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농림위성을 위한 기계학습을 활용한 복사전달모델기반 대기보정 
모사 알고리즘 개발 및 검증: 식생 지역을 위주로

강유진 1)·김예진 2)·임정호 3)*·임중빈 4)

Machine Learning-Based Atmospheric Correction Based on Radiative Transfer
Modeling Using Sentinel-2 MSI Data and Its Validation Focusing on Forest

Yoojin Kang 1)·Yejin Kim 2)·Jungho Im 3)*·Joongbin Lim 4)

Abstract: Compact Advanced Satellite 500-4 (CAS500-4) is scheduled to be launched to collect high
spatial resolution data focusing on vegetation applications. To achieve this goal, accurate surface
reflectance retrieval through atmospheric correction is crucial. Therefore, a machine learning-based
atmospheric correction algorithm was developed to simulate atmospheric correction from a radiative
transfer model using Sentinel-2 data that have similar spectral characteristics as CAS500-4. The algorithm
was then evaluated mainly for forest areas. Utilizing the atmospheric correction parameters extracted
from Sentinel-2 and GEOKOMPSAT-2A (GK-2A), the atmospheric correction algorithm was developed
based on Random Forest and Light Gradient Boosting Machine (LGBM). Between the two machine
learning techniques, LGBM performed better when considering both accuracy and efficiency. Except
for one station, the results had a correlation coefficient of more than 0.91 and well-reflected temporal
variations of the Normalized Difference Vegetation Index (i.e., vegetation phenology). GK-2A provides
Aerosol Optical Depth (AOD) and water vapor, which are essential parameters for atmospheric
correction, but additional processing should be required in the future to mitigate the problem caused by
their many missing values. This study provided the basis for the atmospheric correction of CAS500-4
by developing a machine learning-based atmospheric correction simulation algorithm.
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1. 서론

농지및산림에서의원격탐사를위해서농림위성(차

세대 중형위성 4호, CAS500-4)이 발사 예정에 있다. 가

시광(Blue, Green, Red), 적색경계(Red edge), 근적외(Near

infrared)를 포함한 5개 파장대에 대해 5 m공간 해상도

로 정보를 제공할 수 있어 식생에 대한 고해상도 정보

를제공하는데큰기여를할것으로기대된다(Kwon et

al., 2021; Kimet al., 2021). 이는이상기상혹은자연재해등

에 취약한 농업 및 산림 분야에서의 관측에 있어 아주

유용하다. 위성영상으로부터지상에서의정보를얻기

위해서는대기보정을통하여대기에의한효과를제거

한 지표 반사도를 취득해야 한다(Zhang et al., 2018). 특

히나식생지역에서는여러파장대에서취득된반사도

간의비율등을이용하여계산된식생지수(Normalized

Difference Vegetation Index, NormalizedDifferenceWater

Index등)를통한식생관찰이이루어지고있으며, 아주

작은반사도의차이에도영향을크게받기때문에정확

한 대기 보정 기술을 적용하는 것이 매우 중요하다

(Kang et al., 2021).

대기보정은위성영상에서관측된대기상한복사휘

도 혹은 반사도로부터 복사전달모델을 이용하여 대기

효과를제거하여지표에서의신호를얻는과정을의미

한다(Vermote andKotchenova, 2008). 복사전달모델은위

성천정각및태양천정각, 대기중에어로졸, 수증기량,

전층 오존 농도 등의 조건을 기반으로 대기 중의 투과,

산란, 흡수등다양한요인을고려한다. 따라서, 방대한

변수를고려해주기위해서엄청난계산량과시간이소

모된다는한계점이있다. 일반적으로이러한과정을간

소화하기위해서미리다양한대기조건에따른복사전

달모델결과를계산하여조견표를구축하고, 이를위성

관측값에 적용하여 대기보정을 수행한다(Anderson et

al., 1999). 이때, 위성의스펙이나대기보정을수행하고

자 하는 지역의 대기 조건, 대기 보정 파라미터의 민감

도 등에 따라 적절한 파라미터 범위 및 간격에 대해서

표를 구축하는 것이 매우 중요하다(Lee et al., 2015). 예

를들어, 대기보정파라미터중가장주요한요소중하

나인에어로졸광학두께 (Aerosol Optical Depth, AOD)

는매우촘촘한간격에대한조견표구축이요구된다.

뿐만아니라, 수많은경우에대해서조견표를구축하

더라도실제대기에서의대기보정파라미터는표에구

축되지 않은 값을 가지는 경우가 존재한다. 이는 대기

보정결과에불연속성을야기하며, 지표면반사도에도

영향을 준다. 따라서, 조견표를 구축함과 동시에 이를

내삽할 수 있는 방안을 마련하는 것은 필수적이다. 데

이터 내삽을 위한 다차원 보간 방법으로는 minimum

curvature surface, radial basis function등의 방법이 존재

하지만대기보정에요구되는파라미터의수가많고그
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요약: 식생에서의고해상도정보를제공하기위한목적으로농림위성이발사예정에있다. 농림위성자료를

식생분야에활용하기위해서는정확한지표면반사도추출이필수적이므로, 이를위한대기보정기술의개발

과식생에대한검증이선행되어야한다. 따라서, 본연구에서는 Sentinel-2를대체위성영상으로활용하여복

사전달모델대기보정을모사하는기계학습기반대기보정알고리즘을개발하고, 산림지역을위주로검증을

수행하였다. Sentinel-2 및 GEOKOMPSAT-2A (GK-2A)에서 추출된 대기보정 파라미터를 기반으로 Random

Forest와 Light Gradient Boosting Machine (LGBM)을통하여대기보정알고리즘을개발하고, 산림에위치한총

4개지역에서의 1년간의현장관측자료를이용하여검증하였다. 두가지기계학습기법중효율성을고려했

을때 LGBM이탁월할것으로판단되었으며, 한관측소를제외하면 0.91 이상의상관계수를보이며Normalized

Difference Vegetation Index를활용한연간식생활력도의시계열변동을잘반영할수있음을확인하였다. 대

기보정필수파라미터인 Aerosol Optical Depth (AOD) 및 water vapor 수급을위하여 GK-2A 산출물을활용할

수있으나, AOD의지속적인결측문제가지표면반사도산출에치명적일수있기때문에이를보완할필요가

있다고사료된다. 본연구는농림위성을위한대기보정모사알고리즘을개발하고, 한계점과동시에보완되어

야할방향에대해제시함으로써추후농림위성자료의정밀대기보정을위한토대로기여할수있을것으로

기대된다.

