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ABSTRACT

The uncontrolled urban expansion causes various social, economic problems and natural/environmental

problems. Therefore, it is necessary to forecast urban expansion by identifying various factors related

to urban expansion. This study aims to forecast it using a decision tree that is widely used in various

areas. The study used geographic data such as the area of use, geographical data like elevation and

slope, the environmental conservation value assessment map, and population density data for 2006 and

2018. It extracted the new urban expansion areas by comparing the residential, industrial, and commercial

zones of the zoning in 2006 and 2018 and derived a decision tree using the 2006 data as independent

variables. It is intended to forecast urban expansion in 2030 by applying the data for 2018 to the derived

decision tree. The analysis result confirmed that the distance from the green area, the elevation, the

grade of the environmental conservation value assessment map, and the distance from the industrial
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area were important factors in forecasting the urban area expansion. The AUC of 0.95051 showed excellent

explanatory power in the ROC analysis performed to verify the accuracy. However, the forecast of

the urban area expansion for 2018 using the decision tree was 15,459.98㎢, which was significantly

different from the actual urban area of 4,144.93㎢ for 2018. Since many regions use decision tree to

forecast urban expansion, they can be useful for identifying which factors affect urban expansion, although

they are not suitable for forecasting the expansion of urban region in detail. Identifying such important

factors for urban expansion is expected to provide information that can be used in future land, urban,

and environmental planning.

Key Words : urban expansion, forecast, decision tree, geographical data

I. 서 론

급속한 도시지역의 무질서한 확장은 인프라

의 압력, 교통체증의 악화, 도시민들의 건강 악

화와 같은 사회․경제적인 문제뿐만 아니라 오

픈스페이스 및 농지의 손실, 탄소 흡수원의 상

실, 생물종다양성의 감소, 지하수 오염 및 재난

위험의 증가 등 자연․환경적인 문제들도 야기

한다(Macdonald et al., 2011; Bhatta, 2010). 이

러한 다양한 피해를 야기하는 도시 확산을 방지

하고 예방하기 위해서는 도시 확산과 관련된 다

양한 요인들과 이러한 요인들이 도시 확장에 미

치는 영향을 파악하는 것이 필요하다. 나아가

도시 확산과 관련된 요인들을 활용하여 도시 확

장을 예측하고, 이러한 예측을 기반으로 도시를

관리하는 것은 도시 연구에 있어서 중요한 부분

이다(Ghavami et al., 2017).

도시 확산의 요인 및 영향을 파악하고 도시

확산을 예측하기 위해서는 토지이용의 변화를

추출하고, 이러한 변화를 중심으로 도시의 복잡

한 변수 사이의 관계 및 영향을 파악하는 것이

일반적인데, 이를 위해 기존에는 CA(Cellular

Automata)기법 등이 사용되어왔다(Arsanjani et

al.. 2013; Wang et al., 2019). 그러나 이러한 CA

방법론은 선형모델이기 때문에 도시 확장과 같

이 비선형적인 현실을 예측하기에는 한계가 있

다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 최근에는

설명력이 높은 기계학습 모델들과 같은 AI 분석

방법론들이 개발되고 있다(Arsanjani et al..

2013; Ruiz and Shi, 2018; Wang et al., 2019).

이는 기존의 셀 기반 단순 규칙으로 복잡한 도

시 현상을 설명하는 기존의 CA방법과 달리 현

실의 복잡한 인과관계에 대하여 설명력이 더 높

다는 점에서 주목받고 있다.

이에 본 연구에서도 이러한 기계학습 기법 중

하나이며, 다양한 분야에서 적용 및 활용되고

있는 의사결정나무 기법을 활용하여 도시 확장

예측 지도를 구축해보고자 하였다. 의사결정나

무는 하향식 분류 알고리즘으로 선형성, 정규성,

등분산성 등의 가정 없이 활용 가능한 비모수적

방법이며, 분류모형 구축결과가 나무 구조에 의

해 표현이 되기 때문에 해석이 쉽다는 특징이

있다(Won and Hwang, 2018). 이러한 장점으로

인해 의사결정나무는 홍수 취약지도, 산사태 취

약지도, 지하수 용출 확률지도, 노천 광산의 경

사면 붕괴 예측 등 다양한 분야에서 활용되고

있다(Chen et al., 2018; Chen et al., 2020; Wu

et al., 2020; Bui X., 2020)

