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AAABBBSSSTTTRRRAAACCCTTT

We need the acquisition ofaccurate geographic information as wellas
immediateupdatesofinformationonthecityinordertoplanandmanagethe
changes ofthe cities more systematically.The geographic information for
judgingthechangesofthecitiescanbeusednotonlyinvariouspoliciesand
studies,butalso asimportantdata themselvesthatrecord thegrowth of
cities.Thevarietyofmethodsforobtainingofthisgeographicinformationand
wide-spreadchangesofurbanareasarebeingpresented,theuseoftheaerial
photographorthesatelliteimageofthem enablesustoobtainandupdate
Thegeographicinformationimmediately.SinceespeciallytheHigh-Resolution
satelliteimageincludesexisting characterofaerialphotograph aswell,the
studyonthis subjectisprogressingvigorously.
TheIKONOSsatelliteimagewhichwaslaunchedrecentlyin1999provides

thespatialresolutionthatcansolvetheproblem causedbytheimproprietyof
theexistingresolution,especially Wecansaythatthemultispectralimage
istheappropriateimagefortheanalysisoflandcover.
Inthispaper,therefore,thelandcoverclassificationthattookadvantageof

spectralcharacterwiththeIKONOS image suggestedthattheaccuracyof
thesupervisedclassificationthatmadeuseoftheMaximum likelihoodmethod
wasthehighestaccuracy,andtheclassificationmethodthatmadeuseofthe
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neuralnetwork had thehighestaccuracy in theclassification method with
subjectivitywasnottobeconsidered.Byusingthelandcovermapclassified
byeachclassificationmethod,wecouldbuildtheGISdatabasewithattribute
dataabouttheclassificationaccuracyandtheclass,andbyprovidingtheland
covermap byeachclassificationmethodaccordingtotheaccuracythatthe
userrequires,wecouldprovidemorereliableandvariousinformation.
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111...서서서 론론론

111...111연연연구구구 배배배경경경 및및및 목목목적적적

오늘날 경제성장과 인구 집중 현상으로 도시지역의 발전은 기존 도시를
외곽으로 확대시켰으며,도시 내 환경을 급속히 변화 시키고 있다.이러한
도시의 변화에 대하여 보다 체계적으로 계획하고 관리하기 위해서는 도시
지역에 대한 정확한 지리 정보의 획득이 필요하며 이와 더불어 정보의 신
속한 갱신이 필요하다.이러한 도시 변화를 판단하기 위한 지리정보는 여
러 가지 정책과 연구에 사용될 수 있을 뿐만 아니라 그 자체만으로도 도
시의 성장을 기록하는 중요한 자료로 이용될 수 있다.이러한 지리정보의
획득과 광범위한 도시지역의 변화를 추출하기 위해서는 다양한 방법이 제
시되고 있으며,그 중 하나는 지형도를 비교하여 도시지역의 변화를 추출
하는 것이고,다른 하나는 항공사진이나위성영상 등과 같은 영상데이터를
이용하는 방법이다1).항공사진이나 위성영상의 사용은 공간 정보를 짧은
시간에 획득할 수 있고 빠른 시기에 갱신할 수 있다.특히 고해상도 위성
영상은 기존의 항공사진이 갖고 있던 특성까지도 포함하고 있어 연구가
활발하게 진행되고 있다.
그러나 고해상도 위성영상은 항공사진과 달리 기하학적 특성이 다르고

모델링에 따르는 다양한 방법을 적용할 수 있는 반면 정확도를 만족하기
위한 다양한 사전 연구를 수행하여야 한다.그 중 위치정확도와 관련해서
정량적 해석이외에 실제 지형물의 판독 가능성에 대한 분석이 요구되지만
해상력의 부적절로 인하여 개력적인 토지이용현황을 파악하는데 그쳤다.
그러나 도시지역은 외곽 지역과 달리 주택,교통시스템,도시시설,상업용
건물 그리고 여가공간 등 복잡한 형태의 물질들로 구성되어 있기 때문에
토지의 분류에 있어 위성영상은 높은 공간 해상도가 요구된다2).
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1999년도에 발사한 IKONOS 위성영상은 흑백 및 다중분광 영상 모두
11비트의 정보를 가지고 있으며,1m급 전정색(panchromatic)영상은 가시
광선에서 근적외선 파장대의 정보를 가지고 있다. 4m급 다중분광
(multispectral)영상은 적색,녹색,청색과 근적외선의 각 4개의 밴드를 제
공한다.이와 같이 IKONOS영상은 도시지역의 토지피복 환경 분석에 있
어 필요한 공간 해상력을 제공하고 있으며,다중분광 영상은 토지 피복의
분석에 있어 적합한 영상이라고 할 수 있다3).
따라서 본 연구에서는 고해상도 IKONOS위성영상을 이용하여 도심지

토지 피복 환경에 대하여 분류기법에 따라 Class별로 구분하여 나타내었
으며,각각의 분석결과에 대하여 정확도 검증과 비교를 통하여 도심지 토
지피복 분석에 적합한 기법을 산정 하였다.또한 GIS를 이용하여 토지 분
류 기법 별로 분류된 토지피복도와 정확도를 사용자에게 보다 신뢰성 있
고 구체적인 정보를 제공할 수 있으리라 판단된다

111...333연연연구구구동동동향향향

인공위성 영상의 분광 특성은 지표면의 특정 물체에 대하여 센서가 감응하
는 전자기파의 특징을 말한다.지상의 물체는 그 종류나 상태 등에 따라 전자
기 파장의 특성이 틀려진다.따라서 지표면의 여러 물체의 전자파의 특성을
규명하는 것은 원격탐사(RemoteSensing)원리의 기본이 되는 것이다.이러한
원격탐사의 발전은 초기 항공기를 이용한 항공사진 촬영 및 분석기술에 의해
시작되었으며,1957년 인류 최초의 무인 위성인 Spoutnik가 우주로 발사됨으
로써 위성시대의 막이 올랐다.과거 군사적인 목적으로 활용되던 원격탐사기
술이 1990년대 이후부터는 지구자원탐사,환경 모니터링 및 기상정보 제공 등
인류의 번영을 위한 목적으로 활용되기 시작하였다.특히 1972년 Landsat위
성이 출현하면서 부터 위성영상 기술의 비약적인 발전을 가져오기 시작했다.
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토지피복분류는 원격탐사 자료의 가장 대표적이고 전형적인 응용방법의 하
나로,숲,초지,콘크리트 포장과 같은 대지 표면의 물리적 상황을 분류한 것
이다.위성영상을 이용한 토지피복분류에 관련된 연구는 국내외로 꾸준히 연
구되어 왔다.
1974년 R.B.Erb는 Landsat데이터를 이용하여 도시지역에 대한 토지피복
을 분류하였으며4),1976년 EugeneL.Maxwell과 BarryS.Siegal등은 다중
분광 밴드의 여러 상호관계를 이용한 원격탐사 영상 분류에 관한 연구를 수행
하였다5)6).1980년 Fraiser는 훈련데이터의 크기와 수,분류방법 등의 중요성을
강조하였다7).1985년 Pain은 호주의 new southwales동부지역을 대상으로
Landsat영상을 이용한 토지이용분석의 연구를 하였고8),1988년 Stringer등
은 Landsat영상을 이용하여 지형분석에 관한 연구를 수행하였다9).1990년
Benediksson등,1992년 Bischof등,1993년 Kamata,1994년 Solaiman등은
LandsatTM 데이터의 분류에 신경망을 적용하였다10)11)12)13).
1991년 Bolstad와 Lillesand는 위성데이터분류에서 전통적인 기법이 가진 문
제는 단지 분광정보에 의존한다고 주장하였고14),이러한 문제를 극복하기 위해
서 토지피복분류에서 GIS와의 결합을 위한 자동적인 방법을 연구하였다.
피복분류 정확도에 관한 연구도 1990년 Gong과 Howarth,그리고 Janssen
등,1992년 Franklin과 Wilson에 의해서 수행되었다15)16)17).1996년 Folly등은
스페인에서 ULSEC-factor를 추정하는 과정에서 두 계절의 LandsatTM 영
상과 GIS를 이용하여 피복을 분류하고 지식 기반의 접근 방법을 통하여 토지
이용분류의 정확도를 높이고자 하였다18).
국내의 경우 1986년 연상호는 LandsatMSS데이터를 이용하여 서울,대전,
인천 지역의 토지피복상태를 추출하고 분류항목을 도심,삼림,수역,기타의 4
개,5개 항목으로 설정하고 그에 대한 정량적인 분석을 통하여 연구하였다19).
1991년 김용일은 원격탐사 데이터의 분류정확도 향상에 관한 연구를 통계적
분류방법을 사용하여 토지피복추출에 적용하였다20).1999년 김홍규는 토지피
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복분류에 퍼지이론을 적용하여 토지피복변화를 분석하였고21),2001년 전형섭
은 2차 계획법을 토지피복분류에 적용하여 토지피복의 Soft분류 가능성을 분
석하였다22).2002년 윤홍식 등은 남한강 유역의 Landsat영상을 이용하여 영
상을 분류하고 토지피복변화량을 분석하였다23).2002년 김헌명은 북한지역의
토지피복분류기법을 제시하였으며24),2003년 김태규는 위성영상을 이용하여 정
량적 토지피복의 변화탐지에 관한 연구를 수행하였다25).그리고,2003년 사공
호상 등은 고해상도 영상인 IKONOS영상을 이용하여 토지피복분류 방법에
관한 연구를 하였다26).
앞에서 언급한 연구동향에서 볼 수 있듯이 1999년을 기점으로 등장한 고해상
도 위성영상은 위성영상이 지닌 고유의 특성뿐만 아니라 기존의 항공사진이
갖고 있던 특성까지도 포함하고 있다.그러므로 세계적으로 이러한 고해상도
위성영상을 이용하여 공간정보를 얻으려는 연구가 활발하게 진행되고 있다.

