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1. 서론

2023년 3월 21일 2050년 탄소중립을 목표로 하는 탄소

중립 녹색성장 기본계획이 발표되었다. 해당 기본계획에

는 4대 전략 12대 과제를 포함하고 있다. 이중 부문별 중

장기 감축 대책을 살펴보면 건물 부문(1-3)에서 도시 단위 

탄소중립을 위해 도시계획 등에 탄소중립 요소를 도입하

고자 하고 있다. 이때 계획구역의 탄소 흡수량‧배출량을 

조사하도록 하고 계획별 감축 목표 설정, 도시 규모‧유형

별 차별화된 계획요소의 반영을 유도하고자 했다. 이때 

도시단위에서 도시구역에서의 탄소흡수량을 산정하기 위

해서는 현재 도시의 탄소흡수원들의 위치 및 흉고직경과 

같은 정보가 필요하지만 현실적으로 도시전체의 탄소흡

수원들의 정보를 수집하기에는 많은 시간과 예산이 소요

될 것이다. 이에 많은 선행연구에서 위성영상 등을 이용

하여 간접적으로 탄소흡수원의 바이오매스를 측정하는 

연구를 진행했다. 특히 핀란드, 스웨덴, 미국 등 위성영상

을 활용하여 국가 단위의 바이오매스 지도를 구축한 사례

들이 있으며, 이때 회귀분석부터 인공신경망 기법까지 활

용한 사례가 있다(Kim et al., 2011).
이러한 회귀분석과 같은 화이트박스 모델은 인공신경

망과 같은 블랙박스 모델에 비해 설명력은 높지만, 예측 
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정확도가 다소 낮고, 블랙박스 모형의 경우 화이트박스 

모델보다 예측 정확도는 높지만, 결과를 어떻게 도출했는

지에 대한 과정의 이해와 해석이 어렵거나 불가능하다는 

단점이 있다. AI가 왜 그러한 판단을 내렸는지와 관련된 

그 판단 기준 및 과정이 검증되어야 함에 따라 설명 가능

한 AI, Explainable AI(XAI) 라는 키워드가 탄생했다. 
Kim (2022) 연구에서는 기존 선행연구들을 기반으로 공

간정보와 다양한 유형 데이터의 융복합에 따른 시너지 효

과를 확인하였으며, 융합을 통한 새로운 가치 있는 정보

의 창출이 가능하다고 판단하였다. 이러한 특성을 기반으

로 공간정보와 AI, 데이터 마이닝 및 고성능 컴퓨팅의 방

법 등을 결합하여 의미 있는 지식을 추출하는 것을 

GeoAI라고 한다(Alastal and Shaqfa, 2022; Gao, 2021; 
Hu et al., 2019; Janowicz et al., 2020; Li, 2020; Li and 
Hsu, 2022; Purbahapsari and Batoarung, 2022; VoPham et 
al., 2018; Xie, 2020). GeoXAI는 이러한 GeoAI 기술에 

XAI기술을 적용하는 AI 시스템이다(Roussel and Böhm, 
2023). 결론적으로 복잡한 공간정보 즉 공간 빅데이터에 

대한 AI의 분석에 관해 설명을 제공할 수 있는 AI 시스템

을 GeoXAI라고 할 수 있다(Graser et al., 2022). GeoAI의 

맥락에서 XAI에 대한 지속적인 탐색을 통해 기계학습 모

델이 포착한 공간효과에 대한 통찰력을 제공하고 영향력

있는 특징을 시각화하며, 지리적 개념 및 속성과 XAI를 

통합하는 것의 중요성을 강조한다(Jalali et al., 2023).
이에 본 연구에서는 정주지를 대상으로 GeoXAI 기반

의 탄소흡수 현황지도를 제작하고자 하였으며, 이를 위해 

서울특별시를 대상으로 위성영상을 기반으로 구축한 식

생지수들을 이용하여 탄소흡수 현황지도의 구축 가능성

을 검토하고자 하였다. 이때 위성영상으로 구축할 수 있

는 다양한 식생지수 중 실제로 탄소흡수량에 영향을 미치

는 식생지수들은 무엇이며, 효과는 어떠한지 분석해보고

자 한다. 이를 위해 본 연구에서는 머신러닝 중 대표적으

로 많은 분야에서 활용되고 있는 XGBoost를 활용하였으

며, XAI 기법 중 대표적 방법인 SHAP을 통해 탄소흡수

량에 영향을 미치는 식생지수들의 영향력을 분석하고자 

했다. 이러한 분석 결과를 통해 향후 탄소흡수원의 탄소

공간지도를 효율적으로 구축할 수 있을 것이라 판단된다.

