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요  약  본 연구는 서포트 벡터 회귀 알고리즘과 센서 데이터를 활용하여 착유 젖소의 부분 혼합 사료 섭취량 예측 
모델을 개발하기 위해 수행되었다. 모델의 개발과 평가를 위해 33마리의 착유우로부터 37개의 비유기간(2020년 2
월~2021년 3월)의 일별 데이터 총 2,231개가 수집되었다. 데이터 세트에는 착유 일수, 산차, 체중, 대사 체중, 유
량, 유지방 함량, 4% 유지방 보정 유량, 농후사료 섭취량, 활동량, 반추 시간이 포함되었다. 모델 개발에는 서포트 
벡터 회귀가 사용되었으며, 평가를 위해 다중 선형 회귀 알고리즘과 비교되었다. 개발 결과, 두 알고리즘 모두에서 
유량, 농후사료 섭취량, 대사 체중, 반추 시간, 착유 일수가 최적의 예측 변수 조합으로 확인되었다. 서포트 벡터 회
귀 모델은 다중 선형 회귀 알고리즘에 비해 더 높은 예측 정밀도와 정확도를 나타냈다(R2 : 0.22 vs. 0.30, 예측오
차 : 8.1 vs. 7.7 kg/일). 또한 3일부터 7일 이동 평균을 적용한 데이터 세트에서는 성능이 향상되는 것으로 확인
되었다(R2 : 0.71-0.92, 예측오차 : 4.0-1.9 kg/일). 결론적으로 센서 데이터와 서포트 벡터 회귀 알고리즘을 이용
한 모델은 착유우의 부분 혼합 사료 섭취량을 성공적으로 예측했으며, 회귀 알고리즘에 비해 좋은 성능을 보여 추
후 착유우의 섭취량 예측 모델로 유용하게 활용될 수 있을 것으로 사료 된다.

Abstract  This study was conducted to develop a model for predicting the partial mixed ration (PMR) 
intake of lactating dairy cows using support vector regression (SVR) algorithms and sensor data. For this
study, a total of 2,231 daily data points from 37 lactation periods (February 2020 to March 2021) of 33
cows were collected, which includes days in milk (DIM), parity, body weight (BW), metabolic BW (MBW),
milk yield (MY), milk fat content, concentrate intake, activity, rumination time, etc. The model 
development utilized SVR and was compared with multiple linear regression (MLR) algorithms for 
evaluation. The results showed that MY, concentrate intake, MBW, rumination time, and DIM were 
identified as the optimal combination of predictors. The SVR model demonstrated higher predictive 
power compared to the MLR model (R2: 0.22 vs. 0.30, prediction error: 8.1 vs. 7.7 kg/day). Furthermore,
the application of a 3 to 7-day moving average to the dataset resulted in an increase in predictive 
performance of SVR model (R2: 0.71-0.92, prediction error: 4.0-1.9 kg/day). In conclusion, the developed
SVR model successfully predicted the PMR intake of lactating cows and showed better performance 
compared to regression-based algorithms, indicating its potential for future application in predicting 
feed intake of lactating cows.

Keywords : Partial Mixed Ration Intake, Lactating Cow, Support Vector Regression, Sensor Data, 
Prediction Model
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1. 서론

젖소의 사료 섭취량은 그들의 건강 상태, 생산성, 그
리고 배출량을 파악할 수 있는 중요한 생물학적 지표로
서, 우유 생산량 및 건강 상태와 양의 상관관계가 있다고 
알려져 있다[1-4]. 그러나 젖소의 사료 섭취량을 직접 관
찰하거나 측정하는 과정은 상당한 노동력이 요구되거나 
고비용의 전문 장비가 필요하다는 문제점이 있다. 이러
한 문제를 해결하기 위해, 연구자들은 농장에서 생성되
는 다른 데이터들을 활용하여 사료 섭취량을 정확히 예
측할 수 있는 모델을 개발하기 위해 지속적인 노력을 기
울여 왔다[5-12]. 

지금까지 사료 섭취량 예측 모델 개발에는 선형 회귀
(linear regression) 방법이 주로 사용되었다. 선형 회귀 
방법은 단순하고 해석이 쉬울 뿐만 아니라, 계산상으로 
효율적이라는 장점이 있다. 하지만 이 방법은 변수들 사
이의 비선형 관계를 포착하는데 한계가 있어 예측 성능
이 제한될 수 있다[13,14]. 실제로 착유 젖소의 사료 섭
취량은 비유 주기에 따라 변동되며, 이는 착유 일수, 농
후사료 섭취량, 반추 시간 등 다양한 요인과 비선형적인 
관계를 보이는 것으로 보고되었다[5,15-17]. 이로 인해 
기존의 선형 회귀 기반 모델들은 중요 예측 변수를 누락
시키거나, 비유 주기에 따른 사료 섭취량의 변동성을 보
정하기 위해 추가적인 모델을 필요로 하는 경우가 있었
다[5,9,10,16].

