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국문초록

본 연구의 목적은 인공지능의 딥러닝을 활용하여 소셜미디어에서 공유되는 도시공원 이용자 활동사진을 분류하는 

기초 모델을 만드는 것이다. 소셜미디어 데이터는 네이버 검색을 통해 수집된 도시공원 관련 사진들을 수집하여 분

류모델에 활용하였다. 도시공원 특성 평가에 활용할 수 있는 지표인 자연성(naturalness), 잠재적 매력성(potential 

attraction), 활동(activity)을 기반으로 최종 21개의 분류 항목체계를 만들고, 항목별로 네이버에서 공유되는 실제 

도시공원 사진을 수집하여 주석이 달린 데이터 세트를 구축했다. 수집한 사진 데이터 세트에 대해 커스텀(cuntom) 

CNN 모델과 사전 훈련된 CNN의 전이학습 모델을 설계하고 분석하였다. 연구결과, 가장 우수한 성능을 보였던 

Xception 전이학습 모델이 최종적으로 도시공원 이용자 활동 이미지 분류모델로 선정되었으며, 그 외 다양한 평가 

지표를 통해 모델을 평가했다. 본 연구는 소셜미디어에 공유되는 이용자 사진을 활용하여 도시공원 특성을 평가할 

수 있는 지표로서 AI를 구축한 것에 의의가 있다. 딥러닝을 활용한 분류모델은 수동분류에 대한 한계를 보완하고, 

대량의 도시공원 사진을 효율적으로 분류할 수 있어서 향후 도시공원의 모니터링 및 관리에 활용할 수 있는 유용

한 방법이라고 할 수 있다. 

주제어: 합성곱신경망(CNN), 컴퓨터 비전, 도시공원 평가, 도시공원 이용패턴

ABSTRACT

This study aims to create a basic model for classifying the activity photos that urban park users shared on 

social media using Deep Learning through Artificial Intelligence. Regarding the social media data, photos 

related to urban parks were collected through a Naver search, were collected, and used for the classification 

model. Based on the indicators of Naturalness, Potential Attraction, and Activity, which can be used to 

evaluate the characteristics of urban parks, 21 classification categories were created.  Urban park photos 

shared on Naver were collected by category, and annotated datasets were created. A custom CNN model and 

a transfer learning model utilizing a CNN pre-trained on the collected photo datasets were designed and 

subsequently analyzed. As a result of the study, the Xception transfer learning model, which demonstrated the 

best performance, was selected as the urban park user activity image classification model and evaluated 

through several evaluation indicators. This study is meaningful in that it has built AI as an index that can 

evaluate the characteristics of urban parks by using user-shared photos on social media. The classification 

model using Deep Learning mitigates the limitations of manual classification, and it can efficiently classify 

large amounts of urban park photos. So, it can be said to be a useful method that can be used for the 

monitoring and management of city parks in the future.

Keywords: Convolutional Neural Network (CNN), Computer Vision, Urban Park Evaluation, Patterns of 

Urban Park Use
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1. 서론

도시공원은 다양한 생태적, 사회적, 경제적, 건강상의 이점을 제공함으로써 인간의 삶의 질에 기여하고 있다

(Chiesura, 2004; Kaczynski and Henderson, 2007; Millward and Sabir, 2011; Schipperijn et al., 2013; Cetin, 

2015; Chiang and Li, 2019; Schnell et al., 2019). 2020년 COVID-19로 인한 팬데믹(pandemic) 상황에서도 도

시공원에 대한 이용 욕구가 증가했음을 확인했고, 새로운 공원의 기능과 이용 패턴을 발견했다(Alizadehtazi et al., 

2020; Larson et al., 2021; Geng et al., 2021; Jeong, 2021). 현대에는 사회환경과 생활방식이 급격하게 변화하고 

있으며, 이에 따라 도시공원에 대한 인식과 이용방식도 변화하고 있다. 하지만 변화하는 도시공원의 이용을 효율적

으로 평가하는 의사결정 및 모니터링 도구는 아직 부족하다고 할 수 있다. 도시공원 이용은 거주자의 삶에서 도시

공원의 실제 방문을 의미하며(Lyu and Zhang, 2019), 실제 방문에 대한 수요 데이터를 수집하고 분석하는 것이 

중요하다. 이와 관련하여 현장 경험이 드러나는 이용자 참여 데이터인 소셜미디어는 인간과 환경 상호작용의 패턴

을 평가하는 도구라고 할 수 있다(Sinclair et al., 2018).

소셜미디어의 사용이 일상화됨으로써 사람들은 글 및 사진, 동영상 등을 통해 본인의 활동이나 의견을 표출 및 

교류하고 있으며, 이로 인해서 방대한 양의 데이터가 생산되고 있다. 사진은 이용자가 어떠한 주제를 바라보는 개

인적인 경험의 표현이기 때문에, 이용자 수요를 파악하는 독립적인 데이터 소스로 활용할 수 있다(Stedman et al. 

2014). 특히, 소셜미디어에 게시된 사진은 사람들이 환경을 인식하는 방식, 환경과 상호 작용하는 방식, 특정 장소

에 대한 느끼는 감정에 대한 데이터를 제공한다(Goodchild, 2007; Egorova, 2021). 따라서 소셜미디어에 게시되는 

도시공원 사진은 사진 촬영이라는 활동을 통해 도시공원을 향유하는 여러 방식을 표현하는 것으로, 사진 게시물에 

대한 주제를 파악하고 분류함으로써 도시공원 이용자의 활동을 다각적으로 파악할 수 있다.

조경 및 생태학 분야에서 이루어진 사진 분석방법으로는 연구자가 수동으로 사진을 분류하거나 사진 속의 객체

를 구분하여 의미와 내용을 분석하는 방법(Martínez Pastur et al., 2015; Angradi et al., 2018; Oteros-Rozas et al., 

2018), 사진의 위치정보를 활용하여 이용패턴을 분석하는 방법(Wood et al., 2013; Dunkel, 2015; García-Palomares 

et al., 2015), 사진에 태그된 텍스트를 이용하여 인식 및 감성을 분석하는 방법(Chae, 2017; Lee and Son, 2021), 뷰

쉐드(viewshade)와 같이 지리 데이터를 반영하여 계산된 경관 인자와 사진을 결합하는 방법이 있다(Tenerelli et al., 

2017; Yoshimura and Hiura, 2017). 

최근 인공지능의 발달에 따라 생태계서비스 평가 분야에서 인공지능 및 기계학습 기반의 분석이 시도되고 있다. 

대표적으로 기계학습을 통해 사진을 설명하는 키워드를 자동 레이블링하는 방법을 통해 생태계서비스 기능 중 생태

계로부터 사람들이 얻는 편익을 나타내는(MA, 2005) 문화생태계서비스(Curtal Ecosystem Services, CES)를 평가하

는 연구들이 있다(Gosal and Ziv, 2020; Kim and Son, 2021). 사진 내용분석에 대한 관심이 높아지고 있으며, 시

각적 데이터를 처리하는 인공지능 기술인 컴퓨터 비전(computer vision)의 향상으로 여러 분야에서 이미지를 처리

해 유의미한 정보를 추출하고 있다. 조경 및 생태학 분야에서도 인공지능을 도입하여 자연과 인간의 관계와 패턴을 

연구하는 시도가 있지만, 도시민의 일상과 밀접하게 연관된 도시공원의 이용 및 관리에 효율적인 모델 연구는 부족

하다. 특히, 소셜미디어를 통해 게시되는 풍부한 양의 도시공원 이용 사진을 체계적이고 정량적으로 활용하기 위한 

연구가 필요하다. 

