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요 약: 본 연구는 IPCC에서 제시하고 있는 Approach 3 수준의 토지이용 및 토지피복 면적 추정을 위해 고해상도 항공사

진에 딥러닝 알고리즘과 Sampling method를 적용하였으며, 표본강도에 따라 토지피복 면적을 산출하고 최적의 표본강도

를 도출하는 것을 목적으로 하였다. 원격탐사자료로는 51 cm급의 고해상도 칼라 항공 이미지를 사용하였으며, 딥러닝 알

고리즘은 전이 학습이 적용된 VGG16 아키텍처를 활용하였다. 딥러닝 기반 토지피복 분류모델의 학습과 검증은 육안판독을 

통해 선별된 데이터를 이용하였다. 최적의 표본강도를 도출하기 위한 평가는 7개의 표본강도(4 × 4 km, 2 × 4 km, 2 × 

2 km, 1 × 2 km, 1 × 1 km, 500 × 500 m, 250 × 250 m)에 따른 토지이용 및 토지피복 면적을 추정하고 환경부에서 제시

한 토지피복지도와 비교하였다. 본 연구 결과, 딥러닝 기반의 토지피복 분류 모델의 전체정확도와 카파계수는 각각 91.1%

와 88.8%였다. F-Score는 초지를 제외한 모든 범주가 90% 이상으로 구축되어 모델의 정확도가 우수하였다. 표본강도 별 

적합도 검정은 유의수준 0.1에서 4 × 4 km를 제외한 모든 표본강도에서 환경부에서 제시한 토지피복지도의 면적 비율과 

유의한 차이를 보이지 않았다. 또한, 표본강도가 증가할수록 상대표준오차와 상대효율은 감소하였으며, 상대표준오차는 

1 × 1 km 표본강도에서 모든 토지피복범주가 15% 이하로 감소하였다. 따라서, 지역 단위의 토지피복 면적 산정을 위해서

는 표본강도를 1 × 1 km보다 상세하게 설정하는 것이 적합하다고 판단된다.

Abstract: This research assessed the feasibility of using high-resolution aerial images and deep learning algorithms 

for estimating the land-use and land-cover areas at the Approach 3 level, as outlined by the Intergovernmental Panel 

on Climate Change. The results from different sampling densities of high-resolution (51 cm) aerial images were 

compared with the land-cover map, provided by the Ministry of Environment, and analyzed to estimate the accuracy 

of the land-use and land-cover areas. Transfer learning was applied to the VGG16 architecture for the deep learning 

model, and sampling densities of 4 × 4 km, 2 × 4 km, 2 × 2 km, 1 × 2 km, 1 × 1 km, 500 × 500 m, and 250 

× 250 m were used for estimating and evaluating the areas. The overall accuracy and kappa coefficient of the deep 

learning model were 91.1% and 88.8%, respectively. The F-scores, except for the pasture category, were >90% for 

all categories, indicating superior accuracy of the model. Chi-square tests of the sampling densities showed no 

significant difference in the area ratios of the land-cover map provided by the Ministry of Environment among all 

sampling densities except for 4 × 4 km at a significance level of p = 0.1. As the sampling density increased, the 

standard error and relative efficiency decreased. The relative standard error decreased to ≤15% for all land-cover 

categories at 1 × 1 km sampling density. These results indicated that a sampling density more detailed than 1 x 1 

km is appropriate for estimating land-cover area at the local level.
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서  론

국제사회는 2020년 만료되는 교토의정서를 대체하기 

위하여 새 기후변화 체제인 파리협정을 채택하였으며, 교

토의정서와는 다르게 자발적으로 감축 목표를 설정하는 

상향식으로 전환되었다. 또한, 파리 협정의 투명성 법칙에 

따르면 각국의 감축 행동을 측정 가능하고(Measurable), 

보고 가능하고(Reportable), 검증 가능한(Verifiable) 방식

으로 평가하는 MRV 체계가 요구되었다(Yoo and Yoon, 

2018). 이러한 국제적인 동향에 맞추어 우리나라는 2030

년 온실가스 감축 목표를 18년 배출량 대비 40% 감축 목

표를 설정하였으며, 산림·임업·해양 등 흡수원 부문의 흡

수량의 목표를 –26.7백만 톤을 목표를 두고 있다. 특히, 

산림·임업 분야에서는 산림경영의 지속가능성 증진, 숲가

꾸기, 목재활용, 산림 보전·복원 도시숲 가꾸기 등을 통해 

감축목표를 달성하고자 한다. 하지만, 우리나라의 산림 면

적은 1990년 6,476천 ha에서 2021년 6,294천 ha으로 최근 

30년간 지속적으로 줄어드는 추세이며, 이에 따라, 산림 

전용 면적에 대한 모니터링을 통해 온실가스 배출량에 대

하여 산정할 필요가 있다(Korea Forest Service, 2022).

