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Abstract

The increasing atmospheric imbalance caused by climate change leads to an elevation in precipitation, resulting in a heightened frequency of 

flooding. Consequently, there is a growing need for technology to detect and monitor these occurrences, especially as the frequency of flooding 

events rises. To minimize flood damage, continuous monitoring is essential, and flood areas can be detected by the Synthetic Aperture Radar 

(SAR) imagery, which is not affected by climate conditions. The observed data undergoes a preprocessing step, utilizing a median filter to reduce 

noise. Classification techniques were employed to classify water bodies and non-water bodies, with the aim of evaluating the effectiveness of 

each method in flood detection. In this study, the Otsu method and Support Vector Machine (SVM) technique were utilized for the classification 

of water bodies and non-water bodies. The overall performance of the models was assessed using a Confusion Matrix. The suitability of flood 

detection was evaluated by comparing the Otsu method, an optimal threshold-based classifier, with SVM, a machine learning technique that 

minimizes misclassifications through training. The Otsu method demonstrated suitability in delineating boundaries between water and non- 

water bodies but exhibited a higher rate of misclassifications due to the influence of mixed substances. Conversely, the use of SVM resulted in 

a lower false positive rate and proved less sensitive to mixed substances. Consequently, SVM exhibited higher accuracy under conditions 

excluding flooding. While the Otsu method showed slightly higher accuracy in flood conditions compared to SVM, the difference in accuracy 

was less than 5% (Otsu: 0.93, SVM: 0.90). However, in pre-flooding and post-flooding conditions, the accuracy difference was more than 15%, 

indicating that SVM is more suitable for water body and flood detection (Otsu: 0.77, SVM: 0.92). Based on the findings of this study, it is 

anticipated that more accurate detection of water bodies and floods could contribute to minimizing flood-related damages and losses.
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요  지

기후변화에 의해 발생하는 대기 불균형은 강우량의 증가로 이어지고, 침수 발생 빈도가 증가함에 따라 이를 탐지할 수 있는 기술의 필요성이 증가하고 있다. 

침수 피해를 최소화하기 위해 지속적인 모니터링이 필요하며, 날씨의 영향을 받지 않는 합성개구레이더(Synthetic Aperture Radar, SAR) 영상을 활용하여 

침수지역을 탐지하였다. 관측된 데이터는 median 필터를 통해 노이즈를 감소시키는 전처리 과정을 진행하였으며, 객체 탐지 기법을 통해 수체와 비수체를 

분류하여 각 기법의 침수탐지 활용성을 평가하고자 하였다. 본 연구에서는 Otsu 기법과 SVM 기법을 통해 수체 및 침수 탐지를 수행하였으며, Confusion 

Matrix를 통해 전체적인 모델의 성능을 평가하였다. Otsu 기법은 수체와 비수체의 경계를 구분하는데 적합함을 보였으나, 혼합물의 영향을 받아 오탐지의 비

율이 높게 나타났다. 반면, SVM 기법을 사용한 경우, 오탐지 비율이 낮고 혼합물에 의한 영향에 민감하지 않은 것으로 관측되었다. 이에 따라 침수 상태를 제

외한 다른 조건에서 SVM 기법의 정확도가 높게 나타났다. Otsu 기법이 침수 조건에서 SVM 기법보다 다소 높은 정확도를 보였지만, 정확도의 차이가 5% 미

만임을 확인할 수 있었다(Otsu: 0.93, SVM: 0.90). SVM 기법이 Otsu 기법보다 침수 전, 침수 후의 조건에서 정확도 차이가 최대 15% 이상 발생하여 수체 

및 침수탐지에 더 적합하게 나타났다(Otsu: 0.77, SVM: 0.92). 이러한 결과는 SVM 기법이 수체 및 침수탐지에서 효과적으로 활용될 수 있음을 시사하며, 미

래의 수재해 탐지 시스템에 적용될 때 유용한 정보를 제공할 수 있을 것으로 기대된다.

핵심용어: Sentinel-1, 침수, SVM, Otsu
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1. 서  론

기후변화로 인한 기온 상승은 대기 불균형을 유발하고 일

부 지역의 강우량은 증가하는 반면 다른 지역의 강우량은 감

소하는 현상이 발생하고 있다(Tabari, 2020). 침수 피해는 광

범위한 지역에서 발생하고 있어 지역 사회 시스템에 막대한 

악영향을 끼치고 있다. 일반적으로 침수 피해는 장기적인 강

우량 또는 극한 강우로 발생하고, 기후변화에 의한 영향으로 

발생 빈도와 특성이 변화하고 있어 침수 피해에 대응하기 위

해서 지속적인 침수 탐지 기법이 필요하다. 

