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            초록
          
        

        
          As climate change intensifies, the frequency and magnitude of extreme rainfall events are increasing, leading to more frequent landslides and debris flows. In South Korea, where approximately 63% of the land area is mountainous, landslide damage occurs repeatedly because of complex topographic conditions. This highlights the need for spatially detailed and timely landslide early warning information to support climate change adaptation. However, existing landslide early warning systems primarily rely on meteorological data and provide warnings at the administrative-unit scale, limiting their applicability to local-level prevention and preparedness. This technical note presents the conceptual design and implementation of a nationwide landslide early warning framework developed as a non-structural measure for proactive landslide prevention and preparedness. The proposed framework integrates meteorological observations and forecasts from the Korea Meteorological Administration (KMA), national geospatial datasets, and time-series optical satellite imagery. Landslide susceptibility is calculated by combining an AI-based, data-driven landslide susceptibility model with a physically based infinite slope stability model, which are independently constructed and subsequently linked using rule-based flow directions. In addition, an anthropogenic activity map derived from satellite-based time-series land-cover change information is incorporated to reflect changes in surface conditions during the early warning process. The framework is designed to automatically generate landslide early warning information across the entire country at a spatial resolution of 100 m × 100 m and a temporal resolution of 3 hours. The resulting outputs are regularly disseminated through a web-based service. The proposed framework provides a practical example of a climate change adaptation technology that supports landslide prevention and preparedness under increasingly frequent extreme rainfall conditions.
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      1. 서론
      기후변화로 인해 극한 기상 현상의 규모와 빈도가 증가하고 있으며, IPCC 제6차 평가보고서에 따르면 전 지구 평균 기온 상승은 대기의 포화수증기량 증가와 연계되어 극한 강우 증가 경향과 밀접한 관련이 있다(IPCC, 2021). 국내에서도 최근 국소 지역에서 단시간에 매우 강한 강수가 집중되는 국지성 집중호우의 발생 빈도가 증가하고 있으며, 1시간 최대 강우량이 100 mm를 초과하는 사례가 보고되고 있다(KMA, 2025). 이러한 강수 특성의 변화는 홍수, 침수, 산사태 및 토석류 등 다양한 자연재해를 유발하며, 이로 인한 인명 및 재산 피해 역시 지속적으로 증가하는 추세이다. 국내의 경우 국토 면적의 약 63%가 산림으로 구성되어 있고, 복잡한 지형적 특성으로 인해 산사태 및 토석류가 반복적으로 발생하고 있다(Chae et al., 2004; Jeong et al., 2024). 국내에서 발생하는 산지토사재해는 얕은 붕괴형 산사태와 유동형 산사태(토석류) 형태로 발생하며, 산림 연접부에 위치한 민가 및 사회기반시설에 인명 및 경제적 피해를 초래한다(Lee, Woo, et al., 2025). 최근 10년간(2015 ~ 2024) 산사태 피해 면적은 약 2,700 ha이며, 복구 비용은 약 7,000억 원으로 집계되었다(KFS, 2025).

      이에 따라 산사태 재해의 예방 및 대비를 위해 행정안전부(Ministry of the Interior and Safety, MOIS)는 구조적 대책과 비구조적 대책을 구분한 「자연재해 저감 종합계획」을 수립·이행하고 있으며(MOIS, 2024), 산림청(Korea Forest Service, KFS)은 「산림재난방지법(법률 제20751호, 2025.1.31. 제정, 2026.2.1. 시행)」에 의거하여 산사태 예방·대비·대응·복구에 관한 계획을 수립·이행하고 있다(Kim et al., 2025; Lee and Kim, 2024). 산사태의 사전 예방을 위한 비구조적 대책 중 대표적인 수단으로는 산사태 조기경보시스템이 있으며, 이를 위해서는 산사태 위험정보를 산출할 수 있는 산사태 예측기법의 적용이 필수적이다(Pecoraro et al., 2019; Song and Park, 2022). 산사태 예측기법으로는 토양수분 상태를 고려하는 강우-유출(Rainfall-Runoff Model) 모형, 사면의 안정성을 해석하는 물리 기반 모형(Physically based), 그리고 과거 산사태 발생 이력과 지형, 환경 및 기상자료를 활용하는 데이터 기반(Data-driven) 방법이 대표적으로 활용되고 있다(Lee et al., 2015; Park and Lee, 2022).

      산림청에서는 산사태정보시스템을 운영하고 있으며, 이는 산사태 예측정보와 산사태 위험지도로 구성되어 있다(KFS, 2025). 이 중 산사태 예측정보인 Korea Landslide Early-warning System (KLES)은 기상청 강우자료와 강우–유출 모형인 TANK 모형을 연계하여 전국 11개 권역을 대상으로 토양수분지수를 산출하고, 이를 기반으로 읍·면·동 단위의 산사태 주의보 및 경보 정보를 제공하고 있다(Eu et al., 2025; Lee et al., 2015). 해당 체계는 전국 단위에서 강우 조건을 반영한 예측정보를 제공하고 있으나, 5 km × 5 km 격자 및 읍면동 행정구역 단위로 제공됨에 따라 위험지역의 정밀 식별에는 제한이 있다. 산사태위험지도는 과거 산사태 발생 이력과 지형 및 환경자료를 활용한 데이터 기반 접근을 통해 고해상도의 격자 기반 정보를 제공하며, 연 1회 갱신을 통해 산림 내 토지피복 변화를 정밀하게 반영하고 있다(Woo et al., 2014). 다만 강우 조건이 직접적으로 고려되지 않는 정적 자료의 특성상, 집중호우에 따른 동적 위험도 변화를 반영하는 데에는 한계가 있다. 한국지질자원연구원(Korea Institute of Geoscience and Mineral Resources, KIGAM)에서는 강우에 따른 물리 기반 불포화 사면 산사태 발생 예측기술을 개발하고, 수치예보모형 및 기상 레이더자료를 연계한 산사태 조기경보시스템을 구축하였다(KIGAM, 2019). 해당 기술은 정밀한 산사태 위험지역 파악이 가능하다는 장점을 보유하고 있으나 현재는 프로토타입 형태로 국립공원 일대를 중심으로 운영되고 있다.

      종합적으로 강우-유출 모형 기반 예측기법은 광역적인 산사태 위험 평가와 행정구역 단위의 위험지역 파악에 효과적이나, 세부 격자 단위 정보 제공에는 한계가 있으며, 물리 기반 모형은 정밀한 해석이 가능하나 전국 단위 적용 시 연산에 긴 시간이 소요된다(Park et al., 2022). 이러한 한계를 보완하기 위한 대안으로, 최근에는 인공지능(Artificial Intelligence, AI) 기반 분석 기법의 발전과 대규모 공간정보 자료의 활용 여건이 개선됨에 따라 이를 활용한 데이터 기반 산사태 예측 모형의 적용 가능성이 확대되고 있다(Ado et al., 2022; Tehrani et al., 2022). 데이터 기반 접근은 복합 요인 간의 비선형적 관계를 AI를 통해 효율적으로 학습함으로써, 전국 단위의 동적 고해상도 격자 기반 산사태 위험 정보 산출에 적합한 방법으로 활용될 수 있다(Mirus et al., 2024; Sharma et al., 2024).