111...222연연연구구구범범범위위위 및및및 방방방법법법

본 논문에서는 도심지의 토지피복분류 현황을 기존의 방법보다 더욱 정
확히 분석하기 위해서 IKONOS영상을 이용하여 분석방법에 따른 정확도
를 비교․분석하고 GIS를 이용하여 토지피목 현황을 분류기법별로 나타내
며,그 지역의 분류 정확도와 정보를 제시하고자 한다.
영상을 분류하는 방법에는 여러 가지가 있으나,그 중 가장 효율적인 방

법은 분광특성을 이용한 분류방법이다.건물,도로,수목,논,밭등 지상의
물체들은 고유의 분광특성을 가지고 있기 때문에 이를 통하여 영상을 분
류할 수 있다.하지만 본 논문의 대상지역은 도심지역이기 때문에 많은 지
상 구조물에 의해 서로 다른 분광 클래스(class)등이 복잡하게 나타난다.
따라서 복잡한 분광특성을 나타내는 도심지에 가장 적합한 분류 방법의
산정이 필요하다 연구에서는 먼저 IKONOS 영상에 대하여 1:1,000수치
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지도를 이용하여 도로의 교차점이나 건물의 모서리 등과 같이 영상에서
육안으로 구별할 수 있는 곳을 산정하여 GCP좌표를 획득하였다.이렇
게 전처리된 영상에서 Test지역을 선정하여 본 연구에서 제시한 영상분
석 방법들에 대하여 정확도 검증을 실시하였다.분류 방법에는 무감독
분류(K-means,ISODATA)와 감독분류(Maximum LikelihoodMethod)
그리고 퍼지 이론을 이용한 신경망 분류를 사용하였다.총 4개의 방법을
사용하여 대상지역에 대한 분류정확도를 오차행렬을 이용하여 정확도를
산정 하였다.
각각의 분류기법에 대하여 분류된 영상은 Arcview포멧인 shp파일로

변환 하여 각각의 공간데이터와 속성데이터로 구성된 주제도를 제작 하
였으며,그리고 각 항목이미지에 대한 개별적인 정확도도 속성정보에 부
여 하였다.이런 공간정보와 속성정보를 이용하여 최종적으로 GIS를 이
용하여 분류기법별 토지피복 분류도를 작성하였다.<Figure1.1>은 개략
적인 연구 흐름도를 나타내고 있다.
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EstablishStudyScheme

ResearchofTheory

TestAreaSelection

Supervised
Classification

Unsupervised
Classification

NeuralNetwork
Classification

EvaluateAccuracyUsingErrorMatrix

CompareEachMethod'sAccuracy

CompareEachSiteArea

ChooseaMethodinCityArea

MakingaLandCoverClassificationMapUsingGIS

<Figure1.1>Flow ChartofResearchPlanning
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222...연연연구구구의의의 이이이론론론적적적 배배배경경경

222...111위위위성성성영영영상상상 전전전처처처리리리

위성영상 자료는 대기에서 산란과 흡수 등에 의해 또는,기하학적으로
많은 왜곡이 포함된 자료이기 때문에 실제로 이용하기 위해서는 이러한
부분에 대한 보정이 필요하며,이러한 과정을 전처리과정이라고 한다.일
반적으로 전처리 과정에는 방사보정과 기하보정으로 크게 나눌 수 있다.

222...111...111방방방사사사보보보정정정
방사보정은 원격탐사 자료를 획득한 시점에서 나타나는 센서의 특성,태

양의 고도,대기조건 및 지형상태 등에 의해서 발생하게 되는 오차를 보정
하는 과정이다.태양의 위치는 계절에 따라 변화하기 때문에 다른 계절에
획득된 자료를 이용하기 위해서는 태양의 위치에 대한 보정이 필요하다.
이러한 보정은 영상자료를 태양 천정각의 코사인값으로 나누어줌으로써
가능하다.또한 전자기파가 대기를 통과할 때 발생하는 산란에 대한 보정
이 필요하며,이러한 보정은 대기보정이라고 한다.대기보정은 매우 어려
운 과정으로 여러 가지 방법이 이용되지만,일반적으로 Lowtran7과 같은
대기보정 모델을 이용하여 보정이 이루어진다.

222...111...222기기기하하하보보보정정정
기하보정은 영상내의 좌표값과 실제 좌표값을 일치시키기 위한 과정으

로,최근 원격탐사 자료가 여러 가지 종류의 공간 및 속성자료와 함께 지
리정보시스템에서 많이 이용되고 있어 특히 중요한 처리과정이다.이 과정
에서 영상 내에서 지상기준점(GCP:groundcontrolpoint)를 선정하여 실
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제 지형도상의 좌표를 입력하게 되며,지상 기준점으로는 식별이 가능한
도로의 교차점,비행장이나 수면과 지표면의 경계 부분이 이용된다.이러
한 지상기준점을 통해 보정 전 영상에서의 좌표값과 보정 후 계산되는 좌
표값 사이의 관계식을 만들어 영상 내의 좌표를 변환시키게 된다.관계식
은 일반적으로 식 (2.1)과 같은 다항식(polynomial)이 이용된다.

         
  

 ⋯ 
  (2.1)

         
 

 ⋯ 
  (2.2)

위 식에서 ( )는 기하보정 전의 영상좌표이며,( )는 기하보정 후의
좌표값이다.실제로 사용되는 모델은 식 (2.1)의 항에 따라 Helmert변환,
Affine변환,Projection변환,이차 등각변환,다항식 변환 등을 사용한다.
<Figure2.3>은   에 상응하는 화소값   을 계산하는 기하학적 변
환의 모습을 나타내고 있다.

<Figure2.1>GeometricTransformations

6개의 미지수를 구하기 위해서는 최소한 3개의 지상기준점이 필요하다.
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이러한 지상기준점으로 보통 시간에 따라 변함없는 위치를 가지는 도로의
끝점,인공구조물,제방의 끝점 등을 사용한다27).
좌표변환식의 정확도를 점검하는 방법으로는 식 (2.1)과 식 (2.2)에 의하

여 변환된 각각의 지상기준점이 갖게 되는 평균 제곱근오차(RMSE:Root
MeanSquareError)를 이용한다.지상기준점에 의해 재배열(resampling)
된 영상은 그 정확도를 점검하여야 하는데 보통 각 지상기준점에 대한 평
균 제곱근오차를 계산하는 것이다.아래 식에서 각 GCP가 가졌던 원래의
좌표값과 변환 후에 갖게 되는 좌표값과의 차이를 통하여 얻어지게 된다.

        (2.3)

여기서 와 는 변환 후에 갖게 되는 영상의 지상기준점의 좌표값이고,
와 는 원 영상의 지상기준점의 좌표이다.이러한 RMSE는 그 합이 한

화소,또는 1/2화소보다 작은 값을 갖게 하는 것이 보통이다.
인공위성 영상의 경우,적절한 전처리과정을 거치고 정확한 지상기준점

을 선정하면 Affine변환과 같은 1차식으로도 충분히 좋은 결과의 보정이
될 수 있으나,계통적 오차에 의한 왜곡의 보정이 미리 행해지지 않는 경
우에는 일반적으로 3차 정도의 다항식이 필요하게 된다.기하보정을 행한
후 생성된 영상은 픽셀값을 가지고 있지 않게 된다.즉 각 픽셀이 자신의
위치만을 가지고 있는 영상이 된다.기하보정의 결과로 나온 최종 영상의
픽셀값은 원 영상의 픽셀값으로부터 추출된다.이를 픽셀의 재배열
(resampling)이라고 하며,이는 다항식에서 각 계수값들이 최소자승법
(leastsquare)등과 같은 수학적인 방법에 의해서 구해지며,변환식이 결정
되면 내삽(interpolation)에 의해서 영상이 재배열 된다.영상자료의 재배열
방법에는 최근린내삽법(nearestneighbor),공일차내삽법(bilinearinterpolation),
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그리고 3차첩입내삽법(cubicconvolution)등이 이용된다.

