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요약 : 본 연구는 대구시를 사례로 셀룰라 오토마타-마르코프(Cellular Automata: CA-Markov) 모형을 활용하

여 개발제한구역 유지 및 해제 시나리오별 2020년의 녹지를 예측하고, 토지피복 변화탐지기법 및 공간메트릭

스를 이용하여 2009년과 2020년간 녹지의 공간적 변화를 분석하였다. 먼저, 마르코프 체인(Markov chain) 모

형을 이용하여 1998년과 2009년의 환경부 토지피복도에 기초한 토지피복변화의 전이확률을 도출하였다. 마르

코프 전이확률을 보다 현실에 가깝게 보정하기 위하여 대구시 녹지의 공간적 변화에 영향을 주는 제약요인을 

선정하여 다기준 평가(Multi-Criteria Evaluation: MCE)를 통해 적합성 지도(suitability map)를 제작하였다. 최

종적으로 마르코프 전이확률과 적합성 지도를 셀룰라 오토마타 모형과 결합한 CA-Markov 모형을 적용하여 개

발제한구역의 해제 유무에 따른 두 가지 시나리오에 기반을 두고 2020년의 토지피복을 예측하였다. 모형의 타

당성은 2009년의 예측된 토지피복도와 2009년의 실제 토지피복도를 비교하여 산출된 Kappa 계수로 검증하였

다. 예측된 토지피복 가운데 녹지만을 대상으로 녹지피복변화를 탐지하고 이동창 샘플링을 적용한 공간메트릭

스를 산출하여 2009년과 2020년간 녹지의 공간적 변화를 분석하였다. 분석결과에 따르면, 현재의 도시화 추세

가 지속되고 개발제한구역이 유지되는 경우, 달성군, 달서구의 성서, 동구의 안심, 북구의 칠곡 등과 같은 교외

지역에서 2020년에 녹지의 파편화(fragmentation) 현상이 뚜렷하게 나타나는 것을 알 수 있었다. 개발제한구역

이 해제되는 경우, 개발제한구역 경계 주변부에서 녹지의 파편화가 나타나는 것을 알 수 있었다. 따라서 미래 

대구시의 지속가능한 녹지관리를 위해서는 이러한 공간적 변화 양상을 충분히 고려하여 체계적인 모니터링을 

실시할 필요가 있다.

주요어 :  도시 녹지, 셀룰라 오토마타-마르코프 모형, 변화탐지, 공간메트릭스

Abstract : This study predicted urban green spaces for 2020 based on two scenarios keeping or freeing the 
green-belt in the Daegu metropolitan city using a hybrid Cellular Automata(CA)-Markov model and ana-
lyzed the spatial dynamics of urban green spaces between 2009 and 2020 using a land cover change detec-
tion technique and spatial metrics. Markov chain analysis was employed to derive the transition probability 
for projecting land cover change into the future for 2020 based on two land cover maps in 1998 and 2009 
provided by the Ministry of Environment. Multi-criteria evaluation(MCE) was adopted to develop seven 
suitability maps which were empirically derived in relation to the six restriction factors underlying the land 
cover change between the years 1998 and 2009. A hybrid CA-Markov model was then implemented to 
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1. 서론

도시화에 의한 토지이용변화 및 도시성장은 필연

적으로 도시 녹지의 파편화(fragmentation) 및 잠식

을 초래한다(Pauleit et al., 2005; Zhou and Wang, 

2011). 도시 내 녹지는 그 입지가 이미 자연적으로 어

느 정도까지 결정되어 있어 도시개발의 압력이 높아

지면 다른 용도로 토지이용의 전환이 불가피하기 때

문이다. 도시 녹지는 생태계 보호, 환경의 질, 쾌적성 

등에 영향을 미칠 뿐만 아니라 녹지의 기능이 충분히 

발휘되기 위해서는 많은 시간과 노력이 필요하기 때

문에 도시화에 따른 녹지의 변화에 대한 체계적인 모

니터링과 지속가능한 녹지관리가 필요하다(김재한, 

2012). 따라서 일부 국내외 연구들은 지속가능한 도

시성장관리에서 녹지의 역할을 재인식하고 도시 난

개발로 인한 녹지의 파편화 및 잠식을 최소화하기 위

해 도시화에 따른 녹지의 공간적 변화를 예측할 필요

가 있다고 강조한다(김훈희·이진희, 2001a; 이인성·

한재웅, 2001; Berling-Wolff and Wu, 2004; Tian et 

al., 2011).

하지만 국내에서 도시 녹지의 공간적 변화를 예측

한 연구는 아직 미흡한 실정이다. 일부 연구(김훈희·

이진희, 2001a; 김훈희·이진희, 2001b; 이인성·한재

웅, 2001)만이 로지스틱 회귀모형을 이용하여 도시

의 토지이용변화에 따른 녹지의 파편화 및 잠식 경향

을 예측하였다. 로지스틱 회귀모형은 도시 녹지의 변

화가 어디에서 발생하는지는 나타내지만 언제 그 변

화가 발생할 것인지를 명시적으로 보여주지 못하고 

변화 상태를 자기조직화 할 수 있는 능력이 없기 때문

에 시간적 변화를 잘 나타낼 수 없다는 한계를 가진다

(Hu and Lo, 2007). 또한, 로지스틱 회귀모형은 예측 

결과를 과대 추정하는 경향이 있다.

이러한 한계를 극복하기 위한 대안적인 시뮬레

이션 모델링 방법 중에서 셀룰라 오토마타(Cellular 

Automata: CA)가 1980년대 이후 도시연구에서 가장 

많이 활용되고 있다. CA는 공간적 측면을 명시적으

로 나타낼 수 있고 동적이고 복잡하고 자기조직화하

는 도시 현상을 시뮬레이션 하는데 적합하다(White 

and Engelen, 1993; Clarke and Gaydos, 1998; Batty 

et al., 1999; Benenson and Torrens, 2004). 최근에 지

리정보시스템(GIS) 및 원격탐사의 발달로 인해 CA는 

도시의 토지이용변화 및 도시성장 예측에 가장 보편

적으로 활용되고 있다(Benenson and Torrens, 2004; 

Li and Yeh, 2004; Batty, 2005; Li et al., 2013). 도시 

녹지의 공간적 변화는 근본적으로 도시화에 따른 토

지이용변화에서 기인한다. 따라서 CA 기반 토지이용

변화 및 도시성장 예측 모형은 미래 도시 녹지의 공간

적 변화를 예측하는데 활용될 수 있는 충분한 잠재력

을 가지고 있다.

도시의 토지이용변화 및 도시성장을 예측하기 위

한 기존의 CA 연구들은 다음 시기로의 변화를 결정

하는 전이규칙의 중요성을 강조하고 있으며, 전이규

칙 설정을 위해 수학적 통계만을 활용하게 되면 복잡

한 도시 현상을 지나치게 단순화할 수 있으므로 이에 

대한 면밀한 고찰이 선행되어야 한다고 주장한다(Li 

and Yeh, 2004). 다양한 연구들이 실제의 도시 토지

predict the land cover change over an 11 year period to 2020 based on two scenarios keeping or freeing the 
green-belt. The projected land cover for 2009 was cross-validated with the actual land cover in 2009 using 
Kappa statistics. Results show that urban green spaces will be remarkably fragmented in the suburban areas 
such as Dalseong-gun, Seongseo, Ansim and Chilgok in the year 2020 if the Daegu metropolitan city keeps 
its urbanization at current pace and in case of keeping the green-belt. In case of freeing the green-belt, urban 
green spaces will be fragmented on the fringes of the green-belt. It is thus required to monitor urban green 
spaces systematically considering the spatial change patterns identified by this study for sustainably manag-
ing them in the Daegu metropolitan city in the near future.

