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            초록
          
        

        
          In this study, a recent climate change phenomenon and impact were identified by predicting a time-series suitable region of indicator species of warm-temperate and subalpine forests, in which climate change effects are prominent, using machine learning models and recent climate information. In the recent bioclimatic indices, temperature and seasonality of precipitation have increased. The suitable habitat regions of the past warm-temperate and subalpine forests predicted through the machine learning-based random forest model and the bioclimatic indices were similar to the actual natural forest distribution. In the last 18 years, in the warm-temperate forest, though the annual deviation was high, a clear increasing trend has been observed. On average, the potentially suitable habitat areas increased more than three times. In subalpine forests, the suitable habitat area decreased significantly and is very limited in the southern sub-alpine area. After 2013, little suitable area was present, with an average of only 23% compared to the past period. These results are related to the group death of subalpine forest in the 2010s and indicate that the accumulated climatic non-suitability has caused death of the subalpine forest. Climate change impacts on indicator species are both a risk and an opportunity, depending on the species, and we expect wise adaptation and measures to create more opportunities.
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      1. 서론
      최근의 기후변화는 매년 다른 형태로 인간과 생태계를 위협하고 있다. 2019년 기후변화에 관한 정부 간 협의체(IPCC, Intergovernmental Panel on Climate Change)에서 발간한 기후변화와 토지 특별보고서(SRCCL, Special Report for Climate Change and Land)에서는 최근 전지구 육상의 온도가 1850년 ~ 1900년대 대비 1.5도 증가하였으며, 2017년에는 1.8도 이상의 편차를 기록했다고 발표했다(IPCC, 2019). 특히 최근의 기후변화는 극한현상의 강도와 빈도가 증가하여 식량안보와 토지황폐화를 비롯한 육상상태계 전반에 부정적 영향을 야기하였다고 제시하였다(Li et al., 2018; Nolan et al., 2018; Lim et al., 2019a). 또한 엘니뇨(El Nino), 라니냐(La Nina)와 같은 전지구적 현상은 동아시아의 기후적 변동성을 증가시켜 집중호우와 폭염 등의 기후재해를 증가시키고 있다(Zhang et al., 2017; Xue and Zhao, 2017).

      대한민국의 경우에도 2010 ~ 2011년은 집중호우로 큰 피해를 입었으며, 2014 ~ 2015년에는 기록적인 가뭄을 겪으며 인간과 생태계 전반에 영향을 주었다(Lim et al., 2015; Cha et al., 2018). 2018년에는 홍천에서 섭씨 41도를, 서울의 경우 39도를 기록하며, 현대적 기상관측 이래 가장 높은 기록을 경신하였고, 동아시아 전역에서 폭염으로 많은 사상자가 보고되었다(Lee et al., 2020). 2019년에는 7개의 태풍이 한반도로 상륙하여 강한 바람과 폭우를 동반했고, 2020년에는 52일의 장마를 보이며, 관측 사상 최장기 장마로 기록되었다(Hwang et al., 2020). 대한민국은 강도와 빈도가 높아지는 극한기후 현상에 그대로 노출되어 있는 것이다.

      이러한 기후의 변동성과 장기적인 변화는 식물과 생태계에 직접적인 영향을 주고 있다. 특히 고산 및 아고산지역이나 연안 및 도서지역 등 취약생태계에서 그 영향이 두드러지게 나타나고 있다(KEI, 2015; Choe et al., 2017). 최근 20년 동안 아고산 지역 침엽수림의 면적은 약 25%가 감소하였으며, 특히 설악산, 지리산, 한라산의 경우 대규모 감소가 확인되었다(Kim et al., 2019a). 남부 도서지역에서는 한랭한 기후에 적합한 수종들이 급속하게 감소하고, 출현종이 제한적으로 분포하는 등 고유한 생태계가 훼손되고 있음이 보고된 바 있다(Kim et al., 2016). 최근의 가속화된 기후의 변화는 생물종 특히 식물의 서식이동속도에 비해 현저히 빠르게 서식적합지역을 이동시켰고, 앞으로 그 속도의 차이는 더욱 증가할 것으로 전망되고 있다(Choi et al., 2019).

