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Ⅰ. 서론

1. 연구배경

암석은 형성 요인, 형성 환경 등에 따라 다양한 광물 조성, 조직, 형태와 색을 가질 수 있으며, 동일한 

암석 유형에 대해서도 다양한 형태로 나타날 수 있다. 암석 분류는 지질 현장에서 지질학적 형성 환경

을 추론하기 위한 기본적인 정보를 제공할 수 있다는 점에서 중요하며, 특히 암석의 형태는 육안으로 

확인 가능한 대표적인 암석의 외형적 특징으로, 야외 지질 현장에서 암석의 분류에 있어 중요한 요소이

다. 그러나 암석은 실제 자연에서 다양한 형태로 분포하므로, 암석의 형태를 이용하여 암석의 종류를 식

별하고 분류하기 위해서는 깊은 지질학적 지식과 경험이 필수적으로 요구된다.

딥러닝 (Deep Learning) 기반 객체 분류 및 탐지 기법은 대규모 데이터로 학습된 인공신경망

(Artificial Neural Network)을 통해 결과를 도출하며, 패턴 인식과 객체 및 이미지 분류에서 우수한

성과를 보인다. 본 연구에서는 동일한 암석임에도 불구하고 다양한 형태를 가지는 야외 현장에서의

암석 분류를 위한 딥러닝 기반의 자동 암석 유형 분류 모델을 제작하고자 한다. 지오빅데이터 오픈

플랫폼에서 제공하는 암석 이미지 자료들을 활용하여 우수한 객체 인식 및 분류가 가능하다고 알려

진 YOLO (You Only Look Once) v5 딥러닝 알고리즘 기반의 암석 분류 모델을 생성하였다. 또한,

고성능 GPU를 탑재한 소형 보드인 Jetson Nano 머신에서 획득한 훈련모델을 사용해 실제 촬영한

암석 이미지에 대한 암석 분류 수행을 통해 실제 야외 현장에서의 활용 가능성을 평가하였다.
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2. 연구대상

(1) 퇴적암

퇴적암은 형성 조건에 따라 쇄설성, 화학적, 유기적 퇴적암으로 구분 가능하며, 본 연구에서는 외

형적 특징으로 구분이 용이한 쇄설성 퇴적암을 주 연구 대상으로 선정하였다. 쇄설성 퇴적암은 풍

화와 침식작용을 거쳐 생긴 암석 부스러기인 쇄설성 퇴적물이 유수, 바람, 빙하에 의해 운반되고,

퇴적된 후 오랜 시간 속성작용을 받아 만들어진 퇴적암이다. 쇄설성 퇴적물은 Udden-Wentworth

scale을 통해 입자의 크기를 기준으로 분류할 수 있다 (Wentworth, 1922). 분류는 크게 자갈

(Gravel), 모래(Sand), 실트(Silt), 점토(Clay)로 나눌 수 있으며, 입자의 크기가 2mm 이상일 때는 자

갈, 0.0625mm - 2mm일 때 모래, 4μm - 0.0625mm일 때 실트, 4μm 이하일 때 점토로 분류할 수

있다.

그림 1. 쇄설성 퇴적물의 분류 (출처 : The Planetary society)

퇴적암은 주로 한 종류가 아닌 다양한 크기의 퇴적물을 함께 포함하고 있으며, 퇴적암을 구성하

고 있는 퇴적물의 입자 크기와 비율에 따라 크게 역암(Conglomerate), 사암(Sandstone), 이암

(Mudrock)으로 분류할 수 있다.

역암의 경우, 입자의 크기가 모래보다 큰 2mm 이상의 자갈 크기의 입자들이 30% 이상 포함되어

있는 퇴적암이다 (Raymond, 1999). 역암에 포함된 조립질의 자갈 모양으로부터 역암과 각력암을 구

분할 수 있는데, 역암은 원마도가 각력암보다 좋으며, 자갈 모양의 각진 경우 각력암(Breccia)으로

분류한다.



사암은 1/16mm에서 2mm 크기의 모래 입자들로 주로 구성된 퇴적암이다. 사암을 구성하는 주요

광물들로는 석영, 장석과 암편 등이 있으며, 석영, 장석, 암편, 기질의 함량에 따라 사암을 세분화하

여 분류할 수 있다.

이암은 자갈이 30% 이하를 차지하고, 모래 입자보다 더 작은 실트와 점토 입자들이 우세하게 함유

되어있는 퇴적암이며, 가장 풍부하게 존재하는 퇴적암으로 전체 퇴적암의 45∼55%를 차지한다. 실

트와 점토의 구성 비율에 따라 실트암, 이암(mudstone), 점토암으로, 박리성의 유무에 따라 셰일로

상세하게 분류할 수 있다. 실트암, 이암, 셰일, 점토암은 입자의 크기가 작아 육안으로는 서로 구분

하기 힘들며, 입도 분석 후 보다 상세하게 분류할 수 있다.

그림 2. 퇴적암 사진.
(a) 역암 (지오빅데이터 오픈플랫폼, https://doi.org/10.22747/data.20210421.3697)
(b) 사암 (지오빅데이터 오픈플랫폼, https://doi.org/10.22747/data.20210422.3758)
(c) 이암 (지오빅데이터 오픈플랫폼, https://doi.org/10.22747/data.20210422.3755)

(2) 화성암 및 변성암

암석은 성인에 따라 퇴적암, 화성암, 변성암으로 분류되며, 자연에서 수많은 종류의 암석들이 존재

한다. 본 연구에서는 퇴적암에 화성암 및 변성암을 추가하여 보다 다양한 암석의 분류 모델을 제작

하고자 하였다. 우수한 암석 분류 모델을 획득하는 것을 목적으로 두었기 때문에, 외형적 특징이 뚜

렷하여 퇴적암과도 외형적 차이가 분명하게 나타나는 암석들을 위주로 선정하였으며, 외형의 특징

이 잘 나타나는 암석으로 화성암에 현무암(Basalt), 화강암(Granite), 변성암에 편마암(Gneiss)을 추

가 연구 대상으로 선정하였다.

