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서   론

지난 20년 동안 동물의 행동과 움직임을 기록하고 감지하
는 기술은 지속적으로 발전해왔다(Noldus et al., 2002). 특히 
video tracking 기술은 많은 데이터를 수집할 수 있고 그 영상
으로부터 행동패턴을 분석하여 육안으로 쉽게 관찰할 수 없는 
미세한 이상 행동까지도 감지할 수 있는 장점이 있다(Noldus et 
al., 2002; Zurn et al., 2005; Denoël et al., 2013). 지금까지 vid-
eo tracking에 의한 행동 패턴 연구는 주로 설치류(Zurn et al., 
2005), 소(Chae and Cho, 2020), 돼지(Lind et al., 2005) 등의 
육상동물에서 많이 이뤄지고 있다. 이런 연구의 대부분은 단일 
카메라로부터 얻어진 2D 데이터를 이용하여 분석한다(Macrì 
et al., 2017). 대부분의 동물 행동분석 연구는 개체 인식, 신경과

학, 독성 평가 및 신약 개발 분야에 집중되어 있다(Nimkerdphol 
and Nakagawa, 2008a; Burne et al., 2011; Cachat et al., 2011; 
Stewart et al., 2015; Rosa et al., 2018; Deakin et al., 2019). 예
를 들어, 쥐의 행동분석을 통해 유전적 돌연변이나 정신적 장애
에 대한 치료제 개발을 시도하였다(Zurn et al., 2005; Hong et 
al., 2015). 돼지를 이용하여 아포몰핀(apomorphine)과 같은 약
물의 작용 연구(Lind et al., 2005)뿐만아니라, 최근에는 개체 인
식과 행동 분석을 통해 돼지농장에 적용하는 연구까지 이뤄지
고 있다(Yang et al., 2020). 그러나 육상동물과는 달리 어류의 
행동은 3차원에서 표현되므로 최소 2대의 카메라를 이용하여 
3D 데이터에 기반하여 행동패턴을 분석해야 하는 어려운 점이 
있다. 이전 연구에서는 제브라피쉬(Danio rerio) 두 마리 사이
의 상호 행동(Kato et al., 2004) 및 포식자에 대한 반응(Macrì et 
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al., 2017)을 연구하였다. 또한 제브라피쉬의 행동분석을 통하
여 마취제(tricaine methanesulfonate), 향정신성약물(e.g. PCP, 
nicotine and LSD), 카페인 등의 위험평가를 수행하였다(Kane 
et al., 2004; Stewart et al., 2015; Rosa et al., 2018). 차아염소
산나트륨(Sodium hypochlorite)과 에탄올 노출에 대한 행동분
석 연구에는 금붕어가 이용되었다(Zhu and Weng, 2007; Nim-
kerdphol and Nakagawa, 2008b). 양식어종인 틸라피아(Oreo-
chromis niloticus)와 gilt-head sea bream (Sparus aurata)을 대
상으로 용존산소 농도와 수용밀도에 따른  행동 변화를 분석한 
연구도 있다(Xu et al., 2006; Papadakis et al., 2012). 그러나 지
금까지 스트레스 환경이나 병원체에 감염된 어류의 행동 변화
를 분석한 연구는 찾을 수 없다. 
매년 4000종 이상의 담수어와 1400종의 해수어를 포함하여 

10억마리 이상의 관상어가 국제적으로 거래되고 있다(Whit-
tington et al., 2007). 관상어 사육은 제한된 수조 내에서 적정 
환경을 유지하는 것이 매우 중요하다. 특히, 수온은 관상어 사
육에 있어 가장 중요한 요소 중의 하나이며, 일반적으로 사용하
는 히터, 냉각기 등 수온 조절장치의 고장으로 인한 급격한 수온
의 변화는 어류 대사의 변화, 호흡 장애, 평형감각의 상실 등 여
러 문제를 초래할 수 있다. 이처럼 관상어 사육 시에 발생할 수 
있는환경 변화에 의한 스트레스 유발을 어류 행동패턴 변화의 
감지로 초기에 발견할 수 있다면 상황이 악화되기 전에 막을 수 
있을 것이다. 따라서 본 연구에서는 시장가치가 높은 담수 관상
용 어종인 angelfish Pterophyllum scalare를 이용하여 급격한 
수온 변화에 의한 스트레스 조건에서 개체의 행동 변화를 video 
tracking 기술을 기반으로 속력 및 위치의 변화를 분석하고 머
신러닝을 이용하여 육안 보다 빨리 이상 행동을 예측할 수 있는 
방법을 찾고자 하였다. 

