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서 론

축산업과 동물복지 분야에서 동물의 건강과 복지를 개선

하기 위한 과학적이고 체계적인 접근의 필요성이 점점 강조

되고 있다(Tullo et al., 2017; Li et al., 2020; Lee et al., 
2023). 특히, 동물의 보행 능력은 단순한 이동 이상의 의미
를 가지며, 건강과 복지 상태를 평가할 수있는핵심 지표로
인식된다(Webster et al., 1988; Bergmann et al., 1993; Corr 
et al., 1998; Bergmann et al., 2017; Silvera et al., 2017; 
Tahamtani et al., 2021; Yang et al., 2023; Zhiyang et al., 
2023; Russello et al., 2024). 보행 능력에서 나타나는 이상
징후는동물의스트레스, 관절질환, 관절염, 골격발달 문제
와 같은 다양한 건강 문제를 나타내며, 이러한 보행 문제를
조기에 발견하는 것은 동물의 고통을 줄이고, 축산업의 생

산성 및 경제적 이익을 향상시키는 데 매우 중요하다(Kestin 
et al., 1992; Caplen et al., 2012; Jeon et al., 2020; Thompson 
et al., 2020).
육계는높은생산성과빠른성장을목표로한선택적교배

의결과로골격및관절에무리가가는등의체형변화가빈번

히 발생하고 이러한 변화는 다리 문제와 보행 능력 저하

(Paxton et al., 2013; Aydinet et al., 2018)로이어지며, 이는개
체의 건강과 복지에 부정적인 영향을 미칠 뿐만 아니라 생산

성과 경제적 손실에도 직접적인 영향을 미친다(Kestin et al., 
1992; Julian et al., 1998; Reiter et al., 1998; Gocsik et al., 
2017; Aydinet et al., 2018). 특히, 보행능력의저하는동물의
이동성과접근성을제한하여사료와물섭취가감소하고, 스트
레스와 2차적인 질병 발생 가능성을 높인다(Kristensen et al., 
2006; Fodor et al., 2023). 종계 개량 과정에서도 보행 능력은
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ABSTRACT Scientific approaches to systematically improving animal health and welfare are becoming increasingly 
important in the livestock industry and animal welfare sectors. In particular, the walking ability of chickens is recognized as 
a critical indicator of their health and welfare, extending beyond mere mobility. However, selective breeding has resulted in 
skeletal and joint issues that impair walking ability, negatively affecting both animal welfare and productivity. Thus, the early 
detection and assessment of walking abnormalities are essential. Currently, widely used gait score evaluation methods are 
conducted manually, relying on the subjectivity of assessors and requiring significant time and resources. To overcome these 
limitations, various sensor-based technologies have been introduced, but they face challenges such as high initial installation 
costs and potential stress on animals. In contrast, video-based deep learning technology has emerged as an effective alternative, 
enabling automated, non-invasive analysis of walking data to accurately evaluate walking patterns and health conditions. 
Video-based deep learning technology leverages accumulated video data to continuously monitor walking ability and manage 
long-term datasets, contributing to the efficiency of breeding programs for chickens. It is seen as a key innovation in advancing 
automation and intelligence within the livestock industry. Furthermore, this technology overcomes the limitations of traditional 
manual evaluation methods, offering the potential for higher productivity and improved animal welfare standards.
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건강 상태를 평가하는필수적 지표중 하나로개체의성장률, 
체중, 골격발달상태를파악하는데중요한역할을한다. 보행
능력이 우수한 종계는 생산성을 높일 가능성이 크며, 번식과
관련된 건강 문제의 발생 가능성도 낮다(Paxton et al., 2013; 
Aydinet et al., 2018). 특히, 종계 개량에서는 개체 간의 성장
및 행동 데이터가 장기적으로 축적되어야 하므로 보행 능력

데이터는선발의정확도를높이고, 최적의번식전략을설계하
는데필수적이다. 이러한데이터는우수한번식개체를선발
하거나 유전적 형질 개선에 기초 자료로 활용될 수 있다.  
현재 보행 점수(Gait Score: GS)는 이러한 종계 개량과육