인공위성 자료를 활용한 침수 탐지는 광범위한 지역의 수

체를 효율적으로 탐지할 수 있다. 최근 Martinis et al. (2022)와 

Soria-Ruiz et al. (2022) 등과 같은 다양한 관련 연구가 수행되

고 있으며, 이를 통하여 인공위성 자료의 활용성이 크게 부각

되고 있다. 유럽 우주국(European Space Agency, ESA)은 지

속적인 감시 및 재난 관리를 목적으로 개발한 Sentinel-1 및 

Sentinel-2 인공위성 시스템을 통해 관련 데이터를 제공하고 

있다. Ye et al. (2016)에 따르면 McFeeters (1996)이 제안한 

정규수분지수(Normalized Difference Water Index, NDWI)

를 Sentinel-2 광학영상에 적용하여 수체 및 비수체를 높은 정

확도로 분류하는 연구가 수행되고 있다. 수체에서 근적외선 

파장이 낮은 반사도를 보이는 반면, 비수체에서는 높은 반사

도를 갖는 특성에 의해 수체와 비수체 차이를 감지한다. 광학

위성의 경우 다중밴드 활용 및 NDWI 지수를 통해 수체를 모

니터링하기 적합하나, 주야간 및 구름 등 기상 조건에 영향을 

받아 지속적인 자료 확보가 어려운 실정이다(Bioresita et al., 

2018; Tavus et al., 2018). 침수 피해 발생 시 폭우로 인한 기상 

현상이 많기 때문에 구름에 영향을 받는 광학위성은 지속적인 

침수 피해 모니터링에 한계가 있다. 따라서 본 연구에서 

Sentinel-1 검증자료로서 Sentinel-2 MSI를 활용하였다.

Sentinel-1은 합성 개구 레이더(Synthetic Aperture Radar, 

SAR) 센서를 기반으로 마이크로파 레이더를 사용하여 주야

간 및 구름의 영향을 받지 않아 지속적인 모니터링이 가능하

다(Pulvirenti et al., 2021). SAR는 지구 표면의 후방산란계수 

신호를 측정하여 지형과 물체를 감지하는 레이더 기술로 후방

산란계수 강도에 따라 수체와 비수체를 구분할 수 있다(Ruzza 

et al., 2019). 후방산란계수 강도 분류 방법은 미리 정의된 임계

값을 기반으로 수체와 비수체를 구분하고, 기준 임계값 보다 

낮은 경우에 침수되는 것으로 분류한다. 즉, 수체의 낮은 거칠

기는 정반사를 발생시켜 후방산란계수가 낮게 나타나는 반면, 

비수체의 높은 거칠기는 산란을 발생시켜 후방산란계수가 높

게 나타났다(Lee et al., 2022). 이를 통해 후방산란계수 강도에 

따라 수체와 비수체를 분류할 수 있음을 확인하였다.

후방산란계수를 분류하는 방법에는 임계값을 설정하여 클

래스를 분류하는 방법과 머신러닝 알고리즘을 적용하고 분류

모델을 생성하는 기법이 존재한다. Otsu 기법은 임계값 기법 

중 하나로, 두 클래스간 분산의 차이를 최대화하는 최적의 임

계값을 산정하여 수체와 비수체를 분류하는 방법이다(Mohar-

rami et al., 2021; Kim et al., 2022). Otsu 기법은 최적의 임계

값을 기준으로 수체와 비수체를 분류하여 계산이 빠르고 간단

하지만 비수체를 수체로 탐지하는 오탐지가 발생한다(Dong 

et al., 2023). 

본 연구에서는 이러한 한계를 극복하기 위한 방법으로 AI 

(Artificial intelligence, AI) 알고리즘 중 하나인 서포트 벡터 

머신(Support Vector Machine , SVM)을 통해 임계값에 의한 

오탐지를 해결하고자 하였다. SVM은 학습과정에서 오탐지

를 최소화하기 위해 데이터 포인트와 결정 경계를 조정하고 

최적의 결정 경계를 찾아내어 수체와 비수체를 높은 정확도로 

분류하는 연구가 진행되고 있다(Mountrakis et al., 2011). 

Sentinel-1 SAR 영상을 기반으로 인더스강 하류 지역에서 

Otsu 기법 및 SVM 기법을 활용하여 침수 지역 탐지 및 활용성

을 평가하였다. 이를 통해 침수 전, 침수 발생, 침수 후 등 각 

모델의 수체탐지 성능을 Confusion Matrix를 통해 비교하고 

오탐지 및 미탐지를 통해 각 기법의 특징을 파악하였다. 

