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要  旨
비탈면 혹은 절성토지의 파괴로 사람과 재산에 심각한 피해를 입히기 때문에 미리 산사태 취약성 분석을 수행하여 
개발 혹은 자연재해로부터 위험을 대비하는 것이 필요하다. 기존의 산사태 취약성 분석은 휴리스틱, 통계학적, 결
정론적 혹은 확률론적 방법을 통해 이뤄졌다. 그러나, 적은 현장정보 등으로 분석의 신뢰도가 떨어지거나, 전문가
의 경험과 지식을 기존 정량적인 해석모델에 반영하기 어려웠다. 본 연구는 산사태 취약성 분석에 대한 전문가 지
식과 공간입력자료의 시맨틱을 추출하여 온톨로지 모델을 구축하고, 이를 베이시안 네트워크에 반영하여 확률적인 
산사태 모델링을 제안하였다. 기존에 전문가 수작업으로 이뤄지던 베이시안 네트워크의 구조 생성을 온톨로지 모
델의 지식추론으로 자동화하고, 현장정보뿐만 아니라 전문가 지식을 모델링에 반영하여 조건부 산사태 발생확률분
포를 작성하였다. 이 결과를 GIS에 적용하여 산사태 취약성 지도를 작성하였다. 검증을 위해 충남 홍성일원의 오
서산 지역에 적용한 결과 기존 산사태 발생흔적과 86.5% 일치하였다. 본 연구를 통해 일반 사용자도 전문가 도움
없이도 광역적인 산사태 취약성 분석이 가능하리라 기대된다.

핵심용어 : 산사태 취약성 분석, 시맨틱, 온톨로지, 베이시안 네트워크, GIS, DL추론

Abstract
The collapse of a slope or cut embankment brings much damage to life and property. Accordingly, it is very 
important to analyze the spatial distribution by calculating the landslide susceptibility in the estimation of the risk 
of landslide occurrence. The heuristic, statistic, deterministic, and probabilistic methods have been introduced to 
make landslide susceptibility maps. In many cases, however, the reliability is low due to insufficient field data, and 
the qualitative experience and knowledge of experts could not be combined with the quantitative mechanical‐analysis 
model in the existing methods. In this paper, new modeling method for a probabilistic landslide susceptibility 
analysis combined Bayesian Network with ontology model about experts’ knowledge and spatial data was proposed. 
The ontology model, which was made using the reasoning engine, was automatically converted into the Bayesian 
Network structure. Through conditional probabilistic reasoning using the created Bayesian Network, landslide 
susceptibility with uncertainty was analyzed, and the results were described in maps, using GIS. The developed 
Bayesian Network was then applied to the test‐site to verify its effect, and the result corresponded to the landslide 
traces boundary at 86.5% accuracy. We expect that general users will be able to make a landslide susceptibility 
analysis over a wide area without experts’ help.

Keywords : Landslide Susceptibility analysis, Semantic, Ontology, Bayesian Network, GIS, DL‐Reasoning

1. 서 론
태풍 혹은 집중호우, 지진 등으로 인한 비탈면 혹은 

절성토지의 붕괴는 많은 인적 물적 피해를 발생시키는 
주요한 자연재해이다. 특히, 최근의 도시 팽창으로 전

원공간이 개발됨에 따라 비탈면에 발생하는 산사태의 
발생빈도가 증가되어 더 많은 인명피해와 재산피해가 
우려되고 있다. 따라서, 미리 산사태 취약성을 산정하
여 그 공간적 분포특성을 GIS로 분석하는 것은 산사태 
위험을 판단하는데 중요한 역할을 한다. 현재 산사태 
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취약성 지도 작성은 휴리스틱, 통계학적, 결정론적 혹
은 확률론적 방법 등이 소개되었다. 그러나, 현장 데이
터가 부족하여 신뢰도가 떨어지거나, 전문가에 의해 주
관적인 해석만 이뤄지는 한계가 있었다. 특히, 기존의 
방법들에서는 정성적인 전문가의 경험과 지식을 정량
적인 역학적 해석모델과 통합하여 반영할 수 없었다. 

