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            Abstract
          
        

        
          가금의 평균 체중을 구하기 위해서는 닭이 저울 위로 올라가면 측정된 무게 값 데이터를 쌓아 원시 데이터로 닭의 성장 그래프를 그려 이를 예측한다. 하지만 저울에 닭이 여러 마리가 올라가 무게에 편차가 발생하여 평균 체중 예측에 혼란을 준다. 저울의 고도화와 성능검증, 가금의 평균 체중 예측값을 더 정확하게 교정하기 위해 가금의 개체 수 측정하는 것을 목적으로 객체 인식 모델을 비교하는 실험을 진행한다. 연구 결과 Modified YOLOv5가 98.8%, YOLOv5가 98.5%, YOLOv4가 96%, Mask R-CNN가 90%의 정확도를 보였다. 속도는 Modified YOLOv5가 33분 32초, YOLOv5가 25분 40초, YOLOv4가 66분 67초, Mask-RCNN가 172분 8초가 걸렸다. YOLOv5가 가장 빠른 검출 속력을 보였지만 Modified YOLOv5가 가장 높은 정확도를 보여 닭 개체에 가장 정확한 객체 검출 모델임을 알 수 있었다. 향후 객체 인식 모델을 보완하여 좀 더 정밀한 가금의 개체 수를 측정하고 결과 오차에 대해서 개선할 계획이다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In order to obtain the average weight of a poultry, when the chicken goes up on the scale, it accumulates the measured weight value data and draws a growth graph of the chicken with raw data to predict it. However, several chickens rise on the scale, causing variations in weight, which confuses average weight prediction. Experiments are conducted to compare object recognition models with the aim of measuring the number of individuals to accurately correct the scale's advancement and performance verification, and the average weight prediction. As a result of the study, Modified YOLOv5 98.8%, YOLOv5 98.5%, YOLOv4 96%, and Mask R-CNN showed 90%. The speed took 33m 32s Modified YOLOv5, 25m 40s YOLOv5, 66m 67s YOLOv4, and 172m 8s for Mask-RCNN. Although YOLOv5 showed the fastest detection speed, Modified YOLOv5 showed the highest accuracy, indicating that it was the most accurate object detection model for chicken objects. In the future, we plan to supplement the object recognition model to measure the population of more precise poultry and improve it against the result error.
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      Ⅰ. 서 론
      세계적으로 기후 변화와 물 부족, 급속한 도시화로 인한 경작지 감소와 인구 고령화 등으로 예상되는 식량 수급 문제가 예상된다. 이에 대한 해결책으로 스마트팜이 제시되어 스마트팜의 도입이 증가세를 보이고 있다. 스마트팜은 농작물과 가축의 생육 정보와 환경정보 등에 대한 정확한 데이터를 기반으로 언제 어디서나 농작물과 가축의 생육환경을 점검하고, 적기 처방을 함으로써 노동력, 에너지, 양분 등을 종전보다 덜 투입하고도 농축산물의 생산성과 품질 제고가 가능한 농업을 말한다. 이를 구현하기 위해 IoT, 빅데이터, AI, 자동화 시스템 및 로봇 기술들을 시설원예, 축사, 과수원 등에 접목하여 농작물과 가축의 생육환경 유지, 관리를 원격 또는 자동으로 수행할 수 있는 지능화된 농장 형태이다[1]. 전 세계 스마트팜 시장은 연평균 9.8%의 시장 확대로 지속적인 산업 외형 증대를 보이고 있다. 2021년 전 세계 스마트팜 시장 규모는 148억 달러로 추정되며 앞으로 지속해서 증가하여 2025년에는 220억 달러로 연평균 9.8%로 시장이 확대될 전망이다. 각국의 스마트팜 기술혁신과 정책이 뒷받침되어 경쟁력이 향상되고 있는 만큼 스마트팜 시장의 성장세도 가파르게 증가하고 있다[2]. 현재 인공지능을 활용한 가금 중량측정 방법으로는 농촌진흥청이 (주)LG이노텍과 공동연구로 육계의 실시간 영상 이미지를 활용해 육계의 체중을 예측하는 기술이 있다[3]. 육계 체중 예측 기술은 카메라 영상으로 관측한 육계의 크기(면적, pixel)에 대한 정보를 활용해 계군의 평균 체중을 예측할 수 있도록 하는 방식이다. ㈜이모션은 육계 농장 내 중량측정 저울을 설치하여 닭이 저울 위로 올라가면 자동으로 저울에 측정된 무게 값이 데이터에 쌓여 닭의 성장 그래프를 통해 가금의 평균 체중을 예측한다. 하지만 다음 그림 1[4]에서 볼 수 있듯이 저울의 무게에 많은 편차가 발생하여 평균 체중 예측에 혼란을 주는 문제가 있다. 우리 연구실에서는 기업과 함께 무게의 정밀도를 높이는 연구를 진행하고 있었다. 문제의 원인을 파악하기 위해 농장에 IP카메라 설치하여 저울에 닭이 여러 마리가 올라가 편차가 발생한 것을 인식하였다. 저울의 고도화와 성능검증, 가금의 평균 체중 예측값을 더 정확하게 교정하기 위해 IP카메라를 설치하여 데이터를 받아 실험을 진행한다. 가금의 개체 수 측정을 자동화시켜 닭이 몇 마리인지 파악해보려 한다. 그래서 본 논문은 인공지능을 통한 객체 탐지를 이용하여 정밀하게 가금의 수를 측정하는 것이 목표이다. 농장에 설치한 IP카메라를 통해 얻은 영상 데이터를 이용하여 닭의 개체 수 측정을 진행한다. 닭의 이미지를 객체 탐지 알고리즘에 적용하여 정확한 개체 수를 측정하는 알고리즘을 찾는다. 이렇게 정확한 육계의 체중을 측정하는 이유는 육계 농가의 매출과 직결된 중요한 문제이기 때문인데 닭의 무게에 따라 경제적 손실이 날수도 이익을 볼 수도 있기 때문이다. 육계 업체는 육계 농가와 출하 무게에 따른 금전적 계약을 맺고 있다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Chicken Weight Raw Data Graph
        