2. 데이터 및 방법론

2.1. 연구지역

서울은 대한민국의 수도이자 전 세계적인 대도시다. 건
물과 도로 등 개발밀도가 높고 도시 내 녹지공간을 조성

할 수 있는 유휴부지가 적다. 이와 같은 특성을 갖는 서울

은 새로이 도시계획 즉 계획구역에서의 탄소흡수원의 탄

소중립요소를 도입하기 앞서 기존 탄소흡수원이 흡수할 

수 있는 탄소흡수량의 현황 파악이 필요하다. 그리고 서

울특별시는 탄소흡수원의 위치 및 속성정보를 활용할 수 

있는 기 구축데이터가  존재하기에 본 연구의 연구대상지

역으로 선정하였다.

2.2. 데이터

본 연구에서는 2019년 5월 촬영된 Sentienl-2 위성영상

을 활용하였으며, Table 1과 같이 16개의 식생지수를 생

성 후 사용했다. 탄소흡수원 위치 예측을 위한 수목 위치 

데이터의 경우 기 구축된 데이터를 조사하고, 해당 분석

에 활용가능하다 판단된 서울시의 도시생태현황도, 가로

수 위치정보(2013), 서울시 공원 및 사유지 수목 위치정보

(2013) 데이터를 통해 서울시 내의 2002년과 2003년 사이

에 식재된 수목의 위치를 약 50,000개 확보해 사용했다. 
이때 느티나무, 단풍나무류, 메타세쿼이아, 양버즘나무, 
벚나무, 소나무 은행나무, 이팝나무 총 8개 수종을 분석에 

활용했다. 탄소흡수량 예측을 위해 Table 2와 같이 국가 

R&D 사업인 온실가스 저감을 위한 국토도시공간 계획 

및 관리기술 개발 연구에서 개발된 계수를 사용했으며, 
Fig. 2와 같이 정주지를 대상으로 일부 지역(정주지의 

10%)에 구축된 활동자료를 활용했다.Fig. 1. Study area
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Vegetation Index Name Calculation Formula

PSRI Plant Senescene Reflectance Index 

RVI Ratio Vegetation Index 

NDVIre1
Normalized Differential Vegetation Index 

red-edge1


NDVIre2
Normalized Differential Vegetation Index 

red-edge2


NDVIre3
Normalized Differential Vegetation Index 

red-edge3


NDVIre4
Normalized Differential Vegetation Index 

red-edge4


NDVI Normalized Difference Vegetation Index 

NDRE Normalized Difference Red Edge 

EVI Enhanced Vegetation Index  

SAVI Soil Adjusted Vegetation Index 

NDMI Normalized Difference Moisture Index 

MSI Moisture Stress Index 

NDWI Normalized Difference Water Index 

GCI Green Chlorophyll Index  
LCI Leaf Chlorophyll Index 

SIPI Structure Insensitive Pigment Index ∓

Table 1. Analysis using vegetation index
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Species Landuse n ton C ha-1 yr-1

Zelkova serrata Roadside Tree 411 3.294522

Zelkova serrata Urban Park 111 3.152283

Zelkova serrata Landscape Green Space 124 3.395121

Acer palmatum Roadside Tree 61 3.191505

Acer palmatum Urban Park 88 1.825702

Acer palmatum Landscape Green Space 177 1.508157

Metasequoia glyptostroboides Roadside Tree 334 1.354557

Metasequoia glyptostroboides Urban Park 105 2.089328

Metasequoia glyptostroboides Landscape Green Space 104 2.079778

Platanus occidentalis Roadside Tree 174 2.7605

Platanus occidentalis Urban Park 12 1.452715

Platanus occidentalis Landscape Green Space 21 1.249304

Prunus yedoensis Roadside Tree 401 2.034496

Prunus yedoensis Urban Park 87 1.631707

Prunus yedoensis Landscape Green Space 125 1.858739

Pinus densiflora Roadside Tree 14 6.515996

Pinus densiflora Urban Park 511 3.208994

Pinus densiflora Landscape Green Space 297 4.388875

Ginkgo biloba Roadside Tree 585 1.333171

Ginkgo biloba Urban Park 45 1.751935

Ginkgo biloba Landscape Green Space 64 1.377442

Chionanthus retusus Roadside Tree 159 6.962543

Chionanthus retusus Urban Park 83 3.93885

Chionanthus retusus Landscape Green Space 64 4.199364

Table 2. Carbon emission factors of representative tree species in settlement areas