주요어: 차세대중형위성 4호, Light gradient boosting machine, Sentinel-2, 천리안위성 2A호



사이에비선형적인관계를감안했을때, 기계학습을이

용하면 내삽 및 모사를 동시에 잘 수행할 것으로 기대

된다(Lee et al., 2020). 기계학습은 수많은 독립 변수와

종속변수사이의비선형적관계를풀어내는데뛰어난

성능을보여원격탐사분야에서널리활용되는추세이

다(Ghimire et al., 2012; Kim et al., 2014; Mudiyanselage et

al., 2022). 따라서 본 연구에서는 기계학습을 통한 복사

전달모델기반대기보정모사알고리즘을개발하고적

용가능성을평가하였다.

기계학습기반대기보정알고리즘에의해산출된결

과의신뢰성을평가하기위해, 현장관측데이터와의비

교검증은불가피하다. 대기의다양한변수들에의해대

기 보정 결과가 크게 달라질 수 있으므로, 현장 측정값

과의상관관계, 편차등을꼼꼼히분석하여알고리즘의

유효성을 평가해야 한다. 산림 분야에서는 Normalized

Difference Vegetation Index (NDVI)와같은식생지수가

산림의건강성, 수종분류, 생장상태등을평가하는중

요한지표로사용된다(Pettorelli et al., 2005). 반사도는이

런 지수를 산출하는데 있어 기본적인 요소로, 그 정확

성은 결과의 신뢰도에 큰 영향을 미친다. 계절별 혹은

다양한시기에걸친현장관측데이터와의지속적인비

교검증은 알고리즘의 신뢰성을 향상시키는 핵심적인

요소이다(Lim et al., 2022).

본연구에서는 Second Simulation of the Satellite Signal

in the Solar Spectrum Vector (6SV) 복사전달모델기반으

로농림위성의상세규격과우리나라대기상황을고려

하여 조견표를 구축하였다. 또한, 시간 및 계산 간소화

를 위하여 이를 내삽 및 모사할 수 있는 기계학습 기반

대기보정모사알고리즘을개발하였다. 본연구에서개

발한알고리즘은현재개발중인농림위성과유사한분

광해상도의정보를제공하는 Sentinel-2를대체자료로

활용하였으며, 산림에서의현장관측기반연간지표면

반사도및식생지수의변화관찰을통한비교평가를수

행하였다.

2. 연구 지역 및 자료

2.1. Sentinel-2 위성 자료

Sentinel-2는유럽우주국(EuropeanSpaceAgency)에서운

영중인위성으로다중분광센서인Multi-Spectral Instrument

(MSI)를 장착하고 있다(Drusch et al., 2012). Sentinel-2는

농림위성을 위한 기계학습을 활용한 복사전달모델기반 대기보정 모사 알고리즘 개발 및 검증: 식생 지역을 위주로
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Fig. 1.  Sentinel-2 image covering the study area on April 7, 2022. The blue circles
represent four in-situ stations that measure bottom of atmosphere reflectance
(GBK, GCK, HC, HAWS1).



추후농림위성에서제공하게될파장영역과매우유사

한파장정보를제공하고있기때문에농림위성을대체

할위성영상으로선정하였다. MSI는 3개의가시광및근

적외선영역에대해서 10 m공간해상도로정보를제공

하고있으며, 대기보정이수행되기전의자료는 Level-

1C (L1C), Sentinel-2 자체알고리즘인 Sen2cor기반으로

대기보정이수행된자료가 Level-2A (L2A)로정의되어

있다. 개발된 대기 보정 알고리즘의 검증을 위하여 본

연구에서는 L1C자료를 모델링에 이용하고 그 결과를

L2A와비교하였다. 본연구는산림현장관측을수행하

고있는 4개플럭스타워(flux tower)를포함하는T52SCG

타일에대해수행하였다(Fig. 1).

2.2. 대기보정 파라미터 자료

대기보정은대기중의정보를파라미터로입력받아

이루어지므로이를확보하는것이필수적이다. 그중가

장주요한파라미터로는대기중의에어로졸에관한정

보인에어로졸광학두께(AOD), 수증기량(Water Vapor,

WV), 오존(Ozone, O3), 고도등이있다. AOD는대기중

산란 효과를, WV는 대기 중 흡수 효과 보정에 사용되

는 파라미터로써 매우 중요한 역할을 한다(Kang et al.,

2021). Sentinel-2 MSI는자체적으로단파적외파장대를

이용하는 dense dark vegetation method에 기반하여

AOD를 산출하고, atmospheric pre-corrected differential

absorption method에기반하여WV를산출한뒤대기보

정을 진행한다 (Kaufman et al., 1997a; Kaufman et al.,

1997b; Schläpfer et al., 1998). 그러나 농림위성은 AOD

및WV산출에필요한파장정보를포함하지않기때문

에추후대기보정을위해서는해당파라미터를외부에

서제공할필요가있다. 이미지내에 0의반사도를가지

는 지점이 존재한다고 가정하고 대기보정을 수행하는

dark object subtraction방법도 적용 가능하다(Chavez Jr,

1988). 그러나 이는 가정에 적합한 대상이 선정되었는

가에대기보정결과가의존하는한계점이있으며, dark

object subtraction보다 복사전달모델에 의한 대기보정

결과가 더 정확하다는 선행 연구 결과도 존재한다

(Lantzanakis et al., 2017). 따라서 본 연구에서는 해당 파

라미터를외부에서제공하는방안을채택하였다.

