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            Abstract
          
        

        
          As recent climate problems continue, global carbon neutrality has been advanced to reduce the greenhouse gas emissions causing abnormal climate. By 2050, all cities must achieve carbon neutrality, but to move toward a carbon neutral city, it is essential to estimate the amount of carbon emissions per city and analyze the influencing factors. However, current methods of estimating carbon emissions encounter difficulties in city-level analyses. This study estimated carbon emissions using nighttime satellite images to address limitations of previous studies and current greenhouse gas emission calculation methods, and analyzed urban factors affecting carbon emissions using a spatial regression model. The results show that the carbon emissions of Korean cities are increasing over time, and their spatial distribution varies greatly by region. A spatial regression model of the influencing factors identified significant impact of energy consumption, industrial structure, land use, and transportation on carbon emissions. As a result of analysis, carbon emissions increase as energy consumption, productivity of the secondary industry, and the number of automobiles increase. In addition, the higher the compression of land use, the stronger the reduction of carbon emissions, and the higher the diversity of land use, the higher the carbon emissions. This study is meaningful in presenting a new method for sub-space unit estimates to remedy limitations of current carbon emission calculation methods. This carbon emission estimation method sing night satellite images is expected to effectively provide basic data for land use planning and policy research to attain carbon-neutral cities.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 기후 문제가 지속됨에 따라 이상기후의 원인인 온실가스 배출량을 감축하기 위한 전 지구적 탄소중립 실현이 요구되고 있다. 특정 도시 또는 국가에서 배출되는 온실가스는 해당 지역에서만 머물지 않고 전 지구에 영향을 미치므로, 기후 문제에는 공동의 책임이 요구되기 때문이다(김승도·나승혁, 2008). 우리나라를 포함한 세계 각국은 2016년부터 자발적으로 온실가스 감축 목표를 수립하고 있다. 2018년 IPCC(Intergovernmental Panel on Climate Change)가 발표한 「지구온난화 1.5℃ 특별보고서」에 따르면, 자연재난으로 인한 피해를 저감하기 위해서는 2050년까지 탄소 순 배출량이 0이 되는 탄소중립 사회로의 전환이 필요하다(IPCC, 2018). 탄소중립도시를 실현하기 위해서는 도시 단위 탄소배출량 추정과 탄소배출량에 영향을 미치는 도시 요인에 대한 분석이 선행되어야 한다.

      그러나 현재(본 논문이 작성된 2023년 7월 기준이며, 이하 동일) 탄소배출량 추정방법으로 도시 단위 분석을 수행하는 데는 몇 가지 어려움이 존재한다. 첫째, 우리나라 탄소배출량 추정방법은 생산 기반의 추정법으로서(조홍종·구효정, 2022), 전 세계 평균값인 IPCC 배출계수를 일부 확대·적용하여 발표하고 있다. IPCC 배출계수를 활용할 경우 지역적 특성을 반영한 탄소중립 정책 수립으로 이어지지 못할 수 있다. 둘째, 탄소중립을 달성하기 위해서는 지역적 차원의 감축 노력이 중요한데 현재 우리나라에서는 광역 단위의 배출량 데이터만 발표하고 있어, 도시 단위의 탄소배출량 분석이 어렵다. 마지막으로 도시 단위에서 탄소중립을 위한 토지이용계획을 수립하기 위해서는 탄소배출량의 시·공간적 분포 파악이 필수적이지만 기존의 자료로는 시·공간적 분포를 확인하기 어렵다는 한계가 존재한다.

      지역에 따라 도시 형태, 산업구조, 에너지 사용량, 사회경제적 활동 특성 등이 달라지는 만큼 탄소배출의 구조와 강도는 공간적으로 달라질 수밖에 없다(Wang et al., 2022). 지역의 탄소배출량 추정을 위해서는 기존 추정법의 한계를 극복한 상세 단위 분석이 필요하고, 소비 기반의 탄소배출량도 고려할 수 있어야 한다. 야간 위성영상을 활용한 탄소배출량 추정법은 픽셀 단위의 상세 분석을 가능하게 해주며, 소비 기반의 추정에 한층 가까워질 수 있다. 이에 본 연구는 도시 단위의 탄소배출량을 추정하기 위해 야간 위성영상을 활용하였고, 데이터의 활용가능성을 검증한 뒤 탄소배출량에 영향을 미치는 도시 요인에 대해 논의하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 고찰
      
        1. 국내·외 탄소배출량 추정 연구
        도시 내 탄소배출의 공간적 분포 파악은 합리적인 탄소배출 저감정책을 수립하기 위한 중요한 전제조건이다. 현재 우리나라의 국가 배출량은 1996년 IPCC 가이드라인의 산정방법론에 근거하여 산업, 수송, 건물 등 부문별 연료소비량과 연료별 배출계수를 곱하여 산정하고 있다. 지자체 배출량은 2006년 IPCC 가이드라인을 기반하여, 배출계수와 활동도의 곱으로 추정된다. 여기서 활동도는 온실가스 배출량에 직접 영향을 미치는 연료 사용량, 전기 사용량, 폐기물 매립량 등 정량적 통계 자료를 통해 확보할 수 있다.

        IPCC에서 탄소배출량 추정을 위한 표준방법론과 배출계수를 제공하고 있음에도 불구하고 연구자들은 여러 한계점을 근거로 다양한 방식의 추정방법을 활용하고 있다. 그러나 선행연구는 대부분 부문별 탄소배출량 추정에 초점을 맞추고 있다. 예를 들면, 산업별로 추정하거나(최한주·이기훈, 2006; 박유진 외, 2022), 도로 및 교통에너지와 승용차에서 발생하는 탄소배출량을 추정한다(고승욱 외, 2023; Chen et al., 2019). 또한 건축물에서 발생하는 탄소배출량을 추정하고(유선철 외, 2019; 이슬기·이승일, 2022), 에너지시스템모형을 개발하여 전환부문 배출량을 추정하였으며(장명진 외, 2022), 농업·축산·산림에서 발생하는 배출량을 추정하는 식이다(Lal, 2004; 최윤실 외, 2022; Zhang et al., 2003). 선행연구들은 탄소배출량을 현실적으로 추정하기 위해 다른 통계자료와 모형을 활용해왔으나 통계자료의 한계로 특정 부문 배출량만 추정하고 있다는 한계가 존재한다(유한솔 외, 2020). 이러한 추정법은 국지적 차원에서 단기적인 배출량을 관리하는 데 도움을 줄 수 있지만, 도시 단위 추정에 활용하기에는 어려움이 존재한다. 따라서 탄소중립도시를 위한 정책을 수립하기 위해서는 부문별 추정이 아닌 도시 차원에서의 종합적 추정이 필요하며, 이러한 내용을 고려한 보조적인 수단으로서의 방법론을 모색하여야 한다.

