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요 약: 본 연구는 잣나무와 낙엽송을 대상으로 라이다로부터 취득된 3차원의 Point cloud data (PCD)를 이용하여 딥러닝 

기반의 수종 분류 모델을 구축하고 분류정확도를 비교·평가하였다. 수종 분류 모델은 라이다 플랫폼(고정식과 이동

식), Farthest point sampling (FPS) 기반의 다운샘플링 강도(1024개, 2048개, 4096개, 8192개), 딥러닝 모델(PointNet, 

PointNet++) 3가지 조건에 따라 총 16개의 모델을 구축하였다. 분류 정확도 평가 결과, 고정식 라이다는 다운샘플링 강도

가 8192개인 PCD 자료에 PointNet++ 모델을 적용하였을 때 카파계수가 93.7%로 가장 높았으며, 이동식 라이다는 다운샘

플링 강도가 2048개에 PointNet++을 적용하였을 때 카파계수가 96.9%로 가장 높았다. 또한, 플랫폼과 다운샘플링 강도가 

동일한 경우 PointNet++이 PointNet보다 정확도가 높았다. 구축된 16개 모델의 오분류 사례는 첫 번째, 수종 간의 구조적

인 특징이 유사한 개체목 두 번째, 경사지 또는 임도 주변에 위치하여 편심생장한 개체목 세 번째, 개체목 분할 시 수관부

가 수직으로 분할된 개체목에 대해 발생하였다.

Abstract: This study aimed to use three-dimensional point cloud data (PCD) obtained from Terrestrial Laser Scanning 

(TLS) and Mobile Laser Scanning (MLS) to evaluate a deep learning-based species classification model for two tree 

species: Pinus koraiensis and Larix kaempferi. Sixteen models were constructed based on the three conditions: LiDAR 

platform (TLS and MLS), down-sampling intensity (1024, 2048, 4096, 8192), and deep learning model (PointNet, 

PointNet++). According to the classification accuracy evaluation, the highest kappa coefficients were 93.7% for TLS 

and 96.9% for MLS when applied to PCD data from the PointNet++ model, with down-sampling intensities of 8192 

and 2048, respectively. Furthermore, PointNet++ was consistently more accurate than PointNet in all scenarios sharing 

the same platform and down-sampling intensity. Misclassification occurred among individuals of different species with 

structurally similar characteristics, among individual trees that exhibited eccentric growth due to their location on slopes 

or around trails, and among some individual trees in which the crown was vertically divided during tree segmentation.

Key words: tree species classification, terrestrial laser scanning, mobile laser scanning, point cloud data, PointNet, 

PointNet++

 

서  론
1)

정확한 산림자원조사는 산림정책 수립, 생물다양성 모
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니터링, 생태계 유지 등에서 매우 중요하다. 특히, 수종 

분류는 산림 종 구조, 산림자원의 지속가능한 관리를 위해 

산림자원조사에서 필수적인 항목이다(Jones et al., 2010; 

Ballanti et al., 2016). 하지만, 기존의 산림자원조사는 현장 

조사자에 의한 산림자원조사가 수행되고 있으며 특히, 수

종 정보는 주관적인 판단이 적용된다. 또한, 수종을 분류
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하기 위해서는 많은 교육과 경험이 필요하다(Pu and 

Landry, 2012; Yan et al., 2021). 한편, 원격탐사 분야에서

는 다양한 플랫폼으로 취득한 데이터에 딥러닝 모델을 이

용하여 수종을 분류하는 연구가 진행되고 있다. 특히, 국

외의 경우 최근 라이다(Light Detection And Ranging, 

LiDAR) 기술의 발전으로 산림 분야에서 라이다를 활용하여 

흉고직경, 수고, 재적, 수종 등 정보를 추출하기 위한 연구

가 다양하게 진행되고 있다(Wessel et al., 2018; Axelsson 

et al., 2018; Guan et al., 2015). 라이다는 레이저를 주변으

로 방출하여 사물의 표면으로부터 반사되어 되돌아오는 

신호를 분석하여 대상 물체에 대한 3차원 정보인 포인트 

클라우드 데이터(Point cloud data, PCD) 형태로 취득할 수 

있다(Ko et al., 2022). 라이다는 장착된 플랫폼에 따라 항

공 라이다(Airborne Laser scanning, ALS), 지상 라이다

(Terrestrial Laser scanning, TLS), 이동식 라이다(Mobile 

Laser scanning, MLS)로 구분된다. 일반적으로 ALS는 항

공기 또는 드론에 장착되어 대규모 면적의 데이터 취득이 

가능하지만, 포인트 클라우드의 밀도가 낮고 분포가 고르

지 않다. TLS는 라이다를 지상에 고정하여 데이터를 취득

하는 방법으로 고밀도의 PCD를 취득할 수 있으나, 데이터 

수집 과정이 노동 집약적이며 비용이 많이 든다. MLS는 

지상에서 이동하면서 PCD를 취득하며, 빠르고 편리하게 

획득할 수 있으며 다른 플랫폼에 비해 비용이 크게 절감되

지만, TLS에 비해 정밀도가 낮은 단점이 있다(Liang et al., 

2018; Liu et al., 2022).

