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요약 : 보행은 녹색교통수단의 하나로 지속 가능한 도시로의 전환에 매우 중요하다. 또한 걷기 좋은 보행환경은 지역민의 건강증진

에도 긍정적 효과를 나타냄이 확인되면서 세계 많은 도시들이 친환경적이고 사람중심의 보행환경 조성을 도시 계획에 있어 최우선

아젠더로 추진하고 있다. 보행환경의 중요성이 확대되면서, 보행환경을 구성하는 물리적 구성요소를 파악하기 위한 연구와 함께,

사람들이 걷기 좋다고 판단하는 보행환경이 어떤 것인지를 파악하고자 하는 연구도 이루어졌다. 정성적 보행환경을 분석하기 

위한 방법으로 기존에는 주민이나 전문가를 통한 설문조사가 주를 이루면서 대표성의 한계를 보이고 있었지만, 최근 고해상도의 

거리영상과 딥러닝 기술의 발전은 거리영상에 대한 쌍체비교 데이터를 훈련셋으로 하여 가로단위의 상세한 정성적 보행환경

평가점수 획득을 가능하게 하고 있다. 하지만 딥러닝 기술에 기반한 정성적 보행환경 평가 점수 예측은 왜 이러한 평가점수를

얻게 되었는지에 대한 해답을 제공하는데 한계가 있다. 본 연구의 목적은 거리영상을 기반으로 사람들이 걷기 좋다고 느끼는

보행환경에 영향을 미치는 도시경관의 특성을 분석하는 것이다. 이를 위해 거리영상의 정성적 보행환경 점수를 종속변수로, 거리영

상의 시멘틱 세그먼테이션 비율 값을 독립변수로 하여 다양한 기계학습 모델을 실험하였다. 실험 결과 서포트 벡터 머신 회귀식이

가장 정확도가 높았고, 정성적 보행환경 점수를 예측함에 있어 도로와 보행로, 건물, 나무, 하늘 등의 순으로 객체 중요도가

도출되었다. 보행로(sidewalk), 가로등(streetlight), 길(road), 잔디(grass), 나무(tree) 등은 세그먼테이션 값이 높을수록 정성적

보행환경 평가를 높게 만들며, 쓰레기통(ashcan), 산(mountain), 트럭(truck), 담벼락(wall) 등은 세그먼테이션 값이 높을수록

평가점수를 낮게 만듦을 알 수 있었다. 본 연구는 기계학습모델을 통해 보행환경에 대한 정성적 평가에 영향을 주는 중요 객체와

객체의 방향성을 확인할 수 있었으며, 딥러닝 모델을 통해 예측한 보행환경 정성평가 점수를 일부 설명 가능하게 하였다는 점에 

의의가 있다.

주요어 : 인지된 보행환경, 시멘틱 세그먼테이션, 기계학습, 설명가능한 AI
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I. 서론
 

보행 활동을 유발하는 도시 환경은 개인의 건강 증진, 

교통체증 완화, Co2 배출감소 등 환경적, 사회적 비용 

감소에 도움이 될 뿐 아니라 인근 주택 가격 상승과도 

유의한 상관관계가 있는 것으로 연구되고 있다. 보행 환

경에 대한 연구는 보행안전 뿐 아니라(이수민･황기연, 

2009) 지역 유대감을 높이고 커뮤니티 발전에 도움이 되

며, 녹색 교통과 함께 탄소배출을 저감하는 등 지속 가능

한 도시로의 전환에 매우 중요한 요소가 되는 것으로 평

가되고 있다. 보행에 대한 중요성이 인식되면서 세계 많

은 도시들이 친환경적이고 사람중심의 보행환경 조성을 

도시 계획에 있어 최우선 아젠더(agenda)로 추진하고 

있다. 우리나라에서도 1990년대 ‘걷고 싶은 도시 만들기’

라는 구호 아래 보행권 운동이 시작되었고(김희철 등, 

2014), 보행을 증진하기 위해 관련 법이 제정되는가 하

면(행정안전부, 2012) 전국지자체는 5년마다 ‘보행안전 

및 편의증진 기본계획’을 수립하고 보행안전 및 편의증

진 실태조사를 시행하도록 하는 등 보행을 증진시키기 

위한 다양한 시책들이 추진되고 있다.

