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요약: 본 연구는 사업시행이 환경에 미치는 부정적 영향을 최소화할 수 있는 방안을 강구하기 위해 환경영

향평가 토양 부문을 강조하였다. 영향평가 절차에 대한 일련의 노력으로서 도시개발사업을 대상으로 하는

국가 인벤토리 기반 데이터베이스를 구축하였으며, 세 가지 기계학습 모델 성능 평가 및 토양오염물질 농

도분포 매핑을 진행하였다. 여기에서, 가장 우수한 성능을 보여준 Random Forest 모델을 사용하여 대한

민국 수도권 지역을 대상 9가지 토양오염물질을 매핑하였다. 본 연구의 결과는 도시화가 가장 활발한 서울

지역에서 아연(Zn), 불소(F) 및 카드뮴(Cd) 농도가 상대적으로 우려되는 것을 발견하였다. 또한, 수은(Hg)

과 크롬(Cr6+)의 경우 농도가 기준 이하로 검출되었는데, 이는 중금속 농도에 영향을 미치는 산업 및 공업

단지와 같은 오염원 부족이 원인으로 도출되었다. 토양오염물질 공간분포 매핑을 통해 토양특성 및 토지이

용 유형과 오염물질 간의 유의한 상관관계를 유추하였다. 이를 통해 사업 현장 위치에 관한 토양오염 최소

화 및 계획 결정에 대한 효율적인 토양관리 방안을 구축할 수 있을 것으로 기대한다.

주요어: 도시개발, 토양 중금속, 공간통계, 환경영향평가, 기계학습

Abstract : This study emphasized the soil of environmental impact assessment to devise measures

to minimize the negative impact of project implementation on the environment. As a series of efforts

for impact assessment procedures, a national inventory-based database was established for urban

development projects, and three machine learning model performance evaluation as well as soil

pollutant concentration distribution mapping were conducted. Here, nine soil pollutants were

mapped to the metropolitan area of South Korea using the Random Forest model, which showed
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I. 연구 배경 및 목적

기후변화의 적응 및 완화를 위한 지속 가능한 전략

으로서 토양은 생물 생산 및 분해 그리고 생물다양성

보전 및 탄소흡수원의 역할 등 주요 기능을 담당하고

있는 생태계의 필수 요소이다(MOE 2010). 물·에너

지 관련 요소로서 녹지의 생산성 증대에 관여하고 온

실가스의 저장소 역할을 담당하기 때문에 오늘날 글

로벌 환경 이슈를 해결하기 위해 토양의 환경적 요인

과의 상호작용을 이해하는 것이 요구되고 있다. 토양

은 지구 중심 임계 요소이자 가장 큰 육상 생태계로

서 다양한 규모로 토양 생태계 서비스에 관여한다.

또한, 토양오염물질 중 특히 중금속은 생물권에 노출

되는 가장 주요한 성분으로 축적된 오염물질은 동·식

물 및 인류를 위협할 수 있다(Yang et al. 2021). 즉,

토양오염물질은 환경의 위협 요소로 간주하며 그중

에서도 중금속은 생태적 리질리언스에 대해 생리적

영향에 작은 요소만으로도 큰 영향을 미칠 수 있다

(Azizi et al. 2022).

인간의 주된 인위적 활동을 포함하는 주거 및 교통,

그리고 산업 및 농·공업 활동에 따른 도시의 개발은

토양 내 중금속 함량에 상당한 영향을 미친다. 도시화

는 토양 프로파일을 실질적으로 변경할 수 있으며 개

발사업에 의해 토양특성 및 식물 기능을 변형시켜 토

양의 특성에 영향을 줄 수 있다(Bae et al. 2015).

환경오염에 의한 생태계 훼손 최소화를 위한 일환

으로써 환경영향평가 토지환경 토양 부문을 시행하고

있다. 환경영향평가란 도시개발과정에서 대상 사업

의 계획을 수립할 때 그 사업의 실행이 환경에 미치는

영향을 조사·예측·평가하여 해로운 영향을 피하거나

줄일 수 있는 방안을 강구하기 위해 수행되는 법률에

의한 평가 절차이다(K-eco 2020). 관련하여 국내외

환경영향평가 관련 토양오염물질 예측 연구현황을 알

아보기 위해 선행논문을 검토하였다(Table 1).

