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요    약

본 연구는 시민들이 직접 체감하는 더위인 체감더위를 열환경 단위로 설정하여 공간적 요인과의 

상관관계를 분석하고 체감더위 예측 모형을 개발하였다. 체감더위를 수집하기 위해 리빙랩이라는 시

민 참여형 연구방법론을 적용하여 시민들이 직접 체감더위를 기록하고 주변의 온도를 측정하도록 하

였다. 수집한 체감더위 정보의 입력지점에 기반하여 주변 도시공간적 요소를 수집하여 통계 분석을 

위한 데이터셋을 구축하였다. 구축한 데이터를 활용하여 로지스틱 회귀분석을 수행하였다. 분석 결

과, 기온은 주변 공간환경에 영향을 받으며, 건물 높이, 녹지율, 도로율과 음의 상관관계를 가지고, 

기온과 천공률과 양의 상관관계를 가진다고 분석되었다. 또한 도로율, 천공률, 녹지율 순으로 체감더

위에 강한 영향을 미치는 것으로 나타났다. 본 연구의 결과는 기후변화 대응을 위한 국지적인 열환

경 대책을 마련하기 위한 열환경 평가의 기초자료로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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주요어 : 열환경, 회귀분석, 기계학습, 시민참여, 리빙랩

ABSTRACT

This study analyzed the impact of urban spatial factors on the thermal environment.  

The personal thermal sensation was set as the unit of thermal environment to analyze 

its correlation with environmental factors. To collect data on personal thermal sensation, 

Living Lab was applied, allowing citizens to record their thermal sensation and measure 

the temperature. Based on the input points of the collected personal thermal sensation, 

nearby urban spatial elements were collected to build a dataset for statistical analysis. 

Logistic regression analysis was conducted to analyze the impact of each factor on 

personal thermal sensation. The analysis results indicate that the temperature is 

influenced by the surrounding spatial environment, showing a negative correlation with 

building height, greenery rate, and road rate, and a positive correlation with sky view 

factor. Furthermore, the road rate, sky view factor, and greenery rate, in that order, 

had a strong impact on perceived heat. The results of this study are expected to be 

utilized as basic data for assessing the thermal environment to prepare local thermal 

environment measures in response to climate change.

KEYWORDS: Thermal Environment, Regression Analysis, Machine Learning, Citizen 

Participation, Living Lab

서  론

기후변화로 인해 폭염 및 열대야 등 도시 열

환경 문제가 더욱 심화되고 있으며, 질병관리청 

(Korea Disease Control and Prevention 

Agency, KDCA)에 따르면 해가 갈수록 온열 

질환자 수가 증가하고 있다(KDCA, 2023). 이

에, 열환경 취약 계층 및 열 스트레스에 노출된 

시민들을 위한 열환경 대응 대책이 더욱 필요해

지고 있다. 올바른 열환경 대응 대책을 위해서

는 뒷받침할 수 있는 과학적 근거가 필요하며, 

현재 이를 위한 다양한 도시 열환경 관련 기초

자료가 활용되고 있다. 예를 들어, 국가기후변화

적응센터는 기후변화 취약성 평가도구 시스템

(VESTEP)을 제공하고 있으며, 기상청은 동네

예보자료를 제공하고 있다. 하지만 이러한 자료

들은 열환경에 영향을 미치는 기후적 요인, 도

시공간적 요인, 인구사회적 요인 중에서 기후적 

요인에 집중하고 있으며, 평가도구의 해상도가 

낮아 시민들이 직접 체감하는 더위를 평가하기

에는 자료가 미비하다는 한계가 있다(Lee et 

al., 2019). 시민들이 직접 체감하는 더위(체감

더위)에 대한 평가는 기상적 요인과 더불어 다

양한 요인들이 종합적으로 고려되어야 한다

(Park et al., 2017).

그 중, 토지피복 유형, 건축물의 유무, 건축물

의 높이, 건물 면적, 녹지 면적, 도로 면적, 천공

률 등의 도시공간적 요인(Bottyan and Unger, 

2003)은 시민들이 생활하는 공간에서 체감온도

에 영향을 미치는 요인들이기 때문에 상세한 열

환경 평가를 위해서는 필수적인 평가 요소이다. 

토지피복유형의 차이는 지표면으로 흡수되는 태

양복사 에너지의 차이를 발생시키며, 이는 피복 

유형별 온도 차이를 발생시킨다. 도시의 건축자

재들은 알베도가 낮은 특성으로 주변 자연 지역

에 비해 많은 태양열을 흡수 및 방출하고

(Santamouris, 2015), 콘크리트 및 아스팔트 

등의 인공포장에서는 흙과 같은 자연포장에 비

해 표면온도가 더 높게 나타난다(Kolokotroni 
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and Giridharan, 2008; Kim et al., 2014). 주

변에 녹지공간이 많은 경우 건축물이 많은 곳보

다 열환경이 쾌적하며, 녹지의 경우 증발산 효

과로 인해 열환경이 개선되는 효과도 있다

(Jonsson, 2004).

도시공간적 요인에 대한 열환경 연구는 기상 

관측을 통해 공간별 기온의 차이를 분석하는 연

구가 주로 수행 되어왔다. 도시공원의 열환경 

개선효과를 관측하고자 하는 연구들은 공원의 

크기 및 특성에 따라 분석하거나(Lee et al., 

2009; Park and Cho, 2016; Park et al., 

2017), 공원 내외의 온도를 비교하거나 (Kim 

et al., 2010; Zoh and Kwon, 2022), 공원 내 

피복 변화에 따른 기온 차이를 분석하였다(Ryu 

and Lee, 2014). 또한, 다양한 도시공간에 대

한 기온 비교도 수행되었다. 도시 내 존재하는 

소공간의 구조별 열특성 평가(Yoon and Yeo, 

2007; Lee et al., 2014)와 건축 형태에 따른 

열환경 변화(Ryu et al., 2011; Kim et al., 

2016) 등 건축물의 높이, 건축 재질, 피복 유형

을 분석 요소로 선정하였다. 국외에서도 도시공

간의 열환경을 분석하는 연구가 수행 되어왔다. 

