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수질 및 해양 환경 모니터링 분야에서 수중 미세조류의 종 식별 및 개체 수 측정은 숙련된 작업자의 

수작업에 크게 의존하고 있어 정확성과 효율성 측면에서 어려움을 겪고 있다. 본 연구에서는 

Yokogawa사의 flow imaging microscope인 FlowCam을 활용한 자동 식별 및 계수 기술을 개발하였다. 

원수 및 해수 시료에는 종종 수많은 비표적 조류와 이물질이 포함되어 있으며, 이는 오분류의 주된 

원인이다. 이 문제를 해결하기 위해 비표적 데이터의 오분류를 억제하는 분류 지원 모듈을 도입하여 

정확도를 향상시켰다. 해조류 양식 지역의 유해 조류인 Coscinodiscus wailesii를 대상으로 한 검증 결과, 

95% 이상의 종 식별 정확도와 ±10% 이내로 나타났다. 이 기술은 기존 방법에 비해 매우 정확하고 

효율적인 조류 모니터링을 가능하게 하며, 수질 관리 및 적조 예측과 같은 분야에 기여할 것으로 기대한다. 

서론 

저수지는 식수 공급원으로서 중요한 역할을 한다. 그러나 미세조류의 대량 증식은 여과기 막힘, 악취 발생, 맛의 저하와 같은 문제를 야기할 

수 있다(1). 또한, 해양 지역에서 유해 조류가 발생하면 양식업에 피해를 주고 수산물 섭취를 통해 인체 건강에 위험을 초래할 수 있다(2). 이러한 

이유로 해당 수역의 수질은 정기적으로 모니터링하며, 유해 조류 대발생 및 독소 생성 위험을 조기에 파악하여 피해를 최소화하기 위한 조치를 

시행한다. 

현재의 생물학적 수질 조사에서는 원수 및 해수 시료를 실험실에서 현미경으로 관찰하고, 형태학적 특성에 따라 미세조류를 분류 및 계수한 

뒤, 종별 세포 밀도를 산출하는 방법을 사용하고 있다. 구체적인 예로, 일정 부피의 시료를 1mm 격자가 장착된 플랑크톤 계수 챔버에 주입한 후, 

현미경을 통해 각 격자 셀 내의 미세조류를 종별로 식별하고, 계수기를 사용하여 종별 세포 수를 집계한다. 그런 다음 모든 격자 셀의 총 계수치를 

시료 부피로 나누어 세포 밀도를 산출한다(3). 그러나 이러한 방법은 상당한 노력과 긴 측정 시간이 소요된다. 또한 전문 지식을 갖춘 숙련된 

기술자만이 수행할 수 있으며, 측정 정확도는 기술자의 판단에 따라 달라질 수 있다. 

이러한 문제점을 해결하기 위해, 본 연구에서는 Yokogawa의 flow imaging microscope인 ‘FlowCam’을 이용하여 미세조류를 종별로 자동적이고 

신속하게 식별 및 계수하는 방법을 개발하였다. FlowCam은 Flow cell을 통과하는 액체 시료 내의 입자를 지속적으로 촬영하고, 그 결과 이미지를 

기록 및 분석한다. 그림 1은 FlowCam 8000의 외관을 보여준다. FlowCam 8000은 획득한 이미지를 통해 입자의 크기, 모양 및 기타 매개변수를 

분석할 수 있지만, 종 식별 기능이 내장되어 있지는 않다. 따라서 본 연구에서는 획득한 이미지를 바탕으로 학습 모델을 구축하고, 인공지능 기반의 

종 식별 기술을 개발하였다. 원수 및 해수 시료에는 비표적 조류와 이물질이 다량 포함되어 있어 오분류의 주된 원인이 되므로, 비표적 데이터의 

오분류를 억제하고 정확도를 향상시키기 위해 분류 지원 모듈을 도입하였다. 본 논문에서는 이 기술의 개발 과정과, 해조류 양식 지역에서 유해 

조류인 Coscinodiscus wailesii의 세포를 식별하고 계수하기 위해 이 기술을 활용한 검증 시험 결과를 보고한다. 