최근, PCD를 분류하기 위한 딥러닝 기술에 관한 연구가 

다양하게 이루어지고 있다(Tao et al., 2015; Zeybek and 

Şanlıoğlu, 2019). 기존의 PCD를 처리하기 위한 딥러닝은 

3D 모델을 2D 데이터로 변환하거나, 3D 복셀 그리드 형태로 

변환하여 입력데이터를 구축하고 합성곱층(Convolution 

layer)에 입력하였다(Wu et al., 2015; Su et al., 2015). 이러

한 기존의 합성곱 신경망(Convolution Neural Network, 

CNN)의 적용을 위한 데이터 변형은 데이터에 대한 정보

와 공간적 특징이 손실되기 때문에 3D 객체 정보를 그대

로 반영하기에 한계가 있다. 따라서, PCD의 특성을 그대

로 적용할 수 있도록 PCD가 모델에 입력되어 학습이 진행

되는 PCD 딥러닝 모델이 개발되었다(Xi et al., 2020). 대

표적인 PCD 딥러닝 모델은 PointNet과 PointNet++가 있으

며, 두 모델을 활용하여 수종을 분류하는 다양한 연구가 

진행되고 있다(Qi et al., 2017a; Qi et al., 2017b; Liu et 

al., 2021; Briechle et al., 2020; Liu et al., 2022).

따라서, 본 연구는 우리나라의 산림자원조사에 라이다

를 적용하기 위해 PCD와 딥러닝 모델을 이용하여 수종 

정보를 추출하는 것을 목적으로 하였다. 이를 위해 본 연

구에서는 우리나라 주요 침엽수종인 잣나무와 낙엽송에 

대한 데이터를 수집하고, 플랫폼 별 다운샘플링 강도, 딥

러닝 모델에 따른 수종 분류 결과를 도출함으로써 라이다

를 이용한 산림자원조사에 수종 분류 모델을 적용하고자 

하였다. 

재료 및 방법

1. 연구대상지 및 장비

1) 연구대상지

연구대상지는 강원도 춘천시 동산면과 홍천군 북방면에 

위치한 강원대학교 학술림의 잣나무림과 낙엽송림 지역

에 각각 5개의 표본지를 선정하였다. 표본지는 국가산림

자원조사(NFI) 표본지 설정에 따라 기본 조사구 반경이 

11.3 m, 면적이 0.04 ha인 원형 Plot으로 설정하여 조사하

였다(Korea Forest Service, 2021)(Figure 1). 잣나무림과 낙

엽송림 표본지는 모두 5영급 인공림으로, 평균 경사는 잣

나무림에서 약 20°, 낙엽송림에서 약 26°로 분포하였다. 

수종별 5개 표본지의 개체목 수는 잣나무 205본, 낙엽송 

86본이 분포하였으며, 수종별 평균 흉고직경과 수고는 잣

Figure 1. The location of study area.
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나무림에서 27.6 cm와 19.0 m, 낙엽송림에서 32.7 cm와 

26.1 m로 분포하였다(Table 1).  

2) 연구장비

TLS는 BLK360 (Leica Geosystem, Heerbrug, Switzerland)

을 이용하였다. BLK360은 최대 60 m의 스캔 범위, 위치 

정확도는 10 m 거리에서 4 mm, 360° × 300° 시야각도, 

초당 360,000 포인트를 취득하는 동시에 RGB 정보에 대

한 정보를 취득할 수 있다. 또한, BLK360는 포인트 밀도 

설정을 통해 포인트 수를 설정하여 데이터의 수집 시간과 

크기를 설정할 수 있으며, 본 연구에서는 단일 스캔 시간

을 약 5분 30초로 설정하였다. MLS는 Hovermap (Emesent 

Pty Ltd, Queensland, Australia)을 이용하였다. Hovermap은 

최대 100 m의 스캔 범위, 위치 정확도는 30 mm, 360° × 

360° 시야각도, 초당 300,000 포인트를 취득할 수 있다

(Table 2).

2. 연구방법

본 연구에서는 TLS와 MLS를 이용하여 PCD를 수집하

였으며, 수집된 표본지 단위의 PCD를 노이즈 제거 및 지

면점 분리, 높이 정규화, 개체목 분할 과정의 데이터 전처

리를 통해 개체목 단위의 PCD로 구축하였다. 각 개체목 

단위의 PCD는 데이터 형태에 따른 딥러닝 모델의 비교를 

위해 1024개(S1), 2048개(S2), 4096개(S3), 8192(S4) 포인

트로 다운샘플링을 수행하였다. 데이터세트는 7:3 비율로 

학습데이터와 검증데이터로 구분하였으며, 라이다 플랫

폼과 다운샘플링 강도에 따라 8종류의 데이터세트를 구축

하였다. 딥러닝 모델은 PointNet과 PointNet++를 이용하였

으며, 검증데이터를 이용하여 혼동 행렬을 작성하여 수종 

분류 모델의 정확도를 비교·평가하였다(Figure 2).

