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딥러닝을 활용한 강릉지역 적외선 산불 이미지 생성
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요 약

강원지역 등 대형 산불의 지속적인 발생으로 인명 및 재산 피해가 발생하고 있다. 산불 분석시 활용되는 광학

이나 적외선 위성 영상은 데이터 세트의 양이 부족하다는 제한사항이 발생한다. 이는 산불 이미지 분석 등 각종

목적에 적합한 영상을 얻기 어렵다는 것이다. 이러한 문제점은 딥러닝을 이용해 부족한 데이터 세트의 양을 보완

할 수 있다. 딥러닝 모델인CycleGAN(Cycle Generative Adversarial Network)을 통한 강릉지역 산불 이미지 생성

에 대해 소개한다. 원본 적외선 이미지나 광학 이미지와 유사한 이미지를 생성하여 산불 이미지 분석에 활용할 수

있다. 생성 모델의 정밀도를 비교하기 위해 평가지표인 SSIM(Structural Similarity Index Measure)과 PSNR(Peak

Signal-to-Noise Ratio)를 이용하여 정밀도를 측정하였다.

키워드 : 딥러닝, 산불, 적외선, 광학, 이미지
Key Words : Deep learning, Forest fire, Infrared, Optical, Image

ABSTRACT

Due to the continuous occurrence of large-scale forest fires in the Gangwon region, human life and property

damage are occurring. Optical or infrared satellite images used in forest fire analysis are limited by the lack of

data sets. This means that it is difficult to obtain images suitable for various purposes such as forest fire image

analysis. This problem can be compensated for by the insufficient amount of data set using deep learning. We

introduce forest fire image generation in the Gangneung region through CycleGAN(Cycle Generative Adversarial

Network), a deep learning model. Images similar to the original infrared or optical images can be generated and

used for forest fire image analysis. In order to compare the accuracy of the generative model, the accuracy was

measured using SSIM(Structural Similarity Index Measure) and PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio), which are

evaluation indicators.
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Ⅰ. 서 론

강릉, 동해, 삼척 등 대형 산불로 인해 산림, 재산,

문화재(강원도양양낙산사) 피해등이지속적으로발
생하고있다. 최근 10년동안산불발생은총 474건이

며, 피해 면적은 1,120 ha 이다. 최근의 강원도 강릉
옥계및동해산불사례등을보면향후대형산불위험
은여전히존재할것으로예상된다. 산불발생의원인을

보면 실화인 인위적 요인이 대부분을 차지하고 있다.

인위적원인인실화를통해시작되어자연산림에피해
를줄만큼의발화, 연소, 확산을위해서는기온, 풍속,

습도 등의 자연적인 원인과 산림 내에 가연성 물질이
소화할 수 있는 소량의 습도 등 연소 환경이 갖춰진
기상적 요인에 영향을 받을 수 있다. 인위적, 자연적

요인에의한산불연구에는산불영상분석이다양하게
활용되고있다. 이에위성영상이미지에대한연구가
필요하였다[1,2].

본논문은적외선, 광학을활용한산불영상이미지
처리에대해딥러닝모델을활용하여이미지를생성하
는것을목적으로한다. 산불에사용되는영상이미지는

충분한양의데이터가부족하고, 획득된원시위성영상
데이터는원시영상을인식하는것이제한되어연구에
사용하기위해서는여러가지처리과정을거쳐데이터

로변환되어야한다. 또한위성이미지에필터링이없는
경우에는표면또는물체에서산란되는전자기적간섭
으로인해스펙클노이즈가발생된다. 스펙클노이즈는

위성영상이미지에본질적으로존재하는하위간섭으
로, 이미지의품질을저하시키는원인이된다. 위성영
상이미지를사용하기위해서는스펙클노이즈를줄이

는 디스펙클링(despeckling) 과정 등이 필요하다[3-6].

최근논문들은딥러닝을결합하여데이터이미지처
리에 대해 다양하게 연구하고 있다. 딥러닝은 다양한

레이어로구성된신경망모델을사용하여레이어를학
습하는 기계 학습의 한 분야이다. 최근에는 딥러닝을
자연재해분석및객체탐지등다양한분야에서활용되

고있다. 산불위성영상의단점은기상요인등에따른
원본산불위성영상데이터가부족하다는것이다. 이는
산불이미지분석에충분한데이터가제한된다는것이

다[9-15].

