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요  약

최근 농업분야에서 IoT(Internet of Things)기술을 통해 다양한 생체 및 환경 정보를 DB(data base)로 구축할 수 있

게 되면서 빅 데이터를 이용한 기계학습 분석이 증가하고 있다. 기계학습 분석을 통해 농업의 생산량과 가축의 질병 

등을 예측할 수 있게 되어 농업경영에서 효율적인 의사결정을 돕는다. 본 논문에서는 스마트 돈사의 다양한 환경데

이터와 몸무게데이터를 이용하여 환경정보와 일당증체의 연관성 모델을 도출하고 그 정확도를 분석하였다. 이를 위

해 기계학습의 M5P tree기법을 적용하였다. 분석을 통해 일당증체량이 풍속에 큰 영향을 받는 것을 확인하였다.

ABSTRACT

In recent days, IoT (Internet of Things) technology has been widely used in the field of agriculture, which enables 
the collection of environmental data and biometric data into the database. The availability of big data on agriculture 
results in the increase of the machine learning based analysis. Through the analysis, it is possible to forecast 
agricultural production and the diseases of livestock, thus helping the efficient decision making in the management of 
smart farm. Herein, we use the environmental and biometric data of Smart Pig farm to derive the accurate relationship 
model between the environmental information and the daily weight increase of swine and verify the accuracy of the 
derived model. To this end, we applied the M5P tree algorithm of machine learning which reveals that the wind speed 
is the major factor which affects the daily weight increase of swine.
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Ⅰ. 서  론

최근에 국내 축산업은 구제역, AI 등 전염성 가축질

병으로 많은 피해를 입어 축산농가의 경제적 피해가 늘

어났다. 이런 국내 축산업의 문제점을 해결하기 위해 

IoT(Internet of Thing)기술적용이 점차 증가하고 있는 

추세이다. IoT기술이 농업 및 축산업 분야에 활발하게 

적용되면서 더 적은 수의 인력으로 돈사관리를 효율적

으로 할 수 있게 되었다. 특히 미국이나 유럽 등 축산선

진국에는 많은 농장에 이미 적용되어있다. IoT기술을 

이용하여 데이터를 수집하면서 자동으로 많은 양의 데

이터(빅 데이터)를 수집 할 수 있게 되었고, 자연히 이러

한 빅 데이터를 활용한 기계학습 분석으로 이어졌다. 

[1]에서는 닭 무리의 움직임 데이터를 수집해서 기계

학습기법의 베이지안(Bayesian), 회귀(Regression)를 통

해 다양한 움직임으로 닭의 질병예측방안을 개발했다. 

[2,3]에서는 분석의 정확도를 높이기 위해 많은 양의 농

장데이터와 젖소데이터를 확보하여 젖소의 생식능력에 

영향을 미치는 요인들을 기계학습기법인 의사결정트리

(Decision Tree), 랜덤 포레스트(Random Forest), 나이

브 베이즈 분류(Naive Bayes Classification), 베이지안 

네트워크(Bayesian Network), 배깅(bagging)을 이용해

서 분석하였고 이를 통해 어떠한 환경요소가 임신에 영

향이 있는지 밝혔다.

양돈을 위한 스마트 돈사에서는 각 개체(비육돈, 육

성돈, 포유돈, 자돈, 모돈등)의 생체데이터 및 환경데이

터를 실시간으로 수집할 수 있다. 수집된 데이터에 기

계학습을 적용하여 돈사관리를 효율적으로 하려는 많

은 연구가 진행되고 있다. 

