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최근 IoT 기술의 발달로 외출 중에도 반려동물에 급여하도록 자동 사료급식기가 유통되고 있다. 그러나 자동급식에서 

중요한 중량을 측정하는 저울 방식은 쉽게 고장이 나고, 3D카메라 방식은 비용이 든다는 단점이 있으며, 2D카메라 방식

은 중량 측정의 정확도가 떨어진다. 특히 사료가 복합된 경우 중량 측정 문제는 더욱 어려워질 수 있다. 따라서 본 연구의 

목적은 2D카메라를 사용하면서도 중량을 정확하게 추정할 수 있는 딥러닝 접근법을 제안하는 것이다. 이를 위해 다양한 

합성곱 신경망을 이용하였으며, 그중 ResNet101 기반 모델이 3.06 gram의 평균 절대 오차와 3.40%의 평균 절대비 오차를 

기록하며 가장 우수한 성능을 보였다. 본 연구의 결과로 사료와 같이 규격화된 물체의 중량을 확보가 용이한 2D 이미지를 

통해서만 예측할 필요가 있을 경우 유용한 정보로 활용될 수 있다.
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1. 서론

비대면 경제의 활성화와 함께 반려동물을 위

한 소비가 증가하고 있다. 동시에 반려동물의 건

강 관리에 대한 관심과 함께 펫테크(Pet Tech) 제

품에 대한 수요 또한 커지고 있다(American Pet 

Products Association, 2021; Wadhwani & Gankar, 

2021). 펫테크는 반려동물(Pet)과 기술(Tech)의 

합성어로, 반려동물을 케어 할 수 있도록 도움을 

주는 다양한 IT기술을 말한다(Shin & Kim, 

2020). 그 중 자동 사료급식기는 정해진 시간에 

일정한 양의 사료를 반려동물에게 자동으로 지

급하는 것을 목적으로 하는 기기이다. 적정량의 

사료를 지급하는 것은 반려동물의 건강 관리를 

위해 중요하다(Kienzle et al., 1998). 하지만 현재 

시중에 유통중인 자동 사료급식기 중 정확하게 

사료의 중량을 측정해 지급하는 기능이 탑재된 

제품은 존재하지 않는다. 대부분의 자동 사료급
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식기가 사료의 양을 조절하는 방법은 부피로 일

회배식량을 설정한 뒤 사료가 배식되는 횟수를 

조절해 전체 배식량을 조절하는 방식이다. 앞서 

언급한 문제를 해결하기 위해 사료 용기 밑에 로

드셀(Loadcell)을 달아 사료의 중량을 측정해 배

식을 조절하는 방법이 제시되었으나(Koley et al., 

2021), 해당 방식은 추가적인 센서가 필요하고 

반려동물이 사료를 먹을 때 사료 용기와 접촉하

기 때문에 반려동물의 행동으로 센서에 고장이 

발생할 가능성이 존재한다. 이에 대한 대안으로 

집 외부에서도 반려동물을 관찰할 수 있도록 개

발된 IoT 자동 사료급식기에 있는 카메라를 활용

해 중량을 측정하는 방법을 검토할 수 있다. 

이미지를 통한 중량 예측은2D 이미지를 활용

하는 방법과 3D 이미지를 활용하는 방법으로 구

분할 수 있다. 3D 이미지를 활용하는 방법은 2D 

이미지에 비해 많은 정보를 활용할 수 있어서 높

은 정확도로 중량을 추정할 수 있지만(Cominotte 

et al., 2020; Song et al., 2018; Mortensen et al., 

2016), 중량 측정을 위해서 자동 사료급식기에 

3D 카메라를 설치하는 것은 비용과 효율성을 고

려한다면 현실적인 대안이 아니다. 반면 2D 카

메라가 장착된 자동 사료급식기는 이미 개발되

어 판매되고 있기 때문에 2D 이미지를 이용해 

사료의 중량을 측정하는 방안은 검토할 가치가 

있다. 이에 따라 본 연구에서는 사료의 2D 이미

지를 딥러닝 알고리즘으로 분석해 중량을 측정

하는 방안을 제시하고 실현가능성을 검토하려고 

한다. 특히 딥러닝 알고리즘 중 합성곱 신경망을 

이용한 방안에 대해 중점적으로 탐구한다. 

