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서 론

전분은 식품 산업을 비롯한 제약, 화학 등 다양한 바이오 산업 

전반에서 널리 활용되는 핵심 소재로서, 원료 전분의 이화학적 특

성은 최종 제품의 품질에 직접적인 영향을 미친다. 특히, 생전분

(native starch)은 식물학적 유래(botanical origin)에 따라 입도, 수분 

함량, 결정 구조 등의 특성이 달라지며, 이러한 특성은 이후 가공 

공정 및 제품 품질을 결정짓는 중요한 인자로 작용한다(Cornejo- 
Ramírez et al., 2018). 따라서 생전분을 신속하고 정확하게 판별하

는 기술은 원료 관리, 공정 제어 및 품질 관리 측면에서 매우 중요

한 요소이다.
현재 생전분의 품질 및 특성 평가는 주로 화학적 특성 규명, 열

적 특성 평가, 물성 및 분광학적 분석 등 다양한 방법을 통해 이루

어지고 있다(Govindaraju et al., 2021). 그러나 이러한 기존 분석 방

머신러닝 기반 초분광 이미지를 이용한 생전분의 비파괴 분류: 입도 및 
수분함량의 영향
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Abstract
In this study, a framework has been presented for classifying native starches by using hyperspectral imaging in combination with 
machine learning, to improve the classification performance of machine learning models under controlled preprocessing conditions 
such as particle size and moisture content. Hyperspectral analysis revealed a substantial overlap among the different types of native 
starches, indicating limitations in the classification on the basis of raw hyperspectral data. The starch classification performance 
of the machine learning model varied depending on the particle size and moisture content of the starch. The highest classification 
accuracy (~97%) was achieved at a particle size of 100 mesh and moisture content of 50%, and particle aggregation was effectively 
suppressed to maintain a uniform dispersion state. These results were confirmed using microstructural analysis of the starches on 
the basis of their scanning microscopic images and particle size distributions. Overall, the proposed preprocessing approach 
demonstrates the strong potential of machine learning-combined hyperspectral technology as a rapid and nondestructive analytical 
method for identifying native starches in the food industry.
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법들은 시료의 전처리 과정이 비교적 복잡하고 분석 시간이 길며, 
측정 과정에서 시료가 파괴되거나 본래의 이화학적 특성이 변질될 

