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서   론

우리나라에 출현하는 해파리는 모두 124종이며, 이 중 100
여 종이 독성이 있을 것이라 추정하였다(Yu, 2016; Lee et al., 
2019). 여기서 대량으로 발생하여 사회·경제적 문제를 일으키
는 종은 크게 노무라입깃해파리(Nemopilema nomurai)와 보름
달물해파리(Aurelia coerulea)로 구분할 수 있다. 대형 동물플
랑크톤으로 구분되는 노무라입깃해파리는 독성이 강한 자포를 
지니고 있으며, 우산 크기는 약 2 m, 무게는 약 200 kg까지 성장
하고, 동중국해역을 통해 한국과 일본 연안에 대량으로 유입되
는 것으로 알려져 있다(Lee, 2010; Oh et al., 2022; Chang and 
Ki, 2024). 동중국해 북부해역은 우리나라 남해를 포함하여 남
쪽의 동중국해, 서쪽의 황해, 동쪽으로 대한해협을 통해 동해
와 연결되는 통로로서 각 지역의 수계가 만나는 해역이다(Son 
et al., 2003). 최근 동중국해역을 통해 유입되는 대형 해파리의 
유입량이 증가하고 있고, 이는 어업, 해양 생태계, 관광 산업 등

에 심각한 영향을 미치고 있다(Kim et al., 2014). 대형 해파리
의 대량 출현은 어업활동에서 어망을 손상시키고, 어획량을 감
소시키며, 어획된 어획물의 신선도를 떨어트리는 등 경제적인 
문제를 일으키고, 해수욕장에서는 해수욕객들에게 쏘임사고를 
일으켜 위험을 초래하여 사회적인 문제를 일으킬 수 있다(Oh et 
al., 2024). 이러한 문제들을 해결하기 위하여 대형 해파리의 유
입을 조기에 파악하고 대응하는 시스템이 필요하다.
대형 해파리의 유입을 조기에 파악하고, 신속하게 대응하기 
위해서는 효율적인 시스템이 필요하며, 기존의 해파리 출현 조
사는 주로 목시 관측, 과학어군탐지기를 이용한 음향조사, 음향 
카메라, 채집어구를 이용한 네트 조사 등으로 이루어지고 있다
(Lee et al., 2007; Yoon et al., 2012; Shin et al., 2019; Oh et al., 
2024). 그러나 이러한 방법은 시간과 비용이 많이 소요되고, 해
파리 출현을 신속하게 탐지하는데 한계가 있기 때문에 해파리 
탐지를 위한 자동화 시스템 개발이 요구된다(Lee et al., 2007; 
Oh et al., 2021). 인공지능과 머신러닝 기술의 발전으로 국외에
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서는 인공지능 기반의 인식 기법을 적용하여 취약한 어종 보호, 
어류 개체수 파악 및 종 식별 등을 통한 해양 환경 및 수산 경제 
연구들을 진행하고 있다(Holmboe, 2023; Jia et al., 2023; Park 
et al., 2023). 이러한 사례들은 해양 생태계 모니터링이 보다 정
교하고 효율적으로 이루어질 수 있는 가능성을 보여주고 있으
며, 머신러닝 기반의 탐지 시스템은 대량의 데이터를 처리하고 
패턴을 분석하여 해양 피해를 예측할 수 있는 기반을 마련하였
다(Abadal et al., 2020).
본 연구에서는 동중국해역과 우리나라 연근해에서 출현하는 
대형 해파리를 대상으로 기존의 목시관측과 음향기법을 기반
으로 한 방식을 보다 효과적으로 탐지하고 모니터링을 수행하
기 위하여 머신러닝 기반의 데이터 구축 및 모델 평가를 분석
하였다.

