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Abstract
Due to the development of information and communication technology, the production and processing speed 

of data is getting faster. To classify objects using machine learning, which is a field of artificial intelligence, 
data required for training can be easily collected due to the development of internet and geospatial information 
technology. In the field of geospatial information, machine learning is also being applied to classify or recognize 
objects using images and point clouds. In this study, the problem of manually constructing training data using 
existing digital map version 1.0 was improved, and the technique of classifying roads, buildings and vegetation 
using image and point clouds were proposed. Through experiments, it was possible to classify roads, buildings, 
and vegetation that could clearly distinguish colors when using true ortho-image with only RGB (Red, Green, 
Blue) bands. However, if the colors of the objects to be classified are similar, it was possible to identify the 
limitations of poor classification of the objects. To improve the limitations, random forest and support vector 
machine techniques were applied after band fusion of true ortho-image and normalized digital surface model, 
and roads, buildings, and vegetation were classified with more than 85% accuracy.
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초   록

정보통신기술의 발달로 인하여 데이터의 생산과 처리 속도가 빨라지고 있다. 인공지능의 한 분야인 머신러닝을 
이용하여 객체를 분류하기 위해, 학습에 필요한 데이터는 인터넷과 공간정보기술의 발달로 인하여 손쉽게 수집할 
수 있게 되었다. 공간정보 분야에서도 머신러닝은 영상, 포인트 클라우드 등을 이용하여 객체를 분류 또는 인식하
는 것에 적용되고 있다. 본 연구에서는 기 구축된 수치지도 버전 1.0을 활용하여 학습 데이터를 수동으로 구축하는 
문제점을 개선하고 영상과 포인트 클라우드를 이용하여 도로, 건물, 식생을 분류하는 기법을 제안하였다. 실험을 
통해서 RGB 밴드만을 갖고 있는 실감정사영상을 사용하였을 경우 색상을 뚜렷하게 구분할 수 있는 도로, 건물, 식
생의 분류가 가능하였지만 색상이 유사한 경우에는 분류가 잘 되지 않는 한계를 확인할 수 있었다. 이를 개선하기 
위해 실감정사영상과 정규수치표면모델을 밴드 퓨전한 후 랜덤포레스트와 서포트벡터머신 기법을 적용하였으며 
이를 통해 85%이상의 정확도로 도로, 건물, 식생을 분류하였다.

핵심어 : 인공지능, 머신러닝, 공간정보, 수치지도, 실감정사영상, 정규수치표면모델, 밴드 퓨전
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1. 서 론

정보통신기술의 발달로 인하여 데이터의 생산과 처리 속도
가 빨라지고 있다. 인공지능, 머신러닝(machine learning)을 위
해서는 방대한 양의 데이터를 수집하고 이를 학습(training)시
키는 것이 중요한데 인터넷의 발달로 데이터를 손쉽게 수집할 
수 있는 환경이 조성됨에 따라 사람이 수행하는 지능적인 작
업을 자동화하기 위한 다양한 연구 활동이 이루어지고 있다
(Biamonte et al., 2017; Jeong and Jeong, 2019).
머신러닝은 인공지능의 한 분야로 데이터와 이 데이터로부
터 기대되는 해답을 입력하여 규칙을 알아내는 것으로 이를 위
해서는 입력된 데이터를 학습시키는 것이 중요하다. 공간정보 
분야에서 머신러닝은 영상, 포인트 클라우드(point cloud) 등을 
이용하여 객체를 분류 또는 인식하는 것에 적용되고 있다(Liu, 
2015; Hong, 2017; Lee and Yom, 2018)

RGB 밴드 기반의 객체 분류 연구들을 살펴보면 UAV 
(Unmanned Aerial Vehicle) 영상을 RF(Random Forest)에 적
용하여 농업 작물을 분류한 연구(Jónsson, 2019), 지상 카메라 
영상을 의사결정트리(decision tree)에 적용하여 손상되지 않은 
식물을 탐지 하는 연구(Yamamoto et al., 2014), UAV 영상을 
RF에 적용하여 영상 내 수목 이상을 감지하는 연구(Yu et al., 
2019) 등이 수행되었다. 그러나 이러한 연구들은 RGB 밴드에 
의존하여 객체를 분류하기 때문에 다양한 조명 조건 및 환경으
로 인하여 오분류되는 결과가 발생할 수 있는 문제점이 있었다
(Liu and Xia, 2010). 또한, 개별 화소를 객체분류의 기본 단위로 
사용하기 때문에 노이즈가 민감하고, RGB (Red, Green, Blue) 
밴드 기반 분류를 수행할 시 동일한 분류 내에서 큰 변동성을 
발생시켜 낮은 분류정확도를 갖는 한계가 존재하였다(Schöpfer 
et al., 2010; Liu and Xia, 2010).
이를 개선하기 위해서 영상기반의 RGB 밴드 뿐만 아니라 추
가적인 밴드 정보를 생성하고 이를 퓨전(fusion)하여 RGB 밴
드 기반 객체분류의 한계를 극복하고자 하는 연구들이 수행
되고 있다. 이를 살펴보면 UAV 영상에서 기준화소와 이웃하
는 화소의 밝기 값의 관계를 GLCM(Gray Level Co-occurrence 
Matrix)으로 변환하여 RF를 적용하여 저수구역 내의 농경지
를 탐지한 연구(Kim and Choi, 2018), UAV 영상과 질감정보
를 퓨전하여 학습 데이터를 구축하고 이를 RF에 적용해 식
생을 효과적으로 추출하는 연구(Feng et al., 2015), Landsat-8 
위성 영상과 수치표고모델, 가뭄 정보를 이용하여 RF를 적용
한 재난예측(Park and Lee, 2019), 식생의 높이 정보와 영상을 
SVM(Support Vector Machine)에 적용하여 잡초를 인식하는 
연구(Wang and Li, 2016), 항공영상과 LiDAR(Light Detection 

