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[요    약]

저출산·고령화에 따라 반려동물을 양육하는 가정이 늘고 있다. 반려동물을 집에 홀로 두는 시간이 길어지며, 모니터링 CCTV 
및 카메라의 수요가 증가하고 있다. 그러나 기존의 펫테크 기기는 가격이 비싸고 기능도 단순하다. 사용자가 일과 중 계속해서 영

상을 살펴보아야 하고, 주어진 영상 이외에는 반려동물에 대한 구체적인 정보를 얻기 어렵다. 이에 본 연구는 인공지능을 이용하

여 반려동물의 움직임을 추적하고 분석하는 웹 서비스를 제안한다. 높은 정확도의 다중 객체 추적 성능을 갖추고 있어, 여러 마리 

반려동물에 대한 개별적인 분석 결과를 사용자에게 제공한다. 기술 구현을 위해 객체 분류기, 검출기, 추적기, 분석 및 시각화 알고

리즘을 적용한다. 제안하는 서비스를 실험한 결과, 여러 마리의 반려동물이 자유자재로 움직이는 상황에서 다중 객체 추적과 결과 

분석이 효과적으로 수행되는 것을 확인했다. 본 연구는 기존의 펫테크 기기가 가진 기술적 한계를 극복하여 다양한 분야에 적용할 

수 있게 했다. 가정과 사업장 및 기관에서 동물 모니터링 용도로 사용할 수 있으며, 학습 데이터를 조정하여 새로운 분야에 적용할 

인공지능 어플리케이션을 만들 수 있다.

[Abstract]

The number of families raising companion animals is increasing. The time pets are left alone at home is getting longer, and 
the demand for monitoring CCTVs and cameras is increasing.  However, existing pet tech devices are expensive and have simple 
functions. The user has to continuously monitor the video during the day, and it is difficult to obtain specific information about 
the companion animal other than the given video. Therefore, this study proposes a web service that tracks and analyzes the 
movement of companion animals using artificial intelligence. High-accuracy multi-object tracking performance is achieved, 
providing users with individual analysis results for multiple companion animals. To implement the technology, object classifier, 
detector, tracker, analysis, and visualization algorithms are applied to the web service. The analysis was performed effectively in 
a situation where several companion animals were freely moving. This study overcomes the technical limitations of existing pet 
tech devices and can be used for animal monitoring at home and in institutions. The technology can be applied to new fields by 
adjusting the learning data.
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Ⅰ. 서  론

반려동물을 양육하는 가정이 증가함에 따라, 관련 산업의 규

모가 커지고 있다. 2020년 전 세계 펫테크 사업 규모는 55억 

달러(약 6조8,000억 원)에 이른다[1]. 저출산·고령화와 1인 

가구 수 증가가 진행되며 이 수치는 점차 커질 것으로 보인다. 

반려동물에 대한 사람들의 관심이 늘면서 반려동물 맞춤형 기

술의 필요성이 커지고 있다.

구체적인 펫테크 기기 사용 현황[2]에 대해 살펴보면 그림 

1과 같다. 가장 많이 이용한 펫테크 기기는 자동 급식/급수기

이며, 두 번째로 많이 이용한 펫테크는 모니터링 CCTV 및 

카메라이다. 사용자 중 30.3%가 모니터링 CCTV 및 카메라

를 사용했다고 답했다. 가정에서 효과적인 반려동물 양육을 

위해 다양한 펫테크 기기를 사용한다. 이 중 모니터링 CCTV

는 컴퓨터 비전 기술과 접목하여 반려동물 양육에 대한 편의

를 증대시킬 수 있다.

기존의 상용화된 모니터링 CCTV 및 카메라는 영상 확인 

및 저장의 단순한 기능을 가지고 있다. 사용자가 계속해서 촬

영된 영상을 확인해야 하며 통계적 기법을 적용하지 못하는 한

계가 있다. 인공지능을 적용한 홈 CCTV 어플리케이션[3]이 

존재하나, 한 마리에 대해서만 분석이 가능하여 여러 마리의 

반려동물을 양육하는 가정에서는 사용할 수 없다. 본 연구에서 

이를 극복하기 위해 “반려동물의 움직임을 추적하여 분석하는 

인공지능 웹 어플리케이션”을 제안한다. 반려동물 영상을 입력

으로 받아 인공지능 모델로 분석한 후 사용자에게 필요한 정보

를 제공한다. 컴퓨터비전 기술을 웹 어플리케이션 형태로 구현

하여 모바일 기기와 컴퓨터에서 편리하게 활용할 수 있다.

웹 서비스는 다음의 과정을 수행한다. 각 반려동물 영상이 

입력으로 들어오면 객체 분류기를 이용하여 학습한다. 이후 분

석할 CCTV 영상을 이용하여 객체 검출기와 객체 추적기, 객체 

분류기를 순차적으로 동작한다. 인공지능의 결과물로 반려동물 

움직임 정보가 출력되면 분석 및 시각화 알고리즘을 적용한다. 

최종적으로 반려동물이 이동한 시간과 특정 구역에 머무른 시

간 및 횟수, 움직임을 시각화한 이미지를 사용자에게 전달한다.

제안한 기술을 통해 얻을 수 있는 기대효과는 다음과 같다. 