도시공원은「국토의 계획 및 이용에 관한 법률」에 따라 도시계획시설로 지정된 곳으로, 공원 내 시설 및 활동

이 큰 맥락에서 정형화되어 있으므로, 가시적인 특성에서도 어느 정도 공통점이 존재한다. 사진에서 나타나는 도시

공원의 공통적인 특성을 훈련한다면, 도시공원은 인공지능을 활용한 사진 분류가 가능한 공간이라고 가정할 수 있

다. 도시공원에서 공유되는 이용자 활동을 식별하기 위해서는 우선 신뢰할 수 있는 이미지 분류가 수행되어야 한다. 

인공지능을 활용한 모델은 객관적이고 정략적인 분석이 바탕이 되므로, 대량의 사진을 분류하는 데에 있어서 사람

이 수동으로 분류하거나 여러 사람이 작업하는 데에서 발생할 수 있는 오차와 편차를 줄여주기 때문에 작업의 효

율성을 향상시킨다(Huang and Rust, 2018; Wang et al., 2020). 소셜미디어 사진 게시물에서 여러 도시공원에 공

통으로 나타나는 주요 활동을 파악할 수 있는 분류체계를 만들고, 분류체계에 따라 인공지능을 통해 대량의 이용자 

사진을 자동으로 분류하는 모델은 도시공원 이용 모니터링을 도모하고, 효율적인 도시공원의 관리까지 이어질 수 

있다.

따라서 본 연구는 인공지능을 활용하여 국내 도시공원 평가 지표에 활용할 수 있는 도시공원 이용자 활동 이미

지 분류를 위한 기초 모델을 만들고자 한다. 이를 위해 첫째, 소셜미디어의 사진 게시물에서 공원의 이용 및 상태

를 분류할 수 있는 속성을 파악하고, 도시공원 이용자 활동 이미지 분류체계를 설정한다. 둘째, 분류 항목에 따라 

소셜미디어에서 국내 공원과 관련된 대량의 사진을 수집하여 주석이 달린 데이터 세트를 구성한다. 셋째, 딥러닝 
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분류모델을 만들고, 모델을 평가한다. 궁극적으로 국내 도시공원에 적용가능하고, 도시공원 이용을 평가할 수 있는 

기초 분류모델을 개발하고, 도시공원 이용자 활동 이미지 분류모델의 활용성을 탐색한다. 

2. 관련 연구

소셜미디어 기반 도시공원 연구가 지속적으로 증가하면서 기존에는 텍스트 및 사진의 위치정보를 활용한 연구가 

많았지만, 최근에는 시각적 정보인 사진을 대상으로 연구하여 도시공원 이용에 대한 깊은 정보를 도출하는 연구가 

시도되고 있다. 본 연구는 최근 소셜미디어 사진 게시물과 같이 이용자 참여 데이터를 활용하여 도시공원의 평가 

항목 또는 평가를 위한 분류 항목, 시각적 내용분석 방법론이라는 두 가지 측면에서 선행연구를 검토했다.

Zhang et al.(2022)은 공원 방문자의 현장 사진과 설문지, 인터뷰를 통해 도시공원 이용에 대한 인식을 파악했

다. 특히, 현장 사진에 대한 내용분석은 사진의 위치정보, 참가자가 지정한 사진 제목, 사진에서 경관적 요소가 차

지하는 면적의 비율을 계산했다. 경관적 요소는 ‘지형’, ‘수경관’, ‘식물’, ‘동물’, ‘공원시설’, ‘건물 및 구조’, ‘도로 및 

광장’과 같이 크게 7개의 대분류와 21개의 세분류로 설정했고, 4명의 연구원의 판단하에 면적이 20% 이상인 요소

를 추출했다. 연구 결과 자연풍경, 나무와 숲, 꽃과 잔디, 호수와 습지, 정자와 갤러리가 모든 그룹의 이용자에게 높

은 선호를 보였다. Oteros-Rozas et al.(2018)은 소셜미디어 플랫폼인 Flickr 및 Panoramio에서 수집한 사진에 대

한 내용분석을 수행하여 CES와 경관특성 간의 관계를 탐색했다. 사진 내용분석에 사용된 변수는 크게 ‘경관적 특

징’과 ‘CES’, ‘활동’이다. ‘경관적 특징’에는 식생유형(나무, 관목, 초원, 잔디), 농업, 목장, 수경관(강, 호수, 연못, 바

다, 해변), 바위, 산, 인공시설, 야생동물 등이 해당되었으며, ‘CES’에는 문화유산, 휴양, 레크리에이션, 사회적 기능, 

영적인 기능이 포함되었고, ‘활동’은 사람이 있는 사진을 대상으로 낚시, 수영, 산책, 자전거 타기 등이 포함되었다. 

사진의 내용분석은 전문 연구원들의 판단 및 교차 확인으로 이루어졌다. Martínez Pastur et al.(2016)은 Panoramio 

소셜미디어 플랫폼의 사진을 활용하여 ‘수경관’, ‘식생유형’, ‘보호구역의 존재’, ‘인공시설’, ‘레크리에이션 활동’에 

따라 라벨링하고, CES 지표와 관련하여 ‘경관미’, ‘생물종 가치’, ‘레크리에이션 활동’으로 연구원들이 수동으로 분

류했다. 이를 통해 사회적 인식에 기반한 CES의 공간적 분포를 분석했다. Chen et al.(2018)은 휴대폰의 GPS를 통

한 이용자 빅데이터를 활용하여 도시공원의 이용을 분석했다. 분석에 활용한 공원 특성을 측정하는 변수로 ‘공원크

기’, ‘공원유형’, ‘공원시설(운동장, 놀이터, 화장실, 산책로, 서비스 시설, 주차장)’, ‘자연적 요소(산림경관, 수경관)’

로 분류했다. 이외의 많은 연구에서도 사진 내용분석을 공원 및 자연경관 특성에 따라 사진에서의 면적이나 개수를 

연구자들이 수동으로 계산하여 분류했다(Tveit. 2009; Van Zanten et al., 2016; Clemente et al., 2019; Retka et 

al., 2019; Muñoz et al., 2020). 연구자가 수동으로 사진을 분류하거나 내용을 분석하는 것은 시간과 인력 면에서 

고비용을 요구하고, 개인별 시각 및 이해도의 차이 등으로 정확성에 대한 한계점이 언급되었다. 특히 소셜미디어와 

같이 빅데이터는 수동작업에 대한 위험부담이 더 크므로, 자동화 및 정량적인 방법이 요구된다.

소수의 연구에서 수동으로 사진의 콘텐츠를 분석하지 않고, 컴퓨턴 비전 알고리즘을 통해 자동화하는 방법론이 

시도되고 있다. Wang et al.(2022)은 FCN(Fully Convolution Network) 모델을 사용하여 소셜미디어에 게시된 도

시공원 사진에서 시각적 개체를 의미론적으로 분할하고 추출했다. 분류 항목은 ‘자연적 요소(나무, 풀, 꽃, 물)’와 

‘인공적 요소(도로, 산책로, 운동장, 벤치, 조각상 등)’, ‘사람’으로 분류했으며, 사진에 포함된 분류 항목에 대한 면

적 비율을 계산하고, 주성분 분석 및 군집 분석을 통해 최종 4개의 CES 유형을 도출했다. 연구 결과는 도시공원의 

레크리에이션 가치, 미적 가치 및 사회적 상호작용 가치를 평가하는 데에 소셜미디어 사진 게시물이 대중 참여 관

점에서 효과적이었음을 밝혔다. 온라인 머신러닝 알고리즘인 Google Cloud Vision API를 적용하여 소셜미디어에 

게시된 사진의 주요 키워드들을 자동 레이블링(labeling)하고, 군집 분석을 통해 사진의 콘텐츠를 그룹화하는 연구

들이 있다(Richards and Tunçer, 2018; Gosal et al., 2019; Gosal and Ziv, 2020; Kim and Son, 2021). 