Key Words : Urban Green Space, CA-Markov Model, Change Detection, Spatial Metrics
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이용변화 및 도시성장을 설명하는 전이규칙과 이를 

보정(calibration)하는 방법을 개발하기 위해 노력해 

왔다. 대표적인 보정방법으로는 가중치 행렬(White 

and Engelen, 1993), 다기준 평가(Multi-Criteria 

Evaluation: MCE)(Wu and Webster, 1998), 로지스틱 

회귀모형(Wu, 2002), 인공신경망(Li and Yeh, 2002), 

의사결정나무(Li and Yeh, 2004), 유전자알고리즘(Li 

et al., 2013), 마르코프 체인(Markov Chain)(Araya 

and Cabral, 2010; Sang et al., 2011; Subedi et al., 

2013), 연구자의 주관(Aguilera et al., 2011), 시행착

오에 의한 방법 등이 있다. 로지스틱 회귀모형을 통한 

전이규칙의 보정은 현상을 지나치게 단순화하고 예

측 결과가 과대 추정될 가능성이 있다는 한계가 있다

(Li et al., 2013). 연구자가 임의로 전이확률을 보정할 

경우는 개인의 선호에 영향을 받아 지나치게 주관적

이고 해당분야의 전문지식이 필요하다는 단점이 있

다. 최근에는 인공신경망(Li and Yeh, 2002), 유전자

알고리즘(Li et al., 2013), 의사결정나무(Li and Yeh, 

2004) 등이 전이규칙의 보정 방법으로 각광 받고 있

다. 그러나 인공신경망은 모델의 최적의 해를 구하기 

위한 과정이 복잡하고 지나치게 계산 집중적(compu-

tation intensive)이며 도시계획가와 정책가들이 모델

을 이해하고 활용하는데 어려움이 있다는 단점이 있

다(Li and Yeh, 2004). 유전자알고리즘은 자연적 진

화과정을 통해 사회적 현상을 분석하기 위한 명시적

이고 일반화된 방법이 없으며 돌연변이, 교차, 자연

선택 등과 관련된 적절한 파라미터를 설정하는 것이 

쉽지 않다는 한계가 있다(Li and Yeh, 2004; Whitsed 

and Smallbone, 2017). 의사결정나무는 적절한 분류

변수 및 분류기준을 선정하는 것이 쉽지 않고 분류변

수가 연속변수일 경우 설명력이 낮아진다는 한계가 

있다. 지금까지 CA 기반 토지이용변화 및 도시성장

을 예측하기 위한 합의된 전이규칙 도출 및 보정 방법

이 없는 실정이다. CA 기반 도시 녹지의 공간적 변화

를 예측하기 위한 적절한 전이규칙 도출 및 보정방법

을 선정할 필요가 있다.

이러한 다양한 보정방법의 장점과 단점을 고려하

여 본 연구에서는 미래 도시 녹지의 공간적 변화를 예

측하기 위하여 CA-Markov 모형을 적용하였다. CA-

Markov 모형은 마르코프 체인 모형과 CA 모형의 이

론적 체계를 결합한 기법이다(Benenson and Torrens, 

2004). CA-Markov 모형은 다른 CA 모형에 비해 복

잡한 도시 토지이용변화를 비교적 쉽고 간단하게 예

측할 수 있으며, 실제 두 시기의 토지피복을 바탕으로 

전이확률을 도출하기 때문에 현재의 추세를 반영한 

토지이용변화를 모델링할 수 있다는 장점을 가진다

(Araya and Cabral, 2010). 그러나 CA-Markov 모형

에서 마르코프 체인 모형을 통해 도출된 전이확률은 

수학적 통계량이므로 지역적 특성을 반영하는데 한

계가 있다. 이러한 한계는 연구지역의 특성을 반영할 

수 있는 MCE를 통해 구축된 적합성 지도(suitability 

map)를 활용하여 전이규칙을 보정함으로써 보완할 

수 있다(Wu and Webster, 1998).

최근에 CA-Markov 모형은 도시의 토지이용변화

를 예측하거나(Araya and Cabral, 2010; Sang et al., 

2011; Subedi et al., 2013; Omar et al., 2014) 도시

성장을 예측하는데(안종욱, 2007; 박근애·김성준, 

2007; 이상헌·오규식, 2010) 활용되었지만, 도시 녹

지의 공간적 변화를 예측하는데 적용되지는 않았다. 

지리학에서는 CA 모형을 활용하여 수도권 및 대전시

를 중심으로 도시성장 및 도시 토지이용변화를 예측

한 사례 연구는 있으나(강영옥·박수홍, 2000; 정재준 

등, 2002; 정재준, 2004; 조대헌, 2008), CA-Markov

를 활용하여 도시 토지이용변화 및 도시성장을 예측

하거나 도시 녹지의 공간적 변화를 예측한 사례 연구

는 없는 실정이다. 지금까지 CA 기반 도시 토지이용

변화 및 도시성장을 예측한 국내외 연구는 대부분 미

래 예측 그 자체를 목적으로 했지만, 일부 연구(Her-

old et al., 2003; Berling-Wolff and Wu, 2004; 이상

헌·오규식, 2010; Araya and Cabral, 2010; Aguilera 

et al., 2011)는 미래 예측을 한 후에 모델링 기반 분석

을 수행하였다. CA 기반 토지이용변화 및 도시성장 

예측모형이 정책평가 도구로서 실제로 활용되기 위

해서는 단순한 예측을 넘어서 시나리오 기반 분석을 

통해 방법론적 측면에서 확장되어질 필요가 있다. 이

에 본 연구는 대구시를 사례로 CA-Markov 모형을 활

용하여 개발제한구역 유지 및 해제 시나리오에 따라 

2020년의 녹지를 예측하고, 토지피복 변화탐지기법 
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및 공간메트릭스를 이용하여 2009년과 2020년간 녹

지의 공간적 변화를 분석하고자 한다.

2. 도시 녹지의 공간적 변화 예측을 

위한 CA-Markov 모델링

CA-Markov 모형은 마르코프 체인 모형과 CA 모

형의 통합 모형이다. 마르코프 체인은 어떤 현상의 

동적 과정이 시간 또는 상태에 대한 이산적인 마르코

프 과정(Markov process)을 나타내는 확률과정이다. 

미래의 상태 확률은 오직 현재의 상태 확률에만 영향

을 받는 특성을 마르코프 특성이라 하며 이러한 통계

적 확률과정을 마르코프 과정이라 한다(김종호·이기

성, 2010). 토지이용 및 피복변화를 예측하기 위한 마

르코프 체인 모형은 토지이용 및 피복변화를 이산적

인 시간에 대한 확률과정으로 전제하고 각 토지이용 

및 피복을 한 체인의 상태로 간주한다(Weng, 2002). 