2. 연구지역 및 데이터

2.1 연구지역

본 연구에서는 67°58′28′′E, 26°34′31′′N에 위치한 파키스

탄 인더스강 하류 지역을 대상으로 수체 및 침수 탐지 연구를 

수행하였다. 인더스강 유역은 Fig. 1와 같이 상류부터 하류까

지 고도차이가 3,600 m 이상에 이르는 급격한 유역 경사를 갖

고 있으며, 히말라야 산맥부터 시작하여 하류까지 총 길이는 

2,900 km ~ 3,200 km 이다. 특히, 하류 지역은 폭우에 의한 침

수와 상류지역의 겨울철 얼어있던 눈이 여름철에 녹아내려 

발생하는 급격한 유량증가로 인한 침수가 발생하는 지역으

로, 잦은 침수피해가 발생하고 있다. 본 연구기간 내에 발생한 

침수 피해는 한달 가까이 지속되었으며, 단기간에 침수 현상

이 사라지는 국내의 조건에 비해 수체 및 침수 탐지에 적합함

을 보여주고 있다.

2.2 데이터

본 연구에서는 Google Earth Engine을 활용하여 Sentienl-1 
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SAR 및 Sentinel-2 MSI 위성 데이터를 확보하였다. 위성영상 

데이터 기간은 2020년 1월 1일부터 2022년 10월 17일까지이

며, 이 기간 동안 Sentinel-1 SAR 자료를 수체 및 침수 탐지 

목적으로 활용하였다.

2.2.1 Sentinel-1 SAR

Sentinel-1 SAR 위성은 C-band (5.405 GHz) 마이크로파 

레이더 센서를 기반으로 진폭 정보 및 위상 정보를 수집한다

(Huang et al., 2018). 진폭 정보만을 포함한 Ground Range 

Detected (GRD) 자료는 SM (Strip Map), IW (Interferometric 

Wide swath), EW (Extra Wide swath)로 구성되며, 그 중 IW 

모드는 고해상도 SAR 데이터를 제공하면서 넓은 지역을 분

석할 수 있다(Bioresita et al., 2018; Wang et al., 2019). IW 

영상모드는 VV, VH 편파를 지원함으로써 지형 및 표면 특성

을 활용하여 분석하는데 적합하다. 편파조합은 레이더 송수

신 각도에 따라 VV (Vertical Transmit-Vertical Receive), VH 

(Vertical Transmit-Horizontal Receive), HH (Horizontal 

Transmit-Horizontal Receive), HV (Horizontal Transmit- 

Vertical Receive)와 같이 다양한 편파로 구성되며, 단일 또는 

다중 편파(VV, VV+VH)로도 구성할 수 있다(Chung et al., 

2021). VH 및 HV와 다르게 VV 편파와 HH편파는 수체에서 

민감하게 반응하여 수체 및 침수탐지에 적합하다(Bourgeau- 

Chavez et al., 2001). 인더스강 지역은 VV 편파와 VH 편파만 

사용이 가능하여 수체에 민감한 VV 편파를 활용하였다(Pham- 

Duc et al., 2017). 본 연구에서는 VV 편파를 활용하여 전천후 

조건에서 수체 및 침수 탐지를 진행하였다.

2.2.2. Sentinel-2 MSI

Sentinel-2는 Sentinel-2A와 Sentienl-2B를 함께 활용하여 

5일의 시간해상도를 가지며, 13개의 다중밴드를 보유하고 있

다(Yang et al., 2018). 밴드의 종류는 가시광선, 근적외선, 단

파 적외선 등 다양하며, 밴드들의 공간해상도는 10 m ~ 60 m로 

빨강(R), 초록(G), 파랑(B), 근적외선(NIR)은 10 m 공간해상

도를 제공한다(Qing et al., 2021). 

3. 방법론

본 연구에서는 Otsu와 SVM을 적용하여 수체탐지를 수행

하였으며 전체적인 방법론의 흐름도는 Fig. 2에 도시되었다. 

위성영상 이미지 데이터는 노이즈의 영향을 받아 데이터의 

품질이 저하되는 현상이 발생하고 있다(Rana and Suryana-

rayana, 2019). 노이즈 현상은 기법의 정확도에 부정적인 영

향을 미치며, 이를 처리하기 위한 전처리 과정이 요구된다. 데

Fig. 1. Location of the hyderabad (Downstream of the Indus river, Pakistan)
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이터 전처리 과정에는 Speckle filtering의 일종인 Median 필

터를 사용하였으며, 이 필터는 가장자리 및 선형 특징과 같은 

세부 사항을 제거하지 않으면서 speckle 노이즈를 감소시킨

다(Qiu et al., 2004; Kim et al., 2022). 데이터 전처리 과정은 

정보를 명확하게 표현함으로써 모델의 정확성을 향상시키는 

필수적인 과정이다. 전처리된 영상 데이터 결과를 활용하여 

0과 1로 분류되어 수체와 비수체를 구분하는 Label 데이터를 

생성하였다. Label 데이터는 SVM (Support Vector Machine) 