      본 기술문서에서는 AI 기법과 GIS, 원격탐사 방법을 통해 개발된 일 단위 전국 산사태 위험 조기경보 프레임워크에 대하여 소개한다. 2장에서는 프레임워크의 개념 설계를 설명하고, 3장에서는 개발된 프레임워크의 세부 내용을 기술한다. 4장에서는 2024년을 대상으로 한 적용 및 평가 결과를 제시하며, 5장에서는 향후 고도화 방향을 제시한다.

    

    

  
    
      2. 산사태 조기경보 프레임워크 개념 설계
      산사태 조기경보 프레임워크는 전국을 대상으로 사전 예방 및 대비를 위한 일 단위 산사태 위험 정보를 산출하고 제공하는 것을 목적으로 한다. 초기 개념 설계는 2021년 기계학습 기반 산사태 예측 및 진단 모형 개발 연구를 시작으로 단계적으로 고도화되어 왔으며, 2023년 이후 조기경보 프레임워크가 시범적으로 운영되었다(Lee, 2023). 기존 프레임워크는 Random Forest 기반의 산사태 민감도 모형과 기상청 단기예보 자료를 연계하여 일 2회 산사태 위험 정보를 산출하는 구조로 구성되었다(Lee, Roh, et al., 2025). 본 기술문서에서 신규로 제시하는 산사태 조기경보 프레임워크는 산사태 발생 이력과 기상, 지형 및 환경 등의 인자들을 활용한 데이터 기반 모형과 물리 기반 모형을 각각 구축하고, 이를 기상청 단기예보와 연계하여 산사태 위험 정보를 산출하도록 설계하였다. 이에 프레임워크의 구조는 입력자료 체계와 모형 체계로 구성되어 있다(Fig. 1). 입력자료는 데이터 기반 산사태 민감도 모형의 개발 및 검증에 필수적인 과거 산사태 발생 이력 정보와 기상, 토지피복, 임상 및 토양으로 구성된 국가 공간정보, 고도와 경사 등의 지형정보, 시계열 광학 위성정보, 그리고 예보를 포함한 기상정보로 구성된다(Lee, 2025). 이러한 자료들은 총 세 개로 구성된 모형의 입력자료로 활용된다. 시계열 위성정보를 포함한 일부 공간정보는 토지피복 분류 모형의 입력자료로 사용되며, Attention U-net을 활용한 객체기반의 토지피복 분류 및 연 단위 토지피복 변화 매트릭스 결과를 산출한다, 이를 통해 산사태 발생정보의 고도화와 연 단위 토지피복 변화 정보를 나타내는 인위적 활동지도(Anthropogenic Activity Map)가 구축된다. 산사태 예측모형(Landslide Prediction Model)은 AI를 활용하는 데이터 기반 모형과 물리 기반 모형의 두 가지로 구성된다. 데이터 기반 모형은 기상정보, 지형 및 환경정보, 인위적 활동지도 등을 활용하여 격자 단위의 산사태 민감도를 산출한다. 물리 기반 모형은 지반정보와 강우 정보를 입력자료로 사용하며, 격자 단위의 안전율(Factor of Safety, FS)을 제공한다. 최종적으로 두 모형의 결과는 일정 등급을 기준으로 흐름 방향 등의 규칙을 적용하여 결합되며, 이를 통해 최종 산사태 위험 정보가 산출된다. 본 산사태 조기경보 프레임워크는 전국 100 m × 100 m의 공간해상도와 3시간의 시간해상도로 결과가 산출된다. 또한 자료 수집부터 최종 결과 산출까지의 전체 연산 시간은 최대 약 30분 이내로 구현된다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Conceptual structure of the landslide prediction model and early warning framework
        
        

        

      

    

    

  
    
      3. 산사태 조기경보 프레임워크 개발
      개발된 산사태 조기경보 프레임워크는 입력자료의 내부 저장장치(Internal Storage)로의 물리적 저장, 데이터 기반 및 물리 모형을 포함한 산사태 예측모형의 구동, 그리고 최종 연계 결과의 웹 서비스 표출로 구성된다(Fig. 2). 내부 저장장치에 저장되는 입력자료는 일 단위 또는 연 단위로 갱신되는 동적 요인(Dynamic Factor)과 장기간 변화가 거의 없는 정적 요인(Static Factor)으로 구분된다. 산사태 예측모형은 두 개의 개별 모형과 이들을 연계하는 프로세스로 구현되어 있으며, 최종 산출 결과는 웹 기반 서비스 형태로 제공된다. 해당 프레임워크의 대부분은 Python 3.9 환경에서 자동화 프로세스를 통해 구현되었으며, 일부 위성영상 분석 기능은 Esri사의 ArcGIS Pro를 활용하여 수행되었다. 자동화 프로세스는 기상자료 수집 및 전처리, 예측모형 구동, 그리고 최종 결과의 레이아웃 산출까지의 전 과정을 포함한다. 본 프레임워크가 개발된 하드웨어 환경은 Intel Core i7-10700KF CPU, 128 GB RAM, NVIDIA GeForce RTX 3070 GPU, 그리고 최소 4TB 이상의 SSD 저장장치로 구성되어 있다. 산사태 예보 운영을 위한 하드웨어 환경은 Intel Core i9-13900K CPU, 128 GB RAM, NVIDIA GeForce RTX 4060 GPU, 그리고 최소 4TB 이상의 SSD 저장장치로 구성되어 있다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Operational workflow of the landslide early warning framework
        
        

        

      

      
        3.1. 기상청 자료 수집 체계
        기상정보는 한국 기상청에서 제공하는 일 단위 기상정보로 구성되며 자료의 구분은 과거 기상관측자료와 미래 기상예보자료로 구성된다. 과거 기상관측자료는 종관기상관측장비(Automated Synoptic Observing System, ASOS)와 방재기상관측장비(Automatic Weather System, AWS)로 구분되며, 해당 지상관측장비를 통해 자동으로 수집된다. 본 프레임워크에서 활용하는 종관기상관측장비는 98개소, 방재기상관측장비는 539개소이며, 전국을 대상으로 설치 및 운영되고 있다. 과거 기상관측자료는 관측장비에 대한 좌표 정보와 장비별 관측된 일 강우량(mm)의 정보가 csv 형태로 제공되며, 점 기반 공간자료(Point based Spatial Data)로의 변환 및 역거리가중치 방법(Inverse Distance Weighting, IDW)을 활용한 보간(Interpolation)을 통하여 전국 1 km × 1 km 격자 기반의 일 강우량 Raster 자료를 구축하였다. 미래 기상예보자료는 기상청 날씨예보 자료에서 제공하는 단기예보(Short-term forecast)와 초단기실황(Very-short-term nowcast)을 활용하였다. 단기예보는 예보기간과 구역을 시·공간적으로 세분화하여 발표하는 예보로 전국을 동네예보 구역(5 km × 5 km 간격)의 격자 기반으로 최대 선행시간 79시간까지의 미래 시 단위 예측 강우정보를 제공한다. 초단기실황은 동네예보 구역에 대한 대표 AWS 관측값을 의미하며 매시 10분에 발표된다. 과거 관측자료와의 누적 강우량 계산을 위하여 시 단위로 제공되는 기상 예보자료는 일 단위 강우량으로 누적하여 사용하였다. 단기예보 자료는 발표시간(매일 02시부터 3시간 간격) 기준 02시를 기점으로 선행 강우량의 공백 시간이 존재하므로 매시 10분 뒤 발표되는 초단기 실황의 시강우량을 합산하였다(Fig. 3). 기상정보들은 모두 기상청 API 허브(https://apihub.kma.go.kr/)를 통해 제공되며, 자료의 수집 체계는 기상청 기상자료개발포털 기상기후데이터위키(https://datawiki.kma.go.kr/)에서 제공하는 Python 기반 수집 및 전처리 체계를 활용하여 구축되었다. 수집 체계는 매일 02시부터 3시간 간격으로 구동되며 산출되는 정보는 Geotiff 형식의 Raster 자료로 csv 파일 수집, 공간정보로 변환, 공간 보간, Resample, Masking, Snap 등 일련의 전처리 과정을 자동으로 수행한다. 최종적으로 조기경보 프레임워크에 활용되는 기상자료는 미래 기상예보 기반 당일 일 강우량 정보와 과거 기상관측자료를 누적한 3일 및 5일 누적 강우량 정보이다. 해당 정보들은 일 8회 내부 저장장치로 저장되며, 자료의 수집 등 전처리와 입력자료로의 변화까지 약 10분 이내에 완료된다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Schematic illustration of the integration of very-short-term and short-term hourly rainfall nowcast and forecast, rearranged along forecast lead time to construct daily rainfall
          