        

        

      

      출하 시 육계 업체에서 요구한 닭의 무게가 오차범위(50g) 이하로 관리되어 있어 만족하는 조건에 출하하면 인센티브, 조건을 벗어나면 패널티가 부가된다. 그래서 농장주는 이익을 얻기 위해 가금의 정확한 무게를 파악하길 원한다. 또한 하루에 일일이 수백 마리의 닭의 무게를 측정해야 하므로 소요되는 인력과 시간, 가금류의 스트레스가 증가하여 성장과 품질 저하의 문제 및 조류 인플루엔자의 전염 확산 가능성에 대한 문제들을 해결하여 노동력 절감, 품질 향상 등 다양한 긍정적인 효과를 제공한다. 실시간으로 중량이 낮거나 높으면 문제가 생긴 것으로 판단할 수 있어 닭이 건강 상태를 파악하는 역할도 가능하여 생육 관제를 중량으로 할 수 있다. 본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련된 선행 연구를 정리하고, 3장에서는 가금의 탐지를 위해 본 연구에서 진행될 시스템 설계와 구성을 설명한다. 4장에서 실험 환경과 3개의 알고리즘을 적용하고 실험 결과를 활용하여 가금 개체 검출 시스템에 가장 정확한 객체 검출 알고리즘을 설명한다. 마지막으로 5장에서 결론과 추후 연구에 대해 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 객체 검출
        객체 검출(Object Detection)은 컴퓨터 비전과 이미지 처리와 관련된 컴퓨터 기술로서, 디지털 이미지와 비디오로 특정한 계열의 시맨틱 객체 인스턴스(예: 인간, 건물, 자동차)를 감지하는 일을 다룬다[5].

        객체 검출(Object Detection)은 분류(Classification)와 지역화(Localization) 과정을 거쳐 물체를 인식하는데 여기서 분류는 바운딩 박스(Bounding Box) 안의 물체가 무엇인지를 판단하고 지역화는 물체의 정확한 위치를 예측하는 것이다. 객체 검출의 과정에서 분류와 지역화 작업을 어떻게 처리하냐에 따라 다음의 그림 2와 같이 두 가지 방식으로 나뉜다. One-stage Detector는 분류와 지역화 작업을 한 번에 처리하며 여기에는 YOLO[6], SSD[7], RetinalNet[8] 등이 속한다. Two-stage Detector는 분류와 지역화 작업을 나눠서 처리하며 여기에는 R-FCN[9], Faster R-CNN[10], Mask R-CNN[11] 등을 포함한다. One-stage Detector는 검출 속력이 빠르지만, 속도와 비교해 정확도가 떨어지고 Two-stage Detector는 속도는 느리지만 정확도가 높다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Object Detector
          
