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국문초록

본 연구는 이용자들의 인식과 경험이 내재된 소셜미디어 사진에서 경관 이미지를 분석하기 위한 방법으로 CNN 

딥러닝 방법을 소개하고 평가하는 데 그 목적이 있다. 본 연구에서는 힐링장소를 연구의 대상으로 설정하여 경관 

이미지를 분석하였다. 연구를 위해 텍스트마이닝과 선행연구 고찰을 통해 힐링과 관련되는 7가지의 경관 형용사를 

선정하였다. 이후 CNN 딥러닝 학습 사진 구축을 위해 50명의 평가자를 모집하였으며, 평가자들에게 포털사이트에

서 ‘힐링’, ‘힐링풍경’, ‘힐링장소’로 검색되는 사진 중 7가지 형용사마다 가장 적합한 사진을 3장씩 수집하도록 하

였다. 수집된 사진을 정제 및 데이터 증강 과정을 거쳐 CNN 모델을 제작하였다. 이후 힐링장소 경관 분석을 위해 

포털사이트에서 ‘힐링’과 ‘힐링풍경’으로 검색되는 15,097장의 사진을 수집하여 이를 분류하였다. 연구결과 ‘기타’와 

‘실내’를 제외한 범주에서 ‘조용한’이 2,093장(22%)으로 가장 높게 나타났으며, ‘개방적인’, ‘즐거운’, ‘안락한’, ‘깨끗

한’, ‘자연적인’, ‘아름다운’ 순으로 나타났다. CNN 딥러닝은 경관 이미지 분석에서도 결과를 도출 가능한 분석 방

법임을 연구를 통해 알 수 있었다. 또한, 기존 경관 분석 방법을 보완할 수 있는 하나의 방법임을 시사하였고, 경관 

이미지 학습 데이터 셋 구축을 통한 향후 심층적이고 다양한 경관 분석을 제안한다.

주제어: 인공지능(AI), 소셜미디어, 이미지 분류, 경관지각, 경관계획

ABSTRACT

This study aims to introduce and assess CNN Deep Learning methods to analyze visual landscape images on 

social media with embedded user perceptions and experiences. This study analyzed visual landscape images by 

focusing on a healing place. For the study, seven adjectives related to healing were selected through text 

mining and consideration of previous studies. Subsequently, 50 evaluators were recruited to build a Deep 

Learning image. Evaluators were asked to collect three images most suitable for ‘healing’, ‘healing landscape’, 

and ‘healing place’ on portal sites. The collected images were refined and a data augmentation process was 

applied to build a CNN model. After that, 15,097 images of ‘healing’ and ‘healing landscape’ on portal sites 

were collected and classified to analyze the visual landscape of a healing place. As a result of the study, 

‘quiet’ was the highest in the category except ‘other’ and ‘indoor’ with 2,093 (22%), followed by ‘open’, 

‘joyful’, ‘comfortable’, ‘clean’, ‘natural’, and ‘beautiful’. It was found through research that CNN Deep 

Learning is an analysis method that can derive results from visual landscape image analysis. It also suggested 

that it is one way to supplement the existing visual landscape analysis method, and suggests in-depth and 

diverse visual landscape analysis in the future by establishing a landscape image learning dataset.
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1. 서론

인터넷과 소셜미디어의 발전으로 인해 사람들은 일상생활에서의 경험을 사진과 글을 쉽게 공유하고 있다. 2021 

네이버 블로그 리포트에 따르면 포털사이트 네이버(https://www.naver.com)에서 운영하는 블로그(Blog)에는 하루

에 평균 87만 개의 게시글이 올라오며, 이 중 많은 게시글이 장소와 경관에 관한 내용을 담고 있다. 독일의 온라인 

데이터 통계 사이트인 Statista에 따르면 2022년 전 세계적으로 4억 5천 9백만 명의 사람들이 인스타그램

(Instagram), 페이스북(Facebook), 왓츠앱(WhatsApp) 등의 소셜미디어를 사용하고 있는 것으로 나타났다. 미국의 

데이터 분석 회사인 DOMO에서 발표한 2022년 자료에 의하면 인스타그램에서는 분당 6.6만 장의 사진이 업로드

되고 있는 것으로 나타났다. 이는 매일 약 1억 장의 사진이 인스타그램에서 공유되는 것이다. 

소셜미디어에 게시되는 게시물들은 사진을 비롯하여 해시태그(hashtag)나 짧은 글과 함께 게시된다. 사진이나 해

시태그를 통해 사람들은 장소나 경관에 대해 느끼고 생각하는 것을 표출한다. 이용자들의 인식과 요구를 분석하는 

조경 분야에서 소셜미디어 데이터는 분석을 위한 많은 양의 표본이 될 수 있으며, 분석 가치를 가지고 있다. 최근

에는 이러한 소셜미디어의 게시글과 사진을 활용해 관광객들의 인식을 평가하여 관광자원을 계획하거나(이혜진 등, 

2019; 조나혜 등, 2019), 텍스트와 사진을 함께 분석하여 섬 지역의 경관 인식과 특성을 파악(도지윤과 서주환, 

2021)하는 등 다양한 연구들이 나타나고 있다.

기존 경관 분석 방법은 주로 설문조사나 인터뷰를 통해 경관 인식 평가를 진행하고 이를 분석한다. 이 경우 대규

모의 평가집단을 모집하기 어려우며 시간과 비용이 많이 소요된다. 하지만 소셜미디어의 사진 데이터를 활용한다면 

이를 보완할 수 있다. 본 연구에서는 대량의 소셜미디어 사진 데이터에서 힐링장소의 경관을 분석하기 위해 합성곱 

신경망(convolutional neural network, CNN)을 이용한 딥러닝(이하 ‘CNN 딥러닝’이라고 한다)을 사용하여 경관 이

미지를 분석하는 과정을 소개하고, 경관 이미지 분석을 위한 CNN 딥러닝 모델이 적합한지 평가하고자 한다.