한 체인은 현재 상태는 바로 이전의 상태에 의존하

고 과거 경로에는 무관하다는 것을 전제하는 마르코

프 확률과정이다. 마르코프 체인 모형은 이러한 마르

코프 특성을 토대로 토지이용 및 피복 전환 확률을 계

산하는 확률 모형이다. 마르코프 체인 모형에서 현

재의 상태(t에서의 상태벡터)가 미래(t+1에서의 상

태벡터)로 이동하게 되는 확률을 전이확률(transition 

probability)이라 하며, 전이확률을 모든 상태에서 행

렬로 나타낸 것을 전이행렬(transition matrix)이라 한

다. 마르코프 전이확률은 현재의 변화패턴이 미래에

도 지속될 것이라는 전제로 두 시기의 토지이용 및 피

복도를 활용하여 한 셀의 토지이용 및 피복이 다음 시

기에 어떠한 토지이용 및 피복으로 전환되는지에 대

한 확률을 계산하며, 모든 토지이용 및 피복의 전이확

률 값의 합은 1을 넘을 수 없다(식 1).

L(t+1)=Pij×L(t) (식 1)

P11   P12   …  P1m

P21   P22   …  P2m

Pm1  Pm2   …  P1m

⎧
⎪
⎩

⎧
⎪
⎩
0≤Pij≤1 and 

 Pij=1(i,j=1,2,…,m)

L(t+1): t+1 시간에서 토지피복도

Pij: 마르코프 전이확률

L(t): t 시간에서 토지피복도

마르코프 체인 모형은 복잡한 도시 토지이용 및 피

복변화에 대한 현재의 추세를 쉽게 설명할 수 있는 능

력을 가지고 있다는 장점이 있다(Weng, 2002). 그러

나 Weng(2002)과 주용진·박수홍(2003)은 토지이용 

및 피복변화를 예측하기 위한 마르코프 체인 모형이 

공간적 의존성을 고려하지 않기 때문에 예측 결과에 

오류가 있을 수 있다는 한계를 지적하였다.

한편, CA는 비선형 동적 모형으로서 시계열 토지

이용 및 피복자료의 변화양상을 인접한 격자에 거리 

및 방향에 의해 공통적으로 적용시킴으로서 인접격

자의 상태를 지속적으로 변화시킨다. 변화된 인접격

자의 상태는 시공간상에서 반복적으로 실행되어 복

잡한 특성과 형태를 분석 및 모의할 수 있다(박근애·

김성준, 2008). 이를 식으로 표현하면 식 2와 같다.

Si,j (t+1)=f (Si,j (t),Ωi,j (t),T(t)) (식 2)

Si,j (t+1): t+1 시간에서 i,j의 상태

Si,j (t): t 시간에서 i,j 의 상태 

Ωi,j (t): i,j의 네이버후드에 대한 정의

T(t): 전이규칙을 정의한 함수

CA는 흔히 셀룰라 공간, 상태(state), 네이버후드

(neighborhood), 전이규칙(transition rule) 등의 네 가

지 기본 요소로 구성되어 있다(강영옥·박수홍, 2000; 

정재준 등, 2002; 조대헌, 2008). CA는 공간적 의존

성을 고려하지 못하는 확률적 마르코프 체인 모형의 

문제점을 보완하기 위해 네이버후드를 적용한다. CA

의 네 가지 기본요소 중에서 가장 중요한 것은 전이규

칙이다. 셀의 상태와 네이버후드를 기반으로 각 셀이 

매 시기별로 어떻게 변화할지 전이규칙에 의해 결정

되며, 모든 셀들에 대해 동일한 규칙이 적용된다. 다

양한 연구들이 전이규칙의 지나친 단순화를 극복하

고 현실 공간의 실제 토지이용 및 피복변화 과정을 최

대한 반영하기 위해 다양한 전이규칙을 개발하였으

며, 이를 보정하는 방법으로 가중치 행렬(White and 
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Engelen, 1993), MCE(Wu and Webster, 1998), 로지

스틱 회귀모형(Wu, 2002), 인공신경망(Li and Yeh, 

2002), 의사결정나무(Li and Yeh, 2004), 유전자알고

리즘(Li et al., 2013), 마르코프 체인(Araya and Ca-

bral, 2010; Sang et al., 2011; Subedi et al., 2013) 등

이 사용되었다. 그러나 아직까지 도시 토지이용변화

를 예측하기 위한 일반화된 전이규칙 도출 및 보정방

법이 없는 실정이다. CA는 주로 도시 토지이용변화 

및 도시성장을 예측하기 위하여 다양한 스케일에서 

활용되었다(White and Engelen, 1993; Clarke et al., 

1997; Clarke and Gaydos, 1998; Batty et al., 1999; 

강영옥·박수홍, 2000; 윤정미·이성호, 2002; 정재준 

등, 2002; Herold et al., 2003; 이성호 등, 2004; 정재

준, 2004; 최대식·임창호, 2004; Berling-Wolff and 

Wu, 2004; 조대헌, 2008).

CA-Markov 모형은 두 모형의 장점을 통합한 모형

으로서 현재의 추세를 바탕으로 미래의 토지피복변

화를 손쉽게 예측할 수 있다는 장점을 가진다(Araya 

and Cabral, 2010). 일반 CA 모형에서 적용되는 전이

규칙에 마르코프 전이확률이 적용되며, 셀의 상태 및 

네이버후드에 대한 정의는 일반 CA 모형과 동일하

다. 토지이용 및 피복변화 예측모형에 CA-Markov 모

형을 적용할 경우, 한 토지이용 및 피복의 셀이 다른 

토지이용 및 피복의 셀로 변화될 잠재력을 모델링할 

수 있으며, 모형의 보정을 위해 도시의 토지이용 및 

피복변화에 영향을 주는 요인들을 활용한 MCE에 의

해 산출된 적합성 지수를 통해 전이확률을 보정할 수 

있다. 이를 식으로 표현하면 식 3과 같다. 

Landcoveri,j (t+1)= f (Landcoveri,j (t)×Si,j (t+1)×Px,y,i,j (t) 

×Ni,j (t))  (식 3)

Landcoveri,j (t+1): t+1에서 한 셀(i,j)의 피복 유형이 

다른 피복 유형으로 변화될 잠재력

Landcoveri,j (t): t에서 셀(i,j)의 상태

Si,j (t+1): t+1을 기준으로 셀(i,j)의 적합성 지수(suit-

ability index)

Px,y,i,j (t): t에서 t+1의 마르코프 전이확률

Ni,j (t): 네이버후드 정의

CA-Markov 모형도 역시 도시의 토지이용변화 및 

도시성장을 예측하는데 많이 적용되었다(안종욱, 

2007; 박근애·김성준, 2007; 이상헌·오규식, 2010; 

Araya and Cabral, 2010; Sang et al., 2011; Subedi et 

al., 2013; Omar et al., 2014). 국내외에서 CA 및 CA-

Markov 모형을 활용하여 도시의 토지이용변화 및 도

시성장을 예측한 실증적 연구는 많이 수행되었으나, 

도시 녹지의 공간적 변화를 예측한 연구는 거의 없

는 실정이다. 또한, CA 및 CA-Markov 모형을 활용

한 국내외 대부분의 연구는 도시의 토지이용변화 및 

도시성장을 예측만 하는데 치중하였고 미래 예측을 

한 후 모델링 기반 분석을 수행한 연구(Herold et al., 

2003; Berling-Wolff and Wu, 2004; 이상헌·오규식, 

2010; Araya and Cabral, 2010; Aguilera et al., 2011)

는 많지 않은 실정이다. 이에 도시 녹지의 공간적 변

화를 예측하고 시나리오 기반 분석을 실시할 필요가 

있다.

