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여름철 UAV 기반 LiDAR, SfM을 이용한 하천 DTM 생성 기법 비교 분석
Comparative Analysis of DTM Generation Method for Stream Area Using UAV-Based LiDAR and SfM

고재준a⋅이혁진b⋅박진석c⋅장성주d⋅이종혁e⋅김동우f⋅송인홍g,†

Gou, Jaejun⋅Lee, Hyeokjin⋅Park, Jinseok⋅Jang, Seongju⋅Lee, Jonghyuk⋅Kim, Dongwoo⋅Song, Inhong

ABSTRACT
Gaining an accurate 3D stream geometry has become feasible with Unmanned Aerial Vehicle (UAV), which is crucial for better understanding stream 
hydrodynamic processes. The objective of this study was to investigate series of filters to remove stream vegetation and propose the best method for 
generating Digital Terrain Models (DTMs) using UAV-based point clouds. A stream reach approximately 500 m of the Bokha stream in Icheon city 
was selected as the study area. Point clouds were obtained in August 1st, 2023, using Phantom 4 multispectral and Zenmuse L1 for Structure from 
Motion (SfM) and Light Detection And Ranging (LiDAR) respectively. Three vegetation filters, two morphological filters, and six composite filters which 
combined vegetation and morphological filters were applied in this study. The Mean Absolute Error (MAE) and Root Mean Square Error (RMSE) were 
used to assess each filters comparing with the two cross-sections measured by leveling survey. The vegetation filters performed better in SfM, especially 
for short vegetation areas, while the morphological filters demonstrated superior performance on LiDAR, particularly for taller vegetation areas. Overall, 
the composite filters combining advantages of two types of filters performed better than single filter application. The best method was the combination 
of Progressive TIN (PTIN) and Color Indicies of Vegetation Extraction (CIVE) for SfM, showing the smallest MAE of 0.169 m. The proposed method 
in this study can be utilized for constructing DTMs of stream and thus contribute to improving the accuracy of stream hydrodynamic simulations.
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Ⅰ. 서 론

하천의 수문⋅수리 모의를 수행하고 수질 및 생태조건을 

분석하기 위해 지형정보는 필수적인 입력자료이다. 주로 사

용되는 지형정보에는 크게 지표의 인공물이나 자연물의 표면

을 나타내는 Digital Surface Model (DSM)과 원시 데이터에서 

인공물과 자연물을 제거하여 토양 표면의 형상을 나타내는 

Digital Terrain Model (DTM)이 있다 (Chen et al., 2017). DTM
은 수문⋅수리 모의 및 토양수분량 추정 등에 이용할 수 있으

며, DSM에서 DTM이 차이를 이용해 식생의 바이오매스를 추

정할 수 있다 (Güneralp et al., 2014; Gabiri et al., 2018; Morgan 
et al., 2021). 여름철 하천 지형은 매년 반복되는 집중호우로 

인해 지속해서 변화하며 하천 내 수목의 생장은 조도의 상승 

및 유수의 통수 단면적 감소로 수문⋅수리 모의에 영향을 미

치기도 한다 (Lee et al., 2023). 따라서 하천의 정확한 수문⋅
수질⋅생태 모의를 위해서는 하천의 식생을 제거한 정교한 

3차원 하천 지형 자료가 필요하다. 
Electronic Distance Measurement (EDM)을 이용한 수준 측

량은 하천 지형을 정확하게 파악할 수 있어 현행 하천 측량 

방법으로 사용되고 있다. 그러나 이 방법은 시간과 비용이 많

이 들고, 연속적인 데이터를 취득할 수 없으며, 안전상의 위험

이 존재한다 (Suh and Choi, 2017). 반면, Unmanned Aerial 
Vehicle (UAV)는 적은 시간과 비용으로 높은 해상도와 신뢰

성을 가진 연속적인 DTM을 생성할 수 있어 하천 지형 변화를 

즉각적으로 반영하기에 적합하다 (Bhatnagar et al., 2021). 
UAV를 이용하여 DTM을 구축하는 방법으로는 크게 Light 
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Detection And Ranging (LiDAR) 방법과 Structure from Motion 
(SfM) 방법이 있다. LiDAR는 레이저의 반환 신호를 수신하여 

포인트 클라우드를 생성하는 방식으로, 식생을 일부 투과할 

수 있다는 장점 때문에 많은 연구에서 DTM 생성에 널리 사용

되어왔다 (Klápště et al., 2020). SfM은 컴퓨터 비전 알고리즘 

중 하나로, 여러 장의 중첩된 사진에서 특징점을 추출하고 카

메라의 위치정보를 바탕으로 각 특징점의 3차원 위치를 부여

한 포인트 클라우드를 형성하는 알고리즘이다 (Nadal-Romero 
et al., 2015). LiDAR는 SfM보다 포인트 클라우드의 밀도가 

작고 가격이 비싸다는 단점이 있으며 (Tang et al., 2023), 하천

과 같이 식생 밀도가 높은 곳에서의 DTM 생성은 여전히 어려

움으로 남아있다 (Kovanič et al., 2020). SfM은 식생을 투과할 

수 없어 DTM 형성에 적합하지 않다는 평가를 받아왔으나 

(Mlambo et al., 2017) 적은 비용으로 높은 해상도의 포인트 

클라우드를 생성할 수 있어 LiDAR의 대안으로 주목받고 있

다 (Barba et al., 2019).
포인트 클라우드에서 DTM을 추출하는 대표적인 기법으로

는 식생지수를 이용한 식생 필터 방법과 포인트 클라우드 간

의 형태적 특성을 이용한 형태 필터 방법이 있다. 식생 필터는 

각 포인트의 Red (R), Green (G), Blue (B), Near-Infrared 
(NIR), Red-Edge 밴드 등으로 계산한 식생지수를 이용하여 