본연구에서는 AOD와WV파라미터확보를위해서

2018년에발사된GEO-KOMPSAT-2A (GK-2A)위성산

출물을 활용하였다. GK-2A위성은 AOD는 2분 간격,

WV는 10분간격으로 2 km공간해상도로제공하고있

으므로대기보정에필요한필수파라미터를실시간으

로확보할수있다(Jee et al., 2020). 본연구에서는 Sentinel-

2 위성관측시간직전의 30분동안의자료를평균하여

사용하였다.

대기보정파라미터요소의하나인고도자료는 Shuttle

Radar Topography Mission (SRTM)에서제공되는Digital

ElevationMode (DEM) 자료를이용하였다. SRTMDEM

은 90m해상도로제공되며, 유라시아대륙에서의오차

는 2.54m수준인 것으로 보고되었다 (Berry et al., 2007).

본연구에서는 Sentinel-2 MSI타일내에포함된고도의

평균값을대기보정파라미터로활용하였다.

2.3. 현장 관측 자료

대한민국의지리적특성을고려할때, 국토의 63% 이

상을차지하는산림영역의관측및연구는필수적이다

(Lim et al., 2022). 산림 관측에 필요한 데이터는 국립산

림과학원의협조를통해획득하였으며, 주요관측데이

터는플럭스타워를통한연속적인모니터링결과이다.

플럭스 타워에 설치된 분광센서는 (주)쏠단의 SD-

500 제품으로, 해당센서의기술적사양은 Table 1에상

세히기술되어있으며, 분광관측범위는 Table 2에명시

되어있다. SD-500의사양을 Sentinel-2 MSI및농림위성

Compact Advanced Payload withWide swath-width (CAP-

W) 센서 사양과 비교했을 때, blue밴드에서의 중심 파

장에는일부차이가있으나그외의밴드들은상당히유

사한파장대를공유하고있었다.

본 연구에서는 산림 영역의 검증에 중점을 두고

T52SCG타일에 위치한 4개 관측 지점에 대한 심층 분

석을 수행하였다. 이 네 지점은 광릉 활엽수림 플럭스
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Table 1.  Specifications of the Soldan SD-500 sensor

Detector Element Light Emitting Diode, 
Photodiode

Detector List Red, Green, Blue, 
Near Infrared

Operating Temperature Range –35°C ~ 50°C
Operating Humidity Range 0–100% RH

Cosine Response ±5% (Zenith angle within 70°)
Field of view angle 180°
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타워(GBK), 광릉침엽수림플럭스타워(GCK), 홍천플

럭스 타워(HC) 그리고 국립산림과학원 플럭스 타워

(HAWS1)로구성되어있다. 2022년동안의 Sentinel-2 영

상 자료 중 구름의 영향을 크게 받지 않는 일자를 추출

하여, 네관측지점에대해총 105일동안의샘플데이터

를 구축하였다(Table 3). 지역별로 분류하면 GBK 및

Table 2.  Central wavelength and bandwidth of SD-500, Sentinel-2 MSI, and CAS500-4 CAP-W sensors

Band
SD-500 Sentinel-2 MSI CAS500-4 CAP-W

Central Wavelength
(nm)

Bandwidth
(nm)

Central Wavelength
(nm)

Bandwidth
(nm)

Central Wavelength
(nm)

Bandwidth
(nm)

Blue 412 59 490 65 490 65
Green 560 42 560 35 560 35
Red 656 44 665 30 665 30

Red-edge - - 705, 740, 783 20, 20, 10 705 15
Near infrared 850 100 842 115 842 115

Table 3.  Height above canopy and selected days in the study period for each in-situ station
In-situ measurement GBK GCK HC HAWS1
Height above canopy 20 m 5 m 10 m 5 m

Date

2022.01.07 2022.01.07 2022.01.07 2022.01.07
2022.01.27 2022.01.12 2022.01.27 2022.01.17
2022.02.06 2022.01.17 2022.02.06 2022.02.06
2022.02.11 2022.01.27 2022.02.11 2022.02.11
2022.02.16 2022.02.06 2022.02.21 2022.02.16
2022.03.03 2022.02.11 2022.03.03 2022.02.21
2022.03.08 2022.02.16 2022.03.08 2022.03.03
2022.03.28 2022.03.03 2022.04.02 2022.03.08
2022.04.02 2022.03.08 2022.04.07 2022.03.28
2022.04.07 2022.03.28 2022.04.17 2022.04.02
2022.04.17 2022.04.02 2022.04.27 2022.04.07
2022.04.27 2022.04.07 2022.05.02 2022.04.17
2022.05.02 2022.04.17 2022.05.12 2022.04.27
2022.05.07 2022.04.27 2022.05.17 2022.05.02
2022.05.12 2022.05.07 2022.06.01 2022.05.07
2022.05.17 2022.05.12 2022.06.11 2022.05.12
2022.05.27 2022.05.17 2022.09.24 2022.05.17
2022.06.01 2022.05.27 2022.09.29 2022.05.22
2022.06.11 2022.06.01 2022.10.19 2022.05.27
2022.09.19 2022.06.11 2022.12.23 2022.06.01
2022.09.24 2022.09.19 2022.12.28 2022.06.11
2022.10.19 2022.09.24 - 2022.06.21
2022.10.29 2022.10.19 - 2022.07.01
2022.12.08 2022.10.29 - 2022.09.09
2022.12.13 2022.12.08 - 2022.09.19
2022.12.18 2022.12.18 - 2022.09.24
2022.12.28 2022.12.28 - 2022.10.19

- - - 2022.10.29
- - - 2022.12.08
- - - 2022.12.13



GCK지역에서는각각 27개의샘플, HC에서는 21개의

샘플, 그리고 HAWS1에서는 30개의 샘플을 확보할 수

있었다.