3. 연구자료 및 방법

본 연구는 도시 녹지의 공간적 변화를 모델링하기 

위하여 대구시를 사례지역으로 선정하였다(그림 1). 

국내 도시에 CA 기반 모형을 적용한 사례연구들은 

주로 도시화에 의해 토지이용변화가 많이 발생한 수

도권을 대상으로 이루어졌으나, 대구시와 같이 도시

화가 상대적으로 안정기에 접어든 도시들에 대한 사

례 연구가 미흡한 실정이다. 또한, 대구시의 지속가

능한 도시성장관리를 위해서는 도시 녹지의 공간적 

변화를 모니터링하고 예측할 필요가 있다.

본 연구에서 녹지는 식생으로 피복된 토지로 정의

한다. 이러한 개념의 녹지는 환경부 토지피복 대분류 

상 산림과 초지에 해당하므로 환경부 대분류 토지피

복도를 연구자료로 사용하였다. 환경부 대분류 토지

피복도는 Landsat TM 위성영상을 활용하여 시가화

지역, 농업지역, 산림, 초지, 습지, 나지, 수역 등의 

총 7개 항목으로 분류되어 있으며 30m의 공간 해상

도를 가진다. 환경부 대분류 토지피복도의 분류 정확
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도는 시기별로 상이하나 전반적으로 약 75%이상 이

다(환경부, 2015). 시간적 범위는 환경부 대분류 토

지피복도 제작연도 상 가장 최근의 자료인 2009년을 

기준 시점으로 하였다. 다만, 마르코프 체인 분석에

서 전이확률을 도출하기 위해서는 두 시기의 토지피

복 자료가 필요하므로 2009년과 가장 가까운 시점인 

1998년 환경부 대분류 토지피복도를 추가적으로 활

용하였다.

그림 2는 본 연구에서 사용된 연구방법의 전반적 

흐름을 보여준다. 먼저, 1998년과 2009년의 토지피

복도를 바탕으로 마르코프 체인 확률 모형을 사용하

여 전이확률 행렬, 전이면적 행렬, 조건부 확률 이미

지를 도출하였다. 1998년에서 2009년간 마르코프 전

이확률 행렬과 전이면적 행렬은 표 1 및 표 2와 같다. 

전이확률 행렬은 각각의 토지피복의 셀이 다음 시기

에 동일한 토지피복 셀로 남아 있거나 다른 유형의 토

지피복 셀로 변화하는 가능성을 확률로 나타낸 것이
그림 1. 연구지역

그림 2. 연구의 흐름
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며, 전이면적 행렬은 다음 시기에 전환될 토지피복을 

셀 수로 표현한 것이다. 마르코프 전이확률은 현재의 

변화 경향이 미래에도 지속될 것이라는 전제로 두 시

기의 토지피복도를 활용하여 한 셀의 토지피복이 다

음 시기에 어떠한 토지피복으로 전환되는지에 대한 

확률을 계산하며, 모든 토지피복의 전이확률 값의 합

은 1을 넘을 수 없다. 조건부 확률 이미지는 기 산출

된 토지피복별 전이면적을 고려하면서 무작위로 각 

셀에 전이확률을 부여한 지도를 말한다.

다음으로, 현실의 정책적 제한사항을 감안하여 마

르코프 전이확률을 보정하기 위하여 적합성 지도를 

사용하였다. 선행연구와 도시정책 등을 검토하여 대

구시 녹지의 공간적 변화에 영향을 주는 요인으로 도

로 및 기개발지와의 거리, 경사, 고도, 수역, 개발제

한구역 등을 선정하였다. 이 중에서 시가화지역으로 

전환되는데 제한이 있는 개발제한구역과 수역은 부

울린 함수를 적용하여 개발가능 및 개발불가능지역

으로 구분하였다.

한편, 도로 및 기개발지와의 거리, 경사, 고도와 같

은 변수들은 어떠한 값을 기준으로 개발가능 및 개발

불가능이라는 이분법적인 논리로 구분할 수 없다. 이

에 본 연구에서는 변수마다 적합한 퍼지 소속 함수

(membership function)를 선정하여 가중치를 계산하

였으며, 선행연구를 바탕으로 도로와의 거리는 J형

(J-Shape monotonically decreasing), 경사 및 고도는 S

형(S-Shape monotonically decreasing), 기개발지와의 

거리는 선형(linear monotonically decreasing)으로 선

정하였다(윤정미·이성호, 2002; 안종욱, 2007). 퍼지 

소속 함수는 함수값이 달라지는 기준인 변곡점을 설

정하는 것이 반드시 필요하다. 본 연구에서는 도로와

표 1. 1998년에서 2009년간 토지피복 전이확률 행렬

2009년

1998년
시가화지역 농업지역 산림 초지 습지 나지 수역 합계

시가화지역 0.6786 0.0699 0.1279 0.0396 0.0002 0.0629 0.0209 1
농업지역 0.1043 0.5290 0.2719 0.0455 0.0013 0.0316 0.0164 1

산림 0.0546 0.0919 0.8080 0.0232 0.0002 0.0168 0.0052 1
초지 0.2115 0.2181 0.3869 0.0997 0.0004 0.0427 0.0408 1
습지 0.0720 0.5998 0.2239 0.0360 0.0203 0.0240 0.0240 1
나지 0.5810 0.1159 0.0980 0.0416 0.0000 0.1328 0.0307 1
수역 0.0520 0.0625 0.1531 0.0446 0.0004 0.0450 0.6425 1

합계 1 1 1 1 1 1 1 1

표 2. 1998년에서 2009년간 토지피복 전이면적 행렬
단위: ㎢

2009년

1998년
시가화지역 농업지역 산림 초지 습지 나지 수역

시가화지역 104.56 10.77 19.71 6.11 0.02 9.69 3.22 

농업지역 10.60 53.77 27.64 4.62 0.14 3.21 1.67 

산림 30.70 51.69 454.36 13.06 0.13 9.46 2.95 

초지 3.45 3.55 6.30 1.62 0.01 0.69 0.67 

습지 0.01 0.12 0.04 0.01 0.00 0.00 0.00 

나지 9.59 1.91 1.62 0.69 0.00 2.19 0.51 

수역 1.57 1.88 4.61 1.34 0.01 1.36 19.37 
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의 거리는 선행연구를 바탕으로 50m와 400m를 변곡

점으로 선정하고(윤정미·이성호, 2002; 이성호 등, 

2004; 안종욱, 2007), 기개발지는 반경 1㎞까지 인접

한 개발지로부터 영향을 받는다고 설정하였다(안종

욱, 2007). 경사 및 표고의 경우, 대구광역시(2007)에

서는 표고 150m 이상, 경사도 30° 이상, 토지적성평

가지침에서는 표고 200m 이상, 경사도 20° 이상의 지

역에서는 개발이 부적합하다고 제시하고 있으며, 기

존 연구에서는 개발불능지를 표고 150~200m, 경사 

18~20° 이상으로 보고 있다(윤정미·이성호, 2002; 

안종욱, 2007). 이러한 기준을 감안하여 본 연구에서

는 도로와의 거리는 50m부터 퍼지값이 감소하다가 

400m에서 퍼지값이 0이 되도록 설정하였고, 기개발

지와의 거리는 기개발지로부터 멀어질수록 퍼지값이 

점차 감소하다가 반경 1㎞ 이상이 되면 0이 되도록 설

정하였다. 경사는 15°에서 퍼지값이 감소하다가 20°

에서 퍼지값이 0이 되도록 설정하였고, 표고는 50m

에서 퍼지값이 감소하다가 150m에서 퍼지값이 0이 

되도록 설정하였다. 

