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침입종은 전 세계적으로 생물다양성 손실의 주요 원인 중 하나로 인식되고 있다. 한

국에서는 침입성 담수 거북에 의한 생태계 교란이 증가하면서 신속하고 정확한 종 식별이 

가능한 실용적인 관리 기술이 시급히 요구되고 있다. 딥러닝 기반 객체 탐지 모델인 You 

Only Look Once(YOLO)는 높은 추론 속도와 향상된 분류 정확도를 제공하여 실시간 모니터

링 및 애플리케이션 기반 배포에 적합하다. 본 연구에서는 YOLO 기반 접근법을 활용하여 

침입성 담수거북 자동 분류 모델을 개발하고 시민과학 현장 데이터 적용 가능성을 평가하였

다. 국내 생태 조건을 고려하여 생태계교란 거북 6종과 국내 자생 거북 2종을 대상 분류군

으로 선정하였다. 시민과학자가 수집한 이미지를 훈련 데이터로 활용하였으며, 모델 훈련 중 

손실 함수 변화와 훈련 후 평가 지표를 통해 모델 성능을 평가하였다. 모델은 과적합 증거 

없이 안정적인 수렴을 보였다. 훈련 후 평가에서 추론 시간은 9.1ms, mean Average 

Precision (mAP)는 0.965, 평균 분류정확도는 92.5%를 기록했다. 현장 적용성을 평가하기 위

해 실제 현장에서 수집한 시민과학 이미지에 모델을 적용한 결과 73.1%를 올바르게 분류하

였다. 특히 상대적으로 낮은 출현 빈도를 보이는 종인 중국줄무늬목거북에 대해서는 100% 

정확도를 달성했다. 이러한 결과는 딥러닝 기반 이미지 분류 모델이 시민과학자 및 형태 기

반 종 분류 전문가의 종 식별 과정을 보조하는 기술적 도구로 활용 가능성을 제시한다. 본 

연구에서 개발된 모델은 시민과학 기반 모니터링과 전문가 분석을 지원함으로써, 생태계교

란 거북에 대한 조기 탐지 및 신속 대응(Early Detection and Rapid Response, EDRR) 전략

의 성공률을 높일 수 있을 것으로 기대한다.



Abstract
Invasive species are recognized as one of the major drivers of biodiversity loss 

worldwide. In Korea, ecological disturbances have been increasingly caused by invasive 

freshwater turtles, creating an urgent need for practical management technologies that 

enable rapid and accurate species identification. You Only Look Once (YOLO), a deep 

learning (DL)–based object detection model, offers high inference speed and enhanced 

classification accuracy, making it suitable for real-time monitoring and for 

application-based deployment. In this study, we developed an automated classification 

model for invasive freshwater turtles using a YOLO-based approach and evaluated its 

applicability to citizen science–derived field data. Based on domestic ecological 

conditions, six invasive and two native turtle species were selected as target classes. 

Images collected by citizen scientists were used as training data. Model performance 

was evaluated using training-phase loss trends and post-training evaluation metrics. The 

model showed stable convergence without evidence of overfitting. In post-training 

evaluation, the inference time was 9.1 ms, mean Average Precision (mAP) reached 0.965, 

and average correct classification rates was 92.5%. To assess field applicability, the 

model was applied to real-world citizen science images, achieving a correct classification 

rate of 73.1%. Notably, 100% accuracy was obtained for Mauremys sinensis, a species 

with relatively low occurrence frequency. These results demonstrate that DL-based 

classification models using image data have strong potential as supportive technological 

tools for species identification by both citizen scientists and morphological classification 

experts. By facilitating citizen science–based monitoring and expert-driven analysis, the 

proposed model may contribute to Early Detection and Rapid Response (EDRR) 

management strategies for invasive freshwater turtles.



요약문
Ⅰ. 제목

시민과학자 데이터를 활용한 딥러닝 기반 국내 맞춤 생태계교란 거북 종 분류 모델 개발

Ⅱ. 연구 배경 및 목적

외래종 침입은 생물다양성 감소를 초래하는 주요 요인 중 하나로, 국내에서도 외래 

민물거북을 중심으로 생태계 교란 문제가 지속적으로 보고되고 있다. 이에 따라 현장 적용

이 가능하면서도 신속하고 정확한 종 식별을 지원할 수 있는 관리 기술의 개발이 요구된다. 

딥러닝 기반 객체 탐지 모델인 You Only Look Once(YOLO)는 빠른 추론 속도와 높은 분류 

정확도를 갖추고 있으며 애플리케이션 기반 현장 모니터링 환경에서 외래 민물거북의 자동 

종 판별에 활용될 수 있다. 본 연구의 목적은 YOLO 모델을 활용하여 국내에서 지속적으로 

발견되는 생태계교란 거북 6종과 국내 자생 거북 2종을 대상으로 자동 종 분류 모델을 개

발하고, 시민과학 기반 현장 데이터에 대한 적용 가능성을 평가하는 데 있다.