          

          

        

      

      
        2-2 YOLO(You Only Look Once)
        YOLO는 객체 검출(Object Detection)을 위한 딥러닝 기반의 지도학습인 알고리즘 중 하나이다. You Only Look Once의 줄임말로 말 그대로 단 한 번만 본다는 의미를 지니며 이미지를 단일 회귀로 물체의 분류와 위치를 판단한다. YOLO는 CNN 구조를 기반으로 하며 네트워크 구조(network architecture)는 GoogLeNet 모델을 기반으로 하며 24개의 Convolutional layers와 2개의 Fully Connected layers로 구성되어 있다. 다음의 그림 3은 YOLO의 구조를 나타낸 것이다. YOLO로 이미지를 처리하는 방법은 입력 이미지의 크기를 조정하고, 이미지에서 컨볼루션 네트워크를 실행하고, 모델의 신뢰도에 따라 결과 탐지를 임계값화 한다. 바운딩 박스는  x,  y,  w,  h  및 Confidence Score까지  5개의 요소로 구성된다. (x,  y)는 그리드 셀의 경계를 기준으로 바운딩 박스의 중심 좌표이다. (w, h)는 바운딩 박스의 너비와 높이를 뜻한다. Confidence Score 은 예측한 바운딩 박스와 모든 정답 바운딩 박스 간의 IOU를 나타낸다. 각 그리드 셀은 또한 C 조건부 클래스 확률, Pr(Classi|Object)을 예측한다. 이러한 확률은 객체가 포함된 그리드 셀에서 조건화된다. 바운딩 박스 B의 수와 관계없이 그리드 셀당 클래스 확률의 한 세트만 예측한다. 테스트 시간에는 각 상자에 대한 클래스별 신뢰 점수를 제공하는 조건부 클래스 확률을 곱한다. Confidence Score은 (1)의 식으로 나타낸다.
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          Fig. 3. 
				
          

          
            YOLO Structure
          
          

          

        

        이 점수는 해당 클래스가 상자에 나타날 확률과 예측 상자가 개체에 얼마나 잘 적합한지 인코딩한다. YOLO의 시스템은 탐지를 회귀 문제로 모델링 한다. 이미지를 S × S 그리드로 나누고 각 그리드 셀에 대해 B 경계 상자, 해당 상자에 대한 신뢰도 및 C 클래스 확률을 예측한다. 이러한 예측은 S × S × (B ≤ 5 + C) 텐서로 인코딩된다[6]. 현재까지 YOLO는 5가지 버전이 있으며 각각 버전에 따라 차이가 있다.

        YOLOv1은 검출 속도가 빠르지만, 정확도가 낮다는 문제가 있었고 YOLOv2[12]는 Darknet19를 백본 아키텍처로 사용하여 검출 속도와 성능이 개선되었다. YOLOv3[13]은 Darknet53을 기반으로 하여 빠른 검출 속도를 가졌지만, 정확도가 낮았고 YOLOv4[14]는 CSPNet 기반으로 설계하여 전 버전보다 AP, FPS가 최적화되었다. YOLOv5는 전 버전인 YOLOv4와 비교하여 CPS-Darknet을 백본으로 사용하기 때문에 성능은 비슷하지만 낮은 용량을 가지고 있고 Pytorch로 구현하여 빠른 속도를 가지고 있다. YOLOv5는 가지 종류의 백본을 가지고 있는데 YOLOv5-s, m, l, x이며 차례대로 작고 가벼운 백본부터 가장 크고 무거운 백본 순이다. 본 논문에서는 YOLO의 다섯 번째 버전인 YOLOv5를 이용하여 연구를 진행한다. 속도가 빠르고 실시간 검출 가능하며 정확도가 많이 개선되어 성능 또한 준수하다.

