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요 약

본 논문은  국내 양식 산업에 심각한 경제적 손실을 초래하는 넙치 질병을 신속하고 정확하게 진단하기 위하여 딥러닝 기술을 
활용한다 기존 연구에서 사용된 과 같은 모델은 과도한 연산량과 상대적으로 낮은 정확도로 인해 모바일 환경에서의 . VGG16
실시간 진단에 한계가 있다 이에 따라 기반의 경량 딥러닝 모델을 제안한다 넙치 질병 이미지 데이터셋에 . MobileNetV2 . 

를 미세 조정 하여 다중 질병 분류 성능을 최적화하였다 또한 기존 을 경량화한 모델MobileNetV2 (fine-tuning) . , VGG16 TFLite 
과 비교 분석을 통해 모델의 성능과 모바일 적용 효율성을 검증하였다 제안 모델은 분류 성능 측면에서 기존 MobileNetV2 . 
모델 대비 약 증가한 의 를 달성했으며 모델 크기 약 배 감소 및 추론 속도 10% 87.53% F1 score , 4.8 로6.56ms 크게 향상하였다 . 
이는 넙치 질병 진단에 있어 정확성과 실시간성을 동시에 확보하여 양식 산업의 효율적인 질병 관리에 기여할 수 있다, .

서 론. Ⅰ

국내 양식 산업에서 넙치는 가장 중요한 양식어종 중 하나로 국내 생산 , 
량에서 높은 비중을 차지하며 산업 전반에서 핵심적인 위치를 확보하고 
있다 그러나 넙치 양식에서는 다양한 감염성 질병으로 인한 대규모 폐[1]. 
사가 발생해 양식 산업의 경제적 손실로 이어질 수 있으며 이러한 질[2], 
병은 다중 감염 형태로 빈번하게 발생하여 신속하고 정확한 다중 질병 진
단이 중요하다.
기존 연구에서는 기반의 딥러닝 모델을 활용하여 넙치 질병 이 VGG16 
미지를 분류하였으나[3], 은 구조적으로 연산량과 모델 크기가 커VGG16
서 모바일 환경에서의 실시간 적용에는 적합하지 않다. 이에 본 연구에서 
는 기반 다중 질병 분류 모델을 설계하고MobileNetV2 , TensorFlow 

로 변환하여 모바일 환경에서도 적용할 수 있는 모델을 제안Lite(TFLite)
하며 기존 기반 모델과의 성능을 비교하여 경량 모델의 현장 적, VGG16 
용 가능성을 검증하였다.

본 론. Ⅱ

가 데이터셋 구성. 

본 연구는 국내 양식 넙치의 주요 질병 종을 대상으로 경량화된 딥러닝  8
기반 다중 질병 분류 모델을 설계하였다 데이터는 에서 제공하는 . AI-Hub
넙치 질병 이미지로 그림 과 같이 바이러스성출혈성패혈증 림포시스티 , 1 , 
스병 여윔병 스쿠티카병 연쇄구균증 비브리오병 에드워드병 기타로 총 , , , , , , 
개 질병 클래스로 구성된다 이때 비브리오병은 개의 세부 질병8 . 5 (h, a, 

을 하나로 통합하여 단일 클래스로 정의하였다ang, s, pd) .
원본 이미지는 약  6,000× 크기로 제공되었으며 학습을 위해 4,000 , 

224× 로 리사이즈하였다 전체 데이터는 총 장으로 224 . 31,482 train, valid, 

데이터를 비율로 나누어 사용하였으며 데이터 불균형 문제를 test 8:1:1 , 
완화하기 위해 소수 클래스는 오버샘플링과 데이터 증강을 적용하고, 일
부 클래스에 대해서만 언더샘플링하였다 .

그림 넙치 질병 클래스별 이미지 분포1. 

나 모델 구성. 

기반 모델 과 기반 모델 을   VGG16 [4] MobileNetV2 [5] 형식으로 TFLite 
사용하여 모바일 환경에서의 적용 가능성을 검증하였다.
먼저 사전에 학습된 기반 모델 VGG16 은 로 구성된 특징 Conv Block 1-5
추출부와 이후 로 이어지는 Flatten fully connected layers(1024-512-7)
분류기로 이루어진다.
반면 기반 모델은 그림 와 같이 특징 추출부의  MobileNetV2 2 block 
14~ 만 학습하고 나머지 블록은 동결 하였다16 , (freeze) . 이는 초기 블록의 
사전 학습 가중치를 유지하여 기본적인 특징 표현을 보존하면서 상위 블, 
록만을 미세 조정하여 질병 분류 성능을 향상하고 과적합을 방지하기 위
함이다 을 통해 특성을 벡터화한 뒤. Global Average Pooling , fully 

를 거쳐 최종 출력을 도출하였으며 각 connected layers(1024-512-256-8) , 
층에는 과 정규화를 적용하여 경량화된 구조에서도 안정적인 Dropout L2 
학습과 과적합 방지를 도모하였다.