화성암은 마그마가 식어서 만들어진 암석이다. 마그마가 화산 활동 등으로 지표로 분출되어 급히 식으

면 화산암이, 지각 심부에서 천천히 식으면 조립질의 심성암이 된다.

현무암은 고철질, 초고철질 화산암 중 가장 풍부한 암석으로 성분적으로 실리카 함량이 45∼52%이

다. 주로 Ca-사장석과 휘석 및 다양한 기타 광물들로 구성된 세립 내지 비현정질의 고철질 화성암

이다 (안건상, 2012). Mg, Fe가 풍부하고, 유색광물을 상대적으로 많이 포함하고 있어 주로 흑색 계

통의 어두운색을 띠나, 풍화를 받아 갈색이나 붉은색으로 보이기도 하며, 다공질인 경우도 흔하게

발견된다.

https://doi.org/10.22747/data.20210421.3697
https://doi.org/10.22747/data.20210422.3758
https://doi.org/10.22747/data.20210422.3755


화강암은 K가 풍부한 알칼리장석과 석영을 많이 갖는 암석으로 성분적으로 실리카 함량이

66% 이상인 심성암이다. 상대적으로 밝은 색상의 화성암으로, 화강암을 구성하고 있는 입

자들이 충분히 육안으로 볼 수 있을 만큼 큰 것이 특징이다. 지구 표면 아래에서 마그마가

천천히 결정화되어 형성된 심성암 중 하나이기 때문에 현무암과 같은 화산암과 비교하였을

때 입자가 크게 나타난다. 화강암은 주로 석영과 장석으로 구성되며 운모, 각섬석 및 기타

광물들이 소량 포함된다. 이러한 광물성분은 일반적으로 화강암에 담홍색, 분홍색, 회색 또

는 흰색을 띠며 암석 전체에서 짙은 검은색의 입자들을 볼 수 있다.

변성암은 높은 온도와 압력에 의해 변성작용을 받아 성질이 변하여 만들어진 암석이다. 편마암은

변성암의 일종으로 중립 내지 조립질인 광물이 한 방향으로 배열되어 편마 조직을 갖는 암석이다.

편마암의 명칭은 비교적 고온에서 형성된 광역변성암에 적용되며 화성기원의 편마암을 정편마암,

퇴적기원의 편마암을 준편마암이라고 한다. 입도가 큰 두 종류 이상의 광물들이 불규칙한 호층을

이루며 편마구조가 나타나는 것이 특징이며, 편마 구조에 따라 안구상 편마암(augen gneiss), 호상

편마암(banded gneiss), 반상변정질 편마암(porphyroblastic gneiss)으로 분류할 수 있다 (Raymond

et al., 2003).

그림 3. 화성암 및 변성암 사진.
(a) 현무암 (지오빅데이터 오픈플랫폼, https://doi.org/10.22747/data.20210407.3350)
(b) 화강암 (지오빅데이터 오픈플랫폼, https://doi.org/10.22747/data.20210408.3493)
(c) 편마암 (지오빅데이터 오픈플랫폼, https://doi.org/10.22747/data.20210419.3668)

https://doi.org/10.22747/data.20210407.3350
https://doi.org/10.22747/data.20210408.3493
https://doi.org/10.22747/data.20210419.3668


Ⅱ. 기초 이론

1. 인공지능 (Artificial Intelligence, AI)

최근 일상생활에서도 쉽게 접할 수 있는 인공지능 (Artificial Intelligence)이라는 분야는 개발 및

적용되는 분야의 관점에서 보면 매우 광범위하다. 인공지능은 다양한 학문이 상호 연계된 전형적인

융합 학문이라 할 수 있으며, 컴퓨터과학, 통계, 수학, 물리를 중심으로 철학, 의학, 공학, 자연과학,

언어학 등의 많은 분야와 연결되어 있다. 인공지능은 전문가들의 관점에 따라서 여러 가지로 정의

된다. Russell과 Norvig (2002)은 인공지능의 사고과정·추론 및 행동에 따라 인공지능을 다음과 같

은 4가지의 영역으로 정의하였으며, 현재까지 가장 활발하게 연구되고 있는 인공지능 분야는 ‘인간

처럼 행동하는 시스템’이다.

사고과정·추론
(Thinking
process

& reasoning)

인간처럼 생각하는 시스템
(Systems that think like

humans)

합리적으로 생각하는 시스템
(Systems that think rationally)

행동
(Behaviour)

인간처럼 행동하는 시스템
(Systems that act like humans)

합리적으로 행동하는 시스템
(Systems that act rationally)

표 1. 인공지능의 정의 (Russell & Norvig, 2002)

인공지능은 인간의 뇌에서 작용하는 처리 능력을 컴퓨터가 실행할 수 있도록 프로그램으로 구현하

는 기술이다 (국경완, 2019). 인간처럼 사고하여 문제를 해결하는 인공지능은 인간이 활동하고, 생활

하는 어느 분야라도 활용될 수 있다. 인공지능의 도입으로 사람이 직접 수행했던 일들을 인공지능

이 대체할 수 있게 되어 산업 현장에서의 위험성이 감소하고, 시스템이 자동화되어 효율성이 증가

하였으며, 경제적 이익과 생활의 편리함을 가져왔다. 인공지능은 컴퓨터과학, 철학, 공학, 언어학 등

다양한 분야의 학문들과 결합하여, 현재는 의료, 금융, 정보보안, 지능형 로봇, 자동 프로그래밍, 제

조업에서의 자동 공정 등 수많은 분야에서 인공지능 기술이 활용되고 있다.

