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고속 영역기반 컨볼루션 신경망을 이용한

개별 돼지의 탐지
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ABSTRACT

Abnormal situation caused by aggressive behavior of pigs adversely affects the growth of pigs, and

comes with an economic loss in intensive pigsties. Therefore, IT-based video surveillance system is

needed to monitor the abnormal situations in pigsty continuously in order to minimize the economic

demage. Recently, some advances have been made in pig monitoring; however, detecting each pig is

still challenging problem. In this paper, we propose a new color image-based monitoring system for the

detection of the individual pig using a fast region-based convolution neural network with consideration

of detecting touching pigs in a crowed pigsty. The experimental results with the color images obtained

from a pig farm located in Sejong city illustrate the efficiency of the proposed method.
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1. 서  론
최근 농림축산식품부 산하 연구개발(R&D)전문

기관인 농림수산식품기술기획평가원(농기평)에서는

'제4차 산업혁명과 농업'이라는 주제로 이슈보고서

를 발간했다. 이 보고서에는 제4차 산업혁명의 개념

과 국내외 정책동향 및 제4차 산업혁명이 농업에 미

치는 영향과 농업 분야에 적용되고 있는 주요 기술 

현황 중 빅데이터, 인공지능, 로봇, 사물인터넷의 적

용 사례들이 수록돼 있다[1]. 본 논문에서는 '제4차 

산업혁명과 농업'이라는 광범위한 주제로부터 국내

외 상업적 축산농가에서 직접적으로 설치 및 운용이 

가능한 IT기반의 영상 감시 프로토타입 시스템을 소

개하고자 한다.

현재 국내 상업적 축산농가에서는 효율적인 돈사

관리를 위해 새끼 돼지의 체중이 5.5kg 이상이 되면 

모돈의 젖을 때고, 어린돼지(이유자돈)들만을 따로 

돈방에 합사시켜 관리한다. 이 때, 낯선 환경 및 다른 

이유자돈들과의 만남은 이유자돈들 사이에서 새로

운 돈사 환경에 적응하기 위한 스트레스 및 서열 결

정을 위한 공격적 행동등과 같은 사회적 충돌을 야기

한다[2-4]. 이와 같은 돈사 내의 비정상 상황 등은 
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Fig. 1. System architecture for detecting individual pigs using Fast R-CNN. 

이유자돈들 서로에게 정신적·물리적 상처를 입히게 

되고, 결국 이유자돈들의 발육저하 및 폐사에까지 이

르게 된다. 따라서 축산농가의 생산성 하락에 따른 

경제적 손실과 직결되는 돈사 내의 비정상 상황들을 

지속적으로 모니터링할 수 있는 IT기반의 영상 감시 

시스템이 요구된다[5].

영상 융합기술을 이용하는 감시카메라 환경에서 

돈방 내의 객체들을 탐지하는 최신의 선행 연구들을 

입력 센서 입장에서 살펴보면, 컬러 영상을 이용하는 

방법과 깊이 정보에 기초한 방법으로 크게 분류할 

수 있다. 먼저, 컬러 영상을 이용하는 방법은 전통적

인 영상처리기법에 기초한 방법으로, Zuo 등[4]은 배

경 차영상 기법을 이용하여 돈사 내에서 움직이는 

돼지들을 탐지 및 추적하였다. 또한, Kashiha 등[6]

과 Guo 등[7]은 RGB 카메라 기반의 모니터링 시스

템 환경에서 영상 처리 기법을 이용하여 개별 돼지를 

탐지하는 연구를 진행하였다. 반면, 깊이 정보에 기

초한 방법으로, Lee 등[5]은 키넥트 센서를 이용하여 

이유자돈의 공격적 행동을 조기에 탐지 및 분류하는 

SVM(Support Vector Machine)기반의 모니터링 시

스템을 제안하였고, Kulikov 등[8]은 무리를 지어 생

활하는 자돈 그룹과 격리되어 생활하는 자돈 그룹의 

행동들을 분석하는 연구를 진행하였다. 또한, Stav-

rakakis 등[9]은 자돈의 성장에 심각한 영향을 주는 

절뚝거림을 탐지하였으며, Lao 등[10]은 수유 중인 

모돈의 다양한 행동들을 인식하는 연구를 진행하였

으며, Zhu 등[11]은 돈사 내의 개별 돼지를 탐지하고,

탐지된 돼지의 크기를 바탕으로 돼지의 성장 정도를 

확인하는 연구를 진행하였다.