      기후에 의한 서식처 변화를 예측하고 대응하기 위해 기계학습 기반의 종분포모델링이 널리 활용되고 있으며, 특히 장기적인 관점에서 기후변화의 영향을 예측하고 있다(Koo et al., 2015; Lim et al., 2018; Park et al., 2019). 2050년대와 2070년대에는 난대림이 북한까지 북상 가능하며, 자연군락의 아고산림을 남한에서 관찰하지 못할 것으로 전망되고 있다(Lim et al., 2018; Yoo et al., 2020). 다만, 대부분의 연구에서 과거 20 ~ 30년과 RCP(Representative Concentration Pathway) 시나리오와 같은 장기미래 간의 차이를 기준으로 기후변화의 영향을 설명하고 있으므로, 최근의 관측된 기후변화로 인한 영향이 평가되지 못했다. 위성영상이나 현장조사를 통해 집단고사 혹은 서식처 변화가 모니터링되었으나, 기후적 영향에 대해 직접적인 모의가 이루어지지 못한 것이다.

      이에 본 연구에서는 기후변화에 많은 영향을 받고 있는 주요 지표 산림수종들을 대상으로 기계학습기법을 활용하여 최근의 관측된 기후변화 현상이 서식처 적합도에 미치는 영향을 예측한다. 특히 아고산림과 난대림들의 서식처 적합지역 변화를 정량적 및 공간적으로 예측하여 지표수종들의 시계열적 변화를 확인하고자 한다. 이러한 접근은 최근 발생한 아고산림의 고사나 난대수종들의 이동 등을 설명할 수 있을 것으로 기대하며, 장기적인 수종별 기후변화 적응에 기여할 것으로 예상한다.

    

    

  
    
      2. 연구재료 및 방법
      
        2.1 연구대상지 및 범위
        본 연구는 대한민국 전체 국토를 대상으로 수행하였으며, 공간적 범위로는 경도 124 ° 54 ′ ~ 131 ° 6 ′, 위도 33 ° 9 ′ ~ 38 ° 45 ′를 대상으로 하였다(Fig. 1). 기후자료의 상세화 수준을 고려하여 전체 공간해상도는 1 km2으로 통일하였으며, 시간적 범위는 1971 ~ 2000년을 과거시기로, 2000 ~ 2017년을 최근의 기후변화에 따른 영향 모의 시기로0 선정하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Study area with elevation and species location
          
          

          

        

      

      
        2.2 지표수종 위치정보
        본 연구에서는 기후변화 생물지표 수종으로 선정되었거나 유사한 환경특성을 가지는 수종들을 선정하여 위치정보를 수집 및 활용하였다. 특히 자연적으로 서식하게 된 군락들의 정보를 최대한 반영하고자 환경부에서 제작한 현존식생도의 자연림군락 정보를 활용하였다(Choi et al., 2011). 현존식생도는 식생의 서식분포를 공간화한 것으로 자연환경 관리와 건전한 이용을 위한 기초자료로 활용되고 있다. 전국자연환경조사에서는 산림지역에 분포하는 모든 자연림과 식재림을 대상으로 식생분포 현황을 조사하였고, 해당 정보를 통해 현존식생도가 제작되었다. 현존식생도에는 27종의 자연림군락 정보가 포함되어 있으며, 전체 수종 및 군락정보를 검토하였고, 일정 군락을 이루고 있으며 지표수종으로서 역할을 할 수 있는 수종을 아고산림과 난대림에서 각 3종씩 선정하였다.

        아고산림의 경우 국내 고유종이자, 최근 한라산과 지리산 등에서 고사가 자주 발견되고 있는 구상나무(Abies koreana), 구상나무와 함께 세계자연보전연맹(IUCN)에 등재된 분비나무(Abies nephrolepis), 국내 고유종이면서 멸종위기종인 주목(Taxus cuspidata)을 선정하였다(Kim et al., 2011; Zhang et al., 2013). 세 수종 모두 국가 기후변화 생물지표로 등재되어 있다. 세 가지 아고산 수종의 경우 백두대간과 한라산을 중심으로 1400m 이상의 산지에서 주로 분포하고 있다(Fig. 1). 난대림의 경우 국가 기후변화 생물지표로 선정되어있는 수종이 제한적이므로, 현존식생도의 자연군락 내 상록활엽수림을 활용하였다. 남부해안에서 자생하는 동백나무와 참나무과의 상룩활엽수인 구실잣밤나무, 붉가시나무를 선정하였으며, 세 수종은 모두 남해안 도서지역과 제주도에 자연군락으로 서식하고 있다(Fig. 1). 벡터(Vector) 형태의 현존식생도에서 위 6가지 수종의 자연림군락정보를 분류하고 지점정보로 변환하여 모형의 학습자료로 활용하였다.

