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요 약
넙치 양식산업은질병으로 인해연간막대한경제적손실을겪고 있으며, 특히 출혈, 염증과 같은증상은육안으로 식별하기 어려

워신속하고정확한 진단에한계가있다. 본 연구에서는이러한문제를해결하기 위해, 단일모형으로 넙치의증상을탐지함과동시

에 질병을 분류하는 다중작업학습(Multi-Task Learning) 기반의 딥러닝 모델을 구현한다. 모형은 객체 탐지에 우수한 성능을 보

이는 YOLO 구조를 기반으로 두 가지 작업을 동시에 처리하는 모형을 설계하고 학습시켰다. 최종적으로 얻은 다중작업모형은 정

확도 측면에서 기존 단일작업모형과대비하여 검출에서는비슷한 성능을, 분류에서는 7% 정도의 성능 하락이발생하였으나, 전체

필요한 모델 크기를 12% 감소하고, 추론 시간을 28% 감소하는 효과를 보였다. 본 다중작업모델을 통해 스마트폰 등 저사양 단말

에 탑재함으로써 양식 현장에서 신속한 통합 질병 진단 시스템의 가능성을 제시한다.

Ⅰ. 서론

양식 현장에서는 출혈성 질병이나 염증 등 육안으로 식별이 어려운 증

상으로 인해 전문가 없이 신속한 질병 진단이 어렵고, 이로 인한 넙치 폐

사로 연간 약 1,300억 원의 손실이 발생하고 있다.[1]

이를 해결하기 위해 2022년 제주도에서는 넙치 질병 탐지·분류·예측을

위한 AI 모델과 데이터를 공개하였으나[2], 작업별로 개별 모델을 사용하

는 기존 방식은 추론 시간이 길고, 경량 기기에서의 활용에 제약이 있다.

본 논문에서는 이러한 한계를 극복하기 위해, YOLO 모델을 백본 모델로

하여 다중작업학습(Multi-Task Learning, MTL)[3]을 적용한 하나의 경

량 모델로 증상 탐지와 질병 분류를 동시에 수행하는 방법을 제안한다.

Ⅱ. 본론

가. Dataset 구성

기존 AI허브에서 제공하는 증상 탐지의 라벨링 형식은 COCO형식이었

기에 백본모형으로사용할 YOLO 포맷으로의 추가적인변환을수행하였

다. AI허브에서 활용한원본라이브러리에서는 객체 탐지와 증상 분류 각

각에 대한 학습만 제공하기에, 본 연구에서는 객체 탐지 관련 데이터로더

는 기존 API를 사용하였고, 증상 분류는 커스텀 로더를 만들어 YOLO에

서 사용하는 ImageNet 형식의 라벨 분류가 아닌 자체적인 라벨 형식을

정의하여 사용하였다.

나. Class 병합

사용할 데이터셋의 라벨의 경우 증상은 31종, 질병은 21종이며 학습용

데이터 4만 8천개와 검증용 데이터 7천개가 존재한다. 비브리오병은 각

병원체가일으키는 질병이나증상의차이간명확히 밝혀진부분이없기에

하나의클래스로통합하였다.[4] 한 개체가 복수의 질병을 앓는경우를모

두 포함하면 70개 이상의질병조합이 나오므로 복수의질병은 새로운카

테고리를 만들어 통합하는형식으로 클래스를 병합하였다. 증상은 31가지

로 클래스 간 불균형이 심하여 주요 증상인 출혈, 부식, 안구 증상, 궤양,

종양으로나누고 나머지 증상들은 희소하게존재하여 기타로분류하였다.

다. Model 구조 및 구현

본 실험에사용한 모형은 YOLO(You Only Look Once) 모형으로 객체

탐지, 분할, 분류에 대해 좋은 성능을 보여준다. 따라서 연구의 목표인 증

상탐지, 질병 분류두 가지작업에 대해 좋은 성능을보여주는 YOLO 모

델을 백본 모델로 선택하였다. 기존 YOLO 모형의 백본 네트워크로부터

추출한 특징을스케일링하는 Neck으로부터출력값을입력으로하는 분류

Head를 추가로 붙이는방식으로모형을 설계하였다.[그림 1] 넥의구조를

보면 feature를 여러 방식으로 scaling한 layer들이 존재한다. 최종적으로

마지막에 존재하는 layer에서의 feature를 분류 헤드에 넘겨주는 것이 제

일 좋은 성능을 보여주었기에 다음과 같은 구조로 모형을 설정하였다. 다

양한 성능 평가 비교를 위해 백본 네트워크로 활용한 기본 모델은

YOLO11[5], YOLOv8 두 개의 모델을 사용하였다.

그림 1 YOLO11 MTL의 Neck과 Head 도식화 그림

YOLO 학습을지원하는 ultralytics 라이브러리에는 다중작업학습을 따

로지원하지 않고있기에 앞서정의한 모형을바탕으로 Pytorch 라이브러

리와 ultralytics 라이브러리를 활용하여 구현하였다.



라. 손실함수와 평가지표

본논문에서는학습효율성과모델의일반성을확보하기위해작업별로

동일한 가중치를 부여하는 Equal Weighting 전략을 사용하였다. 본 실험

은 YOLO 백본 아키텍처에 따른 MTL의 성능과 효율성비교에있으므로,

가장 보편적이고표준적인 Equal Weighting을 통해손실함수라는 변수를

통제하여 오로지 아키텍처의 영향을 분석하고자 하였다.

total  det cls

평가지표는 Recall, Precision, mAP50, mAP95, F1 Score, Top1

Accuracy, Top5 Accuracy, 모델 크기, 추론 시간을 측정하여 고려하기로

하였다.

