
한국정보통신학회논문지 Vol. 25, No. 7: 903~909, Jul. 2021

예쁜꼬마선충의 수영 행동 영상과 기계학습 모델을 이용한 수질 
오염 물질 구분 방법

강승호1·정인선2·임형석3*

A Method for the Classification of Water Pollutants using Machine Learning 
Model with Swimming Activities Videos of Caenorhabditis elegans

Seung-Ho Kang1 · In-Seon Jeong2 · Hyeong-Seok Lim3*

1Associate Professor, Department of Information Security, Dongshin University, Naju, 58245 Korea
2PostDoc, Department of Software Engineering, Chonnam National University, Gwangju, 61186 Korea 
3*Professor, Department of Software Engineering, Chonnam National University, Gwangju, 61186 Korea 

요  약 

예쁜꼬마선충(Caenorhabditis elegans)은 염기서열이 완전히 밝혀진 동물로 유전자 기능 분석, 동물 행동 연구 등 

다양한 연구 분야에 사용되는 대표적인 생물 종이다. 그동안 선충을 이용해 물의 오염 여부를 판별하기 위한 바이오 

모니터링 시스템에 대한 여러 연구들이 있었다. 본 논문은 하천의 수질 오염의 원인이 되는 화학물질을 식별하기 위

해 선충의 수영 행동이 활용 가능한 지를 보여주기 위해 기계학습 기반의 바이오 모니터링 시스템을 제안한다. 선충

의 수영 행동을 대표하기 위해 선충을 대상으로 가지 길이 유사성(Branch Length Similarity) 엔트로피를 계산한다. 
그리고 BLS 엔트로피의 조합인 BLS 엔트로피 프로파일을 클러스터링 알고리즘을 사용해 몇 가지 패턴으로 유형화

하여 데이터 집합을 만든다. 0.1ppm 농도의 포름알데히드, 벤젠, 톨루엔이 첨가된 아레나에서 선충의 수영 행동을 촬

영하고 개발한 히든 마코프 모델(Hidden Markov Model: HMM)의 성능을 검증한다.

ABSTRACT 

Caenorhabditis elegans whose DNA sequence was completely identified is a representative species used in various 
research fields such as gene functional analysis and animal behavioral research. In the mean time, many researches on the 
bio-monitoring system to determine whether water is contaminated or not by using the swimming activities of nematodes. 
In this paper, we show the possibility of using the swimming activities of C. elegans in the development of a machine 
learning based bio-monitoring system which identifies chemicals that cause water pollution. To characterize swimming 
activities of nematode, BLS entropy is computed for the nematode in a frame. And, BLS entropy profile, an assembly of 
entropies, are classified into several patterns using clustering algorithms. Finally these patterns are used to construct data 
sets. We recorded images of swimming behavior of nematodes in the arenas in which formaldehyde, benzene and toluene 
were added at a concentration of 0.1 ppm, respectively, and evaluate the performance of the developed HMM.
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Ⅰ. 서  론

