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식생지수를 활용한 LULUCF 정주지 온실가스 
인벤토리 산정을 위한 수목탐지 방법 개발
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Development of Tree Detection Methods for Estimating LULUCF 
Settlement Greenhouse Gas Inventories Using Vegetation Indices
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Abstract: As awareness of the problem of global warming emerges around the world, the role of
carbon sinks in settlement is increasingly emphasized to achieve carbon neutrality in urban areas. In
order to manage carbon sinks in settlement, it is necessary to identify the current status of carbon sinks.
Identifying the status of carbon sinks requires a lot of manpower and time and a corresponding budget.
Therefore, in this study, a map predicting the location of trees was created using already established
tree location information and Sentinel-2 satellite images targeting Seoul. To this end, after constructing
a tree presence/absence dataset, structured data was generated using 16 types of vegetation indices
information constructed from satellite images. After learning this by applying the Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) model, a tree prediction map was created. Afterward, the correlation between
independent and dependent variables was investigated in model learning using the Shapely value of
Shapley Additive exPlanations (SHAP). A comparative analysis was performed between maps produced
for local parts of Seoul and sub-categorized land cover maps. In the case of the tree prediction model
produced in this study, it was confirmed that even hard-to-detect street trees around the main street
were predicted as trees.
Keywords: Tree measurement, Vegetation index, Sentinel-2, XGBoost, SHAP

요약: 전세계적으로지구온난화와관련된문제인식이대두되면서, 도시지역에서의탄소중립을위해탄소흡

수원의 역할이 더욱 강조되고 있다. 정주지 탄소흡수원의 관리를 위해서는 탄소흡수원의 현황 파악이 필요

하며, 이를위해서는많은인력과시간과이에따른예산이소요되게된다. 본연구에서는서울시를대상으로기

구축된수목의위치정보와 Sentinel-2 위성영상을이용해수목의위치를예측할수있는지도를제작했다. 이를
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1. 서론

지구온난화문제에대한전세계적인관심이고조되

면서 과학적 근거의 제시가 절실해지고 있으며, 이에

Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC)는 인

간활동이지구온난화에미치는영향에대한과학적증

거를 제공하였다(Seoul Development Institute, 2006). 더

욱이교토의정서와파리협정은산림에대해탄소흡수

원으로서중요한역할을강조하며, 온실가스배출및흡

수량 통계의 투명성을 강조하고 있다(Kim et al., 2013).

지구온난화에 대응하려면 탄소흡수원의 기능을 강화

해야 한다. 이에 전제되어야 하는 단계는 녹지 등 생태

계 현황 파악이며, 나아가 도시지역의 녹지 개발을 통

한탄소저감능력증대효과를기대할수있다(Kim et al.,

2022).

하지만, 한국에서는토지이용및임업(Land Use-Land

Use Change and Forestry, LULUCF) 분야에 대한 탄소

흡수량인벤토리(Inventory) 산정이어렵고, 정주지부분

의 정의 및 범위가 아직 정립되지 않아 정주지에 대한

탄소흡수량 계산 작업이 어려운 상황이다(Greenhouse

Gas Inventory and Research Center of Korea, 2020; Yu et

al., 2015). 산림자원에 의한 탄소흡수량은 통계적 계산

이나 현장 센서 계측 등을 통한 방법들이 사용되어 왔

으나, 이는각각의수목에대한위치데이터와흉고직경

또는수관면적등의데이터가필요하므로현장조사가

요구됨에따라많은예산과시간이소요된다(Cho et al.,

2017). 따라서, 정주지 탄소흡수량을 산정하기 위해서

는 정주지를 대상으로 일부 조사된 데이터, 즉 우리가

이미알고있는일부데이터를활용하여우리나라정주

지 전체 지역에 대한 탄소흡수량의 예측 및 산정이 필

요하다. 특히탄소흡수량의예측을위해서는탄소흡수

원의위치추정과해당위치의탄소흡수량예측이필요

한데, 본연구에서는탄소흡수원의위치를추정할수있

는방법론을제안하고자했다.

