
1. 서  론

최근 10여 년간 해파리 개체 수는 현격하게 증가하였다. 그

럼에도 불구하고 제대로 된 해파리 개체 관리 시스템이 전무

하다. 국내의 경우 2001년에는 경북 울진 원자력 발전소의 취

수구를 해파리 무리가 막아 발전기 가동이 여러 차례 중단되

는 사고가 있었다. 또한 2012년에는 인천에서 8세 어린이가 해

파리에 쏘여 숨지는 사고도 발생하였다. 해외의 경우 2006년

에 호주의 Brisbane에 정박해 있던 미국 군함의 발전기가 수천

마리의 해파리 무리에 의해 중단되기도 하였다. 또한 2013년

에는 스웨덴의 Oskarshamn 발전소의 냉각수 파이프를 해파리 

무리가 막아 가동이 중단되는 사고도 있었다. 어업 손실, 발전

소 가동 장애 등 해파리로 인한 피해가 한국에서만 매년 3,000

억 원 수준으로 심각한 문제로 대두되고 있다.

이러한 문제를 다개체 로봇 시스템으로 해결하고자 연구가 

진행되었다[1]. 해파리는 몸체의 90% 이상이 수분으로 구성되

어 있기 때문에 불투명한 색을 띄고 모양이 정해져 있지 않다. 

따라서 [Fig. 1]에서 보는 것과 같이 육안으로 해파리를 구분하

는 것도 쉽지 않다. 이런 특징을 고전적인 물체 인식 알고리즘

으로 찾아내기는 굉장히 어려운 일이다.

본 논문에서는 convolutional neural network 구조를 활용하

여 해파리 무리를 찾는 방법을 제안하고자 한다. 또한 해양 환

경에서 신속하게 해파리 분포를 파악하기 위해서는 수면을 한 

눈에 볼 수 있어야 한다. 때문에 무인기(unmanned aerial vehicle) 

형태의 로봇을 이용하여 시스템을 구성하였다. 감시 시스템에

서 무인기를 활용하면 효율성을 극대화할 수 있다. 무인기는 

적은 비용으로 간단하게 항공 이미지를 확보할 수 있으며 상

대적으로 크기가 작아 유지 보수에 용이하다. 또한 조작이 간

편하며 속도가 빨라 많은 활용성이 있다. 이렇듯 무인기를 이

용한 시스템에 인공지능을 적용함으로써 더욱 정확하고 빠르

게 해파리 분포를 파악하고 위험 상황에 대처할 수 있다. 또한 
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JEROS (jellyfish removal robot system)[1]와의 협업을 통해 더

욱 향상된 방식의 해파리 개체 관리 시스템을 운영할 수 있다.

최근에는 무인 비행체가 활성화되면서 항공사진을 활용한 

물체 인식 연구도 활발히 진행되고 있다. Li[2]는 무인 비행체

로부터 이미지를 받아 허프 변환(Hough transform)을 적용해 

전력선을 검출 및 점검하는 연구를 진행하였다. 또한 Souza[3]

는 항공사진 속의 식물 이미지 정보를 이용하여 다층 신경망 

방식으로 병에 걸린 식물을 감지하는 연구를 진행하였다. 이

렇듯 무인 비행체는 넓은 영역을 탐사하는 데 효율적이고 물

체 인식 알고리즘과 결합하여 많은 분야에 기여를 하고 있다. 

본 논문에서도 넓은 해양 환경을 탐사해야하기 때문에 로봇 

플랫폼으로써 무인 비행체를 선택하였다.

또한 해파리를 자동 인식하는 연구도 이미 진행된 사례가 있

다. Rife[4]는 원격 조종 무인 잠수정(remotely operated vehicle)

과 자율 무인 잠수정(autonomous underwater vehicle)을 이용

해 촬영한 해저 영상에서 해파리를 검출하는 알고리즘을 연구

하였다. 이 논문의 알고리즘은 형태학적 변화와 배경의 차이

를 이용해 해파리를 추적한다. 위의 연구 모두 해파리 인식에

서 전통적인 영상 처리 기법을 사용하고 있다. 이러한 방식은 

해파리와 같이 특징이 모호한 물체를 검출하는 데 한계가 있

다. 본 논문에서는 이러한 한계를 인공지능 알고리즘을 통해 

극복하고자 하였다.