And Ranging)를 이용하여 제작한 DSM(Digital Surface 
Model)과 DTM(Digital Terrain Model)을 퓨전하여 학습 데
이터를 구축하고 이를 SVM에 적용하여 층위를 분류한 연구 
등이 수행되었다(Daneshtalab and Rastiveis, 2017; Kwon et al., 
2019). 그러나, 이러한 연구들은 밴드를 퓨전할 경우 센서를 추
가적으로 장착하여야 하며, 머신러닝을 이용한 객체 분류를 수
행할 경우 학습을 위한 데이터를 수동으로 구축해야 하는 단점
이 있다(Jo et al., 2019; Park and Bae, 2019).
머신러닝은 어떠한 작업과 관련된 많은 데이터를 제공하면 
이 데이터에서 통계적 구조를 찾아 그 작업을 자동화하기 위한 
규칙을 만들어내는 것인데, 기존의 연구사례에서 알 수 있듯이 
공간정보 분야에서 이러한 학습 데이터를 자동으로 구축할 수 
있는 방법이 있다면 머신러닝을 위한 작업의 효율성이 높아질 
수 있다. 또한 객체 분류를 위하여 주로 영상과 포인트 클라우
드를 사용하고 있는데 이러한 데이터는 드론을 이용하여 취득
한 영상과 이를 데이터 처리하여 생성할 수 있다.
이에 본 연구에서는 공간정보 분야에서 활용도가 높은 도
로, 건물, 식생을 분류하기 위해 드론 영상을 이용하여 생성한 
포인트 클라우드와 실감정사영상(true ortho-image)을 이용하
여 객체를 분류할 수 있는 기법을 제안하는 것으로 객체 분류
를 위해서 머신러닝 기법을 적용하고, 학습 데이터를 효율적으
로 구축하기 위해서 국토지리정보원에서 제공하는 1:5,000 축
척의 수치지도 버전 1.0을 활용하는 방안을 제시하는 것을 목
적으로 하였다.

2. 연구방법

2.1 제안한 방법론

본 연구에서는 머신러닝을 이용하여 도로, 건물, 식생을 분
류하기 위해서 드론을 이용하여 취득한 데이터를 활용하는 방
법과 학습 데이터의 구축을 기존의 수치지도를 활용하는 방법
을 Fig. 1과 같이 제안하였다.

Fig. 1에 나타낸 것과 같이 먼저 분류하고자 하는 대상지역의 
드론 영상을 이용하여 포인트 클라우드와 실감정사영상을 생
성한다. 두 번째는 실감정사영상 제작을 위해서 선행적으로 생
성하게 되는 중간 결과물인 포인트 클라우드는 지면과 비지면
으로 분류한 후 지면이 0으로 정규화된 수치표면모델(NDSM : 
Normalized  Digital Surface Model)을 생성한다.
세 번째는 실감정사영상의 RGB 밴드에 새로운 NDSM 밴드
를 추가하여 퓨전을 수행한다. 네 번째로 머신러닝 기법을 적용
하여 객체를 분류하기 위해서 분류의 대상이 되는 학습 데이터
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를 구축하는 것이 필요한데 이러한 학습 데이터는 1:5,000 축척
의 수치지도 버전 1.0을 편집하여 수행한다. 다섯 번째는 수치
지도를 편집하여 만든 도로, 건물, 식생 레이어와 RGB, NDSM 
밴드를 이용하여 학습 데이터를 구축하고 마지막으로 머신러
닝을 통해 도로, 건물, 식생을 분류한다.

Fig. 1. Research flow chart

2.2  드론영상을 통한 포인트 클라우드와 실감정사

영상 생성

드론을 이용하여 촬영한 영상에서 포인트 클라우드와 실감
정사영상을 생성하는 방법은 사진측량 소프트웨어 또는 컴퓨
터 비전에 기반한 소프트웨어를 이용할 수 있다. 최근에는 소프
트웨어의 가격과 자료처리의 효율성 등으로 인하여 컴퓨터 비
전에 기반한 Pix4D, Photoscan, ContextCapture 등의 소프트웨
어를 주로 이용하고 있다. 본 연구에서는 Pix4D를 이용하였으
며 그 절차는 다음과 같다(Kim et al., 2017).