계의 건강상태를 평가하는 데 널리 활용되는 주요 도구로

개체의 보행 능력을 0에서 5까지의척도로 수치화하여 측정
하며, 낮은 점수는 건강한상태를높은 점수는보행 이상 상
태를 나타낸다(Kashiha et al., 2013). 하지만, 기존의 GS 평
가는 수동 방식으로 이루어지는 경우가 많아, 평가자의 주
관성에 의존하고, 많은 시간과 전문인력을 필요로 하므로
대규모 농장에서 일관된 적용이 어렵다는 한계가 있다. 
이러한문제를해결하기위해서다양한센서기반기술들이

도입되었으나, 초기설치및유지비용이높고센서부착으로
인해 동물에게 불편함과 스트레스를 유발할 가능성이 있다

(Mortensen et al., 2016; Amraei et al., 2018). 이에따라비디오
기반의 딥러닝 기술은 비 접촉 방식으로 개체의 보행 데이터

를자동으로분석할수있는대안으로떠오르고있다(LeCun et 
al., 2015; Okinda et al., 2020; Pereira et al., 2021; Li et al., 
2023; Yang et al., 2023). 이기술은실시간으로수집된비디오
데이터를 활용하여 보행 패턴을 지속적으로 모니터링하고 정

밀하게 분석하여 동물의 건강 상태 변화와 환경 요인의 영향

을체계적으로평가할수있을뿐아니라, 종계개량프로그램
에서 장기 데이터를 축적하고 관리하는 데 중요한 역할을 할

수있다(Pereira et al., 2021; Li et al., 2023). 따라서, 비디오기
반딥러닝보행분석기술은기존의수동평가가지닌한계를

보완하고, 나아가축산업전반의자동화와지능화에기여하는
중요한 혁신 요소로 평가될 수 있다.

관련 연구 및 기술 동향

가금류의보행분석연구는동물 복지와 축산업의생산성

향상을 목표로 지속적으로 발전해 왔으며, 초기에는 동물의
보행을 관찰하여 수동으로 평가하는 방식에 의존했으나, 이
방식은 평가자의 주관에 따라 결과가 달라질 수 있고 많은

시간과인력이소요된다는한계가있다(Kashina et al., 2013). 
이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 센서 기반 접근법과

비디오 기반 접근법, 그리고 포즈 추정 기반 접근법(Pose 
Estimation Approaches) 등의 다양한 기술이 도입되어 개별
적으로 또는 융합하여 사용되고 있다. 특히, 종계 개량에서
는보행데이터를활용해개체의성장률과번식건강을평가

하며, 이를 기반으로 우수 개체 선발과 유전적 형질 개선을
위한 중요한 기초 자료를 제공하고 있다. 또한 이러한 기술
의적용은자동화된모니터링시스템을가능하게하며, 가금
류의건강상태를보다정밀하게평가하고조기에질병을진

단하는 데 도움을 주고 있다.
센서 기반 접근법은 주로 IMU(Inertial Measurement Unit, 

관성측정장치), 압력센서, 3D 모션캡처시스템, LiDAR(Li-
ght Detection and Ranging) 센서와 같은 다양한 센서를 활용
하여닭의미세한보행데이터를실시간으로수집하고분석하

는방식이다. IMU는가속도와회전데이터를통해보행중발
걸음 속도와 움직임 변화를 감지하며, 압력 센서는 발바닥에
가해지는압력분포를분석해닭의균형상태를평가한다. 또
한, 3D 모션캡처시스템과 LiDAR 센서는닭의다리각도와
이동경로를입체적으로추적하여자세변화를다각도로분석

하는 데 유용하다. 이러한 센서로부터 획득한 데이터는 비정
상보행이나균형불안정성을실시간으로감지해질병의조기

진단에유용하게활용될수있다. 센서기반접근법은정밀도
가높고실시간데이터수집에유리한장점이있지만, 동물에
게 센서를 부착해야 하므로 동물에게 스트레스를 유발할 수