본 논문에서는 인식 정확도 90% 이상과 해파리 분포 인식 

알고리즘이 CPU만으로 6.3 Hz 이상 동작하는 것을 목표로 한

다. 본 논문에서는 정확한 해파리 개체의 인식이 아닌 전체적

인 해파리 분포도 측정을 목적으로 설정하였기 때문에 인식률 

90% 수준이면 충분하다고 판단하였다. 또한 무인기는 해상에

서 고도 4 m 내외, 속도 2 m/s로 등속 비행하며 설치된 카메라

의 시야각(FOV, field of view)를 고려하였을 때 무인기의 진행 

방향에서 새롭게 등장한 해파리가 시야에서 사라질 때까지 최

소 10번 이상 인식되는 것을 목표로 한다. 이러한 조건을 만족

하기 위해서는 최소 6.3 Hz 이상의 인식 속도를 만족해야 한다. 

또한 단순히 해파리 개체 수를 세는 것이 아닌 분포도 이미지

를 생성하는 새로운 측정 방식을 정의한다.

2. 로봇 시스템

본 장에서는 해파리 분포 모니터링에 사용된 로봇 시스템

에 대하여 설명한다. 무인기 형태의 로봇은 감시 체계를 구축

하기에 효율적이다. 때문에 다양한 감시 체계에서 무인기를 

활용하고 있으며 감시뿐만 아니라 다양한 임무를 수행하고 있

다. 또한 다른 감시 시스템에 비해 상대적으로 비용이 적게 들

고 필요에 따라 용도의 변화가 가능하며 유지 보수가 용이하

다는 것도 장점으로 꼽힌다. 추가적으로 부피가 작고 무게가 

가벼워 이동성까지 확보할 수 있다. 본 논문에서 무인기를 활

용하는 목적은 항공사진을 바탕으로 한 눈에 해파리 분포를 

파악하기 위함이다. 이러한 로봇 시스템을 구축하기 위한 하

드웨어에 대해서 소개한다. 또한 해파리 분포 인식 시스템에

서 필요한 성능이 어떤 것인지 명시할 것이다.

2.1 하드웨어 구성

해파리 분포 모니터링 시스템을 위한 무인기를 구성하기 

위해 필요한 성능을 확인한다. 첫째로, 해양 환경에서 안정적

인 비행이 가능해야 한다. 해양 환경에서는 바람이 강하게 불

기 때문에 비행체의 자세 제어가 어렵다. 때문에 적당한 하중

이 필요하고 관성측정장치(IMU, inertial measurement unit) 등

의 센서를 이용한 자세 제어가 가능해야 한다. 기본적인 자세 

제어가 완벽하지 않을 경우에는 이착륙 및 비행이 불가능하

다. 특히 해양 환경에서는 이러한 부분이 미흡할 경우 큰 사고

로 이어질 수 있기 때문에 중요한 조건이다. 둘째, 바다 위에 

불시착할 경우를 대비하여 방수가 가능해야 한다. 비행 중 육

지까지의 거리가 너무 멀고 배터리의 잔량이 얼마 남지 않았

을 때는 바다 위에 착륙해야 한다. 이러한 경우에 방수가 되지 

않는 다면 모든 전자 장비들은 제대로 작동하지 못할 것이다. 

이 뿐만 아니라 비행 중 비가 오는 상황에도 대비해야 한다. 셋

째, 15분 이상의 비행시간을 확보해야 한다. 해양 환경과 같은 

넓은 지역을 감시하기 위해서는 충분한 비행시간이 필요하다. 

해파리 분포 파악을 위한 일정한 속도로 넓은 지역을 스캔하고 

다시 돌아오기 위해 약 15분 이상의 비행시간은 필수적이다. 

