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심층신경망을 통한 해 리 출  측☆

The prediction of appearance of jellyfish through Deep Neural Network

황 철 훈1 한 명 묵1*

CHEOLHUN HWANG Myung-Mook Han

요    약

본 논문은 지구온난화로 인하여 수온이 상승되며 증가한 해 리의 피해를 감소하고자 연구를 진행하 다. 해수욕장에서 해 리의 

등장은 해 리의 쏘임 사고로 인한 인명피해와 폐장으로 인한 경제  손실이 발생할 수 있다. 본 논문은 선행 연구들로부터 해 리

의 출  패턴을 머신러닝을 통하여 측 가능함 확인하 다. SVM을 이용한 해 리 출  측 모델 연구를 확 하여 진행하 다. 심
층신경망을 이용하여 해 리 출  유무 측인 이진 분류에서 지수화 된 방법인 다  분류로 확장하고자 하 다. 수집된 데이터의 

크기가 작다는 한계 으로 인하여 84.57%라는 측 정확도의 한계를 부트스트래핑을 이용하여 데이터 확장을 통해 해결하고자 하

다. 확장된 데이터는 원본 데이터보다 약 7% 이상의 높은 성능을 보여주었으며, Transfer learning과 비교하여 약 6% 이상의 좋은 성능
을 보여주었다. 최종 으로 테스트 데이터를 통하여 해 리 출  측 성능을 확인한 결과, 해 리의 출  유무를 측할 시 높은 

정확도로 측이 가능함을 확인하 으나, 지수화를 통한 측에서는 의미 있는 결과를 얻지 못하 다.

☞ 주제어 : 심층신경망, 부트스트래핑, 데이터 확장, 이학습, 랜덤포 스트, 연속 진 선택법

ABSTRACT

This paper carried out a study to reduce damage from jellyfish whose population has increased due to global warming. The 

emergence of jellyfish on the beach could result in casualties from jellyfish stings and economic losses from closures. This paper 

confirmed from the preceding studies that the pattern of jellyfish's appearance is predictable through machine learning. This paper is 

an extension of The prediction model of emergence of Busan coastal jellyfish using SVM. In this paper, we used deep neural network 

to expand from the existing methods of predicting the existence of jellyfish to the classification by index. Due to the limitations of the 

small amount of data collected, the 84.57% prediction accuracy limit was sought to be resolved through data expansion using 

bootstraping. The expanded data showed about 7% higher performance than the original data, and about 6% better performance 

compared to the transfer learning. Finally, we used the test data to confirm the prediction performance of jellyfish appearance. As 

a result, although it has been confirmed that jellyfish emergence binary classification can be predicted with high accuracy, predictions 

through indexation have not produced meaningful results.

☞ keyword : Deep Neural Network, Bootstrapping, Data Expansion, Transfer learning, Random Forest, Sequence Forward Selection

1. 서   론

해 리의 집  출  기간과 우리나라의 여름 휴가철이 

맞물리며 해수욕장의 해 리 쏘임 사고가 발생하여 국민 

안 을 하고 있다. 만약 해 리의 출 으로 인하여 

해운  해수욕장이 1일 폐장을 하게 될 경우, 해운  해

수욕장은 111억 원 이상의 손실이 발생하여 경제  피해

로 확 되게 된다[1].
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☆ 본 연구는 문화체육관광부 및 한국콘텐츠진흥원의 2019년도  

문화기술연구개발  지원사업으로 수행되었음

정부에서는 해 리 피해를 방하는 에서 국립수

산과학원을 통하여 해 리 모니터링 주간보고를 통한 모

니터링을 강화  실태를 조사하고 있으며, R&D 등을 통

하여 피해 방지 책  수거사업을 추진해왔다. 그 결과 

표 1과 같이 해 리 포획 건수와 마리수가 어들었으며, 

해 리 쏘임 피해도 어든 것을 확인할 수 있다. 그러나 

2018년 기록 인 폭염으로 인하여 해수욕장의 객은 

어든 상황에서 해 리 쏘임 사고가 작년에 비해 약 

56%로 증가하 다.

