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인적요인을 고려한 머신러닝 활용 산림화재 예측+
1)

(Predicting Forest Fires Using Machine Learning
Considering Human Factors)

장 진 명1), 김 주 찬2), 김 화 중3)*, 김 광 태4)

(Jin-Myeong Jang, Joo-Chan Kim, Hwa-Joong Kim, and Kwang-Tae Kim)

  요 약 대형 산림화재를 예방하기 위해 산림화재의 조기발견은 매우 중요하다. 조기발견을 위
한 하나의 방안으로 산림화재 발생 예측이 고려되고 있으며 다양한 관련 연구가 진행되었다. 그러나
대다수의 선행연구가 산림화재의 주요 발화 원인 중의 하나인 인적요인을 고려하지 않고 기상요인
과 지리적 요인만을 주로 다루고 있다. 따라서 본 연구는 기상 및 지리적 요인뿐만 아니라 인적요인
을 고려한 산림화재 예측모형을 개발하기 위해 2003년부터 2020년까지의 강원도 산림화재 데이터를
활용하여 로지스틱 회귀모형과 다양한 머신러닝 기법 기반의 예측모형을 개발하고 성능을 비교분석
하였다. 성능분석 결과, 머신러닝 기법인 랜덤 포레스트(AUC=0.920)와 XG Boost 모형(AUC=0.925)
이 가장 우수한 성능을 나타냈다. 운영시사점을 도출하기 위해 순열특성중요도 분석을 활용하여 요
인들의 상대적 중요도를 분석하였으며, 기상요인이 인적요인보다 높은 영향도를 나타냈지만 다양한
인적요인도 유효한 것으로 확인되었다.

핵심주제어: 산림화재 예측, 머신러닝 기법, 로지스틱 회귀모형, 순열특성중요도 분석

Abstract Early detection of forest fires is essential in preventing large-scale forest fires.
Predicting forest fires serves as a vital early detection method, leading to various related
studies. However, many previous studies focused solely on climate and geographic factors,
overlooking human factors, which significantly contribute to forest fires. This study aims to
develop forest fire prediction models that take into account human, weather and geographical
factors. This study conducted a comparative analysis of four machine learning models alongside
the logistic regression model, using forest fire data from Gangwon-do spanning 2003 to 2020.
The results indicate that XG Boost models performed the best (AUC=0.925), closely followed by
Random Forest (AUC=0.920), both of which are machine learning techniques. Lastly, the study
analyzed the relative importance of various factors through permutation feature importance
analysis to derive operational insights. While meteorological factors showed a greater impact
compared to human factors, various human factors were also found to be significant.

Keywords: Forest fire prediction, Machine learning model, Logistic regression model,
Permutation feature importance analysis
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1. 서 론

전 세계적인 이상 기후로 인해 대형 산림화재

가 빈번히 발생하고 발생빈도는 지속적으로 증

가할 것으로 예측된다(Korea Forest Service,

2017). 우리나라는 국토의 약 60%가 산림으로

구성되어 있고, 특히 산림의 수목들이 단순림이

고 밀도가 높아 산림화재의 위험성이 높은 상황

이다(Kwak et al., 2010). 2011년부터 2018년까

지 국내에서 발생한 산림화재는 연평균 474건이

발생하였으며, 산림파괴와 산림환경의 기능 손실,

산업 교란을 일으켰다(Korea Forest Service,

2020). 특히, 대형 산림화재는 진압이 어렵고 인

접한 주거지에 큰 피해를 줄 수 있어 큰 주의가

필요하다(Chae et al., 2019).

대형 산림화재는 화재의 불똥이 비산하여 조

기발견을 통해 신속하고 적절한 대응을 통해 충

분히 예방할 수 있다. 하지만 대부분의 산림화

재는 도심과는 멀리 떨어진 장소에서 발생하여

조기발견이 어렵고, 감시 범위를 넓히면 인력

투입의 어려움이 존재한다(Lee and Sang,

2012). 따라서 산림화재의 대형화를 예방하기

위해서는 정교한 예측기법을 활용하여 산림화재

의 가능성을 예측하고 해당 지역을 중심으로 한

감시활동이 필요하다.

대형 산림화재가 주로 발생하는 미국과 캐나

다에서는 산림화재의 예측을 위해 기상 및 지리

적 요인을 고려하고 있으며, 우리나라도 지역별

지형조건과 기상요인을 중심으로 산림화재 예측

시스템을 운영하고 있다(Won et al., 2018). 그

러나 기상 및 지리적 요인은 일반적으로 산림화

재의 발생요인이 아닌 확산요인으로 구분된다

(Won et al., 2006). 두 요인을 고려한 예측모형

은 산림화재 확산을 예방하는데 효과적이지만

직접적인 발생요인을 고려하지 않았다는 측면에

서 한계점이 있다.

실제로 우리나라를 비롯한 전 세계 산림화재

대부분의 원인이 자연적 요인이 아닌 인적요인

에 의해 발생하므로(Kwak et al., 2010; Won et

al., 2010; Piao et al., 2022; Tariq et al., 2022),

발생요인으로 인적요인을 고려하는 것은 매우

중요하다고 할 수 있다. 인적요인은 기상 및 지

리적 요인과 달리 지역의 특수성을 고려해야 하는

특징이 있다. 하지만, 인적요인은 명확한 고려

요인과 선정 기준이 없어 상대적으로 많은 연구가

이루어지지 않았고, 기상요인과 지리적 요인을

활용한 연구가 주로 진행되었다(Romero-Calcerrada

et al., 2008; Arndt et al., 2013; Pham et al.,

2020).

따라서 본 연구는 인적요인을 추가로 고려한

산림화재 예측모형을 개발하고 다양한 분석을

통해 시사점을 도출하고자 한다. 이를 위해 지

난 강원도 산림화재 원인을 분석하여 요인을 선

정하고 다양한 산림화재 예측모형을 제시하였

다. 산림화재 발생 여부에 관한 데이터 불균형

문제를 해소하기 위해 데이터 비율을 조정하고

다양한 샘플링 기법들을 적용하여 모형을 정교

화 하였다. 또한, 제안한 여러 예측모델의 성능

을 분석하기 위해 강원도 지역의 산림화재 발생

자료, 기상자료와 인적자료를 활용하여 성능평

가를 실시하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 산

림화재 예측 및 감시 관련 선행연구를 살펴보고

본 연구의 차별성에 대해 기술한다. 3장은 예측

에 활용한 자료와 인적요인에 대해 다루고 4장

에서는 본 연구에서 활용된 방법론에 대해 상세

히 기술한다. 5장은 수집한 자료에 관해 설명하

고, 제안한 모델들의 성능분석 결과를 기술한다.

마지막으로 6장은 결론 및 시사점을 기술한다.

