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거북류보전및관리를위한인공지능(AI)
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거북류 보전 및 관리를 위한 인공지능(AI)

378 species

• 거북류(turtles)는 척추동물중 가장 오래된분류군중 하나로서,전세계의 육상, 민물, 해양 생태계에많은 영향을미치는주요 구성원중 하나

• 특히 거북류는생태계에서포식자와피식자및 에너지흐름 촉진등의 다양한역할을수행

• 하지만이러한생태학적중요성에도불구하고, 최근야생동물불법거래, 외래종침입, 기후변화 등의 요인으로급격하게종과 개체수가감소하고있음

• 따라서 이를 막기 위해 IUCN(International Union for Conservation of Nature)과 CITES(Convention on International Trade in Endangered

Species of Wild Fauna and Flora)와 같은 다양한협약 및단체들이거북의 보전및 관리를위해 노력하고있음

• 2025년 기준거북류 378종 중 62%가 위협을 받고있다고알려져 있으며 55%는 국제적으로관리가필요한종으로등록되어있음

[배경]
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거북류 보전 및 관리를 위한 인공지능(AI)

• Global threats

- 기후 변화(Climate change) : 온도에 따라 성별이 결정되는 바다거북의

성 결정기능 교란

- 야생동물거래(Wildlife trade) : 희귀종의불법 밀매, 침입종의도입

• Local threats

- 서식지손실(Habitat loss) : 서식지훼손 및황폐화

- 지역적소비(Local consumption) : 지속 불가능한포획

- 침입종(Invasive species) : 토착종과의경쟁, 질병전파
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거북류 보전 및 관리를 위한 인공지능(AI)

• 이러한 위협 속에서 거북류를 보전하기 위해선 불법 야생동물 거래 규제 집행, 멸종 위기 종 및 서식지 모니터링, 침입종 통제 및 관리가 중요하지만, 현재 여기에는

3가지 한계가 존재

1. 거북류의형태학적어려움 (Morphological difficulties in turtles)

- 종 간 높은형태학적유사성

- 식성과서식지조건에 따른형질 변이

2. 조사 규모확대 (Increasing survey volume)

- 조사 대상종 수의지속적인증가

- 개체당조사량의증가

3. 분류학전문가의부족 (Shortage of taxonomic experts)

- 형태 분류학자의수 감소

- 모든 분류군에걸친 전문가확보가제한적

Challenges factors

 신속하고정확한종 분류및 관리자동화도구가필수적
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거북류 보전 및 관리를 위한 인공지능(AI)

• 인공지능(Artificial Intelligence, AI) 기술은이러한한계를완화하기위한 효과적인수단이 될 수있음

• 현재 인공지능은야생동물보전 및관리를 지원하는데 널리 활용되고있으며, 유망한성과를거두고있음

• 딥러닝(Deep Learning) 모델은데이터에서패턴을 자율적으로탐지하고생물학적특징을추출한다는특징을가짐

• 그 중에서도 Convolutional Neural Network(CNN) 모델은 형태학적 특성에 기반한 이미지 분류에 널리 적용되고 있으며, 2015년 개발된 ResNet

모델은이전 모델보다모델의 layer를 깊게하여 같은데이터를인간이분류했을때 에러율인 5.1% 미만의에러율을나타냄

[거북류분류를위한인공지능기술의활용]

Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Convolutional Neural Network (CNN)

Generative Adversarial Network (GAN)

Recurrent Neural Network (RNN)

Machine-Based Decision

Machine-Learned Decision

Self-Learned Machine Decision

Convolutional Neural Network (CNN)
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거북류 보전 및 관리를 위한 인공지능(AI)

[딥러닝기반이미지분류모델: Object detection]

• Object detection 모델은 CNN 모델을기반으로개발되었으며,최근생물의종식별에널리활용되고있음

• Object detection 모델은 이미지의 분류만 수행하는 CNN 모델과 달리 이미지의 분류 뿐 아니라 이미지 내 객체 영역 회귀(regression)와 분류

(classification)를 수행함

• 이미지내여러종과개체가존재하는경우각종과개체의식별이가능함

<Object detection 모델 구조>

“붉은귀거북”

사진출처 : 국립생태원외래생물팀

사진출처 : 국립생태원외래생물팀
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거북류 보전 및 관리를 위한 인공지능(AI)