사용하는 무인기 모델인 HexH2O [Fig. 2]는 DJI 사의 NAZA 

V2 제어기를 이용한 본체에 유리섬유(FRP, fiber reinforced 

plastics)를 이용하여 방수 작업을 마친 형태이다. 총 무게는 

1.4 kg이며 크기는 폭 740 × 높이 240 × 길이 650 mm를 가지고 

있다. 배터리는 2개까지 장착 가능하며 총 하중은 2 kg이다. 또

[Fig. 1] Image of jellyfish group on sea surface captured by a 

unmanned aerial vehicle
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한 LiPo 6S 1400 mAh의 배터리 용량으로 25분까지 비행이 가

능하며 6개의 프로펠러를 이용하기 때문에 25 mph의 바람에

도 안정적으로 비행할 수 있다. 비행 중 호버링 기능에 대한 정

확도는 GPS 모드에서 수직으로 0.8 m 이고 수평으로 2.5 m이

다. 또한 조종기는 2.4 Hz로 통신하며 오픈된 공간에서 통신 

가능 거리는 1,000 m이다.

이와 같은 무인기가 본 논문에서 목적으로 하는 기능을 수

행하기 위해서는 연산장치가 필요하다. 무게가 가벼우면서 좋

은 성능을 내기 위한 연산장치를 모색하였고 인텔 NUC i7 모

델을 선정하였다. 모델명은 BOXNUC5i7RYH으로 5세대 인

텔 코어 i7-5557U 프로세서가 장착되어 있다. 본래 HexH2O에

는 고프로(GoPro) 카메라를 장착할 수 있는 짐벌이 설치되어 

있다. 하지만 고프로 카메라는 컴퓨터로 실시간 영상 전송이 

불가능하기 때문에 기존에 장착되어 있던 짐벌을 제거하고 그 

곳에 Logitech C920 webcam을 설치하였다. 무인기는 비행시 

진동이 있기 때문에 실리콘 재질로 되어 있는 충격 완화 장치

와 함께 [Fig. 3]과 같이 무인기 앞 쪽에 카메라를 설치하였다. 

해양 환경에서 사용하기에 필수적인 자동 조도 보정 기능으로 

햇빛이 강한 날이나 흐린 날에도 좋은 품질의 영상을 받을 수 

있다. 영상의 최대 프레임 속도는 30 fps이다. 해파리 분포에 

대한 원격 모니터링을 진행하기 위해서는 원활한 통신이 필요

하다. 해상에서 블루투스나 와이파이와 같은 통신으로는 한계

가 존재하고 인터넷에 연결하여 구글 맵을 전송받아야 하기 

때문에 충분한 통신 속도가 보장되어야 한다. 따라서 4G LTE 

(long term evolution) 통신을 사용하였다. GPS 좌표에 대한 

정보를 컴퓨터로 전송받기 위해 NAZA GPS 신호를 UART 

(universal asynchronous receiver/transmitter) 통신으로 받았다. 

USB to UART 모듈을 이용하여 컴퓨터의 USB에 연결하였으

며 패킷을 복호화하여 GPS 좌표를 받아왔다. 해당 위치 인식 

모듈은 GPS뿐만 아니라 GLONASS도 지원하여 더욱 정확한 

위치를 알 수 있다. 또한 기압계 센서도 융합되어 더욱 정확한 

높이 정보도 함께 받아볼 수 있다.