          

          

        

      

      
        3.2. 지표면 자료를 활용한 인위적 활동지도 구축
        최근 산림지에서의 토지피복 변화는 산사태를 유발하는 주요 요인 중 하나로 보고되고 있다(Pacheco Quevedo et al., 2023; Turner, 2018). 이에 본 연구에서는 도시화, 산림황폐화, 간벌 및 산불 피해지 등 시공간적 변화지역을 반영하기 위하여 인위적 활동지도(Anthropogenic Activity Map)를 구축하였다. 인위적 활동지도는 산림과 비산림으로 이진 분류된 토지피복 자료를 기반으로 연 단위 시계열 변화를 분석하여 생성되며, 최종적으로 ‘산림’, ‘비산림’, ‘산림에서 비산림으로의 변화’, ‘비산림에서 산림으로의 변화’ 네 가지 범주로 구성된다. 본 자료는 산사태 발생 가능성에 영향을 미치는 지표면 상태 변화를 반영하기 위한 입력자료로 활용되며 시계열 위성영상 자료를 기반으로 구축되었다. Harmonized Landsat and Sentinel-2 (HLS) 자료는 미국항공우주국(National Aeronautics and Space Administration, NASA)와 미국지질조사국(United States Geological Survey, USGS) 주도로 수행된 프로젝트를 통해 제공되는 광학 위성영상 자료이다. 해당 자료는 Landsat-8/9 Operational Land Imager (OLI)와 Sentinel-2A/B/C Multi-Spectral Instrument (MSI) 영상에 공간 정합 및 대기보정 등의 전처리를 적용하여 생성된 Analysis Ready Data (ARD) 형태로 제공된다(Claverie et al., 2018). 현재는 총 5개 위성의 관측자료를 융합하여 생성되며, 약 2일 이내의 재방문 주기를 제공한다. 본 연구에서는 OLI 기반의 30 m 공간해상도를 가지는 L30 자료를 활용하였으며, 대한민국 전역을 대상으로 2017년부터 2025년까지 매년 5월 영상을 취득하였다. 취득된 영상은 추가 전처리 및 분류 모형 적용을 통해 세 가지 산출물로 생성되어 조기경보 프레임워크에 반영되었다. 첫째, 연 단위 토지피복 변화 정보를 활용한 과거 산사태 발생이력정보의 공간정보 보완, 둘째, 토지피복 변화 기반 인위적 활동지도 구축 및 데이터 기반 모형 입력자료 반영, 셋째, 2025년 기준 활동지도 구축 및 산사태 예보 결과 반영이다. 활동지도 원자료를 데이터 기반 모형 및 조기경보 프레임워크에 반영하기 위해서는 100 m 공간해상도로의 변환이 필요하다. 이에 본 연구에서는 100 m 기준 격자를 적용하여 활동지도의 네 가지 범주가 차지하는 면적 비율을 산정한 신규 레스터 자료를 생성하였다(Fig. 4). 즉, 하나의 활동지도는 변환 과정을 통해 총 4장의 레스터 자료로 재구성되며, 각 자료는 전년도 대비 당해연도의 범주별 토지피복 변화 비율을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Generation of the anthropogenic activity map
          
          

          

        

        위성영상의 취득, 토지피복 분류 및 데이터 기반 모형 반영 과정은 Python과 ArcGIS Pro를 활용한 반자동화 방식으로 구현되며, 세부 구축 과정은 Lee (2025)에 제시되어 있다. 인위적 활동지도는 연 1회 갱신되며, 2025년 인위적 활동지도는 전년도 6월부터 당해연도 5월까지 발생한 토지피복 변화를 나타낸다. 현재는 매년 6월 초를 기준으로 당해연도의 토지피복 변화를 반영하고 있으며, 생성된 공간정보는 내부 저장장치에 저장된다. 예를 들어, 2025년의 경우 3월에 발생한 경상북도 대형 산불 피해 면적이 활동지도에 반영되어 데이터 기반 모형의 입력자료로 활용되었다(Fig. 5).

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            2025 Anthropogenic activity map (a: forest fire damage area in Gyeongsangbuk-do, b: anthropogenic activity map in Sancheong and Hadong counties reflecting forest fire damage)
          
          

          

        

      

      
        3.3. 정적자료 구축
        정적자료들은 국가공간정보들로 구성되어 있으며, 데이터 기반 및 물리 기반 모형의 입력자료 중심으로 구성되어있다(Table 1). 산림 내 임상 및 토양의 경우 산림청에서 제공하는 임상도(1:5,000) 자료와 산림입지토양도(1:5,000)에서 제공하는 정보들을 활용하였다. 산림을 제외한 토지피복 내의 토양 환경은 국립농업과학원(National Institute of Agricultural Sciences, NAAS)의 정밀토양도(1:25,000) 자료를 활용하였다. 단층(Fault)의 공간정보는 한국지질자원연구원의 수치지질도(1:250,000)를 활용하였다. 전국 행정 및 하천 경계는 국토지리정보원(National Geographic Information Institute, NGII)에서 제공하는 벡터 기반의 폴리곤 정보를 사용하였다. 고도, 경사 및 향과 같은 지형정보들을 구축 및 반영하기 위하여 국토지리정보원에서 제공하는 전국 5 m 공간해상도 및 1:5,000(축척의) 정밀 수치표고모형(Digital Elevation Model, DEM)을 취득 및 활용하였다. 정적자료들의 경우 대부분 기관의 홈페이지 및 브이월드(https://www.vworld.kr/)에 접속하여 폴리곤 및 벡터의 원본 파일을 취득 후 입력자료로의 변환을 수행하였으며, 해당 자료들은 다소 긴 갱신주기로 인하여 가장 최근에 구축된 정보들을 활용하였다. 일부 자료들은 담당기관과의 협조를 통하여 제공받은 자료를 활용하였다. 모든 자료들은 공간해상도 100 m × 100 m Raster 자료로 변환되었으며, 좌표계의 경우 EPSG:5186 Korean Central Belt 2010으로 설정 후 내부 저장장치에 저장되었다. 정적자료의 경우 Lee (2025)에 구체적인 설명이 포함되어 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Summary of input data and derived variables for model development
          