[딥러닝기반이미지분류모델: Object detection]

• Object detection 모델은 2가지의종류로나뉨

- 2-stage detectors : 회귀(regression)와 분류(classification)를순차적으로수행함(sequentially)

- 1-stage detectors : 회귀(regression)와 분류(classification)를동시에수행함(simultaneously)

• 기존에 2-stage detectors는상대적으로모델의정확도가높지만데이터처리속도가느리다는특징이있었고, 1-stage detectors는상대적으로모델의

정확도가낮지만데이터처리속도가빠르다는특징이있었음

• 하지만최근개발되는 1-stage detectors들은빠른속도를유지하며 2-stage detectors와유사한정확도를가지도록개발되고있음

 따라서최근대부분의야생동물탐지및분류연구에서는 1-stage detector가주로사용되고있음

<2-stage detectors와 1-stage detectors의 예시 이미지>
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거북류보전및관리를위한이미지분류기반연구

1. 국제적멸종위기종(CITES) 거북 분류연구

2. 바다거북종 분류연구

3. 생태계교란거북종 분류연구

4. Hyperparameter tuning 가속화를위한 LLM 기반 에이전트활용연구
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국제적 멸종위기종(CITES) 거북 분류 연구

• 2009~2014년간 총 407종의 살아있는 국제적 멸종위기종이 수입된 것으로

집계되었고,그 중 파충류(Reptile)가 178종으로 가장많이 수입(Import)됨

• 파충류 중에서는 거북류 51종, 도마뱀류 49종으로 거북류가 가장 많이 수입되는종

으로 나타남

• 특히 거북류는 애완동물로서 인기가 높아 개인 사육이 늘어나면서 수입이 급증하고

있는 추세

• 현재 수입되고 있는 국제적 멸종위기종은보편적으로 형태학적 특징을 기반으로 종

을 판별하고있음

• 그러나 매일 대량으로 수입되는 국제적 멸종위기종을 현장에서 일일이 형태학적으

로 종을판별하는것은 한계가있음

• 따라서, 국제적 멸종위기종의 수입 관리를 위해 현장에서 신속, 정확하게 국제적 멸

종위기종을판별할수 있는방법이필요함

[1. 국제적멸종위기종(CITES) 거북류 36종 판별]

<전 세계및 국내 거북류 거래 동향>
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국제적 멸종위기종(CITES) 거북 분류 연구

• 거북류는오래전부터아시아에서식품, 의약품으로이용되어왔으며, 애완동물로도수요가높은 분류군임

• 매년 아시아로약 13,000톤의 거북류가수입되고있으며,최근 수요가증가함에따라불법거래역시 증가하고있음

• 거북류는주로등쪽갑의색, 무늬 , 형태로식별하나유사한 색, 무늬를지닌 종들간에 식별이어려울수 있음

• 특히,등쪽갑형태는 생태학적인영향(섭식, 행동)에 의해변형이될 수 있어 거북류의형태동정이어려움

• 수입되는거북류에는육지 거북, 담수 거북, 바다 거북이모두포함됨

<거북의 종 간 형태학적 유사성(Morphological similarity)을 나타내는 대표 이미지>

Geochelone elegans Geochelone platynotan Chelonoidis chilensis Geochelone sulcata Chelonoidis denticulate Chelonoidis carbonaria
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국제적 멸종위기종(CITES) 거북 분류 연구

<거북류 36종의 dataset 구축 결과>

• Data collection : iNaturalist와 Google에서 국내로 수입되는 거북류 51종의 이미지를 수집 → 이미지 수가 부족한 15종을 제외한 36종의 이미지

dataset을 구축

• Data selection : 형태 특징이기재된 기재논문 및 도감, 저품질의이미지제거 (Total : 6,934)

• Data augmentation : Horizontal flip, Rotate, Zoom-in, Zoom-out, Translate

• Model training : Object detection 모델중 1-stage detectors의 일종인 Single Shot MultiBox Detector (SSD) 모델을활용

<Single Shot MultiBox Detector (SSD) Model Architecture>
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국제적 멸종위기종(CITES) 거북 분류 연구