        탄소배출량을 산정할 때는 Scope과 Tier의 개념을 조작하여 반영하여야 한다. 현재 통용되고 있는 국제적인 지침에서는 배출원을 배출 형태에 따라 크게 직접배출원(Scope 1), 간접배출원으로 구분하고 있으며, 간접배출원은 다시 Scope 2과 Scope 3으로 세분화한다. Scope 1의 직접배출은 배출원 내부의 에너지 연소 및 공정에서의 온실가스 배출로 정의된다. Scope 2의 간접배출은 일상적인 활동에 필요한 전력, 열, 수도 등을 사용함으로써 간접적으로 배출되는 것으로 정의한다. 또한 Scope 3의 간접배출은 그 외의 간접배출로, 원재료의 생산, 제품 사용 및 폐기 과정에서 배출되는 것으로 정의된다(김승도·나승혁, 2008). 다음으로 배출량 산정을 위해서는 Tier(산정등급)을 설정해야 하며, 이는 산정방법의 복잡성을 나타내는 수준을 뜻한다. 앞서 기술했듯이 배출량 추정에는 활동도의 통계자료와 배출계수가 필요한데, 자료 확보 수준과 배출계수를 결정하는 방법에 따라 적용되는 Tier가 결정된다. 일반적으로 Tier 1, 2, 3로 구분하고 연속측정의 경우에는 Tier 4까지 규정하기도 하며, Tier가 높아질수록 배출량 결과의 신뢰도와 정확도가 높다. 환경부 「온실가스·에너지 목표관리 운영 등에 관한 지침」에 따르면, Tier 1은 IPCC 기본배출계수를 활용하여 배출량을 산정하는 기본 방법이고, Tier 3으로 갈수록 더 높은 정확도를 갖는 활동자료와 시험 및 분석을 통해 개발한 배출계수를 적용하게 된다.

        선행연구의 대부분은 IPCC 방식을 일부 반영하고 있으므로 탄소배출량의 공간적 분포를 반영하지 못하는 생산 기반 추정방법에 근거하고 있다(Zhang et al., 2015). 그러나 여기서 두 가지 한계점을 발견할 수 있다. 첫째, 토지이용에 따라 온실가스 배출 규모가 결정될 수 있는 만큼, 온실가스 인벤토리 구축 과정에서 공간 정보가 고려되어야 하며(오상학 외, 2011; Zhang et al., 2018; 이슬기·이승일, 2022) 이를 반영한 산정 방법이 필요하다. 둘째, 생산과 소비의 주체가 상이함에 따라 책임 및 관리의 주체가 달라질 수 있으므로 생산이 아닌 소비 기반 배출량을 고려할 필요가 있다(조홍종·구효정, 2022). 이때 소비 기반의 배출량이란, 재화를 생산하면서 발생되는 것이 아닌 최종 수요, 즉 재화 소비로 인해 발생되는 탄소배출량으로 정의할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 첫째, IPCC 배출계수를 적용하지 않고 새롭게 개발된 추정법으로써 Tier 2 또는 3의 수준을 적용하고, 둘째, 소비 기반의 배출량 추정을 위해 탄소배출량의 범위를 Scope 2로 한정하였다.

      

      
        2. 야간 위성영상 활용 연구
        국내·외 많은 학자들은 탄소배출량을 측정하기 위해 다양한 방법을 시도해왔다. 일반적으로 탄소배출량은 통계자료 기반 상향식 방법으로 추정되며, 이는 여러 통계자료에 배출계수나 원단위 등을 곱한 후 합계를 구하는 방식이다. 하지만 도시·지역 단위 통계자료의 구축이 어려우므로 대부분의 기존 연구는 국가 및 대도시를 기반으로 하고 있고 하위 공간 단위의 탄소배출 연구는 거의 이루어지지 못하고 있다. 인위적 요인에 의한 탄소배출량 감축의 중요성이 확대됨에 따라 도시 내 탄소배출량의 시·공간적 특성 및 변화 분석에 대한 요구가 증대되어 왔고, 상세 단위에서의 분석을 위해 야간 위성영상이 활용되기 시작했다(Yang et al., 2020). 야간 위성영상 데이터의 활용가능성은 Elvidge et al.(1997)에 의해 처음으로 관찰되었다. 야간 위성영상은 도시 및 차량에서 나오는 빛에 대해 높은 공간해상도로 감지할 수 있으며, 공간적으로 명시적인 데이터를 제공할 수 있다. 야간 위성영상 자료는 도시화, 인구밀도, 에너지 사용 등의 대리변수로 활용되어 인간의 사회경제적 활동을 보여준다(Yu et al., 2015; Luo et al., 2019).

        현재 주로 사용되고 있는 야간 위성영상 데이터는 DMSP-OLS와 NPP-VIIRS 두 가지가 있다. 1970년대부터 시작된 미국의 국방기상위성사업(DMSP)은 기상전용위상으로, OLS(Operational Linescan System)는 주요 센서 중 하나이다. 위도 –65∼75°, 경도 -180∼180°를 포괄하는 지역의 관측이 가능하므로 전 세계에 관한 자료를 생산할 수 있다. 이 센서는 야간 광전 증폭 기능을 사용하여 구름뿐만 아니라 빛, 불꽃, 낚시 등 및 기타 저조도 조명도 감지할 수 있으며, 도시와 마을에서 나오는 가시광 및 근적외선 방출을 감지할 수 있는 능력을 갖추고 있다. 해당 센서는 1992년부터 2013년까지의 안정화된 영상을 제공하여, 전 세계 지역의 정보를 제공하는 최초의 자료로 인정받고 있다. 하지만 불연속성과 과포화와 같은 문제점이 발견되기도 하였으며, 현재는 운영이 중단되었다. 이후 NOAA(National Oceanic and Atmospheric Administration)와 NASA(National Aeronautics and Space Administration)는 2011년 10월, NPP-VIIRS 위성을 발사하였고, 2012년부터 현재까지 다양한 영상을 제공하고 있다. 이 센서를 통해 수집되는 자료 중 하나인 DNB는 중심파장 약 0.7μm에 해당하는 빛에너지 강도를 저장한 밴드이며, DMSP-OLS와 같이 야간 조명에 관한 정보를 제공하고 있다(Wang et al., 2017). NPP-VIIRS는 DMSP-OLS에 비해 방사선 검출 범위가 넓고 시공간적으로 해상도가 높은 것이 장점이며 공간 분해능 향상, 채도 감소, 그리고 온보드 보정과 같은 점이 개선되었다(Elvidge et al., 2013).