수 있는 한계가 존재한다. 특히, 대량의 시료를 실시간으로 평가해

야 하는 산업 현장에서는 이러한 방법들을 신속하게 적용하기에는 

한계가 있다.
최근 이러한 한계를 극복하기 위한 대안으로 초분광 분석(hyper-

spectral analysis)이 주목받고 있다. 초분광 분석은 수십에서 수백 

개 이상의 연속적인 파장 대역에서 시료의 분광 정보를 동시에 획

득함으로써, 공간 정보와 분광 정보가 결합된 고차원 데이터 큐브

를 생성하는 기술이다(Liu et al., 2017). 초분광 분석을 통해 시료의 

화학적 조성, 구조적 특성 및 물리·화학적 변화를 비파괴적으로 분

석할 수 있으며, 육안으로 구별하기 어려운 미세한 차이까지 탐지

가 가능하다. 그러나 초분광 데이터는 높은 차원성과 복잡성을 가

져서 기존의 전통적인 분석 기법만으로는 처리에 한계가 있다. 따
라서, 초분광 데이터의 패턴을 학습하고 특징을 추출할 수 있는 머

신러닝 기법과의 결합이 활발히 이루어지고 있으며, 머신러닝 기반 

분석은 대규모 분광 데이터로부터 비선형적 특성과 잠재적 패턴을 

효과적으로 학습할 수 있다. 특히, 초분광 분석 및 머신러닝 기술의 

결합은 항공, 환경, 농업 등 다양한 분야에서 활용되고 있으며, 최근 

식품 분야에서도 적용되고 있다(Yoon, 2022). 예를 들어, 고추와 같

은 농산물에서 이물질을 식별하거나(Shu et al., 2023), 절단 채소에

서 이물질을 검출하기 위한 연구가 수행된 바 있다(Tunny et al., 
2023). 이와 같이 현재까지 초분광 기술을 식품에 적용한 사례는 

주로 이물질 검출이나 품질 이상 판별 등 제한적 영역에 국한되어 

있다. 곡류 식품 분야에서 초분광을 전분에 적용한 몇몇 연구가 보

고되고 있지만, 감자(Wang et al., 2021), 쌀(Lu et al., 2017), 옥수수

(Qiao et al., 2024)의 전분 함량을 정량화하는 제한적 사례만 보고

되고 있다. 초분광 기술은 비파괴‧비접촉 분석이 가능하다는 점에서 

공정 모니터링 및 실시간 품질 관리에 적합한 기술로 평가되지만, 
초분광 분석을 생전분에 적용하여 신속하고 정확하게 전분의 종류

를 판별하는 연구는 아직 보고된 바가 거의 없는 실정이다. 이는 

생전분이 미세한 분말 형태로 존재하여 입자 간 광 산란 및 분광 

신호의 중첩이 발생할 수 있으며, 이로 인해 시료 간 분광 특성의 

차이가 감소하여 정확한 판별이 어렵기 때문이다(Fu et al., 2021). 
이러한 특성은 초분광 데이터의 변별력을 저하시켜 전분의 정확한 

판별을 어렵게 만드는 주요 요인으로 작용할 수 있다.
따라서, 본 연구에서는 전분의 입도 및 수분 함량을 제어하는 전

처리 과정을 통해 생전분 시료 간 분광 특성의 차이를 증폭시키고, 
이로 인해 초분광 데이터의 변별력을 향상시키고자 하였다. 그 후, 
인공지능 모델을 적용하여 전처리 조건에 따른 생전분의 판별 정확

도를 평가하였다.

재료 및 방법

재료

본 실험에서는 옥수수 전분(Tourevan, Gyeonggi-do, Korea), 감
자 전분(Tourevan), 고구마 전분(Tourevan), 타피오카 전분(Dong-A 
Foods, Gyeonggi-do, Korea), 찰옥수수 전분(Samyang Co., Ulsan, 
Korea), 밀 전분(Daemyung FM, Gyeonggi-do, Korea) 등 총 6가지 

생전분을 시중에서 구매하여 사용하였다.

전분 전처리 방법

생전분 시료의 전처리 조건으로써 입도와 수분함량을 조절하였

다. 전분 시료를 체분리(Chung Gye Sieve, Seoul, Korea)하여 각각 

80, 100, 120, 140, 270 mesh 크기로 분리하였다. 수분함량의 경우 

30%, 40%, 50%, 60%가 되도록 전처리하였다. 이를 위해, 각 생전

분 시료의 초기 수분함량을 열풍 건조 방법(105°C)으로 측정한 후, 
목표 수분함량에 도달하도록 시료에 일정량의 증류수를 첨가하고, 
균일한 수분 분포를 확보하기 위해 믹서기(KitchenAid, St. Joseph, 
MI, USA)를 이용하여 5분간 혼합하였다. 특히, 수분 증발이 일어나

지 않도록 믹서기 주변을 밀봉한 상태로 혼합을 진행하였고, 혼합

된 시료는 측정 전까지 완전 밀봉 상태로 보관하였다.

초분광 측정

생전분 시료의 초분광 이미지 분석을 위한 실험 세팅은 Fig. 1에

서 보여주고 있다. 초분광 분석을 위해 900~1,700 nm 파장 영역을 

포함하는 초분광 카메라(Specim FX17, Spectral Imaging Ltd., 
Oulu, Finland)를 사용하였고, 해당 파장 영역은 224개의 연속적인 

분광 밴드로 구성되었다. 전분 시료(20 g)를 납작한 플라스틱 용기

에 담고 표면을 평평하게 정리한 후, 초분광 시스템의 이동식 스테

이지 위에 올려 놓았다. 광원으로 할로겐 램프(120 W) 6개를 사용

하여, 암실 환경에서 초분광 측정을 수행하였다. 이동식 스테이지

Fig. 1. Schematic diagram of hyperspectral imaging.
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는 40 mm/s의 속도로 이동하였으며, 카메라의 노출 시간은 3 ms, 
카메라와 시료 사이의 거리는 330 mm로 설정하였다. 시료 고유의 

반사 특성을 반영하기 위해, 다음 식을 이용하여 원본 이미지

(original image, OI)를 상대 반사율 이미지(relative reflectance 
image, R)로 보정하여 사용하였다. 