최근, 위성영상, 항공사진, LIDAR 등 해상도가 높은 
공간정보가 생산되면서 GIS를 이용하여 넓은 지역을 
빠르게 분석할 수 있다. GIS를 이용하면, 산사태 취약
성 지도 작성을 부분적으로 자동화하고 현장조사를 최
소화할 수 있다(Mejia‐Navarro and Wohl, 1994). 그러
나, 광역적인 범위에서 지형, 경사, 토질, 식생 등 산사
태의 원인요소를 정량화하고 일반화시키기 어렵기 때
문에, 주로 전문가가 개입되거나 통계기법이 이용되고 
있다. 또한, 산사태의 원인 요소로 입력되는 지반의 물
성과 공간정보는 근본적으로 불확실성을 내포한다. 이
로 인하여 산사태 취약성 분석이 더욱 복잡하고 부정확
하게 되지만, 현재는 거의 무시되고 있다. 

본 연구에서는 전문가의 경험과 지식을 반영하면서 
지반물성, 공간정보 등 입력자료의 불확실성을 고려할 
수 있도록 시맨틱 기술과 확률적 추론모델인 베이시안 
네트워크(Bayesian Network)를 결합하여 산사태 취약
성 분석을 구현하였다. 먼저, 산사태의 취약성 분석에
서 전문가의 경험과 지식을 정량적으로 활용하기 위하
여 시맨틱 표현기법의 하나인 온톨로지 모델을 구축하
고, 추론엔진을 이용하여 작성된 온톨로지 모델을 베이
시안 네트워크의 구조로 자동 변환하였다. 또한, 베이
시안 네트워크의 조건부확률분포를 이용하여 산사태 
원인요소의 불확실성을 확률로 표현하여 산사태의 취
약성을 분석하였다. 본 연구를 통해 광역적인 대상 지
역에 대해 일반 사용자도 전문가 도움없이도 정량적인 
산사태 취약성 지도를 작성할 수 있을 것이다.

1.1 연구방법
본 연구의 진행과정은 그림1과 같다. 먼저, 기존 산

사태 취약성 분석 방법을 조사, 분석하였다. 기존 결정
론적 방법에서 원인요소 및 역학적 해석과정 등 산사태 
취약성 분석에 관한 지식을 기초로 시맨틱을 추출하고, 
산사태 위험성 분석과정을 표현하는 온톨로지 레이어모
델을 OWL‐DL(Web Ontology Language‐Description 
Logic)로 작성하였다. 개발된 온톨로지 모델은 추론엔
진인 JENA를 통해 베이시안 네트워크의 그래프 모델
인 방향성 비순환 그래프로 변환하였다. 두번째, 지형, 
경사, 토질, 식생 등의 원인요소의 불확실성을 고려하
여 베이시안 네트워크 그래프의 변수로 이용하고, 조건

그림 1. 연구방법

부확률 테이블(CPT, Conditional Probabilistic Table)
을 통해 각 변수 사이에 의존성을 표현하였다. 세번째, 
베이시안 네트워크 엔진인 Netica‐API(Norsys, 2009)
를 이용하여 학습과 추론을 통해 산사태 취약성을 분석
하고, GIS를 통해 지도화하였다. 또한, 검증을 위해 실
험 지역을 대상으로 제안된 방법에 따라 산사태 취약성 
지도를 작성하여 실제 산사태 흔적과 비교 및 검증을 
실시하였다.

1.2 관련연구
산사태 취약성 분석에는 휴리스틱 방법, 통계학적 방

법, 결정론적 방법 혹은 확률론적 방법이 있다. 먼저 휴
리스틱 방법은 전문가의 경험과 지식을 기초로 산사태 
가능성 요인을 정리하고, 중요도에 따라 다른 가중치를 
할당한다. 사면의 경사와 지형의 형태를 기초로 산사태 
취약성의 경중을 할당한다(Barredo et al., 2000). 그러
나, 전문가 지식은 특정지역에 한정되는 문제가 있기 
때문에 GIS와 함께 넓은 지역의 취약성을 분석하기에
는 한계가 있다. 

