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            초록
          
        

        
          Landslides are becoming more frequent and severe due to increasing summer heavy rainfall and typhoons caused by climate change. As a result, the importance of research to predict and detect landslides is also growing. In this study, suitable vegetation indices for detecting and predicting landslides in South Korea were identified based on 1,500 landslides, provided by the National Disaster Safety Institute from 2011 to 2017. Various vegetation indices listed in the Index Data Base (IDB) of the Institute for Crop Science and Resource Conservation (INRES) in Germany were reviewed and selected for construction. Five vegetation indices were constructed using Landsat-7 imagery: Normalized Differential Vegetation Index (NDVI), Simple Ratio (SR), Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI), Atmospherically Resistant Vegetation Index (ARVI), and Renormalized Differenced Vegetation Index (RDVI). Additionally, the Maxent model was applied to predict landslides using each vegetation index, and the accuracy was measured by comparing the ROC-AUC values. The results showed that the SR vegetation index detected landslides most effectively. Furthermore, the accuracy comparison of the Maxent model revealed that the model using vegetation indices had higher ROC-AUC values compared to the model without vegetation indices, with the SR-based Maxent model yielding the most accurate results. This study provides remote sensing data necessary for creating landslide prediction maps. However, future research should consider factors influencing vegetation indices other than landslides and reflect the extent and magnitude of landslide damage.
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      1. 서론
      최근 지구 온난화, 환경 오염 등 기후 변화가 심화되면서 국내 및 주요 임업 선진국에서는 산림관리 및 산림재해 예방을 위해 힘쓰고 있다(Bae and Cho, 2013). 최근 기후 변화가 심화되면서 한파, 폭설, 집중호우, 태풍 등의 이상 기후 현상이 증가하고 있어 산사태의 그 빈도와 심각성은 증가하고 있다(Dale et al., 2001; Houghton et al., 2001; Park et al., 2015). 산림청의 보고에 따르면 2012년부터 2021년까지 남한 지역의 산사태 피해 면적은 평균적으로 2,603헥타르에 달하며, 그 피해 복구 비용은 평균적으로 약 602억원의 복구 비용이 발생하고 있을 정도로 그 피해는 심각하다(Korea Forest Service). 남한 지역은 산지 중심 지형과 여름철 집중호우로 인해 지표와 지형의 취약성이 높고 이는 집중호우와 태풍과 같은 자연재해로 인한 발생빈도와 피해를 증가시키고 있다(Cha et al., 2023; Park et al., 2015). 또한, 남한 지역은 산지의 경사가 급하고, 화강편마암 등으로 지반이 이루어진 곳이 많아서 여름 장마철의 집중적인 강우량을 견딜 수 없는 환경으로 인해 산사태가 일어날 조건을 다수 가지고 있으므로, 산사태의 우려는 더욱 커지고 있는 실정이다 그렇기에, 산림청에서는 이러한 산사태의 위험을 사전에 예측하고 대응하기 위해 산사태 위험지도를 제작하고 있다. 산사태 위험지도는 지형, 지질, 강우 데이터 등 다양한 환경 변수를 고려하여 산사태 발생 가능성이 높은 지역을 시각적으로 표현한 지도이다. 이는 산림청의 산사태 관리 정책의 중요한 부분으로, 지역 주민과 관련 기관에 산사태 발생 가능성을 알리고 대비할 수 있더록 하는 중요 도구이다(Korea Forest Service).