토양오염물질 축적 관련 국내 선행연구를 검토한

결과, Yoon et al.(2019)은 복합 중금속 오염지역의

오염도 평가를 위한 지수화 모델을 제시하였으며,

Jun(2011)의 연구에서는 GIS를 활용하여 공간적 분

포도를 작성함으로써 대기 및 토양 내 오염 현황을 파

악하였다. 그리고 Kim et al.(2017)의 지구 통계학을

기반으로 하여 하천을 따라 이동하는 중금속의 오염

농도를 예측하는 연구도 존재했다. 관련 국내 선행연

구는 크게 오염된 토양을 현장 채취 및 물리·화학적

분석법에 기초하여 평가하는 연구가 주를 이루었다.

검토 결과, 국내에서 실제 시행된 연구는 미시적으로

파편화된 지역을 포함하였으며 생물학적 복원 적용을

위한 자원 개발을 목표로 하였다. 환경영향평가 전략

의 연결을 통해 토양오염의 훼손을 최소화하기 위한

노력을 강조하여 확립하는 것이 미흡하였으며, 대상

사업의 토양 오염도를 예측할 수 있는 모델 개발을 목

적으로 진행된 연구는 없었다. 또한, 기계학습 알고

리즘을 활용하여 토양오염물질 농도의 분포를 예측하

는 연구는 아직 존재하지 않는 것으로 나타났다.

반면 국외 선행연구에서는 토양의 중요성을 강조

하며 오염물질 및 중금속 축적량을 예측하고 분포를

예측하는 연구가 다수 진행된 것을 알 수 있었다. 기
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the best performance. The results of this study found that concentrations of Zn, F, and Cd were

relatively concerned in Seoul, where urbanization is the most active. In addition, in the case of Hg

and Cr6+, concentrations were detected below the standard, which was derived from a lack of

pollutants such as industrial and industrial complexes that affect contents of heavy metals. A

significant correlation between land cover and pollutants was inferred through the spatial

distribution mapping of soil pollutants. Through this, it is expected that efficient soil management

measures for minimizing soil pollution and planning decisions regarding the location of the project

site can be established.

Keywords :  urban development, heavy metals in soil, spatial statistics, environmental impact
assessment, machine learning



계학습을 토대로 다양한 종류의 토양오염물질 흡착

용량을 예측 및 평가하였는데 여기에서 기계학습 알

고리즘은 기존 데이터의 패턴을 통해 미래를 예측하

여 관련 연구 활용에 용이하다. 지질학, 임업, 수문학,

농업 및 기타 분야에서 기계학습을 채택하여 상당한

데이터를 수집하여 그 정보를 기반으로 최적의 통합,

분석 및 의사결정을 내린다. 기계학습은 대규모 데이

터 세트에서 규칙과 패턴을 파악하는 데 도움이 되는

새로운 기술로 널리 사용되고 있다(Du & Jeffrey

2007).

위와 같이 과학적 근거가 있는 오염 측정 지점 선정

방법과 정량적 지표를 개발하는 연구가 국내에는 아

직 진행되지 않았으며 관련 사례도 여전히 미흡하다.

또한, 국외와 비교하여 토양오염물질 공간분포를 예측

하는 연구도 전무한 실정이다. 국내에서도 토양에 대한

이해도를 높이고 오염물질을 저감할 수 있는 계획 수

립에 대한 적극적인 검토가 필요할 것으로 판단된다.

따라서 본 연구는 대한민국 서울·경기권을 대상으로 환

경영향평가정보지원시스템(EIASS: Environmental

Impact Assessment Support System)의 도시개발

사업을 대상으로 토양오염물질 현황을 조사하고 토양

오염 데이터를 구축하였다. 대상 지역의 사업개발 과

정에서 효율적인 토양관리 방안을 구축할 수 있도록

대상 물질 오염도를 예측할 수 있는 모델을 개발하고

자 하였다.
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Table 1.  Literature review related to the soil pollutants analysis
Division Author (Year) Model Study site

Domestic
Yoon et al. (2019) Pollution Index Model Chungcheongbuk-do

Industrial Area
Jeon (2011) Geographic Information System (GIS) Daejeon
Kim (2016) GIS, Kriging Samcheok, Gangwon-do