R WIBIOIBI × 
BI: 렌즈를 차단한 상태에서 획득한 암 이미지(dark image)
WI: 표준 백색 기준판을 이용하여 획득한 백색 이미지(white 

reference image)

측정된 초분광 이미지는 중심부에서 50×50 픽셀 크기의 관심 영

역(ROI)을 설정하여 픽셀 단위의 분광 데이터를 추출하였으며, 이
를 평균화하여 시료별 대표 스펙트럼을 생성하였다.

초분광 데이터의 머신러닝 분석

초분광 데이터의 머신러닝 분석은 주피터 노트북(Jupyter 

Notebook) 오픈소스 프로그램을 사용하여 파이썬 프로그래밍 언어

(Version 3.12.7)로 분석하였다. 사용된 데이터셋에서 입력 데이터

(input data, X)는 224개의 분광 밴드이고, 출력 데이터 (output data, 

Y)는 6가지 전분 레이블로 구성하였다. 우선, 초분광 데이터의 관

심 영역(ROI)으로부터 추출된 스펙트럼 데이터를 Standard Normal 

Variate과 Savitzky-Golay 알고리즘을 적용하였다. 이후 초분광 데

이터는 k-겹 교차 검증(k-fold cross validation, k=5)을 적용하여 분

류 성능을 평가하였다. 전체 데이터셋은 무작위로 5개의 부분 집합

으로 분할되었으며, 이 중 4개 집합(약 80%)을 학습 데이터로 사용

하고, 나머지 1개 집합(약 20%)을 검증 데이터로 사용하였다. 해당 

과정은 총 5회 반복 수행하여 데이터 분할에 따른 편차를 최소화하

였고, 최종 결과는 교차 검증을 통해 얻어진 평균값과 표준편차로 

제시하였다. 초분광 기반 생전분 판별을 위하여 초분광 데이터를 

4개 머신러닝 알고리즘(Decision Tree, Random Forest, K-Nearest 

Neighbor, Support Vector Machine)에 적용하여 시료의 분류 성능

을 평가하였다. 아울러, 데이터 분산을 설명하는 주요 요인을 파악

하고 데이터의 시각화를 위해 주성분 분석(Principle Component 

Analysis, PCA)를 수행하였다. 구축된 머신러닝 모델의 분류 성능

을 평가하기 위한 지표로 정확도(accuracy)뿐만 아니라 정밀도

(precision), 재현율(recall) 및 F1 점수(F1-score)를 함께 고려하였다. 

또한, 보다 정량적인 비교를 위해 혼동 행렬(confusion matrix)을 이

용하여 각 전분 시료 간 정분류 및 오분류 양상을 분석하였다.

주사전자현미경 이미지 분석

전처리에 따른 전분 시료의 미세 구조 특성 분석을 위해 주사전

자현미경(SEM, JSM-6390, JEOL, Tokyo, Japan)을 이용한 이미지 

분석을 수행하였다. SEM 분석을 위해 동결건조 된 전분 시료를 백

금(Platinum)으로 코팅 처리한 후, 가속 전압 10 kV (mode3) 조건 

하에 500배 배율에서 측정하였다.

입도 분석

각 시료의 입자 크기 분포는 레이저 회절 방식의 입도분석기

(PSA 1090 LD, Anton Paar, Graz, Australia)를 이용하여 측정하였

다. 약 0.1 g의 시료를 10 mL의 ethanol과 혼합한 후, 이 현탁액을 

주입하여 가루의 체적 기반 입자 크기 분포를 분석하였다. 시료의 

균일한 분산과 분석 중 고형화 방지를 위해 초음파와 교반기를 사

용하며 측정하였다. Span 값은 입자 크기 분포의 폭을 나타내는 지

표로 사용하였으며, 전체 체적의 10% (D10), 50% (D50), 90% 
(D90) 이하에 해당하는 입자 크기를 각각 나타냈다. 

