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요약

혼잡한 돈방에서 사육되는 이유자돈들의 공격적인 이상행동들은 축산농가의 경제적 손실을 야기할 뿐만 

아니라 동물복지입장에서도 바람직하지 않다. 이러한 문제점의 해결책으로, 최근 IT기반의 연구들이 소개

되고 있으나 혼잡한 돈방에서의 돼지 객체 탐지는 여전히 도전적인 문제로 알려져 있다. 본 논문에서는 

개별 돼지의 탐지를 위한 키넥트 카메라와 딥러닝 기반의 새로운 모니터링 시스템을 제안한다. 제안된 시

스템은 다음과 같다. 1) 키넥트 카메라로부터 취득한 깊이 영상에서 배경 차영상 기법과 깊이 임계값을 

이용하여 서있는 돼지만을 탐지한다, 2) 딥러닝 알고리즘 중 최근 가장 빠르고 높은 정확도를 보이는 

YOLO(You Only Look Once)를 이용하여 서있는 돼지들을 탐지한다. 본 연구의 실험 결과에 의하면, 제

안된 시스템은 경제적인 비용(저가의 키넥트 센서)과 시스템 정확도(평균 99.40% 객체 검출율과 탐지 정

확도)로 개별 돼지 객체들을 실시간으로 탐지할 수 있음을 실험적으로 확인하였다.  

■ 중심어 :∣개별 돼지 탐지∣키넥트 깊이정보∣컨볼루션 신경망∣욜로∣
Abstract

Aggression among pigs adversely affects economic returns and animal welfare in intensive 

pigsties. Recently, some studies have applied information technology to a livestock management 

system to minimize the damage resulting from such anomalies. Nonetheless, detecting each pig 

in a crowed pigsty is still challenging problem. In this paper, we propose a new Kinect camera 

and deep learning-based monitoring system for the detection of the individual pigs. The 

proposed system is characterized as follows. 1) The background subtraction method and 

depth-threshold are used to detect only standing-pigs in the Kinect-depth image. 2) The 

standing-pigs are detected by using YOLO (You Only Look Once) which is the fastest and most 

accurate model in deep learning algorithms. Our experimental results show that this method is 

effective for detecting individual pigs in real time in terms of both cost-effectiveness (using a 

low-cost Kinect depth sensor) and accuracy (average 99.40% detection accuracies). 
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I. 서 론 

국내 상업적 축산농가에서는 효율적인 돈사관리를 

위해 새끼 돼지의 체중이 5.5kg 이상이 되면 모돈의 젖

을 때고, 어린돼지(이유자돈)들만을 따로 좁은 공간의 

돈방에 합사시켜 밀집 사육한다. 이 때, 낯선 환경 및 

다른 이유자돈들과의 만남은 이유자돈들 사이에서 새

로운 돈사 환경에 적응하기 위한 스트레스 및 서열 결

정을 위한 공격적 행동등과 같은 사회적 충돌을 야기한

다[1-3]. 이와 같은 돈사 내의 비정상 상황 등은 면역력

이 약한 이유자돈들 서로에게 정신적·물리적 상처를 입

히게 되고, 결국 이유자돈들의 발육저하 및 호흡기 질

병, 구제역 등과 같은 전염병 발생 시 피해가 매우 빠르

게 확산되는 취약한 구조를 가지게 된다. 그러나 관리

인 당 약 2,000두의 돼지를 관리하는 국내의 돈사 환경

에서는 관리인이 돈사 내 개별 돼지의 모든 이상 상황

들을 감시하는 것은 현실적으로 어려운 문제이다[4][5]. 

따라서 축산농가의 생산성 하락에 따른 경제적 손실과 

직결되는 돈사 내의 비정상 상황들을 지속적으로 모니

터링할 수 있는 IT기반의 영상 감시 시스템이 요구된다[6]. 

본 논문에서는 돼지의 행동 분석 이전에 필수적으로 

선행되어야만 하는 움직이는 개별 돼지의 탐지를 위한 

키넥트 카메라 기반의 새로운 모니터링 시스템을 제안

한다. 즉, 빛이 없는 돈방에서도 24시간 365일 모니터링

이 가능한 키넥트 카메라와 영상처리의 전처리 기법들

을 사용하여 돼지 객체의 탐지 시, 가장 어려운 문제로 

알려진 근접한 돼지들을 한 마리로 잘못 탐지하는 문제

를 보다 다루기 쉬운 문제로 변환하였다. 이후, 최근 사

물 인식 및 분류문제에서 탁월한 성능이 입증된 딥러닝 

기술의 컨볼루션 신경망[7-11]에 기초하여 컴퓨터 비전 

분야에서 아직도 도전적인 문제로 인식되고 있는 개별 

객체들을 실시간에 탐지하는 문제에 초점을 맞추었다. 