      산사태의 개념은 산지에 사면을 이루고 있는 암석이나 토양의 일부가 집중호우, 태풍, 지진 등에 의해 붕괴되는 현상으로 정의되고 있다(Crozier and Glade, 2005). 산사태 발생의 직접적인 원인은 강우 요인이 크지만, 지형, 지질, 토양, 임상, 훼손, 식생 등의 다양한 요인이 산사태 발생에 영향을 미친다(He and Beighley, 2008; Ma and Jeong, 2007; Park et al., 2005). 이러한 다양한 요인들을 고려한 효율적인 산사태 예측 분석이 요구되며, 특정 기후 조건에서뿐만 아니라 종합적인 요인을 고려하여 산사태를 예측하거나 완화할 방안을 연구하기 위해서 GIS/RS 자료를 활용한 모델을 이용한 연구가 활발히 진행되고 있다(Cha et al., 2023; Huabin et al., 2005; Sarkar et al., 2008). 또한 산사태는 일반적으로 경사가 있는 지역에서 발생하고 식생이 형성된 곳에 숨겨져 있기 때문에 GIS/RS를 활용한 연구가 필요하다(Razak et al., 2013). Viet et al. (2021)은 빈도비를 이용하여 산사태 지역을 예측하는데 정규식생지수(Normalized Difference Vegetation Index, NDVI)가 미치는 영향에 대해 연구를 진행하였다. Niraj et al. (2023)은 FR (Frequency Ratio), IoV (Index of Value), MLR (Multi Linear Regression), LR (Linear Regression)을 이용하여 산사태 발생 가능성을 예측하는 연구를 진행하였다. 이 연구는 또한 위성 영상을 활용한 식생지수를 환경 변수로 추가하여 모델을 구동할 시, 더 높은 정확도를 보였다는 것을 제안하였다. 이는 식생지수가 모델을 이용한 산사태 예측에 유용하다는 것을 보여준다.

      이에 본 연구의 목적은 우리나라 지역을 대상으로 모델을 사용하여 산사태 잠재 위험 지역을 분석하는데 유용한 식생지수를 선정하는 것이다. 재난안전연구원에서 제공되는 산사태 발생 이력 지점 정보와 환경변수를 바탕으로 GIS/RS 자료를 적용하고 남한 지역 잠재적인 산사태 위험지역을 예측하고자 한다. 또한, 남한 지역을 대상으로 구축할 수 있는 여러 고해상도 식생지수 중 가장 정확한 예측이 가능한 식생지수를 선정하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      
        2.1. 연구 대상지 및 산사태 발생 위치정보
        본 연구의 범위는 제주도를 제외한 대한민국으로 위도 33° 06′에서 38° 27′, 경도 124° 11′에서 131° 52′ 사이에 위치하고 있다. 연구 대상 기간은 2011년부터 2017년까지이며, 추후 본 연구 결과를 바탕으로 최근 5년간의 산사태 발생 추이와 예측 결과를 비교할 예정이기에 이 연구 기간을 설정하였다.

        연구대상기간 대한민국의 연간 평균 강우는 1250.5 mm이며, 여름철인 6월부터 9월까지의 평균 강우량은 642.9 mm이다(Korea meteorological administration). 산사태 발생위치정보로 국립재난안전연구원에서 제공하는 산사태 발생 위치 정보 1557개를 사용하였다(Fig. 1). 발생한 산사태는 주로 집중호우가 일어난 위치에 분포하는 경향이 있는데, 이 기간 동안 홍수 및 태풍피해가 많이 일어난 경남지역이 피해가 가장 컸다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            National landslide occerence history (2011 ~ 2017)
          
          

          

        

      