지면을 분류하고, 이를 보간해 DTM을 생성하는 방법이다. 
Morgan et al. (2021)은 SfM 포인트 클라우드에 식생지수인 

Excess Green (ExG) 등을 사용하여 강 하구 습지에서 DTM을 

생성하여 바이오매스의 특성을 분석하였다. LiDAR 포인트 

클라우드를 대상으로는 Park and Lee (2021)가 Excess Green 
minus Red (ExGR), ExG, Color Indices of Vegetation 
Extraction (CIVE) 등을 이용하여 하천 제방에서 DTM을 생성

하였다. 식생 필터는 비교적 간단한 수식으로 식생을 효과적

으로 분류할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 인공 구조물, 꽃, 
썩은 식생 등과 같이 식생 활력도가 낮은 지상 물체를 지면으

로 분류한다는 한계가 있으며 (Park and Lee, 2021; Villacrés 
and Cheein, 2022), 겨울철에는 식생 활력도가 낮아 사용하기 

어렵다. 또한, 대부분의 식생 필터를 이용한 선행연구는 하천 

단면과 같이 지형이 복잡한 지역을 대상으로 하지 않았다.
형태 필터는 포인트 클라우드 간의 형태적 특성을 이용하

여 지면 포인트를 분류한 후 이를 보간하여 DTM을 생성하는 

방법이다. Štroner et al. (2021)은 SfM 포인트 클라우드에 형태 

필터인 Cloth Simulation Filter (CSF) 등을 이용하여 가파른 

경사면에서 지면 포인트를 분류하여 DTM을 생성하였다. 하
천 지역을 대상으로는 Tan et al. (2018)이 SfM 포인트 클라우

드에 CSF, Progressive Triangulated Irregular Network (PTIN) 
등을 적용하여 DTM을 형성하였다. 형태 필터는 식생 필터와 

달리 물체의 색의 영향을 받지 않아 DTM 생성에 주로 쓰이지

만, 초본이나 관목과 같이 식생의 높이가 낮고 넓게 분포하는 

식생이 많거나 지형이 복잡한 지역에서 정확도가 떨어진다는 

한계가 존재한다 (Štroner et al., 2021). 대부분의 형태 필터를 

이용한 연구에서는 LiDAR와 SfM의 정확도를 비교하지 않았

으며, 생성된 DTM과 실제 지형의 수직 오차를 고려한 연구는 

적었다. 
일부 연구에서 식생 필터와 형태 필터를 조합한 복합 필터 

방법으로 DTM의 정확도를 개선하였다. Reilly et al. (2021)은 

형태 필터인 CSF를 적용한 후 식생지수인 Normalized 
Difference Vegetation Index (NDVI)를 이용하여 추가로 필터

링을 적용하였다. Villacrés and Cheein (2022)은 식생지수인 

Difference Vegetation Index (DVI), NDVI와 형태 필터인 CSF
의 조합을 시도하여 단일 필터를 적용했을 때보다 좋은 성능

을 보였다. 하지만 현재까지 복합 필터를 이용하여 DTM을 

생성하는 연구는 비교적 식생과 지면 구분이 뚜렷한 교목이 

지배적인 숲 지대를 대상으로 한 연구였으며, 하천과 같이 상

대적으로 크기가 작은 식생 지대에 적용한 연구는 미흡하다. 
본 연구는 식생 밀도가 높고 지형이 복잡한 여름철 하천을 

대상으로 신뢰할 수 있는 높은 해상도와 정확도를 가진 DTM
을 생성하는 방법을 개발하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 

SfM과 LiDAR 두 가지 방법으로 얻은 측량정보에 다양한 포

인트 클라우드 필터링 기법을 적용하여 비교 및 분석하고자 

한다.

Ⅱ. 재료 및 방법

1. 대상 지역 선정 및 포인트 클라우드 획득

본 연구의 대상 지역은 경기도 이천시에 위치한 복하천 유

역으로, 복하교 상하류 약 500 m 구간으로 설정되었다 (Fig. 
1). 대상구간의 좌안 제방 상부부터 우안 제방 상부까지의 하

폭은 약 200∼250 m 였다. 드론측량 및 수준 측량은 식생 활

력도에 따른 식생 제거 기법의 성능 차이를 확인하기 위해 

여름철인 2023년 8월 1일에 실시하였으며, 측량 기법상의 차

이를 확인하기 위해 SfM과 LiDAR 두 가지 방법으로 드론 

측량을 진행하였다. 
하천 단면 측량 지점은 Fig. 1에 붉은색으로 표시하였다. 

하천 단면은 하천 흐름에 직각 방향으로 양안에 대상 지점을 

표시하고 Lining 한 후 하천 형상의 변곡점마다 고도차를 

EDM (ES-52, Topcon)을 이용하여 측량하였다. Section 1은 

우안에 높이 10 m 이상의 Robinia pseudo-acacia L. 등의 수목

이 식재되어있고, 하천부에는 돌다리가 위치하였다. Section 
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2의 좌안에는 공원이, 우안 제외지에는 수고 1.8 m, 식피율 

90%의 달뿌리풀 (Phragmites japonica Steud)이 분포하였다 

(SROCM, 2011). 
SfM 측량은 DJI사의 Phantom 4 multispectral을 이용하였

다. 카메라는 Red, Green, Blue, NIR, Red-Edge 5가지 밴드를 

제공한다. 촬영은 해상도 5 cm/pixel, 종 중첩도 75%, 횡 중첩

도 60%로 설정하였으며, 생성된 포인트 클라우드의 밀도는 

760.5 points/m2이다. 비행마다 4개 이상의 Ground Control 
Point (GCP)가 촬영될 수 있도록 1 m × 1 m 크기의 GCP를 