첫 번째, 외출 시 반려동물에 대한 걱정을 덜 수 있다. 통계 

결과[2]에 따르면 응답자가 펫테크 기기를 구매하는 주된 이

유는 반려동물 홀로 두고 외출할 때 걱정을 덜기 위해서이다. 

제안한 기술은 사용자에게 반려동물 영상과 분석 결과를 제

공하여 효과적인 모니터링을 수행하게 한다. 두 번째, 비싼 펫

테크 기기를 구매하지 않아도 된다. 웹 어플리케이션 서비스

이기에 사용자는 카메라가 달린 웹 기기 이외 별도의 펫테크 

기기를 구매하지 않아도 된다. 세 번째, 여러 마리의 반려동물

을 효과적으로 돌볼 수 있다. 다중 객체 추적 기술을 이용하

여 각 반려동물의 움직임을 추적하고 분석하기 때문에 사용

자가 많은 시간을 들이지 않아도 된다.

이어지는 장을 통해 구체적인 연구 과정을 제시한다. 먼저 

제2장 배경 연구에서 반려동물 양육 현황 및 선행 기술에 대

해 논의한다. 이후 제3장 제안 기술 및 서비스에서 사용된 컴

퓨터비전 기술에 대해 논의한다. 구체적으로 객체 검출, 객체 

추적, 분석 및 시각화 알고리즘, 사용자 인터페이스에 대해 다

룬 후, 제4장 실험 결과에서 연구를 통한 성능 향상을 살펴본

다. 제5장 결론으로 마친다.

그림 1. (통계) 펫테크 기기 사용

Fig. 1. (Statistics) Pet tech device use

그림 2. (통계) 반려동물 양육 가정 및 반려동물 종류

Fig. 2. (Statistics) Pet raising family and pet species

그림 3. (통계) 반려동물을 가족으로 생각하는지 여부; 반려동물을 

집에 홀로 둔 적이 있는지 여부

Fig. 3. (Statistics) Consider pet as family; Leave pet alone 
at home

Ⅱ. 배경 연구

2-1 반려동물 양육 현황 및 실태

반려동물(companion animal) 용어는 “사람이 정서적으로 

의지하고자 가까이 두고 기르는 동물”[4]의 의미를 지니고 있

다. 이 용어는 동물학자 콘라스 로렌츠(Konrad Lorenz)가 

1983년 열린 ‘사람과 애완동물의 관계(The human-pet 
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relationship)’를 주제로 한 국제심포지엄에서 처음 제안했다. 

국내에서는 2007년에 동물보호법이 개정되며 반려동물이라는 

용어를 공식적으로 사용하기 시작했다[5]. 이처럼 단순히 귀

여워하고 예뻐하는 ‘애완’의 의미에서 가족이자 친구로 의지하

는 ‘반려’의 의미로 동물 양육에 대한 인식이 변화하고 있다.

구체적으로 반려동물 양육 실태[2]를 살펴보면 그림 2와 

같다. 국내 총 604만 가구의 1,448만 명이 반려동물을 양육

하는 것으로 조사됐다. 이는 전체 가구 중 29.7%에 해당하는 

수치로, 10가구 중에서 3가구는 반려동물을 양육하고 있음을 

보여준다. 반려동물의 종류별 양육 비율을 살펴보면 개 

80.7%, 고양이 25.7%, 관상어 8.8%, 햄스터 3.7%, 새 

2.7%, 토끼 1.4%이다. 반려동물 종류 중에서는 양육하고 교

감하기 좋은 개와 고양이를 많이 키우는 것으로 보인다.

최근에는 ‘펫팸족’과 같은 용어도 생겨나 사용되고 있다. 

“반려동물(Pet)을 가족(Family)처럼 여기며 살아간다”[6]라

는 의미이다. 반려동물을 가족과 같이 보호해야 할 대상으로 

여기고 있다. 그러나 이러한 인식의 변화와 달리 반려동물을 

양육하는 것에는 여전히 어려움이 따른다. 통계[2]에 따르면 

반려동물 양육 가정 중 75.3%는 반려동물을 집에 혼자 두는 

경우가 있으며, 그 시간은 하루 평균 5시간 40분이라고 답했

다(그림 3). 1인 가구의 경우에는 반려동물을 집에 두는 시간

이 2시간가량 더 길었다. 반려동물 양육 가정의 구성원은 사

회적 활동을 위해 필연적으로 집을 비우는 일이 생긴다. 재택

근무가 증가하는 추세지만 여전히 반려동물을 집에 홀로 두

는 상황이 많아 대책이 필요하다.

한편, 반려동물을 집에 혼자 두는 상황을 해결하기 위해 기

술이 혼합된 펫테크 기기를 사용하는 사람이 생겨나고 있다. 

대표적으로 사용되는 펫테크 기기에는 홈 CCTV 및 카메라, 

자동 급식기/자동 급수기, 반려동물용 자동 장난감 등이 있다. 

조사[1]에 따르면 2020년의 전 세계 펫테크 산업 규모는 55

억 달러(약 6조8,000억 원)에 이르렀다고 한다. 반려동물에 

기술을 더하는 펫테크 사업의 규모가 커짐에 따라 펫테크 기

기에 차별화된 기술을 적용하는 것이 점차 중요해지고 있다.