Fig. 2. Tree location data used for analysis
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2.3. 분석 방법론

공간정보는 빅데이터를 구성하는 하나의 구성요소로

써, 위치정보와 속성정보를 갖게되는데, 타 정형데이터 또

는 타 공간정보의 속성정보와의 조인을 통해 확률, 통계, 
머신러닝, 딥러닝 등 AI 분석을 수행할 수 있으며, 또한 

위치정보를 활용하여 해당 위치의 속성정보들을 추출하

여 정형데이터를 생성하고 AI 분석을 수행할 수 있다

(Kim et al., 2016). 이러한 AI 분석 수행에 있어 블랙박스 

모형의 결과뿐만 아니라 왜 그러한 결과가 도출되었는지

에 대한 근거를 확인할 방법이 XAI 기법이다. 특히 XAI 
기법 중 가장 많이 활용되고 있는 대표적 기법의 하나가 

SHAP이다. 
Fig. 4는 본 연구의 흐름도이다. 본 연구에서는 Table 1

과 같이 취득된 16개의 식생지수 데이터와 서울시 내의 

수목 위치 데이터와 수목이 존재하지 않는 위치 데이터를 

이용해 탄소흡수원의 위치 예측을 수행했다. 위치 예측을 

위해 분류 기계학습 모델을 제작했다. 해당 기계학습 모

델은 독립변수가 식생지수 16종, 종속변수가 수목의 존재 

유무인 모델로 설계를 했다. 해당 모델의 학습을 위해 수

목 위치 데이터와 수목이 존재하지 않은 위치 데이터에 

대하여 각각 해당 위치에 대한 16종의 식생지수 값들을 

취득해 수목의 존재 유무를 1과 0으로 표현을 한 후, 각각

의 식생지수 값들을 같은 행에 넣은 정형 데이터를 생성

했다. 이후 생성된 정형데이터를 이용해 기계학습을 수행

하였으며, 이때 XGBoost 기법을 활용했다. 제작된 탄소흡

수원 위치 예측 모델을 이용하여 서울시 내의 수목 위치

를 예측했으며, 이를 활용하여 서울시 내 탄소흡수원의 

탄소흡수량을 예측하고자 하였다.
XGBoost는 대표적인 부스팅 방법으로 부스팅 기법은 

단순한 분류가 가능한 약한 예측 모델들을 결합해서 강한 

예측 모델을 만드는 알고리즘으로, 주어진 데이터를 약한 

분류기를 통해서 학습한 후, 학습된 결과에서 나타나는 

오차를 또 다른 약한 분류기에서 학습시켜 오차를 줄여나

간다. XGBoost는 부스팅 기법을 통해 모델들을 통합할 

때, 모델별로 서로 다른 가중치를 부여하여 중요도가 높

Fig. 3. Activity data of Seoul

Fig. 4. Research process
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은 트리 모델에 높은 점수를 부여한다. t번째 모델이 가지

는 가중치는 t-1번째의 오류에 따라서 결정된다. 앞서 언

급했던 것처럼 XGBoost는 오차에 대한 순차적인 모델 학

습을 통해 강한 모델을 만들어낸다. 이러한 XGBoost는 

계산속도가 빠르고 분석에 있어 과적합을 방지할 수 있어 

현재 많은 분야에서 대표적으로 활용되고 있는 머신러닝 

기법 중 하나이다(Oh et al., 2019).
SHAP은 Shapley Values를 기반으로 해당 독립변수의 

유무에 따른 예측값(종속변수)의 평균적인 변화를 통해 

각 독립변수의 중요도를 측정함으로써 예측값에 대한 해

석을 제공하게 된다. 이때 Shapley Values는 게임 이론에

서 각각의 플레이어의 기여도에 따라 상금을 할당하는 방

법이다. 이때 플레이어가 참가할 수 있는 모든 부분집합

을 도출하고, 이때 특정 플레이어의 유무에 따른 결과를 

비교분석 함으로써 최종적으로 기여도가 높은 플레이어

를 도출하는 게임 이론이다. 아래 식에서 S는 관심 변수가 

제외된 변수의 부분집합이며, i는 관심 있는 변수 집합, F
는 전체 변수의 부분집합을 나타낸다(Lundberg and Lee, 
2017).