<학습된 모델의 성능 평가 결과>

<8개 모델의성능 평가 결과>

• mAP : 8개 모델 중 VGGNet16 model(77.7%)이 가장낮았으며, ResNet18 model(87.7%)이 가장높게 나타남

• Inference time : ResNet18 model(0.024s)이 가장빨랐고, DenseNet121 model(0.052s)이 가장느리게나타남

• ResNet18 model이 가장높은 mAP와 Inference time을 보였음

Model mAP Inference time (s)

VGGNet16 0.780 0.029

ResNet18 0.877 0.024

ResNet34 0.867 0.029

ResNet50 0.859 0.032

DenseNet18 0.861 0.033

DenseNet30 0.852 0.035

DenseNet50 0.855 0.046

DenseNet121 0.849 0.051
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국제적 멸종위기종(CITES) 거북 분류 연구

<학습된 모델의 분류결과를나타낸 confusion matrix>

• Average correct classification rate : 82.8%

• 8개 모델 중 mAP가 가장높았던 ResNet18 model의 분류성능을 confusion matrix를 통해 나타냄

• 분류정확도가가장낮은종은 Chelonia mydas (60.7%) 였고, 가장높은종은 Stigmochelys pardalis 로 100% 정확하게분류됨
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국제적 멸종위기종(CITES) 거북 분류 연구

<수중 환경에서의 화질 저하>

• Challenge factors : 수중 환경에서의 화질 저하(Underwater image degradation), 데이터 부족(Insufficient data), 형태적 유사성

(Morphological similarity)

• Future studies : 수중 환경에서의 성능 향상(Underwater performance enhancement, 형태 특징을 잘 보여주는 이미지 추가 수집(Collection

of morphology-clear image), 최신 모델사용 (Adoption of advanced models) (e.g. YOLOv5)

Chelonia mydasCaretta caretta

Geochelone elegans Geochelone platynotan

Graptemys ouachitensis Mauremys sinensis

<데이터 부족>

<형태적 유사성>
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국제적 멸종위기종(CITES) 거북 분류 연구
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바다거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

• 전 세계에서식하는바다거북(sea turtles) 7종 모두는멸종위기종으로지정되어있으며 CITES Appendix I에 포함되어국제적인보호를받고 있음

• 연구 1에서 Chelonia mydas 는 가장 낮은분류 성능을보였으며수중 환경에서모델성능이저하되는것을 확인함

• 실제로 해안 및수중 환경은 파도, 반사광, 부유물, 다양한 해양생물 등 복잡한 배경요소를 포함하고 있어 객체 탐지와분류정확도를저하시키는 주요

요인으로작용할수 있음

• 따라서,수중에서식하는바다거북의분류정확도를향상시키위해서는배경과객체를잘 구분하는기술적용이 필요함

• You Only Look Once(YOLO)는 회귀(regression)와 분류(classification)를 동시에 수행하는 대표적인 객체 탐지 모델임. 기존 객체 탐지 모델 대비

높은 정확도와빠른 처리속도를 보이며, 다양한생물및 야생동물분류 연구에도성공적으로활용되고있음

[2. Instance segmentation 모델을활용한모델성능 향상]

Caretta caretta Chelonia mydas Eretmochelys imbricataLepidochelys olivacea Dermochelys coriaceaLepidochelys kempii Natator depressus
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바다거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

• YOLO-seg는 객체를 픽셀 단위로 구분하여, 복잡한 이미지에서 보다 정밀한 분류가 가능하도록 개발된 인스턴스 세그멘테이션 모델(instance

segmentation model)임

• 따라서, 단순객체 위치탐지를 넘어객체의형태와 경계까지세밀하게구분할 수있는 특징이있음

• COCO Dataset 기준으로 Mask R-CNN 및 YOLACT보다 우수한성능을보였으며, 정확도와처리속도 측면에서높은경쟁력을확인하였음

• 특히 복잡한해안및 수중 배경환경에서도객체의경계를정밀하게구분할수 있어, 보다 정확한객체 분류와탐지에적합한모델로평가되고있음

• 본 연구에서는 7종의 바다거북 분류 성능을 높이기 위해 instance segmentation을 적용하였으며, 기존의 모델 성능(object detection)과

비교하고평가하였음

< Object detection model> < Instance segmentation model>
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바다거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