Fig. 2에 나타낸 것과 같이 드론 영상에서 카메라의 내· 

외부표정요소를 결정하기 위해서 입력된 모든 영상에 대해 
SIFT(Scale Invariant Feature Transform) 알고리즘을 적용하여 
특징점을 추출하고 에피폴라 영상을 생성한다. 스테레오 영상
에 대해 에피폴라 기하를 적용하여 영상정합을 수행한 후 상호
표정요소(relative orientation parameters)와 카메라의 내부표정
요소(interior orientation parameters)를 추정한다. 추정된 내부
표정요소와 상호표정요소를 이용하여 정합된 영상점에 대한 
가상의 3차원 좌표를 생성하고 이를 이용하여 번들블록조정
(bundle block adjustment)을 수행하여 카메라의 내 · 외부표정
요소를 최종적으로 결정한다(Schonberger and Frahm, 2016).

이렇게 결정된 3차원 좌표는 초기 포인트 클라우드 데이터가 
되며 이를 조밀영상정합(dense image matching)을 수행하여 최
종 포인트 클라우드를 생성하고 정사영상을 만들기 위해 3D 메
시(3D Mesh)를 생성한다(Marč iš et al., 2016). 실감정사영상은 
카메라의 내 · 외부표정요소와 3D 메시를 이용하여 생성한다
(Choi and Kim, 2017). 

Fig. 2. Flowchart of the generation of point cloud 
and true ortho-image

2.3 NDSM 생성

드론 영상을 이용하여 생성한 3차원 포인트 클라우드는 지
면 및 비지면의 3차원 점군 데이터로 구성된다. 이때 비지면의 3
차원 점들을 지면점에서의 높이값을 갖는 점들로 구성하기 위
해서 Eq. (1)을 이용하여 NDSM을 생성한다. DSM을 사용할 경
우 지면이 낮은 위치의 높은 객체와 지면이 높은 위치의 낮은 객
체는 비슷한 높이 정보를 가질 경우가 발생하여 학습 정확도를 
저하시킬 수 있다. 따라서, NDSM을 사용할 경우 지면 높이를 
정규화함으로써 객체에 대한 높이 정보만을 이용하기 때문에 
DSM의 한계를 극복할 수 있다(Cho and Kim, 2010).
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목 등이 포함되어 있는 비지면점을 제거하고 이를 보간하여 
DEM(Digital Elevation Model)을 생성하여야 한다. 이를 위해 
본 연구에서는 CSF(Cloth Simulation Filter)기법을 적용하여 
지면점과 비지면점으로 분류하였다. CSF 기법은 Fig. 3과 같
이 3차원 점군 데이터를 거꾸로 뒤집어 중력 방향으로 천을 떨
어뜨리는 천 시뮬레이션(cloth simulation) 방법을 이용하여 지
면과 비지면점을 분류한다(Zhang et al, 2016; Hong and Kim, 
2018).

Fig. 3. CSF Algorithm

2.4 밴드 퓨전

밴드 퓨전을 수행하기 위해 실감정사영상과 NDSM의 공
간해상도는 동일하다고 가정한다(Daneshtalab and Rastiveis, 
2017). 기존 실감정사영상은 RGB 3개의 밴드로 구성되어 있지
만, Fig. 4와 같이 NDSM 밴드를 퓨전함으로서 4개의 밴드로 
구성되는 것을 알 수 있다. 밴드 퓨전을 위한 자료처리는 QGIS 
3.2.0 소프트웨어를 사용하였다. 밴드를 퓨전하게 되면 NDSM
이 새로운 밴드로 추가되기 때문에 RGB 정보 뿐만 아니라 높이
값에 대한 정보를 추가적으로 갖게 되는 것을 알 수 있다.

Fig. 4. Fusion of bands

2.5 학습 데이터를 구축하기 위한 수치지도 편집

포인트 클라우드와 실감정사영상 데이터를 이용하여 머신러
닝 기법을 적용하여 도로, 건물, 식생을 분류하기 위해서는 학
습 데이터를 구축해야 한다. 이를 위해 본 연구에서는 기 구축

된 1:5,000 축척의 수치지도를 활용하였고 수치지도 편집을 위
한 자료처리는 QGIS 3.2.0 소프트웨어를 이용하였다. 수치지도
와 객체분류에 사용할 포인트 클라우드와 실감정사영상 데이
터는 시간 해상도가 유사하다고 가정한다.
도로, 건물, 식생을 분류하기 위해서 Table 1과 같이 도로 중
심선, 건물, 지류계인 지형지물 표준 레이어 코드를 사용하였다. 
도로를 분류하기 위해서 도로 중심선에서 버퍼 6m를 적용하
여 편도 2차로의 도로가 포함되도록 하였다. 건물 데이터는 (건
물경계)미분류, 주택외건물, 주택, 연립주택, 아파트, 무벽건물, 
가건물을 고려하였으며 공사중 건물과 온실은 레이어코드에서 
제외하였다. 또한, 식생 데이터는 활엽수, 침엽수, 혼합림 등이 
모두 포함되어있는 지류계를 이용하였다. 

