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요 약

최근 기후변화와 연안 개발로 인해 해양 생물 다양성이 위협받고 있으며, 이에 따라 생물 분포를 정밀하게 탐지할 수 있는 기술의 수요가

증가하고 있다. 본 연구에서는 수중 라이다 포인트 클라우드 데이터를 기반으로, K-Means, DBSCAN, HDBSCAN 세 가지 클러스터링 알고리즘의

성능을 비교·분석하였다. 실험은 시뮬레이션 기반의 3차원 좌표 및 반사율 데이터를 활용하여, 이상치 제거, 정규화, 반사율 필터링의 전처리 과정을

거쳐 알고리즘을 적용하여 실험 결과를 분석하고, 세 개의 알고리즘 중 어떤 알고리즘이 수중 라이다에 적용하기 적합한지 비교·분석한다. 본 연구를

통해 수중 생물 군집 탐지의 정밀도를 향상시키고, 향후 해양 생태계 자동 모니터링 시스템 개발에 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

Ⅰ. 서 론

최근기후변화및연안개발등으로인해해양생물의다양성이위협받고있으며,

생물군집의분포변화를조기에파악해생태계이상신호를감지에대한수요가

증가하고 있다. 이에 따라 해양 생태계 �존과 자원 관리를 위한 정밀한

생물분포탐지기술의중요성이���조�고있다. 기존의수중생물조사방식은

수중카메라, 음향센서, 수작업으로관찰하는방식등에의존해왔지만, 이러한

방법은조사범위가제한적이고반복성과정량성이낮다는한계를가진다[1][2].

이러한 제약을 해결하기 위한 대안으로 드론에 수중 라이다(LiDAR:

Light Detection and Ranging)를탑재하여해저지형및생물분포를 3차원

포인트 클라우드 형태로 정밀하게 스캔하는 방식이 주목받고 있다[3].

드론 기반수중탐사는기동성과자동화기능을바탕으로, 인력이접근하기

어려운연안해역이나위험지역에서도정밀한생태계조사가가능하다는

장점이 있다. 수중 라이다는 반사율(intensity)과 공간 좌표(x, y, z)를

함께 수집함으로써 생물체와 지형의 구분 가능성을 높이며, 간접적인

생물 군집 탐지에 활용될 수 있다[4].

그러나수중라이다포인트클라우드데이터는노이즈가많고밀도분포가

불균형하며 구조가 비정형적인 단점을 가지고 있다. 이를 효과적으로

분석하기 위해서는 비지도 학습 기반의 클러스터링 기법이 필요하다.[5]

특히밀도기반알고리즘은라벨이없는환경에서도군집구조를자동탐지

할 수 있어 수중 생물 분포 탐지에 적합한 방식으로 주목받고 있다.

본연구에서는수중라이다센서로부터획득가능한환경과유사한시뮬레이션

포인트 클라우드 데이터를 구성하고, 대표적인 클러스터링 알고리즘인

K-Means, DBSCAN, HDBSCAN

을 적용하여 그 성능을 비교 분석한다.

이를통해수중환경에서의군집분포구조를탐지하는데적합한기법을도출하고,

향후자동화된해양생물모니터링시스템개발을위한기초자료를도출하고자한다.

본논문의순서는다음과같다. 2장에서는 실험 데이터 구성, 전처리 과정 및

알고리즘 설정과 같이 연구 방법에 대해 설명하고, 3장에서는알고리즘별

실험결과를비교·분석한다.마지막으로4장에서는본연구의결론및향후연구방향을

제시하고자 한다.

Ⅱ. 연구방법

본연구에서는수중라이다센서로관측가능한수중환경과비슷한시뮬레이션기반

포인트클라우드데이터를구성하고, 이를기반으로대표적인클러스터링알고리즘의

성능을비교·분석하였다. 실험에사용된데이터는3차원공간좌표(x, y, z)와반사율

(intensity)값을포함하고있으며,수중환경의비정형성과잡음특성을반영하여구성�었다.

클러스터링기법은포인트간거리또는밀도기반유사도를계산하여,유사한

성질을가진포인트들을자동으로묶는방식으로작동한다. 특히DBSCAN과

HDBSCAN은일정반경내의포인트밀도를기준으로군집을형성하고, 밀도가

낮은포인트는이상치로분류한다. 수중라이다데이터는반사율분포와밀도

불균형이존재하므로,이러한밀도기반접근방식이실제생물군집탐지에효과적이다.

