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Abstract

In this study, collapsed building detection using UAV (Unmanned Aerial Vehicle) and PlanetScope satellite 
images was carried out, suggesting the possibility of utilization of heterogeneous sensors in object detection 
located on the surface. To this end, the area where about 20 buildings collapsed due to forest fire damage was 
selected as study site. First of all, the feature information of objects such as ExG (Excess Green), GLCM (Gray-
Level Co-Occurrence Matrix), and DSM (Digital Surface Model) were generated using high-resolution UAV 
images performed object-based segmentation to detect collapsed buildings. The features were then used to detect 
candidates for collapsed buildings. In this process, a result of the change detection using PlanetScope were 
used together to improve detection accuracy. More specifically, the changed pixels acquired by the bitemporal 
PlanetScope images were used as seed pixels to correct the misdetected and overdetected areas in the candidate 
group of collapsed buildings. The accuracy of the detection results of collapse buildings using only UAV image 
and the accuracy of collapse building detection result when UAV and PlanetScope images were used together 
were analyzed through the manually dizitized reference image. As a result, the results using only UAV image had 
0.4867 F1-score, and the results using UAV and PlanetScope images together showed that the value improved to 
0.8064 F1-score. Moreover, the Kappa coefficiant value was also dramatically improved from 0.3674 to 0.8225.
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초   록

본 연구에서는 UAV (Unmanned Aerial Vehicle)와 PlanetScope 위성영상을 함께 이용한 붕괴건물 탐지를 수행
하여 지표면에 위치한 특정 객체 탐지에 있어 이종 센서의 활용 가능성을 제시하였다. 이를 위해 지난해 4월 산불 
피해로 붕괴된 20여 채의 건물들이 있는 곳을 실험장소로 선정하였다. 붕괴건물 탐지를 위해 1차적으로 객체기반 
분할을 수행한 고해상도의 UAV 영상을 이용해 ExG (Excess Green), GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matrix) 
그리고 DSM (Digital Surface Model)과 같은 객체들의 특징(feature) 정보를 생성한 후 이를 붕괴건물 후보군 탐지
에 이용하였다. 이 과정에서 탐지정확도 향상을 위해 PlanetScope를 이용한 변화탐지 결과를 함께 사용하였으며 
이를 시드 화소(seed pixles)로 사용하여 붕괴건물 후보군에서 오탐지된 영역과 과탐지된 영역을 수정 및 보완하였
다. 최종적인 탐지 결과는 참조 영상을 통해 그 성능을 분석하였으며 UAV 영상만을 이용한 붕괴건물 후보군 탐지 
결과와 UAV 그리고 PlanetScope 영상을 함께 사용했을 때의 결과의 정확도를 비교, 분석하였다. 그 결과 UAV 영
상만을 이용해 탐지한 붕괴건물의 정확도는 0.4867 F1-score를 가지며 UAV와 PlanetScope 영상을 함께 사용했을 
때의 결과는 0.8064 F1-score로 그 값이 상승하였다. Kappa 지수 또한 0.3674에서 0.8225로 향상된 것을 확인할 수 
있었다.
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1. 서 론

원격탐사는 지구 표면에 대한 정보를 얻기 위해 항공기, 
UAV, 인공위성 등에 장착된 카메라, 스캐너 등의 센서를 이
용해 지구를 관측하는 것을 의미한다. 원격탐사의 발달로 우
리가 살아가고 있는 지구에 대한 다양한 정보를 얻을 수 있
으며 기존의 일회적인 관측에 의해 얻어지고 저장되어 정적

이던 지도정보와는 달리 함축성 있는 정보 수집뿐만 아니

라 다양한 시간대에 걸쳐 다회적으로 얻어진 정보의 수집, 
가공을 가능하게 한다. 이러한 자료들은 지상관측이나 환
경 감시 혹은 군사적 이용뿐만 아니라 다양한 분야에서 활
용 가능하며 더 나아가, 여러 가지 모델링이나 분석기법을 통
해 부가 정보들을 제공할 수 있게 한다. 특히, 지표면 토지이