2.2 기능

본 절에서는 전체적인 하드웨어 구성과 각각의 연결 관계

에 대하여 설명한다. [Fig. 4]에서 보이는 것처럼 크게 무인기 

부분과 임베디드 시스템 부분, 원격 제어기 부분으로 나눌 수 

있다. 첫째로, 무인기 부분에서는 기본적인 비행 제어를 담당

한다. NAZA V2 비행 제어 장치에 GPS 모듈과 IMU, 모터 등

이 연결되어 있다. 다양한 센서와 구동부가 연결되어 비행 자

세 제어, 속도 제어, 위치 인식을 수행하며 비행을 원활하게 수

행할 수 있도록 도와준다. 둘째로, 임베디드 시스템에서는 단

일보드컴퓨터(SBC, single board computer)를 중심으로 카메

라와 LTE 통신 모듈, GPS 모듈을 연결한다. 해파리 분포 인식 

연산을 위한 컴퓨터가 필요하며 인식하기 위한 영상을 받을 

수 있도록 카메라가 연결되어 있다. 또한 서버에서 해파리 분

포에 대한 모니터링을 수행하기 위해 LTE 통신으로 정보를 전

송한다. 셋째로, 무인기의 원격 제어기로 조종이 가능한데 비

행을 위한 준비 과정 또는 조종을 하는 동안의 모든 과정을 스

마트폰 앱을 통해 확인할 수 있다.
[Fig. 2] Waterproof type drone HexH2O. It is manufactured by 

QuadH2O company and uses handmade frame. The maximum 

speed is 56 km/h

[Fig. 3] C920 mounted on HexH2O

[Fig. 4] Overall robot hardware configuration and function 

diagram
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3. 심층 신경망

본 장에서는 해파리 분포 인식을 위한 심층 신경망 개발 과

정에 대하여 소개한다. 본 논문에서 목적으로 하는 로봇 플랫

폼을 사용한 실시간 해파리 분포 인식 실현을 위해 높은 인식

률을 가지면서 연산 속도가 빠른 신경망 구조를 개발하는데 

초점을 맞추었다. 이를 위해 LeNet-5[5], AlexNet[6], GoogLeNet[7]

과 같은 잘 알려진 신경망 구조를 참고로 하였으며 실험적인 

과정으로 다양한 구조를 만들어 평가해 봄으로써 가장 적합한 

구조를 도출하였다. 하위 절에서 설명할 내용으로는 해파리 

분포 인식을 위한 데이터 셋을 만든 과정과 그 데이터 셋의 특

징에 대해서 살펴본다. 10가지로 구분한 해양 환경 데이터의 

수학적 분포를 살펴보고 그 상관관계에 대해서 분석한다. 또

한 제안하는 신경망 구조를 학습시키는 과정과 학습의 하이퍼

파라메터(hyperparameter) 설정에 대해서 알아보고 그에 대한 

학습 결과를 보여줄 것이다.

3.1 학습 데이터

신경망을 학습시키기 위해서는 목적에 맞는 학습 데이터가 

필요하다. 학습 데이터는 마산과 고성 등에서 약 2년에 걸쳐 

수집되었다. 항상 다른 날씨와 시간에 데이터를 수집하였기 

때문에 탁도 및 파고도 다양하게 적용되어있다. 하지만 무인

기가 비행가능한 상황만 고려했기 때문에 비가 많이 내리거나 

바람이 너무 거세게 부는 경우는 제외되었다. 무인 비행체를 

바다 위로 비행시켜 영상을 녹화하였다. 이때 비행의 고도는 

해파리 분포를 파악할 수 있다고 판단되는 약 4~5 m로 제한하

였다. [Fig. 5]와 같이 다양하게 수집된 영상에서 해파리와 그 

외의 해양 환경 물체들을 10가지로 구분하여 32×32 픽셀 크

기로 잘라내었다. 또한 수면이나 부표, 밧줄과 같은 물체들에 

대해서도 같은 방식으로 이미지를 생성하였다. 그렇게 만들어

진 학습 데이터는 약 1만장이다. [Fig. 6]에 보이는 것과 같이 

클래스 0번은 해파리(보름달물 해파리, Aurelia aurita),  1번은 

해수면, 2번은 음영, 3번은 부표, 4번은 밧줄, 5번은 선박, 6번

은 암석, 7번은 자갈, 8번은 땅 그리고 9번은 풀이다.

수집된 학습 데이터의 관계를 확인하기 위해 t-Distributed 

Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)[8]를 이용하여 시각화

하였다. t-SNE는 고차원의 데이터들의 차원을 감소시키며 비

슷한 정보를 가진 데이터들을 묶어 데이터의 분포를 확인할 

수 있게 해준다. Matlab을 이용하여 학습 데이터를 모두 t-SNE 

가시화 알고리즘을 수행하기 위한 형태로 변환한 후 차원 

(dimension)은 2, 복잡도(perplexity)는 10으로 설정하여 알고

리즘을 적용하였다. 알고리즘을 수행한 결과는 [Fig. 7]에 보이

(a) (b)

(c) (d)

[Fig. 5] Examples of images acquired using unmanned aerial 

vehicles. (a) Masan, July 15, 2015.  (b) Goseong, Aug. 13, 2015. 