본 연구에서는 2006과 2018년의 공간정보를

포함한 데이터들과 의사결정나무 기법을 적용

하여 도시 확장에 영향을 미치는 영향인자들을

검토하였다. 그리고 의사결정나무 분석 결과를

2006년 데이터에 적용해 예측한 2018년 도시지

역과 실제 2018년 도시지역과의 비교, ROC 분
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석 및 AUC 계산을 통해 의사결정나무를 이용

한 도시 확장지역 예측 방법론의 활용 가능성을

검토하고자 했다. 그리고 2018년 데이터에 의사

결정나무 기법의 분석 결과를 적용함으로써 우

리나라의 2030년 도시 확장지역을 예측하였다.

II.활용 데이터와 분석방법론

1. 데이터의 수집 및 가공

본 연구에서는 도시의 확장을 예측하기 위해

신규 도시지역으로 변화된 지역을 추출해 종속

변수로 설정하고, 이를 기반으로 다양한 독립변

수들과의 관계를 분석하여 새로이 확장되는 도

시지역을 예측하게 된다. 많은 연구에서는 도시

지역으로의 변환지역을 추출하기 위해 위성영

상을 활용하여 토지피복지도를 작성하고, 이러

한 토지피복지도의 변화를 이용하여 도시지역

의 확장과 관련된 관계를 분석하는 연구방법을

채택하고 있다(Kang and Park, 2000; Son et al.,

2009). 하지만 환경부에서 제공하고 있는 대분

류 토지피복지도는 분류 정확도에 있어서 한계

점이 있다. 중분류·세분류 토지피복지도의 경우

에는 정확도는 높으나, 세분류의 경우 우리나라

전체를 구축하는데 9년의 시간이 걸리는 등 활

용에 한계가 있다(단, 2019년부터 매년 갱신

중). 즉 2010년 북한강·남한강 일대의 현황과

2018년 전라남도·광주 일대의 토지피복 현황은

약 9년의 시점 차이가 발생하는 것이다.

따라서 본 연구와 같이 전국을 대상으로 동일

시점의 토지피복 현황을 추출하여 분석하는 경

우에는 활용에 한계가 있어 본 연구에서는 용도

지역도를 활용하였다. 이는 토지개발을 통해 발

생한 토지의 형질 변경이 반영된 용도지역도는

전국을 대상으로 매년 주기적으로 갱신되고 있

고 자료 수집이 용이하기 때문이다. 또한, 용도

지역은 전국에 대해 중복되지 않게 지정되어 있

다는 장점이 있다. 따라서 본 연구에서는 신규

로 확장된 도시지역을 용도지역의 주거지역, 상

업지역, 공업지역을 도시지역으로 검토하였으

며, 2006년과 2018년의 주거, 상업, 공업지역을

비교하여 신규로 확장된 지역을 신규도시지역

으로 고려하고 각각의 용도지역으로부터의 거

리를 활용해 분석하였다.

본 연구에서는 도시지역으로의 확장과 관련

한 지형적 특성을 살펴보기 위해 표고와 경사를

분석에 활용하였으며, 개발 수요 분석을 위해

통계청에서 제공하는 집계구 단위의 인구밀도

데이터를 활용했다. 또한 인근도로로부터의 거

리를 ArcGIS의 거리계산 기능을 활용함으로써

접근성도 고려했다.

국토의 환경성과 규제적 특성을 반영할 수 있

도록 국토환경성평가지도를 활용하였는데, 국토

환경성평가지도는 공간정보를 기반으로 국토의

환경수준을 객관적으로 5단계로 구분한 지도를

말한다(Jeon et al., 2007; Jeon et al., 2008; Jeon

et al., 2010; Kim et al., 2012; Song et al., 2012).

