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ABSTRACT

In this study, a monitoring method using high-resolution images acquired by unmanned aerial

vehicles and deep learning algorithms was proposed for the management of the Sinduri coastal sand

dunes. Class classification was done using U-net, a semantic division method. The classification target

classified 3 types of sand dune vegetation into 4 classes, and the model was trained and tested with

a total of 320 training images and 48 test images. Ignored label was applied to improve the

performance of the model, and then evaluated by applying two loss functions, CE Loss and BCE Loss.

As a result of the evaluation, when CE Loss was applied, the value of mIoU for each class was the

highest, but it can be judged that the performance of BCE Loss is better considering the time

efficiency consumed in learning. It is meaningful as a pilot application of unmanned aerial vehicles

and deep learning as a method to monitor and manage sand dune vegetation. The possibility of using

the deep learning image analysis technology to monitor sand dune vegetation has been confirmed, and

it is expected that the proposed method can be used not only in sand dune vegetation but also in
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various fields such as forests and grasslands.

Key Words : Coastal sand dune, Vegetation monitoring, Deep learning, U-net, UAV(unmanned aerial vehicles)

I. 서 론

해안사구는 해빈의 모래가 바람에 의해 이동

및 퇴적되어 발달한 지형으로 해안과 내륙의 점

이지대에 위치한 지형으로 환경, 생태 경관적으

로 중요한 자연환경 자산이다(Giglio et al.,

2019). 폭풍, 홍수, 해일 등의 자연재해로부터

내륙의 피해를 완화시킬 수 있는 자연제방의 역

할과 함께 생태계 중요성 또한 주목받고 있다

(Ettritch et al., 2018). 특히, 해안사구에 자생하

고 있는 사구 식생들은 탄소흡수 기능이 뛰어난

‘Blue-carbon’으로 불리며 탄소중립시대에 보전

해야 할 주요한 생태계로, 다양한 연구가 수행

되고 있다. 그러나 관광자원, 항만 등의 개발사

업과 모래 채취, 외래종 침입으로 인해 생태계

변화와 더불어 지형적 파괴가 나타나고 있다.

해안사구에 자생하는 사구 식생은 해빈, 전사

구, 사구저지 등 해안사구 미지형에 때라 다양

한 식물 종이 분포하고 있어 현장조사 시 전수

조사가 필요하며, 사구 식생의 분포와 생장은

계절별 모래의 이동과 강수에 따라 변화하기에,

시기별 현장조사가 필요한 실정이다. 이에, 국내

에서는 전국자연환경조사, 습지 모니터링, 자연

자원 모니터링 등 해안사구에 대한 생태계 조사

가 수행되고 있다. 그러나 지형 및 지질 특성상

현장조사가 제한적이고 대상지의 범위가 넓을

수록 비용이 급격히 증가하는 문제가 제기되고

있다(Song et al., 2007).

이를 보완하기 위한 각 지역 특성에 적합한 조사

지침 작성 등의 정량적 자료 수집이 요구되고 있다

[6]. 또한, 효율적인 현장조사를 위한 ICT

(Information and Communications Technology) 기반

의 식생 모니터링 기술이 발달하고 있다. 특히 무인

항공기를 이용하여 고해상도의 영상을 취득하여

국지적 식생 변화와 지형적 변화를 탐지하는 연구

가 다수 수행 중이다(Laporte-Fauret et al., 2020).

또한, CNN (Convolutional Neural Network) 등의

인공지능을 이용하여 식생의 변화를 예측하고 분

석하는 연구가 최근 발표된 바 있다(Villoslada et

al., 2020). 최근에는 CNN보다 발전된 형태의 의미

론적 분할(semantic segmentation) 모델을 활용하

여 식생 군락의 면적과 우점도 등을 산정하여 대상

종의 분포 변화를 예측한 연구가 주요 흐름으로

자리 잡고 있다(Soltani et al., 2022). 그러나 해안사

구의 식생의 중요성이 두드러짐에도 불구하고 해

안사구와 사구 식생을 대상으로 한 연구가 미비한

실정이다.

이에 본 연구에서는 신두리 해안사구를 연구

지역으로 설정하고, 해당 지형에 서식하는 염생

식물을 모니터링하기 위한 방법으로 무인항공

기와 딥러닝 활용한 예측 모델을 제안한다. 향

후 본 연구에서 제안하는 모니터링 방식을 환경

영향평가 또는 자연환경조사에서 활용할 수 있

는 가이드라인으로 제시하고자 한다.