본 논문은 해 리 출  패턴을 통하여 측할 수 있다

는 선행 연구들을 토 로 공공기 으로부터 수집되고 있

는 해양 데이터들을 활용하여 해 리 출  측이 가능

함을 확인하고자 연구를 진행하며, 해수욕장 해 리 쏘임 

사고 방  기타 피해를 최소화 시키고자 한다.
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년 도
해 리 쏘임 해 리 포획

건 명 건 마리

2013 2,160 2,160 373 919

2014 41 41 47 2,212

2015 119 121 333 10,230

2016 360 361 1,128 2,186

2017 67 67 251 3,097

2018 105 105 278 709

합  계 2,852 2,855 2,410 19,353

(표 1) 해 리 쏘임  포획

(Table 1) Jellyfish stings and capture

(그림 1) 해 리 출  측 흐름

(Figure 1) The prediction flow of jellyfish appearance

본 구성은 다음과 같다. 제 2장과 3장에서 련 연구 

 제안하는 측 시스템에 하여 설명한다. 제 4장을 

통해 데이터 처리 방법을 제시한다. 제 5장에서는 실험

의 한계와 이를 해결하기 한 데이터 확장 방법을 제시

한다. 제 6장에서는 보완된 실험  결과를 기술하며, 마

지막으로 7장에서 결론을 내린다.  

2. 련 연구

2.1 해 리 출  측

우리나라에서 진행된 선행 연구에서는 표층수온, 풍

속, 우천일수를 해 리 출 과 련된 특징 변수로 하여 

연구를 진행하 으며[2], 일본에서는 수온과 염분을 이용

하여 노무라입깃해 리의 출   가능성을 측하 다

[3]. 이외의 총 6개의 연구를 고찰하여 수온, 풍속, 풍향, 

우천일수, 염분, 동물성 랑크톤, 수소 농도, 엽록소, 자

외선, 용존산소 등의 특징들을 통하여 해 리 출  패턴

을 머신러닝을 이용하여 측하고자 하 다.

2.2 심층신경망

심층신경망(Deep Neural Network, DNN)은 신경망에 확

장된 머신러닝 방법이다. 입/출력 계층 사이에서 여러 은

닉 계층이 포함된 구조를 갖고 있어 여러 카테고리의 분

류가 가능하다. 각 뉴런들로부터 산출된 값들은 활성 함

수를 통하여 선형 는 비선형 분류할 수 있어 이미지 분

류, 음성인식 등 여러 분야에 활용되고 있다[4]. 

선행 연구를 통해 SVM을 이용하여 해 리 출  유무

에 해 측하 다. 본 연구에서는 출  유무에 발 하

여 지수화를 통한 측 결과를 도출하는 것을 목표로 한

다. 이에 SVM보다 심층신경망을 이용하는 것이 지수화 

도출에 하다고 단하여 활용하고자 하 다.

3. 제안 시스템

해 리 출  측 흐름은 그림 1과 같이 정의하 다. 

Collect Data 단계에서 수집된 데이터들은 데이터 처리 

단계인 Data Preprocessing 단계를 거친다. 처리 단계에

서는 결측 데이터를 보정하는 Estimate Data, 수집 기간을 

통합하는 Merge Data, 특징 변수별 데이터 탐색 과정인 

Explore Data, 불필요한 특징 변수를 삭제하는 Data 

Cleaning, 데이터를 정규화하는 Data Normalization, 훈련 

데이터(Train Data)와 테스트 데이터(Test Data)를 나 는 

Data Segmentation으로 순차 으로 진행한다. 훈련 데이터

는 데이터 크기의 한계 을 극복하기 해 부트스트래핑 

이용한 데이터 확장 단계인 Data Expansion을 거쳐 

Expanded Data를 만들게 된다. Model Construction 단계에

서 Feature Selection을 통해 특징 변수를 선택하고 DNN 

Training에서 심층신경망을 통해 학습하게 된다. K-Fold 

Cross-validation에서 검증 과정 거쳐 높은 정확도의 측 
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구분 해 리 출  지수

해 리
주의보

- 미발령 미발령 미발령 발령

거리 - 근해 연안 연안 연안

도 미출 /고 도 고 도 고 도

지수 0 1 2 3 4

(표 2) 해 리 출  측 지수

(Table 2) jellyfish appearance prediction index 

모델을 Predictive Evaluation 단계에서 테스트 데이터를 

통해 측 결과를 도출하고 평가한다.  