적당한 간격으로 설치하였다 (Fig. 1). 각 GCP는 Trimble 사의 

GeoXR을 이용하여 RTK (Real Time Kinematic) 방식으로 경

도, 위도, 고도를 측량하였다. 영상정합은 Pix4D사의 

Pix4Dmapper (ver. 4.8.4)를 사용하였으며, 정합 시 GCP를 이

용하여 위치를 보정하였다. 
LiDAR 측량은 DJI사의 Matrice 300 드론을 이용하였으며, 

Zenmuse L1 라이다 모듈을 탑재하였다. 거리 측정 정확도는 

100 m 당 3 cm의 오차가 발생할 수 있으며, 단일 펄스 당 

최대 3개의 반사를 수신할 수 있다. DJI Terra (ver. 3.7.6)를 

이용하여 후처리했으며, 포인트 클라우드 밀도는 높음, 포인

트 클라우드 실효 거리는 300 m로 설정하였다. 생성된 포인트 

클라우드의 밀도는 384.67 points/m2이다.

2. 포인트 클라우드 전처리

수집한 수천만 개의 포인트 클라우드에 형태 필터를 적용

하고 식생지수를 산정하는 것은 많은 시간이 소요된다. 또한, 

LiDAR는 단일 송신 전파에 대해 복수의 수신 신호를 감지하

므로, 구간에 따라 포인트 클라우드의 밀도 차이가 발생할 수 

있다 (Li et al., 2023). 처리 시간을 줄이고 포인트 클라우드 

밀도를 균일하게 만들기 위해 여러 연구에서와같이 가로, 세
로 5 cm 픽셀에 높이가 가장 낮은 지점을 추출하여 Down- 
Scaling을 진행하였다 (Zhao et al., 2016; Li et al., 2023). 이를 

통해 포인트 클라우드의 밀도를 일정하게 만듦과 동시에 

Table 1에 나타낸 것과 같이 포인트 클라우드의 수를 LiDAR
는 42.2%, SfM은 38.3% 감소시킬 수 있었다.

Measured 
method

The number of point clouds

Before preprocessing After preprocessing

SfM 79,858,837 46,160,062

LiDAR 47,263,235 29,172,531

Table 1 Changes in the number of point clouds before and after
preprocessing

3. DTM 생성 기법

본 연구에서는 지금까지 연구된 수많은 포인트 클라우드 

필터링 기법 중 여러 선행연구에서 성능이 입증되고 대상 지

역에 적용하기 용이한 형태 필터 (PTIN, CSF)와 식생 필터 

(ExG, ExGR, CIVE)를 선정하였다 (Anders et al., 2019; 
Morgan et al., 2021; Park and Lee, 2021; Štroner et al., 2021; 
Tan et al., 2018). 또한, 형태 필터와 식생 필터를 결합한 복합 

Fig. 1 Locations of GCP, measured cross-section, and study site with photos of riparian vegetations
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필터를 적용하여 여름철 하천 DTM 생성에 가장 적합한 조합

을 선정하였다.

가. 형태 필터 기법

CSF는 Zhang et al. (2016)에 의해 고안되었으며, 포인트 

클라우드를 위아래로 뒤집고 천을 씌운 후, 모의된 천으로부

터 일정 거리 이내의 포인트를 지면으로 분류하는 알고리즘

이다. CSF는 Resolution, Rigidness, Threshold, Max iteration, 
Slope processing 총 다섯 가지 매개변수를 통해 작동한다. 
Resolution은 천의 그리드 크기를, Rigidness는 천이 휘어지는 

정도를, Threshold는 모의된 천으로부터 떨어진 거리에 따라 

지면과 비지면을 구분하는 임계값을 나타낸다 (Cai et al., 
2019; Zhang et al., 2016). Max iteration은 모의의 반복 횟수를, 
Slope processing은 boolean형 변수로 지형상의 미세 굴곡의 

지형 반영 여부를 결정하는 데 이용되는 지수이다 (Zhang et 
al., 2016). Resolution과 Rigidness는 작을수록, Threshold와 

Max iteration는 클수록, Slope processing은 True이면 더 복잡

한 지형 변화를 모사한다.
본 연구에서는 Python (ver. 3.8.18)의 CSF 라이브러리 (ver. 

1.1.1)를 이용하여 CSF를 적용하였다. 이때, Rigidness는 가파

른 경사면에서 주로 사용되는 값인 1로 설정하였으며, Max 
iteration은 권장값인 500회로 설정하였다 (CloudCompare, 
2016). Slope processing은 True 설정 시 식생으로 인한 굴곡을 

지형의 굴곡으로 오분류하는 경우가 발생하여 False로 설정하

였다. Table 2와 같이 Resolution은 0.20∼1.00 m, Threshold를 

0.01∼0.05 m 구간에 대해 시도하였다. 이때, 연산 시간을 줄

이기 위해 Resolution을 0.20 m 간격으로 실시하였다.
PTIN은 rapidlasso사에서 개발한 LASground 프로그램에서 

사용하는 알고리즘으로, Initial ground point를 찾는 과정과 

Progressive Tin Densification (PTD) 과정으로 나뉜다 (Asghar, 

2017). PTIN은 Step, Sub, Bulge, Spike, Offset, Stddev 여섯 

가지 매개변수를 통해 작동한다. 먼저, Step을 한 변의 길이로 

하는 그리드를 형성한 후 그리드 내에서 고도가 가장 낮은 

점을 coarse ground point로 추출한다. 이후 Sub 설정에 따라 

subgrid를 만들어 initial ground point를 찾는다. PTD는 initial 
ground point를 노드로 하는 TIN을 형성하고 이를 조밀화하는 

