
韓國環境復元技術學會誌 18(3)：51～64(2015) DOI：http://dx.doi.org/10.13087/kosert.2015.18.3.51
J. Korean Env. Res. Tech. 18(3)：51～64(2015) ISSN 1229-3032

* ‘불확도를 고려한 기후변화 영향 및 적응 경제성 평가 기술개발 (과제번호: 2014001310010)’, ‘도시생태계 적응․관리 

기법 및 지원시스템 개발(과제번호: 416-111-014)’ 과제 그리고 2015년도 BK21 플러스 사업의 지원을 받아 수행된 

연구임 (서울대학교 협동과정조경학 그린인프라 창조 인재 양성팀) 지원으로 수행되었습니다. 

First author：Ahn, Yoonjung, Korea Environment Institute,

Tel：+82-2-880-4885, E-mail：yoonjungaa@gmail.com

Corresponding author：Lee, Dong Kun, Department of Landscape Architecture and Rural System Engineering, Seoul 

National University

Tel：+82-2-880-4875 E-mail：dklee7@snu.ac.kr

Received：13 April, 2015. Revised：1 June, 2015. Accepted：19 June, 2015.

- 51 -

불확실성을 고려한 미래 잣나무의 서식 적지 분포 예측*

- 종 분포 모형과 RCP시나리오를 중심으로 -

안윤정
1)3)
․이동근

2)
․김호걸

3)
․박  찬

4)
․김지연

3)5)
․김재욱

1)

1)
한국환경정책평가연구원․2) 서울대학교 조경･지역시스템공학부

3)
서울대학교대학원․

4)
국토연구원․

5)
국립환경과학원

Estimating Korean Pine(Pinus koraiensis) Habitat Distribution 

Considering Climate Change Uncertainty*

- Using Species Distribution Models and RCP Scenarios - 

Ahn, Yoonjung1)3)․Lee, Dong-Kun2)․Kim, Ho Gul3)

Park, Chan
4)․Kim, Jiyeon

3)5)
 and Kim, Jae-uk

1)

1) Korea Environment Institute, 
2)

Department of Landscape Architecture and Rural System Engineering, Seoul National University, 
3) Graduate school, Seoul National University, 4) Korea Research Institute for Human Settlements, 

5) National Institute of Environmental Research.

ABSTRACT

Climate change will make significant impact on species distribution in forest. Pinus koraiensis which 

is commonly called as Korean Pine is normally distributed in frigid zones. Climate change which 

causes severe heat could affect distribution of Korean pine. Therefore, this study predicted the 

distribution of Korean Pine and the suitable habitat area with consideration on uncertainty by applying 
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climate change scenarios on an ensemble model. First of all, a site index was considered when 

selecting present and absent points and a stratified method was used to select the points. Secondly, 

environmental and climate variables were chosen by literature review and then confirmed with experts. 

Those variables were used as input data of BIOMOD2. Thirdly, the present distribution model was 

made. The result was validated with ROC. Lastly, RCP scenarios were applied on the models to create 

the future distribution model. As a results, each individual model shows quite big differences in the 

results but generally most models and ensemble models estimated that the suitable habitat area would 

be decreased in midterm future(40s) as well as long term future(90s). 

Key Words：Species distribution models, Ensemble model, BIOMOD2, RCP scenarios.

I.서  론

지구의 약 30%는 산림으로 이루어져 있다. 그

렇기 때문에 산림에서 제공되는 공기정화, 이산

화탄소 저감 그리고 목재 생산 등 산림의 공익적 

이익을 극대화 하기 위해 산림을 관리하는 것은 

중요하다(Muraoka, 2015). 하지만 최근 기후변화

로 인해 산림 식생 분포가 변하고 있어 이에 대

한 적응 및 대응 계획이 필요하다(Jaeschke et al., 

2013). 조림 사업은 목재 생산이 주목적이기 때

문에 국가적, 지역적 차원에서 경제적으로 영향

을 미친다(MEA, 2005). 우리나라의 경우도 전

체 산림의 약 25%가 조림을 위해서 사용되고 

있다(임업통계보고서, 2015). 따라서 적절한 산

림을 조성하여 공익기능을 최적으로 발휘 할 수 

있도록 기후변화에 따른 조림 수종의 생육 적지

를 파악하는 것은 중요하다(김용경 외, 2012; 임

업통계연보, 2014). 

이에 따라 기후변화에 따른 조림 수종의 잠재

적 적지 예측에 대한 연구가 다수 진행되었다. 