그림 4. 인공지능의 활용 (https://aksharaontech.com)



2. 딥 러닝 (Deep Learning)  

인공신경망 (Artificial Neural Network, ANN)은 생물의 신경망에서 영감을 얻은 통계학을 기반으

로 한 학습 알고리즘이다. 인간의 뇌는 뉴런이라는 신경세포로 신경망을 구성하고 있으며, 복잡한

인지 작업을 수행하는 각 신경세포는 수천, 수만 개의 다른 신경세포와 시냅스를 통해 서로 연결되

어 정보를 전달한다 (그림 5). 이와 같은 인간 두뇌의 기능과 유사하게 인공신경망은 노드(node) 혹

은 처리 요소 (Processing element, PE)라고 하는 수많은 뉴런들이 복잡하게 연결된 망으로 구성되

며, 인공신경망은 시냅스의 결합으로 네트워크를 형성한 인공 뉴런이 학습을 통해 시냅스의 결합

세기를 변화시켜, 문제 해결 능력을 가지는 모델 전반을 가리킨다.

그림 5. 뉴런의 구조 (출처: 위키피디아, 인공신경망)

인공신경망은 머신 러닝 (machine learning)의 세부 방법론 중 하나로, 구조 및 기능에 따라 여러

종류로 구분되며 간단한 인공신경망은 구조적으로 한 개의 입력층과 그 뒤에 은닉층이 하나, 마지

막으로 출력층이 있다. 일반적인 인공신경망은 데이터를 입력받기 위한 입력층과 입력된 데이터에

대한 학습을 수행하는 여러 개의 은닉층, 그리고 최종적인 범주를 결정하기 위한 출력층으로 이루

어져 있다. 각 층은 입력된 값들을 처리하기 위한 유닛 또는 노드로 이루어져 있으며, 각각의 노드

들은 활성화 함수를 통해 입력된 값들을 다음 층으로 전달할 것인지 말 것인지를 결정한다 (이재성,

2016).



그림 6. 딥러닝 심층 신경망 구조 (https://kr.mathworks.com/)

인공신경망의 가장 간단한 구조는 단층 퍼셉트론이고, 여기서 모형 구조의 복잡도를 다층으로 변

경하면 다층 퍼셉트론 또는 다층 전방향 인공신경망이라고 한다. 입력층과 출력층 사이에 여러 개

의 은닉층을 가진 신경망을 심층 신경망이라고 하고, 여기에 적용된 학습 방법이 딥러닝 (Deep

Learning)이다(그림 6). 딥러닝은 여러 비선형 변환기법의 조합을 통해 높은 수준의 추상화

(abstractions)를 시도하는 기계 학습 알고리즘의 집합으로 정의되며 (Bengio et al., 2013), 큰 틀에

서 사람의 사고방식을 컴퓨터에게 가르치는 기계학습의 한 분야이다. 안성만 (2016)은 딥러닝을 인

공신경망(neural network)이라는 인공지능 분야의 모형이 발전된 형태로서, 계층구조로 이루어진 인

공신경망의 내부계층(hidden layer)이 여러 단계로 이루어진 구조로 정의하였다. 데이터를 컴퓨터가

처리 가능한 형태인 벡터나 그래프 등으로 표현하고 이를 학습하는 모델을 구축하는 연구를 포함한

다. 얼굴이나 표정을 인식하는 등의 특정 학습 목표에 대해, 딥러닝은 학습을 위한 더 나은 표현 방

법과 효율적인 모델 구축에 초점을 맞춘다. 최근의 딥러닝 모형은 내부계층이 많아져서 노드(node)

를 연결하는 가중치(weight, 연결강도를 의미함)의 수가 최대 수십억 개가 되기도 한다.

딥러닝은 대규모 데이터를 통해 학습하며, 자연어 처리, 음성 인식, 패턴 인식, 영상처리, 로보틱스,

자율주행 자동차 등 수많은 분야에 활용되어 성과를 보이고 있다.

3. You Only Look Once (YOLO)

YOLO는 “You Only Look Once”의 약자로 영상에서 다양한 물체를 실시간으로 감지하고 인식하

며, 이미지 내에 존재하는 객체와 해당 객체의 위치를 추측할 수 있는 딥러닝 기반 알고리즘이다.

YOLO의 가장 큰 특징은 이미지 전체를 한 번만 보는 것으로 개체를 감지할 수 있다는 것이다.

YOLO 이전의 객체 감지에 활용된 딥러닝 알고리즘인 R-CNN은 이미지를 여러 장으로 분할한 후

모델을 이미지를 분석하므로 이미지 한 장이지만 실제로는 여러 장의 이미지를 모델에 통과하여 분

석하는 것과 같다. 반면 YOLO는 이와 다르게 이미지를 한 번만 보는 특징을 가지고 있으며, 이미

지 전체를 한 번에 보기 때문에 배경을 사물로 인식하는 background error가 적게 나타난다. 또한,

YOLO 알고리즘은 실시간으로 물체를 예측할 수 있어 객체 감지 속도가 향상되고, 물체의 일반화된



부분을 학습하여 개체 감지에 적용할 수 있는 뛰어난 학습 능력을 갖추고 있다는 장점이 있다

(Redmon et al., 2016).