(c) Goseong, July 18, 2016. (d) Masan, Sep. 12, 2016

Class 0

Class 1

Class 2

Class 3

Class 4

Class 5

Class 6

Class 7

Class 8

Class 9

[Fig. 6] Examples of cropped images for each class. Class 0 is 

the jellyfish, class 1 is the sea surface, class 2 is the dark area, 

class 3 is the buoy, class 4 is the rope, class 5 is the ship, class 6 

is the rock, class 7 is the gravel, class 8 is the ground, and class 9 

is the grass

[Fig. 7] Distribution of training data using t-SNE visualization
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는 것과 같은 분포를 띄고 있다. 삼각형 모양의 데이터가 해파

리 학습 데이터를 의미한다. 각 클래스 간 데이터에 상관관계

가 크게 나타났지만 충분히 구분될 수 있는 수준의 분포를 나

타내고 있다.

3.2 신경망 구조

본 절에서는 제안하는 신경망 구조에 대해 기술한다. 제안

하는 신경망 구조는 다양한 신경망 구조를 참고하고 이를 변

형하여 만든 후 평가하는 방식으로 만들어졌다. 즉, 실험적으

로 평가하여 높은 성능을 가지는 신경망 구조를 찾아내었다. 

본 연구에서 목표로 하는 신경망 구조는 인식 정확도와 인식 

속도 사이의 적절한 균형에 초점을 맞추어 개발되었다. 이는 

로봇 플랫폼에서 저전력으로 연산해야 하는 조건에 충족하기 

위함이다. 다양하게 만들어진 신경망 구조는 모두 같은 학습 

데이터로 학습되었다. 그 결과를 확인하여 인식 정확도와 연

산 속도 면에서 가장 효율적인 구조가 선택되었다. 제안하는 

신경망 구조는 [Table 1]과 같은 형태로 구성되어 있다. 이러한 

구조를 선택하게 된 이유로 가장 먼저 연산 속도를 꼽을 수 있

다. 평가를 진행한 신경망 구조들 중 가장 빠른 연산 속도를 보

인 것은 LeNet-5이다. 하지만 이 신경망 구조를 해파리 분포 

인식 알고리즘에 적용할 시 평균 3.01 Hz의 연산속도를 보여

서 본 논문에서 목표로 하는 연산속도인 6.3 Hz 이상을 가지지 

못한다. 그러므로 신경망 연산 속도를 대폭 개선해야 하며 동

시에 인식률 하락을 최소화해야 한다. 이러한 목적으로 연산

의 병목 현상이 가장 많이 발생하는 fully connected layer를 줄

여야 한다. 하지만 동일한 구조에서 fully connected layer만 강

제로 줄이게 되면 인식률이 대폭 하락할 수 있으므로 신경망 

구조에서 선행되는 컨볼루션 레이어의 특징 추출 능력을 강조

시켜 줘야 한다. 즉, 제안하는 신경망 구조의 전체적인 개념은 

마지막단의 회귀 분석(regression)을 최소화하는 대신 특징 추

출을 강화하여 인식률 하락을 최소화하는 것이다.

3.3 신경망 학습

본 절에서는 제안하는 신경망 구조를 학습시키는 과정에 

대해서 소개한다. 위에서 소개한 신경망 구조와 더불어 해양 

환경 데이터를 적용하여 학습을 진행하면서 설정한 하이퍼파

라메터에 대한 분석도 언급한다. 학습을 진행한 기본적인 조

건은 다음과 같다. 미니 배치의 크기는 2로, epoch는 200번으

로 설정하여 학습을 진행했다. 손실 함수는 평균 자승 오차

(mean square error)를 사용했고 학습의 정확도를 위해 다양한 

최적화 방법을 적용하여 적합한 방식을 찾아내었다.

제안하는 신경망을 학습시키기 위하여 4가지 최적화기

(optimizer)를 적용하고 인식률의 수렴 정도를 비교해보았다. 

