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1. 서론

정밀 가축 농업은 데이터 분석, 감지, 자동화 등과 같은 첨단

기술을 통합하여 가축관리에 도움을 준다. 정밀 가축 농업을

사용하면사료섭취량, 체중증가량및전반적인건강과같은

중요한매개변수를실시간으로모니터링하고제어할수있어

농장 관리를 크게 개선시킬 수 있다[1]. 또한 일당증체량 및

체중과같은성장지표에있어정확한예측은사료급여프로

그램, 건강 모니터링 및 전반적인 생산성 향상 등 가축 관리

에서중요하다. 특히한우와같은품종은국내에서뛰어난육

질과육량으로높은평가를받기에정확한성장예측이중요

하다. 고정식저울을사용하는고전적인체중측정방법은노

동 및 시간이 소모되며 가축과 작업자 모두에게 스트레스를

유발할 수 있다[2, 3]. 이러한 문제로 인해 데이터 수집을 자

동화하고 노동력을 줄이는 비접촉 기술에 대한 연구가 이루

어지고 있다[4].

다양한 머신러닝(ML) 모델은 가축성장지표를예측하는데

사용되어지고 있으며, 특히 Random Forests (RF), Linear

Regression (LR), Artificial Neural Networks (ANN), and

K-Nearest Neighbors (KNN)은 일당증체량 및 성장 패턴을

예측하는데 효과적인 것으로 검증되었다[5, 6]

효과적인 가축 관리를 위한 정확한 성장 예측의 중요성과

ML 알고리즘의 입증된 잠재력을 감안하여, 본 연구는 거세

한우육성기성장에대한예측모델을검증하고비교하는것

을 목표로 하였다.

2. 재료 및 방법

2.1 데이터 수집 및 측정

거세한우 136두를공시하여육성기성장을정확하게예측하

기 위해 신체 측정 및 영양소 섭취량 데이터를 분석하였다.

체중및다양한신체치수와같은성장특성은아침사료급여
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요 약
본연구는육성기한우거세우의성장지표, 특히일당증체량과체중을예측하기위한다양한머신러닝알고리즘의성능

을평가하였다. 한우거세우 135두를공시하여체중, 체형및영양소섭취량데이터를수집하였다. Random Forest (RF),

Linear Regression (LR), K-Nearest Neighbors (KNN), Artificial Neural Networks (ANN)의 네가지모델을적용하여

일당증체량과체중을예측하였다. 예측모델중 RF 모델은일관되게우수한정확도를보였으며, 특히데이터세트내의

복잡하고비선형적인관계를처리하는데있어가장높은정확도를보였다. 그러나 LR 모델도비교적좋은성과를보였

지만, RF 모델에비해오차가약간더크게나타나예측정확도가부족하였다. KNN 모델은중간수준의성능으로소규

모의데이터패턴을포착하는데는뛰어났지만, 광범위한데이터에서는예측력이부족하였다. ANN 모델은데이터복잡

성및충분하지않은데이터로인해예측성능이부족하였다. 이러한연구결과는머신러닝, 특히 RF 모델과같은방법

이육성기거세한우에서성장예측과관리전략을최적화하여정밀가축농업을향상시킬수있는잠재력이있음을보여

주었다.
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전에매달측정하였다. 체중은측정할수있는우형기를사용

하여한달에한번기록되었고, 체중과사료급여일수에따

라 일당증체량을 계산하였다. 신체 측정에는 체고, 십자부고,

체장, 흉심, 요각폭, 고장, 흉폭, 곤폭, 좌골폭을측정하였으며,

흉위는 줄자를 사용하여 측정하였다. 실험 사료의 화학적 조

성은 표 1에 제시하였다.

[표 1] 육성기 한우거세우 시험사료의 화학적 조성

1DM, dry matter; OM, organic matter; CP, crude protein; NDF,

neutral detergent fiber; ADF, Acid detergent fiber; EE, ether extract;

NFC, non-fiber carbohydrate; TDN, total digestible nutrients

2.2 상관관계 분석

육성기한우거세우의성장에영향을미치는가장중요한요

인을파악하기위해상관성분석을진행하였다. Pearson 상관

계수를 계산하여 각 신체 측정치, 영양소 섭취 변수를 목표

결과인 체중 및 일당증체량 간의 상관관계를 분석하였다.

2.3 ML　모델 적용

한우거세우의다양한성장단계에걸쳐체중및일당증체량

을 예측하기 위해 Random Forest (RF), Linear Regression

(LR), K-Nearest Neighbors (KNN), Artificial Neural

Networks (ANN)의 네 가지 알고리즘이 사용되었다.

3. 결과

3.1 육성기 거세한우의 성장 관련 변수 상관관계

상관관계 분석은 육성기 동안 한우 거세우의 성장에 미치는

주요 요인을 확인하였다. 이러한 요인은 육성기 단계에서 체

중과일당증체량에대한정확한예측모델을개발하는데중

요하다. 육성기거세한우의체중과성장관련변수와의상관

관계는 그림 1과 같다. 육성기에는 체중은 흉위(0.96), 체장

(0.91), 곤폭(0.90), 요각폭(0.90), 흉폭(0.89), 고장(0.89), 십자

부고(0.85), 체고(0.84), 흉심(0.82), 및 좌골폭(0.65)에서 정의

상관관계를 보였다. 이러한 결과는 육성기에는 골격 및 근육

이 전체적으로 발달하는 시기를 나타낸다.