1) 라이다를 이용한 PCD 취득

TLS을 이용하여 수집된 PCD는 표본지당 9회 스캐닝을 

진행하였으며, 스캐닝 위치는 중심점과 중심점으로부터 

11.3 m를 기준으로 8방위 지점으로 설정하였다(Bauwens 

et al., 2018; Chen et al., 2021). 또한, 각 스캐닝 위치에는 

PCD 정합과 지상기준점(Ground Control Point, GCP)을 이용

한 기하 보정을 위해 말뚝을 설치하고 Real-Time Kinematic 

(RTK)을 이용하여 위치 정보를 취득하였다. MLS를 이용

하여 수집된 PCD는 사전에 표준지 내에 수직으로 24 m, 

수평으로 3 m의 간격으로 경로를 설정하였으며, 배낭에 

MLS를 부착하여 경로를 따라 스캐닝을 수행하였다

(Hartley et al., 2022; Del Perugia et al., 2019). 마지막으로 

표준지 내 폐색 효과를 최소화하기 위해 경로의 대각선 

방향으로 데이터를 취득하였다.

2) PCD 전처리 및 개체목 단위의 PCD 구축

개체목 단위의 수종 분류 딥러닝 모델을 구축하기 위해

서는 수집된 표준지 단위의 PCD를 개체목 단위의 PCD로 

분할하는 과정이 필요하다. 개체목 단위의 PCD 구축은 수

집된 PCD에서 노이즈 제거, 개체목 분할, 육안검토 순으

로 수행되었다. 노이즈 제거는 LiDAR 데이터 취득 시 발

생하는 대상지 외의 불필요한 포인트를 대상으로 제거하

였다. 노이즈 제거 방법은 임분 상단부 또는 지면 하단부

Species Age class
DBH(cm) Height(m)

Min Max Mean STD Min Max Mean STD

Pinus koraiensis Ⅴ 12.0 50.3 27.6 7.3 10.3 27.4 19.0 2.4

Larix kaempferi Ⅴ 16.2 47.5 32.7 7.2 10.2 34.1 26.1 4.9

Table 1. Distribution of diameter at breast height (DBH) and tree height in the study area.

Parameters BLK 360 Hovermap LiDAR

Measurement speed 360,000 points/s 300,000 points/s

Range accuracy 4mm @ 10m/ 7mm @ 20m ±15mm 

Horizontal angle 360° 360°

Vertical angle 300° 360°

Maximum measurement distance 60 m 100 m

Laser wavelength 830 nm 905 nm

Average scanning time per station [mm:ss] 05:30 -

Point density ~300,000 per/㎡ -

Table 2. Specifications and performance of the BLK360 and Hovermap LiDAR.
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에 분포한 노이즈 포인트를 육안판독을 통해 수동으로 제

거한 후에 Statistical Outlier Removal (SOR) 방법을 적용

하였다. SOR은 각 이웃 점과의 거리의 평균과 표준편차

(std)를 산출하고, 표준편차가 기준값보다 크면 노이즈 포

인트로 간주하여 제거한다. 본 연구에서는 이웃점의 수는 

10, 기준값은 5×std로 설정하였다.

개체목 단위의 PCD 분할을 위해서는 포인트 클라우드 

정규화(Point cloud normalization) 과정이 선행되어야 한

다. 포인트 클라우드 정규화는 DEM의 z값을 포인트 클라

우드의 z값에 차하여 지형 기복의 영향을 제거하는 과정

을 의미한다. DEM는 지면의 포인트을 대상으로 추출한 후에 

Kriging 기법을 이용하여 구축되었으며, 해상도는 0.5 m로 

구축하였다(Zhao et al., 2016). 포인트 클라우드 정규화가 

수행된 표본지 단위의 PCD는 DBSCAN과 Comparative 

shortest-path (CSP)을 이용하여 수간 부분을 탐지하고, 개체

목 단위의 PCD로 분할되었다. 노이즈제거와 개체목 단위의 

PCD 분할 과정은 LiDAR360 (GreenValley International, 

California, USA) 프로그램을 이용하였다(Tao et al., 2015). 

마지막으로, 모든 개체목 단위의 PCD에 대해 육안판독을 

수행하였으며, 분류되지 않은 포인트, 노이즈, 지면점, 하

층 식생 등을 제거하여 최종적으로 개체목 단위의 PCD를 

검토하였다(Figure 3). 