          

        

        
          
            
              	Data
              	Source
              	Scale
              	Variables for data-driven model
              	Variables for physically based model
            

          
          
            	Forest Cover Map
            	KFS (2020 ~ 2024)
            	1:5,000
            	Forest Type
            	Forest Type
          

          
            	Forest Soil Map
            	KFS (2009 ~ 2021)
            	1:5,000
            	Soil Type, Soil Depth, Lithology
            	Soil Type, Soil Depth
          

          
            	Precise Soil Map
            	NAAS (1964 ~ 1999)
            	1:25,000
            	Soil Type, Soil Depth, Lithology, Soil Drainage
            	Soil Type, Soil Depth
          

          
            	Digital Geological Map
            	KIGAM (2002)
            	1:250,000
            	Distance from Fault
            	-
          

          
            	River Area
            	NGII (2025)
            	1:5,000
            	Distance from River
            	-
          

          
            	DEM
            	NGII (2005 ~ 2025)
            	1:5,000
            	Elevation, Slope, Aspect, Curvature (Plan, Profile), TWI, TRI, TPI, SPI, VRM, Flow Direction, Flow Length
            	Slope, Specific Catchment Area
          

        

        

      

      
        3.4. 산사태 예측 모형 구성
        일반적인 산사태 예측 평가는 데이터 기반 모형 또는 물리 기반 모형을 중심으로 수행되고 있다. 데이터 기반 모형은 다양한 유발인자를 활용하여 과거 산사태 발생과 유사한 조건을 가지는 지역을 효과적으로 예측할 수 있으나, 경험적 관계에 의존하기 때문에 해석 가능성이 제한되고 새로운 조건에 대한 불확실성이 존재한다. 반면, 물리 기반 모형은 무한사면 안정해석에 근거하여 안전율을 직접적으로 평가할 수 있으며 물리 법칙과 도메인 지식을 반영한다는 장점이 있으나, 입력자료의 불확실성과 많은 연산처리량이 요구되며, 일부 연구에서는 단순화된 가정으로 인해 과대예측 경향을 나타내고 있다. 이러한 상호보완적인 특성을 고려할 때, 두 접근법을 통합하는 것은 산사태 민감도 평가의 신뢰성과 견고성을 향상시키는 데 효과적인 전략으로 제시되어 왔다(Goetz et al., 2011; Weidner et al., 2019). 이에 최근 두 모형을 연계한 방법론들이 수행되고 있으며 이는 개별 방법론과의 비교 시 개선된 성능을 나타내고 있다(Cui et al., 2024; Han and Semnani, 2025; Xue et al., 2024). 본 연구에서는 데이터 기반 모형과 물리 기반 모형을 동시에 활용하여 각 모형의 장점을 결합하고, 단일 모형 적용 시 발생할 수 있는 한계를 보완하고자 하였다.

        데이터 기반 모형의 경우 머신러닝 및 딥러닝 등 AI 알고리즘의 적용이 가능하며 학습에 활용되는 과거 산사태 이력정보가 필수적이다. 산사태 발생 이력정보는 산림청에서 제공하는 전국 산사태 발생 자료를 활용하였으며, 2017 ~ 2023년 기간 동안 총 5,015건을 수집하였다. 해당 자료는 피해 기간(재난구분), 상세주소, 피해면적(ha) 정보를 포함한다. 재난구분은 특정 날짜가 아닌 기간(Period) 형태로 제공되며, 상세주소는 읍·면·동, 리 또는 지번 단위까지 포함한다. 본 연구에서는 이를 학습 및 검증 자료로 활용하기 위하여 다음과 같은 전처리 과정을 수행하였다. (1) 국토지리정보원의 시계열 항공사진을 활용한 상세주소 검증, (2) Kakao 지도 API를 이용한 주소 기반 중심 좌표 추출, (3) 전국 일 단위 강우량 공간자료를 활용한 피해 기간 내 최대 일 강우량 발생 날짜 선정, (4) 시계열 HLS 기반 연 단위 토지피복 변화 정보와 경사도를 이용한 발생 위치 고도화이다. 발생 위치의 고도화 과정은 Python 기반으로 구현되었다. 브이월드 API를 이용하여 지번 경계를 호출하고, 해당 경계 내에서 토지피복 변화가 발생한 지역을 잠재적 산사태 발생 후보로 선정하였다. 예를 들어 2023년 자료의 경우 2022 ~ 2023년 토지피복 변화 지도를 활용하였다. 동일 경계 내에 복수의 후보 픽셀이 존재하는 경우, 경사도가 높은 지역과 NDVI 변화량이 큰 지역을 우선적으로 고려하여 최종 발생 지점을 결정하였다. 미발생 이력은 두 단계로 구분하여 생성하였다. 첫 번째 단계에서는 발생 지점이 고도화된 경우, 해당 지점을 기준으로 동일 지번 경계 내에서 최소 200 m 이상 이격되고 유사한 경사 조건을 만족하는 지점을 무작위로 최대 2개 추출하였다. 이를 통해 4,382건의 미발생 샘플을 생성하였다. 두 번째 단계에서는 발생 이력자료를 기반으로 Getis-Ord Gi* 통계를 활용한 핫스팟 분석을 수행하고, 콜드스팟 지역을 중심으로 3,966건의 추가 미발생 샘플을 생성하였다. 미발생 이력의 날짜 정보는 발생 이력의 연도 및 월별 분포를 반영하여 가중치를 적용한 샘플링 방식으로 부여하였다. 이후 이상치 제거 및 추가 전처리를 수행하여 최종적으로 2017 ~ 2023년 기간 동안 총 12,057건(발생 3,971건, 미발생 8,086건)의 학습 데이터를 구축하였다. 이력자료 고도화의 경우 Lee (2025)에 구체적인 설명이 포함되어 있다.

        구축된 이력자료와 25개 입력자료(인위적 활동지도, 과거 관측 강수자료, 지형 및 환경자료 등)를 활용하여 데이터 기반 모형 학습을 수행하였다. 우선 전체 자료는 7:3 비율로 학습자료와 평가자료로 구분하였다. 초기 알고리즘은 머신러닝 모형과 딥러닝 모형으로 구성하였으며, 자동화 머신러닝(Automated Machine Learning, AutoML) 라이브러리인 PyCaret을 활용하여 16개의 분류 모형을 비교한 후, 우수한 성능을 나타낸 CatBoost와 Random Forest를 선정하였다. 또한 딥러닝 모형의 적용성을 평가하기 위하여 TabNet 모형을 추가로 적용하였다. 개별 모형은 학습자료를 기반으로 초매개변수 최적화를 수행하였으며, 10-fold cross validation을 적용하였다. 최종 선정된 초매개변수는 Table 2에 제시하였다. 이후 최적화된 개별 모형에 평가자료를 적용하여 6개의 성능지표를 산출하였으며, 각 지표에서 가장 우수한 성능을 나타낸 CatBoost를 최종 모형으로 선정하였다(Table 3).