222...222영영영상상상 분분분류류류 이이이론론론

영상분류는 원격탐사에서 가장 중요한 분석 기법 중 하나이다.영상을
구성하는 각각의 화소들 중 비슷한 분광 특성을 갖는 것끼리 집단화시키
는 방법이 있는데 이러한 분류 기법은 가장 전통적인 방법이다.일반적으
로 디지털 영상은 지구 표면으로부터 복사되고 방사되는 에너지와 각각
일치하는 요소의 2차원 배열이다.측정값의 공간적 배열은 영상 또는 영상
공간으로 정의 내려진다.센서에 의존하여 데이터는 n밴드내에 저장되며,
디지털 영상 데이터는 일반적으로 8-bitDN 값으로 저장된다.유사한 DN
값으로 구성된 각각의 집단을 클래스라고 한다.한 클래스내의 화소는 다
른 클래스내의 화소보다는 서로 더 큰 유사성을 지니지만 동일 집단내의
화소라 할지라도 어느 정도 편차는 가지고 있다.이와 같이 각각의 분광특
성에 의해 형성되는 집단을 분광 집단이라고 하며 여러 가지의 분광 집단
이 합쳐져서 결국 하나의 정보 집단을 형성하게 되는 것이다.분광 정보는
대상 지역에 대한 정보가 없는 경우,물체의 알려진 분광 정보와 취득된
영상 지역의 분광 정보를 비교하여 지역에 대한 환경이나 특성을 대략 적
으로 추정할 수 있다.또한 대상 지역에 대한 지표면의 특성을 이미 알고
있는 경우 지표면의 정밀한 분석이나 변화탐지에 이용할 수 있으며,파장
에 따라 물체의 반사율,즉 픽셀의 밝기 변화로 영상을 해석하거나 정량적
으로 분석을 수행할 수 있다.
이와 같은 영상 분류 기법은 토지 이용도나 토지 피복도,식생형태,토

양수분함유량 등 여러 가지 분석에서 필수적으로 사용되어지며,분류 주체
에 따라 크게 감독분류와 무 감독분류의 두 가지로 나눌 수 있다.<Table
2.1>은 여러 가지 분류기법의 특성을 나타내고 있다.
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Specific
Type Advantage Disadvantage

Unsupervised

Sequential
Clustering SimpleInputData,Fast TrialandErrorMethod
Statistical
Clustering

AcquisitionofExactly
Value DependuponInputData

ISODATA Minimum Inputdata Slow processingspeed
RGBClustering Fast Atleast3Bandneed

Supervised

Parallelogram
Method SimpleandFast Incompleteoutput

nearestneighbor SimpleMathematics Low Accuracy
Mahalanobis Clustering'svariance

Susceptible OverClassification
Maximum
Likehood

TheMostCorrect
Method Slow processingspeed

<Table2.1>SpecificofClassification27)

222...222...111감감감독독독 분분분류류류(((SSSuuupppeeerrrvvviiissseeedddccclllaaassssssiiifffiiicccaaatttiiiooonnn)))
영상분류의 주요한 과정 중의 하나는 featurespace분할이다.이는 감

독분류에서 Trainingarea를 확인함으로써 클래스들의 분광 특성을 규정
하는 사용자의 의해 인지되어진다.이 방법을 사용하기 위해서 사용자는
항공사진이나 지상 관측자료,식생도,지도 등의 자료를 이용하여 자신이
분류하고자 하는 집단의 각 밴드별 화소값을 영상으로부터 추출해야 한다.
이렇게 추출된 영상의 일부분을 표본 집단(trainingset)이라고 하며,분류
작업시 표본 집단의 통계적 수치를 계산하여 입력 자료로 사용하게 된다.
분류하고자 하는 집단들 각각에 대한 표본 집단이 완성되면,이들과 비슷
한 통계값을 갖는 화소들을 계속 수집하여 집단의 크기를 확장해 감으로
써 전체 영상에 대한 분류 작업을 하게 된다.
이처럼 감독분류는 수행자가 대상 지역을 잘 알고 있어야한다.작업자는

영상에 의해 포함되어져있는 지역의 클래스를 어디에서 찾아야하는지를
알아야 한다.작업자에 의해 선택된 클러스터는 주어진 클래스에 대하여
대표적인 데이터를 형성해야 한다.이는 영상 내 클래스의 다양함이 고려
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되어져야한다는 것을 의미한다.또한 다른 클러스터들과 한정되게 중복되
지 않게 하여야 하며 만약 그렇지 않다면,신뢰할만한 분리는 가능하지 않
다.이는 원리적으로 클래스들이 영상분류에 의해 구별 될 수 없다는 것을
의미한다.
이처럼 감독분류는 지역에 대한 사전 지식이 많을수록 적합한 분류 방

법이다.감독 분류 시 단점은 사용자가 지정한 훈련지역에 의하여 클래스
를 나누기 때문에 전체 영상이 지니고 있는 정보를 정확히 읽었을 경우에
도 기대하지 않은 결과가 나올 수도 있다는 것이다.대표적인 예는 그림자
에 의한 도로 폭의 손실과 기울기에 의한 산림지역의 왜곡 등이 있다.
이와 같은 감독분류의 정보 집단을 결정하기 위해 사용되는 방법에는

여러 가지가 있는데,그 중 평행육면체분류(parallel-pipedclassifier),최대
우도분류(maximum likelihood class),최소거리분류(maximum distance
classfifier)등이 일반적으로 많이 사용되고 있다28).

222...222...111...111평평평행행행육육육면면면체체체분분분류류류
평행육면체분류는 화상의 화소 값들을 통계적인 상한과 하한의 테두리

속에서 분류하는 방법이다.이때 한계선 결정은 각 항목의 추정평균값에
표본 표준편차를 더하여 상한과 하한으로 결정하거나,분석자가 경험에 의
존하여 임의로 결정할 수 있다.이렇게 결정된 한계선은 2차원 분류에서는
사각형,3차원 분류에서는 육면체가 되어,그 형태 안에 존재하는 화소는
모두 한 항목으로 분류되며 어디에도 속하지 않는 경우는 미분류 항목으
로 분류된다.이 방법에서는 각 밴드에 대해 항상 일정한 한계치와 화소값
이 비교되므로 빠르고 간단한 장점이 있으나,한계구역이 중복되거나 이를
벗어나는 화소들을 분류하기 위한 판별력이 부족하다.
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<Figure2.2>Parallel-PipedClassifier

222...222...111...222최최최대대대우우우도도도 분분분류류류
최대우도분류는 현재 가장 널리 사용되는 방법으로 주어진 화소값이 각

각의 Trainingsite에 포함될 확률에 기초하여 분류 항목을 설정하는 방법
이다.화상의 각 화소가 특정 분류 항목으로 분류되는 것은 앞의 최단거리
분류처럼 분류항목의 중심으로부터의 거리로부터 결정되는 것이 아니라
패턴공간의 공간적 분포에서 공분산과 관계되는 등확률값 분포선의 차원
과 방향성에 달려 있다.이 방법은 밴드의 히스토그램이 정규분포를 이룬
다는 가정하에 계산이 수행된다.공분산 행렬을 이용함으로써 분류항목별
분광 공간에서서의 분포의 다양성을 고려한 것이 장점이지만,전산처리시
많은 계산량을 필요로 한다.또한 밴드의 히스토그램이 정규분포를 이룬다
는 가정은 자료가 정규분포를 이룰 경우 높은 분류 정확도를 보이지만,레
이더 자료처럼 자료의 히스토그램이 정규분포를 이루지 않을 경우 심각한
분류 오차를 보일 수 있다.
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<Figure2.3>Maximum Likelihood

222...222...111...333최최최소소소거거거리리리 분분분류류류
최소거리분류는 판별하고자 하는 화소값을 각 집단에 속하는 훈련집단

화소의 값과 그 사이의 거리를 비교하여 가장 가까운 훈련집단 화소가 속
하는 집단에 화소를 활당하는 방법이다.이 방법은 비교적 빠르고 간단한
계산을 통해 분류가 수행되는 장점이 있으나,어느 항목에도 속할 수 없는
미분류되어야 할 화소도 분류가 되므로 정확도 면에서 문제가 있다.또 한
도시지역처럼 분산이 큰 자료 분포 항목에서 실제로는 포함되어야 하지만,
평균에서 멀리 떨어져 있다는 이유로 다른 항목으로 분류되는 경우가 발
생할 수 있다.
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<Figure2.4>MinimumDistanceClassfication

222...222...222무무무감감감독독독 분분분류류류(((UUUnnnsssuuupppeeerrrvvviiissseeedddccclllaaassssssiiifffiiicccaaatttiiiooonnn)))
무감독 분류는 대상 지역에 대해서 현지 조사가 어렵거나 파장별 반

