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요 약: 지진 발생과 집중호우에 의해 땅밀림형 산사태 유형으로 분류되는 땅밀림 현상이 전국적으로 광범위하게 나타나

고 있다. 산림청은 땅밀림으로 인한 인명 및 재산 피해를 예방하기 위해 땅밀림 우려지 현장조사 판정표를 통해 땅밀림 

발생 위험지를 사전에 파악하고 있다. 한편 최근에는 컴퓨터 기술의 발달로 인공지능의 한 분야인 기계학습 분류기법을 이

용하여 산지재해 취약성을 평가하거나 자연재해를 예측하고 있다. 따라서 이 연구에서는 기계학습 분류기법인 k-Nearest 

Neighbor(k-NN), Naive Bayes(NB), Random Forest(RF), 그리고 Support Vector Machine(SVM) 분류모델을 이용하여 땅

밀림 발생 위험등급을 분류하였다. 한국치산기술협회의 2018∼2020년 조사 자료 4,618개 중에서 땅밀림 현상의 발생 여

부를 고려하여 발생지 총 146개소, 그리고 미발생지 146개소를 임의추출하여 292개 자료를 선정하였으며, 이 중 70%에 

해당하는 204개소 자료를 훈련자료로 하여 모델을 구축하였다. 전체 자료의 30%에 해당하는 88개 검증자료에 대해 모델

을 평가한 결과, k-NN은 0.727, NB는 0.750, RF는 0.807, 그리고 SVM은 0.750의 분류정확도를 보였다. 또한, Kappa 상

관계수는 각각 0.534, 0.580, 0.673 및 0.585, 그리고 AUC는 각각 0.872, 0.912, 0.943 및 0.834로 계산되었다. 따라서 땅

밀림 위험지역 판정을 위한 기계학습 분류모델은 RF, NB, SVM, 그리고 k-NN 순으로 높은 성능을 보였다. 기계학습 분

류모델은 향후 산지토사재해의 예방 및 대응을 위한 기초자료로 활용 가능하며, 땅밀림 재해 관리 및 피해 경감에 위한 

정책 개발에 필요한 정보를 제공할 것이다.

Abstract: The soil creep, primarily caused by earthquakes and torrential rainfall events, has widely occurred across 

the country. The Korea Forest Service attempted to quantify the soil creep susceptible areas using a discriminant value 

table to prevent or mitigate casualties and/or property damages in advance. With the advent of advanced computer 

technologies, machine learning-based classification models have been employed for managing mountainous disasters, 

such as landslides and debris flows. This study aims to quantify the soil creep susceptibility using several classifiers, 

namely the k-Nearest Neighbor (k-NN), Naive Bayes (NB), Random Forest (RF), and Support Vector Machine (SVM) 

models. To develop the classification models, we downscaled 292 data from 4,618 field survey data. About 70% of the 

selected data were used for training, with the remaining 30% used for model testing. The developed models have the 

classification accuracy of 0.727 for k-NN, 0.750 for NB, 0.807 for RF, and 0.750 for SVM against test datasets representing 

30% of the total data. Furthermore, we estimated Cohen's Kappa index as 0.534, 0.580, 0.673, and 0.585, with AUC 

values of 0.872, 0.912, 0.943, and 0.834, respectively. The machine learning-based classifications for soil creep susceptibility 

were RF, NB, SVM, and k-NN in that order. Our findings indicate that the machine learning classifiers can provide 

valuable information in establishing and implementing natural disaster management plans in mountainous areas.
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서  론

2017년 경북 포항에서 관측된 5.4 규모의 지진 영향으로 

땅밀림 현상이 발생하였으며(Park et al., 2019a), 이를 계

기로 지활형 산지침식인 땅밀림이 자연재해로 새롭게 부

각되면서 관심이 증가하였다(Park, 2018). 한편으로, 집중

호우에 의해 발생하는 땅밀림 현상도 전국적으로 광범위

하게 보고되고 있다(Park et al., 2015).

우리나라에서 발생한 땅밀림은 주로 5∼20°의 완경사 

산지에서 대지상을 이루는 상부 지형에서 자주 발생한다

고 보고되고 있다(Park et al., 2018). 땅밀림은 붕괴형 산지

침식의 한 종류인 산사태와는 달리 토층이 오랜 기간에 

걸쳐 서서히 이동하기 때문에(Fairbridge, 1968; Woo et al., 

1996) 발생 징후를 미리 인지하기 어려워 막대한 인명 및 

재산 피해를 유발할 우려가 높다. 이러한 대규모 피해를 

예방하고자 산림청과 한국치산기술협회는 땅밀림 재난 

예방 및 선재대응을 위해 2018년부터 전국의 산지를 대상

으로 잠재적 땅밀림 피해 위험지를 파악하고 있다.

산사태에 관한 국내ㆍ외 연구는 오랜 기간에 걸쳐 다양

하게 이루어진 반면에 땅밀림에 관한 연구는 상대적으로 

부족한 것이 사실이다. 이는 일부 국가에서 땅밀림을 산사

태와 구별된 현상으로 보고 있지 않기 때문으로 판단된다. 