이러한 배경하에, 2000년대 초 낙농 모델링 분야에 
도입된 기계 학습(machine learning) 기술은 질병 진단
(예: 파행 및 유방염)이나 분만 감지와 같은 분류 문제에
서 좋은 예측 성능을 보여주었다[18-23]. 최근에는 우유 
생산량 예측과 같은 회귀 문제에서도 기존 선형 회귀 모
델을 능가하는 예측력을 보인 바 있는데[24-26], 이는 
기계 학습 알고리즘이 변수 간의 비선형 관계나 다중공
선성 문제를 극복할 수 있기 때문이다. 특히, 서포트 벡
터 회귀(Support Vector Regression, 이하 SVR) 알고
리즘은 커널 함수(kernel function)를 이용하여 비선형 
문제를 효과적으로 해결할 수 있는 강력한 기술로 알려져 
있다[27]. 또한, SVR은 구조적 위험도 최소화(structural 
risk minimization) 원칙에 기초하여 작은 데이터 세트
에서도 잘 작동하며, 과적합에 대한 민감도가 낮다는 장
점이 있다[27-29]. 이전 연구에서는 SVR이 기존 선형 
회귀 모델이나 다른 기계 학습 알고리즘에 비해 더 좋은 
예측 성능을 보였다고 보고된 바 있다[13,26,30].

한편, 센서 기술의 진보로 농장에서 생성되는 데이터

의 양과 질이 크게 향상되었다. 다양한 센서 기술이 적용
된 장비의 개발로 젖소의 우유 생산량, 우유 성분, 체세
포 수와 같은 데이터를 착유 중에 측정하고 기록하는 것
이 가능해졌으며[31,32], 젖소의 체중을 매일 측정할 수 
있게 되었다[33,34]. 그뿐만 아니라, 웨어러블 센서는 활
동량, 반추 시간과 같은 행동 데이터의 수집을 가능케 했
다[35]. 특히, 로봇 착유기는 앞서 언급한 데이터를 포함
한 다양한 젖소의 생체 데이터를 측정 및 제공하고 있다
[36,37]. 이러한 기술의 발전은 다양한 고품질 데이터 소
스를 제공하고 있으며, 더 정확하고 신뢰할 수 있는 모델
을 구축할 수 있는 기반을 마련해 주었다.

하지만 이러한 발전에도 불구하고 기계 학습 기술과 
센서 데이터를 활용하여 사료 섭취량을 예측하고자 하는 
시도는 여전히 부족한 실정이며, 특히 국내에서는 그 시
도가 극히 적은 상황이다. 따라서, 본 연구에서는 SVR 
알고리즘과 센서 데이터를 이용하여 착유우의 사료 섭취
량을 정확하게 예측하는 모델을 개발하고자 하였다. 특
히, 국내 낙농 현장에서는 완전 혼합 사료(total mixed 
ration)를 급여하기보다는 부분 혼합 사료(Partial Mixed 
Ration, 이하 PMR)를 급여하면서 자동 급이 시스템을 
이용하여 농후사료를 별도로 급여하는 방식을 사용하고 
있는데, 이때 농후사료 급여량은 급이 시스템에 기록된
다. 이에 본 연구에서는 측정이 어려운 PMR 섭취량을 
별도로 예측하고자 하였다.

2. 재료 및 방법

2.1 데이터 수집
본 연구에 사용된 데이터는 2020년 2월부터 2021년 

3월까지 충청남도 천안시에 위치한 국립축산과학원의 연
구 농장에서 진행된 사양 실험을 통해 수집되었다. 모든 
동물의 사용과 실험 절차는 농촌진흥청 국립축산과학원 
동물실험윤리위원회의 승인을 받은 후 수행되었다(승인 
번호: 2020-173).

데이터 수집을 위해 총 네 차례의 사양 실험이 실시되
었다. 전체 실험 기간 동안, 동물은 로봇 착유기(Astronaut 
3, Lely, 네덜란드)가 설치된 톱밥이 깔린 개방식 우사에 
함께 사육되었다. 동물들에게는 제한 없이 자유롭게 
PMR을 섭취할 수 있도록 하였으며, 이때 PMR은 오전 
9시와 오후 5시에 2회 급여하였다. 각 실험 기간 및 사용
된 동물의 정보는 Table 1에 제시하였다. 전체 실험 기
간에 급여된 PMR과 농후사료의 영양 성분은 동일했으
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며, 그 영양 성분의 분석 결과는 Table 2에 나타내었다.