      
        2.2. Maxent 모형
        생물종의 출현정보만을 이용하여 출현확률을 예측하는 여러 모형이 있는데 그 중에서도 Maxent모형은 통계적인 측면에서 우수한 모형으로 입증이 되었다. Maxent 모형은 2012년 이전까지는 산사태 예측에 사용된 적이 없었으나, 최근 국내외적으로 그 효용성이 입증되어 많은 연구에 사용되고 있다(Chen et al., 2017; Felicísimo et al., 2013; Vorpahl et al., 2012). Maxent 모형의 주요 이점은 종속변수로 산사태 발생 위치를 설정하고, 독립변수로 다양한 환경적 특성을 반영한 변수를 활용하여 산사태 발생확률을 예측할 수 있다는 점이다. 선행 연구에 따르면 Maxent 모형은 비선형적 관계를 잘 모델링하며, 복잡한 지형 및 환경 변수들을 효과적으로 처리할 수 있어 높은 예측 정확도를 보인다. 특히 우리나라의 경우, 산지 중심의 지형과 복잡한 환경 조건으로 인해 산사태 예측이 어려운데, Maxent 모형은 이러한 복잡성을 효과적으로 다룰 수 있는 장점을 가지고 있다. 본 연구에서는 남한 지역에 적합한 위성영상을 활용한 식생지수를 독립변수로 사용하여 산사태 예측 모델을 개발하고, 변수 별 기여도를 분석하여 각 식생지수의 유용성을 입증하고자 한다. 이를 통해 Maxent 모형이 우리나라의 환경조건과 산사태 발생 여건을 고려할 때, 얼마나 효과적으로 예측할 수 있는지를 평가하였다.

        Maxent 모형은 ROC (Receiver Operating Characteristic)곡선의 AUC (Area Under Cover) 값을 이용하여 정확도를 측정한다. 산사태 예측 결과의 정확도는 AUC값에 대한 해석을 통해 가능하다. AUC는 0.5 ~ 1.0을 나타내며, 0.5가 나오면 유의미하지 않음을 나타내고, 0.7 미만이면 적절하지 않고, 0.7 ~ 0.9이면 적절하고, 0.9 ~ 1.0에 근접할수록 모형 예측력이 우수한 것으로 판단한다(Allouche et al., 2006).

      

      
        2.3. 연구 방법
        본 연구에서는 산사태 예측지도 생성 및 산사태 예측 모델의 성능 평가를 위해 80:20 비율을 기준으로 산사태 지점을 훈련 및 테스트를 진행하였다. 연구 진행 방법은 Fig. 2와 같다. 남한지역을 대상으로 구축한 Landsat-7(해상도 30 m) 식생지수를 이용하여 산사태 발생 지역의 식생지수 분포 범위를 확인한 뒤, 산사태 예측 모델을 구동하였다. 위성영상을 이용한 식생지수는 산사태 발생 가능성을 예측하는 데 유용한 지표로 활용될 수 있으며, 이와 관련된 다양한 연구가 수행되어왔다(Abeysiriwardana and Gomes, 2022; Dahigamuwa et al., 2016; Gomes et al., 2020). 선행연구에 따르면 원격탐사 기반 식생지수는 산사태 지역 감지에 효과적이며, 이는 식생 피복의 공간적, 시간적 변화 정보를 제공하기 때문이다. 또한, 산사태 지역의 식생지수 값은 낮다는 선행연구를 참고하여 본 연구에서도 산사태 발생지역의 식생지수 값의 범위를 참고하여 산사태 예측에 용이한 식생지수를 분석하였다. 산사태 예측을 위한 Maxent 모델 구동은 11개의 환경변수와 식생지수를 사용하였으며, 각 식생지수별로 정확도를 도출하여 비교하는 것으로 연구를 진행하였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Flow chart
          
          

          

        

      

      
        2.4. 환경 변수
        본 연구에서는 산사태에 영향을 미치는 환경 변수를 선정하기 위해 선행연구를 분석하였다(Cha et al., 2023; Kim et al., 2013; Lee et al., 2017; Yoon et al., 2023). 본 연구에서 사용될 Maxent 모형의 경우, 머신러닝 모델로서 변수 간에 다중공선성 문제를 가지면 예측력이 떨어지므로 주요 연구에서 산사태 예측에 사용된 인자 중 지형 인자, 식생 인자, 토양 인자, 기후인자로 분류하여 각 분류 군 별로 선행연구를 참고하여 환경변수를 선정하였다(Cha et al., 2023; Kim et al., 2013).