경관 이미지 분석을 위해 설정한 연구의 대상은 힐링장소의 경관이다. 최근 사회경쟁, 업무의 고도화로 인한 스

트레스, 1인 가구 확산 등 사회현상과 2020년 코로나19로 인해 실내 생활이 잦아지면서 힐링에 대한 관심이 증가

하고 있다. 힐링에 대한 대중들의 관심과 필요가 높아짐에 따라 힐링을 콘셉트로 한 다양한 장소의 계획, 설계안이 

나타나고 있다. 하지만 힐링은 개인이 자라온 환경이나 가치관, 성향에 따라 그 기준과 이상향이 다르고 주관적이

므로 개념을 규명하기 어려운 대상이다(유현배, 2018). 따라서 형태가 모호하고 개념이 객관화되지 않은 힐링장소

의 인식을 CNN 딥러닝을 통해 표준화해 보고자 한다.

2. 이론적 고찰

2.1 CNN 딥러닝

딥러닝은 이미지 인식, 음성 인식, 자연어 처리 등 여러 분야에서 놀라운 발전을 이루고 있다. 딥러닝은 인간의 

뉴런(neuron)을 모방한 인공신경망(artificial neural network)을 기반으로 한 심층 학습법으로, 다양한 계층의 신경

층을 통해 대상의 특징점을 학습하고 사람의 뇌와 비슷한 방식으로 기계가 스스로 학습할 수 있도록 한다. 그중에

서도 CNN 딥러닝은 시각적 이미지 분석에 특화된 구조로 되어 있어 글자, 숫자, 고양이, 사람, 자동차 등의 객체

를 인식하고 분류하는 데 뛰어난 성능을 보인다. CNN 딥러닝은 LeCun et al.(1989)이 우편 서비스에서 손 글씨 

숫자 인식을 위해 처음 제안한 알고리즘으로부터 발전되었다. CNN 딥러닝의 구조는 입력 이미지의 특징을 추출하

고 범주(class)를 판별하기 위해 합성곱층(convolution layer, CL), 풀링층(pooling layer, PL), 전결합층(fully 

connected layer, FCL)의 세 가지 주요 과정을 거친다(그림 1 참조).

CNN 딥러닝의 핵심은 합성곱 연산(convolution)과 풀링 연산(pooling)이다. 합성곱 연산은 전체 이미지에서 특

정 영역의 특징을 필터링하는 방식으로 진행되며, 풀링 연산은 결과물의 특징을 강조하고 이미지의 크기를 줄이는 

방식으로 진행된다. 마지막으로 전결합층에서 최종적인 분류 작업을 수행한다. 정리하자면 CNN 딥러닝은 여러 번

의 합성곱 연산과 풀링 연산을 반복하여 이미지의 특징을 찾아내어 이미지 분석을 수행하는 것이다.

고도화된 CNN 딥러닝 기술은 일상생활과 다양한 분야에 사람의 능력을 대체하거나 보조하는 기술로 활용되고 

있다. 예를 들어, 얼굴의 특징을 학습하여 스마트폰의 얼굴 인식 잠금, 사진 앱의 얼굴 태그, 보안 시스템의 얼굴 

인식 등 기능을 구현할 수 있다. 더불어 의료 영상에서 병변이나 종양 등의 특징을 학습하고 검출하여 의사의 진단

을 돕거나, 암이나 심장병 등의 질병을 조기에 발견하는 기능도 구현할 수 있다. 이 외에도 객체탐지(object 

detection)를 통해 물류창고나 공장에서 물품을 분류할 수 있으며, 자율주행 자동차 기술에서 사물을 탐지하고, 드
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론 영상에 사람을 탐지하여 인명을 구조하는 등 사람들이 살아가는 여러 환경에서 CNN 딥러닝이 사용되고 있다.

CNN 딥러닝 기술들은 공간정보 및 조경·환경 분야에서도 활발하게 활용되고 있다. 위성영상에서 대규모 도시환

경의 토지 피복 변화를 찾아내고(Zhang et al., 2019), 건물을 탐지(이대건 등, 2018)하는 등 이미 공간정보 분야에

서는 공간정보와 인공지능의 합성어인 ‘GeoAI’로 개념화되어 딥러닝 기술이 사용되고 있다(VoPham et al., 2018). 

구글 스트리트 뷰(Google Street View, GSV), 로드뷰 등의 데이터를 활용한 CNN 딥러닝 연구도 나타난다. Li et 

al.(2015)의 연구에서는 GSV의 CNN 딥러닝을 통해 도시의 녹시율(green view index, GVI)을 도출했다. 연구결과

를 통해 도시 내 어떤 지역이 녹지 캐노피가 부족한지 손쉽게 파악할 수 있다. 박근덕과 이수기(2018)의 연구에서

도 가로 보행 만족도 예측을 위해 GSV 사진을 딥러닝했다. 소셜미디어에 업로드된 다량의 사진을 대상으로 CNN 

딥러닝을 진행한 연구도 나타난다. 강영옥 등(2021)의 연구에서는 SNS 사진을 통해 방문객과 거주자의 관광 활동 

특성을 분석하여 관광객들의 활동 유형을 분석하고 마케팅적으로 활용하는가 하면, 이주경과 손용훈(2022)의 연구

에서는 도시공원의 특성 평가를 위해 소셜미디어 사진을 활용해 자연성, 매력성, 이용자들의 활동 범주로 분류할 

수 있는 CNN 딥러닝 모델을 개발했다. 윤혜진과 이현수(2022)의 연구에서는 핀터레스트(Pinterest)에서 사진을 수

집하여 한옥카페의 전통성을 구별하는 CNN 딥러닝 모델 개발과 CNN 딥러닝 모델이 어떤 특징점을 기준으로 전

통성을 구분하는지 시각화해 주는 Grad-CAM을 활용하여 전통적인 한옥카페 디자인 가이드라인을 제시했다.

위와 같은 연구의 분석 과정은 사람이나 전문가들이 직접 분석하기엔 접근하기 힘든 엄청난 규모와 양이며, 분

석 시간도 오래 걸린다. 하지만 위 연구 모두 인간의 신경세포인 뉴런을 흉내 내는 인공신경망을 딥러닝하여 컴퓨

터에 입력시켜 대량의 작업을 처리함으로써 인간이 만들어 내기엔 많은 양의 데이터 분석 결과를 빠른 시간에 일

정한 정확도로 도출하여 효율적인 연구를 진행했다. 이러한 CNN 딥러닝의 장점을 활용하여 본 연구에서는 소셜미

디어에 산재된 대량의 사진 테이터를 대상으로 CNN 딥러닝을 활용해 경관 이미지를 분석하고자 한다.