Figure 1. 연구대상 지역 위성영상

II. 연구방법

1. 연구지역 및 모니터링 대상

연구대상지는 천연기념물 제431호 충청남도
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Figure 2. 통보리사초(상단)와 모래지치(하단)의 무인항공기 및 현장 사진

태안군 원북면 신두리 해안사구의 일부 지역으

로 설정하였다(그림 1). 해안사구는 해빈 혹은

모래펄의 모래가 바람에 날려 그 배후로 운반,

퇴적됨으로써 발달하는 해안퇴적 지형이다. 파

랑과 바람의 작용이 탁월한 모래해안에서는 해

빈과 해안사구가 서로 결부되어 발달하는데, 신

두리 지역의 해안사구는 이러한 발달이 크게 나

타나는 대표적인 사구 지형이다(Song et al.,

2005). 또한, 신두리 해안사구는 아까시나무 군

락이 대규모로 분포하여 2012년, 2014년 2016

년에 걸쳐 식생 제거가 이루어졌으며, 비사구성

외래수종과 초본류 제거에 따라 사구식물 군락

과 건생식물 군락의 변화가 나타나는 자연 천이

단계가 일어나고 있다(Lee et al., 2020, Kahng

et al., 2006). 2021년부터는 사구 식생의 정착과

성장을 도모하기 위해 전사구와 이차사구에 걸

쳐있는 산책로와 지표상의 식생을 제거하는 복

원사업이 진행 중이다.

신두리 해안사구는 해안선 길이 3 ~ 3.4㎞, 해

안선에서 구릉지까지 최대 1.3㎞ 너비의 크기로

발달한 지형으로, 사구생태계 등의 자연환경이

원형에 가깝게 보전되어있는 생태적 가치가 높

은 지역이다(Kim et al., 2021). 특히, 전사구 지

형에 대해서는 갯그령, 통보리사초, 모래지치 등

의 사구 식생이 우점하고 있으며, 이러한 사구

식생은 모래 채집의 역할을 하여 사구의 성장에

기여하는 효과를 가지고 있다. 특히 갯그령은

해안사구의 선구종으로 근경을 수직, 수평적으

로 확장시켜 사구의 모래 입자를 응집시켜 전사

구의 모래를 유지하는데 기여한다(Lee et al.,

2020). 통보리사초와 모래지치는 갯그령 다음으

로 만조선에 가까이 출현하는 식물 종으로 사구

식생 중 가장 높은 밀도를 보이는 종이다(Shin

et al., 2015). 표 1은 각 식물에 대한 형태와 학

명을 나타낸 표이다. 3종류의 사구 식생 모두 5

월에 개화하며 갯그령과 통보리사초는 서로 유

사한 잎의 형태를 가지고 있다.
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국명 학명 특징

갯그령 Leymus mollis Trin
줄기 높이: 50~100cm

개화 시기: 5월

잎 길이: 20~40cm

잎 폭: 7~12mm

모래지치 Messerschmidia Sibirica L.
줄기 높이: 25~40cm

개화 시기: 5~6월

잎 길이: 4~10cm

잎 폭: 1~3cm

통보리사초 Carex kobomugi Ohwi
줄기 높이: 50~100cm

개화 시기: 4~5월

잎 길이: 20~30cm

잎 폭: 4~6mm

Table 1. 대상종 학명 및 특징

Figure 3. U-net 아키텍처 및 데이터 형태

2. 무인항공기 기반 사구 식물 영상 촬영

본 연구에서는 환경영향평가 식물상 현장조

서에서의 무인항공기 항공 촬영 방식을 적용하

기 위해 상업용 무인항공기 제조업체 중 하나인

중국 DJI社의 Phantom4 RTK와 자체 짐벌 광학

센서를 사용하였다. 영상 촬영은 연구지역

11,738㎡를 대상으로 2021년 8월 6일 고도 10m

에서 실시되었으며, 영상 촬영 중복도는 횡·종

중복도 80%로 설정하였다(그림 2).

