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요  약 

최근 사물 인터넷 기술의 활용을 통해 가축 및 축사 관련 빅데이터 축적이 가능해 졌다. 이러한 빅 데이터를 기반

으로 다양한 기계학습방안들이 가축관리에 적용되어 축산농가의 생산성을 크게 향상시키고 있다. 본 연구에서는 현

재 가장 주목받고 있는 기계학습 기술인 딥러닝을 적용한 질병개체 파악방안을 제안한다. 제안한 방안에서는 정상상

태와 질병상태의 가축들이 섞여있는 환경에서 상태에 따라 다른 생체데이터 특성을 지닐 때 심층신경망을 이용하여 

가축의 상태를 분류한다. 제안 방안은 가축 생체데이터의 통계적 특성을 모르는 상황에서도 학습을 통해서 가축의 

상태를 정확하게 분류할 수 있다. 질병개체의 정확한 파악은 구제역과 같은 전염성 질병을 예방하는데 큰 도움이 될 

수 있다.

ABSTRACT 

Recently, the wide spread of IoT (Internet of Things) based technology enables the accumulation of big biometric 
data on livestock. The availability of big data allows the application of diverse machine learning based algorithm in the 
field of agriculture, which significantly enhances the productivity of farms. In this paper, we propose an abnormal 
livestock detection algorithm based on deep learning, which is the one of the most prominent machine learning 
algorithm. In our proposed scheme, the livestock are divided into two clusters which are normal and abnormal 
(disease) whose biometric data has different characteristics. Then a deep neural network is used to classify these two 
clusters based on the biometric data. By using our proposed scheme, the normal and abnormal livestock can be 
identified based on big biometric data, even though the detailed stochastic characteristics of biometric data are 
unknown, which is beneficial to prevent epidemic such as mouth-and-foot disease.
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Ⅰ. 서  론

최근 사물인터넷기술(IoT, Internet of Thing)을 기반

으로 한 센서 네트워크가 축산업 분야에 활발하게 적용

되고 있다. 예를 들어, 양돈의 경우 많은 축산농가에서 

그림 1에서 볼 수 있는 자동 사료급이기를 도입하여 각 

개체의 급이량을 조절하고 사료섭취량의 변화를 통해

서 문제가 발생한 개체를 파악하고 있다. 이러한 사물

인터넷 기반 센서기술의 축산농가적용이 확대되면서 

실시간 축사환경 및 가축생체 데이터의 대규모 수집이 

가능해졌고 축사관련 빅데이터구축이 가능해졌다. 이

렇게 구축된 빅데이터에 다양한 기계학습 분석기법들

을 적용한 연구들이 진행되고 있다.

Fig. 1 Automatic feeder for pig farm.

현재 가축의 생산성과 축사의 환경요소간의 관계를 

분석하는 연구에 기계학습방안이 많이 사용되고 있다. 

특히 이전의 연구에서는 사물인터넷 센서기반 스마트

돈사에서 수집된 돼지의 생체 데이터와 축사의 환경데

이터를 기반으로 기계학습의 의사결정트리기법을 적용

하여 돈사환경데이터와 일당증체간의 연관성 모델을 

개발하였다[1]. 또한 양돈관리 프로그램인 Pigplan에 수

집된 데이터를 기반으로 모돈의 생산성을 예측하는 연

구도 진행되었다[2]. 더불어 미국 위스콘신 대학 연구팀

은 젖소의 생체데이터와 농장의 환경데이터를 기반

으로 다양한 기계학습기법(Decision Tree, Random 

Forest, Naive Bayes Classification)을 적용하여 젖소의 

생식능력에 영향을 미치는 환경요인들을 분석하였다 

[3,4]

최근 구제역 및 조류독감과 같은 전염성 질병이 축산

농가 및 사회에 큰 피해를 미치면서 질병개체를 조기에 

파악하는 연구도 관심을 받고 있다. 2010년 구제역으로 

인한 피해는 3조원이 넘었고, 2016년 발생한 조류독감

으로 인한 피해액도 1조원이 넘었으며 더 증가할 전망

이다. 특히 이러한 전염성 질병은 축산농가에 경제적 

손해를 가져올 뿐만이 아니라 가축의 살처분을 통한 환

경오염 및 동물복지에도 악영향을 미친다. 또한 가축의 

질병상태를 조기에 파악하는 것은 유럽의 동물복지규

정에도 정의되어 있다. 따라서 기계학습을 이용하여 이

러한 질병개체를 정확하게 파악하기 위한 연구들이 일

부 진행되고 있다.  