본논문은 CycleGAN을활용하여부족한산불위성
영상데이터세트를확장하여원본광학이나적외선이

미지와유사한산불이미지생성에대해기술한다. 생성
된산불영상이미지를원본광학이미지나적외선이미
지와 양적 비교를 위해 SSIM(Structural Similarity

Index Measure), PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)

평가지표를 이용하여 정밀도를 측정하여 수치로 확인
할수있다. 논문의구성은다음과같다. 서론에서연구
배경및내용, 구성을기술하고본론에서상용위성을

활용한산불탐지, 산불영상이미지에활용하기위한
GAN 관련연구와산불이미지생성에대해기술한다.

딥러닝모델을활용한실험결과를서술하고마지막에

결론을 도출하겠다[16,17].

Ⅱ. 연구 동향

2.1 국내·외 산불 탐지 위성[9-15]

국내·외의 산불 탐지 관련 위성 중에 MODIS

(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer)는

근적외선파장에부터가시광선파장에해당하는총 36

개채널을활용중이다. 산불에서발생하는플롬과관련
된열적외선채널대역인 ch 21, ch 22, ch 31에서측정

된절대온도에따른화염영역을탐지하고있다고알려
져 있다.

KOMPSAT-3A 위성(2015년 3월 발사)은 적외선

(IR) 영상, 광학(Electro-Optical) 영상자료를제공하고
있다. 촬영된 영상 이미지는 지리정보시스템
(Geographic Information System), 해양·환경·농업모

니터링, 재난, 도시계획, 자원관리등의다양한분야에
서활용되고있다. KOMPSAT-3A 위성영상의공간해
상도를 보면 전정색(Pan) 채널은 0.55 m, MS(Multi

Spectral) 1에서 MS 4(Blue, Green, Red, NIR) 채널은
2.20 m, MWIR(Mid Wave Infra-Red) 채널은 5.5 m의
공간해상도를 활용하고 있다.

Sentinel-2 A/B MSI는 ESA(European Space

Agency)에서 발사한 Sentinel-2A(2015년 발사) 위성
과 Sentinel-2B(2017년발사) 위성으로구성된극궤도

위성이다. Sentinel-2A MSI는 13개의분광밴드로구
성되어 있으며 RGB(Red, Green, Blue)와 NIR(Near

Infrared) 밴드는 10 m의 공간 해상도를 가지고 있다.

2.2 위성영상정보를 활용한 산불 탐지
대형 산불의 발생은 산림자원의 소실, 생태계의 파

괴, 인명과재산의피해를생성한다. 따라서산불에대
한감시, 탐지(발화, 잠재적발화예상지역등), 산불의

확산방향과규모의관측을위해산불발생전·후영상
을비교하여산불피해예방과소방기관의진화대책수
립, 긴급한 의사결정, 산불 관련 기관의 산불 발생 후

수습대책수립에커다란영향을끼친다. 극궤도기상위
성에 탑재된 고해상도의 센서는 식생 및 산불의 탐지
등에 다양하게 활용되고 있다[1,2].
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Terra/Aqua MODIS 등전지구적인산불의진행과
연소지역에대한탐지를위하여다양한위성자료가사
용되고있다. 이러한위성영상자료를이용한산불의

탐지는크게열적외선구간에서방사된열에너지를통
해산불의위치, 강도등을실시간으로탐지하는진행되
는산불의탐지와연소지역의분광적특징을이용하여

산불의연소지의위치규모등산불피해정도를분석한
다. 진행되는산불탐지는위성의열적외선센서를활용
하여산불발생을확인하여대응할수있는재해방지를

목표로한다. 진행되는산불의경우위성영상이촬영하
는시간에발생하는산불만탐지하기때문에전체적인
산불발생정보제공에는한계가있다. 연소지에대한

추정은주기적인위성자료의공급을통해산불전후의
변화를탐지하여정확한산불피해지역의면적및산림
상태를추정하게되고, 산림생체량의손실로인한생태

계의변화및산불후복구연구가진행되며, 산불피해
지역의면적을통해대기중에발생하는가스와에어로
졸의 양을 추정할 수 있다고 알려져 있다[9-15].

강릉 등 대형 산불 피해지역을 대상으로
KOMPSAT-3A MWIR(Mid Wave Infrared),

SENTINEL-2A 위성영상정보로부터적외선및광학

시기차이영상을확인하였다. 시기차이영상의경우
비교적 산불 피해지역을 시각적으로 확인할 수 있다.

