
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ Article ]
          
        

        
          	Journal of Korea Planning Association - Vol. 60, No. 2, pp.144-155
        

        
          	ISSN: 1226-7147			
					(Print)
				2383-9171			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  30 Apr 2025

        

        
          	Received  11 Sep 2024
Revised  06 Feb 2025
Reviewed  15 Feb 2025
Accepted  15 Feb 2025

        

        
          	
            JKPA_2025_v60n2_144

            DOI: 
            https://doi.org/10.17208/jkpa.2025.04.60.2.144
          
        

        
          	
            증거기반 국토계획 수립을 위한 토지이용변화 예측 및 모니터링 : Markov Chain과 MLP 기법을 중심으로
          
        

        
          	
            Jung, Jae-Young*** ; Kang, Min-Gyu****


          
        

        
          	***Master's Student, Department of Urban Administration, University of Seoul (First Author) yoko7155@uos.ac.kr

        

        
          	****Associate Professor, Department of Urban Administration, University of Seoul (Corresponding Author) mgkang23@uos.ac.kr

        

        
          	
             Prediction and Monitoring of Land-Use Change for Evidence-Based Territorial Planning : Focusing on the Application of Markov Chain and MLP (Multi-Layer Perceptron)
          
        

        
          	
            정재영*** ; 강민규****


          
        

        
          	
        

        
          	
        

        
          	
            Correspondence to: ****Associate Professor, Department of Urban Administration, University of Seoul (Corresponding Author:  mgkang23@uos.ac.kr)

          
        

        
          	
        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            초록
          
        

        
           South Korea faces limitations in land availability. Therefore, preventing urban sprawl and managing land resources efficiently is essential to preserve them for future generations. Territorial monitoring is essential in this effort, as it identifies land-use changes based on empirical evidence and integrates this information into policy development. However, despite its importance, territorial monitoring has not effectively incorporated predicted land-use changes into policy-making, and territorial planning remains largely normative. This study aimed to predict land-use changes using time-series data and to incorporate these projections into national land policies. It forecasts the 2030 land-use for 30 cities in Gyeonggi Province, which are expected to experience development pressure, based on land cover data. The prediction process employed the Markov Chain and Multi-layer Perceptron (MLP) models. The analysis revealed that built-up areas would increase across all regions of Gyeonggi Province by 2030, although the magnitude and spatial patterns of growth differed by city. Additionally, indiscriminate urban expansion was observed at both metropolitan and municipal levels. These results suggest that national land policies should be tailored to each region, reflecting the diverse patterns of land-use change. Furthermore, the land-use changes resulting from these policies should be continually re-evaluated and incorporated into future forecasts, thereby ensuring ongoing monitoring.
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      Ⅰ. 서 론
      우리나라는 20세기 후반 급격한 산업화를 거치면서 토지를 활용하여 사적(私的) 효용을 높이기 위한 개발수요가 많이 발생하였다. 이러한 개발수요 증가에 대응하기 위해 도입된 준농림지역은 토지공급에 상당 부분 기여하였으나, 결과적으로 국토의 심각한 난개발을 초래하였다(국토교통부, 2014). 이처럼 토지이용에 대한 종합적인 계획 없이 이루어지는 개발은 기반시설 부족, 교통체증, 환경오염과 같은 부작용을 야기하게 된다(박헌주, 2000). 이러한 난개발을 방지하고 장기적인 관점에서 국토를 종합적으로 운영하기 위해 「국토의계획및이용에관한법률」(이하 국토계획법)이 제정되었다. 그러나 국토계획법 시행 이후에도, 복잡해지는 사회환경에서 국토에 대한 수요는 다양한 양상으로 나타나고 있다. 이처럼 변화하는 국토환경에 적극적으로 대응하기 위해서는 국토계획 또한 지속적인 환류를 통해 진화할 필요가 있다.

      특히 최근에는 증거기반(evidence-based) 정책 수립을 위해 국토이용 현황을 데이터로 진단하고 환류하고자 하는 국토모니터링 제도가 시행되고 있다. 하지만 현재 국토모니터링은 국토 현황 파악을 위한 기초적 데이터만 구축하고 있을 뿐, 미래 전망을 바탕으로 국토계획에 대한 환류는 본격적으로 이루어지지 않고 있다(국토교통부, 2020). 공간정보 및 환경 등 일부 분야에서 토지이용 변화를 예측하는 연구가 이루어져 왔으나, 이 역시 대부분 예측 결과를 검증(김성준·이용준, 2007; 방건준 외, 2018)하거나 토지이용 변화가 특정 부문에 미치는 영향을 분석(서현진·전병운, 2017; Wang et al., 2023)하는 데 그치고 있다. 이처럼 국토모니터링을 위해 토지이용 변화를 예측하고 국토정책적 함의를 도출하는 연구는 여전히 부족한 실정이다.