있으며, 센서설치와유지에드는비용이높아대규모농장에
서의 적용이 어려운 점이 있다.
비디오 기반 접근법은 컴퓨터 비전 기술과 딥러닝 모델을

활용하여닭의보행을비접촉방식으로분석한다. CNN(Con-
volutional Neural Network)(LeCun et al., 2015; Alzubaidi et al., 
2021; Li et al., 2021), RNN(Recurrent Neural Network), 3D 
CNN 등다양한딥러닝모델이비디오데이터를통해닭의움
직임을감지하고, 비정상적인보행패턴을실시간으로탐지하
는 데 사용된다. CNN은 이미지의 시각적 특징을 효과적으로
추출해 보행 상태를 감지하는 데 유리하며, RNN과
LSTM(Long Short-Term Memory)은 시계열 데이터를 학습하
여보행중시간적변화까지파악한다. 그리고, 3D CNN은다
층 프레임을 분석하여 닭의 입체적 움직임을 감지하고, 이를
통해보행패턴의변화를상세히평가할수있다. 비디오기반
접근법의 가장 큰 장점은 동물에게 장치를 부착하지 않고도

자연스러운상태에서행동을관찰할수있다는것이다. 이러한
방식은특히대규모농장에서비접촉모니터링이가능하다는

점에서효율적이며, 대규모비디오데이터에서행동패턴을학
습하여 농장의 여러 개체를 동시에 모니터링할 수도 있다.
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포즈 추정 기반 접근법은 동물의 주요 관절 위치와 자세

를 추적하여 보행을 분석하는 방식으로, 닭의 세밀한 자세
와 관절 변화를 실시간으로 감지할 수 있다(Nasiri et al., 
2022). Convolutional Pose Machine(CPM), PoseNet 등 딥러
닝 기반 포즈 추정 모델을 활용하여 각 관절 위치를 추적하

고, 시간에 따라 변하는 자세를 연속적으로 분석함으로써
관절 이상이나 비정상 보행을 조기에 감지할 수 있다. 특히, 
이러한 기술은 닭의 미세한 움직임과 자세 변화를 정밀하게

관찰할 수 있어, 특정 자세에서 발생하는 이상 징후를 효과
적으로 포착한다. 최근 연구에서는 포즈 추정 모델과 비디
오 데이터를 결합하여 농장의 다양한 환경에서도 안정적으

로 자세 변화를 분석할 수 있는 시스템이 개발되고 있으며, 
이를 통해 비정상 보행의 조기 탐지와 정확도 높은 분석 결

과를 제공하고 있다.
최근에는센서기반, 비디오기반, 포즈추정기반접근법을

융합하여더욱 정확한보행 분석을가능하게 하는연구가증

가하고있다. 예를들어, IMU 데이터를기반으로비디오분석
결과를보완하거나, 포즈추정기반모델로확인된이상움직
임을 LiDAR 데이터로추가분석하는방식등이제안되고있
다. 이러한융합접근법은각접근법이가지는장점들을통합
함으로써 높은 신뢰성과 정밀한 분석을 제공한다(Table 1).

센서 기반 보행 분석 방법

(Sensor-Based Gait Analysis)

웨어러블 센서와 통신 기술의 발전은 정밀 축산분야에서

동물의 행동과 상태를 실시간으로 추적하고분석할 수 있는

새로운 가능성을 열어주었다. 주로 사용되는 웨어러블 센서
로는 가속도계, 자이로스코프, 자기계, 그리고 3D 모션캡처
를 위한 센서 등이 있다(Roberts et al., 2020; Derakhshani et 
al., 2022; Yang et al., 2023). 이러한 센서들은 동물의 움직
임, 자세, 활동패턴을감지하여데이터화하며, 이를통해비
정상적인행동을 조기에 탐지하거나 동물의건강 상태를 모