Table 1. Standard layer codes for 1:5,000 digital map

Major 
category

Middle 
category Type Code

Road Road 
centerline

(Road centerline) 
Unclassified A0023210

Building Building

(Building boundary) 
Unclassified B0014110

Building but house B0014111
House B0014112

Town house B0014113
Apartment B0014115

Non-walled building B0014116
Tabernacle B0014118

Vegetation Tributary Tributary D0025111

Table 1의 수치지도 레이어 코드를 기반으로 학습 데이터와 
평가 데이터를 추출하였으며, 추출한 데이터를 랜덤으로 학습 
데이터(80%)와 평가 데이터(20%)로 나누었다. 또한, 평가 데이
터는 속성 정보를 모두 NULL 타입으로 변경하여 실험을 통
해 분류하였다.

2.6 머신러닝을 이용한 객체분류

머신러닝을 이용한 객체분류를 수행하기 위해 Erdas 
Imagine 2016 소프트웨어와 프로그래밍 언어인 Python 3.7.3을 
이용하였다.

2.6.1 SVM

SVM은 분류문제를 해결하기 위해 서로 다른 범주에 속한 
데이터 간에 분류를 수행할 때 선형의 회귀식을 이용하여 초평
면(hyperplane)을 최대화하여 객체를 분류하는 기법이다(Park 
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et al., 2011).  Fig. 5는 학습 데이터를 두 개의 범주에 대응하는 
영역으로 나눈 결정경계를 나타낸 것이다.

Fig. 5. Decision boundary of SVM

객체를 구분하는 초평면은 여러 개가 존재하지만 객체 사이
의 거리를 최대화하는 초평면은 유일하며 최적의 초평면은 Eq. 
(2)와 같이 나타낼 수 있다. 
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and Kim, 2018).    
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represents the normal vector of a hyper plane and       
  

∙         

  

     
∙     ≥  

     
∙     ≥  


∙      




∥∥


∙  
  ∥∥



max∥∥


⇒ min 
∥∥ 

∥∥


∅   

 ∅   

 ∅ ╲∅

    



  
  

∅  arg∅

∅ ∅∅
∅

∅

∅   

 

  

  

 represents a point in hyper plane, and 
    
  

∙         

  

     
∙     ≥  

     
∙     ≥  


∙      




∥∥


∙  
  ∥∥



max∥∥


⇒ min 
∥∥ 

∥∥


∅   

 ∅   

 ∅ ╲∅

    



  
  

∅  arg∅

∅ ∅∅
∅

∅

∅   

 

  

  

 represents a bias.

Fig. 5와 Eq. (2)을 통해 
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이 -1보다 작은 경우에 Class 
1, 1보다 큰 경우에 Class 2로 분류되는 것을 알 수 있다. 따라서 
두 조건을 Eq. (3)과 같이 나타낼 수 있다. 
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represents points in class 2.

SVM은 Eq. (3)과 같이 두 객체 사이의 거리를 최대화하기 
위한 것으로 목적함수를 Eq. (4)와 같이 나타낼 수 있고 이는 
다시 수학적 계산의 편리를 위해서 Eq. (5)와 같이 나타낼 수 
있다.

 

    
  

∙         

  

     
∙     ≥  

     
∙     ≥  


∙      




∥∥


∙  
  ∥∥



max∥∥


⇒ min 
∥∥ 

∥∥


∅   

 ∅   

 ∅ ╲∅

    



  
  

∅  arg∅

∅ ∅∅
∅

∅

∅   

 

  

  

  (4)

 

    
  

∙         

  

     
∙     ≥  

     
∙     ≥  


∙      




∥∥


∙  
  ∥∥



max∥∥


⇒ min 
∥∥ 

∥∥


∅   

 ∅   

 ∅ ╲∅

    



  
  

∅  arg∅

∅ ∅∅
∅

∅

∅   

 

  

  

  (5)

where,   

    
  

∙         

  

     
∙     ≥  

     
∙     ≥  


∙      




∥∥


∙  
  ∥∥



max∥∥


⇒ min 
∥∥ 

∥∥


∅   

 ∅   

 ∅ ╲∅

    



  
  

∅  arg∅

∅ ∅∅
∅

∅

∅   

 

  

  

  denotes a distance from class 1 to class 2.

2.6.2 RF

RF 기법은 Fig. 6과 같이 결정트리 학습에 기초한 것으로 무
작위로 추출한 집합들을 이용하여 많은 수의 의사결정트리를 
생성한다. 생성된 의사결정트리의 판별 클래스들을 가중 투
표하여 최종 클래스를 결정하는 방법이다(Yun and Yi, 2008; 
Kim and Choi, 2018).

Fig. 6. RF algorithm 

 클래스를 분할하기 위한 식은 Eq. (6)과 같다(Wikipedia, 
2019).
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 is feature parameters, 
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매개변수의 최적값( 
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 )은 정보 획득량이 가장 큰 매개변수 
값을 노드의 분할 조건으로 결정한다(Kim et al., 2017). 정보 
획득량은 섀넌 엔트로피(shannon entropy)로 결정되며 Eq. (7)
과 같다.
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where, 
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 is a probability mass function for each 
class.