우선 조류의 움직임 데이터를 수집하고 베이지안

(Bayesian) 및 회귀(Regression) 방안을 통해서 질병에 

걸린 조류를 파악하는 연구가 진행되었다[5]. 또한 기존

의 연구에서 기계학습의 Expectation Maximization 

(EM) 알고리즘을 이용하여 생체데이터 클러스터링을 

통해 질병개체와 건강한 개체를 구분하는 방안도 제안

되었다[6]. 돈방에 설치한 카메라를 통해 개체의 움직임

을 모니터링 하여 개체의 건강을 파악하는 연구가 또한 

진행되었다[7, 8].  

최근 기계학습 분야에서 심층 신경망(Deep Neural 

Network)에 기반을 둔 딥러닝 (Deep Learning) 연구가 

큰 주목을 받고 있고[9], 가축생체데이터에 딥러닝을 적

용한 연구가 일부 진행되고 있다. [10]의 연구에서는 

CNN (Convolutional Neural Network)를 이용하여 소의 

품종을 구분하는 연구를 진행하였다. 특히 소의 체온을 

감지하기 위해서 CNN을 적용한 연구가 진행되었다 

[11]. 

현재 가축분야에서의 딥러닝 연구는 주로 영상처리

기술과 관련하여 진행되고 있고 이상개체파악과 관련

한 연구는 많이 진행되지 않았다. 하지만 딥러닝을 적

용한 방안의 경우 데이터에 대한 사전지식 없이 학습을 

통해서 적응적으로 최적의 결과를 도출할 수 있다. 따

라서 수진되는 가축의 생체데이터 특성을 알지 못해도 

학습을 통해서 최적의 질병개체파악방안을 도출할 수 

있다. 따라서 본 연구에서는 가축의 생체데이터를 딥러

닝을 이용하여 학습하여 이상이 발생한 개체를 파악하

는 방안을 제안한다.

본 논문의 2장은 연구에서 고려한 시스템 환경에 대

해서 설명하고 3장에서는 딥러닝 기반 질병개체파악 방

안에 대해서 설명한다. 이후 4장에서는 다양한 환경에

서 제안된 질병개체파악 방안의 성능분석결과를 알아
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본다. 마지막으로 5장에서는 논문을 마무리 한다.

Ⅱ. 시스템 환경

스마트 축사에서는 사물인터넷 기반 센서 네트워크

를 이용하여 많은 양의 생체데이터(심부체온, 운동량, 

급이량등)가 수집된다[1]. 본 연구에서는 이러한 스마

트 축사를 이용하여 가축의 실시간 생체 데이터가 수집

되는 환경을 고려하였다. 또한 다양한 생체 데이터(심

부체온, 운동량, 체중)가 수집될 수 있고 생체 데이터 간 

연관성 (Correlation) 이 존재할 수 있다고 가정하였다 

[6]. 

센서 네트워크를 통해서 수집되는 다양한 생체 데이

터는 각기 다른 통계적 특성을 가질 수 있다. 본 연구에

서는 정상개체와 질병개체의 생체 데이터가 각기 다른 

통계적 특성을 지닌다고 가정하였다. 예를 들어서 개체

의 움직임 데이터를 사용한다고 할 때 구제역에 걸린 

개체는 정상개체에 비해서 적은 움직임을 보일 것이다. 

또한 조류독감에 걸린 개체는 사료섭취량이 적고 체온

이 정상개체에 비해서 높을 것이다. 

