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요  약

활동 지수(Activity index)는 양돈에서 활용되는 돼지 무리의 활동 수준을 평가하는 도구로, 돼지의 건강, 신

체 성장, 행동 및 생활 환경의 질을 나타내는 중요한 지표다. 그러나 대규모 양돈장에서는 막대한 자원이 할당

되고 기록 결과가 일관되지 않을 가능성이 있기 때문에 돼지 활동을 수동으로 관찰하는 것은 현실적으로 어렵

다. 따라서 본 연구는 가까운 미래의 활동 지수를 예측하여 돼지 활동 수준을 자동으로 모니터링하는 방법을 

모색하는 것을 목표로 한다. 우리는 영상의 배경 제거(Background subtraction) 방법을 활용하여 활동 지수를 

계산했다. 또한, 생물학적 특성, 및 외생적 사건의 발생을 포함한 다양한 농장 속성을 고려하여, 활동 지수와 

농장 속성 간의 상관 관계를 분석하여 활동 지수의 변화에 영향을 미치는 주요 속성을 파악했다.

Abstract

The term activity index refers to a measure of the activity level of pig herds that has been applied as an assessment 
tool in pig farming practice. The index has become an indicator of pig’s health, physical growth, behavior control, and 
quality of living conditions. In large-scale pig farms, however, manual observation of pig activity is impractical due to 
huge resource and potentially inconsistent recording results. Thus, our study aims to explore the automatic monitoring of 
pig activity level by predicting the near feature activity index. We calculated the activity indexes by utilizing 
background subtraction techniques from video frames. Further, we also harnessed other farming attributes including 
biological characteristics and the occurrence of exogenous events. Our analysis uncovers the relationship between activity 
index and these farming attributes, and pinpoints several attributes that influence the change in activity index.
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Ⅰ. 서  론

 산업의 신속한 발전과 세계 경제의 안정적인 성

장으로 소비자들은 안정적인 열량 공급과 고품질 

안전 식품을 확보하는 중요성에 대해 인식하고 있

다[1][2]. 결과적으로, 고품질 고기를 선호하는 소비

자들의 선호를 충족하기 위해 시장은 빠르게 변화

하고 있다[3]. 또한, 식품 생산 관행과 동물 복지에 

대한 소비자들의 인식이 높아지면서 고품질의 윤리

적으로 양육된 돈육에 대한 수요가 증가하고 있다

[4]. 이에 대응하여, 소비자들은 이러한 제품에 프리

미엄을 지불할 의사가 있다는 것이 밝혀졌다[4]. 이
러한 수요를 충족하고 소비자들의 기대에 부응하기 

위해, 돼지의 복지와 웰빙을 우선시하는 복지 중심

의 더 많은 돈육 농장을 설립하는 것이 권장된다. 
복지 중심의 관행을 채택함으로써, 이러한 농장은 

돼지의 건가와 성장을 촉진함으로써 우수한 품질의 

돈육 생산에 기여할 수 있다[5][6]. 농장에서의 돼지

의 복지는 양육 돼지의 성장률, 누운 행동, 그리고 

꼬리 물기와 관련이 있음이 밝혀졌다[7]. 돈육 복지

의 향상은 품질 향상의 영역을 넘어서 경제적 이점

을 가지고 있다. 이러한 이점에는 생산성과 효율성

이 증가하는 것이 포함된다[8]. 건강하고 만족한 돼

지들은 더 잘 먹고, 더 빨리 자라며, 사료 영양소를 

체중으로 효율적으로 전환하기 때문에 복지는 성장

과 사료 효율성의 향상으로 이어질 수 있다는 것을 

나타낸다[9]. 또한 복지 중심의 양육은 수의학 비용 

절감으로도 이어져 양돈 운영의 경제성에도 기여할 

수 있다[6]. 이러한 점들을 고려할 때, 농가가 기존

의 체중 중심(Weight-centered)의 양돈 방식에서 벗

어나 복지 중심(Weflare-centered)의 접근 방식을 수

용해야 할 필요성이 높아졌다. 
돼지의 복지를 평가하기 위해 활동 지수(Activity 

index)는 건강, 신체 성장, 행동 및 환경에 관한 정

보를 제공하기 때문에 중요한 지표 중 하나이다. 돼
지의 활동 지수 변화는 감염과 같은 건강 문제, 스
트레스 유발, 그리고 공격적인 행동과 같은 문제를 

나타낼 수 있다[10][11]. 돼지의 활동 지수는 또한 

꼬리 물기를 감지하는 가장 유망한 요인 중 하나로 

밝혀졌다[12][13]. 이는 전통적인 양식 환경에서 꼬

리 물기가 돼지의 복지에 심각한 문제로 작용한다

[14]. 높은 활동 지수는 꼬리 물기 발생 가능성을 

시사할 수 있다[13]. 돼지는 환경 변화에 대응하여 

바닥에서의 활동 및 활동 시간을 수정하기 때문에 

활동 지수는 생활 조건을 묘사할 수도 있다[15]. 따
라서 활동 지수를 모니터링함으로써 농부와 동물 

복지 감사원은 조기에 잠재적인 건강 또는 스트레

스 문제를 식별하고 적절한 조치를 취할 수 있다. 
농부들은 전통적으로 활동 지수를 수동적으로 모

니터링하여 가축의 웰빙과 건강을 평가하고 환경, 
경영 기술 또는 의료 치료를 조정한다[16][17]. 그러

나 농장 규모와 가축 수의 증가로 인해 개별 모니

터링은 어려워지며 주요 지표를 놓치기 쉽다

[16][18]. 또한 농부들은 동물의 편안함을 평가할 수 

있을지 모르지만, 이 판단은 사람마다 다를 수 있다

[19]. 마찬가지로, 카메라 녹화물의 수동 평가도 주

관적인 편향이 있을 수 있으며, 신뢰성을 위해 관찰

자 교육이 필요하다[14]. 결과적으로 수동 관측은 

직접적인 것과 비디오 기반의 것 모두 상업적 규모

에서는 비용이 많이 들고, 시간이 많이 소요되며, 
노동 집약적이며, 현실적으로 불가능하다[20]. 움직

임을 측정하기 위해 이동 가능한 가속도계를 부착

하는 등의 다른 방법도 비용이 많이 들고 돈사에 

사람이 개입하는 문제가 존재한다[21][22]. 따라서 

상업적 농장에서 동물 복지를 유지하기 위해 더 효

율적인 방법이 필요하다.
이미지 처리 기술이 개선됨에 따라, 동물의 지수

를 사람이 돈사에 침입하지 않고도 자동으로 측정

하기 위한 다양한 연구가 수행되었다. 대표적으로는 

돼지 우리 내의 촬영 영상 데이터를 사용하여 활동 

지수를 결정하는 것이다. 이전 연구들은 운동을 식

별하기 위해 통계 기반의 알고리즘을 사용했다. 예
를 들어, 동영상의 연속된 프레임 간의 픽셀 차이 

값을 측정하거나, 운동을 식별하기 위해 광학 흐름

을 사용했다[23]-[30]. 최근에는 딥러닝이 발전함에 

따라 학습 기반의 방법을 사용하여 활동 지수를 결

정하는 연구가 수행되었다 [14][31]. 예를 들어, [14]
은 합성곱 신경망 모델(CNN, Convolution Neural 
Network)을 사용하여 이상 탐지를 수행하고, 장단기 

