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이동형 디바이스를 이용한 딥러닝 기반의 돼지 무게 추정

알고리즘

(Deep Learning-Based Pig Weight Estimation Algorithm Using Mobile

Devices)
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Abstract : This paper proposes a deep learning algorithm for estimating pig weight. The proposed algorithm estimates the

weight of a pig using the point cloud obtained through a mobile device. The proposed model is based on the PointNet

which is widely used in the point cloud data. Through the optimization of the PointNet, the proposed method not only

improves the accuracy, but also reduces the computational complexity. The accuracy (82.4 %) of the proposed method was

about 3 % higher than that of the conventional method (79.4 %). Also, the numbers of the trainable parameters for the

PointNet and the proposed method were 3,114,771 and 150,554, respectively. That is, the proposed method used only 5 % of

trainable parameters compared to the PointNet. The developed model makes it easier and faster to measure the weight of a

pig than the conventional method.
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Ⅰ. 서 론

우리나라 2018년 농업생산액은 50조 5백억 원으로 연평균

9.6 % 증가하고 있다. 그중에서 첫 번째는 재배업 생산액으

로 금액은 30조 3천억 원, 비율로는 약 60.5 %를 차지하고

있다. 다음은 축산업 생산액으로 금액은 19조 7천억 원, 비

율은 약 39.4 %를 차지하고 있다. 이 중 돼지가 차지하는 비

율은 약 44.6 %이다 [1]. 따라서 국내 양돈산업은 축산업의

대표적인 산업이며 우리나라 농업에서 중요한 역할을 차지

하고 있다.

1997년 돈육의 수입 자유화가 된 후 돈육의 수입량은 가

파른 상승세를 보이고 있으며, 자급 비율은 감소하고 있다.

또한 축산농가 경영주의 고령화율이 2005년 25.5 %에서

2019년 43.6 %로 18.4 %가 증가하였다 [1]. 이 결과로부터

고령화율이 계속 증가할 것을 예상할 수 있다. 이러한 국내

양돈 농가의 어려움을 극복하기 위해서는 자동화 시스템 구

축을 통한 양돈 농가의 생산성 향상이 필요하다. 양돈 농가

의 생산성과 관련되는 대표적인 지표는 돼지의 무게이다. 돼

지의 무게를 통해 체중 및 성장상태를 관리할 수 있기 때문

이다. 이를 통해 최적의 사료 양을 결정할 수 있으며, 품질

관리를 위한 규격돈의 출하시기를 선정할 수 있다. 즉, 사육

일수 및 사육비용의 최적화를 통해 비용의 절감 및 생산성

향상을 기대할 수 있다.

대표적으로 양돈의 무게 측정 방법은 흉위 측위법 [2]과

돈형기에 의한 방법이다. 흉위 측위법은 돼지의 흉위를 줄자

로 측정하여 산출식에 의해 무게를 측정하는 방법으로 측정

오차가 매우 커 실제 양돈 농가에서는 많이 사용되지 않는

다. 다음으로 돈형기는 저울을 이용하여 돼지의 무게를 직접

측정하는 방법으로 정확한 무게를 측정할 수 있다는 장점이

있지만 돈형기 위로 돼지를 올려놓기 위해 많은 인력과 시

간이 소모된다는 단점이 있다.

이러한 기존의 양돈 무게 측정 방식의 문제점을 해결하고

자 카메라 영상을 이용하여 무게를 측정하는 새로운 방법이

고안되었다 [3-6]. 이 방법들은 돈사 천장에 Top-view 카메

라를 설치하고 이를 통해 획득한 2D 또는 3D 영상정보를

이용하여, 돼지의 윤곽이나 등뼈 라인 등을 추출하여 타원

피팅 알고리즘 통하여 양돈의 무게를 추정하는 방법이다. 이

방법들은 돼지의 픽셀 수 또는 영상처리 기술 등을 이용한

다. 그리고 최근, [7]에 소개된 방법은 딥러닝 Faster-RCNN

을 이용한 방법으로 돼지를 인식하고, 회귀 네트워크를 이용

하여 돼지의 무게를 추정한다. 앞에서 언급한 방법들은 돈사

의 환경에 많은 영향을 받게 된다. 예를 들면, 돈사의 높이

가 모두 일정하지 않다는 것이다. 이 방법을 활용하기 위해
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그림 1. 돼지 무게 추정 시스템