녹지의 밀도(Oliveira et al., 2011; Lehmann 

et al., 2014), 녹지의 크기(Dimoudi and 

Nikolopoulou, 2003; Georgi and Dimitriou, 

2010)에 따른 열환경 변화를 분석하고 도시 구

조에 대한 열환경 변화(Yin et al., 2018), 토

지피복 유형에 따른 열환경 변화(Ren et al., 

2016)를 분석하였다. 이러한 연구들은 기온 관

측과 원격탐사기법 등 다양한 분석 방법을 활용

하여 녹지가 열환경 개선에 효과적인 도시공간 

요소이며, 녹지지역과 시가화지역 등 토지용도 

단위에서 열환경 개선에 유리한 용도를 제시하

고 있다. 하지만, 시민이 체감하는 더위에 영향

을 미치는 도시공간적 요인에 대한 연구는 부족

한 실정이다. 특히, 올바른 열환경 대응 대책을 

수립하기 위해서는 시민이 직접 체감하는 열환

경 정보를 활용할 필요가 있으며, 이를 위해서

는 시민들이 생활하는 도시공간 단위에서 체감

더위 기반의 열환경에 영향을 미치는 요인들을 

종합적으로 고려할 필요가 있다.

따라서 본 연구는 도시 단위에서 체감더위에 

영향을 미치는 도시공간적 요인을 기반으로 체

감더위를 분석할 수 있는 체감더위 예측 모형을 

구축하는 것을 목표로 하였다. 이를 위해, 시민 

참여형 연구방법론인 리빙랩(Living Lab)을 통

해 수집한 시민들의 체감더위 정보와 국가기관

에서 제공하는 도시공간정보를 지리정보 데이터

로 구축하였다. 이를 기반으로 체감더위에 영향

을 미치는 도시공간적 요인을 파악하기 위해 로

지스틱 회귀분석을 수행하여 체감더위 예측 모

형을 구축하였다. 또한 기계학습 통계기법을 활

용한 예측 결과와 비교함으로써 구축된 모형의 

정확성과 신뢰성을 검증하였다.

본 연구는 체감더위에 영향을 미치는 도시공간

적 요소를 파악하고 영향력을 평가하기 위한 기

초연구로써, 기상적 요인과 더불어 도시공간적 

요인을 고려한 열환경 계획 기법 및 평가 도구 

개발에 활용할 수 있을 것이다. 또한 본 연구 결

과를 바탕으로 열환경에 부정적인 영향을 미치는 

도시공간적 요인을 사전에 고려함으로써 열환경 

대응형 도시 조성에 기여할 수 있을 것이다.

연구방법

1. 연구 대상지

연구 대상지는 대구광역시 중구로 선정하였

다. 대구광역시는 팔공산, 앞산 등 산으로 둘러

싸인 지형적 특징을 보유하고 있으며 밀집된 시

가지로 인해 열악한 도시에 속한다. 대구 기상

청은 2020년 기준 전국 평균 폭염 일수가 7.7

일이지만 대구 폭염 일수는 31일이었다고 발표

하였다. 그 중, 대구광역시 중구는 대구 중심 시

가지에 위치하여 열환경에 취약한 도시공간적 

특성을 보유하고, 주간 시간대에 사람이 밀집되

어 있다는 특성이 있다.

대구광역시의 총 면적은 1,499.5km2이며, 지

리적으로 한반도 동남권의 중심부에 위치하고, 

대구광역시는 칠곡군, 구미시, 경산시, 청도군 

등의 시ㆍ군에 접해있다(그림 1 참조). 지형적
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으로 남쪽의 비슬산, 북쪽의 팔공산이 위치하고 

동서로는 완만한 구릉지가 위치한 분지지형을 

갖추고 있다. 대구광역시의 인구는 2022년 통

계청 자료를 기준으로 약 236만 명이 거주하는 

대도시이며, 도시 공간구조가 단핵방사형으로 

대구광역시 중구에 시가지가 밀집해 있다.

2. 분석 방법

본 연구는 다음과 같은 절차에 따라 진행되었

다(그림 2 참조). 첫 단계는 체감더위 정보 수

집이다. 시민들의 체감더위 정보와 기온 정보를 

수집하기 위해 리빙랩을 운영하였다. 두 번째 

단계는 체감더위 정보의 위치에 기반하여 주변 

도시공간적 요인을 수집하고 통계 데이터를 구

축하였다. 마지막 단계는 로지스틱 회귀분석 모

형을 적용하여 체감더위에 영향을 미치는 도시

공간 요인별 영향력을 확인하였다. 또한, 기계학

습 모형과 비교를 통해 로지스틱 회귀분석 모형

을 검증하였다.

1) 리빙랩 운영을 통한 체감더위 정보 수집

본 연구의 대상지인 대구광역시 중구를 대상

으로 도시의 다양한 공간환경에서 시민들이 느

끼는 체감더위 정보 수집을 위해 리빙랩(Living 

FIGURE 2. Analysis schemes for study

FIGURE 1. Site study
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Lab)을 시행하였다. 본 연구에서 열환경 지표로 

활용하는 체감더위는 사람이 직접 체감하는 더

위를 뜻하며, 개인이 현장에서 느끼는 주관적인 

온열감을 의미하므로 기상청에서 계산식을 통해 

수량적으로 산출하는 체감온도와는 다른 개념이

다. 또한, 리빙랩은 일상생활의 실험실이라는 뜻

으로, 문제발생 현장을 중심으로 전문가, 시민, 

공공, 민간 협력을 통해 사회문제를 해결하는 

시민참여형 연구 방법으로 사용되고 있다. 체감

더위 정보를 수집하기 위해 모바일 어플리케이

션 ‘더웜’과 간이 온도 측정기를 활용하였다

(그림 3 참조).