3) 다운샘플링 강도에 따른 잣나무와 낙엽송 데이터세트 

구축

잣나무와 낙엽송 데이터세트는 플롯 내에 위치한 모든 

개체목을 대상으로 구축되었으며, MLS와 TLS 데이터에

서 동일한 개체목을 식별하고, 분석에 용이하도록 번호를 

Figure 2. Flowchart of overall research for tree species classification using LiDAR point cloud data and deep learning.

 

Figure 3. Data Acquisition and Preprocessing in the tree species dataset.
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지정하였다. 구축된 데이터세트는 무작위 추출 방법으로 

7:3 비율을 적용하여 학습데이터와 검증데이터로 구분하

였다. PCD 딥러닝 모델을 구축하기 위해서는 입력데이터

의 포인트 개수가 동일해야 하며, 입력데이터가 커질수록 

입력 및 출력에 시간이 오래 소요되는 단점이 있다. 따라

서, 데이터세트의 포인트 수를 통일하고, 간소화하기 위해 

다운샘플링을 적용하였다. 이 과정에서 각 데이터의 공간

적인 위치 정보를 제거하기 위해 각 개체목의 xyz좌표의 

평균값이 원점에 위치하도록 하였으며, 각각의 xyz 좌표 

값들에 대해 max값으로 나누어 주는 정규화 과정이 포함

되었다. 다운샘플링은 선행연구에서 모델의 정확도가 가

장 높게 분포했던 Farthest point sampling (FPS) 방법을 이

용하였다(Liu et al., 2022). FPS 방법을 이용한 다운샘플링

은 Python 프로그램을 이용하였다. 이에 따라, 본 연구에

서는 라이다 플랫폼(TLS, MLS), 다운샘플링 강도(S1, S2, 

S3, S4)에 따라 8종류의 데이터세트를 구축하였다(Chen 

et al., 2021).

4) 수종 분류를 위한 딥러닝 모델의 학습 및 검증

수종 분류를 위한 PCD 딥러닝 모델은 최근 PCD를 이용

한 분류, 객체분할 문제에서 많이 활용되고 있으며, 입력

자료가 PCD로 구성된 PointNet과 PointNet++를 이용하였

다. PointNet 모델은 구조에서 T-Net과 matrix multiply 단

계로 구성된 2개의 Transform 단계에서 PCD의 방향과 스

케일에 대한 보정이 적용되며, PointNet은 모델의 구조 특성 

상 PCD 내에서 전역적인 특성을 이용하여 분류가 수행된다

(Qi et al., 2017a; Sakharova et al., 2022). 한편, PointNet++

모델은 샘플링 계층, 그룹화 계층, PointNet 계층으로 구성

되어 있으며, 첫 번째로 수행되는 샘플링 및 그룹화 계층

의 경우에는 입력된 데이터를 다운샘플링하여 512개의 대

표 포인트를 선정하고, 선정된 포인트를 기준으로 입력된 

데이터의 포인트가 가까운 점들을 그룹화하는 작업이 수

행된다. 그리고, 각 그룹의 포인트들에 PointNet을 이용하여 

특징을 추출한다. 이러한 과정의 반복을 통해 PointNet++

는 지역적인 특성을 모델 학습 과정에서 반영할 수 있다

(Qi et al., 2017b; Briechle et al., 2020; Shin et al., 2022; 

Chen et al., 2021)(Figure 4).

PointNet과 PointNet++는 분류 모델과 객체분할 모델로 

구분되며, 본 연구에서는 개체목 단위의 PCD에 대해 수종

을 분류하는 문제에 적합한 분류모델을 이용하였다. 두 모

델의 하이퍼 파라미터는 학습횟수 200회, 배치사이즈 16, 

최적화 함수 Adaptive-moment estimation (Adam), 학습률 

Figure 4. Architecture visualization of PCD deep learning models.
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0.001로 설정하여 학습과 검증을 수행하였다. 최적화 함수

로 사용한 Adam은 이전 학습 단계의 조정 방향을 활용하

고, 학습이 진행됨에 따라 학습률을 조정하여 안정적인 최

적화가 가능한 장점을 가지고 있다(Zhang et al., 2022). 또

한, PointNet++ 모델의 샘플링 계층과 그룹과 계층에서는 

각각 FPS방법과 Multi-scale grouping 방법을 이용하였다

(Liu et al., 2022). 이에 따라, 수종 분류 모델은 8가지 종류의 

데이터세트와 PointNet과 PointNet++ 모델을 조합하여 총 

16개 모델을 구축하였으며, 딥러닝 모델의 학습 및 검증은 

Python 프로그램의 PyTorch 라이브러리를 이용하였다. 