Fig. 1. System of pig weight estimation

그림 2. 점 구름 돼지 영상

Fig. 2. Point cloud of pig

서는 돈사의 높이에 따른 카메라 및 알고리즘의 보정 등이

해결해야할 문제점으로 남아있다.

본 연구에서는 이러한 문제점을 해결하고자 이동식 디바

이스를 이용하여 돼지의 무게를 측정하는 방법을 개발한다.

제안된 알고리즘은 이동식 디바이스를 통해 획득된 돼지 깊

이 영상으로부터 돼지 무게를 추정하는 딥러닝 기반 알고리

즘이다. 이러한 깊이 영상을 획득하기 위해 깊이 카메라

(depth camera)를 사용하였으며, 점 구름 (point cloud) 데이

터에서 널리 활용되는 포인트넷 (PointNet)의 구조 [8]를 참

조하여 새로운 구조의 모델을 제안하고, 실험 결과를 통해

제안된 모델의 성능을 검증한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 카메라 시스템

및 깊이 카메라를 이용한 돼지 영상에 대해 소개하고, 3장에

서는 포인트넷의 구조와 제안하는 구조에 대해 설명한다. 제

안된 알고리즘의 평가를 위한 실험 결과를 4장에서 기술하

고, 마지막으로 결론을 제시한다.

Ⅱ. 돼지 무게 추정을 위한 데이터

일반적인 카메라가 부착된 이동식 디바이스를 이용하여

돼지의 영상을 획득하는 경우 돼지와 디바이스 사이의 거리

가 고정되지 않고 환경에 따라 차이가 발생하는 특징이 존

재한다. 즉, 획득된 영상에서 거리 정보가 존재하지 않기 때

문에 돼지의 무게를 추정하기가 매우 어렵다. 그 이유는 영

상에서 보이는 돼지의 크기 정보가 돼지의 실제 크기로 인

한 것인지 아니며 디바이스와 돼지 사이의 거리에 의한 것

인지에 대한 명확한 구분이 어렵기 때문이다. 따라서, 돼지

의 크기를 이용하여 무게 추정을 위해서는 디바이스와 돼지

사이의 거리 정보를 활용하는 것은 매우 중요하다. 거리 정

보를 포함한 영상을 얻기 위해 그림 1과 같은 시스템을 이

용한다. 그림 1은 카메라 시스템을 이용하여 실제 돼지의 영

상을 획득하는 모습이다. 카메라 시스템은 안드로이드 기반

태블릿과 깊이 카메라 (structure sensor의 depth camera)로

구성된다.

깊이 카메라를 통해 얻어진 돼지의 영상은 그림 2와 같은

점 구름 형태이다. 영상획득 환경에 따라 돼지의 머리 위치

가 달라질 수 있으며, 디바이스와 돼지 사이의 거리에 따라

크기가 달라질 수 있음을 이 영상을 통해 확인할 수 있다.

이 3차원 점 구름은 X, Y, Z 축의 좌표를 통해 돼지의 표면

을 나타낸다. 데이터는 행렬 형태로 저장되며 N(포인트의

수) * 3(X, Y, Z 축의 좌표)의 크기를 가진다. 점 구름 데이

터를 딥러닝의 입력으로 이용하여 돼지의 무게를 추정하고

자 한다. 실측값을 얻기 위해 사용된 저울의 분해능은 1 kg

이며 돼지의 무게가 이산적인 값으로 측정된다. 그리고 출하

돈 등의 선정을 위해서는 g 단위의 정확한 무게보다는 대략

적인 무게가 중요하므로 분류를 이용하여 문제를 해결한다.