IPCC 지침에서 제시하고 있는 LULUCF 분야 통계산출 

방법은 크게 3가지로 구분되어 있으며, Approach 1에서 

Approach 3으로 수준이 올라갈수록 토지이용의 면적변화

량과 함께 공간적인 개념이 포함된 토지이용 간의 변화량

을 파악할 수 있도록 정의하고 있다(National Institute of 

Forest Science, 2021; Smith et al., 2014). 하지만, 우리나라 

온실가스 인벤토리는 전체 토지이용 및 전용된 면적을 구

분하지 못하고 있어 Approach 3 수준의 토지이용변화 모

니터링의 적용이 필요하다(Greenhouse Gas Inventory and 

Research Center, 2021).

Approach 3 수준의 국가 단위의 모니터링을 위해서는 

넓은 범위를 한 번에 주기적으로 관측할 수 있는 GIS와 

원격탐사 기술의 활용은 필수적이며, 산림변화모니터링 

연구에 활용되고 있다. 최근, 원격탐사분야에서는 머신러

닝과 딥러닝기술을 적용한 토지피복분류에 관한 연구가 

활발하게 진행되고 있으며, 2006년 이후 Random forest, 

Support vector machine 등 머신러닝 기법과 Alexnet, 

VGGNet, ResNET 등 딥러닝 기법을 활용한 인공지능 기반

의 영상 분류에 관한 연구가 활발히 진행되고 있다(Zhou 

et al., 2019). IPCC에서는 Approach 3 수준의 LULUCF 분

야 온실가스 배출 및 흡수량 산정의 활동자료 구축방법으

로 Sampling method과 Wall-to-Wall 방법을 제시하고 있

다. Wall-to-Wall 방법은 대상지 면적 전체를 조사하여 면

적 변화를 파악하는 방법으로, 토지의 분포면적을 정확하

게 산출할 수 있다는 장점이 있지만 많은 비용과 시간이 

소요된다는 한계점을 가지고 있다. 한편, Sampling 방법은 

전체 모집단에 대한 정보를 표본으로 예측하는 방법으로 

국가단위 토지이용 범주별 면적추정과 토지이용변화 모

니터링에 비용·효율적인 방법으로 제시되고 있다(Jung et 

al., 2020). 따라서, 본 연구는 딥러닝과 Sampling method를 

기반으로 표본강도에 따라 토지피복 면적을 산출하고 비

교·평가하는 것을 목적으로 하였다.

재료 및 방법

1. 연구대상지 및 사용자료

연구대상지는 대한민국 강원도에 위치한 춘천시(위도 

37.8°, 경도 127.2°)로 선정하였다. 춘천시의 면적은 국토

지리정보원의 연속수치지형도 기준 약 111,598 ha로 대상

지 중심에 도심지가 위치하고 있으며, 외곽지역에 산림지

가 분포하는 분지 형태의 도시이다. 또한, 춘천시는 도심

지 외곽의 농경지와 소양호, 의암호, 춘천호 등 넓은 면적

의 호수가 분포함으로써 다양한 토지 피복으로 구성되어 

연구대상지로 선정하였다(Kim and Choi, 2012).

본 연구에서 활용한 원격탐사 자료는 국토지리정보원에

서 제공하는 정사보정이 적용된 2019년 항공사진을 이용

하였다. 항공사진은 공간해상도가 51 cm이며, RGB 3개의 

band로 구성된다(Figure 1). 또한, 데이터 구축 및 평가를 

위한 참조자료와 표본강도에 따른 추정면적의 비교를 위

해 환경부에서 제공하는 2021년 세분류 토지피복지도를 

이용하였다. 토지피복지도 작성지침에 따르면, 세분류 토

Figure 1. Aerial photo of study area, Chuncheon-si, 

Gangwon-do, Korea.
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지피복지도는 산림지를 제외한 분류정확도가 95% 이상이 

유지되도록 평가를 시행하고 있다. 환경부 토지피복지도

의 분류항목은 크게 시가화·건조지역, 농업지역, 산림지

역, 초지, 습지, 나지, 수역으로 7개 항목으로 구분되며, 

세분류 토지피복지도는 41개 항목으로 세분화되어 구분

되고 있다.

2. 연구방법

본 연구는 세분류 토지피복지도를 참조자료로 활용하여 

육안판독을 통해 IPCC 기준에 따라 총 5,000장의 항공사

진 데이터세트를 구축하였다. 토지피복분류를 위한 딥러

닝 모델은 VGG16을 이용하였으며, 효율적이고 정확도가 

높은 모델을 구축하기 위해 전이학습(Transfer learning)을 

진행하였다. 구축된 토지피복분류 모델은 표본강도에 따라 

구축한 S1(4 × 4 km), S2(2 × 4 km), S3(2 × 2 km), S4(1 × 2 

km), S5(1 × 1 km), S6(500 × 500 m), S7(250 × 250 m) 

7종류의 데이터세트에 적용하여 표본강도별 토지피복 면

적을 산출하였다. 마지막으로 표본강도에 따라 불확도와 상

대효율을 산출하여 통계적 효율성을 비교하였다(Figure 2).

