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요  약

본 논문에서는 모바일 환경, 디지털 트윈 등의 기반 기술로서 중요성이 증대되고 있는 공간 데이터를 딥러

닝 기술을 사용하여 분류하기 위한 방법을 제안한다. 공간 데이터 분류를 위한 딥러닝 기술로는 CNN을 사용

한다. 학습을 위한 데이터셋은 공간 데이터를 전처리하여 구축한다. 데이터셋을 훈련 및 검증하기 위한 학습 

모델은 컨볼루션 레이어와 완전 연결 레이어로 구성한다. 컨볼루션 레이어는 VGG16의 컨볼루션 레이어를 채

택하고 전이 학습을 사용한다. 완전 연결 레이어는 Flatten 레이어, ReLU 함수, Dropout 레이어, Softmax 함수

로 구성한다. 본 논문에서 제안한 공간 데이터 분류 방법을 연속수치지형도에 대해 적용한 실험을 수행하여 

99.1%의 검증 정확도를 확인할 수 있었다.

Abstract

This paper proposes a method for classifying spatial data, which is increasingly important as a base technology for 
mobile environments and digital twins, using deep learning technology. CNN is used as a deep learning 
technology for spatial data classification. A dataset for learning is constructed by preprocessing spatial data. 
The learning model for training and validating the dataset consists of a convolution layer and a fully 
connected layer. The convolution layer adopts the convolution layer of VGG16 and uses transfer learning. 
The fully connected layer consists of a Flatten layer, a ReLU function, a Dropout layer, and a Softmax 
function. An experiment in which the spatial data classification method proposed in this paper was applied 
to Korea national map was performed, and verification accuracy of 99.1% was obtained.
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Ⅰ. 서  론

최근 딥러닝 기술은 활발히 연구되고 우수한 성

능을 인정받아서 생활과 밀접한 다양한 분야에서 

데이터를 분석하기 위해 널리 활용되고 있다[1]. 딥
러닝 모델은 기존의 신경망 모델보다 많은 수의 레

이어를 사용하며, 종류로는 CNN, RNN, GAN, 
Transformer 등이 있다[2]. 

딥러닝 모델의 종류별로 유용한 활용 분야가 정

해지는데 그중에서 CNN은 이미지를 분석하는데 특

화되어 있다. CNN을 활용하여 의료 영상, 얼굴 사

진 등을 분석하는 다양한 연구가 진행되고 있다[3].
인류의 터전이 되는 도시, 농지, 인구, 환경 용량 

등에 대한 공간적인 분석도 생활과 직결되어 있어

서 중요성이 높으므로 다양하게 연구되고 있다

[4][5]. 현재까지 대부분의 공간 분석 연구는 위성 

영상, 항공 사진, 지도 이미지를 기반으로 컬러값에 

기반해 분석한다[6][7]. 
공간을 표현하는 방법에는 이미지를 사용하는 방

법 이외에도 좌표의 집합으로 지형지물을 표현하는 

공간 데이터가 있으며 주로 국가 기관에서 제작하

여 배포한다. 기존에는 전국을 사각형 그리드로 분

할하여 도엽 단위의 단순 지도 출력 목적의 공간 

데이터를 배포하였다. 
연속수치지형도는 진일보한 형태의 공간 데이터

로서 도엽에 의한 절단면 없이 주제별로 연속된 공

간 데이터를 표현할 수 있다. 본 논문에서는 국토지

리정보원에서 제공하는 원본 연속수치지형도를 CNN
을 사용하여 분류하기 위한 방법에 대해 제안한다. 

연속수치지형도를 학습시키기 위한 전처리 과정

을 제안하고, 분류 성능을 높일 수 있는 방법을 적

용하여 학습 모델을 정의한다. 본 논문에서 제안하

는 분류 방법은 도로가 발달한 지역, 소규모 주거 

공간이 밀집한 지역, 아파트가 주로 분포되어 있는 

지역, 주거 공간이 아닌 산악 지역 등과 같은 공간 

데이터 분석에 활용할 수 있다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 관련 연구

로서 공간 데이터 저장을 위해 사용되는 Shapefile과 

딥러닝 아키텍쳐 중 하나인 VGG16에 대해 기술한

다. 3장에서는 본 논문에서 제안하는 공간 데이터 

분류 방법에 대해 자세하게 설명한다. 마지막으로 4

장에서는 결론으로 논문을 마무리한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 공간 데이터 저장을 위한 Shapefile