더웜 어플리케이션(Min et al., 2023; Sung 

et al., 2023)은 사용자가 인지하는 4단계의 체

감더위 정보(매우 더움, 더움, 보통, 쾌적), 체감

더위 정보를 입력한 위치의 경위도 좌표, 입력

일, 입력자의 고유코드, 성별, 연령 정보를 수집

할 수 있다. 리빙랩은 2023년 7월 11일~9월 

15일(9주)동안 진행되었으며, 대구광역시 중구

에 거주하거나 생활하여 주 3회 이상 중구를 방

문하는 시민을 대상으로 38명의 참여자를 모집

하였다(표 1 참조). 리빙랩 활동을 시작하기 전 

진행된 오리엔테이션을 통해, 리빙랩 활동의 참

여유도를 높이기 위해 도시 열환경에 대한 심각

성 및 리빙랩 활동 필요성을 설명하였으며, 더

웜 어플리케이션 사용 방법, 온도 측정방법 및 

리빙랩 활동시 유의사항 등에 관한 교육을 실시

하였다. 체감더위 정보 입력은 하루 중 ‘주

간’과 ‘야간’의 더위정보 입력 및 온도 측정

을 주 3회 이상 수행하도록 하였으며, 차양막 

아래, 에어컨 가동으로 인해 냉기가 느껴지는 

건물 앞, 환풍구 옆, 인파가 몰린 지역 등 도시

공간적 특성이 아닌 인공적으로 기온에 영향을 

주는 장소에서는 측정을 지양하도록 유도하였

다. 또한, 개인의 주관적인 판단이 포함된 체감

더위 지표를 사용하기 때문에, 체감더위 단계별 

기준을 참여자에게 설명함으로써 데이터의 불확

실성을 줄이고자 하였다. ‘매우 더움’은 너무 

더워서 야외 활동을 할 수 없겠다고 생각되는 

수준으로, ‘더움’은 덥지만 야외 활동을 참고 

Category Living Lab

Area Jung-gu, Daegu

Participants Citizens who can activate in Jung-gu, Daegu, and can utilize mobile apps and instrument

Prior workshop Providing guidelines to use the App and measure temperature using the instrument

Activity period July 11, 2023 ~ September 15, 2023

Measurement method
Measurement frequency: at least twice a day (daytime/nighttime), 3 days per week. (a total of 6 

times per week)
Measurement times: Daytime (12:00 PM to 4:00 PM), nighttime (9:00 PM to 11:00 PM)

TABLE 1. Methods of operating Living Labs

(a) Mobile Application “theWarm” (b) Temperature Measuring Instrument

FIGURE 3. Instruments for operating Living Labs
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할 수 있을 것 같다고 생각되는 수준으로 설정

하였다. ‘보통’은 온열감이 느껴지는 수준이

며, ‘쾌적’은 온열감이 느껴지지 않는 수준으

로 설정하였다. 

2) 분석 데이터 구축

체감더위에 영향을 미치는 도시공간적 요소를 

분석하기 위한 기초 데이터를 구축하였다. 기초 

데이터는 시민들의 체감더위가 입력된 위치 정

보에 기반한 주변의 도시공간적 요소와 리빙랩 

참여자가 입력한 기온 데이터를 포함하고 있다. 

기초 데이터로 구축할 도시공간적 요소를 선정

하기 위해 선행연구에서 분석된 변수를 참고하

였다. 그리고 시민들에게 직접 수집한 체감더위

라는 정보의 특성을 고려할 때, 체감더위가 입

력될 불특정 지역에 대한 도시공간적 정보를 취

득할 수 있어야 하므로 이미 공공기관을 통해 

고시된 데이터에 포함되어 있는 변수로 선정하

였다. 이에 따라 수집한 도시공간적 요소는 녹

지율, 도로율, 평균 건폐율, 평균 건물 높이, 천

공률이다. 녹지율과 도로율은 환경부의 세분류 

토지피복도를 활용하였으며, 평균 건폐율, 천공

률, 평균 건물 높이는 국토교통부의 연속수치지

형도를 활용하였다(표 2 & 그림 4 참조). 체감

더위 입력지점 주변의 데이터를 수집하기 위해 

우선 중구 지역을 대상으로 각 도시공간적 요소

별 공간데이터를 구축하였다. 녹지율은 토지피

복도 내에서 ‘활엽수립’, ‘침엽수림’, ‘혼

효림’, ‘자연초지’, ‘기타 초지’에 해당하

는 면적의 합으로 계산하였고, 도로율은 토지피

복도 내에서 ‘도로’에 해당하는 면적의 합으

로 계산하였다. 평균 건폐율은 연속수치지형도 

내에 건축물 레이어의 면적을 활용하였다. 평균 

건물 높이는 연속수치지형도의 건축물 층수 정

보에 근거하였고, 층고를 3.5m로 가정하여 층

수의 3.5를 곱하여 높이로 환산하였다. 천공률 

분석은 ArcGIS Pro의 ‘Skyline’ 함수를 활

용하였는데, 수집한 도시공간 데이터를 3차원 

공간 정보로 변환하여 체감더위 정보 입력지점

에서 바라본 Skyline을 분석하였다(그림 5 참

조). 분석된 Skyline을 2차원 그래프 형태로 변

환하여 각 지점에서의 천공률을 계산하였다. 천

공률은 0에서 1 사이의 값으로 표현되며 0일 

경우 완전히 폐쇄된 공간을, 1은 완전 개방된 

공간을 의미한다. 중구를 대상으로 수집한 도시

공간적 요소 데이터를 활용하여 체감더위 정보 

입력 위치 주변 100m 반경 내의 도시공간적 

요소를 추출하였다. 주변 범위를 100m 반경으

로 설정한 근거는 녹지공간의 온도저감효과가 

지속되는 범위를 참고하였다(Kim et al., 

(a) Road Area (b) Green Area (c) Building Area (d) Tree

FIGURE 4. Spatial distribution of basic data in Jung-gu

Category
Basic Data

(Providing Institution)