1) 딥러닝 모델 구축을 위한 데이터세트 구축

IPCC는 토지이용 범주를 6가지(산림지, 농경지, 초지, 습

지, 정주지, 기타토지)로 구분하고 있다(Intergovernmental 

Panel on Climate Change, 2019). 본 연구에서는 IPCC 기

준과 연구대상지의 특성을 고려하여 토지이용범주를 산

림지, 농경지, 초지, 정주지, 기타토지 5개 범주를 설정하

여 환경부 세분류 토지피복지도를 5개 범주로 재분류하였

다(Park et al., 2019). 세분류 토지피복지도의 목장·양식장

(ranch·farm)은 축산과 낙농을 위해 사용하는 시설로써, 부

화장·양계장·양돈장 등 생산을 위한 시설물에 대한 항목을 

의미한다. 또한, 방목장의 10 × 10 m 이상의 초지는 기타초

지로 분류하고 있다. 이에 따라 연구대상지의 목장·양식장

은 항공사진을 판독할 때 공장 및 창고의 피복특성과 유사

하기 때문에 정주지로 재분류하였다. 과수원(Orchard)은 

포도, 복숭아 등 과수를 재배하는 토지로써 목본으로 이루

어진 토지이지만, 항공사진은 과수원의 식재열이 뚜렷하

게 판독이 가능하여 농경지로 재분류하였다. 내륙 습지

(Inland wetlands)는 비산림지역으로 항상 습해 있고 우기

에는 물이 고이는 지역을 의미하며, 본 연구대상지에서는 

주로 하천이나 호소 수변의 갈대 등의 초본류 식생이 분포

하고 있어 초지로 재분류하였다(Table 1).

데이터세트는 선행연구사례를 참고하여 각 분류범주별 

1,000장의 이미지를 구축하였다(Yang et al., 2018; Yang 

et al., 2019). 데이터세트 이미지는 최대 표본강도인 250 

× 250 m를 고려하여 이미지가 중첩이 되지 않고, 각 분류

범주의 특징이 나타날 수 있도록 1 ha 면적의 그리드를 

구축하고 해당 영역의 이미지를 추출하였다. 딥러닝모델

의 학습을 위해서는 데이터 레이블링 과정이 필수적으로 

요구되며, 세분류 토지피복지도를 참조자료로 육안판독

을 통해 데이터세트를 구축하였다. 데이터세트의 구축은 

100 × 100 m 그리드 구축 및 이미지 추출, 그리드 내의 

범주별 면적 산출, 하나의 토지피복 범주 면적 비율이 

80% 이상인 그리드 추출, 무작위 이미지 선정, 육안판독을 

통한 최종 데이터세트 선정 순으로 수행되었다(Figure 3). 

마지막으로, 학습데이터와 검증데이터는 무작위추출 방

법을 이용하여 구축된 데이터세트를 7:3 비율(학습데이터 

Figure 2. The overall methodology flowchart of the study.
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3,500장, 검증데이터 1,500장)로 구분하였다(Huang et al., 

2021). 

2) 딥러닝 기반 토지피복분류 모델 구축을 위한 VGG16 

모델의 학습 및 검증

딥러닝을 이용한 이미지 분석은 크게 영상분류(image 

classification), 객체탐지(object detection), 영상분할(image 

segmentation)로 구분된다. 영상분류는 하나의 이미지가 어

떤 이미지에 해당하는지 분류하는 분석이며, 객체탐지는 

이미지 내에서 관심 있는 객체의 영역을 찾아내는 분석, 

영상분할은 영상 내에 여러 가지 범주에 대해 분할하고, 

분류하는 분석방법이다(Kim et al., 2022). 따라서, 본 연

구에서는 Sampling method에 적합한 영상분류 모델 중 

가장 널리 사용되고 있는 VGG16 모델을 사용하였다

(Muhammad et al., 2018). 현재, VGG16 모델은 의료이미지, 

네트워크, 환경 등 다양한 연구 분야에서 활발하게 활용되

고 있다(Simonyan and Zisserman, 2014). VGG16모델은 

CNN의 기본 아키텍처 Convolution layer, Pooling layer, 

Fully connected layer로 구성되어 모델을 이해하고 적용하

기 용이한 장점이 있다. CNN의 Convolution layer는 필터링

을 통해 이미지에 대한 특징맵을 추출하는 과정이며, 

Convolution layer에서의 학습은 이미지의 특징을 추출할 

Reclassification category Category of sub-divided land cover map 

Forest land
∙ Coniferous forest
∙ Broadleaf forest

∙ Mixed forest

Cropland

∙ Consolidated paddy 
∙ Paddy without consolidation
∙ Consolidated Field
∙ Field without consolidation

∙ Orchard
∙ Facility plantation
∙ Other plantation

Grassland
∙ Natural grassland
∙ Golf course

∙ Inland wetlands
∙ Other grassland

Wetlands ∙ River ∙ Lake

Settlements

∙ Single housing facility
∙ Industrial facilities
∙ Educational administrative facilities
∙ Other public facilities
∙ Other transportation communication facilities
∙ Joint housing facility
∙ Road

∙ Ranch·Farm
∙ Culture·Sports·Recreation facilities
∙ Commercial business facilities 
∙ Railroad
∙ Port
∙ Mixed area
∙ Environmental infrastructure

Table 1. Reclassification of attribute information in the ministry of environment's land cover map based on IPCC land use category

definitions.