기억 모델(LSTM, Long Short-Term Memory Network)
을 사용하여 이상 점수를 계산하여 활동 지수를 고

려한 이상 정도를 측정했다.
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기존 연구들은 행동 감지를 위한 보조 지표로 활

동 지수를 사용해 왔지만, 활동 지수의 분석과 예측

은 아직 충분히 연구되지 않았다. 동물과 환경 간의 

복잡하고 동적인 상호작용은 이상 현상 및 개선 기

회를 해결하기 위해 선제적인 자원 할당을 요구한

다. 따라서 사전에 사건의 발생을 예측함으로써 농

장 관리자들은 이상 현상이나 개선 기회에 대응하

기 위해 필요한 자원을 효과적으로 할당할 수 있다

[32]. 예를 들어, 농부들은 활동 지수에서 예상되는 

이상 현상에 대해 조기에 파악하여 돼지의 복지를 

평가하고 적절히 대비할 수 있다. 따라서 본 연구는 

카메라 녹화로부터 얻은 과거 활동 데이터를 기반

으로 미래 활동 지수를 예측하는 것을 목표로 한다. 
또한 예측 과정에서 활동 지수를 설명하는 중요한 

요소를 연구하고 그 영향을 분석한다.
본 논문은 다섯 부분으로 구성된다. 서론(1장)에

서는 연구의 기초를 설정하고 목표를 설명한다. 관
련 연구(2장)에서는 돼지의 활동 지수를 측정하고 

영향을 미치는 요인에 대한 이전 연구들을 탐구한

다. 데이터 및 방법론(3장)에서는 돼지의 미래 활동 

지수를 예측하기 위해 사용된 데이터셋, 계산 및 예

측 방법을 개요로 설명한다. 결과 및 토의 부분(4
장)에서는 예측 방법으로 얻은 결과, 각 예측 변수

의 함의, 그리고 중요한 예측 오류가 있는 샘플에 

대해 논의한다. 마지막으로 논문은 결론(5장)으로 

마무리되며, 연구 결과를 요약하고 추가 연구에 대

한 통찰력을 제공한다. 
      

Ⅱ. 관련 연구

돼지의 미래 활동 수준을 모니터링하고 예측하는 

효율성을 향상시키기 위해, 먼저 돼지의 활동 수준

을 계산하는 기존 방법을 탐색한다. 더불어, 돼지의 

활동 수준에 영향을 미칠 수 있는 다양한 요인들을 

조사하여 그 중요성과 영향을 밝힌다. 

2.1 돼지의 활동 지수의 응용

가축 농장에서 동물의 활동 지수 측정에 대한 

연구는 다양한 목적으로 수행되었다. 전통적인 방

법은 인간이 각종 조건에서 다양한 동물 행동의 

빈도와 지속 시간을 수동으로 평가하기 위해 동물

행동 체계를 사용하는 것이다. 예를 들어, [10]은 

감염성 질병이 돼지의 전반적인 활동에 미치는 영

향을 조사하여 감염 시 활동 지수가 기준치에 비

해 감소하는 것을 발견했다. 마찬가지로, [14]는 스

트레스 유발이 돼지의 행동에 미치는 영향을 조사

하여, CRF 투여 후 특정 행동 및 전반적인 활동 

및 공포 관련 행동의 빈도와 지속 시간이 증가하

는 것을 발견했다. 그러나 이러한 연구들은 가치 

있는 통찰력을 제공했지만, 수동적인 계산에 의존

하는 한계가 있을 수 있다. 
위 문제를 해결하기 위해, 이후 연구들은 동물의 

활동 지수를 카메라 녹화의 픽셀 분석을 통해 측정

할 수 있음을 보여주었다. 특히, 연속된 프레임 간

의 픽셀 변화를 조사하여 활동 지수를 도출하는 것

이다[33]. 이 방법은 돼지 활동을 분류하는 데에 있

어서 인간의 관찰과 높은 일치성을 보였다[16][24]. 
이는 돼지의 환경에 대한 반응을 조사하고 활동 지

수를 측정하는 데에 유용한 통찰력을 제공했다[23]. 
또한 임계값 분할 기술을 사용하여 돼지를 배경에

서 분리하고 특정 우리 영역에서 돼지의 행동 패턴

을 예측하는 데에 사용되었다[34][35]. 
움직임을 모니터링하기 위한 더 발전된 방법은 

광학 흐름(Optical flow) 분석이다. 광학 흐름 분석은 

연속된 비디오 프레임 간의 픽셀 간 차이를 평가하

여 움직임의 방향과 속도에 대한 상세한 정보를 제

공한다[33]. [27]은 비정상적인 움직임 탐지를 위해 

광학 흐름 분석을 사용하여 돼지의 복지를 평가했

다. 그들은 돼지의 광학 흐름 벡터를 수정된 각도 

히스토그램으로 임베딩하여 서포트 벡터 머신 

(SVM, Support Vector Machine)을 활용하여 움직임

을 인식했다. 또 다른 주목할 만한 연구인[36]은 아

프리카 돼지 열병 바이러스에 감염된 돼지의 이미

지에서 생성된 광학 흐름 벡터에 SVM을 활용하여 

임상 증상이 나타나기 전에 활동 패턴의 변화를 식

별하는 조기 경보 시스템을 구축하였다.
동물의 공격적인 행동을 수동으로 감시하는 문제

를 해결하기 위해 다른 딥러닝 방법이 사용되었다. 
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(a) (b)
그림 1. 에딘버그 데이터셋 예시 (a) 돼지의 객체 별
바운딩박스와 행동 레이블 (b) 이미지의 깊이 값

Fig. 1. Examples of Edinburg dataset
(a) Pig object-specific bounding box and behavior label for

the pig (b) Depth maps in the image

[37]과 [38]은 인공 신경망을 사용하여 동물 활동 

수준을 기반으로 공격적인 행동을 분류하는 것을 

탐구했다. 또한, [14]는 두 단계의 CNN 기반 프레

임워크를 제안하여 비정상적인 활동 패턴을 식별하

고 분류하는 데에 성공적으로 91%의 성공률을 달

성했다. 이러한 모델들은 공격적인 행동을 정화하게 

감지하는 데 중요한 잠재력을 보여주며, 돼지 양식 

시스템에서의 공격적 상호 작용의 이해와 관리를 

개선하는 데 기여한다. 