• Data collection : iNaturalist와 Google에서 7종의 바다거북과다양한배경을 포함하여수집

• Data selection : 형태 특징이기재된 기재논문 및 도감, 저품질의이미지제거 (Total : 1,627)

• Data augmentation : Albumentation, Mosaic augmentation

• Model training : Object detection model (YOLOv5)과 Instance segmentation model(YOLOv5-seg), epoch 1000, patience 100, imgsz 640

Species Training set Validation set Test set

Caretta caretta 93 23 30

Lepidochelys kempii 40 10 13

Lepidochelys olivacea 58 14 20

Chelonia mydas 501 125 158

Eretmochelys imbricata 149 37 47

Natator depressus 40 10 14

Dermochelys coriacea 156 39 50

Total 1,037 258 332

< 본 연구에서조사된 7종의 바다거북을포함하는 데이터셋 >

< YOLOv5와 YOLOv5-seg 모델 구조도 >
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바다거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

• Overfitting : object detection model과 instance segmentation model 모두 과적합이일어나지않았음

• Three loss value (class, objectness, and CIoU): object detection > instance segmentation

• Discrepancy between predicted and actual results : object detection > instance segmentation

<각 모델들의 Loss function 분석> 

(A) Classes loss, Lcls, (B) Objectness loss, Lobj, (C) Complete Intersection over Union (CIoU) loss, LCIoU

(A) (B) (C)
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바다거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

• mAP0.5 : object detection model (0.885) vs. instance segmentation model (0.918)

• mAP0.5-0.95 : object detection model (0.795) vs. instance segmentation model (0.831)

• Improvement factors : mAP0.5와 mAP0.5-0.95에서 성능 모두 instance segmentation model에서 향상되었음

Species
Precision Recall mAP0.5 mAP0.5-0.95

YOLOv5 YOLOv5-seg YOLOv5 YOLOv5-seg YOLOv5 YOLOv5-seg YOLOv5 YOLOv5-seg

Caretta caretta 0.933 1.000 0.922 0.892 0.982 0.987 0.842 0.926

Lepidochelys kempii 0.545 0.789 0.846 0.615 0.607 0.751 0.557 0.571

Lepidochelys olivacea 0.741 0.754 0.750 0.800 0.836 0.815 0.720 0.745

Chelonia mydas 0.963 0.968 0.972 0.952 0.984 0.989 0.925 0.915

Eretmochelys imbricate 0.871 0.900 0.957 0.961 0.958 0.965 0.896 0.897

Natator depressus 0.766 0.866 0.874 0.864 0.849 0.924 0.731 0.856

Dermochelys coriacea 0.905 0.978 0.980 1.000 0.979 0.994 0.891 0.909

Average 0.818 0.894 0.900 0.869 0.885 0.918 0.795 0.831

<본 연구에서비교 모델의 Precision, recall, and mean Average Precision (mAP) 성능비교>
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바다거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

• Average correct classification rate : Object detection model (84.3%) vs instance segmentation model (86.1%)

• Improvement factors : 분류정확도향상, 탐지성능 향상 (Natator depressus 와 배경과의오분류 개선)

• Challenge factors : 데이터부족(Insufficient data), 형태적유사성(Morphological similarity)

• Future studies : 형태 특징을 잘 보여주는 이미지 추가 수집(Collection of morphology-clear image), 최신 모델 사용 (Adoption of advanced

models) (e.g. YOLO11), 모델 구조 디자인(Architecture design)

(A) (B)

< 7종의 바다거북분류결과를 보여주는 Confusion matrix >

(A)YOLOv5 model의 Confusion matrix, (B) YOLOv5-seg model의 Confusion matrix 

Cc, Caretta caretta; Lk, Lepidochelys kempii; Lo, Lepidochelys olivacea; Cm, Chelonia mydas; Ei, Eretmochelys imbricata; Nd, Natator depressus; Dc, Dermochelys coriacea
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바다거북 종 분류 모델 성능 향상 연구
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생태계교란 거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

• 연구 1의 배경은 침입종(invasive species)의 도입 및 확산 가능성을 보여주며, 이는 거래 과정 뿐만 아니라 자연 서식지에서도 조기 탐지와 관리의