본 연구에서는 국토의 환경생태적 우수성을 고려

하기 위해 국토환경성평가지도의 환경생태적 평

가 결과를 활용하였고, 토지의 이용과 관련된 규

제성을 검토하기 위해 법제적 평가 결과를 활용

하였다. 국토환경성평가지도는 각각의 래스터마

다 1~5등급 값을 value 값으로 가지고 있어 해당

등급 값의 추출을 통해 개발지역과 국토환경성평

가지도의 환경생태적·법제적 평가결과를 매치할

수 있었다. 또한 환경생태적, 법제적 평가 1등급

으로부터의 거리를 추출하여 분석에 활용하였으

며(Table 1), 이렇게 수집한 데이터들은 식(1)과

같이 정규화(Normalization) 하였다.

or  min max min  (1)

2006년과 2018년 용도지역은 Table 2와 같다.

2006년용도지역을살펴보면주거지역은 2,179㎢,

상업지역은 267㎢, 공업지역은 807㎢로나타났으

며, 이러한 도시지역의 면적의합은 3,253㎢이며,

도시지역중개발지역으로포함되지 않는 녹지지
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Data Source

Newly development region Zoning District (2006 - 2018)

Elevation
DEM (2006 and 2018)

Slope

Population Statistics Korea (2006 and 2018)

Distance from road Road network map (2006 and 2018)

Distance from each
Zoning District

Residential zone

Zoning District (2006 and 2018)

Commercial zone

Industrial zone

Green zone

Plan managed zone

Production managed zone

Conservation managed zone

Agricultural and forest zone

Natural environment
conservation zone

Ecological assessment of Environmental Conservation
Value Assessment Map (ECVAM)

ECVAM (2006 and 2018)Legal assessment of ECVAM

Distance from ecological assessment grade 1 in ECVAM

Distance from legislative assessment grade 1 in ECVAM

Table 1. Data for analysis utilization

역은 12,677㎢ 였으며, 농림지역은 51,032㎢, 관

리지역은 25,905㎢, 자연환경보전지역은 12,209

㎢ 였다. 2018년 기준 용도지역에서 주거지역은

2,684㎢, 상업지역은 335㎢, 공업지역은 1,198㎢

로 면적의 합은 4,217㎢이며, 도시지역의 녹지지

역은 12,629㎢ 였으며, 농림지역은 49,351㎢, 관

리지역은 27,223㎢, 자연환경보전지역은 11,923k

㎢으로 나타났다. 본 연구에서 개발지역이라고

판단한주거, 공업, 상업지역의면적의합은 2006

년 3,253㎢에서 2018년 4,217㎢로 964㎢가 증가

한 것으로 분석되었다.

2. 도시확장 예측 방법론

의사결정나무는 입력변수의 조합을 통해 출

력변수 값을 예측(분류 또는 회귀)하기 위한 의

사결정 규칙을 만들고, 이를 나무 형태로 표현

하여 의사결정나무를 형성한다. 먼저 해결하고

자 하는 문제에 대해 정의를 내리고 이를 위한

학습 및 테스트 데이터 셋을 구축한다. 다음으

로는 학습을 통해 의사결정나무를 구축하고 새

로 입력되는 데이터(테스트 데이터 셋)에 대해

예측을 수행한다. 이후 예측 성능 분석을 통해

구축된 모형에 대한 평가를 수행하고, 모형의

미세조정(fine-tuning)을 통해 최적의 모형을 구

성한다. 추가적으로 나무 구조의 분류기준 해석

을 통해 입력변수의 중요도를 분석 및 활용할

수 있다.

본 연구에서는 의사결정나무에서 분류와 회

귀를 위해 가장 많이 사용되는 알고리즘 중 하

나로써 Breiman이 개발한 분류나무와 회귀나무

의 구현이 가능한 CART(Classfication And

Regression Tree)를 이용하여 분석에 활용했다.

CART의 알고리즘은 불확실성을 의미하는 지니

지수(Gini Index)를 이용한다. 이러한 지니지수
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Year Type Area (km2)

2006

Development region

Residential zone 2,179

Commercial zone 267

Industrial zone 807

Green zone 12,677

Agricultural and forest zone 51,032

Managed zone 25,905

Natural environment conservation zone 12,209

2018

Development region

Residential zone 2,684

Commercial zone 335

Industrial zone 1,198

Green zone 12,629

Agricultural and forest zone 49,351

Managed zone 27,223

Natural environment conservation zone 11,923

Table 2. Table of overall zoning district

는 식(2)와 같이 확률에서의 복원추출 개념을

적용한다. 즉, 2번 복원추출 했을 때의 불확실성

을 계산하고, 불확실성이 작은 항목과 조건을

이용하여 자식노드를 구성한다(Kim et al.,

2016; Triantakonstantis and Mountrakis, 2012;

Cheng et al., 2010; Muata and Bryson, 2007;

Esposito et al., 1997; Kim and Koehler, 1994).