2. 문헌연구

산림화재 예측과 감시 관련 선행연구를 중심

으로 문헌조사를 실시하였다. 기존 연구에서 기

상요인과 인적요인을 함께 고려한 연구는 극히

제한적임을 확인할 수 있었다. 본 연구에서는

연구자 판단으로 선행연구 분석을 기상 관측 요

인 및 인적요인을 고려한 연구로 구분하여 분석

하고 본 연구의 의의와 선행 연구와의 차별성을

기술하였다.

2.1 기상 관측 요인에 관한 연구
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과거 산림화재 발생과 기상관측자료를 활용한

논문을 살펴보면 Lee et al.(2004)은 산림화재

발생확률 모형의 개발을 위해 산림화재가 주로

발생하는 봄 시기를 대상으로 기온, 풍속, 상대

습도, 운량 등 기상데이터를 활용하여 로지스틱

회귀모형을 개발하였다. 산림화재는 계절에 관

계없이 발생하여 특정 계절에 국한되지 않는 예

측이 필요하다. 하지만, 해당 연구는 특정 계절

을 대상으로 하였고, 산림화재의 직접적인 발생

요인인 인적요인을 고려하지 않았다.

Won et al.(2006)은 국내 산림화재의 직접적

인 원인은 주로 인적요인에 의해 발생되지만,

기상요인이 연소 환경을 구성하는데 강한 상관

관계가 있으므로 기상요인을 고려해야 한다고

주장하였다. 실제로 기상요인과 산림화재 발생

에 따른 연관성 분석을 위해 봄 시기에 발생한

산림화재 데이터를 활용하여 회귀분석을 실시하

였다. 해당 연구도 예측을 특정 시기(봄)로 한정

하였고, 인적요인을 고려하지 않았다.

Preisler et al.(2007)은 미국 서부지역의 대형

산림화재 발생을 예측하기 위해 기상데이터를

활용한 로지스틱 회귀모형을 개발하였다. 월별

기상데이터와 월 Parmer 가뭄지수를 활용하였

고, 산림화재 발생과 확산 가능성으로 구분하여

예측을 실시하였다. 이러한 연구는 대형 산림화

재를 보다 정교하게 예측할 수 있다는 특징이

존재한다. 하지만 해당 연구는 산림화재 발생을

예측하는 연구와 다르게 대형 산림화재가 아닌

산림화재를 예측하는데 있어 정교함이 떨어질

수 있을 것으로 사료된다.

Gudmundsson et al.(2014)은 가뭄지수와 산림

화재 발생의 관련성에 주목하였다. 남유럽지역

의 산림화재 발생자료와 가뭄지수를 활용하여,

발생확률을 예측하기 위한 로지스틱 회귀모형을

개발하였다. 모델을 활용한 분석을 통해 각 지

역에 적합한 요인을 고려할 필요성을 확인하였

다. 해당 논문은 남유럽의 지역적 특성을 반영

하고 월별 가뭄지수만을 고려하여 일별 예측,

감시 운영 편성 등의 현실 적용 관점에서는 적

용의 한계점이 있다.

Won et al.(2012)은 산림화재 발생 예측을 위

해 디지털 예보자료를 활용하여 기상관측자료를

수집하였다. 온도, 습도, 풍속을 활용하였으며

상대습도를 통해 실효습도를 산출하였다. 또한

Lee et al.(2004)이 개발한 로지스틱 회귀모형과

국립과학산림과학원에서 개발한 산식을 활용하

였고, 산림화재 예측에서 디지털 예보자료의 활

용성에 대한 검증을 실시하였다. 본 연구는 해

당 연구에서 실시한 요인 검증뿐만 아니라 효과

적인 예측모형의 개발이 목적이다. 이를 위해

로지스틱 회귀모형을 활용한 검증과 다양한 머

신러닝 기법을 활용하여 예측모형을 개발하고

검증하였다는 측면에서 해당 연구와의 차별성이

있다.

Won et al.(2016)은 국내 산림화재의 발생확

률 변화에 대한 주요 원인으로 기상변화를 주목

하였다. 산림화재와의 연관성을 밝히기 위해

2000년대 봄 시기의 기상자료 중에서 유의성이

높은 최고기온, 상대습도, 실효습도, 평균 풍속

을 선별하여 로지스틱 회귀모형을 활용하여 예

측모형을 개발하였다. Won et al.(2016)은 Lee

et al.(2004), Won et al.(2006)과 동일하게 봄

시기의 데이터를 활용하였지만 본 연구는 특정

계절을 대상으로 하지 않는다는 점에서 차별성

이 있다.

Chae et al.(2018)은 산림화재에 취약한 강원

도를 구역 9개로 구분하고 각 구역별로 산림화

재 예측모형을 개발하였다. 캐나다산불기상지수

중에서 일부 지수를 파생변수로 활용하여 로지

스틱 회귀모형과 머신러닝 기법인 RF(Random

forest) 모형, XG Boost(eXtreme gradient

boosting) 모형을 활용하였다. 또한 산림화재 발

생 여부에 따른 데이터의 불균형을 해소하기 위

해 샘플링 기법들을 적용하였다. 해당 연구는

확산요인인 기상 관측 자료만을 활용하였으므

로, 발생요인인 인적요인과 관련한 운영시사점

을 제시하기 어렵다는 한계점이 존재한다.

Kim et al.(2019)은 기상예보모델과 위성데이

터를 활용하여 지리적 요인인 식생 건조지수를

추가로 고려하여 산불위험지수 모형을 개발하였

고, 2019년 발생한 고성군 화재에 대한 실제 데

이터를 활용하여 실증분석을 실시하였다. 해당

논문은 산림화재의 위험성을 다룬 논문으로 위

험도의 높고 낮음을 판단하는 기준에 관해 세밀
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한 조정이 필요하다는 한계점이 존재한다. 분석

결과에서 산불위험지수가 높아도 실제 발화의

원인이 없을 경우 산림화재가 발생하지 않은 것

으로 나타났다. 이런 한계점은 실제 발생요인인

인적요인을 고려할 필요가 있다는 것을 뒷받침

해 준다.

2.2 인적요인에 관한 연구

산림화재 발생자료와 인적요인을 활용한 선행

연구로 An et al.(2004)은 국내의 산림화재발생

의 주요 원인인 인적요인을 활용하여 산림화재

발생확률 모형을 개발하였다. 농경지, 산림지와

같은 인적요인을 고려한 지형적 특성을 반영하

기 위해 GIS를 활용하여 공간분석을 실시하였

으며, 로지스틱 회귀모형을 활용하여 예측모형

을 개발하였다. 의성군 지역을 대상으로 산림화

재와 관련성이 있을 것으로 판단되는 요인들을

고려하였다. 하지만 해당 논문은 산림화재의 직

접적 요인인 관광객과 거주 인구가 아닌 농경지

또는 산림지와 같은 간접적 요인들로 구성하였

다는 점에서 한계점이 존재한다.