이상에서 살펴본 바와 같이, 영상 센서 기반의 돼

지 모니터링 시스템에 관한 최신의 선행 연구들이 

다수 수행되었지만, 돼지의 행동 분석 이전에 필수적

으로 선행되어야만 하는 개별 객체의 탐지 및 개별 

객체 탐지 시 발생하는 근접 문제에 대한 구체적인 

해결책을 제시하는 연구는 발견되지 않는다. 본 연구

에서는 전통적인 컬러 영상처리기법과 최근 사물 인

식 및 분류문제에서 그 탁월한 성능이 입증된 딥러닝 

기술의 고속 영역기반 컨볼루션 신경망[12-16]에 기

초하여 컴퓨터 비전 분야에서 아직도 도전적인 문제

로 인식되고 있는 개별 객체들을 탐지하는 문제에 

초점을 맞추고자 한다. 실제 세종시에 위치한 한 돈

사에서 취득한 영상을 이용하여 제안하는 시스템에 

대한 성능을 실험적으로 검증한 결과, 객체 검출율은 

92.9%, 객체 탐지 정확도는 98.6%로 우수한 성능을 

확인하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 돈방에

서 취득한 영상 정보를 이용하여 개별 돼지들을 탐지

하는 본 논문의 주제인 돼지 모니터링 시스템에 대해 

소개한다. 3장에서는 실제 세종시에 위치한 한 돈사

에서 취득한 영상을 이용하여 제안하는 시스템에 대

한 성능을 실험적으로 검증하고, 마지막으로 4장에

서는 결론 및 향후 연구에 대해 언급한다.

2. 컬러 영상을 이용한 개별 객체 탐지 시스템
본 절에서는 컬러 영상 센서를 기반으로 딥러닝의 

한 종류인 컨볼루션 신경망을 이용하여 개별 이유자

돈들을 탐지하는 시스템(Fig. 1 참조)에 대해 설명한

다. 전통적인 CNN(Convolution Neural Network)의 
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Fig. 2. Overall structure of Fast R-CNN network.  

경우 영상의 전체 영역에 대해 sliding window 방법

을 이용하여 filter를 이동시키며 특징을 추출한 후 

학습 및 인식을 수행한다. 그러나 이러한 전통적인 

방법은 영상의 전체 영역을 대상으로 하기 때문에 

학습이나 검증에 많은 시간이 소모된다. 따라서 최근

에 소개되는 Fast R-CNN[17] 등과 같은 모델들은 

영상에 객체가 있다고 판단되는 영역에 대해서만 특

징을 추출하고, filter를 학습 및 적용함으로써 수행

시간을 개선하였다. Fig. 1은 Girshick 등[17]이 제안

한 Fast R-CNN알고리즘을 기반으로, 학습 시 영상

에서 객체가 위치한 영역에 대한 정답지, 그리고 영

역 추천 알고리즘[18]을 통해 영상에서 객체가 존재

한다고 판단되는 영역후보들을 입력으로 받는다. 신

경망 네트워크는 입력으로 들어오는 영상에서 fea-

ture map을 추출하기 위해 여러 단계의 컨볼루션 

layer와 pooling layer를 거친다. Feature map 추출 

후, 추출한 다양한 크기의 feature map으로부터 고정

된 길이의 특징 벡터를 생성하기 위해 region of in-

terest(RoI) pooling layer를 거친다. 마지막으로, RoI

pooling layer로부터 추출된 특징 벡터들은 fully

connected layer의 입력으로 전달되고, 두 output

layer에서는 각각 영상 내부의 객체 구분을 위한 

softmax값 계산과 객체가 존재하는 영역의 네 점의 좌

표를 출력한다((x, y, h, w): (x, y)는 RoI의 좌측 상단

의 좌표, (h, w)는 RoI의 높이와 너비를 나타낸다).

