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요    약

위성영상을 활용한 하천, 습지, 호수 등 지표수 객체의 탐지는 해당 지역의 수자원 관리 및 조

사 업무에 효율적으로 활용될 수 있다. 본 연구에서는 원격탐사 분야에서 물을 탐지하기 위해 제

공하는 수분지수(Water Index)와 영상으로부터 객체를 인식하는 데 폭넓게 활용되는 기계학습

(Machine learning) 기법을 대구광역시를 촬영한 Landsat-8 위성영상에 개별적으로 적용하여 

하천, 호수 등 다양한 지표수 객체를 탐지하고 그 결과를 비교하였다. 우선 Landsat-8 위성영상

의 다중분광 밴드로부터 NDWI(Normalized Difference Water Index), MNDWI(Modified 

Normalized Difference Water Index) 영상을 생성하였고, 임계치를 적용하여 개별 영상으로부

터 물과 그 외 지역을 구분할 수 있는 이진 영상(Binary image)을 제작하였다. 그리고 기계학습 

기법인 SVM(Support Vector Machine)을 동일 위성영상에 적용하여 토지 피복 영상을 제작하고 

이로부터 이진 영상을 제작하였다. 최종적으로 100개의 검사점(Checkpoints)을 사용하여 세 이진 

영상으로부터 지표수 탐지를 위한 정확도를 오차 행렬을 활용하여 계산하였다. 그 결과, MNDWI 

영상으로부터 제작된 이진 영상의 정확도(84%)가 NDWI 영상으로부터 제작된 이진 영상의 정확

도(94%)와 SVM에 의해 제작된 이진 영상의 정확도(96%)에 비해 낮았으며, 모든 이진 영상에서 

그림자 등의 원인으로 인해 일부 육지 분류 결과가 지표수 객체로 오분류되었다. 

주요어 : Landsat-8 위성영상, 지표수, NDWI, MNDWI, 기계학습, SVM
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ABSTRACT

Detection of surface water features including river, wetland, reservoir from the 

satellite imagery can be utilized for sustainable management and survey of water 

resources. This research compared the water indices derived from the multispectral 

bands and the machine learning technique for detecting the surface water features from 

he Landsat-8 satellite image acquired in Daegu through the following steps. First, the 

NDWI(Normalized Difference Water Index) image and the MNDWI(Modified Normalized 

Difference Water Index) image were separately generated using the multispectral bands 

of the given Landsat-8 satellite image, and the two binary images were generated from 

these NDWI and MNDWI images, respectively. Then SVM(Support Vector Machine), the 

widely used machine learning techniques, were employed to generate the land cover 

image and the binary image was also generated from the generated land cover image. 

Finally the error matrices were used for measuring the accuracy of the three binary 

images for detecting the surface water features. The statistical results showed that the 

binary image generated from the MNDWI image(84%) had the relatively low accuracy 

than the binary image generated from the NDWI image(94%) and generated by 

SVM(96%). And some misclassification errors occurred in all three binary images where 

the land features were misclassified as the surface water features because of the 

shadow effects. 

KEYWORDS : Landsat-8 Satellite Image, Surface Water, Normalized Difference Water Index, 

Modified Normalized Difference Water Index, Machine Learning, Support 

Vector Machine

서  론

지표수(Surface water)는 지구 표면에 있는 

물을 의미하며, 일반적으로 바다를 제외한 하천, 

호수, 저수지 등의 물을 통틀어 가리킨다 

(ScienceAll, 2020). 위성영상 등 원격탐사 자

료를 활용한 지표수 조사는 개별 지표수의 현황 

및 특성을 현장에 방문하지 않고 파악할 수 있

다는 장점이 있어 최근 국내외에서 폭넓게 활용

되고 있다(Jo, 2012; Kim et al., 2017; Kim 

and Lee, 2018; Hwang et al., 2018). 

광학 센서를 활용하여 취득한 위성영상의 다

중분광 밴드는 밴드별 특성 및 파장에 따라 특

정 객체에 민감하게 반응한다 (Jensen, 2006). 

국내외 원격탐사 분야 연구자들은 이러한 위성영

상의 밴드별 특징을 활용하여 하천, 호수, 습지 

등 수자원 객체를 조사 및 탐지하기 위한 수분지

수를 개발하였다. McFeeters(1996)는 Landsat

-5 TM(Thematic Mapper) 위성영상의 가시

광선 Green 밴드와 근적외선 밴드를 활용하여 

정규수분지수(NDWI, Normalized Difference 

Water Index)를 제안하였다. Hu(2006)은 

Landsat-5 TM 위성영상의 근적외선 밴드와 

중적외선 밴드를 활용하여 수정된 정규수분지수

(MNDWI, Modified Normalized Difference 

Water Index)를 제안하였다. 수분비율지수는 

Landsat-7 ETM+(Enhanced Thematic Mapper) 

위성영상의 가시광선 Green, Red 밴드와 근적

외선 및 중적외선 밴드를 활용하여 만들어진 수

분지수로서, Shen and Li(2010)에 의해 제안

되었다. 