통계 처리

각 처리군에 대해 독립적으로 3개 반복 시료를 준비하였고, 초분

광 측정은 각 시료를 90도씩 회전시키면서 4번 수행하였다. 이에 

따라, 처리군당 총 12회 초분광 측정이 이루어졌고 측정된 각 이미

지로부터 25개의 ROI를 추출하여 머신러닝 데이터셋은 총 1,800개

(12 측정×25 ROI×6개 시료)로 구성되었다. 그 외 실험은 3회 반복 

측정하였고, 측정된 결과는 평균 및 표준편차로 나타내었다. 

결과 및 고찰

Fig. 2는 입도(80, 100, 120, 140, 270 mesh)에 따른 전분의 초분

광 스펙트럼을 보여주고 있다. 본 연구에 사용된 전분 시료들 모두 

유사한 초분광 스펙트럼 패턴을 보여주었는데 특히, 1,200 nm와 

1,450 nm 부근에서 주요한 반사율 신호를 보여주었다. 1,200 nm 부
근의 신호는 전분에 존재하는 CH3 및 CH2에 기인한 C–H 결합과 

관련된 밴드로 알려져 있으며, 1,450 nm 영역은 물 분자에 기인한 

O–H 결합의 밴드에 해당한다(Schwanninger et al., 2011). 이러한 초

분광 스펙트럼은 밀가루(Hwang et al., 2025) 및 흑미(Amanah et al., 
2021) 등의 초분광 특성 연구에서도 유사하게 관찰되었다. 전체적으

로 감자 전분의 경우 다른 전분들과는 확연히 구별되는 낮은 초분광 

스펙트럼을 보여주었지만, 그 외 다른 전분들의 초분광 곡선은 서로 

중첩되어 관찰되었다. 전분 입도에 따른 초분광 곡선을 관찰 시, 입
도가 감소(mesh 값 증가)할수록 중첩된 초분광 곡선이 어느 정도 

분리되는 현상이 관찰되었지만, 100~120 mesh 이후로는 분리 효과
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가 미미하였다. 이는 입자의 크기와 표면 구조에 따라 빛의 산란 정

도와 경로가 달라져 초분광 밴드 형태가 변하기 때문으로 해석된다

(Pasikatan et al., 2001). 그러나 일정 크기(100~120 mesh) 이하에서

는 입도 감소에 따른 산란 특성 변화가 제한적이어서 스펙트럼 분리 

효과가 더 이상 뚜렷하게 나타나지 않는 것으로 판단된다.
전분 입도가 초분광 판별 성능에 미치는 영향을 분석하기 위하여, 

Fig. 2의 초분광 스펙트럼을 4가지 머신러닝 모델 즉, Decision Tree, 
Random Forest, K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine에 적용

하여 판별 정확도를 분석하였다. Decision Tree는 입력 데이터를 특정 

기준에 따라 반복적으로 분할하여 트리(tree) 구조를 형성하고, 이를 기

반으로 분류 또는 회귀를 수행하는 대표적인 지도학습 알고리즘이다

(Song & Lu, 2015). Random Forest는 다수의 Decision tree를 기반으로 

한 앙상블(ensemble) 방법으로, 훈련 데이터의 부트스트랩(bootstrap) 
표본과 무작위로 선택된 변수 부분집합을 사용하여 각각의 Decision 
tree를 독립적으로 학습시킨다. 이후 각 트리의 예측 결과를 결합하여 