과정이다. 이때 Bulge 매개변수를 통해 TIN이 얼마나 부풀어 

오를지 결정하며, Spike에 해당하는 값 이상으로 지나치게 위

쪽 또는 아래쪽에 형성된 TIN의 노드를 제거한다. PTD 과정

을 반복하면서 최종 TIN을 형성한 후, 각 TIN의 표면으로부

터 거리가 Offset 값 이하, 표준편차가 Stddev 값 이하인 포인

트 클라우드를 지면으로 분류한다 (rapidlasso, 2023). 즉, Step
이 작을수록, Sub, Bulge, Spike, Offest, Stddev가 클수록 복잡

한 지형 변화를 모사한다.
본 연구에서는 Python을 이용하여 batch script를 작성하여 

실행하는 방식으로 매개변수를 조정하고 PTIN을 적용하였다. 
여러 선행연구에서 제안한 대로 Bulge와 Stddev는 Default로 

설정하고, 복잡한 지형 변화를 반영하기 위해 Sub는 extra-fine
으로 설정하였으며, Step, Spike, Offset는 Table 2와 같이 각각 

1.00∼9.00 m, 0.20∼1.00 m, 0.02∼0.10 m 구간에 대해 시도

하였다 (Green, 2015; Asghar, 2017). 이때, Spike와 Offset은 

연산 시간을 줄이기 위해 각각 0.20 m, 0.02 m 간격으로 시도

하였다. Bulge의 Default 설정은 Step의 1/10이며, 1.00 m와 

2.00 m 사이로 고정되기 때문에 본 연구에 적용된 Bulge는 

1.00 m이다. Stddev의 Default 설정은 no_stddev (고려하지 않

음)이다. 

나. 식생 필터 기법

식생 필터 기법은 각 포인트의 식생지수를 산정한 뒤, 이진

화 알고리즘을 이용하여 식생과 지면을 구분하는 임계값을 

Method Parameter Values 

PTIN

Step (m) 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9

Bulge (m) 1

Spike (m) 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0

Offset (m) 0.02, 0.04, 0.06, 0.08, 0.1

Sub extra fine

Stddev no_stddev

CSF

Resolution (m) 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0

Rigidness 1

Threshold (m) 0.01, 0.02, 0.03, 0.04, 0.05

Max iteration 500 times

Slope processing False

Table 2 Applied morphological filters and applied parameter values for trial and error process
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산출한다. 이후 해당 임계값보다 식생지수가 낮은 포인트를 

지면 포인트로 분류한다. DJI Phantom 4 multispectral 모듈은 

R, G, B 뿐만 아니라 NIR, Red-Edge 까지 감지할 수 있으나, 
LiDAR의 Zenmuse L1 모듈은 R, G, B 세 가지 파장만 감지할 

수 있다. 따라서 SfM과 LiDAR의 식생 필터 성능을 동일한 

조건에서 비교하기 위해 R, G, B만을 이용하여 구할 수 있는 

식생지수인 ExG (Eq. (1)), ExGR (Eq. (2)), CIVE (Eq. (3))를 

선정하였다. 
여기서 R, G, B는 각 픽셀의 Red, Green, Blue 값이며, 

max , max, max는 Red, Green, Blue의 최대값이다.
본 연구에서는 식생과 지면을 구분하는 임계값을 산정하는 

방법으로 Ng et al. (2013)이 제안한 Gaussian Valley Emphasis 
(GVE) 방법을 사용하였다 (Eq. (4)). 해당 방법은 변량의 개수

에 따른 편향을 최소화하고 히스토그램 상에서 봉우리 사이

의 계곡에 해당하는 임계값을 효과적으로 계산할 수 있다 (Ng 
et al., 2013). 본 연구에서는 여름철 하천 단면의 특성상 식생

에 해당하는 포인트가 우세하기 때문에 해당 편향을 제거하

고자 GVE 방법을 사용하였다.

  
min ≤ max
 






 

 (4)

여기서 는 발생확률, 는 GVE 방법으로 계산된 임

계값, max , min는 히스토그램에서의 최대값과 최솟값을 의

미한다.

다. 복합 필터 기법

본 연구에서 사용한 복합 필터 기법은 형태 필터로 지면 

포인트를 일차적으로 분류한 후 식생 필터를 적용하여 지면 

포인트로 오분류된 일부 포인트들을 비지면 포인트로 재분류

하는 기법이다. Table 3은 SfM과 LiDAR 두 측량 방식에 적용

한 단일 및 복합 필터의 조합을 보여주고 있다. 

  ×                                    (Woebbecke et al., 1995) (1)

  ×         (Meyer et al., 1999)

                                  (Neto, 2004) (2)

  ×   ×   ×              (Kataoka et al., 2003) (3)

 maxmaxmax
max

 maxmaxmax
max

maxmaxmax
max

Measured method Single filter
Composite filter

M. filter V. filter

SfM

M. filter*
PTIN

PTIN

ExG

ExGRCSF

CIVE

V. filter**

ExG

CSF

ExG
ExGR

ExGR
CIVE CIVE

LiDAR

M. filter
PTIN

PTIN

ExG

ExGRCSF

CIVE

V. filter

ExG

CSF

ExG
ExGR

ExGR
CIVE CIVE

* M. filter represents Morphological filter
** V. filter represents Vegetation filter.