위성영상의 밴드별 특성에 기반해 제작된 다

양한 수분지수를 활용한 수자원 조사 연구는 국
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                 (a)                                                     (b)

FIGURE 1. Landsat-8 satellite image acquired in Daegu,

South Korea (a) shown in Open Street Map (b)

내외 연구자들에 의해 진행되었다. Zhai et al. 

(2015)는 Landsat 위성영상 기반 수분지수를 

활용하여 중국 Tianjin 지역의 수자원 조사 연

구를 수행하였다. Acharya et al.(2018)은 

Landsat 위성영상 기반 수분지수를 활용하여 

네팔의 지표수 조사 연구를 수행하였다. 

기계학습(Machine learning)은 인공지능의 

한 분야로서 수학적 모델을 사용하여 데이터 내

의 패턴을 식별하고, 이러한 패턴을 사용하여 

예측할 수 있는 데이터 모델을 만드는 알고리즘

을 의미한다(Microsoft, 2020). 원격탐사 분야

에서는 위성영상 분석에 기계학습을 적용한 지

표수 탐지 연구가 진행되었다. Jo(2012)는 

RapidEye 위성영상에 기계학습 기법을 적용하

여 위성영상에서 하천(낙동강)을 탐지하였다. 

Acharya et al.(2019)는 Landsat 위성영상에 

기계학습 알고리즘을 적용하여 네팔의 지표수 

조사 연구를 수행하였다. 

위와 같이 위성영상에서 지표수를 탐지하기 

위해 수분지수 또는 기계학습 기법을 개별적으

로 적용한 연구는 진행되었으나, 두 접근법의 

비교에 관한 연구는 상대적으로 부족하였다. 본 

연구에서는 테스트베드(Test bed)를 촬영한 위

성영상에 수분지수와 기계학습을 개별적으로 적

용하여 주어진 위성영상으로부터 하천, 호수 등 

다양한 지표수를 탐지하고 그 정확도를 산출함

으로써 두 접근법을 비교하였다.

연구 방법

1. 연구 대상 지역 및 범위

본 연구에서는 대상 지역 구름 등 기상에 의

한 영상 왜곡 현상을 최소화하기 위하여 영상 

내의 구름의 양이 10% 이하인 상태에서 2017

년 4월 29일에 대구광역시를 촬영한 Landsat 

-8 위성영상을 USGS(United States Geological 

Survey, 2020)로부터 획득하여 사용하였다. 그

림 1에서는 2017년 4월 29일에 대구광역시를 

촬영한 Landsat-8 위성영상(그림 1(a))과 

OSM(Open Street Map, 2020)에서 확인할 

수 있는 대구광역시의 위치(그림 1(b))를 확인

할 수 있다.
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FIGURE 2. Flowchart showing the procedure of detecting surface waters from the given 

Landsat-8 satellite image

Landsat-8 satellite image used in this research

Spatial resolution 30m

Horizontal datum WGS(World Geodetic System) 84 / UTM(Universal Transverse Mercator) zone 52N

Bands

Band 1:0.43-0.45㎛
Band 2:0.45-0.5㎛
Band 3:0.53-0.59㎛
Band 4:0.64-0.67㎛
Band 5:0.85-0.88㎛
Band 6:1.57-1.65㎛
Band 7:2.11-2.29㎛
Band 8:0.50-0.68㎛
Band 9:1.36-1.38㎛

Band 10:10.6-11.19㎛
Band 11:11.5-12.51㎛

TABLE 1. Metadata of Landsat-8 satellite image used in this research(USGS, 2020)

본 연구에서 사용한 Landsat-8 위성영상의 

메타데이터는 표 1에서 확인할 수 있다. 

2. 연구 방법

본 연구에서는 원격탐사에서 주로 사용되는 

수분지수인 NDWI, MNDWI와 기계학습 기법인 

SVM(Support Vector Machine)을 주어진 

Landsat-8 위성영상에 개별적으로 적용하여, 

영상으로부터 물과 육지(Land)를 구분하는 이

진 영상(Binary image)을 제작하고 지표수 객

체를 탐지하였다. 그림 2는 본 연구에서 수분지

수와 기계학습 방법으로 Landsat-8 위성영상

을 활용하여 대구광역시의 다양한 지표수를 탐

지하는 과정을 순서도로 나타낸 것이다.