2.2 경관 분석 방법

기존 경관 이미지를 분석하기 위한 방법에는 대표적으로 임승빈과 신지훈(1996)이 제안한 경관 형용사를 활용한 

경관영향평가 방법과, 주신하와 임승빈(2003)이 제안한 경관 형용사를 활용한 도시경관분석 방법 등이 있다. 이들 

방법은 설문조사나 집단 인터뷰 등의 방식으로 경관에 대한 인식을 조사하고 분석한다. 그러나 설문조사나 인터뷰 

방법은 인원 모집에 필요한 비용과 시간이 많이 드는 단점이 존재한다.

기존의 단점을 보완하기 위해 CNN 딥러닝을 활용하여 경관 선호도를 반영한 사진을 학습한다면, 대량의 사진 

데이터를 경관 분석할 수 있다. Zhang et al.(2018)의 연구는 경관 형용사가 반영된 사진을 CNN 딥러닝에 학습시

킨 대표적인 사례이다. 연구에서는 사람들의 장소 및 경관 인식을 분석하기 위해 ‘safe’, ‘lively’, ‘beautiful’, 

‘wealthy’, ‘depressing’, ‘boring’ 6개의 형용사 지표를 선정했다. 이후 온라인으로 장소 경관에 대해 평가가 가능한 

웹사이트를 구축하고 81,630명의 온라인 참가자에게 GSV 사진을 보여주어 쌍체비교를 통한 형용사 평가를 진행했

다. 평가가 완료된 데이터 셋을 CNN 딥러닝에 학습시켜 2개 도시의 거리를 6가지 형용사 인식으로 지도에 매핑

(mapping)했다. 이후 거리 사진들을 객체 탐지를 활용해 경관 요소를 분석하여 인식에 대한 원인을 규명했다.

김유진과 강영은(2021)의 연구에서는 경관 평가 시 CNN 딥러닝 적용의 가능성과 타당성을 검토했다. 그 결과 

CNN 딥러닝의 자동화 분류, 시계열적 변화의 분석, 대용량 데이터의 빠른 분류를 장점으로 제시했으며, 경관 사진

을 많이 활용하는 점에서 CNN 딥러닝을 활용한 경관 분석 및 평가 분야의 발전 가능성이 높다고 평가했다. 

선행연구의 사례를 보았을 때 CNN 딥러닝은 경관을 분석하거나 평가하는 데 있어 충분히 활용 가능한 방법이

그림 1. CNN 딥러닝 구조

자료: shashisuman018, 2017
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다. 따라서 본 연구에서는 기존 경관 이미지 평가 시 평가자에게 경관 사진을 보여주고 이에 대한 의견을 직접 평

가자에게 묻는 방법을 CNN 딥러닝을 활용해 컴퓨터가 자동으로 사진을 분류할 수 있도록 하고자 한다.

3. 연구방법

본 연구에서는 소셜미디어에 산재되어 있는 사진 데이터를 통해 장소의 경관을 분석하기 위해 CNN 딥러닝을 

활용했다. 이를 위해 다음과 같은 일련의 방법들을 거친다. 첫 번째로 경관 분석을 위한 대상을 설정한다. 본 연구

에서는 연구의 대상으로 힐링장소를 설정했다. 두 번째로 다량의 사진들을 어떤 범주로 분류할 것인지 분류 체계 

구상과 설정이 필요하다. 본 연구에서는 힐링장소의 경관 형용사 이미지를 분류하고자 넷마이너(NetMiner 4.0)를 

활용한 블로그 게시물 텍스트마이닝과 선행연구 고찰을 통해 힐링과 관련된 7가지 경관 형용사를 도출하여 범주로 

선정했다. 또한 광고, 제품 사진 등 본 연구의 대상인 힐링장소와 관련 없는 사진을 분류하기 위해 ‘기타’와 ‘실내’ 

2개의 범주를 추가하여 총 9개의 범주를 설정했다. 세 번째로 CNN 딥러닝의 학습을 위한 학습 데이터 셋 구축이 

필요하다. 경관 형용사를 분석하기 위한 데이터 셋 구축을 위해 20대 남녀 50명의 평가자를 모집하여 포털사이트

에서 ‘힐링’, ‘힐링장소’, ‘힐링풍경’으로 검색되는 사진에서 7가지 형용사별로 3장씩 수집하도록 했다. 광고, 제품 

사진, 실내 사진 등을 분류하기 위한 ‘기타’와 ‘실내’ 2가지 범주의 데이터 셋은 연구자가 포털사이트에서 검색하여 

수집했다. 이후 수집된 학습 데이터 셋을 정제하고, 부족한 데이터를 증강했다. 마지막으로 수집된 학습 데이터 셋

을 통해 모델을 구축했다. 모델 구축의 시간 단축과 높은 정확도를 위해 기존 학습되어 배포된 CNN 딥러닝 모델

에 전이학습(transfer learning)을 진행했다. 전이학습이란 이미 학습된 CNN 딥러닝 모델에 새로운 목적을 위한 학

습을 진행함으로써 학습 시간과 학습 데이터 부족으로 인한 성능 저하를 줄이는 방법이다(정소영과 정민교, 2019). 

기존 여러 가지 CNN 딥러닝 모델 중 본 연구에서 수집된 사진을 학습하는 데 학습 소요 시간이 적게 들며, 정확

도가 높은 모델을 비교하기 위해 10가지 모델을 비교했다. 그 결과 최종적으로 VGG16을 본 연구에서 전이학습으

로 사용될 모델로 선정했다. 이후 VGG16 모델의 정확도를 높이기 위해 학습 횟수를 증가시켜 심층적으로 학습했

으며, 테스트 데이터 셋을 통해 모델의 정확도와 성능을 검증했다. 구축된 힐링장소 경관 분석 CNN 딥러닝 모델

을 활용해 본 연구에서 분석하고자 하는 힐링장소의 사진 15,097장을 수집하여 형용사별로 사진을 분류했다. 일련

의 연구 과정은 다음과 같다(그림 2 참조).