      

      
        2.3 시계열 기후정보
        본 연구에서는 월 평균기온, 월 평균 최저기온, 월 평균 최고기온, 월 누적강수량 정보가 활용되었으며, 이를 생물기후지수로 산정하여 산림유형별 서식적합지역 예측에 적용하였다. 과거시기에 해당하는 1971 ~ 2000년은 전국의 종관기상관측망(ASOS)의 관측기상정보를 수집하고 지형에 따른 기온감률 및 강수증감률을 적용하여 1 km2 공간해상도로 보간하였다. 기온관련 변수의 경우, Yun et al. (2001)이 제시한 고도에 따른 기온감률 보정식을 적용하고, 강우자료는, Smith et al. (2008)이 제시한 고도에 따른 강수증감률을 적용하여 Kriging과 거리역산가중(IDW) 기법으로 보간하였다.

        현재시기에 해당하는 2000 ~ 2017년은 기상청에서 제작한 MK-PRISMv12자료를 기상청 기후포털을 통해 제공받아 활용하였다. MK-PRISMv12 자료는 전국 종관기상관측망과 자동기상관측망(AWS)를 합하여 전국을 대상으로 MK-PRISM 기법을 적용하여 2000년부터 2017년까지 일별 및 월별 격자단위 기상정보를 제공하고 있다. PRISM (Parameter-elevation Regressions an Independent Slopes Model) 기술은 미국 오레곤 주립대를 중심으로 개발되어 많은 지역에서 활용된바 있으며(Daly et al., 2002; Daly et al., 2003), 국내에서도 2000년대 후반부터 PRISM 기법을 개량하여 K-PRISM (Shin et al., 2008), MK-PRISM (Kim et al., 2012)이 개발되었다. MK-PRISM 기법은 고도, 사면방향, 해양도에 따라 가중치가 부여되는 형태이며, 국내 기후상황에 맡게 개선된 방법론이다.

        위의 기본 기후정보를 활용하여 19가지 생물기후지수를 구축 및 활용하였다(Table 1). 생물기후지수는 월별 기온과 강수정보를 기반으로 계절과 월단위로 조합하여 식물의 서식환경을 설명할 수 있는 지표로, 생물서식에 중요한 환경인자로 고려되고 있다(O’Donnell and Ig-nizio 2012). 19가지 생물기후지수는 R 프로그램언어 환경에서 ‘dismo’ 패키지를 활용하여 각 시기별 19가지 지수를 도출하였다. 기후변화에 따른 산림과 생태계 영향평가 연구에 생물기후지수가 다양한 형태로 활용되고 있으며, 19개 모든 변수를 활용하는 것보다, 주성분분석 및 상관분석 등을 통해 분야별 대표성 있는 지수를 선정하여 사용해왔다(Koo et al., 2015; Park et al., 2019). 본 연구에서도 기존의 유사연구들을 고려하여 변수간 상관성을 높은 변수를 제거하고 아고산림과 난대림 서식처 예측에 적합한 수종들을 선정하였다. 변수 간 Pearson 상관관계분석을 통해 0.7 이상의 r값을 갖는 변수들을 제거하였고, 상관성이 높은 두 변수들 중 기존 유사연구에서 많이 활용되어 온 변수를 선정하였다. 이를 통해 총 8개의 생물기후지수를 선정하였다. Bio1과 Bio12는 연평균 기온과 연누적 강수량으로 지역기후를 설명하는 가장 기본적인 지표이며, Bio2와 Bio3은 기온의 연교차와 월교차의 공간적 분포를 설명할 수 있는 변수로(Park et al., 2019), 내륙성 및 해양성 기후에 적합한 식물서식 특성을 반영할 수 있다. 최난월최고기온과 최한월최저기온을 의미하는 Bio5와 Bio6은 생물의 서식한계를 설명할 수 있는 지표로, 아고산림과 난대림의 남방 및 북방한계선과 유사한 경향을 이루고 있다. Bio13은 여름철 집중되는 국내의 강수량의 양적 변화를 통해 호우와 수분스트레스에 대한 영향을 보여줄 수 있으며, Bio14는 겨울-봄 동안의 건조스트레스를 설명할 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Description of bioclimatic variables of this study
          
          

        

        
          
            
              	Bioclimatic variables
              	Description of variables
              	Selection
            

          
          
            	Bio1
            	Annual Mean Temperature
            	○
          

          
            	Bio2
            	Mean Diurnal Range (Mean of Monthly (max temp ~ min temp))
            	○
          

          
            	Bio3
            	Isothermality
            	○
          

          
            	Bio4
            	Temperature Seasonality
            	
          

          
            	Bio5
            	Max Temperature of Warmest Month
            	○
          

          
            	Bio6
            	Min Temperature of Coldest Month
            	○
          

          
            	Bio7
            	Temperature Annual Range
            	
          

          
            	Bio8
            	Mean Temperature of Wettest Quarter
            	
          

