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서   론

2024년 통계청 어업생산동향조사 결과(Statistics Korea, 
2025)에 따르면, 넙치(Paralichthys olivaceus)의 생산량은 약 
4만톤으로 전체 수산 양식 생산량의 50% 이상을 차지하며 국
내 양식산업에서 경제적, 산업적 가치가 매우 큰 양식어종이다. 
다양한 감염성 질병으로 인한 넙치의 폐사가 지속적으로 발생
하고 있으며, 이는 양식업자에게 막대한 경제적 피해를 초래하
고 있다. 국립수산과학원의 자료에 따르면(NIFS, 2021), 국내 
양식생물의 폐사 원인 중 약 54–70%가 감염성 질병에 기인한 
것으로 보고되었다. 이러한 대규모 폐사는 양식 산업 전반에 경

제적 타격을 초래할 수 있으며, 따라서 수산생물의 질병을 조기
에 진단하고 감염 확산을 사전에 방지하는 것이 매우 중요하다.
기존의 넙치의 질병 진단은 육안 관찰, 분자진단 검사, 병리조
직검사 등에 의존해 왔으나 육안 검사는 숙련된 전문가의 경험
에 크게 의존하며, 관찰자의 컨디션이나 주관적 판단 등 다양한 
요인에 따라 진단 결과가 달라질 수 있어 객관성이 부족하다는 
한계가 있다(Hasan et al., 2022). 또한 분자진단을 이용한 검사
의 경우, 전문 장비와 실험실 환경이 필요하고, 일반 양식장 현
장에서 바로 적용하기 어렵고 높은 비용이 수반된다는 한계가 
존재한다(Hwang et al., 2024). 이러한 이유로 최근 수산생물 양
식 현장 및 민간 진료기관에서는 현장에서 수산생물질병을 쉽
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고 빠르게 진단할 수 있는 보조수단에 대한 수요가 날로 커지고 
있는 실상이다.
최근 인공지능 기술의 비약적인 발전으로 인해, 농업, 의료 등 
많은 분야에서 활발하게 적용되고 있다. 딥러닝은 인공신경망
(artificial neural network)을 기반으로 하는 머신러닝 기법의 하
나로, 특히 이미지 인식, 자연어 처리 등 다양한 분야에서 탁월
한 성능을 보여주고 있다. 딥러닝 모델은 주로 지도 학습(super-
vised learning) 방식으로 훈련되며, 이는 입력 데이터와 정답 레
이블(label)이 쌍(pair)으로 제공하여 모델이 정확한 출력을 생
성하도록 학습하는 방법이다. 영상 처리를 다루는 컴퓨터 비전
(computer vision) 분야에서는 주로 분류(classification), 물체 
탐지(object detection), 물체 분할(object segmentation) 세 가
지 태스크로 구분할 수 있다. 이 중 분류는 이미지 단위로 분석
을 수행하며, 입력된 이미지에 대해 가장 높은 확률을 갖는 클
래스(class)를 최종 출력한다. 물체 탐지와 물체 분할은 이미지 
내 관심영역(region of interests)을 먼저 탐지한 후, 해당 영역에 
대해 추가로 분류를 수행하는 태스크이다. 물체 탐지에서는 관
심영역을 사각형 형태의 바운딩 박스(bounding box)로 표시하
며, 물체 분할에서는 픽셀 단위의 polygon 형태로 표시한다. 분
류는 태스크의 특성상 진단 시 관심영역 이외의 불필요한 배경 
영역의 영향을 많이 받는 단점이 있다. 반면, 물체 분할은 보다 
정교한 탐지가 가능하지만, 데이터 어노테이션(annotation)에 
많은 시간과 비용이 드는 단점이 있다. 이러한 이유로 최근 다
양한 분야에서는 효율성과 균형을 고려하여 물체 탐지 기술을 
활발히 활용하고 있다. 물체 탐지 알고리즘은 크게 one-stage, 
two-stage, transformer 기반 모델로 구분된다. One-stage 방식
은 별도의 영역 제안(proposal) 과정 없이 이미지 내 객체의 위
치와 종류를 한 번에 예측하는 구조로, 모델이 경량화되어 빠
른 처리 속도를 제공한다. 이러한 특성으로 인해 실시간 처리
에 적합하며, 대표적인 알고리즘으로는 YOLO (you only look 
once)가 있다. Two-stage 방식은 후보 영역을 먼저 생성한 후 
분류와 위치 보정을 수행해 정확도가 일반적으로 높지만 속도
는 다소 느리고, 대표 모델로는 faster R-CNN이 있다. 최근에는 
transformer 구조를 기반으로 한 객체 탐지 모델들이 제안되고 
있다. Transformer 기반 방식은 입력 이미지의 전역 정보를 효
과적으로 학습하여 기존 CNN 기반 모델의 한계를 극복하고자 
하며, DETR과 Co-DETR이 대표적인 예이다.
최근 수산분야에서도 컴퓨터 비전 기술을 활용한 딥러닝 기
반 질병 진단 연구가 활발히 이루어지고 있다(Al Noman et al., 
2022; Hasan et al., 2022; Son et al., 2022; Cho and Baik, 2023; 
Pallathadka et al., 2023; Park et al., 2023). 예를 들어, Park et 
al. (2023)은 분류 알고리즘을 통해 질병 유무 및 상태를 판별
하였고, Son et al. (2022)은 다양한 색공간 전처리를 통한 탐
지 성능 향상을 시도하였다. Cho and Baik (2023)은 YOLO v8
과 swin transformer 모델을 비교하여 다수 질병 및 증상 분류 
실험을 수행하였으며, 또한 학습 데이터 부족 문제를 해결하기 

