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요  약

영상을 이용한 기계학습 기반의 나비 종 인식 기술은 나비 종의 다양성 및 개체 수, 종의 서식 분포 등을 파악하는

데 관련 분야 종사자의 많은 시간과 비용 감소의 효과를 가져온다. 나비 종 분류의 정확성과 시간 효율을 높이기 위해 

기계학습 모델의 입력으로 사용되는 여러 가지 특징들이 연구되었다. 그중 엔트로피 개념을 이용한 가지 길이 유사

성 엔트로피나 색채 강도 엔트로피 방법이 푸리에 변환이나 웨이블릿 등 다른 특징들에 비해 높은 정확성과 적은 학

습 시간을 보여주었다. 본 논문은 나비의 컬러 영상에 대한 RGB 색채 강도 엔트로피를 이용한 특징 추출 알고리즘을 

제안한다. 또한 제안한 특징 추출 방법과 대표적인 앙상블 모델들을 결합한 나비 인식 시스템을 개발하고 성능을 평

가한다. 

ABSTRACT 

The butterfly species recognition technology based on machine learning using images has the effect of reducing a lot 
of time and cost of those involved in the related field to understand the diversity, number, and habitat distribution of 
butterfly species. In order to improve the accuracy and time efficiency of butterfly species classification, various features 
used as the inputs of machine learning models have been studied. Among them, branch length similarity(BLS) entropy or 
color intensity entropy methods using the concept of entropy showed higher accuracy and shorter learning time than other 
features such as Fourier transform or wavelet. This paper proposes a feature extraction algorithm using RGB color 
intensity entropy for butterfly color images. In addition, we develop butterfly recognition systems that combines the 
proposed feature extraction method with representative ensemble models and evaluate their performance.
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Ⅰ. 서  론