3. 연구 방법

3.1. 복사전달모델 기반 대기보정 및 조견표 구축

대기보정은위성에서관측된값에서부터대기중의

산란, 흡수 등에 의한 효과를 제거하여 지표 반사도를

계산할수있는복사전달모델을통해이루어진다. 대기

상한복사휘도값이주어졌을때각각투과, 산란, 반사

에대한항인대기보정계수 xa, xb, xc를이용하면아래

식을통하여지표면반사도로변환할수있다(식 1). 그러

나매이미지에대해복사전달모델을실행하는것은방

대한시간과계산량을필요로하므로주로사전에구축

된조견표를활용하여보정작업을수행한다. 조견표는

대기보정파라미터의효과를미리계산하고정리한것

으로, 복사전달모델을실행하지않고도즉시대기보정

을수행할수있는장점이있다(Vermote andKotchenova,

2008). 본연구에서는 6SV복사전달모델을사용하였다.

6SV는 6S복사전달모델에서편광효과를계산할수있

도록 개선된 모델로서 successive orders of scattering방

법을통하여복사전달방정식을풀어가며, 0.3-4 μm파

장 범위를 2.5 nm분광해상도 단위로 구분하여 모의할

수있다(Vermote et al., 1997). 본연구에서는 Python에서

6SV를구현할수있도록구축된 Py6S라이브러리를활

용하였다(Wilson, 2013).

BOA reflectance =   (1)

식(1)에서 Bottom of Atmosphere (BOA) reflectance는

지표면 반사도를, Top of Atmosphere (TOA) radiance는

대기상한 복사휘도를 의미한다. xa (the inverse of the

transmittance)는대기중의투과에관한항으로, 대기보

정 파라미터 중에서는 AOD, SZA, VZA, WV에 의한

영향을 크게 받는 항이다. xb (the scattering term of the

atmosphere)는 산란에 관한 항으로, xa와 마찬가지로

AOD, SZA, VZA에 영향을 많이 받는다. xc (spherical
albedo, atmospheric reflectance for isotropic light)는AOD

에의한영향력만을주로받는것으로알려져있다(Lee

et al., 2020).

본 연구에서는 태양 천정각(solar zenith angle, SZA),

위성천정각(view zenith angle, VZA), 상대방위각(relative

azimuth angle, RAA), WV, O3, AOD, DEM을포함한 7개

대기보정 파라미터에 대해서 대기 보정 계수인 xa, xb,

xc를복사전달모델을통하여산출하고, 이를조견표로

구축하였다(Table 4). Py6S에적용되는 aerosol type은본

연구의대상지역이육상에존재하는식생지역임을고

려하여 미리 정의된 ‘continental’로 설정하였다. 조견표

구축에 필요한 대기 보정 파라미터의 범위 및 간격은

Sentinel-2 위성과우리나라대기환경을잘반영할수있

는 KOMPSAT-3 위성영상대기보정조견표를참고하

였으며, 각파라미터마다계산되는경우의수는 Table 4

에나타내었다(Jung et al., 2020). AOD와같이대기보정

에 미치는 영향이 매우 큰 경우에는 타 파라미터에 비

하여 많은 경우에 대해 계산을 수행하였으며, 발생 빈

도를 고려하여 낮은 AOD에 대해서는 더 촘촘한 간격

으로조견표를구축하였다(Lee et al., 2015). 따라서조견

표는 1,008,000건의경우의수에대한정보를담게되며,

각밴드별로구축하여총 5개의조견표가구축되었다.

3.2. 복사전달모델 모사 기계학습 모델

조견표는대기보정파라미터마다특정범위내에서

일정한값들의조합으로구축되었다. 그러나현실에서

의 대기 조건은 매우 다양하기 때문에 표에 구축된 것

과 같이 특정 대기 보정 파라미터 값에 해당하지 않는

상황이 일반적이다. 따라서, 표에 제시되지 않은 대기

xa × TOA radiance – xb
1 + xc × (xa × TOA radiance – xb)
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Table 4. Atmospheric parameter range, interval, and
number of cases used for the look-up-table

Paramete Range Interval No. of case
SZA 0–70° 5° 15
VZA 0–30° 10° 4
RAA 0–180° 20° 10
WV 0–4 g/cm2 1 g/cm2 5
O3 300–350 DU 50 DU 2

AOD

0, 0.02, 0.04, 0.06, 0.08, 0.1,
0.12, 0.14, 0.16, 0.18, 0.20,
0.25, 0.3, 0.35, 0.4, 0.6, 0.8,
1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, 4.0, 5.0

24

DEM 0–1800 m 300 m 7



보정 파라미터에 해당할 경우에는 조견표로부터 내삽

기법을통해지표반사도를추출할수있도록내삽방법

을 제안하였다. 대기 보정 변수와 대기 보정 계수 사이

의비선형적인관계가있기때문에, 기계학습이빠르고

높은정확도를가질것으로예상되었으므로조견표내

삽기법으로두가지기계학습방법을비교분석하였다.

본 연구에서 시험한 기계학습 기법은 의사 결정 나

무에 기반을 둔 Random Forest (RF)와 Light Gradient

Boosting Machine (LGBM)이다. RF는 무작위로 선택된

다수의의사결정나무를기반으로하는앙상블학습기

법으로, 다수의 의사 결정 나무에서 얻은 예측 결과를

평균하여회귀문제의최종결과를생성한다(Belgiu and

Drăguţ, 2016). RF의주요한특징은의사결정나무들사

이의독립성을보장하기위한무작위성이다. 훈련데이

터에서 무작위로 일부를 추출하여 부트스트랩과 집계

(bagging)를통해사용하고, 독립변수도일부를무작위

로선택하여의사결정나무를형성한다(Abdi, 2020).

LGBM은 의사 결정 나무에 기반을 두는 점이 RF와

동일하지만, bagging이 아닌 boosting방법으로 모델을

훈련하는점이가장큰특징이다. LGBM은트리의균형

을 맞추지 않고, 손실값이 가장 큰 리프 노드를 연속적

으로분할하여깊고불균형한트리를생성하는리프기

반분할방식을채택하고있다(Fan et al., 2019). 이를통

해 전통적인 트리 기반 분할 방식보다 예측 오류 손실

을 최소화할 수 있다. 특히 대량의 데이터를 다루는 데

뛰어난성능을보이고있다.