3. 딥러닝 기반 식생 분류 알고리즘

식생 군락의 분포 또는 종 분류 등과 관련된

연구에서 딥러닝을 활용한 연구가 활발히 수행

되고 있다. 딥러닝이란 이미지, 음성, 텍스트 등

의 정성적 정보를 입력값으로 받아 사람과 같이

인식하고 분류하는 심층신경망 기반의 알고리

즘을 의미한다(He et al., 2016). 식생을 분류하

는 방식은 크게 객체 인식(object detection)과 의

미론적 분할(semantic segmentation)로 구분된

다. 대부분의 선행 연구에서는 의미론적 분할이

아닌, 객체 인식이 주를 이루었는데, 이는, 의미

론적 분할방식의 데이터 구축 비용이 다른 방식

보다 크기 때문이다. 그러나 객체 인식은 개별

식생에 대한 분류를 목적으로 할 때, 식물의 크

기, 구조, 분포가 매우 다양하기에, 부정확한 결

과를 도출하는 단점이 존재한다(Zhang et al.,

2020). 따라서 본 연구에서는 사구 식생의 형태

와 분포를 파악하기 위해 의미론적 분할방식을

적용하였다.

본 연구에서는 U-net을 기반으로 학습을 수행

하였다(그림 3). U-net은 대표적인 의미론적 분

할방식으로 분류 대상을 박스 형태가 아닌, 객

체의 경계선을 따라 의미 있는 단위로 분류한

다. U-net의 아키텍처는 입력 이미지를 처리하

는 encoder 부분과 출력 이미지를 산출하는

decoder 부분으로 나뉜다. 이로 인해 encoder 부

분에서의 특징을 spatial dimension 축소로 인한

손실 정보를 decoder 부분에서 skip-connection

을 통해 점진적으로 복원시킬 수 있는 장점을

가지고 있다(Ronneberger et al., 2015).

신경망의 구조는 은닉층의 연결은 특징추출

에 뛰어난 성능을 보이는 Relu활성화 함수를 적

용하였으며, 출력층의 활성화 함수에는 분류하

고자 하는 식생의 종류가 2개 이상으로 CE

(Cross Entropy) Loss 적용 시에는 다중분류에

적합한 Softmax 함수를 적용하였으며, BCE

(Binary Cross Entropy) Loss 적용 시에는

Sigmoid 함수로 출력을 처리하였다. 하나의 은

닉층(Hidden layer)에는 300개의 노드가 존재하

며 하나의 노드는 다음 은닉층의 모든 노드와

연결된 FC(Fully Connected) 방식을 적용하여

입력 데이터의 손실을 최소화하였다.

딥러닝 모델을 학습시킬 때에는 많은 양의 입

력 데이터를 일괄적으로 처리하기 위해 고성능
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HW

OS Ubuntu 20.04.2 LTS

CPU
Intel(R) Xeon(R) CPU

E5-2630 v4

Memory DDR4 256GB

GPU
NVIDIA

TITAN Xp 12G

SW

개발언어 python 3.8.12

프레임워크
CUDA 11.7

Pytorch 1.13

학습

조건

Epoch: 2000

batch size: 4

Learning rate: 0.0001

Loss Funtion: Cross Entropy & Binary

Cross Entropy

Table 2. HW/SW 및 학습 조건

Figure 4. 신두리 해안사구 영상 취득 지점 및 GT 구축 예시

의 하드웨어가 요구된다. 이에 본 연구에서는

표 2과 같은 하드웨어 사양과 조건을 적용하여

학습과 검증을 수행하였다. 학습 속도에 영향을

가장 많이 주는 GPU는 머신러닝, 딥러닝 모델

학습에 최적화된 NVIDIA사의 TITAN Xp를 사

용하였으며, 개발환경은 Python을 기반으로 만

들어진 딥러닝 라이브러리인 Pytorch를 활용하

여 구성하였다.

Epoch는 훈련 세트를 얼마나 반복해서 학습

할지 결정하는 값이며, batch size는 한 번의 학

습에 훈련 셋을 몇 개씩 입력할 것인지 결정하는

값이다. Learning rate는 반복적인 학습을 수행할

때 최솟값으로 수렴하게 되는 최적의 해를 찾아

가는 과정에서 다음 포인트를 얼마나 옮길지 결

정하는 값이다. Loss Function은 모델이 학습을

수행할 때 요구되는 평가 지표로 어떠한 Loss를

적용하는지에 따라서 학습의 속도와 성능이 차

이가 나타날 수 있다(Perez-Carabaza et al.,

2021). 표 2에 나열된 학습 조건은 다양한 조건

들을 조합하여 시뮬레이션에서 도출된 값이다.