      

      
        2-3 가금 분석
        닭 도체의 중량규격은 닭 도체의 무게에 따라 해당 호수와 병행하여 닭 도체의 중량규격 구분기준 및 호수별 중량 범위는 특대 （ 15호 이상 ）1,451g 이상, 대（ 13~14호 ）1,251g 이상 ~ 1,450g 이하, 중（ 10~12호 ） 951g 이상 ~ 1,250g 이하, 중소（ 7~9호 ） 651g 이상 ~ 950g 이하, 소（ 6호 이하 ） 451g 이상 ~ 650g 이하의 5개 규격으로 구분한다[15]. 이처럼 양계 농가에서는 가금의 호수에 따라 최적의 출하 시기를 맞춰야 하는데 무게에 따라 사육하는 기간의 편차가 크지 않아 가금의 무게를 수시로 측정하는 작업을 수행해야만 하며 출하 시에는 하루에 수백 마리의 닭을 저울에 올려 일일이 측정해야 한다. 하지만 복잡한 방역 문제로 다른 사람의 도움을 받기 힘들어 시간이 많이 소요되고 가금류의 스트레스가 증가하여 성장과 품질 저하의 문제를 일으키며 꾸준히 발생하는 조류 인플루엔자의 전염을 확산시킬 가능성이 높아지는 이유가 되기도 한다. 또한 이렇게 측정한 체중은 예상한 평균 체중의 정확도가 떨어져 오차가 발생한다. 현재 하림 동우팜투테이블, 마니커, 체리부로, 한강식품과 같은 육계 업체들은 패널티와 인센티브를 통해 육계 무게를 관리한다. 농가와 업체 간의 표준계약서에서 육계 수요처들이 출하 전과 출하할 때 무게가 오차범위(50g) 이하로 관리하게 되어있는데 만족하는 조건에 출하 시 인센티브가 주어지고 조건을 벗어나면 패널티가 부과된다. 이외에도 산란계 농가 또한 산란율 최적화를 위한 체중조절이 필수적인데 체중이 미달이거나 초과일 경우 산란율과 달걀 중량의 감소 하며 사료 효율이 떨어진다. 따라서 정확한 가금의 체중 측정은 농가의 매출과 직결된 중요한 문제이다. 이러한 문제로 인해 가금의 정밀한 생체중량 자동측정의 필요성이 제기되었다. 하지만 닭을 저울에 일일이 올려 무게를 확인하기에는 큰 노동력 손실과 정확도가 떨어진다. 이를 위해 계사 안에 중량측정기를 설치하여 닭이 스스로 중량측정기에 올라가면 자동으로 측정된 값을 서버에 저장하는 방식으로 무게를 측정한다. 그렇지만 중량기 위에 닭이 한 마리만 올라가지 않고 여러 마리가 올라갈 경우 많은 편차가 발생하여 평균 체중 예측에 혼란을 줄 수 있다. 그래서 저울의 고도화와 성능검증, 가금의 평균 체중 예측값을 더 정확하게 교정하기 위해 IP카메라를 설치하여 데이터를 받아 실험을 진행한다. 가금의 객체를 탐지하고 인식하여 개체 수를 정밀하게 파악하고 YOLO를 사용하여 가금의 객체 수를 탐지하는 연구를 하고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 시스템 설계 및 구성
      
        3-1 시스템 설계
        육계 농가의 IP카메라를 통해 닭의 영상을 촬영하여 서버에 저장되면 서버에 저장된 이미지를 효율적으로 처리하기 위해 데이터 가공을 거쳐 다양한 시간대로 이미지를 무작위 선정한다. 선정된 이미지들은 라벨링 작업을 통해 위치 정보를 얻어 개체의 종류와 위치를 예측할 수 있도록 한다. 총 이미지 1,000장에서 학습 데이터 80% 테스트 데이터 15% 검증 데이터 5%로 구성하여 데이터셋을 구축한다. YOLOv5 알고리즘을 이용하여 객체 탐지를 하기 위해 준비한 데이터셋을 학습시킨다. YOLO에서 Convolution Layer와 Max-Pooling을 통해 이미지 내의 검출할 가금의 특징을 찾아내는 Feature Map을 추출한다. 이렇게 나온 결과는 개체를 분류하는데에 사용한다. Fully Connected Layer에서는 클래스 확률과 Bounding Box의 좌표를 예측한다. 최적의 바운딩 박스를 찾는 비최대억제(Non-maximum Suppression)를 통해 검출기(Object Detector)가 예측한 많은 박스 중 detect 확률을 통해 가장 정확한 위치와 크기의 바운딩 박스 하나를 예측한다. 이렇게 훈련된 데이터를 통해 검증 데이터의 개체 분류와 위치를 예측해 객체를 검출할 수 있다. 다음 그림 4는 가금류의 검출을 목표로 한 전체 시스템 설계이다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Poultry Detection System Design
          