본 연구에서 개발한 모델의 성능을 평가하기 

위한 지표로 평균 절대 오차와 평균 절대비 오차

를 사용한다. 개발한 모델들을 평가한 결과 모든 

모델에서 4 gram 미만의 평균 절대 오차와 5% 

미만의 평균 절대비 오차를 기록했다. 그 중에서 

ResNet101 기반 모델이 3.06 gram의 평균 절대 

오차와 3.40%의 평균 절대비 오차를 기록하며 

가장 우수한 성능을 보였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 

자동 사료급식기, 시각적 정보를 이용한 중량 예

측, 합성곱 신경망에 대해 살펴보며, 제3장에서

는 전체적인 연구 방법에 대해 기술한다. 제4장

에서는 모델 평가 과정에서 수집된 데이터를 분

석해 연구 결과를 제시한다. 그리고 제5장에서는 

본 연구의 시사점 및 한계점, 그리고 미래연구방

향에 대해서 기술한다. 

 

2. 선행 연구

2.1. 자동 사료급식기

반려동물의 건강 문제는 잘못된 식습관에서 

기인하는 경우가 많기 때문에 적정한 양의 사료

를 지급하는 것은 반려동물 건강 관리를 위해 중

요하다(Kienzle et al., 1998). 반려동물의 건강 관

리에 대한 수요 증가와 IoT 기술의 발전으로 반

려동물의 건강을 고려한 자동 사료급식기와 관

련해 다양한 아이디어가 제시됐다 (<Figure 1> 

참고). Arduino Mega based PET Feeding Automation 

(Babu et al., 2019)은 집 외부에서도 모바일 기기

를 이용해 반려동물의 식사를 관리할 수 있도록 

IoT 기술을 접목시킨 자동 사료급식기에 대해 제

안했다. Automated Pet Feeder using IoT 

(Vrishanka et al., 2021)은 기존 IoT 자동 사료급

식기에 거리 측정 센서와 서보 모터(Servo 

Motor)를 이용해 사료의 양을 대략적으로 측정

하고 배식을 제어할 수 있는 기능을 추가하는 방



반려동물용 자동 사료급식기의 비용효율적 사료 중량 예측을 위한 딥러닝 방법󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏󰠏

265

<Figure 1> Automatic IoT Pet Feeders Equipped with a Camera

안에 대해 제시했다. Smart Pet Feeder(Koley et 

al., 2021)는 사료 용기 밑에 로드셀을 달아 지급

된 사료의 중량을 측정해 배식을 제어하는 방안

에 대해 제시했다. Koley et al. (2021)가 제시한 

방안은 배식된 사료의 중량을 정확하게 측정할 

수 있으나, 센서가 달린 사료 용기와 반려동물의 

직접적인 접촉이 사료 섭취 시 지속적으로 발생

하기 때문에 반려동물의 행동으로 로드셀 센서

에 고장이 발생할 가능성이 존재한다고 가정할 

수 있다. 따라서 반려동물과 직접적인 접촉 빈도

가 낮은 카메라를 이용해 사료의 중량을 예측하

는 방안에 대한 연구의 필요성이 존재한다.

2.2. 시각적 정보를 이용한 중량 예측 

컴퓨터 비전(Computer Vision) 및 딥러닝 기술

의 발전으로 전통적인 중량 측정 방법에서 탈피

해 시각적 정보를 이용한 중량 측정 방식이 연구

되고 있다(Buayai et al., 2019). 특히 가축의 중량

은 건강 상태 및 매매 시기와 직결되는 중요한 

사항이기 때문에 가축의 중량을 추정하기 위해 

컴퓨터 비전을 이용하는 방법에 대한 연구가 이

미지를 이용한 중량 예측 연구의 주를 이룬다

(Cominotte et al., 2020; Gjergji et al., 2020; 

Kashiha et al., 2014; Mortensen et al., 2016; Song 

et al., 2018). 가축 외에도 컴퓨터 비전을 이용해 

물고기, 음식에 대한 중량 예측이 시도된 적 있

다(Subhi et al., 2018; Fernandes et al., 2020).