니터링하는 데 활용된다.
3D 모션 캡처 시스템은 닭의 움직임을 3차원 궤적으로

기록하여, 관절 각도와 자세 변화를 입체적으로 분석하는
기술이다. Roberts et al.(2020)은 닭의 주요 관절에 반사 마
커를 부착하고 고속 카메라로 데이터를 수집하여 분석한 결

과, 정상 보행 닭은 관절 각도가 일정하고 부드럽게 변화하
는 패턴을 보였으나, 비정상 보행 닭은 각도 변화가 비정상
적으로 크거나 특정 시점에서 정지하는 특성이 나타났다고

보고했다. 연구에서는 관절 움직임 범위(Range of Motion, 
ROM)와 각도 변화 속도를 주요 지표로 활용해, 정상 보행
닭은 ROM이 평균 20~25도 범위를 유지한 반면, 비정상 닭
은 ROM이 10도 이하로 감소하거나 불규칙한 변동을 보였
다. 또한 관절 각도의 시간적 변화를 그래프로 시각화한 결
과, 정상 보행은 주기적이고 부드러운 패턴이 관찰된 반면, 
비정상 보행은 불규칙한 변화와 특정 시점에서의 정지가 확

인되었다. 이 기술은 닭의 관절 문제를 조기에 감지하고 보
행 이상을 정밀히 분석하는 데 효과적이지만, 농장 환경에
서 활용하기 위해서는 먼지, 조명, 닭의 움직임 제한 등 다
양한 환경 요인을 고려해야 하며, 고가의 장비와 복잡한 데
이터 처리 과정을 요구한다는 한계가 있다. 

Derakhshani et al.(2022)의 연구는 개별 산란계의 다양한

Approach Key sensors/Tech. Research Data Advantages Disadvantages

Sensor-based
IMU, pressure 

sensors, intertial 
sensors, LiDAR 

Roberts et al. (2020),
Derakhshani et al. (2022),

Mei et al. (2023),
Yang et al. (2023)

Micro-level data 
such as step length, 

acceleration, and 
pressure distribution

High precision, 
real-time 

monitoring

Potential stress 
when attaching 

devices to animals

Video-based Computer vision, 
optical flow

Aydin (2017b), 
Pereira et al. (2021), 

Van et al. (2023)

Visual data through 
video frames

Non-contact 
method, suitable for 

large-scale 
monitoring

Sensitive to 
environmental 
changes, high 

computational cost

Deep 
learning-based 
(sensor fusion)

Application of 
CNN, RNN, 3D 

CNN to sensor data

Pu et al. (2018),
Shahbazi et al. (2023) Multi-sensor data

Reliable results, 
combines advantages 
of other approaches

Increased cost, 
complex analysis 

systems

Pose 
estimation-based CPM, PoseNet Nasiri et al. (2022),

Li et al. (2023)

Tracking of joint 
positions and 

posture analysis

Accurate detection 
of postural and joint 

changes

High computational 
demand, sensitive to 

data quality

Table 1. Summary of broiler gait scoring technologies
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행동(예: 앉기, 서기, 걷기 등)을 실시간으로 모니터링하기
위해 관성 센서를 닭의 다리에 부착하여 가속도와 회전 데

이터를 수집하였다. 수집된 데이터는 머신러닝 알고리즘을
통해 분석되었으며, 정상 보행과 비정상 보행을 분류할 수
있는 모델을 개발하였다. 관성 센서를 사용함으로써 얻어진
고해상도의 시간적 데이터를 활용하여, 닭의 움직임 패턴과
보행의 불규칙성을 정량적으로 평가하였으며, 육계는 아니
지만 닭의 보행 점수를 개선하거나 자동화된 평가 도구로

확장될 가능성을 제공하였으며 농장에서의 효율적인 관리

와 복지 향상에 기여할 수 있음을 보여준다.
Mei et al.(2023)은 가속도계를 활용하여 아플라톡신에 중

독된 육계의 비정상적인 행동 패턴을 분석하기 위한 논문이

지만 보행 점수와 유사한 방식으로 보행 이상을 평가하는

가능성을 제시하였다. 이 논문은 육계의 움직임 데이터를
삼축 가속도계를 통해 수집하여, 정상 행동과 비정상 행동
(장시간 앉아 있음, 불규칙적 움직임 등)을 구분하는 데 중
점을두었으며, 랜덤 포레스트(Random Forest) 및 서포트 벡
터 머신(Support Vector Machine)과 같은머신러닝 알고리즘
을 활용하여 비정상적인 보행 및 행동을 식별하였다.