1900년대 후반에 주로 중첩기법을 활용해 조림

수종의 지위지수를 추정하여 적지를 예측 하는 

연구가 활발히 진행되었다(이용석 외, 2012). 하

지만, 중첩 분석의 경우 전문가의 견해가 반영되

기 때문에 객관적 평가에 대한 어려움이 있다(권

혁수 외, 2012). 최근 들어, 조림수종의 적지를 

분석하는데 회귀 분석 혹은 종 분포 모형이 적용되

기 시작하였다(김용경 외, 2012; 최재용 외, 2015). 

하지만 종 분포 모형과 입력변수에는 불확실성

이 존재하기 때문에 정책에 적극적으로 활용되지 

못하고 있다(Spittlehouse and Stewart, 2003; 권

혁수, 2012). 

종 분포 모형에 대한 불확실성을 고려하기 위

해서는 다양한 모형을 활용하여 결과의 범위를 

확인하는 방법과 각 모형의 결과를 중첩하여 앙

상블 모형의 결과를 제시하는 2가지의 방법의 

연구가 진행되고 있다(Thuiller, 2003). 위의 두 

가지 방법 중 앙상블 모형은 다양한 검증방법을 

제공하고 종과 환경변수의 관계를 고려 하므로

서 기존 모형의 단점을 극복시켜주기 때문에 현

재 많이 사용되고 있다(Thuiller et al., 2009). 국

외에서는 앙상블 모형에 기후변화 시나리오를 적

용하여 불확실성을 고려한 연구가 2000년 초반

부터 다수 진행되었으나(Thuiller, 2003; Thuiller 

et al., 2004; Pearson et al., 2006), 국내에서는 

불확실성을 고려한 연구가 미비한 실정이다(권

혁수, 2014). 또한 대부분의 조림사업은 경제적 

투자와 이익이 목적이기 때문에 적지분석 시 불

확실성에 대한 고려가 필요하다.

따라서, 본 연구에서는 우리나라의 주요한 조

림수종 중 하나인 잣나무를 대상으로 기후변화 

불확실성을 고려한 분포예측을 하기 위하여 
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Figure 1. Flow of study.

BIOMOD2를 활용하였다. BIOMOD2는 R을 기

반으로 한 모형으로서 10가지 모형(Generalized 

Linear Models (GLM), Generalized Additive 

Models (GAM), Classification Tree Analysis 

(CTA), Mixture Discriminant Analysis (MDA), 

Artificial Neural Networks (ANN), Generalized 

Boosted Models (GBM), Random forest (RF), 

Maxent(Maximum entropy algorithm))을 한 번

에 구동함으로서 개별모형의 불확실성의 범위

를 확인할 수 있다. 또한, 다양한 검증방법을 제

공하며 7가지 유형의 앙상블 결과를 도출하기 

때문에 최근 불확실성을 고려한 종 분포 예측 

연구에서 활발히 활용되고 있다(Thuiller, 2003; 

Thuiller et al., 2004; Pearson et al., 2006). 기후

변화 시나리오의 불확실성을 고려하기 위해 4가

지 RCP(Representative Concentration Pathway) 

시나리오(2.6, 4.5, 6.0, 8.5)를 모형에 적용하고

자한다. 본 연구의 결과는 향후 기후변화를 고

려한 조림계획 시 의사결정 지원에 기여할 수 

있을 것이다.

II.  연구범위 및 방법

1.연구범위

본 연구에서는 우리나라를 대상으로 기후변

화에 따른 잣나무의 분포를 예측하기 위해 분포 

예측에 대한 범위는 한반도의 남한으로 설정하

였다. 연구의 시간적 범위는 현재(2001-2010년

의 평균 값)부터 중기 미래 2040년대(2041-2050

년의 평균 값), 장기 미래 2090대(2091-2100년

의 평균 값)으로 선정하였다. 대상 종은 잣나무

(Pinus koraiensis)로 선정하였다. 잣나무는 기상

변동에 민감하게 반응하기 때문에 우량한 잣나

무림 조성을 위해서는 기후조건을 파악하고 이

에 맞는 지역에 식재하는 것이 중요하다(한상섭

과 박완근, 1988). 
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Table 1. Input data.