재료 및 방법

조사 해역

본 연구에서는 해파리의 이동경로로 추정되는 동중국해역에
서 2022년 5월 28일부터 6월 5일까지 조사를 수행하였으며, 7
월 1일부터 12일까지 남해와 제주 인근 해역에서 조사를 수행
하였다(Fig. 1). 해상 조사는 국립수산과학원에서 수행하는 해
파리 정밀조사에 동승하여 수행하였으며, 국립수산과학원 조
사선 탐구 20호(R/V, 885G/T)와 탐구 21호(R/V, 999G/T)를 이
용하였다. 

영상 시스템 구축 및 자료 수집 

영상자료를 수집하기 위하여 조사선 선교 양 현측에 카메라 
한 대씩 하였다(Fig. 2). 카메라는 고프로(HERO9 Black; Go-
Pro, San Mateo, CA, USA)를 사용하였고, 영상자료는 지넷시
스템(KBR G1; GNET System, Seoul, Korea) 블랙박스 저장장
치에 수집하였다. 영상자료는 해상도 1,080 p (16:9)로 설정하
여 수집하였으며, 주간에 햇빛으로 인해 해면 반사가 발생했을 

시, 영상 품질을 높이기 위해 CPL 편광필터를 장착하여 반사광
을 차단하였다. 수집된 자료의 탐지 범위는 가로 약 10 m, 세로 
약 4 m, 전체 면적 약 40 m2로 나타났다.

영상자료 분석

영상자료는 모든 정점에서 수집되었고, 정점별 영상 중 해파
리가 출현한 정점에서의 자료를 바탕으로 분석하였다. 5월의 
총 영상 개수는 357개로, 해파리의 출현 영상 개수는 143개로 
나타났으며, 녹화된 영상 시간은 8시간 7분 57초이었고, 그 가
운데 해파리가 출현한 시간은 3시간 35분 57초였다. 이와 같이 
수집한 영상자료를 바탕으로, 1초마다 1 frame 단위로 이미지 
12,957장을 추출하였다. 7월의 총 영상 개수는 1,298개로, 해파
리의 출현 영상 개수는 54개였고, 전체 영상시간은 28시간 26
분 44초였으며, 해파리가 출현한 시간은 1시간 28분 27초였다. 
5월 영상과 동일하게 1초마다 1 frame 단위로 5,310개의 이미
지를 추출하였다. 5월과 7월의 영상에서 총 18,267개의 모델 훈
련 이미지 세트를 구축하였다. 해당 이미지들은 일자별 및 시간
대별로 구분하였고, 탐지하고자 하는 객체를 분류하여 설정하
였다. 사진 내에 발견되는 해파리는 프로그램 VoTT (VoTT ver. 
2.2.0, Microsoft, Redmond, WI, USA)와 Roboflow Website
를 활용하여 라벨링 작업을 진행하였다. 이미지 내 출현하는 해
파리에 대해 바운딩 박스(bounding box) 생성을 진행한 결과는 
5월에 3,865장, 7월에 941장, 총 4,806장의 이미지를 라벨링하
였다(Fig. 3).
이미지 세트를 구축한 후, (YOLO, Ultralytics Inc., Austin, 

TX, USA) Nano와 Medium을 이용하여 학습을 진행하였다. 
모델의 성능 평가는 mAP (mean Average Precision) 외에도 
F1 스코어, Precision-Recall 커브 등을 사용하였다. YOLOv8 
Nano와 Medium의 성능 비교는 동일한 조건 하(Table 1)에서 
수행되었으며, 각 모델의 정밀도와 속도 차이를 평가하였다.

Backbone 네트워크는 기본값인 CSP-Darknet53을 이용하였
다. 또한, 해파리 탐지 데이터셋을 이용하여 모델을 생성하였

Fig. 1. Survey station. a, East China Sea; b, Coastal waters in Korea.
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을 때 사용한 훈련 값은 IoU는 0.7, Epoch는 300, Conf.는 0.5, 
Batch는 24, Patience는 100으로 설정하였다. 