      본 연구의 목적은 증거기반 국토정책 수립을 위해 토지이용변화를 예측함으로써 토지이용의 무분별한 확장을 진단하고, 그 결과를 미래 국토계획에 환류하는 데 있다. 이를 위해 마르코프 체인과 MLP를 결합한 MLP-MCA(Multilayer perceptron and Markov chain analysis) 방법론으로 경기도 30개 시군의 2020년 토지이용을 예측하고, 실제 2020년 토지이용 자료와 비교·검증하였다. 또한 검증 이후 2030년의 토지이용변화를 예측하고, 그 결과를 통해 토지이용의 문제점을 진단하여 대도시권 차원과 지역 차원에서 시사점을 도출하고자 하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 고찰
      
        1. 국토모니터링 관련 연구
        시장의 개발수요에 비해 국토자원은 한정되어 있으므로 효율적인 관리가 필요하다. 「국토기본법」은 개발과 보존의 조화를 통한 국토의 지속가능한 발전상을 제시한다. 국가와 지방자치단체는 해당 법에 근거하여 계획을 세우고 장기적인 발전 방향을 설정하고 있다. 효과적인 국토계획을 위해서는 엄밀한 데이터를 활용하여 계획을 수립하고 국토정책에 대한 환류가 이루어져야 한다. 이를 위해 「국토기본법」 제25조의2 및 동법 시행령 제10조의3에 따라 국토모니터링 제도가 시행되고 있다.

        기존의 국토계획은 국토의 실제 변화를 제대로 반영하지 못하고 규범적으로 이루어졌다는 비판이 있어 왔다(임은선 외, 2017). 최근 기술의 발달로 이러한 여건이 변화하고 있으며, 다양한 빅데이터를 활용하여 국토의 변화를 실증적으로 분석하는 것이 가능해졌다. 이에 따라 데이터 기반의 실증적 증거를 기반으로 국토를 계획하고 정책집행 및 환류가 이루어지는 국토모니터링의 필요성이 대두되고 있다(국토교통부, 2020).

        선행연구는 국토모니터링에서 국토이용 현황을 정확히 파악하고 미래를 예측하는 과정을 강조하고 있다. 국토교통부(2020)는 국토모니터링을 국토변화 모니터링과 국토계획 모니터링으로 구분하여 절차와 역할을 제시하였다. 국토변화 모니터링에서는 데이터 기반의 변화분석, 이슈진단, 추세전망을 통해 정책대안을 형성한다. 「제5차 국토종합계획(2020-2040)」에서는 국토모니터링을 국토현황 진단 및 부문 모니터링, 국토정책 모니터링, 국민체감 모니터링으로 분류하였다. 국토현황 진단 및 부문 모니터링은 국토의 현황과 전망으로 국토계획의 추진 성과를 진단한다. 서기환 외(2018)는 <표 1>과 같이 토지이용변화 모니터링의 범위를 현황파악, 변화감지, 변화예측으로 구분하였다. 토지이용변화 모니터링은 각 단계가 순차적으로 이루어진다. 즉, 구축한 시계열 데이터로 변화추세를 파악하고 이를 고려하여 변화를 예측한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Classification and previous research on land-use change monitoring
          
          

        

        
        

        하지만 국토모니터링은 기초지표 구축에 머무를 뿐, 데이터 기반의 예측과 정책 환류는 이뤄지지 못하고 있다(국토교통부, 2020). 무엇보다 그 원인은 국토모니터링을 수행하기 위한 미시적인 기초데이터의 부족과 미래를 예측하는 정교한 방법론의 결핍에 있다. 토지이용 모니터링에서는 토지이용 변화 감지를 위한 토지피복지도가 정기적으로 생산되지 않았으며, 자료 간 오차로 인해 직접적인 비교 역시 어려웠다(서기환 외, 2018; 이규성 외, 2009).

        앞의 내용을 정리하면 다음과 같다. 국토모니터링은 데이터 기반의 미래 예측을 통해 국토정책을 수립하고자 한다. 하지만 현재의 국토모니터링에서는 국토변화의 예측이 국토정책에 환류되지 못하며, 이와 관련된 연구는 여전히 부족한 실정이다. 본 연구는 이러한 맥락에서 향후 토지이용 변화를 예측하고 그 결과를 국토정책에 환류하는 구체적인 과정에 대해 논의하고자 한다.

      

      
        2. 토지이용변화 관련 선행연구
        본 연구는 토지이용변화 관련 선행연구를 현황파악, 변화감지, 변화예측으로 구분하여 토지이용변화 모니터링의 의의와 한계를 검토하였다. 현황을 파악하는 연구는 주로 인공위성 사진을 분류하여 토지의 용도를 식별하였다. 조원호 외(2019)는 환경부에서 제작하는 토지피복지도 대분류의 긴 갱신주기를 지적하며 합성곱 신경망으로 토지피복을 분류하였다. 서기환 외(2018)는 국토모니터링의 기초자료인 토지피복지도를 개선하기 위해 딥러닝 기법을 적용하여 위성자료에서 일반주택지역을 식별하였다. 정종철(2024)은 토지의 현황을 파악하기 위해 Support vector machin(SVM) 기법을 활용하여 토지피복을 분류하였다.