        야간 위성영상은 많은 분야의 선행연구에서 활용되어 왔으며, 활용 가능성에 대한 충분한 검증을 거쳐왔다. Huang et al.(2014)의 메타분석 결과에 따르면, DMSP-OLS는 불투수 경계 매핑, 인구통계학적 및 사회경제적 정보에 대한 매핑, 산불 피해지역 모니터링, 어선 탐지, 마지막으로 이산화탄소 매핑에 활용되고 있었다. DMSP-OLS를 기반으로 한 이산화탄소 배출량 모델링 결과의 타당성을 분석한 연구 결과에 따르면 야간조명 밝기와 이산화탄소 배출량 사이에 강한 양의 상관관계가 있는 것으로 나타났기 때문에(Meng et al., 2014; Shi et al., 2016), 탄소배출량을 추정하기 위한 대리변수로서 야간 위성영상이 채택되기 시작했다(Raupach et al., 2010; Su et al., 2014). 그러나 연구자들은 DMSP-OLS 데이터의 시간적 범위 한계로 인해, 같은 조명 정보를 제공하는 NPP-VIIRS와 결합함으로써 보다 더 장기적인 데이터를 구성하기 시작하였다(Lv et al., 2020). 따라서 많은 연구자들은 NPP-VIIRS를 활용하여 탄소배출량을 추정하는 것을 의미있는 연구로 제시하고 있다(Yang et al., 2020; Ou et al., 2015).

        야간 위상영상을 활용하면 도시화, 경제발전, 인구밀도, 에너지 소비 및 기타 인간 활동 등 여러 가지를 해석할 수 있다. 그리고 탄소배출은 인간 활동의 범위 및 강도와 밀접한 관련이 있다. 따라서 야간 위성영상과 탄소배출 간의 관계성에 관한 분석은 탄소배출의 시·공간적 분포 특성 및 현황을 파악하기 위해 필요한 연구이다. 또한 통상적으로 선행연구에서 탄소배출량을 측정하는 기준은 생산 기반의 탄소배출량이다(조홍종·구효정, 2022). 그러나 소비 기반의 탄소배출량에 대한 논의가 꾸준히 제시되면서 야간 위성영상은 그러한 측면에서 중요한 역할을 한다. 야간 위성영상은 에너지나 기타 인간 활동을 소비함으로써 발생하는 조명을 직관적으로 파악하기 때문이다. 따라서 본 연구는 야간 위성영상을 활용함으로써, 공간이 반영되지 않은 기존 추정법의 한계, 데이터 구축의 어려움, 그리고 생산 기반의 탄소배출량에 대한 고찰을 실시하고, 이러한 한계점을 극복하고자 했다는 점에서 차별점이 있다.

      

      
        3. 탄소배출 영향 요인 연구
        일반적으로 도시화, 경제, 에너지, 산업 및 기술은 모두 사회 발전과 함께 탄소 배출에 영향을 미칠 것이라고 예측한다(Zhang and Zhao, 2019). 도시화율이 커질수록 에너지를 많이 사용하므로 탄소를 많이 배출하게 된다는 것이 통상적인 이론이기 때문이고(진태영·김진수, 2017), 경제 발전이 에너지 소비를 견인하기도 하며(Ang, 2008; Chen et al., 2016), 화석 연료 에너지 소비는 곧 탄소배출에 직결되는 구조를 가지기 때문이다(Ang, 2007; Begum et al., 2015). 또한 산업화가 진행될수록 탄소배출이 증가한다고 밝히는 연구들이 있다(Rehman et al., 2021; Sarkodie et al., 2020). 하지만 도시화율이 인구의 밀집도를 나타내는 만큼, 인구가 밀집된 도시는 에너지를 더 효율적으로 활용하여 탄소배출량을 감소시킨다고 주장하기도 한다(Martinez-Zarzoso and Maruotti, 2011). 게다가 에너지 기술 수준의 발달은 에너지 절약으로 이어지기 때문에 탄소배출 감축에 도움을 주기도 한다고 밝혀지기도 했다(Dietz and Rosa, 1994). 지역의 경제발전은 기후변화에 대한 적응능력을 향상시킨다(Bowen et al., 2012). 특히 적응능력은 환경 관련 우수한 법·제도, 강력한 보건 및 환경보호 시스템에 긍정적 영향을 준다(Tol and Yohe, 2007). 이에 환경보호 예산 증액이 온실가스 배출 저감에 기여한다는 연구결과도 보고된 바 있다(정민선 외, 2015).

        도시계획에서 오랜기간 동안 논의되고 있는 주제인 압축적 개발과 외연적 확산 형태가 탄소배출에 미치는 영향에 관한 연구도 수행되어 왔다. 압축적 개발을 지지하는 연구자들은 고밀도 개발은 탄소배출을 줄이는 데 효과적이라고 밝혔다(Gaigné et al., 2012; Ou et al., 2013). 그러나 이러한 개발은 도로 혼잡을 증가시켜 오히려 배출량을 증가시키며, 탄소세와 같은 비용 발생 등을 이유로 효율적이지 않다고 주장하기도 한다(O’Toole, 2009).

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구설계
      
        1. 연구질문 및 가설 설정
        본 연구는 ‘(1)탄소배출량을 도시단위로 추정할 수 있을 것인가? (2)어떤 요인이 탄소배출량에 영향을 미칠 것인가?’와 같은 질문으로부터 출발하였다. 탄소중립과 같은 기후변화 대응을 위해서는 공간적 측면이 고려되어야 하며, 도시 차원의 종합적인 탄소배출량을 산출하여 현황을 파악하는 것이 필요하다. 이에 다양한 분야에서 분석되고 있는 야간 위성영상의 활용가능성을 검증하여 탄소배출량을 추정하고자 하였다. 또한 도시의 기능은 많은 사회경제적 활동과 연결되어 있으므로 도시의 발전에 따른 다양한 특성은 탄소배출에 영향을 미친다. 기존의 선행연구에서는 주로 에너지, 경제, 산업, 토지이용, 교통, 그리고 환경 예산과 같은 도시의 발전과 관련된 요소들이 탄소배출량에 영향을 미친다고 분석하고 있다. 그러나 대부분의 연구결과는 합치된 의견을 제시하고 있지는 않다. 따라서 선행연구의 문제점을 인식하고 탄소배출량을 추정한 후 영향 요인을 규명하기 위해 다음과 연구 가설을 설정하였다.