현대 산업과 농업의 발달은 인간 생활의 편의와 함께 

다양한 오염 물질의 발생을 초래했다. 특히 배출된 오염 

물질의 최종 종착지가 하수나 바다라는 점에서 수질 오

염에 대한 관심은 최근 더해지고 있다. 특히 물 부족 국

가에 속하는 대한민국의 경우 수질 오염으로 인한 피해

는 국가 안보와도 직결되어 있다는 점에서 안보 차원에

서 다루어져야 할 사안이기도 하다.
수질 오염은 오염 물질의 종류나 농도에 따라 다양한 

형태를 가지기 때문에 이를 오염 원인의 발생 즉시 판별

하기가 쉽지 않다. 특히 오염 물질의 종류나 농도 등을 

가능한 이른 시간 안에 정확히 특정 지어야 피해 규모를 

최소화하고 적절한 대처와 함께 책임 소재를 명확히 할 

수 있다. 
오랫동안 대부분의 수질 오염 판별에 사용되고 있는 

화학적 방법은 오염 물질이 배출된 이후 생화학적 산소

요구량(BOD)이나 화학적 산소요구량(COD)을 전문가

가 측정 장비를 이용해 오염 여부를 판단한다는 점에서 

측정할 수 있는 오염 물질의 종류가 제한적이며 많은 시

간과 경비를 요구하고, 전문가만이 평가가 가능하다는 

한계가 있다. 
따라서 이러한 화학적 측정 방법의 단점을 극복하기 

위한 새로운 측정 방법의 필요성이 제기되었다. 이 중 

특정한 화학물질에 대해 정확하고 예민하게 반응하는 

능력이 있는 어류[1-3]나 깔다구[4], 물벼룩[5]을 검지 

소자(bio-indicator)로 사용하여 모니터링하고 경보를 

발생하는 바이오 모니터링 시스템에 대한 연구가 활발

히 진행되어 왔다. 
한편 디지털 영상 장비 및 영상 처리 기술의 발전으로 

생물 종의 행동을 촬영해 특징을 추출하고 이를 기계학

습 방법과 연계해 수질 오염을 측정하는 연구들도 제시

되었다. [1]은 살충제 성분인 0.1mg/l 농도의 다이아지

논을 투여하기 전후의 물속에서 메다카(Oryzias Latipes)
의 수영 행동을 촬영하고 자기 조직화 맵(SOM: Self- 
organizaing map)과 2차원 빠른 푸리에 변환(2D FFD)
을 이용해 수영 행동의 변화를 확인하였다. [2]는 표백

제가 투여된 물속에서 제브라피시(Danio rerio)의 수영 

행동을 이용해 수질 변화 검출 연구를 수행하였고, [6]
은 독소 물질인 황산구리에 대한 블랙웜(Lumbriculus 
variegatus)의 몸길이 변화를 이용해 수질 오염 여부를 

판단하는 연구를 수행하였다. 
특히 완전한 염기서열 및 유전자 구조가 밝혀진 예쁜

꼬마선충(Caenorhabditis Elegance)은 유전자 수준에서 

행동 수준까지 다양한 연구 대상이 되고 있으며, 환경 

화학물질의 영향 및 검지 소자로서의 가능성에 대한 연

구가 많은 관심을 불러일으키고 있다 [7-9]. [9]는 촬영

된 예쁜꼬마선충의 수영 행동을 대상으로 Hidden 
Markov Model(HMM)을 사용하여 농도 0.1ppm인 포름

알데히드(Formaldehyde)의 오염 여부를 판별하는 연구

를 수행하여 선충을 이용한 바이오 모니터링 시스템의 

개발 가능성을 보여줬다. 
다만, [9]를 비롯한 대부분의 연구는 특정 농도에서의 

특정 환경 물질의 투여 전후를 비교하는 연구에 한정되

었다. 따라서 환경 물질(오염 물질)의 종류에 따른 생물 

종의 행동 변이에 대한 연구는 미비한 상태이며 이를 구

분하기 위한 기계학습 연구도 저자들이 조사한 바로는 

찾아보기 힘들었다. 
본 연구는 [9]의 연구를 확장해 포름알데이드 이외에 

대표적인 수질 환경 물질인 벤젠(Benzene), 톨루엔

(Toulene)을 포함하고 예쁜꼬마선충의 수영 행동을 이

용해 이들 상호 간의 구분이 가능한지를 목표로 하였다. 
각 환경 물질에 의해 오염된 물에서 동영상을 촬영하고 

다양한 영상 처리 기술을 활용한 다음 가지길이 유사성

(Branch Length Similarity: BLS) 엔트로피를 이용해 특

징을 추출한 후 HMM을 이용해 학습하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 특징 추출 방

법을 설명하고 3장에서는 분류기로 사용한 HMM을 설

계한다. 4장에서 실험 및 성능 분석을 제시하고 5장에서 

결론을 맺는다. 

Ⅱ. 특징 추출

본 연구에서는 총 21개체의 예쁜꼬마선충(C. elegans)
이 사용되었는데, 20℃인큐베이터에서 대장균을 먹이

로 채운 페트리 접시에서 배양하였다. 너비 4.0mm, 깊
이 2.0mm인 원형 아레나(circular arena)에 증류수를 채

우고 0.1ppm 농도의 포름알데히드, 벤젠, 톨루엔을 별

도로 각각 7개의 아레나에 투여한 후 총 21개의 아레나

에 1개체씩을 넣고 CCD 카메라를 이용해 1시간씩 촬영

하였다(그림 1). 그리고 동영상은 1초당 4프레임씩 촬영
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하여 개체당 총 14,400 프레임의 영상을 확보하였다.