기법에서 정답 데이터로 활용되어 데이터의 학습을 수행하였

다. 학습된 데이터를 활용하여 SVM 예측을 수행하였으며, 예

측된 데이터를 바탕으로 모델의 성능을 평가하였다. 평가 지

표로는 Confusion Matrix를 사용하여 모델의 성능을 정량적

으로 측정하였고 수체, 비수체, 오탐지, 미탐지 4개의 구역으

로 분류하였다. 수체 비수체를 제외한 오분류는 특성에 맞게 

구분되었다. 이에 따라 비수체이나 수체로 탐지한 경우 오탐

지로 정의하였고 수체이나 비수체로 탐지한 경우 미탐지로 

정의하였다. 예측 데이터 평가를 통해 수체 및 침수지역을 탐

지하였으며, 모델의 특성 및 정확도를 파악할 수 있었다. Otsu 

기법은 SVM 기법과 다르게 별도의 학습데이터를 필요로하

지 않는 알고리즘 형식으로 수체와 비수체를 임계값을 통해 

분류하여 간단하고 효율적인 기법으로 평가 받고 있다. 서로 

다른 두 모델의 기법을 비교하고 수체 및 침수탐지의 예측 결

과 데이터를 통해 모델의 정확도와 특성을 판단하였다. 

3.1 Otsu 기법

Otsu 기법은 히스토그램 분산특성에 따라 두 개의 클래스

로 나눈 후, 이 두 클래스 간의 분산 차이를 최대화할 수 있는 

최적의 임계값 T (Threshold)를 자동으로 결정하는 기법이다

(Li and Kim, 2006). Otsu 기법은 수체변화 탐지에서 가장 간

단하고 효율적인 기법으로 복잡한 수변 지역의 수체탐지에서 

그 활용성을 입증하였다(Tran et al., 2022). 본 연구에서는 전

처리된 Sentinel-1 VV 후방산란계수 히스토그램을 기반으로 

수체 및 비수체 클래스의 가중된 분산의 합으로 정의된 클래

스 내 분산을 최소화하는 값을 도출하였다. 수표면 T 값을 기

준으로 후방산란계수 값이 작은 지역은 수체, 높은 지역은 비

수체로 분류된다(Kim et al., 2022).


  

 × 
   

 × 
  (1)


  




  



 


 (2)

  max
 (3)


 은 수체와 비수체 클래스 분산의 가중 합이고, t는 임

계값이다. 와 는 임계값으로 구분된 두 클래스의 확률이

고 
  와 

 는 두 클래스의 분산이다. , 
는 수체의 확률 

과 분산이고 , 
 는 비수체의 확률과 분산이다(Tran et al., 

2022; Otsu et al., 1979). 이와 같이 Otsu 기법은 Eq. (2)에 주어

진 이진분류 작업으로 Eq. (3)에서 분산의 차이가 최대가 되는 

최적의 임계값 T를 구할 수 있다.

Fig. 2. Flowchart of methodology detecting the water body by using 

Otsu and SVM



S. Lee et al. / Journal of Korea Water Resources Association 57(3) 181-193 185

3.2. SVM 기법

SVM 기법은 마진이 최대화된 결정 경계를 찾는 것을 목표

로 하는 머신러닝 방법으로, 학습데이터 훈련을 통해 오분류

를 최소화하고 최적의 결정경계를 찾아내어 높은 정확도로 

데이터를 분류할 수 있다(Sharifzadeh et al., 2020). 기존 결정

경계 식별방법은 데이터 분포에 대한 특정한 가정을 통해 이

루어지는 반면에, 비모수적 방법인 SVM 기법은 데이터에 대

한 가정 없이도 결정 경계에 가장 가까이 위치한 포인트에 더 

많은 가중치를 할당하고, 멀리 있는 데이터 요소에 더 적은 가

중치를 할당된다. 가중치가 할당된 정보들을 기반으로 결정

경계가 식별된다. 이러한 이유로 노이즈가 많은 SAR 데이터

에서 가정을 통해 이루어지는 기존 방법은 적용성을 벗어나지

만 SVM 기법은 노이즈가 많은 데이터에서도 결정 경계를 생

성할 수 있다. 따라서, 비모수적 방법 중 하나인 SVM 기법은 

데이터의 분포에 대한 가정이 적기 때문에 노이즈와 같은 이

상치에 덜 민감하고 데이터의 복잡한 패턴을 분류하는데 뛰어

난 성능을 보여주고 있다. 이는 종종 노이즈가 많은 SAR 데이

터에 활용할 수 있으며, SVM과 같은 비모수적 방법에서 효과

적이다(Possa and Maillard, 2018). 본 연구에서 적용한 SVM 

기법은 선형커널 기법이 적용되어 별도의 Hyperparameter 

setting은 이루어지지 않았으며, Loss function은 classification 

error을 적용하여 SVM 머신러닝을 구동하였다. reference는 

레이블 데이터를 활용하였고 학습데이터를 통해 예측한 결과

를 predictor로 지정하였다. 또한, Linear kernel features를 활

용하여 데이터 포인트들의 결정경계를 생성하고, 복잡한 유

역에서 발생하는 비선형 문제에 적용하여 데이터 특성에 따라 

수체 및 비수체를 분류하였다(Eq. (4)).