그림 7. The YOLO Detection System (Redmon et al., 2016)

YOLO 알고리즘의 진행 과정은 크게 세 단계로 나눌 수 있다(그림 7). 먼저 입력된 이미지를 SxS

의 격자로 분할한다. 그 후 합성곱 신경망의 실행을 통해 여러 bounding box와 해당 상자에 대한

클래스 확률을 동시에 예측한다. 각 격자 셀은 B개의 bounding box를 예측하고, 각 신뢰 점수를 제

공하며, 각 격자 셀은 개체의 클래스를 설정하기 위해 클래스 확률을 예측한다. 마지막으로

Non-max suppression 과정을 통해 이미지 내 불필요하게 중복되는 bounding box를 제거하고, 개

체에 맞는 고유한 bounding box들로 구성된 최종 객체 감지 결과를 제시한다. 그림 8은 YOLO 알

고리즘의 실행을 통해 최종 객체 감지의 결과를 생성하는 예시이다.

그림 8. YOLO 알고리즘의 객체 감지 시스템 (Redmon et al., 2016)

YOLO v5는 2020년 6월 Glenn Jocher에 의해 발표된 YOLO 딥러닝 알고리즘이다. 이전의 YOLO

버전들에 비해 낮은 용량과 빠른 속도를 보이며, 파이썬 기반의 오픈 소스 머신 러닝 라이브러리인

Pytorch 구현으로 고속도 자료 처리가 가능하다는 특징이 있다. YOLO v5는 n, s, m, l, x의 5가지



버전의 모델이 존재하며, 순서대로 n이 가장 가벼운 모델이고 x가 가장 무거운 모델이다. 본 연구에

서는 성능과 처리 속도인 Frame per seconds(FPS)을 동시에 고려하여 상대적으로 가벼운 모델이지

만, 처리 속도가 빠른 YOLO v5s 모델을 사용하여 훈련을 진행하였다.

그림 9. YOLO v5 모델별 성능 비교
(https://github.com/ultralytics/yolov5/)

훈련 모델의 정확도는 그림 10의 지표를 사용하여 다음 식 (1)과 (2)로 계산되는 precision과 recall 값을 통

해 평가된다. Precision 값이 높을수록 모델의 성능이 우수한 것으로 판단한다. Recall 역시 값이 높을수록

모델의 성능이 우수한 것으로 판단한다.

PrecisionTPFP

TP
(1)

RecallTPFN

TP
(2)

그림 10. 딥러닝 모델 검증에 사용되는 지표를 나타내며, precision과
recall 계산에 사용됨



3. Jetson Nano

Jetson Nano는 NVIDIA가 개발한 2019년 6월에 처음 출시된 소형 단일보드 컴퓨터이다. Jetson Nano

는 이미지 분류, 개체 감지, 세분화 및 음성 처리 등의 애플리케이션에서 다수의 뉴럴 네트워크를 병렬

로 실행하게 해주는 강력한 소형 컴퓨터이다. Jetson Nano는 소형 보드로 고성능의 GPU를 사용할 수

있어 딥러닝, 머신러닝을 손쉽게 구현할 수 있다는 장점이 있다. 최근에는 AI가 적용되는 영역에서 젯슨

나노가 메인보드로 많이 쓰이는 추세를 보이며, 물체 식별, 컴퓨터 비전, 로봇 공학, 자율 기계, 헬스 케

어, 지능형 비디오 분석, 인공지능 사물인터넷(AIoT) 등의 다양한 분야에서 활용될 수 있다.

그림 11은 Jetson Nano의 구성으로 몇 가지 인터페이스(interface)를 통해 기타 장치들을 연결하여 사

용할 수 있다. 소형 모니터, 카메라 등의 연결이 가능하며, USB, Ethernet, MIPI CSI-2를 통해 카메라

를 연결할 수 있다. 카메라의 연결 및 실행을 통해 화면에 영상을 나타내고, 사진을 찍으며, 디스크에 

저장할 수 있다.

그림 11. Jetson Nano 구성 (https://developer.nvidia.com/)

https://developer.nvidia.com/


Ⅱ. 연구 자료 및 방법

1. 연구 자료

본 연구에서는 지오빅데이터 오픈플랫폼에서 제공하는 퇴적암 이미지와 부산대학교 지질환경과학

과 소장 암석을 직접 촬영한 이미지를 훈련, 검증 자료 및 테스트 자료로 사용하였다. 전체 6종류의

암석 분류 연구에 사용된 총 자료의 수는 935장이며, 훈련: 검증: 테스트 = 7 : 2 : 1 비율로 암석

이미지 자료를 나누어 연구를 진행하였다 (표 2). 우수한 성능의 훈련 모델을 제작하기 위해 훈련

자료의 비율을 높게 두었으며, 암석의 구분 경계가 모호한 암석 이미지는 연구 자료에서 제외하였

다.

훈련 (70) 검증 (20) 테스트 (10) 계

역암 79 23 11 113

사암 85 24 13 122

이암 121 35 18 174

현무암 100 30 14 144

화강암 145 41 21 207

편마암 123 35 17 175

계 653 188 94 935

표 2. 연구에 사용한 암석 자료

2. 연구 방법

본 연구에서는 표 2의 암석 이미지 자료를 사용하여 크게 두 단계로 나누어 연구를 진행하였다.

첫 번째로 퇴적암을 역암, 사암, 이암으로 분류하는 퇴적암 분류 연구를 실시하였다. 이후 퇴적암에

화성암 및 변성암 이미지를 추가하여 총 6종류의 암석 분류 연구를 진행하였다.