        다음으로 토지이용의 변화 감지 관련 연구는 주로 여러 시계열의 토지피복지도를 비교하여 토지이용의 변화를 분석하였다. 박현수·장동호(2020)는 1989년부터 2019년까지의 대전광역시 토지피복 변화를 분석하였다. 분석결과 시가지의 확장은 도심 외곽과 100m 이하의 평탄지에서 두드러졌다. 김성훈 외(2016)는 세종특별자치시의 토지피복 변화를 분석하였다. 그 결과, 행정중심복합도시가 건설되면서 농업지역과 산림지역이 주거지역, 상업지역, 도로 등의 시가화 지역으로 변화했다는 점을 밝혔다.

        끝으로 토지이용변화를 예측하는 연구는 주로 예측 모델의 성능을 검증하고 개선하려는 목적으로 이루어졌다(김성준·이용준, 2007; 방건준 외, 2018). 또한, 다수의 연구는 데이터 구득이 어려운 저개발국 도시를 대상으로 토지이용변화를 예측하였다(Mansour et al., 2023; Saputra and Lee, 2019; Wang and Maduako, 2018). 예측 결과를 바탕으로 국토정책의 함의를 도출하는 연구는 부분적으로 이루어졌다. 서현진·전병운(2017)은 대구광역시 내 개발제한구역의 존재 여부에 따른 토지이용변화 시나리오를 예측하였다. 개발제한구역은 도시의 파편화를 완화하는 것으로 분석되었다. Wang et al.(2023)은 중국 광둥 지역에서 도시 압축정도에 따른 토지이용변화를 예측하였다. 분석결과에 따르면 도시의 압축개발은 생태계 질에 긍정적인 영향을 미쳤다.

        또한 토지이용의 변화를 예측하는 연구는 다양한 방법론을 사용하여 미래의 상태를 추정하였다. 주로 사용되는 방법론으로는 로지스틱 회귀모형(김근한 외, 2019; Hu and Lo, 2007; Lee and Lee, 2023; Pardo-García and Mérida-Rodríguez, 2018), 행위자 기반 모형(박수진 외, 2015; Parker et al., 2003), CLUE(이용관 외 2016), CA-Markov(김성준·이용준, 2007; 서현진·전병운, 2017; 이상헌·오규식, 2010; Firozjaei et al., 2019, Wang et al., 2023; Wei et al., 2023), MLP-MCA(김오석·윤정호, 2015; 방건준 외, 2018; Mansour et al., 2023; Wang and Maduako, 2018) 등이 있다. 로지스틱 회귀모형은 설명변수가 토지이용변화에 미치는 영향을 추정할 수 있다. 하지만, 로지스틱 회귀모형은 다양한 변수가 토지이용변화에 미치는 복잡한 비선형 관계를 고려할 수 없다는 한계가 있다. 토지이용변화를 예측하는 모형은 행위자 기반 모형(Agent-based model)과 패턴기반 모형(Pattern-based model)으로 나눠진다(Mas et al., 2014). 행위자 기반 모형은 인간 행위자와 환경의 복합적인 상호작용에 따른 토지이용변화를 예측할 수 있다(박수진 외, 2015). 하지만, 전국 단위에서 각 행위자에 대한 자료를 수집하기는 현실적으로 어려워 국토모니터링에 부적합하다. 패턴기반 모형은 이전 추세를 고려하여 미래의 토지이용변화를 예측한다. 패턴기반 모형에는 CLUE(Conversion of land use and its effect model), CA-Markov(Cellular automata-Markov chain), MLP-MCA 등이 있다. 세 가지 모형(CLUE, CA-Markov, MLPMCA)의 차이는 어떤 지역의 토지이용이 변화할지 평가하는 방법에 있다. CLUE는 로지스틱 회귀를 사용하고, CA-Markov는 연구자의 주관이 반영되는 MCE(Multi-criteria evaluation)를 활용하며, MLP-MCA는 MLP(Multi-layer perceptron)를 적용한다(Mas et al., 2014).

        앞의 내용을 정리하면 다음과 같다. 선행연구들은 토지피복으로 토지이용의 현황을 파악하고 변화를 감지했다는 의의가 있다. 토지이용의 변화를 예측한 선행연구도 존재했지만, 몇 가지 한계가 존재하였다. 변화를 예측하는 대부분의 연구는 방법론의 성능 개선이나 예측 결과 검증을 목적으로 한다. 변화를 예측하여 국토계획이나 도시계획에 시사점을 제공하는 연구는 제한적이다. 일부 연구는 도시계획에 따른 토지이용변화가 환경에 미치는 파급효과를 분석하였다. 하지만, 국토모니터링에서 진단하고자 하는 도시확장 패턴 예측 등에는 상대적으로 관심이 적었다. 이에 본 연구에서는 여러 지역의 토지이용변화를 예측하고 지역 간 비교를 통해 도시의 무분별한 확장을 선제적으로 진단하고 향후 국토계획 수립에 환류하고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구설계
      
        1. 연구 대상지 및 자료
        본 연구는 경기도 30개 시군1)을 공간적 범위로 설정하였다. 1980년대 이후, 서울은 행정구역의 경계를 넘어 외곽으로 도시가 급속하게 확장되었다(사공호상, 2004). 수도권 집중이 강화되고 있는 현시점에서 서울 주변 도시의 외연적 확장이 예상된다. 서울 외곽에 있는 경기도는 1980년대 이래 많은 토지이용변화가 있었고, 앞으로도 상당한 변화가 예상된다. 따라서, 경기도는 토지이용변화를 예측하기 위한 본 연구의 대상지로 적절하다고 판단하였다.