일본에서는 땅밀림을 산사태와 구분되는 현상으로 규정

하고 있으며, 대체적으로 땅밀림 연구가 비교적 활발하게 

수행되고 있다. 특히, 일본은 Analytic Hierarchy Process 

(AHP) 기법을 활용하여 땅밀림 위험도, 땅밀림 피해위험

도와 더불어 땅밀림 위험구역의 판정표 등을 개발하여 땅

밀림 피해예방 관리 정책의 추진에 활용하고 있다. 국내

의 경우 일본의 연구사례를 참고하여 국내에서 발생한 땅

밀림 피해지에 대한 자료를 기반으로 땅밀림 피해면적과 

발생인자 간의 상관관계를 도출하였다(Park et al., 2015, 

2019b). 또한, 산림청(Korea Forest Service, 2018)은 Park 

et al.(2015)과 일본의 연구사례를 기초로 14개의 땅밀림 

발생인자별 세부 범주를 분류하고, 이를 AHP 분석기법에 

적용하여 땅밀림 발생 우려지역 판정표를 개발하였다. 이 

외에도, Lee et al. (2019)는 지반조사를 통해 땅밀림지의 

지하특성과 지하수와의 관계를 분석하였고, Park et 

al.(2020)은 인장균열을 따라 휘어져 자라는 수목의 나이

테를 분석하여 땅밀림 발생 시기를 추정하는 등 다양한 

방법을 통해 땅밀림의 특성을 규명하고 있다.

한편, 최근에는 컴퓨터 기술이 발달하면서 인공지능의 

한 분야인 기계학습 알고리즘이 산지토사재해 취약성 분

석이나 홍수재해 예측에 많이 활용되고 있다(Xu et al., 

2012; Pourghasemi et al., 2013; Tehrany et al., 2015; Xiong 

et al., 2019; Merghadi et al., 2020). 땅밀림은 자연적 요소

와 인위적 요소가 복잡하게 연관되어 있어 현상해석에 많

은 양의 자료가 필요하다(Kang, 2019). 최근에는 기계학습 

알고리즘이 땅밀림과 같이 복잡한 자연현상을 해석하거

나 재해위험 예측 및 취약성 평가에 적용되고 있는 추세이

다(Lee, 2020). Merghadi et al.(2020)은 기계학습 기반의 

산사태 위험 예측 모델들의 성능을 비교한 바 있다. 그 

결과 전체적으로 나무(tree) 기반 모델의 성능이 우수하며, 

그 중에서도 Random Forest(RF)가 다른 기계학습 기반 모

델보다 산사태 위험지 예측에 적합하다고 평가하였다. 

Marijanovic et al.(2009)은 산사태 위험지를 분류하기 위하

여 기계학습 기반의 k-Nearest Neighbor(k-NN)와 Support 

Vector Machine(SVM) 모델을 적용하였으며, 그 결과 SVM

의 분류 정확도가 88%로 더 높게 나타났다. 국외 사례와 

비교하여 우리나라의 기계학습을 활용한 산지토사재해 

분야의 연구는 매우 초보적인 수준에 머물러 있다. Vasu 

and Lee(2016)는 서울시 우면산을 대상으로 163개의 산사

태 발생지점과 동일한 개수의 비발생지점에 대해 13개의 

산사태 발생 영향인자를 추출하고, 극학습기계(extreme 

learning machine)를 활용한 hybrid feature selection(HFS) 

기법을 이용하여 산사태 취약성을 분석하였으며, 그 결과 

성공률(success rate)은 85%, 예측률(prediction rate)은 89.4%

로 나타났다. Kadavi et al.(2019)은 강원도 강릉시 사천면

을 대상으로 Chi-square Automatic Interaction Detection 

(CHAID), exhaustive CHAID, 그리고 Quick, Unbiased, 

Efficient, Statistical Tree(QUEST) 이상 3가지의 의사결정

나무(decision tree) 모델과 더불어 로지스틱 회귀모델을 이

용하여 산사태 취약성을 분석하였다. 이를 위해 762개 산

사태 발생 자료와 5개 범주로 구분되는 총 20개 산사태 영

향인자를 이용하여 모델을 구축하고, 산사태 위험지도를 

작성하였다. 그 결과 exhaustive CHAID의 AUC가 90.6%로 

가장 높았으며, CHAID와 로지스틱 회귀모델, 그리고 

QUEST의 AUC는 각각 90.2%, 90.1%, 84.3%로 나타났다. 

그러나 땅밀림을 대상으로 한 기계학습 기반의 연구사례

는 아직까지 발표된 바 없다.

따라서, 이 연구에서는 땅밀림 발생지를 판정하기 위해 

땅밀림지에서 현장조사된 자료를 이용하여 기계학습 기

반의 k-NN, Naive Bayes(NB), RF, SVM 분류모델을 개발

하고, 개발된 땅밀림 분류모델의 분류정확도 및 성능을 비

교하여 기계학습 기반 땅밀림 위험지 평가방법을 제시하

고자 하였다. 

재료 및 방법

1. 자료 수집 및 전처리

땅밀림 위험지 분류모델은 기존의 땅밀림 발생지 및 미
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발생지에 대한 현장조사 자료를 이용하여 땅밀림 여부를 

평가하는 기법으로 정의할 수 있다. 이 연구에서는 산림청

의 지원을 받아 한국치산기술협회가 2018년부터 2020년

까지 전국 산지를 대상으로 실시한 4,618개소의 산지사면 

현장조사 자료를 이용하였다. 총 4,618개 산지사면은 현장

조사 및 전문가 그룹의 심층 자문을 통해 땅밀림 발생지 

여부를 판정하였으며, 이 중 3.2%에 해당하는 146개소가 

땅밀림지로 최종 분류되었다. 