Land cover class Image library

Forest land

Cropland

Grassland

Wetlands

Settlement

Figure 3. The examples of datasets by land cover categories derived from the aerial photographs.
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수 있는 필터의 값을 최적화하는 과정으로 볼 수 있다. 

Pooling layer는 Convolution layer를 통해 추출된 이미지의 

특징맵을 다운샘플링하는 과정이며, 일반적으로 Max 

pooling을 통해 한 영역 내의 최댓값의 특징을 대푯값으로 

설정한다. Pooling layer는 이미지의 크기를 줄임으로써 

계산량을 감소시키고, 학습시킬 파라미터를 감소시킴으로

써 과적합을 억제할 수 있다. Fully connected layer는 

Convolution layer와 Pooling layer의 반복을 통해 추출된 

특징들이 평탄화되고 신경망층에 입력되어 실제로 분류가 

수행되는 부분이다(Figure 4). 모델의 학습에 적용한 전이

학습은 사전에 다른 데이터세트를 활용하여 미리 학습된 

모델을 활용하며, 신규 데이터세트를 이용하여 추가로 학

습한 딥러닝 모델을 활용하는 것을 의미한다. 전이학습은 

딥러닝 모델이 사전에 학습한 데이터세트로부터 다양한 

이미지에서 보편적인 특징을 학습했기 때문에, 많은 양의 

학습자료 없이도 빠르고 정확한 정확도를 달성할 수 있다

는 장점이 있다(Abdalla et al., 2019; Cui et al., 2020). 딥러닝 

모델은 파이썬 언어 기반의 딥러닝 구현 라이브러리인 

PyTorch를 이용하여 모델을 구축하였으며, 모델 학습에 

사용한 하이퍼파라미터는 선행연구를 참조하여 설정하였

다. Optimizer와 loss function은 일반적으로 분류 문제에서 

많이 활용되고 있는 Adam과 Cross entropy를 이용하였으

며, batch size는 데이터의 크기와 컴퓨팅 성능을 고려하여 

32로 설정하였다. Learning rate는 전이학습 방법을 이용하

기 때문에, 미세조정을 진행하기 위해 일반적으로 사용되는 

범위보다 낮은 0.0001으로 설정하였다(Hamedianfar et al., 

2022; Rakshit et al., 2018; Naushad et al., 2021). 또한, 구축

한 데이터세트는 PyTorch의 transforms 기능을 이용하여 

정규화 및 224 pixel × 224 pixel 크기로 리샘플링 되었다. 

학습 횟수는 최대 100회로 설정하였으며, 과적합 방지 및 

효율적인 모델 학습을 위해 조기 종료(Early stopping) 알고

리즘을 적용하여 10회의 학습 동안 모델의 성능이 개선되

지 않을 때 학습을 중지하였다(Naushad et al., 2021). 

3) 딥러닝 기반 토지피복분류 모델의 정확도 평가

딥러닝 모델의 정확도 평가는 딥러닝 기반 토지피복분류 

모델의 분류결과와 검증데이터의 라벨 자료를 이용하여 

혼동행렬을 작성하였다. 혼동행렬을 기반으로 전체정확도

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

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

계수(kappa)를 산출하였다(Ramadhani et al., 2020; Kiala 

et al., 2019). 전체정확도는 모든 이미지 개수 중에서 정확

하게 분류한 이미지의 비율을 의미하여 계산이 간편하고, 

쉽게 이해할 수 있는 장점이 있다. 생산자 정확도는 실제 

참값 중 정확하게 분류한 비율을 의미하고 사용자 정확도

는 해당 범주의 분류결과 중 정확하게 분류한 비율을 의미

한다. 카파계수는 분류결과와 참조자료 간의 우연에 의한 

일치율을 제거하고 계산된 통계값으로 원격탐사 분야에

서 많이 사용되고 있다(Table 2)(Landis and Koch, 1977; 

Um, 2013).

Figure 4. The architecture of VGG16 model(Simonyan, 2014). (a) Architecture of VGG16; (b) Operation Process of CNN layer;

(b-1) Convolution; (b-2) Max pooling; (b-3) Fully connected.
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4) 표본강도에 따른 토지피복 면적 산출 및 

토지피복지도와의 정합성 평가

국가산림자원조사의 표본조사는 전국을 대상으로 4 km 

× 4 km의 일정한 간격으로 계통추출법을 적용하여 표본

점을 배치하고 있으며, 도서지방 및 광역시의 경우 2 km 

또는 1 km 간격의 보조표본점을 추가 배치할 수 있다

(Korea Forest Service, 2021). 또한, Yim et al.(2020)은 샘

플링 강도에 따른 전국에 대한 토지이용변화 매트릭스의 

비교를 위해 2 × 2 km에서 8 × 8 km까지 7개의 표본강도

를 설정하였다. 따라서 본 연구의 대상지가 시군구 단위인 

점을 고려하여 250 × 250 m부터 4 × 4 km까지 7개의 표본

강도를 설정하였다. 딥러닝 적용을 위한 이미지 데이터는 

각 표본강도 S1(4 × 4 km), S2(2 × 4 km), S3(2 × 2 km), 

S4(1 × 2 km), S5(1 × 1 km), S6(500 × 500 m), S7(250 

× 250 m)에 따라 포인트 정보를 구축하고, 해당 포인트를 

중심으로 100 × 100 m 크기로 구축하였다. 각 표본강도에 

따라 구축된 이미지는 구축된 딥러닝 기반의 토지피복 분

류 모델을 이용하여 토지피복 범주 별로 분류되었으며, 분

류 결과를 기반으로 표본강도에 따른 토지피복 비율을 도

출하였다(Figure 5). 또한, 이미지와 해당 포인트 위치의 

재분류된 세분류 토지피복지도의 항목을 이용하여 혼동

행렬을 작성하여 OA, PA, UA, kappa를 산출하였다.