Category Subcategory Details Data Data type Data Reference

Sampling points

Present 

points
300 points 5th Forest Map Points Korea Forest service

Absence 

points
300 points 5th Forest Map Points Korea Forest service

Environmental 

data

Soil

Depth Soil survey data Category
National academy of 

agricultural science

Drainage Soil survey data Category
National academy of 

agricultural science

Types Soil survey data Category
National academy of 

agricultural science

Topography

Altitude DEM Continuous
Ministry of 

environment

Slope DEM Continuous
Ministry of 

environment

Climate data

Precipitation
Year

precipitation

Observed data & 

RCP scenarios
Continuous

Meteorologial 

administration

Temperature

Average temperature 

in January 

Observed data & 

RCP scenarios
Continuous

Meteorologial 

administration

Coldness index
Observed data & 

RCP scenarios
Continuous

Meteorologial 

administration

2.연구방법

본 연구는 크게 3단계로 구성된다. 먼저 선행

연구 검토를 통하여 대상 종에 영향을 미치는 

환경 및 기후변수에 대해 조사하였다. 조사한 

내용을 기반으로 현재 분포 예측을 위한 변수를 

구축하였다. 구축된 변수간의 상관관계를 분석

하고 공선성이 존재하는 변수를 제외한 나머지 

변수 선정하였고 전문가 자문을 거쳐 확정지었

다. BIOMOD2에 확정된 변수를 입력하였고 모

형의 적합성을 판단하기 위하여 데이터 분류와 

ROC(Receiver operating characteristic)검증을 통

하여 검증을 수행하였다. 위의 과정으로 도출된 

현재 분포예측 결과를 바탕으로 기후변화 시나

리오 RCP 시나리오 2.6, 4.5, 6.0, 8.5를 적용하

여 미래 종 분포 예측 결과를 도출하였다. 

잣나무 생장에 영향을 미치는 기후변수와 환

경변수는 선행연구를 참고하였다. 모형을 구축

하기 전에 모형의 다중공선성 문제를 확인 해 

보아야 한다(Fortin and Dale, 2014). 이에 선정

된 변수간의 상관관계를 분석하여 상관관계가 

±0.6 이상이면 강한 상관관계라고 볼 수 있으므

로 두 변수 간 상관관계가 ±0.6 이상 변수들은 

제외 하였다(Franklin, 2006). 일부 변수가 서로 

높은 상관관계를 보였으나, 전문가 자문과 문헌

고찰을 통해 잣나무의 분포에 있어 중요하다고 

판단되는 변수를 포함시켰다.

현재의 기후자료 구축을 위해 기상청에서 제

공되는 2001-2010년까지 기상자료를 활용하였

으며 미래의 기후자료 구축하기 위해 기상청에

서 제공하는 남한상세(1km) 기후변화 시나리오

(RCP 시나리오 2.6. 4.5, 6.0, 8.5)를 활용하였다. 

잣나무 분포에 영향을 미치는 환경요인인 경사, 

고도, 지형에 대한 자료는 환경부에서 제공하는 

수치지형도를 활용하였으며 토양 깊이, 습도, pH
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는 농촌진흥청에서 제공하는 토양정밀도를 활용

하였다(Table 1). Pearson and Dawson (2003)에 

의하면 지형 변수를 반영하기 위해서는 Local 규

모(1-10km)를 포함하는 범위를 포함해야 한다. 

따라서 본 연구에서는 위의 범위를 만족하는 

1km를 분석단위로 설정하였다.

출현 포인트 추출에 있어 계층 구분법(Equal- 

proportional stratified sampling)을 활용하였다

(Elith and Graham, 2009). 계층구분법이란, 연

구자가 계층을 설정하고 계층 안에 존재하는 포

인트 비율에 따라 샘플을 추출하는 것이다

(Hirzel and Guisan, 2002; Green, 1979). 본 연

구에서는 계층을 구분함에 있어 지위지수를 활

용하였으며 기준 임령을 30년으로 했을 때 평

균값이 14인 것을 감안하여 14, 16, 18의 기준

으로 포인트를 추출하였다. 각 지위지수에 해당

하는 잣나무 면적 비율이 7:2:1(14, 16, 18)임을 

감안하여 각 포인트 사이의 반경을 3km로 두어 

210개, 20개, 10개 총 300개의 출현 포인트를 

추출하였다. 

최근에는 출현 포인트만으로도 미래 예측이 

가능 한 모형이 등장하면서 의사 비출현(Pseudo 

absence) 포인트를 추출 할 수 있으나, 임의의 비

출현 지점을 선택하는 것은 모형의 정확도를 낮

추기 때문에 5차임상도에서 잣나무가 서식하고 

있는 지역을 제외한 나머지 지역에서 300개의 

비출현 포인트를 추출하였다(Elith et al., 2006; 

Phillips et al., 2009; Elith and Graham, 2009). 