 

그림1 Flowcam8000 
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방법 

시스템 개요 

본 연구에서 개발된 시스템은 FlowCam 8000을 이용한 포괄적인 입자 이미지 획득 및 형태학적 매개변수 계산을 시작으로, 표적 조류 종을 

식별하고 세포 밀도를 추정하는 것을 목표로 한다(그림 2). FlowCam 8000은 2배에서 20배에 이르는 대물렌즈를 지원하지만, C. wailesii(직경이 수백 

μm인 원통형 미세조류)의 이미지를 선명하게 촬영하고 높은 이미지 획득 처리량을 달성하기 위해 4배 대물렌즈를 사용했다. 

구체적으로, FlowCam을 사용하여 각 입자에 대해 크로핑(개별 입자를 감지하고 추출하는 과정) 및 마스크 생성(입자의 모양에 부합하는 영역을 

추출하는 과정)을 수행한 후, 형태학적 매개변수를 계산하고 종 식별을 진행했다. 이번 검증 연구에서는 대상 종인 C. wailesii를 식별하기 위해 두 가지 

방법이 사용되었다. 하나는 FlowCam으로 계산된 형태학적 매개변수를 단일 클래스 분류와 결합하는 형태학적 매개변수 방법이고, 다른 하나는 크롭된 

입자 이미지를 직접 학습시키는 딥러닝 방법이다. 현장 시료에는 비대상 종의 입자가 포함될 수 있으므로, 두 방법 모두 비대상 입자를 배제하기 위해 

분포 외(OOD) 탐지 메커니즘을 통합했다. 여기서 OOD는 학습된 분포로부터의 편차를 의미하며, 대상 종 이외의 종에 속하는 데이터 샘플이 OOD로 

탐지될 것으로 예상되었다. 식별 후, 세포 밀도 C는 다음과 같이 추정되었다. 

여기서 Nacc는 표적 종으로 식별된 입자의 수, V는 처리된 시료의 부피(mL), η는 유효 이미징 속도(FlowCam 소프트웨어에서 출력되는 

“효율(Efficiency)” 값으로 간주), α는 이미징 중 시야 가장자리에서 입자의 부분적 클리핑과 같은 요인으로 인한 기기별 변동을 보정하는 보정 

계수이다. 본 연구에서는 η = 0.356 및 α = 0.760을 사용하였으며, 세포 밀도는 세포/mL 단위로 표기하였다. α는 예비 검증 연구에서 현미경 검사를 

통해 얻은 세포 밀도와 FlowCam 데이터로부터 계산된 세포 밀도 간의 일치도를 분석하여 결정되었으며, 해당 결과를 바탕으로 계산되었다. 

 

형태학적 매개변수 측정법 

형태학적 매개변수 방법의 경우, Flow Cam 전용 분석 소프트웨어인 VisualSpreadsheet로 계산된 수많은 형태학적 매개변수 중에서 분포, 

상관관계 및 다중공선성을 검토하는 탐색적 데이터 분석을 통해 유효한 매개변수 집합을 선정하였다(표 1). 이러한 매개변수들은 크기, 모양, 질감과 

같은 정보를 요약하여, 노이즈를 억제하면서도 식별에 유용한 정보를 통합한다. 매개변수 간의 척도 차이 영향을 제거하기 위해, 학습 전에 표준화 

처리를 적용하였다. 

부정 예제 데이터 없이도 학습이 가능한 1-클래스 서포트 벡터 머신 (4)(방사형 기저 함수 [RBF] 커널)을 모델로 채택하였다. 이 프레임워크는 

C. wailesii의 양성 예제 데이터로부터 이 종에 전형적인 특성 범위(정상 영역)를 학습하며, 해당 범위 밖의 표본을 비표적(non-target)으로 처리한다. 

RBF 커널을 사용함으로써 모델은 선형으로 표현하기 어려운 경계도 수용할 수 있다. 

