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1. 서 론

지구 온난화로 인해 엘리뇨와 라니뇨 현상의

빈도수가 증가함에 따라 홍수, 가뭄, 산사태, 해일

, 산불 등의 다양한 자연재해의 발생 또한 증가

하고 있다. 자연재해는 발생하기 전부터 전조현

상을 보임으로 전조현상을 효과적으로 발견하고

분석할 수 있다면, 자연재해로 인한 막대한 재산

피해와 인명피해를 사전에 방지할 수 있다.

다양한 자연재해 중에서 강, 호수, 저수지와 같은

하천에서 발생될 수 있는 홍수, 가뭄, 수질 오염과

같은 재해는 농업과 공업뿐만 아니라 식수원을

하천에서 공급받고 있는 국민들의 안전과도 직결

되어 있는 중요한 문제이다.

  우리나라에서는 매년 지역적인 가뭄뿐만 아니
라 하천에 설치된 댐 및 보 등이 영향으로 강, 저수

지, 호수 등을 포함하는 하천의 오염도가 증가하

고 있다. 특히 하천의 수온이 상승하면서 부영양

화의 가장 큰 원인이 되는 엽록소 (클로로필)의
증가는 식수원의 오염뿐만 아니라 수중 생태계를

교란 시키는 큰 원인으로 지적되고 있다. 
  현재 하천의 수질은 한국 환경 공단 및 각 지자

체에서 주요 하천 영역에 측정기기를 설치하고

측정소에 원격으로 측정된 정보를 전달하여 오염

도를 감시하는 방식으로 운영되고 있다. 이러한

시스템은 하천 수계로부터 정확한 측정값을 얻을

수 있다는 장점이 있지만, 광범위한 하천의 모든

위치에 측정기기를 설치할 수 없고, 측정기기의

오작동이 빈번하여 유지비용이 많이 든다는 단점

이 있다 [1]. 따라서, 이러한 문제점을 해결하기

위해 최근에는 인공위성 영상과 기계학습

(machine learning)을 접목하여 인공위성 영상을

분석하고 자동으로 하천 오염도 추정하는 연구가

진행되고 있다. 인공위성은 넓은 지역에서 수집

된 다양한 센서 정보를 제공함으로 현장에 가지

않고도 넓은 범위의 하천오염도를 효과적으로 측

정할 수 있기 때문에 인력과 장비로 인한 유지비

용을 획기적으로 줄일 수 있다.
  본 논문에서는 원격탐사용 인공위성의 종류에

대해 알아보고, 기계학습 알고리즘을 통해 하천

영역을 자동으로 찾아냄과 동시에 오염도를 예측

하는 연구동향을 소개하고자 한다.

2. 원격탐사 인공위성의 종류

원격 탐사용 인공위성은 목적에 다양한 해상도

와 센서 정보 제공하여 자연생태계 변화를 분석

할 수 있도록 하고 있다. 표 1은 인공위성을 이용
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표 1. 원격탐사용 인공위성의 종류와 특성[2-3]

그림 1. Landsat8의 OLI 센서의 주파수대역 구

성: 1 Band - coastal /aerosol, Band 2,3,4 - 

가시광선대역(청,녹,적), Band 5,6,7 - 

Near-IR, SWIR-1&2, Band 8 - 

Panchromatic, Band 9 - 구름.

한 원격탐사 연구에서 주로 사용되고 있는 인공

위성의 종류와 특성을 보여주고 있다.

표-1에서 알 수 있듯이, 인공위성 영상은 대규

모지형에 대해 다양한 형태의 센서 정보를 제공

하고 이렇게 얻어진 다채널 스펙트럼 영상을 이

용한 영상 분석 가능하다는 장점이 있지만, 인공

위성의 재방문 주기(revisit time), 영상의 해상도

차이와 같이 센서 정보의 시공간적 제약이 있다

는 단점이 있다.