공간(Spatial) 데이터는 지도를 그리기 위한 각 지

형지물(Feature)의 모양을 2차원 유클리드 공간에서 

점, 선, 면의 기하(Geometry) 데이터로 저장한다. 점 

기하 데이터는 한 개의 좌표인 (x, y)로 간단히 표

현하는 것이 가능하다. 
반면에, 선 및 면은 여러 개의 좌표로 표현되는

데 좌표의 개수가 일정하지 않고 지형지물의 모양

에 따라 결정되는 가변 길이 벡터 형태의 기하 데

이터로 표현되어 처리하기 복잡한 특성을 갖는다.
지형지물의 기하 데이터를 제외한 일반 속성은 

처리하기 용이한 고정 길이인 특성이 있으며 비공

간(Aspatial 또는 non-spatial) 데이터라고 불린다. 예
를 들면, 건물의 이름, 종류, 높이, 주소 등은 비공

간 데이터이다. 
공간 데이터라는 단어는 지형지물의 모양에 대한 

기하 데이터를 의미하는 협의의 의미로 쓰일 때도 

있고, 기하 데이터와 비공간 데이터를 통칭하여 광

의의 의미로 쓰일 때도 있다.
공간 데이터를 저장하고 교환하기 위해서는 

ESRI사에서 개발한 Shapefile 포맷이 가장 일반적으

로 사용된다[8]. Shapefile 포맷은 실제(De facto) 표
준으로서 공간 데이터를 처리하는 다양한 분야에서 

널리 사용되고 있다. 
Shapefile 포맷은 공간 데이터를 저장하기 위한 

“*.shp” 파일, 비공간 데이터를 저장하기 위한 

“*.dbf” 파일, 인덱스를 저장하기 위한 “*.shx” 파일

로 구성된다. 본 논문에서는 국토지리정보원에서 제

작 및 배포하는 Shapefile 포맷의 연속수치지형도를 

원본 공간 데이터로 사용한다.

2.2 VGG16 및 전이 학습

다양한 딥러닝 모델 중에서 CNN은 이미지 분석

을 위해 광범위하게 사용되고 있다. 그중에서 대용

량의 ImageNet 데이터를 가지고 학습된 VGG(Visual 
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Geometry Group)16은 이미지 분류(Classification)에 

있어서 우수한 정확도를 제공한다 [9]. 
VGG16에서 16은 레이어의 개수로서 13개의 컨

볼루션 레이어 및 3개의 완전 연결(Fully connected) 
레이어로 구성된다. 본 논문에서는 공간 데이터를 

효율적으로 분석하기 위해서 사전에 학습된 VGG16 
컨볼루션 레이어(13개)의 가중치를 사용하는 전이 

학습(Transfer learning) 방법을 채택한다.

Ⅲ. CNN을 사용한 공간 데이터 분류

본 논문에서 연속수치지형도의 공간 데이터 분류

를 위해 CNN을 적용하기 위한 과정은 공간 데이터 

선정 단계, 공간 데이터로부터 데이터셋을 생성하는 

단계, 생성된 데이터셋을 가지고 학습시키는 단계로 

나눌 수 있다.

3.1 공간 데이터 선정

공간 데이터를 분류하기 위해서 국가공간정보포

털을 통해 국토지리정보원에서 배포하는 연속수치

지형도 중에서 도로, 등고선, 건물 데이터를 사용한

다. 국가공간정보포털에 2020년 7월 27일에 등록된 

NGII_CDM_*.zip에 포함된 Shapefile을 사용한다. 
연속수치지형도는 전국에 대한 데이터를 포함하

고 있는 방대한 데이터이므로 본 논문에서는 서울 

지역을 중심으로 크롭한 부분 집합을 사용한다. 
전국 도로, 등고선, 건물 데이터에 대해 서울 지

역 부근의 영역 질의를 통해 객체를 선별하여 도로, 
등고선, 건물 주제별로 각각의 Shapefile 포맷으로 

저장하고 이를 사용하여 데이터셋을 생성한다.

3.2 데이터셋 생성

딥러닝을 위한 데이터셋을 생성하기 위해서는 선

정된 공간 데이터를 가공하는 과정이 필요하다. 그
림 1은 공간 데이터를 사용하여 훈련 데이터 및 검

증 데이터로 구성되는 데이터셋을 생성하는 과정을 

보여준다. 
본 논문에서는 데이터셋을 생성하고 학습 및 분

류하기 위한 과정을 파이썬 언어를 사용하여 개발

한다.