Foreign

Knoll et al. (2019)

GIS, Multiple Linear Regression (MLR), 
Classification And Regression Tree (CART), 

Random Forest (RF), 
Boosted Regression Tree (BRT)

Hesse, Germany

Shen et al. (2020) GIS, RF USA
Golia et al. (2021) Robust quadratic regression Thessaly Area, Greece
Zhou et al. (2021) GIS, Support Vector Machine (SVM), RF, BRT Switzerland

Forkuor et al. (2017) MLR, RF, SVM, stochastic gradient boosting Ioba Province, 
South-Western Burkina Faso

Liang et al. (2019) XGBoost China
Feng et al. (2020) Cellular Automata China

Cambou et al. (2018) GIS New York, Paris
Hengl et al. (2017) XGBoost Worldwide

Mahmoudzadeh et al. (2020) k-nearest neighbor (kNN), RF, Cubist (Cu), 
XGBoost, Support Vector Regression (SVR) Western Iran

Rosselet al. (2019) Bootstraps Australia
Zhang et al. (2020) Artificial Neural Network, RF, SVM Anhui Province, Eastern China

Yang et al. (2021)

CART, kNN, Linear Regression, 
Ridge regression, Stochastic gradient descent
regressor, SVR, Extremely Randomized Trees,
Gradient Boosting Decision Tree, RF, XGBoost

Worldwide

Gomes et al. (2019) Cu, RF, SVM, Generalized Linear Models Brazil
Ahriwal et al. (2021) XGboost Indian Himalayan Region
Wang et al. (2020) RF, Land Use Regression Tianjin City, China



II. 연구방법

1. 연구대상지 및 분석범위

대한민국 수도권은 인천광역시, 그리고 경기도를

포함하여 수도 서울을 중심으로 형성되는 광역 대도

시권이다. 대상 지역의 평균 연간 기온은 12.5°C, 평

균 연간 강우량은 1,450mm이다(KMA 2020). 또한,

11,865.7km2의 면적에 2022년 1월 기준 약 2,603만

명의 인구가 거주하여 면적 상 전국의 약 11.2%에 불

과하지만 전 국민의 절반 이상이 수도권에 밀집되어

있다. 과도하게 집중된 집약적 도시인 수도권은 산업

중심 지역으로 주거, 교통 및 각종 인프라의 유치로

수도권 집중화 현상이 일어난다.

이에 본 연구는 도시화가 활발하게 이루어지며 토

지이용 변화가 많은 대한민국의 수도권을 연구 대상

지로 선정하였다. 또한, 분석 범위는 토지피복분류에

따른 영향을 정량화하기 위해 대상 사업의 토양 추출

지점에서 최소 100m 이상의 버퍼(buffer area)을 포

함하도록 하였다(Figure 1). 데이터의 가공 및 구축

은 지리정보시스템(ArcGIS 10.5)을 이용하였다.

2. 연구 방법

토양오염물질 농도 예측을 위한 연구 흐름 기본 접

근 방식은 다음 3가지 주요 단계로 구성된다. 1) 데이

터 수집 및 전처리 과정을 거친 후, 2) 다양한 기계학

습 알고리즘의 정확도 분석을 수행한다. 그리고 3) 최

종적으로 매핑을 통한 토양오염 가능성을 예측한다.

먼저 ArcGIS 10.5을 이용하여 대상 지역인 수도권

영역의 지도 및 각 포인트를 구축하였으며 해당 데이

터를 가공 및 추출하였다. 그리고 잠재적 토양오염의

변동 예측 및 평가를 위한 3가지 기계학습 기법 NB

(Naive-bayes), kNN (K-nearest neighbor), RF

(Random Forest)를 활용하여 최적의 성능을 가진

알고리즘을 최종 선정하였다. 대상 토양오염물질은

총 9가지로 카드뮴(Cd), 구리(Cu), 비소(As), 수은

(Hg), 납(Pb), 크롬(Cr6+), 아연(Zn), 니켈(Ni), 불소

(F)에 대해 공간분포를 예측하고 매핑하는 단계를 거

쳤다(Figure 2).