  
 →     (4)

3.3 Confusion Matrix

Confusion Matrix 기반으로 한 수체 탐지 결과의 정량적 정

확도 평가에서 오탐지와 미탐지 정도를 파악하기 위해 정밀도

(Precision; Eq. (5))와 재현율(Recall; Eq. (6))이 활용되었다. 

이외에도 모델의 성능을 측정하기 위해 Intersection over 

Union (IOU; Eq. (8))이 사용되었다. Confusion Matrix 지표

는 0부터 1까지 정의되며, 1에 가까울수록 모델의 성능이 우수

함을 나타낸다(Table 1). 따라서, 본 연구에서는 정밀도 및 재

현율을 통해 모델의 특성을 확인하였으며, Confusion Matrix 

평가 지표를 통해 Otsu 기법과 SVM 기법의 수체 및 침수탐지 

성능을 정량적으로 비교 분석하였다.

Pr 
  


 (5)

 
  


 (6)

 
      

  
 (7)

 
  


 (8)

3.4 Receiver Operating Characteristic Curve 

ROC (Receiver Operating Characteristic) 곡선은 모델의 

민감도(Sensitivity) 및 특이도(Specificity)를 기반으로 FPR 

(False Positive Rate; Eq. (9)) 및 TPR (True Positive Rate; Eq. 

(10))을 추출하여 AUC (Area Under the Curve) 면적을 나타냈

다. AUC는 ROC 곡선 아래의 면적을 나타내는 값으로 모델의 

성능을 분류할 수 있는 평가지표로 활용되고 있다(Table 2). 본 

연구에서는 AUC 평가 지표에 따라 Otsu 기법과 SVM 기법의 

수체 및 침수탐지의 결과를 평가하고 비교 분석하였다.

  


     


 (9)

  


     

 
 (10)

Table 2. Evaluation metric of AUC

AUC Classification Category

0.90-1.00 Excellent

0.80-0.90 Good

0.70-0.80 Fair

0.60-0.70 Poor

0.50-0.60 Fail

Table 1. Confusion matrix

Estimated

Positive 

(Water)

Negative 

(Non-Water)

True

Positive 

(Water)

TP

(Water body)

FN 

(Undetected)

Negative 

(Non-Water)

FP 

(Misclassification)

TN 

(Non-Water body)
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4. 연구 결과 및 토의

4.1 Otsu 기법 및 SVM 영상 정확도 비교 분류

Figs. 3(a)~3(c)는 홍수 전, 홍수 시, 그리고 홍수 후 사상에 

대한 Label 데이터를 보여주고 있다. Label 데이터는 예측한 

데이터를 평가하기 위한 정답 데이터로서 0과 1로 분류된다. 

Figs. 4(a)~4(f)는 정답 데이터와 예측 데이터를 비교하고 Con-

fusion Matrix를 통해 수체, 비수체, 오탐지, 미탐지 4개의 지

역으로 분류지정하여 나타냈다. Fig. 4는 Otsu 기법과 SVM 

기법의 예측 결과를 바탕으로 4개의 지점을 분류하고 시각화

한 자료로 침수 전, 침수 발생, 침수 후로 나타냈다. Table 2는 

인더스강 하류 부근에서 발생한 침수 피해를 Accuracy, Pre-

cision, Recall, IOU 등을 통해 Confusion Matrix로 나타냈다. 

Figs. 4(a)~4(c)는 SVM 기법의 분류 조건을 침수 전후에 따라 

나타내고, Figs. 4(d)~4(f)는 Otsu 기법의 분류 조건을 나타낸

다. Fig. 4(a) 와 다르게 (d)에서는 오탐지 현상이 높게 나타났

으며, 두 클래스의 경계부분에서 오탐지의 비율이 높게 나타

나는 것을 선행연구에서 확인할 수 있었다(Yuan et al., 2020). 