(1) 전체 이미지 생성

서울 지역 부근의 도로 및 등고선 Shapefile에 대

해서는 각 주제별로 모든 객체를 읽어서 각각의 

PNG 형식의 이미지 파일로 출력한다. 

그림 1. 훈련 및 검증 데이터 생성 과정
Fig. 1. Training and validation data generation process
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전체 지도는 흰색 배경에 공간 객체가 검은색으

로 출력된다. 도로 이미지는 25,389×20,517 크기의 

115MB 파일이 생성되고, 등고선 이미지는 25,389× 
18350 크기의 56.6MB 파일이 생성된다.

건물 Shapefile은 비공간 데이터 중에서 ‘KIND’ 
애트리뷰트를 참조하여 값에 따라서 별도의 이미지 

파일로 분리하여 생성한다. 
‘KIND’ 애트리뷰트 값이 일반주택을 의미하는 

‘BDK001’인 객체들과 아파트를 의미하는 ‘BDK003’
인 객체들을 별도의 이미지로 저장한다. 일반주택 

이미지는 25,389×17,643 크기의 86.6MB 파일이 생

성되고, 아파트 이미지는 25,389×17,674 크기의 

24.2MB 파일이 생성된다.

(2) 학습을 위한 데이터셋 생성

도로, 등고선, 일반주택, 아파트 네 종류의 각 주

제별 전체 이미지 파일로부터 랜덤하게 416 x 416 
픽셀 크기의 영역을 선택하여 데이터셋을 생성한다. 

각 주제별로 1,000개씩의 이미지를 생성하고 그

중의 80%인 800개는 훈련(Training) 데이터로 사용

하고 나머지 200개는 검증(Validation) 데이터로 사

용한다. 주제는 도로, 등고선, 일반주택, 아파트의 

네 종류이므로 총 4,000개의 데이터셋을 생성한다.
전체 이미지 파일로부터 랜덤하게 영역을 선택하

다 보면 공간 객체가 전혀 포함되지 않거나 너무 

적게 포함되어 특성이 충분하지 않아서 훈련에 적

합하지 않은 경우가 발생할 수 있다. 예를 들어, 랜
덤하게 선택된 영역이 한강에 속한다면 아파트 객

체는 포함될 수 없다. 
너무 적게 포함된 경우에도 훈련 데이터로는 적

합하지 않으므로 이런 경우를 배제하기 위한 방법

이 필요하다. 본 논문에서는 랜덤하게 선택된 영역

의 모든 픽셀을 얻은 후에 컬러값이 100보다 작거

나 같은 픽셀의 개수가 1,000개보다 작으면 다른 랜

덤 영역을 선택하도록 개발한다. 
전체 지도의 배경은 흰색이고 공간 객체는 검은

색이므로 안티 앨리어싱으로 회색이 출력되는 것을 

포함하여 최소 1,000개 픽셀은 필요하다고 지정한

다. 416×416 크기인 이미지의 전체 173,056개의 픽

셀 중에서 적어도 1,000개의 픽셀이 컬러값을 가지

므로 비율로는 0.6% 이상이다. 
그림 2는 생성된 훈련 데이터의 예제를 보여준다.

Theme Normal pixels Many pixels Few pixels

Road

6,840 pixels 3,881 pixels 12,100 pixels 1,035 pixels

Contour line

5,322 pixels 7,030 pixels 9,185 pixels 1,080 pixels

House
(BDK001)

5,439 pixels 8,809 pixels 18,793 pixels 1,038 pixels

Apartment
(BDK003)

3,189 pixels 3,612 pixels 5,106 pixels 1,000 pixels

그림 2. 생성된 훈련 데이터 예제
Fig. 2. Examples of the generated training data
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3.3 공간 데이터 학습