        지형인자 중 고도와 경사자료는 국토지리정보원에서 제공하는 DEM 자료를 활용하여 구축하였다. 또한, 토양의 침전 및 포화 능력을 나타내는 지표로 산사태 예측연구에 많이 사용되는 TWI (Topographic Wetness Index)와 하천으로부터의 거리데이터를 사용하였다. 또한, 도로 건설과 같은 인위적 활동은 경사면의 절단을 통해 산사태 발생에 높게 기여한다는 연구를 참고하여 도로와의 거리를 추가하였다(Niraj et al., 2023; Seo et al., 2016).

        기상데이터는 선행연구(Cha et al., 2023)를 참고하여 강수 관련 극한 기후를 대표하는 변수인 강수강도와 호우일수를 기후변수로 선정하였다. 기후변수는 기상청에서 제공하는 Mk-Prism 격자자료를 사용하였다. 강수강도는 2011 ~ 2017년도의 총 강수량을 1 mm 이상의 강수를 기록한 날로 나누어 계산한 자료를 사용하였으며, 호우일수는 동일기간의 강한 호우가 기록된 날의 수로 연중 80 mm 이상 비가 내린 날의 수로 산출된 자료를 사용하였다.

        식생 관련 인자는 산사태에 영향을 줄 수 있다고 판단이 된 임상데이터를 선행연구를 참고하여 임상도에서 추출하여 사용하였다. 그 외에 식생 관련 인자는 본 연구에서 판별할 가장 정확한 위성영상 식생지수를 선정하기 위해 독일 작물과학자원보전연구소(INRES)가 운영하는 지수 데이터베이스(IDB) 프로젝트의 지수를 검토해 선정됐다. 최종 선정된 환경변수는 Table 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Environmental variables
          
          

        

        
          
            
              	Classification
              	Variables
              	Resolution or Scale
              	Source
            

          
          
            	Topography
            	Aspect
            	30 m
            	Ministry of Environment
          

          
            	Curvature
            	30 m
          

          
            	Elevation
            	30 m
          

          
            	Slope
            	30 m
          

          
            	TWI (Topographic Wetness Index)
            	30 m
          

          
            	Distance from Stream
            	1:25000
            	Korea Land and Geospatial Informatix Corporation
          

          
            	Distance from Road
            	1:25000
          

          
            	Climate
            	Precipitation Intensity
            	1 km
            	Korea Meteorological Administration (KMA) Mk-Prism
          

          
            	Number of rainy Day
            	1 km
          

          
            	Vegetation
            	Forest type
            	1:25000
            	Korea Forest Service
          

          
            	Age class
            	1:25000
          

          
            	DBH class
            	1:25000
          

        

        

      

      
        2.5. 위성영상을 이용한 식생지수 구축
        본 연구에서 사용된 식생지수는 Landsat-7 위성의 근적외선(Near Infra Red, NIR)밴드와 적색(Red)밴드를 이용하여 구할 수 있는 식생지수인 NDVI (Normalized Differenced Vegetation Index, NDVI), SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index), ARVI (Atmospherically Resistant Vegetation Index), RDVI (Renormalized Difference Vegetation Index), SR (Simple Ratio, SR)이며, 각 식의 공식은 Table 2와 같다. 영상은 산사태 조사 시기와 일치시키기 위하여 2011년부터 2017년까지 영상 중 식생의 활력이 높으며, 산사태가 가장 빈번히 일어나는 6월에서 9월 사이의 영상을 이용하여 Google Earth Engine 프로그램을 활용하여 제주도를 제외한 남한지역 전체의 식생지수를 모자이크하였다(Fig. 3).

        
          Table 2. 
				