5) 수종 분류모델의 평가

수종 분류모델의 평가는 검증데이터를 이용하였으며, 검

증데이터의 참값과 예측값을 이용하여 혼동 행렬(confusion 

matrix)을 작성하였다. 혼동 행렬을 기반으로 전체정확도

(Overall accuracy; OA), 생산자정확도(Producer’s accuracy; 

PA), 사용자정확도(User’s accuracy; UA), F-score와 카파계

수(kappa)를 산출하여 모델을 평가하였다(Ramadhani et al., 

2020)(Table 3). OA는 올바르게 분류된 샘플의 수를 모든 샘

플의 수로 나눈 값이며, 간단하게 성능을 평가할 수 있는 장

점이 있다. PA는 참값과 분류결과가 정확하게 일치하는 비

율을 의미하며, UA는 분류된 결과 중에서 참값과 얼마나 일

치하는지를 의미한다. F-score는 PA와 UA의 가중 평균이며, 

데이터 라벨이 불균형할 때, 모델의 성능을 정확하게 파악할 

수 있는 장점이 있다. 카파계수는 혼동 행렬을 기반으로 계산

되며 일관성 검정에 사용된다(Landis and Koch, 1977). 또한, 

분석시간에 대한 비교를 위해 다운샘플링과 모델의 학습 과

정에 대한 소요 시간을 측정하고 비교하였다.

마지막으로, 수종 분류 모델의 오분류 원인을 도출하기 

위해 검증데이터에 해당하는 개체목들을 모든 모델에서 

바르게 분류한 그룹(True)과 하나의 모델 이상에서 오분류

된 그룹(False)으로 구분하였다. True 그룹과 False 그룹의 

흉고직경과 수고에 차이가 있는지 검정하기 위해 t-test를 

시행하였다. 또한, 오분류된 개체목의 PCD에 대한 검토를 

수행하고 수종 분류 모델의 개선방안을 제시하였다.

결과 및 고찰

1. 잣나무와 낙엽송의 PCD 데이터세트 구축

본 연구에서 구축한 데이터세트는 총 263개의 개체목 

단위의 PCD로 구성되었으며, 무작위 추출법을 이용하여 

학습데이터(185개)와 검증데이터(78개)로 구분되었다. 학

습데이터는 잣나무 130개, 낙엽송 55개, 검증데이터는 잣

나무 55개, 낙엽송 23개로 구성되었다. 구축된 각 개체목 

단위의 PCD는 포인트 수가 TLS의 경우 최소 992천개에

서 최대 10,292천개까지 분포한 반면, MLS는 최소 182천

Tree Species
Number 

Number of points(unit: k)

TLS MLS

Total Train Test Min Max Mean Min Max Mean

Pinus koraiensis 185 130 55 568 10,292 2,832 198 2,915 771

Larix kaempferi 78 55 23 992 9,309 4,156 182 2,264 1,072

Table 4. Distribution of tree species dataset with number of point cloud data.

Class
Validation data

P L ∑ UA(%)

Classified by 
deep learning model

P NPP NPL ∑PR NPP/∑PR × 100%

L NLP NLL ∑LR NLL/∑LR × 100%

∑ ∑PP ∑PL N

PA(%) NPP/∑PP × 100% NLL/∑PL × 100%

F-score = ×


×

OA = 








×

kappa = 


××

×





××

Note: N is total points, R is test classes, and P is classified class.

※ P: Pinus koraiensis, L: Larix kaempferi

Table 3. Evaluation of confusion matrix for tree species classification models.
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개에서 최대 2,915천개로 평균 포인트 수가 TLS가 MLS에 

비해 약 1.4배 많았다(Table 4). 

개체목 단위의 PCD에서 잣나무의 구조적인 특징은 수

고가 높아짐에 따라 수관이 점점 넓어지고 초두부에 가까

워질수록 다시 좁아지는 반면, 낙엽송은 잣나무보다 수고

에 따른 수관 폭이 일정하게 발달하였다. 이러한 수종별 

특징들은 항공사진을 이용한 수종판독 시 잣나무의 경우 

우산형, 낙엽송의 경우 원추형의 구조를 갖는다는 점과 유

사하였으며, 다운샘플링을 적용하였을 때도 이러한 특징

들이 유지되었다(Lim et al., 2019)(Figure 5). 

2. PCD 딥러닝 모델의 학습 및 검증

플랫폼에 따른 최적 모델은 TLS는 다운샘플링 S4, 

PointNet++을 적용한 모델이 검증정확도가 97.4%로 가장 

높았으며, MLS는 다운샘플링 S2, PointNet++을 적용한 모

델이 검증정확도가 98.7%로 플랫폼별 최적의 모델 기준, 

MLS가 TLS보다 약 1.3% 우수하였다.