Ep. (7)을 통해 섀넌 엔트로피가 최소화가 되면 정보 획득량
이 최대가 되며, 가장 적합한 매개변수가 된다는 것을 알 수 있
다. 따라서 매개변수를 통한 분할 조건은 Eq. (8)과 같다.
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 is an optimum parameter,  I is an information 
gain, 

    
  

∙         

  

     
∙     ≥  

     
∙     ≥  


∙      




∥∥


∙  
  ∥∥



max∥∥


⇒ min 
∥∥ 

∥∥


∅   

 ∅   

 ∅ ╲∅

    



  
  

∅  arg∅

∅ ∅∅
∅

∅

∅   

 

  

  

 is a shannon entropy.

3. 실 험

3.1 연구대상지

본 연구의 대상지는 충남 천안시에 소재한 성환읍 일대이
며 DJI사의 Matrice 100 드론과 젠뮤즈(Zenmuse) X3 카메라
를 이용하여 702장의 영상을 취득하였으며 촬영된 면적은 약 
707m×1050m이다. Table 2는 촬영에 사용된 카메라의 영상크
기, 초점거리, 지상해상도(GSD : Ground Sampling Distance)를 
나타낸다.

Table 2. Image size and GSD

Company Model
Image size(pixel) Focal 

length
(㎜)

GSD
(㎝/

pixel)Width Height

DJI Zenmuse 
X3 4000 3000 13.485 3.39

드론을 이용하여 촬영된 702장의 영상에 대해 GNSS을 이
용하여 측량한 9점의 지상기준점을 이용하여 번들블록조정
(BBA : Bundle Block Adjustment)을 통해서 내 · 외부표정요
소와 정합점의 3차원 좌표를 결정하였다. 드론 영상의 자료처
리는 Pix4D 소프트웨어를 이용하였다. 번들블록조정의 정확도
는 8개의 검사점을 이용하여 Table 3과 같이 평균제곱근오차
(RMSE: Root Mean Square Error)를 계산하였다. GSD를 고려
할 때 수평위치는 약 2픽셀, 높이는 약 4픽셀의 오차가 발생하
였으나 도로, 건물, 식생을 분류하기 위해서 사용한 1:5,000 수
치지도의 오차를 고려하였을 때 양호한 산출물임을 알 수 있다

(Choi et al., 2002).

Table 3. Accuracy of BBA using checkpoints

X(m) Y(m) Z(m)

RMSE 0.074185 0.061703  0.138416

X(pixel) Y(pixel) Z(pixel)

RMSE 2.188348 1.820147 4.083068

BBA를 수행한 후 포인트 클라우드를 생성하기 위해서 조밀
영상정합을 수행하였고 생성된 포인트 클라우드를 3D 메쉬로 
만든 후 이를 이용하여 실감정사영상을 생성하였다. Fig. 7(a)
는 연구대상지역의 포인트 클라우드를 나타내고 Fig. 7(b)는  실
감정사영상을 나타낸다. 포인트 클라우드는 3차원 좌표 뿐만 
아니라 조밀영상정합을 수행하여 생성하였기 때문에 RGB값
도 같이 있다.

              (a) Point cloud                       (b) True ortho-image
Fig. 7. Point cloud and true ortho-image

3.2 NDSM 생성 및 밴드 퓨전

포인트 클라우드에서 지면점과 비지면점의 분류는 CSF 기
법을 이용하였으며 분류 결과는 Fig. 8과 같다. 포인트 클라
우드에서 지면점과 비지면점은 각각 23,283,170점(40.84%)과 
33,727,964점(59.16%)으로 나타났다.

CSF기법으로 분류된 지면점은 최근린보간법을 이용하여 
Fig. 9(a)와 같이 DEM을 생성하였다. 그리고 비지면점을 이용
하여 Fig. 9(b)와 같이 DSM을 생성한 후 DSM과 DEM을 차분
하여 Fig. 9(c)와 같이 NDSM을 생성하였다. 다음으로 생성된 
NDSM을 색상 정보에 대한 밴드만을 가진 실감정사영상에 추
가하여 밴드 퓨전을 수행하였다.
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        (a) Ground points                    (b) Non-ground points 
Fig. 8. Ground and non-ground points

     (a) DEM                    (b) DSM                   (c) NDSM
Fig. 9. DEM, DSM and NDSM

3.3 수치지도를 이용한 학습 데이터 구축

머신러닝을 이용한 객체 분류 연구의 대부분은 학습 데이터
와 평가 데이터를 수동으로 구축하기 때문에 많은 비용과 시간
이 소요된다(Jo et al., 2019). 이러한 문제점을 개선하기 위해서 
본 연구에서는 학습 데이터와 평가 데이터를 1:5,000 축척의 수
치지도를 활용하여 구축하였으며 학습 데이터는 Fig. 10, 평가 
데이터는 Fig. 11과 같다.

 

    (a) Road                      (b) Building                (c) Vegetation
Fig. 10. Training data 

        (a) Road                      (b) Building          (c) Vegetation
Fig. 11. Test data

도로, 건물, 식생을 분류하기 위해 사용된 수치지도의 객체 
수는 총 1,750개이며, 학습 및 실험 데이터에 사용된 각 클래스 
별 데이터 수는 Table 4와 같다.