탄소흡수원의위치예측을위해서기존의수목위치

데이터와 Sentinel-2 위성데이터를 활용하여 구축하고

자했다. 그리고최근활발히활용되고있는 eXplainable

AI (XAI) 기법의적용을통해분석된머신러닝중정확

도가 우수한 모델을 선정하고, 이를 이용하여 예측 지

도를 도출하고, 인자들의 중요도 및 관계를 규명할 수

있는 방법론을 제공하고자 했다. 본 연구에서는 일부

조사된데이터를기반으로약 15종의머신러닝모델과

XAI의 Shapley Additive exPlanations (SHAP) 분석을 이

용해 탄소흡수원의 위치데이터를 예측하고, 탄소흡수

원위치데이터의구축가능성을검토했다.

2. 연구자료 및 방법

2.1. 연구지역 및 자료

2.1.1. 연구지역

본연구는서울시를중심으로수행되며, 서울시내의

주요공공녹지와식재지를대상으로한다. 서울시는대

한민국의수도로서고밀도의건축물과도로등이복잡

하게 얽혀 있는 대도시 지역이다. 이러한 도시 공간에

서탄소흡수원의위치를예측하고자한다.

2.1.2. 연구자료

본연구에서는탄소흡수원의위치정보예측을위한

지도구축을목표로하고있다. 이를위해, 수목의유무

를종속변수로설정하였으며, 여러식생지수들을독립

변수로 사용하여 분석하였다. 수목의 위치 데이터는

Korean Journal of Remote Sensing, Vol. 39, No. 6-3, 2023

– 1722 –

위해수목유무데이터셋을구축한뒤위성영상으로부터구축한식생지수 16종정보를이용하여분석에활용

할정형데이터를생성했다. 그리고생성된정형데이터에 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 모델을적용하

여학습후, 수목예측지도를제작했다. 이후 Shapley Additive exPlanations (SHAP) 분석을통해모델학습에서

독립변수와종속변수간의관계를조사하였다. 서울의국소부분에대해제작된지도와세분류토지피복지도

와의비교분석을수행했고, 본연구에서제작된수목예측모델의경우대로변주변의탐지하기어려운가로수

의경우에도수목의위치로예측이된다는것을확인했다.

주요어: 수목탐지, 식생지수, Sentinel-2, XGBoost, SHAP



2002년부터 2003년사이서울시에식재된수목의위치

를 활용하여 구축하였다. 해당 위치는 서울 열린 데이

터광장의서울시가로수위치정보(http://data.seoul.go.

kr/dataList/OA-1325/S/1/datasetView.do)와 서울시 공

원및사유지수목위치정보(http://data.seoul.go.kr/data

List/OA-1324/S/1/datasetView.do)에서 추출하여 사용

하였다. 또한, 수목이 없는 지역의 위치 데이터는 2019

년에제작된세분류토지피복지도(2020; https://egis.me.

go.kr)를기반으로서울시내의수목이자랄수없는환

경에해당하는지역의객체들을포인트로변환하여위

치데이터를수집하였다. 환경공간정보서비스의토지피

복지도작성지침에따르면, 토지피복지도는지구표면

의지형과지물의형태를과학적기준에따라분류하며,

동질의특성을지닌구역을지도로표현한환경기초지

도이다.

해당연구에서는 2019년촬영된 Sentinel-2 위성영상

의 밴드를 활용하여 Plant Senescence Reflectance Index

(PSRI), Ratio Vegetation Index (RVI), Normalized Differ -

ential Vegetation Index red-edge1 (NDVIre1), Normalized

Differential Vegetation Index red-edge2 (NDVIre2),

Normalized Differential Vegetation Index red-edge3

(NDVIre3), Normalized Differential Vegetation Index red-
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Table 1.  Information on vegetation indexes used in the study
Vegetation index Name Calculation formula References

PSRI Plant Senescence 
Reflectance Index PSRI = Band 8

Band 4 Bagheri (2020)

RVI Ratio Vegetation Index RVI = Band 8
Band 4 Xue and Su (2017)