2.2 돼지의 활동 지수에 영향을 미치는 요인

이전 연구들은 돼지의 활동 지수가 다양한 요인

에 영향을 받는 것을 보여준다. 온도와 습도와 같은 

환경 조건은 돼지의 활동 수준과 부정적인 상관 관

계가 있다는 것으로 밝혀졌다 [39]. 이 외에도, 환경 

개선은 돼지의 활동 지수를 증가시킨다는 것이 밝

혀졌는데, 이는 돼지들이 탐험, 탐식, 놀이 및 사회

적 상호 작용과 같은 활발한 행동을 더 많이 하도

록 유도하기 때문이다[6][40]-[42]. 이전 연구들은 또

한 사료 행동이 특히 성장-마감 단계 동안 돼지의 

활동 수준과 긍정적인 상관 관계를 가지고 있음을 

발견했다[43][44]. 모든 공격적 상호 작용의 90%가 

먹이를 공급 중에 발생한다는 것이 알려져 있다. 마
지막으로, 체중과 나이와 같은 생체학적 요인도 동

물들의 활동 수준에 상당한 영향을 미치는데, 체중

은 활동 수준과 부정적인 상관 관계르 가지고 있으

며, 나이와 관련된 신체 활동의 감소는 주로 나이가 

많은 돼지에서 발견된다[45]-[50]. 

Ⅲ. 데이터 및 방법론

3.1 데이터셋

돼지의 활동 지수를 계산하기 위해 본 연구는 공

개된 에든버러 돼지 행동 비디오 데이터셋(Edinburg 
pig behavior video dataset)을 사용했다(그림 1). 이 데

이터셋은 스코트랜드 농촌대학교 돼지 연구 센터

(Scotland’s Rural college pig research center)에 있는 

단일 돼지 우리에 양성돼 있는 여덟 마리의 성장 중

인 돼지의 비디오 클립을 포함하고 있다[51]. 비디오

는 이미지의 깊이(Depth)와 RGB 정보를 캡처할 수 

있는 오버헤드 카메라를 사용하여 기록되었다. 모든 

클립은 2019년 11월 5일부터 12월 11일까지 기록되

었다. 하루에 2분 간격으로 07:00부터 20:00까지 매

일 수집되었다. 각 비디오는 6 fps의 프레임 속도로 

녹화된 5분 분량의 영상이 포함되어 있다. 
데이터셋에는 돼지의 위치와 행동을 나타내는 바

운딩 박스 주석(Bounding box annotation)이 포함되

어 있다. 이는 눕기, 이동하기, 먹기, 마시기 및 서

기와 같은 돼지의 행동을 보여준다. 
또한 YOLOv3 모형[52]을 사용한 자동 객체 감지 

및 [53]에 의해 설명된 추적 알고리즘을 사용하여 

파생된 레이블도 있으며, 이는 돼지의 행동을 시간 

순서대로 알려준다. 
우리는 돼지의 행동이 활동 수준에 영향을 미친

다고 가정한다. 따라서 클립 프레임 속도를 기준으

로 15개의 프레임 또는 2.5초 이상 특정 행동이 지

속되는 경우, 해당 행도으로 분류한다는 정의를 사

용하여 기존 라벨에서 행동 데이터를 수집했다. 이 

가이드라인을 참고하여 1시간의 시간 동안 특정 행

동으로 분류된 연속된 15개의 프레임 수를 합산하

여 발생 횟수를 계산했다. 

3.2 추가 파생 데이터

3.2.1 생물학적 특성 

우리는 돼지의 몸 크기가 활동 수준에 영향을 미

친다고 가정한다. 돼지의 신체 크기에 초점을 맞춘 
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이전 연구들에서도 이러한 관계를 확인하였다 

[46]-[48]. 또한 돼지가 나이가 들고 몸집이 커짐에 

따라 활동성이 점차 감소한다는 사실이 발견되었다 

[46][49]-[51]. 따라서 본 연구에서는 돼지의 생물학

적 특성(나이와 돼지의 체구 사이즈)도 분석에 포함

하였다. 그러나 실제 신체 크기에 대한 기록이 없기 

때문에 본 연구에서는 점유 지수(Occupation index)
를 사용하여 돼지의 신체 크기를 도출했다. 점유 지

수는 이미지의 총 픽셀 수 대비 돼지가 차지하는 

픽셀 수로 정의된다[16]. 데이터셋에 제공되는 바운

딩 박스 영역을 사용하여 점유 픽셀을 추정한다. 그
림 2(a)는 돼지가 차지하는 시간에 따른 평균 바운

딩 박스 면적의 증가 추세를 보여준다. 하지만 그래

프를 자세히 보면, 바운딩 박스의 직사각형 모양에 

대한 돼지 몸체의 위치와 정렬의 동적 변화에 의해 

발생하는 위, 아래의 변동을 볼 수 있다. 이는 그림 

2(b)에 나와있듯, 동일한 돼지가 수직으로 서있을 

때와 누워있을 때의 바운딩 박스의 차이로 인함인

데, 이 경우에는 신체 성장과 무관하게 점유 지수 

값이 일정한 변동을 가지게 된다. 

(a) 시간에 따른 픽셀 단위의 점유 지수와 (빨간색 실선)
시간이 지남에 따라 점유 지수가 증가함을 나타내는

추세선 (노란색 점선)
(a) Occupation index in pixels over time (red solid line)
and a trend line indicating that the occupation index

increases over time (yellow dashed line)

(b) 동일한 돼지의 자세, 위치에 따른 bounding box의
크기 변화

(b) Variation of the size of bounding box as a function of
posture, position, for the same pig

그림 2. 점유 지수
Fig. 2. Occupation index

따라서 우리는 구한 점유 지수 값이 실제 돼지의 

나이와 상관 관계가 있는 지를 통계 검증을 수행하

였다. 두 변수의 피어슨 상관관계 테스트 결과 

0.6387 (t-value=11.474, p-value<×)의 양의 상

관 관계를 가졌다. 이 결과는 점유 지수를 통해 돼

지들의 신체 사이즈를 대략적으로 추정하는 간접적

인 지표로서 활용이 가능하다는 점을 보여준다. 

3.2.2 외생적 사건

우리는 외생적 사건(Exogenous event)을 돼지 무

리가 사람의 개입이나 우리에 물건이 들어오는 등

의 사건으로 인해 갑작스러운 행동 변화를 경험하

는 기간으로 정의한다. 우리는 외생적 사건이 돼지 

활동 변화에 큰 영향을 미칠 수 있다고 가저하고 

비디오 클립와 라벨링 데이터를 통해 외부 사건에 

대한 정보를 수집하였다. 
먼저 외생적 사건을 물체 공급, 사람의 개입, 기

타 교란의 세 가지 큰 범주로 분류한다. 그런 다음 

각 범주에 대해 세분화하여 레이블링을 진행하는데, 
물체 공급의 경우 놀이 도구 공급(Plaything supply)
과 지푸라기 공급(Straw supply), 사람 개입의 경우, 
청소 개입(Cleaning operation)과 무작위 개입(Random 
intervation), 기타 교란을 먹이 공급(Food refill)과 돈