Green Area Subdivision Land Cover Map
(Ministry of Environment, 2022)Road Area

Building Area
DEM

(Ministry of Land, Infrastructure and Transport, 2021)
Sky View Factor

Building Height

TABLE 2. Basic data utilized in analysis
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2020). 녹지율, 건폐율 등 면적 기반 데이터는 

버퍼의 면적 대비 각 요소가 포함된 면적을 비

율로 산정하였으며, 평균 건물 높이 데이터와 

천공률 같은 객체 기반 데이터는 버퍼 내 포함

되는 객체를 종합하여 평균값을 산정하였다.

구축된 도시공간데이터는 체감더위 입력 지점

별 도시공간적 요소와 기온 데이터가 포함되어 

있으며, 기술 통계 분석을 통해 데이터의 이상

치 유무를 점검하고 공선성 분석을 통해 공선성

이 높은 요인을 추출하여 체감더위 영향 요인 

분석의 정확도를 높이고자 하였다.

3) 도시공간적 요인을 고려한 체감더위 예측 

모형 개발

체감더위에 영향을 미치는 다양한 도시공간적 

요인을 파악하고 각 변수들의 영향력을 분석하

여 체감더위 예측 모형을 개발하고자 하였다. 

이를 위해 다양한 통계기법을 활용하였다.

첫째, 체감더위 예측 모형 개발을 위해 로지

스틱 회귀분석을 사용하였다. 로지스틱 회귀분

석은 이진 분류 문제에 사용되는 통계기법으로, 

본 연구의 목적인 여러 도시공간적 요인들이 체

감더위에 미치는 영향력을 파악하기 위해 사용

하였다. 리빙랩을 통한 체감더위 정보 수집이 

여름에 진행되었므로 체감더위의 4단계 중 ‘쾌

적’에 대한 데이터 수집이 부족할 것이라 예상

되었다. 만약 데이터 수집이 충분하지 않다면 

해당 단계의 학습이 부족해지고, 쾌적을 예측하

는 모델의 정확성이 떨어질 수 있다. 또한, 로지

스틱 회귀분석이 다중 분류 회귀분석보다 직관

적인 해석이 가능하므로 체감더위 변수를 4단계

에서 2단계로 재범주화하여 로지스틱 회귀분석

을 사용하였다. 따라서 ‘매우 더움’, ‘더움’

은 ‘더움’으로, ‘보통’, ‘쾌적’은 ‘보

통’으로 이진화하고, 로지스틱 회귀분석을 적

용하여 체감더위에 영향을 미치는 여러 변수를 

독립변수로 하여 모델식을 산정하고 체감더위와

의 관계를 확인하였다. 분석 전, 변수가 체감더

위에 미치는 영향력을 다음과 같이 예측하였다. 

‘녹지율’, ‘평균 건물 높이’는 체감더위와 

음의 상관관계를 가지며, ‘천공률’, ‘도로

율’, ‘건폐율’은 체감더위와 양의 상관관계

를 가질 것으로 예상하였다. ‘녹지율’은 녹지

가 가지는 기온저감효과를 고려하였을 때, 녹지

의 면적이 커질수록 그 효과가 커질 것으로 예

상하였다. ‘평균 건물 높이’는 건물 높이가 

높아질수록 그늘 면적이 커지므로 열환경이 개

선될 것으로 예상하였다. 반면에, ‘천공률’은 

그늘과 상반되는 개념으로 천공률이 커질수록 

그늘이 줄어들어 열환경이 악화될 것으로 예상

하였다. ‘도로율’과 ‘건폐율’은 인공 포장 

면적이 증가하므로 열환경이 악화될 것으로 예

상하였다. 그리고, 도출된 모델식의 성능을 평가

하기 위해 ROC(Receiver Operating 

Characteristic) 곡선을 통해 AUC(Area 

Under the Curve)라는 성능평가지표를 활용하

였다. ROC 곡선은 예측 모형이 정분류할 수 있

는 예측 능력을 보여주는 그래프이다. 거짓 양

성 비율(FPR, False Positive Rate)이 0에서 

1로 변할 때 진짜 양성 비율(TPR, True 

Positive Rate)가 어떻게 변하는지 나타낸다. 

성능평가지표인 AUC(Area Under the Curve)

FIGURE 5. Analysis of sky view factor
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는 ROC 곡선의 아래 면적을 의미하며, 1에 가

까울수록 모형의 성능이 더 좋다고 평가한다. 

또한, 체감더위 예측 모형 구축을 위해 활용하

였던 학습데이터를 예측 모형의 입력자료로 반

영하였을 때, 모형이 예측한 체감더위 결과와 

실제 체감더위 결과를 비교하여 모형의 예측 수

행능력을 평가하였다.

둘째, 기계학습 통계기법을 사용하였다. 기계

학습 모델링은 다양한 환경 요인들 간의 상호작

용을 고려하여 예측을 수행할 수 있다. 수행한 

로지스틱 회귀분석 결과의 정확성 및 신뢰성을 

확인하기 위해 기계학습 모델링을 사용하여 체

감더위와 요인들 간의 관계를 분석하였고, 두 

분석 기법에 의한 결과를 비교 및 검증하였다. 