필요성을강조함

• 특히 거북류는수명이 길고다양한환경에서생존할수 있어 생태계에미치는영향이크며, 기온 상승으로인해토착종과의경쟁가능성도증가하고있음

• 따라서 생태계교란 거북류의 확산을 막고건강한 생태계를 유지하기 위해서는 조기탐지 및 신속대응(Early Detection and Rapid Response, EDRR)을

위한 효과적인모니터링이필요함

• 이를 위해서는고성능의자동화된모델이필요하며,기존의모델을데이터셋에최적화(Optimization)함으로써 성능을향상시킬필요가있음

• Hyperparameter optimization에는 대표적인 Optimizer selection과 Hyperparameter tuning이 포함되어있음

• 본 연구에서는 6종의 외래거북을 대상으로 조기 탐지 성능을 높이기 위해 Hyperparameter optimization을 적용하였으며, 적용 전후의 모델 성능을

평가하고비교하였음

<환경부 지정 생태계교란 거북>

Chelydra serpentina Macrochelys temminckii Mauremys sinensis Pseudemys concinna Pseudemys nelsoni Trachemys spp.

[3. Hyperparameter optimization을 적용한모델 성능향상]
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생태계교란 거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

Species Training set Validation set Test set

Chelydra serpentina 1,543 385 483

Macrochelys temminckii 184 46 59

Mauremys sinensis 474 118 149

Pseudemys concinna 539 134 170

Pseudemys nelsoni 643 160 203

Trachemys scripta 1,054 263 331

Total 4,437 1,106 1,395

< 외래거북 6종의 dataset 구축 결과 >

< YOLO11 모델 구조도>

• Data collection : iNaturalist와 Google에서 6종의 외래종거북이미지를수집

• Data selection : 형태 특징이기재된 기재논문 및 도감, 저품질의이미지제거 (Total : 6,934)

• Data augmentation : Albumentation, Mosaic augmentation

• Model training : YOLO11 모델을사용하였으며, optimizer selection과 hyperparameter tuning을 적용하여최적화(Optimization)
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생태계교란 거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

<다양한 optimizer로 학습된 모델들의 loss function 결과 비교>

(A) Complete Intersection over Union loss, LCIoU, (B) Classification loss, Lcls, (C) Distribution focal loss, Ldfl

• AdamW model : 과적합 발생(Overfitting)

• RMSProp model : 수치적불안정성(numerical instability)으로 인해학습 실패

• Nadam model : 과적합은일어나지않았으나(No Overfitting), 세 가지 loss에서가장 낮은 성능을보임 (= highest losses)

• SGD model : 과적합없이(No Overfitting), 세 가지 loss에서 가장우수한성능을 보임 (= lowest losses)

(C)(B)(A)

[Optimizer selection]
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생태계교란 거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

<다양한 optimizer로 학습된 모델들의 Precision, Recall, mAP0.5-0.95 결과 비교>

• mAP0.5 : Nadam model (0.904) ~ SGD model (0.959)

• mAP0.5-0.95 : Nadam model (0.725) ~ SGD model (0.815)

• SGD model : 모든 평가지표(Precision, Recall, mAP0.5, mAP0.5–0.95)에서 가장우수한성능을 달성함

[Optimizer selection]
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생태계교란 거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

<Hyperparameter tuning 과정에서의 scatters plot>

• Random search를 이용하여 SGD model의 16개의 hyperparameter 조정

• Optimal hyperparameter combination : 114th iteration

• Training-related hyperparameters : 안정성 및 정확도향상(Enhance stability and accuracy)

• Augmentation-related hyperparameters : 데이터왜곡 최소화(Minimize data distortion)

[Hyperparameter tuning]

Hyperparameter Description Default model Optimized model

lr0 Initial learning rate 0.01000 0.00688

lrf Final learning rate 0.01000 0.01122

momentum Momentum factor for SGD or beta1 for Adam optimizers 0.93700 0.96821

weight_decay L2 regularization term 0.00050 0.00076

warmup_epoch Number of epochs for learning rate warmup 3.00000 3.45669

warmup_momentum Initial momentum for warmup phase 0.80000 0.93534

box Weight of the Complete Intersection over Union loss function 7.50000 6.28481

cls Weight of the classification loss function 0.50000 0.77211

dfl Weight of the distribution focal loss function 1.50000 1.33119

hsv_h
Adjusting the hue of the image by a color wheel 

to introduce color variability
0.01500 0.01087

hsv_s Altering the saturation of the image 0.70000 0.82473

hsv_v Modifying the value (brightness) of the image 0.40000 0.27159

translate Translating the image horizontally and vertically 0.10000 0.12203

scale Scaling the image by a gain factor 0.50000 0.57497

fliplr Flipping the image left to right with the specified probability 0.50000 0.39212

mosaic Combining four training images into a single image 1.00000 0.53319

<Default model과 Optimized model의 hyperparameter 값 비교>
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생태계교란 거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