Table 3 Combination of single and composite filters 
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4. 정확도 평가

여러 선행연구에서 제시된 바와 같이 필터를 통해 분류된 

지면 포인트들에 TIN 보간을 적용하여 DTM을 형성하였다 

(Štroner et al., 2021; Park and Lee, 2021). Fig. 1에 나타낸 두 

개의 수준 측량된 지점들을 선형 보간한 후, 이를 1,024 등분

하여 측량 단면의 높이 좌표를 추출하였다. 그리고 각 필터를 

적용하고 TIN 보간하여 DTM을 생성하고 측량 단면과의 오

차를 Mean Absolute Error (MAE) (Eq. (5))와 RMSE (Root 
Mean Square Error) (Eq. (6))을 산정하여 정확도를 평가하였

다. 수준 측량을 통해 확인된 식생과 지면의 경계 지점을 기준

으로 전체 구간, 지면 구간, 비지면 구간으로 나누어 분석하였

다. 이때, 여름철 하천의 유량이 높아 Section 2의 하상 구간의 

포인트가 형성되지 않아 해당 부분은 정확도 평가에서 제외

하였다. SfM과 LiDAR 모두 수심이 깊으면 수면에서의 반사

로 인해 하천 바닥의 포인트 클라우드 형성이 제한되기 때문

이다 (Schwarz et al., 2019).
MAE와 RMSE가 가장 적은 필터를 최적 필터로 선정하였

으며, 전체 구간의 오차가 유사한 경우에는 식생 구간의 오차

(a-1) (a-2)

(b-1) (b-2)

(c-1) (c-2)

Fig. 2 Threshold analysis using histograms of vegetation indices for point clouds generated by LiDAR: ExG (a-1), ExGR (b-1), CIVE (c-1); 
and SfM: ExG (a-2), ExGR (b-2), CIVE (c-2)
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가 더 적은 필터를 최적 필터로 선정하였다. 또한, 대상 구간 

바깥에서 발생한 오분류가 대상 단면에서의 MAE와 RMSE에 

영향을 끼쳤을 경우 해당 오분류로 인한 영향은 이상치로 간

주하여 정확도 평가에서 제외하였다.

  = 
 
 



   (5)

  = 



 
 



   (6)

여기서 은 포인트 클라우드의 개수, 은 생성된 DTM의 

고도 (m), 그리고 는 수준 측량된 단면의 고도 (m)를 의미

한다.

Ⅲ. 결과 및 고찰

1. 최적 매개변수 분석

가. GVE 방법을 이용한 식생 필터 임계값 결정

Fig. 2는 GVE 방법을 활용하여 산출된 식생지수의 히스토

그램과 임계값을 보여주고 있다. 여름철에 촬영되어 식생 활

력도가 높은 지역과 그렇지 않은 지역(도로 및 흙 등)이 명확

히 구분되는 것으로 나타났다. 다만 Fig. 2(b-2)와 같이 SfM 
방식의 ExGR 필터의 경우 식생 부분과 비식생 부분의 경계가 

상대적으로 명확하게 구분되지 않았다. 식생지수가 낮으면 

식생으로 분류하는 CIVE를 제외한 대부분의 식생지수는 

LiDAR로 측정된 값이 더 높았다. 이로 인해 GVE를 통해 산

출된 임계값도 SfM보다 더 높은 경향을 보였다.

나. 시행착오법을 통한 형태 필터 매개변수 결정

형태 필터 매개변수의 경우 시행착오법을 이용하여 산정하

였다. 본 연구의 대상 지역에는 나무 등과 같은 이상치를 발생

시킬 수 있는 요소가 다수 분포하고 있다. 따라서 최적 매개변

수를 선정하는 기준으로 RMSE와 MAE 중 이상치에 대한 편

향을 최소화하고 대상 지역 전체의 경향성을 반영할 수 있는 

MAE를 선정하였다.

1) CSF 매개변수 결정

Fig. 3은 CSF 필터의 매개변수 값에 따른 MAE 변화를 보

여주고 있다. Fig. 3에서 볼 수 있듯이 Resolution이 Threshold
보다 MAE에 더 큰 영향을 미쳤다. LiDAR는 Resolution 0.60 m, 
Threshold 0.01 m, SfM은 Resolution 0.80 m, Threshold 0.01 m 
일 때 가장 작은 MAE가 도출되었기 때문에 해당 매개변수를 

적용하여 CSF를 구동하였다.

2) PTIN 매개변수 결정

PTIN 필터의 매개변수에 따른 MAE 변화를 Fig. 4에 나타

내었다. Step이 작을 때는 Offset과 Spike가 MAE에 끼치는 

영향이 비슷했으나, Step이 일정 수준 이상 커지면 Spike의 

영향이 커졌다. Step이 작으면 거친 TIN이 형성되기 때문에 

더 작은 Spike 값을 적용해 TIN의 거친 부분을 제거하고, 더 

작은 Offset을 적용해 더 적은 포인트 클라우드를 지면으로 

분류해야 한다. 그러나 Fig. 4(b)와 같이 Step이 크면 완만한 

TIN이 형성되어 Spike가 크면 복잡한 하천 지형을 모사하기 

어려워지기 때문으로 보인다. LiDAR 포인트 클라우드에는 

Step 9.00 m, Spike 0.20 m, Offset 0.02 m, SfM 포인트 클라우

드에는 Step 4.00 m, Spike 0.40 m, Offset 0.02 m 적용 시 MAE
가 가장 작았기 때문에 해당 매개변수를 적용하여 PTIN을 구

동하였다. 