        분석에 사용된 자료는 환경부에서 제작하는 토지피복지도 대분류이다. 토지피복지도는 중분류와 세분류가 존재하지만, 비정기적으로 제작되며 시점별 자료를 비교할 때 신뢰성이 낮다는 한계(박종철·김장수, 2014)가 있다. 따라서 본 연구는 토지피복지도 대분류를 사용하였다. 「토지피복지도 작성 지침」에 따르면 토지피복지도는 지구 표면 지형지물의 형태를 과학적 기준에 따라 분류한 환경기초지도이며, 30m 단위 격자로 구성되어 있다. 본 연구에서는 1990년대 말, 2000년대 말, 2010년대 말 기준 토지피복지도 대분류를 분석에 활용하였으며, 편의를 위해 각각을 2000년, 2010년, 2020년 토지피복지도로 표기하였다. 본 연구의 목적은 시가화 지역의 변화를 예측하는 것이므로, 토지피복의 다양한 분류를 <표 2>와 같이 간소화하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Land cover reclassify
          
          

        

        
        

      

      
        2. 토지이용변화 예측 방법론
        앞선 선행연구 검토에서 살펴보았듯이 토지이용변화를 예측하는 방법론은 다양하다. 국토모니터링은 객관적인 데이터로 미래를 예측해야 하기에 패턴기반의 모형이 적합하다고 판단하였다. 또한 본 연구는 패턴기반 모형 중 Markov Chain과 MLP를 결합한 MLP-MCA를 사용하였다. MLP-MCA는 토지피복 변화에 영향을 미치는 다양한 공간요인의 비선형 관계를 고려하기에 상대적인 예측 정확도가 높은 것으로 평가받는다(Eastman, 2016).

        본 연구는 <그림 1>의 과정에 따라 토지이용의 변화를 예측하고 국토정책의 시사점을 도출하였다. 첫째, 30개 시군의 토지피복지도와 토지이용변화 요인의 이상치를 전처리하고 재분류하였다. 둘째, 2000년 토지피복지도와 2010년 토지피복지도를 사용하여 MLP-MCA 기법으로 2020년 토지이용을 예측하였다. Markov Chain은 토지이용이 변화하는 면적을 예측하고 MLP는 토지이용의 변화가 어디에서 일어날지를 예측한다(김오석・윤정호, 2015). 셋째, 예측한 2020년 토지이용과 실제 2020년 토지이용을 Kappa계수로 검증하였다. 넷째, 앞선 예측이 검증되면 동일한 방법으로 2010년 토지피복지도와 2020년 토지피복지도를 사용하여 2030년 토지이용을 예측하였다. 마지막으로, 예측되는 토지이용 변화를 시각화하여 국토정책의 시사점을 도출하였다.

        
          
          

          Figure 1. 
				
          

          
            Research flow chart
          
          

          

        

        
          1) 마르코프 체인(Markov Chain)
          마르코프 체인(Markov Chain)은 미래 상태가 오직 현재 상태에 의해 영향을 받고 과거 상태에는 의존하지 않는 무기억성(Markov Property)을 가정한다. 전이행렬(transition matrix)은 한 상태에서 다음 상태로 변할 전이확률을 구조화한 행렬이다. 마르코프 체인은 이러한 전이행렬을 통해 미래 상태를 예측할 수 있다. 본 연구는 토지이용 상태 변화를 예측하기 위해 이러한 마르코프 체인을 사용하였다. 먼저 2000년 토지피복지도와 2010년 토지피복을 비교하여 각 격자의 토지이용 상태변화를 전이행렬로 제작하였다. 이어 이처럼 제작한 전이행렬을 기반으로 2020년 토지이용 상태를 예측하였다. 다만, 마르코프 체인은 공간적 의존성을 고려하지 못하는 한계가 존재한다(Weng, 2002). 즉, 분류별 면적의 증감만 예측할 뿐, 어떤 격자의 상태가 변화할지 예측할 수 없다는 한계를 갖는다.