재료 및 방법

실험어 순치 및 실험 환경

본 연구에서는 질병이 없는 건강한 angelfish 15마리(5.2±0.4 
cm, 2.7±0.16 g)를 구입하여 26°C로 유지되는 수조(25 cm 
length×25 cm width×25 cm height)에 순치하였다. Video 
tracking을 위해 좌측면과 후면에 흰색 시트지가 부착된 26°C
로 유지되는 유리 수조(45 cm length×45 cm width×45 cm 
height)에 한 마리의 angelfish를 넣어 실험을 수행하였다. 물 
높이는 바닥으로부터 40 cm를 유지하였다. 카메라는 Intel Re-
alSense D435 (Intel Corporation, Santa Clara, CA, USA) 2
대를 각각 수조 정면과 우측면에서 50 cm 떨어진 곳에 설치하
였다. 카메라는 video tracking software가 설치된 컴퓨터와 연
결하였으며, software는 SoosangST (Busan, Korea)에서 개발
한 smart aqua system software를 사용하였다(Fig. 1). Video 
tracking software는 수조 비율을 640×640×480 pixels로 조
정하여 녹화하였으며, frame rate는 3-4 FPS (frame per sec-

ond)였다. 녹화된 데이터에는 가로, 세로 및 높이의 좌표, 순간 
속력, 촬영시간이 포함되어 있도록 했다.

일반 환경 및 온도 스트레스 조건

Angelfish의 행동 패턴 녹화는 10시부터 18시까지 수행되었
으며, 불필요한 외부 자극을 줄이기 위해 실험 셋팅 이후 끝날 
때 까지 해당 공간의 출입을 가급적 자제하였다. 대조그룹의 경
우 녹화하는 8시간 동안 최적 사육 수온(27-30°C; Korzelecka-
Orkisz et al., 2012)에 근접한 26°C로 유지하였으며, 이 구간
을 “최적 수온 구간(optimal temperature, OT)”이라고 명명하
였다. 이전 연구에서 angelfish에 대한 critical thermal limit가 
각각 35.9-36.5°C, 12.82±0.72°C (Pérez et al., 2003; Yanar et 
al., 2019)인 것을 바탕으로 그와 근접한 온도인 36°C와 16°C에
서 수온 스트레스를 유발할 수 있을 것으로 판단하여 다음과 같
이 스트레스 유발 그룹을 설정하였다. 수온 상승에 의한 스트레
스를 유발한 그룹의 경우 주변 공기 온도를 높이고 수중 히터를 
이용하여 수온 26°C에서 4시간 동안 일정한 간격으로 10°C를 
상승시켜 36°C에 도달하게 한 후 4시간을 지속하였다. 26°C에
서 36°C로 수온의 변화과정을 “수온 상승 구간(increasing tem-
perature, IT)”, 4시간 동안 36°C가 유지되는 과정을 “고수온 구
간(high temperature, HT)”이라고 명명하였다. 수온 하강의 경
우 주변 공기 온도를 낮추고 저온의 물로 실험 수조의 물을 교
체하여 26°C에서 4시간 동안 일정한 간격으로 10°C 하강시켜 
16°C에 도달하게 하였다. 이후 4시간 동안 16°C를 유지하였다. 
따라서 26°C에서 16°C로 수온의 변화과정을 “수온 하강 구간
(decreasing temperature, DT)”, 16°C로 유지하는 과정을 “저
수온 구간(low temperature, LT)”이라고 명명하였다. 모든 수온 
변화 시간 동안 수조 내 물을 섞어주기 위해 기포기를 좌측 하단
에 설치하였으며, 행동 패턴을 연속적으로 녹화하여 각 그룹별
로 5마리의 개체를 이용하여 반복 수행하였다(Fig. 2).

데이터 보정

본 연구에서는 2대의 카메라를 이용하여 획득한 video track-
ing의 angelfish 좌표값은 원근에 의해 왜곡된 좌표로 출력된다. 