본 연구에서는 잣나무의 잠재적 서식 예측을 

위해 R패키지 중 하나인 앙상블모형 BIOMOD2

를 활용하였다(Thuiller et al., 2009). 본 연구에서

는 각각의 모형의 결과를 확인하고 불확실성을 정

량화하기 위하여 BIOMOD2에서 제공하는 모형 

중 8가지 모형(GLM, GAM, CTA, MDA, ANN, 

GBM, RF, Maxent)을 활용하였다. BIOMOD2에 

포함되어 있는 10가지 모형 중 MARS와 SRE모

형은 입력 자료로서 범주형 자료를 활용하였기 

때문에 분석에서 제외되었다. 또한, 각 개별모형

의 불확실성을 줄이고자 모든 모형의 결과가 종

합된 앙상블 모형의 결과와 불확실성 지도를 최

종 결과로 도출하였다. 

단일 모형은 5번의 교차검증을 통하여 도출

된 결과를 임계값을 적용하여 5번의 지도를 통

합하여 최종 결과로 도출하였다. 서식 분포 예

측도에서 0(비출현)과 1(출현)을 갖는 이항형 

지도로 변환하기 위하여 민감도(출현지역의 예

측률)과 특이도(비출현 지역의 예측률)값이 최

댓값을 갖는 지점을 기준으로 하였다(김지연, 

2012). 모형 검증을 위하여 훈련자료(Training 

data)와 시험자료(Test data)를 80대 20으로 나

누어 5회 반복 실시하였다(Thuiller, 2003; 권혁

수, 2014). 또한, 모형에 대한 검증을 위해 종속

변수인 종의 0(비출현)과 1(출현)을 얼마나 잘 

식별해 낼 수 있는가를 측정해주는 척도인 ROC 

(Receiver operating characteristic)를 활용하였다.

III.결과 및 고찰 

1.변수선정결과

변수간의 상관관계 분석을 통하여 종속변수

와 상관관계가 높고 다른 변수와의 상관계수가 

±0.6이상인 변수를 제외하였다. 토양자료와 일

부 기후변수가 높은 상관관계를 보였으나, 전문

가 자문 및 선행연구 검토결과 잣나무의 분포에 

있어 토양조건이 중요하다고 판단되어 토양 변

수를 포함시켰다. 결과적으로 고도, 경사, 토양 

유형, 토양 배수 그리고 토양 유효 토심을 기후

변수로는 연 중 강수량, 1월 평균기온, 한랭지

수가 선정되었다(Table 1). 

2.단일 모형 결과

1) 현재예측결과

데이터를 훈련자료(Training data)와 시험자료

(Test data)를 80대 20으로 나누어 5번의 교차검

증을 한 결과 8개의 모형의 ROC가 0.7이상으로 

분석되었다(Table 2). 따라서 검증방법 기준에서 
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Table 2. Testing data ROC.

Models RUN1 RUN2 RUN3 RUN4 RUN5 Full Run 5 times 

Maxent 0.765 0.740 0.842 0.807 0.753 0.871 0.881

GAM 0.802 0.817 0.838 0.835 0.759 0.829 0.828

GLM 0.827 0.826 0.826 0.847 0.750 0.824 0.825

GBM 0.824 0.853 0.884 0.874 0.807 0.927 0.923

CTA 0.800 0.797 0.797 0.779 0.708 0.818 0.822

FDA 0.82 0.813 0.818 0.829 0.786 0.830 0.831

RF 0.819 0.849 0.868 0.865 0.819 0.998 0.995

ANN 0.735 0.802 0.845 0.837 0.705 0.795 0.881

Figure 2. The results of estimated area from eight 

models(GLM,GAM,CTA,ANNGBM,RF,M

axent)

보았을 때 모형이 적절하게 구축되었음을 확인

하였다. 또한, 모형 구축에 있어 8개의 모형을 5

번 교차 검증한 ROC값은 모든 모형에서 0.8이상

의 값을 갖는 것으로 분석되었고 검증방법의 기

준에서 보았을 때 대체적으로 모형이 잘 구현되

었음을 확인 할 수 있다(Table 2) (Franklin, 2006).