사 출입(Pen access)으로 나누어 분류하였다. 구체적

으로 살펴보면, 우선 지푸라기 공급의 경우 외부에

서 돼지 무리에게 새로운 지푸라기를 가져다주는 

경우를 의미한다. 놀이 도구 공급의 경우 외부에서 

돼지의 놀이 행동을 자극하기 위해 골판지와 같은 

물체를 제공한 후 돼지 무리가 이를 찾는 경우를 

의미한다. 청소 개입은 사람이 돈사 내를 청소하기 

위해 우리에 들어가 더러운 지푸라기를 제거하는 

경우를 의미한다. 무작위 개입의 경우, 돼지 상태 

확인하거나 몸의 표식을 다시 그리기, 주사 투여 등

과 같은 기타 사람의 개입이 무작위적으로 발생하

는 경우를 의미한다. 먹이 공급의 경우, 돼지의 사

료 통의 사료가 떨어져 이를 공급하는 경우를 의미

하며 마지막으로 돈사 출입은 돼지들이 돈사를 나

가거나 들어오는 사건이 발생하는 경우를 의미한다. 
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우리는 이러한 사건의 레이블링의 신뢰성을 보장

하기 위해 본 단계에서 4명의 연구자들이 각 영상 

클립을 독립적으로 분류하는 과정을 거쳤다. 각 연

구자들은 이벤트 발생의 경우 1, 아닌 경우 0으로 

레이블링을 하여, 각 클립에 대해 50%의 정족수를 

넘은 이벤트로 최종 레이블링을 수행하여 외생적 

사건 변수를 구축하였다. 

3.3 활동 지수 계산

돼지의 활동 지수를 계산하기 위해 우리는 영상

의 프레임 간 픽셀 차이를 활용하였다. 먼저 각 비

디오 클립에서 1,800개의 프레임(이미지)를 추출하

여 회색 스케일로 변환하였다. 다음으로, 돼지 객체

를 강조하기 위해 배경 제거(Background subtraction)
방법을 사용하여 프레임을 전처리하였다. 또한 이진 

변환을 수행하여 배경 제거 결과에서 회색 그림자

를 제거하여 프레임을 흑백으로 전환하였다. 여기서

는 임계값을 127을 사용하여 이 값보다 낮은 픽셀 

색상을 검정(0)으로, 그렇지 않으면 흰 색(255)로 전

환하였다. 또한 데이터셋에서 제공된 마스크 주석을 

활용하여 비디오 클립에 있는 인접 우리에 존재하

는 돼지 영역은 분석 대상에서 제외하였다. 
프레임을 전처리한 후 [23][24]가 개발한 방법에 

따라, 프레임 t와 프레임 t+1 사이의 픽셀 차이를 

계산하였다(그림 3). 두 개의 연속된 프레임 사이에

서 값이 0에서 255로, 또는 그 반대로 변경된 픽셀

을 움직임이 발생한 픽셀로 식별하였다. 즉 픽셀 별

로 두 프레임 당 값의 차이가 0이 아닌 경우 움직

임이 발생한 픽셀 수로 정의한다. 마지막으로 각 프

레임에서 달라진 픽셀 수가 프레임의 전체 픽셀 수

에서 차지하는 비율을 계산하였다. 식 (1)은 이를 

활용하여 활동 지수를 계산한 수식을 보여주는데, 
Idiff(x,y,t)의 경우 t 시점 기준 프레임 t와 t+1 사이의 

(x,y) 픽셀의 값의 차이를 의미한다. 즉 값의 차이가 

있게 되면 Idiff 은 0이 아닌 255나 –255 값을 가지

게 되고 이는 움직임이 발생한 픽셀의 수를 의미하

게 된다. 분모는 전체 픽셀의 수를 의미하고 최종적

으로 식 (1)은 돼지의 움직임의 수준을 정량화하는 

수치를 의미하게 된다. 

(a) t시점 프레임
(a) Frame at time t

(b) t+1시점 프레임
(b) Frame at time t+1

(c) 두 프레임 간 픽셀 차이
(c) Pixel difference between the two frames

그림 3. 배경 제거 이미지의 프레임 간 픽셀 차이 계산
방법

Fig. 3. Illustration how to calculate pixel difference in
frame-to-frame background-removed images

    if ≠        (1)   

      

그림 4. 11월 28일부터 11월 30일까지 관찰된 활동 지수
데이터 예시, 1분 단위의 활동 지수(회색)와 변동을 줄이기
위한 평균 평활화를 적용한 1시간 단위의 활동 지수(빨간색)
Fig. 4. Example of activity index data observed from
November 28th to November 30th, Activity index in
1-minute increments (gray) and activity index in 1-hour
increments (red) with average smoothing to reduce variation

위와 같은 방법으로 활동 지수의 시계열 데이터

를 얻은 후, 우리는 그림 4과 같이 1시간 동안의 활
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동 지수 값의 평균을 구하여 데이터를 평활화하였

는데, 이는 1시간 별 값을 선택한 이유는 짧은 기간

에 존재하는 시계열 데이터에 내재된 편향을 줄이

기 위함이다. 또한 평활화 기법을 사용하면 짧은 시

간 동안의 돼지 활동을 보다 상세하고 정확하게 평

가할 수 있다. 따라서 단기적인 스트레스 요인과 건

강 문제를 파악하는 데 유용하여 농가가 돼지 건강

과 생산성을 개선하기 위해 적시에 조치를 취할 수 

있다[16][54][55]. 
 

3.4 활동 지수 변수

3.4.1 활동 지수의 정기성 (시간대 변수)

이전 연구에 따르면 활동 지수는 계절성과 추세

를 가지고 있는 것으로 나타났다[29][55][56]. 다른 

연구들도 이러한 추세가 돼지 활동의 스케줄링 패

턴을 설정할 때 돼지 행동에 영향을 미친다는 것을 

확인하였다[56][57]. 따라서 우리는 영상이 촬영된 

시간대가 활동 지수의 변화에 영향을 미칠 수 있다

고 가정하였다. 우리는 활동 지수의 시계열 데이터

를 08:00시부터 20:00까지 각 시간대로 그룹화하여 

정리하였다. 이전 관측치도 예측에 포함했기 때문에 

07:00부터 08:00까지는 제외하였다. 또한 더미 코딩

을 사용하여 시간대의 값을 이진 값으로 인코딩하

여 해당 시간대에 활동 지수 값이 관찰되었음을 1, 
그렇지 않으면 0으로 정의하여 사용하였다. 따라서 

08:00부터 09:00까지의 시간대는 다른 모든 시간대

의 값이 0인 경우 항상 1의 값을 갖기 때문에 표 1
의 변수에는 언급되지 않는다. 

3.4.2 활동 지수의 연속성 (이전 활동 지수)

위에서 언급한 것처럼 돼지의 활동은 일정한 춧

가 존재하기 때문에, 우리는 특정 활동 지수 값은 

이전 시간의 활동 지수에 영향을 받는다고 가정한

다. 여기서, 우리는 이전 시간대의 2가지 유형, 즉 

시간 단위(직전 1시간 전 활동 지수)와 하루 단위 

(동일한 시간대의 전날 활동 지수)의 이전 시간 활

동 지수를 정의하였다. 