KOMPSAT-3A 실제영상을보면산불피해지역의근
적외선 합성영상은 근적외선과 가시광선 영상을 합성
한이미지자료로서화재로소실된산불의피해지역은

어둡게나타났고, 산불비피해지역은상대적으로푸르
게 나타났다. 이는 온도 차이에 기인한다[12-14].

2.3 GAN 구조 및 참조 모델[3-8]

딥러닝 모델 중 하나인 GAN(Generative

Adversarial Network)은 Ian Goodfellow가처음제안
했다. GAN의구조는생성자와판별자로이루어져있
다. 생성자는 판별자가 진위여부를 구별할 수 없도록

이미지를생성하고, 판별자는생성자가만든이미지를
판별한다.

GAN에서는먼저분류모델을학습하고, 이후서로

교환하면서 생성 모델의 학습 과정을 반복한다. 분류
모델 학습 과정은 두 가지 단계로 이루어져 있다. 첫
번째 단계는 실제 데이터를 입력하고, 실제 데이터를

분류하기위해네트워크를학습하는과정이다. 두번째
는생성모델에의해만들어진가짜데이터를입력하고,

가짜 데이터를 분류하기 위해 학습하는 과정이다. 이

과정을통해분류모델은실제와가짜데이터를구별할
수있게된다. 분류모델을학습한후에 GAN은학습된
분류 모델을 속일 수 있도록 생성 모델을 학습한다.

GAN은생성모델이만든가짜데이터를판별모델에
입력하고, 가짜데이터를실제데이터로분류할수있는
데이터를 생성할 수 있도록 학습한다. GAN에는

ConditionalGAN(Conditional Generative Adversarial

Network), LSGAN(Least Square Generative

Adversarial Network, CycleGAN(Cycle Generative

Adversarial Network) 등여러종류가있다. LSGAN은
GAN을사용할때발생하는미분값소실문제를해결
하기 위해 제안된 모델이다.

CycleGAN은쌍을이루지않는데이터세트로부터

이미지를변환하는모델이다. 그림에서, x와 y는각각
도메인 X와 Y에속하는샘플을나타내며, CycleGAN

은추가적으로 Dx와 Dy라적대적인판별자를도입한
다. G : X → Y와 F : Y → X는모델의두매핑함수이

그림 1. 고성 산불 발생 후(KOMPSAT-3A)(‘19. 4. 5)
Fig. 1. After a forest fire in Goseong(KOMPSAT-3A)
(‘19. 4. 5)

그림 2. 울진 산불 발생 후(SENTINEL-2A)(‘22. 5. 29)
Fig. 2. After a forest fire in Uljin(SENTINEL-2A)(‘22. 5.
29)

그림 3. CycleGAN 개략도
Fig. 3. Overview of CycleGAN
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다. 이러한매핑함수들이도메인을서로적용할수있
도록하는것이판별자의목표이다. CycleGAN의목적
함수는적대적손실과사이클일관성손실두가지손실

로 구성된다. 적대적 손실에 대해서는 함수 G : X →

Y와 에대하여다음과같은목적함수가적용된다.

ℒ     ∼  
log 

  ∼      

(1)

생성자는이값을줄이려고하고, 판별자는이값을

높이려고한다. 사이클일관성손실을사용하면재구성
이미지 F(G(x))가 입력 이미지 x와 유사해진다. 전체
목적 함수는LGAN(G,F,Dx,Dy)로 이 식은 적대적 손

실, 판별자의 목적 함수가 중첩된 형태이다.

ℒ    ℒ   

ℒ    ℒ
(2)

위의식에서 λ는식의첫번째와두번째항의상대
적 중요성에 따라 결정되는 변수이다.

Ⅲ. 제안하는 GAN 모델 구축 및 환경

3.1 이미지 생성 모델 구축 및 생성 모델 환경[12,16]

CycleGAN 모델을사용하여부족한산불이미지생
성에 대해 연구하였다. CycleGAN의 구조는 두 개의
생성자(generator)와 두 개의 판별자(discriminator)로

구성되어 있다. 생성자는 합성곱 레이어, 배치 정규화
및 ReLU로구성되어있다. 생성자는인코더, 트랜스포
머및디코더로구성된다. 입력이미지는바로인코더로

들어가며, 인코더는세개의컨볼루션레이어로구성된
다. 생성된 이미지는 판별자에서 평가된다.