        
          Table 2. 
				
          

          
            Hyperparameter settings and candidate values
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Hyperparameter (Candidates)
              	Citation
            

          
          
            	CatBoost
            	Max Depth (6, 8, 10, 12, 14), Number of Estimators (1000, 1500, 2000, 2500, 3000), Learning Rate (0.01, 0.05, 0.1), L2 Leaf Regularization (1, 3, 5, 7, 9, 11)
            	Prokhorenkova et al. (2018)
          

          
            	TabNet
            	Batch size (256, 512, 1024), Virtual Batch Size (64, 128, 256), Lambda Sparse (1e-5, 1e-6, 1e-7), Epoch (100), Number of Steps (7, 9, 11), Number of Depth (32, 64), Learning Rate (0.01, 0.00), Gamma (1.0, 2.0, 3.0)
            	
              
                Arık and Pfister (2021)
              
            
          

          
            	Random Forest
            	Max Depth (None, 10, 20, 30, 40, 50), Number of Estimators (300, 500, 1000, 2000, 3000), Criterion (Entropy, Gini), Minimum Sample Split (2, 5, 7, 10), Minimum Sample Leaf (1, 2, 4)
            	
              
                Breiman (2001)
              
            
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Performance metrics of the data-driven model
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Accuracy
              	AUC
              	Precision
              	Recall
              	F1
              	Kappa
            

          
          
            	
              CatBoost
            
            	
              0.915
            
            	
              0.968
            
            	
              0.930
            
            	
              0.833
            
            	
              0.879
            
            	
              0.814
            
          

          
            	TabNet
            	0.910
            	0.964
            	0.922
            	0.826
            	0.872
            	0.803
          

          
            	Random Forest
            	0.906
            	0.962
            	0.924
            	0.814
            	0.866
            	0.793
          

        

        

        물리 기반 모형의 경우 정상류 모델(Steady state flow model)인 SINMAP(Stability Index Mapping)을 활용하였다(Pack et al., 1998). 물리 기반 모형은 지형 및 수문 인자와 함께 토질정수 및 임상매개변수를 입력자료로 요구하며, 본 연구에서는 전국 단위 적용을 위해 국가 공간정보를 기반으로 이를 구축하였다(Fig. 6). 경사와 Specific Catchment Area는 DEM으로부터 산정하였다. 토양 관련 매개변수는 산림지역과 비산림지역을 각각 대표하는 산림입지토양도와 정밀토양도를 통합하여 구성하였다. 토양 두께는 토양도의 폴리곤 기반 표현에 따른 공간적 불연속성을 보완하기 위해 Z-model을 적용하여 산정하였으며(Saulnier et al., 1997), 최대 토심은 200 cm로 설정하였다. 토양 점착력, 내부마찰각, 단위중량은 토성 정보를 기반으로 산정하였다. 산림입지토양도와 정밀토양도에서 제공하는 토성 분류를 통합하여 12개의 토양 유형으로 재구성하였으며, 각 토성에 대해 모래(sand), 미사(silt), 점토(clay)의 입도 조성비를 이용하여 대표 물성값을 할당하였다(Oh and Lee, 2014). 점착력은 토성별 기본값을 입도 조성비에 따라 가중 적용하였으며, 내부마찰각과 단위중량은 기존 문헌에서 제시된 자연토 물성값을 기준으로 설정하였다(MLTM, 2009; NDMI, 2003; Oh et al., 2014; Rawls et al., 1983). 토양 투수계수는 토성 기반 Pedotransfer Function을 이용하여 산정하였다(Saxton et al., 1986). 해당 함수는 모래 및 점토 함량을 이용하여 포화수리전도도를 추정하는 경험식으로 적용하였다(Abbaspour et al., 2019). 임상매개변수인 뿌리 점착력은 임상도를 이용하여 비산림을 포함한 9개의 수종 및 임상 유형별로 산정하였다(Lee, 2025). 주요 수종의 인장강도 값을 기반으로 대표값을 설정하였으며, 토양 전단면에 대한 뿌리 면적비와 경험계수를 적용하여 뿌리 보강 효과를 반영하였다(Kim et al., 2005, 2011; Lee et al., 1991; Wu et al., 1979). 구축된 모든 매개변수는 100 m 해상도로 통일하여 전국 단위에서 일관된 기준으로 적용하였다. SINMAP의 최종 산출값은 Stability Index (SI)로 제공된다. 토질정수 자료의 구축 및 SINMAP의 전체 연산 과정은 Python 기반으로 구현하였다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Overall research methodology for physically based model
          
          

          

        

        데이터 기반 모형인 CatBoost 모형 결과는 0에서 1 사이의 연속값으로 산출되며, 이를 0.2 간격으로 구분하여 ‘매우 낮음’, ‘낮음’, ‘중간’, ‘높음’, ‘매우 높음’의 5단계로 구분하였다. 물리 기반 모형인 SINMAP은 Stability Index(SI)가 산출되며, SI는 매개변수 불확실성을 고려한 안정 확률 및 안전율 개념을 결합한 지표이다. 본 연구에서는 Pack et al. (1998)에서 제시한 Stability class를 적용하여 SI 값을 1등급부터 6등급으로 구분하였다. 데이터 기반 모형과의 연계를 위해 상위 두 등급(5등급, 6등급)을 통합하여 동일한 5등급 체계로 재구성하였다. 두 모형은 2024년 발생한 전국 301건의 산사태 발생 이력자료를 활용하여 개별 검증을 수행하였다(Table 4). 각 이력자료의 발생 날짜 및 세부주소의 경계정보를 활용하여 해당 영역 내 격자 중 가장 높은 위험등급을 추출하여 검증에 활용하였다. 개별 모형 검증 결과, 데이터 기반 모형은 전체 발생 이력의 88.70%를 Very High 등급으로 분류한 반면, 물리 기반 모형은 Stability Class 4등급 이상에 70.76%가 분포하여 상대적으로 등급이 분산되는 경향을 보였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Validation results of the data-driven and physically based models using 2024 landslide occurrence records
          
          

        

        
          
            
              	Susceptibility Grade
              	Data-driven model (CatBoost)
              	Stability Class
              	Physically based model (SINMAP)
            

            
              	Count
              	Ratio (%)
              	Count
              	Ratio (%)
            

          
          
            	Very High
            	267
            	88.70
            	5
            	131
            	43.52
          

          
            	High
            	8
            	2.66
            	4
            	82
            	27.24
          

          
            	Moderate
            	4
            	1.33
            	3
            	29
            	9.64
          

          
            	Low
            	8
            	2.66
            	2
            	26
            	8.64
          

          
            	Very Low
            	14
            	4.65
            	1
            	33
            	10.96
          

          
            	Total
            	303
            	100
            	Total
            	303
            	100
          

        

        