시각적 정보를 이용한 중량 예측은 3D 이미지

를 이용하는 방식과 2D 이미지를 이용하는 방식

으로 구분할 수 있다. 일부 연구에서 3D 이미지

에서 추출된 특징이 중량과 높은 상관관계를 보

이는 것으로 나타났다(Cominotte et al., 2020; 

Mortensen et al., 2016; Song et al., 2018). 2D 이

미지를 이용한 중량 예측은 3D 공간의 물체가 

2D 공간에 표현되면서 정보 손실이 발생하기 때

문에 비교적 힘든 일이다. 하지만, 최근 딥러닝 

기술의 발전에 힘입어 2D 이미지를 통해 개체

(Entity)의 중량을 예측하는 방법이 연구되고 있

다. Fernandes et al.(2020)은 딥러닝 기반 이미지 

분할(Image Segmentation) 기법을 이용해 2D 이

미지 속 어류의 특징을 추출하고 추출한 특징을 

변수로 이용해 만든 선형 회귀 모형으로 중량을 

예측하는 방법을 연구했다. Gjergji et al. (2020)

은 별도의 이미지 분할없이 top-view에서 수집한 
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Name Producer Sample Image

Scottish Salmon Canagan

Grain Free New   Zealand Lamb Wishbone

Grain Free   Chicken Formula Natural Balance

Healthy Skin Nutrena

Recipe for   Small Breed Adult Dogs Now

Free-run Duck Acana

Poodle Adult Royal Canin

ECO 1 Organic   Lamb Natural Core

Healthy 6 years   old + Nutrena

Bene M32 Natural Core

<Table 1> List of Feeds

소의 2D 이미지와 합성곱 신경망을 이용해 중량

을 예측하는 방법에 대해 연구했다. 중량 예측에 

앞서 이미지 내에서 중량 측정 대상이 되는 개체

를 이미지에서 분할하는 것은 별개의 어려운 문

제다. 따라서, Gjergji et al. (2020)의 연구와 같이 

중량 예측 대상에 대한 이미지 분할 과정을 생략

한다면 모델의 전체 훈련 시간 및 예측에 소요되

는 시간이 단축시킬 수 있다는 이점이 있다. 단, 

이러한 기존 연구는 단일 객체에 대한 이미지 기

반 중량 측정으로서 다중 객체에 대한 연구는 수

행하지 않았다. 

3. 연구방법

3.1. 데이터 수집

사료의 종류와 상관없이 중량을 예측할 수 있

는 모델을 만들기 위해 시중에 유통 중인 사료 

중 10 종의 사료를 이미지 데이터셋을 구축하기 

위해 선택했다. 한 종류의 사료만 있는 단일사료 

10 종과 서로 다른 2 종의 사료를 50 대 50의 비

율로 섞은 혼합사료 10 종으로 사료 이미지 데이

터셋을 구성했다. 사료 이미지는 2021년 7월 24
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Category Number of Images Total Number of Images

Single feed 2,800

5,880Mixed feed 2,800

Non-feed 280

<Table 2> Image Dataset Composition

<Figure 2> Data Collection Process and Examples of The Collected Feed Images.

일부터 8월 10일에 걸쳐 수집되었으며, Figure 2

에서 보는 바와 같이 SM-A530N의 카메라를 이

용해 3264 x 1836의 해상도로 사진을 촬영했다. 

사료급식기에서 촬영되는 것과 유사한 구도에서 

사진을 촬영하기 위해 거치대를 사용해 촬영 각

도를 설정했다. 시간에 따른 조도 변화를 고려하

기 위해 조명 장치로 이미지의 밝기를 조절해 다

양한 밝기의 이미지를 수집할 수 있도록 했다. 

사료 이미지를 촬영할 때 10 gram부터 200 gram

까지 10 gram 단위마다 14 장의 이미지를 수집했

다(예: <Table 1>). 결과적으로 각 종마다 280장

의 이미지를 수집해 총 5,600장의 사료 이미지 

데이터셋을 구축했으며, 그 예는 <Table 2>와 같

다. 사료가 아닌 물체를 모델이 구분할 수 있도

록 사료가 아닌 이미지로 빈 사료 용기, 개, 고양

이, 빈 사료 용기와 개 또는 고양이가 같이 존재

하는 이미지를 280장 수집했다. 사료가 아닌 이

미지의 중량은 모두 0 gram으로 설정했다.