본 연구에서 사용한 수분지수는 NDWI 

(Normalized Difference Water Index)와 

MNDWI(Modified Normalized Difference 

Water Index)이며, 각 수분지수를 제작하는 원

리는 식 1과 2에서 확인할 수 있다(McFeeters, 

1996; Hu, 2006).
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(a)                                             (b)

FIGURE 3. NDWI image(a) and MNDWI image(b) derived from the Landsat-8 

satellite image acquired in Daegu, South Korea

NDWI =   
  

             (1)

MNDWI =  
  

          (2)

식 1, 2에서 Band 3은 Green 밴드, Band 5

는 근적외선(NIR, Near Infrared) 밴드, Band 

6은 Landsat-8 위성영상의 단파장 적외선

(SWIR, Short-Wave Infrared) 밴드 1을 의

미한다. 그림 3은 주어진 Landsat-8 위성영상

의 다중분광 밴드를 활용하여 제작한 대구광역

시의 NDWI 및 MNDWI 영상을 보여준다. 

그림 3에서 보는 바와 같이, 주어진 Landsat 

-8 위성영상의 다중분광 밴드를 활용하여 제작

한 NDWI 및 MNDWI 영상에서 밴드별 연산에 

의해 픽셀의 최댓값 및 최솟값은 각각 1 및 –1

의 값을 가진다. 일반적으로 NDWI 및 MNDWI 

영상에서 픽셀의 밝기 값이 1에 가까울수록 물 

지역(수체)을 의미하고 –1에 가까울수록 식생, 

나지, 도심 등 육지 지역을 의미하며, 픽셀의 밝기 

값이 0 이상이면 수체로 정의한다(McFeeters, 

1996; Hu, 2006; Choung and Jo, 2016). 본 

연구에서는 그림 3의 NDWI 및 MNDWI 영상

에서 밝기 값이 0 이상인 픽셀은 수체, 그 외에

는 식생, 나지, 도심 지역을 포함한 육지로 정의

하였고, NDWI 및 MNDWI 영상으로부터 각각 

이진 영상(Binary image)을 제작하였다(그림 

4). 

SVM은 패턴 인식, 객체 탐지 등 폭넓은 분

야에서 활용되는 기계학습 알고리즘으로서, 다

차원의 집단에서 초평편(Hyperplane)을 적용하

여 n개의 클러스터(Cluster)를 구분한다(Choung

and Jo, 2017; Choung and Kim, 2019). 본 

연구에서는 주어진 Landsat-8 위성영상의 공

간 해상도(30m)를 고려하여 위성영상으로부터 

대구광역시의 주요 토지 피복인 물, 도심, 나지 

및 식생 지역을 구분하는 토지 피복 영상을 제
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FIGURE 4. Binary images from the NDWI image(a) and MNDWI image(b)

(a)                                        (b)

FIGURE 5. Land cover image generated by SVM(a) and 

the binary image generated from the land cover image(b)
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FIGURE 6. Checkpoints located on land and surface water areas shown 

in the given Landsat-8 satellite image

작하였다. Choung and Kim(2019)이 수행했던 

연구와 동일하게 Landsat-8 위성영상으로부터 

각 토지 피복(물, 도심, 나지 및 식생)별로 

1,000개의 훈련 자료(Training sample)를 취

득한 후 SVM 알고리즘을 적용하여 토지 피복 

영상을 제작하였고(그림 5(a)), 토지 피복 영상

으로부터 물을 제외한 나머지 지역을 합쳐 물과 

육지가 구분이 가능한 이진 영상을 제작하였다

(그림 5(b)).

결과 및 고찰

본 연구에서는 주어진 Landsat-8 위성영상

에 NDWI, MNDWI 및 SVM을 적용하여 제작

한 개별 이진 영상(그림 4(a), 4(b) 및 5(b))

의 정확도를 검증하기 위해 총 100개의 검사점

(지표수 지역에 30개, 육지 지역에 70개)을 이

용하여 개별 이진 영상에 대한 오차행렬(Error 

matrix)을 작성하였다. 오차행렬은 검사점 위치

에서 이진 영상의 픽셀 분류 결과와 Landsat 

-8 위성영상의 토지 피복 현황을 활용하여 검

증한 결과를 기반으로 정확도를 수치화한 도표

로서 원격탐사/인공지능 기법을 활용하여 제작

한 영상 기반 토지 피복 영상의 정확도 검증에 

주로 활용된다(Moon et al., 2020). 그림 6은 

개별 이진 영상의 정확도를 검증하기 위해 이용

한 100개의 검사점의 위치를 보여주며, 오차 행

렬을 사용하여 산출한 개별 이진 영상의 정확도

는 표 2~4에서 확인할 수 있다.