        

        
          2) 다층퍼셉트론(Multi-layer Perceptron)
          MLP(Multi-layer Perceptron)는 여러 층의 인공신경망을 사용하여 복잡한 패턴을 학습하는 머신러닝 모델이다. MLP는 입력층, 여러 개의 은닉층, 출력층으로 구성된 인공 신경망 구조이다. 이전 층의 출력은 연결된 가중치와 곱해져 합산된 후, 활성화 함수에 의해 변환된다. MLP는 학습 과정에서 예측값과 실제값의 차이를 손실 함수로 계산한다. 역전파 알고리즘을 통해 손실 함수를 최소화하도록 모델의 가중치를 조정한다(Eastman, 2016). 본 연구에서는 자연변수, 사회경제변수, 정책변수가 토지이용변화에 미치는 비선형관계를 추정하고 어떤 격자의 토지이용이 변화할지를 예측하였다. 모델은 설명변수를 사용하여 2000년에서 2010년 사이의 토지이용 변화 여부를 분류하였다. 분류 과정에서 뉴런의 가중치를 조정하여 설명변수가 토지이용변화에 미치는 영향을 학습하게 된다. 시가화 지역의 역동적인 변화를 포착하고 MLP의 성능을 향상시키기 위해(Wang and Maduako, 2018) 모든 토지이용의 변화를 고려하기보다는 “비시가화 지역에서 시가화 지역으로의 변화”와 “녹지에서 시가화 지역으로의 변화”만을 모델에 포함시켰다. 학습 결과를 바탕으로 각 격자가 변화할 잠재력의 순위를 나타내는 전이확률지도(Transition Potential Map)를 생성하였다. 즉, 입력되는 설명변수에 따라 각 격자의 토지이용이 변할 확률을 추정한 것이다. 이렇게 추정한 전이확률지도를 기반으로 미래의 토지이용변화가 어디에서 일어날지를 예측하였다.

        

        
          3) 변수 개요
          MLP 모델링 과정에서는 토지이용변화에 영향을 미치는 여러 요인을 고려해야 한다. 여러 선행연구에 따르면 토지이용변화에 영향을 주는 요인은 물리적 요인(physical factor), 사회경제적 요인(socioeconomic factor), 접근성 요인(proximity factor), 정책 요인(policy factor) 등이 있다(Jun, 2023; Lee and Lee, 2023; Wang and Maduako, 2018). 인구, GRDP, 문화와 같은 사회경제적 요인은 30m 격자 단위로 구득하기 어려워 불가피하게 연구에서 제외하였다. 최종적으로 본 연구는 물리적 요인, 접근성 요인, 정책 요인을 모델에 고려하였다. 먼저 지형과 관련된 물리적 요인(physical factor)은 시가지 변화에 많은 영향을 미친다(Wang and Maduako, 2018). 이에 따라 물리적 요인으로 경사도와 고도를 고려하였다. 경사도와 고도가 높으면 물리적으로 개발이 어려워진다(김오석·윤정호, 2015; Jun, 2023), 접근성 요인(proximity factor)으로 고속도로부터의 거리, 도로부터의 거리, CBD로부터의 거리, 시가화 지역으로부터의 거리를 고려하였다. 김오석·윤정호(2015)에 따르면 사회기반시설의 접근성이 좋을수록 그 지역은 개발될 가능성이 높다. 특히, 고속도로와 같은 교통 인프라는 도시개발 비용을 낮추고 접근성을 향상시켜 토지이용변화에 많은 영향을 준다(Lee and Lee, 2023). 이에 따라 각 지점으로부터의 유클리디언 거리를 산정하여 변수를 구축하였다. 정책 요인(policy factor)으로는 용도지역(도시지역, 관리지역, 농림지역, 자연환경보전지역)을 더비변수로 설정하였다. 용도지역제는 토지이용규제의 수단으로 토지이용변화를 억제하거나 촉진한다(김태진·사공호상, 2006). 도시지역 및 관리지역은 농림지역이나 자연환경보전지역에 비해 시가화 지역으로 변할 가능성이 높다. 토지이용변화에 영향을 미치는 변수는 이 외에도 다양하지만, MLP는 변수를 추가할수록 과적합(overfitting) 가능성이 높아지므로(Eastman, 2016), 위와 같은 변수를 최종 분석대상으로 설정하였다.

        

        
          4) 검증
          예측 결과를 검증하기 위해, 모델을 통해 예측된 2020년 토지이용과 실제 2020년 토지피복지도를 Kappa계수로 비교하였다. 다만, 기존의 Kappa계수는 화소의 개수와 위치가 서로 영향을 받는다. 정확하게 검증하기 위해서는 예측한 화소의 ‘위치’가 일치하는지와, 예측한 화소의 ‘개수’가 일치하는지를 분리하여 검증해야 한다(김오석·윤정호, 2015). Pontius Jr(2000)는 이러한 맥락에서 Kappa계수를 일부 변형한 Kstandard, Kno, Klocation을 제안하였다.
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          Kstandard는 실제 결과의 일치도와 우연히 기대되는 일치도의 차이로 기존의 Kappa계수와 동일하다. Kno는 실제 결과의 일치도와 위치와 개수가 완전히 우연히 발생할 때 기대되는 일치도의 차이를 의미한다. Klocation은 공간적 위치의 정확한 할당을 기반으로 하는 정확도 측정을 의미한다. 본 연구에서는 Landis and Koch(1977)가 제안한 기준을 차용하여 Kappa 계수가 0.8을 넘으면 실제 토지이용과 예측한 토지이용이 거의 일치하여 예측 결과가 검증되었다고 판단하였다. 여러 선행연구도 Kno와 Klocation을 비롯한 Kappa계수가 0.8을 넘으면 토지이용변화예측이 검증된 것으로 판단하였다(서현진·전병운, 2017; Araya and Cabral, 2010). 하지만, 토지피복의 분류가 불균형할 경우, Kappa 계수가 증가할 가능성이 있어 분석에 주의해야 한다(Lee and Lee, 2023; Pontius Jr and Millones, 2011).