Richards and Tunçer(2018)는 플리커에서 수집한 사진을 Google Cloud Vision과 계층적 군집분석을 통해 ‘교통’, 

‘식물’, ‘동물’, ‘음식’, ‘사람’, ‘스포츠’, ‘기타 풍경’으로 총 7개로 분류하여 자연과 관련된 사진의 발생을 정량화했

다. Kim and Son(2021)은 램블러(Ramblr) 어플리케이션에서 북한산 국립공원과 관련한 사진을 수집했고, Google 

Cloud Vision API와 군집분석을 수행하여 경관이미지 유형과 비경관이미지 유형으로 우선 구분하고, 경관이미지 

유형에 해당하는 사진의 위치정보를 조망점으로 활용하여 가시권 분석을 통해 경관미를 파악했다. 앞서 검토한 인

공지능 활용 연구는 주로 사진의 객체 분할 및 자동 레이블링을 활용하여 사진의 콘텐츠를 파악했으며, 사진의 분

류는 군집분석을 기반으로 했다. 군집분석은 비지도학습으로 유사성을 기반으로 다수의 객체를 군집으로 나누고 군

집의 성격을 파악함으로써 전체적인 데이터 구조를 파악하는 탐색적인 방법이다(Song and Chang, 2010; Km and 

Kim, 2021). 군집분석은 연구의 주제와 대상지에 따라 데이터 간의 유사성이 변동되기 때문에, 여러 도시공원에 적
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용했을 때 공원마다 분류 결과가 달라질 수 있다. 여러 도시공원에 대한 장기간 모니터링 및 관리를 위해서는 공통

된 체계에 따라 사진을 분류하는 것이 필요하므로, 도시공원에 적합한 분류체계를 만들고 지도학습을 기반으로 하

는 분류모델이 적절하다. 

관광 분야에서는 소셜미디어에 게시된 관광사진을 대상으로 딥러닝 기반 사진 분류모델을 개발하여 지도학습을 

통해 관광활동을 분석한 연구가 다수 있다(Zhang et al., 2019; Wang et al., 2020; Kim et al., 2020; Chen et 

al., 2020; Kang et al., 2021). 대부분 이미지 인식에 뛰어난 성능을 보이는 딥러닝 기반 이미지 분류모델인 합성

곱신경망(convolutional neural networks, CNN)1)을 주로 활용했으며, 대용량의 데이터로 사전에 훈련된 우수한 

CNN 모델을 연구목적에 맞게 전이학습(transfer learning)했다. Zhang et al.(2019)은 ResNet-101 모델의 전이학

습을 통해 플리커(Flickr)에 게시된 베이징 지역의 사진을 11개 카테고리의 103개의 하위범주에 따라 분류하는 모

델을 개발하여 관광객의 행동 및 인식을 분석했다. Wang et al.(2010)은 스마트한 관광지 관리와 더 나은 관광계획 

및 의사결정을 지원을 위해 호주의 관광 관련 공식 웹사이트에 게시된 사진을 활용했으며, 6개의 카테고리에 25개

의 하위 범주로 Densenet-169과 Xception을 결합한 전이학습모델을 개발했다. Kang et al.,(2021)은 서울 지역에 

게시된 플리커 사진을 대상으로 12개 카테고리의 75개의 하위범주에 따라 Inception-V3 전이학습 모델을 사용했으

며, Yoon and Kang(2021)도 서울지역의 플리커 사진 게시물을 대상으로 DenseNet-201, Inception-v3, Xception 

모델 성능 비교를 통해 최종 선택한 Xception 전이학습 모델을 활용하여 73개의 항목에 다중으로 분류되는 모델을 

개발하여 서울 관광특성을 파악했다.

선행연구를 검토한 결과, 먼저 소셜미디어 사진 게시물을 활용한 도시공원의 특성 평가는 크게 세 가지 측면으

로 요약할 수 있었다. 동식물, 식생유형, 수경관 등의 자연성을 파악할 수 있는 자연적 요소 및 자연경관, 어린이 

놀이터, 산책로, 운동장 등 공원의 잠재적 매력과 관련된 공원시설, 마지막으로 산책, 자전거 타기 등 사람이 포함

된 공원 내 활동으로 나눌 수 있다. 세 가지 요소는 본 연구의 도시공원 이용자 사진 분류체계를 설정하는 데에 활

용했다. 소셜미디어 사진 게시물에 대한 내용분석을 통해서 도시공원 및 자연경관의 특성을 시각적으로 분석하는 

연구는 방법론적으로 제한적이었다. 전통적으로는 도시공원 특성에 따라 사진의 내용을 연구자가 식별하여 수동으

로 분류하거나 비율을 계산했는데, 이러한 방법은 빅데이터 분석에 있어서 정확성 및 효율성에 한계가 있었다. 최

근 컴퓨터 비전 방법으로 딥러닝 모델을 통한 자동 객체 분할방법과 Google Cloud Vision API를 활용한 자동 레

이블링을 통해 사진 내용분석을 하고, 군집분석을 통해 사진을 군집화하여 특성을 분류했다. 군집분석은 비지도학

습으로 여러 도시공원에 적용했을 때, 서로 다른 분류 결과를 초래하므로 지도학습을 기반으로 하는 분류모델이 적

절하다고 판단했다. 조경 및 생태 분야에서는 지도학습 분류모델을 활용한 적절한 선행연구가 없었고, 관광 분야에

서 장소기반의 관광 수요를 파악하기 위한 목적으로 소셜미디어의 사진을 활용하여 지도학습 분류모델을 개발한 연

구들이 있었다. 주로 우수한 CNN 딥러닝 모델을 전이학습하여 연구에서 설정한 분류체계에 따라 사진의 장면을 

식별하고 분류하는 모델을 개발했다. 

따라서 본 연구에서도 시각적 특성에 따라 사진의 객체를 분할하거나 레이블링을 통해 콘텐츠를 분석하지 않고, 

사진의 전체 장면 또는 경관이 지도학습을 통해 특정 요소로 인식하여 분류하는 방법을 사용했다. 즉, 도시공원의 

특성을 고려한 분류체계를 만들고, 딥러닝 지도학습 방법론인 CNN 모델의 전이학습을 활용하여 분류체계에 따라 

사진의 장면을 인식하고 자동으로 분류하는 모델을 개발했다. 이러한 방법은 이용자 사진이 도시공원의 어떤 특성

에 해당하는지를 직관적으로 도출할 수 있으며, 여러 도시공원에 대한 장기간 모니터링 및 관리에 더 효율적인 방

법이다. 

3. 데이터 및 연구 방법

3.1 데이터 수집

도시공원 이용에 대한 사진 데이터는 네이버 검색을 통해 수집했다. 최근 텍스트, 사진, 영상 등 다양한 형식으

로 자기 생각이나 일상을 기록하고 공유하고자 하는 욕구가 증가하면서, 많은 사람이 적극적으로 소셜미디어를 활

용하는 트렌드가 이어지고 있다. 도시공원은 도시 생활의 일상과 밀접하게 관련이 높은 공간으로(Yi, 2010), 일상 

속에서 도시공원 이용에 대한 다양한 경험이 소셜미디어를 통해 공유되고 있다. 모바일 설문조사 플랫폼인 

Opensurvey(2022)에서 조사한 ‘소셜미디어․검색포털 트렌드 리포트 2022’에 따르면 네이버는 상대적으로 구글 및 

인스타그램, 유튜브 등 다른 플랫폼에 비해 전 연령대에서 고루 사용되고 있고, 정보 탐색에서 네이버 이용률이 가

장 높다는 결과가 도출되었다. 특히, 지역 및 공간 정보 탐색에는 네이버가 압도적이었다. 또한, Naver(2021)에서 
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발표한 ‘2021 네이버 블로그 리포트’에서는 2021년 작성된 블로그 게시물이 3억 개로 전년 대비 약 50% 이상이 

증가했으므로 앞으로도 활발한 이용이 기대된다. 