각 모형에서 도출된 5회 교차검증결과를 종합

하여 8개의 이항분포 지도를 구축하였다. 모형 

간의 결과를 비교해 보면 GLM에서 9,770km2로 

가장 적은 서식 면적이 예측되었으며, ANN에서 

19,423km2로 가장 넓은 서식 면적을 예측하였다. 

그 외의 나머지 모형에서는 약 13,000∼16,000km2

으로 예측되었다. 모형의 예측결과는 각각의 모

형별로 상이한 결과를 보였는데, 이는 각 모형이 

갖는 알고리즘의 차이 때문이라고 판단된다(Elith 

and Graham, 2009; Miller, 2014). 

5차 임상도를 기준으로 실제 잣나무 인공림 

면적이 약 2,300km2인 것을 감안 할 때 분포에

는 분포면적에는 큰 차이를 보이는 것을 확인 

할 수 있다. 하지만 각 모형의 결과와 5차 임상

도를 비교해 보았을 때 약 50%의 일치도를 보

였다. 모형의 결과와 실제 면적의 차이를 보였

는데, 이는 종 분포 모형은 잣나무가 생태적으

로 서식 가능한 환경을 분석해 주기 때문에 발

생한 것이라고 판단된다.

2) 미래예측 결과

가)중기미래

각 모형에 시나리오를 반영하여 중기미래의 

잣나무 분포면적을 예측한 결과 잣나무의 분포

면적은 Figure 3과 같이 분석되었다. 우선, 각 

모형에 대한 결과를 보면 ANN은 다른 모형의 

결과의 약 3∼5배가 되는 약30,000∼50,000km2

의 서식면적이 예측되었다. CT, GBM, Maxent

는 약 3,000∼1,3000km2의 서식 면적이 예측되

었으며 FDA, GAM, GLM에서는 0km2로 예측

되었다(Figure 3). 

각 모형의 결과가 상이한 것은 모형의 알고

리즘의 차이와 모형에 영향력을 미친 변수 차이 

때문이라고 판단된다(Thuiller et al., 2004; 

Arau’jo et al., 2005; Pearson et al., 2006; Elith 

and Graham, 2009; Miller, 2014). 본 연구에서 

활용되었던 입력변수 8가지 중 3가지는 범주형 
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Figure 3. The results of estimated area by applying RCP2.6, 4.5, 6.0, 8.5 on eight models.

Figure 4. The results of estimated area by applying RCP2.6, 4.5, 6.0, 8.5 on eight models.

자료로서 통계기반 모형에서는 0과 1로 처리되

기 때문에 큰 영향력을 미치지 못한 것으로 판

단된다. 반면, 기계학습 모형의 경우 범주형 자

료를 활용해 의사결정 트리를 구축하거나 비출

현 지점의 환경변수를 배경으로(background)로 

인식하기 때문에 통계기반 모형보다는 뛰어난 

예측력을 보인 것으로 판단된다(Franklin, 2010).

각 모형에 영향력을 미친 변수를 확인 해 보

았을 때, GAM, GBM, FDA의 통계기반 모형의 

경우 토양배수, 종류, 깊이와 같은 범주형 변수

가 큰 영향을 미치지 않았다. 이에 따라 다른 모

형에 비해 상대적으로 기후변수의 영향을 크게 

받았으며, 분포 면적이 0km2으로 도출 된 것으

로 판단된다. 반면, ANN의 경우 다른 모형에 

비해 기후변수의 영향이 작아 분포 면적이 넓게 

분석된 것으로 판단된다. Maxent의 경우 다른 

모형에 비해 비교적 연중강수량의 영향을 많이 

받는 것으로 예측되었다. 따라서 미래에 강수량
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Table 3. The importance of variables (Janavgtemp: January average temperature, Yearprcp: yearly precipitation, 

Coldinex:Coldness index).

 Maxent GAM GLM GBM CTA FDA RF ANN

Soil drainage 0.01 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01

Soil depth 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Soiltype 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.02

Altitude 0.11 0.00 0.00 0.05 0.07 0.03 0.09 0.18

Slope 0.09 0.02 0.02 0.02 0.00 0.01 0.07 0.08

Janavgtemp 0.08 0.06 0.06 0.06 0.07 0.11 0.09 0.09

Yearprcp 0.39 0.29 0.29 0.36 0.33 0.32 0.32 0.26

Coldindex 0.45 0.51 0.55 0.43 0.47 0.50 0.32 0.56

이 증가함에 따라 Maxent는 다른 모형보다 넓

은 면적을 예측한 것으로 생각된다(Table 3). 각 

시나리오 별로 결과를 확인해보면 4가지 시나

리오를 적용하였을 때 대체적으로 비슷한 분포

서식면적이 예측되었다. 