(a) (b)

Fig. 3 CSF parameter analysis for LiDAR (a) and SfM (b) point clouds. Black lines and dots represent resolution and threshold values
respectively. Threshold values increase incrementally from 0.01 m to 0.05 m from left to right. The digits in red color highlight the
smallest MAE values
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2. 단일 필터 적용 결과

Table 4는 단일 필터를 적용한 DTM의 MAE와 RMSE를 

보여주고 있다. MAE와 RMSE 산정에 포함된 구간은 토양, 
도로 등을 포함하는 지면 구간 (Ground)과, 식생, 다리, 전신주 

등을 포함하는 비지면 구간 (Non ground)이며, 포인트 클라우

드가 생성되지 않은 수면 구간과 이상치에 해당하는 구간은 

제외하였다. 
형태 필터는 PTIN과 CSF 모두 LiDAR가 SfM보다 성능이 

우수하였다. CSF는 LiDAR와 SfM 간 비지면 구간의 MAE와 

RMSE가 각각 0.196 m, 0.188 m로 큰 차이를 보였다. PTIN은 

전체 구간 MAE는 LiDAR와 SfM이 거의 일치했으나, 전체 

구간 RMSE와 비지면 구간의 MAE, RMSE 모두 LiDAR가 

SfM보다 우수했다. 반면, 식생 필터는 ExGR을 제외하고 SfM

이 LiDAR보다 정확도가 높았다. 특히 SfM에 CIVE를 적용한 

것이 LiDAR에 적용한 것보다 전체 구간 MAE는 0.068 m, 비
지면 구간 MAE는 0.096 m 더 작았다. 다만 SfM에 ExGR을 

적용한 경우 식생 필터에 비해 정확도가 떨어졌는데, ExGR의 

임계값 결정 시 식생과 비식생 영역의 경계가 불분명한 영향

으로 생각된다 (Fig. 2(b-2)). 

가. 형태 필터 적용 분석

형태 필터를 적용한 DTM의 단면을 Fig. 5에 나타내었다. 
Fig. 5(a)와 Fig. 5(c)에는 Section 1를 나타내었으며, Fig. 5(b)
와 Fig. 5(d)에는 Section 2를 나타내었다. Fig. 5(a)와 Fig. 5(b)
는 LiDAR 포인트 클라우드에 적용한 결과이며, Fig. 5(c)와 

Fig. 5(d)는 SfM 포인트 클라우드에 적용한 결과이다. 

Filters Accuracy
LiDAR SfM

Total Non Ground Ground Total Non Ground Ground

M.filter

PTIN
MAE 0.208 0.335 0.123 0.211 0.390 0.091

RMSE 0.184 0.217 0.086 0.258 0.322 0.080

CSF
MAE 0.196 0.341 0.099 0.250 0.494 0.087

RMSE 0.188 0.209 0.078 0.304 0.350 0.075

V.filter

CIVE
MAE 0.255 0.442 0.103 0.187 0.346 0.080

RMSE 0.246 0.273 0.103 0.213 0.251 0.075

EXG
MAE 0.261 0.460 0.093 0.194 0.364 0.080

RMSE 0.251 0.277 0.093 0.249 0.312 0.079

EXGR
MAE 0.254 0.445 0.080 0.248 0.492 0.084

RMSE 0.246 0.280 0.080 0.314 0.373 0.074

Table 4 The MAE and RMSE of DTMs generated by applying single filters to SfM and LiDAR point clouds
(Unit: m)

(a) (b)

Fig. 4 PTIN parameter analysis for LiDAR (a) and SfM (b) point clouds. Vertical solid and dotted lines delineate step and spike values,
respectively. Threshold values increase incrementally from 0.02 m to 0.10 m from left to right. The digits in red color highlight the

smallest MAE values
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Fig. 5(b)와 Fig. 5(d)의 검은 원으로 강조된 부분을 보면 

높은 식생에서는 LiDAR와 SfM 모두 지면과 비지면을 효과적

으로 분류한 것을 알 수 있다. 이는 나무의 경우 식생 필터보

다 형태 필터가 더 높은 정확성을 보인다고 한 선행연구 결과

와 일치한다 (Anders et al., 2019). 낮고 넓은 식생의 경우 (검
은 사각형) PTIN과 CSF 모두 해당 부분에서 정확도가 떨어졌

는데, 이는 여러 선행연구에서 형태 필터의 한계로 확인된 바 

있다 (Štroner et al., 2021; Anders et al., 2019). Fig. 5(c)와 Fig. 
5(d)에서 볼 수 있듯이 SfM에 CSF를 적용한 경우 비지면 포인

트를 대부분 지면으로 분류해 실제 식생과 거의 차이가 없었

다. 그에 비해 Fig. 5(a)와 Fig. 5(b)를 보면 LiDAR에 CSF를 

적용한 것은 SfM에 비해 지면과 비지면을 더 잘 분류하였으

며 Table 4에서 볼 수 있듯이 CSF의 MAE도 LiDAR가 SfM에 

비해 우수했다. 이는 LiDAR가 식생을 일부 투과하여 SfM보

다 더 낮은 고도를 가진 포인트를 형성하여 형태 필터의 정확

도가 높다는 선행연구와 일치한다 (Klápště et al., 2020). 