2-2 인공지능 및 영상분석 기술

본 연구에서는 다양한 인공지능 및 컴퓨터비전 기술을 활용

한다. 인공지능이란 인간의 지능이 가지는 추리, 적응, 논증 따

위의 기능을 갖춘 컴퓨터 시스템을 의미한다[4]. 컴퓨터비전은 

인공지능의 한 응용 분야로 시각기관의 역할을 하는 기술이다. 

이미지나 동영상을 자동으로 분석하여 필요한 정보를 추출한다.

합성곱 신경망(CNN)[7]은 심층 신경망의 종류 중 하나이며, 필

터 학습 기법을 이용해 이미지를 효과적으로 분석한다. 2차원 영상

을 처리하기 적합하여 객체 탐지, 객체 분류 등 다양한 컴퓨터 비전 

분야에서 연구가 진행되고 있다. 한 개 이상의 합성곱 계층

(Convolution layer)과 풀링 계층(Pooling layer), 완전 연결 계층

(fully connected layer)으로 구성되어 있다[8],[9]. 합성곱 신경

망 알고리즘 중 하나인 VGGNet[10]은 합성곱 계층의 크기를 

3×3으로 고정하여 파라미터 개수를 줄이면서 신경망(Networks)

의 계층(Layer)을 깊게 쌓았다. 이전 CNN 모델보다 학습의 효율

성을 향상하여 다양한 인공지능 모델에 활용되고 있다.

객체 탐지는 이미지 내의 객체 클래스를 판별하고, 위치 및 

크기를 예측하는 기술이다. 객체 탐지 기술의 한 종류인 

YOLO(You Only Look Once)[11]는 객체 탐지 상자

(Bounding Box)를 그려 위치, 크기, 클래스, 정확도를 표시한

다. 기존의 R-CNN은 객체 검출에 분류 방식을 사용하여 속도

가 느리고 최적화가 어려운 문제가 있었다. YOLO는 객체 검출

에 회귀 방식을 사용하여 객체 탐지 상자의 위치와 크기, 클래

스, 정확도를 구하는 과정을 단순화했다. 자동차 자율주행, 이미

지 검색, 글자 탐지, 얼굴인식 등 다양한 분야에 활용되고 있다.

객체 추적은 입력으로 들어온 영상에서 프레임 간 객체의 위

치 변화를 이용하여 움직임을 추적하는 기술이다[12]. 기존의 

객체 추적 기술은 객체끼리 겹치면 추적 ID가 변경되고 미탐

(False Negative)이 발생하는 문제가 있다. DeepSort[13]는 

객체의 추적이 잠시 끊어지더라도 객체의 외형 정보를 기반으로 

추적을 지속하여 이 문제를 해결한다. 그러나 DeepSort는 장시

간 추적이 끊기면 추적 ID 정보를 삭제하여 동일 객체가 영상에 

다시 등장했을 때 새로운 추적 ID를 부여하는 한계가 있다. 본 

연구에서 움직임을 분석하는 객체인 반려동물은 매우 활동적인 

특성이 있다. 영상 안팎으로 자유롭게 드나들기 때문에 객체 추

적 기술만 사용하면 추적이 장시간 끊겨 추적 ID가 변경되기 쉽

다. 이를 해결하기 위해 객체 재식별[14] 기술을 추가로 활용하

여 재등장한 객체에 대해 기존 추적 ID를 부여하게 했다.

2-3 관련 연구 및 서비스

시중에서 많이 거래되고 있는 반려동물 CCTV는 대체로 

단순 실시간 영상 송출 기능만 제공한다. 일부 제품은 기술이 

추가되어 대상의 움직임을 감지하여 영상을 저장하거나 사용

자의 조작에 의해 화각을 바꾸는 기능을 가진 것이 있다. 그

러나 여전히 반려동물의 상태를 수시로 확인해야 한다는 한

계점이 있다. 반려동물이 집에 혼자 있을 것을 걱정하며 반려

동물 CCTV를 구매하는 가정이 많은데, 정작 위급 상황에는 

영상을 보지 못하는 경우가 생긴다. 여러 마리 반려동물을 양

육할 경우에는 개별의 상태를 확인하는데 많은 시간이 소요

되어, 정확한 반려동물의 상태를 판단하기 더 어려워진다.

인공지능을 이용한 반려동물 CCTV에는 객체 탐지 기술을 

사용하여 동물의 움직임을 분석하고 통계 내는 어플리케이션

이 존재한다[3]. 그러나 탐지 모델의 정확도가 완전하지 않아 

작거나 멀리 떨어져 있는 객체에 대해 잘 검출해내지 못한다. 

객체 탐지가 끊기면 반려동물의 움직임 정보를 얻을 수 없어 

부정확한 통계 결과가 나오는 문제가 있다. 또한 해당 어플리

케이션은 여러 마리의 반려동물을 구분해내지 못한다. 객체 탐

지 기술은 반려동물이라는 하나의 클래스에 대해 탐지할 수 있

지만, 여러 마리 반려동물을 양육하는 가정에서 각 객체를 구

분하지는 못하는 한계점이 존재한다.
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이 밖에도 반려동물의 행동을 분석하거나[15], 움직임을 모

니터링하는 선행 연구가 존재한다[16]. 그러나 이 연구는 객체 

탐지 기술만을 이용하므로, 활동량이 많은 반려동물에게 적용

할 경우 정확도가 확연히 떨어지며 영상의 중간에 추적되지 않

는 부분이 발생하는 한계가 있다.