표 2~4에서 보는 바와 같이 MNDWI 영상으

로부터 생성된 이진 영상의 정확도(84%) 및 

Kappa 계수(0.65)는 NDWI 영상으로부터 생성
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Class
Surface water
(Reference)

Land
(Reference)

Total User’s accuracy

Surface water
(Classification)

27 3 30 90%

Land
(Classification)

3 67 70 95.7%

Total 30 70 100

Producer’s accuracy 90% 95.7% 94%(Overall)

Kappa coefficient 0.86

TABLE 2. Accuracy of the binary image generated from NDWI

Class
Surface water
(Reference)

Land
(Reference)

Total User’s accuracy

Surface water
(Classification)

27 13 40 67.5%

Land
(Classification)

3 57 60 95%

Total 30 70 100

Producer’s accuracy 90% 81.4% 84%(Overall)

Kappa coefficient 0.65

TABLE 3. Accuracy of the binary image generated from MNDWI

Class
Surface water
(Reference)

Land
(Reference)

Total User’s accuracy

Surface water
(Classification)

28 2 30 93.3%

Land
(Classification)

2 68 70 97.1%

Total 30 70 100

Producer’s accuracy 93.3% 97.1% 96%(Overall)

Kappa coefficient 0.90

TABLE 4. Accuracy of the binary image generated by SVM

된 이진 영상의 정확도(94%) 및 Kappa 계수

(0.86)와 SVM에 의해 생성된 이진 영상의 정

확도(96%) 및 Kappa 계수(0.90)에 비해 낮았

고, 이는 MNDWI 기반 이진 영상이 NDWI 및 

SVM 기반 이진 영상에 비해 육지(Land)와 지

표수(Surface water)를 구분하는데 상대적으로 

많은 오류가 발생한다는 사실을 의미한다. 그림 

7에서 보는 바와 같이 MNDWI 영상으로부터 

생성된 이진 영상(그림 7(c))에서 다른 두 이진 

영상(그림 7(b) 및 7(d))에 비해 상대적으로 

더 많은 육지 분류 결과가 지표수 객체로 오분

류(Misclassification)되었다. 물론 그림 7(b) 

및 7(d)와 같이 나머지 두 이진 영상에서도 일

부 육지 분류 결과가 지표수 객체로 오분류되어 

있었으며, 육안으로 확인하였을 때 그림자 등이 

원인으로 파악되었다.

결  론

본 연구에서는 대구광역시를 촬영한 Landsat 

-8 위성영상에 NDWI 및 MNDWI와 같은 수

분지수 및 SVM과 같은 인공지능 기법을 개별

적으로 적용하여 하천, 호수 등 다양한 지표수

를 탐지하였고 정확도를 비교하였다. 본 연구를 

통해 실험한 결과 수분지수인 NDWI와 인공지
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(a)                                              (b)

(c)                                            (d)

FIGURE 7. Examples of misclassification errors in the binary images: 

(a) Test bed shown in Open Street Map, (b) Binary image generated from NDWI, 

(c) Binary image generated from MNDWI, and (d) Binary image generated by SVM
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능 기법인 SVM이 수분지수인 MNDWI에 비해 

Landsat-8 위성영상으로부터 지표수를 탐지하

는 데 상대적으로 더욱 우수하다는 사실을 알 

수 있었다. 그러나 그림자 등의 원인으로 일부 

육지 분류 결과들이 지표수 객체로 오분류 되었

으며 이는 그림자의 영향을 받는 광학 위성영상

의 한계점으로 파악되었다. 따라서 추후 연구에

서는 그림자의 영향이 상대적으로 적은 LiDAR 

(Light Detection And Ranging) 점군 자료 등

을 광학 위성영상과 함께 이용하거나 본 논문에

서 제시한 세 가지 방법을 결합하는 등 다양한 

접근법을 통해 지표수 탐지 정확도를 개선 시킬 

필요가 있다. 본 연구에서는 Landsat-8 위성영

상의 공간해상도(30m)로 인해 소규모 저수지 등 

다양한 형태의 지표수를 탐지하는데 한계가 있으

므로, 추후 연구에서는 Sentinel-2, KOMPSAT

Series 등 고해상도 위성영상을 활용하여 하천

의 분류 및 지류, 습지, 대규모 호수 및 저수지 

등 다양한 형태의 지표수를 탐지하고 정확도를 

검증할 계획이다. 
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