선행연구와 대구시를 사례로 한 경험적 관찰을 토

대로 토지피복별 토지피복전환을 촉진하거나 제한하

는 요인으로 구분하여 적합성 지도를 제작하였다(표 

3). 적합성 지도에서 각 토지피복별로 그 값이 높을수

록 해당 토지피복으로 전환될 가능성이 높은 지역을 

의미한다. 이 값을 활용하여 CA-Markov 모형에서 과

대 및 과소 추정될 가능성이 있는 마르코프 전이확률

을 보정할 수 있다. 최종적으로, 적합성 지도는 MCE

에 의해 개발제한구역의 해제 유무에 따른 두 가지의 

시나리오에 따라 제작되었다. 개발제한구역의 해제 

유무와 관련한 시나리오는 선행연구(안종욱, 2007; 

김재익·여창환, 2008; 이상헌·오규식, 2010)를 참조

하여 설정하였다.

이러한 내용을 바탕으로 본 연구에서 최종적으로 

구축된 CA-Markov 모형을 수식으로 표현하면 식 4

와 같다. CA-Markov 모형의 타당성을 검증하기 위

해서 개발제한구역의 해제 유무에 따른 시나리오별 

2009년 토지피복을 예측하여 실제 2009년 토지피복

도와 비교하였다. 두 개의 토지피복의 일치도를 평가

하기 위하여 Kappa 계수를 산출하였다.

Landcoveri,j (2009)= f (Landcoveri,j (1998)×Si,j (2009)× 

Px,y,i,j (98-09)×Ni,j (98-09))  (식 4)

Landcoveri,j (2009): 2009년에 한 셀(i,j)의 피복 유형

이 다른 피복 유형으로 변화될 잠재력

Landcoveri,j (1998): 1998년에 셀(i,j) 상태

Si,j (2009): 2009년을 기준으로 i, j의 적합성 지수

(suitability index)

Px,y,i,j (98-09): 1998년에서 2009년간 마르코프 전이확률

Ni,j (98-09): 뉴만(von Neumann) 5×5 네이버후드

모형의 타당성을 검증한 후 시나리오별로 2020년 

토지피복을 예측하고 토지피복 변화탐지와 녹지의 

공간메트릭스 변화를 분석하였다. 먼저, 대구시 전체

를 대상으로 한 토지피복 변화탐지는 2009년과 2020

표 3. MCE에 사용된 요인

토지피복유형 토지피복전환을 촉진하는 요인 토지피복전환을 제한하는 요인

도시지역 도로 및 기개발지와의 거리, 경사, 고도의 퍼지 함수 개발제한구역, 수역(부울린 함수)

농업지역

각 토지피복별 

마르코프 전이확률

도시지역, 습지, 수역

산림 도시지역, 습지, 수역

초지 도시지역, 습지, 수역

습지 도시지역, 농업지역, 산림, 초지, 나지

나지 도시지역, 농업지역, 습지, 수역

수역 도시지역, 농업지역, 산림, 초지, 나지
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년 토지피복도를 바탕으로 시가화지역, 농업지역, 산

림, 초지, 습지, 나지, 수역별로 타 토지피복으로의 

전환 유형과 면적을 살펴보고, 산림 및 초지가 시가

화지역으로 전환되는 면적이 높은 읍면동을 중심으

로 공간적 변화를 살펴보았다. 다음으로 개발제한구

역을 해제한 경우, 개발제한구역 내에서 산림 및 초지

가 타 토지피복으로 전환되는 유형과 면적을 살펴보

고, 이러한 특성이 크게 나타나나는 읍면동을 살펴보

았다. 

토지피복 변화탐지에서는 녹지의 파편화와 같은 

공간적 변화를 살펴보는데 한계가 있으므로 본 연

구에서는 공간메트릭스를 바탕으로 국지적인 공간

적 변화를 분석하였다. 공간메트릭스는 Luck and 

Wu(2002), Herold et al.(2005), Seto and Fragkias 

(2005), Jain et al.(2011), Tian et al.(2011), Zhou and 

Wang(2011) 등의 선행연구를 바탕으로 도시의 공간

적 변화를 설명하는데 용이한 경관메트릭스 네 개를 

공간메트릭스로 선정하여 대구시 녹지의 공간적 변

화를 분석하는데 적용하였다(표 4). 면적 및 크기 지

수는 도시화 과정에서 감소되는 녹지의 변화를 분석

하는데 활용되며, 녹지의 감소는 녹지의 파편화로 이

어진다. 모양 및 형태 지수는 녹지의 복잡화를 분석하

는데 활용되고, 일반적으로 도시화가 진행될수록 녹

지의 모양 및 형태 지수는 증가하여 녹지의 복잡화가 

나타난다. 응집 지수는 녹지의 세분화를 분석하는데 

활용되며 그 값이 낮을수록 녹지의 세분화가 많이 이

루어지는 것을 의미한다. 대체로 도시의 토지이용변

화는 녹지의 세분화를 촉진시키는 경향이 있다. 다양

성 지수는 녹지의 파편화를 분석하는데 활용되며 도

시화가 진행될수록 그 값이 높아지는 경향이 있으며, 

다양성 지수가 높을수록 녹지의 파편화가 심화된다. 

공간메트릭스를 산출하기 위해서는 공간적 스케일

과 최소 분석 단위인 패치에 대한 조작적 정의 및 샘

플링 방법의 선정이 필요하다. 본 연구에서 공간메

트릭스 자체의 스케일은 녹지 전체 수준(landscape 

level), 패치의 정의는 8방향 인접규칙, 패치의 샘플링

은 이동창 분석 방법을 적용하였다. 공간메트릭스의 

패치는 중심셀을 기준으로 상하, 좌우 4개의 가장 가

까이 인접하는 셀이 모두 맞닿아 있다고 가정하는 것

이 보편적이다(Turner et al., 2001). 그러나 본 연구에

서는 4방향을 포함하여 사선으로 맞닿은 셀들 즉, 8

개의 이웃으로 간주하여 같은 패치의 구성원으로 가

정하는(McGarigal, 2014) 8방향 인접규칙을 활용하

였다. 이동창 분석은 공간메트릭스 값을 화소별로 산

출하여 국지적인 변화를 도출하는데 용이한 샘플링 

방법이다(McGarigal, 2014). 이동창 분석에서 이동

창의 형태는 원형, 그 크기는 반경 300m로 설정하였

다. 이동창의 크기는 다섯 개의 패치를 최소의 이동

표 4. 본 연구에서 사용된 공간메트릭스

약자 수식 범위 및 단위

면적 및 크기
최대패치지수

(largest patch index: LPI) j=1

A

n
max(aij)

(100)
0＜LPI≤100(%)

모양 및 형태
모양평균

(shape_mean: SHAPE_MN) √āij

.25Pij
1≤SHAPE＜∞

응집
패치밀도

(patch density: PD) A
ni

(10,000)(100)
0＜PD＜∞ 

(100ha 당 패치수)

다양성
샤논의 다양성지수

(Shannon’s diversity index: SHDI) - (Pi•lnPi)
m

∑
i=1

0≤SHDI＜∞

주:  aij: 패치 ij의 면적(㎡), A: 총 경관의 면적(㎡), Pij: 패치 ij의 둘레(m), ni: 토지피복 i에서 패치수, Pi: 경관에서 토지피

복 i가 차지하는 비율(%)
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창 크기로 규정하는 것을 본 연구에도 적용하였으며

(Zhang, 2013), 대구시 녹지의 공간적 변화를 가장 

잘 포착할 수 있는 크기를 선정하기 위하여 대분류 토

지피복도 해상도 30m를 기준으로 150m, 300m, 450 

m에서 탐색적 분석을 수행한 뒤, 시각적 차이를 바탕

으로 300m를 가장 적절한 이동창 크기로 선정하였

다. 마지막으로 2009년에서 2020년간 공간메트릭스 

값의 차이를 계산하여 국지적인 차원에서 녹지의 공

간적 변화가 크게 나타난 지역을 탐색하는데 매우 용

이한 차이지도(difference map)를 제작하고 시나리오

별로 녹지의 공간적 변화를 분석하였다.