Fig. 4(d)에서 오탐지 현상은 진흙과 퇴적물의 혼합에 의해 발

생한 것으로 을 관련 선행연구에서 확인할 수 있었다(Jiang et 

al., 2014). 반면, Fig. 4(a)의 결과를 살펴보면 SVM 기법은 오

탐지가 적게 나타나는 것을 확인할 수 있다. Otsu 기법이 SVM 

FIg. 3. Label data used as the ground truth for predicted data; (a) before flood, (b) during flood, and (c) after flood

Fig. 4. Comparison between SVM (a-c) and Otsu’s technique (d-f) (the regions are classified as into four categories: Water body, Undetected, 

Misclassification, and Non Water body)
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기법에 비해 정확도 부분에서 0.15 낮게 나타났으며, 정밀도

는 SVM 기법보다 0.22 낮은 0.18로 낮은 결과가 나타났다

(Table 3). 이에 따라 Otsu 기법의 오탐지율이 높은 것을 확인

할 수 있었다. Figs. 4(b) and 4(e)는 침수 상황을 보이고 있으

며, 홍수로 인한 침수 시에는 Otsu 기법과 SVM 기법의 정확도 

차이가 크지 않음을 보여주고 있다. 침수 탐지는 Otsu 기법이 

SVM 기법보다 정확도가 0.03 높게 나타났으며, 정밀도는 0.99

로 SVM 기법과 동일한 정밀도를 보였다. Figs. 4(c) and 4(f)는 

침수 이후에 복구된 유역을 보여주고 있으며, SVM 기법이 

Otsu 기법에 비해 낮은 오탐지율로 인해 정확도가 0.06 차이

나는 것을 확인할 수 있다. 일반적으로 SVM 기법이 Otsu 기법

보다 높은 정확도를 유지하고 있는 것을 확인할 수 있으며, 정

밀도는 0.40 (a), 0.99 (b) 0.98 (c)로 동일하거나 높은 결과가 

나타났다(Table 3). Otsu 기법은 SVM 기법보다 재현율이 전

체적으로 높거나 동일하며, 이는 미분류 영역이 적게 발생함

을 확인할 수 있다. 침수 조건에서 Otsu 기법의 정확도가 SVM 

기법보다 0.03 높게 나타났으며, 정밀도는 0.99로 동일하게 

나타났다. 결과적으로 SVM 기법이 Otsu 기법보다 침수 전, 

침수 후 조건에서 높은 정밀도와 정확도를 나타냈으며, 침수 

조건에서는 Otsu 기법이 SVM 기법보다 정확도, 정밀도, 재현

율이 전체적으로 높거나 동일하게 나타났다. 그러나, 침수조

건에서 Otsu 기법이 SVM 기법보다 5% 미만의 범위에서 좋은 

Table 3. Confusion Matrix for Water body detection shown

Model State Precision Recall Accuracy IOU

NDWI

Pre-flood 0.99 0.99 0.99 0.89

Flood 0.98 0.95 0.96 0.93

Post-flood 0.97 0.97 0.96 0.80

SVM

Pre-flood 0.40 0.99 0.92 0.40

Flood 0.99 0.88 0.90 0.88

Post-flood 0.98 0.91 0.98 0.83

Otsu

Pre-flood 0.18 0.99 0.77 0.18

Flood 0.99 0.92 0.93 0.91

Post-flood 0.61 0.99 0.92 0.61

Fig. 5. Comparison between Label Data and NDWI Data for assessing the suitability of NDWI as verification data
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정확도를 보이며, 그 외 조건에서는 SVM 기법이 Otsu 기법보

다 5% 이상의 범위에서 좋은 정확도를 보이고 있다.

또한, 본 연구에서 Sentinel-1 검증자료로서 사용하고 있는 

NDWI는 Label 데이터와 비교하였을 때 Fig. 5 도시된 바와 

같이 상당히 유사한 경향을 제시하고 있어 검증자료로서 적합

함을 보여주고 있다. Table 3는 이러한 NDWI를 기반으로 두 

기법의 정확도를 비교한 것으로 SVM 기법이 Otsu 기법보다 

더 높은 정확도의 일치성을 제시하는 것을 확인할 수 있었다. 

Table 4는 모델의 성능을 판단하는 수치로 활용되고 있는 

AUC 면적(ROC 곡선의 면적) 값을 나타낸 것이다. 침수 전에

는 SVM 기법이 Otsu 기법보다 높은 AUC 값을 보이고 있으며 

침수 발생시에는 Otsu 기법이 소폭 높은 값의 결과를 보이고 

있다. 이는 기존의 정확도 및 검증자료에서도 동일한 양상을 

띄고 있었으며, 침수조건에서는 Otsu 기법이 SVM 기법보다 

0.01 정도 높은 결과가 얻어졌다. 두 기법 모두 정확도, 검증자

료 및 AUC에서 비슷한 결과를 나타내고 있으나 수체 및 침수

탐지 기법에서는 수치상으로 SVM 기법이 높은 정확도와 일

치성을 보이고 있다. 