Experiment Animal information

Period Day Parity Days in milk
(day)

Body weight
(kg)

1 24 2.1±0.96 205.2±153.74 734.7±62.61

2 34 2.7±1.23 196.2±84.06 739.4±54.04
3 38 2.9±1.23 207.6±115.32 715.2±65.73

4 27 2.9±1.16 199.4±105.23 789.5±56.96

Table 1. Animal information of in vivo feeding trials

Nutrients Partial mixed ration Concentrate mix
DM, g/kg as fed 620 895
CP 167 215
EE 42 56
CF 266 75
Ash 132 101
aNDF 504 264
ADF 312 116
ADL 53 29
Ca 12 13
P 3 6
TDN 579 739
NEl (MJ/kg DM) 5.4 7.1
*DM, dry matter; CP, crude protein; EE, ether extract; CF, 
crude fiber; aNDF, neutral detergent fiber analyzed using a heat 
stable amylase and expressed inclusive of residual ash; ADF, 
acid detergent fiber; ADL, acid detergent lignin; Ca, calcium; P, 
phosphorus; TDN, total digestible nutrients; NEl, net energy for 
lactation

Table 2. Chemical and nutrient composition (g/kg 
dry matter or as stated) of partial mixed 
ration and concentrate mix used in the 
feeding trial with lactating Holstein cows

동물의 개체별 PMR 섭취량은 무선 주파수 인식
(RFID: radio-frequency identification) 시스템이 탑
재된 사료 섭취량 자동 조사 장치(Dawoon Co., 한국)
를 통해 측정되었다. 농후사료 섭취량, 유량, 유지방 함
량과 함께 활동량, 반추 시간은 목걸이형 웨어러블 센서
(HR-LD Tags; SCR Engineers Ltd, 이스라엘)로부터 
측정되어 로봇 착유기 시스템을 통해 수집되었다.

2.2 모델 개발 및 평가
모델 개발 및 평가를 위한 데이터 세트에는 전체 실험 

동안 33마리의 착유우로부터 얻은 37개의 비유기간에 
걸쳐 수집된 총 2,231개의 일일 관측치가 포함되었다. 
여기에는 착유 일수(days in milk, 일), 산차(parity), 체
중(body weight, kg/일), 대사 체중(체중0.75; metabolic 
body weight, kg/일), 유량(milk yield, kg/일), 유지방 

함량(milk fat content, %/일), 4% 유지방 보정 유량
(4% fat-corrected milk, kg/일), 농후사료 섭취량
(concentrate intake, kg/일)이 포함되었으며, 웨어러
블 센서 데이터인 활동량(activity level, 단위 없음/일) 
및 반추 시간(rumination time, 분/일)이 포함되었다. 
모델의 성능 변화를 조사하기 위해 3일, 5일, 7일의 구간
의 이동 평균(moving average)이 적용된 데이터 세트
를 추가로 준비하였다. 수집된 전체 데이터에 대한 기술
통계는 Table 3과 같다. 

Variables Mean S.D
Days in milk (days) 214.82 113.43
Parity 2.62 1.21
Body weight (kg) 748.66 61.99
Daily feed intake (kg as fed)

Partial mixed ration 33.78 8.97
Concentrate 7.08 2.03
Total 40.86 9.31

Milk yield (kg) 35.21 7.86
4% fat-corrected milk (kg) 34.17 6.96
Milk fat (%) 3.87 0.71
Activity level (unitless/day) 47.42 10.49
Rumination time (min/day) 424.46 68.00
*S.D, standard deviation

Table 3. Descriptive statistics of the entire dataset 
(daily observations) used to develop and 
evaluate the prediction model of the 
partial mixed ration intake (2,231 daily 
data from 37 lactations of 33 cows)

모델 개발 절차는 크게 세 단계로 나누어 수행되었다. 
첫 번째 단계는 수집된 변수들에 대한 초기 스크리닝 단계
로, 양방향 제거 방법(bidirectional elimination method)
을 이용한 단계적 회귀 분석(stepwise regression 
analysis)을 통해 PMR 섭취량 예측에 통계적으로 유의
미한 독립 변수를 식별하는 것이 목표였다. 이 과정에는 
착유 일수, 체중, 대사 체중, 유량, 유지방 함량, 4% 유지
방 보정 유량, 농후사료 섭취량, 활동량, 반추 시간 등 총 
9개 변수가 포함되었다. 두 번째 단계에서는 첫 번째 단
계에서 선발된 예측 변수를 포함하는 데이터 세트를 활
용하여, 이를 7:3의 비율로 훈련 세트(training set)와 
평가 세트(test set)로 분류했다. 이후 훈련 세트를 이용
하여 모델의 최적 변수 조합을 탐색하고, 평가 세트를 통
해 최적 모델의 성능을 평가하였다. 세 번째 단계에서는 
일별 데이터와 함께 특정 기간 동안의 평균값을 연속적
으로 계산하는 방법인 이동 평균(moving average)을 
적용한 데이터 세트(3일, 5일, 7일)를 대상으로 10겹 교
차 검증(10-fold cross-validation) 방식을 적용하여 두 
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번째 단계에서 도출된 최종 모델의 성능을 다양한 조건
에서 평가했다.