위한 이미지 증강 연구도 진행되고 있다(Son and Choi, 2021; 
Hwang et al., 2024).
이전 선행연구들은 대부분 이미지 전체를 대상으로 특정 질병 
여부를 분류하거나, 전처리 또는 알고리즘 유형에 따른 모델 성
능 비교에 중점을 두었다. 반면 본 연구에서는 이미지 내에서 넙
치 객체를 우선 식별한 후, 해당 개체 내에서 스쿠티카병의 주
요 외부 증상 6종(궤양, 부식, 미란, 발적, 탈장, 팽만)을 개별적
으로 탐지하는 ‘2단계 진단 파이프라인’을 제안하였다. 이를 통
해 기존 수산생물질병 진단 방식보다 현장 적용에 적합한 구조
를 구현하고자 하였다. 또한 다양한 최신 탐지 모델의 성능을 비
교 분석하고, 최적 모델을 기반으로 실제 적용 가능한 웹 기반 
애플리케이션을 구현함으로써 실용성과 확장성 측면에서 차별
화를 이루었다.
특히 스쿠티카병의 주요 증상은 활주세균증, 비브리오병 등 
다른 감염병과 중복되는 경우가 많아, 단일 질병 분류보다 증
상 단위의 정밀 탐지가 요구된다. 일반적으로 농업의 병해충은 
반점, 변색, 곰팡이 형성 등 비교적 명확한 한두 가지 증상만으
로 식별이 가능한 경우가 많지만(Jin et al., 2023), 수산 분야에
서는 질병 이미지 데이터 확보가 어렵고, 질병 간 증상이 중복
되거나 구별이 모호한 경우가 많아 정확한 진단이 더욱 어렵다.
이에 본 연구에서는 양식 현장에서 넙치의 스쿠티카병 주요 
증상을 효과적으로 탐지할 수 있는 딥러닝 기반 2단계 영상 진
단 파이프라인을 제안하며, 이를 통해 이미지 기반 질병 진단의 
정확도와 현장 적용 가능성을 동시에 향상시키고자 한다.

재료 및 방법

학습 데이터 수집 및 데이터 라벨링

본 연구에서는 넙치의 스쿠티카병을 진단하기 위한 2단계 파
이프라인을 제안하였다. 1단계에서는 넙치 촬영 이미지에서 불
필요한 배경 영역을 제거하고 넙치 객체를 정확하게 탐지하는 
과정이 수행되며, 2단계에서는 탐지된 넙치 객체 내에서 주요 
외부 증상을 탐지하는 과정으로 구성된다.
본 연구에서는 AI Hub에서 제공하는 넙치 질병 데이터(AI 

Hub, 2025)를 활용하였으며, 해당 데이터셋은 RGB 이미지와 
초분광 이미지로 총 107,915건으로 구성되어 있다. 이 중 RGB 
이미지는 60,956건이며, 넙치의 스쿠티카병, 림포시스티스병 
등 총 13종의 질병을 포함하고 있다. 또한 이 데이터셋은 객체 
탐지(object detection) 과제에 활용할 수 있도록 바운딩 박스
(bounding box) 형태로 어노테이션(annotation)되어 있으며, 
Fig. 1a과 같이 모두 흰색 판넬 위에 넙치가 놓인 상태에서 촬영
된 이미지이다.

1단계 넙치 객체 탐지에서는 AI Hub에서 제공하는 ‘넙치 질병 
데이터’ 중, 전체 이미지에서 최대한 여러 각도에서 촬영된 넙치 
이미지를 선별하여 총 2,654장의 원본 이미지를 확보하였으며, 
이를 처음부터 무작위로 섞은 후, 2,454장을 학습용으로, 200장
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을 테스트용으로 활용하였다. 모든 이미지는 어노테이션 처리
가 완료된 상태로 Fig. 1에 그 예시를 제시하였다.