최근 양돈관리 프로그램인 Pigplan에 축적된 데이터

베이스를 기반으로 모돈 생산성 예측모델이 개발되었

다[4]. [4]의 연구에서는 수집된 데이터를 훈련데이터 

셋(Training Set), 유효성데이터 셋(Validation Set), 시

험데이터 셋(Test Set)으로 각각 40%, 30%, 30%비율

로 나누고, 기계학습 알고리즘인 인공신경망(ANN), 

로지스틱 회귀(Logistic Regression), KNN(K-Nearest 

Neighbor), 의사결정트리, 앙상블(Ensemble)을 이용하

여 오차와 예측 정확도를 비교하였다. 또한 돈사에 마

이크를 설치하여 모돈의 분만 단계에서 환경의 상태를 

구분하고 그에 따른 발성소리를 녹음하여 주파수로 변

환한 다음 이를 Weka툴을 이용해서 분류하는 방식이 

제안되었다[5]. 그리고 [6,7]의 연구에서 돈사에 카메라

를 설치하고 개체의 움직임을 모니터링 하여 데이터를 

수집 한 후 기계학습에 적용하여 개체의 건강을 파악하

고 복지에 대한 수치를 예측했다. [8]의 연구에서는 돼

지 농가에서 다양한 데이터를 수집하고 실제 측정된 데

이터를 기계학습기법인 의사결정트리(Decision Tree)

의 C4.5알고리즘을 적용해서 모돈 집단을 분석했다. 

많은 연구가 진행되어 왔지만 현재까지는 인력을 통

한 돈사의 센서 제어와 개체 모니터링을 통한 연구 까

지만 하고 자동화 시스템을 위한 돈사의 환경데이터와 

개체의 체중변화 (일당증체)간의 연관성을 분석한 연구

는 없었다. 하지만 실제 양돈농가에서는 일당증체가 돼

지의 생산성을 나타내므로 일당증체의 분석이 중요하

다. 따라서 본 연구에서는 기계학습기법인 의사결정트

리(Decision Tree)를 이용하여 돈사 환경데이터와 일당

증체간의 연관성모델을 개발하고 예측 정확도를 분석

한다. 본 논문의 2장은 데이터 수집방법을 설명하고 3

장에서는 적용 알고리즘을 알아보고 연구 방법을 자세

히 제시하고, 4장에서는 비교 분석된 결과를 알아본다. 

마지막으로 5장에서는 논문을 마무리 한다.

Ⅱ. 데이터 수집과 설정

스마트 돈사에서는 센서 네트워크를 이용하여 많은 

양의 데이터가 수집된다. 본 연구에서는 효율적인 데이

터 수집을 위하여 돈사에 다양한 센서를 설치했다. 그

림 1은 실제 설치된 센서장비를 보여준다. 설치 후 하루 

동안 장치가 설치된 스마트 돈사의 환경과 개체의 변화

를 일정한 주기로 측정하여 데이터를 수집하였다.

Fig. 1 Data collection facilities.



한국정보통신학회논문지(J. Korea Inst. Inf. Commun. Eng.) Vol. 20, No. 12 : 2348~2354 Dec. 2016

2350

본 논문에서는 육성돈을 바탕으로 2015년 4월 16일

부터 2015년 7월 12일까지의 날짜별 기간 동안 실험돈

사 환경데이터와 3개체의 생체데이터(몸무게)를 수집

하고 종합한 264샘플을 사용했다. 실험돈사에서 수집

된 환경데이터와 생체데이터의 연관성을 찾기 위해 각 

개체의 일당증체를 기준으로 영향을 끼치는 환경데이

터와 개체데이터의 몸무게를 속성으로 설정했다. 사용

된 환경데이터는 최고온도, 최소온도, 평균온도, 최고

습도, 최소습도, 평균습도, 최고CO2발생량, 최소CO2

발생량, 평균CO2발생량, 최대풍속, 최소풍속, 평균

풍속이며 Threshold는 클래스를 나타낸다. 첫 번째 

Threshold는 일당증체가 0.6kg이하는 0(저성장)으로 

0.7kg이상이면 1(고성장)로 설정했다. 두 번째는 0.4kg

이하면 0(저성장), 0.5kg과 0.9kg사이는 1(평균성장), 

나머지는 2(고성장)로 설정했다. 이렇게 일당증체량의 

범위를 일정하게 나누어 사용함으로 써 예측 정확도가 

높아지고 오류를 줄일 수 있다. 표 1은 속성과 클래스

의 설명이다.