나) 장기미래

각 모형에 시나리오를 반영하여 중기미래의 

잣나무 분포면적을 예측한 결과 잣나무의 분포

면적은 Fgure 5와 같이 분석되었다. 중기미래 예

측 결과와 마찬가지로 ANN은 다른 모형 보다 

넓은 면적인 11,094∼25,984km2의 면적을 예측

하였으며 FDA, GAM, GLM은 가장 적은 면적인 

0km2으로 예측되었다. 그 외에 CT, GBM, RF는 

비슷한 결과를 보였다. 중기미래와 마찬가지로 

각 모형의 결과는 입력변수에 따라 영향을 받은 

것으로 판단된다. Maxent의 경우 남부지방에서 

잣나무가 서식 가능 한 것으로 예측되었는데 이

는 중기미래와 마찬가지로 연중강수량의 증가와 

변수의 영향력 때문이라고 생각된다(Table 3). 

중기와 장기 미래의 결과를 종합하여 보면, 

각각의 모형은 조금씩 상이한 결과를 보였는데 

이는 각 모형이 갖은 알고리즘, 입력변수와의 

상호작용, 검증방법 또한 모형 내부의 설명되지 

않은 부분에 따라서 다를 수 있기 때문으로 판

단된다(Thuiller et al., 2004; Arau’jo et al., 

2005; Pearson et al., 2006; Elith and Graham, 

2009; Miller, 2014). 

시나리오에 따른 차이를 비교 해 보았을 때, 중

기미래에는 4개의 시나리오에서 모두 비슷한 결

과를 보이나 장기미래에는 RCP2.6에서 RCP8.5

로 갈수록 잣나무의 서식면적이 줄어드는 경향을 

확인 할 수 있다. 중기 및 장기 미래의 결과를 요

약하자면, 잣나무의 분포 면적은 현재 대비 감소 

할 것으로 예측되며 중기미래에는 모형이 결과의 

주요한 차이의 원인인 반면, 장기미래에는 모형

과 시나리오 모두가 결과의 차이를 야기한 것으

로 판단된다(Jose et al., 2009).

3.앙상블 모형 결과

1) 현재예측결과

앙상블 모형은 개별 모형 중 ROC값이 0.7이

상인 모형을 선택하여 도출하도록 하였다. 개별 

모형 모두 ROC값이 0.7이상이기 때문에 앙상

블 모형 구축에 포함되었다. 앙상블 모형의 검

증 결과 모든 모형에서 ROC 0.9 이상으로 잘 

예측된 것으로 평가되었다. 그 중에서도 잘 예

측된 모형에 가중치를 부여한 앙상블 모형과 평

균 신뢰확률 2%이하인 값을 포함한 앙상블 모

형에서 0.926으로 가장 높은 예측력을 보였다. 

따라서 2가지 앙상블 모형 신뢰확률 2%이하인 

값(Prob.ci.alpha)과 예측력이 좋은 모형에 가중
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Figure 5. Results of estimating present by ensemble models (left: coefficient of variation of probabilities(prob.cv) 

middle: Confidence interval(prob.ci) right: Weighted mean of probabilities).

치를 둔 값(Prob.mean.weight.decay)를 통해 미

래 예측 분포를 예측하였다. 

신뢰확률 2%이상인 값을 포함한 값을 기준

으로 한 모형과 예측력이 좋은 모형에 가중치

를 둔 모형을 임계치(Cut off)에 따라 이항분포 

지도로 나타냈으며, 불확실성 지도(coefficient 

of variation of probabilities)를 도출하였다(Figure 

5). 신뢰확률 2%이상인 값을 포함한 값을 기준

으로 한 모형에서는 잣나무 분포 예측 면적은 약 

17,724km2이었으며, 예측력이 좋은 모형에 가

중치를 둔 모형에서는 17,859km2로 실제 분포 

면적과 비교하였을 때 다소 과대 추정된 경향이 

있다. 하지만 실제 분포 면적과 중첩하여보았을 

때 약 60%의 일치도를 보였다. 