3.2. 이미지 전처리 및 증강

수집한 이미지는 각 모델의 입력 규격에 맞는 

사이즈로 리사이징 하고 평균 0.5, 표준편차 0.5

의 값으로 픽셀 값을 정규화(Normalize)했다. 모

델 훈련 시 다양한 이미지를 학습할 수 있도록 

무작위 수평 반전(Random Horizontal Flip), 밝기 

조정(Brightness Adjustment), 무작위 회전

(Random Rotation)과 같은 이미지 증강(Image 

Augmentation) 기법을 적용했다. 검증 및 평가 단

계에서는 이미지 증강 기법을 적용하지 않았다.
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3.3. 모델 구조

본 연구에서는 합성곱 신경망 모델을 고려했

다. 합성곱 신경망 모델에 의한 이미지 판별은 

의학분야 (LeCun et al., 2015; Rajpurkar et al., 

2017; Razzaki et al., 2018), 생물학분야(Pyo et al., 

2019; Xue et al., 2016; Zhou et al., 2016), 비즈니

스분야(Seo, 2018) 에서도 인간의 능력을 능가하

는 등 우수한 성능을 보이고 있다. 앞서 언급한 

이유들을 근거로 연속적인 값인 중량을 예측하

는 문제에 대해서도 합성곱 신경망을 사용한 모

델이 좋은 성능을 보일 것이라고 기대하였다. 

모델은 기능적으로 두 부분으로 나눌 수 있다. 

첫번째 부분은 이미지 특징을 추출하기 위해 합

성곱 신경망으로 구성된 특징 추출 네트워크

(Feature Extraction Network)이고, 두번째 부분은 

추출된 특징을 바탕으로 이미지 속 사료의 중량

을 예측하는 완전연결층(Fully Connected Layer) 

기반의 중량 예측 네트워크(Weight Prediction 

Network)이다.

이미지 특징을 추출하기 위한 합성곱 신경망 

모델로 EfficientNet과 ResNet을 사용했다. EfficientNet

은 합성곱 신경망의 성능에 영향을 미치는 요소

인 합성곱 신경망의 필터의 수, 레이어의 수, 입

력 이미지의 화질을 조화롭게 스케일링 할 수 있

는 compounding scaling method를 적용한 합성곱 

신경망이다(Tan et al., 2019). ResNet은 잔차 학

습(Residual Learning)을 통해 깊은 신경망에서도 

훈련이 효율적으로 수행될 수 있도록 설계된 합

성곱 신경망이다(He et al., 2015). 본 연구에서 

두 모델을 사용한 이유는 다음과 같다. 첫째, 

PyTorch 프레임워크를 통해 쉽게 사용할 수 있

다. 모델 개발을 위한 프레임워크로 PyTorch를 

사용했기 때문에 복잡한 과정 없이 모델에 통합

할 수 있는 합성곱 신경망 모델들이 우선적으로 

고려됐다. 둘째, 파라미터 수가 다른 여러 버전

의 모델이 존재한다. EfficientNet은 파라미터 수

에 따라 EfficientNetB0부터 EfficientNetB7까지 8

개의 모델이 존재하며, ResNet은 ResNet18부터 

ResNet152까지 5개의 모델이 존재한다. 따라서, 

파라미터의 수가 모델의 성능에 미치는 영향을 

관찰할 수 있다. 셋째, 이미지 분류 문제에서 두 

모델 모두 파라미터 수 대비 훌륭한 성능을 기록

했다(He et al., 2015; Tan et al., 2019). 주어진 파

라미터를 효율적으로 활용해 이미지를 높은 수

준의 정확도로 분류하는 데 성공했기 때문에 다

른 문제 또한 효율적인 방법으로 효과적으로 해

결할 수 있을 것이라 가정했다.

중량 예측 네트워크는 두 개의 완전연결층으

로 구성되어 있다. 모델의 과적합을 방지하기 위

해서 특징 추출 네트워크와 중량 예측 네트워크 사

이에서 드롭아웃(Dropout)을 적용했다(Srivastava 

et al, 2014). 비선형성(Nonlinearity)을 부여하기 

위해 첫번째 완전연결층과 두번째 완전연결층 

사이에 ReLu 활성화 함수를 적용했으며, 모델이 

최종 중량을 음으로 예측하는 것을 방지하기 위

해 중량 예측 네트워크의 출력값에 다시 ReLu 

활성화함수를 적용했다. 단,중량값을 -1 ~ 1 사이

의 값으로 표준화한다면 Sigmoid 활성함수를 활

용하는 것도 가능할 수 있겠으나, Sigmoid 활성

화 함수는 함수의 출력값에 상한이 있어서 추후 

실험에 사용된 이미지보다 더 높은 중량의 사료

를 포함하고 있는 이미지를 모델의 입력으로 사

용할 경우 중량 예측이 제대로 이루어지지 않을 

가능성이 있다고 판단했기 때문에 ReLu를 사용

했다. 전체 모델의 구조는 <Figure 3>을 통해 확

인할 수 있다.
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<Figure 3> Model Architecture