YOLO v5 알고리즘 및 Jetson Nano를 이용한 암석 분류 모델 획득 및 분류 과정은 그림 12와 같

다. 수집한 자료에 어노테이션을 실시하여 딥러닝 훈련 모델 제작에 필요한 훈련 및 검증 자료에

객체의 클래스를 부여하는 과정을 진행하였다. 이후 Google Colab에서 YOLO v5 딥러닝 알고리즘

을 사용하여 암석 분류를 위한 훈련 모델을 제작하고, 검증을 통해 모델의 성능을 평가하였다. 최종

적으로 획득한 YOLO v5 암석 분류 훈련 모델을 Jetson Nano로 이동 후 실행하여 실제 촬영한 퇴

적암, 화성암, 변성암 이미지에 대한 암석 분류 테스트 결과를 획득하였다.



그림 12. YOLO v5 알고리즘과 Jetson Nano를 이
용한 암석 분류 모델 획득 및 이미지 분류 과정



(1) Image labeling (Annotation)

본격적인 딥러닝 알고리즘을 활용한 암석 분류를 진행하기에 앞서 이미지 라벨링 과정이 필요하

다. 어노테이션은 인공지능이 스스로 학습할 수 있는 형태로 데이터를 가공하여 객체의 클래스를

부여하는 전처리 작업이다.

본 연구에서는 어노테이션 툴로 LabelImg를 선택하여 훈련 및 검증 자료에 라벨링을 실시하였다.

LabelImg 어노테이션 툴을 사용하여 훈련 및 검증 자료 내 암석의 위치를 바운딩 박스로 선택하여

각 암석의 클래스를 부여하였다.

그림 13. LabelImg 어노테이션 툴을 사용한 image labeling

그림 13과 같이 LabelImg를 이용하여 특정 암석에 해당하는 이미지에 암석 위치에 맞게 바운딩

박스를 선택하고, 클래스를 지정하여 라벨링을 실시할 수 있다. 어노테이션이 완료된 후 이미지 파

일들과 생성된 label 파일들을 훈련 및 검증 자료 비율에 맞게 나누어 연구를 진행하였다.

(2) YOLO v5 훈련모델 제작 및 검증

본 연구에서는 Google Colab의 GPU를 사용해 YOLO v5를 실행하였다. Google Colab은 GPU를 제공

하여 딥러닝 학습을 시킬 수 있는 오픈 클라우드 기반 서비스로 Google Colab을 활용하여 암석 분류를

위한 YOLO v5 훈련 모델을 제작 및 검증하였다.

어노테이션 과정 이후 훈련 및 검증 자료로 나눈 암석 데이터와 YOLO v5 딥러닝 알고리즘을 사

용하여 암석 분류 모델을 제작 및 검증하였다. 검증 과정은 객체 분류를 위한 적합한 파라미터와

모델을 결정하기 위해 필요한 과정이다. 암석 이미지 데이터와 label 데이터를 사용해 img 640,

batch 16, epochs 100의 파라미터를 설정한 후 YOLO v5를 실행하여 훈련 모델을 제작하고, 검증

자료를 사용하여 제작한 훈련 모델의 검증을 시행하였다.



그림 14. YOLO v5 실행을 위한 훈련 및 검증 자료

그림 15. Google Colab에서의 YOLO v5 훈련 모델 제작

(3) Jetson Nano 암석 분류 테스트

테스트 자료에 해당하는 자료 사용하였으며, YOLO v5 딥러닝 알고리즘을 활용하여 이전 단계에

서 획득한 암석 분류 훈련모델을 Jetson Nano로 이동 후 실행하여 실제 촬영한 암석 이미지에 대

해 암석 분류 테스트 실시하였다.

그림 16. Jetson Nano 설치 모습(좌) 및 실행 화면(우)

앞서 훈련 모델을 제작했던 것과 같이 테스트도 두 단계로 나누어 진행하였다. 첫 번째로 퇴적암

을 역암, 사암, 이암으로 분류하는 훈련 모델을 제작 후 퇴적암 이미지에 대해 테스트를 진행하였

다. 퇴적암 분류 훈련 모델 테스트 결과는 획득한 분류 모델을 사용하였을 때 예측한 암석 클래스

와 실제 암석의 클래스에 해당하는 이미지 수를 바탕으로 오류율(Error Rate)과 분류 정확도를 계



산하여 분석하였다.

다음으로 퇴적암 이미지에 화강암 및 변성암 이미지를 추가한 후 제작한 총 6종류 암석 분류 훈련

모델을 사용하여 역암, 사암, 이암, 현무암, 화강암, 편마암 이미지에 대해 분류 테스트를 진행하였

다. 암석 6종 분류 훈련 모델 테스트 결과는 퇴적암 분류 모델에서의 방법과 동일하게 실제 암석의

클래스에 해당하는 이미지 수와 획득한 분류 모델을 사용하여 예측한 암석 클래스에 해당하는 이미

지 수를 바탕으로 계산한 오류율과 분류 정확도를 통해 분석하였다.

Ⅲ. 연구 결과

1. 퇴적암 분류 결과

YOLO v5를 활용하여 획득한 훈련 모델의 검증을 위해 검증 자료를 사용하여 퇴적암 분류 모델의 역

암, 사암, 이암 분류 정확도를 평가하였다. Precision(정밀도), Recall(재현율)은 모델의 검증에 사용되는

지표로, Precision, Recall 값이 높을수록 모델의 성능은 우수한 것으로 판단한다. 그림 17은 퇴적암 분

류 훈련모델의 Precision-Recall Curve로 훈련 모델의 정확도를 확인할 수 있으며, 그래프에서 정밀도가

높아져도 재현율이 높게 유지될수록 우수한 모델로 평가된다. Mean Average Precision (mAP)는

Precision-Recall Curve의 아래 면적에 해당하는 값으로, 객체 탐지 정확도 평가 지표로 사용되며 mAP

값이 높을수록 분류 모델의 성능이 우수한 것으로 평가된다.