Ⅲ. 연구 결과 및 결론

개발된 모델은 학습 과정에서 과적합이 발생하지 않았으며 mAP0.5 기준 0.965, 평균 

분류정확도 92.5%를 기록하여 민물거북 종 탐지 및 분류에서 높은 성능을 나타냈다. 특히 

생태계교란 거북이 국내 자생 거북으로 오분류된 사례는 확인되지 않았으며, 이는 외래종 

관리 측면에서 중요한 의미를 지닌다. 또한 개발된 모델을 실제 시민과학 데이터에 적용하

여 현장 활용 가능성을 평가한 결과, 모델은 현장 데이터에서도 73.1%를 올바르게 분류하였

다. 아울러 출현빈도가 낮은 중국줄무늬목거북에 대해서도 100% 올바르게 제시할 수 있음

을 확인하였다. 이러한 결과는 딥러닝 기반 이미지 분류 모델이 시민과학자와 형태 기반 종 

분류 전문가의 종 식별 과정을 보조하는 기술적 도구로 활용될 수 있음을 시사한다. 향후 

데이터 불균형 문제를 완화, 다양한 전처리 기법 적용, 시민과학자 대상 가이드라인 제공 등

을 체계적으로 개선하는 경우, 본 모델은 시민과학 기반 현장 조사와 전문가 중심의 대규모 

데이터 분석 과정에서 발생하는 종 분류 및 식별 작업을 효율적으로 처리하는 데 활용될 수 

있다. 나아가 생태계교란 거북에 대한 조기 탐지 및 신속한 관리 대응(Early Detection and 

Rapid Response, EDRR)을 기술적으로 지원하여 EDRR 전략의 성공률을 높일 수 있을 것으

로 기대한다.
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Ⅰ. 연구 배경 및 목적

1. 연구 배경

생물다양성은 건강한 토양 유지, 영양소 순환, 기후 조절 등 생태계의 다양한 기능에 

영향을 미치며 인간의 생활에도 직접적으로 관련되어 있다(Brussaard et al., 2007; Mooney 

et al., 2009). 그러나 이러한 중요성에도 불구하고 최근 생물다양성의 급격한 감소가 

관찰되고 있다 (Pimm et al., 2014). 생물다양성 감소의 원인 중 하나는 무역의 가속화에 

따른 외래종 침입이며, 이는 생물다양성 감소의 주요 요인으로 지속적으로 대두되고 

있다(Havel et al., 2015). 외래종은 토착종과의 서식지 경쟁을 통해 토착 생물의 서식에 

부정적인 영향을 미치고 외래 병원균을 확산시켜 생태계 기능의 변화를 초래하는 것으로 

알려져 있다(Ricciardi, 2007; Smith et al., 2009; Strayer et al., 2006). 이에 따라 우리나라를 

비롯한 여러 국가들은 외래종 침입을 방지하기 위해 다각적인 노력을 기울이고 있다. 현재 

우리나라는 환경부에서 "생태계교란생물"을 법적으로 지정하여 외래종을 관리하고 있다.

민물거북은 현재 늑대거북(Chelydra serpentina), 악어거북(Macrochelys temminckii), 

중국줄무늬거북(Mauremys sinensis), 리버쿠터(Pseudemys concinna), 플로리다붉은배거북

(Pseudemys nelsoni), 붉은귀거북속 전종(Trachemys spp.)이 생태계교란생물로 지정되어 있

으며, 이는 척추동물 중 가장 많이 지정된 분류군이다(https://kias.nie.re.kr/). 민물거북은 수명

이 길고 최적이 아닌 서식지에서도 생존할 수 있는 특성을 지니고 있어 다른 분류군에 비

해 생태계에 미치는 영향이 클 수 있다(Gariboldi and Zuffi et al., 1994; Spinks et al., 

2003). 또한 최근 기후변화로 인해 기온 및 수온이 상승하면서 온난한 기후에 적응한 민물

거북들이 국내 토착종과 경쟁할 가능성이 높아지고 있다(Zhang et al., 2023). 대표적으로, 

늑대거북과 악어거북은 과거 국내 야생에서 발견되지 않았으나 2020년 이후 지속적으로 발

견되고 있다(Koo et al., 2020; Koo et al., 2021). 이러한 생태계교란거북을 효과적으로 모니

터링하고 관리하기 위한 필요성이 점차 증대되고 있다.

생태계교란생물을 포함한 외래종 관리를 위한 방법 중 하나로 '조기 탐지와 신속 

대응(Early Detection and Rapid Response, EDRR)' 전략이 많이 사용되고 있다(NISC, 2016). 

EDRR은 침입종이 돌이킬 수 없는 단계에 도달하기 전에 이를 봉쇄하고 근절하기 위해 

신속한 대응을 목표로 한다. 그러나 이를 효과적으로 수행하기 위해서는 넓은 범위의 조사 

지역을 면밀하게 모니터링해야 하지만, 소수의 연구 인력으로 광범위한 민물거북 서식지를 

모두 모니터링하는 것은 한계가 있다. 최근 시민과학자들의 활동이 증가함에 따라 이들이 

제공하는 데이터가 모니터링에 중요한 도움을 주고 있다(Suzuki-Ohno et al., 2022). 특히 

시민과학자들이 수집한 방대한 양의 데이터는 국내의 다양한 조사 지역을 포함하고 있어, 

국내 상황에 맞는 외래종 모니터링 결과 해석을 가능하게 한다. 다만, 이러한 데이터를 

연구에 온전히 활용하기 위해서는 종 식별의 정확성이 보장되어야 하며, 따라서 현장 조사 
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시 시민과학자들이 효과적으로 종을 판별할 수 있는 방법이 필요하다.

딥러닝 기반 이미지 분류 기술은 이러한 문제를 완화하는데 유용할 수 있다. 딥러닝 

기반 이미지 분류 기술은 이미 야생동물 모니터링에 성공적으로 적용되고 있다. 대표적으로 

객체 탐지 모델은 이미지에서 생물의 객체 탐지와 분류를 동시에 수행할 수 있도록 

개발되어 실시간으로 생물의 위치를 탐지하고 어떤 종인지 분류할 수 있다(Baek et al., 

2023; Kim et al., 2022). 객체감지 모델 중 You Only Look Once(YOLO) 모델은 탐지 

속도가 빠르고 경량화되어 있어 모바일 기기나 드론에 쉽게 탑재할 수 있는 장점이 있다(Li, 

2023). 최근 이러한 장점을 기반으로 다양한 동물 및 식물을 대상으로 애플리케이션을 

개발하고 시민과학자들에게 배포하여 모니터링을 진행하는 시도가 이루어지고 

있다(Christakakis et al., 2024; Luong et al., 2023). 