본연구에서기계학습기반내삽모델은조견표구축

에활용된 7개대기보정파라미터를독립변수로, 대기

보정계수인 xa, xb, xc를각각종속변수로활용하여개

발되었다. 각 대기 보정 계수를 추정할 수 있는 모델을

개별적으로구축하였기때문에 5개위성밴드와 3개대

기보정계수에대해서총 15개모델이개발되었다.

3.3. 대기보정 결과 산출 방법

대기 보정에 필요한 7개 파라미터 중 SZA, VZA,

RAA는 위성 관측 자체에서 취득이 가능 한 값으로 실

시간으로 얻을 수 있다. 이외에 외부에서 취득이 필요

한 값으로는 AOD, WV, O3, 고도 정보가 있다. 따라서

외부에서취득이필요한파라미터수급방안에따라서

두 가지 방법으로 대기보정을 수행하였다. 첫 번째 방

법은 L2A자료산출에사용되고있는대기보정파라미

터 값을 그대로 사용하는 것으로, 이를 통해 동일 대기

보정 파라미터 조건에서 L2A지표면 반사도와의 비교

를 수행하였다. 두 번째 방법은 향후 실제 농림위성에

적용할수있도록설계하였다. 선행연구에제시된파라

미터민감도분석결과를토대로 DEM은 SRTM으로부

터취득된값을활용하였으며 Sentinel-2 타일의평균값,

O3은 300 DU고정값으로사용하였다(Kang et al., 2021).

AOD와WV는GK-2A위성산출물로부터취득된값을

활용하였으며, 별도의전처리과정을거쳐대기보정에

활용하였다(Fig. 2).

GK-2A로부터 취득된 AOD및 WV값은 구름과 자

체 quality flag정보를활용하여유의미한값들만을활용

하였다. 이후 Sentinel-2 위성 관측 시간 이전의 30분 동

안의 자료를 모두 평균하고, 그 이후에도 만약 결측치

가존재할경우에는이중선형보간법을이용하여메꾸

어 주었다. 간혹 구름이 한반도 전반에 머물고 있거나

자료수급의문제로대기보정파라미터가제공되지않

는 경우가 존재할 수 있으므로, 본 연구에서는 우리나
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Fig. 2.  Processing flow to derive atmospheric correction
parameters from GK2A data.

Table 5.  Default settings of aerosol optical depth and water vapor for each month
Month Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
AOD 0.1 0.1 0.2 0.2 0.3 0.4 0.4 0.3 0.2 0.2 0.1 0.1

WV [g/cm2] 0.5 0.5 1 1 1 2 2 2 1 1 1 0.5



라의 대기 조건을 고려하여 AOD및 WV의 월별 기본

값을 구축하고 이를 이용할 수 있도록 하였다(Table 5).

월별기본값은동아시아지역내에서의AOD및WV에

대한선행연구를기반으로설정되었다(Tan et al., 2022;

Kang et al., 2021).

3.4. 평가 방법

3.4.1. 복사전달모델 모사 알고리즘 평가 방법

복사전달모델기반의조견표를내삽하고모사할수

있는모델을개발하기위하여조견표를훈련자료로사

용하고, 조견표에 구축된 조건과 다른 범위 및 간격을

통하여별도의검증표를구축하였다(Table 6). 검증표는

기존에구축된조견표와전혀겹치지않는대기보정파

라미터들의조합으로이루어져있기때문에개발된모

델의 내삽 성능을 평가하기에 적합하며, 총 588,000 경

우의수에대하여구축되었다. 검증지표로는결정계수

( coefficient of determination, R2), 평균제곱근오차(Root

Mean Squared Error, RMSE), 평균 편향 오차(Mean Bias

Error, MBE), 평균절대비오차(Mean Absolute Percentage

Error, MAPE)를사용하였다(식 2-5).

R2 =                            (2)

RMSE =                       (3)

MBE =                           (4)

MAPE = | |                     (5)

식에서 n은전체자료의개수, xi와 yi는각각모델예

측값과실측값을의미하며, x–와 y–는모델예측값과실

측값들의평균값을의미한다.

3.4.2. 현장 관측 대비 정확도 평가 방법

본 연구는 Table 3에서 제시된 날들에 대해 세 가지

다른대기보정알고리즘, 즉 Sentinel-2 L2A, Sentinel-2에

서추출된대기보정파라미터를활용한기계학습대기

보정결과그리고GK-2A대기보정파라미터를활용한

기계학습대기보정결과를기반으로현장관측반사도

값을추출하고, 이를현장에서직접관측된데이터와비

교하였다.

대기보정된결과는위치오차를감안하여플럭스타

워좌표를중심으로주변 3 by 3 격자(30 × 30 m범위) 내

의데이터를평균하여현장관측값과비교하였다. 현장

관측값은 Sentinel-2 위성이해당지역을촬영하는시간

대를고려하여오전 11시부터 11시 20분사이의데이터

를평균하여분석에활용하였다.

본연구에서는대기보정의정확도를평가하기위하

여두가지접근법을채택하였다. 첫째로, 밴드별반사도

와식생지수를대상으로통계적검증지표를활용하여

평가하였다. 상관계수(Correlation coefficient, R), RMSE,

MBE등의 지표를 이용하여 대기 보정 결과와 현장에

서의관측치사이의상관성과편차를정량적으로분석

하였다. 본 연구에서 중점적으로 살펴본 식생 지수는

NDVI로, 이는 Red밴드와 NIR밴드를 활용한 식(6)를

통해 도출되었다. NDVI의 값은 일반적으로 –1에서 1

사이로 나타나며, 식생의 건강 상태 및 농업 생산량을

간접적으로추정하는데에주요한역할을한다.

NDVI =                           (6)

식에서의 ρ는각밴드에대한반사도를나타낸다.