기계학습을 이용한 분류방법은 각 범주별로 동일한 분류

확률(equal opportunity)을 전제로 하기 때문에 자료의 크기

는 분류 정확도에 많은 영향을 준다(Althnian et al., 2021). 

즉, 모델 개발에 사용된 분류자료가 특정 범주에 편중되면 

왜곡된 분류 결과를 가져와 분류 모델의 정확도가 낮아진

다. 이 연구에서는 전체 공간변이를 포함하도록 자료 수

가 상대적으로 많은 땅밀림 미발생지(일반산지)의 자료 

수를 땅밀림 발생지와 동일한 수준으로 유지하였다. 한편, 

자료의 수가 많아지며 신뢰성이 높은 모델을 구축할 수 

있으나 자료 간의 자기상관성(autocorrelation)이 높아져 오

히려 모델 성능이 낮아지는 경우도 있으며, 로지스틱 모델

을 이용한 토석류 위험성 평가에서는 300~ 350개 공간자료

가 적절한 것으로 조사되었다(Heckmann et al., 2013).

땅밀림 위험지 분류모델은 모델 개발에 사용되지 않은 

독립적인 자료를 이용하여 모델의 적용성을 평가하였다

(Raudys and Jain, 1991; Valalas et al., 2019). 평가에 사용

되는 자료의 형태 및 수에 따라 이용되는 분류모델이 정해

지며, split validation, cross validation(CV), k-fold CV, 

nested CV, partially nested CV 등이 주로 이용되고 있다

(Valalas et al., 2019). 

이 연구에서는 기계학습 분류모델을 평가하기 위해 split 

validation을 이용하였다. Split validation은 전체 자료를 분

류 모델을 개발하는 훈련자료(training data set)와 개발된 

분류모델을 검증하기 위한 검증자료(test data set)로 나누

어 평가하는 방법이다. 연구에 사용된 자료는 현장조사된 

146개의 땅밀림 발생지 자료를 이용하고, 같은 개수의 미

발생지 데이터를 임의추출(random sampling) 방식으로 선

정하여 총 292개의 분석자료를 구성하였다. 훈련자료는 

292개 분석자료의 70%에 해당하는 204개 자료를 임의추

출하여 사용하였으며, 나머지 30%에 해당하는 88개 자료

로 모델의 성능평가를 실시하였다. Figure 1은 이 연구에

서 적용된 연구방법을 개략적으로 나타낸 것이다.

분석자료는 14개의 항목(변수)으로 구성되어 있으며, 이

는 땅밀림 발생 징후에 관한 2개 항목(직접징후, 간접징

후), 지형에 관한 4개 항목(지형구분, 평면형(수평), 종단

면형(수직), 경사), 지질에 관한 4개 항목(구성암석, 암석

풍화, 불연속면과 사면의 방향성, 불연속면 간격), 토양 및 

토질 4개 항목(토성, 토심, 토양수분, 너덜(talus))으로 구성

되어 있다(Table 1).

Table 1에 나타난 현장조사 항목별 자료의 개소수는 서

로 상이하기 때문에 항목 간의 직접 비교는 어렵다. 이러

한 경우에는 어떤 사건을 일으키는 요인과 발생한 사건과

의 비율을 의미하는 발생빈도비(frequency ratio, FR)를 이

용하여 재해위험지 분석에 널리 이용되고 있다(Oh et al., 

2017). FR은 특정변수의 범주에 속하는 땅밀림 발생지가 

전체 땅밀림 발생지에서 차지하는 비율을 특정변수의 범

주에 속하는 조사지가 전체 조사지에서 차지하는 비율로 

나눈 값으로, 특정변수의 땅밀림 발생빈도비는 식 1로 구

할 수 있다.





∩
(1)

여기서 ∩는 변수()의 등급()에 해당하는 땅밀

림 발생지 수를, 는 땅밀림 발생 지점의 총 수, 

는 변수() 각 등급()의 총 수, 그리고 는 전체 조사

지점의 수를 의미한다.

Table 2는 Table 1에 정의된 변수의 각 범주에 대한 발생

빈도비를 나타내고 있다. 직접징후에 해당하는 FR은 

27.78로 가장 높게 나타났으며, 그 다음은 간접징후의 FR

이 19.38로 나타나 땅밀림 사전 징후가 땅밀림 위험지 분

류에 매우 중요함을 알 수 있다. 조사 변수에 대한 FR은 

최소 0.32(간접징후 없음)부터 최대 27.78(직접징후 있음)

까지 변화 범위가 매우 넓고, 조사변수 간에도 범주 구분

에 따라 그 값이 서로 다르게 나타났다. 이렇게 조사변수 

혹은 범주 간에 계산 척도가 서로 다를 경우에는 각 변수

별로 범주에 해당하는 FR을 정규화하기 위한 전처리 과정

Figure 1. Research framework of the study.
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이 필요하다. FR에 대한 정규화 과정은 식 2와 같다

(Haung et al., 2020). 