          
            	Bio9
            	Mean Temperature of Driest Quarter
            	
          

          
            	Bio10
            	Mean Temperature of Warmest Quarter
            	
          

          
            	Bio11
            	Mean Temperature of Coldest Quarter
            	
          

          
            	Bio12
            	Annual Precipitation
            	○
          

          
            	Bio13
            	Precipitation of Wettest Month
            	○
          

          
            	Bio14
            	Precipitation of Driest Month
            	○
          

          
            	Bio15
            	Precipitation Seasonality
            	
          

          
            	Bio16
            	Precipitation of Wettest Quarter
            	
          

          
            	Bio17
            	Precipitation of Driest Quarter
            	
          

          
            	Bio18
            	Precipitation of Warmest Quarter
            	
          

          
            	Bio19
            	Precipitation of Coldest Quarter
            	
          

        

        

      

      
        2.4 기계학습 기반 서식적합지 분석 방법
        본 연구에서는 기계학습 알고리즘을 활용하여 아고산림과 난대림의 출현지점과 생물기후특성을 학습하여 서식적합지역을 예측하였다. 기존 국내에서도 Random Forest (RF), Artificial Neural Networks (ANN), Generalized Boosted Models (GBM), MaxEnt (Maximum Entropy) 등 기계학습 알고리즘에 기반의 다양한 종분포모형(Species Distribution Model)들이 여러 생물 종들의 서식처 예측에 적용되어왔다(Shin et al., 2018; Park et al., 2019; Chung et al., 2020). 많은 선행연구에서 종분포모형 앙상블을 통해 불확도 낮은 예측을 지향하였으나, 대부분의 결과에서 RF의 정확도가 높았고, 앙상블 결과와 유사한 값을 보였다(Park et al., 2016; Shin et al., 2018). Chung et al. (2020)의 결과에서는 출현 정확도 지수와 종합적인 정확도 분석에서 앙상블 모형보다 RF 단일 모형이 더 좋은 결과를 보였다. 이에 본 연구에서는 기계학습 기반 종분포모형의 대표성을 지닌 RF를 통해 아고산림과 난대림의 서식적합지역 변화를 모의하였다.

        RF는 기존 서식지역 데이터를 학습용 데이터로 활용하여 모형을 훈련시키는 지도학습(Supervised Learning) 방법 중 하나로, 수많은 의사결정나무를 생성하고 각 의사결정모형 결과를 종합하여 결과를 산출하는 방법이다(Breiman, 2001). RF는 Bootstrap을 이용하여 데이터셋을 구성하고 이를 통해 의사결정나무를 구축한 후 다수결의 방식으로 의사결정나무모형들의 예측값을 결합하여 최종적인 값을 도출한다(Kim et al., 2019b). 기본적으로 앙상블 기법이 적용된 RF는 데이터 과적합 현상을 최소화하고 다양한 독립변수를 모두 활용하는데 이점이 있다. 본 연구에서는 500개의 의사결정나무를 활용하여 난대림과 아고산림의 서식적합지역을 예측하였다. 분석을 위해 R 프로그래밍 언어 환경(version 3.6.0)에서 R Studio로 작업하였고, RF 모형 구현을 위해 ‘RandomForest’ 패키지가 활용하였다. 보다 자세한 기술적 설명은 패키지 매뉴얼을 통해 확인할 수 있다(https://cran.r-project.org/web/packages/randomForest).

        RF의 예측 정확도 검증을 위해 ROC (Receiver Operating Characteristic) 곡선의 AUC (Area Under the Curve) 값을 10회 교차검증을 통해 측정하였다(Pearson, 2007; Lim et al., 2019b). AUC 값은 0에서 1사이의 값으로, 0.9 이상일 경우 매우 높은 수준의 통계적 정확도를 의미한다. RF를 통해 예측된 값의 서식적합지역 분류를 위해서 NBC (Natural Break Classification) 기법을 활용하였다(Lim et al., 2018). 과거시기 예측결과를 NBC기법으로 이분화하고 해당 수치를 현재 시점의 시계열 예측결과에 적용하여 서식적합지역을 분류하였다.

        과거시기(1970 ~ 2000) 평균 생물기후와 수종별 출현정보, RF알고리즘을 통해 기계학습 모형이 만들어졌고, 이 모형을 통해 최근 18년(2000 ~ 2017) 동안의 매년 기상에 의한 서식적합지역 예측이 이루어졌다. 또한 18년 동안의 모의 결과를 중첩하여 최근 기상에 의한 서식적합지역의 출현 빈도를 분석하였다.