3.4. 모델 훈련, 검증, 평가

계층별 5겹 교차 검증 기법(Stratified 5-fold 

Cross Validation)을 이용해 모델의 훈련과 검증, 

그리고 평가를 실시했다. 각 겹마다 500 회

(Epoch)의 훈련과 검증을 수행한 뒤 평가를 실시

한다. 이는 RMSE loss값이 평균적으로 400 

epoch 이후 성능의 큰 개선이 없는 것을 확인했

기 때문이다. 또한 훈련과 검증 시 사용되는 데

이터의 배치(Batch) 사이즈는 32로 설정했으며 

모델 훈련을 위한 손실 함수(Loss Function) 및 

검증 지표로 평균 제곱근 오차(Root Mean Square 

Error)를 사용했다. 이때 배치 사이즈를 32로 설

정한 이유는 다양한 사이즈의 이미지에 대해 

gpu 메모리 문제를 발생시키지 않는 공통적인 

최대값이었기 때문이었다. 한편, 평균 제곱근 오

차를 손실 함수로 사용하는 이유는 평균 제곱 오

차보다 작은 규모의 손실값을 계산해 학습 과정

에서 기울기 폭주(Gradient Exploding)가 발생할 

가능성을 낮추면서 오차가 클수록 모델에 더 많

은 페널티를 부과하기 위함이다. 검증 단계에서 

가장 낮은 평균 제곱근 오차를 달성한 모델의 파

라미터를 평가에 사용했다. 평가에 사용하는 데

이터셋은 배치 사이즈가 1이란 점을 제외하면 

검증에 사용하는 데이터셋과 동일하다. 

모델 평가를 위한 지표로 평균 절대 오차와 평

균 절대비 오차를 사용했다. 모델의 성능을 평가

하기 위해 전체 평가 데이터셋에 대한 평균 절대 

오차와 평균 절대비 오차, 사료 혼합 여부에 따

른 평균 절대 오차와 평균 절대비 오차, 사료 중

량 별 평균 절대 오차와 평균 절대비 오차를 측

정했다. 평균 절대비 오차로 모델의 성능을 추가

적으로 평가하는 이유는 사료 중량 별 오차의 상

대적인 크기를 고려해 모델을 평가하기 위함이

다. 모델의 최종 평가 점수는 각 겹마다 측정된 

평가 점수의 평균으로 측정한다. 파라미터 수의 

변화에 따른 모델 성능의 변화는 <Figure 4>를 

통해 확인할 수 있다.
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Model
Number of Parameters

(m)
MAE(g) MAPE(%)

EfficientNetB0 4.03 3.59 ± 0.12 4.61 ± 0.16

EfficientNetB1 6.53 3.37 ± 0.32 4.27 ± 0.42

EfficientNetB2 7.72 3.20 ± 0.22 3.90 ± 0.36

EfficientNetB3 10.72 3.06 ± 0.28 3.86 ± 0.62

ResNet18 11.18 3.46 ± 0.06 3.91 ± 0.12

ResNet34 21.29 3.34 ± 0.09 3.76 ± 0.18

ResNet50 23.54 3.32 ± 0.08 3.66 ± 0.12

ResNet101 42.54 3.06 ± 0.06 3.40 ± 0.11

<Table 3> Model Performances

(a) Mean Absolute Error (b) Mean Absolute Percentage Error

<Figure 4> Performance by Number of Parameters

4. 연구 결과

4.1. 중량 예측 성능

모델을 평가한 결과 <Table 3>에서 보인 대로  

EfficientNet과 ResNet을 기반으로 한 모델 모두 

4 gram 미만의 평균 절대 오차와 5% 미만의 평

균 절대비 오차를 기록했다. 그 중에서 

ResNet101 기반 모델이 가장 낮은 평균 절대 오

차인 3.06 gram과 가장 낮은 평균 절대비 오차인 

3.40%를 기록했다. 이 수준은 자동 사료급식기 

제작 업체에서 상용화 가능 수준으로 인정하는 
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Model
Single Mixed t(p)