 네이버는 통합 검색창의 검색을 통해 이용되며, 검색 옵션 설정으로 의미있는 데이터 정제 및 수집이 가능하다. 

일 단위의 기간 설정을 통해 시간적 변수를 고려할 수 있고, 사진의 중복을 피할 수 있다. 또한, 출처 옵션을 ‘블로

그’, ‘카페’, ‘포토뉴스’, ‘웹’, ‘포스트’, ‘쇼핑’, ‘지식백과’ 중에서 설정할 수 있으므로, ‘포토뉴스’와 ‘웹’, ‘지식백과’와 

같이 공공 및 언론기관에서 생성되는 사진과 ‘쇼핑’과 같이 상품 홍보를 위한 사진을 옵션으로 선택하지 않음으로

써 사전에 제외할 수 있다. ‘블로그’, ‘카페’, ‘포스트’에서 생성되는 사진은 대부분 이용자 참여 데이터로, 공원을 직

접 경험하면서 촬영한 사진일 가능성이 높다. 또한, 도시공원에 대한 경관 및 시설, 활동사진이 다양하게 검색되었

기 때문에 본 연구는 네이버를 대상으로 도시공원 이용자 활동 이미지 분류모델을 개발했다. 

네이버에 도시공원 이용과 관련된 키워드를 검색하여 파이썬(Python) 3.6.5를 활용한 웹 크롤링을 통해 사진을 

수집했다. 최대한 공원에서 실제로 찍힌 이미지를 수집하기 위하여 검색어에 ‘공원’ 키워드를 포함시켰고, 예를 들

어 ‘산책로’가 아닌 ‘공원 산책로’를 검색하여 공원 내 산책로 이미지를 수집했다. 

분류 항목마다 비슷한 개수의 학습 사진을 수집하는 것이 중요하지만, 상대적으로 덜 일반적인 항목은 수집이 

어려울 수 있다. 이에 대응하여 많은 연구에서 분류모델 설계를 위해서는 라벨당 최소 1,000장 이상의 이미지가 필

요하고, 가장 적은 라벨의 이미지 수가 가장 많은 라벨의 이미지 수의 10% 이상이어야 한다는 일반적인 원칙이 있

다(Google Cloud). 본 연구는 COVID-19 전과 후의 이용 사진을 모두 고려하기 위해 2019년-2021년의 기간을 

대상으로 했고, 키워드 검색을 통해 분류 항목에 해당하는 사진을 연구자가 수집 및 분류하여 데이터 세트를 구축

했다. 분류 항목별 이미지 수는 차이가 있었지만, 모두 1,000장 이상이며, 최다 및 최소의 이미지 수 차이는 약 

29%이다(Figure 1 참조). 

3.2 도시공원 이용자 활동 이미지 분류 체계

분류모델 설계를 위해서는 도시공원 이용과 관련한 분류체계를 만들고, 분류 항목에 따른 여러 가시적 특성에 대

한 인벤토리 구축이 필요하며, 모델을 훈련하는 데 사용할 수 있는 주석이 달린 사진 데이터 및 코딩 체계가 필요하

다. 사진의 분류체계는 사진을 수집하는 목적 및 분류 방법을 정하는 기준이 되기 때문에 개념적인 의미뿐만 아니라 

실제 가시적인 특성도 고려해야 한다. 좋은 모델을 위해서는 우선 사람도 명확하게 분류를 판단할 수 있어야 하므로, 

분류에 해당하는 이미지의 두드러지는 특성이 잘 훈련되도록 최대한 직관적인 기준을 설정했다. 

본 연구에서의 공원 이용 사진 분류체계는 선행연구를 참고하였고, 도시공원 특성 평가에 활용할 수 있는 지표

로 크게 자연성(naturalness), 잠재적 매력성(potential attraction), 활동(activity)으로 대분류했다. 각 지표에 해당하

는 하위 항목을 Level 1에서 Level 3까지로 분류했다. Level 1은 주제를 대표하는 개념적인 분류군이며, Level 2와 

Level 3은 이미지 분류모델을 위한 실제 분류군이다. 다양한 도시공원에 실제로 적용할 수 있는 기초 모델을 구축

하는 데 목적을 두었기 때문에, 이미지 분류의 효율성을 고려하여 Level 2의 체계를 만들었다. 앞에서 검토한 소셜

미디어 데이터를 활용하여 도시공원 이용특성을 분류했던 선행연구를 참고하되, 수집되는 사진의 상태와 사진의 인

식 정도를 고려하면서 사진에서 식별이 가능한 최종 21개의 분류체계를 만들었다(Table 1 참조). Level 3은 개별 

공원의 특징 및 세부적인 특성을 반영한 분류군으로, 추후에 기초 모델을 토대로 Level 3까지의 분류모델을 개발할 

Figure 1. Number of data by classification class
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수 있다.

분류 항목별 대표 사진은 Figure 2와 같다. 첫 번째 분류는 자연성(naturalness) 지표와 관련된 항목으로, ‘자연요

소(nature element)’와 ‘자연경관(natural scenery)’으로 분류했다. ‘자연요소’는 생물 종 관찰 및 감상을 목적으로 촬

영한 이미지들로 ‘상징적 나무(iconic tree)’, ‘꽃(flower)’, ‘야생 동물(wild animals)’이 해당하고, 생물 종에 따라서 

이미지를 분류할 수 있다. 본 연구에서 ‘자연요소(nature element)’의 ‘상징적 나무(iconic tree)’는 주변 배경과 대비하

여 특징적인 한 그루 또는 소수의 나무를 촬영한 사진들이고, ‘꽃(flower)’은 꽃을 근접해서 촬영한 접사 사진이다. 

‘야생 동물(wild animals)’은 그 종에 따라 다양한 형태를 가지므로 대표적으로 새를 촬영한 사진들로 구축했다. ‘자

연경관(natural scenery)’은 도시공원의 자연적 풍경을 향유하는 개념으로, ‘꽃밭(flower field)’, ‘풀밭(grass field)’, 

‘수림지(woodland)’, ‘수경관(water element)’으로 분류했다. 도시공원에서 촬영되는 ‘풀밭(grass field)’은 주로 가을에 

여러해살이풀인 핑크뮬리와 갈대속에 해당하는 식물이었어서, 이에 해당하는 식물의 경관 이미지를 수집했고, ‘수림

지(woodland)’는 나무들이 군집하고 있는 이미지에 해당하며, ‘꽃밭(flower field)’과 ‘수경관(water element)’은 종과 

유형에 상관없이 이미지를 구축했다. 

두 번째 분류는 잠재적 매력성(potential attraction) 지표와 관련된 항목으로, ‘조경시설(landscaping facilities)’, ‘놀

이 및 스포츠시설(amusement & sports facilities)’, ‘상징적 건물(iconic building)’로 분류했다. ‘조경시설(land-

scaping facilities)’에는 ‘산책로(trail)’, ‘잔디광장(lawn square)’, ‘정자 및 퍼골라(kiosk and pergola)’로 분류군을 설정

했고, 유형과 형태에 상관없이 공원의 다양한 형태의 조경시설을 포함했다. ‘놀이 및 스포츠시설(amusement & sports 

facilities)’은 ‘놀이터(playground)’, ‘체력단련 기구(fitness equipment)’, ‘운동장(sport field)’, ‘트랙(track)’으로 설정했

고, ‘놀이터(playground)’는 놀이기구가 포함된 사진이며, ‘체력단련 기구(fitness equipment)’는 규격화된 체력단련 시

설이 포함된 사진, ‘운동장(sport field)’은 배드민턴장, 테니스장, 농구장과 같은 형태 및 사이즈가 규격화된 운동장 사

진이며, ‘트랙(track)’ 또한 일정한 형태의 육상트랙에 해당한다. ‘상징적 건물(iconic building)’은 ‘조각상(sculpture)’과 

‘건물(building)’로 분류했으며, ‘조각상(sculpture)’은 소재가 석재인 석상을 중심으로 이미지를 구축했고, ‘건물(Iconic 

building)’은 올림픽공원의 ‘평화의 문’과 같은 잘 알려진 대표 건물들을 대상으로 했다.