        

      

      
        3. 도시확장 패턴 분석
        본 연구는 예측한 토지이용변화에서 국토정책의 함의를 도출하기 위해 도시의 확장 패턴을 시각화하였다. 도시의 무분별한 확장은 두 가지 스케일로 볼 수 있다. 첫 번째는 대도시권 단위에서의 무분별한 확장이다. 중심도시와 신시가지 간의 거리는 도시권역이 압축적으로 성장하는지를 보여준다. 본 연구의 분석에서는 서울시 경계로부터의 거리에 따라 버퍼(buffer) 폴리곤을 제작하고, 각 버퍼별 시가화 지역을 산정하였다. 또한 경기도의 북부와 남부를 분리하여 분석하였다. 경기 북부지역은 각종 규제(수도권정비계획, 군사시설보호구역, 상수원보호구역 등)와 SOC 투자 미흡으로 남부지역과 격차가 존재하기 때문이다(김용・조성호, 2021).

        두 번째는 개별도시 단위에서의 무분별한 확장이다. 도시 내부에서 신시가지의 위치가 구시가지와 얼마나 인접한 지에 따라 격자 단위의 확산을 확인할 수 있다. Liu et al.(2010)은 두 시점의 토지피복 자료로 도시확장을 지수화 및 유형화하는 방법을 제시하였다. 구체적인 방법은 식 (4) 및 <그림 2>와 같다.
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            Urban expansion types
          
          

          

        

        LEI(land expansion index)를 산출하기 위해 신시가지 패치에 1m 반경으로 buffer를 제작하였다. buffer의 반경이 작을수록 LEI의 값이 안정되며(Liu et al., 2010), 30m 격자에서 LEI를 산출한 연구는 대부분 1m 반경의 buffer를 사용하고 있다(Chakraborty et al., 2022; He et al., 2023). 각각의 신시가지 패치에는 1m buffer가 만들어지는데 해당 buffer에서 기존 시가지가 차지하는 비율이 LEI가 된다. LEI는 0에서 100의 값을 가진다. LEI의 값에 따라 새로운 패치의 확산은 3가지로 유형화할 수 있다(Chakraborty et al., 2022; Liu et al., 2010). <그림 2(a)>처럼 LEI가 50을 초과하고 100 이하면(50 < LEI ≤ 100) 대부분의 신시가지가 기존 시가지 주변에 존재하는 충진개발(infilling)에 해당된다. <그림 2(b)>처럼LEI가 0을 초과하고 50 이하면(0 < LEI ≤ 50) 기존 시가지의 가장자리에서 뻗어나가는 외연적 확장(edge-expansion)이다. <그림 2(c)>처럼 LEI가 0이면 신시가지와 기존 시가지가 분리되는 비지적 확산(leapfrog)을 의미한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석결과
      
        1. 토지이용변화 예측 결과
        본 연구에서는 경기도 30개 시군에 대해 MLP-MCA로 2020년 토지이용을 예측하였다. 광명시, 군포시, 부천시는 2000년과 2010년 사이에 시가화 지역이 증가하지 않아 토지이용 변화를 예측하지 못했다. <그림 3>은 나머지 27개 시군에 대해 2020년 토지이용의 예측치와 실제 2020년 토지이용을 Kstandard, Kno, Klocation으로 검증한 결과이다.

        
          
          

          Figure 3. 
				
          

          
            Validation graph
          
          

          

        

        27개 시군에서 Kappa 계수의 최솟값은 Kstandard가 0.84, Kno가 0.87, Klocation이 0.89로 모든 시군에서 Landis and Koch(1977)가 제안한 0.8을 초과하였다. 또한 27개의 시군 중에서 Kappa계수가 0.9를 넘는 시군의 경우 Kstandard가 23개, Kno가 25개, Klocation이 26개로 대부분의 지역에서 0.9를 초과하였다. 이러한 분석결과를 종합하면, 2020년 예측된 토지이용 현황과 실측된 토지이용 현황이 거의 일치한다는 결론을 내릴 수 있다. 본 연구에서는 이러한 예측모형의 정확성을 토대로 앞선 분석과 동일한 방법론을 적용하여 2030년 토지이용 현황을 예측하고자 하였다.