Ⅲ. 제안 기술 및 서비스

3-1 제안 서비스의 전체 구조 및 목표

본 연구는 반려동물의 움직임을 추적하여 분석 및 시각화

한다(그림 4). 웹 페이지를 통해 사용자 입력을 받고 결과를 

출력한다. 사용자 입력 정보는 각 반려동물의 30초 정도의 영

상과 분석할 CCTV 영상이다. 입력된 정보에 대해 메인 서버

에서 인공지능 모델과 분석 및 시각화 알고리즘을 동작하여 

웹 페이지로 결과를 보낸다. 웹 서버로 Node.js와 Flask 두 

가지를 사용했다. 웹 페이지 관련된 기능은 프론트엔드와 동

일한 언어인 Node.js 웹 프레임워크를 사용하여 개발 생산성

을 높였다. 인공지능 알고리즘이 수행되는 부분은 Python 코

드를 실행하기에 용이한 Flask 웹 프레임워크를 사용하였다. 

두 서버 간 API 방식으로 통신하게 했다. 최종적인 출력은 영

상에서 반려동물이 움직인 시간, 특정 장소에 머무른 횟수와 

시간, 시각화 이미지이다.

해당 연구의 목표는 다음과 같다. 첫 번째, 반려동물의 움

직임을 높은 정확도로 추적하는 것이다. 이를 위해 객체 추적 

모델과 함께 동작하는 객체 탐지 모델의 성능을 향상한다. 두 

번째, 여러 마리 반려동물에 대해 효과적인 추적 및 분석을 

할 수 있게 하는 것이다. DeepSort 객체 추적 모델은 특정 시

간 이상 추적이 끊기면 객체에 대한 정보를 삭제하고 추적 ID

를 새롭게 부여한다. 본 연구를 통해 이에 대한 해결책을 제

시한다. 세 번째, 사용자에게 유용한 분석을 제공하는 것이다. 

반려동물의 CCTV 영상을 분석하여 반려동물의 정보를 사용

자에게 전달한다. 자체적인 분석 알고리즘을 개발하여 반려동

물의 이동 시간, 특정 구역 방문 횟수 및 시간, 이동 경로 시

각화 이미지를 생성한다.

3-2 반려동물 자동 검출

본 연구는 객체 검출기를 이용하여 클래스를 탐지한 후, 객

체 추적기를 이용하여 각 객체의 움직임을 추적한다. 객체 추

적을 효과적으로 수행하기 위해 뛰어난 탐지 성능과 수행 속도

를 가진 YOLOv5(이하 YOLO)[17] 객체 검출기를 사용한다.

YOLO가 공개한 모델은 MS coco 데이터셋[18]으로 학

습한 것이다. 해당 데이터셋은 개와 고양이의 정면 모습에 대

한 이미지가 많다. 기존 모델로 Test를 수행했을 때, 반려동

물의 뒷모습과 작게 웅크린 모습에 대해 정확하게 탐지해내

지 못하는 문제가 발생했다. 이를 개선하기 위해 탐지 임곗값

을 낮추어 수행해보았으나, 여전히 반려동물을 탐지하지 못

하는 미탐(False Negative)과 다른 객체를 반려동물이라고 

탐지하는 오탐(False Positive)이 발생했다. 이러한 문제를 

해결하기 위해 웅크린 자세에 대한 이미지와 다각도 촬영 이

미지를 추가 수집했다. 학습 데이터를 늘려 탐지 모델의 정확

도를 개선하였다.

기존 YOLO는 개와 고양이의 특징이 비슷한데, 클래스가 

따로 나뉘어 있어 정확한 분류가 수행되지 않았다. 이에 따

라 탐지 임곗값을 넘기지 못하여 YOLO가 객체를 탐지하지 

못하는 문제가 발생했다. 본 연구에서는 개와 고양이 클래스

를 하나의 반려동물 클래스로 통합하여 탐지 정확도가 떨어

지는 것을 방지한다. 개와 고양이 클래스를 구분하여 받아들

이는 문제에서 반려동물 클래스를 받아들이는 간단한 문제

로 변환했다.

그림 4. 반려동물의 움직임을 추적 및 분석하는 인공지능 웹 서비스

Fig. 4. AI web service that tracks and analyzes the movement of pet
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3-3 다중 반려동물 추적 및 재식별

객체 검출기를 이용한 후, 객체 추적기로 반려동물의 움직

임을 추적한다. 본 연구는 OSNet[14]을 재추적 모델로 사용

하여 ID Switch 문제와 미탐 발생을 개선한 DeepSort[19] 

객체 추적기를 사용했다. 객체 검출기 YOLO와 객체 추적기 

DeepSort를 함께 사용하여[20] 반려동물 클래스에 속하는 

객체 움직임 정보를 얻는다.

객체 추적기에서 재추적 모델을 사용하여 ID Switch와 미

탐 발생을 해결했지만, 여전히 한계가 존재한다. DeepSort는 

장시간 추적이 끊기면 객체 ID 정보를 삭제한다. 즉, 반려동

물이 카메라 화각을 벗어났다가 해당 장소에 재등장할 경우 

기존 반려동물에 대한 결과가 아닌 새로운 반려동물로 결과

를 낸다.

이를 해결하기 위해 객체 분류기를 사용했다. 본 연구는 간

단한 구조와 우수한 분류 성능을 가진 VGG[10]를 사용했다. 