2단계에서는 스쿠티카병의 주요 외부 증상 6종에 대한 탐지를 
수행하였다(Fig. 2). 해당 단계에서는 AI Hub에서 제공된 ‘넙치 
질병 데이터’만을 사용하였으며, 이 중 스쿠티카병과 관련된 6
종 외부 증상에 해당하는 이미지 데이터를 선별하여 활용하였
다. 하지만 제공받은 AI Hub 데이터에는 증상 위치에 대한 어노
테이션 오류 및 증상명 불일치 등의 문제가 일부 존재하였다. 이
에 보다 정확한 학습 데이터셋 확보를 위해 국립수산과학원과 
제주대학교의 수산 질병 전문가들이 참여하여, 제공받은 이미
지 중 어노테이션 오류, 증상명 불일치, 그리고 이미지 품질 저
하 여부를 면밀히 검토하였다. 검수 과정은 각 이미지별로 증상
의 위치와 증상명이 정확히 표기되었는지 확인하는 단계와 증
상 유무 및 심각도에 대한 재평가 단계로 구분되었고, 특히 전
문가 의견이 서로 상이한 이미지에 대해서는 분석에서 제외하
였으며, 여러 차례의 교차 검증을 통해 보다 정확한 증상 이미
지만을 선별하였다. 각 증상별 이미지들은 약 9:1 비율로 학습
용과 검증용 데이터로 구분하였으며, 최종적으로 증상 탐지 모
델 학습에는 1,472장의 이미지가, 검증에는 195장의 이미지가 
활용되었다(Table 1).

스쿠티카병 진단 파이프라인 구성

본 연구에서 제안한 스쿠티카병 주요 증상 탐지 파이프라인은 
Fig. 3과 같다. 본 파이프라인은 넙치 객체 탐지와 스쿠티카병 
주요 증상 탐지 두 단계로 구성되어 있다.
임상 이미지 내 일부분만 차지하는 넙치 객체 인식의 정확도 
향상을 위해 배경과 같은 잡음(noise) 제거가 필요하다. 이를 위
해 Faster R-CNN (Ren, 2016), DETR (Carion et al., 2020), 

Table 1. Distribution of training and test image samples for each 
of the six major clinical signs of scuticociliatosis used in model 
development and evaluation

Clinical signs Category ID Train data Test data Total
Ulcer 2 680 85 765
Corrosion 3 349 62 411
Erosion 9 177 20 197
Erythema 10 64 6 70
Hernia 23 100 11 111
Distension 25 102 11 113
Total 1,472 195 1,667

Fig. 1. Example of olive flounder Paralichthys olivaceus object detection dataset. a, Original clinical image; b, Image annotated with bound-
ing box for object detection model training.

Fig. 2. Representative annotated images for the six major external clinical signs of scuticociliatosis in olive flounder Paralichthys olivaceus.
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YOLO v8 (Jocher and Qiu, 2023), Co-DETR (Zong et al., 
2023) 총 4개 모델의 객체 검출 성능을 평가하였고, 그 중 가장 
성능이 우수한 YOLO v8 모델을 사용하였다(Table 2). YOLO 
v8 모델은 CSPNet (WANG et al., 2020) 구조를 기반으로 네
트워크의 연산량을 줄이면서도 중요한 특징 정보의 손실을 최
소화되도록 설계되어, 빠른 연산과 높은 정확도를 보인다는 장
점을 갖는다.
넙치 객체 탐지 모델에서는 COCO 데이터셋에서 사전 학습된

(pre-trained) YOLO v8 모델을 기반으로, 보유하고 있는 넙치 
이미지를 활용하여 모델을 미세조정(Fine-tuning)하였다. 모델 
훈련 시에는 AdamW 최적화 함수를 사용하였고, 학습률(learn-
ing rate)은 0.0001, weight_decay는 0.0001, 배치 사이즈(batch 
size)는 16, 학습 epoch 수는 30으로 설정하였다.
스쿠티카병 주요 증상 탐지 모델 개발을 위해, faster R-CNN, 

DETR, YOLO v8, Co-DETR의 성능을 비교하였으며, 그 결과 
가장 우수한 성능을 보인 Co-DETR 모델을 활용하였다(Table 
3).  
모델 학습에는 COCO 데이터셋에서 훈련된 Co-DETR 모델
을 활용하였으며, 이를 본 연구의 스쿠티카병 주요 증상 데이
터셋에 맞게 미세조정(fine-tuning)하였다. 이 때, ResNet50을 
백본(backbone) 모델로 사용하였고, AdamW 최적화 함수, 학
습률(learning rate) 0.0001, weight_decay 0.0001, 배치 사이
즈(batch size) 16, epoch을 30으로 설정해 모델 훈련을 진행
하였다.