Yang et al.(2023)은 육계의 목에 3축 가속도계 센서를 부
착하여생산데이터(체중변화, 성장속도)와행동데이터(활
동 빈도, 움직임 속도, 이동 거리 등)를 수집하고, 기계 학습
알고리즘인랜덤포레스트와서포트벡터머신알고리즘등을

사용하여보행점수를모델링하였다. 3점체계(0: 정상, 1: 약
간의 이상, 2: 심각한 이상) 기준으로 행동을 자동으로 분류
한 결과 활동성이 높은 닭은 정상 보행과 높은 상관관계를

보였고, 활동성이 줄어든 닭은 비정상 보행으로 분류되었다. 
모델링결과, 행동데이터와체중데이터를통합했을때예측
정확도가 90%를 초과하며, 비정상 보행(1점 및 2점)의 조기
감지에서도높은성능을보였다. 또한다양한행동을분류하
기 위해 육계의 행동을 비디오로 동시에 기록하여 수동으로

레이블링 작업을 수행하였으며, 센서 기반 행동데이터와 실
제 행동 간의 정확한 상관관계를 확인하였다. 특히 행동 간
전환에서 발생하는 미세한 가속도 변화를 정확히 포착하여

행동 분류 성능을 더욱 개선할 가능성을 제시하였다.
이러한 센서 기반 보행 분석 기술은 닭의 보행 패턴을 정

밀히 평가하고 비정상 보행을 조기에 감지할 수 있는 효과

적인 방법으로, 높은 정밀도와 실시간 모니터링이 가능한
강점을 가진다(Roberts et al., 2020; Derakhshani et al., 2022; 
Yang et al., 2023). 그러나 모든 기술이 공통적으로 고가의
장비, 복잡한 데이터 처리 과정, 그리고 동물에게 장치를 부
착해야 하는 경우 스트레스를 유발할 가능성이 있다는 한계

를 가진다. 이러한 문제를 해결하기 위해 장비 비용 절감, 
데이터 처리의 자동화, 장비 경량화가 필요하며, 최근 여러
센서를 조합해 복합적으로활용하거나 각 기술의 강점을 결

합해 분석 정확도를 높이는 연구들이 진행되고 있다. 특히, 
센서 기반 접근법의 단점을 보완하기 위해 비디오 기반 분

석 방법으로 전환하거나, 센서 데이터를 비디오 분석 기술
과 통합하는 방식이 대규모 농장에서 더욱 실용적이고 효율

적인 해결책이 될 수 있다(Okinda et al., 2020; Dawkins et 
al., 2021; Pereira et al., 2021; Li et al., 2023; Yang et al., 
2023). 이러한기술적진보는 닭의건강 상태를더욱 정밀하
게 모니터링하고, 농장의 생산성을 향상시키는 데 기여할
것이다. 

비디오 기반 분석 방법

동물의 움직임을 비 접촉으로 분석 가능한 비디오 기반

기법이나광학 흐름(optical flow) 알고리즘들에 대한 연구도
진행되고 있다(Okinda et al., 2020; Dawkins et al., 2021; 
Pereira et al., 2021; Li et al., 2023; Yang et al., 2023). 광학
흐름은 비디오 또는 연속된 이미지 프레임에서 픽셀의 이동

패턴을 분석하여 움직임을 계산하는 컴퓨터 비전 기술이다

(Dawkins et al., 2021; Van et al., 2023). 
Aydin(2017)는 육계의 보행 데이터를 고해상도 비디오로

수집하고, 컴퓨터 비전 알고리즘과 의사결정 알고리즘을 사
용해 보행 속도, 이동 거리, 움직임 패턴 등을 자동으로 추
출하여 육계의 절름발이(lameness)를 조기에 감지하는 자동
화 시스템을 개발하는 데 중점을 두었다. 특히, 닭의 활동을
정량적으로 평가하기 위해이동 경로와 보행 주기의 변화를