5) 표본강도에 따른 추정 면적의 통계적 검증

IPCC(2003)에 따르면 sampling method을 이용하여 면적 추

정 시, 불확실성을 측정하는 지표로 상대표준오차(Relative 

Standard Error; RSE)를 제시하고 있다. 상대표준오차는 

추정면적의 표준오차에 의해 추정치를 신뢰할 수 있는 확

률을 의미하여 표본강도 및 토지피복범주별 상대표준오

차를 산출하였다(식 1, 2)(Park et al., 2019).

Figure 5. The procedure for applying a deep learning model for estimating land cover area according to sampling method.

Class
Validation data

A B C ∑ UA(%)

Classified by deep 
learning model

A NAA NAB NAC ∑AR NAA/∑AR × 100%

B NBA NBB NBC ∑BR NBB/∑BR × 100%

C NCA NCB NCC ∑CR NCC/∑CR × 100%

∑ ∑PA ∑PB ∑PC N

PA(%) NAA/∑PA×100% NBB/∑PB×100% NCC/∑PC×100%

F-score = ×


×

OA = 











×

kappa = 


×××

×








×××

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

Table 2. Evaluation of land cover classification model using a confusion matrix.
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

 


 



(1)

RSE (%) = 







× (2)



 : Estimated area of Class h



 : The proportion of samples in Class h for sampling 

intensity.

상대효율(Relative efficiency; RE)은 두 가지 이상의 추

정결과에 대해 분산을 비교하는 방법으로, 본 연구에서는 

표본강도에 따른 불확실성을 의미하는 상대표준오차의 

분산을 이용하였다. 상대효율의 산출 기준은 중간 표본강

도인 S4를 이용하였으며, 상대표준오차의 분산값을 이용

하였다. 상대효율을 이용한 평가는 분산이 작아 상대효율 

값이 낮게 산출될수록 좋은 추정방법으로 판단한다(식 3) 

(Moon et al., 2021).

























(3)



 : Relative efficiency of sampling intensity k

  and   : number of samples for sampling intensity S4 

and k,

  and   : RSE of sampling intensity S4 and k.

표본강도에 따라 도출된 토지피복면적의 비율과 토지피

복지도의 토지피복면적의 비율이 얼마나 유사한지 검정

하기 위해 적합도 검정을 실시하였다. 적합도 검정의 기대

비율(Expected ratio)은 토지피복지도의 토지피복면적 비

율을 이용하였으며, 표본강도에 따른 총 포인트 수와 기대

비율을 곱하여 기대빈도(Expected)를 도출하였다. 관찰빈

도(Observed)는 표본강도에 따라 딥러닝 토지피복분류 모

델을 이용하여 분류된 포인트의 개수로 설정하였다. 적합

도 검정에 따라 산출되는 카이제곱 통계량()은 기대빈도

와 관찰빈도가 같을 경우 0으로 산출되며, 값이 작을수록 

토지피복지도와 표본강도에 따른 토지피복면적 비율의 

차이가 적은 것으로 판단할 수 있다. 산출된 카이제곱 통

계량을 이용하여 p-value를 산출하고, 유의수준 0.1에서 

통계적인 유의성을 검정하였다(Table 3)(Moon, 2017; Holt 

et al., 1980; Kavzoglu and Colkesen, 2013).