본 연구에서 사용된 개발 환경은 다음과 같다. 우선 사진 데이터 수집은 Python 3.9의 Selenium 라이브러리를 

통해 사진을 수집했다. 다음으로 CNN 딥러닝은 구글 코랩(Google Colab)의 스탠다드 버전을 이용했다. 구글 코랩

은 클라우드 기반의 개발 환경으로, 무료 버전과 유료 버전이 있다. 무료 버전은 메모리나 그래픽 처리 장치

(graphics processing unit, GPU) 자원의 한도, 유효 제한 시간, 가상 머신(virtual machine, VM)의 최대 수명 등이 

유료 버전보다 제한적이며, 그래픽 처리 성능도 낮다. 일정 세션 시간이 지나면 작업하던 데이터가 사라진다는 단

점도 있다. 그러나 PC에 별도로 개발 환경을 설치하거나 설정할 필요가 없으며, 딥러닝을 위한 고성능의 그래픽 처

리 장치를 무료로 사용할 수 있다는 장점이 있다. 이러한 이유로 구글 코랩은 다양한 분야의 머신러닝, 딥러닝 연

구에서 활용되고 있다(오병우, 2022; 김서영 등, 2023). 사진 데이터 수집을 위해 사용된 PC의 사양은 AMD 

Ryzen R9 5950x 3.4GHz, Nvidia GTX 1080 8G, RAM 48GB이며, 딥러닝을 위해 사용된 구글 코랩 스탠다드 

버전의 중앙 처리 장치(central processing unit, CPU)와 그래픽 처리 장치 사양은 Intel Xeon CPU 2.20GHz*2, 

Nvidia Tesla T4 8G이다.

3.1 분석 대상 설정

본 연구에서는 경관 분석 단계에서 딥러닝 모델을 검증하기 위해 힐링장소를 분석 대상으로 설정했다. 선행연구

그림 2. 연구의 과정
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에서는 힐링장소를 어떤 상처나 후유증을 치유하는 목적보다는 사회에서 받은 스트레스의 해소, 분위기 전환, 휴식, 

여유를 느끼는 공간 환경으로 정의하고 있다(Olds, 2001; 고정훈, 2015; 오지영과 박혜경, 2019). 본 연구에서는 

힐링장소의 경관을 분석하기 위해 공간적 범위를 건물 내부나 특정 물체가 아닌, 옥외 환경으로 한정한다.

3.2 힐링 경관 범주 분류 체계 구상

학습 사진 수집에 앞서 힐링과 관련되는 경관 형용사를 도출했다. 이를 위해 2012년부터 2021년까지 ‘힐링’으로 

검색되는 네이버 블로그 게시글 88,155건을 수집했다. 이후 넷마이너를 활용한 텍스트마이닝을 통해 총 295개의 

형용사 키워드를 도출했다. 이후 다른 키워드들과 연관성이 높으며 중요한 위치에 있음을 나타내주는 중심성을 분

석했다. 중심성 분석 결과 최대 중심성은 0.156463, 최소 중심성 0으로 나타났으며, 평균 중심성은 0.009927058로 

약 0.01로 나타났다. 도출된 형용사 중 중심성 평균값 이상의 형용사 24개를 도출했다(표 1 참조). 

이후 도출된 24개의 형용사를 선행연구 고찰을 통해 유형화했다. 주신하와 임승빈(2003)의 연구에서는 경관 형

용사의 유형을 ‘자연성’, ‘개방감’, ‘복잡성’, ‘신비감’, ‘위요감’, ‘안전성’, ‘응집성’, ‘친근성’, ‘가독성’, ‘정연성’, ‘심미

성’, ‘물리적특성’, ‘기타’로 분류하고 있다. 이를 토대로 24개의 경관 형용사를 다음과 같이 분류했다(표 2 참조). 

경관 형용사 유형 중 ‘개방감’, ‘정연성’, ‘심미성’, ‘위요감’, ‘자연성’, ‘복잡성’을 선정했으며 추가로 ‘기타’ 유형

의 ‘즐겁다’를 선정했다. 경관 평가 및 사진 데이터 수집의 용이성을 위해 유형 내 해당하는 형용사들을 선택하여 

최종적으로 ‘개방적인’, ‘깨끗한’, ‘아름다운’, ‘안락한’, ‘자연적인’, ‘조용한’, ‘즐거운’ 총 7가지의 형용사를 본 연구에

서 활용할 힐링장소 경관 형용사로 선정했다.

3.3 경관 형용사를 반영한 학습 데이터 수집

학습 데이터 수집을 위한 평가자 모집에 앞서 네이버, 다음, 구글 3개의 포털사이트에서 ‘힐링’, ‘힐링장소’, ‘힐

링풍경’ 3가지의 검색어로 2012년부터 2021년까지 1년 단위로 검색하여 총 90개의 이미지 검색 결과에 대한 웹사

이트 링크를 수집했다. 이후 경관 형용사 평가를 위해 20-29세의 남녀 평가자 50인을 모집했다. 평가자들에게는 

각자 무작위의 다른 링크를 부여하여 링크 내에서 7개의 형용사에 대한 사진을 형용사별로 3장씩 수집하게 했다. 

평가자마다 포털사이트, 검색어, 기간이 다른 이미지 검색 결과 링크를 무작위로 부여한 이유는 평가자마다 중복되

는 사진의 수집을 줄이고 보다 다양한 학습 데이터를 수집하기 위함이다. 추가로 양질의 학습 데이터 수집과 옥외 

환경에서 촬영한 사진으로 한정하기 위해 50인의 평가자에게 다음과 같은 다섯 가지 조건을 제시했다.

첫 번째, 실내를 제외한 야외 풍경(경관) 사진 수집

순위 형용사 중심성(평균값 이상) 순위 형용사 중심성(평균값 이상) 순위 형용사 중심성(평균값 이상)

1 좋다 0.156463 9 넓다 0.020408 17 답답 0.010204

2 많다 0.051020 10 한적 0.017007 18 복잡 0.010204

3 시원 0.040816 11 상쾌 0.013605 19 싫다 0.010204

4 맑다 0.037415 12 작다 0.013605 20 아름답다 0.010204

5 조용 0.037415 13 포근 0.013605 21 예쁘다 0.010204

6 따뜻 0.027211 14 힘들다 0.013605 22 즐겁다 0.010204

7 깨끗 0.023810 15 길다 0.010204 23 짧다 0.010204

8 맛있다 0.023810 16 깔끔 0.010204 24 춥다 0.010204

표 1. 평균값 이상의 힐링 경관 형용사 키워드

유형 개방감 정연성 심미성 위요감 자연성 복잡성
물리적특성 

(온도)
물리적특성 기타

경관 형용사 넓다, 답답 깨끗, 깔끔

좋다, 싫다, 

아름답다, 

예쁘다

포근 맑다, 상쾌
조용, 한적, 

복잡

시원, 따뜻, 

춥다

많다, 작다, 

길다, 짧다

힘들다, 즐겁다, 

맛있다

표 2. 힐링장소 경관 형용사 유형 분류
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두 번째, 물체나 특정 대상이 아닌 풍경(경관) 사진 수집