Fig. 1. Experimental setup for angelfish Pterophyllum scalare us-
ing video tracking. Cameras were placed at the front (XZ) and side 
(YZ).
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이를 해결하기 위해 Nimkerdphol and Nakagawa (2008a)의 방
법을 일부 수정하여 Fig. 3에 표현된 모식도를 바탕으로 아래와 
같은 방정식으로 실제 좌표로 변환하고자 하였다.

x’=x+∆x,

∆x=xd×
x-xc ×(xinnerWidth ⁄ 2)

[(1-
x-xouterMin )×(

y-yinnerMin )+(
x-xouterMin)×(

y-youterMin)] ···(1)xouterMin yinnerWidth xouterWidth youterWidth

y’=y+∆y,

∆y=yd×
y-yc ×(1-

x' ) ···········(2)(yinnerWidth ⁄ 2) xouterWidth

z’=z+∆z,

∆z=zd×
z-zc ×( y'

) ··············(3)(zinnerWidthh ⁄ 2) youterWidth 

여기서, 𝑥', 𝑦', 𝑧'은 좌표 변환 방정식을 통해 계산된 실제 좌표
이다. 𝑥, 𝑦, 𝑧는 video tracking으로부터 출력된 𝑥축, 𝑦축, z축에 
대응하는 어류의 좌표이다. ∆𝑥, ∆𝑦, ∆𝑧는 각각 𝑥축, 𝑦축, z축으
로부터 왜곡된 좌표를 실제 좌표로 계산된 결과이며, 𝑥c, 𝑦c, 𝑧c

는 각각 𝑥축, 𝑦축, 𝑧축의 중앙 좌표이다. 𝑥d, 𝑦d, 𝑧d는 각각 𝑥축, 𝑦
축, 𝑧축 사이 거리의 평균이다. 
𝑥outerWidth, 𝑥innerWidth, 𝑥outerMin, 𝑥outerMax, 𝑥innerMin, 𝑥innerMax는 각각 𝑥
축의 외부 모서리 길이, 내부 모서리 길이, 외부 모서리에 대응
하는 최소 좌표, 외부 모서리에 대응하는 최대 좌표, 내부 모서
리에 대응하는 최소 좌표, 내부 모서리에 대응하는 최대 좌표이

다. 마찬가지로 𝑦축 및 𝑧축에 대응하는 값은 𝑥축과 동일하다.

속력 분석

수온 변화 스트레스 시험의 속력 데이터는 수온 상승(26°C to 
36°C), 고수온(36°C), 수온 하강(26°C to 16°C), 저수온(16°C)으
로 구분하여 분석하였다. 온도 변화 스트레스 시험의 속력 분석
은 수온 변화 구간별 4시간 데이터를 이용하여 수행하였다. 최
적 수온 구간은 실험 시간 중 4시간을 촬영하여 데이터를 분석
한 후 온도 변화 그룹과 비교하였다. 속력 데이터는 5 mm/s 이
하 속력 분포 비율, 평균 속력, 그리고 1초당 속력 변화량을 분
석하였다.

위치 분석

위치 데이터는 angelfish가 분포한 위치에 따라 머문 시간과 
fractal dimension 값을 분석하였다. 분포한 위치는 수조의 깊이
에 따라 하층부, 중층부, 상층부로 구분하였다. Fractal dimen-
sion 분석은 데이터의 복잡성을 확인하는 방법으로써 행동 분
석에도 사용되고 있는 방법으로 최근에 Deakin et al. (2019)과 
Nimkerdphol and Nakagawa (2008a)가 어류 행동 분석에 이 
방법을 사용하였다. Fractal dimension 분석은 box-counting 방
법을 사용하여 계산하였다. 정면인 XZ면과 우측면인 YZ면을 
각각 0.625, 1.25, 2.5, 5, 10, 20, 44, 80, 160 pixel 크기의 정사
각형 상자로 면적을 구분하였으며, angelfish의 행동 좌표를 포
함하는 상자 개수를 counting하였다. Fractal dimension은 다음
과 같은 식을 사용하여 계산하였다.

D= -limn→∞
lnN ··························· (4)ln∈

여기서, N은 box의 개수, ε은 box size이다.

머신러닝을 이용한 행동 예측

Video tracking으로 도출된 데이터는 추가적인 분석을 통해 
최적 수온 데이터와 비교해야 하며, 실시간으로 분석할 수 없는 
한계가 있다. 따라서 본 연구에서는 머신러닝 기법을 활용하여 
최적 수온 환경과 이상 수온 환경을 구분하고 예측하여 조기에 
이상 행동을 발견하고자 하였다(Fig. 4). Video tracking으로 출
력된 데이터는 (x, y, z)좌표로 이루어진 1,237,042개의 시계열 
데이터로, 다섯가지 그룹별 데이터 개수 비율은 모두 약 20%이
다. 즉, 최적 수온 그룹(OT)와 수온 스트레스 그룹(IT, HT, DT, 
LT)의 데이터 개수 비율은 각각 전체 데이터의 약 20%, 80%이
다. 이 때, 최적 수온 그룹과 수온 스트레스 그룹은 유사한 데이
터를 동시에 포함하면서 데이터 양의 차이가 크므로 스트레스 
그룹을 무작위로 샘플링하여 75%의 샘플만 학습데이터로 활
용하였다. 이러한 데이터를 머신러닝의 학습 데이터로 활용하
기 위해 80초 단위(240개)의 sequence로 만드는 데이터 전처리
(preprocessing) 과정을 수행하였다. 즉, 80초 단위의 3차원 좌