용 분석이나 토지피복 변화탐지 등의 연구를 용이하게 하는

데 이는 변화가 크게 나타나는 도심지 연구에 특히 적합하다

(Mosammam et al., 2017). 그 중, 건물추출이나 건물 탐지 등
에 대한 연구가 활발히 진행되고 있는데 Huang et al.(2013)
와 Xiao et al.(2016)의 연구와 같이 위성영상에 생태학적 건
물지수(MBI: Morphological Building Index)를 적용한 건
물탐지나 SVM (Support Vector Machine) 분류와 결정 융
합 그리고 Histograms of Oriented Gradients-Local Binary 
Patterns (HOG-LBP) 서술자 기반의 건물 경계추출 등 다양

한 방법으로 위성영상을 이용한 건물탐지가 수행되어왔다

(Konstantinidis et al., 2016; Hao et al., 2019). 뿐만 아니라, 
분광 특징이나 LCS (Line-Constrained Shape)과 같은 형상 
특징 혹은 GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matrix), SVD 
(Single Value Decomposition)과 같은 정보를 이용해 건물을 
분류하기도 한다(Liu et al., 2018; Tanchotsrinon et al., 2013).
재난·재해 피해 파악이나 군사적 목적 등의 이유로 붕괴건

물 탐지에 대한 연구 또한 활발히 진행되고 있다. UAV 영상

에 최대우도평가와 기대최대화 알고리즘을 적용하거나 CNN 
(Convolutional Neural Network) 기반의 YOLOv3 (You Only 
Look Once)  객체 탐지 기법을 이용해 지진 피해를 입은 건물

을 탐지하기도 하였으며 건물 철거 전, 후의 모습에 대해 변화

탐지를 수행하는 연구도 진행되고 있다(Xie et al., 2016; Ma 
et al., 2020; Shin et al., 2019; Li et al., 2015; Hong et al., 2015). 
이와 같이 대부분의 선행연구에서는 건물 혹은 붕괴건물 탐
지를 위해 단일의 위성영상이나 UAV 영상만을 사용하였다

는 한계점을 확인할 수 있다.
이에 본 연구에서는 UAV 영상과 위성영상인 PlanetScope

를 함께 이용한 붕괴건물 탐지를 수행하였다. 8cm로 높은 공
간해상도를 가지는 UAV 영상의 효율적인 활용을 위해 객체

기반 분석을 수행했으며 이를 통해 분할 객체 기반의 여러 가
지 특징 정보를 활용하였다. 또한, 연구지역의 붕괴 전 시기에 
대한 영상을 얻을 수 없다는 UAV 영상의 한계점을 보완하기 
위해 연구지역의 건물 붕괴 전, 후 시계열 데이터를 모두 취득

할 수 있는 위성영상 PlanetScope를 이용해 두 시기 간의 변화

탐지 결과를 도출하였으며 이를 붕괴건물 탐지에 함께 사용하

였다. 최종적으로 단일의 UAV 영상만을 이용했을 때의 붕괴

건물 탐지 결과와 PlanetScope를 통해 취득한 변화탐지 결과

를 함께 이용해 붕괴건물 탐지 결과를 정량적인 비교평가를 
통해 제안 기법의 활용 가능성을 평가하였다.

2. 실험지역 및 자료

본 연구에서는 Inspire 2와 Zenmuse x4s 센서를 통해 취득

한 UAV 영상과 PlanetScope 위성영상을 이용해 취득된 다
시기 영상을 사용하였으며 각 센서의 제원은 Tables 1 and 2
와 같다. UAV 영상은 Red, Green, Blue 세 개의 광학 밴드를 
가지고 있으며 PlanetScope는 광학 밴드와 NIR (Near Infra 
Red) 총 네 개의 밴드를 가지고 있다. 연구지역은 강원도 고성

군 일대로 이 지역은 2019년 4월 초 발생한 대형 산불로 인해 
붕괴된 20여 채의 건물이 위치한 곳으로 선정하였으며 Table 
3과 같이 동일한 지역에 대해 UAV와 PlanetScope 위성의 영
상을 취득하였다(Fig. 1). 이 지역은 주거지가 모여있던 곳으로 
산림과 밭 그리고 산불로 인해 붕괴된 건물들의 잔해와 이로 
인해 생긴 나지로 형성되어 있다. 