Table 4. Number of training and test data 

Number of 
training data

Number of test 
data

Road 78 19
Building 1,237 309

Vegetation 86 21
Sum 1,401 349

추출한 수치지도의 객체와 702장의 영상을 이용하여 생성한 
실감정사영상 및 NDSM을 퓨전한 두 영상을 중첩하여 Fig. 12
와 같이 도로, 건물, 식생 클래스를 포함한 영역에 속하는 각 밴
드의 평균, 최댓값, 최솟값, 표준편차를 이용하여 학습 데이터
를 구축하였다.

Fig. 12. Construction process of training data

본 연구에서는 실감정사영상의 RGB 밴드만 사용했을 경우
와 포인트 클라우드를 통해 제작된 NDSM을 새로운 밴드로 추
가하여 퓨전하였을 경우의 두 가지로 실험을 수행하였다. 이를 
위해 학습 데이터도 실감정사영상의 RGB 밴드를 사용하는 경
우와 NDSM을 퓨전하는 두 가지로 구축하였다. 
학습 데이터의 구축은 실감정사영상 또는 NDSM과 수치지
도를 중첩하여 도로, 건물, 식생에 속하는 각 밴드의 평균, 최댓
값, 최솟값, 표준편차를 이용하였다. 

Table 5는 RGB 밴드와 학습 데이터에 사용될 수치지도를 
중첩하여 생성한 학습 데이터의 일부를 나타낸다. Case 1에서 
건물의 RGB 밴드별 평균값은 약 124.934, 117.973, 116.154이
며, 도로는 124.060, 117.966, 117.252로 두 객체는 다른 객체임
에 불구하고 비슷한 영역대에 존재하는 것을 알 수 있었다. 또
한, Case 2의 건물의 RGB 밴드별 평균값은 113.923, 128.194, 
141.280이며, 식생의 평균값은 120.035, 125.765, 138.812로 Case 
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1과 동일하게 서로 다른 객체이지만 비슷한 영역 대에 존재하는 
것을 알 수 있었다. 이러한 유사한 정보를 가진 두 데이터를 학
습하면 객체 간의 특징을 구별할 수 있는 근거가 부족해서 객체 
분류를 수행할 경우 오분류가 발생할 수 있다.

Table 5. Part of the training data built using RGB bands

Case 1 Case 2
Class Building Road Building Vegetation

M
ax

R 255 234 251 228
G 253 255 254 218
B 248 218 252 219

M
in

R 26 30 19 50
G 39 33 49 53
B 41 48 68 66

M
ean

R 124.9336 124.0600 113.9233 120.0353
G 117.9725 117.9664 128.1940 125.7647
B 116.1537 117.2518 141.2800 138.8118

Std

R 46.2363 35.7582 38.0653 52.5591
G 42.4988 34.4751 46.4496 47.9565
B 35.7324 30.6098 48.3649 42.7174

Table 6. Part of training data built using fusion bands

Case 1 Case 2
Class Building Road Building Vegetation

M
ax

R 253 253 238 253
G 253 252 231 255
B 253 244 226 246
Z 17.9294 4.4760 12.1820 2.2705

M
in

R 33 39 55 52
G 37 44 55 56
B 50 15 65 70
Z 1.1908 0.1945 0.2867 0

M
ean

R 136.8765 134.3138 153.3643 159.5732
G 130.4821 133.8105 138.4917 144.7652
B 137.8722 132.6601 125.4925 124.7498
Z 14.3506 0.4998 10.0523 0.1877

Std

R 65.3889 30.7674 27.9836 40.9687
G 62.2738 29.8951 25.1292 34.0640
B 52.5551 27.1676 19.9672 22.2933
Z 2.4074 0.4777 2.6963 0.1211

Table 6은 RGB 밴드와 NDSM 밴드를 퓨전하여 생성한 영상
과 학습 데이터에 사용될 수치지도를 중첩하여 생성한 학습 데

이터의 일부를 나타낸다. Case 1의 경우 건물의 RGB와 NDSM 
밴드별 평균값은 136.877, 130.482, 137.872, 14.351이며, 도로는 
134.314, 133.811, 132.660, 0.500이다. 또한, Case 2의 경우 건물
의 RGB와 NDSM 밴드별 평균값은 153.364, 138.492, 125.493, 
10.052이며, 식생은 159.573, 144.765, 124.750, 0.188이다. 두 가
지 모두 Table 5와 유사하게 색상 정보가 비슷한 영역대에 존
재하는 것을 알 수 있으나, NDSM을 통해 정규화된 높이 정보
가 추가되었기 때문에 객체를 구별할 수 있는 특징이 추가된 것
을 알 수 있었다.

3.4 머신러닝을 이용한 도로, 건물, 식생 분류

구축된 학습 데이터를 이용하여 실감정사영상의 RGB 밴드
를 이용하는 경우와 NDSM을 추가하여 밴드를 퓨전한 경우에 
대해 SVM과 RF의 머신러닝 기법을 적용하여 실험 데이터 전
체를 이용하여 객체를 분류한 후, 분류정확도에 대한 검증을 
수행하였다.
분류정확도에 대한 검증은 평가 데이터 전체를 원본 수치지
도와 비교하여 각 기법에 대하여 전체정확도, 원본 데이터와 분
류 정확도의 척도를 나타내는 생산자 정확도와 분류된 데이터 
중 실제 원본 데이터와 일치하는 척도를 나타내는 사용자 정확
도와 Kappa 계수를 사용하였다. Kappa 계수란 두 데이터 간의 
측정 범주 값에 대한 일치도를 나타내는 방법으로 Eq. 9와 같
이 계산하며 Kappa 계수 값이 클수록 높은 일치도로 판단한
다(Han, 2016).
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   is the relative observed 
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    is the hypothetical probability 
of chance agreement, using the observed data to calculate the 
probabilities of each observer randomly seeing each category.