기계학습 기법에는 다양한 모델링 방법이 존재

하며 각각의 모델링은 장단점이 존재한다. 기계

학습의 성능은 사용되는 데이터, 문제의 종류, 

모형을 평가하는 기준 등에 따라 달라지므로 가

장 적합한 모델링을 찾기 위해서는 다양한 모형

을 실험해야 한다. 본 연구에서 사용한 기계학

습 모델링은 Decision Tree, Random Forest, 

XGBoost, Elastic Net, Neural Networks, 

Support Vector Machine, 그리고 k-Nearest 

Neighbors로 총 7가지를 사용하였다. 또한, 모

형의 일반화 성능을 평가하기 위해 학습데이터

와 테스트데이터를 8:2 비율로 분류하였다. 이

는 모형이 학습데이터에만 잘 맞춰져서 새로운 

데이터에 대한 예측 성능이 떨어지는 과적합을 

피하기 위한 것이다. 7가지 기계학습 기법의 성

능평가지표(AUC)를 비교하여 가장 우수한 기

계학습 기법을 선택하였다. 선택된 기법은 체감

더위 예측 모형의 비교군으로 활용하여 두 모형

이 유사한 예측을 수행하는지 평가하였다. 

결과 및 고찰

1. 리빙랩 운영을 통한 체감더위 정보 수집

리빙랩 활동을 통해 총 1,344개의 체감더위 

정보를 수집하였다. 중구 외에 위치하거나 중복 

입력된 데이터, GPS 오류로 인해 위치 정보가 

불량한 데이터를 제외한 후 수집된 정보의 

50.6%인 680개의 정보를 본 연구에 활용하였

다(그림 6 참조). 수집된 정보는 개인고유코드, 

등록좌표(경위도), 체감더위 단계, 등록된 장소

의 주소, 등록일시, 온도, 성별, 나이이며, GIS상

에서 중구 내에 있는 정보를 확인하였을 때 등

록좌표는 주로 국채보상로와 중앙대로에 밀집되

어 있었다. 총 680개 데이터 중 남성이 입력한 

데이터는 293개(43.09%), 여성이 입력한 데이

터는 387개(56.91%)이며, 매우 더움 131개

(19.27%), 더움 329개(48.38%), 보통 184개

(27.06%), 쾌적 36개(5.29%)가 입력되었다. 

체감더위 빈도 순서로 보았을 때, ‘더움’이 가

장 많은 빈도(48.38%)를 차지하였고, 다음으로

FIGURE 6. Distribution of personal thermal sensation



도시공간적 요인을 고려한 로지스틱 회귀분석 기반 체감더위 예측 모형 개발 / 성욱제 ·박형민 ·임재연 ·서유진 ·손정민 ·민진규 ·엄정희 89

‘보통’(27.06%)과 ‘매우 더움’(19.27%)

의 순서로 나타났다. 쾌적에 대한 입력 빈도가 

다른 단계에 비해 부족하였고, 체감더위 단계를 

2단계로 재분류하는 것이 적합한 분석 방법인 

것으로 판단되었다. 여름철 진행된 리빙랩임에도 

‘보통’과 ‘쾌적’의 빈도가 약 30%를 차지

하므로, 도시공간적 요소에 따라 체감더위를 평

가하는 것이 유의미하다고 판단되었다.

2. 분석 데이터 구축

체감더위에 영향을 미치는 도시공간적 요소를 

평가하기 위해 체감더위 입력지점 100m 반경 

내에 존재하는 건축물, 녹지, 도로를 대상으로 

면적과 높이 데이터를 구축한 후, 녹지율, 도로 

면적 비율, 건축 면적 비율, 평균 건물 높이, 천

공률을 분석하였다(그림 7 참조). 녹지율의 경

우, 중구 내에 위치한 국채보상운동기념공원, 

2·28기념중앙공원, 경상감영공원을 중심으로 

높은 면적 비율이 나타났다. 도로 면적 비율은 

달구벌대로와 국채보상로를 중심으로 높은 면적 

비율이 나타났다. 건물 면적 비율은 중앙대로를 

중심으로 형성된 시가지 지역에서 높은 비율이 

나타났으며, 건물 평균 높이는 고층 주거지역

(아파트) 주변과 달구벌대로 인근에서 높은 값

(a) Ratio of Green Area (b) Ratio of Road Area (c) Sky View Factor

(d) Ratio of Building Area (e) Building Height

FIGURE 7. Analysis of urban spatial factors

Variable Average SD Min Q1 Q2 Q3 Max

Temperature 30.03 8.07 21.00 28.00 30.00 31.00 226.00

Building Height 15.28 11.90 3.42 8.95 12.95 16.47 127.63

Ratio of Green Area 0.04 0.08 0.00 0.00 0.01 0.03 0.48

Ratio of Road Area 0.36 0.11 0.15 0.29 0.34 0.43 0.67

Ratio of Building Area 0.43 0.11 0.01 0.35 0.47 0.51 0.66

Sky View Factor 0.21 0.19 0.00 0.05 0.17 0.31 0.82

TABLE 3. Descriptive statistics of each variable
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이 관찰되었다. 천공률은 수목이 빈약하고 도로 

폭이 넓은 달구벌대로 인근에서 높은 값이 관찰

되었고, 도로 폭이 좁거나 고층 건축물이 있는 

지역에서 낮은 값이 나타났다.