 
⊆     ∪  

각 변수의 탄소흡수량 예측을 위해서 서울시 정주지의 

탄소흡수량이 필요하며, 이를 위해 기존 연구에서 사용된 

나무 수종과 정주지 유형별 탄소흡수량 계산식을 사용해

서 서울시 내의 정주지의 탄소흡수량 데이터를 계산했다. 
이때 서울시 내 활동자료와 수목별 탄소흡수량을 계산할 

수 있는 계수가 필요하다. 활동자료와 해당 수목의 탄소

흡수 계수를 곱함으로써 해당 공간의 탄소흡수량이 계산

되고, 탄소흡수원의 위치로 예측된 지점에 대해 해당 지

점의 탄소흡수량을 종속변수, 해당 위치의 식생지수 16종

의 값들을 독립변수로 하는 정형데이터를 생성했다. 생성

된 정형데이터를 가지고 XGBoost를 수행하여 예측 모델

을 생성하였으며, 제작된 탄소흡수량 예측 모델을 가지고 

본 연구에서는 탄소흡수량 예측 지도를 생성했다. 또한, 
SHAP기법을 통해 탄소흡수량과 식생지수 사이의 관계성 

파악 분석을 수행했다. 즉, 탄소흡수원의 위치정보를 이용

하여 해당 위치의 종속변수와 독립변수를 추출하여 정형

데이터를 생성하고, 이를 XGBoost 기법을 통해 예측 모

형을 구축하였으며, 해당 예측 모형의 생성에 있어 SHAP
을 통해 독립변수들의 중요도를 파악함으로써 GeoXAI 
방법론의 활용을 제시했다.

3. 실험결과

탄소흡수원의 위치를 예측한 모델의 하이퍼 파라미터를 

튜닝 후의 탄소흡수원 위치 예측 모델의 성능은 정확도

(Accuracy): 0.8383, 정밀도(Precision): 0.8226, F1-Score: 
0.8378 로 나타났다(Table 3). Table 4는 튜닝된 하이퍼파

라미터 값이다. 이렇게 만들어진 모델을 가지고 Fig. 5와 

같은 탄소흡수원 존재 확률 지도를 제작했다. 해당 확률 

Model Accuracy Precision F1 -Score

Extreme 
Gradient 
Boosting 
Classifier

0.8383 0.8226 0.8378

Table 3. Performance of tree-decision machine 

learning model 

Table 4. Hyperparameter of tree-decision model 

Model Hyperparameter

Extreme Gradient 
Boosting Classifier

colsample_bytree: 0.8,
gamma: 0.1,

learning_rate: 0.1,
max_depth: 7,

n_estimators: 1000,
reg_alpha: 0.1,

reg_lambda: 0.1,
subsample: 0.8

Fig. 5. Tree presence prediction map
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지도에서 탄소흡수원의 존재 예측을 위해 임계치를 설정

할 필요가 있다. 본 연구에서는 임계치를 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 
0.9로 설정한 뒤에 각각의 성능을 비교했다. 예측 성능의 

척도로 기계학습에 사용된 기존 수목의 위치를 탄소흡수

원으로 예측한 정도를 예측 정확도로 정의한 후 사용했

다. Table 5는 그 결과이다. 임계치가 0.5인 탄소흡수원 예

측지도부터 임계치가 0.9인 예측지도까지 각각 약 89%, 
81%, 70%, 49%, 13%의 예측 정확도를 보였다. 임계치 

값이 0.5일 때 기존 수목의 포함확률이 89%로 가장 우수

하게 나타났지만, 분석 결과에 대해 임계치 0.5일때의 탄

소흡수원 현황지도를 살펴본 결과 육안으로 확인했을 

때, 탄소흡수원이 아닌 지점 또한 탄소흡수원의 위치로 

예측하는 등 과도하게 탄소흡수원으로 예측되었기 때문

에 본 연구에서는 임계치를 0.6으로 설정하는 것이 적절

하다 판단 후 해당 결과를 탄소흡수원 예측 지도로 사용

했다(Fig. 6).
서울시 내의 정주지에 대한 활동자료와 해당 수목의 면

적에 따른 탄소흡수 계수를 활용하여 단위면적 당 탄소흡

수량을 계산하고, 본 연구에서 제작된 탄소흡수원 예측지

도를 사용해 탄소흡수원이라 예측된 지점에 대해 탄소흡

수량과 식생지수들로 이루어진 정형데이터를 제작했다. 
이 정형데이터를 사용해 기계학습을 시켰고, XGBoost 기
계학습 모델을 탄소흡수량 예측 모델로 선정했다. 
XGBoost모델의 하이퍼파라미터를 튜닝을 한 후에 성능