분석하여 정상 보행과 비정상 보행을 구분할 수 있는 지표

를 도출하였다. 이 연구는 정상 보행 육계와 절름발이를 보
이는 육계를 구분하기 위해 속도, 보행 빈도, 그리고 측면
흔들림과 같은 변수들을 활용하였으며, 이러한 변수들이

GS2 이상의 보행 점수를 감지하는 데 유효함을확인하였다. 
Pereira et al.(2021)는 카메라를 통해 육계의 보행 데이터

를 수집하고, 이미지 처리 기술과 분석 알고리즘을 사용하
여 개별 육계의 중심 좌표를 추출함으로써 보행 속도, 이동
궤적, 그리고 보행의 일관성을 측정하여 정량적으로 평가한
다. 분석결과, 정상적인 보행을 보이는 닭은 일정한 보행 속
도와 중심 좌표의 안정적인 이동을 보였지만, 비정상적인
보행을 보이는 닭은 보행 속도가 일정하지 않거나 이동 궤

적이 불규칙한 특성을 나타냈다. 이러한 정량적 데이터를
활용하여 육계의 보행 점수를 자동으로 평가할 수 있는 시
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스템을 개발하였으며, 3점 보행 점수 체계(0: 정상, 1: 약간
의 이상, 2: 심각한 이상)에 따라 보행 상태를 분류하였다. 
이 연구는 딥러닝과 같은 복잡한 알고리즘 대신 전통적인

이미지 처리와 운동학적 데이터 분석 기법을 활용하여 보행

데이터 분석을 자동화하여 비정상 보행 패턴을 객관적으로

평가할 수 있는 방법론을 제시하였다. 
Van et al.(2023)는이미지 세그멘테이션 기법을 이용하여

닭의 윤곽을 정확히 추출하여 개체별 공간 분포를 식별하

고, 광학 흐름 알고리즘으로 닭의 움직임 궤적과 속도를 분
석하여평균보행점수평가가아닌 개별닭의보행점수분

포를 정량적으로 추정하고 정밀히 평가하는 자동화된 시스

템을 개발했다. 연구 결과, 관찰된 보행 점수와 예측된 보행
점수간 높은 상관관계(R² = 0.97)를 보였으며, 개별 닭의보
행 이상을 감지할 가능성을 입증했다. 특히, 광학 흐름 기반
접근법은 단순한 픽셀 이동을 분석하는 것을 넘어 닭의 활

동성과 보행 이상을 세밀히 평가하며, 상업적 농장에서 비
침습적이고 효율적인 보행 모니터링 방법을 제시한다. 다만, 
닭의초기성장단계및극단적 보행점수평가에대한추가

적인 검증이 요구된다.

센서와 딥러닝 기법의 융합 보행 분석 방법

CNN과 RNN 등의 딥러닝 알고리즘을 적용한 보행 분석
기법들에 대해서 살펴본다(Pu et al., 2018; Okinda et al., 
2020; Li et al., 2023; Shahbazi et al., 2023; Yang et al., 2023). 
Pu et al.(2018)은 Kinect 센서와 CNN 모델을활용하여닭무
리의행동을실시간으로모니터링하고분석하는시스템을개

발하였으며, 이는보행점수평가와관련된행동이상감지에
활용될 가능성을 제시한다. 연구는 상업적인 농장에서 닭의
이동 패턴, 활동성, 먹이 섭취와 같은 행동 데이터를 수집하
고, CNN 기반모델로분석하여비정상적인움직임이나활동
감소와같은행동이상을자동으로분류한다. 특히, Kinect 센
서를 통해 3D 데이터를 수집하여 닭 무리의 이동 경로와 활
동성을시각화하고, 비정상보행과정상보행간의차이를감
지하는데유용한변수를도출하였다. 이시스템은보행이상
을조기에발견하여닭의복지상태를개선하고농장의생산