MAE(g) MAPE(%) MAE(g) MAPE(%) MAE(g) MAPE(%)

EfficientNetB0 3.80 ± 0.14 4.76 ± 0.24 3.72 ± 0.13 4.45 ± 0.18 0.80(.446) 1.80(.113)

EfficientNetB1 3.53 ± 0.30 4.35 ± 0.44 3.53 ± 0.39 4.19 ± 0.46 0.03(.979) 0.44(.674)

EfficientNetB2 3.45 ± 0.24 4.05 ± 0.36 3.26 ± 0.25 3.74 ± 0.39 0.92(.384) 1.01(.344)

EfficientNetB3 3.24 ± 0.27 3.91 ± 0.66 3.18 ± 0.31 3.91 ± 0.66 0.23(.827) 0.21(.839)

ResNet18 3.46 ± 0.06 3.91 ± 0.12 3.28 ± 0.05 3.67 ± 0.12 3.96(.004)** 2.45(.040)*

ResNet34 3.34 ± 0.09 3.76 ± 0.18 3.26 ± 0.13 3.63 ± 0.16 0.94(.380) 0.92(.383)

ResNet50 3.32 ± 0.08 3.66 ± 0.12 3.15 ± 0.05 3.51 ± 0.15 3.34(.013)* 1.37(.210)

ResNet101 3.31 ± 0.13 3.52 ± 0.14 3.10 ± 0.08 3.29 ± 0.11 2.41(.049) * 2.26(.055)

p*<0.05, p**<0.01

<Table 4> Model Performances on Single Feed and Mixed Feed

수준이어서 의미 있는 성과가 도출되었다고 볼 

수 있다. 

한편, 두 기반 모델 모두 파라미터 수가 증가

할수록 오차가 감소했으나 감소치가 크진 않았

다. 평균 절대 오차로 모델을 평가했을 때 

EfficientNet 기반 모델이 ResNet 기반 모델보다 

파라미터 수 대비 우수한 성능을 보였다. 평균 

절대비 오차로 평가했을 때는 기반 모델에 상관

없이 모델 파라미터 수에 반비례해 오차가 지속

적으로 낮아지는 것을 확인할 수 있었다. 

4.2. 단일 사료와 혼합 사료에 대한 예측 

성능

단일 사료에 대한 중량 예측 성능과 혼합 사료

에 대한 중량 예측 성능 간 차이가 있는지 확인

하기 위한 평가를 수행했다. 평가 결과는 <Table 

4>에서 보이는 대로 예상과 달리 모든 모델에서 

혼합 사료에 대한 중량 예측 성능이 단일 사료에 

대한 중량 예측 성능에 비해 통계적으로 유의한 

차이가 없거나 일부 모델에서는 오히려 더 우수

(ResNet18)한 것으로 나타났다. 이로써 여러 사

료가 혼합되는 경우라고 하더라도 본 연구에서 

제안한 방법이 유효하며, 일반화가 가능하다는 

결론을 얻었다. 

4.3. 중량 별 예측 성능 

사료의 중량에 따라 모델의 중량 예측 성능에 

편차가 있는지 확인하기 위해 사료 중량 별로 모

델의 중량 예측 성능을 평가했다. 평가 결과 

Figure 5에서 보이는 대로 EfficientNet과 ResNet 

등 모든 모델에서 이미지 속 사료의 중량이 증가

할수록 평균 절대 오차는 증가하고 평균 절대비 

오차는 감소하는 경향을 발견할 수 있었다. 이미

지 속 사료의 중량이 증가할수록 평균 절대 오차

가 증가하는 현상은 깊이 정보의 부재로 인해 발

생하는 것으로 현재는 가정하고 있다. 용기 내 

사료의 중량이 무거울수록 사료 간 겹치는 정도

가 증가하기 때문에 전체 사료 중 2D 공간에 투

사되는 사료의 비율은 용기 내 사료의 중량과 반

비례 관계를 가진다고 예상할 수 있다. 결과적으
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(a) EfficientNet-based Model (b) ResNet-based Model

<Figure 5> Performance Evaluation (Mean Absolute Error by Gram)

(a)  EfficientNet-based Model (b) ResNet-based Model

<Figure 6> Performance Evaluation (Mean Absolute Percentage Error by Gram)

로 이미지 속 사료가 증가할수록 사료가 2D 공

간에 투사될 때 손실되는 정보의 크기가 커질 것

이라 예상할 수 있다. 그럼에도 불구하고 사료 

중량이 늘어날수록 증가하는 정보 손실의 크기

가 크지 않았기 때문에 평균 절대비 오차는 오히

려 감소하는 경향을 나타낸 것으로 판단하고 있

다.  한편, y 축의 값을 MAPE로 변경하여 중량

의 변화에 따른 성과비교가 가능하게 시각화한 

것을 Figure 6에 표시하였다. 