은 R2: 0.495,　RMSE: 0.0814, MAPE: 11.5244로 나왔다

(Table 6). Table 7은 튜닝된 하이퍼파라미터 값이다. 이를 

이용해 탄소흡수량 예측 지도를 제작했다(Fig. 7). Fig. 8
은 서울시 내 구축된 활동자료 중 하나를 선정하여 수목

의 위치 예측 결과와 해당 공간의 탄소흡수량 예측값을 

살펴본 결과이다. 탄소흡수원의 위치정확도는 우수하다고 

판단되며, 탄소흡수량의 예측값은 오차가 나타나는 것으

Table 5. Performance comparison between tree 

prediction threshold 

Tree prediction threshold Accuracy

0.5 0.885
0.6 0.8131
0.7 0.6957
0.8 0.487
0.9 0.1282

Table 6. Performance of carbon absorption prediction 

model 

Model Accuracy Precision F1-Score

Extreme 
Gradient 
Boosting 
Regressor

0.495 0.0814 11.5244

Table 7. Hyperparameter of carbon absorption 

prediction model

Model Hyperparameter

Extreme Gradient 
Boosting Regressor

colsample_bytree: 0.6,
gamma: 0.1,

learning_rate: 0.1,
max_depth: 7,

n_estimators: 100,
reg_alpha: 0.1,
reg_lambda: 0,
subsample: 0.8

Fig. 7. Carbon uptake prediction mapFig. 6. Tree presence prediction map at 60% 
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로 보인다. 그리고 이러한 탄소흡수량을 예측한 모델에 

대한 SHAP분석을 통해 GCI, NDRE, MSI, SIPI 가 모델

이 탄소흡수량을 예측하는데 기여를 많이 하는 것으로 나

타났으며, 모두 양의 상관성을 가진다는 것을 확인했다

(Fig. 9).

4. 결론

도시단위에서의 탄소중립을 달성하기 위해 도시계획 

등 탄소중립 요소를 도입하기 위해서는 도시지역 탄소흡

수원의 탄소흡수량 현황 파악이 중요하다. 하지만 개별 

탄소흡수원의 위치 및 흉고직경과 같은 위치정보와 속성

정보를 파악하기에는 막대한 예산과 시간이 소요되므로 

간접적이지만 도시지역의 탄소흡수량을 산정할 수 있는 

방법이 필요하다. 이에 본 연구에서는 GeoXAI 개념을 도

입하여 위성영상과 기 구축된 활동자료를 기반으로 탄소

흡수지도를 제작하고자 했다. 분석결과 탄소흡수원의 위

치 예측은 정확도가 정확도(Accuracy)가 0.8160로 나타났

지만 탄소흡수량의 예측은 0.495로 위치정확도 보다 낮게 

나타났다. 
이러한 분석 결과는 본 연구에서 활용된 개별 식생지수

는 10 m 격자 단위로 속성값이 다르지만, 활동자료 기반

의 탄소흡수량은 일정 면적 단위로 같은 수목일 경우 같

은 탄소흡수량을 가지기 때문에 개별 격자별 종속변수와 

독립변수를 추출하더라도 높은 설명력을 기대하기에는 

한계가 있다. 향후 개별 수목별 탄소흡수량을 적용하여 

개체 수목별 탄소흡수량을 산정할 수 있다면 각각의 격자

별 식생지수와 각각 다른 탄소흡수량을 종속변수로 설정

한다면 추후 설명력이 개선된 모델을 도출할 수 있을 것

이라 판단된다. 또한 추가로 Kompsat-3, 5 등 다른 위성 

데이터를 활용한다면 더 높은 정확도의 예측이 가능할 수 

있으므로 이와 관련된 실험이 필요하며, 본 연구에서는 

XGBoost 기법만을 활용하였지만 추가 연구에서는 다양

한 머신러닝을 적용해 봄으로써 해당 데이터 셋에 가장 

적합한 분석 모델을 도출할 수 있으며, 설명력 또한 더 우

수하게 나타날 수 있을 것이다. 
향후 해당 방법을 통해 지자체에서 정주지 지역의 탄소

흡수원 위치 현황 및 탄소흡수량을 산정할 수 있다면 향

후 탄소중립 녹색성장 계획의 수립 및 도시군기본계획 수

립에 있어 탄소중립 달성을 위한 계획 수립에 큰 도움이 

될 수 있을 것으로 판단된다. 또한 향후 본 연구에서 탄소

흡수원의 탄소흡수현황지도 작성에 있어 GCI, NDRE, 
MSI, SIPI가 상대적으로 중요하다고 판단되었는데, 해당 

의미가 무엇인지에 대한 해석과 어떠한 특성 때문에 탄소

흡수량 예측에 기여했는지에 대한 추가적인 연구가 필요

하다.
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