Ⅲ. 딥러닝 기반 돼지 무게 추정 알고리즘

산업 현장에 적용하여 돼지의 무게 추정을 위해서는 성능

이 중요한 요소이지만, 실제적인 구현을 위해서는 계산량,

계산 시간 등의 조건도 반드시 고려해야 하는 중요한 요소

이다. 그러므로 적절한 규모의 네트워크를 사용하는 것은 중

요하다. 본 연구에서는 점 구름 데이터를 입력으로 사용하여

우수한 성능을 나타내고 있는 포인트넷의 구조를 기반으로

하여 알고리즘을 개발한다. 포인트넷 구조는 합성곱 계층

(convolution layer), 풀링 (pooling)과 완전 연결 계층 (fully

connected layer) 등으로 이루어져 있으며, 깊은 구조를 가진

다. 우수한 성능을 나타내는 모델을 구하기 위해서는 충분한

데이터가 필요하게 된다 [7]. 하지만 실제 현장에서 돼지의

무게 추정을 위한 충분한 데이터의 확보가 어려우므로 이러

한 문제를 해결하기 위해 포인트넷을 변형한 새로운 구조를

제안한다.

먼저, 포인트넷에 대해 소개하면 다음과 같다. 포인트넷은

그림 3과 같이 크게 4개의 모듈로 구성된다. 그림 3의 하단

⋅은 각각 출력의 크기를 의미하며, MLP(A,B)는 연속된

출력 크기가 A인 완전 연결 계층과 출력 크기가 B인 완전

연결 계층을 의미한다. 또한 입력 변환 네트워크 (input

transform network)와 특징 변환 네트워크 (feature

transform network)의  는 각각 계층의 출력 크기을

의미하며, 는 계층의 종류를 의미 (즉, 는 1D 합성곱 계

층, 는 완전 연결 계층)하고 는 순서를 나타낸다. 첫 번째

모듈은 입력 변환 네트워크로 T-Net으로 명명된 변환 행렬

을 포함하고 있다. 이 네트워크는 변환 행렬과 입력의 곱을
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그림 3. 포인트넷 구조

Fig. 3. Structure of PointNet

(a)

(b)

그림 4. 데이터 증가의 예

(a) 원본 (b) 좌우 반전

Fig. 4. Example of data augmentaion

(a) original data (b) flipped data

통해 입력 데이터의 순서에 상관없이 같은 결과를 얻을 수

있게 만드는 네트워크이다. 점 구름 데이터는 같은 데이터에

대해서도 어떠한 순서로 저장하느냐에 따라 다양한 행렬이

존재할 수 있다. 이것은 점 구름 데이터의 순서에 따라 성능

이 변화할 수 있다는 것을 의미하며, 이를 보완해주기 위한

입력 변환 네트워크는 저장된 점들의 순서에 상관없이 비슷

한 성능을 나타나게 해주는 부분이다. 두 번째 모듈은 입력

된 데이터에서 특징점을 추출하는 순방향 네트워크

(forward network)이다. 세 번째 모듈, 특징 변환 네트워크

는 추출된 특징점의 움직임과 회전 등에 강인한 특성을 가

지게 해주는 네트워크이다. 즉, 이 네트워크는 T-Net을 통

해 특징점이 일반화 되도록 회전하게 하는 동작을 수행한다.

마지막 모듈은 밀집 네트워크 (dense network)이다. 이 네트

워크는 완전 연결 계층으로만 구성되어 있으며, 앞 모듈에서

추출된 특징점들로부터 클래스를 분류해주는 역할을 한다.