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      
        3.1 최근 주요 생물기후지수의 시계열 변화 
        과거시기 기후와 최근의 기후를 본 연구에서 선정한 생물기후지수를 통해 변화를 확인한 결과 지수별 다른 특성을 보였으나 전반적으로 온난화 현상이 발견되었으며, 수문학적 변화도 두드러지는 것으로 나타났다(Fig. 2).

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Spatio distribution of the selected bioclimatic variables in Republic of Korea for the past and current period
          
          

          

        

        Bio1의 경우 가장 기본적인 지수이므로, 직관적인 변화를 가장 쉽게 확인할 수 있는데, 중부 및 내륙지역에서도 과거 남부 혹은 해안지역에서 보였던 기온분포를 나타내어 기온이 증가하는 기후변화를 확인할 수 있었다. 다만, 장기미래 기후변화에 따른 분석을 수행했던 기존의 연구들에 비해서는 그 편차가 적게 나타났다(Lim et al., 2018; Yoo et al., 2020). 이는 짧은 주기의 기온변화이므로 편차가 적었던 것이며, 변화의 방향성은 동일했고, 두 시기 모두 관측된 기후라는 점에서 유의미한 부분이다. Bio2와 Bio3의 경우 두드러진 차이는 없었으나, 내륙지역에서 연교차가 증가하는 것을 확인할 수 있었다. 기온의 계절적 특성을 의미하는 Bio5와 Bio6의 경우 겨울철 기온의 증가는 두드러지지 않았으나, 여름철 최고기온은 눈에 띄게 증가하였다.

        강수관련 지수인 Bio12 ~ 14에서는 총 강수량을 의미하는 Bio12에서는 전반적 증가가 나타났는데, 특히 강수가 많은 지역에서 크게 증가하고, 경상분지 등 기존 강수가 적었던 지역에서는 여전히 증가폭이 적었다. 계절적 강수를 의미하는 Bio13, Bio14에서는 두 지수 모두 두드러진 변화를 보였다. 여름철 강수의 집중도는 증가하고, 겨울철 강우 혹은 강설량은 크게 감소하여 도서 및 해안지역을 제외하고는 가장 건조한 달의 강수량이 20 mm 이하로 나타났다. 이는 기온 측면의 온난화뿐 아니라 수문학적 생물서식환경이 크게 변화할 수 있음을 시사한다.

      

      
        3.2 과거 시기 지표수종의 서식적합지 예측
        
          3.2.1 난대림과 아고산림의 서식적합지 예측
          본 연구에서 개발된 기계학습 모형과 생물기후지수를 통해 과거 시기의 난대림과 아고산림의 서식적합지역을 예측하였다. 난대림의 경우 남해안과 일부 도서지역에서 제한적으로 서식에 적합한 것으로 나타났다(Fig. 3a). 제주 평지와 진도, 해남, 여수 등의 지역이 해당되며, 1,363 km2의 면적에서 난대림 서식에 적합한 것으로 예측되었다. 아고산림의 경우 백두대간과 제주산간 지역을 중심으로 1000 m 이상의 산간지역에서 서식적합지로 나타났다(Fig. 3b). 한라산, 지리산, 덕유산, 태백산, 오대산, 설악산 등 주요 산지의 능선을 따라 분포하였으며, 면적으로는 2,763 km2의 지역이 아고산림의 서식에 적합한 것으로 예측되었다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Predicted habitat suitable area in past period (a: Warm-temperate forest, b: subalpine forest) 
            
            

            

          

        

        
          3.2.2 정확도 평가 및 변수별 기여도 분석
          난대림 예측결과에 대한 통계적 정확성을 의미하는 AUC 값은 0.968로 매우 높은 수준의 정확도를 보였다. 공간분포의 경우 기존의 같은 수종 혹은 유사수종의 잠재서식지를 예측한 Park et al. (2016), Shin et al. (2018), Lim et al. (2018)과 유사하면서 소폭 보수적인 예측이 되었다. 본 연구의 예측이 보수적인 방향을 갖는 것에는 현존식생도 자연림군락의 위치정보가 제한적이며, 활용된 기후정보의 출처가 다른 것에 원인이 있을 것으로 사료된다. 아고산림 예측결과의 AUC 값 또한 0.977로 매우 높은 수준의 정확도를 보였으며, 소폭이지만 난대림에 비해 더 높은 값을 나타냈다. 아고산림의 공간분포에서도 동일 수종으로 잠재서식지 혹은 서식적합지역을 예측한 기존 연구들과 높은 유사성을 보였으며(Lim et al., 2018; Park 2019; Yoo et al., 2020), 현장조사를 통한 현존식생분포 결과와도 일치하였다(Kim et al., 2011).