          

          

        

      

      
        3-2 데이터셋 구성
        이 연구에서 사용하기 위해 육계 농장의 IP카메라에서 영상 데이터를 활용한다. 영상 데이터는 IP카메라가 2880x1620 해상도, 24fps로 생성하며 1파스 기간 동안 IP카메라 3대에서 수집한 영상의 데이터 규모이다. 여기서 파스는 육계의 입추에서 출하까지 1주기이며 약 32일이다. 1파스 동안의 영상 3세트를 확보하였으며 각 영상을 1일 구간으로 나누어 사용한다. 카메라 1개의 영상 중 5일령에 해당하는 하루 데이터를 사용하며 영상에서 약 60초 간격으로 사진을 추출하여 1,566장의 이미지를 얻었고, 1분 간격으로 사진을 생성하여 1일 2,880장씩 30일이면 86,000장의 이미지가 생성된다. 용량은 약 4TB 정도로 중량측정기를 통한 무게 정보와 IP카메라 영상 정보가 서버에 저장된다. 각각 따로 저장된 영상과 무게를 영상에서 생성한 프레임 이미지의 이름에 무게를 동기화시켜 저장한다. 이렇게 촬영된 영상을 통해 서버에 저장된 이미지 데이터를 얻어 데이터 중 일부를 선정하여 데이터셋을 구성한다. 선정된 데이터는 1파스 기간 중 시간대를 다양하게 1,000장을 무작위 선정한다. 객체 검출 전 makesense.ai 사이트에서 선정한 이미지 데이터의 라벨링 작업을 수행하여 객체의 위치 데이터를 얻는다[16]. 본 논문은 선정된 1,000장의 이미지를 학습 데이터 80%, 테스트 데이터 15%, 검증 데이터 5%로 구성하여 데이터셋을 구축한다. 클래스는 개수는 1개이며 클래스의 이름은 chicken으로 설정한다.

      

      
        3-3 YOLO 훈련 및 Detection
        YOLO는 보통 객체 검출기의 기본 구조인 Head와 Backbone으로 구성되어 있다. Head는 Backbone에서 나온 추출한 결과를 바탕으로 물체의 위치를 찾고 Backbone은 통해 이미지의 Feature Map을 추출하여 분류를 할 수 있다. 본 연구에 사용되는 YOLOv5-s의 백본을 조금 수정하여 객체를 검출하는데 yaml 파일의 Depth Multiple와 Width Multiple 값을 조금 더 높인다. YOLOv5의 s, m, l, x 4개의 백본 중 s가 Depth Multiple, Width Multiple 값이 0.33, 0.50으로 가장 작다. Depth Multiple 값이 클수록 더 깊은 모델이 되고 Width Multiple 값이 클수록 레이어 필터 수가 증가한다. 기존 YOLOv5 모델이 학습한 결과도 비교 모델 중 가장 높은 정확도가 나왔지만 기존 모델이 학습한 결과보다 정확도가 조금 더 증가 하는 것을 볼 수 있었다. 하지만 Depth Multiple과 Width Multiple 값을 너무 크게 하면 크고 무거워지기 때문에 속도가 느려지고 손실이 발생할 수 있어 YOLOv5-m 보다는 작은 값으로 설정했다. Depth Multiple와 Width Multiple 값을 수정한 YOLOv5 모델을 사용하여 데이터셋을 딥러닝 기반의 합성곱 신경망 객체 검출 알고리즘에 적용하여 객체 인식을 수행할 수 있도록 학습한다. 24개의 Convolutional layers와 Max-Pooling이 쌍으로 이루어져 있는 층과 Fully Connected layers를 통과하면 2차원 배열 형태의 이미지를 1차원 배열로 평탄화하고 다시 1차원 배열에서 3차원의 데이터로 바꾼다. 데이터의 클래스 이름과 위치를 이용하여 단일 회귀하여 분류와 물체의 위치를 예측하는 작업을 단일 회귀한다. 물체를 분류하여 클래스 이름과 물체의 위치를 찾는다. 이렇게 훈련된 데이터를 통해 검증 데이터의 개체 분류와 위치를 예측해 객체를 검출할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 구현 및 결과
      