Table 1. Specification of PlanetScope

Sensor PlanetScope
Spatial resolution 4.0m

Spectral bands

Blue : 455-515nm
Green : 500-590nm
Red : 590-670nm
NIR : 780-860nm

Swath band 400km
Radiometric resolution 12bit
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Table 3. Information of study site

Sensor Site information

UAV

Resolution 8cm
Image size 3118×1700 (pixels)
Location Goseong-gun, Korea

Acquisition 
data 2019/05/27

PlanetScope

Resolution 4m
Image size 74×51 (pixels)
Location Goseong-gun, Korea

Acquisition 
data 2019/03/13 2019/05/17

(a) UAV RGB image

(c) PlanetScope
(before forest fire)

(b) UAV DSM image

(d) PlanetScope
(after forest fire)

Fig. 1. Images used in study

3. 연구방법

본 연구에서는 고해상도 UAV와 다시기 영상을 취득할 수 
있는 PlanetScope를 이용해 붕괴건물 탐지를 진행하였다. 연
구를 수행하기에 앞서 정합을 끝낸 UAV 영상과 PlanetScope 
영상에 대해 방사 보정을 수행하였다. UAV 영상은 3%, 12%, 
32% 그리고 56%의 반사율을 가지는 반사판(reflectance 
panel)을 이용하여 방사 보정을 수행하였으며 PlanetScope 영
상에는 영상 간 상대 방사 보정기법인 히스토그램 매칭을 적
용하여 방사 보정을 수행하였다. 그 후 eCognition 소프트웨

어를 이용해 UAV 객체 분할 영상을 생성한 후 다양한 texture 
정보를 이용해 붕괴건물 후보군을 1차적으로 탐지하였다. 이 
과정에서 탐지되지 않은 붕괴건물에 대한 추가적인 정보를 얻
기 위해 PlanetScope 영상에 변화탐지를 수행하였다. 붕괴건

물에 대한 위치를 변화탐지 결과를 통해 얻었으며 이를 바탕

으로 UAV 영상만을 이용해 탐지된 붕괴건물 후보군을 보완

하였다. 본 연구의 흐름도는 Fig. 2와 같다. 

UAV : Inspire 2 Camera : Zenmuse x4s

Weight 3,440g Weight 253g
Speed Max : 94km/h FOV 84°

Flight altitude ≦5,000m Focal length 8.8mm

Flight time ≦27min Pixel size
5,472×3,648µm (3:2)
4,864×3,648µm (4:3)
5,472×3,078µm (16:9)

Hovering accuracy Vertical : 0.5m
Horizontal : 1.5m ISO 100

Table 2. Specification of UAV and camera
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Fig. 2. Flow chart of collapsed building detection

3.1 �UAV 영상에 대한 다중해상도 분할(Multi-

resolution segmentation)

고해상도의 UAV 영상 분석 시 화소에 기반한 분석은 salt 
and pepper 잡음의 원인이 되며 또한 객체기반 분석의 장점인 
특징 정보를 활용하지 못한다는 단점을 가지고 있다(Zhang et 
al., 2017). 이에 본 연구에서는 고해상도 UAV 영상의 효과적인 
분석을 위해 객체기반 분석을 수행했으며 이를 위해 eCognition 
소프트웨어를 이용한 다중해상도 분할(multi-resolution 
segmentation) 기법을 통해 분할 영상을 생성하였다. 이 기법은 
객체 생성 시 공간적 특성과 분광적 특성을 동시에 고려하여 분
할 영상을 생성하게 된다. 다중해상도 분할의 가장 기본은 화
소 크기의 작은 이미지 객체를 상호 연관성이 높은 인접한 화
소들로 성장시켜 분할 객체를 생성하는 것이며 잠재적인 합병

에 가장 적합한 임의의 화소들을 선택한 뒤, 같은 객체 내 동질

성과 서로 다른 객체 간 이질성을 최대화하는 과정들을 통해 영
상 내의 화소들이 연관성이 높은 객체로 모두 묶일 때까지 반
복한다. 이 과정에서 세 가지의 파라미터가 이용되며 그 중 첫 
번째는 scale 파라미터이다. Scale 파라미터는 다중해상도 분할 
기법 수행 시 객체의 크기에 영향을 미치는 파라미터로 scale 
파라미터가 커질수록 큰 객체로 분할된다. 두 번째 파라미터는 
shape/color 파라미터로 서로 반비례 관계이며 합은 1이 된다. 
Shape 파라미터가 커질수록 분할 영상생성에 있어 객체의 형태
의 영향이 커지며 color 파라미터가 커질수록 분할 영상생성 시 
분광 특성이 미치는 영향이 커진다. 마지막으로 compactness/
smoothness 파라미터는 객체의 모양에 대한 파라미터로 shape/
color 파라미터와 마찬가지로 반비례 관계이다. Compactness/
smoothness 파라미터는 shape 파라미터의 영향을 받는데 shape
과 compactness 파라미터 모두 높을 경우 shape 파라미터가 분
할 결과에 크게 영향을 끼쳐 조밀한 객체가 형성된다. 분할 최적

의 파라미터는 센서의 특성이나 자료 분석의 목적 그리고 관심 
객체의 특성 등에 따라 달라진다(Jung et al., 2019).