보행환경의 중요성이 확대되면서 이와 관련된 연구가 

다양하게 진행되었다. 관련 연구로는 주로 보행환경을 

구성하는 요소에 대한 연구(이경환･안건혁, 2008; 박소

현 등, 2009; 박철영･이수기, 2016), 또는 보행환경 평가 

지표를 개발하는 연구가 있는데(박지영 등, 2022), 이런 

연구들이 도시의 물리적 요소에 초점을 두었다면 최근

에는 사람들이 인지하는 보행환경을 기계학습이나 딥러

닝 모델을 이용해 확인하고자 하는 연구들도 이뤄지고 

있다(Zhou et al., 2019). 이는 사람들이 인지적으로 느

끼는 보행환경이 실제 보행과 연결되기 때문이다. 사람

들이 정성적으로 느끼는 보행 환경과 관련하여 기존에

는 주로 설문조사를 통해 어떤 요소가 중요한 지 표시하

는 방법이 주를 이루었지만(성현곤 등, 2011; 김규리･이

제선, 2016; 조혜민･이수기, 2016; Mateo-Babiano, 2016; 

박영은･이우성, 2022), 최근에는 구글(Google)등에서 제

공하는 거리뷰(street view) 자료를 활용하여 거리뷰 영

Abstract : Walking, one of the green modes of transportation, is very important for the transition to a sustainable
city. In addition, as it has been confirmed that a pleasant walking environment has a positive effect on health
of local residents, many cities around the world are promoting the creation of an eco-friendly and 
people-centered walking environment as the top agenda in urban planning. As the awareness of the importance
of the walking environment has increased, many studies have been conducted to identify the physical components
that constitute the walking environment and to find out what kind of walking environment people consider
good for walking. Existing methods for analyzing the qualitative walking environment based on surveys targeting
residents or experts showed limitations in their representativeness. On the other hand, the recent development
of high-resolution street view images and deep learning technology makes it possible to obtain detailed perceived
walkability scores by using paired comparison data for street view images as a training set. However, perceived
walkability score prediction based on deep learning technology has limitations in providing an answer to why
such evaluation score was obtained. The purpose of this study is to analyze the characteristics of the urban 
landscape that affect the perceived walkability based on street view images. In this study, we tested various 
machine learning models with the perceived walkability score of the street image as the dependent variable and
the semantic segmentation ratio value of the street view image as the independent variable. According to our
study, the regression equation of the support vector machine was the most accurate. And in predicting the 
perceived walkability score, the importance of the object was in the order of roads, sidewalks, buildings, trees,
and the sky. Our study showed that the higher the segmentation value, the higher the perceived walkability
score for sidewalk, streetlight, road, grass, and tree. On the contrary, the higher the segmentation value, the
lower the score for ashcans, mountains, trucks, and walls. This study is meaningful in that it was possible to
identify important objects and their direction that affect the evaluation of the walking environment through
the machine learning model, and to partially explain the perceived walkability score predicted by the deep 
learning model.
Key Words : Perceived walkability, Semantic segmentation, Machine learning, Explainable AI



기계학습을 이용한 보행환경 정성적 평가에 영향을 미치는 거리영상 특성분석

- 377 -

상을 보여주면서 해당 지점의 보행환경이 어느정도 되

는지를 묻는 방식으로 조사를 하기도 한다. 이러한 설문

조사 결과는 해당 지점별 보행환경 점수를 매기는 데 사

용되기도 하지만(Blečić et al., 2018; Wang et al., 2019), 

이를 기반으로 학습데이터 셋을 구축한 후 딥러닝 모델

을 활용하여 넓은 지역에 대한 정성적인 보행환경 점수

를 산출할 수도 있다(Dubey et al., 2016; 김지연･강영옥, 

2022). 딥러닝 기술의 발전에 따라 인지적으로 느끼는 

보행환경에 대한 평가가 가능해졌지만 보행환경에 대한 

인지적 평가와 도시경관 요소의 상관성을 분석하는 연

구는 시작단계이다. 

본 연구의 목적은 거리영상을 기반으로 사람들이 걷

기 좋다고 느끼는 보행환경에 영향을 미치는 도시경관

의 특성이 무엇인지를 분석하는 것이다. 이를 위해 거리

영상의 인지적 보행환경 점수를 종속변수로, 거리영상

의 시멘틱 세그먼테이션 값을 독립변수로 한 9개의 기계

학습 모델을 이용하여 종속변수의 값을 가장 잘 예측하

는 기계학습 모델을 선별하고, 이 모델에 의거하여 보행

환경 평가에 중요한 영향을 미치는 객체 중요도와 그 방

향성을 분석하고자 한다. 이러한 분석은 궁극적으로 딥

러닝 모델의 결과를 보다 해석적으로 이해할 수 있도록 

하며, 인지적 보행환경 개선 시 어떤 건조환경 요소의 

개선이 필요한 지에 대한 대안제시에 도움을 줄 수 있을 

것이라 판단된다.

II. 관련 연구 리뷰

보행환경의 중요성에 대한 인식과 함께 보행환경을 

평가하기 위한 다양한 연구들이 진행되었다. Frank et 

al.(2005)은 근린의 물리적 환경인 주거 밀도, 토지 이용 

혼합도, 가로망 연결성이 높을수록 보행활동이 높게 나

타남을 밝힌 바 있으며, 이경환･안건혁(2008)은 토지이

용혼합도가 높고 근린 생활 편의시설 이용 및 쇼핑, 산

책, 운동의 목적으로 보행이 이루어질 때 보행활동의 빈

도가 높게 나타남을 밝혔다. 보행 환경의 물리적 특성을 

분석하는 연구에서는 대부분 설문조사를 통해 보행 만

족에 영향을 미치는 객관적, 물리적 요인을 추출하였는

데 보행환경의 쾌적성, 안전성, 거리의 다양성, 가로의 

연결성, 대중교통 접근성 등이 중요한 요인으로 밝혀지

고 있다(Kim et al., 2014; Quercia et al., 2015; 이수기 

등, 2016; Mateo-Babiano, 2016; 박근덕･이수기, 2018). 