모든과정을거친후, 이미지는출력레이어를통해

출력이미지를생성한다. CycleGAN 구조에서합성곱
은 한 함수를 다른 함수의 역수 값과 곱한 후 구간을
적분하여새로운함수를얻는수학적연산자이다. 합성

곱레이어는특정한수의입력채널을받아들이고특정
한수의출력채널을계산한다. 이러한레이어에서필요
한매개변수의수는 I × O × K로계산할수있다. 여기

서 I는입력채널의수, O는출력채널의수, K는입력의
수이다. 합성곱층은커널크기, 스트라이드(stride), 패
딩(padding), 채널(channel) 등의 매개변수를 갖고 있

다. 커널크기는합성곱의범위를결정하고, 스트라이드

는이미지를훑어가는커널의크기를결정한다. 기본값
은 1이지만, 다운샘플링(downsampling)을 위해 값을
늘리는 경우도 있다.

배치정규화는신경망의각레이어에서데이터의분
포를 정규화하는 작업이다. 이는 활성화 함수의 출력
값또는출력값의정규화를통해수행된다. 학습속도

가 높게 설정될 수 있기 때문에 학습 속도를 높일 수
있다. 또한 기울기 소실 및 과적합 문제도 해결된다.

일반적인네트워크는간단하게합성곱연산을구축

하지만 ResNet(Residual Network)은블록단위에서매
개변수를전달하기전에이전값을추가하는방법이다.

따라서 ResNet은 residual block을쌓아서구성된구조

이다. 일반적인딥러닝모델에서사용되는함수는일반
적으로최소화하려는비용함수의형태와동일하다. 따
라서이전값을다음블록의입력에추가하면데이터가

일종의 bypass로전달되어기존블록보다더많은정보
를유지할수있다. 이러한구조는기울기소실(gradient

vanishing) 문제를완화하는데도움이되며, 네트워크

를 깊게 쌓는 데 도움이 된다.

사용한 데이터 세트는 KARI(Korea Aerospace

Research Institute)의데이터세트이다. 이데이터세트

는강원도강릉과고성 & 속초산불데이터세트를포

그림 4. KOMPSAT-3A 강릉 산불 이미지(근적외선 합성
이미지)
Fig. 4. KOMPSAT-3A Gangneung forest fire Image
(Near-Infra Red composite Image)

그림 5. KOMPSAT-3A 강릉 산불 이미지(광학 합성 이미지)
Fig. 5. KOMPSAT-3A Gangneung forest fire image
(optical composite image)
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함하고 있다.

본논문에서는강릉산불지역을선택했다. 이데이
터세트는 KOMPSAT-3A 근적외선합성이미지와컬

러합성이미지를기반으로생성되었으며고해상도이
미지와대기품질정보를제공한다. 이데이터세트중
강릉지역의 이미지를 사용하였으며 학습 데이터 세트

와검증데이터세트로나누어총 2000여개의이미지로
분할하여사용하였다. 학습을위해이미지를 256 x 256

크기로 조정하였다. 모든 실험은 NVIDIA GeForce

GPU를 사용하여 수행되었다.

사용한 데이터 세트에는 나무, 땅, 도로 등 다양한
지리적특성이포함되어있다. 이미지의크기는목표인

256 × 256 픽셀보다훨씬크므로크기조정이필요하
다. 이미지를 256 × 256 픽셀로나누어생성자를통해
입력이미지를전달할수있도록하고있다. 입력이미

지의크기가레이어입력의크기보다크기때문에이미
지에대한조정이요구되어데이터증강을사용하여이
미지를조정하였다. 데이터증강은원본데이터의양을

증가시켜 모델의 성능을 향상시키는 방법으로 과적합
을방지하고있다. 데이터증강의예는이미지의회전,

이동, 크기조정, 뒤집기, 기울기조정및밝기조절등

이있다. 사용된딥러닝모델의학습매개변수중 Epoch

는전체데이터세트가신경망을한번학습하는것을
의미하고, Iteration은한 Epoch을달성하기위해필요

한배치수를나타낸다. 학습률은기울기하강법에곱해
지는 스칼라 값이다.

경사하강법알고리즘이란비용함수를최소화할수

있는지점으로가는방향이경사하강방향이다라는개
념에서출발한다. 학습률은적절한수준으로설정되어
야 한다. 학습률이 너무 크면 그래프에서 벗어나는

overshooting 현상이발생한다. 반대로 학습률이너무
작으면 학습이 진행되지 않고 매우 오랜 시간이 걸릴
수있다. 딥러닝에서배치(batch)는가중치를업데이트

하기 위해 사용되는 샘플 묶음을 의미한다.