정확도 평가 방법

모델의 성능을 평가하기 위해, 본 연구에서는 총 3가지 지표
인 정밀도(precision), 재현율(recall), IoU (intersection over 
union)를 사용하였다. 각 성능 지표의 정의 및 수식은 다음과 
같다.
정밀도(precision)는 모델이 검출한 객체 중 실제 정답(true 

positive)인 객체의 비율을 나타내는 지표이다.
재현율(recall)은 실제 정답 객체(true positive+false negative) 
중에서 모델이 올바르게 검출한 객체(true positive)의 비율을 
나타내는 지표이다.

 IoU는 객체 탐지에서 예측한 바운딩 박스와 실제 정답 바운
딩 박스 간의 겹치는 정도를 평가하는 지표이다. 

P=  TP
TP+FP

R=  TP
TP+FN

IoU=  ∣A∩B∣
∣A∪B∣

• True positive (TP): 모델이 예측한 객체가 실제 정답 객체와 
일치하며, IoU가 설정된 임계값을 초과하여 올바르게 검출
된 경우를 의미한다.

Fig. 3. Schematic of the proposed two-stage deep learning diagnostic pipeline. Stage 1, Olive flounder Paralichthys olivaceus detection from 
clinical images;  Stage, 2 Identification of six major clinical signs of scuticociliatosis within detected fish regions.
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• False positive (FP): 모델이 검출한 객체가 실제 존재하지 
않거나, IoU가 임계값에 미치지 못해 잘못된 검출로 판단되
는 경우를 의미한다. 

• False negative (FN): 이미지 내에 실제 객체가 존재함에도 
불구하고, 모델이 해당 객체를 탐지하지 못했거나, IoU가 
임계값 미만으로 누락된 경우를 의미한다.

• A: 예측한 바운딩 박스 영역을 의미한다.

• B: 정답 바운딩 박스 영역을 의미한다.

• ∣A∩B∣: 두 박스의 교집합 영역의 면적을 의미한다.

• ∣A∪B∣: 두 박스의 합집합 영역의 면적을 의미한다.

컴퓨터 환경

본 연구의 모든 모델 학습 및 테스트는 Intel Core i9-9900KF 
processor, 64GB memory, NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU
가 장착된 컴퓨터 환경에서 수행되었다. 해당 시스템은 Windows 
10 Pro 운영체제에서 실행되었으며, 딥러닝 모델 학습은 Python 
3.8 환경에서 PyTorch 1.12.0 프레임워크와 CUDA Toolkit 11.3 
(NVIDIA, Santa Clara, CA, USA)을 활용하여 진행하였다.

결   과

넙치 객체 탐지 모델의 성능 비교

YOLO v8, Faster R-CNN, DETR, Co-DETR 모델을 대상
으로 넙치 객체 탐지 성능을 비교한 결과, 모든 모델이 정밀도
(precision), 재현율(recall), IoU 측면에서 전반적으로 높은 성
능을 보였다(Table 2). 
그중에서도 YOLO v8 모델이 IoU 97.2%로 가장 높은 값을 
기록하였으며, 정밀도와 재현율도 각각 99.1%, 96.8%로 우수
하였다. 이는 넙치 객체가 포함된 다양한 환경과 촬영 각도에서
도 안정적인 탐지가 가능함을 의미한다. 

Table 2에 제시된 바와 같이, YOLO v8 모델은 빠른 연산 속도
와 높은 정확도를 동시에 만족시킴으로써 실제 현장에서의 활
용 가능성을 높여준다. Fig. 4에서는 넙치 객체에 대한 실제 탐

지 예시를 시각적으로 확인할 수 있다.