모델 개발에는 SVR 알고리즘이 이용되었으며, 비교 
평가를 위해 다중 선형 회귀(Multiple Linear Regression, 
이하 MLR) 알고리즘을 이용한 모델도 함께 구축되었다. 
SVR 모델 개발에는 R 소프트웨어(버전 4.0.3)의 ‘e1071’ 
패키지가 사용되었다. 본 연구에서 SVR 모델은 가우시안 
방사형 기저 함수 커널(Gaussian radial basis function 
kernel)을 사용하며, 이는 두 가지 주요 하이퍼파라미터
(hyperparameter; cost와 gamma)에 의해 조정된다
[27,38,39]. 최적의 하이퍼파라미터는 ‘tune()’ 함수를 
통한 그리드 서치(grid search) 방법으로 결정되었다.

MLR 모델 개발에는 R 소프트웨어의 ‘lm()’ 함수가 사
용되었으며, 모델의 기본 구조는 Eq. (1)과 같은 선형 모
델로 표현되었다.

       ⋯  (1)

여기서 는 PMR (kg/일)을 나타내고,  (  = 1, 2, ... 

, )는 예측 변수를 나타내고, 는 절편, 는 예측 변
수의 계수를 나타낸다. MLR 모델에서 예측 변수 간의 
다중공선성 문제를 평가하기 위해 R의 ‘car’ 패키지의 
‘vif()’ 함수를 이용하여 분산팽창계수(Variance Inflation 
factors, 이하 VIF)를 계산하였다. VIF 값이 5 이하인 경
우, 모델에 대한 다중공선성의 영향이 중요하지 않은 것
으로 간주되었다[40].

개발된 모든 모델의 성능은 결정계수(R2), 평균 제곱근 
예측오차(Root Mean Squared Error of Prediction, 
이하 RMSEP), 일치성 상관계수(Concordance Correlation 
Coefficient, 이하 CCC)를 사용하여 평가되었다[41]. 
CCC의 값은 0.0 – 0.3일 때 매우 낮음, 0.3 – 0.5일 때 
낮음, 0.5-0.7일 때 중간, 0.7-0.9일 때 높음, 0.9 이상
일 때 매우 높은 것으로 논의되었다[42,43]. 모델의 평균 
및 기울기 편향 정도를 평가하기 위해 잔차 분석을 실시
하였으며, 통계적 유의성은 p < .05에서 선언되었고 경
향성은 .05 ≤ p < .1에서 논의되었다.

3. 결과

단계적 회귀 분석 결과, 총 9개의 변수 중 활동량(단위 
없음/일)과 유지방 함량(%/일)은 PMR 섭취량에 통계적
으로 유의미한 영향을 미치지 않는 것으로 확인되었고(p 
> 1.0), 이에 따라 이 두 변수는 모델의 후보 변수에서 
제외되었다. 이후 남은 7개의 후보 변수를 이용하여 다

양한 변수 조합을 검토하였으며, 예측력(R2 및 RMSEP)
이 높았던 상위 8가지 경우의 변수 조합을 최종 후보 변
수 조합으로 선정하였다(Table 4).

No. Candidate variable combination
1 f[MY, CONC, MBW, RUM, DIM]
2 f[MY, CONC, BW, RUM, DIM]
3 f[FCM, CONC, MBW, RUM, DIM]
4 f[FCM, CONC, BW, RUM, DIM]
5 f[MY, CONC, RUM, DIM]
6 f[MY, CONC, MBW, RUM]
7 f[FCM, CONC, RUM, DIM]
8 f[CONC, MBW, RUM, DIM]

*MY, milk yield (kg/d); CONC, concentrate intake (kg/d); MBW, 
metabolic body weight (kg); RUM, daily rumination time 
(minute/d); DIM, days in milk (d); BW, body weight (kg); FCM, 
4% fat-corrected milk yield (kg/d)

Table 4. Variable combinations of candidate models 
used for prediction of partial mixed ration 
(PMR) intake

 
테스트 세트를 활용한 평가에서 총 8가지의 변수 조합 중, 

유량, 농후사료 섭취량, 대사 체중, 반추 시간, 착유 일수
를 포함하는 조합이 SVR 및 MLR 알고리즘을 사용하여 
개발된 모델 모두에 대해 가장 우수한 성능을 보였다
(Table 5). 이 결과에 따라, 해당 변수들이 PMR 섭취량 
예측을 위한 최종 모델의 변수 조합으로 결정되었다. 한
편, 변수 조합 테스트 과정에서 SVR을 사용하여 개발된 
모델들은 MLR을 사용하여 개발된 모델들에 비해 전반적
으로 더 높은 예측 성능을 보였다(평균 R2 : 0.22 vs. 0.30, 
RMSEP : 8.09 vs. 7.67 kg/d, CCC: 0.34 vs. 0.45; Table 5).