 

5. 결론

5.1. 시사점

최근 코로나 19로 인한 비대면 소비 트렌드 확

산과 함께 성장한 반려동물 시장은 반려동물이 

과거 어느 때보다 인간에게 중요한 의미를 가지

게 됐다는 것을 나타낸다(Deloitte Insights, 2021; 

American Pet Products Association, 2021). 따라서 

현재는 인간과 반려동물의 웰빙을 함께 추구할 

수 있는 기술의 개발이 중요한 때라고 말할 수 
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있다. 본 연구는 단순한 사료 배식기능 뿐 아니

라 반려동물의 건강관리에 도움을 줄 수 있는 자

동 사료급식기 기능을 제시하며 동물복지를 향

상시키고자 했다.

본 연구의 주요 시사점은 세 가지로 요약할 수 

있다. 첫째, 딥러닝 기술을 활용해 2D 이미지에 

나타난 사료의 중량을 높은 수준의 정확도로 예

측했다. 기존 연구인 Fernandes et al.(2020)와 

Gjergji et al. (2020)에 비해 2D 이미지와 CNN계

열(CNN, EfficientNet)을 사용한 것은 동일하나 

기존 연구들은 단일 단수 개체에 대한 이미지 인

식 및 중량 측정이었다. 그에 비해 본 연구는 단

일 다수 개체 및 다중 다수 개체의 이미지 판별 

및 중량추정이라는 점이 다르며, 정확도도 상대

적으로 높았다. 따라서 기존 사료 자동급식기에 

해당 기술을 접목하는 방안에 대해 긍정적으로 

검토해볼 수 있을 것이다. 딥러닝 기술이 각종 

의사결정 문제에서 성과를 냄에 따라 (Lee et al., 

2021), 본 연구의 결과는 다양한 농축산 의사결

정에 도움이 될 것으로 기대한다.  둘째, 반려동

물이 식사 이후에 남긴 사료의 양을 추정하기 위

해서도 연구에서 사용된 모델을 활용할 수 있다. 

반려동물의 식욕 저하와 같은 식습관 변화는 주

요한 건강 이상 징후다(Malmanger, 2021). 반려

동물이 먹고 남긴 사료의 양의 변화를 자동으로 

기록한다면 식습관 변화에 대한 징후를 포착해 

조기에 건강 문제를 해결할 가능성을 높일 수 있

을 것이다. 본 연구의 마지막 시사점은 규격화된 

개체의 중량 예측을 시도했다는 점이다. 딥러닝 

기술과 2D 이미지를 이용해 중량 예측을 시도한 

선행 연구는 생물을 대상으로 한 경우가 대부분

이다. 하지만 생물에서 근육량 또는 체지방률과 

같이 외관상으로 드러나지는 않지만 체중과 상

관있는 요소들의 수치가 각 생물 개체 별로 상이

하다는 점은 이미지 상에 드러나는 생물의 중량

과 관련한 정보의 편차를 발생시키기 때문에 중

량 예측을 한층 더 어렵게 만든다. 반면 본 연구

에서 사용된 사료는 제조공정을 거쳐 생산된 제

품이기 때문에 동일 종류 개체 간 특성 차이는 

미미한 수준이다. 따라서 중량에 대한 시각적 정

보를 큰 편차 없이 2D 이미지 속에 나타냈을 것

이기 때문에 본 연구의 결과는 제조공정과 같이 

규격화된 개체를 다루는 과정 속에서 컴퓨터 비

전을 이용한 중량 예측이 필요한 경우 참고될 수 

있을 것이다.  