통계학적 방법은 산사태의 발생빈도와 지형, 지질, 
식생 등의 요인들 사이에 상관관계를 통해 발생가능성
을 추정하는 기법이다. 특히, GIS와 함께 간접적으로 
산사태의 취약성을 매핑하기에 적합하다(Van Westen, 
1993). 최근에는 퍼지집합, 인공신경망이나 Logistic 
Regression을 이용하여 지형, 토지피복, 토질 등의 변
수를 예측하기도 한다(Lu and Rosenbaum, 2003). 그
러나, 통계학적 방법은 산사태 발생요인을 간략화하는 
경향이 있다. 산사태 종류에 따라 각각의 원인요소가 
개별적으로 분석되어야 함에도 불구하고, 연구지역의 
가정을 다른 지역까지 일반화시킨다. 또한, 시간변화를 
무시하기 때문에 지하수위 상승, 토지이용변화와 같은 



시맨틱 기술과 베이시안 네트워크를 이용한 산사태 취약성 분석                      　63

韓國地形空間情報學會誌

조건변화를 분석에 적용할 수 없다.
결정론적 방법은 무한사면모델을 기초로 역학적인 해

석을 통해 안전율을 계산하는 정량적인 방법이다. 여러 
연구자들은 산사태에 주요한 발생인자의 하나인 강우영
향을 고려하기 위해 GIS, 수문모델, 그리고 사면안정모델
을 이용하여 공극수압의 변화에 따른 산사태 위험성을 분
석하였다(Gritzner et al., 2001; Chen & Lee, 2003). 결
정론적 방법은 역학적 기법을 적용하여 실제 지반 물질의 
파괴 매커니즘을 물리적으로 해석하여 경험적, 통계적인 
방법보다 합리적인 방법으로 인정되고 있다. 그러나, 결정
론적인 방법은 현장 혹은 실내 시험을 통해 얻어지는 상
세한 입력자료를 요구하기 때문에, 넓은 지역보다는 좁은 
지역에 적용할 수 밖에 없다는 단점을 가진다.

확률론적 방법은 결정론적 방법의 안전율을 파괴확률
로 나타낸 것이다. 이 방법은 점착력, 내부마찰각, 전단
강도와 같은 지반 물성치의 변이와 사면에서 발생하는 
공극수압의 공간적, 시간적 변화와 같은 불확실성을 고
려할 수 있다. 산사태 취약성 해석에 불확실성을 고려하
기 위하여 Chung and Fabbri(1999)는 베이시안 조건부 
확률을 이용하였고 Suzen and Doyuran(2003)는 
Weight of Evidence를 이용하였다. 그러나, 확률계산을 
위해서는 결정론적인 방법에 비해 더 많은 수의 정보가 
필요하며, 초기 지반의 물성치가 정확하지 않을 경우 불
확실성의 신뢰도가 떨어지는 단점이 있다. 따라서, 현실
적으로 자료가 부족하기 때문에 전문가 의사결정과 같
은 주관적 확률평가를 통해 신뢰도를 보완하게 된다. 

여러 연구자들은 전문가의 지식으로 확률평가를 보
완하기 위해, 불확실한 지식 및 정보들의 확률적 인과
관계를 표현하는 베이시안 네트워크를 적용하였다. 베
이시안 네트워크는 컴퓨터의 기계학습을 통한 상황예
측 및 추론 등 다양한 분야에서 사용되었다(Pearl, 
1988). 산사태 취약성 분석에서 베이시안 네트워크를 
이용할 경우, 다양하며 불확실한 정보와 그 연관성을 
고려하면서 확률적인 사건예측이 가능하다. 또한, 베이
시안 네트워크는 공간정보의 표현과 모델링에도 적용
할 수 있다. Stassopoulou et al.(1998)은 베이시안 네
트워크로 지중해 연안의 산불발생지역의 사막화 위험
성을 추론하였으며, Kalacska et al.(2005)는 베이시안 
네트워크를 이용하여 위성영상에서 LAI(Leaf Area 
Index)를 계산하였다. 