Calef et al.(2008)은 미국 알래스카 지역의 산

림화재와 인적요인의 관계를 분석하고 예측모델

을 개발하였다. 거주지, 고속도로의 거리와 같은

인적요인에 대한 공간분석을 실시하였으며 로지

스틱 회귀모형을 활용한 예측모델을 개발하였

다. 분석을 통해 거주지에서 멀어질수록 산림화

재의 발생확률이 증가하지만 도로에서 멀어질수

록 발생확률이 감소하는 특성을 확인하였다. 이

러한 연구 결과는 관광객과 같은 유동인구의 실

화로 인해 산림화재의 대부분이 발생하기 때문

으로 판단된다. 따라서 본 연구에서는 유동인구

를 인적요인으로 고려하여 이러한 특성을 반영

하고자 하였다.

Romero-Calcerrada et al.(2008)은 스페인 마

드리드 지역의 산림화재 발생을 예측하기 위해

인구, 가축 밀도, 지역 간 거리 등의 데이터를

수집하고, 베이지안(Bayesian) 통계 기법인 증

거 가중치 모델(Weights of evidence model)을

활용하였다. Ye et al.(2017)도 산림화재 예측을

위해 증거 가중치 모델을 활용하였으며, 해당

연구는 과거 윈난성의 산림화재에 대해 거주 위

치, 도로, 농경지, 강의 위치 등 다양한 인적요

인을 활용하여 공간분석을 실시하였다. 이러한

통계기법을 활용한 예측은 명시적인 모델을 제

시한다는 점에서 장점이 있지만 광범위한 데이

터를 다루는데 한계점이 존재한다(Ii, 2018). 따

라서 본 연구에서는 광범위한 데이터를 다룰 수

있고 예측 분야에서 활용되는 머신러닝 기법을

활용하여 연구를 실시하였다.

Sadasivuni et al.(2013)은 미국 동남부 미시시

피 지역의 산림화재 위험도를 예측하기 위해 인

적요인과 산림자료를 함께 고려하였다. 인적요

인으로 인구 수, 산림자료로는 산림밀집 및 생

식연도를 고려하여 중력모델을 통해 위험도를

예측하였다. 일반적으로 중력모델은 요인별 상

관관계가 미래에도 동일하다고 가정하는 한계점

이 존재한다(Choi and Rho, 2015; Dicky, 2018).

이런 한계점은 산림화재 발생의 원인이 다양한

요인들이 복합적으로 작용한다는 점에서 모형의

활용도가 낮을 수 있다. 따라서 본 연구는 여러

요인을 복합적으로 고려할 수 있는 머신러닝 기

법을 활용하였다.

Rodrigues and de la Riva(2014)은 스페인 지

역의 산림화재 발생빈도를 예측하기 위해 산림

화재 발생 데이터, 기계 밀집도, 농지, 전압선,

철도와 같은 다양한 인적요인을 활용하여 로지

스틱 회귀모형과 다양한 머신러닝 기법을 적용

하였다. 로지스틱 회귀분석과 비교하여 랜덤 포

레스트 모형, BRT(Boosted regression tree) 모

형, SVM(Support vector machines) 등 머신러

닝 기법이 정확도 측면에서 상대적으로 좋은 성

능을 도출하는 것을 확인하였다. 하지만 해당

연구에서 제안한 머신러닝 기법의 예측 정확도

가 높지 않으므로 이를 개선해야 할 필요가 있

음을 확인하였다. 이를 위해서 추가적인 요인

선정을 비롯한 다양한 접근방법이 필요하다. 본

연구에서는 머신러닝 기법의 예측 정확도 향상

을 위해 기상요인뿐만 아니라 지역 특수성을 고

려한 인적요인을 선별하였다.

Martín et al.(2019)은 스페인 동북지역을 대

상으로 산림화재 예측모형을 개발하였다. 산림

화재 발생자료와 도심지 거리, 농경지 거리, 전
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선, 및 도로 거리 등 다양한 인적요인과 지표면

온도를 고려하였고, 해당 데이터를 계절과 휴무

일로 분류하였다. 최대 엔트로피 알고리즘

(Maximum entropy algorithm)을 활용하여 산

림화재 발생을 예측하였으며, 선정된 요인들은

공간특성자료로 시간의 흐름에 따른 변화가 크

지 않은 요인들로 구성하였다. 이는 산림화재

발생확률이 각 요인별 측정값의 변화를 활용하

여 계산되므로, 시간의 변화에 따른 산림화재

발생확률의 변화가 크지 않다는 것을 의미한다.

본 연구에서는 시간에 따라 측정값이 변화되고,

산림화재의 직접적인 원인인 사람의 소실을 반

영하기 위해 관광객과 같은 유동인구를 추가적

으로 고려하였다. 특히 이러한 부분은 본 연구

에서 분석한 인적요인을 고려한 기존 연구들의

공통적인 한계점이라 할 수 있는데, 산림화재의

위험도가 높은 지역들을 선별할 수 있지만 요인

별 측정값의 변화가 크지 않아 실시간으로 산림

화재를 예측하기 어렵다.

2.3 연구의의

선행연구 조사를 토대로 본 연구의 의의는 다

음과 같다. 첫째, 산림화재 예측에 주로 활용되

는 기상요인과 화재의 주요 원인인 인적요인을

함께 고려한다는 점이다. 본 연구의 저자들의

판단으로는 기상 및 인적요인을 함께 고려한 논

문은 극히 일부에 불과하였으며, 인적요인과 기

상요인을 함께 다루어도 기상요인 중 지표면의

온도를 고려한 연구이다(Martín et al., 2019).

그러나 산림화재의 예측 정확도를 높이기 위해

두 요인을 함께 고려해야 한다. 그러므로 본 연

구에서는 일반적으로 통용되는 기상요인들과 지

역 특성을 반영한 인적요인을 활용하였다.

둘째, 산림화재 예측에서 고려해야 하는 인적

요인을 상세히 다루었다는 점이다. 산림화재는

주로 인적요인으로 인해 발생하지만 고려해야

하는 요인을 설정하는데 있어 명확한 기준이 존

재하지 않아, 연구의 어려움이 존재한다

(Romero-Calcerrada et al., 2008). 특히 지역의

특성을 고려한 인적요인을 선정할 필요가 있어

연구의 어려움이 더욱 크다고 할 수 있다. 그러

나 선행연구 중에서 강원도 지역의 산림화재 예

측을 다룬 연구에서 대부분 기상요인을 고려하

였다. 또한 인적요인 중에서 공간적 특성만을

고려하였다. 본 연구는 강원도의 특성을 반영한

인적요인을 선별하고 고려했다는 측면에서 기존

연구와 차별성이 있다.