결과 및 고찰

1. 범주별 데이터세트를 이용한 딥러닝 모델의 학습 및 검증

딥러닝 모델의 학습 및 검증은 학습횟수 2회에서 학습

정확도 0.949, 학습손실 0.146, 검증정확도 0.911, 검증손

실 0.275으로 최적의 성능을 보였으며, 이후 학습 10회 동

안 검증손실의 개선이 이루어지지 않아 학습을 종료하였

다. 전이학습 방법을 이용한 토지피복분류 연구에서는 학

습횟수를 500회, 3,000회 등으로 설정하여 모델을 학습하

였으며, 조기종료를 적용한 연구에서는 모델을 21회 학습

하였다(Jo et al., 2019; Song et al., 2019; Naushad et al., 

2021). 반면, 본 연구에서 구축된 모델은 조기종료를 적용

하여 2회부터 11회까지 정확도의 개선이 이루어지지 않

아, 2회 학습한 모델이 최종적으로 선정되었다. 검증데이

터의 라벨자료와 딥러닝 기반의 토지피복분류 결과의 전

체정확도는 91.1%, 카파계수는 88.8%로 일치도가 매우 높

았다(Table 4). 본 연구에서 구축된 모델은 선행연구들에 

비해 학습횟수는 작았음에도 불구하고, 높은 정확도를 달

성하였다. 이에 따라, 토지피복분류 모델 구축에 전이학습

을 이용한다면 효율적으로 모델을 구축할 수 있는 것으로 

판단된다. 한편, 본 연구보다 정확도가 높았던 선행연구와 

비교하면 본 연구의 데이터세트는 하나의 범주가 80% 이

상인 지역으로 선정하여 이미지 내에 타 범주가 혼재된 

점과 토지피복분류 항목을 국제기준에 따라 5개 범주로 

재분류한 점이 정확도에 영향을 미친 것으로 판단된다(Jo 

et al., 2019). 또한, Park et al.(2019)은 본 연구에서 사용된 

VGG16 모델보다 더 깊은 모델인 Inception-V4와 SENet 

아키텍처를 이용하였음에도 흑백영상의 산림항공사진 자

Class Expected ratio Expected (Ej) Observed (Oj) (O  – Ejjj)
2 (Oj – Ej)

2/Ej 


Forest land 0.7442 101.96 104.00 4.18 0.04

Cropland 0.0595 8.15 7.00 1.33 0.16

Grassland 0.0814 11.15 14.00 8.11 0.73 2.84

Wetlands 0.0574 7.86 8.00 0.02 0.00

Settlements 0.0575 7.88 4.00 15.04 1.91

Table 3. The Example of calculating the chi-square statistic.
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료를 이용하여 정확도가 낮게 산출되었다. 따라서, 모델에 

정확도는 모델의 구조에도 영향을 받지만 사용한 데이터

세트의 구축 방법, 분류범주, 이미지 자료 등에 큰 영향을 

받는 것으로 판단된다.

토지피복분류범주 별 F-score는 습지, 산림지, 농경지, 

정주지, 초지 순으로 초지를 제외한 모든 범주의 F-score가 

90% 이상으로 산출되었다. 특히, 초지는 82%로 가장 낮게 

분포하였으며, 특히 사용자 정확도가 76%로 정확도가 낮

았다. 이는 산림지의 미립목지 및 제지, 농경지 중 구획이 

일정하게 되지 않고, 경지정리가 안 된 밭의 초본식생, 정

주지 중 흙이 노출된 나지 부분에서 오분류가 많이 발생하

였으며, 공통적으로 타범주와 혼재된 이미지에서 초지로 

오분류하는 사례가 발생하였다. 공통적으로 보면 RGB 3

채널만 사용한 데이터의 분광특징량의 한계와 토지피복 

항목 간의 분광값의 유사성으로 인하여 오분류된 경우들

이 발생하였다. 이러한 오분류를 해결하기 위해서는 다중

분광 영상을 추가적으로 활용하고, 토지피복범주에 대한 

세부적인 검토가 필요할 것으로 판단된다(Song, 2017; 

Bergado et al., 2016).

2. 표본강도에 따른 면적 추정 결과

표본강도에 따른 토지피복항목별 추정 면적과 세분류 

토지피복지도와 비교한 결과, 표본강도가 가장 높은 S7에

서 추정 면적 비율이 유사하였다. 특히, S7은 모든 토지피

복 범주에서 토지피복지도와의 면적 비율 차이가 0.2% 미

만으로 분포하였다. 특히, 검증데이터를 이용하여 딥러닝 

모델을 평가하였을 때, 초지가 과대 추정되고, 정주지가 

과소 추정되었으나 실제 표본강도에 따라 추출한 이미지

에 적용하였을 때는 표본강도가 증가함에 따라 세분류 토

지피복지도와의 면적 비율 차이가 감소하였다. 이는 모집

단에 대한 데이터의 수가 많을수록 즉, 표본 강도가 증가

할수록 토지피복지도와의 면적 비율 차이가 감소하였으

며, 토지피복면적 추정에 있어 표본 강도의 중요성을 확인

하였다(Table 5; Figure 6).

3. 세분류 토지피복지도와 딥러닝 모델의 토지이용 항목별 

불일치 사례 검토

표본강도에 따른 분류결과와 토지피복지도의 혼동행렬

을 작성하였을 때는 표본강도가 증가할수록 전체정확도

(83.8% → 79.5%)와 카파계수(67.7% → 55.0%)가 감소하

였다. 또한, 토지피복범주 별 F-score는 산림지와 습지가 

다른 토지피복범주에 비해 약 80∼90%로 높았으며 초지

는 약 20∼40%로 낮았으며, 초지는 습지를 제외한 산림

지, 농경지, 정주지 항목과 오분류가 다수 발생하였다. 이

러한 오분류는 모델의 정확도 평가에 활용된 혼동행렬의 

결과와 유사하였다(Table 6). 표본강도가 증가할수록 전체

정확도와 카파계수가 감소하는 것은 토지피복지도와 항

공사진의 시계열이 불일치 하는 점과 표본강도가 증가함

에 따라 다양한 토지피복 범주가 혼재된 이미지의 입력 

비율이 증가한 것이 원인으로 판단된다. 따라서, 딥러닝 

모델을 이용한 면적 추정을 개선하기 위해서는 여러 범주

가 혼재된 이미지에 대한 필터링 기준과 범주가 혼재된 

이미지를 줄이기 위해 이미지 크기에 대한 추가적인 검토

가 필요하다.