기존의 연구가 설문조사나 현장조사에 기반하여 이루어

졌다면, 고해상도 거리영상에 시멘틱 세그먼테이션

(sementic segmentation) 기법을 적용하여 보행환경 평

가 요소를 개발하고 이를 종합하여 물리적 보행환경을 

평가하는 연구도 이루어졌는데, 가로 쾌적성, 보행 혼잡

도, 시각적 도로포장, 개방감 등이 주요 요소로 평가되고 

있다(Blečić et al., 2018; Zhou et al., 2019; Li et al., 

2020; 박지영 등, 2022).

보행환경을 구성하는 물리적 구성요소를 파악하기 위

한 연구와 함께, 사람들이 걷기 좋다고 판단하는 보행환

경이 어떤 것인지를 파악하고자 하는 연구도 이루어졌

다(박소현 등, 2009; 김규리･이제선, 2016; 이수기 등, 

2016; Mateo-Babiano, 2016). 정성적 보행환경을 분석하

기 위한 연구로 박소현 등(2009)의 연구에서는 가로의 

쾌적성이 보행만족도에 큰 영향을 주는 요소라고 밝혔

으며, Mateo-Babiano(2016)는 보행자를 만족시키는 환

경요인으로 이동성, 안전성, 용이성, 접근성, 정체성, 즐

거움 등의 요소가 주요함을 밝힌 바 있다. 그러나 주민

들이 느끼는 정성적 보행환경에 대한 조사는 소규모 지

역을 대상으로 현장조사를 수행하거나, 해당지역 주민 

일부를 대상으로 설문조사를 수행하고 있어(김규리･이

제선, 2016; 이지원･유다은, 2021), 대표성에 있어 한계

를 보이고 있다.

한편 구글에서 거리영상(street view) 서비스를 시작하

고, 딥러닝(deep learning) 기술이 빠르게 발전하면서 도

시에 대한 감성분석(Salesses et al., 2013; Dubey et al., 

2016), 보행환경 평가(Wang et al., 2019; Zhou et al., 

2019; Li et al., 2020), 녹지평가(Li and Ratti, 2018) 등 

도시 건조환경에 대한 사람들의 인지 및 감성을 분석하

려는 연구가 시작되고 있다. 거리영상은 위성이나 항공

사진과 같이 하늘에서 촬영한 수직적 영상과는 다르게 

인간 관점에서의 거리의 보행 환경을 나타내기 때문에 

사람들이 느끼는 도시 환경의 주관적 인식을 평가하기

에 적합하다고 연구되고 있다(Biljecki and Ito, 2021; 

Kim et al., 2021). 

미국 MIT대학교 미디어랩(media lab)에서는 웹사이트

를 구축해 웹사이트를 자발적으로 방문한 평가자들에게 

거리영상을 보고 도시환경을 평가하는 설문을 진행하였

다. 이 설문에서 참여자는 제시된 두 개의 거리영상 중 

안전성, 생동감, 아름다움과 같은 정성적 관점에서 더 우
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수한 것을 선택하도록 하였다. 이 응답결과를 데이터로 

구축하여 도시건조환경에 대한 정성적 평가에 사용할 

수 있도록 한 것이 플레이스 펄스(Place Pulse) 데이터셋

이다. Place Pulse 1.0(Salesses et al., 2013)은 4,109개의 

이미지를 미국의 뉴욕(New york)과 보스턴(Boston), 오

스트리아(Austria)의 린츠(Linz)와 잘츠부르크 (Salzburg)

에서 수집하고 안전성, 독창성, 부유함에 대해 20만여번

의 쌍별 비교를 한 데이터 셋이다. Place Pulse 2.0은 버

전 1.0의 확장버전으로, 110,988개 이미지를 28개국 56

개 도시에서 수집하여 “어느 장소가 더 안전하게, 활기

차게, 아름답게, 부유하게, 우울하게, 지루하게 보이십니

까?”하는 6개의 감성에 대해 117만 번의 쌍별 비교를 한 

데이터셋이다(Dubey et al., 2016).