4.2 위성영상을 활용한 침수 전후 수체변화 분석

Figs. 6(a) and 6(b)는 침수 이전의 하천 모습을 보여주며, 

Confusion Matrix를 통해 유역 주변에서 발생하는 오분류 구

역을 확인할 수 있다. 진흙과 퇴적물의 혼합물 반사는 SVM 

기법의 정확도에 영향을 주지만, Table 5에서와 같이 90% 이

상의 정확도를 유지하는 것을 확인할 수 있다. 이는 SVM 기법

이 학습과정에서 오분류를 최소화하고 최적의 결정경계를 찾

는 데 있어 높은 정확도를 얻는 특성을 나타낸 것이다. 이에 

따라, SVM 기법은 혼합물에 의한 영향이 적은 것을 확인할 

수 있다. Figs. 7(a) and 7(b)는 홍수로 인한 수위 상승으로 하천 

주변 지역까지 침수된 상태를 나타내며, 과거 유역의 형태를 

찾을 수 없어 침수의 심각성을 파악할 수 있다. Fig. 7(a)에서는 

퇴적물이 침수되어 수표면의 흐름을 따라 이동하고 있으며, 

유역의 굴곡 부분에서 정체되어 수표면의 퇴적물이 비수체로 

감지되는 현상이 발생하는 것을 확인할 수 있다(Namikawa et 

al., 2016; Shen et al., 2022). 침수로 인한 수체면적의 변화는 

Confusion Matrix를 통해 나타냈으며, 침수 전 미탐지 픽셀 개

수는 318 ~ 5,509 에 비해 침수 발생시 시간에 따라 미탐지 픽셀 

수가 106,116 ~ 216,475 증가했음을 확인할 수 있다(Table 6). 

이는 혼합물이 수표면에 부유하고 이동했음을 확인할 수 있으

Table 4. Area results according to flood state under the ROC curve 

(AUC)

State Otsu SVM

Pre-flood 0.80 0.87

Flood 0.95 0.94

Post-flood 0.94 0.94

Fig. 6. Pre-flood results of SVM technique for detecting water body changes
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며, 침수 후 혼합물이 유실되어 오탐지 픽셀이 시간에 따라 감

소함을 확인할 수 있다. 이를 통해 침수 전 유역의 수체 면적과 

침수 발생시 수체 면적을 수치적으로 정확하게 분석할 수 있

다. Figs. 6(a) and 6(b)는 침수 전 오탐지 및 미탐지의 수치적 

변화를 비교하면 퇴적물에 의해 오탐지 비율이 높게 나타나고 

미탐지는 낮게 나타나는 경향을 보여주고 있다. Figs. 7(a) and 

7(b)는 침수 발생시 퇴적물이 모두 침식되어 오탐지의 영향이 

줄어들었음을 확인할 수 있다. Figs. 8(a) and 8(b)는 침수 이후 

어느 정도의 시간이 지난 상태를 보여주며, 이전의 재난으로 

인한 피해의 흔적과 일부 복구된 과정을 확인할 수 있다. 침수 

이후에는 퇴적물이 대부분 유실되어 오탐지의 영향이 크게 

줄어들었음을 확인할 수 있다. 결과적으로, 지속적인 모니터링

이 가능한 Sentinel-1 위성 데이터와 오분류를 최소화하는 

SVM 기법을 활용하여 수체 및 침수변화 탐지를 높은 정확도

로 분석하였다.

Sentinel-1 위성 이미지 데이터를 사용하면 후방산란계수 

값을 적용하여 수체 및 비수체 영역을 분류할 수 있으며, 평균

후방산란계수 -15 dB 기준으로 침수 전후 및 침수가 발생한 

시기를 판단하였다. Fig. 9(a)는 홍수 전 단계를 나타내며, 후

방산란계수 값이 -15 dB에서 -14 dB로 일관된 범주를 보이고 

있다. 반면, Fig. 9(b)는 -20 dB까지 수치가 하락하는 특성을 

Fig. 7. Flood occurrence results of SVM technique for detecting water body changes

Table 6. Pixel changes in the confusion matrix

Flood state Date Water body Mis- classification Non-water body Undetected

Pre-flood
05-23 58,933 89,011 985,178 318

06-04 67,427 79,351 981,153 5,509

Flood
09-08 807,226 5,074 215,024 106,116

09-11 641,957 2,656 272,352 216,475

Post-flood
10-02 191,166 30,384 897,182 14,708

10-17 136,320 13,063 969,606 14,451

Table 5. Model accuracy according to flood state

Flood state Date Accuracy

Pre-flood
2022-05-23 0.92

2022-06-04 0.93

Flood
2022-09-08 0.90

2022-09-11 0.81

Post-flood
2022-10-02 0.96

2022-10-17 0.98
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통하여 해당 시기에 홍수가 발생하였음을 확인할 수 있었다. 