지구상에는 약 250,000종의 나비가 서식하고 있다. 
유엔생물다양성과학기구(IPBES)의 보고서[1]에 따르

면 지구 온난화에 따른 기후변화나 개발에 따른 서식지 

파괴 등의 이유로 유럽의 경우 나비 종의 9%가 멸종위

기에 놓여있고 개체수도 30%이상 감소했다.
나비는 벌과 함께 식물 수분을 담당하는 대표적인 곤

충으로 작물 생산에 직간접적 영향을 미치는 등 경제적 

중요성이 어떤 곤충보다 높은 종이다. 따라서 나비 종의 

개체 수를 비롯해 번식지 분포, 종 다양성 등 다양한 생

물학적 지표를 파악하기 위한 기술이 매우 중요하다. 하
지만 나비에 대한 전문적인 지식을 습득하고, 이를 바탕

으로 나비 종을 식별할 수 있는 전문가를 양성하기 위해

서는 많은 시간과 비용이 요구된다[2]. 따라서 비전문가

도 사용할 수 있는 나비 종 자동 식별 도구가 개발된다

면 학술 연구뿐 아니라 교육 기자재 등으로 활용될 수 

있을 것이다. 
최근 디지털 영상 기술과 기계학습 방법의 발전이 영

상을 이용한 나비 종을 비롯한 다양한 생물 종의 자동 

인식 기술을 주도하고 있다[3-6]. 영상에 대한 주성분 분

석을 특징으로 사용하고 선형 분류법을 기계학습 모델

로 사용한 DAISY(Digital Automatic Identification 
System)이 대표적이다[7]. 나비와 같은 생물 종은 종류

가 다양할 뿐 아니라 형태나 색깔 등이 복잡하고 미묘한 

차이가 있는 등 DAISY와 같은 기존 시스템으로는 현장

에서 빠른 시간 내에 나비종을 인식하기 쉽지 않은 약점

을 가지고 있다. 따라서 이러한 한계를 극복하고자 여러 

특징 추출 방법 및 기계학습 방법이 제안되었다. 
[8, 9]는 나비의 테두리 형태(shape)에 특정 점들을 선

택하고 이들 간의 길이 분포를 엔트로피로 표현한 가지 

길이 유사성 엔트로피를 특징으로 사용한 나비 인식 시

스템을 제안하였다. 가지 길이 유사성 (BLS: Branch 
Length Similarity) 엔트로피를 사용한 시스템은 고유 얼

굴, 푸리에 변환, 웨이블릿 변환을 사용한 인식 시스템

에 비해 짧은 학습 시간을 보장하면서도 유사한 인식률

을 보여 주었다. 또한 [10]은 회색조 영상의 색채 강도 

분포를 엔트로피로 정의한 색채 강도(CIE: Color Intensity) 
엔트로피를 가지 길이 유사성 엔트로피와 함께 사용함

으로써 정확성을 높일 수 있음을 확인하였다.
본 논문은 기존의 회색조 영상 색체 강도 엔트로피를 

사용한 경우보다 인식률을 높이기 위해 나비의 컬러 영

상에 대한 색채 강도 엔트로피를 정의하고 색채 강도 엔

트로피 계산에 필요한 패치 분할 알고리즘을 제안한다. 
제안한 특징을 입력으로 사용하는 대표적인 앙상블 모

델인 랜덤 포레스트[11]와 LightGBM[12]에 기반한 나

비 인식 시스템을 설계한다. 15종의 나비 영상 데이터를 

사용해 정확도와 F1 점수를 기존 특징들과 비교한다.
논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 비교하고자 하

는 두 가지 특징인 가지 길이 유사성 엔트로피와 회색조 

영상 색채 강도 엔트로피에 대해 설명한다. 3장에서는 

본 논문이 제안하는 컬러 영상 색채 강도 엔트로피 계산

에 필요한 영상 패치 분할 알고리즘을 제안한다. 4장에

서는 컬러 영상 색채 강도 엔트로피를 특징으로 사용하

는 두 가지 앙상블 모델에 기반한 나비 인식 시스템을 

설계한다. 5장에서는 컬러 영상 색채 강도 엔트로피를 

사용했을 때의 성능을 기존 방법들과 비교하고 6장에서 

결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1. 가지 길이 유사성 엔트로피

나비의 형태(shape)만을 이용해 특징으로 사용하는 

방법으로 BLS 엔트로피가 있다[13]. BLS엔트로피는 그

림 1과 같이 단위 가지 네트워크(UBN: Unit Branch 
Network)의 중심 노드로부터 다른 노드까지의 길이 분

포를 이용해 계산된다. 각 노드 i에 대해 길이 비율 pi는 

중심 노드 c와 각 노드와의 거리 합에 대한 노드 i와 중

심 노드 c와의 거리(li) 비로 구해진다 (식 1). 그리고 주

어진 UBN에 대한 BLS 엔트로피 s는 중심 노드와 노드

들 간의 거리 분포의 엔트로피로 구한다.

Fig. 1 Unit Branch Network
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2.2. 회색조 영상 색채 강도 엔트로피

[10]은 영상 인식에 형태 정보만을 활용하는 BLS 엔
트로피에 회색조 영상에 대한 색채 강도 엔트로피를 도

입함으로써 인식률을 향상할 수 있음을 보여 주었다. CI 
엔트로피는 주어진 영상 객체의 색채 강도를 일정 개수

로 범주화하고 객체 내 픽셀들의 범주화된 색채 강도의 

분포를 엔트로피로 정의한다. 그림 2의 (a)는 회색조 영

상 샘플이고 (b)는 5개로 범주화된 샘플의 채색 빈도 히

스토그램이다. 각 범주에 대한 pi는 전체 픽셀 수에 대한 

해당 범주 i에 속하는 픽셀의 비율로 계산되며 색채 강

도 엔트로피 G는 범주화된 색채의 빈도수 분포비의 엔

트로피로 정의되고 0과 1사이 값을 갖는다 (식 2). 그리

고 여기서 j는 모든 색상 강도의 모든 범주를 가리키기 

위해 사용하였다.