쌍별 비교 데이터셋의 제공과 함께 이를 활용한 딥러

닝 모델 연구도 활성화되었다. Dubey et al.(2016)은 

Place Pluse 2.0 데이터를 활용해 이미지 쌍 입력 시 안전

함, 활기참, 아름다움, 부유함, 우울함, 지루함에 대한 쌍

별 비교를 예측하는 street score-CNN(SS-CNN), ranking 

SS-CNN(RSS-CNN)이라고 명명한 합성곱신경망(convolutional 

neural network: CNN)을 제안하였다. 이후 거리 영상으

로 연구대상 지역에 대한 사람들의 감성을 예측하는 딥

러닝 모델 구조에 대한 여러 연구가 진행되었다(Blečić 

et al., 2018; Santani et al., 2018; Min et al., 2019; Xu 

et al., 2019; Guan et al., 2021; 김지연･강영옥, 2022). 

거리영상에 기반한 도시건조환경에 대한 정성적 평가

는 도시의 어떠한 특징이 특정 감성과 연계되는지 분석

하는 연구로 이어졌다. Joglekar et al.(2020)은 구글 거

리 영상을 사용해 각 영상이 아름다운지 아닌지를 평가

하고, 아름다운 영상의 구성 요소가 무엇인지 분석하는 

연구를 진행하였다. 해당연구에서는 두 개의 딥러닝 모

델을 활용하였는데, 플레이스넷(PlaceNet)을 사용하여 

거리 영상을 205개의 객체로 분석하고, 이를 다시 ‘건축

(architectural)’, ‘걷기 좋음(walkable)’, ‘랜드마크(landmark)’, 

‘자연경관(natural)’의 4개 카테고리로 분류하였다. 아름

다움은 ‘걷기 좋음’ 카테고리에 가장 많이 속해 있었고, 

‘걷기 좋음’ 카테고리를 구성하는 객체 중에는 마당(yard), 

식물원(botanical garden), 숲길(forest path), 횡단보도

(crosswalk) 등의 객체가 중요한 비중을 차지하고 있음

을 밝혔다. 한 편 모든 거리영상을 세그넷(Segnet)을 활

용하여 12종류의 객체(road, sky, trees, buildings, poles, 

signage, pedestrians, vehicles, bicycles, pavement, fences, 

road markings)별 비율 값으로 분할한 후, 로지스틱 회

귀(logistic regression)로 각 객체의 회귀 계수(beta 

coefficient)를 구하였는데, 그 결과 ‘나무’가 아름다운 경

관과 가장 큰 양의 관계를 갖고 있었고 ‘길’과 ‘건물’이 

아름다움과 가장 큰 음의 관계를 갖는 것을 확인하였다. 

Zhang et al.(2018)은 Place Pulse 2.0 데이터 셋을 이용

하여 도시건조환경에 대한 사람들의 정성적 평가를 지

도화 하였다. 이후 거리영상을 정성적으로 평가한 결과

와 거리영상의 시멘틱 세그먼테이션 결과값을 활용하여 

6개 카테고리별로 영향력이 높은 변수 10개를 선정하고 

다중회귀분석을 실시하였다. 그 결과 여섯 개 카테고리 

모두 ‘하늘’과 가장 큰 관계가 있었고 그 외에 ‘벽’, ‘건물’, 

‘나무’, ‘자동차’, ‘보행로’가 의미 있는 객체로 분석되었

다. Nagata et al.(2020)은 보행환경의 물리적 특성이 보

행활동과 관련이 있는지 분석하고자 했다. 65세이상 노

인을 대상으로 GSV영상를 보고 보행환경 점수를 부여하

도록 한 후, 보행환경 점수를 종속변수로 GSV영상의 시

멘틱 세그먼테이션 객체 비율값을 독립변수로 한 보행

점수 예측 회귀모델을 도출하였다. 도출된 모델의 정확

도는 MSE가 0.66, R2 값이 0.51이었으며, 여성노인에 있

어 모델의 적합도가 더 높게 나왔다. 보행환경과 관련하

여 건물에 둘러싸인 도로는 안정감을 부여하며, 도로에 

접한 식물, 잔디 등이 보행 활동을 증가시키는 반면, 하

늘은 보행에 부정적 영향을 미치는 것으로 나타났다. 한

편 국내 관련연구로 유승재 등(2021)은 서울특별시의 거

리뷰 영상에 대해 여섯 가지 인지 지표 항목(아름다움, 

안전함, 활기참, 우울함, 지루함, 전체적인 만족)별로 5

점 척도로(매우 불만족, 불만족, 보통, 만족, 아주 만족) 

설문조사를 하였다. 그리고 설문조사를 통해 얻은 정성 

평가 자료와 거리뷰에 대해 의미론적 분할기법을 적용

해 얻은 객체 별 비율 값을 비교하여 정성적 평가 자료에 

어떤 객체가 영향을 주었는지 분석하였다. 그 결과 하늘

과 녹지가 전체적인 만족도에 긍정적인 영향을 준 것으

로 확인하였다.