사 특성이 유사하여 감독 분류를 수행하기 힘든 경우에 적용되는 분류기
법이다.군집화(clustering)라고도 불리우며,분류항복에 대한 표본집단과
같은 사용자의 사전 설정없이 화상을 구성하는 화소값들의 통계적 특성만
을 이용하여 분류를 수행여 몇가지 집단으로 분류한다.분석자는 무감독
알고리즘을 실행하기 전에 군집의 수,군집간의 최소거리,군집간의 한계
거리 등을 지정하고 이 초기변수들에만 의존하여 컴퓨터가 군집화 분류를
수행하게 된다.이때 군집은 분류항목의 내용과는 상관없이 분광특성만을
나타내는 분광집단을 나타내므로 실행 후 분석자가 항목의 정의,즉 정보
집단의 정의를 내려주어야 한다.그러나 이렇게 구성된 각각의 집단은 초
기 기준점을 임의로 위치시켰기 때문에 우리가 원하는 것과 같이 정확한
분류가 이루어졌다고 볼 수 없다.
지상의 많은 지역은 정치적 혹은 지형적 이유 때문에 접근이 불가능하
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므로 많은 경우 감독분류에 필요한 Trainingsite의 설정이 매우 어렵거나
불가능한 경우가 있다.감독 분류의 경우 분석지역내의 분류 항목 수의 선
택에 따라 분석결과에 상당한 차이가 있지만 시간에 따라 지표면 현상이
변하므로 정확한 분류 항목의 수를 결정하는 것 또한 매우 어려운 경우가
많다.반면 무감독 분류는 대상 지역의 특성에 대한 사전 정보 없이 지역
적 특성과 관련된 통계적 특성 값의 추정을 통한 분류를 수행할 수 있는
장점이 있다.그러나 무감독 분류는 각 집단의 통계값이 반복 횟수에 따라
순차적으로 변화하기 때문에 정보 집단과 분광 집단 사이의 관계가 애매
한 경우가 생길 수 있기 때문에 대상물의 형상,분포특성 등을 고려하여
대상물을 구분해야 하는 단점이 있다
이를 수행하는 대표적인 알고리즘으로는 K-mean 클러스터링과
ISODATA등이 있다.K-meanclustering방법은 정해진 개수의 초기 군
집에 대한 중심벡터를 임의로 설정하여 군집화를 수행하는 방법이다.초기
에 임의로 각 집단의 중심이 선택되면,각각의 화소에서 중심까지의 거리
를 계산하여 최단거리를 갖는 집단을 찾아내어 군집화를 수행하게 된다.
초기 중심을 임의로 설정하므로 이에 의한 영향을 최소화하기 위하여 전
체 영상에 대한 군집화를 반복적으로 수행한다.
ISODATA clustering 방법은 IterativeSelfOrganizing DataAnalysis
Technique의 약자로 반복 계산시 각 군집의 새로운 평균이 계산되며 군집
정리시 군집의 표준편차값을 분석하여 편차값이 너무 큰 경우 두 개의 군
집으로 분리할 수 있다.이러한 군집 분리 기능을 가짐으로써 읽어들인 모
든 화소는 분광거리가 가장 가까운 군집으로 할당된다.
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222...222...333신신신경경경망망망 분분분류류류(((NNNeeeuuurrraaalllNNNeeetttwwwooorrrkkkccclllaaassssssiiifffiiicccaaatttiiiooonnn)))

신경망은 뉴런(Neuron)이라 불리는 연결인자를 상호 병렬적으로 연결하
여 구축되는 비모수,비선형기법의 일종으로 분류(Classification)에 사용될
수 있다.그 예는 “Neuralnetworkapproachesversusstatisticalmethods
inclassificationofmultisourceremotesensingdata(J.A.Benediktsson,
P.H.Swain.andO.K.Ersoy,July1990)"에서 볼 수 있다.신경망의 구
조는 입력층,은닉층,출력층으로 단순하지만 상호 연결된 처리 요소인 수
많은 뉴런들로 구성된 정보처리 구조들이다.입력층은 입력 정보에 대하여
각 입력값에 가중치(weight)를 곱해서 은닉층으로 전달한다.은닉층은 입
력층으로부터 각기 다른 가중치에 의해 변환된 자료들을 모두 합하여 전
달함수를 통하여 출력하게 되고 이 값들은 다시 은닉층과 출력층 사이의
가중치와 곱하져 출력층으로 보내진다.출력층은 은닉층으로부터 각기 다
른 가중치에 의해 변환된 자료들을 받으며,각 신경단위는 합산된 자료들
을 출력값의 목적에 따라 binary값의 출력을 위한 Signum함수,연속값의
출력을 위한 선형 또는 비선형 함수에 의하여 변형시켜 출력한다.역전파
알고리즘(back propagation algorithm)은 다층 피셉트론에서 입력패턴과
출력패턴에 대하여 오차를 줄여가는 과정에 적용되는 방법으로 이는 정보
처리 시스템의 목적에 맞도록 합리적으로 각 층에서 입출력 패턴의 가중
치를 조절하는 것이다.
입력층 I에 입력자료가 입력되었을 때 출력층 O로 출력되는 네트워크를

생각해보자.신경망에서 모든 연결은 연결강도(weight)라 불리는 수치값을
가진다.(wij:단위 i에서 j의 연결의 강도를 나타낸다.)뉴런i는 다른 뉴런들
의 출력치 Oj로부터 그리고 연결강도wij로부터 순입력(neti)을 계산한다.대
부분의 모델에서 편기값(bias,bj)로 불려지는 수치값이 순입력에 더해진
다.이 값에 적용된 함수 f(활성함수)는 뉴런의 출력치 Oi를 생성한다.식
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으로 이것은 다음과 같이 표현된다.
① 입력자료 :     ⋯   (2.4)
( =입력 자료의 차수)

② 은닉층 Node로의 가중된 입력 :  
  



      ⋯   (2.5)

( =은닉층 Node의 수, =은닉층 j번째 Node의 Bias입력,
 =입력층 I번째 Node와 은닉층 j번째 Node사이의 가중치)
③ 은닉층의 Node로부터의 출력 :     (2.6)

   함수)= 
   

(2.7)

    함수)=tanh(u)=   
   

(2.8)

④ 출력층 Node로의 가중된 입력 :  
  



      ⋯   (2.9)

( =출력층 Node의 수, =출력층 k번째 Node의 Bias입력,
 =은닉층의 j번째 Node와 출력층 k번째 Node사이의 가중치)
⑤ 출력층 Node로의 출력 :     (2.10)
  (선형 변환 함수)=    (2.11)
  (Signum 변환 함수)=(1ifu>0,0ifu=0,-1ifu>0)(2.12)

위와 같은 학습과정은 각 입력값에 대해 출력을 계산하는 순반향처리
와 실제값과 출력값 사이에서 발생하는 오차를 역으로 진행시켜 이 오차
를 최소화하도록 층과 층 사이의 가중치를 변화,조절하는 역방향처리로
구성된다.가중치의 초기치는 -0.1과 0.1사이의 난수를 사용한다.순반향처
리는 입력 자료가 신경회로망을 통하여 출력 자료를 계산하는 과정이 입
력층,은닉층,출력층을 차례로 통과하여 출력값을 산출하는 과정이다.역
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방향처리과정은 출력층에서의 실제값과 출력값과의 오차를 최소화하도록
가중치를 조절하고 은닉층의 출력값을 얻어 은닉층과 입력층 사이의 가중
치를 반복적으로 조절하는 형태를 갖는다29).

222...333분분분류류류영영영상상상의의의 정정정확확확도도도 검검검증증증기기기법법법

원격탐사를 통하여 취득된 주제도나 이와 관련된 통계치들을 유용하게
사용하려면 데이터의 분류정확도를 정량적으로 명확히 평가할 수 있는 방
법이 있어야 한다.분류정확도 평가는 원격탐사의 다른 연구분야에 비하여
뒤늦게 연구된 분야로 아직까지도 많은 연구에서 간단한 수치로서 분류정
확도를 단순히 평가하고 있다.하지만,이러한 분류정확도 평가는 위치정
확도를 완전히 무시하는 것으로서 항목의 전체 양이 위치에 관계없이 평
가된다.이러한 위치정확도를 포함하지 않는 정확도 평가는 매우 높은 정
확도를 산출하지만 전체적인 오차가 지역적으로 평형을 이루지 않을 때,
심각한 오류를 범하게 된다.따라서 분류정확도 평가를 정확하게 수행하기
위해서는 분류결과가 참조데이터와 비교되어야 하며 <Table2.2>와 같은
오차행렬로 평가된다.
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<Table2.2>ErrorMatrix

A B C D E F Row
Total

A X11 X12 X13 X14 X15 X16 X1.
B X21 X22 X23 X24 X25 X26 X2.
C X31 X32 X33 X34 X35 X36 X3.
D X41 X42 X43 X44 X45 X46 X4.
E X51 X52 X53 X54 X55 X56 X5.
F X61 X62 X63 X64 X65 X66 X6.

Column
Total X.1 X.2 X.3 X.4 X.5 X.6 N

오차행렬은 정방행렬로서 분류항목의 수만큼의 열과 행으로 구성되는데
각각 참조데이터(referencedata)와 원격탐사데이터로부터 생성된 분류결
과를 나타낸다.Xij에서 i=j인 대각 행렬 원소들의 픽셀들을 정확하게 분류
된 결과들이며 i≠j인 행렬 원소들은 분류오류를 나타낸다.또한 이 행렬
에서 X.j(j=1,2,...,6)는 열에 대한 합을 영상분류에서 각 분류등급들의
픽셀수를 나타내고,X.i(i=1,2,...,6)는 행에 대한 합으로 실제 연구대상
지역에 대해 각 분류등급들의 픽셀수가 되며 N은 전체 픽셀수가 된다.
또한 오차행렬은 포괄적 오차(commission error)와 배타적 오차

(omissionerror)를 표현하면서 각 분류항목의 정확도를 명확히 묘사할 수
있기 때문에 정확도를 표현하는데 매우 효과적인 방법이다.그러나 문제는
원격탐사 분류결과와 비교하기 위하여 편의되지 않은 지상참조정보를 어
떻게 수집할 것인가이다.따라서 불편의 지상참조정보를 수집하기 위해서
는 항목당 수입되어야할 샘플수,샘플링 방법 그리고 다변량통계와 같은
적절한 결과 묘사방법 등이 고려되어야 한다.
이러한 오차행렬을 사용하여 필요한 정확도를 구할 수 있는데,이를 통