세 번째 분류는 경관보다는 인물 중심의 ‘활동(activities)’을 파악하기 위한 것으로, ‘이용자 활동(user activities)’

과 ‘인물사진(portrait)’으로 분류했다. ‘이용자 활동(user activities)’은 가시적 특성이 뚜렷한 공원활동을 분류군으로 

설정했으며, ‘자전거 타기(riding)’는 자전거가 인식되는 사진들이며, ‘피크닉(picnic)’은 텐트 및 돗자리가 존재하는 

활동사진, ‘강아지 산책(dog-walking)’은 반려견이 인식되는 사진들이고, ‘행사(event)’는 공원 내에 축제 및 행사로 

사람이 밀집하고 있는 사진을 중심으로 구축했다. ‘인물사진(portrait)’은 셀카를 포함하여 특별한 활동을 파악할 수 

없는 인물 중심의 사진들로, 기타 인물사진들을 모두 포함하는 분류군이다. 사진은 정지영상이기 때문에 특정한 배경

Urban park 

characteristics indicator
Levle 1 Levle 2 Levle 3

Naturalness

Nature element
Iconic tree Species

Flower Species
Wild animals Species

Natural scenery

Flower field Species
Grass field Species
Wood land Species

Water element Types

Potential attraction

Landscaping facilities
Trail Types

Lawn square -
Kiosk and pergola Park-specific form

Amusement & 

sports facilities

Playground Types 
Fitness equipment Types

Sport field Types
Track 　-

Iconic building
Sculpture Park-specific form
Building Park-specific form

Activity
User activities

Riding Cycling, kickboard, skateboard, etc.
Picnic Picnicking, camping, etc.

Dog-walking -
Event -

Portrait Selfi and portrait Selfi, wedding, standing, playing, etc.

Table 1. Proxy of urban park user activities 
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이나 도구가 없이 단순 인물 중심의 사진으로 사람의 실제 활동을 파악하기 어렵다. 예를 들어 서있는 인물사진으로 

걸으며 산책하는지, 달리고 있는지, 운동 중인지, 단순 포즈인지 파악하기 어렵듯이, 사진의 장면으로 실제 활동을 

분류하기 어렵다는 점은 연구의 한계이자 과제이다. 

최종적으로 ‘자연성(naturalness)’은 도시공원 내에 존재하는 생물 종에 대한 관찰 및 감상이나 공원 내 자연적 

풍경 향유와 관련된 지표이고, ‘잠재적 매력성(potential attraction)’은 도시공원 내에서 느끼는 매력적인 공간 및 

시설과 관련되며, ‘활동(activities)’은 보다 세밀한 분류가 필요하지만, 도시공원에서의 주요 활동과 관련된 지표라고 

할 수 있다. 

3.3 지도학습: CNN(Convolution Neural Network)의 활용

인공지능의 핵심기술인 딥러닝에는 크게 지도학습(supervised learning)과 비지도학습(unsupervised learning)으로 

기술이 구분된다(Jang and Chung, 2019). 지도학습은 레이블(lable) 즉, 정답이 지정된 데이터를 이용하여 모델을 

학습하는 방식이고, 비지도학습은 레이블이 지정되지 않은 정답을 모르는 데이터를 이용하여 데이터 자체의 특징을 

스스로 학습하는 방법이다(LeCun et al., 2015). 지도학습은 새로운 데이터가 입력되었을 때 정답을 예측하는 문제

와 같이 회귀분석이나 분류에 주로 적용되며, 비지도학습은 예측의 목적이 아닌 데이터의 구성 및 특징을 밝히는 

목적으로 군집분석에 주로 이용된다(Jiang et al., 2020; Rajoub, 2020). 지도학습은 주제를 명확하게 구분하여 미

리 정답을 정의할 수 있는 문제에 적합하며, 비지도학습은 모든 문제에 적용이 되지만, 정답이 있는 문제에서 지도

학습보다 정확도가 떨어지는 경우가 많고, 문제 환경에 따라 결과 구성이 달라질 수 있다. 그래서 명확성을 위해 

상용화된 머신러닝 또는 딥러닝에는 지도학습이 많다(LeCun et al., 2015; MDITAC, 2017). 대량의 도시공원 이

용자 활동 이미지를 통해 다양한 공원의 특성을 평가하기 위해서는 우선 통일된 체계로 명확하게 분류하는 것이 

Nature landscape element

Nature element Natural scenery

Iconic tree Flower Wild animals Flower field Grass field Wood land Water element

Park feature

Landscaping facilities Amusement & sports facilities

Trail Lawn square Kiosk and pergola Playground Fitness equipment Sport field Track

Park feature User activities

Iconic building Activities Portrait

Sculpture Building Riding  Picknic Dog-walking Event Selfi and portrait

Figure 2. Representative images by category
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중요하므로, 지도학습을 이용하여 이미지를 분류했다. 확률값이 낮아 분류가 제대로 이루어지지 않는 새로운 활동

을 발견하면, 그에 맞는 데이터 세트를 구축하여 모델을 발전시킬 수 있다. 

연구에 활용하는 CNN(convolution neural network)도 지도학습에 속한다. 합성곱 신경망인 CNN은 이미지 및 

비디오를 사용한 딥러닝에 가장 많이 사용하는 알고리즘 중 하나로, 이미지 처리에 우수한 성능을 보이는 신경망이

다. 즉, 합성곱(convolution) 연산으로 이미지의 가장 두드러지는 특징을 추출하는 과정이다. CNN은 크게 이미지

의 특징을 추출하는 영역과 분류하는 영역으로 구분된다. 특징 추출 영역은 합성곱층(convolution layer)과 풀링층

(pooling layer)을 여러 겹으로 쌓는 형태(conv+maxpool)로 구성되어 있고, 분류하는 영역은 완전 연결 계층(Fully 

connected layer)으로 통계적 회귀분석에 해당하며 확률값으로 이미지를 분류한다. 확률값을 대상 이미지에 대한 모

델의 신뢰도로 간주하고 확률이 가장 높은 클래스에 분류된다.