          

          
            Vegetation index formula
          
          

        

        
          
            
              	Vegetation index
              	Equation
            

          
          
            	NDVI
            	NIR band ‑ Red band / NIR band + Red band
          

          
            	SR
            	NIR band / Red band
          

          
            	SAVI
            	(1 + L) (NIR band ‑ Red band) / (NIR band + Red band + L)
          

          
            	RDVI
            	NIR band ‑ Red band / (NIR band + Red band)1/2
          

          
            	ARVI
            	NIR band ‑ Red band-1.0*(Red band ‑ Blue band) / NIR band + Red band-1.0*(Red band ‑ Blue band)
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Vegetation index
          
          

          

        

        NDVI는 가장 흔히 쓰이는 식생지수로서 가시광선과 근적외선의 차이와 합의 비율을 구하여 식생의 활력이 낮은 지역은 –1에 가깝도록, 식생이 가장 활발히 분포한 지역은 +1의 값에 가까운 값을 가지는 정규식생지수이다(Huete, 1988). SAVI는 토양 보정 식생 지수로, 표면 토양에 의한 수관의 적색 반사율 및 근적외선 반사율 차이를 줄이기 위한 토양 보정계수이다. L이 0.5일 때 토양 밝기의 변화가 적고, 다른 토양에 대한 추가 보정은 필요하지 않으므로 본 연구에도 적용을 하였다(Huete, 1988; Sellers et al., 1986). SR은 녹색의 엽량과 엽록소의 함량변화에 민감하게 작용하는 식생지수로서 적외선 밴드와 근적외선밴드를 단순하게 나눈 식생지수이다(Colombo et al., 2003; Melillos and Hadjimitsis, 2020). ARVI는 대기보정식생지수로서 근적외선 밴드의 반사도를 정규화하여 대기효과에 대해 덜 민감한 식생지수이다(Bannari et al., 1995; Ehammer et al., 2010). 본 연구에서는 구축된 위성영상을 활용하여 산사태 발생지역의 식생지수가 낮아 산사태 감지에 용이하다는 선행연구(Niraj et al., 2023)를 참고하여 남한지역 산사태 탐지에 적합하고 산사태 예측에 적합한 식생지수를 모색하였다.

      

    

    

  
    
      3. 연구결과
      
        3.1. 산사태 발생 지역 대상 위성영상 식생지수 분석
        먼저 산사태 발생지역을 대상으로 구축된 위성영상 식생지수를 활용하여 산사태 발생지역을 대상으로 식생지수 값의 범위를 비교하였다. 각 식생지수 값의 범위를 비교하기 위해 사분위 범위(IQR) 방법론을 통해 아웃라이어를 제거하고, 정규화 수식을 적용하여 식생지수 값의 범위를 비교한 결과는 Fig. 4와 같다. Fig. 4는 각 식생지수의 정규화된 값의 분포를 시각적으로 나타내어, 식생지수 값의 상대적인 변동을 명확히 파악할 수 있도록 한다. 분석 결과, SR (Simple Ratio) 식생지수가 전체적으로 가장 낮은 값의 분포를 보였으며, 사태 발생 지역에서는 식생이 파괴되거나 감소하는 경향이 있기 때문에, SR 식생지수가 낮은 값을 보이는 것이 산사태 감지에 용이하다는 것을 의미한다. 이는 SR 식생지수가 산사태 발생 지역에서 식생 상태가 불량하거나 식생이 적다는 것을 반영한다. 각 식생지수의 분포를 비교함으로써 SR 식생지수가 다른 식생지수에 비해 산사태 감지에 더 효과적임을 시각적으로 확인할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Vegetation index of landslide-prone areas
          
          

          

        

      

      
        3.2. 위성영상 식생지수를 활용한 산사태 예측 분석결과
        2011년 ~ 2017년 산사태 발생지점 자료와 변수를 기반으로 한 Maxent 모델을 구동한 결과, Fig. 5와 같은 산사태 발생가능성 지도가 도출되었다. 모델 구동 시에는 5-fold cross-validation, 즉 20%를 테스트, 80%를 훈련데이터로 사용하여 도출된 값을 결과로 이용하였다. ROC 곡선을 통해 도출된 모형의 AUC (Area Under Curve)값은 식생지수를 사용한 결과와 식생지수를 사용하지 않은 결과 모두 0.8 이상으로 모형의 정확도는 신뢰할 수준으로 나타났다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            landslide susceptibility map
          