4. 표본강도에 따른 추정면적의 평가

표본강도에 따라 토지피복범주별 RSE를 산출한 결과, 

전체적으로 표본강도가 증가할수록 RSE가 감소하였다

(Figure 7). 표본강도가 가장 낮은 S1에서 면적이 가장 큰 

산림지의 RSE는 약 8%로 낮게 산출되었으며, 초지와 정

주지가 평균 약 57%, 농경지와 습지가 평균 약 38%로 산

림지를 제외한 범주의 RSE가 크게 분포하였다. S4부터 

Class
Validation data

UA(%)
Forest land Cropland Grassland Wetlands Settlements Total

Classified
by deep
learning
model

Forest land 285 2 26 0 0 313 91

Cropland 0 268 4 0 8 280 96

Grassland 14 25 268 5 42 354 76

Wetlands 1 0 1 295 0 297 99

Settlements 0 5 1 0 250 256 98

Total 300 300 300 300 300 1,500

PA(%) 95 89 89 98 83

F-score(%) 93 92 82 99 90

OA: 91.1% Kappa: 88.8%.

Table 4. The results of the evaluation of the land cover classification model (VGG16) using validation data.
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Sampling 
intensity

The number of sample point (ratio:%)

Forest land Cropland Grassland Wetlands Settlements Total

S1 49 (72.1) 6 (8.8) 3 (4.4) 7 (10.3) 3 (4.4) 68 (100)

S2 104 (75.9) 7 (5.1) 14 (10.2) 8 (5.8) 4 (2.9) 137 (100)

S3 205 (75.1) 18 (6.6) 24 (8.8) 16 (5.9) 10 (3.7) 273 (100)

S4 416 (74.7) 34 (6.1) 42 (7.5) 36 (6.5) 29 (5.2) 557 (100)

S5 813 (73.6) 64 (5.8) 103 (9.3) 58 (5.2) 67 (6.1) 1,105 (100)

S6 3,340 (74.8) 259 (5.8) 352 (7.9) 260 (5.8) 257 (5.8) 4,468 (100)

S7 13,029 (74.6) 1,051 (6.0) 1,415 (8.1) 974 (5.6) 1,005 (5.8) 17,474 (100)

Table 5. The estimated results of Land cover area according to sampling intensity.

S1 S2 S3

S4 S5 S6

S7

Figure 6. The land cover classification by sampling intensity.



韓國山林科學會誌 제112권 제3호 (2023)276 

산림지를 제외한 범주의 RSE가 평균 약 16%로 범주 간의 

RSE의 범위가 감소하였으며, 표본강도가 가장 큰 S7의 경

우 RSE가 산림지 0%, 농경지, 초지, 습지, 정주지 각각 

3%로 낮게 수렴하였다. 산림지는 표본강도가 낮더라도 

RSE가 10% 미만으로 분포하였지만, 산림지 외의 토지피

복범주는 RSE가 크게 변화하였다. 이는 연구대상지 특성

상 세분류 토지피복지도를 기준으로 산림지를 제외한 다

른 범주의 면적 비율이 10% 이하로 분포하여 각 토지피복

범주 대한 표본이 부족하기 때문에 RSE가 높게 산출된 

것으로 판단된다. 한편, 국외에서 sampling method를 이용

하여 토지피복면적을 산출한 사례에 따르면, 토지이용변

화의 불확실성을 산림지의 경우 5∼15%, 농경지와 초지

의 경우 5∼10%로 제시하고 있으며, Intergovernmental 

Panel on Climate Change(2006)는 불확도를 실용적인 한 

감소시켜야 하며 토지이용변화 매트릭스의 낮은 불확도

의 범위를 10∼15%로 제시하고 있다. 따라서, RSE가 산림

지 2%, 농경지 12%, 초지 9%로 산출된 S5 이상의 표본강

도가 적합한 것으로 판단된다(Table 6)(Yim et al., 2020; 

Blujdea et al., 2015).

표본강도에 따른 RE는 RSE의 범위가 감소하고, 표본강

도 중 중간단계에 해당하는 S4를 기준으로 분석한 결과, 

표본강도가 증가할수록 상대효율의 감소폭이 작아지는 

경향을 보였다. 이는 일반적으로 표본강도가 증가하면 표

본의 데이터가 많아짐에 따라 더욱 정밀해져 상대 효율이 

증대되는 선행 연구와 동일하였다(Yim et al., 2009). 한편, 

카이제곱 검정을 통해 토지피복지도와 각 표본강도의 토

지피복면적 비율의 적합성을 검정한 결과, 표본강도가 증

가함에 따라 카이제곱 통계량이 감소하였지만, 기대빈도

가 5 이하인 S1을 제외하고 유의수준 0.1에서 모든 표본강

도에서 토지피복지도 면적 비율과 유의한 차이는 보이지 

않았다(Table 7).  