Fig. 2. Experimental setup for temperature changing. OT (26°C) 
(A), IT (26°C to 36°C) (B), HT (36°C) (C), DT (26°C to 16°C) (D) 
and LT (16°C) (E) groups. All groups were tracked for 4 h.

XZ camera
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표를 가지는 5,154개의 sequence 데이터를 학습데이터로 사용
했다. 이 때, 길이는 실험적 방법을 통해 선정한 최적 길이이다. 
정확도 향상을 위해 최초로 만든 sequence와 0.3의 비율로 겹치
는 sequence 5,153개를 생성하였다. 총 10,207개의 학습데이터
를 random sampling하여 60%는 training, 30%는 validation, 
10%는 test 데이터로 사용하였다.
학습 모델은 시계열 데이터의 상관관계를 학습하는 순환신
경망(recurrent neural network, RNN)으로 선정하였으며, 그 
중에서도 기존 순환신경망의 수학적 한계인 기울기 소실 문
제(vanishing gradient problem)를 해결하여 높은 성능을 보이
는 LSTM (long short-term memory) 기법을 사용하였다(Kim 
and Kim, 2017). 또한, 학습 파라미터들은 실험적 방법을 통
하여 다음과 같이 최적값으로 설정하였다(Number of layer in 
LSTM, 512; batch size, 128; learning rate, 0.001; number of 
epoth, 100). 최적 수온 환경 및 수온 스트레스 환경에서의 데이
터를 기반으로 행동변화를 감지하는 학습을 진행하고 성능을 
확인하였다. 이 때, 머신러닝의 학습 데이터는 랜덤 샘플링을 
사용하기 때문에 데이터 편향(bias)이 나타나 학습이 제대로 이
루어 질 수 없다는 문제점이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위
해 모든 데이터를 활용할 수 있도록 10번의 몬테카를로 시뮬레
이션(Monte-Carlo simulation)방법을 통해 성능을 확인하였다. 

통계분석

Video tracking으로부터 도출된 좌표의 개수와 속력 및 위치 
분석으로 도출된 결과는 SPSS v20.0 (IBM, NY, USA)의 one-
way analysis of variance (ANOVA) test로 확인하였으며, 사후
검정은 Duncan's multiple range test 방법을 이용하여 유의성을 
검정하였다(P<0.05).

결과 및 고찰

Video tracking 데이터의 유의성 검증

Video tracking software를 이용하여 수온 변화에 따른 행동 
데이터를 수집하였으며, 각 조건에 따른 데이터의 수를 Table 
1에 나타내었다. 온도 변화에 따른 모든 데이터 개수는 평균 
49,482개였으며 표준편차는 ±35,457개였다. 모든 온도 변화 
조건에서 도출된 좌표의 개수에 대한 통계분석 결과 유의적인 
차이는 없었다.

수온 변화에 따른 angelfish 속력 분석

Video tracking을 통해 도출된 속력 데이터의 분석결과를 그
룹별로 히스토그램(Fig. 5)과 막대 그래프(Fig. 6)로 나타내었

Fig. 3. Parameters used in equations for coordinate transformation.
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Fig. 4. The machine learning process.
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다. 최적 수온(대조군), 수온 상승, 고수온, 수온 하강, 저수온 그
룹에서 평균 속력, 5 mm/s 이하의 속력 분포 비율은 각각 8.47, 
4.12, 3.9, 6.26, 3.68 mm/s와 55%, 80%, 81%, 63%, 82%였다. 
이는 최적 수온과 비교하여 모든 수온 변화 구간에서 angelfish

의 속력이 떨어지는 것을 나타내고 있다. 또한 1초당 속력 변화
량의 평균을 분석한 결과, 최적 수온, 수온 상승, 고수온, 수온 하
강, 저수온 그룹은 각각 2.91 mm/s, 1.3 mm/s, 1.24 mm/s, 1.7 
mm/s, 0.91 mm/s였다. 모든 수온 변화 그룹은 대조군에 비해 