No. MLR1) SVR2)

R2 RMSEP CCC R2 RMSEP CCC
1 0.270 7.820 0.404 0.350 7.372 0.505
2 0.270 7.820 0.404 0.350 7.373 0.505
3 0.212 8.113 0.338 0.300 7.654 0.444
4 0.212 8.113 0.338 0.287 7.715 0.456
5 0.240 7.982 0.361 0.295 7.673 0.459
6 0.218 8.087 0.351 0.326 7.501 0.486
7 0.181 8.271 0.293 0.209 8.136 0.357
8 0.128 8.533 0.231 0.252 7.914 0.418

*RMSEP, root mean square error of prediction; CCC, concordance 
correlation coefficient

1)Variance inflation factors (VIFs) of all variables in all models 
were less than 2.

2)Parameters for support vector machine: Model 1, 2, and 3: 
gamma = 0.1 and cost = 5; Model 4 and 5: gamma = 0.1 and cost 
=  20; Model 6: gamma = 1 and cost = 1; Model 7: gamma = 0.1 
and cost = 15; Model 8: gamma = 1 and cost = 1

Table 5. The prediction precision and accuracy of 
partial mixed ration intake using multiple 
linear regression (MLR) models and support 
vector regression (SVR) models according to 
variable combination
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최종 모델의 성능을 확인하기 위해 다양한 데이터 세
트(일별 데이터, 3일 이동 평균, 5일 이동 평균, 7일 이동 
평균)를 이용하여 10겹 교차 검증을 수행한 결과, SVR 
모델이 MLR 모델보다 더 높은 정밀도(R2)와 정확도
(RMSEP)를 보였다(Table 6,7).

Data
set2)

MLR SVR3)

R2 RMSEP CCC R2 RMSEP CCC

Daily 0.26
(0.047)

7.72
(0.675)

0.41
(0.038)

0.36
(0.048)

7.17
(0.763)

0.55
(0.049)

3MA 0.37
(0.073)

5.87
(0.382)

0.54
(0.053)

0.71
(0.043)

4.00
(0.256)

0.83
(0.026)

5MA 0.41
(0.095)

5.39
(0.370)

0.58
(0.061)

0.86
(0.032)

2.65
(0.304)

0.92
(0.019)

7MA 0.43
(0.730)

5.12
(0.352)

0.59
(0.057)

0.92
(0.016)

1.91
(0.190)

0.96
(0.009)

*RMSEP, root mean square error of prediction; CCC, 
concordance correlation coefficient

1)The number in parentheses represents a standard error
2)Daily observations (n = 2,231); 3MA: 3-day moving average (n = 
2,092), 5MA: 5-day moving average (n = 1,947), 7MA: 7-day 
moving average (n = 1,811)

3)Parameters for support vector machine: gamma = 1 and cost =
1 (Daily observations); gamma = 1 and cost = 5 (3MA); gamma
= 1 and cost = 15 (5MA and 7MA)

Table 6. Cross-validation results (prediction precision
and accuracy) of multiple linear regression 
model (MLR) and support vector regression 
(SVR) model according to datasets1)

Data
set2)

MLR SVR3)

Mean Slope Random Mean Slope Random

Daily 0.45
(0.385)

0.63
(0.807)

98.92
(0.927)

0.64
(0.771)

0.88
(1.034)

98.48
(1.643)

3MA 0.49
(0.557)

0.70
(0.705)

98.80
(0.822)

0.45
(0.769)

0.56
(0.532)

98.99
(0.894)

5MA 0.74
(0.989)

1.80
(1.570)

97.47
(2.052)

1.06
(1.723)

0.75
(0.823)

98.19
(1.660)

7MA 0.68
(0.924)

0.80
(1.064)

98.52
(1.267)

0.40
(0.362)

0.43
(0.648)

99.17
(0.580)

1)The number in parentheses represents a standard error
2)Daily observations (n = 2,231); 3MA: 3-day moving average (n = 
2,092), 5MA: 5-day moving average (n = 1,947), 7MA: 7-day 
moving average (n = 1,811)

3)Parameters for support vector machine: gamma = 1 and cost =
1 (Daily observations); gamma = 1 and cost = 5 (3MA); gamma
= 1 and cost = 15 (5MA and 7MA)

Table 7. Cross-validation results (prediction bias, % 
RMSEP) of multiple linear regression model 
and support vector regression model 
according to the datasets1)

SVR과 MLR 모델에서 모두 이동 평균의 간격이 넓어
질수록 예측 성능이 향상되었으며, 이러한 향상의 폭은 

MLR 모델보다 SVR 모델에서 더 두드러졌다(Table 6). 
구체적으로 3일 이동 평균 데이터 세트에 대해 MLR 모
델의 R2는 0.27에서 0.37로 약 42% 증가했지만, SVR 
모델은 0.36에서 0.71로 약 100% 증가한 것으로 나타
났다. 7일 이동 평균 데이터 세트에서 SVR 모델은 R2가 
0.92, RMSEP가 1.91 kg/d, CCC가 0.96으로 매우 높
은 정밀도와 정확도를 나타냈다. MLR과 SVR 모델 모두 
10겹 교차 검증 과정 중 일부 fold에서 통계적으로 유의
한 평균 및 기울기 편향을 보였으나, 이는 RMSEP에 매
우 작은 비율(<3%)로만 기여한 것으로 분석되었다
(Table 7).