본 논문에서는 하천영역의 오염도를 측정하기

위한 연구 소개가 목적임으로 인공위성 중에서

비교적 재방문 주기가 짧고 높은 해상도와 다양

한 스펙트럼 영상을 제공하는 Landsat 8 위성을

중심으로 설명하도록 한다.

2.1 Landsat 8 위성 소개

Landsat 위성은 미국의 NASA에서 개발 되었

으며 1972년 1호를 발사한 이래 현재 7, 8호가 운

영 중이다. Landsat 프로젝트는 농업관련 산업,

지구 기상 변화 연구, 행정부, 상업사용자, 국가안

보기관, 의사결정권자 및 일반대중들을 위해 미

국 지질 조사국(U. S. Geological Survey,

USGS)[4]에서 고해상도 데이터를 무료로 제공

중이다. Landsat 위성영상은 지구상의 토지 표면

변화를 지속적인 관찰하여 과학, 교육, 행정, 안

보, 환경 등에 필요한 다양한 정보를 제공하고 있

다 [5].

Landsat 8의 위성영상은 11개 밴드로 구성되

어있다. 이중 1번부터 9번까지 밴드는 OLI센서로

서 그림 1에서 보듯이 가시광선대역을 포함하고

있다. OLI센서에서 팬크로매틱(Panchromatic)

영상인 8번 밴드만 공간해상도가 픽셀당 15m이

며, 8번 밴드를 제외하고는 모두 공간해상도가

30m이다.

2.2 Landsat 8 위성영상 변환

Landsat 8위성의 OLI 센서 영상들은 대기권 

밖에서 촬영된 것으로, 촬영시차에 따른 태양각, 

지구와 태양간 거리 변동, 대기권 안팎의 스펙트

럼 차이에 의해 왜곡이 발생한다. 이러한 영상왜

곡을 보정하기 위해 TOA 

(Top-Of-Atmosphere) 반사율 변환을 적용해

야 한다. 이를 위해 먼저 원본영상의 데이터를 태
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그림 2. OLI 밴드별 TOA 영상 변환 [5] 

양각을 고려하지 않은 TOA 반사율 ′로 변환하

고, 다시 ′값을 변환 수식을 이용하여 태양각이 

고려된 TOA 반사율 영상을 생성 한다 [4]. 하천 

영역의 오염도를 측정하기 위해서는 가시광선과 

적외선 신호를 포함하는 2번 밴드부터 7번 밴드

를 이용한다.

3. Landsat 8 영상과 인식 알고리즘을 이용

한 자동 하천 영역 탐지

Landsat 8 위성 영상에서 하천 영역을 검출하

기 위해서 두 가지 특징을 사용한다. 첫 번째 특징

으로는 2, 3, 4, 5, 6, 7번 밴드에서 추출된 TOA 

반사율 값을 이용한다. 두 번째 특징은 습윤 지수

를 나타내는 NDWI (Normalized Difference 

Water Index)[6], MNDWI(Modified Normalized 

Difference Water Index) [7], 

AWEInsh(Automated Water Extraction Index 

with No Shadow),  AWEIsh(Automated Water 

Extraction Index with Shadow) [8]를 이용하

여 특징벡터로 사용한다. 

   특징추출 후에, 하천 영역을 탐지하기 위해 기

계학습 알고리즘을 이용한다. 인공신경망

(artificial neural network), SVM (support 

vector machine), Adaboost, random forest 등

이 다양한 분류기가 존재하지만, 가장 최근에 발

표된 Ko 등[10]에서 사용한 boosted random 

forest [11]를 이용한 하천 탐지 알고리즘을 간

단히 소개한다.  