셋째, 예측모형에서 일반적으로 활용되는 로

지스틱 회귀분석뿐만 아니라 머신러닝 기반의

예측모델을 개발했다는 점에서 의의가 있다. 산림

화재 예측모형을 개발한 연구 중에서 Rodrigues

and de la Riva(2014)와 Chae et al.(2018)를 제

외한 대부분의 선행연구는 예측을 위해 주로 로

지스틱 회귀분석과 같은 통계적 기법을 활용하

였고, 통계적 기법은 예측보다는 추론에 초점을

둔다는 특징이 있다. 하지만 머신러닝 기법은

훈련 데이터의 양이 방대할수록 통계적 기법 대

비 우수한 성능을 보이는 특징이 있다(Ii 2018;

Levy and O’Malley, 2020; Yoo, 2021). 그러므

로 상대적으로 산림화재 발생빈도가 높은 강원

도 지역은 머신러닝 기법을 고려할 필요가 있

다. 머신러닝 기법을 활용한 선행연구 중에서

Rodrigues and de la Riva(2014)과 Chae et

al.(2018)은 인적요인과 기상요인을 함께 고려하

지 않았다는 것이 한계점이다. 이런 부분은 일

별 혹은 시간 단위로 변화하므로 산림화재 예측

을 실시간으로 가능한 산림화재의 확산요인과

직접적인 발화 원인이지만 일별 혹은 시간 단위

로 변화가 크지 않은 인적요인을 종합적으로 고

려한 운영시사점 도출에 한계가 있다고 할 수

있다. 본 연구에서는 두 요인을 함께 고려하여

운영시사점을 제시하고자 하였다.

마지막으로, 산림화재가 상대적으로 적게 발

생하는 국내의 특성을 보완하기 위해 실험 데이

터의 비율을 조정하였으며 추가로 불균형 발생

을 해결할 수 있는 오버샘플링 및 복합샘플링

기법을 적용했다는 측면에서 의의가 있다.

3. 자료수집 방법 및 요인 선정

3.1 자료(데이터)의 범위/종류/특성
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강원도는 대한민국의 북동부에 위치하며, 약

156만 명이 거주하는 16,875km2의 면적을 가진

지역이다. 또한 강원도는 전체 면적의 약 81%

가 산림으로 구성이 되어 있으며 전국 산림 면

적의 약 21%를 차지하고 있다(Chae et al.,

2011). 2011-2020년을 기준으로 강원도의 연평

균 온도는 11.42도이며, 최고기온은 29.4도, 최저

온도는 -8.3도로 계절에 따른 온도 차이가 뚜렷

하다. 연평균 강수량은 1216.8mm이지만, 여름의

평균 강수량은 680.9mm으로 여름을 제외한 다

른 계절은 건조하다는 특징이 있다. 이런 특징

은 강원도의 산림화재가 대형으로 쉽게 번질 수

있는 환경을 가지고 있다는 것이며 실제로 잦은

산림화재와 대형 화재가 발생하였다. 산림청에

따르면 2012년부터 2021년까지 강원도에서 산림

화재는 연평균 72건이 발생하였고, 피해면적은

551.60ha였다(Forest Fire Service, 2022). 전국

기준으로 산림화재의 연평균 발생이 28건, 피해

면적이 63.94ha인 것을 고려해보면 강원도 지역

의 산림화재 발생건수와 피해면적이 상당히 높

은 비중을 차지한다. 이는 강원도가 산림화재에

취약한 지역임인 것을 통계 자료가 뒷받침해 준

다.

따라서 본 연구에서는 산림화재 예측을 위해

강원도를 분석 대상 지역으로 선정하였으며, 산

림화재 발생을 예측하기 위해 산림빅데이터 거

래소에서 제공하는 강원도 17개 행정구역(시군

구)에서 발생한 산림화재 발생자료 중에서 화재

발생 위치의 좌표 정보가 있는 11년치

(2005-2013, 2020-2021.06) 자료인 743건을 활용

하였다.

3.2 설명요인

산림화재의 설명요인을 확산요인과 발화요인

으로 구분하였으며, 발화요인의 선정을 위해 산

림청과 산림빅데이터 거래소에서 제공하는 자료

를 바탕으로 2003년도부터 2020년도까지 강원도

지역에서 발생한 산림화재 941건의 원인을 조사

하였다. <Table 1>은 조사 결과를 정리한 표이

Causes No. occurrences Percentage (%)
Accumulated
percentage (%)

Population flow (tourist) 450 47.82 47.82

Residents (incineration of garbage) 97 10.31 58.13

Residents (incineration of crops) 95 10.10 68.23

Cigarette fiasco 52 5.53 73.75

Industrial fire 44 4.68 78.43

Residents (housing) 42 4.46 82.89

Military unit 33 3.51 86.40

Spontaneous ignition 26 2.76 89.16

Residents (boiler) 24 2.55 91.71

Residents (negligence) 24 2.55 94.26

Population flow (grave guest) 16 1.70 95.96

Residents (electric short circuit) 13 1.38 97.34

Arson (intentional) 11 1.17 98.51

Vehicle fire 6 0.64 99.15

Arson (playing with fire) 5 0.53 99.68

Etc. 3 0.32 100.00

Total 941 100% 100%

Table 1 Causes of Forest Fires in Gangwon-do (2003-2022)
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다. 강원도 지역 산림화재의 발생 원인 중에서

약 47.82%가 입산자 실화 등 관광객에 의한 화

재였으며, 거주민들의 쓰레기 소각과 농작을 위

한 소각이 각각 10.31%와 10.10%를 차지하였다.

이는 강원도 지역의 대부분이 산림으로 구성되

어 있어 관광객의 방문이 많고 거주민들의 농업

종사 비율이 높기 때문으로 판단된다. 본 연구

에서는 이런 특징을 반영하기 위해 관광 및 농

업 관련된 인적요인들을 발화요인으로 선별하였

으며, 확산요인은 불씨를 화재로 확산시킬 수

있는 요인으로 여러 연구에서 통용되고 있는 기

상요인들을 중심으로 선정하였다.

본 연구에서는 강원도의 특성을 고려하여 관

광객, 농업인구와 관련된 인적요인으로 농업인

구 수, 관광객 수, 관광지와의 평균 인접거리를

설명변수로 선정하였고, 확산요인은 기온, 습도,

풍속, 강수량을 고려하였다. 산림화재 발생 원인

이 관광객 및 거주민에 의한 산림화재가 주요

원인이므로 관광객 수와 농업인 수를 고려하였

다. 또한 관광객들의 방문 목적지인 관광지와의

평균 인접거리를 추가로 고려하여 활동반경을

반영하였다.

4. 방법론

4.1 로지스틱 회귀모형

회귀분석은 설명변수와 피설명변수의 관계,

오차항에 대한 정보 등을 제공하며, 인과관계

분석과 예측에 많이 사용되는 방법론이다

(Chatterjee and Hadi, 2015). 설명변수와 피설

명변수의 관계를 선형으로 가정하며, 식 (1)과

같이 표현할 수 있다.