산점도는 MLR 모델이 50kg/일 이상의 PMR 섭취량
을 예측하는데 한계가 있음을 보여주었다(Fig. 1). 이는 
이동 평균을 적용한 데이터 세트에 대해서도 동일하게 
관찰되었다(Fig. 2). 반면 SVR 모델은 50kg/일 이상의 
섭취량을 예측할 수 있다는 점에서 MLR 모델과 차이를 
보였다(Fig. 1,2).

Fig. 1. Plots of the observed partial mixed ration 
(PMR) intake versus model-predicted PMR 
intake of the multiple linear regression 
model (filled circle; ●) and the support 
vector regression model (empty circle; ○) 
according to the raw dataset (n = 2,231).
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Fig. 2. Plots of the observed partial mixed ration 
(PMR) intake versus model-predicted PMR 
intake of the multiple linear regression 
model (filled circle; ●) and the support 
vector regression model (empty circle; ○) 
according to the different moving average 
datasets (A and B: 3-day moving average, C 
and D: 5-day moving average, E and F: 7-day 
moving average).

4. 고찰

사료 섭취량은 젖소의 생산성과 건강을 나타내는 중요
한 지표이지만, 이 데이터를 직접 수집하는 것은 노동 집
약적이며 비용이 많이 든다[1-3]. 이에 따라 사료 섭취량 
예측 모델의 개발이 지속적으로 이루어져 왔으나, 기존 
선형 회귀 모델은 그 한계로 인해 만족할 만한 예측 정확
도에 미치지 못했다[13,14]. 따라서, 본 연구에서는 센서 
기술로부터 확보된 고품질 데이터와 기계 학습 기법 중 
하나인 SVR 알고리즘을 활용하여 PMR 섭취량 예측하
는 모델을 개발하고자 하였다.

본 연구에서 개발된 PMR 섭취량 예측 모델은 유량, 
농후사료 섭취량, 대사 체중, 반추 시간, 착유 일수를 변
수로 사용할 때 가장 우수한 성능을 보였다. 유량과 대사 
체중은 과거 연구에서도 착유우의 사료 섭취량을 예측하
는 주요 변수로 활용 되어왔다[7-9,11,44,45]. 이는 두 
변수가 사료 섭취량과 양의 선형 관계를 가지기 때문이
다[3,6,46,47]. 본 연구에서 체중이 아닌 대사 체중이 모
델에 포함되었을 때 약간 더 높은 예측 성능을 보였는데, 
이는 사료 섭취량이 에너지 요구량에 의해 결정된다는 

이전 연구 결과를 바탕으로 한다[48]. 에너지 요구량은 
유지 요구량과 유생산 요구량으로 나눌 수 있으며, 유지 
요구량은 활성 조직(active tissue)의 양이나 대사 질량
(metabolic mass)을 나타내는 대사 체중에 비례한다고 
알려져 있다[49]. 이를 통해 대사 체중이 체중보다 신뢰
성 있는 변수로 작용할 가능성이 높음을 알 수 있다. 착
유 일수 또한 이전 연구에서 섭취량 예측 모델의 변수로 
사용되었다[5,10,44]. 이는 착유 일수가 유량, 대사 체중
과 마찬가지로 사료 섭취량과 밀접한 연관이 있기 때문
이다[50-54]. 하지만 착유 일수는 유량이나 대사 체중과 
달리 사료 섭취량과 비선형 관계를 가지며, 일반적으로 
비유 초기에는 감소하고 이후에는 증가하는 경향을 보인
다[5]. 이에 따라 기존 모델들은 비유 시기에 따른 섭취
량 변화를 조정하기 위해 별도의 방정식을 개발 및 적용
한 바 있다[5,9,10,16]. 본 연구에서 사용된 SVR 알고리
즘은 비선형 모델링이 가능하여, 착유 일수를 직접 예측 
변수로 활용할 수 있었다. 한편, 지방 보정 유량은 일반
적으로 유생산에 필요한 에너지 요구량에 비례하는 것으
로 알려져 있으며[55], 이전 연구에서는 유량 대신 모델
에 자주 포함되었다[6,8,9,11,44,46]. 그러나 본 연구에
서는 지방 보정 유량이 모델에 포함되었을 때보다 유량
이 포함되었을 때 더 나은 성능을 나타내었다. 일부 연구
에서도 지방 보정 유량 대신 유량을 섭취량 예측 모델에 
이용한 바 있다[56-58].

