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딥러닝을 이용한 한국 주요 매개모기 종 분류
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요       약

기후변화에 따라 매개 질병의 발병 빈도가 증가하고 있으며 모기와 같은 매개체에 의해 염되는 매

개 질병은 인구집단에 한 요한  요인이다. 이러한 질병 리를 해 지역별 모기 서식 황을 

모니터링 하는 시스템의 필요성이 강조되고 있다. 하지만 재의 모기 모니터링은 개체 악을 한 분

류와 동정을 사람이 직  수행하기에 오랜 시간이 소요된다. 이 연구는 그러한 문제 을 해결하고 미래 

매개곤충 서식 황 악 시스템의 기반을 마련하기 해 심층 신경망(Deep Neural Networks)을 활용

하여 한국 주요 매개모기 종 분류를 수행하고 결과를 분석하 다. 종 분류를 한 모델은 잘 알려진 

신경망 모델인 DenseNet(Densely Connected Networks)을 사용하 고 이를 직  촬 한 모기 데이터

와 약간의 변형을 가한 모기 데이터를 사용하여 학습시켰다. 학습 데이터를 각각 5배, 20배, 100배로 

증강하여 실제 데이터의 부족을 보완하 으며, 이를 통해 최  99.48%의 정확도를 달성하 다.

1. 서론

최근 하드웨어의 성능이 뒷받침 되며 기계학습에 한 연

구가 활발히 진행되어 실 문제를 해결하는 데에 리 응

용되고 있다. 특히 뇌의 구조를 응용하여 설계된 인공 신경

망(Artificial Neural Network)은 인공지능 분야에 많은 

향을 끼쳤다.[1] 이 연구에서는 잘 알려진 합성곱 신경망[2] 

모델인 DenseNet[3]을 사용하여 한국의 주요 매개모기 종 

분류에 활용하고자 한다. 이를 통해 미래의 매개곤충 모니

터링 시스템의 석이 될 모기 종 분류의 기 인 방법을 

제시하여 미래의 질병 리 시스템 구축에 기여하고자 한다.

2. 기존 연구

기존에 시각 집 (Saliency Map)과 DCNN을 이용한 논 

병해충의 지화(Localization)  분류(Classification)에 

한 연구가 있었다 [4]. 단 해당 연구는 논에 주로 출몰하는 

여러 곤충의 데이터를 웹에서 수집하여 기존 합성곱 신경

망을 개량한 모델을 학습하 지만. 본 연구처럼 특정 지역

에 출몰하는 한 과의 주요 개체를 직  촬 하여 학습시킨 

국내외 연구는 찾을 수 없다.

3. 연구 과정

이 연구에서는 질병을 매개할 수 있는 한국 주요 매개

모기 5종에 한 분류를 수행한다. 분류에는 DenseNet 모

델(그림 1)이 사용되며, 모델 학습에 있어 시간 비용을 

약하기 해 체 이어에 한 이학습(Transfer 

Learning) 을 수행하고, 그 과정에서 발생하는 문제 을 보

완하기 해 데이터를 증강하는 등의 실험을 수행한다.

3.1. DenseNet

CVPR (Computer Vision and Pattern Recognition) 2017

에서 발표된 DenseNet (Densely Connected Networks)은  

Convolution 과 Pooling 이어를 사이에 두고 Dense Block 

이 존재하는 구조를 가지고 있다. 이와 같이 특징이 첩된 

이어 구성을 통해 가장 복잡한 특징뿐 아니라 상  이

어의 덜 복잡한 특징까지 모두 사용하여 체 이미지 비 

작은 크기를 갖는 특징까지 추출할 수 있다 [3]. 와 같은 

장 을 통해 본 연구에서 수집한 것과 같이 비교  은

양의 데이터에서도 고 도 연결을 통해 일반화 효과를 가

져 과 합을 여  수 있는 DenseNet이 모기종 분류에 

합하다고 단하 다.

3.2. 이학습  병렬화

DenseNet과 같은 복잡한 구조를 갖는 신경망 모델을 

학습 시키기 해서는 최소 수일의 시간과 고성능 컴퓨터

가 요구된다. 따라서 소규모 연구실 환경에서의 효율 인 

모델 학습을 해 모기의 날개 무늬, 다리의 인편 등과 같

이 체 이미지 크기 비 작은 역의 특징을 추출할 필

요가 있기에 사 에 ImageNet 데이터 셋 [5] 을 통해 사
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(그림 1) DenseNet의 구조[3]

(그림 2) Dense Layer의 구성[3] (그림 3) 모기 데이터 제

 학습된(Pre-trained) 가 치들을 받아 미조정

(Fine-tuning) 을 수행하 다. 미조정은 이학습 방법  

하나로, 모델의 체 이어를 기 상태부터 학습해나가는 

신 이미 훈련되어 가 치를 가지고 있는 이어를 새로

운 데이터 셋에 하여 추가 으로 훈련하는 방법이다. 미

조정을 수행하기 해 마지막 이어의 Feature 수를 모기

종의 개수인 5개로 수정되었다. 