2. 연구 목적

본 연구의 목적은 시민과학자들이 수집한 데이터를 활용하여 현장에서 신속하고 

정확하게 거북 종을 분류할 수 있는 YOLO 기반 생태계교란 거북 종 분류 모델을 개발하는 

것이다. 연구의 대상종으로는 현재 국내에서 지속적으로 발견되는 생태계교란 거북 6종을 

우선 선정하였으며, 국내 자생 거북 2종도 함께 학습하여 생태계교란 거북으로의 오동정을 

방지하여 현장 대응성을 높이고자 하였다. 이를 통해 시민과학자들이 현장에서 보다 

신속하고 정확한 종 분류가 가능하도록 지원하며, 생태계교란 거북의 조기 탐지와 신속한 

대응에 기여하고자 한다.
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Ⅱ. 연구 방법

1. 데이터 수집 및 선별

민물 거북의 표준 dataset이 따로 존재하지 않기 때문에 8종에 대한 거북의 

이미지는 iNaturalist(https://www.inaturalist.org)에서 수집되었다. 연구등급의 이미지는 

iNaturalist의 Inat_images R 스크립트 패키지를 사용하여 수집되었다(Huerta-Ramos, 2021). 

수집된 이미지는 학술 서적 및 형태학 기재 논문에 설명된 형태학적 특징을 추출하여 

식별되었다(Baek et al., 2024a; Baek et al., 2024b; Farkas et al., 2019; Kim et al., 2021). 

종이 명확하게 식별되지 않거나 품질이 낮은 이미지는 dataset에서 제외었다. 본 연구에서 

사용된 모든 이미지는 500×500픽셀 이상 크기와 72dpi 이상 해상도를 포함하였다. 종을 

구분하는데 사용되는 형태학적 특징이 몸 전체에 걸쳐 존재하기 때문에 몸 전체를 객체 

영역으로 지정하였다. 객체 영역지정은 LabelImg를 사용하여 ground truth bounding 

boxes로 라벨링되었다(Tzutalin, 2015). 라벨링된 dataset는 무작위로 training set 

4,743장(64%), validation set 1,181장(16%), test set 1,493장(20%)으로 분리되었다 (표 1).

표1. 생태계교란 거북 6종 및 국내 자생 거북 2종 dataset 구축 결과

No. 국명 학명 Training Validation Test 

1 늑대거북 Chelydra serpentina 1,543 385 483

2 악어거북 Macrochelys temminckii 184 46 59

3 중국줄무늬목거북 Mauremys sinensis 474 118 149

4 리버쿠터 Pseudemys concinna 539 134 170

5 플로리다붉은배거북 Pseudemys nelsoni 643 160 203

6 붉은귀거북 Trachemys scripta 1,054 263 331

7 남생이 Mauremys reevesii 135 33 43

8 자라 Pelodiscus maackii 171 42 55

Total 4,743 1,181 1,493
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2. 모델 학습

2.1 모델 구조

본 연구에서는 생태계교란 거북을 탐지 및 분류하기 위해 YOLO11 모델(Jocher and 

Qiu, 2024)이 적용되었다. YOLO11은 C3k2 블록을 C2PSA 모듈로 대체하고 구조를 전작과 

유사하게 유지하면서 성능을 개선한 강화된 버전이다(Ghosh, 2024; Khanam and Hussain, 

2024). C3k2 블록은 속도와 효율성을 높이기 위해 설계되어 전체적인 특징 집계 성능을 

개선한다. 반면 C2PSA 모듈은 모델이 이미지 내 핵심 영역에 집중하도록 하여 작은 물체나 

부분적으로 가려진 물체의 탐지 성능을 향상시켰다(Ghosh, 2024; Khanam and Hussain, 

2024). 이러한 특징 통해 다양한 배경과 다양한 크기의 대상에 대한 모델의 적응성이 

강화되어 정밀도와 연산 효율성 간의 최적의 균형을 달성한다. 그림 1은 YOLO11의 

아키텍처를 보여준다. 이 모델은 네트워크 깊이와 너비에 따라 n, s, m, l, x의 다섯 가지 

변형으로 제공된다. 이 중 YOLO11x는 가장 높은 정확도를 보여주어 본 연구에서 

사용되었다.

그림 1. YOLO11 모델의 구조도
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2.2 모델 학습 설정값 및 학습 환경

학습 모델은 batch size 16, 입력 이미지 크기 640×640으로 최대 300 에포크 동안 

훈련되었다. 에포크는 훈련 기간을 의미하며, batch size는 한 에포크를 구성하는 각 

반복에서 사용되는 훈련 이미지 수를 나타낸다. 과적합을 방지하기 위해 조기 종료 기능과 

데이터 증강이 적용되었다. 모델 훈련은 patience를 100으로 설정한 후 mAP가 100 에포크 

동안 증가하지 않을 때 조기 종료되었다. 6개의 optimizer 중 랜덤 샘플링을 통해 local 

optima에 빠질 위험이 적고 빠른 수렴을 보이는 stochastic gradient descent (SGD) 

optimizer를 적용하여 학습하였다 (그림 2). 훈련 과정에서 두 가지 데이터 증강 방법인 

Albumentation(Buslaev et al., 2020)과 Mosaic Augmentation(Austrheim et al., 2014)이 

적용되었다. Albumentation 방법은 수평 반전, 번역, 확대/축소, HSV (Hue, Saturation, 

Value) 증강을 포함한다(Buslaev et al., 2020). 이 모델들의 실험 플랫폼은 Rocky Linux 8 

운영 체제를 기반으로 하며, 두 개의 Intel Xeon Gold 6326 CPU, 8개의 64 GB REG.ECC 

DDR4 SDRAM, 및 24G 메모리를 갖춘 Nvidia RTX A5000 그래픽 카드를 사용한다. 실험 

프로그램은 Python 3.11.3, CUDA 12.2, cuDNN 8.9.3, Pytorch 2.0.1을 기반으로 한다. 모든 

실험 프로그램은 Anaconda 프롬프트를 사용한 가상 환경에서 실행되었다. 실험 프로그램에 

필요한 패키지는 PyPI, SciPy, Pytorch에서 가져와 실험의 정상적인 작동과 실행이 되도록 

설치하였다.