구축한 데이터의 기초통계량을 확인한 결과는 

다음과 같다. 우선 각 변수의 통합적 시각화를 

위하여 비율 변수는 모두 100을 곱하여 사용하

였다(표 3 참조). 통계치에서 일부 이상치가 존

재하는 것으로 확인되어 상자그림(boxplot)을 

통해 분석하였을 때(그림 8 참조), 기온 값 중 

40도를 넘어서는 관측치가 있었고, 해당 기온은 

종관기상관측소(ASOS, 대구 143지점)에서 관

측한 동일 시각의 기온으로 대체하였다. 다른 

이상치들은 이론상 존재할 수 있거나 실제 존재

하는 값이므로 그대로 사용하였다. 예를 들어 

건물 높이의 경우 실제 120m 이상의 건물이 

실존하고, 실제 위치에도 건물이 존재하는 것을 

확인하였다. 각 변수의 분포 히스토그램을 통해 

건물 높이, 천공률, 녹지율이 평균치에서 편차가 

크게 나타난 것으로 확인되었다(그림 9 참조). 

또한, 변수 간의 상관관계를 파악하여 변수 간

의 상관성을 분석하였다(그림 10 참조). 분석 

결과, 건폐율은 다른 변수와의 공선성

(collinearity)이 높아 회귀분석의 유의성을 낮

출 수 있다고 판단하여 변수에서 제외하였다. 

하지만 기계학습 기반 모형들은 다중공선성에 

안정적인 특징이 있어 건폐율을 포함하여 분석

하였다.

FIGURE 9. Histograms of the analysis variables

FIGURE 8. Box plots for the analysis variables
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3. 도시공간적 요인을 고려한 체감더위 예측 

모형 개발

1) 로지스틱 회귀분석을 이용한 체감더위 예

측 모형 개발

체감더위 예측 모형 개발을 위해 선형모형인 

로지스틱 회귀분석 모형을 활용하였다. 5개의 

변수(기온, 건물 높이, 녹지율, 도로율, 천공률)

를 로지스틱 회귀분석의 독립변수로 설정하여 

구축한 모형은 다음과 같다.

log   

      기온

 건물높이  녹지율
 도로율  천공율

식(1)

모형 구축 결과(표 4 참조), 기온과 천공률은 

회귀계수가 양수이므로 기온과 천공률이 상승하

면 체감더위가 상승하는 반면, 건물 높이, 녹지

율, 도로율의 회귀계수는 음수이므로 이들이 상

승하면 체감더위가 하락한다고 볼 수 있다. 변

수 간 체감더위에 끼치는 영향력을 회귀계수를 

통해 비교하였을 때, 도시공간 요인 중 도로율

이 체감더위에 가장 강한 영향을 미치는 요인이

었으며, 건물높이, 천공률, 녹지율이 그 다음으

로 체감더위에 강한 영향을 미치는 요인이었다. 

분석 전 예측과 분석 결과를 비교하였을 때, 도

로율을 제외한 변수들은 예측과 동일하게 나타

났다. 도로율은 인공피복 면적의 영향력을 평가

하기 위해 반영된 변수였으나, 다른 변수의 영

향력이 반영된 결과로 판단되었다. 예를 들어, 

연구 대상지인 중구는 높은 건축물이 밀집되어 

있는 중심 시가지 지역이므로, 건축물에 의한 

영향력이 크다. 또한, 변수 간 상관관계 분석 결

과(그림 10 참조), 도로율과 평균 건물 높이는 

0.41의 상관관계를 가지므로, 도로율이 클수록 

건물이 높아지는 것을 알 수 있다. 이에 따라 

건축물에 의한 그늘 효과가 도로율에 의한 인공

피복 면적보다 큰 영향을 미쳐 예측과 다른 결

과가 나왔다고 볼 수 있다. 하지만, 도로율은 건

물 높이보다 강한 영향력을 보이고 있으므로, 

FIGURE 10. Correlation coefficients between variables
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평균 건물 높이뿐만 아니라 다른 변수의 영향력

도 도로율에 반영된 것으로 보였다. 도로율의 

정확한 영향력을 평가하기 위해서는 이후 추가

적인 연구가 필요하다고 판단된다. 

본 연구는 체감더위에 미치는 도시공간적 요

인의 영향력을 상대적으로 파악하기 위한 모형

이기 때문에 통계적으로 유의하지 않은 변수까

지 모두 포함시켜 요인별 상관관계를 파악하였

다. 연구 목적상 중요한 항은 비록 그 항이 통

계적으로 유의하지 않더라도 모형에 포함시킨 

후에 추정된 효과를 보여주는 것이 적절하다

(Agresti, 2006).

ROC(Receiver Operating Characteristic 

curve) 곡선을 통해 예측 모형의 분류 성능을 

평가하였다(그림 11 참조). ROC 곡선은 예측 

모형이 정분류할 수 있는 예측 능력을 보여주는 

그래프이다. 거짓 양성 비율(FPR, False 

Positive Rate)이 0에서 1로 변할 때 진짜 양

성 비율(TPR, True Positive Rate)가 어떻게 

변하는지 나타낸다. 성능평가지표인 AUC(Area 

Under the Curve)는 ROC 곡선의 아래 면적을 

의미하며, 1에 가까울수록 모형의 성능이 더 좋

                      Actual
  Predicted  

Normal Hot

Count Rate (%) Count Rate (%)

Normal 97 44.1 45 9.8

Hot 123 55.9 415 90.2

Total 220 100 460 100

TABLE 5. Classification table of personal thermal sensation based on the prediction model

Variable β SE z value p value

Intercept -11.055033 1.329306 -8.316 <2e-16

Temperature 0.450623 0.045585 9.885 <2e-16

Building height -0.016403 0.010523 -1.559 0.119053

Ratio of green area -0.007998 0.013060 -0.612 0.540259

Ratio of road area -0.031971 0.009594 -3.332 0.000861

Sky View Factor 0.003887 0.005336 0.729 0.466286

TABLE 4. Regression coefficients and statistics of the prediction model

FIGURE 11. ROC Curve
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다고 평가한다. 본 연구에서 도출된 체감더위 