둘째로, 시계열데이터기반의다시기검증을통해평

가하였다. 시기별로대기보정결과와현장에서의관측

치간의편차에서나타나는특성을분석하였으며, 현장

에서관측된 NDVI값의패턴이위성영상기반 NDVI

에서얼마나잘재현되는지에대한유사성도함께검토

하였다.

∑n
i=1(yi – xi)2

∑n
i=1(yi – y–)2

∑n
i=1(xi – yi)2

n

∑n
i=1(xi – yi)

n

100
n ∑n

i=1
xi – yi

yi

ρNIR – ρRed

ρNIR + ρRed
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Table 6. Atmospheric parameter range, interval, and
number of cases used for evaluation

Parameter Range Interval No. of case
SZA 3.5–75° 5° 15
VZA 5–40° 10° 4
RAA 10–200° 20° 10
WV 0.5–5 g/cm2 1 g/cm2 5
O3 290–350 DU 50 DU 2

AOD
0.015, 0.075, 0.135, 0.195, 
0.23, 0.5, 0.7, 0.9, 1.3, 1.8, 

2.3, 2.8, 3.5, 4.5
14

DEM 150–2100 m 300 m 7



4. 연구 결과 및 분석

4.1. 기계학습 모델 자체 평가

4.1.1. 기계학습 기법 간의 성능 비교

RF및 LGBM기계학습 기법을 통하여 밴드별 대기

보정계수를추정하는모델의정확도평가결과는각각

Tables 7, 8에 나타내었다. RF와 LGBM모두 R2가 0.90

이상으로 매우 좋은 성능을 보여주었다. 3개의 대기보

정계수의 절대적인 범위는 각각 xa는 0–0.4, xb는 0–30,

xc는 0.1–0.3 수준임을고려했을때, RMSE, MAPE, MBE

가모두낮게나타났으므로기계학습모델의대기보정

계수추정의정확도는매우높다고간주할수있다. 밴드

별로정확도에나타나는경향성은눈에띄지않았으며,

대기보정계수별로평가결과를비교했을때는 xa < xb
< xc의순서대로정확도가더높게나타났다. 모든밴드

에 대해서 xc추정 모델의 R2는 0.99로 매우 높았으며,
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Table 7.  Evaluation results of the RF atmospheric correction simulation model
Band number Atmospheric coefficient R2 RMSE MAPE (%) MBE

Band 2
xa 0.93 0.0142 14.8 –0.0028
xb 0.95 0.9629 14.5 –0.2532
xc 0.99 0.0055 2.4 0.0003

Band 3
xa 0.92 0.0114 14.3 –0.0021
xb 0.95 0.6143 14.5 –0.1609
xc 0.99 0.0063 3.1 –0.0001

Band 4
xa 0.92 0.0083 13.7 –0.0015
xb 0.95 0.3543 14.5 –0.0921
xc 0.99 0.0069 4.0 –0.0003

Band 5
xa 0.92 0.0079 12.9 –0.0014
xb 0.95 0.3015 14.4 –0.0781
xc 0.99 0.0070 4.3 –0.0004

Band 8
xa 0.92 0.0078 10.9 –0.0014
xb 0.95 0.1950 14.4 –0.0493
xc 0.99 0.0066 4.9 –0.0006

Table 8.  Evaluation results of the LGBM atmospheric correction simulation model
Band number Atmospheric coefficient R2 RMSE MAPE (%) MBE

Band 2
xa 0.90 0.0162 17.9 0.0021
xb 0.93 1.1275 22.7 0.1629
xc 0.99 0.0068 2.6 –0.0004

Band 3
xa 0.90 0.0110 16.1 0.0010
xb 0.93 0.5994 21.1 0.0614
xc 0.99 0.0078 3.5 –0.0006

Band 4
xa 0.91 0.0076 15.0 0.0005
xb 0.93 0.3225 24.0 0.0222
xc 0.99 0.0085 4.7 –0.0008

Band 5
xa 0.91 0.0071 14.3 0.0004
xb 0.93 0.2666 25.4 0.0154
xc 0.99 0.0085 5.1 –0.0008

Band 8
xa 0.91 0.0069 12.4 0.0003
xb 0.93 0.1647 28.3 0.0050
xc 0.99 0.0079 5.8 –0.0009



MAPE도 6% 이하로매우낮았다. 두기법이가지는성

능은 각 밴드별, 대기보정 계수별로 우위가 서로 다르

게나타났기때문에특정기법이항상뛰어나다고말할

수는 없었다. 그러나 공통적인 특징은 RF는 LGBM에

비해서 MBE가 약 2배에서 10배가량 크게 나타났다는

점이다. 따라서일반적인성능이나산출속도의효율성

을고려했을때 RF보다 LGBM기법이복사전달모델기

반대기보정알고리즘을모사하는데더탁월하다고판

단되었다.

4.1.2. 최고 기계학습 기법의 현장 관측 대비 평가 결과

Table 9에서는현장관측소에서얻은데이터를기반

으로 Sentnel-2 L2A, Sentinel-2에서추출된대기보정파

라미터를활용한기계학습대기보정결과그리고 GK-

2A대기보정파라미터를활용한기계학습대기보정결

과의 정확도를 비교하였으며, 기계학습 기법으로는

LGBM결과를 활용하였다. 광릉 활엽수 지역(GBK)에

서의세비교모델의정확도는 R값이 0.73–1.00, RMSE

는 0.007–0.068로써, 네관측소중에서가장높은일치도

를 보였다. 또한, Figs. 3(a–c)의 NDVI비교 그래프에서

도해당지역의알고리즘성능이높은일치도를나타냈

다. 반면에광릉침엽수림(GCK) 지역은상대적으로가

장 낮은 상관 관계를 보였다. 해당 지역의 전나무림 특

성 상 연중 밴드별 반사도가 더 낮고, 시계열 NDVI변

동폭이크지않아선형상관성이낮게나타났다는것이

Lim et al. (2022) 연구결과와일치하였다. 홍천지역(HC)

에서의분석결과, Sentinel-2 L2A와 Sentinel-2 파라미터

기반 대기보정 결과는 R값이 최소 0.53에서 최고 0.99

로현장관측값과상당히높은선형관계를나타내었다.