′ 
 

 
 (2)

여기서, 와 ′는 해당 범주의 원래 FR과 정규화 이

후의 FR을 의미하고, 와 는 변수의 최소 및 최

대 FR을 나타내며, 와 은 최대 및 최소 정규화 

경계치를 말한다. 땅밀림 현장조사 변수의 전처리에 따른 

정규화된 FR은 최소 0.1에서 최대 0.9의 값을 가지며, 그 

결과는 Table 2와 같다. 여기서 class ratio는 전체 조사지 

중 해당 변수가 차지하는 비율을 의미하며, 그리고 soil 

creep ratio는 땅밀림 발생지 중에 해당 변수가 차지하는 

비율을 나타낸다.

2. 땅밀림 위험지 분류모델 개발

1) k-NN 모델

k-NN 모델은 분류(classification)나 회귀(regression) 문

제에 이용되는 지도학습 분류모델이다(Liu and Zhang, 

2017; Huang et al., 2020). k-NN 모델은 학습 과정이 없고 

적용방법이 단순하기 때문에 최근에는 산사태와 같은 재

해 위험지 평가를 위해 가장 널리 이용되고 있는 데이터 

마이닝 기법이다(Haung et al., 2020).

k-NN 모델의 구조는 Figure 2와 같으며, 새로운 자료와 

이웃하고 있는 기존의 자료들과의 거리를 측정하여 자료 

특성이 가장 유사한 k개의 자료가 동일한 범주에 포함하

도록 분류하는 직관적 방법이다(Cover and Hart, 1967). 따

라서 k-NN 모델은 자료를 분류하기 위해 탐색할 이웃 자

료의 개수, 즉 k값과 이웃과의 거리를 측정하는 방법을 

먼저 결정해야 한다. 특히, k값에 따라 분류모델의 분류 

성능이 달라진다. 즉, k값이 작을수록 지역적인 자료 특성

이 지나치게 반영되어 과대적합 문제(over fitting)가 나타

나며, 반대로 k값이 커질수록 임의 오류(noise)에 따른 영

향이 줄어들어 정확한 분류 결과를 도출하지만(Imandoust 

and Bolandraftar, 2013), 항목 간 경계가 불분명해지는 문

제(under fitting)가 발생할 우려가 있다. 따라서, 적절한 k

값을 정하기 위해 k값의 변화를 주면서 가장 뛰어난 결과

를 나타내는 k값을 구해야 하는데, 이 때 일반적으로 홀수

의 k값(k=1, 3, 5, 7, …)을 주로 사용하며, 또한 다양한 

거리함수(distance function)를 이용하여 인접한 두 자료 간

의 일치도(similarity)를 측정한다.

이 연구에서는 최적의 k값을 찾기 위해 1에서부터 1의 

단위로 꾸준히 증가시키면서 분류 정확도를 평가하는 탐

욕적(greedy) 방식을 적용하였다. 한편, 거리함수는 최적

의 k값을 결정하는 데 중요하며, 이 연구에서는 가장 널리 

사용되는 유클리안 거리함수 (euclidean distance function)

를 이용하였다(Hu et al., 2016).

2) NB 모델

NB 모델은 계산의 효율성이 뛰어나고, 낮은 분산을 가

지며, 새로운 훈련자료에서 파생된 낮은 차수의 확률값 추

정치를 다시 적용하는 증분학습(incremental learning)이 

가능하다. 또한, 사후 확률의 직접적인 예측이 가능하고,

Soil Creep Factors Classes Data Category

Direct Evidences tension crack, scarp

Soil Creep EvidencesIndirect Evidences structural deformation, abnormal tree growth, 
underground water release

Topography gradual hill land, hill land, mountain land

Geomorphic Characteristics
Flat Horizontal mixed, concaved, convexed, rectilineal

Longitudinal Section Vertical mixed, concaved, convexed, rectilineal

Slope Angle >30°, 20~30° 10~20°, <10°

Composition sedimentary rock, metamorphic rock, igneous rock

Geologic Characteristics
Rock Weathering weathered rock, soft rock, moderate rock, hard rock

Discontinuity and Slope Direction face of slope, vertical, horizontal. reverse

Discrete Surface Spacing very dense, dense, moderate, sparse

Soil Properties at B Floor clay soil, sandy loam, sandy soil

Soil Characteristics
Soil Depth to B Floor >90 cm, 60~90 cm, 30~60 cm, <30 cm

Soil Moisture humid, semi-humid, moderate, semi-dry, dry

Talus absence/presence

Table 1. Field survey items for assessing the soil creep susceptible area.



Soil Creep Factors Classes Class ratio
Soil Creep 

ratio
Frequency ratio

Normalized 
classes

Composition

metamorphic rock 0.35 0.24 0.68 0.10

sedimentary rock 0.22 0.37 1.65 0.90

igneous rock 0.42 0.39 0.93 0.44

Rock Weathering

hard rock 0.09 0.10 1.10 0.63

moderate rock 0.59 0.65 1.11 0.64

soft rock 0.01 0.01 1.26 0.90

weathered rock 0.31 0.24 0.77 0.10

Discontinuity and 
Slope Direction

reverse 0.58 0.27 0.47 0.10

vertical 0.04 0.10 2.26 0.80

horizontal 0.03 0.08 2.52 0.90

face of slope 0.05 0.12 2.45 0.87

Discrete Surface Spacing

very dense, 0.02 0.05 2.03 0.81

dense 0.04 0.08 2.01 0.80

moderate 0.12 0.26 2.23 0.90

sparse 0.68 0.31 0.45 0.10

Soil Depth to B 
Floor(cm)