-21-

해 구해지는 정확도는 크게 전체분류에 대한 정확도와 각 분류등급들에
대한 정확도를 의미한다.정확도를 구하는 방법은 전체적인 정확도와
Kappa계수를 구하는 방법이 있다.전체정확도는 정확하게 분류된 픽셀수
들을 검정지역전체에 대한 픽셀수로 나누어서 구해지며 정확하게 분류된
결과들만을 사용하여 정확도를 나타내므로 매우 대략적인 정확도가 된다.
이에 비하여 Kappa계수값은 정확하게 분류된 결과뿐만 아니라 분류오류
들도 고려하여 정확도를 계산하기 때문에 전체정확도보다 훨씬 정확한 정
확도를 나타내는 기준이 된다.
전체정확도에서 각 항목의 정확도를 계산하는 것은 분석자가 항목의 올

바르게 분류된 픽셀수를 해당 열이나 행의 픽셀 총수로 나누어야하기 때
문에 매우 복잡하다.일반적으로 항목의 올바르게 분류된 총 픽셀수는 참
조데이터로부터 유도된 그 항목의 총픽셀수(즉,열의 총수)에 의해 나누어
진다.이러한 통계는 올바르게 분류될 참조데이터의 확률을 나타내며,이
것을 배타적 오차라 한다.분석가는 어떤 지역이 얼마나 잘 분류될 수 있
는가에 관심이 있기 때문에 이러한 통계를 생산자 정확도(producer's
accuracy)라 하기도 한다.그리고 한 항목에서 올바르게 분류된 화수의 총
수가 그 항목에서 실제적으로 분류된 픽셀의 총수에 의해 나누어진 것을
포괄적 오차라 한다.사용자 정확도(user'saccuracy)혹은 신뢰도라 불리
는 이 측정치는 분류된 지도에서 한 픽셀과 지상의 그 항목을 나타낼 확
률이다31).

 



(2.13)

(여기서,는 생산자 정확도)

 



(2.14)

(여기서,는 생산자 정확도)
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위의 식(2.4)및 (2.5)에서 는 오차행렬 i번째 행의 픽셀의 합,는
오차행렬에서 i번째 열의 픽셀의 합을 의미한다.
Kappa분석은 일치도(measureofagreement)혹은 정확도인 Khat통계

치(Kappa추정치)를 산출하며 다음 식(2.6)과 같이 계산된다30).

 

  



  
  



 × 

  
  



× 

(2.15)

여기서 은 관찰된 픽셀의 총 개수,은 오차행렬에서 행의 수,는 i

행과 I열번째의 관찰된 개수,와 는 i행과 i열번째의 한계 총계를 의
미한다.이를 정확도로 표현하면 다음과 같이 나타낼 수 있다.

  
 

  



  
 
  



× 

    
  



× 



 

(2.15)

여기서 는 일치된 픽셀 개수,즉 전체 정확도를 의미하며,는 일어
날 수 있는 일치된 픽셀 개수를 의미한다.이렇게 정의되는 Kappa계수는
통계적인 의미에서 전체 정밀도로부터 한계분포를 이용하여 계산되는 우
연의 일치에 의한 효과를 제거한 결과로 나타나게 되며,분산행렬로 표현
되는 분류의 결과가 완전히 우연으로 인한 결과일 경우에는 0의 값을 가
지게 된다.양의 Kappa계수는 기대된 일치보다 클 경우에만 가능하다.
실제 일치성이 1에 접근하고,가능 일치성이 0에 접근하면 K는 1로 접근
한다.이러한 경우는 아주 이상적인 경우로 볼 수 있으며,실제로 Kappa
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계수의 범위는 통상적으로 0～1사이에 있다.전체정밀도의 경우에는 단순
히 행렬의 대각선 요소들만을 이용하여 계산하게 되므로 주변분포,즉 누
락오차를 고려할 수 없으나,Kappa계수의 경우는 행렬의 주변분포를 이
용하여 계산되어지는 값이므로 행렬의 대각선 요소가 아닌 요소들도 고려
하게 되며,따라서 이러한 내부오차 및 내부오차의 영향에 대한 정보를 포
함하게 된다.그러므로 우연으로 인한 결과를 포함하고 있는 전체정확도보
다는 Kappa계수의 경우가 분류의 정확도를 표현하는 방법으로 적당하다
고 볼 수 있다31).

222...333GGGIIISSS데데데이이이터터터 모모모델델델

GIS(GeographicInformationSystem)는 지리적 자료를 수집,저장,분
석,출력할 수 있는 컴퓨터 응용시스템으로 지형공간에 관한 모든 정보를
컴퓨터에 저장,이를 바탕으로 각종 계획 수립과 의사결정 및 산업활동을
효율적으로 지원할 수 있도록 만든 첨단 정보시스템을 말한다.
실세계의 공간은 무한하고 매우 복잡하므로 이러한 공간에 가장 근접하

기 위해서는 다양한 정보와 체계적인 자료들을 필요로 한다.지형공간정보
체계에서의 가장 큰 목적은 이러한 자료들을 이용하여 사용자가 목적하고
자하는 세계를 모델링함으로써 접근하고자 하는 것이다.따라서 데이터 모
델이란 사용자의 목적에 따른 여건을 적합화시켜서 가장 근접한 형태의
목적에 따른 환경으로 추구하는 것이다.이러한 일련의 과정을 표현하면
<Figure2.5>과 같다.
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<Figure2.5>GISDataModelNotion

222...333...111공공공간간간데데데이이이터터터베베베이이이스스스
공간데이터베이스는 GIS에서 사용되는 도형과 속성자료를 합친 모든 정

보를 입력하여 보관하는 정보의 저장소이다.수치지도의 형태로 공간데이
터베이스에 저장된 각종 정보는 정보의 검색과 수정 및 보완,분석을 위한
추출에 용이하도록 도형자료와 속성자료가 서로 효율적으로 연결되어야 한
다.GIS에서 사용되는 데이터베이스자료는 공간자료(SpatialData)와 속성
자료(AttributeData)로 구분할 수 있다.공간자료 혹은 도형자료(Graphic
Data)는 도면성에서의 위치를 나타내는 공간객체에 관한 자료를 말한다.
일반적으로 지표상에 존재하는 물체들을 공간객체(SpatialObjects)라 하며
이들 공간객체는 점(point),선(line,arc),폴리곤(polygon)또는 면(area)으
로 구분된다.공간자료는 Vector구조와 Raster구조로 나눌 수 있다.
Vector자료는 도형을 구성하는 점,선,면의 위치와 길이 및 면적을 정

확하게 표현하기 위한 방식이다.이 자료는 뛰어난 위상관계를 구축할 수
있기 때문에 하천,도로,지적,등고선,경계선 등의 표현에 용이하고,위치
와 속성의 일반화가 가능하며,정확한 그래픽 표현이 가능하다.그러나 자
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료구조가 복잡하고 지도중첩이 어려운 단점도 있다.
Raster자료는 좌표에 의해 위치가 결정된 셀(cell)들을 이용하여 포인트,

라인,폴리곤의 공간데이터를 표현한다.모든 셀은 하나의 특성을 가지면서
독립적으로 숫자들에 의해 저장된다.이 자료의 특징은 데이터 파일이
matrix형태로 구성되므로 각 grid의 공간적 위치는 matrix내의 row와
column에 의해 자동적으로 표시된다.따라서 자료구조가 간단하고,지도중
첩이나 위성자료와의 결합이 용이하며,단위별로 위상관계가 동일하나,네
트워크가 어렵고 그래픽 자료의 양이 방대한 점도 있다.<Figure2.6>은
래스터구조를 벡터화,벡터구조를 래스터화로 상호 전환하는 개념을 표현
하고 있다32).

Original river Raster version Vectorized riverCell-center
connections

Comparison original
Versus vectorized

<Figure2.6>ConversationofDatafrom RastertoVectorFormat
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333...분분분광광광특특특성성성을을을 이이이용용용한한한 위위위성성성영영영상상상 분분분류류류

333...111연연연구구구대대대상상상지지지역역역

본 논문에서 사용된 위성영상은 미국의 SpaceImaging사에서 발사한
IKONOS위성에서 촬영된 영상이다.IKONOS위성은 민간용 위성이 수
행할 수 있는 최상의 공간해상력을 지니고 있으며,높은 공간 해상력 외에
도 11비트로 양자화(quantisation)를 하기 때문에 복사 해상도가 높다.
IKONOS영상의 특성은 <table3.1>과 같다.

NameofSatellite IKONOS

Orbit SatelliteAltitude:680km,SunCycle:Am 10:30hr,
PassCycle:14Day

Sensor OSA(OpticalSensorAssembly)
Swathwidth 11km(12㎛ CCDelements)

Off-track-viewing ±50°AllDirection
Revisittime 1～3Day

spectralband,㎛ 0.45～0.52(1),0.52～0.60(2),0.63～0.69(3),
0.76～0.90(4),0.45～0.90(PAN)

Groundpixelsize 1m(PAN),4m(bands1～4)

<Table3.1>SpecificofIKONOSOSA

대상지역은 부산광역시의 동래구 일원 2.654×3.051의 면적으로 분광특성으
로 토지 피복을 분류하기 위하여 기하보정과 방사보정이 실시된 4m해상
도의 다중분광(RGB)영상만을 이용하였다.본 연구지역은 도심지와 산림지
역만 있는 곳으로 도심지의 토지피복의 분류에 있어 적합한 영상이라고
판단된다.
분류시 지표의 공간 객체의 명칭을 부여하는 것과 이들 정보를 몇 개의
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클래스로 분류할 것인지를 결정하여야 한다.본 연구에서는 미국지질조사
국(UnitedStatesGeologicalSurvey:USGS)의 토지이용/토지피복 분류
체계의 LevelⅡ의 분류기준을 고려하여 분류하였다.<Figure3.1>은 연
구 대상지역을 나타낸 IKONOS영상이다.