<Default model과 Optimized model의 Loss function 비교>

A) Complete Intersection over Union loss, LCIoU, B) Classification loss, Lcls, C) Distribution focal loss, Ldfl

• Overfitting : non-fine-tuned model과 fine-tuned model 모두 과적합이일어나지않았음 (No overfitting)

• Default model : Lcls 에서 lower values (=lower error)를 나타냄

• Optimized model : LCIoU , Ldfl 에서 lower values (=lower error)를 나타냄
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생태계교란 거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

Species

Precision Recall mAP0.5 mAP0.5-0.95

Default model Optimizedmodel Default model Optimizedmodel Default model Optimizedmodel Default model Optimizedmodel

Chelydra serpentina 0.962 0.962 0.984 0.990 0.993 0.993 0.881 0.900

Macrochelys temminckii 0.975 0.976 0.853 0.889 0.960 0.975 0.793 0.816

Mauremys sinensis 0.949 0.942 0.917 0.935 0.960 0.963 0.788 0.795

Pseudemys concinna 0.955 0.925 0.870 0.932 0.951 0.969 0.835 0.866

Pseudemys nelsoni 0.952 0.976 0.927 0.938 0.962 0.978 0.801 0.831

Trachemys scripta 0.942 0.913 0.856 0.923 0.924 0.959 0.789 0.836

Total 0.956 0.949 0.901 0.934 0.959 0.973 0.815 0.841

< Hyperparameter tuning 적용전후모델성능비교 >

• 기본 설정값을사용한 모델은 Default model로 나타나며 Hyperparameter tuning을 적용한모델은 Optimized model로 나타냄

• mAP0.5 : Default model (0.959) vs. Optimized model (0.973)

• mAP0.5-0.95 : Default model (0.815) vs. Optimized model (0.841)

• mAP0.5와 mAP0.5-0.95에서 성능 모두 hyperparameter tuning 이후 향상되었음

<Default model과 Optimized model의 Loss 
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생태계교란 거북 종 분류 모델 성능 향상 연구

• Average correct classification rate : Default model (89.9%) vs Optimized model (92.7%)

- Pseudemys concinna : 85.0% → 91.8% (The highest improvement)

- Macrochelys temminckii : 80.4% → 87.0% (The second highest improvement)

- 종합적으로 hyperparameter tuning 의 적용은기본설정값을데이터셋에최적화(Optimization)함으로써모델의성능을향상에도움을줄수있음을

확인함

(A) (B)

<외래거북의 분류 성능을 보여주는 confusion matrix>

(A) Default model, (B) Optimized model

Cs, Chelydra serpentina; Mt, Macrochelys temminckii; Ms, Mauremys sinensis; Pc, Pseudemys concinna; Pn, Pseudemys nelsoni; Ts, Trachemys scripta
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생태계교란 거북 종 분류 모델 성능 향상 연구
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Hyperparameter tuning 가속화를위한 LLM 기반에이전트활용연구

• 연구 2의 배경에서는바다거북(sea turtles) 보전의 중요성을 강조하며, 연구 3에서는 Hyperparameter tuning이 모델의 성능향상에효과적임을 입증하였음

• 기존의 Hyperparameter tuning은 Grid Search, Random Search, Genetic Algorithm 등을 사용하지만, 이러한 방법들은 많은 학습 시간과 GPU 자원을

요구한다는한계가 있음

• 최근에는 Large Language Models(LLM) 기반의 AI 에이전트가 논문과 선행연구를 분석하여 적절한 hyperparameter를 추천할 수 있는 가능성이 제시되고 있음