육성기 거세 한우의 일당증체량과 성장 관련 변수의 상관관

계는그림 2와 같다. 일당증체량의경우사료요구율(-0.73)은

부의 상관관계를 보여, 사료 효율이 높을수록 일당증체량이

증가되는 것으로 나타났다. 곤폭(0.35) 및 십자부고(0.34)는

정의 상관관계를 보여, 육성기에 뒷부분의 발달이 주로 이루

어진 것으로 보인다.

[그림 1] 육성기 거세한우의 체중과 성장 관련 변수의 상관관계

Growth parameters include: WH (withers height), HH (hip height),

BL (body length), CD (chest depth), CW (chest width), RW (rump

width), PW (pelvic width), HW (hip width), RL (rump length), CG

(chest girth), DMI (dry matter intake), OMI (organic matter intake),

CPI (crude protein intake), EEI (ether extract intake), ASHL (ash

content), TDNI (total digestible nutrients intake), NDFI (neutral

detergent fiber intake), FCR (feed conversion ratio), ADFI (acid

detergent fiber intake), NFCI (non-fiber carbohydrate intake), and

NDFCI (neutral detergent fiber content intake).

Items1 Growing
Concentrate Timothy

DM, % as feed 90.3 92.7
% of DM

OM 84.2 91.5
CP 18.7 5.5
NDF 37.6 65.5
ADF 20.0 43.2
EE 4.2 1.8
Ash 10.2 6.2
NFC 33.7 22.0
TDN 64.6 54.6
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[그림 2] 육성기 거세한우의 일당증체량과 성장 관련 변수의

상관관계

3.2 육성기 거세한우의 성장 예측 모델 검증

ML 모델에따른육성기한우거세우의체중예측은그림 3과

같다. 육성기 동안 체중 예측의 경우 RF 모델은 RMSE가

20.81, R²가 0.89로 다른 모델보다 우수한 성과를 보였으며,

체중의 변동성을 포착하는 데 높은 정확도를 보였다. RMSE

가 25.87, R²가 0.83인 LR 모델도비교적좋은성과를보였지

만, RF 모델에 비해오차가 약간더 크게나타났다. KNN 모

델은 소규모 데이터의 변동을 포착하는 데 효과적이었지만,

더 광범위한 추세 예측에는 일관성이 없었다.

국소적 패턴 인식 기능이 있는 KNN 모델은 상당히 좋은 성

능을 보였지만, 더 광범위한 추세를 모델링하는 데 어려움이

있는 것으로 나타났다(그림 4). ANN 모델은 과적합 또는 불

충분한 학습 데이터로 인해 성능이 저하되었다. 향후 연구에

서는 데이터 세트 크기를 늘리거나 정규화 기술을 사용하여

ANN 성능을 개선하는 것이 효과적일 수 있다.

육성기에 RF 모델은 일당증체량의 예측에 가장 효과적이었

으며, RMSE는 0.18, R²는 0.14를 달성했다(그림 5). RF 모델

은 고차원 데이터를 처리하고 성장 데이터 내에서 복잡하고

비선형적인 상호 작용을 포착하는 능력이 뛰어난 성능을 보

였다. LR 모델은 RMSE가 0.25이고 R²가 0.03로 RF 모델 보

다오류가더높고 R²가낮아일당증체량의변동성을설명하

는 예측력이 제한적임을 나타낸다.

[그림 3] ML 모델에 따른 육성기 한우 거세우의 체중 예측

The red diagonal line indicates the line of perfect prediction where

observed and predicted values are equal. Performance metrics shown

include Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error

(RMSE), and R² for each model.

[그림 4] 육성기 한우 거세우의 일당증체량과 체중을 예측하기

위한 KNN에 대한 평균 제곱 오차

Panel A: MSE values plotted against the number of neighbors (k)

for predicting ADG using KNN regression. Panel B: MSE values

plotted against the number of neighbors (k) for predicting BW using

KNN regression.

[그림 5] ML 모델에 따른 육성기 한우 거세우의 일당 증체량 예측

The red diagonal line represents the line of perfect prediction where

predicted values match observed values. Top Left (Linear

Regression): Performance metrics include a mean absolute error

(MAE) of 0.20, a root mean squared error (RMSE) of 0.25, and an
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R² of 0.03. Top Right (Random Forest): Performance metrics include

an MAE of 0.18, an RMSE of 0.24, and an R² of 0.14. Bottom Left

(K-Nearest Neighbors): Performance metrics include an MAE of

0.20, an RMSE of 0.25, and an R² of 0.10. Bottom Right (Artificial

Neural Networks): Performance metrics include an MAE of 0.21, an

RMSE of 0.26, and an R² of –0.00.

4. 결론

평가된모델중에서 LR, KNN, ANN 모델에비해 RF 알고리

즘은 예측 정확도 측면에서 지속적으로 우수한 성과를 보여

주었다. RF 모델은복잡하고비선형적인관계와고차원데이

터를처리할수있어가축성장의복잡한특성에특히적합하

다. 본 연구에서 RF 모델을적용한것은정밀가축농업관행

을 개선하고 보다 정확하고 효율적인 육성기 거세한우 관리

에 도움을 줄 수 있을 것으로 생각된다.
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