4. 미래 대구시 녹지의 공간적  

변화 예측 및 분석

1) 모형의 타당성 검정

표 5는 개발제한구역의 유지 및 해제 시나리오에 

따라 CA-Markov 모형을 통해 예측된 2009년 토지

피복의 Kappa 계수이다. Kappa 계수는 두 개의 토지

피복도의 일치도를 계산할 때, 우연히 일치하는 경우

를 배제한 상태에서 일치하는 셀의 비율을 의미한다. 

K no는 Kappa no information으로서 예측 결과의 전

체적 정확성을 볼 수 있는 계수이다. K location은 같

은 토지피복의 공간적 위치 즉, 위치의 정확성을 의

미한다. 마지막으로 K standard는 위치 오류와 양적

인 오류의 결합을 의미하며, 두 개의 토지피복의 일

치도를 평가하기에는 K no 와 K location이 더욱 적

합하다. 본 연구에서는 예측 결과의 검증은 K no와 K 

location 결과를 바탕으로 살펴보았으며, 일반적으로 

이 Kappa 계수 값이 80~85% 이상이면, 모형이 적합

하다고 판단하고 있다(Araya and Cabral, 2010; East-

man, 2012). 

시나리오별 Kappa 계수 값을 분석한 결과에 따르

면, 개발제한구역을 유지한 시나리오 보다 개발제한

구역을 해제한 시나리오에서 Kappa 계수 값이 모두 

약 1% 정도 감소하여 개발제한구역이 유지된 경우가 

현실의 토지피복에 조금 더 가깝다는 것을 알 수 있

었다. 또한, 두 가지 시나리오별 K no 와 K location 

값은 일반적으로 예측 모형이 적합하다고 판단되는 

Kappa 계수 값의 기준인 80~85% 이상의 값을 상회

하는 83.5~90.7%의 범위를 가지므로 미래 도시 녹

지를 예측함에 있어서 CA-Markov 모형의 적용이 대

구시의 토지피복변화 과정을 설명하는데 적합하다는 

것을 알 수 있다.

2) 시나리오별 토지피복 변화탐지

모형의 타당성을 검정한 후에 최종적으로 구축된 

CA-Markov 모형을 적용하여 개발제한구역의 해제 

유무에 따른 시나리오별 2020년의 토지피복을 예측

하였다(그림 3). 예측된 2020년의 토지피복이 2009

년의 실제 토지피복과 비교하여 어느 정도 변화가 되

었는지를 분석하기 위하여 토지피복 변화탐지를 수

행하였다. 

먼저, 개발제한구역이 유지된 시나리오의 토지피

복 변화탐지의 결과는 표 6과 같다. 산림은 2009년

에서 2020년까지 562.34㎢(63.81%)에서 510.89㎢

(57.98%)로 면적이 크게 감소하였다. 여기에서 줄어

든 산림은 농업지역, 시가화지역, 나지 순으로 많이 

표 5. 시나리오별 CA-Markov 모형을 통해 예측된 2009년 토지피복과 실제 2009년 토지피복도 간의 Kappa 계수

자료
K standard K no K location

GB 유지 GB 해제 GB 유지 GB 해제 GB 유지 GB 해제

예측된 2009 토지피복
77.9% 76.3% 84.6% 83.5% 90.7% 89.0%

실제 2009년 토지피복

* GB: 개발제한구역
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전환되었으며, 그 면적은 농업지역 24.34㎢(2.76%), 

시가화지역 10.21㎢(1.16%), 나지 9.09㎢(1.03 %)로 

전환될 것으로 나타났다. 초지는 16.30㎢(1.85%)에

서 26.22(2.98%)로 그 면적이 증가할 것으로 예상되

며, 전환된 면적을 자세히 살펴보면, 2009년 초지가 

2020년에도 초지로 전환된 면적은 14.57㎢(1.65%)

이고, 2009년 산림(8.74㎢)과 농업지역(2.66㎢)이 초

지로 전환될 면적은 약11㎢ 정도로 나타났다. 또한 

2009년 초지의 0.25㎢가 2020년에는 시가화지역으

로 전환될 것으로 예측되었다. 

둘째, 개발제한구역이 해제된 시나리오의 토지피

복 변화탐지의 결과는 표 7과 같다. 시가화지역의 면

적은 개발제한구역이 유지된 시나리오 보다 0.14㎢ 

정도 증가하였고, 산림 및 초지의 면적은 동일하게 나

타났다. 그러나 2009년에서 2020년간 녹지인 산림과 

초지가 시가화지역으로 전환된 면적은 상이하게 나

타났다. 먼저, 개발제한구역이 유지되었을 때 2009

년의 산림 및 초지가 시가화지역으로 전환된 면적은 

각각 10.21㎢(1.16%), 0.25㎢(0.03%) 이었으나, 개발

제한구역이 해제되었을 때 2009년의 산림 및 초지가 

시가화지역으로 전환된 면적은 각각 9.17㎢(1.04%), 

0.54㎢(0.06%)로 나타났다. 또한, 녹지가 농업지역, 

나지 등 다른 토지피복 유형으로 전환되는 면적이 모

두 증가하는 것으로 나타났다. 이를 통해, 개발제한

구역이 해제되었을 때 산림이 시가화지역으로 전환

되는 면적은 약간 감소하나, 초지가 시가화지역, 농

업지역, 나지 등으로 전환되는 면적이 약간 증가하는 

것을 알 수 있다. 