<30 0.11 0.06 0.55 0.10

30~60 0.62 0.49 0.78 0.22

60~90 0.22 0.36 1.63 0.64

>90 0.04 0.09 2.16 0.90

Soil Properties 
at B Floor

sandy loam 0.84 0.84 1.00 0.28

sandy soil 0.12 0.06 0.49 0.10

clay soil 0.03 0.10 2.80 0.90

Soil Moisture

dry 0.09 0.08 0.84 0.16

semi-dry 0.51 0.37 0.72 0.10

moderate 0.25 0.34 1.35 0.43

semi-humid 0.07 0.16 2.24 0.90

humid 0.07 0.06 0.74 0.11

Talus
presence 0.05 0.08 1.53 0.90

absence 0.95 0.92 0.97 0.10

Topography

gradual hill 0.16 0.21 1.34 0.90

hill land 0.29 0.28 0.96 0.57

mountain land 0.44 0.19 0.43 0.10

Flat Horizontal

concaved 0.13 0.13 0.98 0.29

convexed 0.16 0.20 1.25 0.90

rectilineal 0.47 0.42 0.90 0.10

mixed 0.23 0.25 1.05 0.45

Longitudinal Section 
Vertical

concaved 0.05 0.13 2.44 0.90

convexed 0.15 0.14 0.94 0.13

rectilineal 0.60 0.53 0.87 0.10

mixed 0.19 0.20 1.04 0.19

Slope Angle

<10° 0.03 0.03 3.72 0.90

10~20° 0.18 0.18 1.20 0.26

20~30° 0.49 0.49 0.98 0.20

>30° 0.19 0.19 0.59 0.10

Indirect Evidences
presence 0.03 0.52 19.38 0.90

absence 0.97 0.48 0.49 0.10

Direct Evidences
presence 0.02 0.69 27.78 0.90

absence 0.98 0.31 0.32 0.10

Table 2. Normalized FR values for soil creep assessment (Lee, 2021).
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Figure 2. Building process of k-NN (Huang et al., 2020).

 확률을 사용하기 때문에 훈련자료의 잡음에 상대적으로 

영향을 적게 받는다(Sammut and Webb, 2011).

NB 모델은 속성값 및 사건들이 서로 독립이라는 가정을 

전제로 베이즈 정리(Bayes theorem)를 이용하여 특정 집단

에 속할 확률을 계산한다(Tsangaratos and Ilia, 2016). 이 

베이즈 정리는 식 3과 같이 사전 확률과 사후 확률의 관계

로 표현된다(Mitchell, 1997; Beyene and Kamat, 2018).

∣ 


∣



(3)

여기서 는 분류를 위해 입력된 자료의 독립변수인 


⋯로 구성된 집합을, 는 각 자료의 분류를 나타낸 

값을 말한다. 즉, 사전 확률과 일부의 조건부 확률이 주어

진 경우, 사후 확률은 식 3을 통해 계산된다.

3) RF 모델

RF 모델은 Breiman(2001)에 의해 제안된 의사결정나무 

기반의 데이터 마이닝 기법으로, 서로 다른 구조와 성능

을 가지는 여러 개의 의사결정나무들을 결합하여 만들어

낸 앙상블(ensemble) 모델이다. 앙상블 학습(ensemble 

learning)은 입력자료를 이용하여 여러 개의 모델을 학습

시킨 뒤에 예측모델들을 하나로 다시 결합하는 것으로, 하

나의 단일모델보다 높은 성능을 가지는 모델을 최종적으

로 생성하는 기법이다.

일반적으로 단일의 의사결정나무는 훈련자료에 대해 과

적합되는 경향이 있으며, 이로 인해 모델의 분류 성능이 

떨어지는 한계를 가진다(Muller and Guido, 2016). RF 모

델은 이러한 단일 의사결정나무의 제약조건을 극복하기 

위해 배깅(bagging) 기법을 이용하여 숲(forest)을 구성하

는 각 의사결정나무에 무작위성(randomness)을 부여하고, 

이를 통해 의사결정나무의 예측 결과가 비상관화(decor-

relation)되어 분류성능을 향상시킨다(Breiman, 2001). 배

깅은 붓스트랩(bootstrap)과 결합(aggregating)의 합성어로, 

다른 집단의 훈련자료를 붓스트랩 방법에 의해 학습시킨 

후 다시 결합시키는 기법을 의미한다(Breiman, 1996). RF 

모델은 분류와 회귀 문제 모두에 적용될 수 있으나, 범주

형 예측값을 다루는 분류문제에 주로 활용되고 있다(Liaw 

and Wiener, 2002).

RF 모델에서 사용되는 매개변수는 크게 무작위성 제어

를 위한 매개변수와 복잡도 제어를 위한 매개변수로 구분

된다. 무작위성 제어를 위한 매개변수는 나무(tree)의 수

(ntree)와 나무구조 설계에 사용될 최대특성수(mtry)가 있

으며, 복잡도 제어를 위한 매개변수로는 나무구조의 최대

깊이(max depth), 최대 리프노드의 수(max leaf nodes), 리

프노드가 되기 위한 최소한의 샘플수(min samples leaf), 

노드가 분기되는 최소 샘플수(min samples split) 등의 변

수가 있다. RF모델의 구성하는 나무의 수나 나무의 크기

가 작으면 계산 시간이 짧아지지만 정확도는 다소 떨어진

다. 반면에 나무의 수와 크기가 커지게 되면 좋은 분류 

결과를 얻을 수 있으나 계산 효율이 낮아지게 되므로 적절

한 크기의 매개변수를 선정해야 할 필요가 있다.