각 반려동물의 짧은 영상을 입력으로 넣어 VGG를 학습한 후 

DeepSort의 추적이 시작되는 부분에 삽입하여, VGG에 의해 

분류된 반려동물 이름이 추적할 객체에 할당되게 한다.

3-4 분석 및 시각화 알고리즘

객체 추적기의 결과로 나온 값은 분석 알고리즘을 이용하

여 사용자에게 제공하기 적합한 형태로 가공한다. 사용자에게 

제공할 정보는 다음과 같다. 반려동물이 이동한 시간, 반려동

물이 특정 위치에 머무른 시간과 횟수, 반려동물이 움직임을 

시각화한 이미지이다. 객체 추적기의 출력으로 나온 텍스트 

파일을 분석하고 시각화하여 웹 페이지에 전달한다.

반려동물의 이동 시간, 방문 시간 및 횟수를 측정하기 위해 

IoU(Intersection over Union)를 이용했다(수식 1). IoU는 

객체 검출에서 정확도를 측정할 때 사용하며, 실제 객체 탐지 

상자와 예측한 객체 탐지 상자 두 영역이 얼마나 겹쳐 있는지 

나타낸다. 교집합 영역 넓이를 합집합 영역 넓이로 나누어 계

산한다. 0~1 사이의 값을 가지며, 1에 가까운 값일수록 두 영

역이 많이 겹침을 의미한다.

      

  

 
∪ 

∩ 

 (1)

반려동물의 이동시간을 측정하는 방식은 다음과 같다. 1초

에 해당하는 프레임마다 반려동물 객체 탐지 상자의 IoU를 계

산하여 값이 작으면 움직인 것으로 간주한다. 이때 기준이 되

는 IoU는 여러 차례 반복하여 실험한 후에 가장 적합한 결과

를 내는 0.7을 사용했다. 움직이는 경우에만 이동 시간을 1초

씩 증가한다.

반려동물의 방문 시간과 횟수를 측정하는 방식은 다음과 

같다. 사용자가 웹에서 특정 구역을 드래그 방식으로 선정하

여 좌측상단과 우측하단 위치 좌표 정보(수식 2)를 넘겨준다. 

j는 사용자가 입력한 각각의 특정 구역 인덱스를 의미하며, M

은 사용자가 입력한 전체 특정 구역 수를 나타낸다.

  
  

  
  

         (2)

프레임별로 특정 구역의 넓이와 반려동물 객체 탐지 상자 

넓이 간 IoU를 계산하여 일정 시간 이상 큰 IoU 값을 유지하

면 방문한 것으로 보았다. 지속 시간을 도입한 이유는 객체가 

단순히 특정 구역을 스치는 경우를 방문으로 보지 않기 위함

이다. 이때 기준이 되는 지속 시간은 1초, IoU는 0.2를 사용

했다. 이는 여러 차례 반복하여 실험한 후에 가장 적합한 결

과를 내는 값을 적용한 것이다.

반려동물 움직임 시각화의 목표는 반려동물의 이동 경로와 

많이 머무른 장소를 한눈에 보여주는 것이다. 시각화를 위한 

라이브러리로 Matplotlib을 사용하여 구현했다. 분석 영상 크

기와 동일한 0으로 채워진 벡터를 생성한 후, 프레임별로 반

려동물의 위치를 구하여 해당 위치 벡터값을 1씩 증가한다. 

이때 반려동물의 위치를 나타내기 위한 객체 탐지 상자의 중

심점은 다음의 수식 3으로 구한다. x, y는 객체 탐지 상자의 

좌측 상단 좌표이며, w와 h는 너비와 높이이다.

   


  


         (3)

i는 반려동물 객체 이름에 매칭된 인덱스를 의미하며, N은 

영상에 등장하는 전체 반려동물의 수를 의미한다. 영상의 길이

에 상관없이 균형 있는 이미지를 보여주기 위해 최대 최소 정

규화(MinMaxScaler)를 진행한다. 정규화식은 다음과 같다.

   

 
 (4)

최종적으로 그림 6과 같은 json 파일과 이미지가 생성되어 

웹으로 넘겨진다.

3-5 사용자 인터페이스

본 연구에서는 사용자의 편의를 고려하여 웹 어플리케이션

으로 기술을 구현한다. 웹 프론트엔드 개발은 JavaScript 기

반의 라이브러리인 React를 이용하였다. React는 선언적인 

컴포넌트 기반의 언어이며 코드 작성이 간결하고 유지보수에 

용이하다. 웹 백엔드는 React와 동일한 언어인 Node.js를 사

용하였다. 인공지능 모델을 실행하는 서버로는 Pytorch 환경

을 구축한 Flask를 사용했다. Pytorch는 딥러닝 모델을 구현

하는 데 사용하는 라이브러리이다. Node.js와 Flask는 API
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를 생성하여 요청과 응답을 주고받는다.

웹 페이지의 구성은 다음과 같다(그림 5-a). 가장 먼저 사

용자는 키우는 반려동물 전체에 대한 이름과 영상을 등록한

다. 이후 영상 분석 페이지로 이동하여 분석할 CCTV 영상을 

등록하고, 날짜와 특정 구역 선택을 완료한다. 이때 특정 구역

은 입력 영상에서 드래그 방식으로 영역을 선택한다. 개수에 

상관없이 자유롭게 특정 구역을 추가하고 삭제할 수 있으며, 

장소 이름을 수정할 수 있다. 이후 로딩 페이지로 넘어가 분

석을 진행한다. 분석을 완료하면 결과 페이지를 통해 반려동

물의 움직임에 대한 통계 정보와 이미지, 영상을 제공한다.