3.2 객체의 특성을 이용한 붕괴건물 후보군 탐지

eCognition 소프트웨어를 이용한 붕괴건물 후보군 탐지

를 위해 ExG (Excess Green), GLCM Dissimilarity 그리고 
Maximum DSM (Digital Surface Model) 세 가지의 특징 정
보를 사용하였다. 연구지역은 산림과 밭 그리고 붕괴건물과 
건물이 붕괴되면서 발생한 잔해들이 위치한 곳이다. 이 지역

에서 붕괴건물을 분류해내기에 앞서 붕괴건물들을 제외했

을 때 가장 큰 면적을 차지하는 산림과 밭을 제거해주기 위해 
ExG 값을 사용하였다. 그 후 다른 객체에 비해 붕괴건물 객
체들이 큰 값의 GLCM Dissimilarity 값을 가지므로 이를 이
용해 붕괴건물 후보군을 분류하였다. 이 과정에서 산불 피해

를 입은 나무들이 속한 객체 또한 붕괴건물과 비슷한 GLCM 
Dissimilarity 값을 가져 붕괴건물 후보군으로 함께 추출되었

다. 이를 제거해주기 위해 DSM 값을 이용하였으며 산불 피
해를 입은 산림들과 Means DSM 값이 유사한 일부의 붕괴건

물들이 비관심지역으로 오탐지되는 것을 방지하기 위해 객체 
내에서 가장 큰 DSM 값을 객체 값으로 할당하는 Maximum 
DSM을 사용해 붕괴건물로 오탐지된 산불피해를 입은 나무

들을 제거해주었다.

3.2.1 ExG

건물탐지에 있어 건물로 가장 많은 오탐지가 일어나는 객체

가 바로 식생이다. 따라서 식생과 건물의 분류는 정확한 건물

탐지를 위해 필연적으로 이루어져야 한다(Awrangjeb et al.,  
2011). 본 연구의 연구지역 또한 초지 및 산림지역인 식생지

역이 큰 부분을 차지하며  이를 분류하는 과정이 반드시 선
행되어야 한다. 일반적으로 식생지역 추출에는 NIR 밴드를 
활용하여 정규식생지수 (NDVI: Normalization Difference 
Vegetation Index)를 사용하는 것이 일반적이나 취득된 UAV 
영상은 NIR 밴드가 포함되지 않은 광학 밴드만으로 구성되어 
있어 이를 활용할 수 없다. 이에 본 연구에서는 광학 밴드만을 
이용해 식생지역을 구분할 수 있는 ExG를 사용하였으며 그 
식은 Eq. (1)와 같다(Woebbecke et al., 1995). 

                                                                                             (1)

       

     



     



     



where  is a red band,  is a green band and  is a blue 
band.
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3.2.2 GLCM Dissimilarity

영상에서의 texture 정보는 화소들 사이의 관계를 고려해 
생성한다. 화소기반의 통계적 texture 생성에 대한 기본 개념

은 Haralick et al.(1973)에 의해 제안된 GLCM으로 체계화되

어 있다. GLCM 기법은 현재 화소와 그 이웃하는 화소의 밝기 
값이나 grey level 또는 digital number의 관계를 평균, 대비, 
상관관계 등과 같은 기본적인 통계량으로 계산하며 그 계산 
값을 새로운 값으로 할당한다. Texture 영상을 생성할 때 크
게 고려해야 될 사항에는 두 가지가 있다. 첫 번째는 분석하고