          

          

        

        식생지수를 사용하지 않은 예측정확도와 식생지수를 사용한 예측정확도를 비교한 결과, 식생지수를 사용한 예측정확도가 모두 높게 나타난 것을 확인할 수 있었다(Table 3). 이는 산사태 예측지도 작성 시 위성영상을 활용한 식생지수를 사용한 결과가 더 신뢰성이 높은 것으로 판단된다. 한편, 식생지수별 정확도를 비교한 결과, SR 식생지수가 ROC-AUC값이 0.822로 가장 높은 결과를 나타내었다. 이는 남한 지역 산사태 예측에 가장 적합한 식생지수로는 SR 식생지수가 가장 적합하다는 것으로 판단된다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Maxent verivifaction using vegetation index ROC-AUC
          
          

        

        
          
            
              	Vegetation index
              	ROC-AUC
            

          
          
            	-
            	0.808
          

          
            	NDVI
            	0.811
          

          
            	
              SR
            
            	
              0.821
            
          

          
            	SAVI
            	0.817
          

          
            	RDVI
            	0.812
          

          
            	ARVI
            	0.816
          

        

        

      

      
        3.3. 산사태 예측을 위한 환경변수 기여도 분석
        Maxent 모델의 경우, 예측에 사용된 환경변수의 기여도를 표시해준다. 모델을 구동한 변수별 기여도 순위를 나타낸 결과, 모든 결과에서 임상, 강수강도, 고도 순으로 가장 높은 기여도를 보였다. 임상에 따른 차이는 침엽수림에서 산사태 발생확률을 높이는 것으로 나타났으며, 강수강도는 높을수록 발생확률을 높이는 것으로 나타났다(Table 4). 이는 땅속 깊이 뿌리를 뻗은 활엽수와 달리 지면에서 수평으로 뿌리를 내리는 침엽수림의 특성과 우리나라의 산사태가 주로 여름철 호우에 의한 것이라는 점에서 실제를 잘 반영한 것으로 판단이 된다. 또한, 위성영상 식생지수 중에서는 가장 정확도가 높게 나온 SR, 그 외에는 RDVI의 우선순위가 가장 높게 나타났다. 이는 위성영상을 활용한 식생지수가 산사태 예측에 용이하며, 식생지수 중 SR 식생지수가 남한 지역을 대상으로 산사태 예측 시 가장 적절한 식생지수로 판단이 된다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Environmental variable importance
          
          

        

        
          
            
              	Classification
              	Variables
              	Excluding vegetation index
              	NDVI
              	RDVI
              	SAVI
              	ARVI
              	SR
            

          
          
            	Topography
            	Aspect
            	5
            	6
            	5
            	5
            	7
            	7
          

          
            	Curvature
            	12
            	9
            	12
            	10
            	11
            	9
          

          
            	Elevation
            	3
            	3
            	3
            	3
            	3
            	3
          

          
            	Slope
            	6
            	7
            	6
            	11
            	8
            	6
          

          
            	TWI
            	10
            	12
            	13
            	8
            	13
            	13
          

          
            	Distance from Stream
            	11
            	11
            	9
            	13
            	12
            	12
          

          
            	Distance from Road
            	4
            	4
            	8
            	4
            	4
            	5
          

          
            	Climate
            	Precipitation Intensity
            	2
            	2
            	2
            	2
            	2
            	2
          

          
            	Number of rainy days
            	9
            	10
            	7
            	6
            	5
            	11
          

          
            	Vegetation
            	Forest Type
            	1
            	1
            	1
            	1
            	1
            	1
          

          
            	Age Class
            	8
            	13
            	11
            	12
            	9
            	10
          