Table 1. Numbers of spatial coordinates based on the movement of angelfish Pterophyllum scalare under acute water temperature changes

Stress conditions
Trials

1 2 3 4 5
Optimal temperature (OT) (26°C) 54,798 50,523 44,983 51,980 54,891
Increasing temperature (IT) (26°C to 36°C) 56,001 46,922 47,531 50,366 49,233
High temperature (HT) 45,196 43,554 47,017 47,833 50,871
Decreasing temperature (DT) (26°C to 16°C) 51,717 52,447 47,045 49,665 48,893
Low temperature (LT) (16°C) 48,946 52,938 54,184 45,603 43,905

Fig. 5. Speed histograms according to water temperature changes. Speed distribution of angelfish in OT (26°C) (A), IT (26°C to 36°C) (B), 
HT (36°C) (C), DT (26°C to 16°C) (D), and LT (16°C) (E). A1, B1, C1, D1 and E1 indicate proportions at speeds below 5 mm/s.
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유의적으로 낮은 속력 변화량을 나타내었다.
어류는 고수온 환경에 노출되면 자극에 대한 반응이 감소하
고 움직임이 둔해져 활동성이 감소하는 경향이 나타나며 심한 
경우 방향성을 잃어버리고 근육 경련이 일어나기도 한다(Lut-
terschmidt et al., 1997). 유사하게 어류는 저수온 환경에서도 
움직임이 느려지고, 유영 능력이 저하되며 반응성의 감소와 평
형 상태의 상실, 호흡의 곤란, 근육 수축 증상을 나타낸다고 알
려져 있다(Wardle, 1980; Donaldson et al., 2008; Bartolini et 
al., 2015). 본 연구에서도 수온이 상승하거나 하강하는 환경에 
노출된 angelfish는 대조그룹에 비해 유의적으로 속력이 감소
하는 것으로 나타났다(Fig. 5, Fig. 6). 이는 고수온에서 유럽 농
어(Dicentrarchus labrax)의 유영 능력이 증가하고 더 빨리 움직
였다(Claireaux et al., 2006)는 이전 연구와 상반된 결과를 보였
으나, 급성 저수온 스트레스 하에서 구피(Poecilia reticulata)와 

brown trout Salmo trutta의 활동이 감소하였고(Colchen et al., 
2017; Wiles et al., 2020), 대서양대구(Gadus morhua)의 경우 
대사가 감소하는 등(Claireaux et al., 1995)의 결과와는 일치하
는 것으로 나타났다. 따라서 급성적인 수온의 변화에 따른 스트
레스로 angelfish의 유영 속력 변화를 video tracking 방법으로 
감지할 수 있었다.

수온 변화에 따른 angelfish 위치 분석

Video tracking으로부터 도출된 좌표를 이용하여 수온 변화에 
따른 angelfish의 위치를 분석하였다. 모든 그룹에서 4시간 동
안의 angelfish의 위치 좌표를 무작위로 선정하여 3차원 공간에
서 재구성하여 Fig. 7과 같이 나타내었다. 최적 수온 그룹과는 
다르게 수온 변화에 의한 스트레스 발생 시 angelfish의 유영 패
턴이 다양하게 나타나는 것을 확인할 수 있었다. 

Fig. 6. Average speed (A) and changes in speed (per second) (B) of angelfish Pterophyllum scalare subjected to water temperature altera-
tions. Different letters indicate statistically significant differences between the normal temperature group and other groups (analyzed using 
Duncan's multiple range test) (P<0.05).
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Fig. 7. Tracking results (3D scatter plot) of different groups over 4 h. OT (26°C) (A), IT (26°C to 36°C) (B), HT(36°C) (C), DT(26°C to 
16°C) (D), and LT (16°C) (E).
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수온 변화에 따른 angelfish의 수조 공간 분포 비율을 분석하
기 위해 수심을 3등분으로 나눠 각 공간에 머무는 각 그룹의 비
율을 Fig. 8에 나타내었다. 대조그룹의 angelfish는 하층, 중층 
및 상층 부위에서 머무는 비율이 각각 약 56%, 31% 및 14%로 
나타났다. 수온 상승 및 고수온 그룹에서는 대조구에 비해 하층
부에 머무는 비율이 유의적으로 낮았고 주로 중층부에 위치하
는 경향이 컸다. 수온 하강 및 저수온 그룹에서는 대조구에 비해 
상층부에 머무는 경향이 나타났다. 특히 수온 하강 및 저수온 그
룹의 경우 상층부에서 보다 오래 머무는 경향이 뚜렷이 나타났
는데, 이는 물을 가열하고 냉각하면서 수조의 바닥과 위쪽의 수
온이 상대적으로 1-2°C 차이났으며 그로 인해 angelfish가 수온

이 덜 변화된 곳으로 이동했을 가능성이 있는 것으로 보인다. 제
브라피쉬 유생도 수온 변화가 나타나면 선호하는 온도로 이동
하였던 결과(López-Olmeda and Sánchez-Vázquez, 2011)와 
유사한 것으로 판단된다. 