2. 산사태 온톨로지 모델 설계
2.1 온톨로지 레이어의 구성
온톨로지는 “An ontology is a formal, explicit 

specification of a shared conceptualization of a 
domain of interest”로 정의할 수 있다(Gruber, 1992). 
온톨로지는 해당 도메인에서 용어와 개념 혹은 의미를 
관계와 함께 묘사하여 도메인의 지식을 효과적으로 표
현할 수 있다. 따라서, 온톨로지는 시스템 사이에서 도
메인 지식을 공유하는대 유용하게 쓰이고 있다
(Chandrasekaran, et al., 1999). 본 연구에서는 산사태 
취약성 분석에 활용되는 지형, 토질, 지질, 수리/수문, 
강우 등 다양한 도메인에 대한 전문가의 경험과 지식을 
온톨로지로 표현한다. 온톨로지를 통해 무한사면안정 
모델과 같이 정량적인 수식뿐만 아니라, 전문가의 경험
에 따른 분류체계 등에 내재된 시맨틱(semantics)을 공
유할 수 있다. 

온톨로지는 특정한 업무 혹은 관점에 따라 표현범위
가 달라지기 때문에 상위, 도메인, 업무, 응용 온톨로지
를 레이어 형태로 구성할 경우 해당 도메인을 좀더 상
세하게 표현할 수 있다. 본 연구에서는 산사태 취약성 
분석을 위해 다양한 도메인이 결합되는 점을 고려하여 
온톨로지를 세분화하여 레이어 형태로 구성하였다. 특
히, 기존 산사태 분석시 전문가에 의해 수작업으로 정
의되던 일반개념, 측정단위, 공간모델에 관한 온톨로지
는 이상훈과 장병욱(2008)이 제시한 온톨로지 레이어
모델을 반영하여 그림 2와 같이 레이어를 구성하였다. 

온톨로지 언어는 W3C에서 표준으로 채택한 OWL
을 적용하였다. 이는 기존의 RDF 혹은 RDFS보다 표
현성이 뛰어나며, 단순한 정보 표현 이외에 서술논리를 
지원하여 추론할 수 있기 때문이다. OWL‐DL은 추론
에 필요한 사실을 표현하기 위하여 Axiom과 클래스간

그림 2. 산사태 취약성 분석을 위한 온톨로지 레이어 
모델



64　                                              이상훈

第18卷 第4號 2010年 12月

의 관계와 속성을 정의하여 새로운 관계를 만들 위하여 
Constructor를 이용한다. 본 연구에서는 온톨로지 언어
로 OWL‐DL, 편집툴로는 Protégé 3.4를 이용하였다.

 
2.2 산사태 온톨로지
산사태는 “Landslide is movement of a mass of 

rock, earth or debris down a slope”로 정의된다
(Cruden and Varnes, 1996). 다양한 원인이 조합되는 
산사태는 크게 내적원인과 외적원인으로 나눌 수 있다. 
내적 원인은 사면의 지형, 지질, 토질, 토지이용 및 식
생상태 등으로 토층의 전단강도를 감소시켜 파괴를 유
발한다. 외적원인은 강우, 절토, 침식, 지하수위 변동 
등으로 사면의 전단응력을 증가시켜 산사태를 유발한
다. 이렇게 산사태는 토층에서 발생하는 불균등한 힘의 
결과이다. 본 연구에서는 힘의 불균형을 역학적으로 해
석하기 위하여 무한사면안정모델을 적용하였다. 