        
·‌‌연구가설 1 : 야간 위성영상을 기반으로 도시단위의 탄소배출량을 추정하는 것이 가능할 것이다.
·‌‌연구가설 2-1 : 에너지 소비, 경제능력, 산업구조, 토지이용, 교통 각 분야는 탄소배출량을 증가시키는 데 영향을 미칠 것이다.
·‌‌연구가설 2-2 : 환경예산의 분배는 탄소배출량을 감소시키는 데 영향을 미칠 것이다.

      

      
        2. 연구의 범위 및 분석자료
        본 연구는 행정구역 경계의 변경 및 행정구역 신설 등에 따른 데이터 오류를 최소화하기 위해 세종특별자치시가 출범한 시점을 기준으로 설계하였다. 탄소배출량 추정값은 1km×1km의 공간해상도 단위로 생성하였고, 2013년~2019년을 시간적 범위로 설정하였다. 다음으로 공간회귀모형에 활용한 분석 단위는 전국 시·군(9개 특별광역시, 150개 시·군)을 대상으로 하였으며 이때, 도서지역인 제주도 제주시, 서귀포시, 경상북도 울릉군은 분석에서 제외하였다. 공간회귀모형을 구성할 때에는 모든 자료의 구득이 가능한 2019년을 시간적 범위로 설정하였다.

        본 연구는 연구가설에 따라 선행연구를 바탕으로 종속변수에 영향을 미칠 것으로 예상되는 요인들을 선정하여 분석지표를 구성하였다. 선행연구 고찰 결과, 탄소배출에 영향을 미칠 것으로 예상되는 요인들은 에너지 소비, 경제능력, 산업구조, 토지이용, 교통, 환경예산으로 도출되었으며, 각 요인들을 설명할 수 있는 변수의 구성과 구득 경로는 <Table 1>과 같다. 이때, GRDP 대비 산업부가가치비율 변수는 탄소배출에 영향을 미칠 것이라고 판단되는 2차산업(제조업, 광업)을 대상으로 산출하였으며, 1인당 환경예산은 지자체 예산 중 대기, 환경보호, 자연과 관련된 비목만 추출하여 사용하였다. 국토정보지리원이 제공하는 토지이용압축도의 지표정의는 격자 내 토지이용(건물)의 밀도이다. 원시 데이터의 측정단위는 500m×500m이며, 측정 방법은 격자 내 건축물 연면적 합÷격자면적(0.25km²)×100%로 계산된다. 또한 토지이용복합도는 격자 내 토지이용(건물용도)의 다양성 수준으로 정의한다. 마찬가지로 500m×500m 격자의 단위로 측정되며, 격자 내 건물용도 개수를 통해 산출된다. 두 데이터는 격자 단위로 구득할 수 있으므로, 데이터의 공간적 범위를 일치시키기 위해 ArcGIS의 공간통계를 활용하여 150개 시·군별로 평균값을 재산정하였다. 마지막으로 종속변수는 야간 위성영상 데이터의 DN값을 활용한 추정값을 사용하였다. 본 연구에서 활용하는 변수들의 통계량을 파악하기 위해 기술통계 분석을 실시하였다(Table 2). 종속변수인 탄소배출 추정값은 평균 5,446인 것으로 분석되었으며, 표준편차가 비교적 큰 것으로 나타나 지역별 격차가 큰 것으로 판단된다.
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            Variables
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            Descriptive statistic
          
          

        

        
        

      

      
        3. 분석방법
        
          1) 야간 위성영상 활용 탄소배출량 지도 구축
          본 연구는 야간 위성영상을 활용하여 탄소배출량을 추정하였다. 야간 위성영상에서 감지되는 빛은 도시화, 경제발전, 인구밀도, 에너지 소비 및 기타 인간 활동을 설명할 수 있고, 탄소배출은 인간 활동과 밀접한 관련이 있다. 본 연구에서 활용한 야간 위성영상 NPP-VIIRS는 NOAA와 NASA에 의해 발사된 것으로, 선행연구에 따르면 사회경제적 활동과 탄소배출량 매핑에 대한 잠재력을 가진다고 평가되고 있다(Wei et al., 2021). NPP-VIIRS 위성은 매일 오후 1시 30분과 오전 1시 30분에 적도부근을 통과하여 동일 지역을 관측하고 있으며(Miller et al., 2012), 2012년부터의 자료가 제공되고 있다. NPP-VIIRS 센서는 인공조명 시설물에서 방사된 빛 에너지 강도를 DNB(Day/Night Band)에 복사에너지 양으로 기록한다(김민호, 2020).

          먼저 각 영상의 모든 픽셀(pixel)의 기술통계 결과를 기반으로 음수 값의 존재 여부를 조사했다. 야간 위성영상의 DN(Digital Number) 값은 빛 에너지 강도를 의미하므로 음수의 값을 가질 수 없기 때문이다(류창·김한수, 2022). 본 연구에서 사용한 데이터는 연간 위성영상이며, 월간 위성영상을 연간 위성영상으로 합성하는 과정에서 배경잡음 및 비정상 값과 불안정 화소 등이 이미 제거되었으므로 데이터 전처리를 위한 보정 과정은 따로 진행하지 않았다(Elvidge et al., 2021).

          NPP-VIIRS 위성영상은 픽셀 기반의 래스터 데이터이므로, 본 연구의 목표에 맞게 격자(grid)화된 탄소배출량 지도를 구축하기 위해서는 폴리곤(polygon)으로 변환하는 작업이 필요하였다. 공간통계(Zonal statistics as Table)를 실시하여 1km×1km 공간해상도의 연도별 지도를 구축하였다. 이때 공간통계의 방법은 DN값의 평균으로 산출하였다.

          야간 위성영상 데이터의 값은 인간의 생산 및 생활 활동과 관련된 인간 활동, 에너지 소비 및 탄소 배출 강도로 해석할 수 있지만(Zhang et al., 2017), 탄소배출량 추정값으로 활용할 수 있는지에 대해서는 검증 절차가 필요하다. 따라서 우리나라에서 현재 공식적인 추정값으로 사용하고 있는 국가 온실가스 인벤토리 데이터를 활용하여 상관분석을 실시하였다. 해당 인벤토리 데이터는 현재 시도 단위로만 공표되고 있으므로 연도별 지도 또한 시도 단위로 합산하여 재구성하였다. 본 연구에서는 공간분석과 상관분석을 위해 ArcGIS 10.4와 SPSS Statistics 25 소프트웨어를 활용하였다. 다음으로 국가 온실가스 인벤토리 자료를 기준으로 야간 위성영상 기반 탄소배출량을 보정하여 보정 전후의 값을 비교하였다. 보정식을 도출하는 방법으로는 두 데이터 모두 횡단면자료(cross-sectional data)와 시계열자료(time-series data)를 결합한 패널자료로 구성되기 때문에 SAS를 활용해 패널회귀모형을 적용하였다. F-test를 통해 일원모형과 이원모형 중 오차항의 고정효과가 존재하는 모형을 파악하고, Hausman Test를 통해 고정효과모형과 확률효과모형 중 적합한 모형을 도출하였다(이희연·노승철, 2013).