 
  




 (2)

본 연구에서 의사결정트리의 각 노드는 세 가

지의 요소로 구성된다. 첫 번째 행에 나타나는

숫자는 노드의 레이블 또는 클래스(0은 비개발

을 의미하고 10은 개발을 의미)를 나타낸다. 즉

이 노드에 속하는 (학습)데이터 들은 확률적으

로 첫 번째 행에 적혀있는 클래스에 속할 가능

성이 높다는 것을 의미한다. 두 번째 행은 노드

의 순도 또는 확률(분류강도)을 의미하며, 노드

의 색상 및 진하기로 표현된다. 왼쪽의 숫자는

첫 번째 클래스(0) 에 속할 확률을 의미하며, 오

른쪽 숫자는 두 번째 클래스(10)에 속할 확률을

의미한다. 세 번째는 각 노드가 전체 (학습)데이

터에 대해 차지하는 비중을 의미한다. 즉 (학습)

데이터의 비중을 100%로 했을 때 이 노드에 속

하는 데이터의 비중을 의미한다. 만약에 전체

데이터가 우리가 학습기를 구축할 때 활용한

(학습)데이터의 분포와 유사하다면 각 노드에서

의 데이터 비중은 분류 확률로 생각할 수 있으

며, 실질적으로 분류 시에는 최하층에 있는 단

말노드를 기준으로 하여 분류가 수행된다.

본 연구에서는 의사결정나무의 지니지수를

이용하여 2030년 도시지역의 확장을 예측했다.

이를 위해 우선 2006년과 2018년의 용도지역

중 주거지역, 상업지역, 공업지역을 추출하여 신

규로 확장된 지역을 신규 도시지역으로 지정하

였으며, 종속변수로 분석에 활용했다. Table 1의

다양한 데이터들을 독립변수로 활용했으며, 해

당 데이터들은 모두 10m ground sampling

distance(GSD)의 래스터 파일로 구축하였으며,

동일한 위치에 래스터 격자가 위치하도록 분석

환경을 일치시켰다. 분석을 위한 속성 값 추출

을 위해 래스터 리샘플링 작업을 통해 50m와

500m 간격의 포인트를 생성하고 이를 활용하여
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종속변수와 독립변수들의 값들을 추출한 후 분

석에 활용할 정형데이터를 구축했다.

신규 도시지역으로 변경된 지역의 값들을 추

출하기 위해 전국을 50m 간격의 포인트를 활용

하여 속성 값을 추출하였으며, 개발이 발생하지

않은 지역의 속성 값을 추출하기 위해 500m 간

격의 포인트를 활용하였다. 이렇게 추출한 포인

트들은 하나의 파일로 병합하였으며, 그 결과

샘플 포인트의 전체 수는 506,577개로, 이중 종

속 변수인 도시지역으로 변경된 지역의 포인트

는 233,238였다. 이렇게 구축한 정형데이터를

이용하여 의사결정나무 분석을 수행했다. 분석

결과 도출한 노드별 도시지역으로 변화할 확률

값을 추출하였으며, 2018년 데이터에 적용하여

노드의 구분 및 확률 값을 적용하여 2030년 도

시지역 확장 확률 지도를 구축했다.

III.결과 및 고찰

1. 의사결정나무 분석 결과 및 도시 확장 예측

지도 구축

2006년 데이터를 이용하여 2018년 신규 도시

지역으로 변화한 지역을 분류하기 위한 의사결

정나무 분석을 수행하여 Figureure 1과 같은 의

사결정나무를 도출했다. 의사결정나무를 구축하

는데 활용된 데이터는 용도지역의 녹지지역으

로부터의 거리, 공업지역으로부터의 거리, 지형

항목 중 표고 자료가 평가에 활용되었다, 국토

환경성평가지도의 환경생태적 평가와 법제적

평가가 활용되었으며, 규제적 성격이 강한 법제

적 평가 1등급으로부터의 거리와 보전지역으로

부터의 거리, 농림지역으로부터의 거리와 주거

지역으로부터의 거리가 평가에 활용되었다.