5.2. 연구의 한계점 및 향후 연구 방향

본 연구는 2D 카메라라는 비용 효율적이면서 

널리 보급된 기술과 합성곱 신경망 기반의 딥러

닝 알고리즘을 활용해 이미지 속에 나타난 사료

의 중량을 높은 정확도로 예측했다는 의의가 있

으나 다음과 같은 한계점이 있어 추가적인 연구

가 필요하다. 첫째, 사료의 레이블(Label) 정보를 

모델 학습에 사용하지 않았다. 사료를 구성하는 

원재료가 사료마다 다르기 때문에 각 사료의 비

중량(specific weight)에 차이가 존재할 것이다. 

사료 간 텍스쳐 차이를 통해 비중량과 관계된 정

보를 간접적으로 학습했을 가능성이 존재하지만

(Geirhos et al., 2018), 명시적으로 사료의 레이블 

정보를 제공하지 않았기 때문에 불완전한 학습

이 이루어졌을 가능성이 높다. 따라서 보다 정확

한 중량 예측을 위해 모델이 중량 정보와 더불어 

사료 레이블 정보를 함께 학습할 필요가 있다. 

둘째, 최선의 상황을 가정하고 모델을 학습시켰

다. 실제 자동급식기를 사용하는 경우 반려동물

의 행동으로 인해 배식된 사료가 용기 밖을 벗어

나는 경우가 발생할 수 있다. 본 연구에서는 사
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료가 용기 밖으로 벗어날 가능성은 배제하고 이

미지를 수집하고 모델을 훈련했기 때문에 사료

가 용기 밖으로 벗어난 경우 중량을 정확하게 예

측하지 못할 가능성이 있다. Gjergji et al. (2020)

의 연구 결과에 의하면 이미지 속에서 중량 측정 

대상이 구분되지 않는 경우 모델의 중량 예측 성

능이 감소하는 것으로 나타났다. 따라서 모델이 

용기 안에 있는 사료와 용기 밖에 있는 사료를 

구분할 수 있도록 하는 것은 예상가능한 돌발 상

황에 대처하고 정확하게 중량을 예측하기 위해 

중요하다. 향후에 객체 탐지(Object Detection) 알

고리즘을 사용해 이미지 속에서 사료 용기 영역

안에 있는 사료에 대해서만 중량을 예측하는 방

법에 대해 추가 연구할 예정이다.  
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Abstract

A Deep Learning Method for Cost-Effective 

Feed Weight Prediction of Automatic Feeder for 

Companion Animals
1)

Hoejung Kim*ㆍYejin Jeon**ㆍSeunghyun Yi**ㆍOhbyung Kwon***

With the recent advent of IoT technology, automatic pet feeders are being distributed so that owners 

can feed their companion animals while they are out. However, due to behaviors of pets, the method of 

measuring weight, which is important in automatic feeding, can be easily damaged and broken when using 

the scale. The 3D camera method has disadvantages due to its cost, and the 2D camera method has 

relatively poor accuracy when compared to 3D camera method. Hence, the purpose of this study is to 

propose a deep learning approach that can accurately estimate weight while simply using a 2D camera. 

For this, various convolutional neural networks were used, and among them, the ResNet101-based model 

showed the best performance: an average absolute error of 3.06 grams and an average absolute ratio error 

of 3.40%, which could be used commercially in terms of technical and financial viability. The result of 

this study can be useful for the practitioners to predict the weight of a standardized object such as feed 

only through an easy 2D image.

Key Words : pet feeder, computer vision, weight prediction, deep learning, convolutional neural network
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저 자 소 개

김회정

현재 경희대학교 빅데이터응용학과 석사과정 재학 중이다. 경희대학교 경영학과에서 학
사학위를 취득하였고, 주요 관심 분야는 Machine Learning in Finance, Computer Vision 
등이다.

전예진

현재 경희대학교 경영학과 학사과정 재학 중이다. 주요 관심 분야는 Marketing, Data 
Analysis 등이다.

이승현

현재 경희대학교 경영학과 학사과정 재학 중이다. 주요 관심 분야는 Data Analysis, 
Machine Learning 등이다.

권오병

현재 경희대학교 경영학과 교수로 재직 중이다. 서울대학교 경영학과에서 학사학위를 
한국과학기술원에서 석사 및 박사학위를 취득하였고, 카네기멜론대학 ISRI연구소에서 
유비쿼터스 컴퓨팅 프로젝트를 수행한 바 있다. 관심분야는 텍스트 분석, AI비즈니스, 
의사결정지원시스템 등이다.