        

        
          2) 공간회귀모형
          전국을 대상으로 탄소배출량을 추정한 후, GeoDa의 공간회귀분석을 통해 탄소배출량에 영향을 미치는 도시 요인에 대해 논의하였다. 탄소배출은 기후의 한 영역으로써 완벽하게 고립되어 존재한다고 할 수 없고 분석에 이용되는 데이터도 집합적인 공간 단위이므로, 특정 위치에서 발생하는 이벤트는 인접 지역과 관계를 가진다고 할 수 있다. 절대적 위치나 상대적 위치를 가지고 있는 공간 데이터는 독특한 본질적 속성을 가지는데 이러한 특징을 가장 잘 나타내는 것은 Tobler(1970)의 지리학 제1법칙(the first law of geography)이다. ‘모든 것은 그 밖의 다른 모든 것과 관련되어 있지만, 서로 가까이 있는 것들은 멀리 있는 것들보다는 더 높은 관련성을 보인다’는 내용을 강조한다(이희연·노승철, 2013). 이러한 속성을 가지는 공간 데이터를 선형회귀모델에 적용하면 종속변수 또는 오차의 공간적 자기상관성이 발생할 수 있다. 공간적 자기상관성이 존재할 경우 선형회귀모델의 모수추정량이 편향되는 오류가 발생하는데, 공간회귀모형을 활용하면 이러한 오류를 보완할 수 있다(변필성, 2007; 백설·김흥순, 2023). 대표적 모형으로는 공간시차모형(Spatial Lag Model, SLM)과 공간오차모형(Spatial Error Model, SEM)이 있다.

          먼저 공간시차모형(SLM)은 종속변수에 공간적 자기상관성이 존재할 경우에 사용되고, 공간오차모형(SEM)은 오차의 공간적 자기상관성이 발생할 경우 사용된다. 오차의 공간적 자기상관성은 현상이 발생하는 권역과 그 현상에 관한 데이터를 집계하는 구역이 불일치하거나, 공간적 자기상관이 발생하는 변수를 파악할 수 없어 회귀모델에 설명변수를 투입하지 못함으로 인해 나타날 수 있다(변필성, 2007). 두 모형의 식은 각각 (1), (2)와 같다.
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          공간시차모형 식 (1)에서 ρ는 공간가중치 행렬의 계수, W는 공간가중행렬로 대상지역 내 다수의 지점들이 서로 공간적으로 인접하고 있는가의 여부를 파악할 수 있도록 횡단표준화된 것이다(최열·이재송, 2014). 한편, 식 (2)의 공간오차모형에서 λ는 공간자기회귀계수, λWε는 오차의 공분산이 반영되어 변화된 오차항을 의미하며, μ은 IID(Independent and Identically Distributed) 오차이다(최열·이재송, 2014).

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구결과
      
        1. 지역별 탄소배출량 지도 구축
        야간 위성영상 데이터를 탄소배출량 추정값으로 활용할 수 있는지 확인하기 위해 국가 온실가스 인벤토리 데이터와 상관분석을 실시하였다. 분석 결과, 1% 유의수준 내에서 0.505의 값이 도출되어 두 자료의 상관성은 높은 것으로 확인되었다. 더 세부적으로 확인하기 위해 연도별로 상관분석을 실시하였고, 2013년부터 2019년까지 차례로 5% 유의수준 내에서 0.438, 0.449, 0.515, 0.552, 0.536, 0.532, 0.530의 상관계수가 도출되었다. 다만 국가 온실가스 인벤토리 데이터는 미세먼지나 오존 등과 같이 실제로 측정된 값이 아닌 활동도와 배출계수들의 곱으로 산정된 추정 데이터임을 감안해야 한다. 따라서 지역별 탄소배출량을 분석하고 현황을 파악하기 위한 하나의 수단으로써, 야간 위성영상 데이터는 충분한 역할을 할 수 있을 것이라고 판단되었다.

        다음으로 국가 온실가스 인벤토리 자료를 기준으로 보정을 실시하여 보정 전후의 값을 비교하였다. 앞서 인벤토리 자료와의 상관관계를 확인했지만, 보정 작업을 거치지 않은 그 자체로서는 다양한 지표들의 대리변수가 될 수 있는 우려가 있기 때문에 보정 전후 비교를 통해 한 번 더 검증해주는 절차가 필요했다. 야간 위성영상 기반 탄소배출량 추정값을 독립변수로, 인벤토리 자료의 탄소배출량을 종속변수로 설정하였다. F-test 결과, 일원(One-way)고정효과모형 및 이원(Two-way)고정효과모형 모두 통계적으로 유의하여 고정효과가 존재하는 것으로 판단되었다. Hausman 검정 결과로는 일원(One-way)확률효과모형에 확률효과가 존재하는 것으로 판단되었다. 그중에서도 개체특성효과는 고정적이나 시간특성효과는 고정적이지 않은 데이터의 특성으로 인해 일원(One-way)고정효과모델이 채택되었고, 최종적으로 y=0.202954x+2074.624의 보정식이 도출되었다. 보정 전후를 비교해본 결과, 지역 간에 상대적인 배출량 격차가 보정 전에 비해 줄어들기는 했으나 절대적인 현황에는 변화가 없는 것으로 나타나, 보정 전의 탄소배출량 지도를 통해 공간적인 분포 현황을 파악하고자 하였다.

        이와 같은 전처리 작업을 거친 후, 본 연구에서 2013년부터 2021년까지 1km×1km 공간해상도의 탄소배출량 지도를 구축한 결과는 <Figure 1>과 같이 나타났다. 공간적 분포를 확인하기 위해 Arcmap의 Natural breaks 기법을 사용하여 7개 등급으로 구분하고, 9개년 모두 동일한 기준에 따라 비교하기 위해 등급 분류기준을 적절하게 조정하였다. 격자의 색이 붉은색을 나타낼수록 탄소배출량이 많은 것으로 해석한다. 분석 결과, 서울특별시를 포함한 수도권을 중심으로 탄소배출량이 집중화되어 있는 것으로 나타났고, 광역시 및 주변지역들에서 비교적 높은 수준인 것을 확인할 수 있다. 또한 2013년 대비 시간이 흐를수록 붉은색을 나타내는 격자가 증가하고 있는 것을 확인할 수 있으므로 2013년 이후 지속적으로 탄소배출량이 증가하고 있는 것으로 판단되며, 수도권 주위로 증가하는 지역이 확산되고 있는 경향을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Figure 1. 
				