최종 예측을 수행하며, 분류 문제에서는 다수결 투표를, 회귀 문제에서

는 평균값을 이용한다(Breiman, 2001). K-Nearest Neighbor는 새로운 

데이터와 훈련 데이터 사이의 거리를 기반으로 가장 가까운 K개의 이

웃을 탐색하고, 이들의 다수 클래스를 기준으로 분류를 수행하는 알고

리즘이며(Cover & Hart, 1967), Support Vector Machine은 서로 다른 

클래스 간의 분리를 위한 최적의 초평면을 찾고, 각 클래스에 가장 가

까운 데이터 포인트와 초평면 사이의 마진을 최대화하도록 학습하는 

지도학습 알고리즘이다(Cortes & Vapnik, 1995).
Table 1은 전분 입도에 따른 초분광 스펙트럼을 Decision Tree, 

Random Forest, K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine에 각각 

적용하여 얻어진 학습(train) 및 테스트(test) 데이터셋의 판별 정확도

(accuracy)를 보여주고 있다. 전체적으로, Decision Tree, Random 
Forest, K-Nearest Neighbor 모델이 높은 정확도를 보여주었지만, 학습 

및 테스트 데이터셋의 정확도 차이가 크게 관찰되었다. 따라서, 학습

데이터는 높은 성능을 보이지만, 새로운 데이터에 대해서는 예측 성능

이 저하되는 과적합(overfitting) 문제가 발생한 것으로 판단되었다. 반
면에, Support Vector Machine 모델의 경우 학습 및 테스트 데이터셋 

간 정확도 차이가 상대적으로 작게 나타나 과적합이 비교적 적은 것으

로 판단되었다. 비록 테스트 정확도는 다른 모델보다 다소 낮게 나타

났으나, 새로운 데이터에 대해서도 비교적 안정적인 예측 성능을 유지

하였다. 입도가 가장 큰 80 mesh 전분의 경우 모든 머신러닝 모델에서 

Fig. 2. Hyperspectral reflectance curves of native starches with different particle sizes.
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테스트 데이터셋의 정확도 80.8~87.3% 정도로 가장 낮게 관찰된 반면, 
100 mesh에서 가장 높은 정확도(약 90.8%)를 보여주었다. 이후, 입도

가 더 작아질수록 다시 정확도가 감소하는 경향을 보여주었다.
전분 수분함량이 초분광을 통한 전분 판별 정확도에 미치는 영

향을 분석하기 위해, 전분의 수분함량을 30, 40, 50, 60%로 조절한 

후 초분광 분석을 실시하였다(Fig. 3). 30% 수분함량에서 감자 전분 

및 밀 전분의 경우 낮은 반사신호를 보여주어 다른 전분과 확연히 

구별되었다. 반면, 다른 전분들의 초분광 곡선은 상호 중첩되어 관

찰되었다. 수분함량이 50%까지 증가 시 전분 시료별 초분광 곡선 

차이가 커지면서, 수분함량 30% 시료와는 다른 초분광 패턴을 보

여주었다. 하지만, 옥수수와 밀 전분, 그리고 고구마와 타피오카 전

분의 초분광 곡선은 많은 부분 겹쳐져 있는 경향이 관찰되었다. 수
분함량을 60%까지 증가시킬 경우 높아진 수분의 영향으로 오히려 

초분광 곡선의 시료 간 차이가 감소하였다.
전분 수분함량에 따른 초분광 스펙트럼(Fig. 3)을 4가지 머신러닝 

모델, 즉 Decision Tree, Random Forest, K-Nearest Neighbor, Support 

Particle size Decision tree Random forest K-nearest neighbor Support vector machine

80 mesh
Train 0.994±0.003 0.981±0.004 0.931±0.005 0.813±0.009

Test 0.863±0.017 0.870±0.020 0.873±0.024 0.808±0.030

100 mesh
Train 0.999±0.001 0.980±0.003 0.937±0.004 0.855±0.003

Test 0.881±0.016 0.896±0.010 0.908±0.009 0.849±0.013

120 mesh
Train 0.997±0.002 0.971±0.003 0.935±0.001 0.885±0.002

Test 0.861±0.010 0.884±0.008 0.900±0.007 0.882±0.011

140 mesh
Train 0.997±0.001 0.972±0.003 0.941±0.003 0.870±0.003

Test 0.869±0.036 0.890±0.020 0.904±0.011 0.868±0.013

270 mesh
Train 0.990±0.001 0.966±0.005 0.903±0.006 0.819±0.003

Test 0.821±0.014 0.851±0.019 0.840±0.013 0.811±0.015

Table 1. Performance of machine learning models to classify native starches with different particle sizes