Table. 1 Attribute of environmental data in the pig-farm.

Mark Explanation Unit

Temp.avg Average Temperature ℃

Temp.max Maximum Temperature ℃

Temp.min Minimum Temperature ℃

Hum.avg Average Humidity %

Hum.max Maximum Humidity %

Hum.min Minimum Humidity %

CO2.Avg Average CO2 ppm

CO2.Max Maximum CO2 ppm

CO2.Min Minimum CO2 ppm

Wind.Avg Average Wind m/s

Wind.Max Maximum Wind m/s

Wind.Min Minimum Wind m/s

Weight Weight kg

Threshold

Daily Weight Increase kg

0 <=0.6, 1 >=0.7 Double

0 <= 0.4, 1 <= 0.9, 2 = Otherwise Double

Threshold에서 Daily Weight Increase는 측정된 하

루 동안 늘어난 몸무게(일당증체)이다. 본 연구에서

는 똑같은 속성데이터 조건으로 일당증체와 두 가지 

Threshold기반을 모두 분석하였다.

Ⅲ. 돈사환경 데이터와 일당증체간의 연관성 

분석 모델

본 논문에서는 의사결정트리를 적용하여 데이터를 

분석했다. 의사결정트리는 결과를 쉽게 이해할 수 있고 

다양한 데이터에 적용할 수 있으며 데이터의 분류에 많

이 사용된다. 클래스 값이 한정적 값이면 분류트리

(Classification Tree)를 사용할 수 있고 일반적인 수치 

값이면 회귀트리(Regression Tree)로 얻을 수 있다. 단

계는 뿌리노드(Root Node), 잎 노드(Leaf Node), 내부 

노드(Internal Node)3가지로 나뉜다. 데이터를 분류할 

때 엔트로피(Entropy)공식을 사용하여 각 노드로 분류 

한다[9]. 엔트로피 공식은 다음과 같다.

  




log         (1)

여기서 C는 클래스 이고 n은 전체 데이터 숫자이다. 

즉  엔트로피는 모든 데이터 셋에서 j번째에서 클래스 

값에 대한  probability에 로그를 취하고 곱하여 모두 더

한다. 그림 2는 의사결정트리의 전반적인 모델을 보여

준다. 

Fig. 2 Decision tree model.

기계학습 알고리즘을 적용하기 위해서 Waikito대학

에서 Java를 기반으로 하여 개발한 Weka 기계학습 툴

을 사용한다. 본 논문에서는 Weka툴에 의사결정트리의 

M5P tree를 적용한다. M5P tree는 데이터 샘플의 엔트

로피를 사용하여 회귀트리를 구성한다. 그리고 과 적합

(Over fitting)을 막기 위해 10배 교차검증(10-fold cross 

validation1))을 적용한다. 다음으로는 전체 데이터에서 
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오차분석을 한다. 본 논문에선 Correlation Coefficient, 

MAE, RMSE를 이용하여 성능지표로 사용하였다. 

Correlation Coefficient는 예상한 값과 실제 수치

와의 연관성을 나타내는 값이다. 이 값은 다음과 같

은 공식을 사용하여 계산하게 된다. 여기서 X는 실제 

수치, Y는 예상한 값으로 나타내고    ′와  ′는 각 

X와 Y의 표준편차이며 와 는 평균을 의미한다.

Correlation(X, Y)= ′ ′


 ′ ′
       (2)

COV(X, Y)는 공분산이고 식을 정리하면 E(XY)는 

기댓값이며 X와 Y의 평균값을 곱하여 빼주면 공분산

의 식이 성립한다. 값이 1에 가까우면 예상한 값이 정확

하다는 것을 의미한다. 