          

          
            Carbon emission estimates by nighttime light satellite imagery
          
          

          

        

        다음으로 시간의 흐름에 따른 지역별 탄소배출량 변화를 살펴보기 위해 픽셀별 증가율을 산출한 후 공간정보화했다(Figure 2). 유색 픽셀은 9년간 탄소배출량이 증가해온 지역이고 색이 진할수록 증가율이 급격한 지역이다. 반면 흰색 픽셀은 9년간 탄소배출량이 감소한 지역에 해당한다. 한반도 동쪽을 중심으로 흰색 픽셀이 많이 위치하고 있으나, 산지로 추정된다. 산지는 인위적 탄소배출이 적은 지역이다. 한편 유색 픽셀은 수도권 주변, 울산광역시, 광주광역시, 여수시, 전주시 등에서 집중되어 나타났다. 탄소배출량이 급격하게 증가한 지역의 특성을 파악하기 위해 행정구역 경계와 중첩 분석을 수행했다. 수도권을 제외한 유색 픽셀은 대부분 공업단지인 것으로 나타나, 탄소 중립을 위해 산업 부문 배출량이 반드시 고려되어야 할 것으로 판단된다.

        
          
          

          Figure 2. 
				
          

          
            Rate of increase by pixels
          
          

          

        

        수도권 유색 픽셀을 분석해본 결과 화성 동탄신도시, 평택 고덕국제신도시, 양주신도시, 김포 한강신도시, 위례신도시, 남양주 다산신도시, 시흥 배곧신도시, 송도국제도시, 청라국제도시 등 제2기 수도권 신도시와 지자체에서 계획한 신도시를 중심으로 탄소배출량이 급격하게 증가한 것으로 나타났다. 정부에서는 여러 도시 문제를 해소하기 위해 외곽지역으로 신도시 개발사업을 확대하고 있으며, 이는 도시의 외연적 확산을 가중시키는 주요 원인이 되고 있다. 주택시장 안정과 양질의 주택공급을 실현할 수는 있지만, 신도시 개발사업 확장은 탄소중립 측면에서 외연적 확산 형태로 인한 탄소배출을 심화시킨다고 해석할 수 있다. 따라서 신도시 개발사업에 대해 더욱 신중한 논의가 필요한 시점이며, 무분별한 외곽지역의 신도시 개발은 지양하고 낙후된 원도심 활성화 및 재생을 지향해야 할 것으로 판단된다.

      

      
        2. 공간회귀분석
        본 절에서는 앞 절에서 비교했던 보정 전후 데이터 각각에 대해 공간회귀모형을 적용하여 탄소배출량에 영향을 미치는 요인을 논의하고자 한다. 공간회귀모형을 사용하기 위한 전제조건은 변수에 공간적 자기상관성이 존재하는 것이므로 Moran’s I 검증을 통해 종속변수의 공간적 자기상관성을 탐색하였다. Moran’s I 계수는 –1에서 1 사이의 값을 지니는데, 1에 가까울수록 인접한 공간 단위들이 전체 대상지에 걸쳐 유사한 값을 보이는 것으로 해석하며 양(+)의 공간적 자기상관성을 가지는 것으로 판단한다. 자기상관이 존재하지 않을 경우에는 0에 가까운 값이 관찰된다(염재원 외, 2020). 본 연구에서는 퀸 인접 정의(Queen Contiguity)를 활용하여 공간가중치 매트릭스를 구축하였으며(강승원 외, 2019), 이를 적용한 보정 전후 탄소배출량의 Moran’s I 값은 동일하게 0.634로 높게 나타났다(Figure 3). 즉 한 지역에서 발생하는 탄소배출량은 인접한 지역에 크게 영향을 미치는 것으로 보여진다. 따라서 본 연구는 공간적 자기상관성 문제로 인해 발생하는 편향된 결과를 방지하기 위해 공간회귀모형을 활용하는 것이 적합하다고 판단되었다.

        
          
          

          Figure 3. 
				
          

          
            Moran’s I analysis result
          
          

          

        

        다음으로 정규성 및 이분산성에 대해 4가지 테스트를 수행하였다(Table 3). Jarque-Bera 검정 결과, 모형의 오차항이 정규분포를 따르지 않는 것을 확인하였다. Breusch-Pagan, Koenker-Bassett, White 검정 결과로는 이분산성이 있음을 확인하였다. 이러한 결과는 OLS 모형이 아닌 공간 모형을 사용해야 함을 의미한다. 또한 Condition Number을 통해 본 연구에 사용된 변수들의 다중공선성을 진단하였다. 일반적으로 Condition Number 값이 30보다 크면 다중공선성이 있다고 판단할 수 있는 바(이희연·노승철, 2013), 다중공선성에는 문제가 없음을 확인하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Pre-test for analysis
          
          

        

        
        

        공간회귀모형은 공간데이터가 가지는 공간의 영향을 통제하면서 회귀식을 추정하므로, 추정 결과에 대한 신뢰도를 높일 수 있다(정수영·전희정, 2019). 본 연구에서는 OLS 모형의 대안으로, 보다 적합한 모형을 선택하기 위해 상향식 접근에 따라 판단하였다. SLM 모형과 SEM 모형의 LM(Lagrange Multiplier) 검정 및 Robust LM 검정을 실시하였다(Table 3). 그 결과 두 모형 모두 통계적으로 유의한 결과가 도출되어, 통계량이 더 유의하게 나타난 SLM 모형이 더 우수한 모형으로 판단되었다.

        공간회귀모형의 R2는 OLS 모형과 달리 최대 우도 추정법으로 산출되기 때문에, R2의 비교보다는 Log Likelihood, AIC와 SC 값을 기준으로 모형의 상대적 적합성을 검증하였다(오지운 외, 2023). 일반적으로 공간회귀모형의 Log Likelihood이 OLS일 때보다 증가하고, AIC와 SC가 감소하면 공간회귀모형의 설명력이 향상되었다고 판단한다(최열·이재송, 2014). 본 연구는 보정 전후 모두 Log Likelihood 값이 SLM에서 가장 크고, AIC, SC값이 OLS, SEM, SLM 순으로 작아졌기 때문에 SLM을 최종 모형으로 채택하였다(Table 4, Table 5).