무한사면안정모델은 무한히 긴사면에서 외력과 저항
력에 대한 한계평형식으로부터 유도된다. 활동면의 길
이가 활동면의 깊이에 비하여 충분히 긴 사면의 안정계
산에 이용되며, 흙의 성질과 지하수위 조건은 전체 사
면에 걸쳐 변하지 않는 것으로 가정한다. 그림 3과 같
이 지하수위면이 파괴면 위로 mz되는 깊이에 있고, 사
면에 평행한 방향으로 정상침투가 일어난다고 가정한
다. 이러한 가정을 바탕으로 무한사면 안전율(Fs)은 식
(1)과 같다. 여기서, cʹ는 흙의 점착력, m은 토층심도에 
되한 포화된 토층심도의 비, γ, γ′, γSat는 각각 흙의 습
윤, 수중, 포화단위중량을, z는 수직한 흙의 깊이, 는 
사면의 경사, 그리고 ′는 흙의 유효 내부마찰각이다.

(1)

본 연구에서는 무한사면안정모델을 기초로 산사태의 
발생원인과 해석과정을 분류하고, 각 개념과 관계속성

그림 3. 무한사면안정해석 모델

그림 4. 산사태 OWL‐DL 모델 
일부발췌(Protégé‐OWLViz로 작성)

을 정의하였다. 그리고, 산사태 발생의 내적원인, 외적
원인, 그리고 해석모델에 관한 지식을 OWL‐DL의 온
톨로지 모델을 통해 그림 2와 같이 environmental 
Parameters.owl, triggerFactors.owl, infiniteSlope 
Model.owl에 표현하였다. 최종적으로 그림 4와 같이 
설계된 온톨로지 레이어 모델을 이용하여 산사태 취약
성 분석을 수행하는 대상범위 및 특정 시간에 대한 인
스턴스를 생성하였다.

3. 베이시안 네트워크 구조 추론
3.1 산사태 취약성 분석을 위한 베이시안 네트워크 
복잡한 시스템도 모듈로 나누어 개념과 연결자로 이

뤄진 그래프로 나타낼 수 있으며, 이를 통해 복잡성과 
불확실성을 쉽게 설명할 수 있다(De Vel et al., 2006). 
베이시안 네트워크는 그래프 이론과 확률 이론을 결합
한 그래프 모델이다(Pearl, 1986). 베이시안 네트워크는 
빈도주의적 확률 관점이 아닌, 사전/사후 확률을 조합
한 베이시안 이론을 기초로 하기 때문에, 산사태 취약
성 분석 시 입력자료가 일부 없거나 불확실할 경우에도 
추론이 가능하다. 즉, 사면, 토질, 지질 등 관측 데이터 
뿐만 아니라, 전문가의 지식과 경험과 같은 시맨틱을 
변수의 하나로 조합하여 발생확률을 계산할 수 있다. 
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이러한 장점으로 인하여 베이시안 네트워크는 최근 복
잡한 도메인에서 불확실성을 다루는 대표적인 확률모
델로 각광받고 있다(Lee and Abbott, 2003).

베이시안 네트워크는 방향성 비순환 그래프를 이용
하여 복잡한 시스템을 모듈화 한다. DAG에서 노드는 
도메인의 확률변수를 나타내고 노드간의 연결자인 아
크는 변수간의 확률적 의존관계를 나타낸다(Charniak 
1991). 산사태 취약성 분석에서 사면의 경사와 같은 원
인요소가 노드에 해당하며, 산사태 붕괴에 영향을 주는 
임계치 이상의 강우량이 아크로서 노드 사이에 독립성
을 나타낸다. 베이시안 네트워크에서 부모노드와 자식
노드의 값은 조건부 확률분포를 가진다. 예를 들어 “강
우량이 증가할 확률이 P=65%일 때 사면이 파괴할 확
률 P=60%이다”가 이에 해당한다. 

이러한 베이시안 네트워크 모델을 도메인에 적용하
기 위해서는 해당 도메인에 따라 적절한 변수를 선정하
고, 변수 사이에 원인관계를 기초로 확률분포를 할당해
야 한다. 그러나, 이러한 작업은 매우 복잡하고 어렵기 
때문에 전문가의 경험 혹은 지식에 의존하고 있는 실정
이다. 