결   과

본 연구에서는 YOLOv8 Nano 모델의 예측 신뢰도와 성능 간
의 관계를 분석하기 위해 F1 점수와 confidence의 관계를 Fig. 
4a에 나타내었다. 이를 통해 모델이 높은 신뢰도에서 얼마나 정

확한 예측을 수행하는지 평가할 수 있다. 그 결과, 모델의 confi-
dence 값이 증가함에 따라 F1 값이 감소하는 경향을 나타내었
다. Confidence 값이 0.25일 때 F1은 최고점인 0.83을 나타내었
지만, 0.5이상의 임계값부터 F1 값이 지속적으로 감소하였다. 
이는 더 높은 confidence 값이 필터링을 더 정교하게 만들고, 이
에 따라 모델이 보다 확실한 경우만을 예측하게 하여 F1 값이 떨
어지는 경향을 나타낼 수 있다. 
또한, Precision-Recall 곡선은 Fig. 4b에 나타내었다. 그림에
서 모델은 낮은 재현율(0.001)에서 높은 정밀도(0.9)를 유지하
는 것으로 나타났다. 이는 모델이 양성으로 예측한 사례 대부분
이 실제로 양성임을 의미한다. 그리고, 재현율(0.8)이 증가함에 
따라 정밀도가 감소하는 경향을 나타내었다. 이 결과는 재현율
이 0.9에 도달했을 때, 정밀도는 0.003으로 급감하는 것을 나타
났는데, 이는 모델이 가능한 많은 양성 사례를 탐지하려는 과정
에서 양성으로 예측한 사례 중 거의 대부분이 실제로는 음성임
을 의미한다. 

YOLOv8 Medium 모델의 예측 신뢰도와 성능 간의 관계를 
분석하기 위해 F1 점수와 confidence의 관계를 Fig. 5a에 나타
내었다. Medium 모델의 결과는 Nano 모델과 유사하게 나타났

Table 1. The parameters for different models of YOLOv8

YOLOv8 nano YOLOv8 medium
Epoch 300 300
Batch 24 24
Image size (imgsz) 640 640
Learning rate (lr0) 0.01 0.01
Weight decay 0.0005 0.0005

Fig. 2. Jellyfish Nemopilema nomurai observation camera in-
stalled on the research vessel.

Fig. 3. Example of setting a bounding box.

Fig. 4. Performance analysis of machine learning models using YOLOv8 Nano. a, F1-confidence; b, Precision-recall curves.
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다. Medium 모델 또한, confidence 값이 증가함에 따라 F1 값
이 감소하는 경향을 나타내었고, confidence 값이 0.21로 증가
할 때 F1은 상승하여 최고점인 0.82을 나타내었으며, 0.6 이상
의 confidence 값에서는 F1 값이 꾸준히 감소하는 경향을 나타
내었다. 

YOLOv8 Medium 모델의 Precision-Recall 곡선은 낮은 재
현율(0.001)에서 높은 정밀도(1.0)를 유지하였다(Fig. 5b). 이와 
같은 결과는 Nano 모델과 유사하고, 재현율(0.8)이 증가함에 따
라 정밀도가 감소하는 경향을 나타내었다. 정밀도가 높고 재현
율이 낮으면 모델이 false positive를 줄이는 데 집중했음을 나
타내며, 반대로 recall이 높고 precision이 낮으면 모델이 false 
negative를 줄이는 데 집중했음을 나타낸다.