개별 객체 탐지를 위해 본 논문에서 사용한 신경

망 네트워크의 구조는 ImageNet[12]으로, 학습된 네

트워크를 초기화하는 과정에서 다음 세 가지 변형 

단계를 거친다(Fig. 2 참조). 먼저, 영상만을 입력으

로 받는 기존의 네트워크에서 영상과 객체로 추정되

는 영역 후보들을 입력으로 받도록 네트워크의 입력

층을 변형한다. 둘째, 마지막 max pooling layer는 

입력 데이터로부터 고정된 크기의 feature map을 추

출하기 위해 RoI pooling layer로 대체된다. 셋째, 네

트워크의 마지막 fully connected layer는 softmax값

을 기반으로 후보영역이 포함하는 객체의 클래스를 

판별하는 출력층과 후보영역의 위치정보를 출력하

기 위한 두 개의 층으로 분리되어 대체된다. Fig. 2는 

5개의 컨볼루션 층과 3개의 완전 연결 층(4096×4096

×2)으로 구성된 신경망 네트워크의 구조를 보여준

다. 고정된 크기의 영상(224×224×3)이 입력으로 사

용되며 각 컨볼루션 층들을 거치면서 Fig. 2에 명시

된 크기의 커널로 변화하면서 완전 연결층으로 연결

된다.

3. 실험 및 결과 분석
3.1 실험 환경 및 영상 데이터

본 논문에서 객체 탐지를 위해 제안한 시스템의 

성능 평가를 위해 세종시에 위치한 한 돈사에서 취득

한 키넥트 센서의 컬러 영상만을 이용하여 실험하였

다. 컬러 영상을 취득하기 위해 돈사의 바닥으로부터 

약 3m 높이의 천장에 카메라 센서를 설치하였고, 돈

방 내 21마리 이유자돈의 움직임을 촬영하여, 960×

540의 해상도와 초당 30 프레임으로 구성된 영상을 

취득하였다. 딥러닝 알고리즘을 이용한 개별 객체 탐

지 시스템의 성능을 측정하기 위해 Intel i7-6700k

프로세서와 32GB 메모리, 그리고 GTX 1070 그래픽 

카드를 이용하였다. Fig. 3는 돈사 내부의 환경과 영

상을 취득하기 위해 돈사 내에 설치한 키넥트 센서를 
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Fig. 3. Kinect sensor installed in a pigpen.

Fig. 4. Example of color image for training convolution neural network.  

Fig. 5. Successful result of individual object detection using RGB Fast R-CNN. 

보여준다.

Fig. 4는 실제 세종시에 위치한 한 돈사에서 키넥

트 센서를 이용하여 이유자돈의 움직임을 촬영한 컬

러 영상 중 신경망 네트워크를 학습하기 위한 학습 

데이터 중 하나의 예시를 보여준다. 키넥트 센서의 

원본 컬러 영상에서 불필요한 영역을 제거하여 580×

540의 해상도를 갖는 영상으로 크기를 재조정하여 

실험하였다.

3.2 실험 및 결과 분석

Fig. 4와 같이 크기를 재조정한 예제 영상 1,000장

을 이용하여 신경망 네트워크를 학습시켰으며, 제안

한 시스템의 평가를 위해 학습 데이터에 참여하지 

않은 또 다른 1,000장의 영상을 검증 데이터로 설정

하여 실험을 진행하였다. 신경망 학습을 위해 설정한 

파라미터 값들은 다음과 같다. 먼저, 학습율은 0.001,

gamma 값은 0.1, 학습 반복 횟수는 40,000회, mo-

mentum 값은 0.9 이며, drop-out 기법과 ReLU 함수

를 이용하여 과적합 문제를 방지하였다. 1,000장의 

영상을 위한 총 학습 시간은 32분, 학습 후 검증 영상

의 경우는 영상 당 0.32초가 소요되었다. Fig. 5는 학

습한 컨볼루션 신경망을 1,000장의 검증 데이터를 사

용하여 영상 내의 개별 객체를 탐지한 결과로, 21마

리의 객체가 정상적으로 탐지된 것을 확인할 수 있

다. Fig. 5와 같이 모든 객체들을 성공적으로 탐지하

는 결과들도 존재하였지만, 근접이 심하게 발생하거
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Fig. 6. Partially failed result of individual object detection using RGB Fast R-CNN.