        이렇게 예측된 2030년 토지이용 변화는 <표 3>과 같다. 2020년 대비 2030년 시가화 지역의 절대적인 증가량이 많은 시군은 화성시, 평택시, 용인시, 고양시, 김포시로 예측되었다. 각 시군은 2020년과 2030년 사이에 시가화 지역이 격자단위로 53,507개, 31,819개, 26,051개, 23,997개, 22,158개 증가할 것으로 전망되었다. 반면, 2020년 대비 2030년 시가화 지역 증가량이 낮은 시군은 가평군, 동두천시, 구리시, 양평군, 과천시로 예측되었다. 각 시군은 2020년과 2030년 사이에 시가화 지역이 664개, 1,132개, 1,834개, 1,903개, 1,948개가 증가할 것으로 전망되었다. 추정된 시가화 지역 증가의 단위가 격자이므로, 단위격자의 크기(30m×30m)를 곱하면 실제 증가할 것으로 예상되는 면적을 구할 수 있다.

        경기도에서 2020년 대비 2030년 시가화 지역 증가율이 높은 시군은 화성시, 과천시, 김포시, 파주시, 평택시로 예측되었다. 각 시군은 2020년과 2030년 사이에 시가화 지역이 48.8%, 40%, 38.4%, 38%, 35.5% 증가할 것으로 전망되었다. 반면, 2020년 대비 2030년 시가화 지역 증가율이 낮은 시군은 가평군, 안양시, 동두천시, 구리시, 의정부시로 예측되었다. 각 시군은 2020년과 2030년 사이에 시가화 지역이 6.7%, 11%, 12.1%, 14.7%, 15.1% 증가할 것으로 전망되었다.

        <그림 4>는 시가화 지역이 시계열에 따라 확장하는 모습을 시군별로 시각화한 결과이다. 2000년, 2010년, 2020년은 기존에 존재하는 토지피복지도를 사용하였으며, 2030년은 앞의 분석에서 예측한 결과를 사용하였다. 그림 왼쪽에서 오른쪽으로 갈수록, 2020년 대비 2030년의 시가화 지역 증가율이 높은 지역을 의미한다.

        
          
          

          Figure 4. 
				
          

          
            Land-use change by region
            Note: The following three regions could not be validated due to no land-use changes from 2000 to 2010.

          
          

          

        

      

      
        2. 도시확장 패턴 예측 결과
        본 연구의 분석결과 2030년에는 서울에 인접한 지역보다 더 먼 지역에서 토지이용변화가 두드러지는 것으로 예측되었다. <그림 5(a)>는 서울로부터의 거리에 따른 2020년 대비 2030년 시가화 지역 증가율을 시각화한 지도이다. 경기 북부는 10~20km 구간에서 가장 높은 시가화 지역 증가율을 보였다. 경기 북부의 시가화 지역은 10~15km 구간에서 39.8% 증가했으며, 15~20km 구간에서 39.4% 증가하였다. 경기 남부의 시가화 지역은 25~30km 구간에서 47.6%로 가장 높은 증가율을 보였다.

        
          
          

          Figure 5. 
				
          

          
            Visualization of metropolitan land-use change patterns: (A) buffer mapping from Seoul, (B) North of Gyeonggi-do, and (C) South of Gyeonggi-do.
          
          

          

        

        경기 북부와 남부의 도시확장 패턴은 서로 다른 양상이 나타날 것으로 예측되었다. <그림 5(b)>와 <그림 5(c)>는 시기별로 시가화된 지역의 비율을 누적한 그래프이다. 꺾은선은 2020년 대비 2030년의 시가화 지역 증가율로 상대적으로 토지이용변화가 많이 일어난 지역을 의미한다. <그림 5(b)>를 보면, 경기의 북부는 서울에서 멀어질수록 전체 면적 중 시가화 지역의 비율이 감소하였다. 시가화 지역의 증가율은 10~20km 구간이 가장 높은 ∩자형의 모습을 보였다. <그림 5(c)>를 보면, 경기의 남부는 서울에서 멀어질수록 시가화 지역의 비율이 감소하지만 10~20km 구간과 45~50km 구간에서 시가화 지역의 비율이 증가하였다. 시가화 지역의 증가율은 20~30km 구간과 40~45km 구간에서 높은 M자형의 모습을 보였다.

        개별도시 내부에서도 확장하는 패턴에는 차이가 존재하였다. <그림 6>은 2030년에 예상되는 시가지 지역을 충진개발(infilling), 외연적 확장(edge-expansion), 비지적 확산(leapfrog)으로 유형화하고 각 유형별 비율을 시각화한 지도이다.2) 서울과 인접한 도시에서는 충진개발 형태가 두드러졌다. 부천시, 김포시, 수원시는 2030년에 예측되는 신시가지 중 충진개발의 비율이 각각 79.6%, 54.5%, 53.5%로 높게 나타났다. 외연적 확산은 서울과 떨어진 경기도 외곽에서 주로 이루어졌다. 양평군, 안성시, 평택시는 예측되는 신시가지 중 외연적 확산의 비율이 각각 77.9%, 73%, 68.5%로 높게 나타났다. 비지적 확장은 다른 두 유형에 비해 규모는 적지만 경기도 외곽에서 주로 나타났다. 가평군, 이천시, 안성시는 예측되는 신시가지 중 비지적 확산의 비율이 각각 26.7%, 23.6%, 22%로 나타났다.