그림 2. Stochastic gradient descent(SGD) optimizer 원리. 빨간선: SGD optimizer 적용 

학습 결과, 검정선: 일반적인 학습 결과



- 6 -

3. 모델 성능 평가

훈련 과정에서 모델의 성능은 세 가지 손실 함수를 사용하여 모니터링되었으며, 각 

손실 함수는 validation set에서 평가되었다. 이 손실 함수는 예측된 결과와 실제 결과 간의 

차이를 정량화하여 중요한 피드백을 제공하며, 이를 통해 모델은 매개변수를 반복적으로 

조정하고 성능을 개선할 수 있다(Jocher and Qiu, 2024). Complete intersection over 

union(CIoU) loss (LCIoU)은 predicted bounding boxes와 ground truth bounding boxes 

간의 불일치를 측정한다. 이는 CIoU 지표를 기반으로 계산되며, bounding box의 중첩 

면적, 상자 중심 간의 거리, 종횡비를 고려한다. 이 손실 함수는 위치 지정 부정확성과 

기하학적 불일치 모두를 패널티로 적용하여 보다 정밀하고 안정적인 객체 위치 지정을 

유도한다(Zheng et al., 2020). Classes loss (Lcls)은 탐지된 객체 분류와 관련된 평균 손실을 

나타낸다. 이는 각 객체가 사전 정의된 클래스 중 하나에 정확히 할당되도록 보장한다. 

Distributed Focal loss (Ldfl)은 bounding box 회귀에 적용된다. bounding box 좌표를 직접 

예측하는 기존 방법과 달리, Ldfl은 discrete box offset에 대한 확률 분포를 예측한다. 이 

접근법은 모델이 위치 지정의 불확실성을 포착할 수 있게 하여 회귀 정확도를 향상시킨다. 

Lcls와 Ldfl 모두 cross-entropy 공식에 기반하지만, 그 역할은 다르다. Lcls는 객체 범주에 

대한 표준 다중 클래스 분류를 수행하는 반면 (Jocher and Qiu, 2024), Ldfl은 가중 

cross-entropy 손실을 사용하여 discrete distribution 모델링을 통해 연속적인 bounding 

box 좌표를 회귀한다(Li et al., 2020). LCIoU의 계산은 방정식 (1)에 정의된 intersection 

over union(IoU) 지표에서 파생되었으며, 여기서 G와 P는 각각 ground-truth bounding box 

및 predicted bounding box를 나타낸다. 는 두 박스 간의 종횡비 일관성 정도를 설명하며, 

방정식 (2)에서 정의됩니다. 여기서 와 는 ground-truth bounding box의 너비와 

높이를 나타내고, 와 는 predicted bounding box의 너비와 높이를 각각 나타낸다. 

매개변수 α는 방정식 (3)을 사용하여 결정된 균형 조정 요소이다. LCIoU는 방정식 (4)를 

사용하여 계산되었으며, 여기서 d는 두 박스의 중심점 사이의 거리를, c는 두 박스를 모두 

포함하는 가장 작은 외곽 박스의 대각선 길이를 나타낸다.
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IoU∪
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훈련 과정을 완료한 후, test set을 사용하여 모델 성능을 precision, recall, 및 mean 

Average Precision (mAP)로 평가했다. precision는 방정식(5)로 계산되며 모델이 정확히 

식별한 양성 예측의 비율을 측정한다. recall은 방정식(6)으로 계산되며 모델이 실제 양성 

사례 중 정확히 탐지한 비율을 나타내는 한편, 방정식(7)과 같이 계산되는 Average 

precision(AP)는 방정식(8)에 따라 계산되며, n은 dataset의 총 객체 수를 의미한다. AP는 

precision과 recall을 균형 있게 반영하는 지표로, precision-recall 곡선 아래 면적을 

측정하여 객체 탐지 및 분류 평가를 모두 지원한다. mAP는 방정식(8)를 사용하여 

계산되었다. 여기서 Q는 dataset의 총 쿼리 수를 나타내며, AP(q)는 각 쿼리 q에 대한 AP 

점수를 의미한다. 본 연구에서는 두 가지 버전의 mAP를 평가했다: mAP0.5와 mAP0.5–0.95. 

전자는 고정된 IoU 임계값 0.5를 사용하며, 후자는 0.5에서 0.95까지의 여러 IoU 임계값에 

대한 평균을 계산한다. IoU는 ground truth bounding boxes와 모델이 예측한 predicted 

bounding boxes 간의 중첩 비율을 비교하여 true positive을 결정하는 데 사용되었다. 또한 

모델의 분류 성능을 시각화하기 위해 confusion matrix로 나타내었다.

Precision       (5)

Recall       (6)
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Ⅲ. 연구 결과

1. 모델 학습 과정 중 성능 평가

그림 3는 훈련 과정 동안의 train loss에 대한 값을 보여준다. LCIoU, Lcls, Ldfl의 값 

모두 지속적으로 감소하고 안정적으로 수렴하였다. LCIoU값은 3.15955에서 시작하여 

0.24891의 값으로 수렴하였다. Lcls값은 4.78063에서 시작하여 0.1491의 값으로 수렴하였다. 