보행환경 연구에 있어 거리영상 자료와 딥러닝 기술

의 발전은 기존의 보행환경 연구와는 다른 방식의 연구

를 가능하게 하고 있고, 사람들이 느끼는 정성적 평가에 

대해서도 설문지에 근거한 것이 아닌 거리영상을 보여

주며 평가하도록 하여 시각적 특성에 근거한 평가를 가

능하게 하고 있다. 이러한 시각적 평가 자료는 왜 이러

한 평가결과를 갖게 되는지를 분석하는 연구와 연결되
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는 추세이다. 선행연구 리뷰에서 보는 바와 같이 정성적 

평가에 영향을 미치는 객체특성을 분석하기 위한 연구

가 일부 시도되었지만, 보행환경에 영향을 미치는 객체

에 대한 연구도 소수이며, 종속변수에 해당하는 정성적 

평가결과를 설명함에 있어 다양한 기계학습 알고리즘을 

테스트할 수 있지만 이에 대한 연구도 진행된 바 없다. 

III. 연구방법

본 연구의 흐름은 그림 1과 같다. 보행환경에 대한 정

성적 평가 점수를 구축한 연구 지역은 대한민국 전주시

이다. 거리영상은 전주시 가로를 따라 30미터 간격으로 

카카오 거리영상 자료를 수집한 후 어느 쪽의 보행환경

이 더 우수한지 쌍별 비교를 하도록 하여 이를 훈련데이

터 셋으로 구축하였다(Yoo et al., 2021). 구축된 훈련데

이터 셋을 활용하여 딥러닝 모델을 개발하고, 개발된 모

델을 통해 수집된 모든 거리영상에 대한 정성적 보행환

경 점수를 산출하였고, 이 점수를 종속변수로 활용하였

다. 수집된 모든 영상에 대해서는 시멘틱 세그먼테이션 

기법을 적용하여 영상에서 객체가 차지하는 비율 값을 

생성하였고, 이를 독립변수로 활용하였다. 기계학습 적

용에 앞서 독립변수에 대한 객체를 선별하는 전처리작

업을 수행하였으며, 이후 기계학습 모델 정확도 평가를 

통해 종속변수의 특징을 가장 잘 설명하는 모델을 선별

하고 해당모델에 근거하여 정성적 보행환경에 영향을 

미치는 객체 특징을 분석하였다.

1. 데이터 수집

전주시 거리 영상은 카카오 맵에서 제공하는 카카오 

거리영상 자료를 활용하였다. 전주시 도로길이는 총 

1,121km인데, 도로망을 따라 30m 간격으로 49,156개 포

인트에서 영상을 추출하였다(그림 2). 거리뷰 영상은 한 

지점에서 360도의 파노라마 사진으로 촬영되는데, 거리

영상의 특징이 방향별로 상이하기 때문에 한 지점당 4방

향(0, 90, 180, 270도)의 이미지를 수집하여, 이미지 수로

는 총 196,624장의 거리뷰 영상을 크롤링하였다(그림 3).

2. 보행환경 정성적 평가 점수 데이터 구축

보행환경에 대한 정성적 평가 점수를 예측하는 모델

을 훈련시키기 위해서는 연구지역의 거리영상과 그에 

대한 사람들의 선호를 라벨로 하는 훈련 데이터셋이 필

요하다. 훈련데이터 셋의 구축은 거리영상 취득지점 

49,156개의 약 20%에 해당하는 10,590지점으로 정하였

으며, 10,590지점의 선택은 전주시 거리특징을 반영할 

수 있도록 도로유형(대로, 로, 길)과 토지이용유형(공업

시설지, 상업 및 업무시설지, 고층주택지, 일반주택지, 

기타)을 고려하여 층화 추출하였다. 10,590지점에서 4방

향의 영상을 대상으로 하여 총 42,360장이 훈련데이터 

그림 1. 연구흐름도

그림 2. 연구대상지역의 거리영상 수집간격
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셋 구축 대상이 되었다(김지연･강영옥, 2022). 거리영상

에 대한 선호를 측정하는 방법은 참여자들이 각 영상에 

직접 점수를 부여하는 방식보다 상대비교된 거리영상에 

대한 선호도를 수집하는 것이 보다 정확하고 효율적인 

방법으로 알려져 있다(Bijmolt and Wedel, 1995; Stewart 

et al., 2005). 거리영상에 대한 평가는 웹사이트를 구축

해 임의의 거리영상을 두 장 보여준 후 상대적으로 보행

환경이 더 우수하다고 느껴지는 이미지를 선택하는 상

대비교 방식을 사용하였다. 쌍별 비교 데이터 셋 구축 

시 한 개의 이미지는 적어도 6회 이상 평가될 수 있도록 

하여 점수가 안정적으로 생성될 수 있도록 하였다. 2021

년 12월부터 2022년 3월까지 총 52명의 응답자가 설문에 

답하였으며, 이를 통해 총 127,317개의 응답자료가 수집

되었고, 이 중 ‘같음(=)’으로 응답한 6,422개를 제외하고, 

모델 훈련에는 120,895개의 응답자료를 사용하였으며 

이 중 80%를 훈련데이터 셋으로 사용하고, 20%는 테스

트셋으로 활용하였다.