생체 데이터가 가우시안 분포를 지닌다고 가정한 [6]

의 연구와 달리 본 연구에서는 생체데이터가 임의의 통

계적 특성을 지닌다고 가정하였다. 다만 데이터를 통해

서 각 생체데이터의 평균값과 분산값을 추정할 수 있다

고 가정하였다. 따라서 [6]의 제안방안과 달리 본 연구

에서 제안한 방안은 생체데이터가 어떠한 확률분포를 

따른다고 하더라도 잘 동작한다. 

마지막으로 수집된 데이터는 이 데이터가 정상개체

에서 수집되었는지 질병개체에서 수집되었는지 나타내

는  라벨을 가지고 있다고 가정하였다. 본 연구에서는 

라벨이 붙여진 데이터를 이용하여 딥러닝 구조를 학습

시켰다. 즉 지도학습방식(supervised learning)을 이용한 

분류문제(classification)를 고려하였다.

Ⅲ. 제안방안

본 연구에서는 심층신경망에 기반을 둔 딥러닝을 이

용하여 정상개체와 질병개체를 분류하였다. 딥러닝은 

인공신경망 모델로 기존의 ANN (Artificial Neural 

Network)이 발전된 형태이다. 딥러닝은 기존 기계학습

의 SVM(support vector machine), decision tree와 같이 

수학을 기반으로 구체적인 학습 모델을 만든 것이 아니

라 인간의 신경망을 모사한 심층신경망구조를 구현하

고 많은 양의 데이터를 입력하면서 back propagation을 

통해서 심층신경망의 가중치(weight)를 조절한다. 딥러

닝의 경우 기존의 다른 기계학습과 달리 수학적인 분석

이 매우 어렵지만 손쉽게 고성능을 보이는 알고리즘을 

개발할 수 있다. 특히 각 환경에 대해서 사전지식이 

없이 심층신경망구조가 알아서 데이터의 최적 특징 

(feature)를 검출할 수 있으므로 비슷한 구조를 다양한 

다른 작업에 활용할 수 있다. 딥러닝의 사용을 통해서 

기존의 패턴인식 및 컴퓨터 비젼 관련 기술의 성능을 

비약적으로 향상시킬 수 있었고 현재 거의 많은 수의 

연구에서 딥러닝이 활용되고 있다.

Fig. 2 Deep learning model.

본 연구에서 고려한 딥러닝 구조는 그림 2에 나와 있

다. 본 연구에서 고려한 방안에서는 정상개체와 질병개

체의 생체데이터를 구분하는 기준을 스스로 학습하게 

된다. 우선 스마트 축사에서 수집된 데이터는 아래의 

수식을 이용하여 평균이 0이고 표준편차가 1인 랜덤변

수로 정규화(normalize) 시킨다. 

 


                                (1)

정규화된 생체데이터는 딥러닝구조에 입력된다. 딥

러닝 구조는 그림 2에서 볼 수 있듯이 Linear - ReLU - 

Drop out으로 구성되어 있는 4층의 유닛을 통과하고 마

지막으로 Softmax operation을 통해서 최종 결과를 도

출한다. 층이 높아질수록 레이어수를 20개씩 증가시켰

고 최종적으로 2개의 레이어로 수렴하게 구현하였다. 
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우선 Linear 유닛에서는 아래의 수식을 이용하여 출

력을 계산한다. 여기서 WL, BL은 각각 유닛의 가중치와 

바이어스를 의미하고 XL, YL은 각각 입력과 출력 값을 

의미한다.

                          (2)

다음으로 ReLU는 아래의 수식을 이용하여 출력을 

계산한다. XR, YR은 각각 입력과 출력 값을 의미한다. 

즉 ReLU는 양수인 값을 그대로 출력하고 음수인 값은 

0으로 출력한다. 이를 통해서 딥러닝 구조에 비선형적 

특성을 줄 수 있다.

  
                             (2)

Drop out은 딥러닝에서의 과적합(overfitting)을 줄여

주는 역할을 한다. 학습 중에 임의로 가중치 연결을 제

거하여 특정 특징에 과적합이 되는 것을 막는다. 