NDVIre1 Normalized Differential
Vegetation Index red-edge1 NDVIre 1 = Band 8 – Band 5

Band 8 + Band 5 Zhou et al. (2022)

NDVIre2 Normalized Differential
Vegetation Index red-edge2 NDVIre 2 = Band 8A – Band 5

Band 8A + Band 5

NDVIre3 Normalized Differential
Vegetation Index red-edge3 NDVIre 3 = Band 8A – Band 6

Band 8A + Band 6

NDVIre4 Normalized Differential
Vegetation Index red-edge4 NDVIre 4 = Band 8A – Band 7

Band 8A + Band 7

NDVI Normalized Difference
Vegetation Index NDVI = Band 8 – Band 4

Band 8 + Band 4 Tucker (1979)

NDRE Normalized Difference 
Red Edge NDRE = Band 8 – Band 7

Band 8 + Band 7

EVI Enhanced Vegetation Index EVI = 2.5 × (Band 8 – Band 4)
(Band 8 + 6 × Band 4 – 7.5 × Band 2) + 1 Huete et al. (2002)

SAVI Soil Adjusted Vegetation 
Index SAVI = Band 8 – Band 4

(Band 8 + Band 4 + 0.428) × 1.428
Huete (1988),

Radočaj et al. (2023)

NDMI Normalized Difference 
Moisture Index NDMI = Band 8 – Band 11

Band 8 + Band 11
Klemas and Smart (1983), 

Taloor et al. (2021)

MSI Moisture Stress Index MSI = Band 11
Band 8 Kureel et al. (2022)

NDWI Normalized Difference 
Water Index NDWI = Band 3 – Band 8

Band 3 + Band 8 Gao (1996)

GCI Green Chlorophyll Index GCI = – 1Band 9
Band 8 Clevers and Gitelson (2013)

LCI Leaf Chlorophyll Index LCI = Band 8 – Band 5
Band 8 + Band 2

SIPI Structure Insensitive 
Pigment Index SIPI = Band 8 – Band 4

Band 8 + Band 2 Peñuelas et al. (1995)

http://data.seoul.go.kr/dataList/OA-1325/S/1/datasetView.do
http://data.seoul.go.kr/dataList/OA-1325/S/1/datasetView.do
http://data.seoul.go.kr/dataList/OA-1324/S/1/datasetView.do
http://data.seoul.go.kr/dataList/OA-1324/S/1/datasetView.do
https://egis.me.go.kr
https://egis.me.go.kr


edge4 (NDVIre4), NormalizedDifference Vegetation Index

(NDVI), Normalized Difference Red Edge (NDRE),

Enhanced Vegetation Index (EVI), Soil Adjusted Vegetation

Index (SAVI), Normalized Difference Moisture Index

(NDMI), Moisture Stress Index (MSI), NormalizedDifference

Water Index (NDWI), Green Chlorophyll Index (GCI), Leaf

Chlorophyll Index (LCI), Structure Insensitive Pigment

Index (SIPI) 식생지수를사용했는데, 식생지수계산식

은 Table 1과같다.

2.2. 연구방법

2.2.1. 수목 유무 데이터셋

본연구에서는 Fig. 1과같이수목의위치정보와식생

지수를이용해탄소흡수원위치예측을하고자, 2002년

부터 2003년사이에서울시에식재된수목위치데이터

를활용하여수목의위치정보를수집하였다. 그리고수

목이없는위치에대한샘플데이터는세분류토지피복

지도의분류중단독주거시설, 공동주거시설, 공업시설,

상업업무시설, 혼합지역, 도로, 하천에 해당하는 지역

을추출하여샘플데이터를추출하였다. 수목이존재하

는지점의데이터총 52,942개의샘플포인트를생성하

였다.수목이없는지점에서의샘플데이터를추출하기

위해, 세분류토지피복지도내에서알맞은유형의객체

로부터무작위로포인트를추출했다. 균형잡힌데이터

학습을 위해 55,998개의 수목이 없는 지점의 샘플포인

트를추출해수목이존재하는지점과수목이존재하지

않은포인트간의비율을약 1대 1로만들어총 108,940

개의샘플포인트를확보하였다. Table 2는수목이없는

지점추출에사용된세분류토지피복분류에대해서각

각 포인트 개수가 얼마나 있는지에 대한 표이다. 그리

고 Fig. 2는 수목 유무에 대한 샘플데이터의 예시이며,

초록색 부분은 수목이 있는 지점, 빨간색 부분은 수목

이없는지점이다.