U-net은 지도학습 알고리즘으로 촬영된 드론

영상과 함께 GT(Ground Truth)로 사용할 마스

크 이미지가 요구된다. GT란 모델이 학습을 수

행하며 내놓은 예측값이 얼마나 정확한지 비교

할 수 있는 정답지이다. GT는 레이블링 작업을

통해 구축하였다.

4. 모델 고도화

분류 대상인 3종의 식생은 서로 뒤엉켜서 군

락을 이루고 있는 지역이 많아 학습에 영향을

줄 가능성이 있다. 이에 Ignored label을 추가하

여 모델을 고도화하였다. Ignored label이란 학

습에서 제외되는 영역을 나타내는데, 주로 영상

에서 분류하고자 하는 객체의 경계면을 따라 위

치하며 해당 부분은 학습에서 제외하는 방식을

의미한다(그림 5). 이는 분류 대상의 경계면이

모호하거나 흐릿한 경우에 해당 부분에 대한 학

습 수행이 부정확할 수 있는 문제를 해결하는

방안이다.
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Class
Ignored label 미적용 Ignored label 적용 Ignored label 적용

BCE Loss BCE Loss CE Loss

갯그령 0.6082 0.6739 0.7218

통보리사초 열매 0.5478 0.5961 0.6680

통보리사초 잎 0.6418 0.6965 0.7216

모래지치 0.6635 0.7178 0.7551

Table 3. Ignored label 적용 여부 및 손실함수에 따른 클래스별 mIoU 결과

Figure 5. 갯그령에 대한 Ignored label

III. 연구결과 및 고찰

1. 무인항공기 기반 학습/테스트 데이터 구축

연구대상지에서 무인항공기 기반 광학 센서

촬영을 통해 900장의 영상을 취득하였다. 촬영

된 영상은 5472×3648 pixel 크기로, 그림 3에서

각 식생이 잘 발달한 지역과 혼합된 지형을 고

려하여 임의로 5곳의 연구지역을 선정하였다(그

림 4). 무인항공기로 촬영한 영상은 공간 해상도

가 0.4cm급인 고해상도 자료로 식생의 잎과 열

매 등 형태적 특성에 따라 분류할 수 있었다.

선정된 5곳의 영상에 대해서 각각을 4개의클래

스(갯그령, 통보리사초(열매), 통보리사초(잎), 모

래지치)로 구분하여 GT를 구축하였다. 각각의 영

상을 512×512 사이즈로약 3% 중복률을 주어 분할

하였으며, GT 이미지는 학습 320장, 검증 72장,

테스트 48장으로 0.73:0.16:0.11 비율로 구성하였

다. GT 구축에 소요된 시간은 약 240시간이다.

영상에서 갯그령과 통보리사초는 잎의 형태

가 비슷하기에 두 식물을 구분하기 위해서는 통

보리사초의 열매를 가지고 구분할 수 있었다.

이를 모델에 반영하기 위해 통보리사초의 클래

스를 열매와 잎으로 구분하였다.

2. 딥러닝 모델 학습 결과

U-net과 같은 segmentation 모델의 성능 평가는

모델이 산출한 Prediction map과 GT를 중첩하여

얻어진몇가지 지표를 통해 수행한다. 본 연구에서

는 mIoU(mean Intersection over Union)를 통해

모델의 성능을 평가하였다. mIoU는 구분 대상의

예측 영역과 실제 영역의 합집합 넓이에 대한교집

합의 넓이를 비율로 나타내어 모든사진의 평균을

산출한 값이다. mIoU의 정의역은 0에서 1사이로

1에 가까울수록 높은 정확도를 의미한다.

레이블링 영상들이 여러 층(Layer)으로 구성

되고 서로 중첩되는 영역이 발생하기 때문에 이

를 고려한 Loss Function 선정이 필요하다. CE

Loss는 의미론적 분할방식에서 가장 자주 사용

하는 손실함수이다. 다만, 분류하고자 하는 클래

스의 개수만큼 개별적으로 모델을 구성하고 각

각 학습을 수행해야 하는 단점이 있다. 반면,

BCE Loss는 여러 층의 레이블을 동시에 학습할

수 있어, 결과 또한 정해진 클래스의 수만큼 산

출되는 특징이 있다.