        
          Table 4. 
				
          

          
            OLS, SLM, SEM analysis results (before calibration)
          
          

        

        
        

        
          Table 5. 
				
          

          
            OLS, SLM, SEM analysis results (after calibration)
          
          

        

        
        

        먼저 보정 전후의 공간회귀모형 적용 결과를 비교했을 때, 동일한 변수들에 대해 유의미한 결과를 확인할 수 있었으며 상이한 영향 관계는 나타나지 않았다. 다만 보정 후의 경우, 탄소배출량의 지역 간 격차가 감소했기 때문에 보정 후 결과의 회귀계수값이 대체적으로 줄어들었다. 따라서 탄소배출량과 특정 도시 요인 간의 영향 관계를 해석하는 데에는 전자의 데이터를 활용함에 무리가 없는 것으로 판단되어 보정 전의 결과를 바탕으로 다음과 같이 해석하였다. 분석결과를 살펴보면, 토지이용압축도와 토지이용복합도에서 유의미한 결과를 확인하였다. 토지이용압축도는 탄소배출과 음(-)의 영향 관계를 나타내는 것을 알 수 있고, 격자 내 토지이용(건물)의 밀도가 높아질수록 탄소배출량은 감소하는 구조로 설명된다. 도시계획에서 주로 언급되는 도시 모형인 압축도시의 가장 큰 특징은 고밀도 개발이며, 이는 도시 기반시설 및 여러 건물의 밀집 등 토지이용의 집약을 의미한다. 분석 결과는 컴팩트한 도시가 탄소중립도시에 도달하는 데 더욱 효과적일 것이라는 결론을 유추해낼 수 있다. 반면 토지이용복합도에서는 양(+)의 관계를 확인할 수 있었는데, 건물의 다양성 수준이 증가할수록 탄소배출량이 커지는 것으로 나타났다. 다만 본 연구에서 활용한 토지이용복합도 지표는 단위면적 내 건물용도의 다양성 수준을 의미하므로 압축도시의 ‘복합토지이용(mixed landuse)’ 특성과는 다소 차이가 있다. 이는 혼합용도의 토지이용이 많다고 해석하기에는 무리가 있고, 경제발전과 도시계획이 급속도로 이루어짐에 따라 여러 용도의 건물들이 산재하여 입지하게 된 우리나라의 특성으로 해석할 수 있다. 그리하여 탄소중립도시 모형을 구상하기 위해서는 토지이용계획의 역할이 중요한 것으로 사료된다.

        에너지와 탄소배출 간의 관계를 확인할 수 있는 전력소비량 변수는 세 모형 모두에서 양(+)의 계수를 나타내며, 탄소배출은 높은 에너지 소비와 관련이 있다는 선행연구의 결과와 일치한다(Waheed et al., 2019). 따라서 전력화 과정에서 신재생에너지로의 전환 또는 전력 생산 믹스 변화를 통해 탄소 저감을 꾀할 필요가 있다. 신재생에너지의 효율과 화석연료 연소로부터의 온실가스 발생을 고려하여, 발전 과정에서 석탄 및 석유 사용량을 최소화하고 천연에너지 발전량을 늘리면서 전력화를 높이는 사업의 추진이 지속적으로, 그리고 비중 있게 추진되어야 할 것으로 판단된다(진태영 외, 2020). 또한 GRDP 대비 산업부가가치 변수는 영향 정도가 다소 낮게 관찰되었지만, 모든 모형에서 유의미한 값이 도출되었으므로 이는 두 변수가 통계적으로 유의미한 관계에 있다는 것을 의미한다. 산업부가가치는 순생산액으로 해석하기도 하므로 부가가치 비율이 증가했다는 것은 2차산업의 생산성이 증가하고 있다는 것을 의미한다. 따라서 2차산업의 생산성 증대는 탄소배출량 증가에 유의미한 영향을 미치는 것으로 사료된다.

        다음으로 교통 측면의 분석 결과에서는 자동차 등록대수가 증가할수록 탄소배출량에도 양(+)의 영향을 미치는 것으로 나타났다. 따라서 많은 환경문제를 야기하는 과도한 자동차 누적 등록 대수와 교통혼잡 문제는 탄소중립도시를 위해 반드시 해결되어야 할 쟁점인 것으로 판단된다. 다만, 본 연구에서 사용한 변수는 전기차와 같은 친환경자동차가 포함된 집계량이므로 결과 자체를 화석연료의 영향이라고 보기는 어려운 한계가 있으나, 2022년 기준 국토교통부의 통계에 따르면 친환경자동차의 비중은 여전히 6.2%인 것으로 보고되어 이와 같이 해석하는 데에는 문제가 없는 것으로 판단된다.

        또한 본 연구에서는 공간적 자기상관성을 이유로 공간회귀모형을 사용하였으므로 공간적래그 변수의 해석이 필요하다. 이 변수가 유의미하게 나타나면 공간적 자기상관성이 탄소배출량 증가에 영향을 미치는 것으로 해석할 수 있다(Jun, 2017; 정수영·전희정, 2019). 따라서 어떠한 지역의 탄소배출량 증가는 인접지역의 탄소배출량 증가에 약 10% 정도 영향을 받는 것으로 분석되었다. 한편, 1인당 GRDP, 도시화율, 1인당 환경예산 변수들은 3개 모형 모두에서 유의미한 결과를 나타내지 않았으므로 관계성을 확인하지 못하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 시사점
      오늘날 도시는 급속도로 성장하며 기후변화 문제를 야기시켰고, 심각해지는 기후변화 문제는 다시 도시에 일련의 노력을 요구하고 있다. 기후변화 문제로 인해 전 세계가 위협받고 있는 현재, 세계 각국은 탄소중립 사회로의 전환을 선언하였다. 이러한 움직임을 따라 우리나라에서도 탄소중립 사회로의 대전환을 선포하고 이의 이행을 위한 법제도 정비 및 전략을 발표하였다. 탄소중립도시로 나아가기 위해서는 2050년까지 탄소 순 배출량이 0이 되는 도시를 계획해야 하며, 탄소배출량 저감을 위해서는 도시 단위의 탄소배출량 추정과 영향 요인에 대한 분석이 선행되어야 한다. 따라서 본 연구에서는 선행연구 및 현행 온실가스 배출량 산정법에서 발견되는 한계점을 보완하여 야간 위성영상을 기반으로 탄소배출량을 추정하였으며, 탄소배출 감축을 위한 전략을 모색하기 위해 영향을 미치는 도시 요인을 분석하였다.