실제 세종 시에 위치한 한 돈사에서 취득한 영상을 이

용하여 제안하는 시스템에 대한 성능을 실험적으로 검

증한 결과, 검출율과 정확도는 99.0%, 이미지 당 처리속

도는 0.016초라는 매우 우수한 성능을 확인하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 돈방내의 

모니터링 시스템에 관련한 최근 연구방법론의 문헌고

찰을 간략하게 소개하고, 3장에서는 본 연구에서 제안

하는 키넥트 카메라에서 취득한 깊이 영상을 이용하여 

개별 돼지를 탐지하는 모니터링 시스템에 대해 상세히 

기술한다. 4장에서는 실제 세종 시에 위치한 한 돈사에

서 취득한 영상을 이용하여 제안하는 시스템에 대한 성

능을 실험적으로 검증하고, 마지막으로 5장에서는 결론 

및 향후 연구를 언급한다.

II. 관련 연구

돈사 내의 비정상 상황을 모니터링하는 IT기반의 영

상 감시 시스템에 관한 연구동향을 살펴보면, 대부분의 

연구들이 RGB 정보에 기반한 동영상 카메라를 이용하

고 있음을 알 수 있다[2][3][12-14]. 그러나, RGB 카메

라만을 이용하여 돈사의 이유자돈들을 모니터링 할 경

우 다음과 같은 문제점들이 발생한다[1][15]. 첫째, 컬러 

영상의 특성상 조명이나 햇빛과 같은 빛에 의한 영향을 

많이 받는다. 둘째, 배경과 객체의 색상이 비슷할 경우 

객체 탐지가 어렵다. 셋째, 대부분 돈사의 경우 이유자

돈의 발육을 위해 밤에는 돈사 내부의 불을 끈다. 이렇

게 돈사 내부의 불을 끌 경우 RGB 카메라의 특성상 영

상을 획득할 수 없다. 마지막으로 두 마리 이상의 돼지

가 근접할 경우 두 마리의 개체를 개별 개체가 아닌 한 

마리로 오인식하는 근접 문제가 발생할 수 있다. 

한편, 2009년에 마이크로 소프트사에서 개발한 키넥

트 센서는 RGB 카메라의 컬러 센서뿐만 아니라 적외

선 센서를 내장하여 카메라에 포착된 영상의 깊이 정보

를 제공하고 있다. 따라서 가축의 모니터링과 관련된 

최근의 연구 동향은 위에서 언급한 RGB 카메라의 한

계점을 극복하는 차원에서 키넥트 센서 기반으로 서서

히 진화하고 있다[12][13][16][17][27].

영상을 입력으로 하는 일반적인 개별 객체의 탐지와 

관련한 최근의 방법론으로는 딥러닝 기술의 컨볼루션 

신경망(Convolutional Neural Networks(CNN))[7-11]

이 대표적이다. 이는 사람의 뇌가 시각정보를 받아들이

는 과정을 모방한 신경망으로, 전문가에 의해 설계된 

특징(handcrafted feature)들을 활용하여 특징 추출을 
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진행하는 기존의 객체 검출 과정과 달리, CNN은 스스

로 훈련 샘플에 대하여 최적화된 특징 벡터들을 학습하

고, 이를 활용하여 객체 분류의 성능을 향상시키고 있

다[18].

본 논문에서는 가축의 행동 분석 이전에 필수적으로 

선행되어야만 하는 개별 객체의 탐지를 위하여, 키넥트 

센서의 깊이 정보를 컨볼루션 신경망의 입력으로 사용

하여 혼잡한 돈사 환경에서도 효과적으로 개별 돼지 객

체들을 탐지한다.