이렇게추출된총 108,940개의샘플포인트를사용하

여기계학습모델을훈련시켰다. 식생지수값들을독립

변수로, 수목의유무를종속변수로설정하여모델을학

습시켰다.
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Fig. 1.  Total process of the study.

Table 2.  Number of objects by level-3 land cover types used for extracting treeless locations
Level-3 land cover types 111 112 121 131 132 154 711

Number of points 16,185 20,276 902 17,371 77 902 285



2.2.2. AutoML-SHAP

본연구에서는수목판별예측에대한기계학습모델

을 선정하기 위해 automated machine learning (AutoML)을

이용한기계학습모델선정방식을사용하였다. AutoML

이란머신러닝모델개발을자동화하는방식이다. 이는많

은머신러닝모델개발과정에서데이터분할, 정제, 특징

선택및추출, 모델선택, 하이퍼파라미터(Hyperparameter)

튜닝 등을 함수화하여 자동화할 수 있게 한다(IBM,

2023). AutoML기술을사용하게된다면, 하나의정형데

이터를가지고학습된다양한기법의머신러닝모델간

성능 비교를 수행할 수 있다. Table 3는 본 연구에서 수

행된 AutoML을 이용한 기계학습 기법간 성능 비교 결

과이다.

본연구에서는종속변수와독립변수에대해약 15개

식생지수를 활용한 LULUCF 정주지 온실가스 인벤토리 산정을 위한 수목탐지 방법 개발
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Fig. 2.  Sample data example (green: tree location, red: treeless locations).

Table 3.  Performance comparison between machine learning models using AutoML
Model Accuracy Precision F1 score

Extra Trees Classifier 0.8357 0.8218 0.8327
Random Forest Classifier 0.8351 0.8155 0.8337

Category Boosting Classifier 0.8236 0.8048 0.8218
Extreme Gradient Boosting 0.8198 0.8012 0.8179

Light Gradient Boosting Machine 0.8171 0.7943 0.8166
Gradient Boosting Classifier 0.8046 0.7828 0.8038

K Neighbors Classifier 0.7917 0.7791 0.7873
Adaptive Boosting Classifier 0.7913 0.7801 0.7863

Logistic Regression 0.782 0.7979 0.7666
Linear Discriminant Analysis 0.7813 0.7996 0.7644

Ridge Classifier 0.7811 0.7994 0.7642
Decision Tree Classifier 0.7711 0.7558 0.7674

Naive Bayes 0.7504 0.8226 0.7059
Quadratic Discriminant Analysis 0.7358 0.8275 0.6781

Support Vector Machine 0.7218 0.6969 0.7295



의머신러닝모델을자동으로학습하고, 정확성(Accuracy)

이높은 5가지 머신러닝 모델을 선정 후 하이퍼파라미

터튜닝을진행했다. 선정된 5가지상위머신러닝모델

들은트리기반앙상블모델로, Random Forest Classifier,

Extra Trees Classifier, Category Boosting Classifier (CatBoost

Classifier), ExtremeGradient Boosting Classifier (XGBoost

Classifier), LightGradientBoostingMachineClassifier (LGBM

Classifier)다. 이후, 해당 모델들에 대한 하이퍼파라미터

튜닝을실행했을시, XGBoostClassifier가Accuracy: 0.8383,

Precision: 0.8226, F1 score: 0.8378로제일우수한성능을

보였다. 따라서 본 연구에서는 수목 판단 모델에 제일

적합한모델을 XGBoost로선정했다. Table 4는본연구

에서 최종적으로 사용된 XGBoost모델의 하이퍼파라

미터이다. XGBoost는 의사결정트리 모델에 부스팅 기

법을통해모델들을합치는데, 모델별결과중중요도가

높은트리에가중치를제공한다(Oh et al., 2019). 이후, 생

성된모델을이용하여수목예측모델을구축하였으며,

이를바탕으로서울시의수목위치예측지도를작성하

였다. Fig. 3은이렇게제작된수목위치확률지도와수

목위치예측지도이다.