  ㆍㆍㆍ (1)

산림화재 예측모형은 피설명변수가 화재 발생

여부를 의미하는 이항 변수이므로 관계를 선형

으로 가정할 수 없다. 그러므로 변수 간의 관계

를 비선형으로 가정하고 회귀계수를 추정하는

로지스틱 회귀분석이 적합하다(Menard, 2002).

로지스틱 회귀분석에서 설명변수 x의 범위가 음

의 무한대에서 양의 무한대를 가진다고 가정하

면 확률은 0에서 1의 값을 갖게 되어 로지스틱

회귀분석의 추정은 사건의 발생확률을 추정하게

된다(Atkinson and Massari, 1998). 로지스틱

함수를 표현하면 식 (2)와 같다.

 exp

exp (2)

식(2)에서 b0와 b1x은 비선형이지만, E(yx)=P
로 가정하면 함수를 선형으로 변환이 가능하다.

 ′ ln
 ln

  (3)

해당 식(3)을 식(2)에 대입하면 아래와 같이

선형화가 된다.

 ′  (4)

이러한 변환을 로지스틱 변환이라 하며,  ′은
로짓(Logit)이라고 한다. 최소자승법을 활용하여

회귀계수를 추정하는 선형회귀분석과 달리 로지

스틱 회귀분석에서는 최대 우도 추정법을 사용

하여 계수를 추정한다.

4.2 머신러닝 기법

머신러닝 기법은 비선형 추정기법으로 수집된

데이터를 중심으로 복잡한 관계를 학습하고 분

석하는 기법이다(Bishop, 2006). 머신러닝 기법

은 분류 및 예측 분야에서 주로 활용되고 있으

며, 금융, 보건, 강수량, 미세먼지, 생산성 등 다

양한 분야에서 적용되고 있다(Lee et al., 2020;

Kang et al., 2022; Lee et al., 2023). 앞에서 언

급하였듯이, 산림화재 예측모형은 변수들을 선

형으로 가정한다는 측면에서 한계가 있어 비선

형 추정기법인 머신러닝 기법을 적용하는 것이

적절할 것으로 판단된다. 본 연구는 머신러닝

기법 중에서 신경망 모델인 다층 퍼셉트론 모형

(Multi-layer perception, MLP), 의사결정나무
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기법인 RF(Random forest) 모형, 앙상블 모형

인 XG Boost 모형과 SVM 모형을 활용하였다.

4.2.1 다층 퍼셉트론 모형

다층 퍼셉트론 모형은 인공신경망의 한 종류

로 입력층(Input layer)과 은닉층(Hidden layer),

출력층(Output layer)으로 구성된 신경망 모형

이며 비선형 관계를 분석하는 모형이다(Noriega,

2005). 각 층들은 여러 노드로 구성되고, 노드

간은 서로 상호적으로 연결되어 입력값과 출력

값을 계산하고 전달하게 된다. 각 층들을 살펴

보면 먼저 입력층에는 학습을 위한 데이터가 배

치되고 입력값(xi)을 은닉층으로 전달한다. 은닉

층은 가중치(wij)와 바이어스(biasi), 활성함수(σ)
를 활용 및 조정하여 식(5)에 의해 새로운 값으

로 변환하게 된다.


  




 



 (5)

여기서, PVH은 은닉층의 퍼셉트론 값, n은
은닉층의 노드 수, m은 출력층의 노드 수이다.

출력층에서는 실제 값과 비교하기 위해 식(6)을

활용하여 출력층 값을 계산하며, 결과값이 가장

적합한 값이 출력되도록 가중치를 변화시키며

반복적으로 학습을 수행한다.

   (6)

4.2.2 RF 모형

RF(Random forest) 모형은 여러 모형의 예측

치를 종합하여 하나의 예측치를 구하는 앙상블

모형이다. 부트스트랩(Bootstrap) 방식을 통해

다수의 표본을 생성하고 의사결정나무(Decision

tree)모형으로 결과를 종합하는 방식이다(Biau

and Scornet, 2016). 설명변수들을 무작위로 추

출하고 결합하여 표본선택에 대한 무작위성을

최대한으로 부여한다는 특징이 있으며, 상관관

계가 감소하게 되어 분류 예측의 안정성을 확보

하게 된다. 또한, 확률추정이 아닌 데이터의 분

류 결과를 바탕으로 예측을 실시하여 예측력이

높으며, 데이터 잡음과 과적합(Overfitting) 문제

로부터 상대적으로 자유롭다는 특징이 있다(Siroky,

2009). 그러나 RF 모형은 수학적 관점에서 명확

하게 밝혀지지 않은 단점이 존재하는 기법이다

(Breiman, 2002; Biau et al., 2008). 이러한 단점

에도 RF 모형은 많은 설명변수를 사용해도 높

은 예측력을 가질 수 있다는 장점이 있어 빅데

이터 분석과 예측에 매우 효과적인 기법이다.

4.2.3 XG Boost 모형

XG Boost(eXtreme gradient boosting) 모형

은 의사결정나무의 부스팅 성능을 개선하기 위

해 그래디언트 부스팅(Gradient boosting)을 적

용한 앙상블 모형이다(Chen and Guestrin, 2016).

부스팅 기법은 앙상블 기법 중 하나로 트리 분

류기를 순차적으로 실행하면서 이전 분류기의

오차에 가중치를 반영하여 성능을 높이는 과정

으로 이루어진다. 이 과정에서 기존의 부스팅

방식은 분류기의 순차적 학습으로 속도가 느려

지는 단점이 있다. 하지만 XG Boost는 부스팅

기법을 병렬처리하여 학습속도를 개선하고, 동

시에 과적합 문제도 해결하기 때문에 일반적으

로 예측 또는 분류에 활발히 사용되고 있다. 또

한, 대용량 데이터에서도 안정적으로 작동하여

의료, 경제, 마케팅 등 다양한 분야에서 예측모

형으로 활용되고 있다(Hah et al., 2019; Liang

et al., 2019; Du et al., 2020).