딥러닝 모델의 층(layer)을 깊게 설계하고, 손실 최소화, 학습 가속화 및 과적합 방지를 위해 적절한 함수들을 선

택하여 사용했다. 본 연구는 입력 신호의 총합을 출력 신호로 변환하는 함수인 활성화 함수(activation function)에 

대해 은닉층(hidden layer)에서는 기울기 소실 현상(vanishing gradient) 문제해결 및 높은 학습 효율성을 위한 비선

형 함수인 ReLu를 사용했으며(LeCun et al., 2015), 출력층(Output layer)에서는 세 개 이상으로 분류하는 다중 클

래스 분류에서 주로 사용되는 Softmax 함수를 사용했다. Softmax는 기울기 소실 현상(vanishing gradient) 문제해

결 및 높은 학습 효율성을 위한 비선형 함수이며(Wang et al., 2021; Praveenkumar and Muthusamy, 2022), 확

률의 총합이 1이므로, 어떤 분류에 속할 확률이 가장 높을지를 쉽게 인지할 수 있다. 실제값과 예측값의 오차를 표

현하는 지표인 손실 함수(loss function)는 평균 제곱 오차(mean squared error, MSE)를 사용했는데, 이 함수는 단

순히 실제 데이터와 예측 데이터 편차의 제곱 합인 오차제곱합(SSE)을 데이터의 크기로 나눠 평균으로 만든 것으

로, 회귀 모델에 주로 사용되며, 빅데이터에서 기하급수적으로 커지는 오차를 조정하는데 우수한 함수로(Aghdam 

and Heravi, 2017), 대량의 이미지를 분류하는 본 연구에 활용했다. 또한, 손실 함수를 최소화하는 매개변수를 찾

기 위한 알고리즘으로 아담(adaptive moment estimation, Adam)을 사용했다. 아담은 각각의 변수별로 학습률이 달

라지게 조절하는 최적화 알고리즘으로 많은 개발자가 아담을 활용하고 있고, 다양한 딥러닝 아키텍처(architecture)

에서 잘 작동하는 알고리즘으로 증명되어 왔다(Jais et al., 2019; Nanni et al., 2021). 본 연구는 훈련 횟수인 에포

크(epoch)를 최대 100개의 주기로 수행하도록 허용했으며, 손실이 감소하지 않으면 학습을 중단하게 하여 오랜 훈

련 시간으로 인한 과적합을 방지했다. 또한, 조기 종료 후 최상의 모델을 저장하여 그 모델을 다시 불러들여 학습

을 재개할 수 있도록 하였다. 

CNN은 구글(Google)에서 만든 딥러닝 오픈소스 소프트웨어 라이브러리인 텐서플로(TensorFlow)를 사용했다. 

텐서플로는 현재 가장 인기 있는 딥러닝 라이브러리 중 하나로 사용자가 딥러닝 프로그램을 쉽게 구현할 수 있도록 

다양한 기능을 제공하며, 버전은 TensorFlow 2.3.0과 keras 2.4.3을 통해 구현했다. 

3.4 모델 구성 및 평가방법

도시공원 이용자 활동 이미지 분류모델을 만들기 위해 먼저 일부 분류 항목에 대해 처음부터 훈련하여 모델을 

직접 구축하는 커스텀(custom) CNN 모델(이하, 커스텀 CNN 모델)을 만들면서 어떤 데이터 세트가 어떻게 모델

을 활용하는지를 파악하고, 분류 항목 추가와 더불어 함수 및 매개변수를 조정하면서 정확도 80% 이상을 목표로 

모델을 설계했다. 커스텀 CNN 모델에 사용한 함수 및 매개변수를 참고로, 사전 훈련된 CNN 모델 아키텍처를 통

해 전이학습(transfer learning)을 진행했고, 우수한 성능을 보이는 모델을 선택했다. 

전이학습(transfer learning)이란 특정 분야에서 학습된 모델의 신경망 일부를 새로운 분야에서 사용되는 신경망

의 학습에 이용하는 것을 의미하며, 사전에 훈련된 모델의 일부를 가져온 후 그 아래에 원하는 출력값을 갖는 신경

망을 추가하는 방식으로 구현된다(Vesal et al., 2018; Yoon and Kang, 2021). 즉, 이미 대용량의 데이터와 여러 

실험으로 만들어진 모델을 학습한 가중치를 추출해서 연구하고자 하는 모델에 맞게 재보정해서 사용하는 것이다. 

커스텀 CNN 모델은 사전 훈련된 모델만큼 많은 데이터를 확보하기 힘들며, 대용량의 데이터를 계산하거나 복잡한 

신경망 구성에 있어서 한계가 있다. 또한, 사전 훈련된 CNN 모델은 분류를 위해 일반적인 시각적인 특성이 많이 

훈련되었으므로, 전이학습을 통해 학습하는 방법이 더 높은 정확도를 기대할 수 있기에 많은 연구에서 다양한 데이

터를 대상으로 전이학습된 사전모델을 활용하고 있다(Ilic et  al., 2019; Chen et al., 2020; Yoon and Kang, 2021).

사전 훈련된 CNN 모델 아키텍처는 우수한 성능을 보이고, 다양한 분야의 전이학습 연구에 활용되고 있는 모델

인 DenseNet 201, Inception v3, Xception을 선택했다. DenseNet 201은 각 층(layer)을 다른 모든 층에 연결하는 

방법으로, 다른 층 특징의 재사용으로 네트워크 잠재력을 강화하여 효율이 높은 압축모델을 생성한다(Huang et al., 
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2017). Inception v3은 GoogleNet을 응용한 것으로, 연산의 복잡성을 낮추고, 파라미터(parameter) 수를 줄임으로

써 학습 속도를 향상시키고, 정보 손실을 방지하면서 과적합 문제를 완화한 모델이다(Szegedy et al., 2016). 

Xception은 Inception에서 발전된 모델로, 신경망의 깊이별 분리 가능한 합성곱의 방법으로 더 큰 이미지 데이터 

세트에서 Inception v3보다 우수한 성능을 보였다(Chollet, 2017). 

커스텀 CNN 모델 및 사전 훈련된 CNN 모델 평가는 테스트 데이터의 정확도 및 손실과 학습 시간을 고려하

여 선택했다. 최종 선택한 모델의 평가는 각 분류항목에 대해 정밀도(precision), 재현율(recall), F1점수(F1-score)를 

각각 구하고, 그 평균값으로 전체 모형의 성능을 평가했다. 정밀도는 참(true)이라고 예측한 비율 중 실제로 참

(true)의 데이터 비율로, 모델 예측을 기준으로 한다. 재현율은 실제 참(true)인 데이터 중 모델이 참(true)이라고 예

측한 비율로 정답 데이터를 기준으로 한다. 즉, 정밀도가 높으면 실제 거짓(false)인 데이터를 참(true)이라고 예측한 

값이 낮은 것이며, 재현율이 높으면 실제 참(true)인 데이터를 거짓(false)이라고 예측한 값이 낮은 것을 의미한다. 

두 지표 모두 값이 높을수록 좋으며, 상호보완적으로 사용할 수 있으므로 함께 고려해서 모델을 평가해야 한다. F1

점수는 정밀도와 재현율의 조화평균값으로, 분류 항목 간 이미지 수가 불균형할 때 주로 활용되기 때문에 본 연구

에서는 최종적으로 F1점수로 성능을 평가하는 것이 바람직하다. 또한, 혼돈 행렬(confusion matrix)을 정규화하여 

시각화함으로써 각 분류 항목의 성능을 확인하고, 도시공원 이용자 활동 이미지 분류 항목의 적합성을 파악했다. 본 

연구는 총 40,560장의 레이블이 지정된 이미지의 70%를 훈련 데이터로, 30%를 테스트 데이터로 나누어 모델을 훈

련하였고, 검증을 위한 데이터는 각 분류 항목별 훈련 데이터와 겹치지 않는 20장의 이미지로 구성하였다.

4. 연구 결과

4.1 CNN을 활용한 분류모델 개발

초기 설계한 커스텀 CNN 모델에서 활용한 모델 파라미터를 사용하여 배치 사이즈(batch size) 4,000, 학습률

(learning rate) 0.00001로 지정하였다. 또한, 커스텀 CNN 모델에서 입력되는 이미지 사이즈에 대한 훈련 결과 변

화가 크게 없었기 때문에, 시간 단축을 위해서 모델별로 최소 이미지 사이즈를 사용했다. Xception 모델은(71, 71, 

3)으로, Inception v3은 (75, 75, 3), DenseNet 201은 (56, 56, 3)으로 조정하여 입력하였다. 각 사전 훈련된 CNN

모델에서 분류층(classification layer)을 제거하고 50개의 완전 연결 계층(fully connected layer)과 분류 개수인 21

개의 뉴런이 있는 출력층을 추가하여 재보정했다. 또한, 가중치는 대규모 이미지 데이터 세트인 ImageNet으로 전이

학습하고, 마지막 출력을 softmax 함수를 사용하여 21가지 분류를 수행했다.