Fig. 1 An image of C. elegans swimming in an arena

선충의 수영 행동을 대표하기 위해 [9]와 동일하게 

BLS 엔트로피를 사용하였다. BLS 엔트로피는 단위 가

지 네트워크(Unit Branch Network: UBN)를 이용해 계

산되는데, UBN은 주어진 그래프에서 노드들 중 한 점

을 루트 노드로 하고 다른 노드들과 직접 에지(가지)로 

연결된 스타 트리 형태의 네트워크를 말한다(그림 2). 

Fig. 2 A UBN composed of the 13 points placed at 
equal intervals along the length of C. elegans

선충의 길이 선을 따라 13개의 등 간격 점을 선택하

고 특정 노드를 루트 노드로 삼아 UBN을 구성한 후 

BLS 엔트로피를 아래 식과 같이 계산한다[9]. 

  log


  



log (1)

여기서,  







  이며, 는 -번째 가지의 길이를 나

타내며, n은 가지의 개수이다. 
13개 점 각각을 루트 노드로 한 UBN 13개를 대상으

로 구해진 각각의 BLS 엔트로피의 단순 결합을 BLS 프
로파일이라 하고 이를 특정 영상 프레임에 있는 선충의 

수영 행동에 대한 특징 벡터로 활용하였다. 즉, 영상 프

레임을 대표하는 입력 벡터는 13개의 BLS 엔트로피로 

구성된 13차 벡터가 된다. 그림 3에 8개의 샘플 데이터

를 예시하였다.

Fig. 3 Samples of 13 dimension BLS entropy vectors 
obtained from a experiment using formaldehyde

BLS 프로파일로 대표되는 특징 벡터는 벡터의 개별 

요소값들이 실수로써 무한대의 벡터 공간의 특성을 가

짐을 알 수 있다. 무한대의 패턴을 패턴 분류에 직접 사

용하는 것은 불가능하다. 따라서 클러스터링 기술을 활

용해 특징 벡터를 군집화하여 몇 개의 패턴으로 나눠 최

종 특징으로 사용한다. 
사용한 클러스터링 알고리즘은 인공신경망의 하나인 

자기조직화맵(SOM: Self Organizing Map)을 활용하였

다. SOM은 특징 벡터로 표현된 데이터의 분포 공간상

의 위상을 보존하는 특성을 가지고 있어서 무한개의 특

징 벡터를 유한개의 패턴 군집으로 분류하는데 적합한 

성질을 가진 비지도학습 유형에 속하는 기계학습 방법

이다. 본 연구에서는 [9]와 같이 14×14 크기의 평면 맵 

(planar map)을 SOM의 기본 맵으로 사용하였다. 그러

나 14×14 크기의 평면 맵은 총 196가지의 패턴을 제공

하므로 이 역시 시간 데이터의 특징으로 활용하기에는 

패턴이 지나치게 많다. 따라서 이 196가지 패턴을 

k-means 클러스터링 알고리즘을 이용해 적절한 개수의 

패턴으로 다시 군집하고 각각의 패턴에 최종 특징 라벨

인 숫자 기호를 부여하였다. 본 논문에서는 5, 6, 7개의 

패턴을 사용해 실험하였다. 결국 패턴 수가 7인 경우 연

속된 6개의 프레임에 나타난 꼬마선충의 수영 행동은 1 
~ 7까지의 수로 구성된 [1, 1, 2, 4, 3, 3] 같은 6차원 벡터

가 된다. 
[9]에 따르면 클러스터링을 활용해 얻은 패턴은 선충

의 모양(shape)에 따라 선 형태부터 원형까지 선충의 구

부러진 정도에 따라 7개 정도로 구분된다고 한다. 
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SOM과 k-means 클러스터링 기술을 혼합해 사용하

는 이유는 SOM을 이용해 데이터 분포를 보다 벡터 공

간의 위상을 유지하며 구분 짓는 동시에 k-means 클러

스터링을 통해 이들을 원하는 개수의 특징으로 군집화

하여 사용할 수 있기 때문이다. 
구현에는 파이썬으로 된 Somoclu 모듈[10]과 scikit- 

learn의 KMeans 모듈[11]을 사용하였다. 또한 맵 유형 

이외에 SOM의 훈련에 사용된 radius, scale 등의 파라미

터는 Somoclu의 기본값을 그대로 사용하였다. 