스쿠티카병 주요 증상 탐지 모델의 성능 비교

스쿠티카병 주요 증상 6종에 대해 네 가지 모델의 탐지 성능을 
비교하였고, 그 결과를 Table 3에 제시하였다.
스쿠티카병 주요 증상에 대해 네 가지 모델의 탐지 성능을 비
교한 결과, Co-DETR 모델이 전반적으로 가장 우수한 결과를 
보였다(Table 3). 평균 정밀도는 94.0%, 재현율은 97.6%로 나
타났으며, 이는 다른 모델 대비 정밀도는 약 2–8%, 재현율은 약 
14–25% 이상 높은 성능이다. 특히, Co-DETR 모델은 각 증상
별로도 고르게 높은 재현율을 기록하였으며, 이는 실제 병변을 
놓치지 않고 탐지할 가능성이 높다는 점에서 중요한 의미를 가
진다. Co-DETR 모델을 활용한 6종 주요 증상 탐지 결과는 Fig. 
5에 제시하였다.
혼동 행렬(confusion matrix)은 분류 또는 탐지 모델의 성능을 
정량적으로 평가하기 위한 도구로, 실제 클래스와 모델이 예측
한 클래스 간의 관계를 시각적으로 확인할 수 있다. 본 실험에
서 6종의 스쿠티카병 주요 증상에 대한 각 모델의 탐지 성능을 
보다 구체적으로 분석하기 위해 혼동 행렬을 활용하여 성능을 
평가하였다. 그 결과, 일부 증상이 다른 증상으로 오분류되거나 
배경으로 인식되어 누락된 경우가 있었으나, 대부분은 정확히 
탐지되었다(Fig. 6).

Fig. 6a, 6b, 6c는 Faster RCNN, DETR, YOLO v8 모델의 혼
동행렬로 서로 다른 증상으로의 오탐지된 일부 사례를 확인할 
수 있다. 그러나 대부분의 오탐지 사례는 실증 증상 부위를 배
경(background)으로 잘못 분류되어 탐지하지 않았다는 것을 확
인할 수 있다.

Table 2. Comparison of object detection performance (precision, 
recall, and IoU) across four deep learning models for localizing 
olive flounder Paralichthys olivaceus in clinical images

Detection models Precision Recall IoU
Faster R-CNN 0.977 0.986 0.962
DETR 0.943 0.977 0.967
Co-DETR 0.991 0.922 0.912
YOLO v8 0.991 0.968 0.972
IoU, Intersection over union.

Fig. 4. Example outputs showing successful detection of olive flounder Paralichthys olivaceus from clinical images using the YOLO v8 
model. Bounding boxes represent the predicted fish regions.
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마지막으로 Co-DETR 모델은 모든 증상에 대해 재현율 0.941 
이상을 기록하며, 다른 모델들과 비교하여 전반적으로 가장 우
수한 성능을 보였다. 특히 정밀도와 재현율 모두에서 균형 잡힌 
높은 수치를 달성하여, 스쿠티카병 주요 증상 탐지에 가장 효과
적인 모델로 평가되었다. 그럼에도 불구하고, 발적 증상에서 1
건이 궤양으로 오분류되었고, 궤양, 팽만, 미란 증상에서는 각
각 4건, 1건, 2건을 배경으로 잘못 인식하여 누락된 것을 확인
할 수 있다.
요약하면, 넙치 객체 탐지에는 YOLO v8 모델이, 스쿠티카병 
주요 증상 탐지에는 Co-DETR 모델이 가장 적합한 것으로 판
단되며, 제안된 2단계 진단 파이프라인의 유효성이 실험적으
로 입증되었다.

넙치 스쿠티카병 주요 증상 탐지 애플리케이션

본 연구에서는 제안한 스쿠티카병 주요 증상 진단 파이프라인
을 기반으로, 양식 현장에서 간편하게 활용할 수 있는 프로토타
입 애플리케이션(prototype application)을 개발하였다. 이 애플

리케이션은 HTML5, JavaScript, jQuery 기반으로 한 웹(web) 
기반 구조로 구현되었으며, Apache 2.4.6 웹 서버와 CentOS 운
영체제 환경에서 구동된다. 백 엔드(back-end)는 Python 3.8 
기반의 Django 3.1.3 프레임워크로 구성되었고, 주요 기능은 
RESTful API 형태로 제공될 수 있도록 개발하였다.
개발한 넙치 스쿠티카병 주요 증상 탐지 애플리케이션의 기능
은 넙치 이미지 업로드, 넙치 스쿠티카병 증상 탐지, 넙치 스쿠
티카병 증상 탐지 결과 분석이며, 애플리케이션은 총 7개의 화
면으로 구성되었고 그 예시는 Fig. 7과 같다.
홈 화면(Fig. 7a): 사용자는 점선으로 표시된 영역을 클릭하여 
분석할 이미지를 업로드할 수 있다.
이미지 업로드 화면(Fig. 7b): 이미지 업로드 방식은 ‘직접 촬
영(Fig. 7c)’ 또는 ‘갤러리에서 불러오기(Fig. 7d)’ 중 선택 가능
할 수 있게 구현하였다. 
업로드한 이미지 확인(Fig. 7e): 업로드된 이미지를 검토할 수 
있으며, 만약 입력된 이미지가 잘못된 경우, ‘뒤로 가기’ 기능을 
통해 이미지를 다시 등록할 수 있도록 구성되었다.