4. 데이터 처리

4.1 Estimate Missing Data

해양 수집 데이터는 일부 측소에 따라 수집되지 않

은 기간이 존재할 수 있다. 해 리 출  데이터인 해 리 

모니터링 주간보고의 단 는 주간 단 이기 때문에 데이

터 통합 시 학습할 데이터의 크기가 어진다. 수집된 데

이터를 최 한 이용할 수 있도록 해양  기상 측 데이

터의 연속성  군집화의 특징을 이용하여 결측 데이터

를 추정하는 방법[5]을 통해 데이터를 보완하 다.

4.2 Merge Data

수집된 해양 데이터는 분간 데이터이다. 이를 주간데

이터로 통합하기 해 기상청의 방재기상 측연보에 기

술된 통계산출 방식을 용하 다. 각 특징 변수 별 주간 

평균, 주간 평균 최고, 주간 평균 최 , 주간 최고, 주간 

최 의 값을 구하 다.

해 리 출  정보는 해 리 출  유무인 이진 데이터

로 측하던 방식을 지수화하여 측하도록 하 다. 국 

황하 국제공항, 호주 아델 이드 공항당국, 국내 제주 공

항의 조류 험평가모델를 참고하여 국립 수산과학부의 

주간 해 리 모니터링 보고를 표 2를 기 으로 0부터 4까

지 총 5가지의 지수로 구분하 다.

4.3 Explore Data & Cleaning

병합된 데이터에 한 특성을 확인하기 하여 탐색 

과정을 진행하 다. 각 특징 변수들의 평균, 앙값, 표

편차를 살펴보았으며 일부 특징 변수에서 평균, 앙값, 

표 편차가 모두 0인 경우를 확인할 수 있었다. 이는 주

간 평균 최소와 주간 최소 특징 변수에서 나타났다. 해당 

특징 변수는 해 리 출  측 간에 향력이 없을 것으

로 단하여 삭제하 다.

4.4 Data Normalization & Segmentation

특징 변수인 기압 수치는 1000~1030 사이이며, 조  

수치는 60~80 사이, 풍속 수치는 3~7 사이 등으로 데이터 

스 일 격차가 크다. 심층신경망을 통하여 해 리 출 을 

측할 경우 순 , 역  시 가 치에 향을 주어 좋

은 결과를 내지 못한다. 이를 해결하기 해 각 특징 변수

별 Min-Max Normalization을 통하여 0에서 1사이로 데이

터를 정규화를 하 다.

총 258개의 데이터 세트 에서 2014년 1월부터 9월까

지 총 247개의 행을 훈련 데이터, 그 이후 10월부터 11개

의 행을 테스트 데이터로 구분하 다.  

5. 실험 한계  데이터 확장

5.1 Experimental Limit

심층신경망을 통하여 해 리 출  측을 검증한 결과 

최  84.57%라는 한계를 가졌다. 첫 번째 원인은 심층신

경망을 통하여 훈련을 할 만큼의 충분한 데이터 세트를 

갖추지 못하 기 때문으로 보았다. 두 번째 원인은 노무

라입깃해 리, 보름달물해 리, 유령해 리, 기타 해 리

가 출 하는 데이터의 비율(해 리 출  측 지수 1 이

상인 비율)이 체 비율의 각각 15.38%, 24.63%, 8.86%, 

4.87%로 낮았기 때문으로 보았다.

한계를 극복하기 해서는 작은 사이즈의 데이터를 확

장해야 하며, 해 리가 출 하는 데이터의 비율을 늘릴 

필요가 있다. 이에 본 논문은 부트스트래핑을 통하여 해

당 문제들을 해결하고자 하 다.

5.2 Data Expansion

부트스트래핑(Bootstrapping)은 산 언어학에서 이

블이 지정되지 않은 자연언어 데이터의 강도와 이블이 

붙은 데이터의 부족 문제를 해결하기 하여 사용되었다

는 과 분류되지 않는 데이터와 분류된 데이터 사이의 

일반화 오류가 낮을 수 있다는 것을 증명했다는 에서 

심을 갖게 되었다[6].