본연구는 XAI중하나인 SHAP분석을통하여모델

의 output에대해독립변수의영향력을분석하였다(Fig.

4). SHAP분석은모델에서각입력변수가결과에미치

는 영향을 이해하는데 도움을 주며, 종속 변수의 예측

을 결정하는 방법에 대한 해석을 제공한다. 즉, SHAP

분석은 Shapely값을사용하여모델학습에서독립변수

와종속변수간의상관관계를조사하는도구이다. 이를

통해수목과선택된식생지수들사이의복잡한관계성

을파악하였다.
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Table 4. Hyperparameter of tuned Extreme Gradient
Boosting Classifier (XGBoost Classifier) model
Model Hyperparameter

XGBoost Classifier

colsample_bytree: 0.8,
gamma: 0.1,

learning_rate: 0.1,
max_depth: 7,

n_estimators: 1000,
reg_alpha: 0.1,

reg_lambda: 0.1,
subsample: 0.8

Fig. 4.  Analyzed SHAP values of independent variables.

Fig. 3.  Result of tree prediction model. (a) Tree existence probability map. (b) Tree location prediction map.
                                              (a)                                                                                                  (b)



3. 연구결과

본연구에서는수목의유무와총 16종의식생지수를

이용하여 서울시 내 수목의 식재 유무를 분류하는 XG

Boost머신러닝 모델을 생성했다. 해당 모델은 정확도

(Accuracy)가 0.816, 정밀도(Precision)가 0.7991, F1 score가

0.8135로 AutoML을이용해여러머신러닝모델에대한

학습을진행했을때타기법의머신러닝모델보다더적

합하다고 판단하였다. 본 연구에서는 선정된 XGBoost

머신러닝 모델에 XAI학문의 SHAP분석을 통해 16종

의식생지수와수목의유무에대한관계성을확인했다.

결과에의하면수목이어느지점에존재하는지에대한

예측을할때 RVI가제일높은기여도를보였고, RVI값

이높을수록수목이존재할확률이높아지는양의상관

성을가진것을확인했다. GCI와NDVI또한수목이존

재하는지판단을할때높은기여도를가지면서양의상

관성을가지는것으로나타났다. 반대로NDMI의경우

수목 존재 판단에 기여를 안 하고, 상관성 또한 존재하

지않는것으로나타났다.

앞서 XGBoost 모델의 학습 결과를 이용하여 0과 1

사이의확률로표현되는서울시의수목위치예측확률

지도를 제작하였다. 또한, 예측 확률 지도를 이용한 수

목 예측 지도 또한 제작하였다. 예측 지도에 대한 검증

을위해, 모델학습에사용된샘플수목데이터중모델

이 찾아낸 수목의 수를 세어 예측 지도의 정확도를 확

인했다. 일정한확률기준을수목이존재한다고판단하

는기준으로한각예측지도의정확도를비교해보았다.

Table 5는그결과이다. 수목의존재확률기준을 0.5 이

상으로 했을 때, 모델 학습에 사용된 샘플 수목 데이터

중약 89%가수목으로예측되었으나, 위성사진과의비

교를했을때수목이아닌지역을잘못판단하는경우가

많았다. 또한, 수목의 존재를 판단하는 확률 기준을 각
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Table 5.  Accuracy comparison between tree prediction
criteria

Tree prediction criteria Accuracy
0.5 0.8850
0.6 0.8131
0.7 0.6957
0.8 0.4870
0.9 0.1282

                              (a)                                                               (b)                                                               (c)
Fig. 6.  This is an image for prediction performance review. (a) Aerial Image. (b) Level-3 landcover map. (c) Tree location

prediction map near Seoul Station.