4.2.4 SVM 모형

Cortes and Vapnik(1995)이 제시한 SVM

(Support vector machine)은 분류와 회귀 문제

해결에 활용되는 통계적 학습 이론의 머신러닝

기법이다. 일반적으로 SVM은 범주를 분류하는

최적의 초평면(Hyperplane)을 찾기 위해 서포트

벡터(Support vector)와 초평면 간의 거리(Margin)

를 최대화하는 과정으로 이뤄진다(Cortes and

Vapnik, 1995). 여기서 최적의 초평면과 가장 가

까운 훈련 데이터를 서포트 벡터라고 부르며

SVM 모형은 서포트 벡터만 계산과정에 포함하

므로 학습속도가 짧고, 커널함수(Kernel function)

를 활용하여 선형 분리가 불가능한 데이터는 고

차원으로 변형하여 비선형 데이터도 분류가 가

능한 장점이 있다.
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4.3 샘플링 기법

샘플링 기법은 학습데이터의 불균형으로 발생

하는 데이터 과적합 문제를 해결하기 위한 기법

으로 언더샘플링과 오버샘플링으로 분류된다

(Kim et al., 2014). 오버샘플링 기법은 기존 데

이터의 특성을 활용하여 새로운 데이터를 생성

하며 기존의 모든 데이터를 활용하므로 학습 시

간이 증가한다. 반면 언더샘플링은 기존의 데이

터 수를 감소시켜 학습 시간을 감소시킬 수 있

지만 데이터 손실이 발생한다. 본 연구에서는

두 기법 중에서 데이터 손실이 발생하지 않고

상대적으로 성능이 좋은 예측모형을 만들 수 있는

오버샘플링 기법인 SMOTE(Synthetic minority

oversampling technique), ADASYN(Adaptive

synthetic sampling) 기법과 두 샘플링 기법의

단점을 상호보완 하는 복합샘플링 기법인

SMOTE-ENN, SMOTE-Tomek기법을 활용하

였다(Mohammed et al., 2020).

4.3.1 오버샘플링 기법

오버샘플링은 학습에 필요한 데이터를 충분히

확보하기 위해 적은 레이블을 가진 데이터 집합

Sminor에서 무작위로 데이터를 추출하고 기존 데이
터 집합 S에 추가하는 기법이다(He and Garcia,

2009). 오버샘플링은 학습 시간의 증가뿐만 아

니라 데이터를 단순 복제하는 과정에서 과적합

문제를 야기할 수 있어 이를 보완하기 위한 다

양한 기법들이 개발되었다.

SMOTE는 과적합 문제를 완화시키는 대표적

인 오버샘플링 기법으로 데이터를 단순 복제하

는 것이 아닌 기존 데이터를 활용하여 새로운

인공 데이터를 생성한다(Chawla et al., 2002).

SMOTE는 Sminor내 개별 데이터들의 k-최근접
이웃(k-nearest neighbor)을 탐색하고 개별 데

이터와 k개 이웃들을 보간하여 새로운 데이터를

합성하는 과정으로 이루어진다. 또 다른 대표적

인 기법인 ADASYN은 Sminor내 개별 데이터들

을 생성하는 데이터 개수가 동일한 SMOTE와

달리 각 데이터들마다 다른 양의 샘플 데이터를

생성하는 기법이다(He et al., 2008). 이 과정에

서 데이터들의 밀도분포를 이용하여 인공 데이

터를 합성함으로써 왜곡된 샘플 데이터의 분포

를 방지하고 더 현실성 있는 데이터를 생성한다

는 특징이 있다.

4.3.2 복합샘플링 기법

복합샘플링은 먼저 데이터에 오버샘플링을 수

행하고 이후에 언더샘플링 기법을 수행하는 방

식이다. 두 기법의 단점인 계산시간 증가와 데

이터 손실 문제를 최소화할 수 있는 기법이다.

특히 SMOTE 기법을 토대로 한 SMOTE-Tomek

과 SMOTE-ENN 기법은 소수의 양성 레이블만

존재하는 불균형 데이터에서 좋은 예측 정확도

가 나올 수 있게 머신러닝을 학습시키는 샘플링

기법으로 알려져 있다(Batista et al., 2004). 먼

저 SMOTE-Tomek은 SMOTE와 Tomek Links

의 합성어로 SMOTE로 오버샘플링을, Tomek

Links로 언더샘플링을 수행한다. 여기서 Tomek

Links는 소수 레이블을 가진 Sminor의 샘플 데이

터와 다수 레이블을 Smajor의 샘플 데이터 사이의

데이터 중 Smajor에 속하는 데이터만 제거하는

방법이다(Ivan, 1976). SMOTE-ENN은 SMOTE

와 ENN(Edited nearest neighbors)를 결합한 복

합샘플링 기법이다. ENN은 Sminor의 k-최근접
이웃을 찾아 이웃한 데이터 중에서 Smajor의 데

이터 수가 많을 경우 해당 데이터들을 제거해주

는 과정으로 이루어진다(Wilson, 1972). 상기한

방식들은 가용 데이터의 수를 최대한 활용함과

동시에 Sminor와 가까운 Smajor를 집중적으로 제

거하여 데이터 분류 성능을 높인다는 특징이 있

다.

5. 실험 자료 및 결과

5.1 실험 자료

기상요인 데이터는 기상청의 기상자료개방포

털에서 제공하는 동네예보 초단기실황 자료를

활용하였고, 산불발생일시, 발생지역을 기준으로

시간 단위 데이터를 수집하였다. 인적요인인 농

업인 수, 관광객 수, 주요 관광지와의 평균 인접

거리를 고려하기 위해 농업인구와 관광객 수는
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농림축산식품부에서 제공하는 농업 경영체 현황

자료와 관광지식정보시스템에서 제공하는 주요

관광지 입장객 통계를 활용하였으며 농업인 수

는 연별, 관광객 수는 월별로 각각 산정하였다.

산림화재 발생자료와 기상자료는 시간 단위 데

이터이므로 단위를 맞추기 위해, 월별 관광객

수를 시간 단위에 대한 평균값으로 산출하였다.

또한 농업인구는 시간별 변동성이 작은 것으로

판단하여 연도별 인구수와 시간별 인구수가 동

일하다고 가정하였다. 다음으로 관광지와의 평

균 인접거리는 관광지 좌표와 산불발생위치 좌

표 간의 유클리디언 거리를 상용 GIS 패키지인

Q-GIS를 활용하여 도출하였다. 관광지와의 평

균 인접거리도 시간대별로 인접거리가 동일하다

고 가정하였고, 앞에서 제시한 설명요인 7개를

활용하여 로지스틱 회귀분석과 다층 퍼셉트론

모형을 포함한 총 5개의 모형에 대한 실험을 진

행하였다. 이때 각 데이터들은 수치형 데이터로

각 분포 및 단위의 차이가 존재하여 계수 추정

이 어렵고 오차가 크게 나타난다는 문제점이 존

재하여 데이터 정규화 과정을 통해 문제를 해결

하였다. 또한 전체 데이터에서 산림화재가 발생

한 데이터 비율을 약 5%로 조정하였으며 데이

터의 불균형 문제가 발생할 수 있어 오버샘플링

과 복합샘플링 기법을 적용하였다.

5.2 예측모형의 성능평가

본 연구에서는 산림화재의 확산요인인 기상요

인과 발화요인인 인적요인을 고려한 산림화재

예측모형을 개발하고 성능평가를 수행하였다.