4) SVM 모델

SVM 모델은 분류문제를 해결하기 위해 Cortes and 

Vapnik(1995)에 의해 개발된 지도학습 모형으로 최적의 

결정 경계를 찾는 알고리즘이다. 즉, 결정경계(decision 

boundary)라는 벡터공간 내에 위치하는 자료들을 가장 잘 

분류할 수 있는 자료 간의 경계를 정의하여 분류를 수행하

고, 예측하고자 하는 자료가 어느 경계면에 속하는지를 확
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인함으로써 해당 자료의 범주를 예측하는 모형이다.

SVM 모델은 새로운 자료가 입력되었을 때, 전체 자료

와의 거리 또는 유사도를 계산하는 것이 아니라 서포트 

벡터와의 거리만 계산하기 때문에 계산 비용을 상당히 줄

일 수 있다. 특히 이진분류의 문제를 해결하는 데 있어서 

우수한 성능을 보이며, 이로 인해 현재까지도 기계학습을 

적용한 자연재해 예측연구에서 가장 널리 쓰이고 있다(Xu 

et al., 2012; Pourghasemi et al., 2013; Tehrany et al., 2015; 

Xiong et al., 2019).

SVM 모델은 오분류를 일부 허용하지만 오차 혹은 비용

(cost)라고 하는 매개변수를 조정하여 이를 최소화하는 경

계를 찾는다. 주어진 입력속성만으로 구분할 수 있는 명확

한 경계가 존재하지 않으면, 커널(kernel) 개념에 따라 새

로운 변수들을 추가하여 공간을 확장시킴으로써 경계면

을 구성한다. 따라서 커널에 따라 매개변수의 종류도 달라

지기 때문에 최적의 매개변수를 결정하는 데 어려움이 따

른다. 

이상 땅밀림 분류모델 구축은 모두 오픈 소스 데이터 

마이닝 시스템인 WEKA ver. 3.8.4(The University of 

Waikato, 2019)를 이용하였다.

3. 땅밀림 위험지 분류모델 평가

훈련된 땅밀림 위험지 분류모델의 성능을 평가하기 위

해 분류정확도(accuracy)와 Kappa 상관계수, 그리고 AUC

를 이용하였다. 분류정확도는 모델이 예측한 결과가 실제 

결과와 비교하여 얼마나 정확하게 분류했는지를 비율로 

나타낸 것으로, 전체 자료 중에서 양성(positive)으로 예측

한 개수와 음성(negative)으로 예측한 개수가 차지하는 비

율을 의미한다.

Kappa 상관계수는 Cohen(1968)이 제안한 방법으로 두 

관찰자 간의 측정 범주값에 대한 일치도(agreement)를 측

정하는 방법을 말하며, 식 4를 통해 계산할 수 있다.











(4)

여기서, 는 Kappa 상관계수이며, 0과 1 사이의 값을 

가진다. 

는

 

분류의 일치 확률을 말하며, 

는 우연히 

일치된 분류 비율을 말한다. Kappa 상관계수의 범위에 따

른 일치도는 상관계수 값이 0이면 일치도가 없다고 판단

하며, 1일 때는 완벽한 일치를 의미한다. 만약 K값이 음수

이면 분류의 일치도가 거의 없는 상태(poor)를 나타내며, 

K값의 범위가 0.8∼1.0은 완벽한(almost perfect) 일치도

를, 0.6∼0.8은 상당한(substantial) 일치도를, 0.4∼0.6은 

적당한(moderate) 일치도를 나타낸다. 또한, 0.2∼0.4는 어

느 정도(fair)의 일치도를, <0.2는 약간(slight)의 일치도를 

나타낸다(Landis and Koch, 1977).

AUC란 민감도(sensitivity)와 특이도(specificity)를 이용

한 지표로, 수신자 조작특성(receiver operation character-

istic, ROC) 곡선을 통해 구한다. 민감도란 실제 땅밀림지

가 땅밀림지로 분류된 비율이며, 특이도란 실제 비땅밀림

지를 분류모델에 의해 비땅밀림지로 분류한 정도를 말한

다. 임계점에 따라 재현율과 특이도가 변하게 되며, 이들의 

트레이드오프(trade-off) 관계에 대해 1-특이도 값을 x축에 

표시하고 민감도를 y축으로 하여 나타낸 곡선이 ROC 곡선

이다. 여기서 x축과 y축은 각각 0에서 1의 범위를 가진다. 

ROC 곡선만으로는 분류모델의 성능을 정확하게 판단하기 

어렵기 때문에 ROC 곡선이 차지하는 면적을 통해 평가한

다. 실제 데이터를 샘플링한 관측값들이 이산적이므로, 입

력 데이터 



⋯

에 대하

여 각 이어지는 이산점들이 직선 연결 


이 

되어 전체 곡선이 이루어진다고 할 때 AUC는 다음과 같

이 계산된다(식 5).