Fig. 2 (a) a patch sample of a gray image (b) the 
corresponding frequency graph for (a)
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Ⅲ. 컬러 영상 색채 강도 엔트로피

컬러 영상을 대상으로 CI 엔트로피를 정의하는 방법

과 엔트로피 계산을 위해 필요한 패치 분할 알고리즘을 

나비 영상 샘플을 이용해 제시한다.

3.1. 컬러 영상 색채 강도 엔트로피 

나비 영상 인식에 사용하려고 하는 컬러 영상 색채 강

도 엔트로피(CG)는 기본적으로 [10]이 제시한 색채 강

도 엔트로피에 기반하고 있다. 주어진 컬러 영상의 RGB 
3가지 채널 각각에 색채 강도 엔트로피(GR, GG, GB)를 

적용하고 이들을 결합하여 사용한다. (식 3, 4, 5, 6)

CG = concat(GR, GG, GB) (3)
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주어진 영상의 픽셀이 가질 수 있는 채널별 색채 강도

의 범위 0부터 255까지의 값을 표1과 같이 8가지로 범주

화하였다. [10]과 동일하게 8가지로 범주화한 이유는 두 

가지 CI 엔트로피 이외에 범주화의 수가 성능에 영향을 

미치지 않도록 하기 위해서이다. 

Table. 1 Categorization of pixels according to color 
intensity

Category Intensity

1   0 ~  31

2  32 ~  63

3  64 ~  95

4  96 ~ 127

5 128 ~ 159

6 160 ~ 191

7 192 ~ 223

8 224 ~ 255

3.2. 영상의 패치 분할 알고리즘

나비 영상에 컬러 영상 CI 엔트로피를 적용하기 위해

서는 나비 객체를 일관된 방법으로 원하는 만큼의 패치 

조각으로 분할할 수 있어야 한다. 아래 나비 테두리에 

등 간격으로 경계점을 사용하여 영상의 패치를 분할하

는 알고리즘을 나비 영상 샘플(그림 3)과 함께 제시한다.
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날개 테두리 위에서 등거리에 있는 점을 선택하기 위

해서는 날개 테두리의 길이 계산이 필요하다. 아래 그림

과 같이 테두리를 구성하는 연속된 두 픽셀이 위, 아래, 
좌, 우로 있을 때는 거리 d를 1로, 대각선상에 있을 때는 

 로 정의하여 테두리의 거리를 계산한다 (그림 4). 

Algorithm: 영상의 패치 분할 알고리즘

Input: 나비 영상, 패치 개수 N
Output: 픽셀과 소속 패치의 쌍 (ti, PAi) 집합 

1. 날개 테두리 중 가장 거리가 먼 두 픽셀(t1, t2) 선택

2. 선분 t1, t2를 등분하는 픽셀 t3 계산

3. t3를 포함하고 선분 t1, t2와 수직인 선분을 계산

4. 3에서 구한 선분으로부터 선분 t1, t2의 20%에 해당하는 길

이의 영역을 위아래로 선택

5. 4의 영역 내에서 가장 거리가 가까운 날개 테두리 위의 두 

픽셀 t4, t5 선택

6. 선분 t4, t5를 등분하는 픽셀 t6 선택

7. t4를 기준으로 N개의 등거리에 있는 픽셀(p1, p2, ..., pN)을 

선택

8. 점 t6로부터 7에서 구해진 픽셀들을 대상으로 선분을 긋고 

그 안에 놓인 나비 영역의 픽셀들에 소속 패치 부여

Fig. 3 patch partition sample

Fig. 4 Distance of consecutive two pixels in an image

패치 분할 알고리즘에 의해 사전에 정해진 N개의 패

치를 구한 후 각 패치에 소속된 픽셀들을 대상으로 R, G, 
B 세 채널에 대해 8가지 카테고리를 사용해 색채 강도 

엔트로피를 구한다. 최종 특징으로 사용되는 데이터 형

태는 이들 N개 패치의 3개 채널에 대해 계산한 CI 엔트

로피를 연결해 사용하는 것으로 특징은 N⨉3 크기의 벡

터가 된다. 그림 5는 N이 5일 때의 컬러 영상 CI 엔트로

피 특징 집합의 일부이다. 마지막 칼럼은 해당 특징이 

소속된 나비 종을, 즉 데이터의 라벨을 나타낸다.