Fractal dimension 분석 결과, 정면인 XZ-side에서 최적 수온, 
수온 상승, 고수온, 수온 하강, 저수온 그룹의 FD value는 각각 
1.44, 1.33, 1.32, 1.37, 1.34였다(Fig. 9A). 측면인 YZ-side에
의 FD value는 각각 1.44, 1.31, 1.35, 1.38, 1.34였다(Fig. 9B). 
XZ-side와 YZ-side에서 모두 최적 수온과 비교하여 모든 온도 
변화 그룹에서 유의적으로 낮은 FD value를 나타내었다. 본 연
구에서는 최적 수온 대비 수온 변화 환경에서 유의적으로 더 낮

Fig. 8. The time that angelfish Pterophyllum scalare spent in the lower (A), middle (B), and upper (C) parts of the tank. Different letters 
indicate statistically significant differences (P<0.05).
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Fig. 9. Fractal dimension values of fish in different groups. XZ-side (Front) (A) and YZ-side (Side) (B). Different letters indicate statistically 
significant differences (P<0.05).
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은 FD value를 나타내었으며, 이는 수온이 급격하게 변할 때 
어류의 유영 패턴이 더욱 단순해진다는 것을 의미한다. 이는 
video tracking을 이용한 다양한 분석 방법으로 이상 행동을 효
과적으로 감지할 수 있음을 보여주고 있다.

머신러닝을 이용한 이상 행동 분석

10회의 몬테카를로 시뮬레이션의 결과, accuracy의 평균값은 
각각 약 87.4%로 나타났다. 각 수온 변화 그룹에 대한 specific-
ity와 sensitivity는 각각 86.9%, 87.4%으로 균형적(balanced)
인 결과가 나타났다. 이러한 결과는 80초 길이의 행동 데이터
만으로도 최적 수온 또는 이상 수온 변화 환경을 구분 및 예측
할 수 있다는 것을 의미한다. 머신러닝을 적용한 애완동물 행동
분석 선행 연구에서는 LSTM으로 반려묘의 행동 분류와 위치 
식별 정확도 각각 평균 96.3%와 92.7%의 결과를 보이고 있다
(Choi et al., 2021). 본 연구의 결과는 선행 연구에 비해 다소 낮
은 정확도를 보이지만 선행 연구와 대비하여 본 논문의 관찰 대
상인 어류는 협소한 수조 환경에서 작은 운동량으로 3차원 공
간을 완전히 이용한다는 측면으로 볼 때 약 87%의 정확도는 충
분히 유의미하다고 판단된다. 따라서 수온 변화 발생 시 어류의 
행동 변화를 머신러닝으로 감지하고 예측할 수 있으며 조기 경
보시스템으로도 활용될 수 있음을 보여준다. 
본 연구의 결과는 육안으로 신속하고 정확히 인지하기 어려운 
어류의 이상 행동을 video tracking을 이용하여 속력 및 위치분
석을 통해 감지 가능하다는 것을 보여주고 있다. 어류가 흔히 겪
을 수 있는 수온 변화에서 나타나는 행동 변화를 속력과 분포하
는 위치를 통해 최적 수온 그룹과의 차이를 확인 할 수 있었고 
머신러닝의 적용도 충분히 가능하다는 것을 보여주고 있다. 본 
연구의 머신러닝 결과를 바탕으로 관상어 사육자의 최종판단을 
더한다면 문제 발생을 좀 더 빨리 인지하고 효과적인 대처가 가
능할 것이다. 또한, 본 연구 결과는 향후 데이터베이스 구축 및 
성능 개선을 통해 완전 자동화를 위한 연구의 기초자료로 활용 
될 수 있을 것이다. 궁극적으로, 추후 머신러닝을 포함하는 인공
지능 기술의 활용으로 작은 수조에서부터 대형 아쿠아리움이나 
양식장에 적용하는 후속 연구가 수행되어야 할 것이다.
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