세 번째, 사람의 눈높이에서 촬영한 사진 수집

네 번째, 카메라 촬영에 의한 사진 수집

다섯 번째, 뉴스 로고, 브랜드 마크, 텍스트가 포함되지 않은 사진 수집

위 조건에 부합한 7개의 형용사에 해당하는 사진들이 표 3과 같이 평가자들에 의해 수집됐다. 평가자들에 의해 

수집된 사진들을 살펴보자면 ‘개방적인’의 형용사는 주로 바다나, 산, 들판에서 찍은 사진이었으며 전방 시야에 방

해되는 요소가 없거나 지평선이 보이는 사진이 수집됐다. ‘깨끗한’ 형용사는 바다나 호수가 맑아 반사되거나 눈이 

쌓인 풍경 등의 사진이 주로 수집됐다. ‘아름다운’ 형용사는 노을이 지는 풍경과 형형색색의 단풍, 꽃이 있는 사진

이 수집됐다. ‘안락한’ 형용사의 경우 주로 숲속이나 산책로 등 주변이 위요된 환경 사진이 수집되었으며, 농촌 마

1. 개방적인

2. 깨끗한

3. 아름다운

4. 안락한

5. 자연적인

6. 조용한

7. 즐거운

8. 기타

9. 실내

표 3. 수집된 범주별 예시 사진
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을의 경관 사진 또한 수집됐다. ‘자연적인’의 경우 하천이나 농경지, 목초지 등 자연의 경관 사진이 주로 수집됐다. 

‘조용한’ 형용사는 마을 길, 정자, 쉼터, 안개 낀 숲길 등의 경관 사진이 수집되었고, 마지막으로 ‘즐거운’의 경우 주

로 사람들이 야외에서 활동하는 사진이나 폭포, 계곡 등의 사진이 수집됐다. 

위 7가지 형용사와 별개로 연구결과에서 광고 사진이나 실내 사진, 인물 위주의 사진을 걸러내기 위해 ‘기타’와 

‘실내’ 범주를 추가했다. ‘기타’와 ‘실내’의 경우 연구자가 직접 사진을 수집했다. ‘기타’ 범주는 인터넷 사이트 쇼핑

몰에서 판매되는 힐링 관련 상품과 홍보 게시글, 전단지 사진, 뉴스 기사, 인물 위주의 사진 등을 포함했고 ‘실내’

의 경우 카페, 도서관, 펜션 내부 사진 등을 포함했다. 

이후 수집된 9가지 범주마다 중복되는 사진을 제거했다. 사진이 중복되어 학습될 때 해당 경관 이미지에 대한 

학습 가중치가 높게 되는 것을 방지하기 위함이다. 각 범주 내에서 중복된 사진 중 데이터의 크기가 가장 큰 것을 

제외하고 나머지를 제거했다. 최종적으로 학습에 사용된 사진은 ‘개방적인’ 143장, ‘깨끗한’ 144장, ‘아름다운’ 143

장, ‘안락한’ 144장, ‘자연적인’ 143장, ‘조용한’ 144장, ‘즐거운’ 143장이었으며 ‘기타’ 342장, ‘실내’ 174장을 추가

하여 총 1,377장이다.

3.4 경관 형용사 이미지 분류모델 제작

수집된 학습 사진을 통해 분류할 수 있는 모델을 제작했다. CNN 딥러닝 학습에는 모델의 정확도를 위해 각 범

주당 최소 1,000건 이상의 학습 데이터를 권장하고 있다(Zhou et al., 2022). 본 연구에서 50명의 평가자를 통해 

수집된 사진은 7개 형용사 범주별로 143장 혹은 144장이었으며, 기타 342장, 실내 174장으로 학습을 위한 최소 데

이터 수에 못 미치는 수준이다. 학습을 위한 데이터 수를 보완하기 위해 데이터 증강(data augmentation) 과정을 

거쳤다. 데이터 증강이란 작은 규모의 학습 데이터 셋을 좌우대칭(mirror), 임의적 자르기(random crop), 회전

(rotate), 색 변환(pixel level transform) 등 편집을 통해 데이터의 양을 늘려 모델의 학습 성능을 향상시키는 기술

이다(Ni et al., 2021). 본 연구에서는 좌우대칭, 임의적 자르기, 색 변환을 통해 사진 데이터 셋을 증강했다. 연구

에서 학습을 위해 사용된 사진 데이터의 개수는 10,138개이며, 범주별 사진 개수는 다음과 같다(그림 3 참조).

데이터 증강 과정을 거친 후 힐링장소 경관을 분석하기 위한 CNN 딥러닝 모델을 제작했다. CNN 딥러닝에는 

아키텍처(Architecture)라는 다양한 모델이 있는데 모델별로 주요 특징점이 다르다. 예컨대 CNN의 시초라고 할 수 

있는 LeNet(LeCun et al., 1989)은 우편 서비스의 우편번호나 숫자를 인식하기 위해 만들어졌으며, 정확도를 대폭 

향상하여 ILSVRC 2012에서 우승한 AlexNet(Krizhevsky et al., 2017)은 사물이나 동물들을 분류하는 데 최적화되

어있다. 본 연구에서는 수집된 형용사가 반영된 사진을 우수하게 학습시키는 모델을 비교 후 선정했다. 이를 위해 

동일한 학습 데이터를 기준으로 다양한 모델을 사전학습 시켜본 후 모델별 학습 소요 시간과 모델 정확도를 도출

했다. 이후 학습 소요 시간은 적게 걸리며 정확도가 높은 모델을 선정했다.