Ⅲ. HMM 기반의 모니터링 시스템

선충의 수영 행동 동영상을 대상으로 오염 물질 분류 

문제를 해결하기 위해 시계열 데이터 사용에 적합한 대

표적인 기계학습 모델인 히든 마코프 모델(HMM: 
Hidden Markov Model)을 사용하였다[12]. HMM은 일

반적으로 5-튜플 <N, M, A, B, π>로 특징 지어지며 그 

의미는 표 1과 같이 정의된다. 

Table. 1 The meaning of elements in 5-tuple

meaning

N the number of hidden states

M the number of observation symbols in a state

A the probability distribution of the state transition

B the probability distribution of the observation symbol

π the probability distribution of the initial state

모델 파라미터 중 히든 상태 수(N)는 각각 5, 6, 7개로 

개수를 달리하여 실험하였고, SOM과 k-means 클러스

터링의 결과인 패턴 수에 해당하는 관찰 심볼 수(M)도 

히든 상태와 동일한 개수를 사용해 실험하여 최적 파라

미터를 선택하였다. 
각 영상 프레임 속 선충의 수영 행동을 반영하는 패턴

들은 관찰 시간에 해당하는 프레임 수 차원의 입력 벡터

로 조합하여 학습 데이터로 사용하였다.
3가지 오염 물질에서 얻은 학습 데이터 각각을 이용

해 그에 상응하는 3가지 HMM을 대상으로 각 50회 반

복하여 학습하였다. 테스트 데이터를 대상으로 한 오염 

물질 판별은 학습된 3가지 모델에 각각 테스트 샘플을 

입력 데이터로 이용해 각각의 확률을 구한 다음 가장 높

은 확률을 보이는 HMM의 라벨을 예측치로 사용하였다.
HMM 구현에는 파이썬으로 구현된 hmmlearn 모듈

을 사용하였다[13]. 표 1에 정의된 파라미터 이외의 학

습에 필요한 파라미터는 hmmlearn모듈의 기본값들을 

사용하였다. 

Ⅳ. 실험 및 성능 분석

앞에서 언급한 대로 0.1ppm 농도의 포름알데히드, 벤
젠, 톨루엔이 투여된 아레나에서 각각 7개체에 대해 1초
당 4 프레임의 60분 동영상을 촬영하였다. 초기 적응 과

정과 후반부 실험 개체의 사망 등으로 인한 움직임 없는 

영상 부분을 제외하기 위해 초기 10분 뒷부분 20분을 제

외한 30분 영상만 사용하였다. 따라서 개체 당 실제 영

상 프레임 수는 7,200 프레임이고, 각 화학 물질 당 7개
체이므로 전체 실험 데이터는 151,200 프레임으로 구성

되었다.
생물 종을 활용한 모니터링에서 수질 오염 여부를 판

단하는 가장 중요한 요소 중 하나는 오염 여부 판별에 

소모되는 관찰 시간이다[9]. 마찬가지로 환경 물질의 종

류를 구별하는 모니터링 문제에서도 관찰 시간은 가장 

중요한 요소 중 하나이다. 따라서 학습과 테스트에 사용

한 관찰 시간을 30초, 60초, 90초, 120초, 150초, 180초
로 다양하게 설정하고 실험하였다. 

관찰 시간은 프로파일의 길이에 비례하는 것으로, 30
초 관찰 시간을 사용하는 경우 30×4 = 120프레임에 해

당하는 BLS 프로파일(100차원의 입력 벡터)을 사용하

게 된다. 실제 전체 입력 벡터 집합은 30분 데이터로부

터 관찰 구간 사이에 오버랩 구간 20%를 두고 잘라내 구

성한다. 한편 전체 데이터의 80%를 훈련 데이터로 사용

하고 나머지 20%는 테스트 데이터로 사용하였다. 각 환

경 물질의 관찰 시간에 따른 입력 데이터 수는 아래 표 2
와 같다.

Table. 2 The composition of experiment data set

observation time (seconds) 30 60 90 120 150 180

Input vector length 120 240 360 480 600 720

the number of training data 419 209 139 104 83 69

the number of test data 105 53 35 27 21 18
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Table. 3 The best accuracy with the number of patterns 
and observation time for classification problems

Formalde
hyde
vs.