Ldfl값은 4.20184에서 시작하여 0.84615의 값으로 수렴하였다. 300번의 epoch 중 295번째 

epoch 값이 가장 최적의 성능을 보였다. 최적의 epoch에서 train loss값은 LCIoU에서 

0.25938, Lcls에서 0.15562, Ldfl에서 0.84876의 값을 보였다.

그림 3. 모델 학습 기간 동안 평가된 train loss 분석. A) Complete intersection over union 

loss (LCIoU), B) Clsses loss (Lcls), C) Distributed Focal loss (Ldfl).
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그림 4은 훈련 과정 동안의 validation loss에 대한 값을 보여준다. LCIoU, Lcls, Ldfl 

3개의 값 모두 지속적으로 감소하고 안정적으로 수렴하였다. LCIoU값은 2.92817에서 

시작하여 0.54488의 값으로 수렴하였다. Lcls값은 6.07941에서 시작하여 0.31429의 값으로 

수렴하였다. Ldfl값은 4.19394에서 시작하여 1.04375의 값으로 수렴하였다. 최적의 

epoch에서 validation loss값은 LCIoU에서 0.5471, Lcls에서 0.31597, Ldfl에서 1.06277의 

값을 보였다.

그림 4. 모델 학습 기간 동안 평가된 validation loss 분석. A) Complete intersection over 

union loss (LCIoU), B) Clsses loss (Lcls), C) Distributed Focal loss (Ldfl).

2. 모델 학습 후 성능 평가

개발된 모델의 inference time은 9.1ms로 측정되었다. 훈련 완료 후 모델 성능은 표 

2에 제시되어 있다. 두 개의 mAP 값 (mAP0.5, mAP0.5-0.95)은 각각 0.965와 0.851이었다. 

Precision은 붉은귀거북과 남생이의 0.922부터 자라의 0.982까지의 범위를 보였다. Recall은 

남생이의 0.833부터 늑대거북의 0.985까지의 범위를 보였다. precision과 recall을 기반으로 

계산된 precision-recall curve는 그림 5를 통해 확인할 수 있다. mAP0.5에서는 늑대거북이 

0.992로 가장 높은 값을 보였고 붉은귀거북이 0.943으로 가장 낮은 값을 보였다. 

mAP0.5-0.95는 늑대거북이 0.908로 가장 높은 값을 보였고 남생이가 0.818으로 가장 낮은 

값을 보였다. 생태계교란 거북 6종의 경우 mAP0.5에서 0.967을 보였고 mAP0.5-0.95에서 

0.967의 값을 보였다. 국내 자생 거북 2종의 경우 mAP0.5에서 0.961을 보였고 

mAP0.5-0.95에서 0.846의 값을 보였다.
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표 2. 개발된 모델의 성능 평가 결과

No. 국명 Precision Recall mAP0.5 mAP0.5-0.95

1 늑대거북 0.969 0.985 0.992 0.908

2 악어거북 0.954 0.899 0.949 0.832

3 중국줄무늬목거북 0.955 0.941 0.969 0.828

4 리버쿠터 0.951 0.918 0.967 0.880

5 플로리다붉은배거북 0.977 0.952 0.979 0.844

6 붉은귀거북 0.922 0.901 0.943 0.821

7 남생이 0.922 0.833 0.954 0.818

8 자라 0.982 0.909 0.968 0.874

Total 0.954 0.917 0.965 0.851

그림 5. 개발된 모델의 precision-recall curve
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3. 모델 학습 후 분류 결과

개발된 모델의 분류 결과는 confusion matrix를 통해 나타낸다 (그림 6). 평균 분류 

정확도는 92.5%였다. 가장 낮은 분류 정확도는 남생이로 86.1%였고 가장 높은 분류 

정확도는 99.7%로 늑대거북이었다. 남생이는 늑대거북으로 5.6%만큼 오분류되었으며 

중국줄무늬목거북, 붉은귀거북, 배경으로 각각 2.8%만큼 오분류되었다. 가장 오분류 비율이 

높은 결과는 악어거북은 늑대거북으로 가장 높은 비율인 13%이었다. 다음으로 리버쿠터가 

붉은귀거북으로 오분류 된 비율이 7.4%였다. 생태계교란 거북 6종의 경우 평균 93.4%의 

평균 분류 정확도를 보였으며 국내 자생 거북 2종의 경우 89.7%의 평균 분류 정확도를 

보였다. 생태계교란 거북에서 국내 자생 거북으로 오분류된 경우는 없었으나 국내 자생 

거북은 남생이가 생태계교란 거북으로 11.2%만큼 오분류 되었으며 자라는 생태계교란 

거북으로 4.6%만큼 오분류 되었다. 

그림 6. 모델의 분류 결과를 나타낸 confusion matrix. 1: 늑대거북, 2: 악어거북, 3: 

중국줄무늬목거북, 4: 리버쿠터, 5: 플로리다붉은배거북, 6: 붉은귀거북, 7: 남생이, 8: 자라. 