III. 깊이 정보와 CNN을 이용한 개별 돼지 

    탐지 시스템

본 절에서는 깊이 영상을 기반으로 딥러닝의 한 종류

인 컨볼루션 신경망을 확장한 YOLO(You Only Look 

Once) 알고리즘을 이용하여 개별 돼지 객체들을 탐지

하는 방법에 대해 설명한다([그림 1] 참조). 먼저, 키넥

트 카메라에서 취득하는 깊이 정보로부터 배경 차영상 

기법과 깊이 임계값을 이용하여 서있는 돼지들만을 탐

지한다. 이는 관심 대상이 아닌 엎드려서 쉬거나 자고 

있는 돼지 객체들을 제외함으로서, 영상 내의 탐색영역

을 축소한다. 이후, 개별 돼지들의 객체 탐지뿐만 아니

라 서서 움직이는 돼지들 사이에서 발생하는 근접 문제

까지도 깊이정보를 이용한 YOLO 알고리즘을 적용하

여 돼지 객체 탐지를 실시간적으로 완성한다. 

그림 1. 깊이 정보와 YOLO를 이용한 개별 돼지 탐지 시스

템 구조

3.1 깊이 영상 획득

(a) 주간에 획득한 이미지

(b) 야간에 획득한 이미지
  

그림 2. 키넥트 카메라에서 획득한 이미지

빛이 없는 돈방에서도 24시간 365일 돼지 모니터링이 

가능하기 위해서, 본 연구에서는 키넥트 카메라를 이용

하여 영상을 취득한다. [그림 2]는 실제 세종 시에 위치

한 한 돈사에서 취득한 영상의 한 예시이다. [그림 2(a)]

는 주간에 촬영한 RGB영상과 키넥트 깊이 영상의 차

이를 보여주며, [그림 2(b)]는 야간에 촬영한 RGB영상

과 키넥트 깊이 영상의 차이를 보여준다. [그림 2(a)]의 

경우, RGB영상에서 조명에 의한 왜곡과 그림자가 발생

하였지만, 키넥트 카메라의 경우는 그림자와 왜곡이 발

생하지 않음이 확인된다. [그림 2(b)]의 경우, RGB영상

으로는 영상획득이 원천적으로 불가능하나, 키넥트 영

상에서는 야간에도 돼지의 객체 획득이 가능함을 보여

준다.

3.2 전처리 모듈

[그림 1]의 전처리 모듈에서는 다음의 절차에 따라 

키넥트 영상의 전처리 작업을 수행한다. 첫째, 키넥트 

원본 영상에서 가장 자리에 위치한 흰색 배경과 돼지들

의 이동경로에서 벗어난 영역은 객체 탐지에 필요 없는 

영역임으로 검정색으로 치환한다([그림 3(a)] 참조). 둘

째, 배경 이미지와 객체가 있는 이미지의 차이 값을 이

용하여 배경 분리 작업을 수행하고, 깊이 이미지의 각 

픽셀에 임계값을 적용하여 서 있는 돼지와 엎드려있는 
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그림 4. YOLO의 계층 구조(   ,   ,   )

돼지들을 분리하여 돼지 객체를 추출한다([그림 3(b)] 

참조). 마지막으로, 이미지의 선명도를 높이기 위하여 

영상처리의 MedianBlur함수를 사용한다([그림 3(c)] 참

조).