예측모형의 성능평가를 단순히 정확도를 기준으

로 평가하는 것은 한계가 있다. 이를 보완하기

위해서 이진 분류의 예측성능 측정에서 중요한

평가지표로 활용되고 정확도(Accuracy)의 단점을

보완하기 위해 활용되는 ROC(Receiver operation

characteristic) 곡선과 AUC(Area under curve)

값을 활용하였다(Kim et al., 2019). ROC 곡선

은 위양성율(False positive rate, FPR)이 변동

될 때 재현율(True positive rate, TPR)이 어떻

게 변동되는지를 나타내는 곡선이다. 위양성율

은 실제로 음성인 값을 양성으로 틀리게 예측한

비율이고, 재현율은 실제 양성인 값을 양성으로

올바르게 예측한 비율이다(Cook, 2008). 본 연구

에서 양성 값은 산림화재 발생을 의미하며 음성

값은 산림화재가 발생하지 않음을 의미한다.

ROC 곡선은 명확한 수치가 존재하지 않아 성

능을 평가하기 위한 지표로 곡선 아래의 면적

값인 AUC 값을 활용하는데, AUC 값의 범위는

0.5부터 1까지 값이다. 0.5는 완전히 무작위한

예측을 의미하며 1은 완벽한 예측을 의미한다.

0.5에서 0.7 사이는 낮은 성능, 0.7에서 0.9 사이

의 값은 중간 정도의 성능을 의미하고, 0.9보다

큰 값은 우수한 모델 성능을 나타낸다(McCune

and Grace, 2002).

<Table 2>는 개발한 여러 예측모형의 성능

비교를 분석하기 위한 AUC 값으로 각 샘플링

기법을 적용여부를 구분하여 표기하였다. 먼저,

AUC 값을 살펴보면 XG Boost와 RF 모형이

샘플링기법 적용에 관계없이 다른 모형들에 비

Sampling Technique LR MLP RF XG Boost SVM
Without Sampling Technique 0.67 0.77 0.92 0.93 0.78
SMOTE 0.64 0.79 0.87 0.88 0.77
ADASYN 0.63 0.78 0.87 0.88 0.78
SMOTEEN 0.62 0.81 0.87 0.86 0.78
SMOTETomek 0.65 0.80 0.87 0.87 0.78
Mean 0.64 0.79 0.88 0.88 0.78
* LR: Logistic Regression
* MLP: Multi-Layer Perceptron
* RF: Random Forest
* SVM: Support Vector Machine

Table 2 Summary of AUC Results by Model and Sampling Technique
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해 높은 예측 성능을 보이는 것으로 나타났다.

특히 샘플링기법을 적용하지 않은 XG Boost와

RF 모형의 AUC 값은 0.9 이상으로 성능이 우

수한 것으로 분석되었다. 또한 MLP 모형을 제

외한 다른 모형들은 샘플링기법을 적용하지 않

은 것이 적용한 것보다 AUC 값이 높은 것을

확인할 수 있었다. 이는 산림화재 발생 비율이

약 5%가 적절했던 것으로 판단된다. 또한, 예측

모형으로 가장 많이 활용되는 로지스틱 회귀분

석에서 가장 높은 AUC가 0.672로 다른 모형들

에 비해 낮은 성능을 나타냈는데, 이는 산림화

재 예측은 로지스틱 회귀분석 보다 머신러닝 기

법들을 활용하는 것이 더욱 효과적일 것으로 판

단된다.

XG Boost와 RF 같은 머신러닝 모형은 예측

성능이 우수하지만 예측에 대한 설명이 어렵다

는 단점이 존재한다. 따라서 인적요인 선별과

관련된 운영시사점을 도출하기 위해서 산림화재

예측에 어떤 변수가 주요한 영향을 보이는지 확

인하였다. 이를 위해 모형 성능평가에서 가장

우수한 성능을 보인 XG Boost에 대해서 순열특

성중요도 분석(Permutation feature importance

analysis)을 시행하여 요인들의 상대적 중요도를

측정하였다. 여기서, 순열특성중요도 분석은 개

별 특성(요인) 중에서 측정을 위한 특성에 무작

위로 노이즈를 발생시켜 해당 특성(요인)이 기

능하지 못하게 만든다. 그 이후에 예측 오차의

변화를 산정하여 요인의 상대적 중요도를 평가

하는 분석기법이다(Breiman, 2001; Fisher et

al., 2019). 이때 특성(요인)의 중요도(Weight)

값이 양수(+)이면 모형의 예측 성능에 영향을

주는 것을 의미하며, 영(0) 또는 음수(-)이면 예

측에 중요도가 낮은 요인으로 판단할 수 있다.

<Table 3>은 본 연구에서 제안한 요인들에

대해 중요도를 크기순으로 정렬한 것이다. 요인

별 중요도 결과값을 살펴보면 강수, 풍속, 습도,

기온, 농업인, 관광객, 관광지 인접거리 순으로

기상요인이 인적요인 대비 상대적으로 중요한

요인으로 나타났다. 이러한 결과는 산림화재 및

기상요인 데이터의 경우 시간 단위로 데이터를

책정한 반면, 인적요인 데이터는 월 단위 또는

연 단위로 책정한 결과값이 영향을 미친 것으로

보인다. 순열특성중요도는 개별 요인에 노이즈

를 주어 측정한 예측 오차를 활용하는 방식이므

로, 시간별로 변화하는 기상요인 대비 변동성이

작은 인적요인들은 설명력의 한계가 있을 것으

로 판단된다. 특히 요인 중요도의 전반적인 크

기를 볼 때 관광지 인접거리는 다른 요인들 대

비 중요도 값이 작은 것으로 나타났는데, 이는

관광지 인접거리는 다른 요인 대비 시간의 흐름

에 영향을 받지 않아 데이터의 변동성이 작기

때문으로 파악된다. 하지만, 본 연구에서 제안한

모든 요인들의 중요도 값이 양수임을 확인할 수

있었고, 이는 제안한 인적요인들이 산림화재 예

측에 주요한 요인임을 의미한다. 따라서 강원도

지역의 산림화재 예측을 위해서는 거주 중인 농

업인 수, 관광인 수, 관광지 거리 등을 고려해야

할 것으로 판단된다. Fig. 1은 강원도 지역에서

발생한 산림화재에 대한 빈도를 중심으로 색으

로 표현하였으며, 주요 도로는 노란색 선, 주요

거주지는 회색으로 표현되었다. Fig. 1.(a)에서는

산림화재 빈도가 상대적으로 높은 지역을 구분

하였으며(진한 적색일수록 빈도가 높음), 관광지

는 녹색 원으로 표기하였다. Fig. 1.(b)는 산림화

재가 발생한 좌표(네모 점)를 표기하였다. Fig.

1에서 볼 수 있듯이, 산림화재 빈도가 높은 지

역은 대부분 거주 밀집도가 높은 지역 주변이거

나 도로 혹은 관광지 인접한 지역이었다.