산림과 초지가 타 토지피복으로 전환된 전체적

인 면적 보다는 자치구나 행정동별로 전환된 유형과 

면적을 비교해 볼 필요가 있다. 이에 본 연구에서는 

2009년에서 2020년까지 녹지(산림 및 초지)가 타 토

지피복 유형인 시가화지역, 농업지역, 습지, 나지, 수

역으로 전환된 공간적 분포를 지도로 표현하였다. 녹

지의 전환 유형 중에서도 2009년에서 2020년간 시가

화지역으로의 전환이 도시화로 인한 녹지의 공간적 

변화를 의미하므로 읍면동별로 그 면적을 계산하였

다. 먼저, 개발제한구역이 유지되었을 경우, 2009년

a) 개발제한구역 유지 b) 개발제한구역 해제

그림 3. 시나리오별 2020년 대구시 토지피복 예측
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표 6. 개발제한구역 유지시 대구시 토지피복변화 행렬(2009-2020) 
단위 : ㎢(%)

2020년

2009년

시가화

지역

농업

지역
산림 초지 습지 나지 수역 합계

시가화지역
154.07
(17.48) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

154.07 
(17.48) 

농업지역
0.92
(0.10) 

97.46
(11.06) 

0.61
(0.07) 

2.66
(0.30) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

101.65
(11.54) 

산림
10.21
(1.16)

24.34
(2.76) 

509.96
(57.87) 

8.74
(0.99) 

0.00
(0.00) 

9.09
(1.03) 

0.00
(0.00) 

562.34
(63.81) 

초지
0.25
(0.03)

0.92
(0.10) 

0.32
(0.04) 

14.57
(1.65) 

0.00
(0.00) 

0.24
(0.03) 

0.00
(0.00) 

16.30
(1.85) 

습지
0.00
(0.00)

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00 
(0.00) 

0.20
(0.02) 

0.00
(0.00) 

0.00 
(0.00) 

0.20
(0.02) 

나지
0.89
(0.10)

0.11
(0.01) 

0.00
(0.00) 

0.25
(0.03) 

0.00
(0.00) 

15.26
(1.73) 

0.00
(0.00) 

16.51
(1.87) 

수역
0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

30.14
(3.42) 

30.14
(3.42) 

합계
166.34
(18.88) 

122.82
(13.94) 

510.89
(57.98) 

26.22
(2.98) 

0.20
(0.02) 

24.59
(2.79) 

30.14
(3.42) 

881.21
(100.00) 

표 7. 개발제한구역 해제시 대구시 토지피복변화 행렬(2009-2020) 
단위 : ㎢(%)

2020년

2009년

시가화

지역

농업

지역
산림 초지 습지 나지 수역 합계

시가화지역
154.07
(17.48) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

154.07 
(17.48) 

농업지역
1.15
(0.13)

96.24
(10.92)

0.05
(0.12)

3.21
(0.36) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

101.65
(11.54) 

산림
9.17

(1.04)
24.65
(2.80)

509.12
(57.77)

9.69
(1.10)

0.00
(0.00) 

9.72
(1.10)

0.00
(0.00) 

562.34
(63.81) 

초지
0.54 
(0.06)

1.67
(0.19) 

0.69
(0.08) 

12.79
(1.45) 

0.00
(0.00) 

0.59
(0.07) 

0.00
(0.00) 

16.30
(1.85) 

습지
0.00
(0.00)

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00 
(0.00) 

0.20
(0.02) 

0.00
(0.00) 

0.00 
(0.00) 

0.20
(0.02) 

나지
1.40
(0.16)

0.27
(0.03) 

0.03
(0.00) 

0.53
(0.06) 

0.00
(0.00) 

14.28
(1.62) 

0.00
(0.00) 

16.51
(1.87) 

수역
0.14
(0.02) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

0.00
(0.00) 

30.00
(3.40) 

30.14
(3.42) 

합계
166.48
(18.89) 

122.82
(13.94) 

510.89
(57.98) 

26.22
(2.98) 

0.20
(0.02) 

24.59
(2.79) 

30.00
(3.40) 

881.21
(100.00) 
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에서 2020년까지 녹지가 시가화지역으로 전환된 면

적이 가장 크게 나타난 상위 5개의 읍면동은 달성군

의 논공읍(1.38㎢) 및 다사읍(0.46㎢), 수성구의 고

산2동(0.44㎢), 달성군의 구지면(0.29㎢) 및 옥포면

(0.29㎢) 순으로 나타났다(그림 4의 a). 다음으로 개

발제한구역이 해제되었을 경우, 2009년에서 2020

년까지 녹지가 시가화지역으로 전환된 면적이 가장 

크게 나타난 상위 5개의 읍면동은 달성군의 가창면

(1.21㎢) 및 다사읍(0.77㎢), 북구의 관문동(0.77㎢), 

수성구의 고산2동(0.76㎢), 달성군의 하빈면(0.70㎢)

순으로 나타났다(그림 4의 b). 

2020년 대구시 토지피복에서 개발제한구역의 해

제 유무에 따라 녹지의 전환 유형과 면적을 비교하기 

위하여 개발제한구역 내에서 녹지가 타 토지피복으

로 전환된 유형과 면적을 산출하였다. 녹지가 시가화

지역, 농업지역, 나지로 전환되는 유형을 토지피복별 

및 읍변동별로 분석하였다. 먼저, 개발제한구역이 유

지되었을 경우, 개발제한구역 내에 있는 녹지는 시가

화지역으로 전환이 불가능하며, 2009년에 개발제한

구역 내에 있던 녹지가 농업지역 및 나지로 전환된 면

적은 각각 3.46㎢, 2.68㎢ 이었으며, 이는 각각 개발

제한구역의 1.17%, 0.91%에 해당한다. 반면에 개발

제한구역이 해제된 경우, 2009년에 개발제한구역 내

에 있던 녹지가 2020년에 시가화지역으로 전환된 면

적은 3.54㎢이며, 이는 개발제한구역의 1.20%에 해

당한다. 녹지가 농업지역 및 나지로 전환된 면적은 각

각 3.67㎢, 2.74㎢이며, 이는 개발제한구역의 1.24%, 

0.93%에 해당한다. 

그림 5는 개발제한구역을 해제했을 때 그 구역 내 

토지피복변화 유형 중 녹지가 시가화지역, 농업지역, 

나지로 전환된 유형만을 지도로 표현한 결과이다. 이

들 지역 중에서 시가화지역으로의 전환 면적이 가장 

큰 읍면동은 달성군의 옥포면(0.17㎢), 수성구의 고

산2동(0.08㎢), 달성군의 하빈면(0.07㎢)이고, 농업

지역으로의 전환 면적이 가장 큰 읍면동은 달성군의 

가창면(0.97㎢), 하빈면(0.58㎢), 동구의 안심3·4동

(0.46㎢)이며, 나지로의 전환 면적이 가장 큰 읍면동

은 북구의 관문동(0.71㎢), 수성구의 고산2동(0.50

a) 개발제한구역 유지 b) 개발제한구역 해제

그림 4. 2009년에서 2020년간 녹지의 타 토지피복으로의 전환
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㎢), 달성군의 다사읍(0.46㎢)으로 나타났다. 

3) 시나리오별 국지적 공간메트릭스 분석

이동창 분석을 수행하여 화소별로 공간메트릭스 

값을 산출하고, 개발제한구역의 해제 유무에 따라 

2009년에서 2020년간 공간메트릭스 변화 값에 대한 

차이지도를 제작하여 녹지의 공간적 변화가 큰 지역

을 도출하였다. 토지피복변화에 따라 녹지 면적의 감

소, 녹지 형태의 복잡성 및 파편화 증가 등을 파악하

기 위하여 LPI의 감소 지역과 SHAPE_MN의 증가 지

역(그림 6), PD의 감소 지역과 SHDI의 증가 지역(그

림 7)을 중심으로 살펴보았다. 