부트스트래핑을 통한 데이터 확장에 한 선행 연구는 

기존 데이터보다 작은 사이즈인 N의 크기만큼 데이터를 
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구분 avr_wind_speed avr_high_wind_speed

247

평균 4.055667998 6.060565451

앙값 4.003970223 5.830208333

표본평균 0.9088437 1.673207312

1000

평균 4.055675061 6.075834459

앙값 3.999657648 5.825161633

표본평균 0.891120656 1.657544848

95% CI 3.6190 - 4.4923 5.2636 - 6.8880

2000

평균 4.048527802 6.069459274

앙값 3.999192681 5.825993119

표본평균 0.903661641 1.667978272

95% CI 3.605 - 4.4913 5.2521 - 6.8867

1000
0

평균 4.045903814 6.05966464

앙값 4.00158214 5.823415081

표본평균 0.914009507 1.666574479

95% CI 3.5980 - 4.4937 5.2430 - 6.8762

2000
0

평균 4.045135848 6.061458926

앙값 4.002125184 5.823715803

표본평균 0.906794537 1.66741902

95% CI 3.6008 - 4.4894 5.2444 - 6.8784

(표 3) Original Data와 Expanded Data 비교

(Table 3) Compare Original and Expanded Data

(그림 2) 데이터 확장 흐름

(Figure 2) Data Expansion Flow

복원 추출하 으며, 이를 반복하여 데이터 크기를 확장하

다. 선행 연구에서는 N은 0~100 사이일 경우로 제한하

으며, N이 15~23 사이일 때 좋은 성능을 보 다[7].  

선행 연구를 바탕으로 그림 2과 같은 과정으로 진행하

다. Original Data는 확장 이 의 데이터이다. Class_0는 

해 리 출  지수가 0인 데이터를 뜻하며, Class_1t4는 지

수가 1이상인 데이터로 정의하 다. Class_0와 Class_1t4

로 클래스를 구분한 이유는 부트스트래핑 간에 비율을 

조 하기 해서이다.  , 는 각 Class_0, Class_1t4가 

Original Data에 차지하는 비율을 나타낸다. 부트스트래핑

을 통해 선택할 크기를 T라고 할 때, T를 구하는 공식은 

다음과 같다.

T = round( N ×   ) - 1              ···     A 

T = round( N ×   ) + 1              ···     B

A는 해 리 출  측 지수가 0인 Class_0의 부트스트

래핑을 통하여 선택할 크기 T를 구하는 식이다. 부트스트

래핑으로 만들 작은 사이즈 N에서 Class_0가 차지하는 비

율을 곱하고 반올림할 경우 기존 비율보다 높은 수치가 

차지하게 된다. 이를 방지하고자 1을 감산해 다. B는 반

로 1을 가산해 다. A, B를 이용하여 얻은 T의 크기만

큼 Class_0와 Class_1t4에서 부트스트래핑 과정을 거쳐 데

이터를 추출한다. 이 과정을 반복하여 원하는 크기만큼 

데이터를 확장한다.

실험에서 N의 크기는 기본으로 15로 하 다. Original 

Data의 크기는 247이며, 노무라입깃해 리를 기 으로 

Class_0의 크기는 209, Class_1t4의 크기는 38이다. r1, r2

는 각 84.62, 15.38이다. Class_0에서 부트스트래핑을 통하

여 선택할 크기 T는 ‘round(15*84.62)-1'인 12이며, 

Class_1t4는 ‘round(15*15.38)+1’인 3이다. N Size Data의 

크기는 15이며, 이를 반복하여 1000, 2000, 10000, 20000

의 크기를 갖는 Expanded Data로 확장하 다. 각 해 리 

출  비율은 25%, 36.36%, 15.38%, 15.38%로 증가하 다.

확장 과정을 100회 반복하여 평균, 앙값, 표본평균을 

비교하 으며, 각 확장크기의 모평균에 한 95% 신뢰구

간을 비교하 다. 비교 결과 특징변수의 차이는 표 3에서 

보인 임의의 특징변수와 같이 평균, 앙값, 표본평균  

신뢰구간에 해서 큰 차이를 보이지 않았다.