FN은 거북류가 배경으로 잘못 분류한 경우의 확률을 나타낸다. 행은 실제 종을 나타내며, 

열은 모델이 예측한 종을 나타낸다. 예측 결과는 백분율 값으로 표시된다. 대각선 값은 

정확한 예측을 나타내며, 대각선 외의 값은 잘못된 예측을 나타낸다.
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4. 현장 적용성 평가 결과

본 연구에서 개발한 이미지분류모델의 현장 적용성을 평가하기 위해 시민과학 

데이터의 분류에 모델을 적용하였다. 시민과학 데이터는 동아사이언스 지구사랑탐사대의 

리버쉘(시민과학풀씨 4기)팀에서 수집한 이미지 649장으로 구성되었다 (그림 7). 시민과학 

이미지 중 거북이 존재하는 이미지는 325장이었으며 나머지 324장은 배경을 촬영한 

이미지로 확인되었다. 325장의 거북 이미지를 전문가가 분류한 결과, 분류 형질이 

나타나있어 분류가 가능한 것은 103장이었다. 나머지 222장의 이미지는 촬영거리가 멀어 

낮은 해상도 및 화질로 인해 정확한 종 분류가 어렵거나, 촬영 각도, 빛 번짐 또는 물체에 

의해 가려져 분류 형질을 확인하기 어려웠다. 분류가 가능한 103장의 이미지에는 리버쿠터, 

붉은귀거북, 중국줄무늬목거북, 플로리다붉은배거북, 자라가 포함되었다. 시민과학 이미지에 

대해 모델의 분류 시, detection 하이퍼파라미터는 모델 train 및 test 조건과 동일하게 

설정하였다. 

No. 국명 이미지 수

1 리버쿠터 26

2 붉은귀거북 7

3 중국줄무늬목거북 3

4 플로리다붉은배거북 9

5 자라 58

6 동정 불가 222

거북 이미지 수 325

배경 이미지 수 324

이미지 수 합계 649

그림 7. 시민과학자에 의해 수집된 이미지의 종 별 수집 위치 및 구성. 

(좌) 종 별 위치 분포; (우) 종 별 이미지 수
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시민과학자 이미지를 모델이 분류한 결과, 모델은 거북이 존재하는 325장의 이미지 

중 241장(74.1%)에서 거북을 탐지 및 분류하였다. 모델이 거북으로 탐지한 241장의 

이미지에는 분류 형질이 드러나는 103장의 이미지가 모두 포함되었다 (그림 8). 모델은 

분류 형질이 드러나는 이미지 103장 중 75장을 올바르게 분류하였으며, 이미지에 포함된 

거북 5종에 대해 73.1%의 평균 분류정확도를 보였다. 종 별 분류정확도는 

중국줄무늬목거북이 100%로 가장 높았으며, 리버쿠터는 34.6%로 가장 낮은 정확도를 

보였다 (그림 9). 반면 시민과학자는 103장의 거북 이미지 중 73장을 올바르게 

분류하였으며, 48.2%의 평균 분류 정확도를 보였다. 시민과학자의 종 별 분류 정확도는 

자라가 94.8%로 가장 높았으며, 중국줄무늬목거북은 모두 분류하지 못하여 0%의 정확도를 

보였다.

그림 8. 본 연구에서 개발한 모델의 시민과학자 이미지 분류 결과 예시. A) 붉은귀거북, B) 

자라, C) 리버쿠터, D) 중국줄무늬목거북. 예측된 종명 우측의 숫자는 해당 종으로 분류한 

모델의 신뢰도(confidence score)를 나타낸다. Photo credit: A) 과학초보팀, B) 넓적이를 

찾아서팀, C) 임형제가족팀, D) 임형제가족팀
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그림 9. 시민과학자와 이미지분류 모델의 종 별 분류 정확도 그래프. 청색은 본 연구에서 

개발한 이미지분류 모델의 분류 정확도를 나타내며, 녹색은 시민과학자의 분류 정확도를 

나타낸다.
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Ⅳ. 연구 논의

모델 학습 과정에서의 성능 평가 결과, train loss과 validation loss 모두에서 세 가지 

loss값(LCIoU, Lcls, Ldfl)이 안정적으로 감소하며 수렴하는 양상을 보였다(그림 3 및 4). 또한 

손실 값이 더 이상 감소하지 않은 이후에도 상승하는 경향은 관찰되지 않았으며, 이는 본 

연구에서 학습된 모델에서 과적합이 발생하지 않았음을 시사한다. 

모델 학습 후 성능 평가 결과, 탐지와 분류 성능을 종합적으로 평가하는 지표인 

mAP0.5 및 mAP0.5–0.95에서 늑대거북이 각각 0.992와 0.908로 가장 높은 성능을 나타냈다. 

일반적으로 mAP 값이 높을수록 학습 완료 후 모델의 탐지 및 분류 성능이 우수함을 의미

한다. 이러한 결과는 본 연구에서 대상으로 설정한 8종 중 늑대거북이 가장 많은 학습 데이

터를 확보한 종이었기 때문일 가능성이 있다(표 2). 충분한 양의 학습 데이터는 딥러닝 모델

의 성능 향상에 있어 가장 기본적이면서도 핵심적인 요소로 알려져 있으며(Sun et al., 

2017), 이에 따라 늑대거북을 탐지하고 분류하기위한 형태적 특징이 모델에 충분히 학습되

었을 가능성이 있다. 반면, 가장 낮은 성능을 보인 종은 mAP0.5 기준에서는 붉은귀거북, 

mAP0.5–0.95 기준에서는 남생이로 나타났다. mAP0.5는 상대적으로 탐지 난이도가 낮은 조

건에서의 모델 성능을 반영하는 지표인 반면, mAP0.5–0.95는 다양한 IoU 기준을 종합하여 

여러 탐지 난이도 수준에서의 성능을 평가한다 (Jocher et al., 2023). 붉은귀거북의 경우, 붉

은 귀덮개 유무 확인을 통한 상대적으로 쉬운 형태분류 특징을 지니고 있기 때문에 수면 아

래에 위치하거나 이미지 내에서 객체 크기가 작은 등 탐지 난이도가 높은 이미지가 다수 포

함되어 있었다. 이러한 데이터 특성으로 인해, 상대적으로 쉬운 탐지 조건보다는 다양한 난

이도의 탐지 조건을 포함하는 평가 지표에서 더 안정적인 성능을 보였을 가능성이 있다. 남

생이의 경우, 본 연구 대상종 중 가장 적은 양의 데이터로 학습이 수행되었으며 (표 2), 이

로 인해 다양한 객체 크기와 촬영 거리 조건을 학습에 충분히 반영하지 못했을 가능성이 있

다. 특히 남생이 이미지 중 다수는 이미지 내에서 거북 객체가 차지하는 비율이 큰 경우가 

많아, 상대적으로 작은 객체에 대한 탐지 성능을 학습하는 데에는 한계가 있었을 수 있다. 