1) 데이터베이스 구축

주요 입력 자료는 환경영향평가정보지원시스템

(https://eiass.go.kr/)으로부터 제공되는 국가 인벤

토리 데이터를 활용하였다. 17개의 사업유형 중 도시

의 개발 평가 구분에 따른 도시개발사업 271건을 대

상으로 토양오염 평가서 추출 정보로부터 데이터를

수집하였다. 본 연구에서 설정한 기간인 2000년부터
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Figure 1.  Location of the study area and the distribution of
sampling points.

Figure 2.  Research flow for the prediction of soil pollutants.
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개를 구축하였다. 본 데이터는 각 사업에 대한 식별

코드·사업 시작 및 종료 연도·조사 지점 좌표·중금속

요소별 결과 농도 및 추진내용을 포함하며, 토양오염

물질 총 17가지 항목 각각의 농도와 해당 추출 지점

좌표 데이터를 시계열적으로 정리하였다. 본 연구에

서는 환경부 토양환경보전법 토양 오염 규제물질로

지정된 항목 중 중금속 및 불소 등 총 9가지(Cd, Cu,

As, Hg, Pb, Cr6+, Zn, Ni, F)를 분석 및 평가 대상

항목으로 선정하였다.

데이터 구축 과정에서 EIASS 환경영향평가서 추

출 정보와 원문 정보 좌표의 차이로 토양 현지 조사

지점의 재검토가 필요했다. 원문과 상이한 좌표를 가

지는 데이터는 보고서의 토양 현지조사 지점의 주소

를 수집했다. 그리고 구글맵(Google maps)에서 공간

좌표화하여 해당 데이터를 재구축하였다. 2000년부

터 2009년까지의 데이터 1,092개 및 2010년에서

2021년까지의 데이터 1,351개의 값을 최종적으로 생

성하였다.

또한, 시계열 분석을 통해 대상 항목의 시간적 범

위 측정 지수에 대한 상이성을 발견하였다. 국내 토

양오염공정시험기준이 2010년 용출법(약산 추출)에

서 전함량 추출법(왕수 추출)으로 변경되어 관련 환

경기준 농도가 급격하게 상승했고, 동일한 시료를 분

석하더라도 전함량 추출방식을 사용했을 경우 해당

항목의 농도가 높게 나타날 수 있다. 이는 구축된 초

기 빅데이터의 17가지 토양 속 물질 농도의 대부분에

서 시계열 경향 차이를 확인할 수 있었다. 분석 중 오

류 데이터에 대한 우려에 따라 대상 물질별 적정 값에

대한 데이터 정제가 필요했다. 또한, 토양오염물질

중 중금속의 경우 토양 중 분포는 지질학 및 지리학적

조건이 모두 관계되며, 지구화학적 측면에서 자연적

으로도 상당한 수준의 중금속에 노출될 수 있다

(KIMG 2000). 따라서 중금속에 대한 기준 설정을 위

해서는 토양 중 농도 분포에 대한 조사가 필요하였으

며, 연구 대상 지역 및 토지이용에 따른 분포 실태를
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Table 2.  Descriptive statistics of soil pollutants of the literature review
Author (Year) Value Cd Cu As Hg Pb Cr6+ Zn Ni F

Azizi et al. (2022)
Min 8 34
Max 42 153
Mean 21.6 91.82

Ma et al. (2016)
Min 0.025 0.55 9.64
Max 0.164 9.61 33.53
Mean 0.079 3.19 23.11

Jia et al. (2019)
Min 0.003 0.008
Max 114 7
Mean 0.3 0.2

Zhang et al. (2020)
Min 51 15.1 3.5 10 17.5 35.8 34.5 11.5
Max 791 92.7 40.2 1867 90.8 112.2 421 59.4
Mean 123.4 28.7 10.2 76.8 29.4 69.5 64.6 26.7

Zhang et al. (2021)
Min 0.066 8.3 4.32 0.009 13.8 53 37.1 18
Max 0.304 324 22 0.187 30.2 102 137 44.3
Mean 0.14 21.1 9.86 0.025 19.4 68 61.5 26.4

Wang et al. (2020)
Min 0.11 3.8 0.02 16.71 52.82 54.23
Max 1.8 15.84 2.99 81.12 230.3 368.8
Mean 0.32 10.39 0.24 33.14 93.5 111.8

Li et al. (2019)
Min 2.0 33 92 32 129 37 342
Max 36.7 1359 1113 177 4774 206 2664
Mean 14.9 354 369 58 1180 74 883