자 하는 영상에 포함된 객체의 크기 혹은 영상의 특성을 고려

하여 커널의 크기를 결정해야 하며 두 번째는 화소 간의 연산

에 필요한 연산의 방향을 결정해야 한다. 그 후 설정된 방향 내 
동시에 존재하는 화소 값을 발생 빈도 값으로 하여 값을 행렬 
방식으로 정리하게 된다. GLCM texture에는 Homogeneity, 
Contrast, Angular Second Moment, Dissimilarity, Entropy, 
Energy 등이 있으며 그 중 Dissimilarity는 화소 사이의 차
이를 이용해 산출되게 되며 커널 내에 화소 값 차이가 크게 
나는 화소의 수가 많을수록 큰 값을 갖게 된다. 붕괴건물을 
이루는 화소 값들은 주변 다른 객체에 비해 그 차가 크므로 
GLCM Dissimilarity 값을 붕괴건물 후보군 탐지에 사용하였

다. GLCM Dissimilarity의 계산 방법은 Eq. (2)와 같다.

                                                                                             (2)  
  

  


  

  

    

where,   is the range of pixel values present within each 
kernel,    are the coordinates within the kernel,     is 
the pixel value of the coordinate    position. 

3.2.3 Maximum DSM

GLCM Dissimilarity만을 이용하여 붕괴건물 후보군을 분
류할 경우 화재로 피해를 입은 다수의 산림 또한 함께 분류되

는데 이를 제거하기 위해 DSM을 사용하였다. 연구지역 특성

상 객체 내 DSM 값의 표준편차를 나타내는 Std. DSM를 사
용할 경우 화재 피해를 입은 산림과 붕괴건물에서의 표준편

차 값이 비슷하므로 이 과정에서 사용하지 않았다. 객체 내 
평균값을 의미하는 특징인 Mean DSM 또한 산불피해 지역

의 경우 산림의 분포가 일정하지 않기 때문에 산림과 인접한 
지역에 위치한 붕괴건물과의 차이가 크지 않다. 이에 본 연구

에서는 이와 같은 문제들을 해결하고자 Maximum DSM를 
사용하였는데 이는 객체 내에 위치하는 화소들이 갖는 DSM 
값 중 가장 큰 값을 객체 값으로 할당한다. 붕괴건물로 오탐지

된 화재 피해를 입은 산림과 붕괴건물 간의 최대 표고값 차

는 대략 3~5m이며 이를 이용해 화재 피해를 입은 산림을 제
거하였다.

3.3 PlanetScope 변화탐지

객체들의 특징 정보들을 이용해 붕괴건물 후보군 탐지를 
수행할 경우 각 객체 별 다양한 특징 정보를 이용해 비교적 
손쉬운 탐지가 가능하다는 장점이 있지만 붕괴건물로 오탐
지된 객체나 특징 정보를 사용했음에도 불구하고 탐지되지 
않은 객체가 필연적으로 발생하게 된다. 이를 해결하기 위해 
PlanetScope의 이에 붕괴건물 탐지 정확도 향상을 위해 붕괴

건물에 대한 위치 정보가 필요하다고 판단했으며 PlanetScope 
영상을 이용한 변화탐지를 수행하였다. 이를 위해 산불 발생 
전(2019/03/13), 산불 발생 후(2019/05/17) 두 시기 영상 간 대
표적인 변화탐지 기법인 CVA (Change Vector Analysis)를 이
용하였으며 CVA 변화확률 지도는 Eq. (3)을 통해 생성된다.

                                                                                             (3)  
  



      

where   is a change map of CVA,   and   are the 
images of the band , respectively. 

4. 실험 결과 및 분석

4.1 UAV 영상에 대한 다중해상도 분할

붕괴건물 탐지에 앞서 연구 대상지를 촬영한 UAV의 광학 
영상만을 이용하여 분할 영상을 생성하였다. 분할 영상 생성

을 위한 최적 파라미터는 데이터를 취득한 센서의 특성 그리

고 분할 영상을 이용해 수행할 연구의 방향성에 따라 달라지

며 이는 연구자의 판단에 의해 결정된다. 본 연구에서는 적당

한 개수의 객체 생성과 분할 객체 생성 시 붕괴건물들의 일정

하지 않은 가장자리가 잘 표현되는 것에 중점을 맞췄으며 이
를 위해 compactness 파라미터 값을 크게 설정하였다. 이에 
scale 100, shape 0.4 그리고 compactness 0.9를 각각의 파라

미터로 설정하였으며 이 과정에서 1,134개의 객체로 영상이 
분할되었다(Fig. 3).
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Fig. 3. Segmentation image(1,134 Objects)

4.2 객체의 특성을 이용한 붕괴건물 후보군 탐지

붕괴건물 후보군 탐지를 위해 총 3가지의 특징 정보를 사용

하였다. 각 특징 정보에 대해 통계적 계산을 거친 후 각 객체에 
할당하였으며 이후 시각적 분석을 통해 선정된 가중치를 기준

으로 붕괴건물 후보군과 비관심 지역으로 분류하였다. 