Table. 1. Performance evaluation of the RGB Fast R-CNN

Recall (%) Missing rate (%) Precision (%) False alarm rate (%)

92.9% 7.1% 98.6% 1.4%

Table. 2. Performance comparison with other pig detection methods

Kashiha et al. [6] Guo et al. [7]
Proposed

Method

Input sensor RGB(mono) RGB(mono) RGB(color)

Image preprocessing Morphological operation Morphological processing None

Object detection method
Image binarization/

Ellipse fitting

Histogram equalization/

Maximum entropy threshold
Fast R-CNN

No. of pigs 10 7 21

Touching pigs processing No Yes Yes

Detection accuracy (%) 89.8% 92.5% 92.9%

나 키넥트 센서로부터 상대적으로 먼 거리에 위치한 

객체들은 Fig. 6과 같이 객체를 정확하게 탐지하지 

못 하거나 두 마리의 돼지를 하나의 객체로 오탐지하

는 결과를 보여주기도 한다.

본 논문에서 제안하는 모니터링 시스템의 성능을 

정량적으로 평가하기 위하여 검출율, 미검출율, 정확

도, 그리고 오검출율을 성능지표로 이용하였다. 먼

저, 검출율(Recall)은 입력 데이터에 있는 객체들 중

에서 성공적으로 검출된 객체들의 비율을 의미하며,

미검출율(Missing rate)은 검출율과 상반되는 개념

으로 입력 데이터에 있는 객체들 중 검출하지 못한 

객체들의 비율을 의미한다. 정확도(Precision)는 검

출된 결과들 중에서 정검출의 비율을 의미하고, 오검

출율(False alarm rate)은 정확도와 상반되는 의미로 

검출된 결과들 중에서 객체들을 정확하게 검출하지 

못한 결과의 비율을 의미한다. 아래 수식에서 tp는 

객체가 존재할 때 정상적으로 객체를 탐지한 결과 

데이터, fn은 객체가 존재하지만 정상적으로 탐지하

지 못 한 결과 데이터, fp는 객체가 존재하지 않지만 

객체로 오탐지한 결과 데이터를 의미한다.

   


(1)

      


(2)

   


(3)

      


(4)

Table 1은 앞에서 설명한 성능지표를 이용하여 컬

러 영상을 이용한 개별 객체 탐지 시스템의 성능을 

평가한 결과이다. Table 1에 의하면 본 논문에서 제
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Fig. 7. Filters of the first convolution layer.

Fig. 8. Result of extracting feature map using filters of the first convolution layer.

안하는 시스템의 검출율은 92.9%로 우수한 탐지 성

능을 보일 뿐만 아니라, 탐지 정확도면에서도 98.6%

로 정확한 검출이 가능함을 알 수 있다. 또한 본 논문

에서 제안한 모니터링 시스템의 성능과 기존에 선행

되었던 연구 방법론을 비교하면 Table 2와 같다. 선

행연구 [6]의 경우, 성능 측정을 위해 사용한 영상은 

돼지 10마리를 포함하는 영상이며, 탐지 정확도는 

89.8%로 상대적으로 낮은 탐지 정확도를 보였으며,

선행연구 [7]의 경우는 92.5%의 탐지 정확도로 비교

적 높은 성능을 보이지만, 7마리의 돼지를 포함하는 

영상으로 실험한 것을 고려하면(돼지의 수가 증가할

수록 근접 돼지 탐지에 대한 난이도 역시 증가) 본 

논문에서 제안하는 시스템이 보다 우월함을 알 수 

있다.