YOLOv8 Nano 모델의 결과 값은 Fig. 6에 나타내었다. Nano 
모델의 훈련 횟수에 따른 박스 손실은 점차 감소하였다. 초기 단
계인 Epoch 1에서 박스 손실은 2.2515로 나타났고, Epoch 50
에서 1.9820로 나타났다. 중간 단계인 Epoch 51에서 1.9806, 
Epoch 100에서 1.9054로 감소하였다. 후기 단계인 Epoch 101
에서 1.9056, Epoch 195에서 1.6292로 박스 손실 값이 더 안정
화되며, 미세하게 감소하였다. 박스 손실이 낮을수록 모델의 물
체 위치를 더 정확하게 예측한다는 의미에서 학습과정의 박스 
손실이 지속적으로 감소하는 것은 모델의 성능이 향상되고 있
음을 나타내었다. 
분류 손실은 모델의 객체의 클래스를 예측할 때 발생하는 손
실을 의미하고, 값이 낮을수록 모델이 더 정확하게 객체의 클래
스를 예측하고 있다는 것을 의미한다. 초기 Epoch 구성은 300
이었지만, 성능 향상이 지속적으로 발생하지 않을 경우, 과적
합 방지를 위해 설정한 Patience 값에 의하여 모델 훈련은 Ep-
och 195에서 조기 종료되었다. 학습 초기에는 분류 손실 값이 
2.5919로 시작하여 훈련을 진행할수록 점차 감소하는 경향을 
나타내었다. Epoch 50 이후에는 분류 손실 값이 점차 안정화되

었으며, 더 이상 큰 변동 없이 서서히 감소하였다. 
Distribution focal loss (DFL)는 객체 검출 모델에서 사용되는 
손실 함수 중 하나로, 객체의 위치를 예측하는 정확성을 높이기 
위해 사용되며 객체의 바운딩 박스 위치를 더 정확하게 예측할 
수 있도록 도와준다. Epoch 초기에 DFL 손실 값이 1.1397로 시
작하였지만, Epoch 195에는 0.9655로 감소하였다. 
정밀도(precision)는 모델이 예측한 양성 사례 중 실제로 양성
인 사례의 비율이고, 높은 정밀도는 모델이 거짓 양성을 줄인 것
을 의미한다. 초기의 정밀도 값은 급격히 증가하여 약 0.7756까
지 도달하였다가 이후 0.7과 0.8 사이에서 값이 안정화되지 않
았다. 마지막 Epoch에서 정밀도 값은 약 0.82에 도달하였으며, 
모델이 새로운 데이터에 적응한 것을 알 수 있었다. 이러한 패턴
은 모델이 초기에는 빠르게 학습하고 이후에는 점차 미세 조정
이 이루어지는 일반적인 학습 곡선을 나타낸다. 
재현율(recall)은 모델이 실제 양성 사례 중에서 올바르게 예
측한 양성 사례의 비율을 나타낸다. 분석 결과, 초기에는 재현율 
값이 빠르게 증가하여 0.7 이상 도달하였고, 중반 이후로는 다
소 변동성을 나타내었지만 전반적으로 0.75에서 0.85 사이에서 
유지되었다. 마지막 훈련에서는 재현율 값이 약 0.80에서 0.85 
사이로 나타났으며, 이것은 대부분의 실제 양성 사례를 잘 식별
하는 것을 의미한다. 

mAP50 (mean average precision at 50% IoU threshold)은 
물체 검출 모델에서 사용되는 성능 지표로, 모델이 50% IoU 
(intersection over union) 기준으로 얼마나 잘 검출하는지를 평
가한다. 초기 mAP50 값은 0.6656에서 시작하여, 학습이 진행
됨에 따라 0.8735까지 상승한다. 초기 성능은 정밀도와 재현율 
모두 낮게 시작하지만, 학습이 진행되면서 점차 향상하였다. 

mAP50-95 (mean average precision at IoU thresholds from 
50% to 95%)는 다양한 IoU의 다양한 임계값에서 객체 검출 모
델이 얼마나 일관되게 잘 작동하는지 평가하는 데 사용되는 지

Fig. 5. Performance analysis of machine learning models using YOLOv8 medium. a, F1-confidence; b, Precision-recall curves.
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표이다. mAP50-95 값은 0.2156에서 시작하여, Epoch이 진행
됨에 따라 0.3580까지 상승하였다. 초기값에 비하여 상당한 상
승을 보였고, 전반적인 검출 성능이 개선되었다.