(a) 돼지들의 이동이 불가능한 필요 없는 영역 제거

(b) 차영상 기법과 임계값을 이용하여 돼지 객체 추출

(c) MedianBlur 함수를 이용한 선명화 작업

그림 3. 서있는 돼지 객체 추출을 위한 전처리 과정

3.3 YOLO를 이용한 돼지 객체 탐지 모듈

[그림 1]의 YOLO를 이용한 돼지 객체 탐지 모듈에서

는 딥러닝의 한 종류인 CNN을 확장한 YOLO를 이용하

여 개별 돼지 객체들을 탐지한다. YOLO는 Szegedy 등

[19]에 의해 제안된 GoogLeNet을 일부 변형하여 이미

지에서의 객체들을 실시간으로 탐지함에 특화된 CNN

계열의 딥러닝 구조이다[20]. [그림 4]는 본 연구에서 

사용한 YOLO의 네트워크 구조를 보여준다. YOLO의 

네트워크 구조는 총 22개의 convolution layer가 있으

며, 5번의 maxpooling으로 구성된다. YOLO는 입력되

는 이미지를 임의로 설정된 ×  크기의 격자 셀 형태

로 균등 분할하고, 각 셀에서는 개의 경계상자와 각 

상자가 객체를 포함할 확률 을 계산한다. 이 

확률은 상자 내 객체가 포함될 확률과 예측 정확도를 

동시에 반영할 수 있는 신뢰도(confidence) 점수를 

× 
로 구한다. 이 때, 

는 

Ground Truth(GT) 경계상자와 예측된 경계상자 간의 

Intersection over Union(IoU)을 계산한 값으로 

PASCAL VOC에서 객체 검출 과제에 대한 평가지표로 

사용된다[21]. 만약 예측한 경계상자 내 물체가 존재하

지 않을 경우, 신뢰도 점수는 0이 되고, 경계상자와 GT

상자가 완전히 일치하는 경우는 1이 된다. 경계상자에 

대한 예측은 5개의 파라미터를 예측하는 문제로 해석

하는데, 각 파라미터는 경계상자의 중심점 좌표 

와 입력 이미지에 대한 상자의 상대적인 너비 w, 높이 

h, 그리고 상자의 신뢰도 점수를 의미한다. 입력 영상을 

분할하는 격자 셀은 개별 셀이 분류하고자 하는 물체의 

총 개의 클래스 중 번째 클래스에 대한 

를 예측한다. 이 확률은 경계상자 안
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에 물체가 존재할 때, 그 물체의 클래스에 대한 조건부 

확률을 의미한다. 결국, YOLO 네트워크를 통해 최종적

으로 구하는 결과는 ×××의 텐서

(tensor)로 정의된다[22].

IV. 실험 및 결과 분석

4.1 실험 환경

본 논문에서 제안한 돼지 객체 탐지를 위한 시스템의 

성능 평가를 위하여 세종 시에 위치한 한 돈사에서 취

득한 키넥트 영상을 이용하여 실험하였다. [그림 5]는 

돈사 내부의 환경과 깊이 영상을 취득하기 위해 돈사 

내에 설치한 키넥트 센서를 보여준다. 깊이 영상을취득

하기 위해 돈사의 바닥으로부터 약 3m 높이의 천장에 

키넥트 센서를 설치하였고, 돈방 내 21마리 이유자돈들

을 촬영하여, 512×424의 해상도와 초당 30 프레임으로 

구성된 영상을 취득하였다. YOLO 알고리즘을 이용한 

개별 돼지 객체 탐지 시스템의 성능을 측정하기 위하여 

IntelⓇ i7-6700k 프로세서와 32GB 메모리, 그리고 

GTX 1080 그래픽 카드를 이용하여 실험하였다.

그림 5. 돈사 내에 설치한 키넥트 센서

4.2 실험 및 결과 분석

본 실험에서는 전처리 작업을 수행한 800장의 돈방 

이미지들을 이용하여 본 논문에서 제안하는 객체 탐지 

모델을 학습하였으며, 1,000장의 이미지를 이용하여 학

습된 모델을 테스트하였다. 모델을 학습하는 과정에서 

과적합(over fitting) 현상을 고려하여, 5-fold cross 

validation으로 객체 탐지 성능 실험을 수행하였다([표 

1] 참조). 학습을 진행할 때 사용한 파라미터 값들은 다

음과 같다. 학습율은 0.001, momentum은 0.9, decay는 

0.0005이며, 활성화 함수는 leaky ReLU 함수를 이용하

였고, 학습 반복 횟수는 40,000회로 앞에서 언급한 컴퓨

터의 사양에서 학습시간은 약 40시간이 소요되었다. 

[그림 6]은 학습에 사용된 정답지의 이미지 예를 보여

준다.

그림 6. 학습에 사용된 정답지의 일부 이미지

[그림 7]은 학습이 완료된 돼지 객체 탐지 모듈에 테

스트 데이터로 객체 탐지 실험을 성공적으로 진행한 결

과의 예를 보여준다. [그림 7(a)]는 돈방에 있는 돼지들 

중 일부는 서있으며, 나머지 돼지들은 엎드려있는 이미

지를 대상으로 한 실험 결과로 전처리과정을 통해 엎드

려있는 돼지들이 사라지고 서있는 돼지들만이 성공적

으로 탐지되었음을 보여준다(별모양으로 표시된 돼지

가 서있는 돼지). [그림 7(b)]는 돈방에 있는 모든 돼지

들이 서있는 이미지를 성공적으로 탐지한 실험 결과의 

예이다. 특히, [그림 7(b)]는 돼지의 겹침 문제가 심하게 

발생한 이미지에 대해서도 성공적인 객체 탐지가 가능

함을 보여준다.