      분석 결과, 우리나라 도시의 탄소배출량은 시간의 흐름에 따라 증가하고 있음을 보여준다. 탄소배출량의 공간적 분포는 지역별로 매우 다양하며, 지역별 격차가 큰 것으로 나타났다. 예를 들면, 수도권과 특별·광역시 주변 지역에 집중화되어 있는 현상을 확인할 수 있으며, 그 강도와 범위는 더 증대되고 확산되고 있다. 특히, 수도권의 신도시와 공업이 발달한 도시에서 탄소배출량이 급격하게 증가하고 있는 것을 확인할 수 있었다. 다음으로 탄소배출량은 공간적 자기상관성을 보유하고 있는 바, 공간회귀모형을 활용하여 영향 요인에 대해 분석하였고, 토지이용, 에너지 소비, 산업구조, 교통 부문에서 유의미한 관계를 확인할 수 있었다. 토지이용의 압축도가 높아질수록 탄소배출량 감축에 긍정적인 영향을 주고, 토지이용의 다양성 수준이 증가할수록 탄소배출량이 커지는 것으로 분석되었다. 또한 에너지 소비가 증가할수록, 2차산업의 생산성이 증대될수록, 자동차가 증가할수록 탄소배출량은 증가한다.

      이러한 결과를 통해 다음과 같은 시사점을 제시할 수 있다. 첫째, 컴팩트한 도시는 탄소중립도시의 실현에 더욱 효과적이므로 이를 고려한 토지이용계획이 필요하다. 이러한 결과는 오늘날 도시계획에서 강조하는 컴팩트한 도시에 대한 타당성을 뒷받침할 수 있는 근거가 될 것으로 판단된다. 특히 역스프롤 현상을 야기하는 수도권 신도시 개발사업은 더욱 신중하게 계획될 필요가 있다. 쾌적한 주거환경을 만들고자 했던 취지는 오히려 탄소배출로 인한 기후변화 문제를 심화시키고 있기 때문이다. 둘째, 에너지 효율화 기술의 촉진 및 신재생에너지 생태계로의 전환은 탄소배출을 줄이는 중요한 접근 방식이다. 따라서 발전 과정에서 석탄 및 석유 사용량을 최소화하고 천연에너지 발전량을 늘리면서 전력화를 높이는 방향으로 에너지 소비 메커니즘을 개선해야 할 것이다. 셋째, 산업화에 따른 생산성을 제한하는 것은 경제성장의 측면에서 올바른 방향이 아니므로 환경 규제를 통한 저공해 고부가가치 산업 시스템으로의 전환이 필요하다. 마지막으로, 자동차 누적 대수의 증가는 곧 탄소배출량에 직접적으로 영향을 미치므로 자동차를 줄이는 것은 필수불가결한 과제이다. 그러나 가구당 차량 수를 제한하거나 운행횟수 등을 유지시키는 등의 방식은 또 다른 문제를 야기할 수 있다. 이미 전 세계적으로 자동차로 인한 환경오염 문제의 심각성을 깨닫고 전기차와 같은 친환경자동차로의 전환을 추진하고 있다. 따라서 친환경자동차 산업의 성장을 촉진시키기 위한 법제도의 정착과 인센티브와 같은 제도의 확대가 필요하다.

      한편, 본 연구에는 다음의 한계점이 있다. 먼저, 야간 위성영상은 앞서 언급했듯이 인구 분포, 도시화 지역 식별, 경제 활동, 에너지 소비 등 다양한 지표들을 대리할 수 있으므로, 연구자의 목적에 따라 다양한 해석을 이끌어낼 수 있다. 또한 이러한 맥락에서, 본 연구는 실제로 우리나라의 특정 도시가 타 도시에 비해 압도적으로 많은 탄소를 배출하고 있는 현실은 충분히 반영하지 못했다. 두 번째로, 시기별 데이터 및 전체 데이터를 대상으로 상관분석을 실시해본 결과 0.5 수준의 상관계수가 도출되었다. 이때, 두 자료 간에 유의미한 상관관계가 존재한다는 사실은 확인할 수 있으나 매우 높은 수준이라고 짐작하기에는 분명 무리가 있다. 다만, 국가 온실가스 인벤토리 데이터는 실제로 측정된 값이 아닌 추정된 데이터임을 감안한다면, 그리고 온실가스 인벤토리를 기준으로 보정한 데이터와의 비교를 통해 절대적인 공간적 현황 변화가 나타나지 않았음을 감안한다면, 보조 도구로서의 역할을 충분히 할 수 있을 것으로 판단된다. 이러한 한계점이 있음에도 불구하고 본 연구를 통해 야간 위성영상 데이터의 활용 가능성을 확인해본 결과 향후 탄소배출량 추정방법의 발전 가능성을 엿볼 수 있었음에 방법론적 의의가 있다. 본 연구에서 제시된 몇 가지 방법론적 한계점을 개선하여 야간 위성영상 기반 매핑방법의 다양한 시도가 진행된다면, 탄소배출량 추정의 정확도를 현저히 높일 수 있을 것으로 사료된다. 마지막으로 본 연구에서는 공간의 중요성을 인식하고 공간회귀모형을 통해 이와 같은 특성을 반영하기는 하였으나, 지역의 조건이나 배경에 따라 요인들의 영향 정도가 다를 수 있음은 반영하지 못하였다. 따라서 향후 공간적 이질성을 반영하고 특정 지역에서 특정 요인이 미치는 영향 정도를 세부적으로 도출한다면, 지역 특성을 고려한 정책 수립이 가능할 것으로 판단된다.

      본 연구는 소비 기반의 추정방법을 모색하고자 야간 위성영상을 활용하였으며, 이를 통해 공간적으로 분석하고 영향 요인을 규명한 것으로 의의가 있다. 기존의 탄소배출량 산정법에서 발견되는 여러 한계점을 보완하여 하위 공간 단위까지 추정할 수 있는 새로운 방식으로서 방법론적 의미가 있다. 본 연구 결과와 공표될 기초지자체 단위 온실가스 인벤토리와 비교·분석 연구를 수행하여 탄소배출의 책임 및 관리 주체를 명확히 할 수 있을 것으로 기대된다. 또한 도시 단위의 탄소배출량 추정이 가능해짐에 따라, 탄소배출량에 영향을 미치는 요인을 검토하는 데 지역의 특성을 반영할 수 있다. 따라서 야간 위성영상 기반 탄소배출량 추정법은 탄소중립도시에 도달하기 위한 토지이용계획 및 정책연구에 효과적인 기초자료로 활용될 것으로 기대된다.
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