[Fig. 8]에서 보는 것과 같이 적용한 최적화 중 Adagrad[9]가 제

안한 신경망 구조에서 높은 정확도로 수렴하는 것을 확인할 

수 있다. 제안한 신경망 구조는 층이 많지 않기 때문에 Adam[10]

과 같이 빠른 수렴 속도를 가지는 optimizer보다 Adagrad가 더

욱 적합하다. Adagrad는 빈번한 데이터에 대해서 업데이트를 

적게 수행하고, 빈번하지 않은 데이터는 업데이트를 크게 수

행하므로 넓게 퍼진 데이터에 적합하다. 본 논문에서 다루는 

데이터는 군집이 명확히 생성되지 않은 퍼져 있는 형태를 띄

고 있으므로 해당 optimizer가 가장 적합하게 작동한다. 최종 

학습된 kernel에 의해 생성된 각 층에 대한 특징 맵의 예시는 

[Fig. 9]와 같다.

[Table 1] Proposed network architecture and parameters setting

Layer Input channels & size Filter size Stride Type Output channels & size

Convolution 1 (32 × 32) 5 × 5 1 Leaky ReLU 6 (28 × 28)

Convolution 6 (28 × 28) 5 × 5 1 Leaky ReLU 12 (24 × 24)

Pooling 12 (24 × 24) 2 × 2 2 Max 12 (12 × 12)

Convolution 12 (12 × 12) 3 × 3 1 Leaky ReLU 20 (10 × 10)

Pooling 20 (10 × 10) 2 × 2 2 Max 20 (5 × 5)

Convolution 20 (5 × 5) 5 × 5 1 Leaky ReLU 160 (1 × 1)

Fully connected 160 (1 × 1) - - Softmax 10 (1 × 1)

[Fig. 8] Comparison of training accuracy convergence result 

depending on the optimizer
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4. 해파리 분포 인식 알고리즘

본 장에서는 해파리 분포 인식을 위한 과정을 소개한다. 본 

논문에서 제안하는 신경망을 바탕으로 알고리즘을 구성하였

으며 해당 알고리즘이 해파리 분포 인식에 있어서 좋은 성능

을 발휘할 수 있게 하는 전처리 및 후처리 과정에 대해 소개한

다. 학습된 신경망을 이용하여 실시간 성능을 발휘하기 위해

서는 한 프레임 안에서 입력 영상으로 사용되는 후보군의 개

수가 중요하다. 그 개수를 줄일수록 프레임 처리 속도는 빨라

진다. 하지만 후보군을 너무 적게 잡으면 해파리를 놓칠 수 있

으므로 명확히 해파리가 아닌 부분만을 제거해야 한다. 이러

한 기능을 수행하기 위해 locally adaptive threshold를 사용했

고 그 결과를 바탕으로 컨투어를 찾아 노이즈 및 해파리의 크

기가 아닌 물체들을 모두 제거한다. 이렇게 완성된 후보군을 

모두 신경망의 입력으로 하여 예측하고 그 확률을 바탕으로 

해파리 분포 정도를 계산한다. 해파리 분포도를 계산할 때 시

간의 흐름을 고려한 분포도 맵을 생성하는 방법에 대해서도 

소개한다.

4.1 해파리 후보군 선택

위에서 사전 학습된 신경망을 기반으로 해파리 분포 인식 

알고리즘은 설계되었다. 무인 비행체가 수면 위를 비행하며 

촬영하는 영상에서 해파리를 찾아내기 위해서는 전처리 과정

과 후처리 과정이 필요하다. 첫 번째로 원본 영상이 들어오면 

locally adaptive threshold를 통해 배경을 제거한다. Locally 

adaptive threshold는 해당 픽셀 주변 영역 값의 평균을 임계치

로 사용하는 방법이다.

이렇게 얻은 결과 영상에서 노이즈라고 판단할 수 있는 영

역과 해파리의 크기가 아닌 물체는 모두 제거된다. 제거하기 

위해 컨투어 그룹을 생성하고 각 컨투어의 크기를 기준으로 

필터링이 진행된다. 이러한 전처리 과정을 통해 [Fig. 10]에 보

이는 것과 같은 결과를 얻을 수 있다.