 




  






∙ 
 (5)

AUC는 일반적으로 0.5∼1.0의 범위를 5등급으로 나누

어 평가한다. AUC가 0.5∼0.6일 경우 분류성능 없음, 0.6

∼0.7일 경우 분류성능 불량, 0.7∼0.8일 경우 보통, 0.8∼

0.9일 경우 우수, 그리고 0.9∼1.0일 경우 분류성능 매우 

우수로 평가한다.

결과 및 고찰

1. 다중공선성 평가

모델 개발에 앞서 자료의 다중공선성을 진단하기 위해 

분산팽창지수(variance inflation factor, VIF)와 공차한계

(tolerance, TOL)를 계산하였다. 다중공선성이 있으면 설

명변수들 간의 선형적 상관성으로 인해 변수의 설명력이 

떨어지며, 모델의 정확도도 감소하기 때문이다(Rahmati et 

al., 2016). VIF와 TOL은 서로 역수의 관계를 가지며, VIF

가 10 보다 크거나 TOL 0.1 보다 작으면 다중공선성이 

존재하는 것으로 해석한다. Table 1에 제시된 변수 간의 

다중공선성 평가 결과, 모든 변수 간에는 다중공선성이 나

타나지 않았다(Table 3).

2. 땅밀림 위험지 분류모델의 개발

땅밀림 위험지 분류모델을 개발하기 위해서는 먼저 훈련

자료를 이용하여 분류모델의 최적 매개변수를 선정하여야
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Soil Creep Factors
Collinearity

Soil Creep Factors
Collinearity

TOL VIF TOL VIF

Composition 0.955 1.047 Talus 0.948 1.055

Rock Weathering 0.983 1.017 Topography 0.978 1.023

Discontinuity and Slope Direction 0.685 1.460 Flat Horizontal 0.650 1.538

Discrete Surface Spacing 0.711 1.406 Longitudinal Section Vertical 0.642 1.557

Depth to B Floor(cm) 0.981 1.019 Slope Angle 0.971 1.030

Soil Properties at B Floor 0.977 1.024 Indirect Signs 0.826 1.211

Soil Moisture 0.964 1.037 Direct Signs 0.812 1.232

Table 3. Results of multicollinearity analysis.

한다. 이를 위하여 매개변수를 조금씩 조정하여 모델을 구

축한 후 모델에 의한 분류정확도가 가장 높은 매개변수를 

최적 매개변수로 결정하였다. 다만, NB 모델은 매개변수 

선정이 필요하지 않기 때문에 이러한 과정을 생략하였다.

k값의 변화에 따른 k-NN 모델의 분류 결과는 Figure 3

과 같다. Figure 3과 같이 70% 훈련자료를 이용하여 k값

의 변화에 따른 k-NN 모델을 구축하여 비교한 결과, k값

이 1일 때 분류정확도가 0.97로 가장 높게 나타났지만, 

k값이 1일 경우 지역적인 특성이 지나치게 반영되는 과적

합의 문제가 발생할 우려가 있기 때문에(Lantz, 2013) 차

순위로 높은 분류정확도인 0.89를 나타낸 k=3을 최종적

으로 선정하였다.

RF 모델의 매개변수는 한 개만으로도 만족할 만한 수준

의 성능을 보이며, 매개변수가 많아지면 오히려 모델의 복

잡성을 증가시킨다(Muller and Guido, 2016). 따라서 이 연

구에서는 RF 모델의 핵심 매개변수인 ntree와 mtry만을 

사용하였다.

훈련자료를 통해 매개변수별 분류정확도를 계산한 결

과, mtry=5, ntree=400의 조건에서 분류정확도가 0.995로 

가장 높게 나타났다(Table 4). 변수 mtry 및 ntree를 변화시

켜도 분류정확도가 크게 향상되지 않아 이 계산 조건을 

RF 모델의 최적 매개변수로 결정하였다.

SVM 모델은 다항 커널과 가우시안 커널로 구분하여 각 

커널에 대한 매개변수를 결정하였다. 가우시안 커널의 매

개변수는 gamma와 cost로 구성되며 gamma는 , , 

, , 과 같이 나누고, cost는 , , , , 으

로 구분하여 분류정확도를 계산하였다. 다항 커널의 매개

   mtry
ntree

1 2 3 4 5 6 7

100 0.784 0.980 0.985 0.985 0.990 0.995 0.985

200 0.985 0.985 0.980 0.985 0.990 0.995 0.990

300 0.985 0.985 0.985 0.990 0.990 0.995 0.995

400 0.985 0.990 0.990 0.995 0.995 0.995 0.995

500 0.985 0.990 0.990 0.995 0.995 0.995 0.995

600 0.985 0.990 0.990 0.990 0.995 0.995 0.995

700 0.985 0.990 0.985 0.990 0.995 0.995 0.995

800 0.985 0.985 0.985 0.990 0.995 0.995 0.995

900 0.990 0.985 0.985 0.995 0.995 0.995 0.995

1000 0.985 0.985 0.985 0.995 0.995 0.995 0.995

Table 4. Classification accuracy of RF model.

Figure 3. Classification accuracy of k-NN model with k value.
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변수인 degree와 cost 중에서 degree는 1부터 4의 범위에서 

1씩 변화를 주었으며, cost는 가우시안 커널과 동일하게 

하였다.