랜덤 포레스트 분류기는 이진결정트리를 기

본으로 하는 분류기로 높은 차원의 특징 벡터에 

대해서 빠른 속도로 분류할 수 있다는 장점을 가

지고 있다. [10]의 연구에서는 학습을 위해 OLI 

센서 영상에서 하천 영역 2,500픽셀, 도심 영역 

2,500 픽셀, 산 영역2,500픽셀씩 총 7,500픽셀

을 추출 하였다. 추출된 픽셀은 TOA변환과 

NDWI, NMDWI, AWEI 특징으로 변환되고 랜덤 

포레스트에 적용되어 각 결정 트리 100개가 구축

되도록 설계되었다. 랜덤하게 생성된 트리가 모

두 우수한 결과를 나타낸 것은 아니므로 분류 성

능이 상대적으로 뛰어난 N개의 트리를 선택할 필

요가 있다. 상위 N개의 트리를 선택하기 위해 

Adaboost와 유사한 방법으로  boosted random 

forest 를 적용한다. [10]의 연구에서는 80개의 

결정 트리를 결합하여 포레스트를 구성하였다. 

초기 포레스트에서 결정트리가 생성되면 분류 성

능이 떨어지는 트리를 반복적으로 제거하는 방식

으로 트리의 수를 최적화 하여 분류 성능을 높이

고 분류 시간을 줄이도록 하였다. boosted 

random forest가 구성된 이후에 새롭게 입력된 

테스트 영상에 대해서 동일한 특징벡터를 생성하

고 각 트리에 값을 입력 시켜 나온 확률 값들을 

누적하여 하천, 도심, 산 영역으로 결정하도록 하

였다. 그림 3은 OLI센서 영상을 이용하여 하천 

영역을 자동으로 탐지하는 과정을 보여준다.

 



[특 집] Aware Computing 한국멀티미디어학회지 제19권 제4호 2015년 12월

- 14 -

그림 3. OLI 센서 영상을 이용한 하천 영역 탐지

주요 알고리즘 [10]

그림 4 . 자동 하천 탐지 알고리즘에 의해 검출된

하천 영역, (a) 충남 예당 저수지, (b) 춘천 소양강,

(c) 낙동강 대구 유역 [10]

그림 5. 클로로필-a 수질 데이터 측정소 [13]

이렇게 학습된 분류 알고리즘을 테스트 영상에

적용한 결과는 그림 4와 같다.

4. Landsat 8 영상과 회귀 알고리즘을 이용

한 자동 하천 오염도 측정

하천 오염도를 가늠할 수 있는 여러 가지 척도

중에서 클로로필-a (Chlorophyll-a)는 총인

(Total Phosphorus)이나 세키판 (Secchi disk) 투

명도와 더불어 수계환경 부영양화의 지표가 될

수 있다. OLI 센서 영상에서 분별력 있는 분류기

를 모델링을 위하여 TOA 반사율 영상 중 2번,

4번, 5번 밴드를 사용하는 청색-적색-적외선 다

중 대역비 수치 [12]가 주로 사용된다.

Kim 등[13]의 연구에서는 수집한 위성영상의

데이터에 실제 클로로필-a 관측데이터를 매핑하

기 위해, 환경부와 국립환경과학원이 운영하는

실시간 수질정보시스템에서 실제 클로로필-a 관

측데이터를 수집하였다. 위성영상과 실측 클로로

필-a 데이터 모두 같은 시간 및 위치에서 측정된

데이터를 찾아 모두 18개의 데이터를 낙동강유역

의 다산, 왜관, 고령 측정소에서 2014년 9월 5일,

21일, 28일, 10월 7일, 14일, 23일에 각각 수집하였

다.