그러나GK-2A파라미터기반대기보정결과는상대적

으로높은 RMSE값을보이며성능저하가관찰되었다.

국립산림과학원(HAWS1) 지역에서는 모든 밴드가 전

반적으로현장관측치와높은상관성을나타냈으나, 대

기보정된NDVI가현장관측NDVI에비해과대모의되

는경향이관찰되었다. Fig. 3(j, k, i)에따르면, 현장관측

기반의NDVI가상대적으로낮을때, 대기보정된NDVI

는더 높은 값을 나타내었다. 이러한 현상은 식생 활력

도가 약한 시기(1~3월, 11~12월)에 Band 2, 3, 4의 반사

도값이현장관측값에비해낮게추정되었지만, Band 8

은현장에서의관측값과거의일치하게추정되었기때

문에 발생한 것으로 해석된다. 결과적으로 Sentinel-2

L2A가현장관측값과가장높은상관관계를보였고, 이
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Table 9.  Comparison of the evaluation results against in-situ measurements by atmospheric correction algorithms (i.e.,
Sentinel-2 L2A, Sentinel-2 parameters based LGBM, and GK-2A parameters based LGBM)

In-situ Band number N
Sentinel-2 L2A Sentinel-2 parameters based

LGBM
GK-2A parameters based

LGBM
R RMSE R RMSE R RMSE

GBK

Band 2

27

0.99 0.008 0.98 0.011 0.73 0.039
Band 3 0.99 0.008 0.97 0.011 0.84 0.025
Band 4 0.99 0.007 0.98 0.010 0.95 0.015
Band 8 1.00 0.018 0.95 0.068 0.98 0.034

GCK

Band 2

27

0.96 0.007 0.75 0.011 0.56 0.047
Band 3 0.97 0.010 0.87 0.008 0.68 0.021
Band 4 0.87 0.011 0.69 0.012 0.61 0.012
Band 8 0.97 0.051 0.96 0.042 0.96 0.042

HC

Band 2

21

0.94 0.018 0.84 0.029 0.45 0.063
Band 3 0.90 0.021 0.88 0.031 0.33 0.056
Band 4 0.93 0.023 0.91 0.033 0.89 0.040
Band 8 0.95 0.033 0.93 0.059 0.94 0.059

HAWS1

Band 2

30

0.98 0.007 0.95 0.009 0.53 0.038
Band 3 0.96 0.007 0.95 0.011 0.68 0.026
Band 4 0.96 0.014 0.94 0.016 0.79 0.025
Band 8 0.99 0.016 0.98 0.041 0.98 0.043



어서 Sentinel-2 파라미터기반 LGBM대기보정그리고

GK-2A파라미터기반 LGBM대기보정순서로상관관

계가높았다.

Sentinel-2 parameter를사용했음에도LGBM모델의결

과가 L2A결과와다른원인에는복사전달모델의차이,

LUT구축간격및범위의차이, LGBM모델성능에의

한차이등이있다. 본연구에서는 6SV복사전달모델을

기반으로 대기보정을 수행하였으나 Sentinel-2지표면
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Fig. 3.  Comparative assessment of three atmospheric correction algorithms (i.e., L2A, Sentinel-2 parameter-based
LGBM, and GK-2A parameter-based LGBM) using in-situ measurements. (a)–(c) Gwangneung broadleaved
forest (GBK), (d)–(f) Gwangneung coniferous forest (GCK), (g)–(i) Hongcheon (HC), and (j)–(l) National Institute
of Forest Science (HAWS1).
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Fig. 4.  NDVI time series at (a) Gwangneung broadleaved forest (GBK), (b) Gwangneung coniferous forest
(GCK), (c) Hongcheon (HC), and (d) National Institute of Forest Science (HAWS1)) for in-situ
measurements and three atmospheric correction algorithms (i.e., L2A, Sentinel-2 parameter-based
LGBM, and GK-2A parameter-based LGBM).



반사도를산출하는 Sen2Cor는 libRadtran을기반으로대

기보정을 수행하므로 근본적으로 동일한 대기보정 파

라미터조건에서도산출되는지표면반사도는같을수

없다(Main-Knorn et al., 2017). 뿐만아니라, 본연구에서

LUT를구축할때에설정한대기보정파라미터의범위

및간격이 Sentinel-2 대기보정을위하여구축된조건과

상이하며, LGBM모델이높은성능을보장하기는하지

만 복사전달모델 결과를 100% 구현할 수 없으므로 이

에의한차이도존재한다.

4.2. 시계열 평가

Fig. 4에는 관측소별 NDVI시계열 패턴이 제시되어

있다. 광릉활엽수림(GBK), 홍천(HC), 국립산림과학원

(HAWS1) 지역은활엽수림과혼효림의특성상봄및여

름기간동안식생의활성화와연관하여 NDVI지수가

약 0.8 정도로상승하는반면, 가을과겨울에는식생의

비활성화로인해약 0.2까지NDVI지수의감소가관찰

되었다. 그러나 광릉 침엽수림(GCK) 지역에서는 혼합

림에 비해 상대적으로 0.5–0.8 범위의 일정한 NDVI분

포를보여주었다. 특히, 가을에도잎을떨어뜨리지않는

침엽수의특성에따라연간높은 NDVI값을유지하는

것이확인되었다(Son et al., 2021).

대기보정알고리즘을통해얻어진NDVI값은전반

적으로현장관측값에잘부합하는경향을나타냈다. 그

러나GK-2A파라미터를기반으로한대기보정결과는

일부이상치를포함하는것으로확인되었다. 특히, Fig.

4(a) 광릉활엽수림과 (c) 홍천지역에서 2022년 3월 8일

에 현장 관측값과의 차이가 두드러졌다. Fig. 5를 기준

으로 볼 때, 해당 일자의 GK-2A AOD 값은 Sentinel-2

AOD값에 비해 지나치게 높았던 부분이 대기보정 과

정에서반사도산출에오차를초래한것으로추측된다.