표 3은 Ignored Label 적용 여부와 CE Loss와

BCE Loss 적용에 따른 모델의 성능을 클래스별

mIoU로 판단한 결과이며, 그림 6은 클래스별

테스트 이미지에 관한 결과를 식생별로 나열한

것이다. 모든 클래스에서 Ignored Label이 적용
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Figure 6. 클래스별 테스트 결과 이미지

된 CE Loss의 성능이 높게 나타났으나, CE

Loss는 6개의 모델을 독립적으로 학습을 수행시

키는 문제로 인해 시간적인 효율성이 낮다. 즉,

클래스의 수가 많아질수록 CE Loss를 적용하는

데 한계가 존재하기에 효율성 측면에서 BCE

Loss가 더 우수하다고 판단할 수 있다.

그러나 mIoU의 값을 더 높일 수 있는 여지가

남아있어 Data Argumentation 기법을 활용하여

추가적인 촬영 없이 데이터셋 증강에 대한 방안

을 모색하는 것도 고려할 필요가 있다. 대표적

으로 Bootstrap은 기존의 데이터 셋으로부터 랜

덤 샘플링을 통해 학습데이터를 늘리는 방안으

로 데이터의 절대적 양을 증가시킬 수 있을뿐더

러 분포를 고르게 만들 수 있는 효과가 있다. 또

한, 5장의 원본 영상에 대해서 GT 구축을 하는

데 약 10일 정도 소요되는 점을 고려했을 때, 전

문 GT 구축 업체를 통한 레이블링이 필요할 것

으로 판단된다.

모델 고도화 측면에서는 온라인상에 올라와

있는 검증된 사구 식생의 이미지를 수집하여 사

전 학습을 수행하고 대상지에 대한 사구 식생을

학습하는 방식의 전이학습 방식을 고려할 필요

가 있다. 또는 U-net 외에 HR-net, DeepLap v3+

등의 다른 딥러닝 모델을 개발하여 각 모델의 성

능을 비교하는 방안도 향후 연구로 진행될 필요

가 있을 것으로 판단된다. 또한, 모델 학습에 사

용된 이미지는 특정 시기에만 수집된 자료로 취

득 영상의 다양성이 아직 충분하지 못한 상태로

실제 필드에서의 성능은 다를 수 있으며, 이를

위한 다양한 시기의 이미지 취득이 요구된다.

IV. 결 론

본 연구는 신두리 해안사구의 관리를 위해 무

인항공기로 취득한 고해상도 영상과 딥러닝 알고

리즘을 활용하는 모니터링 방식을 제안하였다.

클래스의 분류는 U-net을 활용하여 박스 형태가

아닌, 객체의 경계를 따라 분류하는 방식인 의미

론적 분할방식을 적용하였다. 클래스는 갯그령,

통보리사초 열매, 통보리사초 잎, 모래지치로 분

류하였으며 총 320장의 학습 이미지와 48장의 테

스트 이미지로 모델의 학습과 테스트를 수행하였

다. 모델의 성능향상을 위해 Ignored label을 적용

하는 방식과 더불어 CE Loss, BCE Loss 2가지

방식의 손실함수를 적용하여 모델의 성능을 평가

하였다. 평가 결과, CE Loss를 적용했을 때, 클래

스별 mIoU의 값이 가장 크게 나타났으나, 학습에

소모된 시간적 효율성을 고려했을 때 BCE의 성

능이 더 우수하다고 판단할 수 있다.

환경영향평가, 자연환경 조사 등 기존의 식생

모니터링을 위해서는 조사자가 직접 현장에서

정해진 경로에 대해서만 조사를 수행하며, 종동

정에도 다소 오랜시간이 소요될 수 있다. 반면,

무인항공기와 딥러닝 모델을 활용하면 시간과

인력대비 효율성을 높일 수 있으며 특정종의 분

포 파악이 가능하고 분포 면적을 정량적으로 산

출할 수 있는 장점이 있다.

본 연구에서는 사구 식생이 분포한 일부 지역

과 단일한 시간대에 얻어진 영상만을 가지고 알

고리즘을 구축하였다. 때문에, 다른 지역의 사구

식생과 다양한 계절에 촬영된 영상에 대한 분류

에는 한계가 존재한다. 다만, 사구 식생을 모니

터링하고 관리하는 방안으로 무인항공기와 딥
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러닝을 시범적으로 적용한 하나의 사례로서 의

의가 있다. 본 연구를 통해 딥러닝 영상 분석 기

술의 사구 식생 모니터링 활용 가능성을 확인할

수 있었으며, 향후 사구 식생뿐만 아니라 하천,

산림, 초지 등의 다양한 현장에서도 제안하는

방식을 활용할 수 있을 것으로 기대한다.
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