Fig. 5 Sample data set

Ⅳ. 앙상블 모델 기반 나비 인식 시스템

나비 영상 인식에서 컬러 영상 CI 엔트로피의 성능 

효과를 확인하기 위해 앙상블 기계학습 모델을 설계한

다. 앙상블 모델은 다수의 모델을 활용해 투표와 같은 

방법으로 최종 의사결정을 하는 모델로써 기존 기계학

습 알고리즘에 비해 우수한 성능을 보여주고 있다. 선택

한 앙상블 모델은 가장 널리 알려진 랜덤 포레스트 모델

[11]과 Light GBM [12]모델을 사용한다.

4.1. 랜덤 포레스트

랜덤 포레스트 모델은 대표적인 앙상블 모델 중 하나

이며 그동안 많은 응용에 사용되어왔다. 랜덤 포레스트 

모델은 결정 트리를 기본 모델로 사용하는 앙상블 모델

이다. 여러 개의 결정 트리를 학습 데이터를 사용해 각

각 별도로 학습시킨 후 입력 샘플에 대해 결정 트리별로 

각자 분류 결정을 하게 된다. 최종 분류는 투표와 같이 

다수결을 통해 결정하게 된다. 그림 6은 랜덤 포레스트

의 의사 결정 과정을 보여준다.
scikit-learn이 제공하는 RandomForestClassifier를 

사용하여 구현하였다. 100개의 결정트리를 사용해 랜
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덤 포레스트를 구성하였고, 단순 다수결 방법에 의해 

최종 부류 결정을 하도록 하였다. 나머지 하이퍼 파라

메타는 scikit-learn이 제공하는 기본값을 사용하였다.

4.2. LightGBM

LightGBM은 그라디안트 부스팅 결정 트리(Gradient 
Boosting Decision Tree: GBDT) 모델의 효율적인 구현 

방법 중 하나이다. GBDT 모델은 트리 기반 앙상블 모델

로 다른 기계학습 방법에 비해 높은 정확성을 보여 준다. 
하지만 대량의 데이터와 많은 특징을 사용하는 경우 학

습 과정에서 트리 분기에 필요한 정보 획득에 많은 시간

을 요구하게 되는 문제가 있다. LightGBM은 기존의 다

른 GBDT와 달리 정보 획득의 효율성을 높이기 위해 

Gradient-based One-Side Sampling(GOSS) 방법과 

Exclusive Feature Bundling(EFB) 방법을 도입하여 기

존 GBDT의 문제점인 학습 시간의 효율성을 높일 수 있

다. 트리 생성과정에서 XGBoost 등 다른 GBDT 모델이 

level-wise 형식으로 트리가 생성되는 것(그림 7 (a))과 

달리 LightGBM은 leaf-wise 형식으로 트리를 생성함

(그림 7 (b))으로써 시간 효율성을 달성할 수 있다. 또한 

정확성 측면에서도 XGBoost나 pGBRT와 같은 다른 기

계학습 방법에 비해 낮지 않다는 것이 여러 실험 데이터

를 통해 확인되었다[12]. 
LightGBM은 [13]이 제공한 파이썬 모듈을 사용하여 

구현하였다. 랜덤 포레스트 모델과 마찬가지로 100개의 

트리를 사용하여 결정하도록 하였다. 나머지 하이퍼 파

라메터는 [13]에 사용된 기본값을 그대로 사용하였다. 