거리영상의 정성적 보행환경 점수 예측을 위한 딥러

닝 모델은 샴 네트워크와 랭크넷을 베이스라인으로 구

성하되, 연구 대상지인 전주시와 같이 중소도시에서 도

시 경관의 차이가 뚜렷하지 않은 지역에서도 거리영상 

이미지의 차이를 효율적으로 학습할 수 있는 구조를 추

가적으로 개발하였다(김지연･강영옥, 2022). 샴 네트워

크는 딥러닝 모델에 있어 입력 이미지가 쌍으로 들어가

며 입력된 데이터의 공통점을 학습할 수 있는 구조를 갖

으며, 랭크넷은 쌍별 비교 결과를 통해 최종 순위를 점수

로 출력하는 구조를 갖는다. 이러한 베이스라인 모델에 

영상에서 나타나는 전역적 특징과 지역적 특징을 함께 

학습할 수 있는 구조를 추가하였다. 제안된 모델은 크게 

3가지 부분으로 구성되며, 지역적 특징을 학습하는 패치 

브랜치(patch branch), 전역적 특징을 학습하는 글로벌 

브랜치(global branch), 앞서 추출된 전역적⋅지역적 특

징을 바탕으로 점수를 평가하는 스코어 브랜치(score 

branch)로 구성된다(그림 4). 입력 데이터는 쌍별 비교 

대상인 두 장의 거리 영상이며, 모델의 최종 결과값은 

영상별로 평가된 보행환경 점수이다. 이러한 멀티 패치

(multi-patch)는 이미지의 특징을 정밀하게 추출할 때 유

용한 방법이다(Lu et al., 2014; Lu et al., 2015; Zou et 

al., 2021). 모델의 정확도는 총 24,179개의 쌍으로 이루

어진 테스트셋을 통해 각 쌍에 대한 실제 우열 값과 예측

된 점수의 우열 값이 일치하는 비율로 계산하였다. 구축

한 글로벌-패치 모델의 정확도는 75.01%이고, 글로벌-패

치 모델로 전체 196,626장의 거리영상에 대해 보행점수

를 예측한 후 그 분포를 나타낸 결과는 그림 5와 같다. 

평균인 -0.21 주위에 가장 많은 데이터가 몰려 있고, 모

0° 90° 180° 270°

그림 3. 한 지점에 대한 4방향 영상 예시

* 숫자는 동일지점에 대한 영상촬영각도임.

그림 4. 딥러닝 모델 아키텍처 

출처 : 김지연･강영옥, 2022.
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양은 대칭과 가까우며 최솟값은 -10.21, 최대값은 7.52이

다. 점수는 양수일수록 보행환경이 좋다고 평가한 것을 

나타내며, 음수일수록 보행환경이 좋지 않다고 인식함

을 나타낸다. 그림 6은 거리영상 이미지에 대한 보행환

경 예측 점수를 예시로 나타낸 것이다.

3. 거리영상의 시멘틱 세그먼테이션 

거리영상의 특징을 분석하기 위해 시멘틱 세그먼테이

션 기법을 활용하였다. 시멘틱 세그먼테이션은 이미지

의 모든 픽셀마다 그에 해당하는 카테고리 레이블

(categorical label)을 부여하여 이미지를 픽셀 단위로 분

류, 인식하는 딥러닝 기법이다(Wang et al., 2018). 시멘

틱 세그먼테이션을 위한 딥러닝 모델은 여러가지가 있

지만 본 연구에서는 DeepLab v3모델을 활용하였다. 거

리영상의 이미지 분할을 위해서는 거리영상을 의미 있

게 분할할 수 있는 훈련데이터 셋이 필요한데 가장 대표

적인 훈련데이터 셋으로는 cityscape와 ADE20K가 있다. 

cityscape는 객체를 30개의 클래스로, ADE20K는 실내외 

이미지를 150개의 클래스로 구분한 것이다. 본 연구에서 

객체 분류는 ADE20K를 기준으로 하였다(그림 7). 수집

된 196,624장의 거리영상은 150개 객체별 비율 값이 생

성되며, 전처리를 거쳐 22개의 객체가 거리영상의 독립

변수 값으로 사용될 예정이다(표 1). 세그먼테이션의 비

율 값은 최소가 0.0, 최대가 1이다.

4. 데이터 전처리 및 기술통계

ADE20K는 거리영상을 150개 객체로 분할하지만, 실

제 ADE20K에는 실외뿐 아니라 실내 영상에 대한 클래

스를 포함하고 있어서 전주시를 대상으로 수집된 영상

에서 나타나지 않는 클래스도 다수 존재한다. 그렇기 때

문에 대부분의 영상에서 나타나지 않는 객체는 제거하

는 작업을 수행하였다. 196,624개의 관측치 중 90% 이상

의 관측치에서 0으로 나타난 클래스는 제거하였으며, 이 

그림 5. 정성적 보행환경 평가 점수 분포

출처 : 김지연･강영옥, 2022.