3.5 모델의 정량적 성능 평가

본 연구에서는 제작된 CNN 모델의 성능을 평가하기 위해 혼동행렬(confusion matrix)과 정확도(accuracy), 민

감도(sensitivity, recall), 정밀도(precision), F1 score를 사용했다. 혼동행렬이란 모델이 예측한 분류(perdiction class)

그림 3. 힐링장소 경관 분석을 위한 범주별 학습 데이터 셋
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와 데이터의 실제 분류(actual class)를 비교하여 정확하게 분류된 데이터의 수를 표현한 행렬이다. 혼동행렬을 통해 

정확도, 민감도, 정밀도, F1 score를 계산할 수 있다. 정확도란 전체 데이터 중에서 올바르게 분류된 데이터의 비율

로써 정확도가 높을수록 모델의 성능이 좋다고 할 수 있다. 민감도는 참(positive)인 데이터 중에서 올바르게 참으

로 예측된 데이터의 비율로서 민감도가 높을수록 모델이 참인 데이터를 잘 찾아낸다고 할 수 있다. 정밀도는 참으

로 예측된 데이터 중에서 실제로 참인 데이터의 비율로서 정밀도가 높을수록 모델이 참인 데이터를 잘 구분한다고 

할 수 있다. F1 score는 정밀도와 민감도의 조화평균으로, 데이터의 라벨이 불균형할 때 모델의 성능을 평가하는 

데 유용하다. F1 score가 높을수록 모델의 성능이 좋다고 할 수 있다.

위 5가지의 평가 지표들은 0-1 사이의 값을 가지고 있다. 이주경과 손용훈(2022)의 연구에서는 CNN 딥러닝 

모델을 평가할 때 정밀도와 민감도가 0.8 이상이면 높은 성능으로 판단했으며, 두 지표의 차이가 작을수록 모델 성

능에 문제가 없다고 판단했다. 또한, F1 score가 0.9 이상이면 우수한 분류 모델로 보았다.

3.6 힐링장소 경관 이미지 분류를 위한 사진 수집

제작된 모델을 활용하여 힐링장소의 경관 이미지를 분류하기 위해 포털사이트 다음(https://www.daum.net)에서 

힐링장소 사진을 수집했다. 사진 수집 기간은 2012년부터 2021년까지이며 검색 기간의 단위는 1년 단위로 검색했

다. ‘힐링’으로 검색되는 사진 8,046장, ‘힐링풍경’으로 검색되는 사진 7,051장, 총 15,097장을 수집했다(표 4 참조).

4. 힐링장소 경관 이미지 분석

4.1 모델 비교 선정 및 제작

모델 제작에 앞서 전이학습을 위해 기존 배포된 CNN 딥러닝 모델들의 학습 능력을 비교 및 선정했다. 데이터 증

강 과정을 거친 9개 범주에 대한 10,138개 사진을 기존 배포된 10개의 CNN 딥러닝 모델에 전이학습을 진행했다. 

모델별 정확도와 소요 시간 테스트를 위해 총사진 개수의 10%를 무작위로 배치하여 테스트를 진행했다. 각 모델은 

학습 횟수인 에포크(epoch)를 모두 7회로 설정하여 동일한 조건에서 학습시켰으며 결과는 다음과 같다(표 5 참조).

10개의 CNN 딥러닝 모델에서 VGG16 모델이 가장 소요 시간이 적게 걸리고 정확도가 높게 나타나 VGG16 모

델을 본 연구의 분류모델로 선정했다. 이후 VGG16 모델의 정확도를 높이기 위해 에포크 횟수를 늘려 심층 학습을 

진행했다. 진행된 에포크 횟수는 50회로 최종 정확도는 0.9900(그림 4 참조)이고 손실값은 0.0377(그림 5 참조)로 

나타났다.

4.2 분류모델의 성능 평가 

VGG16을 기반으로 전이학습된 분류모델을 평가하기 위해 학습 데이터의 10%를 테스트 데이터로 배치하여 모델

을 평가했다. 우선, 분류된 9개의 각 범주의 결과를 혼동행렬로 시각화했다(그림 6 참조). ‘실내’의 범주가 정확도 

1.00으로 가장 높게 나타났으며, ‘개방적인’의 범주가 0.63으로 가장 낮게 나타났다. 이는 모델이 ‘실내’ 범주를 정확

하게 분류하는 능력이 가장 높고, ‘개방적인’ 범주를 정확하게 분류하는 능력이 가장 낮음을 의미한다. 유의미한 가중

평균 정확도의 값인 0.8 이하인 범주는 ‘개방적인’(0.63), ‘안락한’(0.69)이다. ‘개방적인’과 ‘안락한’의 범주에서 가중

모델명
1.

VGG16

2. 

ResNet50V2

3.

VGG19

4. 

ResNet152V2

5. 

MobileNetV2

6. 

DenseNet201

7.

Xception

8. 

InceptionV3

9. 

DenseNet121

10.

ResNet50

정확도 0.7525 0.7465 0.7199 0.6726 0.6667 0.6164 0.5878 0.4901 0.4842 0.3886

학습시간(초) 120.45 140.29 126.51 139.44 126.04 134.32 2,743.54 119.62 143.08 123.54

표 5. CNN 딥러닝 10개 모델의 전이학습 비교

검색어 2012년 2013년 2014년 2015년 2016년 2017년 2018년 2019년 2020년 2021년 합계

힐링 743 844 954 904 839 841 805 661 772 683 8,046

힐링풍경 1,066 503 433 590 657 667 832 839 701 763 7,051

표 4. 힐링장소 경관 이미지 분류를 위해 수집된 연도별 사진 개수
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그림 4. 에포크별 정확도(accuracy) 그래프

범례: 

그림 5. 에포크별 손실값(loss) 그래프

범례: 

그림 6. 힐링장소 경관 분석 CNN 딥러닝 모델의 혼동행렬(confusion matrix)
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평균의 정확도가 0.8보다 낮게 나타났으나 모델의 평균 정확도가 0.91로 나타나 모델을 활용하기로 했다.

다음으로 자세한 모델의 성능 평가를 위해 정밀도, 재현율, F1 score를 산출했다(표 6 참조). 모델 전체 정밀도

의 가중평균은 0.91로 나타났고, 재현율의 가중평균은 0.89로 나타났다. 또한, F1 score의 가중평균이 0.89로 나타

나 해당 모델은 정확도나 구조에 대한 문제가 없음을 확인했다.

4.3 힐링장소 경관 이미지 유형

제작된 CNN 딥러닝 모델을 활용하여 힐링장소의 경관을 분석하기 위해 포털사이트 다음에서 ‘힐링’과 ‘힐링풍

경’으로 검색하여 수집한 15,097장의 사진을 분류했다(표 7 참조). 