<Figure3.1>IKONOSImageofStudyArea

333...222위위위성성성영영영상상상의의의 전전전처처처리리리

본 연구에서는 국립지리원에서 발간한 1:1,000수치지도를 이용하여 기
하보정을 실시하였다.사용된 소프트웨어는 Z/I Imaging사의 Image
Analyst를 이용하여 분석하였다.먼저 대상지역에 15개의 GCP(Ground
ControlPoint)를 도로 교차점이나 건물의 모서리 부분과 같이 영상에서
판독이 용이한 곳을 선정하였으며,오차가 크게 발생하는 지역에 대해서
삭제하는 방식으로 8개의 지상기준점을 선정하였다.Imagetomap모드
에서 Affine변환을 사용하여 기하 보정을 수행 하였으며,기하보정을 행한
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후 생성된 영상은 픽셀값을 가지고 있지 않으므로 각 픽셀은 자신의 위치
만을 가지고 있는 영상이 되므로 원 영상의 픽셀값으로부터 최종영상의 픽
셀값을 추출하는 영상재배열방법이 필요하다.본 연구에서는 영상재배열
방법 중 최근린내삽법(nearestneighbor)을 이용하여 영상을 재배열 하였
다.<Figure3.2>는 기하보정을 실시하는 모습을 나타내고 있으며,잔차
는 X축으로 0.3425,Y축으로 0.5453,RMSE는 0.6692로 나타났다.

<Figure3.2>GeometricCorrection

PointID Control Input[Pixels] Residuals SSEX Y X Y X Y
1 205449.841 188536.380 2052.6 488.26 0.2375 0.0570 0.2443
2 205596.238 188428.289 2199.9 596.66 0.0449 0.6396 0.6411
3 204933.050 188516.907 1536.5 508.69 -0.1726 -0.0940 0.1966
4 204926.001 188321.799 1531.3 704.80 -0.7079 0.8297 1.0906
5 204972.414 188326.981 1576.2 697.66 0.7839 -1.0297 1.2941
6 205540.284 188092.746 2146.0 932.44 0.3033 0.6544 0.7213
7 205693.506 188233.320 2299.0 789.78 -0.4892 -1.0576 1.1652
8 205695.512 188235.716 2300.5 788.44 0.0003 0.0001 0.0003

RMSE 0.4883

<Table3.2>ControlPointofRMSE
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333...333TTTeeesssttt지지지역역역 선선선정정정
본 논문에서 Test지역은 전형적으로 도시의 특성을 가진 지역을 선정

하였다.Test지역의 선정은 먼저 분류항목이 모두 포함되어 있는 지역을
선정하는 것이 중요하다.따라서 Test지역은 500×500Pixel의 크기로 산
림,건물,도로,초지,나지의 지역이 고르게 분포하고 있는 지역을 선정하
였고 <Figure3.3>에 나타내었다.
감독분류는 분류하고자 하는 대상물에 대한 사전지식이나 알고리즘을

알고 있어야 훈련지역(trainingsite)를 설정할 수 있다.이에 반해 무감독
분류는 보다 자동화된 방법으로,영상의 수치 값만으로 분류를 수행함으로
훈련지역을 만들 수는 없지만 판단 기준의 guidline을 설정해 줄 수 있
다.감독분류에 있어서 분류하고자 하는 항목의 수와 사용한 데이터에 의
해 분류 정확도가 영향을 받는다.본 연구에서는 1:1,000,1:5,000의 지형도와
현지조사 및 항공영상의 육안분석을 통하여 각 분류항목의 훈련지역을 선택
하였다.정확도 평가는 errormatrix을 작성하여 수행하였다.

<Figure3.3>TestArea
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333...444감감감독독독 분분분류류류

본 연구에서는 RegionGrowing표본추출 기법과 분류결과에 확률 통계
적인 의미를 갖는 등 우수한 특징을 가지고 있는 최대우도법을 이용하여
감독 트레이닝을 실시하였다.트레이닝의 결과는 군집이나 훈련지역
(training site)를 의미하는 signature의 집합으로 나타난다. 개개의
signature는 하나의 class에 대한 site이고 하나의 class에 화소들을 할당
하기 위한 결정규칙과 함께 적용된다.
훈련데이터의 추출은 수치지도와 현지답사를 통하여 화면상에서 이루어

졌으며,항공사진에서 취득된 영상에 대하여 토지피복형태가 변형되지 않
은 지역을 선별하여 동일한 지리적 위치의 훈련데이터를 추출하였다.설정
된 분류 항목에 대하여 각각 10×10Pixel규모로 지역적으로 고르게 선정
하였으며 분류된 영상은 LFP 필터를 적용하여 분류시 발생한 노이즈나
미분류 지역을 제거 하였다.
분류 결과는 <Figure3.4>에서 보는 바와 같이,건물,산림,초지,나

지,도로로 구분하였다.훈련지역의 데이터에 대한 밴드별 평균값과 표준
편차를 살펴봄으로써 분류 항목간의 분류정확도를 판단할 수 있으며,단변
량 통계값과 공분산 값은 <Table3.2>,<Table3.3>과 같으며,분류 정
확도는 <Table3.4>과 같이 오차 행렬로 나타내었다..
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<Figure3.4>LandCoverTestAreaUsing
SupervisedClassification

Layer
Band1(Red) Band2(gre) Band3(Blu)

Band1 Band2 Band3 Band1 Band2 Band3 Band1 Band2 Band3

Road 805.561 728.600 586.202 728.600 687.590 555.310 586.202 555.310 480.129

Building 1309.136 1006.031 843.525 1006.031 1006.881 1000.763 843.525 1000.763 1162.626

Tree 438.813 273.039 219.702 273.039 237.042 161.703 219.702 161.703 130.651

Grass 531.724 479.828 349.537 479.828 489.814 364.799 349.537 364.799 309.167

Bare 221.402 180.434 212.315 180.434 168.264 206.318 212.315 206.318 276.650

<Table3.3>CovarianceMatrix(SupervisedClassification)
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Layer
band1 band2 band3

Min Max MeanStd.Dev Min Max MeanStd.Dev Min Max MeanStd.Dev

Road 3 239 81.64 28.38 5 232 86.08 26.22 8 226 84.41 21.91
Building 37 222 150.2436.18 59 220 147.1631.73 43 216 135.9134.10
Tree 7 120 51.83 15.40 12 96 51.83 15.40 10 82 43.80 11.43
Grass 65 169 124.4123.06 58 149 109.7022.13 48 125 87.14 17.58

Bare 114 180 154.1414.88 95 161 135.6712.97 55 139 107.1716.63

<Table3.4>UnivariateMatrix(SupervisedClassification)

Class Tree Bare Grass Road Building
Producer‘s
Accuracy
(%)

User's
Accyracy
(%)

Tree 55 1 0 2 0 91.04 96.82
Bare 0 4 0 0 1 70.00 87.5
Grass 0 2 6 0 1 78.78 70.00
Road 4 0 0 10 5 92.86 48.15
Building 2 0 1 1 86 90.76 97.30

<Table3.5>ErrorMatrix(SupervisedClassification)

333...555무무무감감감독독독 분분분류류류

본 연구에서는 무감독 분류 방법 중 K-meansTraining와 ISODATA
를 이용하였다.이 방법은 K-means,ISODATA Classifier를 이용하여 영
상 분류를 수행하는데 여기서 Classifier는 영상 자료의 밝기값에 있어 파
장별 거리를 이용하여 각 요소들에 대해 유한개의 집단을 구성하는 방법
을 이용하여 분류를 수행한다.초기에는 임의로 각 집단의 중심이 선택되
어지며,미지의 화소에서 이 중심까지의 거리를 계산하여 가장 짧은 거리
를 갖는 화소들을 찾아 집단을 구성하게 된다.일단 모든 화소에 대해서
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소집한 집단이 결정되면,이들로부터 새로운 집단 중심이 계산되어지며,
모든 집단에 대해 더 이상 중심값의 변화가 없을 때까지 이러한 과정을
반복하여 수행하였다.
먼저 ISODATA 분류는 200번 반복 계산을 하였으며,다소 시간이 오래