4.2.1 ExG

첫 번째 과정으로 붕괴건물을 제외한 연구지역 내에서 대
부분의 영역을 차지하는 식생지역을 제거해주었다. 이를 위
해 광학 밴드만을 이용해 효과적인 식생탐지를 가능하게 하
는 ExG를 사용하였다. 식생지역은 0이상의 ExG 값을 보였으

며 이에 ExG 값이 0보다 큰 지역을 비관심영역으로 분류하

였다(Fig. 4). 

(a) ExG Values by object

Fig. 4. Extraction of non-interest region using ExG
(b) Removal of non-interest region

그 결과 대부분의 식생지역은 제거가 되었으나 영상의 좌
측 상단에 위치한 산불로 인해 피해를 입은 산림지역은 비관

심지역으로 분류되지 않은 것을 확인할 수 있다.

4.2.2 GLCM Dissimilarity

산림지역을 비관심 지역으로 분류한 후 붕괴건물 후보

군 탐지를 위해 각 객체를 각각의 커널로 취급하여 GLCM 
Dissimilarity를 계산하였다. 각 객체가 갖는 GLCM 
Dissimilarity 값은 Fig. 5(a)와 같이 나타나며 이 또한, 시각적 
분석을 통해 GLCM Dissimilarity 값이 20보다 클 경우 이를 
붕괴건물 후보군으로 분류하였다.

(a) GLCM Dissimilarity values by object

Fig. 5. Extraction of collapsed building candidates using 
GLCM Dissimilarity

Fig. 5(b)에서 확인할 수 있듯이 이 과정에서 대부분의 붕괴

건물 후보군들이 붕괴건물로 분류된 것을 확인할 수 있으나 
영상의 좌측 상단에 위치한 산불피해 산림 또한 다른 객체들

에 비해 큰 값의 GLCM Dissimilarity을 가지고 있어 붕괴건

물 후보군으로 오탐지된 것을 확인할 수 있다.

4.2.3 Maximum DSM

붕괴건물 후보군으로 오분류된 비관심 지역 중 가장 두드

러지는 산불피해 산림지역을 비관심 지역으로 재분류하고자 
Maximum DSM를 사용하였다. 이는 객체 내에 위치하는 화

(b) Collapsed building candidates
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소들이 갖는 DSM 값 중 가장 큰 값을 객체 값으로 할당한다

(Fig. 6(a)). 

(a) GLCM DSM values by object

(b) Collapsed building candidates

Fig. 6. Extraction of collapsed building candidates using 
GLCM Dissimilarity and Maximum DSM

마찬가지로 Maximum DSM 값이 40보다 클 경우 이를 비
관심 지역으로 재분류하여 붕괴건물 후보군에 포함되어있는 
비관심 지역의 일부를 제거하였다(Fig. 6(b)).

UAV 영상에 객체기반의 특징 정보를 이용해 붕괴건물 후
보군을 탐지하였다. 하지만 Fig. 6에서 확인할 수 있듯이 상당

한 오탐지 및 과탐지가 존재하며 특히 건물의 붕괴가 일어난 
후 잔해를 이미 제거한 지역의 경우 붕괴건물로 추출되지 않
은 것을 확인할 수 있다. 또한, 붕괴건물이 아님에도 불구하고 
오탐지된 객체 또한 상당수 확인할 수 있다.

 
4.3 PlanetScope 변화탐지

앞서 언급했듯이 UAV 영상만을 이용하여 효과적인 붕
괴건물에 어려움이 있음을 확인하였다. 이에 본 연구에서

는 PlanetScope 위성영상을 통해 취득된 연구지역의 산불 
발생 전과 후의 영상을 이용하여 이를 보완하고자 하였다. 
PlanetScope 영상에 변화탐지 기법 중 가장 보편적으로 사용

되는 CVA를 사용하여 변화탐지를 수행한 후 Otsu 임계값을 
적용해 변화지역과 비변화지역으로 나누어 나타내었다(Fig. 