PCD 딥러닝 모델의 학습 및 검증 그래프에 따르면, 

PointNet은 학습이 진행됨에 따라 학습 손실은 지속적으

로 감소하였지만 검증 손실 값은 감소하지 않았다. 이에 

따라, PointNet에서는 검증데이터에 대한 성능 개선이 이

루어지지 않아 학습데이터에 대한 과적합이 발생한 것으

로 판단된다. 또한, 학습횟수 100회~200회에서의 검증정

확도의 추이를 보면, PointNet++의 변동계수는 평균 약 

33%로 PointNet에 비하여 약 24% 높게 분포하였다. 하지

만, 200회까지의 학습 중 검증 정확도가 가장 높았던 두 

모델을 비교해보면, PointNet++가 PointNet보다 약 8% 우

수하였다(Figure 6). 이는 모델의 구조적인 특징에 따라 

Platform Raw data S1 S2 S3 S4

Pinus koraiensis

TLS

MLS

Larix kaempferi

TLS

MLS

Figure 5.The samples of individual tree point clouds obtained by the farthest point sampling method down-sampling on TLS and MLS data.
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PointNet은 개체목에 대해 전역적인 특성을 이용하여 수

종을 분류하지만, PointNet++는 학습이 진행되면서 개체

목의 특징을 잘 나타내는 지역적인 특성을 찾아내는 과정

이 포함된 것이 원인으로 판단된다. 이에 따라, 모델의 특

성을 고려하여 검증정확도의 변동을 최소화하고 최적의 

모델을 구축하기 위해서는 최적화 함수와 학습률에 대한 

하이퍼파라미터 최적화 작업이 필요하다고 판단된다

(Soydaner, 2019). 선행연구에 따르면, 수종 분류에 있어 

학습 과정에서 PointNet보다 PointNet++가 약 10% 정도 

더 높은 성능을 보였다. 본 연구에서는 두 모델 간의 정확

도 차이가 약 7%로 분포하였다. 이는 분류 대상 수종이 

2가지로 선행 연구에 비해 분류 범주가 작기 때문인 것으

로 판단된다(Liu et al, 2022; Xi et al., 2020; Briechle et 

al., 2020; Shin et al., 2022; Chen et al., 2021). 

3. 수종 분류모델의 정확도 평가

TLS를 이용하여 구축된 수종 분류 모델 중 다운샘플링 

S4, PointNet++을 이용한 모델의 카파 계수가 93.7%로 가

장 높았으며, MLS는 다운샘플링 S2, PointNet++을 이용한 

모델이 96.9%로 가장 높았다. 특히, 구축된 수종 분류 모

델에서 다운샘플링 강도와 플랫폼이 동일한 모든 경우에

서 PointNet++가 PointNet보다 더 높은 정확도로 산출되었

다. 따라서, 잣나무와 낙엽송의 분류 모델은 PointNet++이 

적절한 것으로 판단된다.

한편, PointNet++을 이용한 모델을 기준으로 다운샘플링 

강도에 따른 검증정확도의 변화는 TLS와 MLS의 패턴이 

상이하였다. TLS는 다운샘플링이 S1에서 S2로 증가할 때 

검증정확도가 감소하였으나 이후에는 증가하여 S4일 때 

검증정확도가 가장 높았다. 하지만, MLS는 일정한 패턴 

없이 다운샘플링 강도에 따른 정확도가 변화하여 S2의 검

증정확도가 높았다. 이와 같이 최적의 다운샘플링 강도에 

따른 정확도의 경향은 수종 분류 모델을 구축하는 환경에 

따라 달라질 수 있다. PointNet++는 포인트의 개수가 증가

할수록 그룹화 계층에서 선정되는 그룹 내의 포인트 간격

이 좁아지는 특성이 있다. 이에 따라, 데이터가 정밀하게 

수집되는 TLS는 지역적인 특징이 반영되어 다운샘플링 

S4에서 정확도가 향상되었다. 하지만, MLS는 TLS에 비해 

PCD의 밀도와 정확도가 낮기 때문에 정확도의 향상이 이

루어지지 않은 것으로 판단된다(Chen et al., 2021). 한편, 

잣나무와 낙엽송의 F-Score은 모든 모델에서 잣나무가 낙

엽송보다 높게 분포하였으며, 이는 수종 간의 데이터세트 

수의 불균형으로 인한 것으로 사료된다(Table 5, Table 6).

Down-sampling

intensity
S1 S2 S3 S4

TLS

MLS

a. PointNet

TLS

MLS

b. PointNet++

Figure 6. Accuracy and loss curves of tree species classification using two deeplearning models with 

LiDAR platform and down-sampling method.
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수종 분류 분석과정의 소요시간은 다운샘플링 단계에서 

평균 약 184분, 모델 학습 및 검증 단계에서 평균 약 83분

으로 다운샘플링 단계가 평균 약 2.2배 더 오래 소요되었

다. 다운샘플링의 강도에 따른 총 분석 소요시간은 TLS가 

MLS보다 3.9배 오래 소요되었으며, 다운샘플링의 포인트 

수가 S4가 S1에 비해 TLS에서 7.4배, MLS에서 7.6배 오래 

소요되었다. 이처럼 FPS를 이용한 다운샘플링은 원본데

이터의 포인트 수와 다운샘플링의 포인트 수가 많을수록 

시간이 증가하였다. 모델의 학습 및 검증 시간은 포인트의 

수가 증가할수록 소요시간이 증가하는 패턴을 보였으나, 

포인트 수보다 모델의 구조 차이에 따라 학습시간에 미치

는 영향이 컸다. 모델별 평균 소요시간을 측정하였을 때, 

PointNet++는 PointNet보다 약 1.4배 더 오래 소요되었다. 