6. 실험  결과

6.1 Collect Data

6.1.1 특징 변수 선정

우리나라에 시행되고 있는 해 리 모니터링 방식이 어

업인들의 측을 통해 이루어진다는 에서 어업에 향

을 미치는 변수가 해 리 출  측에 오류를 범할 가능

성을 가질 수 있기에 변수에서 제외하 다. 한 수집 가

능성을 토 로 기온, 기압, 수온, 유속, 풍속, 염분, 조 , 

고 총 8개의 특징 변수를 선정하 다.

6.1.2 데이터 수집

해양 데이터들은 국립해양조사원의 바다 리 해양 정

보 서비스를 이용하여 수집하 으며, 해 리 출  데이터
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(그림 3) 노무라입깃 해 리 검증 결과

(Figure 3) Nemopilema nomurai validation result

(그림 4) 보름달물 해 리 검증 결과

(Figure 4) Aurelia aurita validation result

는 국립수산과학원의 해 리 모니터링 주간보고를 통하

여 수집하 다. 이 의 연구에서 노무라입깃해 리, 보름

달물해 리, 기타 해 리로 구분하여 지역별 해 리 출

을 측하 다면, 이번 연구에서는 낮은 출 율을 가진 

기타 해 리를 구분하여 출  측이 가능함을 확인하고

자 노무라입깃해 리, 보름달물해 리, 유령해 리, 기타 

해 리로 구분하여 진행하 다. 

앞선 SVM을 이용한 부산 연안 해 리 출  측 시 

역시/도 단 를 기 으로 97.32%라는 높은 측률을 

보 다. 그러나 높은 측률의 원인이 무 넓은 범 를 

측하여 단순한 측 결과를 도출했다는 에서 이를 

보완하고자 구/군 단 로 범 를 축소하여 해 리 출 을 

측하고자 하 다. 한 해 리의 일일 이동거리를 고려

하여 측할 구/군과 인 한 구/군을 포함하여 출 을 

측하 다.

실험에서는 우리나라의 가장 많은 해수욕장 이용객 분

포를 보이고 있는 해운  해수욕장을 목표로 하여 해

리 출  측을 진행하 다. 측할 범 는 수 구, 기장

군, 해운 구이며, 측 기간은 2014년 1월부터 2018년 12

월까지이다.

6.2 Model Construction

6.2.1 Feature Selection

모델의 측 정확도를 높일 수 있도록 특징 선택을 진

행하 다. 특징 선택 방법은 이  연구에서 사용된 

Random Forest(RF)의 특징 요도(feature importance)를 측

정하는 방법[8]과 간단하고 빠르게 이용할 수 있으며, 역

 알고리즘을 사용하는 모델에서 좋은 성능을 발휘하

는 Sequence Forward Selection(SFS)[9]을 각각 이용하 다.

Random Forest를 이용하여 특징 선택 시 26개의 특징  

24개의 특징이 선택되었으며, Sequence Forward Selection을 

이용하여 특징을 선택할 경우 26개 특징 모두 요성을 갖

는 것으로 나타났다. 두 특징 선택 방법이 심층신경망을 이

용한 해 리 출  측의 정확도에 어떤 향을  것인

지 확인하기 해 각각 구별하여 실험을 진행하 다.

6.2.2 심층신경망 모델

각 뉴런의 도출된 값은 ReLU 활성함수를 이용하 으

며, 손실함수는 Cross entropy를 이용하 다. 은닉 계층의 

0.5 확률로 무작 로 생략되도록 하여 데이터 과 합 문

제를 보완할 수 있도록 하 다. 최종 0~4까지 5개의 Label

으로 분류되도록 하 다.

6.2.3 Validation Result

실험 환경은 Windows 10 Education 운 체제를 이용하

으며, Python 3.6버 으로 작성하 다. 모델과 부트스트

래핑은 Tensorflow Keras를 이용하여 구 하 다. 검증 방

식은 K-Fold 교차 검증을 실시하 으며, 가장 기본 인 

10등분으로 나 어 교차 검증을 진행하 다. 교차 검증 

결과는 그림 3부터 6과 같다. 체 으로 노무라입깃해

리, 보름달물해 리, 유령해 리, 기타 해 리의 측 정

확도가 원본 데이터보다 확장된 데이터의 크기가 클수록 

높은 수치로 나타났다. 특히, 10000건 이상으로 데이터를 

확장할 경우 노무라입깃해 리와 보름달물해 리는 90% 

이상의 측 정확도를 보이고 있으며, 유령해 리와 기타 

해 리는 98% 이상의 측 정확도를 보이고 있다. 특징 

선택 방법에 따라 측률과 손실값 모두 향을 받았다. 