          8가지 생물기후지수의 변수별 기여도는 두 가지 모형(난대림, 아고산림)에서 다르게 나타났다(Table 2). 난대림의 경우 내륙성-해양성 기후에 대한 설명력이 높은 Bio2와 Bio3이 높은 설명력을 보였으며, 식물의 생육한계를 설명할 수 있는 최한월최저기온(Bio6)이 뒤를 이었다. 이는 연교차가 적고 겨울철 온화한 지역에 서식하는 난대림의 서식환경이 그대로 반영된 것으로 이해할 수 있다. 아고산림의 경우 최난월최고기온(Bio5)가 가장 높은 설명력을 보였고, Bio1(연평균기온)과 Bio14(최건조월강수량), Bio6(최한월최저기온)이 뒤를 이었다. 여름철 고온 스트레스에 민감하고, 평균적으로 낮은 기온에 서식하는 아고산림의 생육특성이 잘 반영되었으며, 겨울철 수분스트레스도 반영된 것으로 이해할 수 있다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Variable Importance for each model
              (Unit: %)

            
            

          

          
            
              
                	
                	Subalpine
                	Warm-temperate
              

            
            
              	Bio1
              	37.056
              	5.231
            

            
              	Bio2
              	4.374
              	30.321
            

            
              	Bio3
              	5.764
              	23.426
            

            
              	Bio5
              	41.005
              	4.702
            

            
              	Bio6
              	19.557
              	15.757
            

            
              	Bio12
              	4.103
              	7.750
            

            
              	Bio13
              	6.054
              	3.728
            

            
              	Bio14
              	21.706
              	5.224
            

          

          

        

      

      
        3.3 난대림 및 아고산림 서식적합지역의 시계열 변화 
        최근의 생물기후지수를 통해 난대림과 아고산림의 연도별 서식적합지역을 시계열로 에측하였다. 난대림의 경우 과거시기와 비교하여 두드러진 확산을 확인할 수 있었다. 연도별 편차는 크게 나타났으나, 모든 연도에서 과거 시기에 비해 넓은 서식적합지역을 보였으며, 해안지역을 중심으로 북상하는 형태를 보였다(Fig. 4). 이는 기후변화에 따른 장기 미래 변화를 예측했던 기존 연구들과 동일한 경향성이었다(Lim et al., 2018; Yoo et al., 2020). 특히 서부 해안을 따라 충남서해안에 반복하여 서식적합지역이 나타났으며, 동해안에서도 고성, 속초 등 강원북부 해안까지 북상하는 것으로 예측되었다. 2003년, 2007년, 2012년에 가장 넓은 지역에서 서식적합한 것으로 예측되었고, 면적에서도 세 시기에는 서식적합지역이 5,000 km2 이상으로 나타났다(Table 3 & Fig. 6). 이는 과거 시기에 비해 4배 이상 넓은 면적이다. 18년간 평균 4,472 km2의 면적에서 서식 적합하였으며, 평균적으로도 3배 이상 넓은 면적으로 나타났다. 다만, 최근 18년간의 변화가 점진적으로 증가한 것은 아니었다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Predicted habitat suitable area of warm-temperate forest in 2000 ~ 2017
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Predicted habitat suitable area of subalpine forest in 2000 ~ 2017
          
          

          

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Time-series habitat suitable area of warm-temperate and subalpine forest
            (unit: km2)

          
          

        

        
          
            
              	
              	Warm-temperate forest
              	Subalpine forest
            

          
          
            	1970-2000
            	1,363
            	2,763
          

          
            	2000
            	2,899
            	273
          

          
            	2001
            	3,196
            	571
          

          
            	2002
            	5,277
            	1,318
          

          
            	2003
            	8,117
            	1,803
          

          
            	2004
            	3,013
            	622
          

          
            	2005
            	4,174
            	1,191
          

          
            	2006
            	5,040
            	161
          

          
            	2007
            	5,893
            	262
          

          
            	2008
            	3,617
            	584
          

          
            	2009
            	3,839
            	1,073
          

          
            	2010
            	4,743
            	296
          

          
            	2011
            	5,526
            	1,215
          

          
            	2012
            	6,019
            	764
          

          
            	2013
            	3,169
            	218
          

          
            	2014
            	4,578
            	433
          

          
            	2015
            	4,000
            	323
          

          
            	2016
            	5,247
            	163
          

          
            	2017
            	2,155
            	345
          

        

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Time-series habitat suitability change of warm-temperate and subalpine forest
          
          

          

        