7). 이 과정에서 연구지역이 촬영된 시계열 영상 중 산불 전, 
후 주기해상도가 가장 짧은 영상을 선정하여 붕괴된 건물을 
제외한 다른 객체들의 변화를 최소화하고자 하였다. 그 결과, 
PlanetScope 영상을 이용해 얻은 변화탐지 결과는 붕괴건물

에 대한 정보만을 포함하고 있어 이를 통해 붕괴건물의 위치

를 파악할 수 있다. 따라서 UAV만을 이용해 붕괴건물을 탐지

했을 때의 문제점이었던 불에 탄 산림이나 주변의 나지 그리

고 붕괴건물의 잔해가 거의 없어 건물의 흔적을 찾기 힘든 객
체들에 대한 과탐지 및 미탐지 결과를 이용해 제거하거나 추
가 분류를 가능하게 한다.

Fig. 7. CVA based change detection result

4.4 최종 붕괴건물 탐지

붕괴건물 탐지 정확도를 높이기 위해 PlanetScope를 통해 
취득한 CVA 변화탐지 결과를 시드 화소(seed pixel)로 활용

하였다. 이를 위해 CVA 기반 변화탐지 결과에서 변화지역으

로 나타난 붕괴건물의 위치를 추출하였다. 이 위치 정보를 분
할 영상(Fig. 3)에 적용하여 변화탐지 결과에서 변화지역으

로 추출된 붕괴건물들에 대한 화소가 분할 영상의 객체 내
에 존재하는 객체들을 기준으로 삼아 PlanetScope 변화탐지 
결과에서는 미변화지역이나 UAV 영상에서 붕괴건물로 오탐
지된 영역들을 우선적으로 제거하였다(Fig. 8(b)). 마지막으로 
UAV 영상만으로는 탐지가 불가능했던 잔해가 정리된 건물

들의 일부를 추가적으로 탐지해 최종 붕괴건물 탐지결과를 
도출하였다(Fig. 8(c)).
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Fig. 8. Collapsed buildings

Fig. 9. Final collapsed building detection results

Fig. 9는 최종 붕괴건물 탐지 결과의 경계를 빨간색으로 나
타낸 것이며 붕괴되기 전의 건물의 경계와 완전히 일치하지

는 않지만 대부분의 붕괴건물이 탐지된 것을 확인할 수 있다.

4.5 정확도 평가

최종적인 변화탐지 정확도 평가를 위해서 포털 사이트에서 
제공하는 산불발생 전의 위성영상과 UAV 영상을 중첩시켜 
작성한 참조 자료를 사용하였다. 본 연구에서는 참조 자료를 
이용한 재현율 평가는 오탐지를 나타내는 FPR (False Positive 
Rate)과 PPV (Positive Prediction Value) 그리고 FNR (False 
Negative Rate)의 조화평균인 F1-score를 통해 평가하였다

(Eqs. (4) and (5)). 또한, 두 관찰자 사이의 일치도를 확인할 때 
사용하는 Kappa 지수를 이용한 평가도 추가적으로 수행하였

다(Eq. (6)). 본 연구에서는 붕괴건물과 그 외의 지역을 각각 
P (Positive)와 N (Negative)으로 나타내었다. 또한, 붕괴건물

이 붕괴건물로 제대로 탐지된 경우 TP (True Positive), 붕괴건

물이 붕괴건물로 탐지되지 않았을 경우 TN (True Negative), 
붕괴건물 외의 객체가 붕괴건물로 오탐지된 경우 FP (False 

(a) Candidate of collapsed 
buildings

(b) After removing over-
detect buildings

(c) After including under-
detect buildings

(d) Reference data

Positive) 그리고 붕괴건물이 그 외의 지역으로 오탐지된 경우

를 FN (False Negative)이라고 정의하였다.

                                                                                            (4)   


where   is false alarm.

                                                                                            (5)     
×  × 

where   is   


 and   is   


.

   

  
                                                                  (6)

where   is Kappa coefficient   is       
    

and   is       
  

      
   .