조사하여 기초 자료로 이용하고자 하였다. 따라서 지

점별 토양오염물질 농도 수준을 알아보기 위해 관련

국내외 선행연구를 검토하였다(Table 2). 이에 따라

토양오염물질 농도가 연구된 국내외 논문에서 각 중

금속 및 오염물질의 농도 값을 추출하였고 동시에 환

경부 자료 토양측정망 운영 결과 보고서를 통해 토양

오염물질 농도 적정 수준을 정리하였다. 그리고 최종

선택한 9가지의 항목별 최대, 최소, 그리고 평균값에

대한 범위를 설정하여 범위를 벗어나는 수치를 검토

대상에서 삭제하였다. 표에 기재된 이탤릭체 및 밑줄

은 토양오염물질별 최소, 최대 수치를 나타낸다.

토양오염 공간분포를 예측하기 위해 주요 입력 매

개변수로 토지피복자료를 활용하였다. EIASS 오염

물질별 조사 지점 및 환경부에서 제공하는 토지피복

데이터 세트를 기반으로 주거지역·농업지역·공업지

역을 추출해 각각의 토지피복 별 면적과 해당 퍼센트

데이터를 구축하였다. Li et al. (2014)은 토양의 중

금속 오염은 주로 농업, 도시화, 주거 폐기물, 산업화

및 광업의 인위적인 활동이 원인임을 확인하였다.

Table 3은 구축된 데이터의 정보를 나타낸다.

2) 토양 중금속 및 불소 분포 예측

토양오염물질 농도의 공간 예측을 위해 대상지를

200 m×200 m 그리드를 생성하여 진행하였다. 토

지피복지도에 기반하여 토양오염물질 조사 지점으로

부터 반경 100 m의 피복 정보를 추출하였으며 피복

인자를 적용하여 사업 시행 주변부의 토양 오염도를

동시에 파악하고자 하였다. 토지 피복별 지점에 대한

버퍼 설정 및 해당 면적 계산 또한 ArcGIS 10.5를 통

해 수행되었다.

본 연구는 토양에서의 오염물질 농도의 공간적 분

포를 예측을 위해 세 가지 기계학습 모델을 이용하

였다. NB, kNN 및 RF 세 가지 기계학습 기법의 성

능을 비교하였으며 최고의 성능을 가진 알고리즘을

선정하여 최종 토양오염 예측 매핑을 진행하였다. 분

석은 Python ‘sklearn’ 패키지를 활용하였으며, 모델

의 성능을 평가하기 위해 학습(70%, n=737) 및 테스

트 데이터 세트(30%, n=316)로 나누어 8회 반복 진

행되었다.

토양오염물질의 공간 예측을 위한 값을 산출해 두

가지 민감도로 분류할 때 해당 값에 대한 판정 기준

값이 필요하며 본 연구에서는 이를 물질별 평균값

(Mean)으로 설정하였다(Table 4). 많은 연구에서

원소의 평균값을 평가 기준으로 활용하고 있었다

(Varol, 2011). 오염 물질별 평균값을 기준으로 관찰

된 농도가 해당 수치보다 높으면 상대적으로 환경에

부정적 영향을 미칠 수 있으며, 낮은 범위에 속할 때

심각한 우려로 해석하였다.

III. 연구 결과 및 고찰

1. 기계학습 기법의 성능 비교

본 연구에서는 각 모델의 성능을 평가하기 위해

Receiver Operating Characteristic (ROC) 곡선을

사용하였는데, 대부분의 기계학습을 이용한 모델링

연구에서 ROC가 모델의 성능을 평가하는 도구로써

사용된다(Pham et al. 2016b; Shahabi & Hashim

2015). 그리고 ROC의 필수적 부분으로서 모델의 성
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Table 3.  List of input data
Category Variables Period Source
Dependent Soil EIASS 2000~2021 EIASS

Independent Land Cover
Residential area

2000, 2009
Environmental Geographic

Information Service
(EGIS)

Cropland
Industrial area

Table 4.  Mean value by soil pollutants (Units: mg/kg)
Cd Cu As Hg Pb Cr6+ Zn Ni F