앙상블 모형은 각각의 결과의 평균값을 활용

하여 중첩한 결과와 신뢰확률 2%이상인 값을 포

함한 값을 중첩한 결과에서 모두 비슷한 결과를 

예측하였으며 개별모형에서 보여 지는 이상치를 

제거함으로서 모형의 불확실성을 줄여준 것으로 

생각된다(Jose et al., 2009). Maxent나 ANN에서 

다른 모형에 비해 과대 추정되었던 부분이 제외

되었고 두 모형에서 예측되었던 지역은 불확실성 

지도(Coefficient of variation of probabilities)에서 

불확실성의 확률로 나타났다(Figure 4). 

2) 미래예측결과

가) 중기미래

중기미래도 현재 분포 예측과 마찬가지로 앙

상블 모형 2가지(신뢰확률 2%이상인 값을 포함

한 값을 기준으로 한 모형과 예측력이 좋은 모

형에 가중치를 둔 값)를 임계치에 따라 이항분

포 지도로 나타냈으며, 불확실성 지도를 도출하

였다(Figure 6). 중기미래 예측 결과 현재 분포 

예측결과와 마찬가지로 경기도 일부지역과 강

원도 일부지역이 서식 적합지역으로 예측되었

다. 또한, RCP시나리오 4가지 모두에서 중기미

래에 대체적으로 비슷한 양상의 감소추세를 보

이는 것으로 예측되었다(Figure 7). 

신뢰확률 2%이상인 값을 포함한 값에서 보다 

예측력이 좋은 모형에 가중치를 둔 값에서 더 적

은 면적이 예측되었는데 이는 큰 가중치를 둔 모

형이 적은 분포를 예측했기 때문이라고 생각된

다. 또한, 두 앙상블 모형에서 모두 각각의 RCP

시나리오에 대한 비슷한 경향을 보였다. 이는 개

별모형의 미래예측 결과에서와 마찬가지로 중

기미래까지는 기후변화 시나리오사이에 큰 차

이가 없기 때문이라고 판단된다(IPCC, 2014). 

나)장기미래

장기미래도 앙상블 모형 2가지를 임계치에 

따라 이항분포 지도로 나타냈으며, 불확실성 지

도를 도출하였다(Figure 8). 장기미래 예측 결과 

중기미래와 마찬가지로 경기도와 강원도 일부

지역에 분포하는 것으로 예측되었으나 분포 면

적은 RCP2.6을 제외하고 중기미래에 비해 큰 

폭으로 감소한 것을 확인 할 수 있다(Figure 9). 
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RCP26

RCP45

RCP60

RCP85

Figure 6. Results of ensemble models which RCP scenario 2.6, 4.5, 6.0, and 8.5 were applied (left: Coefficient 

of variation of probabilities(prob.cv) middle: Confidence interval(prob.ci)/ right: Weighted mean of 

probabilities).

Figure 7. Resuts of Korea pine distribution area in Mid term future(2040s) (Left: Confidence interval(prob.ci), 

Right: Weighted mean of probabilities).
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RCP26

RCP45

RCP60

RCP85

Figure 8. Results of ensemble models which RCP scenario 2.6, 4.5, 6.0 and 8.5 were applied (left: Coefficient 

of variation of probabilities(prob.cv) middle: Confidence interval(prob.ci) / right: Weighted mean of 

probabilities).

Figure 9. Results of Korea pine distribution area in Long term future(2090s) (Left: Confidence interval(prob.ci), 

Right: Weighted mean of probabilities).
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두 앙상블 모형에서 모두 개별모형의 장기미

래 예측에서와 마찬가지로 RCP2.6에서 RCP8.5

로 갈수록 분포면적이 줄어드는 경향을 보였다. 

이는 개별모형의 중기미래 예측결과에서 언급한 

바와 같이 기후변화 시나리오의 영향이라고 판

단된다. 중기와 장기미래의 앙상블모형의 결과

를 종합하였을 때 앙상블 모형의 결과는 개별 모

형에서 차이를 보이던 분포지역이 제외되었다. 

또한, 예측력이 좋은 모형에 가중치를 둔 값에서 

신뢰확률 2%이상인 값을 포함한 값보다 더 넓은 

면적을 예측하고 있다. 시나리오를 모형에 적용

한 결과를 확인 했을 때 중기에서는 시나리오 별

로 큰 격차를 보이지 않았으나, 장기 미래에서는 

시나리오에 따라 큰 차이를 보이는 것으로 예측

되었다. 특히, RCP2.6에서 8.5로 갈수록 급격히 

서식가능 면적이 줄어드는 것을 확인 할 수 있다.