이러한 전처리 과정은 신경망의 계산량을 줄여 줄 수 있어 

실시간 성능에 직접적인 영향을 미친다. 필수적인 후보들만 

골라낼수록 인식 속도는 증가한다. 하나의 프레임을 처리하기 

위해 신경망에서 forward pass를 여러 번 할수록 그 수만큼 인

식 시간은 비례하여 증가한다. 전처리 과정이 끝난 영상에 남

아있는 컨투어 중심점을 기준으로 32 ×  32 크기의 이미지를 

잘라낸다. 잘라낸 이미지는 모두 신경망의 입력 이미지가 된

다. [Fig. 11]에서 보는 것과 같이 신경망을 통해 모든 입력 이

미지를 forward pass하게 되면 각 입력 후보에 대한 해파리 판

별 결과가 도출된다.

4.2 해파리 분포도

신경망을 거친 후에 10개의 클래스에 해당하는 예측 값 P가 

생성된다.

[Fig. 9] Visualization of feature maps for a jellyfish image

[Fig. 10] Locally adaptive threshold example. (Left) Original 

image. (Center) Result image using locally adaptive threshold. 

(Right) Result image through contour filter

[Fig. 11] Flowchart of jellyfish recognition algorithm
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   





 
 ⋯

  (1)

이 중 충분히 낮은 확률을 가진 클래스를 모두 제거한다. 제

거할 때는 적당한 임계치를 적용하여 제거하는데 본 논문에서

는 0.1의 값으로 설정하였다.

   
 i f

 
 

  
(2)

이 과정을 거쳐 만들어낸  ′은 다음과 같다.


′  

′ 


′ 
 

′  ⋯
 

′  (3)

이를 아래와 같이 정규화시키면

 






 

′


∙

′

(4)

결과적으로 아래과 같은 정규화된 확률 벡터 을 얻을 수 있다.

   


 


 
 ⋯

  (5)

본 논문에서는 0번 클래스를 해파리로 설정했으며 0번 클

래스에 대한 확률 임계치 값은 0.8로 설정했다. 그래서 
 

이 0.8보다 크면 해당 입력 이미지에 해파리가 있다고 판단한

다. 이러한 과정을 반복하여 한 프레임에서 추려진 후보군에 

대한 해파리를 모두 인식한다. 이 과정에서 해파리 분포 맵을 

만드는데 먼저 분포 맵 리스트를 만들고 그 리스트의 버퍼 크

기를 설정한다. 본 논문에서는 버퍼 크기를 8로 설정했다. 이

는 8 프레임을 모두 조합하여 해파리 분포를 파악한다는 의미

인데 시간의 흐름을 반영하여 강인한 해파리 분포 인식을 달

성하기 위함이다. 경우에 따라 수면 위의 거품 또는 햇빛 반사

와 같은 조건 때문에 해파리라고 오인식이 되는 경우가 있는

데 여러 프레임을 조합하여 판단하게 되면 시간이 지남에 따

라 오인식을 줄일 수 있기 때문에 이와 같은 방식을 적용한다. 

버퍼에 쌓인 이미지를 모두 더할 때는 시간이 흐름에 따라 해

파리의 위치가 변하기 때문에 ICP (iterative closest point)[11]를 

이용하여 영상의 회전과 병진을 고려하여 합산한다. 한 프레

임에서 ICP 알고리즘을 처리하는데 소요되는 시간은 최대 24 

ms, 최소 2 ms로 매우 빠르게 수행되므로 전체 알고리즘의 실

시간성을 해치지 않는 정도의 수준이다. 분포 맵을 만들 때는 

우선 원본 프레임과 같은 크기의 이미지를 생성하고 모든 픽

셀 값을 0으로 설정한다. 그 후 해파리가 인식될 때 마다 인식

된 위치에 계산된 분포 레벨(distribution level)을 저장한다. 식 

(6)과 같은 계산 과정을 거치는데 


는 해파리일 확률이

다. 채워진 모든 버퍼의 
 

이 모두 1이면 식 (6)과 같은 계

산을 거친 분포 레벨을 모두 더했을 때 픽셀의 최댓값(255)이 

될 것이고 그것을 영상화시키면 가장 밝은 값을 가지게 될 것

이다. 어두울수록 해당 위치에 해파리가 존재할 확률이 적고 

밝을수록 해당 위치에 해파리가 분포해 있을 확률은 높다.