각 모델의 분류 성능값은 Table 2와 Figure 3과 같다. 검증 데이터에 대한 손실인 validation loss를 보면 Xception, 

DenseNet 201, Inception v3, 커스텀 CNN 모델순으로 낮았다. 훈련 이미지가 가장 적기 때문에 커스텀 CNN 모델

이 가장 적은 훈련 시간이 소요되었고, 다음으로 DenseNet 201, Xception이 3-5시간 정도, Inception v3가 10시간

으로 가장 많은 훈련 시간이 소요되었다. 본 연구에서는 분류 성능이 가장 우수하고, 사전 모델 중에서 두 번째로 

시간이 적게 소요되는 Xception 전이학습 모델을 도시공원 이용자 활동 이미지 분류모델로 최종 선택했다. 최종 모

델의 구성은 Figure 4와 같으며, 21개의 카테고리로 분류된 도시공원의 사진을 Xception 모델에 입력시켜 기존 모델

의 가중치로 학습시키고, 마지막 분류층을 50개의 완전 연결 계층(fully connected layer)과 원하는 출력값인 21개의 

출력층으로 재보정하고, softmax 함수를 사용하여 사진을 분류한다. Xception 전이학습 모델은 11번의 훈련으로 중

단되었으며, 달성된 최고의 검증 정확도는 0.9477이었고, 손실은 0.0039로 우수한 성능을 보였다(Table 2 참조). 

4.2 공원 이미지 분류모델 평가

Xception 전이학습 모델의 정확도(accuracy)는 0.9477, 손실(loss)은 0.0039였으며, 더 정확한 평가를 위해 정밀도

Train_loss Train_accuracy Val_loss Val_accuracy Fit time

Xception 0.0023 0.9697 0.0039 0.9477 4h 40m (11epoch)

InceptionV3 0.0090 0.8625 0.0105 0.8420 10h (39epoch)

DenseNet201 0.0041 0.9340 0.0108 0.8528 3h(6epoch)

Custom CNN 0.0067 0.9701 0.0105 0.8481 5m (6epoch)

Table 2. Performance evaluation of models 
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a: Xception b: InceptionV3 c: DenseNet201 d: Custom CNN

Figure 3. Evaluation the loss of the model

Figure 4. Xception transfer learning model

(precision), 재현율(recall), F1점수를 계산하여 모델의 분류 성능을 평가했다. 

모델의 정밀도 및 재현율, F1점수는 Table 3과 같으며, 먼저 정밀도와 재현율은 모두 0.8 이상으로 높은 성능을 

보이고, 두 지표의 차이가 적은 것으로 보아 모델 성능에 문제가 없는 것을 확인할 수 있다. 상대적으로 ‘picnic’과 

‘dog-walking’의 정밀도와 재현율 차이가 0.2로 가장 크게 나타났다. ‘Picnic’은 모델이 ‘picnic’이라고 예측한 데이

터가 실제 정답도 ‘picnic’이었지만, 실제로 ‘picnic’인 데이터를 모델도 ‘picnic’이라고 예측하지 못한 결과가 앞의 

경우보다 많다는 것이고, ‘dog-walking’은 그 반대이다. 모델의 입장에서 해석하는지, 실제 정답 데이터의 입장에서 

해석하냐에 따라 차이가 있겠지만, F1점수가 모두 0.9로 좋은 성능을 보이는 것을 알 수 있다. 추가적인 지표로 분

류 항목 간 불균형 데이터를 극복하기 위해 데이터 개수를 고려하여 평균을 구하는 매크로 평균(macro-average)과 

매크로 평균의 확장으로 각 분류 항목에 해당하는 데이터의 개수에 가중치를 주어 평균을 구하는 가중 평균

(weighted average)의 값도 도출했다. 궁극적으로 F1점수, 매크로 평균, 가중 평균 모두 0.9 이상의 값이 도출되었

으며 우수한 분류모델이라고 할 수 있다.

분류 항목 간 결과를 보기 위해 테스트 데이터의 결과 값을 혼동 행렬(confusion matrix)로 시각화하였다(Figure 

5 참조). 결과값은 정답을 맞힌 개수를 확률값으로 정규화하여 보기 쉽게 표현했다. 정확도가 0.9477로 대부분 항

목이 높은 값으로 예측되는 것을 볼 수 있지만, 일부 틀리게 예측되는 분류 항목이 있다. 가중 평균(weighted 

average)값인 0.9보다 낮은 확률의 정확성을 보이는 분류군으로 picnic(0.801), track(0.864), grass_field(0.872), 

bird(0.872), sculpture(0.883)가 해당한다. 각 항목당 가장 큰 점수의 오차를 보이는 항목을 살펴보면, picnic은 

playground와 0.098의 확률로 오차가 발생했으며, track은 trail과 0.1의 확률로 오차가 발생했고, grass_field는 
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lawn_square와 0.076의 확률로, bird는 dog_walking과 0.075의 확률, sculpture는 iconic_tree와 0.44의 확률로 오

차가 발생했다. 예측이 틀린 이미지를 살펴보면 약 10%의 확률로 오차가 발생한 picnic과 playground는 picnic의 

텐트와 돗자리의 형태가 놀이기구로 인식한 것으로 보이며, track과 trail은 트랙의 라인이 뚜렷하지 않아 산책로로 

인식한 것으로 보인다. 약 8%의 오차를 보인 grass_field와 lawn_square는 가을에 볼 수 있는 여러해살이풀의 풀밭

(grass_field)과 관리된 잔디광장(lawn_square) 이미지 사이에서 풀이라는 공통적 속성에서 기인한 것으로 판단되며, 

bird와 dog_walking은 동물 인식에서 기인한 것으로 보인다. 약 5%의 오차를 보이는 sculpture와 iconic_tree는 두 

분류 모두 배경과 대비되는 특성이 있는데, 숲이 배경인 sculpture 사진이 주로 잘못 예측되고 있었다. 따라서 해당 

Class_name Precision Recall F1-score

Water_element 1 1 1

Flower 1 1 1

Flower_field 1 1 1

Kiosk_and_pergola 1 1 1

Building 1 1 1

Fitness_equipment 1 0.9 1

Sports_field 0.9 1 1

Grass_field 1 0.9 0.9

Riding 1 0.9 0.9

Selfi_and_portrait 1 0.9 0.9

Track 1 0.9 0.9

Event 0.9 1 0.9

Iconic_tree 0.9 1 0.9

Lawn_square 0.9 1 0.9

Playground 0.9 1 0.9

Trail 0.9 1 0.9

Bird 0.9 0.9 0.9

Sculpture 0.9 0.9 0.9

Woodland 0.9 0.9 0.9

Picnic 1 0.8 0.9

Dog_walking 0.8 0.9 0.9

Accuracy - - 0.9

Macro avg 0.9 0.9 0.9

Weighted avg 0.9 0.9 0.9

Table 3. Precision, recall, F1-score for each class and macro avg, weighted avg for the model

Figure 5. Confusion matrix visualization
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분류 항목의 개선을 하고자 한다면, 해당 이미지의 데이터를 더 모아서 특징을 명확히 하거나, 구별하기 위한 추가

적인 조치가 필요하다. 