이러한 점은 PointNet++이 모델의 크기를 의미하는 파라

미터 수가 PointNet보다 더 큰 것이 원인으로 판단된다. 

다운샘플링 과정과 학습 및 검증의 소요시간을 비교한 결

과, 효율적인 수종 분류모델의 구축 및 적용을 위해서는 

데이터의 구축과정에 대한 검토가 필요하며, 다양한 샘플

링기법의 적용 및 평가를 통한 효율화가 필요할 것으로 

판단된다(Table 7).  

4. 데이터세트의 유형에 따른 오분류 검토

True 그룹과 False 그룹의 t-test 결과, 유의수준 0.1에서 

두 그룹 간의 모집단 평균이 유의한 차이가 없었다(Table 8) 

(Figure 7). 이에 따라, 개체목의 흉고직경과 수고는 오분

류와 관계가 없는 것으로 판단된다. 이는 선행연구에서 수

고가 개체목 분류 정확도에 영향을 끼치지 않는다는 결과

와 일치 하였으며, 추가적으로 흉고직경도 동일하게 분류 

정확도에 영향을 끼치지 않는 결과를 도출하였다(Liu et 

al., 2022). 이처럼 개체목의 크기와 관련된 인자가 정확도

에 영향을 끼치지 않는 원인은 크게 두 가지로 판단된다. 

첫 번째는 개체목의 다운샘플링 과정에서 수행된 정규화 

과정을 통해 개체목 크기의 스케일이 조정되었다. 이 과정

에서 평균과 비교하여 흉고직경과 수고의 차이가 있는 개

Model Platform
Down-sampling

intensity
OA Kappa

F-Score

Pinus koraiensis Larix kaempferi

PointNet

TLS

1024 94.9 87.3 96.4 90.9

2048 89.7 74.0 93.0 81.0

4096 89.7 74.0 93.0 81.0

8192 96.2 90.6 97.3 93.3

MLS

1024 87.2 66.6 91.4 75.0

2048 87.2 67.5 91.2 76.2

4096 83.3 58.3 88.5 69.8

8192 92.3 81.5 94.5 87.0

PointNet++

TLS

1024 96.2 90.6 97.3 93.3

2048 93.6 85.1 95.3 89.8

4096 94.9 87.7 96.4 91.3

8192 97.4 93.7 98.2 95.5

MLS

1024 96.2 90.6 97.3 93.3

2048 98.7 96.9 99.1 97.8

4096 92.3 81.5 94.5 87.0

8192 93.6 84.0 95.6 88.4

Table 6. Comparison of classification accuracy by PCD deep learning models. Unit: %

Content of analysis Down-sampling by FPS
Training and validation

PointNet PointNet++

Down-sampling intensity S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3 S4

TLS 83 159 312 617 42 43 44 49 59 61 60 69

MLS 21 41 81 161 42 42 44 49 60 61 61 69

Table 7. Time required to down-sampling and training and validation for PointNet and PointNet++. Unit: minute
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체목들은 정규화 후에 유사하게 나타나기 때문에 흉고직

경과 수고의 정보는 일부 손실된다. 두 번째는 PointNet과 

PointNet++ 모델에서 회전과 기하학적 변환의 영향을 최

소화하기 위한 Transform 단계에서 스케일이 다른 개체목

에 대한 보정이 수행되기 때문이다. 

오분류된 개체목의 PCD를 검토한 결과, 주요 오분류 사

례로 3가지 유형(A, B, C)을 선정하였다. 유형 A는 각 수

종의 구조적인 특징이 나타나지 않고, 개체목 단위의 PCD

가 잣나무와 낙엽송이 유사한 개체목에 관한 오분류 사례

이다. PointNet 모델에서 유형 A의 오분류가 주로 발생하

였으며, 모델의 구조가 개선된 PointNet++에서는 유형 A 

개체목에 대해 바르게 분류하였다. 또한, 유형 B는 편심생

장한 개체목을 오분류한 사례로써, 주로 경사지 또는 임도 

부근에 위치한 개체목으로 편심생장의 영향으로 인해 수

관이 한 방향으로 치우쳐진 구조적인 특징이 있었다. 유형 

C는 개체목 분할 시 수관부가 수직 방향으로 분할된 개체

목 중에서 발생하였다. 수관부가 수직으로 분할된 TLS 자

료는 8개 모델 중 3개 모델에서 오분류가 발생했지만, 정

상적으로 분할된 MLS 자료는 8개 모델 중 1개 모델에서 

오분류가 발생하였으며, 임분 밀도가 높은 잣나무림에서 

주로 발생하였다(Chen et al., 2019, Ko, 2021)(Figure 8).