        데이터 기반 모형과 물리 기반 모형은 모두 극한 강우 지역을 중심으로 높은 위험등급을 공간적으로 표출하였으나, 고도 분포에는 차이가 발생했다(Fig. 7). 데이터 기반 모형은 산지의 중·하부 사면을 중심으로 높은 위험도를 나타내며, 일강우 및 누적강우와 같은 강수 조건에 민감하게 반응하는 경향을 보였다. 반면, 물리 기반 모형은 상부 사면에서 상대적으로 높은 위험도를 나타내며, 점착력 및 경사와 같은 지형·지반 조건의 영향을 크게 받는 것으로 나타났다. 이로 인해 물리 기반 모형은 특정 사면에서 반복적으로 높은 위험도를 나타내는 경향을 보였다. 또한, 데이터 기반 모형은 상대적으로 넓은 영역에서 위험도를 산정하는 반면, 물리 기반 모형은 특정 사면을 중심으로 제한된 범위에서 위험도의 변동이 나타나는 특성을 보였다. 이러한 차이는 데이터 기반 모형에 활용된 산사태 발생 이력자료의 원본자료가 실제 발생원이 아닌 피해 발생 구역을 중심으로 조사된 자료이기 때문으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Comparison of DEM distributions between CatBoost and SINMAP for Grade/Class 4 and 5 pixels
          
          

          

        

        본 연구에서는 이러한 두 모형 간 공간적 분포 차이를 완화하고 사면 상·하부의 연속성을 반영하기 위하여 흐름 방향 정보를 이용한 연계 방식을 적용하였다. 흐름 방향은 D8 기반 단일흐름방향(Single Flow Direction, SFD) 방법을 이용하여 산정하였으며, 물리 기반 모형에서 불안정으로 평가된 픽셀(4등급 이상)을 시작점으로 하였다(O’Callaghan and Mark, 1984). 산사태 발생 이력자료의 기술통계 분석 결과, 피해 발생 지점의 평균 상류 유로 길이는 약 408 m로 나타났으며, 100 m 공간해상도에서 해당 지점이 이미 하나의 격자로 반영된다는 점을 고려하여 추가적인 연계 범위는 약 300 m, 즉 3픽셀로 설정하였다(Lee, 2025). 이후 하류 방향으로 최대 3픽셀 범위까지 영향을 전파하도록 구성하였다. 전파 과정에서 하류 방향에 데이터 기반 모형의 위험등급이 ‘높음’ 이상인 픽셀이 존재하는 경우, 해당 경로에 대해서는 물리 기반 모형의 위험등급을 유지하도록 설정하였다. 반면, 이러한 조건이 충족되지 않는 경우에는 이동 픽셀마다 위험등급을 1단계씩 감소시키도록 적용하였다. 해당 흐름 방향 기반 연계 개념은 Fig. 8에 제시하였다. 최종적으로 SFD 방식으로 두 모형이 연계된 산사태 예측모형의 산출 결과 역시 ‘매우 낮음’, ‘낮음’, ‘중간’, ‘높음’, ‘매우 높음’의 5단계 민감도 등급으로 표현된다. 최종 공간해상도는 국가기관에서 운영하는 100 m × 100 m 격자체계와 재난관리 관련 기준을 반영하여 100 m로 설정하였다(Hwang et al., 2021; Kim et al., 2015; MOLIT, 2016). 또한, 100 m는 전국 단위 공간 자료의 일관된 통합과 연산소요시간을 고려한 설정이다. 예측모형은 Python 3.9 환경에서 구현되었으며, Geopandas, Rasterio, GDAL, Fiona, Shapely 및 Pycaret 3.0을 이용하여 구성하였다. 데이터 기반 모형의 구동은 3분 이내, 물리 기반 모형의 구동은 1분 이내, 최종 결과 산출은 1분 이내로 수행된다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Flow direction-based landslide prediction model (D8 method)
          
          

          

        

      

      
        3.5. 웹 기반 서비스 제공
        산출된 산사태 위험 정보는 별도의 시각화 기능을 통하여 웹 기반 서비스로 제공된다. 시각화 기능은 산사태 예측모형의 산출물인 Geotiff 형식의 Raster 자료의 레이아웃 정보로의 변환을 의미하며, 방위표, 축적 및 산사태 위험등급에 대한 범례(Legend)의 추가로 구성된다. 해당 레이아웃의 경우 산사태 조기경보 프레임워크의 자동화 구현을 위하여 Python 환경에서 산출되도록 개발되었다. 즉, 산출된 Raster 자료는 시각화 프로세스를 통하여 레이아웃이 추가된 PNG 형식의 이미지 파일로 변환되어 저장된다. 해당 파일들은 부가 정보 제공을 위하여 일 강우량 평균, 5일 누적 강우량 평균, 발표시간, 활용 기상예보 자료, 활용 방법 등이 추가되어 통보문 형식으로 변환된다. 통보문은 당일을 포함한 3일 동안의 일별 전국 산사태 위험정보를 포함하고 있다. 해당 통보문은 고려대학교 오정리질리언스연구원(KU@OJERI) 홈페이지(https://ojeri.korea.ac.kr/)내 Forest Disaster Forecast 항목을 통해 업로드되어 일반 사용자들에게 공개되고 있다(Fig. 9). 해당 정보들은 일 2회(오전 9시 및 오후 6시) 업로드 방식으로 2023년 6월 26일부터 제공되었으며, 2024년은 6월 7일, 그리고 본고에서 소개된 신규 산사태 조기경보 프레임워크에서 산출된 정보들은 2025년 6월 20일부터 업로드를 시작하여 공개되고 있다. 또한, 2025년 8월 13일의 경우 오전 8시부터 오후 11시까지 3시간 단위로 총 6회 업로드를 성공하여 3시간 간격의 산사태 조기경보 통보문 산출 및 제공에 대한 기술의 실현성을 확인하였다. 서비스되는 통보문의 경우 기존 PNG 형식의 이미지파일 기반으로 결과가 제공됨에 따라 WebGIS와 같은 동적 모니터링은 제한적이지만, 일반 사용자들에게 항시 제공됨에 따라 집중호우 시 산사태 예방 및 대비를 위한 광역적 위험정보 파악이 가능하다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Example of a landslide forecast notification provided on the Korea University OJEong Resilience Institute website
            Screenshot of a landslide forecast notification published in the Forest Disaster Forecast section of the Korea University OJEong Resilience Institute (KU@OJERI) website (https://ojeri.korea.ac.kr/)