걸리는 단점이 있지만 정확한 분류가 가능하였다.그리고 분류 항목이 5개
인 점을 감안하여 Lumpingdistance는 20.00의 중간 값을 지정하였다.이
렇게 분류 항목은 총 15개로 이는 다시 참조자료와 일치도가 높은 5개의
항목으로 재분류를 실시하였다.
K-means방법은 ISODATA와 같이 반복 횟수를 200번으로 지정하고

convergencedistance는 1.5로 지정하였다.이는 clustering에 있어 각 픽
셀들 간의 분광특성에 대한 거리를 나타내는 것으로 본 논문에서는 평균
값을 적용하였다. <Figure 3. 5>, <Figure 3. 6>는 K-means와
ISODATA를 이용하여 테스트 지역의 토지 피복을 분류한 영상을 나타내
고 있으며,또한 각각의 공분산 값,단변량분 통계값의 분류 정확도는
<Table3.5> ～ <Table3.10>와 같이 나타났다.분류 결과 건물과 나
무의 분류 정확도가 가장 높게 산정되었으며,반면 초지와 나지의 사용자
정확도와 생산자 정확도는 낮게 나타났다.이는 감독 분류와 마찬가지로
영상취득 시기에 따른 분광값이 비슷한 class간의 교차 분류되었기 때문이
라고 판단된다.무감독 분류된 영상 또한 LFP필터를 적용하여 분류 시
발생 한 노이즈를 제거 하였다.
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<Figure3.5>LandCoverofTest
AreasingK-means

<Figure3.6>LandCoverofTestArea
UsingISODATA
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Layer
Band1(Red) Band2(gre) Band3(Blu)

Band1 Band2 Band3 Band1 Band2 Band3 Band1 Band2 Band3
Road 226.38 96.07 16.50 96.07 146.18 111.19 16.50 111.19 178.73
Building 312.29 278.96 289.85 278.96 289.51 320.82 289.85 320.82 392.70
Tree 69.28 55.90 41.81 55.90 57.82 44.73 41.81 44.73 47.12

Grass 112.45 54.31 29.71 54.31 72.71 52.09 29.71 52.09 73.39
Bare 249.24 134.71 64.31 134.71 147.06 140.53 64.31 140.53 225.71

<Table3.6>CovarianceMatrix(K-means)

Layer
band1 band2 band3

Min Max MeanStd.Dev Min Max MeanStd.Dev Min Max MeanStd.Dev

Road 65 169 124.4123.06 58 149 109.7022.13 48 125 87.14 17.58

Building 124 255 177.6117.67 141 255 174.3117.02 99 255 160 19.82
Tree 0 79 32.62 8.32 0 58 33.02 7.60 0 75 32.12 .56.86
Grass 14 116 57 10.60 24 93 55.28 8.53 0 130 50.09 8.57
Bare 53 205 134.7215.79 90 167 130.6012.13 23 173 114.9515.02

<Table3.7>UnivariateanalysisMatrix(K-means)

Class Tree Bare Grass Road Building
Producers
Accuracy
(%)

User's
Accyracy
(%)

Tree 57 2 1 3 5 93.44 84.00
Bare 0 5 0 0 0 71.42 100
Grass 1 0 5 0 8 71.42 35.71
Road 3 0 1 10 9 76.92 43.48
Building 0 7 0 0 86 89.26 100

<Table3.8>ErrorMatrix(K-means)
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Layer
Band1(Red) Band2(gre) Band3(Blu)

Band1 Band2 Band3 Band1 Band2 Band3 Band1 Band2 Band3

Road 134.88 74.76 45.05 74.76 101.31 84.76 45.05 84.76 115.74

Building 312.31 273.12 264.77 273.12 299.50 329.58 264.77 329.58 422.95

Tree 118.01 86.65 68.37 86.65 89.21 74.96 68.37 74.96 85.01

Grass 223.35 92.15 8.54 92.15 134.93 189.97 8.54 109.97 178.79

Bare 222.56 104.57 32.43 104.57 124.92 118.60 32.43 118.60 192.07

<Table3.9>CovarianceMatrix(ISODATA)

Layer
band1 band2 band3

Min Max MeanStd.Dev Min Max MeanStd.Dev Min Max MeanStd.Dev

Road 23 132 71.55 11.61 37 106 66.96 11.61 69 102 125.8713.86
Building 129 255 184.2217.67 149 255 181.9317.31 114 255 170.1420.57
Tree 0 69 40.42 10.86 0 69 37.98 9.44 0 82 34.30 9.22
Grass 39 171 107.9114.94 65 139 103.2711.62 28 168 92.88 11.62

Bare 76 207 144.0114.92 96 175 139.5011.18 69 182 125.8713.86

<Table3.10>UnivariateanalysisMatrix(ISODATA)

Class Tree Bare Grass Road Building
Producers
Accuracy
(%)

User's
Accyracy
(%)

Tree 54 0 1 2 6 88.52 85.71
Bare 0 5 0 0 0 71.42 100
Grass 0 2 5 0 3 71.42 50.0
Road 4 0 0 10 4 76.92 55.56
Building 3 0 1 1 95 87.968 95.0

<Table3.11>ErrorMatrix(ISODATA)
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333...666신신신경경경망망망 분분분류류류

K-means,ISODATA 방법과 감독분류 방법의 Algorithm들은 단순히
영상 자료에 나타나는 각 Pixel들을 그 밝기의 통계적 거리 관계에 따라
비슷한 Pixel들끼리 Grouping을 해주는 일종의 Clustering방법을 사용한
다.하지만 각 Pixel들 사이의 통계값을 이용한 Clustering방법은 단순히
수학적 계산에 의해 각각의 Class가 결정되어 지므로,각 Class의 경계 부
분이나 Shade효과가 큰 산지 등에 존재하는 Pixel들에 대해서는 정확한
영상분류가 불가능하다.이러한 단점을 보안하기 위해서 NeuralNetwork
이론을 적용한 분류 방법을 이용하였다.이 방법은 Puzzy이론을 이용하
여 컴퓨터의 영상 분류 작업에 인공지능적인 요소를 가미한 것으로써 분
류하기에 애매한 Pixel값에 대해서도 정확한 분류를 가능하게 할 수 있
다.분석시 계산의 반복 횟수는 200번으로 지정 하였고 총 class수는 5개
로 구분하였다.<Figure3.7>는 신경망을 이용하여 분류된 영상을 나타
내고 있으며,<Table3.11>,<Table3.12>,<Table3.13>은 공분산
값,단변량분 통계값,분류 정확도를 나타내고 있다.
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<Figure3.7>LandCoverofTestArea
UsingNeutralNetworkclassification

Layer
Band1(Red) Band2(gre) Band3(Blu)

Band1 Band2 Band3 Band1 Band2 Band3 Band1 Band2 Band3
Road 230.57 108.88 37.18 100.00 157.38 122.80 37.10 122.80 183.87

Building 203.96 180.87 187.09 180.07 177.25 193.85 187.09 193.85 235.68

Tree 209.01 160.76 121.62 160.76 154.02 119.42 121.62 119.42 113.54

Grass 181.35 72.25 -8.99 72.25 181.76 90.43 -8.99 98.43 187.36

Bare 128.01 61.26 23.67 61.26 87.15 91.50 23.67 91.50 150.61

<Table3.12>CovarianceMatrix(NeuralNetwork)
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Layer
band1 band2 band3

Min Max MeanStd.Dev Min Max MeanStd.Dev Min Max MeanStd.Dev

Road 22 159 88.23 15.18 49 137 83.97 12.55 10 168 74.73 13.56
Building 143 255 189.7114.28 163 255 186.7513.31 121 255 176.8715.35
Tree 0 116 43.08 14.46 0 83 42.10 12.41 0 112 39.39 18.66
Grass 53 191 126.6613.47 90 154 123.0410.09 23 172 107.4413.69

Bare 105 212 156.7711.31 126 183 152.00 9.34 69 179 137.3812.27

<Table3.13>UnivariateanalysisMatrix(NeuralNetwork)

Class Tree Bare Grass Road Building
Producers
Accuracy
(%)

User's
Accyracy
(%)

Tree 57 0 1 3 3 93.44 89.06
Bare 0 4 1 0 5 57.14 40.0
Grass 1 2 5 0 0 71.42 62.5
Road 3 1 0 10 5 76.92 52.63
Building 0 0 0 0 95 87.96 100

<Table3.14>ErrorMatrix(NeuralNetwork)