3.5 활동 지수 예측

표 1은 활동 지수를 예측하기 위해 사용된 변수 

목록을 보여준다 (모든 변수는 1시간 단위를 기준). 
우리는 표 1에 설명된 모든 변수를 활용하여 활동 

지수를 예측하기 위한 머신러닝 모형을 학습시켰다. 
우리는 데이터 특성 상 정형 데이터를 활용하며, 분
석의 기간이 짧기 때문에 딥러닝이 아닌 전통 머신

러닝 기법을 활용하여 예측을 수행하였다[58]. 

표 1. 회귀 모형에 사용되는 주요 변수 목록
Table 1. Description of main variales used in the
regression models

Variable Description
Previous hour Aidx* Aidx at one hour beforec,$

Previous day Aidx Aidx at one day beforec,$

Age Timepoint (day) of observationa

Occupation Index Mean area of bounding boxc,$

Eating # of eating activty in an houra,$

(2.5s)

Drinking # of drinking activity in an
houra,$ (2.5s)

Lying # of lying activity in an houra,$

(2.5s)
Cleaning operation entering pen for cleaningb

Rand. intervention entering pen for miscellanyb

Plaything supply plaything provision like b

Straw supply Provision straw for warmth,
exploratory behavior, etc.,b

Food refill Occasional food replenishmentb

Pen access pigs exiting and entering penb

Morning 9 Time from 9:00 to 10:00b

Morning 10 Time from 10:00 to 11:00b

Morning 11 Time from 11:00 to 12:00b

Noon 12 Time from 12:00 to 13:00b

Afternoon 13 Time from 13:00 to 14:00b

Afternoon 14 Time from 14:00 to 15:00b

Afternoon 15 Time from 15:00 to 16:00b

Afternoon 16 Time from 16:00 to 17:00b

Afternoon 17 Time from 17:00 to 18:00b

Afternoon 18 Time from 18:00 to 19:00b

Afternoon 19 Time from 19:00 to 20:00b

3.5.1 모형의 적합도 확인

예측 모형을 훈련하기 앞서, 우리는 먼저 선형 

회귀를 사용하여 독립 변수에 대한 효과의 해석 가

능성을 확인하였다. 모든 변수를 표 1에 나열된 대

로 선형 회귀 모델을 활용하여 분석하였다. 모형의 

일반적인 공식은 다음과 같다. 
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                       (1)

여기서 ∈는 모든 독립 변수의 집합을 의미

한다. 는 모든 변수 항의 계수를 의미하며 는 

모든 변수의 수를 의미한다. 
우리는 모형의 적합성을 결정하기 위해   통계

량의   값과 -value를 참고하였다.  는 모든 독

립 변수에 의해 설명되는 활동 지수의 변동성을 측

정한다. 우리 모형의 경우   값이 0.639로 독립 

변수의 값으로부터 활동 지수에 관한 정보의 약 

64%를 유추할 수 있는 모형이다. 이 값은 표준 임

계값(80% 이상) 보다는 작을 수 있지만, 생태학 데

이터의 고유한 노이즈와 예측 불가능성으로 인해 

50%의 임계값이 일반적인 생물 생태학 분야에서는 

여전히 수요 가능한 것으로 간주된다[59]-[61]. 또한, 
모델에 변수를 포함시켰을 때, null 모델에 비해 적

합도가 향상되는 지 여부를 평가하는   통계의 
-value를 통해  의 수용 가능성을 추가로 확인하

였다. 우리 모형의 경우 임계 값이 0.05인 경우,   
통계량이 12.39고, -value 값이 × 미만인 것

으로 보아 모형이 통계적으로 유의미한 것으로 확

인하였다. 

3.5.2 예측 모형

우리는 모형의 예측력을 검증하기 위해 독립 변

수와 활동 지수 결과 사이의 선형 및 비선형 관계

를 조사하였다. 선형 관계를 조사하기 위해 다중 선

형 회귀 모형을 사용하였다. 한편, 비선형 관계를 

조사하기 위해 세 가지 다른 기법, 서포트 벡터 회

귀 모형(SVR, Support Vector Regressor), 랜덤 포

레스트(Random forest), 극한 경사 부스팅(eXtreme 
Gradient BOOSTing)를 사용하였다. 서포트 벡터 회

귀 모형은 독립 변수와 활동 지수 간의 관계를 조

사하고 데이터 포인트를 맞추는 근사화 쌍곡면을 

구축한다. 우리는 오차를 최소화하기 위해 방사형 

커널(Radical basis function Kernel)을 적용하고 각각 

엡실론(Epsilon)과 감마(Gamma) 값으로 0.1과 0.04 
하이퍼 파라미터 값으로 선택하였다. 랜덤 포레스트

는 데이터를 재귀적으로 분할하고 랜덤 변수들의 

조합으로 예측을 수행하는 여러 개의 서브 트리들

을 형성하고 이 트리들의 예측값을 종합하여 최종 

예측값을 도출한다. 
우리는 트리 수를 500개를 사용하고 각 트리마다 

4개의 변수를 사용하였다. 마지막으로, 극한 경사 

부스팅은 예측 값과 실제 값 사이의 잔차(Residual 
information, 잔여 정보)를 계산하여 이전 학습 모형

으로부터 예측 오류를 수정하도록 학습한 다수의 

약한 학습 모형을 순차적으로 학습시킨다. 
이 잔여 정보는 경사 하강 최적화(Gradient 

descent optimization)를 통해 반복적으로 전달되어 

시간이 지남에 따라 오류를 최소화하고 모형을 개

선하게 된다. 극한 경사 부스팅을 학습하기 위해 반

복되는 라운드를 5로 설정하고 트리의 최대 깊이를 

6으로 설정하였다. 학습 속도 (ETA, Estimated Time 
of Arrival)는 0.3으로 설정하였고, 학습의 과적화를 

막기 위해 L2 규제화를 적용하였다. 

3.5.3 데이터 분할

우리는 11월 5일부터 12월 8일까지의 데이터를 

기반으로 모형을 학습하였다. 테스트 데이터의 경우 

12월 9일부터 12월 11일까지의 기간을 사용하는데 

예측 결과의 객관성을 보장하기 위해 테스트 데이

터를 재귀적으로 3번 분할하여 사용하였다. 즉, 테
스트 데이터셋은 3개의 기간으로 구성되는데, 12월 

9일~12월 11일, 12월 10일~12월 11일 (이 경우, 12
월 9일은 학습 데이터로 사용된다), 그리고 12월 11
일로만 구성되는 (이 경우 12월 9일, 10일은 학습 

데이터로 사용된다) 3가지 케이스를 사용한다. 우리

는 이 3가지에 대한 예측 성과를 평균을 내어 성능

을 집계하였다. 