        4-1 실험환경
        본 연구는 양계에 설치된 IP카메라로부터 영상 이미지를 받아 데이터를 구축하였다. IP카메라는 2880x1620 해상도와 24fps를 제공한다. 중량을 측정하는 데에 사용한 스마트 저울은 LO-1000 모델을 사용한다. 연구에 사용된 장비들은 다음 표 1과 같다. OS는 Windows 10 환경이며 실험은 google colab에서 작업했고, Python 3.7.13 버전을 기반으로 하였다. GPU를 이용하기 위해 CRUD 버전 11.1을 활용 하였고 파이토치 1.10.0 버전을 사용한다. 객체 검출을 위해 다양한 객체 검출 모델 중 YOLO의 5번째 모델인 YOLOv5를 사용한다. 라벨링 작업은 makesense.ai 사이트에서 수행하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Experiment Environment
          
          

        

        
          
            
              	Equipment
              	Model
            

          
          
            	Processor
            	Intel(R) Core(TM) i5-8250U CPU @ 1.60Hz 1.80GHz
          

          
            	RAM
            	8GB
          

          
            	OS
            	Windows 10
          

          
            	IP Camera
            	2880x1620 Resolution, 24fps
          

          
            	Smart Weight Scale
            	LO-1000
          

        

        

      

      
        4-2 평가지표
        객체 검출 알고리즘 성능을 mAP(mean Average Precision)로 평가한다. mAP를 구하기 위해서는 Precision-Recall 곡선과 Average Precision(AP)가 필요하다. 우선 Precision과 Recall을 알아보기 위해서는 TP, FP, FN, TN에 대해 먼저 파악하여야 하는데, 이해를 돕기 위하여 표 2로 정리했다. 각각 TP는 옳은 검출, FP는 검출되어야 할 것이 검출되지 않음, FP 틀린 검출, TN 검출되지 말아야 할 것이 검출되지 않았다는 의미이다. Precision은 정밀도이며 모델이 옳다고 검출한 결과 중에서 실제로 옳은 검출을 한 비율이다. 그러니까 닭이라고 예측한 결과에서 실제로 닭인 경우의 비율이다. Precision은 다음의 식(2)으로 나타낼 수 있다.
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          Table 2. 
				
          

          
            Confusion Matrix
          
          

        

        
          
            
              	Ground truth
              	Predict Result
            

            
              	Positive
              	negative
            

          
          
            	Positive
            	TP
(true positive)
            	FN
(false negative)
          

          
            	Negative
            	FP
(false positive)
            	TN
(true negative)
          

        

        

        Recall은 재현율이며 실제로 옳은 값에서 모델이 옳다고 검출한 비율이다. 그러니까 실제 정답의 닭 수 중에서 모델이 닭이라고 예측한 비율이다. Recall은 다음의 식(3)으로 나타낼 수 있다.
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        Precision-Recall 곡선은 x값을 Recall, y값을 Precision으로 그래프로 나타낸 것인데 Precision와 Recall 두 메트릭의 균형을 캡슐화하며 최대한의 효과를 볼 수 있고 알고리즘의 전반적인 성능을 확인할 수 있다. PR 곡선은 recall 값에 따라 변화하는 Precision 값을 볼 수 있다. 하지만 Precision-Recall 곡선 그래프로는 어느 한 값으로 알고리즘의 성능을 판단하기에는 불가능하다. 모델의 정밀도는 높지만, 재현율이 낮으면 객체를 옳다고 분류할 때 모델이 정확하지만 옳은 예측을 한 결과 중 일부만 분류할 수도 있다. 따라서 닭이라고 분류할 때 정확하지만 닭인데도 닭이 아니라 판단할 가능성이 크다. 모델의 재현율은 높지만, 정밀도가 낮으면 모델은 대부분의 옳은 예측을 한 객체들을 잘 분류하지만 많은 옳지 않은 객체를 옳다고 분류한다.