그림 6. 거리영상에 대한 정성적 평가 점수 예시



이지윤·강영옥·김지연·박지영

- 382 -

그림 7. 거리영상의 시멘틱 세그먼테이션 결과 예시

표 1. 그림 7의 거리 영상 별 객체 비율 값

객체 (a) (b) (c) (d)

road 0.3999 0.117 0.2829 0.0

sky 0.2655 0.1958 0.3074 0.0799

tree 0.2095 0.0206 0.0854 0.0099

building 0.0354 0.3151 0.1214 0.3219

sidewalk 0.0233 0.0185 0.0988 0.0528

car 0.0188 0.0811 0.0 0.0

wall 0.0159 0.0951 0.0393 0.1261

signboard 0.009 0.011 0.0056 0.035

fence 0.0072 0.0011 0.0017 0.0017

earth 0.0044 0.0092 0.0029 0.0007

pole 0.0013 0.0 0.0 0.0119

railing 0.0008 0.0 0.0 0.0039

streetlight 0.0008 0.0 0.0004 0.0

grass 0.0 0.0 0.001 0.0

plant 0.0 0.016 0.0089 0.0362

field 0.0 0.0 0.0 0.0

ashcan 0.0 0.0 0.0 0.0

truck 0.0 0.0 0.0 0.0

mountain 0.0 0.0002 0.0023 0.0

awning 0.0 0.0067 0.0013 0.0

trade name 0.0 0.0053 0.0 0.0

person 0.0 0.0 0.0005 0.0243
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과정을 통해 22개 클래스(wall(벽, 판유리), building(건

물), sky(하늘), tree(나무), road(길), grass(풀, 잔디), sidewalk 

(보행로), person(사람), earth(흙, 땅), mountain(산), plant 

(식물), car(자동차), field(들판), fence(펜스, 울타리), railing 

(철조망, 난간), signboard(간판), truck(트럭), awning(차

양, 가림막))만 독립변수로 포함하였다. 

거리 영상은 한 장 당 가로 1,200 픽셀, 세로 1,200 픽

셀이고 총 1,440,000개의 픽셀로 이루어져 있다. 세그먼

테이션 값은 1,440,000개의 픽셀에서 22개의 객체가 각

각 차지하는 비율 값이다. 독립 변수로 사용된 22개 객

체의 박스 플롯을 통해(그림 8) 객체마다 이상치(outlier)

가 많음을 알 수 있다. 각 객체의 이상치를 제거할 경우 

모델의 정확도가 높아지는 장점이 있지만, 박스에서 벗

어난 값도 정성적 평가 점수에 영향을 주었을 가능성이 

높다고 판단하고 이상치 제거 작업을 하지 않았다. 예를 

들어 한 영상의 90퍼센트가 나무로 이루어져 있을 경우 

해당 영상의 ‘tree’ 세그먼테이션 값은 평균에서 많이 벗

어나지만 나무가 많은 지역을 걷기 불편하다고 판단하

여 정성적 평가 점수가 낮다면 이상치도 종속 변수에 영

향을 주는 요소로 의미 있다고 판단하였다. 

5. 기계학습 모델과 정확도 평가 기준

거리 영상별 22개 객체의 면적 비율로 나타난 독립변

수 자료를 활용하여 종속변수인 보행환경 정성평가 점

수를 가장 잘 설명할 수 있는 기계학습 모델을 찾기 위해 

9개의 회귀모델을 테스트하였고 마지막으로 의사결정

나무 모델을 통해 객체가 점수 도출에 어떻게 작용하였

는지 세부적으로 살펴보았다. 사용한 기계학습 모델은 

다중회귀분석(multilinear regression: MLR), 라쏘 회귀

(LASSO regression), 릿지 회귀(Ridge regression), 엘라

스틱 넷 회귀(elastic net regression), XGBoost 회귀(XGB), 

랜덤 포레스트(Random Forest: RF), 서포트 벡터 회귀

(Support Vector Regression: SVR), 인공신경망(Artificial 

Neural Network: ANN), 의사결정나무(decision tree regression: 

DT)이다. 

기계학습 모델의 정확도 평가를 위해 거리영상 196,624

개의 관측치 중 70%는 모델 훈련에 사용하고 30%는 검

증용으로 활용하였으며, 세그먼테이션 결과 값이 0에서 

1 사이의 비율 값이기 때문에 정규화 작업은 진행하지 

않았다. 최종모델의 선택은 평균제곱오차(mean squared 

error; MSE)(Eq. (1)), 평균절대오차(mean absolute error; 

MAE)(Eq. (2)), 결정계수(R-squared)(Eq. (3)) 값을 모두 

고려하였다.

 




  






 (1)

평균제곱오차는 실제 값과 예측 값 간 오차의 평균을 

제곱한 것이다. 값이 작을수록 정확도가 높다고 판단한다.

 




  






 (2)

평균절대오차는 실제 값과 예측 값 간 절대오차의 평

균이다.