Ⅳ. 결과 및 토의

4.1 결과 분석

우리는 독립 변수의 활동 지수 간의 관계를 설명

하기 위해 앞서 설명한 다중 선형 회귀 모형을 사

용하였다. 각 변수에 대한 분석 결과는 표 2에서 공

시하였다. 
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표 2. 활동 지수의 변화를 설명하는 변수 및 회귀 계수,
선형 회귀 모형은 돼지 활동의 변동 가능성에 영향을
미치는 12가지 주요한 변수 제시
Table 2. Parameter for the likelihood of change in activity
index, The linear regression model presents 12 significant
farming attributes affecting the probability of fluctuation in
pig activity index

Variable Coefficient Regression val
Previous hour Aidx  0.2169*

Previous day Aidx  0.1338*

Age  -0.0001

Occupation index  -0.0001

Eating  -0.0015*

Drinking  0.0001

Lying  -0.0001

Cleaning operation  0.4286***

Rand. intervention  0.5172***

Plaything supply  0.6570***

Straw supply  0.5256***

Food refill  0.3458*

Pen access  0.0760

Morning 9  0.0401

Morning 10  0.0653

Morning 11  -0.0120

Noon 12  0.0808

Afternoon 13  -0.0995

Afternoon 14  -0.0471

Afternoon 15  -0.0470

Afternoon 16  -0.2746**

Afternoon 17  -0.2715*

Afternoon 18  -0.3037**

Afternoon 19  -0.2972**
R2 0.6390
F-static 12.39
Adjusted R2 0.5874
p-value 2×10-16

4.1.1 과거 활동 지수

표 2의 결과는 과거 활동 지수 (직전 시간과 하

루 전날)가 돼지 활동 지수의 변화에 영향을 미치

는 요인 중 일부임을 보여준다. 계수 값   는 이전 시간에 돼지 활동 지수가 1 단
위 증가할 때마다 현재 활동 지수도 0.2169 단위로 

증가한다는 것을 의미한다. 반면,   은 전

날 같은 시간 동안 돼지 활동 지수가 1 단위 증가

할 때마다 현재 활동 지수 역시 0.1338 단위로 증가

한다는 것을 의미한다. 이 결과는 [60]와 [61]의 선

행 연구와 맥락을 같이한다. 직전 1시간에 대한 활

동 지수 값이 하루 전날의 값에 비해 활동 지수 변

화에 더 큰 영향을 미치는 것은 돼지의 활동 패턴

을 예측할 수 없기 때문이다. 

그림 5. 활동 지수의 실제 값(노란색)과 랜덤 포레스트를
사용한 예측 값(녹색) 그래프, 세로선(크림색)은 12월
9일로 학습 데이터와 테스트 데이터 분할 기준

Fig. 5. Graph of the actual value (yellow) and predicted
value (green) of the activity index using a random forest,
The vertical line (cream) is December 9th, based on the

split between training and test data

4.1.2 생물학적 특성

표 2를 보면, 돼지들의 나이와 점유 지수와 같은 

생물학적 변수는 활동 지수를 유의미하게 예측할 

수 없는 것으로 확인하였다. 여기서 우리는 그림 6
에서 볼 수 있듯 활동 지수가 연령(일수)가 증가함

에 따라 일정한 추세를 보이지 않음을 알 수 있다. 
활동 지수는 또한 돼지의 연령과 양의 관계를 나타

내는 점유 지수의 증가에 따른 증가 추세를 보이지 

않는다. 또한 그림 5를 보면 활동 지수의 추세가 넓

은 범위의 시간대에 걸쳐 지속적으로 확장 또는 축

소되는 대신 단기간에 걸쳐 좁은 시간대에 걸쳐 변

동이 나타나는 것을 확인하였다. 

4.1.3 돼지 행동 변수

앞서 언급한 것처럼 우리는 돼지들의 행동이 활

동 지수에 영향을 미칠 것이라 가정한다. 우리는 돼

지들의 행동 중 크게 먹이를 먹는 행위, 물을 마시

는 행위, 누워 있는 행위의 3가지 행위를 분석해서 

활동 지수에 미치는 영향을 파악하였다. 
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먹이를 먹는 행위의 경우 계수 값이  로 활동 지수를 예측하는 데 영향력 

있는 행동으로 나타났다. 이 값은 돼지가 현재 먹이

를 먹고 있다면 다음 시간대에 활동 지수가 0.0015
단위로 감소한다는 것을 의미한다.

그림 6. 외생적 사건이 발생했을 때 (녹색)와 발생하지
않았을 때 (노란색)의 활동 지수 분포를 나타내는

바이올린 플롯 (a) 놀이 도구 (a.i)와 지푸라기 공급 (a.ii),
(b) 청소 개입 (b.i)과 무작위 개입 (b.ii),
(c) 돈사 출입 (c.i)과 먹이 공급 (c.ii)

Fig. 6. Violin plots of when exogenous events occurred
(green) and not occurred (yellow) for the introduction of
an object into the pen (a), intervention of human (b), and
other types of disturbance to the pig herd (c) The

screenshots of the clips on the right illustrate the provision
of plaything (a.i) and straw (a.ii), the intervention of man
for cleaning (b.i) and other random activities (b.ii), and the
disturbance due to gate opening (c.i) and feeding (c.ii)

이러한 활동 지수의 감소는 식사를 마친 돼지가 

잠을 자려고 하는 일반적인 행동으로 인해 발생하

는 것으로 관찰되었다. 또한 먹이를 먹는 행위 변수

의 계수는 앞서 설명한 모든 변수에 비해 상대적으

로 유의성이 약하다. 이러한 현상은 돼지가 자유롭

게 먹이에 접근할 수 있기 때문에, 즉 농장주가 먹

이를 주는 스케줄이 없기 때문에 발생하는 것으로 

추측된다. 따라서 각 돼지는 다른 돼지와 동일한 식

사 일정을 가지지 않기 때문에 무리의 활동 지수 

변화에 미치는 영향이 약해지게 된다. 이러한 무리

의 일정 불일치로 인해 또한 물을 마시는 행위와 

누워 있는 행위 변수 또한 다음 시간대의 할동 지

수를 잘 예측할 수 없게 된다. 

4.1.4 외생적 사건 변수

비디오 클립에 녹화된 돼지들은 사람에게 호기심

을 갖거나 의식을 하는 등 사람의 개입으로 인한 

다양한 영향을 받았다. 이러한 패턴은 선형 회귀 결

과에도 번영되어, 활동 지수 증가에 대한 두 번째로 

높은 예측 인자로 사람이 우리에 개입하는 사건을 

들 수 있다. 표 2는 청소 작업과 무작위 개입에 대

한      의 값을 통해 이러한 관

계를 보여준다. 이 값은 사람이 청소 또는 기타 업

무를 위해 돈방에 들어가면 돼지 활동 지수가 각각 

0.4286, 0.5172단위로 증가하는 것을 유추할 수 있

다. 청소 작업에 비해 기타 업무에 대한 계수 값이 

더 높은 것은 두 가지 유형의 무작위 개입이 발생

(녹색)하거나 발생하지 않을 때(노란색)의 확률 분

포에도 반영되어 있다(그림 6(b)). 두 유형의 추론에 

대한 사분위수 범위는 다르며 무작위 개입이 더 높

은 값을 나타낸다. 또한 두 개입 유형에 대한 분포

의 모양도 다름을 알 수 있다. 청소 개입의 분포는 

평평한 피크(1.0~1.5)가 하나 있는데, 이는 돼지 무

리가 청소 인력의 움직임에 따라 지속적이고 균일

하게 이동한다는 것을 나타낼 수 있다 (그림 6(b.i)). 
한편, 무작위 개입 분포의 피크는 다소 날카로운 

(1.25) 것으로 나타나 청소 개입만큼 돼지 무리의 

움직임이 오래 지속되지 않음을 나타낸다. 
또한 표 2의 결과에 따르면, 놀이 도구와 지푸기

가 공급되면 활동지수가        
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단위로 증가하는 것을 확인하였다. 또한 그림 6(a)
는 놀이 도구와 지푸라기를 공급했을 때 (녹색) 또
는 공급하지 않았을 때 (노란색)의 활동 지수 분포