Validation box loss는 모델 학습 중 성능을 평가하기 위해 사
용되는 데이터셋을 의미한다. 초기에 2.1561에서 시작하여 여
러 번의 epoch를 거치며 변동을 나타내었다. 초기 epoch 동안 
손실 값이 점차 감소하는 경향을 나타내었다가 2.0 부근에서 점
차 안정화되었다. 하지만 epoch가 진행됨에 따라 손실 값은 다
시 증가하는 경향을 나타내었다.

Validation classification loss는 모델이 검증 데이터셋에서 예
측한 분류 결과와 실제 라벨 사이의 차이를 나타내는 손실 값이
다. 초기의 손실 값은 1.5950에서 1.0847로 빠르게 감소하였다. 
이것은 모델이 초기 학습 단계에서 데이터를 잘 학습하고 있음
을 나타내는 것이다. 학습이 진행됨에 따라 값은 안정적으로 감
소하였고, 후반에는 손실 값이 거의 변동하지 않았으며 학습이 
안정화되었다. 

Validation DFL loss는 모델이 검증 데이터셋에서 예측할 때
의 손실을 나타내며, 주어진 값들을 분석하여 모델의 성능을 
평가할 수 있다. Validation DFL loss의 전체적인 추세는 초기
에 손실 값이 다소 높다가 점차적으로 안정화되는 경향을 나타
낸다. 초기 epoch의 손실값은 1.0960으로 시작했다가 중간에 
1.0415로 감소하여 안정적인 수준을 유지하였다. Epcoh 150 
이후에는 손실 값이 1.0561에서 1.0802로 다소 증가하지만 안

정적인 수준을 유지하였다. 이러한 결과는 모델이 검증 데이터
셋에서 일관된 성능을 보여주고 있는 것을 의미한다. 

YOLOv8 medium 모델의 결과 또한, 초기 epoch 구성은 300
이었지만, 성능 향상이 지속적으로 발생하지 않을 경우, 과적합 
방지를 위해 설정한 patience 값에 의하여 모델의 훈련은 epoch 
134에서 조기 종료되었고 결과 값은 Fig. 7에 나타내었다. Me-
dium 모델의 훈련 횟수에 따른 박스 손실은 nano 모델과 유사
한 경향을 나타내었다. epoch 1부터 100까지의 값들은 전반적
으로 감소하였고, 이는 모델이 학습을 통해 점차적으로 개선되
고 있는 것을 나타낸다. 모델은 초기 학습 단계에서 손실 값을 
2.2116에서 2.0424로 감소시키며 빠르게 학습하였고, 후반까
지 안정적이게 유지하면서 점차 감소하였다.
분류 손실(train classification loss)의 결과는 epoch 1부터 

100까지 전반적으로 감소하였다. 초기에 손실 값이 1.7711에서 
1.1454로 급격하게 감소하였다가 후반에 지속적으로 0.6007까
지 감소하였다. 

DFL의 결과는 손실 값이 1.1283에서 0.9016으로 지속적으로 
감소하는 추세를 보이고 있으며, 손실 값의 변동성이 낮아 모델
의 예측이 일관되고, 과적합이나 학습 부족의 문제가 크지 않을 
것으로 판단된다. 
정밀도(precision)의 결과는 초기 학습 단계에서 모델이 학습
하여 값이 0.7794에서 0.7554로 약간의 변동성을 나타냈다. 또
한, epoch 50부터 값이 0.8185에서 증가하다가 epoch 100까지 

Fig. 6. Performance analysis of YOLOv8 nano: Training and validation metrics.
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0.8을 유지하였는데, 이후 0.7914로 감소하였다. 하지만 훈련이 
지속되면서 0.7994로 증가하는 모습을 나타냈다. 
재현율(recall)은 정밀도와 유사한 경향을 나타내었고, 모델이 
초기 학습 단계에서 변동이 있었지만 전반적으로 유지되었으
며, 안정적으로 학습되었다.