        따라서 닭이라고 잘 예측해서 닭이 아닌 경우에도 닭이라고 할 가능성이 크다. 그래서 두 값을 종합하여 알고리즘을 평가하기 위해 AP(Average Precision)을 사용해야 한다. AP는 알고리즘의 성능을 하나의 값으로 표현하며 Precision-Recall 그래프 아래의 면적이다. mAP(mean Average Precision)는 각각의 클래스에 대한 AP의 평균이다. 다음 식(4)는 mean Average Precision를 구하는 식으로 Object Detection의 평가지표가 된다.
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        4-4 연구 결과
        1,000장의 이미지 데이터셋을 확보하여 학습, 검증, 시험으로 분류하여 실험을 진행한다. 학습 데이터 80% 테스트 데이터 15% 검증 데이터 5%로 구성되어 있다. 다음 표 3에 데이터셋 구성이 정리되어 있다. 시험용 데이터는 학습 후 모델 평가에 사용한다. Batch size, Epoch, 이미지 크기는 각 모델에 가장 적합한 값으로 설정하여 가장 정확도가 높게 나온 경우로 평가한다. 성능 평가를 비교할 모델은 YOLOv5를 수정한 Modified YOLOv5, YOLOv5, YOLOv4, Mask R-CNN 네 객체 탐지 모델이다. 가장 최근에 나온 YOLO 모델이며 속도가 빠른 YOLOv5, 성능이 YOLOv5와 비슷하며 FPS 성능이 준수한 YOLOv4를 1-stage Detector 중 비교 모델로 선정하였다. 2-stage Detector 중에서는 Mask R-CNN이 최신의 모델이며 정확도가 준수하여 선정하게 되었다. 따라서 세 모델이 비교 모델로서 적합하다고 판단하여 정확도 및 속도를 비교한다. Precision, Recall, mAP, Time을 성능검증 지표로 사용한다. 각각 네 모델은 mAP가 Modified YOLOv5는 0.988, YOLOv5는 0.985, YOLOv4가 0.96, MasK R-CNN이 0.9로 Modified YOLOv5가 가장 높았고, 그다음 YOLOv5, YOLOv4, Mask R-CNN 순이였다. Precision는 Modified YOLOv5가 0.98, YOLOv5가 0.939, YOLOv4가 0.79, Mask R-CNN이 0.667로 Modified YOLOv5가 가장 Precision 값이 높았다. Recall은 Modified YOLOv5가 0.953 YOLOv5가 0.977, YOLOv4가 0.97, Mask R-CNN이 0.667로 YOLOv5가 Recall 값이 가장 높았다. 속도는 25분 40초로 YOLOv5가 빠른 속도를 보여 가장 빠른 시간 내에 처리 할 수 있었고 Modified YOLOv5는 33분 32초, YOLOv4는 66분 67초, Mask-RCNN은 172분 8초가 걸렸다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Dataset Configuration
          
          

        

        
          
            
              	Data
              	Training
              	Test
              	Validation
            

          
          
            	Count
            	800
            	150
            	50
          

        

        

        다음 표 4를 통해 정리된 알고리즘 성능 비교 결과를 볼 수 있다. 실험 결과로 미루어 보아 YOLOv5가 가금의 객체 검출 알고리즘 중 가장 적합한 것을 알 수 있다. YOLOv5가 압도적으로 빠른 속력과 가장 높은 Recall 값을 가지고 Modified YOLOv5가 가장 높은 Precision, mAP 결괏값을 가졌다. 성능 지표 결과에서 기존의 YOLOv5가 Modified YOLOv5보다 7분 58초 느리지만, 정확도가 가장 높게 나와 가장 뛰어난 성능을 보였다고 할 수 있다. 이로써 Modified YOLOv5가 닭 개체에 가장 정확한 객체 검출 모델임을 알 수 있었다. 다음 그림 5는 Modified YOLOv5의 mAP 그래프이다. 그림 6은 Modified YOLOv5의 Precision, Recall 그래프이다. 훈련을 거듭할수록 값이 점점 증가해 1에 수렴하여 높은 정확도를 보여준다. 그림 7은 Modified YOLOv5의 손실 그래프이며 훈련 횟수가 증가함에 따라 loss 값이 점점 0에 수렴하고 시스템 정확성과 신뢰성이 기대한 수준에 도달해 훈련이 완료된 것을 알 수 있다. 그림 8은 YOLOv5, YOLOv4, MASK R-CNN 순서대로 각각 세 알고리즘에서 가금을 검출한 결과 이미지이다. 비슷한 이미지에서 YOLOv4와 MASK R-CNN은 탐지하지 못한 객체가 있는 것을 볼 수 있다. 그림 9는 Modify YOLOv5에서 검출한 이미지로 물체가 겹쳐있거나 가려져 있어도 이미지 내 객체가 모두 검출되었다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Algorithm Performance Comparison Results
          