나. 식생 필터 적용 분석

식생 필터를 적용한 DTM의 단면을 Fig. 6에 나타내었다. 
Fig. 6(a)와 Fig. 6(c)에는 Section 1를 나타내었으며, Fig. 6(b)

와 Fig. 6(d)에는 Section 2를 나타내었다. Fig. 6(a)와 Fig. 6(b)
는 LiDAR 포인트 클라우드에 적용한 결과이며, Fig. 6(c)와 

Fig. 6(d)는 SfM 포인트 클라우드에 적용한 결과이다. 
LiDAR와 SfM은 Fig. 6(b)와 6(d)에서 볼 수 있듯이 낮고 

넓은 형태의 식생 (검은 사각형)에서 큰 차이는 발생하지 않았

다. 그러나 일부 높은 식생 (검은 원)에서는 두 방식의 차이를 

확인할 수 있었다. 특히 Fig. 6(a)의 검은 원에서는 대상 지역 

바깥에서 오분류된 물체가 보간 과정에서 대상 지역 내로 영

향을 미치기도 하였다. 이는 LiDAR 포인트 클라우드가 식생 

캐노피의 포인트만 형성하는 것이 아닌 캐노피 아래의 줄기 

등과 같은 식생 활력도가 낮은 포인트도 형성하기 때문으로 

보인다. 식생 필터 적용 시 해당 포인트들은 낮은 식생지수 

값을 가지고 있으면서 지면보다 높은 위치에 형성되어 비지

면 구간의 오차가 증가하게 된다.
Fig. 6(d)에서 볼 수 있듯이 SfM 방식의 경우 CIVE의 식생 

제거 성능이 가장 우수했다. 그러나 식생 부분에 해당하는 대

부분의 포인트를 비지면 포인트로 분류하였음에도 식생 구간

에서 일부 포인트를 지면으로 오분류되어 보간 과정에서 오

차를 증가시켰다. 

(a) Section 1 - LiDAR (b) Section 2 - LiDAR

(c) Secton 1 – SfM (d) Section 2 - SfM

Fig. 5 Cross-sectional views with morphological filters applied to the LiDAR and SfM point clouds
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3. 복합 필터 적용 결과

LiDAR와 SfM 포인트 클라우드에 복합 필터를 적용한 

DTM의 MAE와 RMSE를 Table 5에, 해당 단면을 Fig. 7에 

나타내었다. SfM 영상정합에 사용되는 프로그램인 

Pix4Dmapper에서 제공하는 DTM의 MAE와 RMSE도 Table 
5에 같이 나타내었다. 이때 PTIN+ExGR, CSF+ExGR의 DTM
은 정확도가 낮아 Fig. 7에 나타내지 않았다. 마찬가지로 여름

철 하천의 유량이 높아 Section 2의 하상 구간의 포인트가 형

성되지 않아 해당 부분은 정확도 평가에서 제외하였다.
전반적으로 LiDAR는 복합 필터 적용 시 단일 필터 적용 

시보다 MAE가 개선되었다. 전체 구간에서의 LiDAR는 

PTIN+ExG, CSF+ExG의 MAE가 0.186 m로 가장 낮았는데, 
이는 PTIN, CSF, EXG 단일 필터보다 개선된 수치이다. SfM
의 경우도 복합 필터를 이용한 경우 단일 필터보다 MAE가 

개선되는 것으로 나타났다. SfM에 PTIN+CIVE을 조합했을 

때 MAE가 0.169 m로 가장 오차가 작게 나타났다. LiDAR와 

SfM을 비교하였을 때 CSF을 이용한 복합 필터는 LiDAR가 

더 우수했지만, PTIN을 이용한 복합 필터는 SfM이 더 우수했

다. 선행연구에 따르면 SfM은 LiDAR에 비해 식생을 투과하

지 못해 DTM 생성에 적절하지 않다고 알려져 있다 (Mlambo 
et al., 2017). 그러나 본 연구에서는 PTIN을 이용한 복합 필터

를 적용하면 SfM으로도 LiDAR보다 정확도가 높은 DTM을 

형성할 수 있었다 (Mlambo et al., 2017).
비지면 구간에서 복합 필터와 단일 필터의 성능차이는 더

욱 뚜렸했다. LiDAR에서 비지면 구간 MAE가 가장 낮았던 

복합 필터는 PTIN+ExG이었고, SfM의 경우는 PTIN+CIVE이
었다. 특히 Fig. 7(c)와 7(d)의 검은 점선에서 보듯이 복합 필터

를 이용할 경우 단일 필터에 비해 실측한 단면과 더 가깝게 

DTM를 생성하는 것을 확인하였다. SfM은 PTIN을 이용한 복

합 필터가, LiDAR의 경우는 CSF를 이용한 복합 필터가 상대

적으로 정확도는 높았다. Fig. 7(a)와 7(c)의 검은 원을 비교하

였을 때, 몇몇 식생 구간에서 LiDAR는 SfM보다 정확도가 더 

높은 것을 확인할 수 있다. 반면 지면 부분의 오차는 LiDAR가 

SfM보다 0.040 m 높았는데, Fig. 7(b)의 검은 사각형을 보면 

제방 상단의 지면 포인트를 과도하게 제거하여 해당 부분의 

정확도가 감소했기 때문으로 생각된다.

(a) Section 1 - LiDAR (b) Section 2 - LiDAR

(c) Secton 1 – SfM (d) Section 2 - SfM

Fig. 6 Cross-sectional views with vegetation filters applied to the LiDAR and SfM point clouds
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M.Filter V.Filter Accuracy
LiDAR SfM

Total Non Ground Ground Total Non Ground Ground

PTIN

CIVE
MAE 0.190 0.293 0.121 0.169 0.295 0.084

RMSE 0.158 0.183 0.087 0.189 0.231 0.078

ExG
MAE 0.186 0.279 0.124 0.176 0.312 0.085

RMSE 0.151 0.175 0.090 0.223 0.288 0.083

ExGR
MAE 0.197 0.304 0.125 0.198 0.365 0.085

RMSE 0.172 0.204 0.094 0.251 0.320 0.071

CSF

CIVE
MAE 0.190 0.318 0.105 0.188 0.333 0.092

RMSE 0.172 0.182 0.095 0.214 0.259 0.091

ExG
MAE 0.186 0.319 0.097 0.198 0.366 0.086

RMSE 0.170 0.184 0.075 0.237 0.291 0.074

ExGR
MAE 0.192 0.331 0.099 0.227 0.429 0.092

RMSE 0.180 0.200 0.076 0.267 0.314 0.085

Pix4D
MAE 0.299 0.416 0.221

RMSE 0.296 0.306 0.262

Table 5 The MAE and RMSE of DTMs generated by composite filters applied to the LiDAR and SfM point clouds
(Unit: m)