힐링장소 사진 15,097장 중 ‘기타’와 ‘실내’ 범주를 제외한 7가지 형용사 분류 결과는 ‘조용한’ 2,093장(22%), 

‘개방적인’ 2,005장(21%), ‘즐거운’ 1,727장(19%), ‘안락한’ 1,436장(15%), ‘깨끗한’ 803장(9%), ‘자연적인’ 754장

(8%), ‘아름다운’ 513장(5%) 순으로 나타났다. ‘조용한’과 ‘개방적인’, ‘즐거운’의 사진이 61%로 나타나 사람들이 생

각하는 힐링장소의 이미지는 조용하거나, 개방적이거나, 즐거운 환경으로 인식한다고 볼 수 있다.

앞선 ‘3.3 경관 형용사를 반영한 학습 사진 수집’에서 평가자들이 수집한 사진과 형용사를 대조를 해보자면 마을 

길, 정자, 쉼터, 안개 낀 숲길과 같은 조용한 장소의 사진, 바다나 산, 들판, 전방 시야에 방해되는 요소가 없거나 

지평선이 보이는 개방적인 장소의 사진, 사람들의 활동이 많이 일어나고 폭포나 계곡 등 역동적인 개체가 있는 즐

거운 장소의 사진을 힐링장소로 인식한다고 볼 수 있다. 

5. 결론

본 연구는 소셜미디어 사진 데이터를 통해 특정 장소의 경관 분석하고자 CNN 딥러닝을 활용했으며, 연구의 대

상으로 힐링장소를 설정했다. 학습 데이터 수집을 위해 ‘힐링’과 관련된 7가지 경관 형용사를 도출하고 이후 50인

의 평가자를 모집하여 7가지 경관 형용사에 부합하는 ‘힐링장소’의 사진을 각 형용사별로 3장씩 수집하도록 했다. 

추가로 광고 사진, 실내 사진, 인물 위주의 사진을 걸러내기 위한 ‘기타’와 ‘실내’에 해당하는 사진을 연구자가 직접 

수집하여 총 9가지 범주에 대한 학습 데이터를 CNN 딥러닝에 학습시켰다. 학습된 CNN 딥러닝 모델을 활용하여 

총 15,097장의 힐링장소 사진에 대한 경관 이미지를 분류했다. 그 결과 ‘조용한’, ‘개방적인’, ‘즐거운’에 해당하는 

사진이 각각 22%, 21%, 19%로 분류되었다. 연구를 통해 사람들은 힐링장소의 이미지를 ‘조용한’, ‘개방적인’, ‘즐

거운’으로 인식하는 것을 알 수 있었다.

연구를 통해 CNN 딥러닝을 통한 경관 이미지 분석 방법은 경관 이미지 분석 결과를 도출할 수 있는 방법임을 

알 수 있었다. CNN 딥러닝을 통한 경관 이미지 분석 방법이 시사하는 바는 다음과 같다. 첫 번째, 15,097장의 사

진을 일정한 정확도로 하여 경관 형용사를 분석했다. 평가집단을 통해 15,097장의 사진을 분석한다면 분석 과정에

범주 정밀도(Precision) 재현율(Recall) F1 score

1_개방적인 0.99 0.63 0.77

2_깨끗한 0.69 0.99 0.81

3_아름다운 0.88 0.91 0.9

4_안락한 0.99 0.69 0.81

5_자연적인 0.91 0.93 0.92

6_조용한 0.82 0.92 0.87

7_즐거운 0.88 0.93 0.9

8_기타 0.98 0.99 0.98

9_실내 1 1 1

정확도(Accuracy) - - 0.89

매크로 평균(Macro average) 0.9 0.89 0.89

가중 평균(Weighted average) 0.91 0.89 0.89

표 6. 모델의 성능 평가표
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번호 검색어 연도
1.

개방적인

2.

깨끗한

3.

아름다운

4.

안락한

5.

자연적인

6.

조용한

7.

즐거운

8.

기타

9.

실내
합계

1

힐링

2012
58

(16%)

27

(7%)

17

(5%)

48

(13%)

33

(9%)

84

(23%)

101

(27%)
273 102 743

2 2013
89

(20%)

47

(10%)

24

(5%)

67

(15%)

27

(6%)

108

(24%)

93

(20%)
275 114 844

3 2014
103

(19%)

58

(11%)

23

(4%)

86

(16%)

45

(8%)

100

(18%)

132

(24%)
290 117 954

4 2015
111

(21%)

57

(11%)

22

(4%)

71

(13%)

41

(8%)

131

(24%)

105

(20%)
251 115 904

5 2016
101

(20%)

44

(9%)

20

(4%)

72

(14%)

49

(10%)

113

(23%)

101

(20%)
236 103 839

6 2017
115

(24%)

36

(7%)

25

(5%)

67

(14%)

35

(7%)

109

(22%)

98

(20%)
234 122 841

7 2018
99

(21%)

26

(6%)

20

(4%)

64

(14%)

37

(8%)

121

(26%)

94

(20%)
216 128 805

8 2019
64

(20%)

16

(5%)

11

(3%)

48

(15%)

33

(10%)

76

(24%)

71

(22%)
226 116 661

9 2020
107

(23%)

37

(8%)

22

(5%)

66

(14%)

44

(10%)

94

(20%)

90

(20%)
206 106 772

10 2021
78

(21%)

25

(7%)

19

(5%)

51

(14%)

44

(12%)

82

(22%)

66

(18%)
213 105 683

소계 925 373 203 640 388 1,018 951 2,420 1,128 8,046

11

힐링

풍경

2012
149

(22%)

55

(8%)

42

(6%)

110

(16%)

58

(9%)

164

(24%)

95

(14%)
223 170 1,066

12 2013
68

(20%)

41

(12%)

24

(7%)

67

(20%)

18

(5%)

63

(19%)

58

(17%)
106 58 503

13 2014
45

(15%)

25

(8%)

24

(8%)

58

(19%)

29

(10%)

66

(22%)

52

(17%)
88 46 433

14 2015
76

(18%)

47

(11%)

38

(9%)

71

(17%)

37

(9%)

89

(21%)

69

(16%)
105 58 590

15 2016
90

(20%)

42

(9%)

22

(5%)

75

(16%)

40

(9%)

106

(23%)

81

(18%)
130 71 657

16 2017
112

(24%)