Fig. 5. Visualization of major symptom detection results using the Co-DETR model. a, Ulcer; b, Corrosion; c, Erosion; d, Ulcer and Ery-
thema; e, Hernia; f, Distension.

Table 3. Comparison of detection performance (precision and recall) for six clinical signs of scuticociliatosis across four object detection 
models: Faster R-CNN, DETR, YOLO v8, and Co-DETR

Clinical signs
Faster R-CNN DETR YOLO v8 Co-DETR

Precision Recall Precision Recall Precision Recall Precision Recall
Ulcer 0.940 0.811 0.915 0.929 0.962 0.950 0.975 0.975
Corrosion 0.793 0.779 0.847 0.862 0.953 0.788 0.945 1.000
Erosion 1.000 0.666 1.000 0.705 0.938 0.859 0.944 0.971
Erythema 0.625 0.588 0.800 0.666 0.866 0.812 0.842 0.941
Hernia 1.000 0.666 1.000 1.000 0.823 0.700 0.952 1.000
Distension 0.756 0.819 0.930 0.837 0.935 0.852 0.985 0.971
Average 0.852 0.721 0.915 0.833 0.912 0.826 0.940 0.976
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분석 중 화면(Fig. 7f): ‘분석 시작’ 버튼을 클릭 후, 입력된 이
미지를 개발한 스쿠티카병 주요 증상 진단 파이프라인에 전
달하는 과정을 나타낸다. 사용자의 원본 이미지는 자동으로 
1,024×1,024 크기로 리사이징되며, 변환된 이미지는 서버에 
자동으로 저장되도록 설계되어 있다.
스쿠티카병 증상 탐지 화면(Fig. 7g): 탐지된 병변 부위는 입
력 이미지 내에서 바운딩 박스로 표시되며, 증상명과 신뢰도
(confidence score)가 함께 제시된다. 또한, 탐지된 각 증상 부위
는 개별적으로 크롭되어 하단에 시각적으로 제시됨으로써 사
용자가 탐지 결과를 보다 직관적으로 확인할 수 있도록 설계
되어 있다.

고   찰

본 연구에서는 영상 분석 기반 물체 탐지 기술을 활용하여 넙
치의 스쿠티카병 주요 증상을 탐지하기 위한 2단계로 구성된 
진단 파이프라인을 제안하였다. 제안한 진단 파이프라인에서
는 우선 이미지 내의 넙치 객체를 탐지하고, 그 다음 넙치 객체
를 대상으로 주요 증상에 대한 탐지를 수행한다.

1단계에서는 넙치 촬영 이미지에서 불필요한 잡음 영역을 제
거하고 넙치 객체를 정확하게 탐지하기 위해 총 2,454장의 이미
지를 사용하였고, 성능 평가는 별도로 분리된 200장의 테스트 
이미지를 통해 수행되었다. Faster R-CNN, DETR, YOLO v8, 

Fig. 6. Confusion matrices for the detection of six major clinical signs of scuticociliatosis by each model. The matrices illustrate classifica-
tion performance and highlight misdetections and symptom confusion.
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Co-DETR 총 4개의 객체 탐지 모델의 성능 측정 결과, YOLO 
v8 모델이 정밀도 99.1%, 재현율 96.8%, IoU 97.2%를 기록하
며 가장 우수한 탐지 성능을 보였다(Table 2). 또한 Fig. 4에 제
시된 바와 같이 다양한 각도에서 촬영된 넙치 객체에 대해서도 
안정적으로 탐지하는 모습을 확인하였으며, 이는 실제 양식장 
환경에서도 본 모델이 충분히 활용 가능함을 시사한다.

2단계인 스쿠티카병 주요 증상 탐지에서는 6종의 증상에 대
해 모델 성능을 비교하였다. Co-DETR 모델이 평균 정밀도 
94.0%, 재현율 97.6%로 가장 뛰어난 성능을 나타냈으며, 특히 
재현율에서 타 모델 대비 14–25% 높은 결과를 보여 실제 병변
을 놓치지 않고 탐지하는 데 가장 효과적인 모델임을 입증하였
다(Table 3).
본 연구에서는 스쿠티카병 증상 탐지에서 정밀도와 재현율 두 
가지 지표를 사용하여 모델의 성능을 평가하였다. 정밀도는 모
델이 예측한 영역 중 실제 정답과 일치하는 영역의 비율을 의미
하고, 재현율은 실제 정답 영역 중 모델이 정확히 예측한 영역의 