        아고산림의 경우 서식적합지역이 현저하게 감소한 것을 공간적 및 수치적 결과에서 확인할 수 있었다(Fig. 4). 난대림과 마찬가지로 연도별 편차가 크게 나타났으나, 모든 연도에서 과거 시기에 비해 매우 적은 지역만 서식적합지역으로 예측되었다(Table 3 & Fig. 6). 특히 아고산림의 주요 서식처로 조사된 한라산, 지리산, 태백산 등의 지역에서도 적합하지 않은 연도가 빈번하게 나타났다. 장기 미래 기후변화를 예측한 기존의 연구들과 유사한 경향이지만, 예측시기를 고려하면 예상보다 빠른 전개로 이해할 수 있다(Lim et al., 2018; Yoo et al., 2020). 2006 ~ 2007년도에는 높은 산간지역에서도 아고산림 서식적합지역이 매우 제한적으로 예측되었고, 2013년 이후에는 모든 연도에서 넓은 서식적합지역을 찾아보기 어려웠다. 18년 동안 평균 서식적합지역은 645 km2으로, 과거 시기에 비하면 1/4 이하의 매우 적은 지역에 해당했다. 최근의 기후변화 현상이 아고산림의 서식적합지역을 크게 감소시켰고, 예상보다 빠른 속도로 실제 서식에 영향을 줄 것으로 전망된 것이다.

      

      
        3.4 서식적합지역의 출현빈도 분석
        최근 18년간의 서식적합지역 예측결과를 중첩하여 기후적으로 서식에 적합한 지역과 시기의 출현빈도를 분석했다. 난대림 빈도분석 결과 누적된 예측결과들이 과거의 서식적합지역은 물론이며, 상당히 넓은 지역에서 높은 빈도의 적합지역이 나타났다. 대부분의 제주도와 남해안, 태안반도, 동해안 일부지역에서 높은 빈도지역이 다수 나타났으며, 서울을 비롯한 수도권지역과 내륙 산간지역에서도 일부 분포하는 것으로 확인되었다(Fig. 7a). 이러한 현상이 지속될수록 난대림이 전국적으로 분포할 수 있을 것으로 예상되며, 산지에 식재하는 것뿐 아니라, 난대림을 조경수 등으로 활용하는 경우에도 서식환경이 충분히 뒷받침되어 활용성이 증가할 수 있을 것으로 사료된다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Frequency analysis of habitat suitable area in the past 18 years (a: Warm-temperate forest, b: Subalpine forest)
          
          

          

        

        아고산림의 경우 과거 시기 서식적합지역과 중첩하였을 때, 상당한 지역에서 현재는 한 해에도 서식에 적합하지 않았던 것으로 나타났다. 특히 과거 덕유산과 지리산 일대 및 태백산 일대에서 넓게 분포하던 서식적합지역은 현재 매우 제한적인 지역에서만 적합한 것으로 도출되었다(Fig. 7b). 위도가 높은 강원도 중북부 지역과 고도가 상대적으로 높은 지리산-한라산 지역에서만 10번 이상의 높은 빈도로 서식적합지역이 예측되었고, 그 외 지역은 대체로 빈도가 낮은 수준이었다. 이러한 결과는 2000년대에 아고산림의 서식에 불리하게 작용하여 전반적인 쇠퇴와 고사 등에 큰 영향을 주었을 가능성이 예상된다.

      

      
        3.5 아고산림과 난대림 적응에 대한 함의
        국립산림과학원이나 국립공원관리공단, 혹은 개별연구자에 의해 조사된 자료에서 2010년대에 많은 아고산림들이 집단고사한 것으로 보고되었다(Chun et al., 2019; Kim et al., 2019a; Park et al., 2020). 조사자료나 면적통계에서도 집단 고사가 두드러지게 나타난 한라산, 지리산, 덕유산 일대의 결과를 확대해 보면, 과거에 비해 서식적합지역이 현저하게 감소한 것을 확인할 수 있다(Fig. 8). 최근에 발견된 구상나무 등의 집단 고사는 기후적 서식적합지역의 감소가 누적되어 나타난 기후변화의 영향임이 본 연구를 통해 분명하게 나타난 것이다. 2000년대 이후 구상나무, 눈잣나무 등 멸종위기 아고산림의 복원을 위해 다양한 사업들이 추진되고 있으나, 남부지역에서는 기후적으로 적합한 산지가 지속적으로 감소하여 복원 가능 지역이 매우 제한적일 것으로 나타났다. 가속화되는 기후변화를 고려하여 아고산림 복원을 위해서는 보다 보수적인 지역 선정이 필요할 것으로 예상된다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Highly impacted area for subalpine forest (a: Hallasan, b: Jirisan and Deogyusan)
          
          

          

        