를 나타낸다. 두 조건의 평균과 사분위수 범위가 크

게 다르다는 것을 알 수 있다. 이는 놀이 도구나 지

푸라기가 돈방에 공급되었을 때 활동 지수의 변동

이 크다는 것을 나타낸다. 그러나 놀이 도구와 지푸

라기 공급에 따른 활동 지수의 분포가 약간 다른데, 
놀이 도구 공급의 분포는 활동 지수가 비슷하게 높

은 두 개의 정점(1.5와 2.0)을 나타낸다. 반면 지푸

라기 공급 분포도 1.25와 2.0의 2개의 정점을 보이

지만, 후자의 확률은 전자의 확률보다 훨씬 낮다. 
이는 놀이 도구 공급과 지푸라기 공급 때의 돼지의 

행동이 서로 다르다는 것을 나타낸다. 그림 6(a.i)에
서 볼 수 있듯, 돼지 무리는 개체 간의 사회적 유대

를 촉진하는 놀이 도구를 소유하기 위해 소규모 그

룹으로 경쟁하는 경향이 있으며 높은 활동 지수를 

유지한다. 반면, 돼지 무리에게 지푸라기를 공급하

면 돼지가 개별적으로 지푸라기를 탐색하는 경향이 

있기 때문에 초기의 높은 활동 지수는 시간이 지남

에 따라 감소한다 (그림 6(a.ii)).
또한 표 2의 분석을 보면, 먹이를 공급해줄 때, 

돼지 활동 지수가    단위로 증가하였다.
그림 6(c)에서 먹이 공급에 대한 분포를 추가로 조

사하였다. 먹이 공급 분포(녹색)은 평균값에서 볼 

수 있듯 미공급 분포(노란색)와 약간의 차이만 존재

한다. 이 패턴은 돼지 무리가 언제든지 먹이에 자유

롭게 접근할 수 있기 때문이다. 여기서 활동 지수의 

증가는 먹이 욕구 충족이 아닌 사람의 존재로 인해 

발생할 수 있다. 
또한 우리 모형은 돈사의 출입이 활동 지수를 잘 

설명하지 못함을 보여준다 (-value > 0.05). 이 결

과는 분포에도 반영되는데, 그림 6(c)는 이러한 사

건이 발생한 경우(녹색)과 발생하지 않은 경우(노란

색)의 분포가 거의 비슷하다는 것을 보여준다. 이 

패턴은 관찰된 비디오 클립의 일부분에서 무리가 

존재하지 않기 때문에 발생할 수 있다. 

4.1.5 활동 시간대

회귀 모형에서 변수로 사용한 모든 시간대 중 저

녁 시간대(17:00~18:00, 18:00~19:00)가 유의미한 변수

로 나타났고, 오후 시간대(16:00~17:00, 15:00~16:00)
가 그 뒤를 이었다. 이는 각각 오후 시간대인    와 저녁 시간대인 

   의 계수 값을 갖는다. 
이러한 값은 앞서 언급한 기간 동안 돼지 활동이 감

소하는 경향이 있음을 나타낸다. 이는 돼지가 주로 

저녁과 밤 시간대에 잠을 자고 있어 활동량이 적기 

때문일 것으로 추측된다. 또한 15:00 이전의 모든 시

간대는 활동 지수를 예측하는 데 유의미하지 않았다. 
이는 돼지 무리가 낮 동안 일정하게 움직이지 않는 

경향이 있기 때문이다. 또한 활동 지수의 변화에 큰 

영향을 미치는 대부분의 외생적 사건은 낮에 발생했

지만 무작위적인 시간대에 발생했다. 

4.2 예측 결과

표 3은 4가지 머신 러닝 기법의 예측 성능을 보

여준다. 성능을 측정하기 위해 우리는  와 평균 

절대 백분율 오차(MAPE, Mean Absolute Squared 
Error)를 사용하였다. MAPE는 식 (3)처럼 오차 값의 

비율을 이용하여 성능을 측정하는데, 일반적인 성능 

지표로 사용되는 평균 제곱근 오차(RMSE, Root 
Mean Squared Error) 대비 값의 스케일에 영향을 받

지 않는다. 또한 MAPE는 백분율로 표기되어 RMSE 
대비 이상치에 적은 영향을 받기 때문에 우리는 보

다 일반적인 성능을 측정하는 지표로서 MAPE을 

사용하여 성능을 측정하였다. 

표 3. 머신러닝 기법을 통한 예측 결과 (LR은 선형 회귀
분석, SVR는 서포트 벡터 회귀 모형, XGB는 극한 경사
부스팅, RF는 랜덤 포레스트)
Table 3. Prediction results from machine learning methods
(LR means Linear Regression, SVR means support vector
regressor, XGB means XGBoost, RF means random
forest)

Machine
Train Test

R2 MAPE R2 MAPE
LR 0.648 0.548 0.649 0.416
SVR 0.621 0.474 0.640 0.311
XGB 0.792 0.448 0.730 0.306
RF 0.877 0.312 0.714 0.300

    
 

                  (3) 
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4가지 머신 러닝 기법 모두 훈련 및 테스트에서 

50%의 임계값 이상의 허용 가능한  값을 가졌다. 
랜덤 포레스트는 훈련에서 87.7%의 가장 높은  
값을 달성하였고, 테스트에서는 73.1%의   값으로 

극한 경사 부스팅이 가장 높은 값을 달성하였다. 반
면, 서포트 벡터 회귀 모형은 훈련과 테스트 모두에

서 가장 낮은   값을 가졌다. 이는 랜덤 포레스트

와 극한 경사 부스팅 모두 서포트 벡터 회귀 모형

보다 독립 변수들이 주어졌을 때 활동 지수의 변동

성을 더 잘 설명할 수 있음을 의미한다. 또한 

MAPE는 활동 지수 예측 값과 실제 값의 차이의 

평균 비율을 의미한다. 한 가지를 제외한 모든 머신 

러닝 기법은 훈련과 테스트에서 모두 20%에서 50% 
사이인 합리적인 MAPE 값을 가졌다. 표 3은 다중 

선형 회귀가 훈련에서 54.8%, 테스트에서 41.6%로 

가장 높은 MAPE 값을 나타냄을 보여준다. 반면 랜

덤 포레스트는 훈련의 경우 31.2%, 테스트의 경우 

30%로 가장 낮은 MAPE 값을 가졌다. 이 결과는 

랜덤 포레스트가 다른 기법을 적용한 것보다 예측

값을 원하는 실제 활동 지수에 더 잘 맞출 수 있음

을 시사한다. 또한 이 결과를 통해 훈련 데이터에 

대한 과적합도 발생하지 않음을 확인하였다. 