Ⅴ. 실험 및 결과 분석

15종의 나비 데이터를 이용해 모델별로 5겹 교차검

증 방법으로 총 20회 실행하여 평균값를 최종 성능치로 

사용하였다. 분류 문제에 사용되는 모델의 성능을 평가

하기 위한 성능치는 정확도를 포함해 다양한 성능치가 

존재하지만 본 논문에서는 대표적으로 사용되는 정확

도(accuracy)와 recall과 precision의 조화평균 값인 F1 
점수를 사용하였다.

5.1. 나비 데이터

나비 데이터는 총 15가지 종으로 구성되어 있으며 이

미지 총수는 423개이다. 원 영상은 760x 567 해상도를 

갖는 RGB 컬러 영상이며 한쪽 날개 영상이다. 그림 8은 

Lycaena dispar종의 한 샘플에 대한 컬러 영상, 회색조 

영상, 형태 영상을 보여 준다

Fig. 8 A sample image of Lycaena dispar species

5.2. 성능치

분류 모델의 성능치는 정확도와 F1 점수를 사용하였

다. 우선 정확도(accuracy)는 전체 테스트 샘플에서 True 
Positive와 True Negative로 판별된 샘플의 비율로 계산

한다(식 7). Recall은 실제 Positive인 데이터 샘플에서 

True Positive로 판별한 비율로 정의되고 Precision은 모

델이 Positive로 판별한 샘플 중 True Positive의 비율로 

Fig. 6 Process of decision making in Random Forest 
model

Fig. 7 The difference of constructing tree between 
XGBoost and LightGBM
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정의된다. F1 점수는 Recall과 Precision의 조화평균이

다(식 8). 

 
 (7)

 
 (8)

5.3. 영상에 대한 색채 강도 엔트로피 효과 비교

우선 나비 영상을 대상으로 기존의 회색조 영상 CI 
엔트로피와 컬러 영상 CI 엔트로피의 효과를 랜덤 포레

스트 모델(그림 9, 10)와 LightGBM 모델(그림 11, 12)을 

사용하여 비교해 보았다. 나비 영상의 패치 수를 5에서

부터 30까지 변경해 가며 실험하였다. 두 모델 모두에서 

컬러 영상 색채 강도 엔트로피를 사용했을 때의 정확도

와 F1 점수가 10% 이상 높다는 사실을 확인할 수 있다. 

Fig. 9 The comparison of accuracy between Gray CIE 
and RGB CIE using random forest model

Fig. 10 The comparison of accuracy between Gray CIE 
and RGB CIE using LightGBM

회색조 영상 CI 엔트로피의 경우엔 패치 수가 많을수

록 성능이 높아지는 것을 확인하였으나 CI 엔트로피의 

경우엔 패치 수와 성능 사이에 높은 상관성은 없는 것으

로 보인다. 랜덤 포레스트를 사용한 경우 패치 수가 많

을 때 오히려 약간 낮은 성능을 보여 주었다. 일반적으

로 모델 성능에 관해 알려진 것과 달리 색채 강도 엔트

로피를 사용한 나비 영상 인식에서는 랜덤 포레스트 모

델이 LightGBM 모델에 비해서 약 5% 높은 성능을 보여 

주었다. 

Fig. 11 The comparison of F1 score between Gray CIE 
and RGB CIE using random forest model

Fig. 12 The comparison of F1 score between Gray CIE 
and RGB CIE using LightGBM

5.4. BLS 엔트로피와 함께 사용한 경우의 효과 비교

BLS 엔트로피만 사용한 경우, BLS 엔트로피와 회색

조 영상 CI 엔트로피를 함께 사용한 경우, BLS 엔트로

피와 컬러 영상 CI 엔트로피를 함께 사용한 경우의 성능

을 비교하였다. 회색조 영상 CI 엔트로피와 컬러 영상 

CI 엔트로피의 실험과 동일하게 랜덤 포레스트 모델과 
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LightGBM 모델을 사용하고 정확도(그림 13, 14)와 F1 
점수(그림 15, 16)를 측정하였다. 