이후 침수 된 지역이 회복되어가며, 평균후방산란계수 값도 

침수 전과 동일하게 복구되는 모습을 시계열 분석을 통해 파

악하였다. 특히, 2022년 10월에 관측된 평균후방산란계수 값

Fig. 8. Post-flood results of SVM technique for detecting water body changes

Fig. 9. Identification of pre-flooding, flooding, and post-flooding conditions through the time series analysis of backscattering coefficient
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은 -14 dB에서 일관된 모습을 보였다. 홍수 전과 유사한 평균

후방산란계수 값으로 복귀됨에 따라 홍수가 종료되었다는 결

론을 도출할 수 있었다. 즉, 평균후방산란계수에 대한 이러한 

시계열 분석은 홍수전, 홍수 발생 및 홍수 종료 시기를 적절히 

분류하는데 적합함을 확인할 수 있었다.

4.3 침수 피해 지역 파악 및 분석

침수로 인한 피해규모 파악은 재난 상황 관리에 있어 매우 

중요한 요소이다. 정확한 침수 피해 규모를 파악함으로써, 재

난 관리 및 대응 작업을 효과적으로 수행할 수 있어 피해를 최

소화할 수 있다. 침수 지역을 파악하기 위해서는 침수 이전 이

미지를 확보하는 것이 중요하며, 침수 피해 발생시 이미지 비

교를 통해 침수 지역을 파악할 수 있다. 따라서, 본 연구에서는 

침수 전과 침수 시점의 이미지를 비교하여 피해 지역을 파악

하고 Otsu 기법과 SVM 기법의 침수 탐지 적합성을 평가하고

자 하였다. 침수 피해 지역을 탐지하기 위해 침수 지역과 비침

수 지역으로 분류하였으며, 각 기법의 침수 탐지 적합성을 판

별하기 위해 Label을 기준으로 비교하였다. Fig. 10는 Otsu 기

법과 SVM 기법이 침수 지역 및 비침수 지역으로 분류된 모습

을 보이고 있으며, SVM 기법이 Label과 유사한 모습을 확인

할 수 있었다. 또한, Table 7는 정량적인 평가를 위해 침수 지역

과 비침수 지역의 픽셀 정보를 나타냈으며, SVM 기법이 정량

적 평가에서 Label과 유사함을 확인할 수 있었다. 반면, Otsu 

기법은 SVM 기법에 비해 침수 지역 탐지가 다소 누락되었으

며, Label과 비교했을 때 크게 차이나는 것을 확인할 수 있었다

(Table 7). 이는 침수 이전 Otsu 기법에서 발생한 오탐지(Fig. 

4(d))가 침수 피해 지역을 파악하는데 악영향을 미치고 있으

며, 침수 지역에 대한 정확한 파악 및 분석이 어려움을 확인할 

수 있었다. 이를 통해 SVM 기법이 침수 피해 지역을 파악하는 

데에 있어서 Otsu 기법보다 적합함을 확인할 수 있었다. 특히, 

SVM 기법이 Label과 상당히 유사하다는 것을 고려했을 때, 

침수 피해 지역을 식별하는데 효과적일 것으로 판단된다.

5. 결  론 

본 연구에서는 히말라야 산맥의 영향으로 침수 피해가 빈

번한 파키스탄 인더스강에 위치한 하류 유역에 대한 수체와 

비수체를 구별하기 위한 대표적 방법인 Otsu 기법과 SVM 기

법을 적용하였다. Otsu 기법은 히스토그램을 분산에 따라 두 

개의 클래스로 나누는 방법이며, SVM 기법은 마진이 최대화

된 결정 경계를 찾는 것을 목표로 학습데이터를 사용하는 머

신러닝 방법이다. 위성영상은Sentinel-1을 적용하였으며 침

수 전과 침수 시 그리고 침수 후의 수체 영역의 특성을 분석하

였다. 각 방법에 의한 오탐지 및 미탐지 특성은 시각화한 

Confusion Matrix를 통하여 비교하였으며 또한 Accuracy, 

Precision, Recall, IOU 등을 활용하여 비교 분석하였다.

인더스강 하류 유역에 대한 침수 전과 후에 대한 위성 영상 

분석 결과, 학습을 통해 수체와 비수체를 분류하는 SVM 기법

이 Otsu 기법보다 여러 환경에서 상대적으로 높은 정확도를 

보여주고 있다. 그러나 홍수로 인한 침수 시에는 Otsu 기법에 

의한 오탐지 현상이 감소하여 SVM 기법과 비교하여 정확도 

차이가 크지 않음을 보여주고 있었다. 

이와 같이 SVM 기법을 사용하는 것이 평상 시와 홍수 시 

모두 침수 탐지에 유리한 방법인 것으로 확인되었으므로, 이

의 활용을 위해서는 머신러닝 적용을 위한 적절한 학습데이터

의 마련이 필요하다. 

Fig. 10. Detection of flooded and non-flooded areas obtained by Label data, Otsu and SVM methods

Table 7. Pixel changes in the confusion matrix of Fig. 10

Model Flood area Non-Flood area

Label 854,092 279,348

Otsu 512,696 620,744

SVM 670,096 462,479
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