        
          
          

          Figure 6. 
				
          

          
            Three types of urban expansion
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 논의 및 결론
      본 연구에서는 정밀한 격자단위 토지피복 데이터를 활용하여 장기간에 걸친 토지이용 및 공간구조 변화를 분석하고, 미래 국토이용 현황을 예측하였다. 무엇보다 본 연구가 갖는 중요한 의의는 이렇게 예측된 결과를 국토정책 수립 과정에 다시 환류하는 것이다. 이를 위해 본 연구에서는 MLP와 마프코프 체인 분석기법을 활용하여 2020년 토지이용변화를 예측하고, 실측 데이터와 비교하여 분석 모형의 성능을 검증하였다. 또한, 이러한 검증 결과를 바탕으로 2030년 우리나라의 토지이용변화를 예측하였다.

      기존의 토지이용 추세와 예측 결과 서술을 통해 도출한 국토에 대한 논의는 대도시권 단위와 지역단위로 구분할 수 있다. 먼저, 대도시권 단위에서 살핀 결과, 과거에는 주로 서울에 인접한 지역에서 토지이용변화가 나타났다, 하지만, 앞으로의 토지이용변화는 서울에서 보다 먼 지역에서 주로 나타날 것으로 예상된다. 구체적으로는, 경기 북부의 경우 10~20km 구간에서, 경기 남부는 20~30km 구간과 40~45km 구간에서 많은 토지이용변화가 예측되었다. 수도권의 광역계획은 앞으로 예상되는 도시확장 패턴을 고려하여 수립되어야 한다. 국가 및 지방자치단체는 도시가 확장할 지역에 대한 선제적인 계획 마련을 통해 대도시권역을 압축적으로 관리할 필요가 있다.

      다음은 지역단위의 논의이다. 본 연구의 분석결과, 수도권 외곽 지역에서는 주로 외연적 확산(edge-expansion)과 비지적 확장(leapfrog)이 예측되었다. 국토자원을 효율적으로 관리하기 위해서는 저밀도의 도시권역 확장에 유의해야 한다. 외연적 확산과 비지적 확장이 예상되는 기초지방자치단체는 개별 계획 및 관련 정책 수립을 통해 도시의 무분별한 확장을 방지해야 한다. 무엇보다 기초지방자치단체는 성장관리(smart growth) 등 다양한 정책수단을 통해 도시 외곽의 대규모 개발을 지양하고, 도시 내부의 개발을 보다 촉진해야 한다. 이처럼 지역마다 도시의 확장패턴에는 차이가 존재하며, 각 지역의 상황에 맞는 도시계획과 정책이 요구된다.

      본 연구는 토지이용변화 모니터링 절차에 따라 누적된 시계열 데이터를 활용하여 토지이용변화를 예측하고, 국토정책 수립과정에 환류하는 방안을 제안하였다. 국토의 변화를 예측하고 진단하는 국토모니터링은 일회성으로 이루어져서는 안 된다. 국토계획 환류 과정 이후에도, 토지이용변화는 변화한 국토환경에서 재관측되어야 한다. 또한 이렇게 재관측된 토지이용변화는 다시 예측에 사용되고, 예측 결과는 다시 정책에 환류되어야 한다. 이처럼, 국토모니터링은 지속적인 관측, 예측, 환류가 이루어지는 순환의 과정이다. 본 연구는 이러한 맥락에서 시계열 토지이용 데이터 분석을 통해 그 변화를 예측하고, 국토의 문제점을 진단하는 일련의 과정을 제시했다는 점에 의의가 있다.

      다만, 분석 과정에서 몇 가지 한계가 존재한다. 먼저, MLPMCA는 이전 추세를 반영하다 보니, 신도시 개발이나 대규모 산업단지 건설과 같은 정책변화를 반영하지 못한다. 또한, 예측과정에서 머신러닝을 사용하였기에, 블랙박스(blackbox) 문제가 존재한다. 즉, 각 영향요인이 토지이용변화에 미치는 관계가 어떠한 근거에 의해 도출되었는지는 설명하기 어렵다. 마지막으로 본 연구는 개별 지역(시군)을 대상으로 분석하였기 때문에, 인근 지역의 토지이용 변화가 해당 지역에 미치는 영향을 고려하지 못했다. 인근 시군의 도시화 수요가 주변 지역에 미치는 영향을 반영한다면 더 현실적인 예측이 가능할 것이다. 후속 연구에서 개별 지역정책을 비롯한 다양한 요인이 토지이용변화에 미치는 영향을 분석한다면, 국토정책에 대해 더욱 심층적인 논의를 제시할 수 있을 것이다.
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      Notes
      
        주1. 접경지역과 접하는 일부 도엽에서 이상치가 발견되어 연천군은 본 연구에서 제외하였다.
      

      
        주2. 각 지역별로 예상되는 도시확장 유형의 비율은 다음 표와 같다.
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