반면에, Sentinel-2 파라미터를활용한 LGBM기반대기

보정기법은 L2A결과와상당히유사한정확도를나타

냈다. 이러한 결과는 결측 영향을 최소화할 수 있는 고

품질의파라미터를활용하게되면기계학습기반의조

견표생성방식이복잡한복사전달모델과상응하는성

능을 가질 수 있음을 시사하며, 자세한 분석은 이미지

평가섹션에서함께수행하였다.
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Fig. 5.  AOD time series of Sentinel-2 and GK-2A at (a) Gwangneung broadleaved forest (GBK) and (b)
Hongcheon (HC).



4.3. 이미지 평가

시계열평가시일부관측소에서 Sentinel-2 L2A값과

LGBM기반대기보정모사알고리즘의결과의차이가

가장컸던 2022년 3월 8일자영상분석을통하여상기두

알고리즘의차이발생원인과개선방향을살펴보았다.

Blue band에서의 차이가 극명하게 나타났으므로, blue

band를활용하여이미지간비교평가를수행하였다. 당

시관측소일대의 LGBM blue band반사도는 L2A반사

도에 비해서 전반적으로 낮게 나타난 반면에 AOD는

이와반대의경향을보여주었다(Fig. 6). L2A AOD는범

위가 0.01–0.02 수준에 머물렀으나, LGBM대기보정에

활용된 GK-2A AOD는 비교적 높은 값(0.1–0.7)을 가지

고있었다(Figs. 6a, b). 일반적으로대기보정결과에가장

영향이 큰 대기보정 파라미터로 AOD가 꼽히며, 특히

파장이짧은 blue band에대한영향이더욱큰것으로알

려져있다(Kang et al., 2021). AOD가높으면위성에서관

측된 신호 중 대기에 의한 비중이 높기 때문에 지표면

반사도가낮게산출된다. 따라서 L2A에비해서 LGBM

의반사도가낮게나타난이유는 AOD에가장크게영

향을받았을것으로보이며, L2A에비하여 LGBM의반

사도가특히낮게나타난우측상단부에서GK-2AAOD

가매우높았던것을통해서도확인할수있다.

GK-2A AOD가높게나타난이유는누적 AOD자료

를사용했음에도불구하고 quality flag로인해발생한결

측값 때문이다. Fig. 6에 의하면 현장 관측소 위치 주변

으로 GK-2A AOD에 결측이 존재하였다. 최초에 결측

된 부분들이 보간을 수행하면서 높은 AOD값을 가지

도록처리됨으로써관측소위치에서는높은AOD를활

용한 대기보정이 수행되었다. 본 연구에서는 AOD및

WV에 결측이 존재할 경우 이를 보간하여 대기보정에

사용함으로써 대기보정의 산출 범위를 최대한으로 확

보하고자 하였다. 그러나 Fig. 6와 같이 결측 범위가 넓

은 경우에는 보간에 의한 AOD에 대한 신뢰도가 떨어

져대기보정의정확도가저하되는한계점이있다. 위분

석을 통하여 GK-2A AOD의 결측이 존재할 경우 대기

보정의정확도에미치는영향을알아보았으며, 결측이

존재하지않을경우에는안정적인결과를도출할수있

는 것으로 판단되었다. 따라서, 본 연구에서는 GK-2A

AOD를 통한 대기보정이 가능하지만, 결측 문제를 해
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Fig. 6.  Spatial distribution of surface reflectance (a–b), difference between L2A and GK-2A parameter-based LGBM (c),
sentinel-2 AOD (d), GK-2A raw AOD (e), and GK-2A AOD after preprocessing (f) on March 8th, 2022.



결하기 위하여 추후 여러 위성으로부터 산출된 융합

AOD혹은향상된AOD보간방법등을활용할경우대

기보정알고리즘성능이향상될것으로기대된다.

5. 결론

본 연구에서는 Sentinel-2 위성 영상을 이용하여 복

사전달모델 기반 대기보정을 모사하는 기계학습 기반

대기보정 알고리즘을 개발하고 적용 가능성을 평가하

였다. RF와 LGBM두 가지 기계학습 기법을 적용하였

으며, 두 기법 모두 대기보정을 수행하기에 충분한 성

능을보여주었으나산출속도를고려했을때 LGBM이

효율적인모델이라고판단되었다. GK-2A대기보정파

라미터를사용한 LGBM기반대기보정모사알고리즘

의 현장 관측대비 NDVI의 정확도는 R: 0.72-1, RMSE:

0.02–0.09, MBE: –0.03–0.03으로써, 활엽수림을 포함한

혼합림에서나타나는연중식생활력도변화를잘모의

할수있었다.

일부 현장 관측 자료 대비 차이가 큰 경우는 대기보

정에 활용된 AOD에 의해 크게 좌우되는 것으로 분석

되었다. 농림위성의 경우 주요 파라미터인 AOD를 자

체제공하기어렵기때문에외부에서제공하기위한방

안으로 GK-2A AOD를 활용하였으나, 광역에 대해서

지속적으로결측이존재할경우대기보정결과에치명

적일 것으로 예상된다. 따라서, 대기보정 된 지표면 반

사도의 신뢰성을 확보하기 위해서는 대기보정 파라미

터 수급에 따른 quality flag를 제공하는 방안이 마련될

필요가 있다고 사료된다. 더 나아가, 지표면 반사도 제

공범위를최대한으로확보하기위해서는추후여러위

성으로부터산출된융합 AOD혹은향상된 AOD보간

방법등을개발할필요가있다.

본연구는 Sentinel-2 위성영상을대체로활용하여기

계학습기반대기보정모델을개발하고, 현재의한계점

과 향후 더 정확한 지표면 반사도 산출을 위하여 고려

해야 할 사항에 대해 제시하였다. 추후 농림위성 발사

후 본 연구를 토대로 하여 추가 분석을 통해 더욱 정밀

한대기보정이수행될수있을것으로기대된다.
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