          
            	DBH Class
            	7
            	8
            	10
            	9
            	10
            	8
          

          
            	NDVI
            	-
            	5
            	-
            	-
            	-
            	-
          

          
            	RDVI
            	-
            	-
            	4
            	-
            	-
            	-
          

          
            	SAVI
            	-
            	-
            	-
            	7
            	-
            	-
          

          
            	ARVI
            	-
            	-
            	-
            	-
            	6
            	-
          

          
            	SR
            	-
            	-
            	-
            	-
            	-
            	4
          

        

        

      

    

    

  
    
      4. 결론 및 고찰
      기후변화로 인한 여름철 집중호우 및 장마기간의 증가로 인해 산사태 발생 예측을 통한 사전 예방 활동의 강화가 요구된다. 이를 위해 산사태 예측 정보체계 및 경보체계의 고도화가 필요하다. 이러한 변화는 산사태 피해를 최소화하기 위한 중요한 방안으로 간주되며, 단기간 내 대규모 영역을 분석할 수 있는 원격탐사 연구가 요구된다. 본 연구는 남한지역 산사태 예측 및 탐지에 적합한 위성영상을 활용한 식생지수를 선정하기 위해 진행하였다. 향후 고해상도 위성영상을 활용하여 연구를 진행할 때, Red Band와 NIR Band를 공통적으로 사용할 수 있다. 이를 위해 독일의 IDB (Index Data Base)에서 제시하는 식생지수 중 한국 여건에 적합하며 이 두 밴드를 활용 가능한 5가지 식생지수를 선정하여 분석을 진행하였다.

      분석결과, 남한지역을 대상으로 구축할 수 있는 5가지 식생지수 중 SR (Simple Ratio)가 산사태 발생지에서 가장 낮은 값을 보였다. 이는 산사태 발생지역의 식생지수가 낮다는 선행연구를 바탕으로 SR 식생지수가 산사태 지역을 잘 탐지하는 것으로 판단된다. 또한, Maxent를 이용하여 산사태를 예측한 결과, 식생지수를 활용한 예측결과가 식생지수를 활용하지 않은 결과보다 더 정확하다는 결과를 도출할 수 있었다. 식생지수 중에서도 SSR을 이용하여 예측하였을 때 가장 높은 ROC-AUC값을 가지는 것으로 보아 산사태 예측 시에도 SR을 활용하여 산사태를 예측하는 것이 가장 정확한 결과를 얻을 수 있었다.

      본 연구는 남한 전체 지역을 기존 MODIS 등 100 m급 해상도의 식생지수와 달리 비교적 고해상도(30 m)의 위성영상인 Landsat-7 위성영상을 활용하여 제주도를 제외한 남한 전체를 대상으로 연구를 진행하였다는 점, 원격탐사 자료를 이용하여 보다 정확한 산사태 발생가능성을 예측하였다는 점, 남한지역 산사태 탐지 및 예측에 용이한 식생지수를 모색하였다는 점에서 의의를 갖는다. 한편, 본 연구에서는 남한 지역 전체에 적정한 식생지수를 모색하기 위해 산사태 전,후의 식생지수를 비교하여 반영하지 못하였다는 점, 남한 지역 전체에 대한 산사태 피해 범위 및 규모를 반영한 자료 구축의 한계로 인해 산사태 피해 범위 및 규모를 반영하지 못했다는 점, 산사태 발생지 외에 식생지수에 영향을 주는 다른 요인을 고려하여 연구하지 못했다는 점에서 한계를 갖는다. 또한, 산사태 발생지역을 예측하기 위해서 기후변화 시나리오 등 다양한 기후변수를 고려해야 할 것으로 판단이 된다. 추후 연구 시, Landsat-7 위성영상 보다 더 고해상도 위성영상인 2025년 발사될 농림위성영상과의 연계 연구도 수행되어야 할 것으로 판단이 된다.
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