그림 17. 퇴적암 분류 훈련 모델의 Precision-Recall Curve와 클래스별 mAP 값

해당 훈련 모델은 역암 0.96, 사암 0.81, 이암 0.87의 높은 정확도 값을 보이며, 전체 객체 분류 정확도

는 0.88로 나타났다.



Predicted
Actual

역암 사암 이암 Error Rate(%)

역암 11 0 0 0.0

사암 0 12 1 7.7

이암 0 1 17 5.6

표 3. 퇴적암 분류 훈련 모델 테스트 결과

표 3은 훈련으로 획득한 분류 모델을 사용하여 실제 촬영한 퇴적암 이미지에 대한 분류 테스트 결과를

나타내는 표이다. 실제 암석의 클래스와 예측한 암석 클래스에 해당하는 이미지 수를 나타내고 있다. 역

암의 경우 100%의 분류 정확도로, 역암 이미지를 모두 역암으로 분류하였다. 사암의 경우 92.3%의 분

류 정확도로 비교적 높은 오류율을 가지며 이암으로 분류된 경우가 발견되었다. 이암은 94.4%의 확률로

높은 분류 정확도를 가지나 사암으로 분류한 경우가 발견되었다.

훈련 모델을 사용하여 직접 촬영한 퇴적암 이미지를 분류한 결과, 이미지 내의 암석의 위치가 바운딩

박스로 나타나며, 해당 암석의 클래스 및 예측 확률이 표시된다. 그림 18에서 각각 역암, 사암, 이암 이

미지에 대해 바운딩 박스와 예측 클래스 및 확률이 표시된 것을 확인할 수 있다.

그림 18. 퇴적암 이미지 분류 결과. 각각 (a) 역암, (b) 사암, (c) 이암의
분류 결과



2. 암석 6종 분류 결과

그림 19. 암석 6종 분류 훈련 모델의 Precision-Recall Curve와 클래스별 mAP 값

퇴적암 이미지에 화강암 및 변성암 이미지를 추가한 총 6종류의 암석 분류 훈련 모델을 제작하였

으며, 훈련 모델의 검증을 위해 검증 자료를 사용하여 역암, 사암, 이암, 현무암, 화강암, 편마암의

분류 정확도를 평가하였다. 암석 6종 분류 훈련 모델은 역암 0.81, 이암 0.81, 현무암 0.87, 화강암

0.92, 편마암 0.84의 높은 정확도 값을 보이며, 사암은 0.62의 다소 낮은 값을 보였다. 훈련 모델의

전체 객체 분류 정확도는 0.81로 나타났다.

Class mAP@.5

All (average) 0.88

역암 0.96

사암 0.81

이암 0.87

표 4. 퇴적암 분류 모델 클래스별 mAP 값



Class mAP@.5

All (average) 0.81

역암 0.81

사암 0.62

이암 0.81

현무암 0.87

화강암 0.92

편마암 0.84

표 5. 암석 6종류 분류 모델 클래스별 mAP 값

표 5는 암석 6종류 분류 모델의 정확도를 나타낸다. 이 중 화강암과 현무암, 편마암은 평균보다 높

은 0.92, 0.87, 0.84의 값을 보였으며, 사암은 0.62의 다소 낮은 값을 보이는 것을 확인할 수 있었다.

또한, 표 4와 표 5에 나타나는 퇴적암과 암석 6종 분류 모델의 클래스별 mAP 값을 통해 퇴적암

분류 결과와 현무암, 화강암, 편마암을 포함한 6종류의 암석 분류 결과를 비교해보았다. 퇴적암만을

분류했을 때보다 역암, 사암, 이암에 현무암, 화강암, 편마암의 이미지를 함께 사용하여 암석을 분류

한 결과에서 퇴적암의 분류 정확도가 떨어짐을 확인할 수 있었다.

Predicted
Actual

역암 사암 이암 현무암 화강암 편마암
Error
Rate(%)

역암 11 0 0 0 0 0 0.0

사암 0 12 0 1 0 0 7.7

이암 0 1 16 1 0 0 11.1

현무암 0 1 0 12 0 0 7.1

화강암 0 0 0 0 19 2 9.5

편마암 1 0 0 0 2 14 17.6

표 6. 암석 6종 분류 훈련 모델 테스트 결과

훈련 모델을 사용하여 실제 촬영한 암석 이미지에 대해 분류 테스트를 실시한 결과, 분류 정확도는 역

암 100%, 사암 92.3%, 화강암 90.5%, 이암 88.9%, 현무암 82.9%, 편마암 82.4% 순으로 높게 나타났다

(표 6). 80% 이상의 대체로 높은 분류 정확도를 보였으며, 사암의 경우 현무암으로, 이암은 사암과 현무

암으로, 현무암은 사암으로, 화강암은 편마암으로, 편마암은 화강암으로 분류된 경우가 발견되었다.

그림 20은 실제 촬영한 암석 이미지 분류 결과의 예시이다. 퇴적암에 화성암과 변성암 이미지를 추가

한 총 6가지 종류의 암석 분류 결과이며, 각각 역암, 사암, 이암, 현무암, 화강암, 편마암 이미지이다. 앞

선 퇴적암 분류 결과와 마찬가지로 이미지 내의 암석의 위치가 바운딩 박스로 나타나며, 6종류의 암석

이미지에 대해 해당 암석의 클래스 및 예측 확률이 표시되는 것을 확인할 수 있다.