        기존 아고산림이나 난대림의 기후변화 연구는 대체로 2050년대 이후의 장기 미래를 대상으로 예측해왔는데(Park et al., 2016; Lim et al., 2018; Yoo et al., 2020), 이번 연구를 통해 최근의 기후변화가 서식처 측면에서 이미 많은 영향을 미치고 있음을 시사하였다. 장기 기후변화의 영향을 모의한 기존 연구들과 본 연구는 동일한 경향성을 보였으나, 2010년대를 모의한 본 연구와 2050년대를 모의한 기존 연구의 결과에 큰 차이가 없었다. 특히 아고산림의 경우에는 더욱 격차가 적었고, 이는 전지구기후모형과 대표농도경로에 의한 미래 기후예측에 비해 최근의 기후가 더 빠르게 변화하고 있으며 그 영향을 산림생태계가 받고 있음을 설명하는 것이다.

        기후적 요인에 의한 아고산림의 빠른 쇠퇴는 동시에 난대림의 북상을 의미한다. Tradeoff 관계를 갖는 두 지표 수종들의 변화는 위기와 기회가 공존하고 있음을 말하고 있다. 동·서해안을 중심으로 확산되는 난대림의 서식적합지역은 신규조림이나 벌채 후 재조림 등 산림사업에서 고려될 필요가 있다. 기존 장기 미래 기후변화를 고려한 연구와 종합하면 21세기 전반적으로 서식에 적합할 것으로 사료되므로, 현재 시점에서도 모든 해안지역에는 난대림의 식재가 유효할 것으로 예상된다. 또한 난대림을 중심으로 기후변화 적응에 유리한 유망수종들의 재배기술 및 지역을 확대하여 신품종 산업과 산림바이오산업을 연계하여 추진할 필요가 있다. 수도권 지역에서는 난대수종을 가로수, 정원수 등으로의 활용 가능한 시기가 앞당겨지고 있음을 시사한다.

        종합적으로 최근의 관측된 기후변화는 난대림이나 아고산림이 적응할 수 있는 서식이동속도에 비해 빠른 속도로 영향을 주고 있는 것이 확인되었다. 자연적인 보전만으로는 산림자원을 보호 및 육성할 수 없음이 드러난 것이다. 특히 백두대간지역과 남부지역은 장기적 측면에서도 생물다양성 보전에 시급성이 높은 지역으로 제시된 바 있으므로(Choi et al., 2019), 우리나라 고유의 수종과 산림자원을 보전하기 위해서는 보다 적극적인 적응의 이행이 요구되는 시점이라 할 수 있다.

      

    

    

  
    
      4. 결론
      본 연구에서는 기계학습 모형과 최근의 기후정보를 활용하여 기후변화 영향이 두드러지는 난대림, 아고산림 지표수종들의 시계열 서식적합지역을 예측하여 단기적인 기후변화 현상과 영향을 확인하였다. 지수별 차이가 존재했으나, 최근의 생물기후지수들은 과거 시기에 비해 온난화되고 강수의 계절성이 증가한 것으로 나타났다. 기계학습 기반의 RF모형과 생물기후지수를 통해 추정된 과거 난대림 및 아고산림의 서식적합지역은 실제 자연림 분포와 매우 유사했으며 통계적으로도 우수한 수준을 보였다. 최근 18년간의 예측결과, 난대림의 경우 연편차가 크게 나타났으나 뚜렷한 확장세를 보였고, 특히 동·서해안으로의 북상이 두드러졌다. 평균적으로 서식적합지역은 3배 이상 증가한 것으로 나타났다. 아고산림의 경우 서식적합지역이 큰 폭으로 감소하여 남부 아고산지역에는 서식적합지역이 매우 제한적으로 분포하였으며, 2013년 이후에는 적합지역을 거의 찾아보기 어려웠다. 평균면적에서도 과거 시기 대비 23% 수준으로, 감소 폭이 상당히 큰 것으로 확인되었다. 이러한 결과는 2010년대에 자주 관찰된 아고산림 집단고사와 매우 큰 관련성이 있을 것으로 판단되며, 누적된 기후적 비적합성이 이미 아고산림의 고사를 야기하고 있음을 의미한다. 다만 본 연구에서 제시하는 수치는 기계학습에 의한 예측치이므로, 실제 서식하고 있는 면적이 아닌 최근의 기후변화 영향에 따라 변화하는 잠재 서식적합지역으로 이해해야 한다. 지표수종들에 대한 기후변화 영향은 수종에 따라 위기이자 기회이며, 현명한 적응과 대책들이 더 많은 기회를 만들 수 있을 것이라 기대한다.
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