Mean 0.31 17.46 2.03 0.06 15.48 0.15 66.33 12.05 110.67



능을 평가하는 데 일반적으로 사용되는 정량적 측정

기준인 Area Under the ROC Curve (AUC) 성능지

표를 사용하여 AUC값 비교를 통한 모델 정확도를 평

가하였다(Figure 3). 여기에서 AUC 수치가 높다는

것은 클래스를 구별하는 모델의 예측 성능이 높다는

것을 의미한다. 중금속에 대한 NB, kNN, RF 모델

결과에 따르면, 9가지 모든 중금속에서 RF 모델이 평

균적으로 가장 높은 예측 성능을 달성하였다. 그리고

kNN 및 NB 순으로 일정한 모델 성능을 보여주었다

(Table 5).

2. 토양오염물질 농도 공간 예측

3가지 기계학습의 성능 비교를 통해 가장 우수한

성능을 보여준 RF 모델을 사용하여 수도권 지역의 중

금속과 불소 농도의 공간 예측분석을 진행하였다. 공

간분포의 값은 0에서 1 사이의 값을 가지며, 1과 가까

울수록 상대적으로 중금속의 농도가 높고 0에 가까울

수록 상대적으로 중금속의 농도가 낮다고 해석할 수

있다(Figure 4).

결과를 보면 대체로 서울과 같이 주거, 농업 및 공

업지역이 밀집해 있는 지역에서 토양오염물질 농도가

상대적으로 높은 경향을 가지는 것을 확인할 수 있다.

특히 Zn, F 및 Cd에서 이러한 현상이 두드러진다. 하

지만 농도가 기준 이하로 검출된 중금속 Hg 및 Cr6+

의 경향 또한 분명했다. 토양환경센터로부터 제공되

는 오염 규제 물질 및 기준에서 오염물질 리스트 중,
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Figure 3.  Comparison of performance of each machine learning algorithms (NB, kNN, RF) for pollutants
in possibility of soil contamination (The red dotted line: the average AUC value of each machine
learning algorithms).

Table 5. Validation results of the machine learning algorithms with average AUC value 8 repetitions of model training
Element NB (Naive-bayes) kNN (K-nearest neighbor) RF (Random Forest)

Cd 0.69 0.81 0.90
Cu 0.61 0.79 0.90
As 0.68 0.81 0.91
Hg 0.89 0.92 0.96
Pb 0.59 0.78 0.89
Cr6+ 0.85 0.89 0.95
Zn 0.58 0.77 0.88
Ni 0.60 0.79 0.90
F 0.55 0.75 0.88



Hg와 Cr6+가 비교적 낮은 농도를 보였던 결과와 유

사하다고 볼 수 있다. 동시에 공장 지역 및 폐기물 처

리 시설과 같이 Hg 오염농도에 영향을 미치는 오염

원의 부족이 해당 중금속 농도가 기준 이하의 결과로

도출되는 것을 예측할 수 있다. 서울을 포함한 경기

남부 및 수도권 전역에 비교적 높은 농도로 고르게 분

포하고 있는 Cd는 토양오염 우려기준에 유의성을 보

였다. 유사한 결과를 보인 As, Ni 및 Cu는 오히려 서

울보다 경기지역에 높은 농도를 보였는데 이는 공업

단지에서 높게 검출되는 중금속으로 해당 토지피복은

서울지역보다 경기도에 조성되어 있음을 연계할 수

있다. 산업단지에서 주로 검출된다고 보고되는 중금

속 Pb 경우에도 서울 전역에 밀집된 중위 농도와 경

기도 북부지역에서 비교적 높은 오염도를 보였다.

특히, 주목해야 할 부분은 서울지역에 상대적으로

토양오염 우려기준의 농도가 나타나는 Zn 및 F이다.

두 토양 중금속 농도 모두 유사한 경향을 보였다. 먼

저 수도권 전역에서 높은 농도로 분포함과 동시에 서
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Figure 4.  Spatial prediction of each heavy metals and F in soil.