두 번째, MAE(Mean Absolute Error)는 예상 값

()과 실제 값()을 빼고 절대 값으로 만들어서  

평균을 구하는 계산 방식을 사용한다. 예측이 정확할수

록 값이 0에 가까워진다[10].

  
 




                 (3)

 
세 번째, RMSE(Root Mean Square Error)는 다음과 

같은 공식으로 계산하게 된다. 이 또한 작아질수록 성

능이 좋다. 실제수치가 예측치보다 클 경우에 error 

value가 커진다[10].

  
 





                (4)

마지막으로, MAE와 RMSE를 이용하여 각각의 값과  

평균을 계산하여 예측한 수치와의 비율을 나타내는 각

각의 Relative Absolute Error와 Root Relative Squared 

Error를 나타낸다. 값이 0에 가까울수록 좋다. 본 연구

에서는 Correlation Coefficient, Mean Absolute Error, 

Root Mean Square Error,  Relative Absolute Error, Root 

Relative Squared Error 그리고 사용한 샘플 개수를 비

교하였다[10].

Ⅳ. 실험 및 분석

본 장에서는 클래스의 일당증체와 Threshold를 이용

한 일당증체간의 비교 분석을 하고 마지막으로 각각 

Threshold의 모든 샘플을 이용한 성능과 에러 분석을 

통한 오차를 제거하여 나온 성능을 비교한다.

Table. 2 Performance analysis of using all samples.

Daily 
Weight
Increase

0<=0.6
1>=0.7

0<=0.4
1<=0.9

2=The rest

Correlation
Coefficient -0.067 0.2612 0.3592

MAE 1.3061 0.4512 0.6343

RMSE 5.4155 0.4804 0.7373

RAE 116% 91.5% 95.5%

RSE 101% 96.6% 93.6%

Total
Number of
Instances

264 264 264

표 2는 모든 샘플을 활용하여 기계학습을 적용했을 

때 각 3개의 클래스에 대한 성능을 나타낸 것이다. 전

체적으로 측정된 수치는 다른 두 클래스에 비해 일당

증체가 가장 성능이 떨어지는 것을 볼 수 있는데 이는 

세 개체의 측정된 일당증체데이터가 각각 다르고 체중

측정에서 발생된 오차 때문인 것으로 판단된다. 여기

서 상대오차(RAE)가 100%이상인 것은 과 적합(Over 

fitting)을 막기 위해 적용한  10-fold cross validation으

로 인해 발생한다. 반면 오차를 보완하기 위해서 클래

스 값의 범위를 한정한 경우에는 비교적 더 좋은 성능

을 보인다.

그림 3은 전체 데이터 샘플을 이용해서 일당증체를 

분석하여 나온 결과의 에러를 나타낸다. 실제로 측정한 

일당증체가 기계의 오작동으로 인해 몇몇 샘플의 수치

가 크게 나오는 것을 그림에서 볼 수 있다. 그렇게 예측

한 일당증체와 측정된 일당증체가 오차가 크게 나오면

서 커다란 오차를 표시하고 있다(X의 크기가 클수록 오

차가 큼).

1)  K-fold cross validation는 데이터의 양이 부족할 때 알고리즘 성능분석의 정확성과 신뢰도를 높이기 위해서 적용하는 방식으로, 데이

터를 K개로 나누고 K-1개 데이터를 가지고 학습(Training set)한 다음, 얻어진 결과를 남은 데이터로 성능(Test set)을 확인한다.
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Fig. 3 Visualization of error.

표 3은 오차(-60.2kg, 59.6kg)에 의해서 생긴 커다

란 오차샘플을 제거한 결과와의 비교이다. 볼 수 있

듯이 성능이 전반적으로 좋아진다. 따라서 본 연구에

서는 오차가 큰 샘플을 일부 제거하고 성능을 분석하

였다.

Table. 3 Performance analysis by removing outlier.