 

 

하이퍼파라미터는 베이지안 최적화 (5)를 통해 결정되었다 . 구체적으로, 각각 이상치 허용 오차와 경계 세분성을 제어하는 두 가지 주요 

파라미터인 ν와 γ에 대해 검색이 수행되었으며 검증 데이터에서 F1 점수를 최적화하는 것을 목표로 한다. 이 검증 연구는 C. wailesii라는 단일 

종만을 대상으로 하므로, One-Class SVM만으로 프로세스가 완료된다. 여러 종을 대상으로 할 경우, 이 방법을 1단계로 사용하여 이상치 탐지 및 

후보 제외하는 데 이 접근법을 첫 번째 단계로 사용하는 2단계 구성으로 확장될 수 있다. 추출 단계에 이어 두 번째 단계에서 다중 클래스 분류 

모델을 적용함으로써, 여러 대상 종을 식별할 수 있게 한다. 

 

그림 2 시스템 개요
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표 1 형태학적 매개변수 기법에 사용된 매개변수 

 

딥러닝 방법 

이 방법의 목표는 다층 신경망을 통해 개별 입자의 잘린 이미지에서 고수준의 특징을 추출함으로써, 형태학적 매개변수만으로는 특성화하기 

어려운 국소적인 모양과 복잡한 질감을 포착하여, 시료에 밀접하게 관련된 종이나 미지의 입자(비표적 종)가 존재할 때 식별의 견고성을 높이는 

것이었다. 계산 속도와 인식 정확도 간의 균형을 고려하여 기본 모델로 EfficientNet-V2-Small(6)을 채택했다. 전처리 단계에서는 크기 조정, 패딩(여백 

추가), 회전, 명암/밝기 조절 등 FlowCam 이미지의 특성에 맞춘 이미지 증강 기법을 적용했다. 

학습은 두 단계로 구성되었다. 첫째, 시각적 표현의 대조적 학습을 위한 단순 프레임워크(SimCLR)(7)를 따르는 자기 지도 학습을 통해 타겟 

클래스와 독립적인 고품질 초기 표현을 획득했다. 이어서 지도 대조적 학습(SupCon)(8)과 유사한 방법을 적용하여, 타겟 종 분류 학습과 함께 클래스 

내 밀집도와 클래스 간 분리를 동시에 강화했다. 이 과정을 통해 근연종과 같이 시각적으로 유사한 입자 이미지에 대한 결정 경계가 명확해졌으며, 

안정적인 분리가 가능한 특징 공간이 도출되었다. 주요 하이퍼파라미터(에포크 수, 학습률, 배치 크기 등)는 지정된 하이퍼파라미터 후보들의 모든 

조합을 테스트하는 그리드 검색을 통해 선정되었다. 

OOD 탐지를 위해, SupCon 인코더가 학습한 특징의 근접성을 활용하는 k-최근접 이웃 기반 OOD 탐지(k NN-OOD)(9)가 채택되었다. 여기서 

인코더 fθ는 특징 추출 구성 요소를 제외하는 데 이 접근법을 첫 번째 단계로 사용하는 2단계 구성으로 확장될 수 있다. 입자 이미지 x는 특징 벡터 z = 

f(x) ∈ Rd로 매핑되며, 훈련 특징 집합 Ztrain에 대한 유클리드 거리를 기반으로 한 k-최근접 이웃 집합 N(z)가 계산된다. OOD 점수 s(x)는 이웃 거리의 

평균으로 정의된다: 

 

임계값 τ는 검증 데이터에 대한 점수 분포 {s(xval)}의 95번째 백분위수에 계수 α(본 연구에서는 α = 1.2)를 곱하여 설정하였으며, OOD 판정은 

다음 규칙에 따라 이루어졌다: 

 

여기서는 k = 3을 사용했으며, 모든 훈련 데이터에 대해 최인접 이웃 검색을 수행했다. 이러한 접근 방식을 통해 분류기의 확률 출력이 아닌 

훈련 데이터 분포와의 근접성에 기반한 OOD 탐지 메커니즘을 구현함으로써, 알려지지 않은 입자가 존재할 때 발생하는 오분류를 억제할 수 있었다. 