Fig. 3. Hyperspectral reflectance curves of native starches with different moisture contents.
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Vector Machine에 각각 적용하여 판별 정확도를 비교 분석하였다

(Table 2). 전체적으로 전분의 수분함량을 증가시킴에 따라 판별 정

확도가 점진적으로 향상되어, 수분함량이 50%일 때 가장 높은 판별 

정확도(약 97%)를 보여주었다. 반면, 수분함량을 60%로 증가시킨 

경우 모든 4가지 머신러닝 모델에서 판별 정확도가 오히려 감소하는 

현상이 관찰되었다. 이는 수분함량이 증가할수록 수분 신호 밴드의 

강도가 크게 증가하여 전분 고유의 결합에 기인한 분광 정보를 방해

하는 것으로 판단된다(Reeves, 1993). 또한, 과잉 수분 조건에서는 전

분과 수분 간의 수소 결합 네트워크가 형성되면서 스펙트럼의 흡수 

강도 변화와 파장 이동이 동시에 발생하여 전분 고유의 스펙트럼 패

턴이 변형될 수 있다고 보고 되었다(Wesley & Blakeney, 2001). 아울

러, 높은 수분함량은 시료 표면에 수막을 형성하여 산란 특성 변화가 

발생한 것으로 판단된다(Bogomolov et al., 2018). 머신러닝 모델의 

성능을 비교한 결과, Random Forest와 K-Nearest Neighbor 모델이 

전반적으로 가장 높은 판별 정확도를 나타내었다. Decision Tree 모
델 역시 높은 정확도를 나타내었으나, 학습 및 테스트 데이터셋 간 

정확도 차이가 상대적으로 크게 나타나 일부 과적합 경향이 관찰되

었다. 반면, Support Vector Machine 모델은 다른 모델에 비해 전반적

으로 낮은 정확도를 나타내었다. 이는 수분함량 변화에 따른 초분광 

스펙트럼의 차이가 크지 않고 클래스 간 중첩이 발생함에 따라, 클래

스 간 최대 마진을 기반으로 결정 경계(decision boundary)를 설정하

기 어렵기 때문에 Support Vector Machine 모델에서 분류 성능이 저

하된 것으로 판단된다(Mahmood et al., 2025).
수분 처리에 따른 전분 판별 개선 효과를 시각적으로 나타내기 

위해 초분광 스펙트럼 데이터를 PCA로 차원축소하여 3차원으로 

나타내었다(Fig. 4). 전처리를 하지 않은 생전분의 경우 감자 전분

만이 다른 전분들과 뚜렷하게 분리되는 경향을 보였으며, 그 외 전

(a)

(b)

Fig. 4. Hyperspectral image-based PCA score plot of native starches (a) 
and starches pretreated at 50% moisture content (b).

Moisture content Decision tree Random forest K-nearest neighbor Support vector machine

30%
Train 0.942±0.007 0.890±0.009 0.796±0.008 0.549±0.008

Test 0.658±0.023 0.697±0.023 0.681±0.020 0.539±0.040

40%
Train 1.000±0.000 0.996±0.001 0.973±0.003 0.938±0.004

Test 0.957±0.007 0.968±0.011 0.963±0.011 0.934±0.011

50%
Train 0.999±0.001 0.996±0.001 0.983±0.003 0.943±0.003

Test 0.953±0.009 0.970±0.007 0.971±0.007 0.942±0.011

60%
Train 0.999±0.001 0.995±0.002 0.985±0.003 0.811±0.005

Test 0.961±0.013 0.967±0.010 0.973±0.005 0.805±0.017

Table 2. Performance of machine learning models to classify native starches with different moisture contents
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분은 서로 중첩되는 분포를 보인다. 반면, 50% 수분함량으로 전처

리한 경우, 감자 전분과 찰옥수수 전분은 완벽하게 분리된 군집을 

형성하였다. 그 외 전분의 경우에도 서로 가깝게 위치하고 있지만, 
뚜렷한 군집을 형성하는 것으로 관찰되었다.