먼저, 개발제한구역을 유지한 경우, LPI는 논공읍

과 읍내동 등에서 소폭 증가하고, 파동, 해안동, 본동 

등에서 그 값이 감소하였다. SHAPE_MN은 대현2

동, 고산3동, 하빈면 등에서 감소하였고, 대명6동, 안

심3·4동, 지저동 등에서 값이 증가하여 동구의 안심 

택지개발지구를 중심으로 녹지의 복잡성이 증가하였

다. PD는 해안동, 대명11동, 두류3동 등에서 그 값이 

증가하였고, 산격3동, 안심3·4동, 만촌3동 등에서 그 

값이 감소하여 동구의 안심 택지개발지구를 중심으로 

녹지의 파편화가 나타났다. SHDI는 불로·봉무동, 하

빈면, 고산3동, 산격3동, 대명11동 등에서 그 값이 감

소하였고, 대명6동, 봉덕3동, 관음동, 공산동, 구암

동 등에서 값이 증가하여 녹지의 파편화가 나타났다.

한편, 개발제한구역을 해제한 경우, LPI는 산격2

동, 대명4동, 동천동 등에서 그 값이 증가하였고, 관

음동, 황금1동, 도평동 등에서 그 값이 감소하였다. 

SHAPE_MN은 내당4동, 비산5동, 평리4동 등에서 

그 값이 감소하였고, 복현1동, 지저동, 동촌동 등에

서 그 값이 증가하여 개발제한구역 경계 및 대구국제

공항 주변에서 녹지의 복잡성이 증가하였다. PD는 

비산5동, 평리6동, 평리1동에서 그 값이 증가하였고, 

동천동, 검단동, 복현2동 등에서 그 값이 감소하여 개

발제한구역 경계 주변으로 녹지의 파편화가 나타났

다. SHDI는 동천동, 산격2동, 산격3동 등에서 그 값

이 감소하였고, 황금1동, 도평동, 만촌3동 등에서 그 

값이 증가하여 수성구 일부 지역에서 녹지의 파편화

가 많이 나타났다.

이를 종합해서 살펴보면, 현재의 도시화 추세가 지

속되고 개발제한구역이 유지되는 경우, 1990년대에 

대구의 부도심으로서 크게 성장했던 달서구의 성서 

및 동구의 안심 지역과 2000년대에 빠르게 성장한 칠

곡 지역에서 2020년에 녹지의 파편화 현상이 두드러

지게 나타났다. 한편, 개발제한구역이 해제되는 경

우, 개발제한구역의 경계 주변부에서 녹지의 복잡성

이 증가하고 파편화가 나타났으며, 개발제한구역을 

행정구역에 많이 포함한 동구 및 북구, 수성구 일부지

역을 중심으로 이러한 현상이 두드러지게 나타났다.

5. 요약 및 결론

본 연구는 CA-Markov 모형을 활용하여 개발제한

구역의 해제 유무에 따른 두 가지 시나리오에 기반을 

그림 5. 2009년에서 2020년간 개발제한구역 해제시 구역 

내 토지피복변화
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두고 2020년의 대구시 녹지를 예측하고, 토지피복 변

화탐지기법과 공간메트릭스를 이용하여 2009년과 

2020년간 녹지의 공간적 변화를 분석하였다. 토지피

복 변화탐지의 결과에 따르면, 시나리오별로 동일하

게 2009년에서 2020년까지 초지보다는 산림의 감소

가 두드러지게 나타났다. 그러나 녹지가 시가화지역

으로 전환되는 유형과 면적은 시나리오별로 상이하

게 나타났는데, 개발제한구역이 유지된 시나리오에

서는 달성군의 논공읍 및 다사읍, 수성구의 고산2동 

등에서 녹지가 시가화지역으로 전환된 면적이 다른 

녹지전체

개발제한구역 유지 개발제한구역 해제

LPI

SHAPE_

MN

그림 6. 2009년에서 2020년간 LPI와 SHAPE_MN의 차이지도
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읍면동에 비해 상대적으로 많이 나타났고, 개발제한

구역이 해제된 시나리오에서는 달성군의 가창면 및 

다사읍, 북구의 관문동 등에서 녹지에서 시가화지역

으로 전환된 면적이 상대적으로 많이 나타났다. 다음

으로 개발제한구역이 해제되었을 경우, 해제된 지역

에서 녹지가 시가화지역으로 전환된 면적이 가장 크

게 나타난 지역은 달성군의 옥포면과 하빈면, 수성구

의 고산2동 등으로 나타났다.

2009년에서 2020년간 녹지의 공간적 변화를 보

다 국지적인 차원에서 분석하기 위하여 이동창 샘플

링을 적용한 공간메트릭스를 산출하여 그 값의 변화

를 차이지도를 통해 분석하였다. 개발제한구역이 유

녹지전체

개발제한구역 유지 개발제한구역 해제

PD

SHDI

그림 7. 2009년에서 2020년간 PD와 SHDI의 차이지도
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지된 경우, 달서구의 성서, 동구의 안심, 북구의 칠곡 

등 교외 부도심에서 2020년에 녹지의 파편화 현상이 

뚜렷하게 나타났다. 한편, 개발제한구역이 해제된 경

우, 동구 및 북구, 수성구 일부지역을 중심으로 개발

제한구역의 경계 주변부에서 녹지의 파편화가 두드

러지게 나타났다. 따라서 미래 대구시의 지속가능한 

녹지관리를 위해서는 이러한 공간적 변화 양상을 충

분히 고려하여 체계적인 모니터링을 실시할 필요가 

있다.

본 연구는 CA-Markov 모형을 적용하여 미래 대구

시 녹지를 예측하는데 있어서 지역적 특성을 고려하

기 위하여 마르코프 체인 모형을 통해 전이확률을 도

출하고, MCE를 통한 적합성 지도를 제작하여 모형

을 보정하고, 개발제한구역의 해제 유무에 따른 시

나리오별 도시 녹지의 공간적 변화를 평가하였다는 

점에서 가치가 있다. 또한, 본 연구에서 적용된 CA-

Markov 모형은 일반 CA 모형보다 사례지역의 지역

적 특성을 잘 반영할 수 있는 토지피복변화 예측모형

으로서 다른 도시지역에도 쉽게 적용될 수 있다. 이러

한 모형은 미래 도시계획을 수립하는데 유용한 정책

평가 도구 및 의사결정 수단으로 활용될 수 있을 것이

다.

하지만 본 연구는 녹지의 공간적 변화에 영향을 주

는 요인인 미래의 인구 변화, 개발밀도, 도로의 건설, 

도시계획 등을 모형의 보정에 활용하지 못했으며, 팔

공산 도립공원, 상수원 및 문화재 보호구역, 개발불

가능지 등을 제외한 부분적인 개발제한구역 해제 시

나리오를 적용하지 못한 한계를 가진다. 또한, CA-

Markov 모형은 현재의 추세를 반영하여 미래 토지이

용변화를 예측하기 때문에 토지피복변화의 속도가 달

라지거나 개발제한구역의 해제와 같은 임의적인 정책

변화를 감안하여 예측을 하지 못한다는 단점이 있다. 

이에 대한 충분한 검토가 이루어진다면, 미래 도시 녹

지변화에 대한 예측력이 더욱 높아질 것으로 기대된

다. 마지막으로, 예측모형의 전이규칙 보정에 있어서 

공간적 단위는 매우 중요하다. 본 연구에서는 대구시 

전체를 대상으로 모형의 전이규칙을 보정하여 미래 

녹지의 공간적 변화를 예측하였으나, 자치구 단위로 

모형의 전이규칙을 보정하여 미래 녹지의 공간적 변

화를 예측해 볼 필요가 있다. 향후에 토지이용변화의 

공간적 이질성을 고려하여 예측모형의 전이규칙을 보

정하는 방법에 대한 후속 연구가 필요하다.
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