비율을 뜻한다. 본 연구의 최종 목적은 스쿠티카병의 주요 증상
을 탐지하는 것이므로, 실제 존재하는 외부 증상을 놓치지 않는 
것이 매우 중요하다. 따라서 정밀도보다 재현율을 보다 더 중요
한 지표로 간주하여 모델의 성능을 해석하였다. Table 3의 주요 
증상 탐지 결과에 따르면, Co-DETR을 제외한 모델들은 평균 
정밀도 약 85.2–91.5%, 재현율 약 72.1–83.3%를 기록하였다. 
이처럼 정밀도가 상대적으로 높고 재현율이 낮게 측정된 것은, 
이들 모델에서는 실제 증상을 탐지하지 못한 사례가 다수 존재
하며, 특정 증상에 대해 과도하게 많은 예측 박스를 생성한 결과
로 해석된다. 반면, Co-DETR은 정밀도 94.0%, 재현율 97.6%
로 가장 높은 수치를 기록하며, 다른 벤치마크 모델들에 비해 상
대적으로 우수한 성능을 보였다.
한편, Co-DETR 모델이 스쿠티카병 주요 증상 탐지에서 높은 
성능을 기록하였지만, 여전히 일부 증상에 대해 다른 증상으로 
오탐지되거나 배경으로 잘못 인식하여 탐지가 누락되는 사례
가 존재함을 확인할 수 있었다. 혼동 행렬 분석 결과(Fig. 6), 각 

Fig. 7. User interface screenshots of the prototype application for symptom detection. a, Home screen; b, Image upload screen; c, Load 
image from gallery; d, Take a photo; e, Check the uploaded image; f, Start analysis screen; g, Detection results with bounding boxes and 
symptom labels.
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탐지 모델에서 일부 증상은 다른 증상으로 오탐지되었으나, 대
부분의 경우에서는 병변을 배경으로 잘못 인식하여 탐지가 이
루어지지 않은 것을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 본 연구에
서 사용된 학습 데이터의 수량 부족 및 클래스 간 데이터 불균형 
문제에서 기인한 것으로 분석된다. 실제로 본 연구에서 스쿠티
카병 주요 증상 탐지 모델을 학습하기 위해 사용된 이미지는 총 
1,472장으로 6종 증상에 대한 데이터로는 상대적으로 적은 수
량이며, 증상별 특징을 충분히 학습하기에는 한계가 있었던 것
으로 판단된다. 또한 증상 간 데이터의 수량 차이도 상당히 큰 
것으로 확인되었으며, 예로 궤양 증상은 680장의 이미지가 사
용된 반면, 발적 증상은 64장에 불과하였다. 이러한 데이터 불
균형은 Fig. 6a, 6b, 6d에서 발적 증상이 궤양 증상으로 오분류
된 사례에서도 확인할 수 있다. 이와 같은 결과는 모델이 상대적
으로 더 많은 데이터를 학습한 증상(예: 궤양)에 편중되어 판단
하는 경향이 있음을 시사하며, 이는 데이터 불균형이 모델 성능
에 영향을 미치는 주요 요인 중 하나임을 의미한다.
본 연구에서는 AI Hub에서 제공하는 ‘넙치 질병 데이터’를 활
용하여 딥러닝 기반 스쿠티카병 진단 파이프라인을 개발하였으
나, 사용한 데이터셋이 모두 흰색 판넬 위에서 촬영된 제한된 환
경에서 수집된 점은 중요한 한계점으로 작용될 수 있다. 이러한 
데이터 다양성 부족은 모델의 일반화 능력과 실제 현장 적용 가
능성에 영향을 미칠 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 후
속 연구에서는 미란, 발적 등 저빈도 증상에 대한 현장 이미지 
수집을 확대하고, 이미지 증강 기법을 적극적으로 활용할 필요
가 있다. 실제로 기존 연구들에서도 데이터 부족 문제를 해결하
기 위한 다양한 시도가 보고되고 있다. 예를 들어, Son and Choi 
(2021)는 SinGAN 기반 이미지 합성 기법을 통해 넙치에서 자
주 발생하는 스쿠티카병, 비브리오병, 림포시스티스병의 질병 
이미지 데이터를 4배로 확장하였으며, Hwang et al. (2024)은 
생성적 적대 신경망(generative adversarial networks)과 이미지 
조화 기술을 활용한 병변 이미지 증강 방법을 제안하였다. 이와 
같은 데이터 증강 전략은 향후 본 연구의 진단 모델 성능을 향상
시키는 데 기여할 수 있을 것으로 사료된다. 더불어, 다양한 배
경과 조명 조건, 촬영 각도 등을 포함하는 현장 환경 기반의 데
이터 수집과 함께, 다양한 환경에서의 모델 성능 검증을 통해 실
제 적용 가능성을 높이는 연구를 병행해야 할 것이다.
본 연구에서 활용한 AI Hub ‘넙치 질병 데이터’는 질병별로 분
류된 이미지 데이터임에도 불구하고, 단일 감염인지 복합 감염
인지, 또는 타질병에 의해 발생된 증상 여부에 관한 구체적인 정
보가 제공되지 않아 이를 명확히 구분하기 어렵다는 한계가 존
재한다. 이로 인해 본 연구 결과 해석 및 모델의 일반화 가능성
에 일정 부분이 제약이 있을 수 있음을 인지하고 있으며, 향후 
연구에서는 단일 질병과 복합 감염 여부를 명확히 구분할 수 있
는 보다 세밀하고 체계적인 데이터 확보와 이를 반영한 모델 개
발이 필요할 것이다.
또한, Park et al. (2023)은 수중 환경에서 넙치, 참돔 등 여러 