Table 2에서 보여주고 있는 4가지 머신러닝 모델의 전분 판별 성

능을 혼동 행렬(confusion matrix)을 사용하여 좀 더 세부적으로 분

석하였다(Fig. 5). 혼동행렬은 지도 학습 기반 분류 알고리즘의 성능

을 시각화하기 위한 표 형태의 구조로 되어 있다. 분류 모델이 각 

클래스를 어떻게 예측하고 어떤 클래스를 혼동하는지 직관적으로 

파악할 수 있다. 일반적으로 각 행은 실제 클래스(actual class)를 나

타내고 각 열은 예측 클래스(predicted class)를 나타낸다(Haghighi 
et al., 2018). Fig. 5(a)의 혼동 행렬을 살펴보면, 수분 전처리 하지 

않은 생전분의 경우 전분 종류 간 오분류가 현저히 많이 발생하였

다. 세부적으로는 옥수수 전분과 찰옥수수 전분 간 상호 혼동을 보

이며, 타피오카 전분은 고구마 전분과 밀 전분으로 혼동되어 분류되

었다. 즉, 초분광 곡선이 서로 겹치는 전분에서 오분류가 많이 발생

하였다. 반면, 50% 수분함량으로 전처리한 경우(Fig. 5(b)), 대부분

의 전분 시료에 대해 대각선 부분의 수치가 증가하여 높은 정확도로 

전분이 판별되었다. 특히, 오분류 판별이 많이 관찰되었던, 옥수수 

전분, 타피오카 전분과 찰옥수수 전분에서 정분류 빈도가 증가하고 

오분류 사례가 현저히 감소하였다. 이는 적정 수준의 수분 처리를 

통해 생전분 시료의 분광적 특성이 보다 명확히 드러나고, 그 결과 

머신러닝 모델이 전분 간 차이를 효과적으로 학습할 수 있었기 때문

으로 판단된다. 아울러, Fig. 5의 Precision, recall, F1-score 값의 경

우 수분함량을 50%로 조절 시 약 10% 정도 향상된 0.95 이상의 매

우 높은 값을 보여주었다.
입도 및 수분 처리에 따른 초분광 기반 머신러닝 모델의 판별 성

능 개선 효과를 분석하기 위해 주사전자현미경(scanning electron 
microscopy, SEM)을 이용하여 전분 시료의 미세구조적 특성 및 입

자 분산 상태를 분석하였다(Fig. 6). 분석 결과, 수분 처리를 수행하

지 않은 생전분 시료에서는 전분 입자들이 국부적으로 응집되어 불

균일하게 뭉쳐 있는 구조가 관찰되었다. 이는 입자 간 물리적 결합 

(a)

(b)

Fig. 5. Confusion matrix of machine learning models for native starches (a) and starches pretreated at 50% moisture content (b).
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및 정전기적 상호작용 등에 의해 입자 분산성이 저하된 상태로 해석

된다. 반면, 약 50%의 수분함량으로 처리된 전분 시료에서는 입자 

간 응집 현상이 현저히 감소하였으며, 개별 전분 입자들이 비교적 

균일하게 분산된 형태를 나타내었다.
Table 3은 전분 시료의 입도 분포를 정량적으로 분석한 결과를 보여

주고 있다. 입도는 입자 체적의 평균 직경과 시료 부피 10%, 50%, 90%
에 해당하는 입자크기, 입자들의 분포 폭(span)으로 나타내었다. 생전분 

시료의 경우 평균 입자 크기(mean size volume)가 약 23~48 µm 범위로 

나타났으며, 상대적으로 큰 span 값을 보여 입자 크기 분포가 넓고 불균

일한 특성을 보였다. 반면, 50%의 수분함량으로 처리된 전분 시료에서

는 평균 입자 크기는 생전분보다 작게 관찰되었다. 그리고 전체적으로 

표준편차와 span 또한 감소하여 보다 균일한 입도 분포를 나타내었다. 
이러한 결과는 SEM 분석에서 확인된 바와 같이 수분 처리를 통해 전분 

입자의 응집이 완화되고 입자 분산성이 향상되었음을 의미한다. 특히, 
옥수수 전분과 찰옥수수 전분의 경우 전처리 전에는 평균 입자 크기가 

모두 약 39 µm으로 유사하였지만 수분처리 후 각각 19.4 µm, 21.2 µm
로 감소하여 확연한 입도 차이가 관찰되었는데, 혼동행렬에서도 정분류