          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 산사태 조기경보 프레임워크 적용
      개발된 산사태 조기경보 프레임워크는 2024년 7월 1일부터 9월 30일까지의 기간을 대상으로, 실제 산사태 발생 이력자료를 활용하여 구동 및 검증을 수행하였다(Fig. 10). 해당 기간 발생한 301건의 산사태 발생 이력정보를 활용하였으며, 프레임워크 구동은 1) 과거 지상관측자료 활용, 2) 당일 08:00 기준 기상예보자료 활용의 두 가지 조건으로 수행되었다. 산사태 예측 결과는 5단계 위험등급으로 산정되었으며, 세부주소 경계 내 위치한 가장 높은 등급의 격자를 산정하여 검증을 수행하였다. 검증 결과, 과거 지상관측자료를 활용한 경우 전체 산사태 발생 건수 중 90%에 해당하는 273건이 위험등급 ‘높음’ 이상으로 예측되었다. Fig. 11은 2024년 7월 18일 충청남도 당진시 및 인천 서구 일대에서 발생한 산사태 사례이며, 해당 날짜의 일 강우량 및 누적 강우량을 활용하여 구동한 결과이다. Fig. 12는 2024년 9월 21일 전라남도 순천시 및 강진군 일대의 사례를 나타낸다. 두 사례 모두 실제 산사태 발생 위치를 포함하는 세부 주소 경계 내에 ‘높음’ 이상의 위험등급 격자가 분포하는 것으로 확인되었다. 다만, 산사태 위험등급은 강우량 조건에 크게 의존하기 때문에, 실제 발생지 주변뿐만 아니라 유사한 강우 조건을 가지는 미발생 지역에서도 ‘높음’ 이상의 위험등급이 광범위하게 분포하는 경향이 나타났다. 이는 산사태 예측모형이 강우 강도 및 강우장에 의존하는 경향을 나타내며 추가적인 개선이 필요함을 시사한다. 당일 08:00 기상예보자료를 활용한 경우에는 전체 발생 건수의 88%에 해당하는 265건이 ‘높음’ 이상으로 예측되었다. 반면, 실제 발생한 산사태 중 32건은 예보 기반 결과에서 ‘매우 낮음’ 또는 ‘낮음’으로 분류되었으며, 이는 산사태 발생의 주요 유발 요인인 강우 정보의 불확실성에 기인한 것으로 판단된다. Fig. 13은 과거 관측 강우량과 당일 08:00 기상예보자료를 활용한 2024년 7월 10일 산사태 위험지도 결과를 비교한 것이다. 실제 관측 강우는 충청남도 및 대전 일대를 중심으로 분포하였으며, 이에 따라 해당 지역에 위험등급이 집중적으로 나타났다. 반면, 예보자료 기반 결과에서는 강우강도 및 분포가 과추정되면서 미발생 지역을 포함한 넓은 범위에서 ‘높음’ 이상의 위험등급이 나타났다. Fig. 14는 상반된 사례로, 관측자료 기반 결과에서는 수도권을 제외한 다수 지역에서 위험등급이 높게 산정되었지만, 예보자료 기반 결과에서는 동해안 및 남해안 지역에서 위험등급이 낮게 산출되었다. 이는 기상예보자료의 공간적 강우 분포 불확실성으로 인해 실제 발생지뿐만 아니라 미발생지에 대한 과소 또는 과대평가가 동시에 발생할 수 있음을 보여준다. 본 프레임워크에서 활용한 기상예보자료는 초단기 실황과 단기예보로 구성되며, 초단기 실황의 경우 미계측 지역에서의 강우 불확실성이 존재하고, 단기예보의 경우 수치기상예보 특성에 따른 강우 분포 및 강도 예측의 불확실성이 내재되어 있다. 이러한 불확실성은 추후 기상레이더 등 강우의 시·공간적 분포를 파악할 수 있는 자료와의 합성이 필요함을 의미한다. 또한, 본 검증은 산사태 발생 및 피해 지번 경계 내 위험 격자를 대상으로 수행한 발생 이력 기반 평가이므로, 전국 단위의 오경보율이나 AUC와 같은 종합적 검증 지표 산정에는 한계가 있다. 향후 비발생 자료 구축과 오경보 지역에 대한 정의 정립을 바탕으로 조기경보를 위한 위험등급 기준을 설정하고, FAR (False Alarm Ratio), CSI (Critical Success Index) 등의 정량지표를 반영한 추가적인 성능평가가 요구된다. 결과적으로 과거 지상관측자료 기반 결과는 개발된 산사태 예측모형이 실제 산사태 위험지역을 유의미하게 재현함을 보여주며, 당일 08:00 예보자료를 활용한 결과 역시 관측자료 기반 결과와 유사한 예측 성능을 나타냈다. 이는 기상예보자료를 활용한 산사태 조기경보 프레임워크가 산사태 예방 및 사전 대비를 위한 기술적 수단으로서 실효성을 가질 수 있음을 시사한다.

      
        
        

        Fig. 10. 
				
        

        
          Comparison of early warning assessment results between observed and forecast data at 08:00
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 11. 
				
        

        
          Landslide susceptibility results on July 18, 2024 using observed rainfall data. (A) Validation results for Dangjin-si, Chungcheongnam-do, (B) Validation results for Seo-gu, Incheon
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 12. 
				
        

        
          Landslide susceptibility results on September 21, 2024 using observed rainfall data. (A) Validation results for Suncheon-si, (B) Validation results for Gangjin-gun, Jeollanam-do
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 13. 
				
        

        
          Nationwide landslide susceptibility early warning assessment results for July 10, 2024, based on observed rainfall (left) and forecasted rainfall at 08:00 on the event day (right)
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 14. 
				
        

        
          Nationwide landslide susceptibility early warning assessment results for September 21, 2024, based on observed rainfall (left) and forecasted rainfall at 08:00 on the event day (right)
        
        

        

      

    

    

  
    
      5. 향후 고도화 방안
      
        5.1. 입력자료 고도화 필요사항
        산사태 조기경보 프레임워크의 예측 성능은 입력자료의 공간적 정밀도와 갱신 주기에 직접적인 영향을 받는다. 먼저, 프레임워크에 활용되는 ASOS 및 AWS 관측망은 주로 저지대에 설치되어 있어 산악지형에서 발생하는 국지적 강우 특성을 정밀하게 반영하는 데 한계가 있다(Ahn et al., 2012; Jin et al., 2025). 또한, 현재 활용 중인 수치예보모델 기반의 기상예보자료 역시 강우의 공간적 분포와 강도를 충분히 반영하지 못하는 불확실성을 가진다. 따라서 향후에는 산림청의 산악기상관측망 및 기상청 기상레이더 자료와의 연계를 통해 강우자료의 시공간적 정확도를 향상시킬 필요가 있다(Hwang et al., 2022). 또한, 산사태 활동지도는 매년 5월에 취득된 HLS 자료를 기반으로 구축되고 있으나, 연 1회 갱신만으로는 산림 내 개발 행위나 대형 산불과 같은 급격한 토지피복 변화를 충분히 반영하기 어렵다. 따라서 향후에는 HLS의 재방문 주기와 자료 품질을 활용하여 보다 단주기적인 활동지도 갱신 체계를 검토할 필요가 있다. 다만, 이를 위해서는 대용량 저장 공간과 주기적 자료 전처리 환경의 확보가 선행되어야 한다.