이러한 데이터 특성은 모델이 소형 객체를 탐지하는 데 불리하게 작용했을 가능성이 있다. 

또한 두 가지 mAP 지표를 기준으로 생태계교란 거북 6종과 국내 자생 거북 2종의 성능을 

비교한 결과, 전반적으로 생태계교란 거북 종에서 더 높은 탐지 성능이 나타났다. 이는 종별 

데이터 수집량의 차이로 인한 데이터 불균형에 기인한 결과일 가능성이 크다 (Chan et al., 

2023). 동일한 수집 절차를 적용하였음에도 불구하고, 국내 자생 거북 2종은 생태계교란 거

북 종에 비해 종별 데이터의 절대적인 양이 부족하였다. 이러한 결과는 해외 데이터에 비해 

국내 자생 거북 종에 대한 공개 이미지 데이터가 상대적으로 제한적임을 시사하며, 향후 국

내 자생 생물종을 대상으로 한 체계적인 데이터 수집 및 dataset 구축의 필요성을 강조한다.
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Confusion matrix를 기반으로 종별 분류 결과를 분석한 결과, 늑대거북이 가장 높은 

분류 정확도를 보인 반면, 남생이가 가장 낮은 분류 정확도를 나타냈다. 이러한 결과는 종별 

학습 데이터의 양적 차이에 기인했을 가능성이 있다. 늑대거북은 본 연구에서 대상으로 설

정한 8종 중 가장 많은 수의 dataset로 학습이 수행된 반면, 남생이는 가장 적은 양의 데이

터로 학습되었다 (표 2). 특히 남생이의 경우, 오분류된 대상 종이 늑대거북, 중국줄무늬목거

북, 붉은귀거북 등 특정 한 종에 국한되지 않고 여러 종으로 분산되어 나타났다 (그림 6). 

이는 남생이를 분류하기 위한 형태적 특징이 모델에 충분히 학습되지 못했음을 시사하며, 

종 특이적인 형태 정보를 효과적으로 반영하기에는 데이터가 부족했을 가능성을 보여준다. 

따라서 향후 남생이의 분류 정확도를 향상시키기 위해서는 남생이의 형태적 특징이 명확하

게 드러나는 이미지를 추가적으로 확보하는 것이 필요하다. 오분류가 가장 빈번하게 발생한 

사례는 악어거북이 늑대거북으로 분류된 경우였다. 늑대거북과 악어거북은 양측 costal 

scutes와 marginal scutes 사이에 scute의 존재 여부로 구분될 수 있으나, carapace에 세 개

의 keels가 존재하는 등 전반적으로 유사한 형태학적 특성을 공유하고 있어 형태 기반 분류

가 어려운 종으로 알려져 있다 (Baek et al., 2024a; Kim et al., 2021). 이러한 형태학적 유사

성은 딥러닝 기반 분류 모델에서 종 오분류를 유발하는 주요 요인으로 선행 연구들에서도 

보고된 바 있다 (Baek et al., 2024; Kim et al., 2025; Spiesman et al., 2021). 더불어 악어거

북은 멸종위기종으로, 본 연구에서 포함된 생태계교란 거북 중에서 상대적으로 가장 적은 

양의 데이터로 학습이 이루어졌다 (표 2). 이와 같은 데이터 분균형은 형태적 차이를 충분히 

학습하는 데 한계로 작용했을 가능성이 있다 (Chan et al., 2023). 따라서 향후 악어거북의 

분류 정확도를 개선하기 위해서는 종 특이적인 형태 특징이 명확히 표현된 고품질 이미지를 

추가적으로 확보하는 것이 필요할 것으로 판단된다. 두 번째로 높은 오분류 사례는 리버쿠

터가 붉은귀거북으로 분류된 경우였다. 붉은귀거북은 일반적으로 눈 뒤와 귀덮개 부근에 나

타나는 붉은색 또는 주황색 띠의 유무를 통해 구분될 수 있다. 그러나 붉은귀거북 dataset에 

일부 포함된 아종인 노란배거북의 경우, 눈 뒤와 귀덮개 부근에 띠가 존재하지 않으며 대신 

눈 뒤쪽에 노란색 얼룩이 나타나는 것으로 보고되어 있다(Baek et al., 2024a; Kim et al., 

2021). 이러한 형태적 특징은 눈 사이에 다섯 개의 밝은 노란색 줄무늬가 존재하는 리버쿠

터와 유사하게 인식될 수 있다(Baek et al., 2024a; Kim et al., 2021). 이러한 결과는 본 연구

에서 적용된 모델이 두 종 간 눈 뒤에 나타나는 노란색 무늬를 구분할 만큼의 형태적 특징

을 충분히 학습하지 못했음을 시사한다. 따라서 향후 리버쿠터의 분류 성능을 향상시키기 

위해서는 형태 특징이 명확히 드러나는 이미지를 추가로 확보하는 한편, 하이퍼파라미터 최

적화와 같은 학습 전략을 적용하여 dataset 특성에 보다 적합한 학습 설정을 도입할 필요가 

있다.
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시민과학자 이미지의 분류에 모델을 적용한 결과, 모델의 평균 분류 정확도는 test 