                              (a)                                                               (b)                                                               (c)
Fig. 5.  This is an image for prediction performance review. (a) Aerial Image. (b) Level-3 landcover map. (c) Tree location

prediction map of Yeouido area.



각 0.7, 0.8, 0.9 이상으로 했을 때는 위성사진에 비해 수

목인 지역을 잘 탐지하지 못하는 것을 확인했다. 반면,

확률기준 0.6으로설정했을때, 샘플수목데이터중약

81%를 수목이라 판단했다. 따라서, 확률 기준 0.6을 수

목이존재한다고판단하는적합한기준으로설정했다.

본연구에서는수목위치예측지도를이용해서울시

내에위치한여의도와서울역인근에대해수목위치예

측의 성과를 파악했다. Fig. 5는 서울시 여의도 상공을

촬영한위성영상과, 세분류토지피복지도그리고수목

위치예측지도를비교한것이다. 예측된수목의위치를

보면세분류토지피복지도에서기타초지로분류가안

된 가로수들이 위치해 있는 것을 확인하였다. Fig. 6은

서울역인근의상공을촬영한위성영상과해당지역의

세분류토지피복지도, 수목위치예측지도를비교한것

이다. 여의도와 마찬가지로 세분류 토지피복지도에서

파악되지않은가로수들이수목의위치로예측된것을

확인하였다.

4. 결론

본연구에서는 2019년에촬영된 Sentinel-2 위성영상

을활용하여만들어진총 16종의식생지수들을가지고

수목의존재유무를판단하는머신러닝모델을제작하

고, 수목의위치를통해탄소흡수원의위치를예측했다.

또한, 본 연구에서 사용된 식생지수들과 수목의 존재

사이의관계성을 XAI를통해확인해탄소흡수원에영

향을 끼치는식생지수들에대해파악했다.

수목위치예측모델을학습시키기위해서울열린데

이터광장의서울시가로수위치정보와서울시공원및

사유지수목위치정보에서추출한수목데이터와세분

류토지피복지도(2020)에서추출한수목이존재하지않

는데이터를약 1대1 비율로합쳐만든샘플데이터를제

작해사용했다. 머신러닝학습기법의경우, AutoML을

사용해다양한기계학습기법을통해수목의존재를예

측했을 때의 성능을 파악 및 비교를 했고, 이를 통해

XGBoost가본연구에제일적합한기계학습모델인것

을 확인했다. 만들어진 XGBoost모델에 대하여 SHAP

기법을통해수목의존재와식생지수간의관계성을확

인했다. 식생지수중RVI, GVI, NDVI의경우수목의존

재를 확인하는데 있어 큰 기여도를 가지고 있고, 세 식

생지수모두수목의존재경향과양의상관성을가지는

것을확인했다. 이렇게제작된 XGBoost모델을이용하

여 서울시 내에 수목이 존재할 수 있는 확률을 지도로

표현을 한 뒤, 0.5부터 0.9까지 0.1 단위씩 수목의 존재

판단의기준이되는확률을바꿔가며예측지도를제작

했다. 결과적으로 0.6을 수목 판단의 기준이 되는 확률

로 설정하여 수목 위치 예측 지도를 제작했다. 해당 지

도를가지고서울시여의도와서울역인근지역에대해

세분류토지피복지도와비교분석을수행했고, 이를통

해 본 연구에서 제작된 수목 예측 모델의 경우 대로변

주변의탐지되기어려운가로수의경우에도수목의위

치로예측이된다는것을확인했다.

해당연구에서사용한독립변수식생지수중수목의

위치와상관성이없다고판단되는식생지수를제거후

모델을학습시킨다면더나은결과가나올것이라고판

단한다. 더나아가해당연구의결과인수목에대한위치

데이터와함께수목의흉고직경또는수관면적데이터

현장조사데이터가구축된다면, 탄소흡수원의탄소흡수

량에대한통계적계산을할수있을것이라고기대한다.
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