회색조 영상 CI 엔트로피와 컬러 영상 CI 엔트로피에 

사용한 패치 수는 25로 고정하고 BLS 엔트로피 계산에 

사용되는 점의 개수를 10에서부터 360까지 달리하여 5
겹 교차 검증을 실시하였다. 각 측정치는 20회의 실험 

후 평균값을 계산한 것이다. 
우선 BLS 엔트로피만 사용한 경우, 비해 CI 엔트로피

를 추가하면 정확도와 F1 점수에서 두 모델 모두 10% 
이상의 성능 개선이 가능함을 확인하였다. 그리고 회색

조 영상 CI 엔트로피와 컬러 영상 CI 엔트로피 비교 실

험에서 확인한 것처럼 BLS 엔트로피와 함께 사용한 경

우에도 컬러 영상 CI 엔트로피를 사용한 경우가 더 높은 

정확도와 F1 점수를 보여 주었다. 

Fig. 13 The comparison of accuracy between CIEs 
together with BLS entropy using random forest model

Fig. 14 The comparison of accuracy between CIEs 
together with BLS entropy using Light GBM

다만, BSL 엔트로피의 영향으로 두 영상 CI 엔트로피 

간의 성능 차이는 단독으로 사용될 때보다 작아짐을 알 

수 있다. 그리고 BLS 엔트로피 계산에 사용되는 점들의 

개수는 BLS 엔트로피만을 사용한 경우가 아니라면 성

능에 미치는 효과는 높지 않은 것으로 확인되었다. 따라

서 속도 효율성 측면을 고려하면 적은 수의 패치와 적은 

수의 점을 사용해도 충분할 것으로 생각된다.

Fig. 15 The comparison of F1 score between CIEs 
together with BLS entropy using random forest model

Fig. 16 The comparison of F1 score between CIEs 
together with BLS entropy using Light GBM

Ⅵ. 결 론

본 논문은 영상을 이용한 나비 종 인식을 위해 패치 

분할 알고리즘과 컬러 영상 CI 엔트로피를 제안하였다. 
컬러 영상 CI 엔트로피는 Red, Green, Blue 3가지 채널

에 대해 색채 강도를 8가지 카테고리로 범주화하고 이
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들의 분포를 엔트로피로 수치화한 것으로 패치 분할 알

고리즘에 의해 구해진 패치들을 대상으로 계산한 후 연

결해 학습 및 테스트의 입력 특징으로 사용한다. 
앙상블 모델인 랜덤 포레스트와 LightGBM 모델을 

사용해 인식 시스템을 구현하고 5겹 교차 검증 실험을 

하였다. 컬러 영상 CI 엔트로피가 회색조 영상 CI 엔트

로피에 비해 정확도와 F1 점수에서 10% 이상의 우수성

을 보여 주었다. BLS 엔트로피와의 특징 조합 성능 실험

에서도 BLS 엔트로피를 단독으로 사용했을 때보다 

10% 이상의 성능 향상을 보여 주었고 회색조 영상 CI 
엔트로피와의 조합에 비해서도 약 5% 정도의 성능 우위

를 확인할 수 있었다. 다만, 컬러 영상 CI 엔트로피를 사

용하는 경우 특징 벡터의 크기가 커져서 대규모 데이터

를 활용한 학습이나 실시간 영상 인식 등에 사용하기에

는 문제가 있을 수 있다. 앞으로 컬러 영상 CI 엔트로피

를 사용했을 때의 성능 보장과 속도 효율성 두 마리 토

끼를 모두 잡는 방법 연구가 필요하다. 특히 UMAP이나 

PCA와 같은 차원 축소를 위한 방법들을 적용하면 성능

을 보장하면서 속도 효율성을 달성할 수 있을 것으로 보

인다.
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