41

(9%)

29

(6%)

77

(16%)

38

(8%)

120

(25%)

55

(12%)
126 69 667

17 2018
156

(27%)

49

(8%)

32

(5%)

89

(15%)

43

(7%)

130

(22%)

86

(15%)
160 87 832

18 2019
133

(23%)

44

(8%)

34

(6%)

92

(16%)

40

(7%)

140

(24%)

91

(16%)
167 98 839

19 2020
126

(26%)

47

(10%)

26

(5%)

67

(14%)

30

(6%)

105

(22%)

82

(17%)
127 91 701

20 2021
125

(24%)

39

(7%)

39

(7%)

90

(17%)

33

(6%)

92

(18%)

107

(20%)
151 87 763

소계 1,080 430 310 796 366 1,075 776 1,383 835 7,051

합계
2,005

(21%)

803

(9%)

513

(5%)

1,436

(15%)

754

(8%)

2,093

(22%)

1,727

(19%)
3,803 1,963 15,097

표 7. 힐링장소 이미지 분류 결과
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서 오류나 정확도의 문제가 발생할 수 있는 점에서 CNN 딥러닝을 통한 경관 이미지 분석 방법은 장점이 있다. 두 

번째로 학습 데이터의 구축을 위한 평가집단 모집 외에 대량의 사진 데이터를 분석하는 데 있어 평가집단을 모집

하지 않았다. 15,097장의 경관 이미지 평가를 위한 평가집단의 모집이 필요하지 않았으며, 이는 기존 경관 이미지 

분석 방법론에 비해 시간과 비용을 줄일 수 있다. 학습 데이터가 구축이 되어있는 경우에는 학습 데이터 구축을 위

한 평가집단 또한 모집하지 않아도 되는 장점이 있다. 세 번째로 힐링장소에 대한 이미지를 표준화할 수 있었다. 

주관적인 성향이 강한 힐링장소에 대해 15,097장의 사진을 분류하여 힐링장소를 어떤 이미지로 가장 많이 느끼는

지 정량화할 수 있었다. 본 연구에서는 7가지 경관 형용사에 대해서만 분석을 진행했지만, 더 많은 경관 형용사 학

습데이터가 구축된다면 힐링장소의 경관에 대해서 심층적인 분석이 가능할 뿐만 아니라 다양한 장소, 경관, 대상에 

대해 경관분석을 진행할 수 있을 것이다.

본 연구의 한계점으로는 경관 분석을 위한 학습 데이터의 부족을 지적할 수 있겠다. 공공이나 학술 차원에서 

CNN 딥러닝을 위한 학습 데이터를 개방하는 사례도 많이 늘고 있지만, 대부분의 데이터 셋이 사물, 인물, 동물, 

행동 등에 그치고 있다(AIHub, ETRI AI 나눔). 기존 CNN 딥러닝은 글씨나 사물을 분류하는 데 주로 쓰였기 때

문에 대부분의 학습 데이터 셋이 글씨, 사람, 자동차, 동물 등 명확한 객체에 대해서 구축되어 있다. 경관과 관련한 

학습 데이터 셋도 건물, 하늘, 도로 등의 사진 데이터 셋이 구축되어 있을 뿐이다(Zhang et al., 2018; Chen et al., 

2020). 따라서 경관을 분석하기 위해서는 다양한 경관 형용사를 반영한 사진 데이터 셋의 구축이 필요하다. 본 연

구에서는 형용사 이미지가 반영된 사진을 수집했으나, 평가자의 수가 50명이었다. Zhang et al.(2018)의 연구에서 

81,630명에게 형용사를 평가하여 데이터 셋을 구축한 것과 비교하면 그 수는 매우 적다고 볼 수 있다. 따라서 딥러

닝을 활용한 경관 분석을 위해 형용사가 평가된 사진의 학습 데이터 셋 구축을 제안한다.

향후 연구를 위한 제언은 다음과 같다. 첫 번째, 본 연구에서는 도출된 결과에 대해 상호 관계를 분석하지 않았

다. 예컨대 ‘조용한’과 ‘즐거운’의 경우 의미가 서로 모순되는 형용사로서 사람들이 힐링장소를 조용하면서 즐거운 

경관을 선호하는 것인지, 혹은 조용한 경관과 즐거운 경관이 별개로 선호되는 것인지 알 수 없었다. 따라서 분석 

결과에 대한 교차 분석이 이루어져야 할 것이다. 두 번째, 세부적인 경관을 분석하기 위해서는 경관 형용사 외에도 

경관 구성요소, 행태, 사람들의 인식 등 다양한 요소들이 분석되어야 한다. 구체적인 장소의 경관 분석을 위해 사람

들이 작성한 텍스트를 함께 분석하거나, 행태를 파악하거나, 분류된 이미지에 대한 상관분석이 필요하다. 더불어 세

부적인 분석을 위해 산, 공원, 바다, 해변, 숲 등 장소적 요소, 봄, 여름, 가을, 겨울과 같은 계절적 요소, 낮과 밤과 

같은 시간적 요소 등 다양한 경관적 요소들을 포함하여 사진을 구체적으로 분류할 필요성이 있다. 예를 들어 특정 

장소의 경관 이미지에 대해 장소적 유형, 계절적 유형, 시간적 유형, 형용사를 분류할 수 있는 CNN 딥러닝 모델을 

병렬적 구조로 순서대로 활용한다면 경관에 대해 보다 구체적인 분류와 분석 결과를 도출할 수 있을 것으로 사료

된다. 병렬적 구조란 여러 요소에 대한 CNN 모델을 순차적으로 사용하는 것을 뜻한다. 장소적 유형인 ‘산’에서 계

절적, 시간적 유형인 ‘여름’, ‘낮’에 찍은 사진이 많이 도출되어 사람들이 힐링으로 인식하는지, ‘가을’, ‘낮’에 찍은 

사진이 많이 도출되어 사람들이 힐링으로 인식하는지 구체적 분류가 가능할 것이다. 

 향후 CNN 딥러닝을 활용한 경관 분석 방법이 구축되고, 조경 학문에서 활용할 수 있는 여러 방면의 다양한 

사진 빅데이터가 구축된다면 조경계획 및 설계단계에서도 보조도구의 역할, 더 나아가 하나의 분석 방법 및 설계 

방법으로 활용할 수 있을 것으로 기대한다.
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