의사결정트리는 나무 상단의 변수가 데이터

분류 시 중요한 역할을 하는데 녹지 지역으로부

터의 거리, 공업지역으로 부터의 거리, 환경 생

태적 등급이 중요한 분류기준으로 나타남을 확

인할 수 있다. 의사결정나무의 단말노드는 19개

로 구분하여 개발과 비개발을 예측했다. 가장 오

른쪽 단말노드는 100%의 확률로 개발이 발생한

지역이며, 해당 단말노드까지 도달하기 위해서

는 다음과 같은 조건을 만족해야 한다. 우선 녹

지지역으로부터의 거리가 가깝고, 일정 높이 이

하로 표고가 낮으며, 환경생태적평가가 5등급으

로 기존 개발지역이나 개발 가능지역에서 개발

발생 확률이 100%로 것으로 나타났다. 그리고

반대로 가장 왼쪽에 위치한 단말노드는 3%의 확

률로 개발이 발생할 것이라고 예측하였는데, 세

부적으로 살펴보면 녹지지역과 공업지역으로부

터의 거리가 멀고, 환경생태적평가 등급이 4등급

이하이며, 법제적평가 등급이 4등급 이하인 지역

은 개발 발생 확률이 3%로 개발이 발생될 확률

이 상당히 낮게 나타남을 알 수 있다.

이렇게 Figure 1의 의사결정나무 결과를

ArcGIS에서 제공하는 Raster Calculator의 con

함수를 Figure 2와 같이 2018년 데이터에 적용

하여 Figure 3과 같이 우리나라 전체를 대상으

로 10m GSD의 2030년 도시 확장 확률 지도를

구축했다. 자식노드가 없는 단말 노드까지 도달

하기 위한 분기조건들을 조건 연산자인 con 함

수에 작성함으로써 해당 단말노드까지 도달하

기 위한 경로와 해당 경로에서 종속변수가 나타

날 수 있는 확률을 각각의 경로마다 지정할 수

있다. 분석 결과 Figure 3의 2030년 도시 확장

예측 지도를 살펴보면, 기존 도시지역의 인근

지역들을 중심으로 도시지역이 확장될 것이라

예측되었으며, 100%의 확률로 도시지역의 확장

으로 예측된 지역은 15,203㎢, 99%까지 포함한

도시지역의 확장 예측 지역은 15,834㎢로 확대

되는 것을 살펴볼 수 있다.

2. 정확도 검증

도시확장을 예측하기 위해 추출한 샘플링 추

출 포인트 중 75% 지점은 학습에 이용했으며,

25% 지점은 검증을 위한 ROC 분석에 활용했다.

ROC 분석 결과 Figure 4와 같이기울기가 false
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Figure 1. Result of decision tree for Urban Sprawl prediction

Figure 2. Con code for application of decision tree

positive 비율이 0.1~1.2에서 true positive 비율이

0.9 이상으로 나타났으며, 해당 구간의 false

positive 비율에 비해true positive 비율의 증가가

훨씬 높은 것으로 나타났다. AUC 또한 0.95051

로 나타남에 따라 본 연구에서 도출한 도시 확

장 모형은 예측력이 우수한 모델이라고 할 수

있다.

Figure 2에서 도출된 의사결정나무를 이용하

여 2006년 데이터를 대입해 2018년 도시 확장

예측 지도를 구축하고 실제 2018년에 도시지역
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Figure 3. Urban Sprawl Probability Map

과의 비교를 통해 예측력을 검토하고자 하였다.