위에서 설명한 포인트넷을 기반으로 돼지의 무게 추정을

위한 제안된 모델은 다음과 같다. 본 논문에서 사용된 시스

템은 깊이 영상을 저장하는 과정에서 일정한 순서로 정렬하

여 데이터를 저장하는 방법을 사용하였다. 따라서 포인트넷

첫 번째 모듈인 입력 변환 네트워크의 필요성이 줄어들게

된다. 이것은 네트워크의 크기를 증가시키며, 과적합

(overfitting)을 초래할 수 있으므로 제안된 모델에서는 입력

변환 네트워크를 제거하였다. 데이터에서 특징점을 추출, 특

징점의 변환, 특징점과 무게 사이의 상관성 연결은 필수적이

다. 따라서 제안하는 네트워크는 순방향 네트워크-특징 변환

네트워크-풀링-밀집 네트워크로 구성된다. 또한, 이동식 디

바이스에 적합하고 모델의 과적합을 피하기 위해 각 층의

뉴런의 수는 실험을 통해 최적화 하였다.

Ⅳ. 실험결과

본 논문의 실험을 위해 실제 양돈 농가에서 90 ~ 99 kg

의 돼지를 대상으로 825 장의 깊이 영상을 획득하였다. 그

중 660 장과 165 장을 각각 학습 데이터와 검증 데이터로

분류하였다. 그림 2와 같이 돼지 머리의 위치가 고정되어 있

지 않기 때문에 이를 반영하고자 좌우 반전을 통한 데이터

증가 (data augmentation)를 수행하였다. 그림 4는 데이터

증가의 결과를 나타내고 있다. 또한 본 연구는 알고리즘을

검증하는 단계로써, 실험은 연구실 환경에서 수행되었으며,

RTX 2080 Ti와 Keras 환경에서 개발되었다.

알고리즘의 성능을 평가하기 위한 추정 정확도 F 는 다음

과 같이 정의된다.

  



  



   ≤ 
 (1)

여기서 은 전체 데이터 수이고, 
  argmax


와

 argmax
는 각각 돼지의 실제 무게와 추정 무게를

의미하고, 

와 는 각각 실제와 추정 무게의 one-hot

encoding 벡터로써 90~99 kg의 값을 의미하며, 각각은 10 개
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model A model A' model B model B'

Ic1 32 32 - -

Ic2 64 64 - -

Ic3 512 256 - -

Id4 512 128 - -

Id5 256 - - -

A 64 16 16 16

B 64 16 16 16

Fc1 64 32 32 32

Fc2 128 64 64 64

Fc3 1024 512 512 512

Fd4 512 128 128 128

Fd5 256 - - -

C 64 16 16 16

D 128 64 16 16

E 1024 512 128 128

G 512 64 64 64 (L2)

H 265 - - -

표 1. 모델의 구조

Table 1. Structure of models

의 클래스로 구분된다. 그리고  는 지시 함수로써, 다

음과 같다.

   ∈ ∉
 (2)

그림 5. 포인트넷의 결과

Fig. 5. Confusion matrix of PointNet

그림 6. 모델 A’의 결과

Fig. 6. Confusion matrix of model A’

본 실험의 학습을 위해 사용된 최적화 기법은 네스테로프

Adam (Nadam) optimizer를 활용하였고 손실함수 L 는 다

음과 같다.





  




log  (3)

이 실험에서 사용된 모델의 구조는 표 1에 정리되어 있

다. 기존의 포인트넷을 이용하면 학습가능한 파라미터는 약

3,114,771 개를 가지며, 이 경우는 최대 검증 정확도는 약

79.4 %를 가진다. 이 결과를 혼동행렬 (confusion matrix)로

나타내면 그림 5와 같다. 혼동행렬의 밝은색은 높은 확률을

의미하며, 확률이 낮은 경우 어두운색으로 표현된다. 그리고

x축은 추정 무게, y축은 실측 무게를 나타낸다.