성을 높이는 데 기여할 수 있는 가능성을 보여주었다.
Shahbazi et al.(2023)은 가속도계와 자이로스코프가 내장

된 웨어러블 센서를 사용해 산란계의 움직임 데이터를 수집

한후, 딥러닝모델을활용해정상적인행동과비정상적인행
동을구분하였다. 딥러닝모델은 CNN을통해센서데이터에
서 특징을 추출하고, LSTM을 통해 시간적 연속성을 반영하

여 행동 패턴을 분석하였다. GS 관점에서 볼 때, 이 연구는
움직임 속도, 활동성, 그리고 행동 간 전환의 미세한 변화를
분석함으로써 비정상 보행의 조기 감지 가능성을 제시했다. 
비정상 보행(GS2 이상)과 정상 보행(GS0~1)을 분류하는 데
높은정확도를보였으며, 95% 이상의행동인식정확도를기
록하여보행패턴이상과관련된질병상태를신속히평가할

수있는가능성을보였다. 이는웨어러블센서와딥러닝기술
이 결합된 접근법이 닭의 보행 점수 기반 복지 평가와 건강

모니터링을 효과적으로 지원할 수 있음을 보여준다.

포즈 추정 기반 접근법(Pose Estimation

Approaches in Poultry)

컴퓨터비전알고리즘과딥러닝모델을활용한연구중에

특별히 동물의 주요 관절 위치를 탐지하여 이를 기반으로

보행 패턴을 분석하는 방법을 포즈 추정 기반 접근법이라고

한다. 이 접근법은 비디오 데이터에서 스켈레톤(골격) 모델
을 생성하여 움직임의 동역학을 정량적으로 평가하며, 동물
의 행동, 보행 패턴, 또는 건강상태를 분석하는 데 사용된다
(Nasiri et al., 2022; Li et al., 2023). 최근에는 포즈 추정을
통해 닭의 각 관절을 정밀하게 감지하고, 이를 통해 비정상
적인 보행을 조기에 발견하는 방법이 주목받고 있다.

Fodor et al.(2023)은 2D 영상 기반의 자세 추정 기술인
DeepLabCut에서 개발된 딥러닝 모델을 활용하여 개별 닭의
주요 관절 8지점을 감지하고 추적한 후 보행 중 두 발이 지
면에 닿아 있는 이중 지지 단계 동안 6개의 자세 특징과 걸
음시최대다리높이에대한 1개의자세특징을정량화하였
다. 이연구는전문가의평가가포함되었으므로완전한자동
화 시스템은 아니며, 자동화된 자세 추정 분석을 전문가의
보행 점수와 결합한 방법으로 자세 추정 기반 보행 분석의

가능성과 유용성을 보였다고 볼 수 있다.  Fang et al.(2021)
는 DeepLabCut 프레임워크로육계의주요관절 14개키포인
트를정확히탐지하고추적하는딥러닝모델을구축하고, 수
동으로 레이블링한 300개의 육계 이미지로 학습시킨 후 관
절좌표를추출하고육계의자세와행동패턴을분석하였다. 
행동 분류 모델은 LSTM으로 시간적 행동 패턴을 학습했으
며, 분석 결과 행동 분류의 정확도는 94%에 달했다. 

Nasiri et al.(2022)은 육계의 절름발이를 식별하기 위해
스켈레톤 기반의 비침습적 모델을 제안하며, 육계의 자세
분석을 위해서 9,412개의 대규모 데이터 셋을 구축하고, 
ResNet50을 백본으로 사용하는 DeepLabCut을 활용해 7개
의 주요 관절을 추적하고 위치를 분석했다. 또한, 36,120 프
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레임으로 구성된 400개의 동영상 데이터를 활용해 연속적
인 관절 좌표 데이터를 생성하고 이를 LSTM모델에 학습시
켜, 6단계보행 점수체계를기반으로육계를분류하는시스
템을 개발했다. 모델은 전체 95%와 클래스별 평균 97.5%의
정확도를 기록하며, 상업 농장 환경에서 보행 점수 평가의
높은 가능성을 보여주었다. 