마. 실험 결과

YOLO 프레임워크가 기본적으로 제공하는 단일작업학습과 YOLO를

기반으로 하는 다양한 백본 네트워크를 바탕으로 다중작업학습을 진행한

결과이다.

평가

지표

모델

Detection Classification

mAP

50

mAP

50-95
Recall

Precis

ion

Top1

Acc

Top5

Acc

yolo11n-det

(merged)
0.389 0.225 0.393 0.489 - -

yolo11n-det

(original)
0.244 0.152 0.261 0.394 - -

yolo11n-cls

(merged)
- - - - 0.727 0.947

yolo11n-cls

(original)
- - - - 0.693 0.886

표 1 Class 통합에 따른 YOLO 단일작업학습 실혐 결과

평가

지표

모델

Detection Classification

mAP

50

mAP

50-95
Recall

Precisi

on

F1

Score

Top1

Acc

Top5

Acc

yolo11n

-mtl
0.385 0.214 0.388 0.514 0.414 0.651 0.924

yolo11s

-mtl
0.377 0.211 0.387 0.49 0.418 0.657 0.92

yolo8n

-mtl
0.372 0.207 0.391 0.476 0.381 0.622 0.923

yolo8s

-mtl
0.411 0.238 0.408 0.513 0.204 0.489 0.915

표 2 YOLO 다중작업학습 실험 결과

평가

지표

모델

Inference

Time
Size

yolo11n - det 0.4ms 2.6M

yolo11n - cls 0.3ms 1.55M

yolo11n - mtl 0.5ms 3.65M

표 3 YOLO11n의 작업 별 추론 시간과 모델 크기

실험결과를해석해보면 [표 1]은앞서설정하였던 Class 병합의효과를

보여준다. Class 병합을 수행하지 않은 데이터셋보다 병합을 한 데이터셋

에서 각각의 단일작업에대한 성능이 높음을 볼수 있다. [표 2]에서는 이

렇게병합한 데이터셋을바탕으로여러모형에 대한다중작업학습을진행

하였을 때의 결과이다. 탐지에 대한 성능은 yolo8s가 가장 높으며 yolo11

모델이질병분류작업에더좋은성능을냄을확인할수있다. MTL 환경

에서 모델 아키텍처에 따라 탐지와 분류 성능 간 Trade-off가 발생하며

yolo8s는 탐지에, yolo11n/s는 분류에더강점을보인다. yolo8s의 경우탐

지 성능은 제일 좋으나 분류의 성능은 굉장히 떨어지기에 전반적인 성능

을고려해보면 yolo11 구조가더효율적이다. yolo11n의 증상탐지성능은

yolo11s 모델보다 더 좋으며 질병 분류 부분에서는 두 모델 간 성능 차이

가거의없기에최종적으로모델의크기가더작고탐지에서더좋은성능

을 보여주는 yolo11n을 최적의 모델로 선정하였다.

yolo11n과 단일작업모델 간성능 비교를해보면, 객체 탐지부분에서는

mAP 점수는대등한수준이며, 정밀도(Precision)는 MTL 모델이 더높게

나왔다. 이는 MTL 모델이다른작업(분류)을 함께학습하면서공유 표현

(Shared Representation)를 학습하였다는 점을 시사한다. 분류 성능에서

는 단일작업모델이 우세하다. Top-1 Accuracy에서 약 7.6%p의 차이가

발생하며, 이는 모델이 탐지와 분류라는 두 가지 작업을 동시에 처리하도

록 학습되면서 분류 작업에 대한 학습이 다소 희석된다고 해석된다. 마지

막으로 MTL 모델의 추론 시간은 탐지 모델과 분류 모델을 각각 실행한

시간(0.7ms)보다 28% 더빠른 0.5ms가걸리며, 모델 크기역시각 모델을

합한 것(4.15M)보다 12% 더 작은 3.65M개의 파라미터를 갖는다.[표 3]

Ⅲ. 결론

본 연구에서는 단일모델로 객체 탐지와 질병 분류를 동시에 수행하는

다중작업학습 모델을 구축하고 그 효율성을 검증하였다. 이를 위해, 분류

와탐지를동시에수행하기위한커스텀데이터로더를만들었고, 분류헤

드를 백본네트워크에 최적으로연결하는 방안을고려하여 설계하였으며,

각 태스크의 학습 효율성과 일반성을 확보할 수 있는 손실함수를 사용하

였다. 여러 YOLO 아키텍처를 비교 분석한 결과, yolo11n 구조가 탐지와

분류 성능 간의 균형이 제일 뛰어나기에 최적 모델로 선정하였다.

최종적으로 제시하는 yolo11n-mtl 모델은 전문 탐지 모델과 대등한 수준

의 탐지 성능을 유지하면서도, 두 개의 단일모델을 사용하는 것보다 추론

속도는 빠르고 모델 크기는 작은 효율성을 보였다. 비록 분류 성능에서는

약간의 성능 저하가 발생했으나, 이는 효율성을 극대화하는 과정에서 발

생하는 합리적인 트레이드오프(Trade-off)로 판단된다.

결론적으로, 본 연구에서 구현한MTL 모델은 제한된 하드웨어 리소스

환경에서 성능 저하를 최소화하며 시스템의 효율성을 극대화할 수 있는

실용적인 해결책임을 입증하였다. 이는 실시간 처리가 요구되는 다양한

산업 현장에 효과적으로 적용될 수 있을 것으로 기대된다.
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