Parameter Number

Epoch 100

Learning rate 0.0002

Batch size 1

Training dataset 2000

표 1. 딥러닝 모델의 학습파라미터
Table 1. Learning parameters of deep learning model

Ⅳ. 시뮬레이션 실계 및 결과

4.1 원본 이미지와 생성 이미지
CycleGAN을사용하여강원도강릉과고성 & 속초

데이터세트중강릉산불지역을선택하여산불이미지

생성모델의실험결과이다. 강릉지역에서생성된산불
의원본이미지와생성된이미지간의질적, 양적분석
을보여주고있다. 질적분석은원본이미지와생성된

이미지를 비교하고, 양적 분석은 이전 장에서 소개된
지표를 사용하여 결과를 검증하였다.

그림 6은논문에서사용된강릉지역산불발생시원

본 근적외선 합성 이미지와 원본 광학 합성 이미지
그리고딥러닝을사용하여생성된산불이미지를보여
주고있다. 맨위줄은원본근적외선이미지이고, 중간

줄은원본광학이미지이다. 맨아래줄은 CycleGAN을
사용하여생성된이미지이다. 생성된이미지는광학이
미지의형태를유지하며원본근적외선이미지의색상

을적용한이미지가생성되었음을알수있다. 산불이
발생된강릉지역위주로 8개지역으로구분하였다[12,16].

위의표에서는 CycleGAN으로생성된이미지와원

본이미지를여러지표로비교하였다. 표의결과는생성
된근적외선이미지가원본이미지와얼마나유사한지

그림 6. 원본 이미지 및 CycleGAN 생성 이미지
Fig. 6. Original image and CycleGAN generated image
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를보여주고있다. SSIM의평균은 0.26이고, PSNR의
평균은 29.00가산출되었다. 이는산불지역에서생성

된이미지들이원본이미지와구조적으로얼마나유사
한 이미지인지를 수치로 보여주고 있다. 산불 발생시
기상현상등다양한요인에의해부족한적외선이나광

학이미지를 CyelcGAN을 활용하여 적외선이나 광학
이미지와유사한이미지를생성할수있다는것을보여
주고 있다[17].

Ⅴ. 결 론

국내의 산불 관련해서 강원지역, 경상지역 등 대형

산불의지속적인발생으로인명및재산피해, 특히산
림의피해가꾸준히발생하고있다. 대형산불이미지
분석을위해 KOMPSAT-3A, SENTINEL-2A, Google

EARTH, Chullian-2A 등 위성 이미지를 활용하였다.

산불이미지분석시활용되는광학이나적외선위성이
미지는데이터세트의양이부족하다는점을확인할수

있다. 이는 산불 이미지 분석 등 각종 목적에 적합한
영상을얻기어렵다는것이다. 이러한데이터세트가부
족하다는제한사항은딥러닝을이용해보완할수있다.

딥러닝은대량의데이터를처리하여원하는연구를
수행할수있으며다양한분야에서활용되고있다. 산불
이미지 분석에 활용할 수 있는 딥러닝 종류인

CycleGAN을 활용하여 산불 이미지를 생성하였다.

CycleGAN은페어링되지않은데이터세트를이용하
여이미지를생성하는방법이다. 원본적외선이나광학

이미지와유사한이미지를생성할수있어산불이미지
분석에 활용할 수 있다.

시뮬레이션 결과 강릉 산불 피해지역 이미지 수를

증대할수있었다. 산불이미지생성모델의정밀도를
비교하기위해평가지표를이용하여양적분석을수행
하였다. 실제산불이미지와유사한생성이미지를산출

하여평가지표인 SSIM, PSNR를이용한정밀도를측
정한결과, 생성된산불이미지는원본광학이미지의
특징을유지하며원본적외선이미지색상을적용하여

생성되었음을 확인하였고 이는 원본 이미지와 유사하
다는 것을 확인할 수 있었다.

향후 연구에서는 구축한 산불 이미지 생성 모델을

사용하여자연재해등더욱다양한데이터세트를적용
하여화산분화탐지, 각종지형탐사, 지구온난화등
자연재해의예측과예방등의분야에서활용할수있을

것으로기대한다. 본논문에서미처다루지못한내용에
대해서는향후지속적인연구를통해계속보완하도록
하겠다.
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