매개변수에 따라 SVM 모델의 분류정확도를 구하면, 다

항 커널의 degree=4, cost=의 조건에서 분류정확도가 

0.995로 가장 높게 나타났다(Table 5). 이후 매개변수의 조

정을 함에 따라서 분류 정확도가 낮아지거나 높아지지 않

았기 때문에 SVM 모델은 다항 커널에 대해 degree는 4, 

cost는 을 최적 매개변수로 설정하였다.

3. 땅밀림 위험지 분류모델의 검증

전체 조사자료 중에서 30%에 해당하는 검증자료를 이

용하여 분류모델을 평가한 결과는 Figure 4와 같다. k-NN 

모델의 경우 분류정확도는 0.727, Kappa 상관계수는 0.534, 

AUC는 0.872로 나타났다. 다음으로 NB 모델은 분류정확

도 0.750, Kappa 상관계수 0.580, AUC 0.912로 평가되었

다. RF 모델은 분류정확도, Kappa 상관계수 및 AUC가 각

각 0.807, 0.673, 0.943로 나타났다. 마지막으로 SVM 분류

모델은 분류정확도, Kappa 상관계수 및 AUC가 각각 

0.750, 0.585, 0.834로 나타났다. 이와 같은 결과를 통해 

땅밀림 위험지 분류모델의 성능 평가를 실시하였다. 먼저 

AUC 평가를 통해 RF와 NB 모델은 ‘매우 우수’한 분류기

로 평가할 수 있으며, SVM과 k-NN 모델은 ‘우수’한 분류

기로 평가되었다. Kappa 상관계수를 이용한 분류 성능 평

가에서는 RF 모델은 ‘상당한’ 분류 일치도를 가지는 것으

로 평가되었으며, 다른 모델들은 ‘적당한’ 분류 일치도로 

보여 RF 모델보다는 상대적으로 낮게 평가되었다. 

RF 모델이 항상 다른 분류모델과 비교하여 우수한 분류

성능을 보이는 것은 아니지만(Maroco et al., 2011; Statnikov 

et al., 2008), 이 연구에서는 각 평가지표에 대해 다른 분류

모델보다 분류성능이 우수하게 평가되었다. 이러한 이유

는 RF 모델이 대량의 데이터베이스를 효과적으로 다루며, 

내부적으로 비편향된 추정치를 생성하고, 분류를 위해 각 

변수들의 중요성을 추정하여 이상치를 효과적으로 탐색

하기 때문이다(Rodriguez-Galiano et al., 2012).

결  론

이 연구에서는 기계학습에 기반한 분류모델을 이용하여 

땅밀림 위험지를 분류하였다. 구축된 70% 현장조사 자료

      degree
cost

1 2 3 4


 0.852 0.911 0.980 0.990


 0.857 0.936 0.990 0.995


 0.857 0.951 0.990 0.995


 0.852 0.985 0.995 0.995


 0.822 0.990 0.995 0.995

Figure 4. Comparison of model performance among k-NN, NB, RF, and SVM models.

Table 5. Classification accuracy of SVM model with polynomial kernel.
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로부터 각 분류모델의 최적 매개변수를 설정하였으며, 독

립적인 30%의 검증자료를 이용하여 구축된 분류모델의 

분류성능을 평가하였다. 

3가지 평가지표를 통해 종합적으로 검토한 결과, 땅밀

림 위험지 분류를 위한 기계학습 기반 분류모델은 RF 모

델이 가장 적합한 것으로 보이며, 다음으로는 AUC 평가

에 의해 다른 모델과 비교하여 상대적으로 우수한 NB 모

델이 적용가능하며, 분류정확도를 고려하여 SVM과 k-NN 

모델이 다음으로 적합한 것으로 나타났다. 이 결과는 기계

학습 모델을 이용한 산사태 위험지도 작성에 RF 모델이 

가장 활용가치가 높았다고 평가한 Chen et al.(2018)의 연

구결과와도 일치한다는 점에서 산사태 뿐만 아니라 땅밀

림 위험도를 평가하기에도 RF가 가장 활용가치가 높다고 

할 수 있다.

다만, 기계학습 및 훈련에 이용할 수 있는 땅밀림지 자

료가 상대적으로 충분하지 않아 분류에 있어 정확도가 떨

어지고 과적합이 발생할 우려가 있었다. 앞으로 땅밀림 위

험지 분류의 정확도를 높이기 위해서는 땅밀림지에 대한 

추가적인 자료 구축을 통해 모델을 보완할 필요가 있을 

것이다. 특히, 현장자료 간의 자기상관성은 모델의 성능에 

많은 영향을 미친다. 따라서, 땅밀림 위험지 평가를 위한 

최적의 자료 수와 자료의 공간적 특성에 따른 모델의 성능 

변화에 대한 추가 연구가 필요하다. 그리고 땅밀림 위험지

를 예측하기 위한 변수 중 직접징후와 간접징후에 대한 

영향이 매우 높게 나타났다. 직접적·간접적 징후가 없다면 

대다수의 대상지가 미발생지로 분류된다는 것인데 추후 

기계학습을 이용한 땅밀림 위험지역을 판정을 할 때 이러

한 자연재해의 발생학적 특성을 고려할 필요가 있을 것이

다. 그럼에도 불구하고 이 연구를 통해 구축한 분류방법은 

향후 산지 재해관리를 위한 사전적 예방조치나 재해관리 

대책을 수립하는 데 필요한 기초 자료를 제공할 것이다.
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