 

평가 방법  

데이터셋 

정확하게 라벨링된 학습 데이터를 활용하기 위해, 분리 배양된 샘플을 사용하여 모델을 구축하고 현장 해수 샘플을 사용하여 평가를 수행했다(표 

2, 그림 3). 배양은 두 차례 수행되었으며, 매번 N = 3(샘플 수)으로 15일 이상 배양하고 2~3일 간격으로 FlowCam을 사용하여 데이터를 수집했다. 첫 

번째와 두 번째 배양 시료 간의 세포 크기 차이가 큰 것은, 재배양 및 사전 배양 기간이 서로 다른 C. wailesii 균주를 사용했기 때문이다. 해양 시료는 

2024년 9월부터 10월 사이에 효고현 Harimanada의 30개 지점에서 채집되었다. Harimanada에서 채집된 시료는 배양 시료에 비해 세포 면적이 더 

작은 경향을 보였다. 표지 작업은 현미경 검사관 또는 해당 검사관의 감독 하에 근무하는 담당자가 수행했다. 또한 모델의 견고성을 평가하기 위해 

효고현 Tajima 해안에서 추가로 채집한 해양 시료를 사용했다. 딥러닝 모델에서 대조군을 포함하면 특징 공간을 보다 안정적으로 구축할 수 있다. 이러한 

매개변수 이름 간략한 설명 

Aspect Ratio 
입자를 타원으로 가정했을 때, 단축과 장축의 비율; 

값이 1에 가까울수록 원형에 가까운 모양을 나타냄 

Compactness 
입자의 복잡성을 나타내며,  

값이 높을수록 복잡성이 더 큼 

Geodesic Length 입자를 직사각형으로 가정했을 때 긴 변의 길이 

Geodesic Thickness 
입자를 직사각형으로 가정했을 때의 짧은 변의 

길이 
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이유로 본 연구에서는 아나바에나(Anabaena) 및 카레니아(Karenia)와 같이 C. wailesii와 형태학적으로 구별되는 여러 미세조류 종을 대조군으로 학습 

데이터에 포함시켰다. 단, 평가는 C. wailesii의  분류 정확도로만 한정되었음을 유의해야 한다. 

 

표 2 각 데이터 세트의 이미지 수 
 

 배양 배치 

1 

배양 배치 

2 

Harima-

Nada 

Tajima 

해안 

C. wailesii 2147 4178 582 5 

C. wailesii 일부 30 141 — — 

C. wailesii 피각(껍질) 338 2372 — — 

C. wailesii 와 밀접한 

관련이 있는 종 
— — 193 — 

기타 (미세조류, 부유물 

등) 
4528 18176 58247 20245 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

평가 프레임워크 

Harimanada의 30개 지점에서 해수 시료를 채취하고, 세포 밀도에 따라 10~200 mL의 원수를 농축한 후 FlowCam을 사용하여 이미징을 수행했다. 

세포 밀도는 식 (1)을 사용하여 추정하였으며, Tajima 연안에서 채취한 시료도 동일한 방법으로 평가했다. 

분류 정확도를 평가하기 위해 일반적으로 사용되는 지표인 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1 점수(정밀도와 재현율의 조화평균)를 사용했다. 

또한, 세포 밀도 추정치의 정확성을 검증하기 위해 기존의 현미경 기반 세포 밀도 계산 방법을 비교 기준(참조)으로 사용했다. 이를 위해 추정값과 

기준값 간의 일치 정도를 평가하기 위해 결정계수(R²)를 계산하였고, 오차의 크기를 평가하기 위해 평균절대오차(MAE)를 계산하였다. 회귀 문제에 

대한 이러한 대표적인 평가 지표를 사용하여, 본 방법과 기존 방법 간의 차이를 정량적으로 평가하였다. 

 

결과 

모델 방법 간 비교 

형태학적 매개변수 방법의 F1 점수는 84.1%였습니다(표 3). C. wailesii 이미지보다 비타겟 입자 이미지가 약 100배 더 많았음에도 불구하고, 

비타겟 종의 오분류는 약 0.25%로 억제되어 정밀도(Precision)의 현저한 저하를 방지할 수 있었다(표 4). 오분류 사례에는 학습 데이터에 포함되지 

않은 비정상적으로 밀집된 색소 침착을 보이는 C. wailesii 세포, 밀접하게 관련된 종, 빈 피각(껍질) 및 세포 파편(Debris) 등이 있었으며, 이 중 일부는 

전문가조차 구별하기 어려운 사례들이었다(그림 4). 