4.3 높은 오차 샘플 분석

그림 5는 실제 활동 지수 값과 랜덤 포레스트가 

예측한 값의 결과를 보여준다. 노란색 선은 실제 

값, 녹색 선은 예측 값, 크림색 세로 선은 훈련 데

이터와 테스트 데이터를 구분하는 기준선으로, 12월 

9일로 설정하였다. 그림 5에서 볼 수 있듯, 예측값

은 활동 지수의 전반적인 추세를 잘 따르고 있지만, 
오차가 큰 값도 일부 존재하는데, 예를 들어 11월 

29일의 경우 실제 활동 지수 값이 2.0 이상으로 예

측 값과 큰 오차를 보였다. 이는 향후 더 나은 모형

을 구축하기 위해 오차가 큰 샘플의 특성을 분석할 

필요가 있음을 시사한다. 따라서 이 섹션 4.3에서는 

활동에 영향을 미치는 추가 요인을 파악하기 위해 

사후 분석을 수행한다. 
앞서 언급했듯, 오차가 큰 샘플을 분석할 필요가 

있기 때문에 오차 값에 따라 이상치 값을 추출하였

다. 이상치는 절대 오차값이 1 사분위수에서 사분 

범위 (Inter Quantile Range, IQR)의 ±1.5 배를 초과

하거나 3 사분위수에서 IQR의 ±1.5배를 초과하는 

경우에 식별되었다. 그림 7은 오차 값의 박스 플롯 

(Box Plot)을 보여주며, 오차 값이 매우 높은 5개의 

이상치가 있음을 보여준다. 표 4는 5개의 이상치 값

의 실제 활동 지수 값과 예측 값을 보여준다.
표 4에서 볼 수 있듯, 모두 예측 값이 실제 값보

다 작았으며 11월 8일을 제외한 모든 경우에서 최

소 2가지 이상의 외생적 사건이 발생한 경우임을 

알 수 있다. 이는 돼지의 탐색 행동과 관련이 있는

데, 예를 들어 돼지는 청소 후 새로운 환경을 다시 

탐색하려는 호기심이 생기고, 새로운 지푸라기나 놀

이 도구가 제공되면 더욱 호기심과 흥분을 느끼며 

탐색 행동이 강화된다(그림 8). 
그러나 위 샘플의 경우, 이러한 사건이 연달아 

발생하면서 돼지의 탐색 행동이 격렬해져 다른 돼

지를 공적으로 밀거나 심지어 싸움을 벌이는 경우

도 존재하였다. 

표 4. 높은 오차를 갖는 샘플 목록 (1 : 외생적 사건 존재, 0 외생적 사건 부재 )
Table 4. High error sample lists (1 : with exogenous events, 0 without exogenous events)

Date
Actual
aidx

Predicted
aidx

Error
Cleaning
operation

Straw
supply

Food
refill

Plaything
supply

Pen
access

Rand.
intervent

11/07 11:00 1.570 1.270 0.303 1 1 0 0 0 0

11/08 14:00 1.240 0.937 0.308 0 0 0 0 0 1

11/29 13:00 2.000 1.380 0.622 0 1 0 1 0 1

12/05 08:00 1.360 1.060 0.297 0 0 1 0 0 1

12/10 08:00 1.310 0.958 0.355 1 0 1 1 0 0
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그림 7. 오차 값의 박스 플롯 (1사분위수는 0.036,
중앙값은 0.071, 3사분위수는 0.1393이고 IQR는 0.1026)
Fig. 7. Boxplot of error values (1st quartile is 0.036,

median is 0.071, 3rd quartile is 0.1393, and IQR is 0.1026)

이러한 행동이 5분 이상 지속되거나 격렬한 상호 

작용이 지속되는 경우 활동이 매우 급증하는 경향

이 있었으며, 모형이 활동 지수 값의 급증을 완전히 

예측하지 못하였다. 이는 외부 사건의 계단식 효과

가 돼지의 활동에 영향을 미칠 수 있으며, 외생적 

사건으로 인한 활동의 급증을 예측하기 위해 더 잘 

설계된 변수를 사용할 수 있음을 시사한다.

Ⅴ. 결과 및 토의 

우리는 돼지의 성장과 건강을 관리하기 위해 미

래의 활동 지수를 미리 예측하여 돼지의 활동량 추

이오 패턴을 파악하였다. 이를 위해 돼지의 활동량

에 영향을 미치는 외부 및 내부 요인을 분석하였다.
먼저 돼지는 청소, 지푸라기/놀이도구 공급, 사람의 

개입 등 외부 환경의 변화에 따라 활동량에 민감한 

변화를 보였다. 내부 요인으로는 돼지의 생물학적 

요인, 이전 시간대의 행동 및 활동 지수의 영향을 

분석하였다. 활동 지수는 과거에 관찰된 행동, 특히 

먹이 행동의 영향을 받았으며, 기록된 이전 활동 지

수와 시간대별 추세에도 영향을 받는다는 사실을 

발견하였다. 다음 요인을 사용하여 훈련된 모형은 

훈련 데이터와 테스트 데이터 모두   0.7-0.8의 높

은 설명력을 보였으며, 제안된 모형이 몇 가지 활동 

급증을 제외하고는 전반적인 활동 수준을 잘 예측

하는 것으로 확인되었다. 그러나 구축한 모형에서 

포착하지 못한 이상치, 즉 돼지들의 공격적인 행동

과 사회적 상호작용 증가로 인한 활동 지수 값이 

치솟는 경우, 예측 오차가 커서 모형의 전반적인 성

능을 떨어뜨렸다. 

그림 8. 11월 7일 오전 11시에서 오후 12시 사이에 발생한 높은 오차를 갖는 샘플 예시 (a) 청소 개입 발생, (b) 청소
이후 돼지의 탐색 행동 증가, (c) 지푸라기 공급, (d) 탐색 활동이 증가하면서 집단 넛지(nudging) 행동 발생

Fig. 8 Examples of high error samples. All four shows events that occurred between 11 a.m and 12 p.m on November
7th (a) clean event occurred, (b) the increase in exploratory behavior of pigs after cleaning, (c) the straw supply and (d)

starting to group nudging as their exploratory activity increases
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이러한 한계를 극복하기 위해서 후속 연구에서는 

분석 기간을 늘리고, 돼지의 상호 작용을 고려한 추

가 기능, 행동 변화를 반영하는 추가 변수를 추가해

야 할 것이다. 활동 수준의 변화와 추세를 파악하려

는 시도가 돼지의 성장과 건강 상태를 보다 정확하

게 파악하여 축산업의 생산 효율을 크게 높일 수 

있을 것으로 기대된다. 
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