그림 20. 암석 이미지 분류 결과 예시. 각각 (a) 역암, (b) 사암, (c) 이암, (d) 현무암, (e) 화
강암, (f) 편마암의 분류 결과



3. 결과 분석 및 토의

퇴적암 분류 연구 결과, mAP 0.88의 높은 정확도의 훈련 모델을 획득하였으며, 이를 통한 실제 촬영한 암

석 이미지의 분류는 역암 100%, 사암 92.3%, 이암 94.4%로 성공적임을 확인하였다. 훈련 모델의 정확도는

역암에서 가장 높게 나타나며, 이는 부족한 데이터 수임에도 불구하고 큰 자갈이 보이는 역암의 외형적 특징

이 뚜렷하여 가능한 것으로 추정된다. 훈련 모델의 정확도와 테스트 결과는 사암에서 가장 낮게 나타나며,

표 3에서 확인할 수 있듯이 실제 암석 분류 결과에서 특정 이암을 사암으로 분류한 것을 통해 사암이 역암

과 이암의 중간 특성을 가졌기 때문이라고 추정하였다. 이암의 경우 역암에 비해 낮은 훈련 모델에서의 정확

도를 보이며, 이는 이암, 실트암, 점토암, 셰일 등 다양한 형태와 색상을 가지는 이암 이미지를 통한 학습에

의한 것으로 추정하였다.

현무암, 화강암, 편마암을 추가한 6 종류의 암석 분류 연구 결과, mAP 0.81의 높은 정확도의 훈련 모델을

획득하였으며, 화강암, 현무암, 편마암, 역암, 이암에서는 0.80 이상의 높은 정확도를 보였으나 사암의 경우

비교적 낮은 0.62의 정확도 값을 보였다. 훈련 모델의 정확도는 비교적 외형적 특징이 뚜렷하게 나타나는 역

암, 현무암, 화강암에서 높게 나타났으며, 데이터 수가 많았던 화강암, 편마암, 현무암에서 가장 높은 정확도

가 나타나는 것으로 보아 정확도는 훈련 자료의 수와도 연관이 있을 것으로 추측된다.

다음으로 표 6에서 발견되는 잘못 분류된 암석 분류 결과 예시를 분석하여 분류 정확도가 낮게 나

타나는 암석 이미지를 특성을 살펴보았다(그림 21). 육안으로 보았을 때 유사성을 띠는 암석 간 잘

못 분류된 결과가 발생하며, 이는 충분한 훈련 자료를 확보하지 못해 발생하는 오류로 추정된다.

(a)는 이암이 사암으로 분류된 결과이다. 그림에 나타나는 이암은 사질 이암으로 일반적인 이암보

다 모래의 비율이 높다. 따라서 구성 입자의 크기가 사암과 비슷하여 사암으로 분류된 것으로 추정

된다.

(b)는 사암이 현무암으로 분류된 결과이다. 그림에 나타나는 사암은 매우 어두운 색을 띠고 있으

며, 암석의 색이 육안으로 보기에 현무암과 비슷하여 현무암으로 분류된 것으로 생각된다.

(c)는 편마암이 화강암으로 분류된 결과이다. 그림에 나타나는 편마암은 전기석 우백질 편마암으로

우흑대와 우백대가 번갈아 나타나는 모습을 볼 수 있다. 유색광물을 적게 포함하여 우백대를 나타

내는 모습이 화강암에서 나타나는 광물 조성 및 조직과 유사하여 화강암으로 분류된 것으로 추정된

다.



그림 21. 잘못 분류된 결과 예시. (a) 이암이 사암으로 분류, (b) 사암이 현무암으로 분류,

(c) 편마암이 화강암으로 분류 (지오빅데이터 오픈플랫폼)



Ⅳ. 결론

본 연구는 YOLO v5 딥러닝 알고리즘을 활용하여 암석 이미지 분류를 수행하였다. 전체 6종류의

암석에 대해 총 935장의 암석 이미지가 연구에 사용되었으며, 훈련: 검증: 테스트 = 7 : 2 : 1 비율

로 암석 이미지 자료를 나누어 연구를 진행하였다. 훈련 모델 제작에 앞서 LabelImg 어노테이션 툴

을 이용하여 훈련 및 검증 자료에 대해 라벨링을 실시하였고, Google Colab에서 YOLO v5 딥러닝

알고리즘을 활용하여 암석 분류 모델을 제작 및 검증하였다. 최종적으로 획득한 암석 분류 모델을

Jetson Nano으로 이동 후 실제 촬영한 암석 이미지에 대해 테스트를 실시하였다.

퇴적암 분류를 위한 훈련 모델을 제작하였으며, 분류 모델의 성능을 평가하기 위해 검증을 시행하

였다. 연구 결과, 평균 0.88의 높은 정확도를 가진 훈련 모델을 획득하였으며, 훈련 모델을 이용하여

실제 촬영한 암석 이미지를 분류한 결과 역암 100%, 사암 92.3%, 이질암 94.4%의 분류 정확도로

성공적인 분류가 가능함을 확인하였다.

현무암, 화강암, 편마암을 추가한 6종류의 암석 분류 연구 결과, 평균 0.81의 높은 정확도의 훈련

모델을 획득하였으며, 화강암, 현무암, 편마암, 역암, 이질암에서는 0.80 이상의 높은 정확도를 보였

으나 사암의 경우 비교적 낮은 0.62의 정확도 값을 보였다. 훈련 모델을 이용하여 실제 촬영한 암석

이미지 분류 결과, 훈련 모델의 정확도는 비교적 외형적 특징이 뚜렷하게 나타나는 역암, 현무암,

화강암에서 높게 나타나는 것으로 확인할 수 있었다.