 배양 배치 1 배양 배치 2 Harima-Nada Tajima 해안 

 

C. wailesii 

 

 

 

 
 

 

 
C. wailesii 일부  

 

 

 

 

- 

 

- 

C. wailesii  

피각(껍질) 

 

 

 

 
 

 

- 

 

 

- 

C. wailesii 와 밀접한 

관련이 있는 종 

 

 

- 

 

 

- 

 

 

 

 

- 

기타 (미세조류, 부유물 

등) 

 

 
 

 

 

 

 

 

그림 3 각 데이터셋의 예시 이미지 
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딥러닝 방법의 F1 점수는 93.0% (표 3)이었다. 비타겟 종의 오분류는 약 0.05%로 억제되었으며, 정밀도는 형태학적 매개변수 방법보다 약 15% 

높았고, F1 점수는 약 10% 더 높았다(표 5). 이는 SimCLR/SupCon을 통해 OOD 탐지에 적합한 특징 공간이 형성되었고, kNN-OOD 탐지를 통해 

OOD 경계 부근의 오분류를 억제했기 때문으로 볼 수 있다. 

표 3 두 방법의 정확도 지표 
 

 정밀도 재현율 F1 점수 

형태학적 매개변수 방법 79.1% 89.9% 84.1% 

딥러닝 방법 94.3% 91.8% 93.0% 

 

표 4 형태학적 매개변수 기법의 혼동 행렬 
 

 예측 

C. wailesii not C. wailesii  

 

 

실제 

C. wailesii 

not C. wailesii  

523 

138 

59 

58302 

세부 분류  

유사 종 

기타 

 

 

25 

113 

 

 

168 

58134 

 

 형태학적 매개변수 방법 딥러닝 방법 

라벨: C. wailesii 

예측: 기타 

 

   

 

 

라벨: C. wailesii와  

밀접하게 관련된 종 

예측: C. wailesii 

 

 

 

 

 

라벨: 기타 

예측: C. wailesii 

 

 

 

 

 

그림 4 각 방법에서 잘못 분류된 이미지의 대표적인 예 

 

이번 검증 연구에서, C. wailesii의 크기는 학습에 사용된 배양 데이터와 평가에 사용된 Harimanada 데이터 간에 상당한 차이를 보였으며, 세포 

형태에도 뚜렷한 차이가 나타났다. 그럼에도 불구하고 두 방법 모두 실용적인 사용에 충분한 높은 정확도를 달성했으며, 이는 두 접근법 모두 C. 

wailesii의 핵심적 특성을 성공적으로 모델링한 것으로 보였다. 

두 방법 모두 현미경 계수를 통해 측정된 세포 밀도 값에 비해 높은 예측 정확도(R² ≥ 0.9)와 낮은 오차(MAE ≈ 1.5)를 보여주었다(그림 5). 이는 

C. wailesii와 같이 뚜렷한 형태학적 특징을 가진 종의 경우, 형태학적 매개변수 방법만으로도 실용적인 수준의 정확도를 달성하기에 충분할 수 

있음을 시사한다. 반면, 복잡한 패턴, 미세 구조 또는 국소적 특징에 의존하는 종이나 작업의 경우, 딥러닝 방법의 장점이 더욱 두드러질 것으로 

예상된다. 따라서 요구되는 정확도, 대상 종의 특성, 처리 속도 및 계산 자원에 대한 제약 조건에 따라 두 방법 중 하나를 선택하는 것이 중요하다. 
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표 5 딥러닝 방식의 혼동 행렬 
 

 예측 

C. wailesii C. wailesii 아님 

 

 

 

실제 

C. wailesii 

C. wailesii 아님 

534 

32 

48 

58408 

세부 분류 유사 

종 

기타 

 

 

21 

11 

 

 

172 

58236 

 

 

 

그림 5 각 방법에 대한 측정된 세포 밀도와 예측된 세포 밀도 비교 (30개 측정 지점) 

 

표 6 Tajima 해안 데이터에 대한 혼동 행렬 
 

 예측 

C. wailesii C. wailesii 아님 

 

실제 

C. wailesii 

C. wailesii 아님 

5 

1 

0 

20244 

 

 

Tajima 연안 외곽에서 채취한 시료를 이용한 딥러닝 방법의 견고성 검증 

Tajima 연안에서 채집된 C. wailesii가 포함된 표본을 사용하여 딥러닝 방식의 정확도와 두 방법 중 어느 것이 더 우수한 성능을 보였는지 

검증하고, 그 견고성을 평가하였다. 그 결과, 한 개를 제외한 모든 입자가 정확하게 식별되었다(표 6, 그림 6). 오분류 사례는 밀접하게 관련된 종이 

C. wailesii로 식별된 경우였으며, 전문가라도 구별하기 어려운 이미지였다. 이러한 결과는 본 방법이 모델 구축에 사용된 해역과 다른 해역의 표본도 

분류할 수 있음을 보여줌으로써, 그 견고성을 입증한다. 