울권 수치는 1과 근접한 값으로서 토양오염 우려기준

에 해당하는 수치를 보였다. 또한, 경기도 전체 면적

중 서북지역의 농도가 짙은 것을 확인할 수 있는데,

이러한 결과는 먼저 한국산업단지공단의 지역별 위치

정보 및 현황 지도 자료를 기반으로 검토하였을 때 산

업단지의 영향을 받은 것으로 해석할 수 있다. Zn은

산업 및 공업단지에 높은 배출량이 주로 감지되며 특

히 과거 배출의 침강으로 인해 생태계에 위협을 줄 수

있다고 알려져 있다(Govil et al. 2008). 이는 서울시

내 국가산업단지 조성 비율이 높은 것과 연계할 수

있다. 정태욱 외(2015)의 연구에서도 국가산업단지에

서 Zn의 농도가 높게 나타났으며 이는 금속산업과 자

동차 등에서 발생하는 오염물질의 영향을 받은 것으

로 해석하였다. 또한, 한국지질자원연구원에 따르면

F에 의한 오염 토양은 일반적으로 토양이나 암석에

함유되어 있는 형석 광물이 건축 및 공사와 같은 개발

사업에 의해 지표면이나 수계에 노출되면서 발생된다

고 알려져 있다(KIGAM 2007). 따라서 이전 연구에

서 발표된 바와 같이 토양특성 및 토지이용 유형이 토

양 금속 및 오염물질과의 상관관계에 어느 정도 영향

을 미칠 수 있다고 유추하였다(Li et al. 2015). 이러

한 영향의 결과로 급격한 택지개발사업에 따른 도시

화 지역의 토양오염물질의 농도가 높게 나타난 것으

로 평가할 수 있다.

IV. 결론

토양오염은 환경에 심각한 문제로 대두되고 있다.

토지이용 별 토양오염물질 농도 증가 기여도에 따라

육상 생태계 및 토양 환경을 정량적으로 모니터링하

고 평가하기 위해서는 동태를 파악할 수 있는 정보가

필요로 한 시점이다. 본 연구는 토양 속 유해 중금속

및 불소 총 9가지에 대한 공간분포 예측을 통해 기초

자료를 제공함으로써 관리 방안을 마련하고자 하였으

며 환경영향평가 제도에 추가로 제공할 수 있는 기반

을 재고하였다. EIASS에서 수집된 국가 인벤토리를

기반으로 토양오염물질 데이터를 구축하고, 급속하

게 도시화가 진행된 지역에서 대상 물질의 공간분포

를 예측했다. 그리고 잠재적 오염 변동 예측을 위해

3가지 기계학습 기법의 성능 비교를 통해 선정된 모

델을 활용하여 공간분포 예측을 하였고, 이는 국내 최

초로 토양 중금속의 공간분포 매핑의 연구라는 점에

서 의의가 있다. 연구 결과는 주거 및 농공업 지역의

비율이 높은 도시화된 지역일수록 토양오염이 높게

도출되었으며, 이는 도시 토양 중금속은 일반적으로

농업 및 공업지역에서 유래된다는 점에서 국외 선행

연구 결과와도 유사함을 시사한다.

그럼에도 불구하고 본 연구는 몇 가지 한계점을

지닌다. 첫째, 대상 물질 중 중금속은 오염원에 따라

그 농도와 범위가 상이하기 때문에 본 연구 결과를 향

후 범용적으로 적용하는 것은 한계가 있을 수 있다.

둘째, 입력 자료에서 토지피복 중 주거, 농업, 산업지

역 세 가지만 선택하여 분석을 진행하였는데, 이는 토

양의 불균질성을 고려하지 못할 수 있다. 마지막으로

데이터베이스 구축에서 설정한 시간적 범위 내 오염

물질 농도에 오류가 있을 가능성이다. 국내 토양오염

공정시험기준의 변경에 따라 관련 환경기준 농도가

높게 나타나기 때문인데, 향후 연구에서는 2010년 이

후의 농도 수치를 시계열적으로 비교 및 검토하는 것

이 필요하다.

결론적으로 토양오염은 다른 환경오염에 비해 복

원하는 데 많은 시간과 비용이 드는 뿐만 아니라 지하

수를 통한 2차 오염까지 야기할 수 있기 때문에 사전

에 예방하는 것이 필요하다. 이에 토양 중금속 및 기

타 오염물질 공간분포를 매핑하는 것은 도시의 개발

에 따른 토양오염 우려기준을 초과하는 지역에서 특

히 유용하며, 환경영향평가에 있어 신뢰할 수 있는 전

략을 제공할 수 있을 것으로 사료된다.
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