앞서 언급한 변수들과 함께, 본 연구에서는 모델의 최
종 입력 변수로 반추 시간이 포함되었다. 반추 시간은 3
축 가속도계를 탑재한 웨어러블 센서(주로 목걸이형 및 
이표형 센서)에서 생성된 데이터이다[35]. 지난 40년간 
전 세계적으로 젖소의 쉬운 발정 탐지를 위해 웨어러블 
센서가 널리 도입되면서 반추 시간 데이터를 비교적 쉽
게 얻을 수 있게 되었다[59]. 이에 따라 다양한 모델링 
연구에서 반추 시간을 입력 변수로 검토하기 시작했으
나, 이전 연구에서 사료 섭취량과의 낮은 상관관계가 보
고되었고[60-62], 사료 섭취량 예측 모델에 포함되었을 
때 예측 성능에 기여하지 않는 것으로 보고된 바 있다
[15]. 이러한 이유로 반추 시간 데이터는 최근까지 사료 
섭취량을 예측하는 주요 변수로 간주 되지 않았다. 그럼
에도 불구하고, 반추 시간은 여전히 젖소의 건강을 예측
하는 모델에서 입력 변수로 활용되고 있으며[63-67], 젖
소의 건강이 섭취량과 밀접한 관련이 있음을 고려할 때, 
여전히 섭취량의 유망한 예측 변수로서의 잠재력을 지닌
다고 할 수 있다. 최근 연구에서는 웨어러블 센서에서 생
성된 활동량, 반추 시간, 눕기 시간 데이터를 유량, 체중 
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등의 기존 변수들과 결합하였을 때, 모델의 정밀도와 정
확도가 증가했다고 보고하였다[68]. 이 연구는 본 연구와 
동일한 예측 변수를 사용하지는 않았지만, 센서 데이터
를 활용함으로써 모델의 예측력이 향상되었다는 점에서 
본 연구의 결과와 일치한다.

본 연구에서는 MLR 알고리즘에 비해 SVR 알고리즘
을 활용하였을 때 PMR 섭취량 예측 모델의 예측 성능
이 더 높은 것으로 나타났다. 이러한 결과는 SVR 알고
리즘이 젖소의 사료 섭취량에 영향을 미치는 요인들의 
복잡성과 비선형성을 더 잘 고려할 수 있는 능력을 갖추
고 있기 때문으로 볼 수 있다. 기존 섭취량 예측 모델은 
주로 선형 회귀 방법을 채택해 왔음에도 불구하고[5-12], 
변수 간 비선형적 관계의 존재는 선형 회귀 기반 모델의 
예측력을 저하하는 주요 요인으로 작용하였다. 사료 섭
취량과 농후사료 섭취량, 착유 일수, 웨어러블 센서 데
이터 간의 비선형적 관계는 이전 연구들에서 이미 보고
된 바 있다[5,12,15,17,69]. SVR 알고리즘은 비선형 
회귀 분석을 가능하게 하며, 훈련 데이터 세트의 구조적 
특성을 포착하는 방식을 통해 작은 데이터 세트에서도 
최적화된 해를 도출할 수 있다는 장점이 있다[70]. 또
한, SVR은 신경망(neural network)에서 사용하는 경
험적 위험도 최소화(empirical risk minimization) 대
신, 구조적 위험도 최소화 원리를 적용함으로써 더 높은 
일반화 능력을 제공한다[71]. SVR의 핵심 원리는 커널 
함수(kernel function)와 비선형 매핑(mapping) 기술
을 사용하여 입력 공간(input space)을 고차원 특성 공
간(feature space)으로 변환하고, 이 고차원 공간에서 
선형 회귀를 수행하는 것이다[27]. 이러한 접근 방식은 
낙농 분야에 비교적 최근에 도입되었음에도 불구하고, 
MLR 및 다른 기계 학습 알고리즘에 비해 좋은 성능을 
보인 바 있다. 이전 연구에서 사료의 화학적 조성을 이
용하여 젖소의 유량을 예측하기 위한 모델 개발에 SVR 
알고리즘을 이용하였는데, SVR 모델이 MLR 및 신경망 
모델보다 RMSEP는 더 적고, R2은 더 높았다[26]. 또 
다른 연구에서는 젖소의 수, 유량, 착유기 세척 시간 등
의 27개 변수와 SVR 알고리즘을 이용하여 낙농장의 전
기 및 물 소비를 예측했는데, MLR, 의사결정 트리
(decision tree), 랜덤 포레스트(random forest), 인공
신경망(artificial neural network)으로 개발된 모델에 
비해 가장 좋은 예측 성능을 보여주었다[30,72]. 이러한 
연구 결과들은 SVR이 회귀 문제에서 좋은 예측력을 보
인다는 우리의 결과와 일치한다. 따라서, SVR은 데이터
의 수가 비교적 적고, 데이터 간의 복잡성이 높은 낙농 

분야에서 회귀 예측 문제를 해결하기 위한 중요한 알고
리즘으로 활용될 수 있을 것으로 보인다.