333...777분분분류류류 결결결과과과 분분분석석석

분류기법에 따라 각각의 정확도는 ErrorMatrix를 이용하여 산정하였으
며 총 196개의 참조점을 이용하였다.먼저 최대우도법을 이용한 감독분류
의 정확도를 평가한 결과 전체 정확도는 89.80%,Kappa계수는 0.83으로
나타났다.분류 항목 중 산림지역의 정확도가 가장 높게 나왔으며,Ortiz등
이 제시한 Kappa값에 따라 최상의 분류 정확도로 평가된다.생산자 정확
도는 최대 값은 90.16%이고 사용자 정확도는 96.19%이다.나지와 초지의
경우가 정확도가 낮게 나타났다.이는 영상의 취득 시기가 겨울인 관계로
나지와 초지가 서로 교차되어 분류되었다고 판단 된다.
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무감독 분류 방식인 K-means와 ISODATA의 전체 정확도는 86.22%와
83.16%로 ISODATA 방법의 정확도가 높게 나타났으며,Kappa값은 0.73,
0.77으로 산정되었다.이 방법들은 분류 시간이 짧은 장점이 있었으나 참
조 자료를 구축하기 힘든 단점이 있었다.또한 반복 작업을 얼마나 할 것
인가,일치도를 어느 정도로 설정할 것인가 등에 결과가 많이 좌우 되었
고,참조자료에 따라 정확도가 많은 영향을 받았다.감독분류는 도심지역
과 같이 반사특성이 다양한 지역의 훈련 데이터를 산정하는데 있어 어려
운 점이 있었으며,이러한 훈련데이터 결과에 의해 정확도가 많이 좌우되
었다.값은 Ortizeetal.(1997)에 의해 설정된 분류 평가에 대한 Kapp계수
범위에 있어 분류 정확도가 우수한 범위를 나타내었다.그리고 Neutral
Network무감독 분류의 정확도는 87.24%,kappa계수는 0.79로 가장 높은
분류 정확도를 나타내었다.또한 감독분류와 무감독분류에 있어 초지와 나
지의 분류 정확도가 낮게 나타난 반면 도로와 산림,건물의 분류 정확도는
상대적으로 높게 나타났다.이는 영상의 취득 시기가 겨울인 관계로 초지
지역과 나지 지역의 분광특성이 비슷하여 서로 교차 분류되었다고 예상된
다.또한 각 분류 기법 별로 단변량 통계치와 공분산 값을 산정 하여 분류
항목에 대한 기보적인 통계자료를 구축하여 분광특성에 대한 분류정도를
알 수 있었다.<Table3.14>는 분류 방법에 있어 정확도와 Kappa값을
나타내고 있으며,<Table3.15>는 Ortiz등이 제시한 Kappa값에 대한 분
류 정도를 나타내고 있다.
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ClassificationMethod OverallAccuracy(%) Kappa
Maximum Likelihood 89.80 0.83

ISODATA 86.22 0.77
K-means 83.16 0.73

NeutralNetwork 87.24 0.79

<Table3.15>ClassificationofOverallAccuracy,kappa

Kappa Quality
<0.00 Worst
0.00～0.20 Poor
0.20～0.40 Proper
0.40～0.60 Good
0.60～0.80 Best
0.80～1.00 Excellent

<Table3.16>KappaQuality

Method Maximum
Likelihood K-means ISODATA NeuralNetwork

Class
Road 1205423 1368984 1483975 1287091
Tree 3456114 3059057 3055574 3459479
Building 1823861 1905529 1767898 1686613
Grass 732203 784166 918984 753484
Bare 879753 884678 870923 910687

<Table3.17>NumberofClassPixel

최대 우도법의 감독분류와 K-means,ISODATA,Neutral무감독 분류의
정확도를 비교한 결과 최대 우도법을 적용한 감독분류의 정확도가 가장
높은 값을 나타내었다.그러나 최대 우도법을 적용한 감독분류는 도시지역
과 같은 다양한 반사특성을 보이는 경우,훈련데이터를 선정하기 힘든 단
점이 있었으나 대상 지역의 정보가 사전에 많이 구축되어 있어 정확도가
가장 높게 나타났다고 판단된다.
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무감독분류에 있어 ISODATA,K-means분류는 Clustering 방법 각
Pixel들 사이의 통계값을 단순한 수학적 계산에 의해 각각의 Class를 결정
하여,Class의 경계 부분이나 Shade효과가 큰 산지 등에 존재하는 Pixel
들에 대해서는 정확한 분석이 불가능 하였다.반면,NeutralNetwork방법
은 Puzzy이론을 사용하여 분류하기 애매한 Pixel값에 대해서도 분류가
가능하기 때문에 다른 분류 방법보다 정확도가 높게 나타났다.그리고
<Table3.16>과 같이 분류 항목별 픽셀의 수에 따라 면적 분포를 계산할
수 있었으며,평균 도심지는 22.17%,산지 40.23%,초지 9.8%,나지
10.46%로 나타났으며,이는 Shp파일로 변환시켜 면적 계산이 가능하다.
각각의 분류 정확도와 Kappa계수를 참조하여 대상지역 전체를 각각의

분류 방법으로 토지피복 분류를 실시하여 대상지역의 토지피복도를 GIS를
이용하여 작성 하였다.
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444...GGGIIISSS를를를 이이이용용용한한한 토토토지지지피피피복복복도도도 작작작성성성

444...111토토토지지지피피피복복복도도도 작작작성성성 방방방법법법

대상지역의 토지피복 분류도를 작성하기 위해서 RS기법으로 분류된 각
항목이미지(RasterData)를 ArcView포맷인 SHP파일(VectorData)로 변
환하여,이미 알고 있는 오류를 수정한 후,ArcView를 이용하여 공간데이
터와 속성데이터로 구성된 GIS Data로 저장한 후에 토지피복 분류도를
제작하였다.먼저 분류된 토지이용도에 원하는 분류항목을 선택하면 그 항
목에 대한 면적,전체 정확도,Kappa계수의 정보를 화면상에 출력 할 수
있도록 GIS를 이용하여 Database를 구축하였다.<Figure4.1>은 GIS를
이용하여 토지피복도를 작성하는 방법을 나타내고 있다.

ClassifiedResultImage:(Land-CoverImage)

ConversationofDatafrom RastertoVectorFormat

AdjustmentofError

AllowanceofSpatialandAttributeData

ConstructionofDEM TargetAreabyDigitalMap

Land-CoverMap

<Figure4.1>FlowChartofLand-CoverMapbyGIS
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444...222토토토지지지피피피복복복도도도 작작작성성성

GISData상에 분류 정확도와 속성정보를 제공함으로써 사용자가 요구
하는 방법에 대한 분류 결과를 좀더 신뢰성 있고 체계적으로 제공하도록
데이터베이스를 이용하여 토지피복도를 작성하였다.또한 다른 분류 방법
과 비교․판단하여 지역에 따른 적합한 분류 방법을 선택할 수 있으며,지
역에 따른 토지피복에 분류 방법에 대한 통계값으로 활용하여 향후 분류
방법의 선택에 있어 중요한 판단 자료 활용될 수 있다고 판단된다.
<Figure4.2>,<Figure4.3>는 분류 방법에 대한 대상지역의 토지피복
분류도에 대한 각각의 정확도와 면적,Kappa계수를 나타내고 있다.

<Figure4.2> AllowanceofSpatialandAttributeDataonGIS

또한 수치지도를 이용하여 각 분류 항목에 대한 DEM을 추가적으로 속성
정보를 제공 하였다.먼저 수치지도에서 등고선과 표고점을 추출하여 Shp
파일로 변화시켜 Tin을 이용하여 DEM을 나타내었다.이런 분류지역의
DEM은 사용자로 하여금 토지 이용 현황과 더불어 공간적인 정보를 제공
함으로써 보다 구체적인 공간 정보를 제공할 수 있다.그리고 최종적인 토
지피복 분류도는 <Figure4.5>,<Figure4.6>과 같다.
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<Figure4.3>DEM onLandUseMap

<Figure4.4>LandCoverClassificationMapofResearch
ofSite(SupervisedClassification)
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<Figure4.5>LandCoverClassificationMapofResearch
ofSite(NeuralNetwork)
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555...결결결 론론론

IKONOS위성영상을 이용하여 도심지역 토지 피복 분류를 영상 분류 기
법별로 분석하고,분석한 결과와 GIS를 이용하여 토지피복 분류도를 작성
한 결과 다음과 같은 결론을 얻었다.

1.분광특성을 이용한 분류방법 중 최대우도법을 이용한 감독 분류가 전체
정확도는 89.80%,Kappa계수는 0.83으로 4가지 분류 방법중 가장 높
은 정확도를 나타내었다.

2.주관성을 배제한 분류 방법에 있어 Neuralnetwork를 적용한 분류 기
법이 전체정확도 87.24%,Kappa계수 0.79으로 가장 높은 정확도를 나
타내었다.무감독 분류 시 Class의 경계나 산지 등의 Shade영향으로
교차 되는 Pixel값에 대하여 Neuralnetwork적용으로 보다 정확한 분류
가 가능 하였다.

3.고해상도 인공위성영상으로 도심지의 피복분류를 실시한 결과 최대우도
법을 적용한 방법이 정확도면에서 적합하며,분류시 시간적인 면에서는
NeuralNetwork분류 방법이 도심지 피복 분류에 있어 적합하다고 판단
된다.

4.향후 고해상도 위성영상을 이용하여 보다 세분류 항목에 있어 분광특성
을 이용한 분류 방법의 정확도 분석이 필요하며,분류 시스템과 GIS의
상호 연동 체계를 개발하여 보다 정확하고 신속한 자료 갱신의 연구가
필요하다고 판단된다.
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힘이 되어준 연구실 동기인 성호 형과 , 윤성에게 감사하며, 연구실의 많

은 선배님들을 모시고 열심히 생활해준 유영화 후배님, 서재수 후배님, 

남일현 후배님에게 감사의 마음을 전합니다.

 특히, 2년동안 생활하면서 힘들고 어려울 때 마다 힘이 되어준 친구 덕

배, 재혁, 광래, 지현, 대용이게 고마움을 전하며, 어려운 여건에도 나의 

선택을 받아들여, 항상 곁에서 따뜻하게 격려해주며 과정을 마칠 수 있도

록 헌신적으로 도와준 소영이에게 진심으로 감사의 마음을 전합니다. 

 또한 언제나 든든한 후원자 역활을 해준 누나에게 감사를 드립니다. 

 끝으로 지금까지 못난 자식을 변함없는 사랑으로 지켜봐 주신 부모님께 

하해와 같은 감사의 마음을 전하며 이 논문을 바칩니다. 
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