3.4.1 SVM의 분류정확도

Table 7은 SVM 기법을 이용하여 RGB 밴드를 학습하고 도
로, 건물, 식생을 분류한 결과를 나타내고, Table 8은 동일한 
SVM 기법을 밴드 퓨전을 수행한 데이터를 학습하고 도로, 건
물, 식생을 분류한 결과값을 나타낸다.

Table 7에 나타낸 것과 같이 SVM 기법으로 RGB 밴드만
을 이용하여 도로, 건물, 식생을 분류한 경우 Kappa 계수값은 
0.459로 낮은 일치도를 보였다. 이를 좀 더 자세히 살펴보면 도
로 객체 수가 19개이나 18개의 오분류가 발생하였으며, 건물은 
309개 중에서 6개의 오분류가 발생하였다. 또한 식생 객체 수
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가 21개이나 7개의 오분류가 발생하여 전반적으로 분류 정확
도가 낮게 나타났다.

Table 7. Classification of SVM using RGB band 

SVM
Reference data Number of 

dataRoad Building Vegetation
Road 1 2 0 3

Building 18 303 7 328
Vegetation 0 4 14 18
Number of 

data 19 309 21 349

Accuracy 0.911 Kappa 0.459
Producer’s accuracy User’s accuracy

Road 5.263 % 33.333 %
Building 98.058 % 92.378 %

Vegetation 66.667 % 77.778 %

이에 반해 실감정사영상의 RGB 밴드에 높이정보를 가지고 
있는 NDSM 밴드를 추가하여 밴드 퓨전을 수행한 데이터를 학
습하고 SVM 기법을 통해 객체를 분류한 경우는 Table 8에 나
타낸 것과 같이 Kappa 계수가 0.914로 분류정확도가 높은 것
을 알 수 있다. 특히, 오분류가 심한 도로의 분류 정확도가 크게 
개선되고 건물, 식생의 오분류도 개선된 것을 확인할 수 있다.

Table 8. Classification of SVM using band fusion  

SVM
Reference data Number of 

dataRoad Building Vegetation
Road 18 0 0 18

Building 1 308 4 313
Vegetation 0 1 17 18
Number of 

data 19 309 21 349

Accuracy 0.983 Kappa 0.914
Producer’s accuracy User’s accuracy

Road 94.737 % 100 %
Building 99.676 % 98.403 %

Vegetation 80.952 % 94.444 %

3.4.2 RF의 분류정확도

Table 9는 RGB 밴드를 학습하고 도로, 건물, 식생을 분류한 
결과를 나타내고, Kappa 계수값은 0.687로 나타나 SVM을 이
용한 방법보다는 다소 높은 분류정확도를 보였다. 이를 좀 더 
자세히 살펴보면, RF는 SVM에 비해 도로를 오분류한 경우가 1
개, 건물을 오분류한 경우가 2개로 분류정확도가 높은 것을 알 

수 있었고 식생은 21개 중에서 16개를 오분류하여 식생을 잘 구
분하지 못한 것을 알 수 있었다. 오분류는 건물의 옥상면이 녹
색인 경우 식생과 색상값이 매우 유사하여 발생하였다.

Table 9. Classification of RF using RGB band   

RF
Reference data Number of 

dataRoad Building Vegetation
Road 18 0 0 18

Building 1 307 16 324
Vegetation 0 2 5 7
Number of 

data 19 309 21 349

Accuracy 0.946 Kappa 0.687
Producer’s accuracy User’s accuracy

Road 94.737 % 100 %
Building 99.353 % 94.753 %

Vegetation 23.810 % 71.429 %

이에 반해 Table 10과 같이 밴드 퓨전을 수행한 데이터를 학
습하고 RF 기법을 통해 도로, 건물, 식생을 분류한 경우 Kappa 
계수가 0.870으로 나타나 RGB 밴드만을 사용할 때 보다 분류
정확도가 향상되었다. 특히, 오분류가 심했던 식생의 분류를 크
게 개선한 것을 알 수 있었다.
도로, 건물, 식생을 분류하기 위해서 밴드 퓨전한 데이터를 
이용하여 머신러닝 기법인 RF 기법과 SVM 기법을 적용하였을 
경우 Kappa 계수값이 각각 0.870과 0.914로 나타나 85% 이상의 
분류정확도가 나타난 것을 알 수 있었다. 이와 같이 같은 데이터
임에 불구하고 각 기법의 특징이 달라 진단이나 예측의 정확도
가 차이가 날 수 있다(Park and Bae, 2019).