3.3. 데이터 수집

DenseNet 모델을 학습하기 해 충분한 양의 데이터가 

필요하나 웹상에 공개되어 있는 이미지의 경우 자연을 배

경으로 은 것이 부분으로 연구실 환경에서의 모기 분

류에 합하지 않은 사진이 다수이고 그 수 한 어 연

구에 합하지 않다고 단하 다. 따라서 본 연구의 목

에 맞는 모기 이미지를 취득하기 해 인천  매개곤충자

원융복합연구센터 (CRCIV)로부터 모기 표본을 얻어 보조 

도구를 사용해 특정 환경에서의 이미지를 취득하 다. (그

림 3)은 학습에 사용된 5종의 모기 데이터의 제이다.

3.4. 표본

한 국 에 서  주 요  질 병 을  옮 기 는  모 기  5 종 에  하 여 

표 본 을  수 집 하 다 .  흰 숲모기(Aedes albopictus)와 빨

간집모기(Culex pipiens)는 사육실에서 채집한 개체를 사

용하 고, 얼룩날개모기속(Anopheles pp.), 빛숲모기

(Aedes vexans), 작은빨간집모기(Culex Tritaeniorhynchus) 는 

야생에서 포집한 개체를 냉동보 장치에 보 하여 사용하 다. 

이 연구에선 모델 학습을 해 각 종에 하여 600장의 사진을 

촬 하 다.

3.5. 데이터 수집

모기 데이터의 수집은 평면 촬 이 가능한 자 모니터 

확 경을 사용하 다. 이트에 백색 무  아크릴 을 

설치하고 그 에 모기 개체를 올려 사진을 촬 하 다.

과 합을 해소하기 하여 개체 사진 1장에 하여 무

작 로 크기, 회 , 밝기를 조정한 결과를 5장, 20장, 100

장으로 확장하여 그 때의 변화를 확인하 다. 사용된 데이

터의 구성과 그 수는 (표 2)에서 확인할 수 있다. 

원 본 5 배 2 0 배 1 0 0 배

학습 3,000 15,000 60,000 300,000

검증 600 600 600 600

<표 2> 증강 후 데이터 셋 구성 (단  : 장)

 

4. 실험

4.1. 실험 환경

DenseNet 모델을 빠르게 학습하기 해 Nvidia 1080Ti 

GPU가 4개 장착된 서버를 사용하 다. 구 을 한 임

워크는 PyTorch를 사용하 다. 한 Epoch 마다 큰 

Accuracy 증가를 얻기 해 Batch Size를 128로 높이고 

8개의 쓰 드가 병렬로 학습하도록 설정하 다 .

매개 변 수 값

Batch Size 128

Num. of Workers 8

Optimizer SGD

Learning Rate 0.001 (x0.7 in 7 epochs)

<표 3> 학습에 사용된 주요 하이퍼 라미터 

4.2. 실험 결과

증강을 거치지 않은 데이터 셋에 하여 첫 7 Epoch 

내에 검증 정확도 90%를 달성하 고 20 Epoch 동안 학습 
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시키는 데에 11분 25 가 소요되었다.

<표 4>는 데이터 원본과 증폭된 데이터를 통한 학습후

의 분류 정확도를 나타낸다. 증강을 거친 후 마지막 20번

째 Epoch 에서의 손실률과 학습  최  정확도를 확인한 

결과 20배 까지 증강하 을 때 손실이 어들고 정확도가 

상승한 반면 100배 증강한 데이터 셋은 오히려 손실률이 

5배 증강한 데이터 셋 보다 높고 최  정확도 한 원본 

데이터 셋으로 훈련한 결과와 같게 나타났다. 이 연구에서 

사용한 사  학습 가 치는 ImageNet 데이터 셋으로 클

래스 별 약 600~1300장의 학습 이미지에 하여 사  학

습 되어있다. 따라서 모기 종별 약 1500장의 학습이미지를 

가지는 5배 증강 데이터 셋이 가장 합리 이라고 단된

다. 20배 증강한 데이터 셋의 경우 종별 약 6000장의 학습 

이미지를 가져 손실이 어들며 정확도가 높아졌지만 기

존 비 많은 양의 이미지에 해 과 합이 발생하 을 

가능성이 있다. 같은 이유로 100배 증강한 데이터 셋의 경

우 오히려 정확도가 하락한 것을 확인할 수 있다.

T o p- 1  ( A c c ) T o p- 5  ( A c c )

원본 97.28% 98.14%

5배 98.21% 97.76%

20배 99.48% 99.34%

100배 97.35% 97.27%

<표 4> 학습 데이터 셋별 정확도

5. 결론

이 연구에선 딥러닝을 통한 모기 개체 분류와 동정을 

해 한국 주요 매개모기 5종에 한 데이터를 사용하여 

DenseNet 모델을 학습하 고 그 결과 최  99.48% 의 정

확도를 얻을 수 있었다. 이를 통해 추후 더 많은 종에 

한 데이터를 수집하고 모기 분류에 특화된 딥러닝 네트워

크의 구성을 통하여 추론(Inference) 시간을 단축시킨다면 

서식 지역의 모기 개체 수를 실시간으로 악할 수 있는 

모기 포집  분류기에 응용할 수 있을 것이다.
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