이를 위해 본 연구에서 의사결정나무 기법을 이

용해 구축한 2018년의 도시 확장 예측 지도에서

도시 확장 예측이 99% 이상 나타난 지역들과

2018년 용도지역이 주거, 공업, 상업 지역인 도

시지역과의 래스터 중첩을 통해 의사결정트리

를 적용해 도출한 도시 확장 예측 결과의 활용

가능성을 검토하고자 하였다. 이러한 중첩분석
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Figure 4. ROC analysis result of Urban Sprawl prediction

결과 의사결정나무를 활용한 도시 확장지역은

기존 도시지역보다 상당히 넓은 면적을 도시지

역으로 예측하였다. 2018년 도시지역은 4,145㎢

이지만 의사결정 트리로 예측한 도시지역은

15,460㎢로 상당한 차이가 있었다. 다만 용도지

역의 도시지역만을 고려했을 때 도시지역은

86.27% 일치하는 것으로 나타났다.

이러한 분석결과는 의사결정나무의 특징이

반영되었다고 볼 수 있다. 샘플데이터를 활용한

의사결정나무를 적용한 분류에서는 최적의 분

류를 통해 신규 개발지역들이 나타나는 조건들

을 세부적으로 분류하였으나, 이를 우리나라 전

체에 대해 실험으로 도출한 도시개발과 관련된

세부 조건으로 분류 및 적용하였을 때는 해당

도시개발과 관련된 조건을 만족하는 지역들이

기존 도시 면적보다 넓은 지역에 분포함을 알

수 있었다. 이러한 분석 결과를 고려해 보면 의

사결정나무를 적용한 도시 확장 모형은 세밀한

도시 확장지역에 대한 예측보다는 도시 확장에

영향을 미치는 인자들을 파악하고, 정책적 활용

에 있어서 지역적 개발 경향을 파악하는데 활용

하는 것이 알맞을 것이라 판단된다.

IV.결 론

도시 확장은 지역의 물리적 요인과 다양한 사

회․경제적 요인이 복잡하게 얽혀 발생한다. 도

시의 발전에 따라 필연적으로 확장이 발생하지

만, 자연환경 파괴, 환경오염, 농지손실 등을 야

기하기 때문에 도시 확장과 관련된 다양한 요인

간의 관계를 밝히고, 도시 확장을 예측하기 위

해 노력해야 한다. 이에 본 연구에서는 데이터

의 선형여부 및 정규화와 관련된 고려가 필요

없으며, 해석이 용이하다는 장점 때문에 다양한

분야에서 활용되고 있는 의사결정나무를 활용

하여 도시 확장을 예측하고자 했다.

이를 위해 2006년과 2018년의 용도지역, 표

고와 경사와 같은 지형데이터, 국토의 환경성과

토지의 이용 규제를 검토하기 위해 국토환경성

평가지도를 활용하였으며, 개발 압력을 고려하

기 위해 인구밀도 데이터를 활용했다. 신규 도

시 확장지역은 2006년과 2018년의 용도지역의

주거지역, 공업지역, 상업지역을 비교하여 신규

도시지역을 추출하였으며, 2006년의 데이터들

을 독립변수로 이용하여 의사결정나무를 도출
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했다. 또한 도출한 의사결정나무를 2018년 데이

터를 적용하여 2030년 도시 확장을 예측하고자

하였다. 이러한 분석 결과의 정확도 검증을 위

해 수행한 ROC 분석에서는 AUC는 0.95051로

우수한 설명력을 나타내었지만, 2018년을 기준

으로 실제 도시지역과 예측한 도시 확장지역을

예측한 결과 2018년 도시지역은 4,145㎢이지만

의사결정 트리로 예측한 도시지역은 15,460㎢

로 상당한 차이가 있었다. 다만 용도지역의 도

시지역만을 고려했을 때 도시지역은 86.27%의

일치율을 보였다.

따라서 의사결정나무를 활용한 도시지역의

확장은 국토의 많은 지역에서 도시 확장을 예측

하고 있는바 세부적인 도시지역의 확장을 예측

하기에는 부적합하다고 판단된다. 다만 어떠한

인자들이 도시 확장에 영향을 미치는지 파악할

수 있었다. 이러한 도시 확장의 중요 인자들의

파악은 향후 국토계획, 도시계획, 환경계획에 활

용할 수 있는 유용한 정보를 제공할 수 있을 것

이라 판단된다. 향후 연구에서는 세밀한 도시

확장까지 예측할 수 있는 AI분석 기법의 적용

연구가 필요할 것으로 판단된다.
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