FPR 지표는 False Alarm을 일컬으며 본 연구에서는 붕괴

건물이 아님에도 불구하고 붕괴건물로 오탐지된 비율을 나타

낸다. 따라서 이 지표는 낮을수록 붕괴건물에 대한 탐지가 제
대로 이루어졌다는 것을 의미한다. PPV 지표는 실험 결과 붕
괴건물로 예측된 화소 중 실제 붕괴건물의 비율을 비교한 지
표이며, TPR 지표는 실제 붕괴건물이 탐지결과에서도 붕괴건

물로 탐지된 비율을 나타낸 지표이다. F1-score는 이 둘의 조
화평균으로 계산되며 이 값이 클수록 붕괴건물 탐지가 제대

로 이루어졌다고 할 수 있다. UAV만을 이용했을 때의 붕괴건

물탐지 결과, PlanetScope를 이용한 변화탐지 결과를 이용해 
과탐지를 제거하고 난 후의 결과 그리고 미탐지 지역에 대한 
추가 탐지를 진행한 후의 결과들의 정량적 평가 결과를 FPR, 
F1-score 그리고 Kappa 지수를 통해 나타내었다(Table 4).

UAV 영상만을 이용해 붕괴건물을 추출한 결과는 FPR 지
표에서 0.2535를 가진다. PlanetScope 변화탐지 결과를 이용

한 과탐지 제거 결과에서의 FPR 0.0571 그리고 붕괴건물에 
대한 미탐지에 대한 부분까지 추가적으로 탐지한 결과의 FPR 
0.0562과 비교했을 때 정확도가 향상된 것을 확인할 수 있다. 
FPR 지표뿐만 아니라 종합적인 참조 영상 재현율 분석 결과 
지수인 F1-score에서도 UAV 영상만을 이용해 추출한 결과에

서는 0.4867의 값을 갖는 반면 최종 결과에서는 0.8064로 약 
65.7% 높게 나타났다. 또한, 두 자료 사이의 일치도 판단의 척
도가 되는 Kappa 지수 또한 UAV 영상만으로 도출된 결과보

다 최종 결과에서 약 123% 높아진 0.8825의 값을 갖는 것을 
확인하였다.
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UAV Satellite UAV+Satellite

Candidate of 
collapsed buildings

Change detection 
result

After removing 
over-detect 
buildings

After including 
under-detect 

buildings

FPR 0.2535 0.2522 0.0571 0.0562
F1-score 0.4867 0.5762 0.7647 0.8064
Kappa 0.3674 0.5443 0.7250 0.8225

Table 4. Accuracy Evaluation

5. 결 론

본 연구에서는 UAV와 위성영상을 함께 활용해 붕괴건물

을 탐지하였다. 객체기반으로 분할된 고해상도 UAV 영상에 
다양한 특징 정보를 생성하여 붕괴건물 후보군을 탐지하였으

며 PlanetScope 영상을 통해 취득한 변화탐지 결과를 참고하

여 최종적인 붕괴건물 탐지 결과를 도출하였다. 이 과정에서 
UAV 영상에 ExG, GLCM Dissimilarity 그리고 Maximum 
DSM 특징 정보들을 생성하였으며 이 과정에서 시각적 분석

을 통한 가중치를 설정하여 붕괴건물과 미관심지역으로 분류

하였다. 그 후 PlanetScope 위성영상을 이용해 도출된 변화탐

지 결과를 기준으로 붕괴건물 후보군으로 추출된 객체 중 과
탐지된 객체들을 제거하였다. 더 나은 정확도를 위해 UAV 분
할 영상에서 붕괴건물로 분류되지 않은 일부의 객체들을 추
가적으로 붕괴건물로 재분류하여 최종 붕괴건물 탐지결과를 
도출하였다.

  본 연구의 객체분석 과정에서 사용한 가중치를 다른 지역

이나 다른 데이터에 그대로 적용할 경우 본 연구와 동일한 결
과가 나오기 힘드나, 사용된 특징 정보들은 붕괴건물 탐지에 
있어 범용성을 가질 것으로 사료된다. 또한, UAV 영상만을 이
용했을 때의 붕괴건물 탐지 결과보다 위성영상으로부터 얻은 
변화탐지 결과를 함께 이용하여 도출한 붕괴건물 탐지 정확

도가 더 높은 것을 확인할 수 있었으며 이를 이용해 객체탐지

에 있어서 UAV와 인공위성과 같은 이종센서를 이용한 연구 
가능성을 확인하였다.
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