마지막으로 Softmax 계층을 이용하여 최종 값을 도

출하였다. Softmax에서는 다음과 같은 수식을 이용한

다. 여기서 Wi는 가중치를 의미하고 XS, YS은 각각 입

력과 출력 값을 의미한다. 본 구조에서는 개체가 정상

인지 정상이 아닌지만 판단을 하므로 2가지 경우만 고

려한다. 즉 아래의 수식에 대해서 정상인 경우 (i=1)와 

질병개체인 경우 (i=2)인 경우에 값을 구하고 더 큰 값

으로 결론을 내린다.

 












                              (3)

Ⅳ. 결과분석

본 장에서는 제안한 질병개체 파악방안의 성능을 분

석하였다. 딥러닝 구조는 구글에서 개발한 Tensorflow

를 이용하여 구현하였고1) 0.00001의 learning rate를 사

용하였다. 또한 Adam optimizer를 이용하여 빠르게 수

렴될 수 있게 하였고 10000번 트레이닝을 시키고 결과

를 도출하였다. 빠른 학습을 위해서 CUDA를 이용하여 

병렬분산으로 학습을 진행하였다. 생체데이터는 파이

썬의 numpy를 이용하여 랜덤하게 생성하였다. 본 결과

분석에서는 2개의 생체데이터를 사용한다고 가정하였

다. 또한 생성된 생체데이터 중 90%는 학습에 사용되고 

나머지 10%만 테스트에 사용하였다. 또한 dropout의 

경우 학습 시에는 30%의 가중치를 제거하였다. 

우선 각 생체데이터가 가우시안 분포를 따를 경우 

[12]의 성능분석을 진행하였다. (μn1, μn2), (μd1, μd2)

를 각각 정상상태와 질병상태의 생체정보 평균값이라

고 하였고 (σn1, σn2), (σd1, σd2)를 각각 정상상태와 질

병상태의 생체정보 분산 값이라고 하였다. 

그림 3에서는 (μn1=1 μn2=1), (μd1=-1, μd2=-2), (σ

n1=1, σn2=1), (σd1=2, σd2=2)인 환경에서의 분류결과

를 보여준다. 여기서 정상개체와 질병개체의 수가 각각 

100이라 가정하였다. 학습 데이터셋에 대한 정확도는 

97%가 측정되었고 테스트 데이터셋에 대한 정확도는 

90%로 측정되었다. 학습데이터의 정확도가 더 높게 나

온 것은 일부 과적합이 발생하였기 때문이다. 아래 결

과에서 확인할 수 있듯이 정상개체와 질병개체의 생체

데이터가 비슷하게 섞여있는 경우에도 90%이상의 높

은 정확도로 정상개체와 질병개체를 분류할 수 있음을 

확인할 수 있다. 

Fig. 3 Visualization of actual and predicted results when  
(μn1= 1, μn2,=1), (μd1,=-1, μd2=-2) and (σn1=1, σn2 

=1), (σd1=2, σd2=2)(left: actual, right: prediction, red: 
desease, blue: normal).

그림 4에서는 (μn1=4 μn2=5), (μd1=-4, μd2=-5), (σ

n1=1, σn2=1), (σd1=2, σd2=2)인 환경에서의 분류결과

를 보여준다. 학습 데이터셋와 테스트 데이터셋에 대한 

정확도는 모두 100%로 측정되었다. 아래와 같이 질병

개체와 정상개체의 생체데이터가 명화하게 다를 경우

에는 100%의 확률로 구분하는 것을 확인할 수 있다.

1)  Tensorflow가 아닌 딥러닝을 위한 다른 툴 (Caffe, PyTorch)을 활용하여도 무방하다.
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Fig. 4 Visualization of actual and predicted results when  
(μn1= 4, μn2,=5), (μd1,=-4, μd2=-5) and (σn1=1, σn2 

=1), (σd1=2, σd2=2)(left: actual, right: prediction, red: 
desease, blue: normal).