가 높아진 결과와 일치하였다. 전처리하지 않은 생전분 시료에 비해, 일

Sample D10 (µm) D50 (µm) D90 (µm) Mean size (µm) Span

Corn 14.7±0.01 33.2±0.05 68.1±0.14 39.0±0.06 1.61±0.00

Corn (pretreated) 7.70±0.01 16.6±0.04 33.7±0.04 19.4±0.03 1.56±0.00

Potato 19.3±0.01 41.8±0.03 82.7±0.07 48.5±0.03 1.52±0.00

Potato (pretreated) 21.1±0.02 44.1±0.04 85.6±0.09 50.9±0.04 1.46±0.00

Sweet potato 12.2±0.01 26.8±0.03 54.0±0.06 31.2±0.03 1.56±0.00

Sweet potato (pretreated) 7.41±0.02 17.0±0.04 34.6±0.07 19.8±0.04 1.60±0.00

Tapioca 8.86±0.00 19.3±0.01 41.0±0.07 23.1±0.02 1.67±0.00

Tapioca (pretreated) 7.73±0.02 16.2±0.03 31.7±0.04 18.7±0.03 1.48±0.00

Wheat 14.1±0.16 36.3±0.34 83.4±0.56 44.8±0.36 1.91±0.01

Wheat (pretreated) 11.4±0.02 25.3±0.05 52.5±0.06 29.9±0.04 1.63±0.00

Waxy corn 14.9±0.01 33.7±0.04 69.9±0.09 39.7±0.04 1.63±0.00

Waxy corn (pretreated) 8.98±0.02 18.4±0.05 36.0±0.07 21.2±0.04 1.47±0.00

Table 3. Particle size distribution of native starches and starches pretreated at 50% moisture content 

(a)

(b)

Fig. 6. Scanning microscopic images of native starches (a) and starches pretreated at 50% moisture content (b).
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정 수준(약 50%)의 수분함량으로 전처리한 전분 시료에서 판별 정확도

가 향상되는 결과는, 미세구조의 균질화에 기인한 데이터 재현성 및 특

성 추출의 안정성 증가와 밀접한 관련이 있다고 판단된다. 즉, 입도 및 

수분함량 조절에 따른 전분의 미세구조적 차이는 초분광 특성을 조금 

더 부각시켜 머신러닝 모델 학습 시 전분 판별 성능을 높이는데 기여한 

것으로 판단된다.

요 약

본 연구에서는 초분광 및 머신러닝 분석 기술을 활용하여 생전분

의 판별 가능성을 평가하고, 입도 및 수분함량 전처리를 통해 판별 

성능을 개선하고자 하였다. 초분광 스펙트럼 분석 결과, 생전분 종류 

간 스펙트럼이 상당 부분 중첩되어 단순 스펙트럼 기반 판별에는 한

계가 있는 것으로 나타났다. 전분의 입도 변화에 따라 일부 스펙트럼 

분리 효과가 확인되었으며, 수분함량 조절 시 스펙트럼 변별성에 큰 

영향을 미치는 것으로 나타났다. 그 결과, 입도 100 mesh 및 수분함

량 50% 조건에서 가장 높은 판별 정확도(약 97%)를 나타내었다. 이
러한 결과는 입도 및 수분함량 전처리가 전분 입자의 응집을 완화하

고 분산성을 향상시켜 보다 균일한 미세구조를 형성하기 때문으로 

판단되며, SEM 및 입도분석을 통해 이를 확인하였다. 본 연구에서는 

입도 및 수분함량을 제어한 전처리 전략을 통해 초분광 기반 생전분 

판별 성능을 효과적으로 향상시킬 수 있음을 확인하였으며, 이와 같

은 시도는 식품 산업에서 원료 품질 평가 및 공정 제어를 위한 신속

하고 비파괴적인 분석 기술로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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