Fig. 1의 Fast R-CNN에서 학습된 filter들의 해석

을 위하여 시각화 분석을 시도하였다. 먼저, Fig. 7은 

첫 번째 컨볼루션 layer을 통해 추출된 96개의 filter

들로써, 이중 48개의 filter들은 객체의 외곽선 정보 

추출에, 나머지 48개의 filter들은 영상의 객체로부터 

컬러 정보에 대한 특징들을 추출하는데 이바지하는 

것으로 해석된다. 이들 중 3개의 filter들을 선택하여 

입력으로 들어온 특정 영상에서 어떠한 feature map

을 추출하여 객체 탐지를 진행하는지 살펴보았다

(Fig. 8 참조). 선택한 filter들은 외곽선 정보를 추출

하기 위한 filter 2개와 컬러 정보를 지니는 filter 1개

로 총 3개의 filter를 선택했으며, 각각의 filter를 예제 

영상에 적용할 경우 Fig. 8과 같은 결과를 확인하였

다. 먼저, 첫 번째 filter의 경우 영상에서 수직 성분의 

외곽선 정보를 추출하는 filter로, 해당 filter를 이용

하여 feature map을 추출한 결과 예제 영상에서 수직 

성분의 외곽선 특징 정보를 다른 외곽선 정보보다 

선명하게 추출하는 것을 확인하였다. 또한, 두 번째 

filter의 경우는 대각선 성분의 외곽선 정보를 추출하

는 filter로, 추출되는 feature map의 경우에도 대각

선 성분의 외곽선 정보를 보다 선명하게 추출하는 

것을 확인하였다. 마지막으로, 컬러 정보를 포함하는 

filter의 경우 외곽선 정보가 아닌 영상의 컬러 정보

를 이용하여 객체들을 배경과 구분하는 것을 알 수 

있다. 결론적으로, 올바른 학습이 이루어진 filter들이 

입력으로 들어온 영상에서 개별 filter의 특성에 맞게 
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feature map을 추출하는 것을 확인하였다. 반면, 두 

번째 이후의 컨볼루션 layer에서 학습된 filter들의 

해석은 아직까지 딥러닝 분야에서 여전히 해석이 어

려운 도전적 문제임을 재확인하였다.

4. 결론 및 향후 연구
멀티미디어 센서 기반의 돈사 모니터링 시스템에 

관한 최신의 선행 연구들을 분석해보면, 개별 돼지의 

탐지 시 발생하는 돼지의 근접 문제에 대한 해결책을 

제시하는 구체적인 연구는 발견되지 않는다. 따라서 

본 논문에서는 돼지의 행동 분석 이전에 필수적으로 

선행되어야만 하는 개별 돼지의 탐지를 위한 영상 

기반의 새로운 모니터링 시스템을 제안하였다. 특히,

돈사에서 촬영된 영상을 처리하는 과정에서 발생하

는 어려움 중 혼잡한 돈사에서의 근접한 객체들을 

개별 객체로 식별하기 위한 해결책 중 하나로 최근 

사물 인식 및 분류문제에서 그 탁월한 성능이 입증된 

컨볼루션 신경망기반의 모니터링 시스템을 강조하

였다. 실제 세종시에 위치한 한 돈사에서 취득한 컬

러 영상을 이용하여 본 논문에서 제안하는 모니터링 

시스템의 성능을 실험적으로 검증하였으며, 기존 방

법론과의 성능 비교를 통해 본 연구의 우수성을 검증

하였다.

향후 연구 과제로는 본 논문에서 제안한 프로토타

입의 시스템을 실세계에서 구현·운용하기 위한 실용

화차원의 후속 연구들이 요구되며, 키넥트의 RGB

정보와 깊이 정보를 동시에 사용하는 멀티모달 기반

의 융합 연구를 후속 연구로 진행할 계획이다. 또한,

본 연구의 문제에 특화되어 보다 다듬어진 딥러닝 

네트워크의 구조(예를 들면, Faster R-CNN[19]과 

YOLO[20]) 및 파라미터 결정 등에 관한 후속 연구가 

기대된다.
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