국가산림자원조사의 표본강도는 4 × 4 km로 본 연구에

서의 S1 표본강도와 동일하게 시행하고 있다. 또한, 산림

지는 S1 표본강도에서 RSE가 약 8%로 산출되었으며, 이

후 표본강도에서도 점차 감소하는 추세를 보였다. 이에 따

라, 산림지에 대한 모니터링은 S1 표본강도도 적합한 것으

로 판단된다. 하지만, 본 연구의 대상지가 시군구 단위로 

충분한 면적이 확보되지 않아 S1 표본강도에 대한 통계적 

Sampling intensity    (n=5) p-value Significant at 90%

S1 4.1 10.38 - -

S2 2.8 6.90 2.842 0.585 No

S3 1.1 2.63 2.424 0.658 No

S4 0.4 1.00 1.067 0.899 No

S5 0.2 0.51 2.700 0.609 No

S6 0.1 0.12 0.668 0.955 No

S7 0.0 0.03 1.048 0.903 No

Table 7. Relative efficiency and chi-square test according to sampling intensity.

Figure 7. The relative standard error for each category according to sampling intensity.
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검정은 불가능하여 향후, 도단위 또는 국가 단위에서의 추

가적인 연구가 필요하다고 판단된다. 한편, 온실가스 인벤

토리에 대한 통계를 작성하기 위해서는 산림지뿐만 아니

라 농경지, 초지, 습지, 정주지에 대한 모니터링이 필요하

다. 본 연구 결과를 바탕으로 시군구 단위에서는 모든 범주

의 RSE가 IPCC 기준을 만족하고, 통계적 검정이 가능한 

S5 표본강도가 가장 적합한 것으로 판단된다. 따라서, 적

절한 표본강도를 선택하기 위해서는 대상지에 대한 범위, 

분류범주 등 다양한 조건이 고려되어야 하고, 이를 바탕으로 

모니터링 대상의 조건에 따라 표본 강도를 선정한다면 더

욱 비용·효율적인 모니터링이 이루어질 것으로 기대된다.

결  론

본 연구는 육안판독을 통해 100 × 100 m 크기의 항공사

진 5,000장의 데이터세트를 선정하여 학습과 검증 과정을 

통해 딥러닝 기반의 토지피복분류 모델을 구축 및 평가하

였으며, 샘플링 강도에 따라 추출한 이미지에 분류 모델을 

적용하여 토지피복면적을 추정하였다. 딥러닝과 sampling 

method를 이용하여 추정된 토지피복 면적은 표본강도가 

높아짐에 따라, 일정한 판독 기준에 의해 만들어진 세분류 

토지피복지도에 준한 토지피복 면적을 추정할 수 있었다.

딥러닝 모델은 VGG16 모델을 이용하였으며, 구축된 모

델은 OA와 Kappa의 값이 각각 91.1%, 88.8%으로 산출되

었다. 표본강도는 계통추출법을 이용하여 250 m∼4 km 

7종류의 데이터세트를 구축하였으며, 구축된 모델을 표본

강도에 따라 구축된 이미지에 적용하고 토지피복면적을 

추정하였다. 표본강도에 따라 구축된 토지피복면적과 토

지피복지도와 비교한 결과, 표본강도가 증가할수록 전체

정확도와 카파계수는 감소하였지만, 토지피복면적 비율

의 차이는 감소하였다. 추정된 토지피복면적에 대해 상대

표준오차, 상대효율을 산출한 결과, 표본강도가 높을수록 

상대표준오차와 상대효율은 감소되었다. 또한, 적합도 검

정 결과, S1을 제외한 모든 표본강도에서 토지피복지도와

의 면적비율이 유의한 차이를 보이지 않았다. 하지만, 국외

사례 및 IPCC 가이드라인의 불확도 산출 사례에 따르면 S5 

이상의 표본강도를 활용하는 것이 적합하다고 판단된다.

또한, 최적의 표본강도를 선정하는데 있어 가장 큰 요소

는 불확도로 볼 수 있으며, 모델의 성능이 향상된다면 더 

낮은 표본강도에서도 효율적으로 활용할 수 있을 것으로 

기대된다. 특히, 모델의 성능은 구축된 데이터세트에 따라 

달라질 수 있다. 데이터세트의 이미지 크기가 작을 때는 

표본점의 토지피복정보가 충분히 추출되지 않을 수 있고, 

클 때는 표본점뿐만 아니라 주변 지역의 토지피복범주가 

혼재되어 이미지 분류의 정확도가 낮아질 수 있다. 따라

서, 사용하는 표본 강도와 이미지 자료 등을 고려한 최적

의 이미지 크기를 설정하기 위한 후속 연구가 필요할 것으

로 판단된다. 또한, 데이터세트 확대 및 범주의 세분화, 

학습률·학습횟수 등의 딥러닝 모델의 하이퍼파라미터 최

적화를 통해 모델의 성능을 향상 시킬 수 있을 것으로 기

대된다.

한편, 본 연구에서 제시한 결과는 준국가수준의 결과로

써, sampling method를 이용하여 면적 추정 시 초지, 습지, 

정주지에 대한 표본수가 작아 표본강도 대비 상대표준오

차가 크게 산출되었다. 따라서, 국가수준의 온실가스 인

벤토리 구축을 위해서는 전국을 대상으로 한 데이터 구축

과 딥러닝 기반의 sampling method에 대한 연구가 필요할 

것으로 판단된다.
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