마이페이지 영상 등록 시 로딩 페이지에서 수행하는 부분

은 다음과 같다(그림 5-b). 반려동물 영상을 불러와 YOLO로 

객체를 탐지하고 이미지로 추출한다. 추출한 이미지로 VGG

의 학습을 진행하고 완성된 모델을 서버에 저장한다. 영상 분

석 로딩 페이지에서 진행되는 내용은 다음과 같다(그림 5-c). 

반려동물 CCTV 영상을 YOLO, DeepSort, VGG가 통합된 

모델에 넣어 실행한다. 나온 출력 결과물을 분석 알고리즘에 

적용하여 반려동물 이동시간, 특정 구역 방문 횟수 및 시간, 

움직임 시각화한 이미지를 출력으로 얻는다.

웹 서비스 디자인은 Figma 도구를 사용하였다. 모든 웹 페

이지에 탭 바를 생성하여 각 페이지를 편리하게 이동할 수 있

게 했다. 사용자 입력은 데이터 특성을 고려하여 날짜 선택도

구, 드롭다운, 폼 등의 인터페이스 요소를 사용했다. 분석 결

과 페이지는 활동량 폼과 특정 구역 폼으로 나누어 반려동물

별 정보를 확인하도록 구성했다. 끝부분에 이미지를 배치하여 

사용자가 원하는 정보를 빠르게 파악하도록 했다.

Ⅳ. 실험 결과

4-1 반려동물 검출기 개선

YOLO가 제공한 모델은 성능의 개선이 필요하다. 개와 고

양이는 비슷한 생김새 특징을 가지고 있는데 클래스가 따로 

나뉘어 있어서 탐지 성능이 떨어진다. 또한 학습한 데이터로 

사용한 MS coco 데이터셋[18]은 개와 고양이 클래스에 대

해 정면 이미지가 많아서 반려동물의 뒷모습이나 웅크린 모

습에 대해 정확하게 학습하고 탐지하지 못한다. 반려동물 클

래스를 찾아내는 객체 검출기의 성능이 떨어지면 추적 모델

그림 5. 웹 페이지 구성 및 동작 알고리즘

Fig. 5. Web page and Algorithm

그림 6. 분석 및 시각화 알고리즘 결과 

Fig. 6. Analysis and visualization algorithm results
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에도 영향을 끼쳐 성능이 떨어진다. 사용자에게 부정확한 반

려동물 통계 정보를 전달하게 되는 문제가 생긴다.

이를 해결하기 위해 YOLO의 개와 고양이 클래스를 통합

하여 반려동물이라는 하나의 클래스를 생성했다. 또한 추가적

인 데이터 수집을 진행하여 학습 이미지로 사용했다. MS 

coco 데이터셋[18]에서 개와 고양이 이미지 8,000장을 사

용했으며, AIHub ‘반려동물 구분을 위한 동물 영상’ 데이터

셋[21], kaggle ‘개와 고양이 분류’ 데이터셋[22], 다양한 자

세의 반려동물 크롤링 이미지 10,000장을 추가로 수집하여 

사용했다. 개와 고양이 이미지 18,000장을 이용하여 반려동

물의 단일 클래스로 학습을 진행했다. 학습(Train) : 검증

(Validation) = 8 : 2의 비율을 이용했으며, 여러 차례 학습 

파라미터 조정을 통해 최적의 모델을 학습했다.

학습을 마친 검출기 성능을 평가하기 위해 Test 데이터를 

수집했다. 학습에 사용하지 않은 개와 고양이 이미지 900장

과 이와 상관없는 Noise 이미지 100장을 이용하여 성능 평

가를 진행했다. 검출기 성능을 비교하는 평가 지표로는 재현

율(Recall)과 정밀도(Precision)를 사용했다. 재현율은 실제 

값이 긍정(Positive)인 것 중 모델이 긍정이라고 예측한 것의 

비율을 의미하며, 정밀도는 모델이 긍정이라고 예측한 것 중 

실제로 긍정인 것의 비율을 의미한다.

실험은 다음과 같은 방법으로 진행한다. 기존 YOLO 객체 

검출기(Baseline)와 데이터를 수집하여 새롭게 학습한 YOLO 

객체 검출기(Improved)의 탐지 임곗값을 동일하게 설정하여 

객체 탐지를 수행한다. 최종적으로 개와 고양이 반려동물 이

미지 900장 중 탐지한 데이터 수(True Positive)와 탐지하지 

못한 데이터 수(False Negative), Noise 이미지 100장 중 탐

지한 데이터 수(False Positive)와 탐지하지 못한 데이터 수

(True Negative)를 구해 재현율과 정밀도를 계산한다.

1,000장의 이미지를 활용하여 반려동물 검출기 성능을 평

가한 결과, 그림 7과 같이 개선한 모델(Improved)에서 높은 

정밀도와 재현율을 확인할 수 있다(표 1). 기존 모델

(Baseline)보다 향상된 결과이다. 실제 어플리케이션에서 객

체 탐지 임곗값은 0.5로 설정하였으며, 이는 원하는 값으로 

세부 조정할 수 있다.