그림 6 Tajima 해안 데이터에서 잘못 분류된 C. wailesii 
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딥러닝 방법에서의 OOD 점수 시각화 및 활용 

딥러닝 방법에서는 모델의 임베딩 공간 내 평균 kNN 거리를 기반으로 한 OOD 점수를 사용하여 OOD 탐지를 수행한다. SupCon은 동일한 클래스에 

속한 샘플은 서로 가깝게, 서로 다른 클래스의 샘플은 멀리 떨어지도록 임베딩 공간을 학습시키기 때문에, OOD 점수는 알려진 클래스로부터의 분리 

정도를 정량화한다. C. wailesii로 추정된 이미지의 OOD 점수 분포를 실제로 관찰한 결과, 점수가 높아질수록 비표적 종 이미지의 비율이 증가했으며, 

이 추세에서 급격한 변화가 나타났다. 설정된 임계값 주변 (그림 7 및 8). 또한, 임계값 근처의 사례에는 밀접하게 관련된 종이 자주 포함되었기 때문에, 

다음의 워크플로우를 적용함으로써 실무에서 높은 정확도, 안정성 및 투명성을 달성할 수 있다. 이 방법은 임계값 근처의 데이터만 수동으로 

검토함으로써, 비표적 종의 오분류를 억제한다. 또한, 임계값 근처 사례에 대한 전문가의 판단 결과를 축적하여 재훈련에 활용함으로써 모델의 

지속적인 개선이 가능해진다. 

 

 

 
 

 

그림 8 설정된 임계값 주변 OOD 이미지 

그림 7 다양한 OOD 점수를 나타내는 예시 이미지 

OOD 임계값 

OOD 임계값 
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토론 

본 연구에서는 FlowCam을 이용하여 특정 미세조류 종을 식별하기 위한 두 가지 방법, 즉 형태학적 매개변수법과 딥러닝법을 개발하고 평가하였다. 

딥러닝법이 더 높은 정확도를 보였으나, 두 방법 모두 실제 적용에 충분한 정확도를 보여주었다. 각 방법은 정확도와 계산 부하 측면에서 뚜렷한 

장점을 가지고 있으므로, 현장 요구 사항에 따라 두 방법을 상호 보완적으로 활용하는 것이 효과적인 접근 방식이 될 것이다. 계산 자원이나 구현 

용이성이 제한 요인이 되는 상황에서는 형태학적 매개변수 방법이 더 유리한 반면, 밀접하게 관련된 종이 빈번하게 출현하거나 계절 또는 지리적 

영역에 따른 분포 변동성이 크며, 미확인 입자가 자주 관찰되는 환경에서는 딥러닝 방법이 유리한다. 또한, 딥러닝 방법은 OOD 점수를 활용한 부분적인 

인간 개입을 통해 매우 높은 정확도와 지속적인 모델 개선을 동시에 달성할 수 있다. 향후 여러 종을 동시에 식별해야 하거나 군집성 종으로 적용 

범위를 확장해야 하는 상황에서는 딥러닝 방식의 장점이 더욱 두드러질 것으로 예상된다. 

결론 

본 연구에서는 flow imaging microscope FlowCam을 활용하여 미세조류의 자동 종 식별 및 계수 기술을 개발하였으며, 숙련된 기술자의 현미경 

관찰에 기반한 기존 방법보다 더 빠르고 정확한 조류 모니터링을 실현할 수 있는 잠재력을 입증하였다. 향후, 이 기술을 다른 여러 종에 적용할 때의 

정확성과 견고성을 검증하고, 군집성 종을 위한 세포 식별 및 계수 기술을 개발할 계획이다. 
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