그림 1 K-means 알고리즘 작동 순서 예시

fig 1 Example K-means algorithm operation sequence

데이터 전처리 과정은먼저거리 기반 이상치 제거를수행하고, 각 좌표는

0~1 범위로정규화를진행하였다. 반사율값은극단값을필터링하여생물체와

지형 간의 구분 가능성을 높였다. 이후 K-Means, DBSCAN, HDBSCAN

세가지클러스터링알고리즘을동일한데이터셋에적용하였다. K-Means는

클러스터수   로고정하고, DBSCAN은반경    , 최소포인트수
min  으로설정하였다. HDBSCAN은클러스터수를자동을추정하며,
최소 클러스터 크기 min_cluster_size = 20을 기준으로 적용하였다.
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그림 2 데이터 전처리 과정 플로우차트

fig 2 Data preprocessing flowchart

알고리즘의성능은 Silhouette Score와 Davies–Bouldin Index를 기준으로

평가하였다. Silhouette Score는각군집의응집도와분리도를종합적으로측정하며,

1에가까울수록군집품질이높다. Davies–Bouldin Index는군집간d리대비

내부 분산을 반영한 지표로, 값이 낮을수록 성능이 우수함을 의미한다.

Ⅲ. 실험 및 결과 분석

본장에서는앞서설계한전처리데이터를기반으로,각클러스터링알고리즘의

적용 결과를 비교·분석한다. 실험은 K-Means, DBSCAN, HDBSCAN

총세가지기법에대해동일한데이터셋을사용하여�행하였으며, 시각적

분포와 정량적 평가 지표를 기준으로 분석하였다.

그림 3은전처리된포인트클라우드에대해세가지클러스터링알고리즘을

적용한 결과를 비교한 것이다. 각 그래프는 다음과 같은 특징을 보인다.

그림 2 345터6 7과 89 �:;

fig 2 <is!ali=e a co�parison of cl!stering res!lts

K-Means는군집수가고정되어있어밀도나형태에관계없이원형분할된결과

를보였으며, 노이즈에취약한경향을나타냈다. DBSCAN은복잡한군집경계

를 잘 식별하였으며, 노이즈 포인트를 Ì과적으로 제외하였다. HDBSCAN은

DBSCAN과유사하지만자동으로클러스터수를조정하며,희소하d나불e칙한

구조에서도안정적으로군집을형성하였다.

표1은Silhouette Score및Davies–Bouldin Index(DBI)를기준으로각알고리즘의

군집품질비교결과를정량적으로나타A것이다.

알고리즘 Silhouette Score DBI

K-Means 0.56 0.CD

DBSCAN 0.62 0.65

HDBSCAN 0.6C 0.DK

표 1 각알고리즘군집품질비교정량적결과

Table 1 Quantitative results comparing the qualitû of each algorithmic population

Silhouette Score 기준으로는 HDBSCAN이 가장 높은 군집 응집도와

분리도를 보였으며, DBI 역시 HDBSCAN이 가장 낮은 값을 기록하여,

군집 간 경계가 명확하고 내부 일관성이 높은 것으로 분석되었다.

실험 결과를 종합하면다음과 같은 결론을 도출할수 있다. K-Means는

간단하고 계산 J도가 빠르지만, 수중 포인트 클라우드처럼 군집 수가

불명확하고밀도편차가존재하는환경에서는적절하지않다. DBSCAN은

노이즈에 강하고 밀도 기반 탐지가 가능하나, 파라미터 설정에 민감하고

희소한군집은인식하지못하는경우가있었다. HDBSCAN은자동군집수

추정과 유연한 경계 처리가 가능하여, 수중 라이다와 같이 복잡한 º간

데이터에서 가장 우수한 성능을 보였다.

Ⅳ. 결론

본 연구에서는 수중 라이다 기반 포인트 클라우드 데이터를 대상으로,

K-Means, DBSCAN, HDBSCAN 세가지클러스터링알고리즘을적용하여

해양생물분포탐지에적합한군집화기법을비교·분석하였다. 실험결과를

종합하여 다음과 같은 �종 결론을 도출하였다.

K-Means는 간단하고 계산 J도가 빠르다는 장¹이 있으나, 군집 수가

고정되어있어도밀도편차가존재하는수중환경에서는적합하지않S다.

DBSCAN은노이즈에강하고복잡한경계를인식하는데Ì과적이었지만,

파라미터 설정에 민감하고 희소한 군집 탐지에는 한계가 있었다.

HDBSCAN은클러스터수를자동으로추정하고, 불Ê일한밀도분포에서도

안정적으로 군집을 형성하여 가장 우수한 성능을 보였다. 이러한 결과를

통해, HDBSCAN이해양생물분포탐지에가장적합한클러스터링기법임을

확인할수있었다. 향후에는실제수중라이다�서를통해수집된실환경

데이터에 본 알고리즘을 적용하고, 수심, 혼탁도, 반사] �화 � 다양한

해양조건에대한대응성을높이기�한파라미터자동조정기법개발이

필요할 것이다. 또한, 실시간 {니터링 및 해양 생물 이상 탐지와 연계한

응용 연구도 추가적으로 가능하다.
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