[13]의 연구에서는 Landsat 8 OLI 위성영상의

다중 대역비 수치와 실제 클로로필-a의 수치의

상관관계를 반영하기 위해 다항 곡선 피팅

(Polynomial Curve Fitting, PCF) 기반의 비선형

RANSAC (RANdom SAmpling Consensus)방법

을 이용하였다. RANSAC 알고리즘은 입력한 샘

플집합에서 데이터를 무작위로 선택하여 N차 함

수를 생성하고, 선택하지 않은 나머지 샘플집합

을 이용하여 생성한 함수를 평가하는 것을 반복하

여 아웃라이어 데이터를 배제하면서도 가장 평가

가 좋은 함수를 추론한다. 하지만 위성데이터와 

실제 측정한 클로로필-a 데이터 간 상관관계는 

반드시 선형패턴을 보이지 않을 수가 있어 실험을 
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그림 6 . 비선형 RANSAC 알고리즘으로 생성된 

2차 다항 곡선의 데이터 포함결과

그림 7.비선형 2차회귀모델에검증데이터를적용한결과

그림 8.비선형 2차회귀모델을실제 Landsat 8 OLI영상에

적용하여 측정된 클로로필 농도

통해 적합한 다항함수를 선정하여 하고 있

다.[13]의 연구에서는 여러 차원의 다항식 중에

서 2차 다항식이 측정된 수치에서 오차가 가장 

적음을 확인하였다. 특히 아웃라이어가 다수 존

재함에도 불구하여 주요 데이터의 특성을 잘 반영

하는 비선형 2차 회귀 모델을 생성하고 있다.

그림 7은 학습단계에서 추정된 비선형 다항식을

검증(validation) 데이터에 적용시킨 결과를 보여

주고 있다. 그림 7에서 o는 회귀함수 모델 추정을

위해 사용된 데이터를 의미하고 *는 검증 데이터

를 의미한다.

그림 8은 실험을 통해 선정한 수식인 비선형 

2차 회귀 모델을 이용하여 추정한 낙동강 유역의 

클로로필-a를 보여준다. 짙은 청색일수록 클로로

필a가 낮은 농도를 보이고, 적색에 가까울수록 녹

조수치가 높음을 보여준다. 결과영상에 따르면 

산이나 숲 주변에서는 낮은 수치

( )를 보이는 반면, 산업지역에서

는 높은 농도( )를 보이고 있다. 또

한 강정-고령보와 다리주변에서 물 흐름의 정체 

때문에 생기는 부영양화에 의해  클로로필-a 농

도가 다른 지역에 비해 높게 나온 것을 알 수 있

다. 
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5. 결론

지금까지 살펴본 바와 같이 인공위성 영상은

탐지 범위가 넓고 다양한 스펙트럼 정보를 제공

함으로 환경 및 재난 감시에 유용하게 사용될 수

있다. 특히 기계학습 알고리즘을 인공위성 영상

과 결합할 경우 센서 정보를 자동으로 분석하여

다양한 상황에 대한 분석 및 예측이 가능하다는

장점이 있다.

인공위성의 유일한 단점은 재방문 주기가 길

고, 많은 개선이 있었음에도 불구하고 기상상태

에 따라 지표면의 정보가 변형될 수 있다는 점이

다. 따라서, 각국에서는 최근 방문 주기가 짧고

해상도가 높은 인공위성을 개발하기 위해 계속

노력 중이다.

화석에너지가 지금과 같은 수준으로 사용되고

무분별한 환경오염이 지속되는 한 다양한 자연재

해로부터 인류는 자유스러울 수 없을 것이다. 자

연재해를 감시하기 위해 IoT기술을 바탕으로 연

구들이 진행되고 있지만 센서 기반의 재난 감지

는 광범위한 감시 영역으로 인한 유지비용이 가

장 큰 걸림돌이다. 인공위성을 이용할 경우 초기

비용은 많이 들지만 이후 광범위한 영역을 적은

비용으로 효과적으로 감시할 수 있다는 장점이

있다.

미국, 중국, EU와 같이 국토가 넓은 나라에서

는 인공위성을 이용한 다양한 재난감시 연구가

활발히 이루어지고 있지만 우리나라에서는 아직

초보적인 수준에 머물고 있다. 정부와 학계에서

인공위성을 이용한 환경 및 재난 감시분야에 대

한 투자와 관심을 더 기울였으면 하는 바람이다.
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