Table 10. Classification of RF using band fusion  

RF
Reference data Number of 

dataRoad Building Vegetation
Road 18 1 0 19

Building 1 307 6 314
Vegetation 0 1 15 16
Number of 

data 19 309 21 349

Accuracy 0.974 Kappa 0.870
Producer’s accuracy User’s accuracy

Road 94.737 % 94.737 %
Building 99.353 % 97.771 %

Vegetation 71.429  % 93.750 %
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3.4.3 결과 비교

Fig. 13은 SVM 기법을 통해 RGB 밴드와 NDSM을 추가하
여 밴드를 퓨전한 경우를 이용하여 실험 데이터 전체를 분류한 
결과 중 도로 클래스만 추출한 것이다. Fig. 13(a)는 수치지도 원
본 데이터이며, Fig. 13(b)는 RGB 밴드, Fig. 13(c)는 밴드 퓨전을 
수행한 결과를 나타낸다. RGB 밴드의 경우 도로의 대부분 지
역에서 오분류가 나타난 반면 밴드 퓨전을 수행한 경우 정확도
가 크게 향상된 것을 확인할 수 있다.

    (a) Original Data         (b) Result of                (c) Result of
                                              RGB bands              band fusion 

Fig. 13. Road classification using SVM

Fig. 14는 SVM 기법을 통해 RGB 밴드와 NDSM을 추가하
여 밴드를 퓨전한 경우를 이용하여 실험 데이터 전체를 분류한 
결과 중 건물 클래스만 추출한 것을 나타낸다. Fig. 14(a)는 수치
지도 원본 데이터이며, Fig. 14(b)는 RGB 밴드, Fig. 14(c)는 밴드 
퓨전을 수행한 결과이다. RGB 밴드의 경우 도로 및 식생을 건
물로 분류하는 것을 확인할 수 있으며, 밴드 퓨전을 수행한 경
우 도로를 건물로 추정하는 현상을 개선할 수 있었다.

    (a) Original Data         (b) Result of                (c) Result of
                                              RGB bands              band fusion

Fig. 14. Building classification using SVM

Fig. 15는 RF 기법을 통해 RGB 밴드와 NDSM을 추가하여 
밴드를 퓨전한 경우를 이용하여 실험 데이터 전체를 분류한 결
과 중 식생 클래스만 추출한 것을 나타낸다. Fig. 15(a)는 수치지
도 원본 데이터이며, Fig. 15(b)는 RGB 밴드, Fig. 15(c)는 밴드 
퓨전을 수행한 결과이다. RGB 밴드의 경우 오분류가 심한 것
을 확인할 수 있으며, 밴드를 퓨전할 경우 분류의 정확도가 크
게 향상된 것을 확인할 수 있다. 

  (a) Original Data            (b) Result of                (c) Result of
                                              RGB bands               band fusion

Fig. 15. Vegetation classification using RF

4. 결 론

본 연구는 드론 영상에서 포인트 클라우드와 실감정사영상 
데이터를 만들고 이로 부터 도로, 건물, 식생을 머신러닝 기법
인 SVM과 RF를 적용하여 분류하는 것으로 다음과 같은 결
론을 도출하였다.
첫째, 드론 영상에서 도로, 건물, 식생을 머신러닝을 이용
하여 분류하기 위해서 포인트 클라우드를 만들고 가공하여 
NDSM을 생성한 후 실감정사영상과 밴드 퓨전을 수행한 후 기
존의 수치지도를 활용하여 학습 데이터를 구축하는 새로운 방
법론을 제시하였다.
둘째, RGB 밴드만을 갖고 있는 실감정사영상을 사용하였을 
경우 색상을 뚜렷하게 구분할 수 있는 도로, 건물, 식생의 분류
가 가능하였지만 색상이 유사한 경우에는 분류가 잘 되지 않
는 한계를 확인할 수 있었으며 이를 보완하기 위해서 객체에 
대한 높이값의 정보를 갖고 있는 NDSM을 사용하는 것이 효
율적이었다.
셋째, 도로, 건물, 식생의 객체분류를 위해서 머신러닝 기법
을 적용하기 위해서 기 구축된 1:5,000 수치지도를 활용하여 학
습 데이터를 구축함으로써 수작업으로 학습 데이터를 구축하
는 불편함을 해소할 수 있었다.
넷째, 실감정사영상과 NDSM을 밴드 퓨전한 후 SVM과 RF 
기법을 이용하여 도로, 건물, 식생을 분류하였을 때, SVM 기법
이 RF 기법보다 비교적 식생을 잘 추정하였으며, 높은 kappa 계
수를 나타내었다. 또한, 두 기법 모두 객체를 구별할 수 있는 특
징이 추가됨으로서 정확도 향상에 크게 기여하였다. 그러나, 높
은 식생이 밀집된 지역과 건물의 옥상면이 녹색인 경우는 색상
과 높이값이 매우 유사하여 분류의 한계가 있었다.
향후 머신러닝 기법인 SVM 및 RF는 딥러닝을 적용하기 전
에 학습 데이터를 스스로 구축하여 객체를 분류할 때 주로 활
용되는 방법이므로 다양한 학습 데이터가 구축될 경우 딥러닝 
기법을 적용하여 객체분류를 수행하고 이를 비교분석하는 연
구가 필요하다고 사료된다. 
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