그림 기반 넙치 질병 분류모델 구조2. MobileNetV2 

다 손실함수 및 평가지표. 

본 연구의 넙치 질병 분류 문제는 한 이미지에 여러 질병이 동시에 나타 
날 수 있는 다중 레이블 분류 문제이다 이에 따라 출력층에는 클래스별 . 
확률을 독립적으로 산출하기 위해 시그모이드 활성화 함수를 적(sigmoid) 
용하였다 학습 단계에서 손실함수는 를 사용하. Asymmetric Loss(ASL)
였다 은 희소 클래스의 학습 신호를 강화하고 의 영향. ASL hard negative
을 완화하여 초기 수렴을 촉진하는 손실함수로 본 연구에서는 구현 시 프, 
레임워크 기본 설정에 따라 클래스별 손실을 평균하여 적용하였다. 

 

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여기서  는 번째 클래스의 실제 레이블이며, 는 예측 확률, 와는 
각각 양성 및 음성 표본에 대한 조정 파라미터를 의미한다.
 검증 단계에서는 를 최대화하기 위하여 데이터에 기F1 score validation 
반한 클래스별 임계값 탐색을 수행하였다 추가적으로 (threshold) . Top-K 
방식을 적용하여 각 입력의 예측 확률 벡터에서 상위 개 클래스를 우선K
적으로 선택함으로써 확률 분포가 여러 클래스에 분산될 때 발생할 수 있, 
는 과도한 양성 판정을 완화하고 보다 안정적인 평가를 가능하게 하였다.
모델 성능 평가는 를  F1-score, Precision, Recall, Specificity, AUPRC
활용하였다 이때 는 모든 클래스에 대한 참거짓 예측을 [6]. F1-score · 표본 
단위로 합산하는 방식을 사용하였다 또한 모델의 실용성을 평가하micro . , 
기 위해 모델 크기 와 이미지 한 장당 처리 시간 을 측정하였다(MB) (ms) .

라 실험 결과. 

 본 비교는 변환 모델을 기준으로 수행하였다 은 과거 학TFLite . VGG16
습된 모델로 기타 질병 클래스가 포함되지 않아 본 데이터셋에서도 이를 , 
제외한 개 클래스입력 로 평가하였고 는 기타 질7 ( 112×112) , MobileNetV2
병을 포함한 개 클래스입력 로 학습평가하였다 두 모델 모두 8 ( 224×224) · . 
비교의 일관성을 확보하기 위하여 임계값 을 적용하였으며 사전 검토0.8 , 
에서도 해당 설정이 가장 안정적이고 우수한 성능을 보였다 최종. 결과는  
표 에 제시하였다 의 는 였던 반면1 . VGG16 TFLite F1-score 77.49% , 

는 로 대비 약 향상되었으며MobileNetV2 TFLite 87.53% VGG16 10% , 모
델 크기도 에서 로 약 배 감소하였다 또한 모76.16MB 15.98MB 4.8 . TFLite 
델 기준 추론시간도 크게 단축되었다 이러한 결과는 CPU . MobileNetV2

가 정확도와 효율성 모두에서 우수하여 모바일 환경에서의 실시간 진단에 
적합함을 보여준다.
모든 학습은 장각 메모리을 탑재한 서버에 NVIDIA A40 GPU 4 ( 48GB )
서 기반 환경에서 수행하였으며TensorFlow 2.13.1 , Python 3.8.10 , CPU
는 코어 스레드를 사용하였다Intel Xeon Gold 6448Y(64 , 128 ) .

표 실험 결과 비교1. 

VGG16
VGG16 
TFLite

MobileNetV2
MobileNetV2 

TFLite
F1-score 75.75 77.49 87.54 87.53
Precision 81.13 83.74 86.73 86.71

Recall 71.04 72.10 88.36 88.32
Specificity 95.28 95.90 97.29 97.18

AUPRC 70.55 72.77 94.82 94.80
Model Size 228.98 76.16 19.45 15.98
Time(GPU) 1.72 - 2.13 -
Time(CPU) 54.92 103.23 12.60 6.56

결 론. Ⅲ

본 연구에서는 넙치 질병 종을 분류할 수 있는 기반 경량  8 MobileNetV2 
모델을 제안하고 변환을 통해 모바일 환경에서의 실시간 적용 가, TFLite 
능성을 검증하였다 제안 모델은 기존 대비 모델 크기와 연산량을 . VGG16 
크게 줄이면서도 와 등 정확도 지표가 향상되었으며 추F1-score AUPRC , 
론 시간 역시 6.56ms로 단축되었다 향후 실제 양식장 환경에서 모바일 . 
앱과 연계한 실시간 검증을 통해 제안 모델의 실효성을 확인하고 국내 양
식 산업의 질병 관리 효율성 향상에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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