이전 연구에서 SVR 알고리즘을 이용한 사료 섭취량 
예측 모델이 발표된 바 있다. 이 연구에서는 총 80마리
의 소를 대상으로 사료 자동 급이 장치로부터 기록된 섭
식 행동 데이터, 체중, 연령 등의 데이터를 이용하여 육
우의 일일 사료 섭취량을 예측했다[13]. 해당 연구에서 
SVR 모델의 평균 R2은 0.22, RMSEP는 1.95 kg/일로, 
우리 모델의 R2에 비해 0.14만큼 낮았으나, RMSEP는 
5.25 kg/일 낮았다. 이 차이는 해당 연구에서 개발된 
모델이 젖소에 비해 단순한 생리학적 메커니즘을 가지
고 있는 거세우의 섭취량을 대상으로 하였기 때문에 더 
낮은 RMSEP를 보였을 가능성이 있다. 그러나 해당 모
델은 사료 자동 급이 장치로부터 생성되는 섭식 행동을 
예측 변수로 포함하기 때문에 이미 사료 섭취량을 측정
할 수 있는 기능이 있는 장치로부터 생성된 데이터를 활
용한다는 한계가 있다. 반면, 우리의 연구에서 개발된 
SVR 모델은 거세우에 비해 더 복잡한 섭취 메커니즘을 
가지는 착유우의 사료 섭취량을 수집 난이도가 낮은 예
측 변수를 이용하여 더 나은 정밀도(R2)로 예측할 수 있
었다. 

한편, 본 연구에서는 데이터 세트에서 이동 평균의 간
격이 증가할수록 섭취량 예측 모델의 예측력이 향상되는 
것으로 나타났다. 일반적으로, 이동 평균은 추세를 식별
하고 시계열 데이터의 이상값을 제거하기 위한 통계적 
도구로 사용된다. 낙농 분야에서는 일일 변동 폭이 큰 사
료 섭취량, 유량, 체중 등의 데이터 분석에 이 방법이 사
용되어 왔으며[73-77], 최근에는 웨어러블 센서 데이터 
분석에도 활용되고 있다. 예를 들어, 국제가축기록위원
회(International Committee for Animal Recording, 
ICAR)는 젖소의 일일 유량을 계산하기 위해 3일 이상의 
이동 평균을 사용한다. 사료 섭취량, 유량, 체중 등의 낙
농 데이터는 일일 변동 외에도 지연 반응(lag response)
의 특성을 가지므로[78], 이동 평균을 적용한 데이터 분
석이 더 합리적일 수 있다. 이전 연구에서도 주간 평균 
데이터를 이용하여 사료 섭취량 예측 모델을 발표한 바 
있으나[5,9,15], 본 연구에서 7일 이동 평균 데이터 세트
를 이용하여 개발된 모델은 이 연구들에서 보고한 정확
도 및 정밀도에 비해 더 좋은 예측 성능을 보여주었다(R2 
= 0.92, RMSEP = 1.91 kg/일, CCC = 0.96). 이 결과
는 SVR 모델이 일일 섭취량뿐만 아니라 특정 기간의 섭
취량 예측에도 효과적임을 시사한다.
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5. 결론

결론적으로, 본 연구를 통해 SVR 알고리즘과 센서 데
이터를 활용하여 개발된 모델은 착유우의 PMR 섭취량
을 성공적으로 예측할 수 있었다. 우리가 아는 한, 본 연
구는 개체별 일일 반추 시간 데이터와 SVR 알고리즘을 
이용하여 착유우의 PMR 섭취량을 예측한 국내 최초의 
연구이다. 그간 국내에서 사용된 섭취량 예측 모델[11]은 
미국낙농학회지(Journal of Dairy Science) 등의 학술
지에 게재된 데이터를 바탕으로 개발되었지만, 본 연구
에서 개발된 모델은 국내에서 수집된 데이터를 이용하여 
개발 및 평가되었다는 점에서 의의가 있다. 또한, 기존에 
사용되어 오던 회귀 기반의 모델에 비해 좋은 성능을 보
여 추후 착유우의 섭취량 예측 모델로 유용하게 활용될 
수 있을 것으로 사료된다. 그러나 본 연구는 단일 연구 
농장에서 수집된 데이터에 기반한 것으로, 모델의 보편
적 적용성을 평가하기 위해서는 다른 농장과 더 많은 동
물 데이터를 수집하여 분석하는 것이 필요하다.
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