Li et al.(2023)은 딥러닝과 3D 심도 카메라를 결합하여
육계의 보행을 실시간으로 추적하고 분석하는 방법을 제시

하며, 3점 보행 점수 체계를 활용해 육계의 복지와 건강 상
태를 평가한다. 연구에서는 딥러닝 기반의 YOLO(You Only 
Look Once) 알고리즘을 사용해 개별 육계를 정확히 탐지하
고 추적했으며, 심도 카메라를 통해 수집된 데이터를 전처
리한 후 스켈레톤 모델을 생성하여 관절 좌표를 추출했다. 
이동 궤적과관절움직임을 3차원으로분석한결과, 정상보
행에서는 관절 각도와 궤적 변화가 일관되게 나타났지만, 
비정상 보행에서는 궤적의 비 대칭성과 관절 회전 각도의

급격한 변화가 관찰되었다. 비정상 보행 닭은 속도가 감소
하고 이동 범위가 제한되며, 이러한 데이터를 기반으로 비
정상 보행 패턴을 조기에 감지해 점수를 부여했다. 이 연구
는 닭의 보행 데이터를 정량화하여 건강 이상을 신속히 탐

지할 수 있는 기술적 가능성을 입증했으며, 농장에서 복지
개선과 생산성 향상을 위한 새로운 방법론을 제시한다.
그러나 이러한 융합 기법도 조명 조건 및 카메라 위치에

따른 데이터 품질의 영향과 딥러닝 모델의 높은 계산 리소

스 등의 문제점을 해결하는 과제가 남아있다.

현재 연구의 한계와 향후 방향

센서기반 접근법은센서를부착하는 과정에서동물이스

트레스를 받을 가능성이 높고, 유지보수 비용이 많이 소요
되어 대규모 농장에서의 활용이 어려운 한계가 있다. 비디
오 기반 기술은 동물의 자연스러운 행동을 방해하지 않으면

서 실시간 모니터링이 가능하며, 농장 내 대규모 동물 모니
터링에 적합하다. 그러나 다양한 환경적 조건에서 데이터
수집이 어려워 학습을 위한 데이터 셋이 많이 부족하고, 수
집하기 위한 장비의 내구성 문제가 발생할 수 있다. 또한, 
딥러닝 모델의 학습 및 적용을 위해서는 높은 계산 리소스

가 필요하는 등의 문제가 발생한다. 따라서 향후 연구 방향
으로는 데이터 셋의 확장, 딥러닝 모델의 정교화, 포즈 추정
기술과 같은 고도화된 기술의 도입이 필요하며, 대규모 농
장에서의 효율적 활용을 위해 비디오 기반 시스템의 비용

효율성을 높이는 연구도 필요하다.

결 론

본 논문의 결론으로, 가금류 보행 분석에서 센서 기반 및
비디오 기반 접근법은 각각의 강점과 약점을 지니고 있으

며, 특히딥러닝을 활용한비 접촉감지 방식은기존의한계
를 극복할 수있는유망한기술로 평가된다. 비디오 기반 딥
러닝 기술은 정밀하고 효율적인 데이터 분석을 가능하게 하

여, 농장 환경에서의 자동화된 모니터링 시스템 구축을 지
원할 수 있다. 이는 다양한 환경에서 적용 가능성을 확장하
고, 비용 효율성을 개선하여 축산업의 생산성과 동물 복지
를 동시에 향상시키는 데 기여할 수 있다. 향후 연구에서는
데이터 품질 개선, 다양한 환경에서의 기술 적합성 평가, 그
리고 경제적 타당성 분석이 필요하며, 이를 통해 축산업의
디지털화와 지속 가능한 발전을 도모할 수 있을 것이다.

(색인어 : 닭, 보행점수 평가 방법, 센서 기반 기법, 비디
오 기반 딥러닝 기법) 
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