• 본 연구에서는 BioNexus사의 Nexus Science 기반 연구 에이전트를 활용하여 YOLO 모델 별 추천 hyperparameter를 생성하고 성능을비교하였음

• 이를 통해 비전문가도 복잡한 튜닝 과정 없이 탐지 성능을 향상시키고, 기존 HPO 대비 수십~수백 배 수준의 시간 절감 효과를 얻을 수 있음을 확인하고자 함

[4. Hyperparameter tuning 시간 절감을위한에이전트모델활용]

Initialize
Population

Evaluation

Selection

Crossover

Mutation

Done

(a) (b) (c)

< 기존하이퍼파라미터 최적화(HPO)를 위한 다양한 알고리즘원리 >

(a) Random search, (b) Grid search ,(c) Genetic algorithm
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Hyperparameter tuning 가속화를위한 LLM 기반에이전트활용연구

• Agent model : glm 기반의 Nexus Science (glm-5.1-fp8)

• Prompt : 13 stage (Dataset analysis, Paper collection, Result analysis, Result summary, Reference)

• The number of papers to collect : 최소 500편 이상 (≥ 500 papers)

• Output : Default 값과 Recommended 값 비교 분석및 추천

< 본 연구에서활용한 Nexus Science 화면 예시> < Nexus Science 입력 프롬프트 >
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Hyperparameter tuning 가속화를위한 LLM 기반에이전트활용연구

• Tuning time : 18m 9s ~ 42m 20s (기존 tuning에 걸리는시간에약 99% 단축)

• Model performance : 최소 YOLO11의 +0.039 ~ 최대 YOLOv9e의 +0.155

Model Default Tuned mAP

YOLOv8x 0.680 0.802 + 0.122

YOLOv9e 0.665 0.820 + 0.155

YOLOv10x 0.688 0.727 + 0.039

YOLO11x 0.752 0.806 + 0.054

YOLO12x 0.738 0.773 + 0.035

YOLO26x 0.670 0.798 + 0.128

Mean 0.699 0.788 + 0.089

< Hyperparameter 값 추천소요 시간 비교표> < Hyperparameter optimization 성능 비교표>
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Hyperparameter tuning 가속화를위한 LLM 기반에이전트활용연구

• Improvement factors : 6개의 모델 mAP 성능향상 (평균 +0.089)

• Challenge factors : 선행연구와의 1대 1 성능 비교

• Future studies : Retrieval Augmented Generation(RAG)을 활용한대규모문서 활용, 1대 1 성능비교를위한 실험설계

<Hyperparameter optimization 성능 비교 그래프>

(a) 모델버전 별 업그레이드 성능비교, (b) Nexus Science 적용 Hyperparameter optimization 후 성능비교
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Hyperparameter tuning 가속화를위한 LLM 기반에이전트활용연구
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에이전트시연
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 BioNexus 개발연구부 / 책임연구원 / 팀장

 이학박사 / 생물정보학 전공

백종원

백 종원
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바이오도메인특화 Agentic-RAG
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에이전트 시연

• 연구 1, 3의 배경에서는외래종의침입및 확산가능성과, 거래 과정및 자연서식지에서의외래종조기탐지와 관리의필요성을강조함

• 현재 야생동물종합관리시스템은사용자가대상생물종의이름이나분류군을사전에알고 있어야검색이가능한구조임

• 그러나일반 시민이나현장조사자는형태가유사한종, 생활사단계가다른 개체,촬영 품질이낮은자료에서정확한 종명을판단하기어려움

• 이로 인해미동정생물의신속한 검색과정보연계에 한계가있으며,생태계교란종·멸종위기종등 주요관리 대상의조기 탐지와대응이지연될수 있음

• 따라서 다양한 입력데이터를 기반으로 생물종을 추정하고 관련 정보를 자동으로 연결하는 멀티모달 기반 에이전트(Multimodal-based Agent) 시스템

도입이필요함

[야생동물거래관리에이전트구축]

<야생동물종합관리 시스템검색 흐름 예시>
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에이전트 시연

[에이전트구축]

21 3

Input data 분류단계 생물종 분류단계 법적지위판별및안내단계
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에이전트 시연

[결과 (Image input)]
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에이전트 시연

[결과 (DNA input)]
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에이전트 시연

[결과 (TXT input)]