이러한 결과는 산림화재의 예방 업무를 수행

하는 담당자가 인적요인을 통해 감시 지역 선정

에 활용할 수 있다는 것을 의미한다. 담당자는

Feature Weight

Precipitation 0.1157 ± 0.0388

Wind velocity 0.0699 ± 0.0220

Humidity 0.0694 ± 0.0264

Temperature 0.0375 ± 0.0093

Agricultural population 0.0332 ± 0.0133

Tourist 0.0113 ± 0.0089
Distance from tourist
attraction

0.0098 ± 0.0157

Table 3 Results of Permutation Feature

Importance Analysis in XG Boost
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도심지, 관광지 인접지역과 주요 도로를 중점으

로 감시와 조기진압을 위한 효율적 인력 배치에

의사결정을 지원할 수 있을 것으로 판단된다.

또한 본 연구에서는 이러한 산림화재가 주로 상

기한 지역을 중심으로 발생하였으나, 해당 지역

외에도 산림화재가 발생함을 확인할 수 있었다.

이러한 부분들은 도심지, 관광지 인접지역, 주요

도로와 같이 변동성이 작은 요소 외에도 기상요

인과 관광객 등 변동성이 큰 요소들이 많은 영

향을 미친 것으로 파악된다. 따라서 담당자는

본 연구에서 제안한 예측모형과 앞에서 제시한

요인 외에도 일별 혹은 시간대별 관광객 및 기

상요인 등을 종합적으로 고려해야 한다. 즉, 직

접적인 발화원인인 관광객이 많이 방문하는 관

광지를 대상으로 기상요인에 인해 확산 가능성

이 높은 지역들을 선제적으로 선별하고 해당 지

역에 인력을 배치가 필요할 것으로 판단된다.

따라서 화재예방 업무 담당자는 기상요인 외에

도 관광지별 예상되는 일별 및 시간대별 관광객

수를 파악해야하고, 농업인의 소각 작업 시간

등을 효율적으로 확인하는 방안을 고안할 필요

가 있을 것으로 사료된다.

6. 결 론

본 연구는 강원도 지역의 산림화재 데이터를

활용하여 산림화재에 영향을 미치는 인적요인을

제안하고 머신러닝 기법을 활용하여 산림화재

예측모형을 개발하였다. 모형 개발을 위해 2003

년-2022년 강원도 산림화재 발생 원인을 분석하

였고 인적요인으로 농업인, 관광객, 관광지 인접

거리를 선정하였다. 또한, 산림화재 예측과 관련

한 연구에서 활용하는 강수, 풍속, 습도, 기온을

활용하여 로지스틱 회귀분석과 4개의 머신러닝

모형을 활용하여 산림화재를 예측하고 AUC 값

을 통해 성능평가를 실시하였다. 이때 산림화재

발생 여부의 불균형 문제를 해소하기 위해 산림

화재의 발생 비율을 약 5%로 조정하고 데이터

샘플링 기법들을 적용하였다. 성능평가 결과에

서 샘플링 기법과 관계없이 XG Boost와 RF가

우수한 성능을 보였고, MLP 모형은 다른 모형

과 달리 샘플링 기법을 적용하면 성능이 개선되

었다.

산림화재에 영향을 미치는 주요 요인들을 파

악하기 위해 순열특성중요도 분석을 시행하여

요인별로 영향 값을 도출하였다. 영향 값을 살

펴보면 기상요인이 인적요인보다 높은 영향 값

을 가지지만, 이는 데이터별 책정 기준이 산림

(a) Forest Fire Frequency by Area (b) Forest Fire Frequency by Point

Fig. 1 Forest Fire Occurrence in Gangwon-do
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화재 및 기상요인은 시간별, 인적요인은 월별

혹은 연별로 인해 데이터의 변동성의 차이가 영

향을 주었기 때문으로 판단된다. 또한, 제안한

모든 요인들이 모두 유의미한 것을 확인할 수

있었다. 이를 통해, 강원도 지역의 산림화재 예

측 과정에서 제안한 인적요인들이 통상적으로

활용되는 기상요인과 함께 주요한 요인으로 고

려해야 될 것으로 사료된다. 또한 산림화재 예

측모형 개발을 위해 머신러닝 기법을 활용할 경

우 화재 발생 여부의 비율이 데이터 학습에 있

어 주요한 기준이 될 수 있을 것으로 판단된다.

본 연구의 의의는 다음과 같다. 첫째, 강원도

산림화재 예측에 있어 일반적으로 활용되는 기

상요인과 더불어 직접적인 발화 원인인 인적요

인을 고려하였다는 측면에서 학문적 의의가 있

다. 특히 인적요인은 산림화재 예측에 있어 주

요한 요인이지만 기준이 명확하지 않고 지역의

특성을 고려해야 하는 어려움이 있었다. 본 연

구에서 제안한 인적요인들은 강원도 및 유사 지

역의 산림화재 예측 연구에 주요한 기준이 될

것으로 사료된다. 또한 강원도 지역의 산림화재

예방 담당자는 제시한 인적요인들을 활용하여

정밀한 산림화재 예측을 하고 선행적으로 주요

감시 지역을 결정할 수 있다는 점에서 실무적인

측면에서 의의가 있다.

둘째, 산림화재 발생 여부에 따른 데이터 불

균형 문제를 해결하기 위해 산림화재 발생과 미

발생의 비율 조정을 실시하였으며 데이터 샘플

링 기법을 활용했다는 점에서 학술적 의의가 있

다. 더불어, MLP 모형을 제외한 모든 모형에서

비율을 조정한 후 AUC 값이 샘플링 기법을 활

용한 AUC 값보다 우수하므로 앞에서 제시한

비율이 산림화재를 예측하는데 기준점이 된다는

측면에서 실무적으로 의의가 있다고 할 수 있

다.

마지막으로 이진 분류와 예측에서 주로 활용

하는 로지스틱 회귀분석 이외에도 최근 주목 받

고 있는 다양한 머신러닝 기법들을 적용하였다

는 점에서 학술적 의의가 있다. 또한 개발한 모

형이 높은 예측 성능을 보여 담당자가 해당 모

형을 활용 가능하다는 점에서 실무적인 측면에

서 의의가 있다.

향후 연구에서는 정밀한 예측과 중요도 평가

를 위해 일별 혹은 시간별 단위로 책정할 수 있

는 요인들을 선별할 필요가 있다. 본 연구에서

제시한 인적요인들은 월 혹은 연단위로 측정되

어 시간대별로 발생하는 산림화재 발생 데이터

를 측정하는데 한계점이 있었다. 실제 산림화재

에 있어 기존에 제시한 인적요인 이외에도 관광

객과 유동인구를 추정할 수 있는 공휴일 여부,

시간대별 교통량 등을 추가적인 인적요인으로

선별하여 활용하면 더 개선된 예측모형을 개발

할 수 있을 것으로 판단된다.
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