모델의 과적합 방지와 이동형 디바이스에 적용을 위해

파리미터의 수를 줄인 포인트넷을 적용한 결과이다. 이 모델

의 학습 가능한 파라미터의 수는 약 263,635 개이며, 최대

검증 정확도는 약 81.2 %를 가진다. 이 모델의 혼동행렬은

그림 6과 같으며 포인트넷을 그대로 적용한 것보다 파라미

터의 수는 1/10 이상 줄어들었지만, 오히려 성능은 향상하는

것을 볼 수 있다. 모델 A’는 모델 A와 비교하여 네트워크에

사용되는 뉴런의 수를 최적화한 결과로써 모델의 크기를 적

그림 7. 모델 B의 결과

Fig. 7. Confusion matrix of model B

그림 8. 모델 B’의 결과

Fig. 8. Confusion matrix of model B’
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modelA modelA’ modelB modelB’

Input Transform Net. ○ ○

Forward Net. ○ ○ ○ ○

Feature Transform Net. ○ ○ ○ ○

Forward Net. ○ ○ ○ ○

Dense Net. ○ ○ ○ ○

Accuracy (%) 79.4 81.2 81.8 82.4

표 2. 실험 결과

Table 2. Experimental results

절하게 감소시킬 경우 성능을 증가시킬 수 있다는 것을 보

여 준다. 다음은 앞에서 언급한 것과 같이 입력 변환 네트워

크를 제거한 모델 B에 대해서 실험한 결과이다. 이 모델은

약 150,554 개의 학습 가능한 파라미터, 약 81.8 %의 최대

검증 정확도를 나타낸다. 이 때 혼동행렬의 결과는 그림 7과

같다. 모델 B와 모델 A’의 실험을 통해 입력 변환 네트워크

가 돼지 무게 추정의 성능 향상에 큰 영향을 미치지 않는다

는 것을 알 수 있으며, 모델의 파라미터를 증가시킨다는 것

을 보여준다. 다음은 모델 B의 과적합을 방지하기 위해 가

중치 규제 등의 방법을 사용하여 얻어진 모델 B’이다. 그림

8은 제안하는 모델의 혼동행렬 결과를 나타낸다. 이것은 밀

집 네트워크 가중치의 L2 규제를 적용한 모델이다. 이는 약

82.4 %의 최대 검증 정확도를 나타내었다. 이 실험을 통해

모델의 규제를 통해 성능을 향상 시킬 수 있다는 것을 알

수 있다. 표 2은 딥러닝 기반의 돼지 무게 추정 알고리즘의

결과를 정리한 것이다. 이 결과를 통해서 모델 B’가 제일 좋

은 추정 정확도를 나타낸다는 것을 볼 수 있다.

모든 실험에서 90 kg과 95 kg에서 실제 값과 추정 값의

사이에 큰 차이가 발생하는데 그 이유는 데이터의 수가 다

른 무게에 비해 현저히 부족하기 때문이다. 즉, 90 kg의 경

우 전체영상에서 20 장, 95 kg은 49 장의 영상이 존재한다.

즉, 데이터 불균형으로 인해 모든 모델에서 분류 성능의 저

하가 발생하였다. 만약 부부족한 무게에 대한 영상을 추가한

다면 더 좋은 성능의 모델을 개발할 수 있을 것으로 생각된

다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 돼지의 무게를 추정하기 위한 딥러닝 기반

알고리즘을 개발하였다. 개발된 알고리즘은 이동식 디바이스

를 통해 얻어진 영상을 이용하여 돼지의 무게를 추정하는

것이다. 이때의 영상은 깊이 카메라로 획득한 영상을 이용하

였으며, 이동식 디바이스에 적합한 계산량을 가지는 딥러닝

알고리즘을 제안하였다. 제안된 알고리즘의 정확도는 82.4

%였으며, 이는 기존 포인트넷 (79.4 %)보다 약 3 % 높았다.

또한 제안된 알고리즘의 학습 가능한 파라미터의 수는

150,554 개였다. 이는 기존 포인트넷의 파라미터 수 대비 약

5 % 수준이다. 이를 통해 기존의 방법보다 돼지의 무게를

쉽고 빠르게 측정할 수 있게 되었으며, 향후 더 넓은 범위의

돼지의 무게 추정과 정확도 향상을 위한 연구 및 이동형 디

바이스에 적용을 위한 연구를 진행하고자 한다.
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