3.2 온톨로지 모델의 베이시안 네트워크 변환 
수작업으로 이뤄지는 베이시안 네트워크의 구조 작성

의 어려움을 해결하기 위해 K2(Cooper and Herskovits, 
1991), MDL(Lam and Bacches, 1993), CAMML 
(Wallace et al.,1996) 등이 개발되었다. 그러나 이러한 
알고리즘은 구조를 너무 단순화하고 많은 양의 입력자
료를 요구할 뿐만 아니라, 복잡한 다중 노드의 경우에
는 부적합하였다. 무엇보다도 기존의 지식을 이용할 수
가 없었다. 최근 바이오인포매틱스 혹은 통신망 관리에
서 기존의 지식을 이용하여 베이시안 네트워크의 구조
를 생성하기 위한 방법으로 온톨로지를 이용한 방법이 
제안되었다(Helsper and der Gaag, 2002; Devitt, et 
al., 2006).

온톨로지는 전문가의 경험과 지식을 구조적으로 표
현하기 위하여 해당 도메인을 개념과 관계로 나누어 결
정론적으로 구성한다. 베이시안 네트워크는 관심 도메
인에서 개념 혹은 변수 사이의 의존성 혹은 독립성을 
확률론적으로 표현한다. 현재까지 결정론적인 온톨로
지 방법론과 확률론적인 베이시안 네트워크 방법론은 
기계학습이나 의사결정에 독립적으로 이용되어 왔다. 
본 연구에서는 두 방법론을 결합하여 전문가의 수작업
에 의존하던 베이시안 네트워크의 구조를 일반 사용자
도 손쉽게 구성할 수 있으며, 전문가도 베이시안 네트
워크 이론을 모두 이해하지 않고도 그 구조를 작성할 

수 있다. 또한, 온톨로지가 표현하는 지식을 이용하기 
때문에 적은 입력자료로도 베이시안 네트워크를 구축
할 수 있다. 그 작성과정은 1) 베이시안 온톨로지 작성, 
2) 노드 속성값 정의, 3) 노드 사이에 관계 정의, 4) 
OWL추론을 통한 베이시안 네트워크 모델 작성으로 
이뤄진다.

3.2.1 베이시안 네트워크 온톨로지 작성
베이시안 네트워크의 구조를 추출하기 위해서는 관

심 도메인의 온톨로지를 작성하고, 온톨로지에서 문제
해결을 위한 원인관계를 추출해야 한다. 온톨로지에서 
개념의 속성은 베이시안 네트워크 노드에서 속성의 모
임을 나타낸다. 속성의 모임은 노드명, 조건부확률테이
블, 상태명(비연속노드에서 입력될 수 있는 변수의 값), 
레벨(연속노드에서 입력될 수 있는  변수의 범위)을 포
함한다. 벡터형태의 공간정보와 같이 연속변수를 위한 
범위설정이나 초기 확률값 설정은 베이시안 네트워크 
온톨로지의 개념 속성을 설정하여 조정할 수 있다. 이
러한 온톨로지에서 개념 및 개념 사이에 상속관계를 이
용하여 베이시안 네트워크의 노드, 속성, 그리고 아크
를 정의할 수 있다. 본 연구에서는 앞서 작성한 온톨로
지를 기초로 베이시안 네트워크을 추출하기 위한 온톨
로지 모델을 제안하였다. 

 
3.2.2 노드 속성값 정의
베이시안 네트워크 노드의 속성은 Name, Kind, 

State name, Value(or Interval)을 포함한다. 작성한 온

그림 5. 베이시안 네트워크 온톨로지의 제약조건 일부발췌
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그림 6. 베이시안 네트워크 온톨로지 추론후 일부발췌

톨로지에서 클래스와 데이터타입 속성은 베이시안 네
트워크 각 노드의 속성을 표현하는대 활용된다. 예를들
어 경사(Inclination)노드의 상태는 네 가지 종류의 상
태(e.g. peak, very steep, steep, medium steep, flat, 
very flat)으로 분류할 수 있으며, 그림 5와 같이 
equivalentClass와 DatatypeProperty을 OWL언어의 제
약조건으로 표현된다. 