5. 결론

본 연구는 소셜미디어에 게시된 사진을 기반으로 도시공원 이용자 활동 이미지를 분류하는 기초 모델을 인공지

능인 딥러닝을 통해 만들었다. 먼저 도시공원 특성 평가에 활용할 수 있는 지표인 자연성(naturalness), 잠재적 매력

성(potential attraction), 활동(activity)을 기반으로 21개의 분류 항목체계를 만들고, 항목별로 소셜미디어에서 공유

되는 실제 도시공원 사진을 수집하여 인벤토리를 구축했으며, Xception 전이학습 모델을 통해 우수한 성능을 발휘

하는 분류모델을 만들었다. 

도시공원을 포함한 자연환경에서 이용자가 직접 촬영한 사진은 환경과 상호작용하며 다양한 감정 및 의견을 내

포하고 있으므로, 이용자의 경험과 행동을 이해하기 위한 데이터로서 많은 연구에서 활용되었다. 그러나 도시공원 

관리 및 조경 분야에서 기존의 전통적인 사진 분석방법에는 몇 가지 한계에 직면하고 있다. 분석방법이 대부분 수

동 접근 방식으로, 주관적인 해석에 따라 일관성 및 신뢰성에 부정적인 문제가 발생한다. 또한, 시각적 내러티브를 

통해 사진의 내용을 식별하려면 높은 수준의 전문가 참여가 필요하고, 수동 데이터 처리에서 분석이 가능한 사진의 

수도 제한적이다. 따라서 전통적인 방법은 연구자 및 실무자가 이용자 사진을 표준화된 방법으로 체계적으로 관리

하는 데에 한계가 있다. 기존 방법과 비교하여 인공지능 접근 방식은 대용량의 데이터를 처리하고, 인간의 개입을 

최소화하며, 자동화된 모델은 사진을 활용하는 연구 및 업무의 효율성을 높일 수 있다. 

본 연구는 조경 학계 및 도시공원 관리에 몇 가지 기여를 한다. 첫째, 소셜미디어 사진 게시물에서 식별이 가능

한 도시공원 이용 및 특성과 관련된 지표를 개발했다. 선행연구 검토를 통해 개념적인 의미의 지표를 설정하고, 하

위범주로 가시적 특성을 고려하여 사진 분류를 위한 세부지표를 개발했다. 분류지표는 여러 도시공원의 특성 파악 

및 비교에 활용할 수 있으며, 가시적 특성의 기준은 다른 대상지의 분류체계 설정에도 참고할 수 있다. 둘째, 딥러

닝을 활용하여 소셜미디어 사진 게시물에서 도시공원 특성을 평가하기 위해 수행된 첫 번째 해결책으로, 신뢰할 수 

있는 도시공원 이용자 활동 이미지 분류를 위한 AI를 구축한 것에 의의가 있다. AI 알고리즘을 통해 도시공원과 

같은 외부 자연환경 식별의 가능성을 보여줌으로써 조경 분야에 방법론적인 기여를 제공했으며, 본 연구의 분류모

델은 향후 고도화된 도시공원 평가의 기초 컴퓨터 모듈이 될 수 있다. 셋째, 객관적이고 정량적인 인공지능 모델은 

실제 도시공원의 모니터링 및 관리업무의 효율성 향상에 기여할 수 있으며, 분류 결과는 도시공원 의사결정을 위한 

도구로 활용될 수 있다. 도시공원의 수요를 파악하는 것은 중요한 일이며, 많은 인력 및 비용을 통해 매년 수요조

사가 이루어지고 있다. 사람들의 수요 파악이 가능한 소셜미디어 사진 게시물의 자동화된 분류모델은 적은 인력을 

활용하여 여러 도시공원에 대해 대량의 사진을 쉽게 분류할 수 있고, 시간과 장소에 제한 없이 주기적으로 이용할 

수 있으므로 경제적이다. 분류 결과는 도시공원의 수요를 직관적으로 파악하는 데 도움이 되며, 결과의 누적은 도

시공원의 시계열적 수요 변화를 파악할 수 있으므로, 도시공원의 계획 및 관리에 활용할 수 있다. 또한, 객관적․정
량적인 접근방식으로 강력한 의사결정 도구로서의 잠재력이 크다.

본 연구는 주목해야 할 한계점이 있으며, 한계점은 향후 연구 방향을 제시한다. 첫째, 연구의 대상인 소셜미디어 

데이터가 자체가 가지는 본질적인 문제가 있다. 연령층, 직업, 지역 등의 편향성 문제, 소셜미디어 간의 격차로 인

한 데이터 신뢰성의 문제가 있어 보편적인 수요 특성이라고 단정하기에 한계가 있다. 소셜미디어는 도시공원 평가

를 위한 보조재인 것을 이해하고, 공원 및 경관에 대한 이론과 사회․문화․과학적 지표를 결합하여 다각적인 도시공

원 평가 연구가 필요하다(Lee and Son, 2021). 둘째, 공원 내 모든 활동을 분류하는 데에 기술적으로 한계가 있었

다. 특히, 사진은 정지영상이기 때문에 인물 중심의 사진에서 활동을 식별하는 것은 어려웠으며, 이에 따라 다양한 

공원 내 활동을 고려하지 못했다. 궁극적으로 사진의 정지 장면으로 활동 분류는 어려우므로, 추가적인 조사가 필

요하다. 셋째, 사진에서는 접근성, 안전, 유지관리, 근린환경 등의 도시공원 요소는 파악하기 힘들다. 따라서 사진에

서 파악할 수 있는 요소를 이해하고 다른 조사와 결합해 해석할 수 있을 때, 소셜미디어 사진 게시물과 분류모델이 

공원의 수요를 파악할 수 있는 중요한 소스가 될 것이다. 마지막으로, 본 연구의 분류모델을 특정 도시공원 대상지

에 실제로 적용하지 못했다는 점이 한계이다. 그러나 Google Vision 및 Clarifai와 같은 소프트웨어를 사용하지 않

고, 직접 적용 가능한 딥러닝 분류모델을 만들면서 모델의 분류체계와 구성, 모델의 학습 및 평가방법에 대한 탐구

가 가능했다. 구축한 모델은 언제든지 재현 가능하고, 테스트 가능하며, 개선이 가능하다는 이점이 있다. 향후 특정 

도시공원들을 대상으로 개발한 분류모델을 적용하면, 공원 내 또는 공원 간 이용 패턴을 파악하여 사람들이 도시공

원을 향유하는 방식을 분석할 수 있다. 또한, 대상지 적용을 통해 새로운 주제를 발견하면 피드백을 통해 기존의 
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분류체계를 발전시킬 수 있으며, 이러한 과정은 최종적으로 도시공원 평가 틀을 제시할 수 있다. 

소셜미디어를 대상으로 한 도시공원 이용자 활동 이미지 분류모델이 인간-환경 상호작용 측면에서 도시공원의 

시공간적 변화를 모델링하기 위한 중요한 초기 단계라고 생각하며, 도시공원 평가틀과 연관시키면 도시의 녹지공간

을 보다 효과적으로 관리할 수 있을 뿐만 아니라 도시의 생물다양성과 시민의 복지를 적절하게 계획하고 보

호할 수 있다.

주 1. 합성곱(convolutiona)은 하나의 함수와 또 다른 함수를 반전 이동한 값을 서로 곱한 후, 구간에 대해 적분하여 새로운 

함수를 만드는 수학 연산자(정보통신용어사전 “https://terms.tta.or.kr/”)이다. 합성곱 신경망(convolutional neural 

network)은 인공신경망 중 하나로 딥러닝 구조를 가지며, 일반 신경망과 다르게 합성곱 연산을 이용하여 이미지의 공간

적인 정보를 유지하면서 특징 추출이 가능한 방법으로 시각적 처리에 탁월한 성능을 보인다.
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