어종과 4종 질병(출혈, 결손, 괴사 및 정상)을 대상으로 연구를 
진행하였으며, 6종의 분류 알고리즘을 비교 분석하여 CoAt-
Net 모델이 64.1%의 정확도를 보였음을 보고하였고, Son et 
al. (2022)은 림포시스티스, 스쿠티카병, 비브리오증 이미지에 
대해 다양한 색공간 변환 기법을 YOLO v4 모델에 적용하여 
HLS 기반 변환이 71.9%의 mean average precision (mAP)로 
가장 우수한 성능을 입증하였다. Cho and Baik (2023)은 넙치
의 연쇄구균증, 비브리오증, 스쿠티카병을 포함한 7종 질병, 안
구 돌출, 탈장, 출혈 등 33종 증상에 대해 YOLO v8과 Swin 
transformer모델을 비교하여 각각 89.9%, 91.0%의 mAP를 기
록하였으며, 이는 전통적인 CNN과 트랜스포머 기반 모델 간의 
성능 차이를 시사한다. 이와 같은 선행연구들은 딥러닝 모델 유
형, 전처리 기법, 증강 전략 등이 탐지 정확도에 상당한 영향을 
미친다는 점을 보여주며, 본 연구 결과의 해석과 모델 고도화 방
향 설정에 중요한 참고자료로 활용하였다.
본 연구에서는 이미지 기반 질병 진단 분야를 포함한 다양한 
응용 영역에서 널리 활용되고 있는 네 가지 객체 탐지 모델의 
성능을 비교·분석하였다. 비록 해당 모델들이 이미지 기반 질
병 진단 분야에서 전반적으로 우수한 성능을 보이고 있으나, 실
제 현장 진단에서는 여전히 주의가 요구된다. 특히 이미지 기
반 질병 진단의 특성상, 모델이 실제 질병을 다른 질병으로 오
진할 가능성이 상당히 높기 때문이다. 이에 대한 보완책으로 여
러 모델의 예측 결과를 종합하여 최종 진단을 내리는 앙상블
(ensemble) 기법이나, 유사 이미지 검색(similarity-based im-
age retrieval) 기술을 통해 사용자에게 입력 이미지와 가장 유사
한 질병 이미지를 제공함으로써 사용자가 직접 판단하여 최종 
의사결정에 도움을 주는 연구(Yin et al., 2020; Gu et al., 2021; 
Jin et al., 2025)가 활발히 진행되고 있다. 마찬가지로, 향후 연
구에서는 본 연구에서 제안한 2단계 파이프라인에 유사 증상 이
미지 검색 기술을 접목하여 사용자의 의사결정 지원을 강화하
는 시스템으로 확장할 수 있을 것으로 기대된다.
본 연구에서 제안한 2단계 파이프라인은 현재 스쿠티카병 진
단에 한정되어 있으나, 향후에는 여윔증, 비브리오병, 활주세균
증, 림포시스티스 등 다양한 어류 질병의 주요 증상 탐지로 적
용 범위를 확대할 계획이다. 특히, 다중 증상 기반 진단 접근법
은 질병 간 증상이 중복되는 수산 분야의 특성을 효과적으로 반
영할 수 있다는 점에서 확장성이 높다고 판단된다. 아울러, 현
재 개발된 프로토타입 애플리케이션은 실제 사용자와의 현장 
테스트 및 피드백 수집을 통해 기능 개선과 사용자 경험(user 
experience) 향상을 지속적으로 추진해 나갈 필요가 있으며, 궁
극적으로는 민간 진료기관 및 양식 현장에서 실용적인 진단 지
원 도구로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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