4-2 다중 반려동물 추적기 개선 및 분석 알고리즘

DeepSort는 동일한 객체의 추적이 장시간 끊겼다가 재시

작될 경우 새로운 객체로 인식하여 다른 ID 값을 부여한다. 

본 연구에서는 객체 분류기 VGG를 사용하여 이러한 문제를 

극복했다. 웹 서비스 시작 부분의 등록 페이지에서 반려동물 

이름과 영상을 입력하여 최초 1회 VGG를 학습한다. 

DeepSort의 추적이 시작되는 부분에서 학습한 VGG를 사용

하여 추적이 진행될 때마다 동일 이름을 반려동물 객체에 부

여한다. 기존의 객체 추적 모델은 다중 객체 추적이 불가능하

였으나, 제안하는 연구를 통해 반려동물 수와 영상 출입과 관

계없이 효과적인 추적을 수행한다.

객체 분류기 VGG의 학습 방식은 다음과 같다. 각 반려동물의 

영상을 입력받으면, YOLO를 이용하여 반려동물 클래스에 해당

하는 객체를 탐지하고 잘라내어 이미지로 저장한다(그림 8). 

잘라낸 이미지를 이용하여 ImageNet 데이터셋[23]으로 사전 

학습된 VGG의 전이 학습을 수행한 후, DeepSort에 삽입하여 

객체 분류기로 사용한다. 반려동물 정보가 변경될 경우 등록 

페이지에서 반려동물 객체 정보를 추가하거나 삭제할 수 있으

며, 이때 VGG를 다시 학습하여 DeepSort에 반영한다.

객체 분류기 VGG의 성능을 측정하는 실험을 진행했다. 성

능 측정 시 사용한 데이터는 서로 다른 고양이 두 마리의 영

상을 각각 YOLO로 탐지하고 잘라낸 이미지이다. 한 마리당 

850장의 이미지를 사용하여 총 1,700장을 학습에 사용하였

다. 이때 학습(Train) : 검증(Validation) = 8 : 2의 비율로 

학습을 진행했다. 분류기 성능을 평가하기 위해 한 마리당 60

장의 이미지를 사용하여 총 120장의 이미지로 Test를 수행

했다. 표 2의 결과를 보면 VGG가 높은 재현율과 정밀도를 보

Confidence 
Threshold

Pet Detection Model Recall Precision

0.2
YOLO v5 (baseline) 90.6% 99.5%

YOLO v5 (improved) 100% 97.8%

0.3
YOLO v5 (baseline) 88.5% 99.6%

YOLO v5 (improved) 100% 98.3%

0.4
YOLO v5 (baseline) 86.2% 99.6%

YOLO v5 (improved) 99.9% 98.9%

0.5
YOLO v5 (baseline) 82.8% 99.6%

YOLO v5 (improved) 99.9% 99.8%

0.6
YOLO v5 (baseline) 76.1% 99.7%

YOLO v5 (improved) 99.9% 100%

0.7
YOLO v5 (baseline) 68.3% 99.8%

YOLO v5 (improved) 99.4% 100%

0.8
YOLO v5 (baseline) 52.3% 99.8%

YOLO v5 (improved) 95.1% 100%

표 1. 개선 전후 YOLO v5 모델의 성능 비교

Table 1. Comparison to YOLO v5 models

그림 7. 정밀도-재현율 그래프 

Fig. 7. Precision-Recall Curve
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이며 효과적으로 기능하고 있음을 알 수 있다.

YOLO+DeepSort 결과로 객체 탐지 상자가 그려진 영상

과 추적 결과 텍스트(.txt)파일이 저장된다. 객체 추적 결과는 

다음의 6개의 값으로 이루어져 있다.

               (5)

f는 탐지된 프레임 번호 i는 반려동물 객체에 매칭된 인덱

스, x와 y는 각각 객체의 좌측 픽셀 좌표와 상단 픽셀 좌표, 

w와 h는 객체의 너비와 높이를 나타낸다. N은 영상에 등장하

는 전체 반려동물의 수를 의미한다. 이때, 탐지 임곗값 0.75 

이상에 해당하는 값만 결과로 인정한다.

DeepSort의 수행이 끝난 후에는 추적 결과로 출력된 프레

임별 객체 탐지 상자 정보를 분석하여 사용자에게 필요한 형태

로 제공한다. 분석 알고리즘을 이용하여 반려동물이 이동한 시

간, 반려동물이 특정 위치에 머무른 시간과 횟수 정보가 담긴 

json 파일을 생성하고, 시각화 알고리즘을 이용하여 반려동물

의 움직임을 시각화한 이미지(그림 9)를 생성한다. 완성된 

json 파일과 이미지는 웹 페이지를 통해 사용자에게 전달한다.

그림 8. 각 반려동물의 짧은 영상을 프레임별 잘린 이미지로 저장 

Fig. 8. Save a short video of each pet as a frame-by-frame 
cropped image

Precision Recall F1-score

cat 1 94% 100% 97%

cat 2 100% 93% 97%

표 2. 객체 분류기 VGG 성능 평가

Table 2. Object Classifier VGG Performance Evaluation

4-3 반려동물 움직임 분석

본 연구에서 제안한 인공지능 웹 서비스는 객체 분류기 

VGG, 객체 추적기 DeepSort, 객체 검출기 YOLO를 사용한

다. 반려동물 영상을 입력으로 받아 컴퓨터비전 기술로 이를 

분석한다. 최종적으로 반려동물이 이동한 시간, 반려동물이 

특정 위치에 머무른 횟수 및 시간 정보, 반려동물의 움직임을 

시각화한 이미지가 웹 페이지를 통해 사용자에게 제공된다. 