그러나 드물게 [그림 8(a)]에서 보듯이 두 객체를 하

나의 객체로 오탐지하는 경우와, [그림 8(b)]에서처럼 

두 객체를 세 객체로 오탐지하는 결과를 보이기도 하였

다.
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(a) 일부 돼지만 서있고, 나머지는 누워있는 경우

(b) 21마리의 모든 돼지가 일어나 있는 경우

그림 7. 모든 돼지들을 성공적으로 탐지한 결과 

(a) 두 객체를 한 객체로 오탐지한 경우의 예

(b) 두 객체를 세 객체로 오탐지한 경우의 예 

그림 8. 일부 돼지 객체를 오탐지한 경우

본 논문에서 제안한 시스템의 성능을 정량적으로평

가하기 위하여 검출율(Recall), 미검출율(Missing rate), 

정확도(Precision), 그리고 오검출(False alarm rate)율

을 성능지표[23]로 이용하였다. 먼저, 검출율은입력 데

이터에 있는 객체들 중에서 성공적으로 검출된 객체들

의 비율을 의미하며, 미검출율은 검출율과 상반되는 개

념으로 입력 데이터에 있는 객체들 중 검출하지 못한 

객체들의 비율을 의미한다. 정확도는 검출된 결과들 중

에서 정검출의 비율을 의미하고, 오검출율은 정확도와 

상반되는 의미로 검출된 결과들 중에서 객체들을 정확

하게 검출하지 못한 결과의 비율을 의미한다. 아래 수

식에서 는 객체가 존재할 때 정상적으로 객체를 탐지

한 결과 데이터, 은 객체가 존재하지만 정상적으로 

탐지하지 못한 결과 데이터, 는 객체가 존재하지 않

지만 객체로 오탐지한 결과 데이터를 의미한다.




                          (1)

  


               (2)




                       (3)

  


            (4)

 

[표 1]은 앞에서 설명한 성능지표를 이용하여 개별 

돼지 탐지 시스템의 성능을 평가한 결과이다. [표 1]에 

의하면 본 논문에서 제안한 시스템의 객체 검출율과 탐

지 정확도는 평균 99.40%로 매우 우수한 성능을 보일 

뿐만 아니라, 한 장의 이미지 처리 속도는 0.016초로 실

시간으로 객체 탐지가 가능함을 실험적으로 확인하였다. 

Recall
(%)

Missing 
rate (%)

Precision
(%)

False alarm 
rate (%)

Test time 
per image 
(sec)

repetition 1 99.36% 0.64% 99.33% 0.67% 0.016sec

repetition 2 99.65% 0.35% 99.03% 0.97% 0.016sec

repetition 3 99.27% 0.73% 99.22% 0.78% 0.016sec

repetition 4 99.42% 0.58% 99.15% 0.85% 0.016sec

repetition 5 99.30% 0.70% 99.13% 0.87% 0.016sec

average 99.40% 0.60% 99.17% 0.83% 0.016sec

표 1. 개별 돼지 탐지 시스템의 실험 결과

또한 본 논문에서 제안한 시스템의 성능과 기존에 선

행되었던 연구 방법론들을 정량적/정성적으로 비교하

면 [표 2]와 같다. 선행연구 [24]의 경우는 92.5%의 탐

지 정확도로 비교적 높은 성능을 보였으나, 7마리의 돼

지들만을 포함하는 RGB 영상으로 실험하였다(돼지의 

수가 증가할수록 근접 돼지 탐지에 대한 난이도 역시 

증가). 본 연구팀의 선행연구로서 [25]의 경우, 21마리

의 돼지들을 92.9%의 정확도로 탐지하는 높은 성능을 

보였지만, RGB카메라를 이용한 점과 특히 실시간으로 

객체 탐지가 어렵다는 한계가 존재한다. 반면, 키넥트 
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카메라를 사용한 [26]의 경우는 주목적이 돼지의 무게 