모형의 AUC값은 0.7814로 나타났다. 또한, 체

감더위 예측 모형 구축을 위해 활용하였던 학습

데이터를 예측 모형의 입력자료로 반영하였을 

때, 모형이 예측한 체감더위 결과와 실제 체감

더위 결과를 비교하여 모형의 예측 수행능력을 

평가하였다. 모형의 분류예측 결과 보통의 환경

(0)보다 더운 환경(1)에 대한 분류가 잘 이루

어진 것을 알 수 있었다(표 5 참조). 실제 체감

더위가 더운 환경(1)이었던 데이터에 근거하여 

예측하였을 때, 더움(1)으로 올바르게 예측한 

경우가 415번이었고 보통(0)으로 인식한 경우

가 45번이었다. 실제 체감더위가 보통(0)이었던 

데이터에 근거하여 예측하였을 때 보통(0)으로 

올바르게 예측한 경우가 97번이었으며, 더움(1)

으로 잘못 인식한 경우가 123번이었다. 더움을 

예측하는 경우가 많이 나타난 이유는 기온이 체

감더위에 미치는 영향이 가장 크고 평균기온이 

높은 여름철 데이터이기 때문이다.

예측 분석 결과를 바탕으로 응답자별 정분류

수와 오분류수를 분류하였을 때 6명의 응답자의 

체감더위 입력 기록이 정분류수보다 오분류수가 

많아 이들을 이상집단으로 분류하였다. 기온에 

따른 체감더위 응답 비율 분포를 분석하였을 

때, 정상집단의 응답 결과는 보통의 응답이 더

움으로 응답에 비해 낮은 기온대에 분포하였다

(그림 12 참조). 하지만, 이상집단의 경우 기온

에 따라 체감더위 분류가 부정확하였다. 기온은 

체감더위를 분류하는 가장 영향력이 높은 변수

임에도 불구하고 분류가 부정확한 것은 이상집

단의 응답이 신뢰도가 떨어진다는 것을 말한다. 

이상집단 데이터의 존재는 체감더위 예측 모형

의 정확도를 낮출 수 있는 요인이다. 본 연구는 

체감더위라는 주관적인 평가지표를 활용하였기 

때문에 참여자의 판단 기준에 따라 체감더위의 

분류가 부정확할 수 있고, 이는 통계 분석의 유

의성을 낮추는 요소가 될 수 있다. 이를 보완하

기 위해서는 개인 온열감, 나이, 성별 등 참여자

의 특성을 반영하여 개인 차이를 보정할 수 있

는 인문사회적 요인이 추가적으로 분석되어야 

할 것이다.

2) 기계학습 기법을 이용한 체감더위 예측 

모형의 검증

회귀분석에 기반한 체감더위 예측 모형의 결

과를 검증하기 위해 기계학습 모형을 활용하여 

체감더위 예측 모형을 구현하였다. 의사결정나

무, 랜덤 포레스트, XGBoost, Elastic Net, 인

(a) Normal group (b) Abnormal group

FIGURE 12. Distribution of personal thermal sensation types by temperature 
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공신경망, SVM 그리고 KNN까지 총 7가지의 

기계학습 모형을 활용하여 각 모형별 성능평가

지표(AUC)를 비교하였다(표 6 참조). 모든 예

측 모형의 성능평가지표(AUC)값이 0.7~0.8사

이에 위치하는데, Elastic Net이 0.7780으로 

가장 높았다. 그 이후 Random 

Forest(0.7738), Neural Networks(0.7726), 

Support Vector Machine(0.7716), Decision 

Tree(0.7341), XGBoost(0.7227), 

k-Nearest Neighbors(0.7091) 순으로 나타

났다. 이를 통해 로지스틱 회귀분석의 AUC 값

이 0.7814로 기계학습 기법보다 높은 정확도를 

가지는 것을 알 수 있다.

Elastic Net이 다른 기법들보다 우수한 성능

을 보이므로, 이 모형을 선택하여 예측 성능을 

확인하고 체감더위 예측 모형과 비교하였다(표 

7 참조). 기계학습 기법은 테스트데이터를 활용

하여 예측을 수행하므로, 전체 데이터를 활용한 

로지스틱 회귀분석과 예측 데이터의 양적 차이

가 있다. 따라서 각 예측에 대한 정분류수와 오

분류수의 비율을 기준으로 비교하였다. Elastic 

Net은 보통의 환경보다 더운 환경에 대한 분류

가 잘 이루어졌다. 체감더위 예측 모형과 비교

하였을 때, 보통(22.7%)의 경우 예측 모형

(44.1%)보다 예측 분류 성능이 낮았다. 하지만, 

더움(96.7%)의 경우 예측 모형(90.2%)보다 높

은 예측 성능을 보였다. 즉, 체감더위 예측 모형

은 기계학습 기법보다 더움을 예측한 비율은 낮

지만, 보통을 예측한 비율이 훨씬 높게 나타났

다. 여름철 기온이 높은 조건에서도 도시공간적 

요인에 따라 열환경의 변화를 파악하는 것이 본 

연구의 목적이므로, 체감더위 예측 모형이 기계

학습 기법에 비해 적절한 예측과 영향력 평가를 

수행하고 있다는 것을 검증하였다.

결  론

본 연구는 도시 단위에서 체감더위에 영향을 

미치는 도시공간적 요인을 기반으로 체감더위를 

분석할 수 있는 체감더위 예측 모형을 개발하였

다. 시민들의 체감더위를 수집하기 위해 리빙랩

을 수행하였고, 리빙랩을 통해 체감더위 정보와 

기온 정보를 수집하였다. 체감더위가 수집된 위

치에 기반하여 도시공간 데이터를 구축하였다. 