본 연구의 인공지능 모델 성능 측정에 사용한 5개의 테스

트 케이스는 다음과 같다. 첫 번째 시나리오는 한 마리의 반

려동물이 특정 구역에 계속 머무르는 경우이다. 두 번째 시나

Scenario 1.

Actual 
Measurements

AI
Measurements

Move Time 1 s 1 s

Stay Time 32.554 s 31.733 s

Number of Visits 1 1

Scenario 2.

Actual 
Measurements

AI
Measurements

pet 1

Move Time 8 s 8 s

Stay Time(1) 9.689 s 9.683 s

Number of Visits(1) 1 1

pet2

Move Time 0 s 0 s

Stay Time(2) 12.878 s 12.833 s

Number of Visits(2) 1 1

Scenario 3.

Actual 
Measurements

AI
Measurements

pet 1

Move Time 4.3 s 4 s

Stay Time(1) 7.09 s 7.066 s

Number of Visits(1) 2 2

pet2

Move Time 2 s 2 s

Stay Time(1) 0 s 0 s

Number of Visits(1) 0 0

Scenario 4.

Actual 
Measurements

AI
Measurements

pet 1

Move Time 1.4 s 1 s

Stay Time(2) 0 s 0s

Number of Visits(2) 0 0

pet2

Move Time 7 s 7 s

Stay Time(2) 13.349 s 13.3 s

Number of Visits(2) 2 2

Scenario 5.

Actual 
Measurements

AI
Measurements

pet 1

Move Time 7.365 s 7 s

Stay Time(1) 5.337 s 5.144 s

Number of Visits(1) 1 1

Stay Time(2) 2.861 s 2.1666 s

Number of Visits(2) 1 1

pet2

Move Time 21 s 21 s

Stay Time(1) 17.05 s 16.866 s

Number of Visits(1) 2 2

Stay Time(2) 7.624 s 7.66 s

Number of Visits(2) 1 1

* () denotes an index of the area

표 3. 실제 측정 결과와 모델의 측정 결과 비교 

Table 3. Compare actual measurements with AI model 
measurements
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리오는 두 마리의 반려동물 중 한 마리는 특정 구역1에 들어

간 후에 일정 시간 후 나오며, 다른 한 마리는 특정 구역2에 

계속 머무는 경우이다. 세 번째 시나리오는 두 마리의 반려동

물이 영상에 등장할 때, 그중 한 마리가 특정 구역 1에 들어간 

후 일정 시간이 지나고 재방문하는 경우이다. 네 번째 시나리

오는 두 마리의 반려동물이 영상에 등장할 때, 그중 한 마리

가 특정 구역 2에 들어간 후 일정 시간이 지나고 재방문하는 

경우이다. 다섯 번째 시나리오는 두 마리의 반려동물이 모두 

특정 구역 1과 2를 방문하는 경우이다.

각 시나리오에 따라 인공지능 모델의 성능을 측정해보면 

표 3과 같다. 실제 측정 결과와 모델의 측정 결과가 거의 일치

하는 것을 볼 수 있다. 전체 테스트 케이스에서 반려동물이 

이동하거나 특정 위치에 머무른 시간은 0.5초 미만의 오차가 

발생하였으며, 방문한 횟수는 정확히 일치한다. 본 연구가 충

분히 가치 있는 결과를 도출하였음을 알 수 있다.

그림 9. 반려동물 움직임 시각화 예시

Fig. 9. Pet movement visualization

 

Ⅴ. 결론

반려동물 양육 가정이 증가함에 따라 이들의 걱정과 부담

을 덜어줄 기술의 필요성이 커지고 있다. 본 연구는 반려동물

의 움직임을 추적 및 분석하여 사용자에게 제공한다. 다중 객

체 추적 기술을 적용하여 여러 마리의 반려동물을 효과적으

로 분석할 수 있으며, 서비스 형태를 웹 어플리케이션으로 제

작하여 사용자가 편리하게 사용할 수 있다. 배경 연구를 통해 

정확한 다중 객체 추적 및 분석이 불가능한 현 기술의 한계점

을 제시했다. 이를 해결하기 위해 컴퓨터 비전 기술을 응용하

여 반려동물 객체 추적 모델의 성능을 향상하는 방안을 연구

했으며, 반려동물 움직임 정보를 분석하는 알고리즘을 개발했

다. 일련의 과정을 웹 어플리케이션 형태로 제공하여 사용자

가 편리하게 사용하도록 했다.

본 연구에서 제안한 인공지능 모델은 다양한 방식으로 활

용할 수 있다. 반려동물 홈 CCTV와 같은 펫테크 기기에 적

용하여 반려동물 양육 가정에서 사용할 수 있으며,  동물 관

련 기관에서 모니터링 용도로 사용할 수 있다. 또한 인공지능 

모델의 학습 데이터를 조정하여 새로운 분야에 적용할 수 있

다. 반려동물 산업이 점차 확장됨에 따라 본 연구가 제안한 

인공지능 모델이 효과적으로 활용될 것을 기대한다.
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