3.2.3 노드 사이에 관계 정의
베이시안 네트워크에서 노드와 노드 사이에 아크

(arcs)는 온톨로지 개념 사이의 관계로 정의된다. 예를 
들어 산사태는 하나 이상의 원인을 가지며, 원인과 산
사태 사이에는 객체속성(e.g. Is‐A, Has, isResultOf, 
extractFrom)과 같은 원인관계가 성립된다. 온톨로지에 
표현된  이러한 객체속성의 관계는 베이시안 네트워크
에서 산사태 결과노드와 원인노드 사이에 아크로 변환
된다. 또한, 추론엔진을 통해 인스턴스(실제 입력값)를 
확인하여 그 무결성을 검증한다. 

3.2.4 OWL‐DL 추론을 통한 베이시안 네트워크 모
델 작성

도메인과 베이시안 온톨로지는 OWL모델 형태로 작
성되어, OWL‐DL모델로부터 JENA추론엔진을 통해 
자동적으로 아크가 생성된다. 추론엔진은 기 정의된 객
체관계, 규칙과 현장입력자료를 체크하여 노드사이의 
관계를 그림 6과 같이 추론이 이뤄지며, 이를 기초로 
최종적으로 베이시안 네트워크의 DAG가 작성된다. 여
기서 현장입력자료의 존재 여부 등에 따라 최종 베이시
안 네트워크의 노드가 삭제되거나, 관계가 재설정 되기
도 한다.

4. 산사태 취약성 분석
4.1 연구지역 및 자료 전처리
연구지역은 그림 7과 같이 충남 홍성군 일원의 오대

산 일원이다. 이 지역은 넓은 범위의 지도변수와 다양
한 산사태 가능성을 가진 인접지역으로 이뤄져 선정되
었다.

이 지역의 성층구조는 여러 개의 다른 화강암, 충적
층, 변성암의 기원을 가진다. 계곡은 인접한 모암으로
부터 퇴적, 충적층으로 이뤄지며, 여러 개의 단층선도 
명확히 나타나고 있다. 암반은 물리적, 화학적 풍화를

그림 7. 연구지역 항공사진과 베이시안 네트워크 학습/
검증범위

그림 8. 연구지역 사면경사 재분류 및 분포확률
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그림 9. 학습된 최종 베이시안 네트워크 모델과 사후확률 분포

받았다. 모암의 다양성으로 인해 다양한 비등방적인 토
사를 확인하였으며, 토사는 봄과 여름의 더위와 습도 
등 환경적 조건으로 인해 화학적 풍화가 발생되었다. 

연구지역의 지형은 다양하게 이뤄져 있다. 급격한 산
사태 언덕과 평탄한 충적지 등이 존재하며, 표고는 130
에서 1800으로 다양하다. 사면의 경사가 넓은 범위에
서 존재하지만, 사면의 경사가 1/3인 지역은 18‐35%에 
해당한다. 언덕을 가로지르는 몇 개의 임도가 있으며, 
국내의 기후특성에 따라 평균 여름에 강우량은 100mm
에 해당하며, 강설량은 50mm이다. 

본 연구에서 제안한 베이시안 네트워크 모델에 입력
하기 위한 입력요소로 사면경사, 향, 식생지수(NDVI), 
토사종류, 토층깊이, 강우량에 대한 자료를 확보하였다. 
확보한 자료는 기존의 경험지식 혹은 설계지침에 제안
된 분류체계에 따라 재분류하고, 연구지역에 대한 지도
화 및 그 분포확률을 계산하였다. 예를 들어 그림 8과 
같이 사면경사는 FHWA(미)의 토사종류별 사면안정성
과 국토해양부의 절토사면 안정기준을 반영하여 6단계
와 각각의 경사범위를 설정하고, 5m 셀로 구분하여 지
도화하였다.

4.2 베이시안 네트워크의 학습 및 검증
베이시안 네트워크 학습은 관측데이터로부터 조건부 

확률을 업데이트 과정(Jensen, 2001)으로, 산사태 취약

성 분석과 같은 전문가 분류에 적용할 수 있다. 주요한 
학습 알고리즘에는 Counting, EM(Expectation-Maximi- 
zation), Gradient Descent 등이 있다(Netica, 2006). 본 
연구에서는 불확실한 자료학습이 가능하고 실용적인 
EM 학습알고리즘을 채택하였다.