본 논문에서는 사전에 일반 사진으로 학습되어 

있는 VGG16을 기반으로 이전 단계를 통해 생성된 

공간 데이터를 학습하는 전이 학습 방법을 사용한

다. 데이터셋 생성 단계를 통해 생성된 도로, 등고

선, 일반주택, 아파트의 4개 카테고리 데이터에 대

해 학습한다.
개발 환경으로는 Google CoLab의 GPU 기반 텐

서플로우에서 케라스를 사용한다. 데이터셋은 케라

스의 ImageDataGenerator를 사용하여 픽셀의 컬러값

을 0과 1사이의 값으로 변환하고 이미지 크기는 

224×224 픽셀로 변환해서 학습 모델에 적용하기 위

해 준비한다.
학습 모델은 순차(Sequential) 모델을 생성하고 전

이 학습을 위해 사전에 ImageNet으로 학습된 

VGG16의 컨볼루션 레이어를 처음에 추가한다. 이 

때 VGG16의 컨볼루션 레이어는 학습되지 않도록 

지정한다. 그 이후에 완전 연결 레이어는 케라스의 

레이어들을 사용하여 재구성한다. 
먼저 Flatten 레이어를 추가하여 1차원 배열로 변

경하고, ReLU(Rectified Linear Unit) 함수를 통해 뉴

런을 활성화한 뒤에, 과적합(Overfitting)을 방지하기 

위하여 Dropout 레이어를 사용하고, 마지막으로 4개 

카테고리의 이미지를 분류하기 위해 Softmax 함수

를 사용한다.

표 1. 정확도 및 손실값 결과
Table 1. Accuracy and loss results

Epoch Loss Acc Val_loss Val_acc
1 0.2509 0.9109 0.1066 0.9513
2 0.0804 0.9734 0.0458 0.9837
3 0.0540 0.9837 0.0393 0.9862
4 0.0397 0.9859 0.0174 0.9950
5 0.0338 0.9878 0.0204 0.9887
6 0.0311 0.9903 0.0046 0.9987
7 0.0290 0.9931 0.0264 0.9900
8 0.0348 0.9906 0.0170 0.9925
9 0.0221 0.9941 0.0267 0.9937
10 0.0211 0.9953 0.0237 0.9912

표 1은 3,200개의 훈련 데이터 및 800개의 검증 

데이터에 대해 정의된 학습 모델을 통해 10번의 

epoch를 수행한 훈련 손실값(Loss), 훈련 정확도 

(Acc), 검증 손실값(Val_loss), 그리고 검증 정확도

(Val_acc)를 보여준다. 
그림 3은 학습한 결과에 대한 정확도 및 손실값

을 그래프로 보여준다. 

그림 3. 학습 결과
Fig. 3. Result of learning

본 논문에서 제안한 VGG16 기반의 전이 학습을 

사용한 공간 데이터 학습의 검증 정확도는 99.1%로

서 정의된 학습 모델의 우수한 성능을 보여준다. 

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 CNN을 사용하여 연속수치지형도

의 공간 데이터를 분류하기 위한 모델을 구현하였

다. 연속수치지형도의 벡터 형태의 가변 길이 기하 

데이터로 저장된 공간 데이터를 래스터 형태의 이

미지로 렌더링하여 데이터셋을 생성하고 이를 CNN
을 사용해 학습하는 방법을 제안하였다.

생성된 데이터셋을 학습하기 위한 방법으로는 

VGG16의 컨볼루션 레이어를 활용한 전이 학습을 

사용하였다. 완전 연결 레이어는 ReLU 및 Softmax 
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함수를 사용하였고, Dropout 레이어를 추가하여 과

적합을 방지하였다. 
대용량의 ImageNet 데이터를 가지고 사전에 학습

된 VGG16의 가중치를 사용하고 효과적인 완전 연

결 레이어를 구성함으로써 99.1%의 높은 검증 정확

도를 얻어서 제안한 방법이 공간 데이터를 분류하

기에 적합함을 보였다.
기존에 주로 사용되던 위성 및 항공 사진뿐만 아

니라 제안한 방법은 Shapefile 포맷으로 제공되는 벡

터 형태의 다양한 공간 데이터에 대해서도 높은 검

증 정확도로 분류 가능하다는 의의가 있다. 이를 활

용하면 소규모 주거 공간, 대규모 아파트 주거 공

간, 비주거 산악 지역 등을 분류할 수 있다. 
향후 연구 방향으로는 공간 데이터의 다양한 주

제별 레이어를 추가로 학습하여 다양한 특성을 분

류하는 연구가 가능하고, 여러 주제별 레이어가 통

합된 지도에 대해 공간 및 비공간 데이터를 모두 활

용하여 종합적인 특성을 분류하는 연구도 가능하다. 
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