측정에 관한 연구로서, 97.6%의 정확도로 돼지를 탐지

하는 높은 성능을 보였다. 그러나 돼지 탐지 마리수가 

논문에 정확히 명시되지 않았으며, 샘플 이미지를 보았

을 때 한 이미지에 1∼2마리의 돼지를 탐지하는 실험이 

진행되었음을 고려한다면, 본 논문에서 제안한 시스템

이 보다 우월함을 알 수 있다. 본 연구팀의 선행연구 

[27]의 경우는 키넥트 카메라에서 취득한 깊이정보로부

터 이미지 전처리작업을 수행한 후, 깊이정보를 이용한 

등고선 알고리즘을 새롭게 제안·적용하여 돼지 객체 탐

지를 94.6%의 정확도로 탐지하는 높은 성능을 보였으

나, 여전히 풀기 어려운 근접 문제들이 존재하였다. 첫

째, 다수의 개체사이에서 근접 문제가 발생하거나 개체

사이의 근접이 매우 심하게 발생한 경우; 둘째, 최대 깊

이 정보의 인접 영역의 분포가 여러 개 분리되어 존재

할 경우. [그림 9(a)]는 다수의 개체사이에서 근접 문제

가 발생하고 근접의 정도가 매우 심한 경우로 세 마리

의 객체 탐지에 실패한 경우를 보여주며, [그림 9(b)]는 

관심영역 내의 최대 깊이 정보와 가까운 값들이 머리와 

등 주변 두 곳에 따로 분포하여, 결국 두 마리의 돼지가 

세 마리의 돼지로 과분할 탐지되는 결과를 보여준다

[27]. 반면, [그림 10]은 본 연구에서 제안한 방법으로 

위에서 언급한 문제를 모두 해결한 예시를 보여준다. 

 

(a) 겹침 문제 예시 1

(b) 겹침 문제 예시 2

그림 9. 어려운 겹침 문제 예시[27]

(a) 겹침 문제 예시 1

(b) 겹침 문제 예시 2

그림 10. 어려운 겹침 문제 해결 예시 

Guo et al. 
[24]

Choi et al. 
[25]

Zhu et al. 
[26]

Choi et al. 
[27]

Proposed
Method

Input 
sensor

RGB
(mono)

RGB
(color)

Kinect 
Depth

Kinect 
Depth

Kinect 
Depth

Image 
preproces

sing

Morpholo
gical 

processing

Backgrou
nd 

Subtracti
on/ 

Multilevel 
threshold

filtering 
depth 

threshold

Backgrou
nd 

subtractio
n method/ 
depth 

threshold 
method

Backgrou
nd 

Subtracti
on/ 

Multilevel 
threshold

detection 
method

Histogram 
equalizati

on/ 
Maximum 
entropy 
threshold

Fast 
R-CNN

depth 
range/cir
cularity/r
ectangula
rity/aniso
metry/mai
n radius 
length

Contour-l
ine 

algorithm
YOLO

No. of pigs 7 21 none 11 21

Touching 
pigs 

processing
Yes Yes No Yes Yes

accuracy 92.5% 92.9% 97.6 94.6% 99.4%

표 2. 기존 방법론과의 성능비교

V. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 가축의 행동 분석 이전에 필수적으로 

선행되어야만 하는 개별 돼지의 탐지를 위하여 빛이 없

는 돈방에서도 객체 탐지가 가능한 키넥트 센서의 깊이 
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정보를 입력으로 딥러닝 기술의 컨볼루션 신경망을 이

용하여 혼잡한 환경에서의 개별 돼지를 실시간으로 탐

지하는 새로운 모니터링 시스템을 제안하였다. 특히, 돈

사에서 촬영된 키넥트 영상을 처리하는 과정에서 발생

하는 어려움 중 하나인, 혼잡한 돈사에서의 근접한 객

체들을 개별 객체로 식별하기 위한 문제의 해결책으로 

전처리과정에서 관심 대상이 아닌 엎드려서 쉬거나 자

고 있는 돼지 객체들을 제외함으로서, 영상 내의 탐색

영역을 축소하여 어려운 문제를 비교적 다루기 쉬운 문

제로 변환하고 컨볼루션 신경망으로 객체 탐지 문제를 

푸는 모니터링 시스템을 강조하였다. 실제 세종 시에 

위치한 한 돈사에서 취득한 키넥트 영상을 이용하여 본 

논문에서 제안하는 시스템의 성능을 실험적으로 검증

하였으며, 기존 방법론과의 정성적정량적 성능 비교를 

통해 본 연구의 우수성을 검증하였다.

향후 연구 과제로는 본 연구에서 제안한 프로토타입

의 시스템을 실세계에서 구현운용하기 위한 실용화 차

원의 후속 연구들이 요구되며, 키넥트의 RGB 정보와 

깊이 정보를 동시에 사용하는 멀티 모달 기반의 융합 

연구를 후속 연구로 진행할 계획이다. 
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