10000건으로 데이터를 확장했을 때, 일부 Random Forest

를 이용한 모델이 더 높은 측률  낮은 손실값을 보이

고 있으나 반 으로 Sequence Forward Selection를 이용



심층신경망을 통한 해 리 출  측

6 2019. 10

(그림 5) 유령 해 리 검증 결과

(Figure 5) Cyanea nozakii validation result

(그림 6) 기타 해 리 검증 결과

(Figure 6) Other jellyfish validation result

구분 RF SFS

노무라입깃
해 리

Accuracy 0.8578 0.8578

loss 2.2941 2.2941

보름달물
해 리

Accuracy 0.7918 0.7918

loss 3.3552 3.3552

유령
해 리

Accuracy 0.9304 0.9304

loss 1.1202 1.1202

기타
Accuracy 0.9511 0.9511

loss 0.781 0.781

(표 4) Transfer learning 검증 결과

(Table 4) Transfer learning verification results

한 모델이 더 좋은 성능을 보 다.

비교를 하여 은 데이터에서도 좋은 성능 보이는 

Transfer Learning에 원본 데이터를 학습하여 측률을 비

교해보고자 하 다[10]. 실험 방식은 이  방식과 동일하

다. 심층신경망에 Transfer Learning을 목하여 학습한 결

과 표 4와 같은 결과를 얻을 수 있었다. 원본 데이터인 

247개의 데이터를 학습하 을 때보다 높거나 는 비슷

한 출  측 정확도를 얻을 수 있었으나, 본 논문이 진행

한 부트스트래핑을 통하여 데이터를 학습한 결과보다는 

약 6%정도 낮은 수치로 나타났다. 특징 선택 방법에 한 

측 정확도의 차이는 나타나지 않았다.

6.3 Prediction Evaluation

테스트 데이터를 이용하여 각 해 리별 좋은 성능을 

보여주고 있는 출  측 모델의 측 결과를 확인하

다. 확인한 결과 노무라입깃해 리 0.8181%, 보름달물해

리 1.0%, 유령해 리 0.63%, 기타 해 리 1.0%의 정확

도를 보 다. 유령해 리와 노무라입깃해 리의 측 정

확도가 검증단계에서 확인한 결과보다 낮은 결과를 보

다. 확인한 결과 각 해 리의 측 정확도와 해 리 출  

지수 0인 해 리가 출 하지 않을 확률과 동일함을 확인

하 다.

7. 결  론

해 리 출  측 시 수집된 해양 데이터들의 크기가 

다는 한계로 인하여 최  84.57% 측률 이상의 성능

을 얻을 수 없었다. 이에 본 논문은 부트스트래핑을 이용

하여 데이터의 크기  해 리 출  비율을 조 하는 방

법으로 해당 문제를 해결하 다. 해 리 출  비율을 조

 시 데이터 신뢰성에 해 염려하 으나, 비교한 결과

에서 소숫  한자리 이하의 차이로 큰 차이를 보이지 않

았다. 확장된 데이터가 원본 데이터를 학습시킨 결과보다 

약 7% 높은 성능의 좋은 결과를 보 으며, Transfer 

learning과 비교했을 때, 해 리 출  측에서는 약 6% 

더 좋은 결과를 보 다. 높은 정확도를 보인 측 모델에 

테스트 데이터를 실험한 결과, 노무라입깃해 리와 유령

해 리의 경우 검증한 결과보다 낮은 결과를 보 다. 해

당 결과는 해 리가 출 하지 않는 해 리 출  지수 0의 

비율과 동일함을 확인하 다. 결론 으로 해 리의 출  

유무를 측하는 것은 높은 정확도로 가능하다는 것을 

확인하 으나, 해 리의 출 을 5단계로 지수화하여 

측하는 것은 아직 낮은 성능을 보임을 확인할 수 있었다.

향후 과제로 해 리의 출 에 한 지수화를 통하여 

해수욕장 해 리 쏘임 사고 방  기타 피해를 최소화 

할 수 있도록 연구되어야 한다.
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