Total
Number of
Instances

Correlation
Coefficient MAE RMSE RAE RSE

264 -0.067 1.3061 5.4155 116% 101%

262 0.2317 0.6854 1.1479 102% 99%

다음으로 표 4는 조건에 따른 클래스를 0, 1로 설정

하여 큰 오차를 하나씩 제거해서 나온  성능 분석결과

이다. Correlation Coefficient가 1에 가깝게 표시되었

고 상대오차(RAE)가 10%대로 줄어든 것을 확인할 수 

있다. 

Table. 4 Performance analysis by removing outlier.
(0<=0.6, 1>=0.7)

Total
Number of
Instances

Correlation
Coefficient MAE RMSE RAE RSE

264 0.2612 0.4521 0.4804 91.5% 96.6%

165 0.9768 0.087 0.1154 17.6% 23.2%

 

그림 4는 4개의 leaf node를 구성하는 회귀(Regression)

모델트리를 보여준다. 

Fig. 4 Model tree with outlier removed(0<=0.6,1>=0.7).

다음은  4개의 leaf node의 회귀 식을 표현한다.

 
  


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
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



                  (6)
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
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                  (7)
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 





                  (8)

(5), (6), (7), (8)식을 보면 공통적으로 최대풍속이 클

래스 분류에 큰 영향이 있음을 보여준다.

Table. 5 Performance analysis by removing outlier.
(0<=0.4, 1>=0.9, 2=The rest)

Total
Number of
Instances

Correlation
Coefficient MAE RMSE RAE RSE

264 0.3592 0.6343 0.7373 95.5% 93.6%

199 0.7718 0.4037 0.4554 68.3% 63.4%

표 5는 조건에 따른 0, 1, 2 클래스로 설정하여 큰 오

차를 하나씩 제거해서 나온 성능 분석 수치이다. 전반

적인 성능의 상승폭이 작으나 이전 결과에 비해 더 많

은 샘플을 사용했다. 본 결과에서도 오차를 제거하면 
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성능이 좋아지는 것을 확인할 수 있고 본 논문에는 나

타내지는 않았지만 클래스에 최대풍속과 평균 풍속의 

영향이 크고 16개의 leaf node를 가지는 모델트리를 구

성하였다.

Fig. 5 Predicted daily weighting increase graph.

그림 5는 X축을 최대풍속(범위 : 최솟값, 최댓값), Y

축을 평균풍속(범위 : 최솟값, 최댓값)으로 하며, Z축은 

예측된 일당증체 보여주는 그래프이다. 최대풍속이 낮

고 평균풍속이 올라갈수록 개체가 고성장하는 것을  확

인할 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 스마트 돈사에서 수집된 환경데이터

와 개체생체데이터를 이용하여 환경데이터와 일당증체

의 연관성모델을 구축하고 Weka를 이용하여 개발된 연

관성모델의 성능을 분석하였다. 이를 위해서 기계학습

의 M5P tree 알고리즘을 적용하였다. 또한 환경데이터

를 속성으로 설정하고 개체생체데이터를 클래스로 설

정해서 분류했다. 성능분석을 통해 큰 오차를 보이는 

샘플을 제거하여 최대 10%의 상대오차수치를 보이는 

것을 확인했다. 또한 돈사의 최대풍속이 개체의 일당증

체의 큰 영향을 주는 요소임을 확인하였고 이러한 정보

는 스마트돈사구축에 유용하게 활용 할 수 있다. 다만 

현재 분석한 데이터의 경우 데이터양이 적고 일부 측정

오차가 존재하여 예측정확도가 매우 높지는 않다. 따라

서 현재 더 정확하고 더 많은 환경 및 생체데이터를 수

집하여 분석하는 후속연구를 진행 중에 있다. 이를 통

해 연관성모델의 정확도를 향상시킬 수 있을 것이고, 

또한 더 정확한 개체성장 예측 및 정밀한 돈사제어가 

가능할 것이다.  
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