Benzen

Formalde
hyde
vs. 

Toluen

Benzen
vs. 

Toulen

Formalde
hyde
vs.

Benzen
vs. 

Toulen

accuracy 0.69 0.66 0.75 0.56

the number of 
patterns 7 5 7 7

observation 
time (sec) 180 180 180 180

환경 물질 분류 문제는 3가지 환경 물질을 쌍으로 비

교한 이진 분류 문제 3가지(Formaldehyde vs. Benzen, 
Formaldehyde vs. Toluen, Benzen vs. Toulen)와 3가지 

모든 환경 물질을 분류하는 다중 분류 문제로 구성하였

다. 이들 각각의 분류 문제를 패턴 수, HMM의 히든 상

태 수, 관찰 시간을 변경해 가며 실험하고 최적인 상태

에서 20회 실시한 후 평균 낸 정확도(accuracy)를 표 3에 

나타내었다. 다만, 실험 패턴 수와 상태 수는 5, 6, 7개로 

동일한 개수를 사용하였다. 즉 패턴 수가 5인 경우 상태 

수도 5로 하여 실험하였다. 
표 3에서 알 수 있듯이, 포름알데이드와 톨루엔 실험 

이외의 모든 실험 결과에서 [9]와 동일하게 7개의 패턴

에서 가장 높은 정확도를 보여 주었다. 그리고 관찰 시

간은 모두 180초에서 가장 높은 정확도를 보여주었다. 
이와 관련해 네 가지 분류 문제에 관찰 시간이 정확도에 

미치는 영향을 6가지 시간을 이용해 실험하고 그 결과

를 그림 4에 나타내었다. 이때 패턴과 히든 상태는 7로 

고정하여 실험하였다. 포름알데이드와 톨루엔 실험을 

제외하고는 모두 180초에서 가장 높은 정확도를 보여 

주었으며 뚜렷하진 않지만 대체로 관찰 시간에 비례해 

정확도가 높아짐을 알 수 있다. 패턴과 히든 상태를 5로 

한 실험 결과인 그림 5에서도 확인할 수 있듯이 포름알

데이드와 톨루엔 실험의 경우도 최고 정확도를 보여 주

었던 패턴 수 5, 상태 수 5에서는 180초에서 가장 높은 

정확도를 보여 주었다. 따라서 충분한 관찰 시간을 활용

해야 높은 정확도의 판별이 가능함을 알 수 있다. 

Fig. 4 The accuracy of the monitoring system over the 
test data with observation time varying from 30 to 180 
seconds under state number 7 and pattern number 7

Fig. 5 The accuracy of the monitoring system over the 
test data with observation time varying from 30 to 180 
seconds under state number 5 and pattern number 5

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 예쁜꼬마선충의 수영 행동을 이용해 3
가지 환경 오염 물질을 구분할 수 있는 HMM 기반의 바

이오 모니터링 시스템을 구현하였다. 시스템은 먼저 3
가지 각각 다른 오염 물질 학습 데이터를 이용해 학습한 

3가지 HMM을 생성한 후 테스트 샘플을 대상으로 가장 

높은 확률을 보이는 HMM의 예측을 최종 예측으로 결

정한다. 
2가지 환경 오염 물질을 분류하는 문제에 대해서는 

70% 정도의 정확도를 보여주었으나 3가지 모든 환경 

오염 물질을 분류하는 데는 56% 정도의 정확도를 보여

주었다. 이러한 정확도는 현장에서 바로 사용 가능한 수
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준의 바이오 모니터링 시스템으로는 부족한 정확도라

고 생각한다. 
다만, 본 논문이 실험을 통해 확인해 보고자 한 것은 

이전 연구와 달리 오염 물질의 존재 여부가 아니라 오염 

물질 간의 차이를 예쁜꼬마선충의 수영 행동과 기계학

습을 이용해 분류 가능한지이다. 비록 높은 수준의 정확

성을 보여주지는 못했지만 무작위 결정(2가지 오염 물

질의 경우 50%, 3가지 오염 물질의 경우 33%)에 비해서

는 의미 있는 수준의 정확성을 보여주고 있어, 앞으로 

성능 개선을 위한 추가 연구가 이루어지면 현장에서 사

용 가능한 수준의 성능도 확보할 수 있을 것으로 판단

된다.
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