mAP50 (mean average precision at 50% IoU threshold)의 초
기 값은 0.7977에서 시작하여, 학습이 진행됨에 따라 0.8269까
지 상승하였다. 초기 성능은 정밀도와 재현율 모두 낮게 시작하
지만, 학습이 진행되면서 점차 향상되었다.

mAP50-95 (mean average precision at IoU thresholds from 
50% to 95%)는 초기에 0.3031에서 0.2888로 약간의 변동성을 
나타냈다가 중간에 0.3535에서 0.3481로 안정적인 값을 유지
하였다. 이후 0.3212에서 0.3185로 소폭 하락하지만, 전반적으
로 안정적인 값을 유지하였다.

Validation box loss는 epoch 1부터 150까지 증가하는 경향을 
나타내었고, 모델의 성능이 일정 지점 이후 감소하였다. 초기 값
은 2.062에서 2.0037로 소폭 감소하였으나, epoch 50부터 값이 
2.0219에서 2.0507로 약간 증가하였다. 이후 2.1887까지 증가
하여 모델의 학습이 거의 완료된 상태에서 오류가 증가하였다. 
이는 초기 학습 단계에서 오류가 감소하여 모델의 성능이 개선
되고 있었으나, 중간 학습 단계에서 약간의 변동을 나타내었다.

Validation classification loss의 결과 값은 초기에 1.1879로 시
작하여 중간 학습 단계에서 0.9284까지 감소하였다. 하지만 모

델의 학습이 거의 완료된 상태에서 값이 0.9611에서 0.9908로 
증가하였고, 분류 오류가 약간 증가하였다. 

Validation DFL loss는 epoch 1에서 1.0784으로 훈련을 시작
하였고, 점차 1.0564까지 감소하였다. 하지만, 모델의 학습이 
거의 완료된 상태에서 값이 1.1159로 증가하다가 1.1273까지 
증가하여 성능이 다소 저하되는 경향을 나타내었다. 

고   찰

두 모델 모두 초기 학습 단계에서 박스 손실이 크게 감소하
지만, nano 모델이 epoch 195까지 지속적으로 감소하는 반면, 
medium 모델은 epoch 100까지 비교적 빠르게 감소한 후 안정
화되었으며, nano 모델이 더 많은 epoch 동안 박스 손실을 줄이
는데 효과적이었다. 분류 손실은 medium 모델이 nano 모델보
다 감소폭이 더 크게 나타났으며, medium 모델이 분류 작업에
서 더 빠르게 학습하고, 더 낮은 손실 값을 유지하여 객체의 클
래스를 더 정확하게 예측하는 경향을 나타내었다. 선행연구인 
Lin et al. (2017)에 의하면 객체 검출 모델의 성능을 크게 향상
시키는 요인은 FL (focal loss)이라 보고하였고, 여기서 FL은 처
리하기 어려운 샘플에 대해 모델이 잘 학습하도록 성능을 향상
시키기 위하여 사용되는 손실 함수를 의미한다. 선행연구에서
는 클래스간의 불균형 문제를 효과적으로 해결할 수 있다고 보
고하였으며, 두 모델 모두 DFL에서 비슷한 경향을 보이며 손실 