(a) Section 1 - LiDAR (b) Section 2 - LiDAR

(c) Secton 1 – SfM (d) Section 2 - SfM

Fig. 7 Cross-sectional views with composite filters applied to respective the LiDAR and SfM point clouds
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연구 결과를 바탕으로 확인한 기법들의 특징 및 차이점을 

Table 6에 정리하였다. LiDAR는 SfM 방식에 비해 식생의 캐

노피 아래에도 포인트가 생성되기 때문에 형태 필터의 정확

도가 더 높았다. 하지만 캐노피 아래에 생성된 포인트는 대체

로 식생활력도가 낮기 때문에 LiDAR는 나무와 같이 줄기가 

있는 높은 식생에서 식생 필터의 정확도가 낮았다. 복합 필터

는 단일 필터의 단점을 일부 개선하여 영상의 종류나 식생의 

영향을 줄여 전반적으로 정확도를 개선한 것으로 나타났다. 
LiDAR는 모든 복합 필터가 비슷한 정확도를 보였고, 그 중 

PTIN+ExG의 정확도가 가장 높았다. SfM은 PTIN과 CIVE가 

조합된 복합 필터의 정확도가 가장 높았다. 최종적으로 복합 

필터 PTIN+CIVE를 SfM에 적용했을 때 가장 높았고, LiDAR
에서도 높은 정확도를 보여 DTM 생성 최적 필터로 선정하였

다. 복합 필터 PTIN+CIVE는 상용프로그램 (Pix4D)에서 제공

하는 DTM에 비해 정확도가 높아 DTM 생성의 성능을 개선할 

수 있을 것으로 기대한다. 

Ⅳ. 결 론

본 연구에서는 여름철 하천을 대상으로 SfM, LiDAR 각각

의 방식으로 생성한 포인트 클라우드에 식생 필터, 형태 필터, 
복합 필터의 정확도를 수직 오차를 기준으로 비교하고 그 성

능을 분석하였다. SfM 포인트 클라우드에 적용할 경우 

PTIN+CIVE가 가장 적합하였으며 LiDAR 포인트 클라우드에 

적용할 경우 PTIN+ExG가 적합하다는 것을 확인하였다. 또한, 
SfM과 LiDAR 모두에 적용할 수 있는 적용할 수 있는 필터로 

PTIN+CIVE을 선정하였다. SfM – PTIN+CIVE는 LiDAR – 
PTIN+ExG보다 높은 정확도를 보여주었으며, Pix4Dmapper

의 DTM 생성 알고리즘보다 정확도가 높았다.
식생 필터의 경우 SfM이 LiDAR보다 정확도가 높았으며, 

형태 필터의 경우 LiDAR가 SfM보다 정확도가 높았다. 그 둘

을 조합한 복합 필터는 두 측량 방식 모두에서 단일 필터 적용 

시보다 정확도가 개선되는 것을 확인하였다. 선행연구와 달

리 복합 필터를 사용할 경우 SfM으로도 신뢰할 수 있는 정확

도와 해상도를 가진 DTM을 형성할 수 있다는 것을 알 수 

있었다. 
본 연구에서는 UAV를 이용하였기 때문에 건물이나 식생 

등으로 가려져 UAV로 취득할 수 없는 지면 포인트가 존재할 

경우 지상 LiDAR에 비해 정확한 DTM을 생성하는 것은 어려

울 수 있다는 한계가 있다. 또한, 여름철 하천을 대상으로 하

였기 때문에 높은 유량으로 인해 SfM와 LiDAR 모두 수면 

아래의 포인트 클라우드를 형성하지 못하였다. 따라서 항후 

과제로 식생이나 수표면의 영향을 최소화할 수 있는 겨울철

의 UAV 영상을 기반으로 정확도를 개선할 수 있는 DTM 생
성 기법을 개발할 필요가 있다.
본 연구를 통해 여름철 하천에서 신뢰할 수 있는 높은 해상

도와 정확도를 가진 DTM을 생성하는데 기여할 수 있으며 수

문, 수질, 생태 모의의 정확도를 높이는 데 활용될 것으로 기

대된다.
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Filter type LiDAR SfM

Point clouds
- Laser pulse penentration allows for surface & 

under canopy point detection
- Only surface point detection

Morphological filters
(CSF, PTIN)

- Both filters works well in removing taller subjects like trees or bridges
- LiDAR performs better with morphological filters than SfM primarily due to under canopy 

detection

- CSF slightly better in lower vegetation - PTIN slightly better in lower vegetation

Vegetation filters
(CIVE, ExG, ExGR)

- Better vegetation quality of point clouds with SfM than LiDAR conversely due to under canopy 
points of lower canopy vitality (shaded leaf or stem, etc)

- Thus SfM works better with vegetation filters than LiDAR

- ExGR works the best - CIVE works the best 

Composite filters
(PTIN+CIVE, PTIN+ExG, etc)

- Composite filters improve accuracy substantially compared to any single filter application
- PTIN+CIVE with SfM performed the best among all the selected filters and point clouds

- PTIN+ExG works the best - PTIN+CIVE works the best

Table 6 Comparative analysis of the selected filters in this study
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