더 나아가 잣나무는 조림수종이라는 것을 감

안하였을 때 조림은 법적 보호지역(생태경관보

전지역, 습지보호지역, 야생동물보호구역, 자연

공원, 개발제한구역, 자연환경보전지역, 백두대

간보전지역, 산림유전자원보호림 등)에서 제

한1)된다. 즉, 미래 잣나무 조림 가능지역은 모

형의 예측 결과보다 더 적은 면적에서 가능 할 

것이라 예측된다. 따라서, 향후 의사결정을 지

원하기 위하여 두 앙상블 모형의 결과와 법적 

보호지역결과를 중첩하여 보았다. 

중첩결과 중기미래의 앙상블 모형에 RCP2.6

를 적용한 결과에서는 보호지역 면적은 약 

18%, RCP4.5에서는 약 17%, RCP6.0에서는 약 

86%, RCP8.5에서는 약 15%인 것으로 예측되

었다. RCP2.6, 4.5, 8.5에서는 잠재적 생육적지

에서 보호지역의 비율이 비슷하나, RCP6.0에서 

보호지역과 잣나무 잠재적 적지가 중첩되는 부

분이 넓은 것으로 예측되었다. 장기미래에는 

RCP2.6에서 보호지역 면적은 약 19%, RCP4.5

에서는 약 26∼31%, RCP6.0에서는 약 25∼

36%, RCP8.5에서는 약 17%인 것으로 예측되

었다. 즉, 미래에는 보호지역을 감안 하였을 때 

실제로 잣나무의 식재 가능 면적은 더 적을 것

으로 예측되었다. 즉, 향후 잣나무의 조림 가능

지역은 더욱 감소할 가능성이 있다. 

IV.결  론

종 분포 모형은 생물다양성 평가, 보호지역 

지정, 기후변화 예측 등 환경계획에 활용되어 

왔으나 입력자료 및 종 분포 모형 자체의 불확

실성 때문에 정책 활용에 제한적이었다. 특히, 

조림수종의 적지분석은 경제적으로 영향을 수

반하기 때문에 불확실성을 고려한 연구가 필요

했으며 이에 본 연구를 수행하였다. 본 연구에

서는 기후변화에 따른 잣나무의 적지를 예측함

에 있어 기후변화와 종 분포 모형의 불확실성을 

고려했다는 것에 의의가 있다. 

연구의 내용을 간략히 요약하자면, 먼저 기후

변화 시나리오를 적용한 개별 모형의 불확실성

의 범위를 확인하였다. 다음으로 각각의 모형을 

종합한 앙상블 모형의 결과를 활용하여 불확실

성을 고려한 잣나무의 적지 분포를 제시했다. 

연구 결과 8가지 모형 중 RF가 가장 높은 예측

력을 보였으며 ANN과 Maxent는 다른 모형에 

비해 과 추정 되는 결과를 보였다. 기후변화 시

나리오에서는 중기미래에는 기후변화 시나리오

에서 큰 차이를 보이지 않았으나, 장기미래에는 

시나리오 별로 큰 격차를 보였다. 앙상블 모형

의 결과를 확인하면 향후 기후변화에 따른 잣나

무의 적지는 감소할 것으로 예측되었다. 따라서 

향후 조림계획을 세울 시 다양한 모형과 시나리

오를 적용해 불확실성을 고려해야 하며 기후변

화 적응 계획을 마련할 필요가 있다. 

1) 관련법규: 자연환경보전법 시행령 제16조, 습지법 제13조, 야생동식물 보호법 제14조, 자연환경보전법 제15조, 

개발 제한 구역 특별 조치 법 제12조, 문화재 보호헙 제99조, 백두대간 보호에 관한 법률 제7조, 산림법 제62조, 

산림보호법 제18조3항
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본 연구에서는 북방한계를 고려하지 못해 향

후 잣나무의 분포를 모두 설명하기에는 한계가 

있다. 또한, 천이에 대해 고려하지 못했다는 한

계가 있다. 잣나무는 침엽수이기 때문에 향후 

천이에 의해서 예측한 결과보다 더 적은 면적에 

분포하게 될 가능성이 있기 때문에 향후 천이를 

고려한 모형의 도입이 필요하다. 마지막으로 잣

나무는 조림수종이기 때문에 향후 연구에서는 

미래에 있을 토지이용과 인간의 간섭에 의한 환

경의 변화 또한 조림정책에 관련한 내용이 반영

되어야 할 것이다.
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