Distribution level


  
×

  (6)

이러한 과정을 인식된 모든 해파리에 적용하면 그 곳에 분

포해 있을 확률을 한 장의 이미지를 통해 가시적으로 확인할 

수 있으며 또한 [Fig. 12]에서 보는 것과 같이 마지막에 생성된 

이미지는 각 위치마다 해파리가 분포해 있을 정도를 의미하므

[Fig. 12] Example of generating a distribution map and saving it 

in map list. Unit distribution maps are combined to make a final 

distribution map. In this example, maximum pixel value is 255 

and buffer size is 8

[Fig. 13] Examples of result images. (Middle) Original images. 

(Right) Result images of jellyfish distribution recognition 

algorithm. (Right) Overlapping image
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로 모든 픽셀 값을 합하여 현재 로봇이 위치한 지역의 해파리 

분포도를 표현할 수 있다. [Fig. 13]에서 보는 것과 같이 원본 

영상에 대하여 분포도 이미지를 표현할 수 있으며 해파리 분

포가 없는 경우와 존재하는 경우의 차이를 분포도 이미지를 

통해 가시적으로 한 눈에 확인할 수 있다.

5. 실 험

본 논문에서 제안한 알고리즘을 평가하기 위해 다양한 신

경망 구조에 해양 환경 데이터를 이용하여 학습을 진행했다. 

학습을 진행한 신경망 구조는 널리 알려진 LeNet-5, AlexNet, 

GoogLeNet이다. 모든 신경망은 같은 조건에서 학습하였고 학

습은 NVIDIA DIGITS[12]를 이용하여 진행했다. 학습된 신경

망 구조를 본 논문에서 제안하는 해파리 분포 인식 알고리즘

에 적용하여 성능을 검증하였다.

[Table 2]에서 보는 것과 같이 가장 좋은 인식률을 보인 신

경망 구조는 GoogLeNet이다. 제안한 신경망은 GoogLeNet 대

비 인식률은 4.31%p 낮지만 인식 속도에서는 400배 빠르다. 

또한 AlexNet 대비 인식률는 1.54%p 만큼 낮지만 인식 속도에

서는 800배 이상 빠른 성능을 보이고 있다. LeNet-5 대비 인식

률은 1.05%p 만큼 낮지만 인식 속도에서는 약 1.68배 빠르다. 

결론적으로 제안한 신경망 구조는 단일보드컴퓨터에서 CPU

만으로 연산을 수행할 때 가장 적합한 구조를 가지고 있다고 

할 수 있다. 결론적으로 무인기 내의 단일보드컴퓨터에서 신

속한 해파리 분포 인식을 수행할 수 있는 성능을 입증하였다.

6. 결 론

전지구적 문제인 해파리 개체 증가를 로봇과 인공지능을 결

합하여 해결하고자 하였다. 해파리의 특징을 정의하는 것은 매

우 어려운 일이다. 때문에 해파리를 특징 기반의 영상 인식 알

고리즘으로 찾아내는 것은 한계가 있다. 그러므로 본 논문에서

는 인공지능을 활용한 접근법을 시도했다. 결과적으로 해파리 

인식에서 좋은 성능을 보였고 해파리 단일 이미지를 기반으로 

한 분포 인식에도 훌륭한 성능을 보여주었다. 또한 해파리 분포 

인식에 가장 적합한 로봇의 형태를 선택하였고 해양 환경에서 

적절한 작동이 가능하게 하였다. 제안한 신경망 구조는 제한된 

연산 장치에서 8 Hz 이상의 인식 속도를 달성하여 로봇을 이용

한 실시간 모니터링 시스템을 가능하게 하였다. 후에 무인기의 

자율주행을 추가하여 원하는 지역을 손쉽게 정찰할 수 있도록 

개선할 것이며 인식할 수 있는 해파리를 보름달물해파리에 그

치지 않고 다양한 종류를 인식할 수 있게 개선해야 할 것이다.
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[Table 2] Comparison of recognition accuracy and recognition 

speed by networks

Proposed LeNet-5 AlexNet GoogLeNet

Accuracy (%) 94.06 93.57 95.60 98.37

Frame rate (Hz) 8.23 3.01 0.01 0.02
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