          

        

        
          
            
              	
              	Time(ms)
              	Precision
              	Recall
              	mAP
            

          
          
            	Modified YOLOv5
            	33m32s
            	0.98
            	0.953
            	0.988
          

          
            	YOLOv5
            	25m40s
            	0.939
            	0.977
            	0.985
          

          
            	YOLOv4
            	66m67s
            	0.79
            	0.97
            	0.96
          

          
            	Mask R-CNN
            	172m8s
            	0.667
            	0.667
            	0.9
          

        

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            YOLOv5 mAP Graph
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            YOLOv5 Precision Recall Graph
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            YOLOv5 Loss Graph
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            YOLOv5, YOLOv4, MASK R-CNN Detection images 
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Modify YOLOv5 Detection images
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 추후 연구
      양계 농가는 육계 업체와 출하 무게에 따른 금전적 계약을 맺고 있는데 무게의 오차범위에 따른 인센티브와 패널티를 부과하여 정확한 가금의 중량측정이 농가의 금전적인 부분에 큰 영향을 미친다. 그렇지만 수백 마리의 닭을 일일이 저울에 올려 측정하는 일은 많은 인력과 시간이 소요되고 닭의 스트레스 증가로 품질 저하의 문제와 조류 인플루엔자의 전염 확산 가능성을 높이는 요인이 된다. 하지만 닭을 저울에 일일이 올려 무게를 확인하기에는 큰 노동력 손실과 정확도가 떨어진다.

      이를 위해 육계 농장 내 중량측정 저울을 설치하여 닭이 저울 위로 올라가면 자동으로 저울에 측정된 무게 값이 데이터에 쌓여 닭의 성장 그래프를 통해 가금의 평균 체중을 예측한다. 그렇지만 중량기 위에 닭이 한 마리만 올라가지 않고 여러 마리가 올라갈 시 많은 편차가 발생하여 평균 체중 예측에 혼란을 줄 수 있다. 그래서 저울의 고도화와 성능검증, 가금의 평균 체중 예측값을 더 정확하게 교정하기 위해 IP카메라를 설치하여 데이터를 받아 실험을 진행한다. 가금의 객체를 탐지하고 인식하여 개체 수를 정밀하게 파악하는 것이 목적으로 가금 중량측정 업무 지원을 위한 시간 단축과 최소 인력으로 자동화된 가금 개체 검출방식을 비교 분석을 시행한다. 본 연구에서는 가금의 객체 인식을 위하여 딥러닝 기반의 합성 곱 신경망 객체 검출 알고리즘에서 1-stage Detector 객체 검출방식인 YOLOv5, YOLOv4 모델과 2-stage Detector 객체 검출방식인 MASK R-CNN 3가지 알고리즘을 선정하였다. YOLOv5는 모델에 수정을 겨쳐 Modified YOLOv5도 비교 모델에 포함한다. 양계 농가에 IP카메라를 설치하여 가금 모니터링 자료를 수집하였으며 가금에 대한 총 1,000장의 학습 데이터를 구축하였다. 이 중 학습 데이터 구축 비율을 학습 데이터 80%, 테스트 데이터 15%, 검증 데이터 5%로 나누고 딥러닝 알고리즘 학습을 각각 수행하였으며 테스트 데이터셋을 통해 그 결과를 도출하였다. 연구 결과 Modified YOLOv5가 33분 32초, YOLOv5가 25분 40초, YOLOv4가 66분 67초, Mask R-CNN이 172분 8초가 걸렸으며 Time 부분에서 압도적인 차이를 보였다. Modified YOLOv5는 98.8%, YOLOv5 모델은 98.5%의 정확도를 보였으며 YOLOv4 모델은 96%, MASK R-CNN 모델은 90%의 정확도를 보였다. 이러한 연구 결과로 Modified YOLOv5가 닭 개체에 가장 정확한 객체 검출 모델임을 알 수 있었다. 향후 객체 인식 모델을 보완하여 좀 더 정밀한 가금의 개체 수를 측정하고 결과 오차에 대해서 개선할 계획이며 이 연구에 이어 동영상에 적용하여 닭의 개체 수를 자동으로 찾는 부분도 연구 진행 중이다.
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