오분류 검토 결과를 종합하면, 두 수종 간의 구조적인 

특징이 유사하거나 주변 생육 환경에 의해 특징이 나타나지 

않는 개체목들이 오분류 되었다. 따라서, 위와 같은 오분류 

사례를 개선하기 위해서는 다양한 환경에서 생육하고 있는 

개체목들에 대한 데이터 수집이 필요하다고 판단된다. 또한, 

Model PointNet PointNet++

Platform TLS MLS TLS MLS

Pinus

koraiensis 

Larix 

kaempferi

Figure 7. The distribution of DBH and Tree height in misclassified tree species.

Categories Observations Mean Variance t-value p-value(two-tail)

Pinus koraiensis

DBH
True 40 19.0 6.6 

0.10 0.92 
False 15 18.9 11.8 

Tree Height
True 40 26.9 45.9 

-1.59 0.13 
False 15 31.0 78.9 

Larix kaempferi

DBH
True 6 25.5 10.2 

0.65 0.53 
False 17 24.1 52.3 

Tree Height
True 6 30.6 37.7 

0.33 0.75 
False 17 29.5 64.3 

Table 8. Comparative t-test analysis of DBH and tree height for true and false classifications in Pinus koraiensis and Larix kaempferi
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입력데이터를 포인트들의 위치 정보만 입력하는 기존 모델

에서 라이다의 반사강도, 색상 값 등 다양한 입력자료룰 

활용하는 수종 분류 모델의 개발이 필요하다고 생각된다.  

결  론

본 연구는 TLS와 MLS를 이용하여 잣나무와 낙엽송을 

대상으로 개체목 단위의 PCD를 구축하고 라이다 플랫폼, 

다운샘플링 강도, PCD 딥러닝 모델에 따라 수종분류 모델을 

구축 및 평가하였다. 수종분류 모델의 구축 결과, TLS을 

이용하였을 때는 S4 포인트로 다운샘플링된 자료에 PointNet++

을 적용한 모델, MLS는 S2 포인트에 PointNet++을 적용한 

모델의 정확도가 가장 우수하였다. 정확도가 가장 높은 모

델을 기준으로 MLS를 이용하여 구축된 수종분류 모델이 

TLS보다 카파계수가 약 1.3% 높았으며, MLS 데이터 구

축과정에서 정합하는 과정이 생략되어 데이터세트 구축

에 용이하였다. 따라서, 잣나무와 낙엽송의 분류에 있어서

는 TLS 보다 MLS의 활용 가능성이 높다고 판단된다. 하

지만, 다양한 수종의 데이터세트가 구축된다면 고해상도

의 TLS 자료의 정확도가 더 높게 산출될 가능성이 있기 

때문에 TLS와 MLS 자료에 대한 지속적인 수집과 연구가 

필요하다고 사료 된다. 

다운샘플링 강도는 모델을 구축하는 환경에 따라 최적

의 값이 달라지기 때문에 향후, 수종분류 모델 구축 시 

다운샘플링 강도를 최적화하는 단계가 필요하다고 판단

된다. 또한, 다운샘플링의 최적화 단계서는 다운샘플링 강

도에 따라 소요 시간이 급격하게 변화하는 점을 고려해야 

한다. 마지막으로, PCD 딥러닝 모델은 동일한 플랫폼과 

다운샘플링 강도를 이용하였을 때, 모든 모델에서 

PointNet++의 정확도가 PointNet보다 높았기 때문에 수종 

분류 모델에는 PointNet++가 적합하다고 판단된다.

본 연구에서 구축된 16개의 모델을 검증데이터에 적용

하여 도출된 오분류 사례에 대해 분석한 결과, 데이터세트

에 대한 보완이 필요하다고 판단된다. 본 연구의 데이터세

트는 5영급 잣나무림과 낙엽송림에 한정되었으며, 완경사

지에 위치하였다. 또한, 임분단위로 수집된 PCD 자료를 

개체목 단위의 PCD로 구축하는 과정에서 수관 부분을 명

확하게 구분하는데 어려움이 있었다. 이에 따라 향후에는 

다양한 수종과 환경조건의 라이다 자료 수집을 통해 다양

한 수종 및 혼효림을 대상으로 한 수종분류 모델의 적용가

능성에 대해 검토해야 한다. 또한, 우리나라 수종의 특징

을 추출할 수 있는 개체목 분할 알고리즘과 PCD 딥러닝 

모델이 개발된다면, 산림자원조사의 수종 분류에도 라이

다를 활용할 수 있을 것으로 기대된다.
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Figure 8. The Samples of individual tree point clouds in misclassification types.
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