학습 데이터는 그림 7의 오른쪽 지역을 선정하였고 
관측 테이블에 산사태 위험이 높은 위치와 원인을 목록
화하였다. 학습이 완료되어 작성된 최종적 베이시안 네
트워크 모델은 그림 7의 왼쪽 지역으로 검증하였다. 학
습과 검증에 활용한 자료는 산림청(2004)에서 ’04‐’05
년 동안 구축한 국가 산사태 위험지도(1/25,000, 709도
엽)를 활용하였다. 이 지도는 사면길이, 경사, 위치, 기
반암, 지질 등을 현장 조사하고, 전문가가 부여한 점수
를 기초로 경험적인 산사태 취약성 분석을 실시하였다. 
특히 산사태 발생현황은 현장조사를 통해 검증이 이뤄
졌다.  

제안된 베이시안 네트워크 모델은 학습지역을 대상
으로 4개 상태와 18개 아크, 그리고 총 590개 CPT가 
Netica‐API에 적용되어 학습이 이뤄졌다. 최종적으로 
그림 9와 같이 산사태 취약성에 대한 네가지 상태 클래
스가 21.8%, 37.2%, 18.1%, 22.8%로 사후확률
(posterior probablity)이 설정되었다.

학습된 베이시안 네트워크 모델은 검증 지역을 대상
으로 적용한 결과, 그림 10과 표 1과 같이 산사태 발생 
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그림 10. 산사태 발생지역에 대한 베이시안 네트워크 
학습결과

표 1. 학습/검증 지역의 산사태 취약성 비교

단계 위험등급
셀 수 영역범위(%)

학습지역 검증지역 학습지역 검증지역
1
2
3
4

very low
low

moderate
High

2,519
88,879
62,448

114,120

1,328
50,092
42,054
66,230

0.9
33.2
23.3
42.6

0.8
31.4
26.3
41.5

합계 267,966 159,704 100.0 100.0

단계 위험등급
산사태 셀 수 산사태 영역범위(%)

학습지역 검증지역 학습지역 검증지역
1
2
3
4

very low
low

moderate
High

1
1,685

32
13,188

1
2,115

28
13,712

0
11.3
0.2

88.5

0
13.3
0.2

86.5
합계 14,906 15,856 100.0 100.0

범위가 위험지역으로 추론된 지역과 86.5% 일치함을 
알 수 있었다.

또한, 제안된 모델에 대한 예측성능의 민감도를 평가
하기 위하여 계산된 RMSE(Root Mean Square Error)
는 0.432(cut‐off 값 0.5)로 유의함을 알 수 있다. 

5. 결 론
산사태 취약성 지도 작성에 휴리스틱, 통계적, 결정

론적, 확률적 방법 등이 소개되었다. 그러나, 현장데이
터가 부족하여 신뢰도가 떨어지거나 전문가에 의해 주
관적 해석에 의존하는 등의 문제가 있었다. 본 연구는 
전문가의 경험과 지식을 반영하면서 지반물성, 공간정
보 등 입력자료의 불확실성을 고려할 수 있도록 시맨틱 

기술과 베이시안 네트워크를 결합하여 산사태 취약성 
분석을 수행하였다. 

전문가의 경험과 지식을 온톨로지 모델로 표현하고, 
DL추론기법을 통해 베이시안 네트워크의 구조를 자동 
생성하였다. 또한, 연구지역에 대한 GIS입력자료를 기
초로 생성한 베이시안 네트워크을 학습시키고, 검증을 
통해 유의한 베이시안 네트워크 모델을 제시하였다. 본 
연구는 전문가의 경험과 지식을 시맨틱 기술로 베이시
안 네트워크에 반영하여 일반 사용자도 전문가 도움없
이 손쉽게 광역한 지역의 산사태 취약성 분석이 가능할 
것이다.
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