Fig. 7. Performance analysis of YOLOv8 medium: Training and validation metrics.
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값이 지속적으로 감소하였고, medium 모델이 약간 더 빠르게 
감소하여 안정화되었다.
재현율은 두 모델 유사한 성능을 나타내었다. mAP50은 nano 
모델에서 mAP50 값이 더 크게 상승하였으며, 초기 성능이 낮
았지만 학습을 통해 더 큰 개선되었다. Medium 모델 또한 초기 
값은 높았지만 상승폭은 비교적 작게 나타났다. 두 모델 모두 
mAP50-95에서 성능이 개선되었고, nano 모델이 더 큰 향상을 
나타내었다. Nano 모델과 medium 모델 모두 학습을 통해 성능
이 향상되었다. Nano 모델은 더 긴 학습 과정 동안 손실이 지속
적으로 감소하고 성능이 향상되었고, medium 모델은 초기 학
습 단계에서 더 빠르게 성능이 개선되지만, 후반에는 변동성이 
다소 크게 나타났다. 전반적으로 nano 모델이 박스 손실과 정밀
도에서 더 높은 성능을 보였고, medium 모델은 분류 손실에서 
더 나은 성능을 나타내었다. 

YOLOv8 nano와 medium의 실험 결과, nano 모델은 속도 면
에서 우수했지만, 정밀도는 medium 모델이 더 높았다. 특히, 영
상의 품질이 떨어지는 환경에서는 medium 모델이 더 나은 성
능을 보였다. 선행연구인 Recht et al. (2019)의 연구와도 일치
하는 것으로 나타났다. 일반적으로 모델이 더 정확하게 탐지하
려면 복잡한 구조를 가져야 하는데, 이것은 계산 시간이 늘어나 
속도가 느려질 수 있는 단점을 가지고 있다. 이러한 단점을 보
완하기 위하여 nano 모델과 같은 경량화된 모델을 사용한다. 
Nano 모델은 계산랑이 적기 때문에 더 빠른 처리 속도를 제공
하지만 복잡한 구조를 이루는 장면에서는 정밀도가 떨어질 수 
있는 단점이 있다(Huang et al., 2017). 
본 연구와 유사한 연구인 Pham et al. (2024)은 YOLO v5 

nano 모델을 이용하여 15가지 다른 유형의 해파리를 다양한 모
양, 색상, 해상도 및 배경을 분류하여 탐지하였고, Weihong et 
al. (2023)의 연구에서는 해파리 예측이 어려운 문제를 해결하
기 위해 세 종류의 해파리를 포함한 데이터셋을 구축하고 3가
지 모델을 이용하여 비교 분석하였다. 다른 연구에서는 수중카
메라로 수집한 여섯 종류의 해파리를 다양한 모델을 이용하여 
분석한 결과, YOLOv8 모델이 가장 우수한 성능을 나타내었다
(Nawarathne et al., 2024). 선행연구인 Abadal et al. (2020)에 
의하면 수중 촬영하여 수집한 이미지로 해파리를 탐지했을 때, 
정밀도, 재현율, F1 및 mAP 등에서 높은 성능을 보였지만, 수집
된 이미지의 품질이 해파리 검출 성능에 영향을 끼치고, 다양한 
해양 환경 및 조건에서 일관된 성능을 보장하기 위해서는 더 많
은 자료와 검증을 거쳐야 한다고 보고하였다. 최근에는 여러 객
체탐지모델을 사용하여 해파리 종에 대한 모델별 탐지 성능비
교 및 검증과 관련된 연구가 지속되고 있다. 하지만, 대부분의 
선행연구들은 수중카메라를 이용하여 이미지를 수집하여 분류
하였다. 본 연구는 목시조사가 이루어질 때 해수면 위에서 수집
한 영상 자료를 기반으로 분석하였다. 해파리는 해수면에 부유
하며 유영하는 특성가지고 있으며, 이러한 특성을 이용한 객체 
탐지 연구이다. 현재 연구의 한계점으로는 데이터의 다양성이 

부족한 점이 있고, 향후 다양한 환경에서의 데이터를 수집하고, 
해파리와 수색이 비슷한 상황에 따른 데이터 전처리 과정 및 클
래스 설정에 대한 다양화 및 자세한 기준을 설정하여 모델의 성
능을 향상시킬 계획이다.
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