구축한 데이터를 활용한 로지스틱 회귀분석을 

통해 체감더위 예측 모형을 개발하였고, 각 요

인들이 체감더위에 미치는 영향을 분석하였다. 

또한, 기계학습 통계기법과 체감더위 예측 모형

의 성능평가지표(AUC) 및 예측 결과 비교를 

통해 모형의 성능을 검증하였다.

Machine Learning Model Average std

Elastic Net 0.7780 0.019

Random Forest 0.7738 0.024

Neural Networks (NN) 0.7726 0.019

Support Vector Machine (SVM) 0.7716 0.021

Decision Tree 0.7341 0.017

XGBoost 0.7227 0.023

k-Nearest Neighbors (k-NN) 0.7091 0.021

TABLE 6. Evaluation of AUC in Machine Learning

                                        Actual
  Predicted  

Normal Hot

Count Rate (%) Count Rate (%)

Normal 10 22.7 3 3.3

Hot 34 77.3 89 96.7

Total 44 100 92 100

TABLE 7. Prediction results using Machine Learning(Elastic net)
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리빙랩을 통해 총 1,344개의 정보를 수집하

였고, 불필요한 데이터를 제외한 680개의 체감

더위정보를 본 연구에 활용하였다. 입력된 데이

터는 매우 더움 131개(19.27%), 더움 329개

(48.38%), 보통 184개(27.06%), 쾌적은 36개

(5.29%) 입력되었다. 도시공간적 요인은 건폐

율, 건물 평균 높이, 녹지율, 도로율, 천공률을 

수집하였다. 건폐율, 건물 평균 높이, 녹지율, 도

로율은 체감더위 정보가 입력된 지점 100m 내

에 존재하는 환경을 수집하였고, 면적은 비율로 

나타내고 높이 정보는 객체 정보를 취합하여 평

균치를 수집하였다. 천공률의 경우 3차원 도시

공간 데이터를 구축하여 하늘이 개방된 비율을 

0에서 1까지 값으로 표현하여 각 체감더위 입

력 지점별 데이터를 구축하였다. 데이터의 기술 

통계량을 확인하여 이상치가 있는 데이터를 제

거 및 변환하였고, 유의성을 높이기 위해 다중

공선성이 높은 건폐율을 제거하였다.

요인별 체감더위와의 영향력 분석 및 체감더

위 예측 모형 구축을 위해 로지스틱 회귀분석 

모형을 활용하였다. 분석 결과 기온과 천공률은 

체감더위와 양의 상관관계를 가지며, 건물 높이, 

녹지율, 도로율은 체감더위와 음의 상관관계를 

가지는 것을 확인하였다. 또한 변수 간 체감더

위에 끼치는 영향력을 비교하였을 때 도로율이 

가장 큰 영향력을 미쳤으며, 천공률, 녹지율 순

으로 체감더위에 강한 영향을 미친다고 해석하

였다. 회귀분석 모형의 AUC는 0.7814이었으

며, 더움에 대한 예측률은 90%, 보통에 대한 

예측률은 44.1%이었다. 

체감더위 예측 모형 검증을 위해 기계학습 통

계기법을 적용한 예측 결과와 비교하였다. 가장 

높은 정확도가 높은 모형은 Elastic 

net(0.7780)이었다. 그 이후 Random 

Forest(0.7738), Neural Networks(0.7726), 

Support Vector Machine(0.7716), Decision 

Tree(0.7341), XGBoost(0.7227), 

k-Nearest Neighbors(0.7091) 순으로 나타

났다. 기계학습 모형으로 구축한 예측 모형들의 

AUC가 0.7~0.8 사이에 위치한 것을 보아 체감

더위 예측 모형의 예측 정확도가 신뢰할 수 있

는 수준으로 평가된다. 또한, 기계학습 기법 중 

가장 높은 정확도를 보인 Elastic Net은 더움에 

대한 예측률이 96.7%, 보통에 대한 예측률이 

22.7%이었다. 체감더위 예측 모형은 더움에 대

한 예측률이 기계학습의 예측률보다 낮지만, 보

통에 대한 예측에서 훨씬 높은 성능을 보였다. 

기온이 높은 여름철 데이터를 활용하여 도시공

간적 요인에 따라 열환경 변화를 파악하는 것이 

본 연구의 목적이므로 체감더위 예측 모형이 적

절한 예측을 수행하고 있다는 것을 검증하였다.

본 연구를 통해 도시 열환경 평가에 중요한 

도시공간적 요인을 파악하였다. 특히 로지스틱 

회귀분석을 통한 체감더위 예측 모형은 열환경

을 평가할 수 있는 도구로써 사용될 수 있다. 

이를 활용하면 특정 시간대의 체감더위 예상지

도를 구축할 수 있으며, 세부 공간 단위별 열환

경 예측을 수행할 수 있다. 또한, 예측 결과를 

바탕으로 기후변화 대응을 위한 대책 마련에 기

여할 수 있을 것으로 기대된다.

본 연구는 체감더위라는 주관적인 평가지표를 

활용하였다. 참여자의 판단 기준에 따라 체감더

위의 분류에 부정확한 값이 포함될 수 있고, 통

계 분석의 유의성을 낮추는 요소가 될 수 있다. 

이를 보완하기 위해서는 참여자의 특성이 포함

된 인문사회적 요인이 추가적으로 고려되어야 

한다. 인문사회적 요인은 나이, 성별, 착의량, 대

사량 등 개인적 특성을 포함하고 있다. 또한, 분

석 대상지가 시가지에 위치한 중구로 한정되어 

있어 건축물의 영향력이 높은 지역에 국한된 도

시공간적 정보를 담고 있다. 추후 연구를 통해 

다양한 도시공간을 반영할 수 있는 지역으로 공

간 범위를 확대하여 도시공간적 요인의 보정이 

이루어져야 할 것이다. 
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