      

      
        5.2. 데이터 기반 및 물리 기반 산사태 모형의 고도화
        데이터 기반 모형은 산림청에서 제공하는 전국 산사태 발생 이력자료를 기반으로 구축된 발생·미발생 데이터를 활용하여 학습되었다. 해당 발생 이력자료는 행정지번 단위의 피해 정보를 기준으로 구축된 자료이므로, 일부 사례에서는 실제 산사태 발생지역이 아닌 토석류 유하부 또는 피해가 확인된 구간이 포함될 가능성이 있다. 본 연구에서는 이러한 한계를 보완하기 위하여 시계열 HLS 자료와 지형 정보를 활용하여 발생 위치를 정밀화하였다. 하지만 사용된 위성영상의 공간해상도와 입력자료 자체의 불확실성을 고려할 때, 실제 발생 위치를 정밀하게 재현하는 데에는 한계가 존재한다. 또한 전국 단위 자료를 대상으로 한 연구의 특성상 개별 사례에 대한 현장 검증은 수행하지 못하였다. 따라서 향후 시계열 고해상도 영상자료와 현장 조사 자료를 연계하여 발생 위치의 정밀도를 향상시키고, 학습자료의 신뢰성에 대한 체계적인 검증이 요구된다. 데이터 기반 모형은 기계학습 기반의 CatBoost 알고리즘을 활용하고 있다. 최근에는 입력자료의 특성에 따라 정형 및 비정형 데이터를 모두 처리할 수 있는 딥러닝 기반 산사태 민감도 연구가 활발히 수행되고 있다(Du et al., 2021; Ngo et al., 2021). 정형 데이터의 경우 TabNet과 같은 Attention 기반 또는 Tree 기반 알고리즘의 적용이 가능하며, 비정형 데이터의 경우 CNN, RNN, U-Net 구조의 모형 적용이 가능하다. 향후 연구에서는 이러한 딥러닝 기반 알고리즘을 단계적으로 도입하여 데이터 기반 모형의 성능 고도화를 수행할 계획이다. 물리 기반 산사태 모형의 경우, 강우의 시공간적 변화를 보다 정밀하게 반영하기 위해 부정류(Transient flow model)의 적용이 요구된다(Baum, 2008). 해당 모델은 지표 하부 지하수의 동적 흐름을 모의할 수 있어 시간 단위의 사면 안정성 변화를 보다 현실적으로 평가할 수 있다. 다만, 전국 단위 적용 시 지반 물성 자료의 불확실성이 크게 작용하므로, 이를 추정하기 위한 Monte Carlo Markov Chain 기법의 적용과 함께 대규모 연산 처리 환경의 구축이 필수적이다.

      

      
        5.3. 지역단위의 환경 및 지형학적 차이 고려 필요
        산사태 조기경보 프레임워크의 데이터 기반 모형은 전국 단위의 과거 산사태 발생 이력자료를 활용하여 학습되었다. 이 과정에서 각 지점별 강수 및 지형 자료가 추출되지만, 결과적으로 행정구역 간 환경적 및 지형학적 차이가 반영되지 않는 한계가 존재한다. 우리나라의 경우 국토 면적의 약 70%가 산악지형으로 구성되어 있으며, 행정구역 및 유역 단위로 지형과 환경 특성이 상이하다 (Kim, 2008). 따라서 향후 고도화 단계에서는 지역별 산사태 특성을 반영한 민감도 모형을 독립적으로 구축하고, 이를 기반으로 지자체 단위의 맞춤형 산사태 위험 정보를 제공하는 방향으로의 확장이 요구된다.

      

      
        5.4. WebGIS 기반의 산사태 위험정보 제공
        고려대학교 오정리질리언스연구원에 제공되는 산사태 위험정보는 PNG 형식으로 제공되고 있어, 최종 산출물인 GeoTIFF 형식의 전국 단위 100 m 공간해상도 격자 자료의 활용성이 제한적인 실정이다. 이에 따라 향후 지도 확대 및 축소, 화면 이동이 가능한 WebGIS 기반의 산사태 위험정보 제공 플랫폼 구축이 요구된다. 해당 플랫폼에서는 산사태 위험도의 시각화 기능뿐만 아니라 예보 날짜 정보, 사방댐을 포함한 사방시설의 위치 및 규모, 대피 경로, 산사태현장예방단 위치 등의 정보를 통합적으로 제공함으로써, 실효성 있는 산사태 예방 및 대응을 위한 비구조적 적응 방안으로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

      

    

    

  
    
      6. 결론
      본 기술문서에서는 전국 단위를 대상으로 사전 예방 및 대비를 목적으로 하는 산사태 조기경보 프레임워크의 개념 설계 및 개발 내용을 다루고 있다. 제안된 프레임워크는 기상, 지형, 토지피복, 토양 등 다양한 국가 공간정보와 시계열 위성자료를 통합하여 산사태 위험 정보를 산출하는 구조로 구성되었으며, 입력자료 체계와 예측 모형 체계를 분리한 형태로 설계되어 안정적인 운영이 가능하도록 구현되었다. 특히 자료 수집부터 예측 모형 구동, 그리고 결과 제공까지의 전 과정을 자동화함으로써 전국 100 m × 100 m 공간 해상도와 3시간 시간 해상도의 산사태 위험 정보를 약 30분 이내에 산출이 가능하다. 프레임워크 내 산사태 예측 모형은 데이터 기반 산사태 민감도 모형과 물리 기반 사면 안정성 모형을 상호 보완적으로 결합한 구조로 구성되어 있다. 데이터 기반 모형은 과거 산사태 발생 이력과 강수 및 지형 정보를 활용하여 격자 단위의 산사태 민감도를 산출하며, 물리 기반 모형은 지반 특성과 강우 조건을 반영한 사면 안전율 정보를 제공한다. 두 모형의 결과는 흐름 방향 정보를 고려하여 연계되며, 이를 통해 상부 사면과 하부 사면 간의 공간적 연속성을 반영한 산사태 위험 등급 산출이 가능하도록 설계되었다. 또한, 기상관측자료와 예보자료를 결합한 강우 정보 전처리 체계와 시계열 광학 위성영상 기반 인위적 활동지도 구축 과정을 포함하여, 산사태 조기경보에 필요한 주요 입력자료의 수집 및 갱신 과정을 체계적으로 구성하였다. 연 단위 토지피복 변화 정보인 산사태 활동지도를 산사태 예측 모형에 반영한 부분은 단주기 지표면의 환경을 반영한 산사태 조기경보 시스템의 개선된 기술 요소로 제시될 수 있다. 산출된 산사태 위험 정보는 웹 기반 서비스를 통해 일 최소 2회에서 8회까지 일반 사용자에게 제공되고 있다. 현재는 이미지 기반 정보 제공 방식으로 운영되고 있으나, 이는 전국 단위 산사태 위험 정보를 제공하기 위한 초기 단계의 서비스 형태로서, 집중호우 시 광역적 위험 수준을 신속하게 파악하는 데 활용될 수 있다. 본 연구에서는 프레임워크의 구축과 운영 체계 구현에 중점을 두었으므로, 예보 선행시간에 따른 예측 성능 변화에 대한 정량적 비교는 수행하지 못하였다. 향후 선행시간별 예보자료를 축적하여 시간 경과에 따른 기상예보의 불확실성과 산사태 예측 정확도 변화에 대한 비교 및 평가가 수행되어야 한다. 또한, 100 m 공간해상도는 국내 소규모 산사태 및 미세지형의 영향을 정밀하게 반영하는 데 한계가 있으므로, 향후 공간해상도 개선에 대한 검토가 필요하다. 산악지형에서의 강우 재현성을 향상시키기 위한 기상 예보자료의 고도화, 산사태 활동지도의 갱신 주기 단축, 산사태 예측 모형의 고도화, 지역 단위 적용을 통한 실증, 그리고 WebGIS 기반 정보 제공 체계로의 확장이 단계적으로 검토될 수 있을 것이다. 본 논문에서 제시한 산사태 조기경보 프레임워크는 기후변화 적응을 위한 기후 기술(Climate Technology)의 구현 사례이며, 극한 강우 증가에 대비한 산사태 예방 및 대비 체계 구축을 위한 기반 기술로 활용될 수 있다.
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