set에 비해 상대적으로 낮게 나타났으며, 이는 현장 데이터의 특징으로부터 기인한 것으로 

사료된다. 모델의 train 및 test에는 사진 내 거북의 사이즈 및 해상도를 고려하여 선별한 

고품질의 이미지 dataset가 이용된 반면, 시민과학자의 이미지는 촬영 거리가 멀어 해상도

가 낮거나, 거북의 일부가 물체에 의해 가려지거나, 수중에서 촬영되는 등 분류형질을 확인

하기 어렵게 하는 다양한 요인이 존재하였다. 해당 요인들은 모델의 탐지와 분류 성능을 낮

추는 요인으로 작용할 수 있다고 알려져 있다 (Baek et al., 2023; Pegorara and Pflugfelder, 

2020; Redmon et al., 2016). 따라서 향후 현장 적용 가능성을 향상시키기 위해선 시민과학

자의 현장 데이터를 기반으로 본 연구의 모델을 개선할 필요가 있다. 이를 위해 모델의 학

습 전 또는 과정 중에서 객체 크기 조절, 흐림 효과, 부분 가림, 수중 색 편향 등 현장 상황

을 고려한 다양한 전처리 기법 적용을 고려하거나 하이퍼파라미터 최적화를 통해 성능을 

향상시킬 수 있다 (Dahiya et al., 2023; Maharana et al., 2022; Tan et al., 2023). 그럼에도 

불구하고, 개발한 모델은 시민과학자보다 높은 평균 분류정확도를 보였을 뿐 아니라, 관측 

빈도가 낮아 시민과학자에게 덜 알려졌을 가능성이 있는 종에 대한 보조 도구로서의 잠재

력을 보여주었다. 예를 들어 모델은 중국줄무늬목거북의 이미지를 모두 올바르게 분류한 반

면, 시민과학자의 경우 해당 이미지를 분류하지 못하였다. 중국줄무늬목거북은 2020년 생태

계교란 생물로 지정되었으며 (MCEE, 2025), 다른 거북류에 비해 낮은 관측빈도를 보이므로 

(NIE, 2023), 시민과학자에게 상대적으로 덜 알려져 제한된 정보로 인해 분류가 어려울 수 

있다. 이러한 결과는 본 연구에서 개발한 모델이 현장에서 관측빈도가 낮은 생태계교란생물

의 분류 및 조기 탐지를 지원하는 방식으로 활용될 수 있음을 시사한다. 다만 국내 출현 빈

도가 낮은 종은 검증 이미지 수가 제한적이므로 향후 추가적인 현장 데이터를 확보하여 일

관성을 재확인할 필요가 있다. 

본 연구에서 개발한 모델은 분류 형질이 드러나는 이미지에서는 거북을 안정적으로 

탐지하였으며, 분류 형질이 비교적 명확한 경우에는 높은 분류 성능을 보여주었다. 따라서 

현장 데이터에서도 일정 수준의 이미지 품질이 확보되면 모델의 활용 가능성이 높아질 수 

있다. 현장 데이터의 품질 변동성이 큰 시민과학의 특성을 고려하여, 시민과학자 대상 촬영 

가이드를 제공하는 등 데이터 수집 단계에서부터 품질을 향상한다면 데이터의 활용 가능성

과 분류 성능을 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다. 
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Ⅴ. 연구 결론

본 연구에서는 생태계교란 거북 6종과 국내 자생 거북 2종을 대상으로, YOLO11 모델

을 기반으로 한 딥러닝 종 분류 모델을 개발하였다. 개발된 모델은 mAP0.5 기준 0.965, 분류 

정확도 92.5%의 성능을 달성하여, 거북 종 탐지 및 분류에 있어 우수한 성능을 보였다. 특히 

생태계교란 거북이 국내 자생 거북으로 오분류된 사례는 관찰되지 않았으며, 이는 관리 측면에

서 중요한 의미를 갖는다. 또한 개발한 모델을 실제 시민과학 데이터에 적용하여 현장 활용 가

능성을 평가한 결과, 현장 데이터에서도 73.1%를 올바르게 분류하였다. 아울러 출현빈도가 낮

은 종에 대해서도 올바르게 분류할 수 있음을 확인하였다. 이러한 결과는 딥러닝 기반 이미지 

분류 모델이 시민과학자 및 형태 분류 전문가가 신속한 종 식별을 필요로 하는 상황에서 효과

적인 보조 도구로 활용될 수 있음을 시사한다. 한편, 본 연구에서는 종별 데이터 수의 불균형 

문제가 존재하였으며, 특히 멸종위기종의 경우 이러한 문제가 더욱 두드러질 수 있다. 따라서 

향후 연구에서는 generative adversarial network 기반 데이터 증강, transfer learning과 같은 

기법을 적용하여 데이터 불균형으로 인한 영향을 완화하고 모델의 일반화 성능을 향상시킬 필

요가 있다. 또한 실제 현장 환경에서는 객체 크기 조절, 흐림 효과, 부분 가림, 수중 색 편향 

등으로 인해 데이터 품질 저하가 발생하는 문제가 확인되었다. 이에 따라 다양한 전처리 기법

의 적용이나 하이퍼파라미터 최적화와 함께, 시민과학자를 대상으로 한 촬영 가이드를 제공하

는 등 데이터 수집 단계에서부터 품질을 체계적인 개선이 필요하다. 이러한 체계적인 개선을 

통해 고도화된 모델은 시민과학자의 현장 조사와 전문가의 대규모 데이터 분석을 동시에 지원

함으로써, 생태계교란 거북의 조기 탐지 및 신속한 관리 대응(EDRR)에 기여할 수 있을 것으로 

기대된다.
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