그림 5에서는 (μn1=1 μn2=-2), (μd1=-1, μd2=1), (σ

n1=2, σn2=2), (σd1=2, σd2=2)인 환경에서의 분류결과

를 보여준다. 여기서는 정상개체의 수를 100으로 놓고 

비정상개체의 수를 20으로 놓았다. 학습 데이터셋의 

정확도는 93%이고 테스트 데이터셋에 대한 정확도는 

83%로 측정되었다. 이를 통해서 정상개체와 비정상 

개체의 수가 다를 경우에도 80%이상의 높은 정확도로 

정상개체와 질병개체를 분류할 수 있음을 확인할 수 

있다.

Fig. 5 Visualization of actual and predicted results when  
(μn1= 1, μn2,=-2), (μd1,=-1, μd2=1) and (σn1=2, σn2 

=2), (σd1=2, σd2=2)(left: actual, right: prediction, red: 
desease, blue: normal).

다음으로 생체데이터가 가우시안 분포를 따르지 않

을 경우의 성능분석을 진행하였다. 그림 6에서는 정상

개체의 각 생체데이터가 rayleigh (평균: 1), 가우시안 

(평균:3, 분산: 2)을 따르고 질병개체의 생체데이터가 

lognormal (평균: 3, 분산: 4)와 lognormal (평균:1, 분산: 

2)을 따를 경우의 분류결과를 보여준다. 학습 데이터셋

의 정확도는 78%이고 테스트 데이터셋에 대한 정확도

는 75%로 측정되었다. 생체 데이터가 비슷한 위치에 분

포하여있기 때문에 분류의 정확도가 낮지만 그래도 높

은 정확도로 정상개체와 질병개체를 분류하는 것을 확

인할 수 있다. 특히 본 성능분석에서는 2개의 생체데이

터만을 사용하였지만 더 많은 생체데이터를 사용할수

록 분류의 정확도를 높일 수 있을 것이다. 

Fig. 6 Visualization of actual and predicted results when 
biometric data follows rayleigh, Gaussian, lognrmal 
distribution (left: actual, right: prediction, red: desease, 
blue: normal).

Fig. 7 Visualization of actual and predicted results when 
biometric data follows uniform, poisson, exponential and 
standard cauchy distribution (left: actual, right: prediction, 
red: desease, blue: normal).

마지막으로 그림 7에서는 정상개체의 각 생체데이터

가 uniform (평균: 1, 분산: 2), poisson (평균: 2)을 따르

고 질병개체의 생체데이터가 exponential (평균: 4)와 

standard cauchy를 따를 경우의 분류결과를 보여준다. 

학습 데이터셋과 테스트 데이터셋에 대한 정확도는 각

각 95%로 측정되었다. 성능 분석에서 확인할 수 있듯이 

생체데이터가 명확하게 다른 특성을 지닐 경우에는 매

우 높은 확률로 정상개체와 질병개체를 분류할 수 있는 

것을 확인할 수 있다. 생체데이터가 가우시안 분포를 

따른다고 가정하는 환경 (EM 알고리즘 [6])에서는 이

렇게 높은 정확도로 분류가 불가능하다. 제안방안은 딥

러닝을 기반으로 비선형적인 생체데이터 패턴을 스스

로 학습하기 때문에 어떠한 생체정보환경에서도 정확

하게 개체들을 구분할 수 있다. 또한 학습 데이터셋이 

비교적 적은 환경에서도 정확하게 분류가 가능하므로 
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실제 축사환경에서 유용하게 활용될 수 있을 것이다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 스마트축사에서 수집되는 다양한 동

물의 생체데이터를 기반으로 딥러닝을 이용하여 정상

개체와 질병개체를 분류하는 방안을 제안하였다. 제안 

방안은 기존의 방안과 달리 생체데이터가 임의의 확률

분포를 가지고 있을 경우에도 잘 동작한다. 제안 방안

의 사용을 통해서 사회에 큰 영향을 미치는 구제역등의 

전염성 질병을 조기에 파악가능하고 동물복지의 질을 

향상시킬 수 있다. 현재 본 연구에서는 인공적으로 생

성한 데이터를 활용하여 성능분석을 진행하였지만 추

후 실험을 통해 실제 환경에서 제안방안의 성능을 검증

할 계획이다.
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