퇴적암 분류 모델과 퇴적암에 화성암 및 변성암을 추가한 6종 암석 분류 모델의 정확도를 비교한

결과, 퇴적암만을 분류하였을 때보다 화성암, 변성암을 추가한 모델에서 퇴적암의 분류 정확도가 떨

어짐을 확인하였다. 잘못 분류된 암석 이미지를 통해 살펴본 토의 결과, 암석의 색, 구성 입자의 크

기, 광물 조성, 조직 등의 특성에 유사함을 보이는 암석들은 분류 정확도가 다소 낮게 나타나는 것

으로 확인하였으며, 이는 훈련 자료의 부족으로 인해 오류가 발생한 것으로 추정하였다.

마지막으로, 본 연구 결과, YOLO v5 딥러닝 알고리즘을 활용한 암석 분류 모델의 제작은 우수한

암석 분류 결과를 제공하여 향후 충분한 훈련 데이터의 확보 및 훈련 모델의 정확도 개선을 통해

실제 야외 지질 답사에서 다양한 종류의 암석 분류에 활용 가능할 것으로 기대된다.



Ⅴ. 활용방안 및 추후계획

1. 실제 현장에서의 활용

본 연구를 통해 YOLO v5 딥러닝 알고리즘을 활용한 암석 분류 모델의 제작으로 우수한 암석 분

류 결과를 얻을 수 있었다. 충분한 훈련 데이터의 확보와 훈련 모델의 정확도 개선을 통해 Jetson

Nano를 활용하여 실제 야외 지질 답사에서 다양한 종류의 암석 분류에 활용 가능할 것으로 기대된

다. 특히 분류 결과 낮은 정확도를 보이는 암석 종류에 대한 추가적인 데이터 확보와 지속적인 훈

련자료 업데이트를 통해 개선된 분류 모델의 획득이 가능할 것으로 판단된다.

Jetson Nano는 전원 연결 후 USB 어댑터를 사용해 소형 모니터 등의 이동 가능한 장치를 연결하여

야외에서 편리하게 사용 가능하다. Jetson Nano는 CSI(Camera Serial Interface) 카메라인 라즈베리파

이 V2 카메라를 쉽게 지원하여 자주 사용되며, 카메라를 사용하여 사진 및 동영상 촬영이 가능하다. 본 

연구에서 진행하였던 암석 이미지를 통한 Jetson Nano에서의 분류뿐만 아니라 Jetsnon Nano 장치를 

사용하여 영상 내 객체 탐지 및 분류, 카메라 연결을 통한 실시간 객체 탐지가 가능하다. 추후 이동식 

모니터 및 소형 카메라의 장착이 가능한 Jetson Nano 장치를 이용하여 실제 야외 지질 현장에서의 실

시간 암석 분류 연구에 활용할 수 있을 것으로 기대된다.

2. 확장된 암석 분류 모델 제작

본 연구에서는 암석 6종류를 선정하여 암석 분류 연구를 진행하였다. 실제 자연에는 다양한 암석 종류가

존재하며, 추후 다양한 암석 종류들을 추가하여 추가된 암석들을 포함한 분류 모델을 제작할 수 있다. 지

오빅데이터 오픈플랫폼에서 제공하는 응회암(Tuff), 반려암(Gabbro), 석회암(Limestone) 등 본 연구에서 

사용하지 않은 암석 이미지를 활용하여 추가 자료 수집 후 분류 모델의 암석 종류를 확장할 수 있다. 또

한, 암석 종류의 확대가 아닌 암석 세분화를 통한 분류 모델 확장도 필요할 것으로 판단된다. 현무암, 

화강암과 같은 암석 종류 하나씩에 대해서도 광물 조성과 구성 비율 등에 따라 더욱 세분화하여 분류할 

수 있다. 본 연구에서 분류 대상으로 선정하였던 이암 역시 실트암, 점토암 등 보다 구체적인 암석의 분

류가 가능하다. 실제 현장에서의 활용 상황을 고려할 때, 결론적으로 암석 종류의 추가, 세분화된 암석 

분류를 목적으로 하는 추가 자료 수집과 확장된 분류 모델 제작을 위한 지속적인 연구가 필요할 것으로 

사료되며, 지오빅데이터 오픈플랫폼의 암석 데이터를 활용한 꾸준한 암석 분류 모델의 업데이트가 가능

할 것으로 기대된다.

3. 새로운 지질자원 데이터 분류 및 활용

지오빅데이터 오픈플랫폼에서 제공하는 국토지질 및 시료분석에 해당하는 자료로는 암석 자료 이

외에 화석, 광물 및 광물 박편 사진 등이 있다. 실제 이들을 인공지능 분류 모델 제작을 위한 훈련

자료로 사용하여 지질학적 현장 및 실험실에서의 분류에 활용할 수 있다. 그중에서도 특히 박편 사

진을 활용하면 보다 상세한 암석의 분류가 가능하다. 구성하고 있는 광물들의 조성, 비율 등의 정보

를 모두 반영한 암석 분류를 위하여 딥러닝을 통해 분류 모델을 제작할 수 있을 것으로 기대된다.

또한 화석 자료의 경우, 지질학 현장에서의 화석 탐지 및 분류 이외에도 특정 화석에 해당하는 지

질 연대 추정이 가능하여 지질 답사 시 교육 목적으로도 유용하게 사용될 수 있을 것으로 기대할

수 있다.
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