그림 8. 독립 변수의 박스 플롯

* y축은 0~1의 세그먼테이션 비율 값임.
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(3)

결정계수는 0에서 1사이의 값으로 0에 가까울수록 회

귀식의 정확도는 낮고 1에 가까울수록 회귀식이 유의하

다고 판단한다.

 
  




  (4)

Sum of Squares Total(SST)는 각 y값의 편차제곱의 합

이다.

 
  




  (5)

Explained Sum of Squares(SSE)는 회귀식의 추정 y값

과 관측값 평균인 편차제곱의 합이다.

 
  






 (6)

Sum of Squares Residual(SSR)은 Residual Sum of 

Squares(RSS)라고 부르기도 하며 잔차제곱의 합이다.

1) 다중선형회귀

다중선형회귀(Eq. (7))는 하나의 종속변수에 대한 다

중독립변수의 선형모형이다. 학술 연구에 가장 널리 사

용되는데, 다양한 유형의 데이터에 대한 적용 가능성과 

해석의 용이성 등으로 인해 많이 사용되는 모델이라 할 

수 있다(Mason et al., 1991). 

  
 

 
 ⋯  

  (7)

2) 릿지, 라쏘 회귀모델

릿지와 라쏘 회귀모델은 선형회귀모형에 추가적인 제

약 조건을 걸어 MSE를 최소화하는 L1-norm과 L2-norm

을 사용한다(Melkumova et al., 2017). 두 모델의 가장 

큰 특징은  값을 회귀계수에 곱하여 회귀계수의 값이 

너무 커지거나, 유의하지 않은 계수의 값을 낮추는 역할

을 하는 것이다. 즉, 라쏘는  값을 조정함으로써 유의

하지 않은 가중치를 0이 되게 하여 모델을 일반화하고 

특성을 제거한다. 릿지는 라쏘와 비슷하지만 가중치를 

0이 아니라 0에 가깝게 만드는 모델이다.


  



  


 






 
 




 (8)

릿지 회귀식은 (가중치)를 제곱하여 사용하고  값

으로 가중치의 크기를 조정한다. 이를 통해 큰 가중치를 

 값을 통해 큰 폭으로 조정하여 식을 일반화할 수 있다.


  



  


 






 
 




 (9)

라쏘 회귀식은 를 절대 값으로 취해 회귀식에서 유

의하지 않은 변수의 계수를 0에 가깝도록 추정한다.

릿지와 라쏘 모델의 파라미터인  값을 구하기 위해 

0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 1을  값으로 적

용해 MSE 값을 측정하였다(그림 9). 그 결과 릿지와 라

쏘 모두  값이 0.0001일 때의 MSE값이 각각 0.6580과 

0.6637으로 가장 낮았다.

3) 엘라스틱 넷 회귀모델

엘라스틱 넷 회귀모델은 릿지와 라쏘의 절충안으로, 

L1-norm과 L2-norm을 모두 제약조건으로 갖는 모형이

다. 특히 엘라스틱 넷은 그룹화 효과를 주도하고 예측 

정확도가 높은 희소 모델(sparse model)을 생성하며 라

쏘보다 우수한 성능을 보여준다(Zou et al., 2005). 이 모

델에서의 파라미터는   값과 L1-ratio이며   값은 릿지, 

그림 9. 릿지와 라쏘의  값 테스트 결과
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라쏘에서의 와 같이 가중치에 대한 규제 값이고 

L1-ratio는 0일 경우 L1-norm만 사용, 1일 경우 L2-norm

만 사용한다는 의미이다. 0에서 1사이의 값을 설정함으

로써 L1-norm과 L2-norm을 적절히 혼합하여 사용하게 

된다. 엘라스틱 넷의 튜닝 역시 릿지와 라쏘처럼   값과 

L1-ratio값을 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 1과 

0.2, 0.5, 0.8로 두고 최적의 파라미터를 찾는 방법을 사

용했다. 그 결과   값 0.0001, L1-ratio값 0.8일 때 MSE가 

가장 높았다.

4) 의사결정나무

의사결정나무 회귀모델은 의사결정나무 분류기의 변

형으로 데이터를 파티션으로 분할하는데 이진 재귀 분

할을 기반으로 한다(Xu et al., 2005). Xu et al.(2005)에 

의하면 데이터를 두 개의 파티션으로 분리할 때 평균에

서 제곱 편차의 합을 최소화하는 방법으로 분할하고 이 

방법은 다음 분기의 파티션에 각각 적용된다. 본 연구에

서는 트리의 깊이를 5로 설정해 분할이 5번 이루어지게 

하고 각 파티션의 결과에 해당하는 거리 영상을 살펴보

았다.

5) XGBoost

XGBoost는 확장 가능한 엔드 투 엔드 트리 부스팅

(end to end tree boosting) 시스템으로 앙상블 기법인 

그래디언트 트리 부스팅(Gradient Tree Boosting)을 이

용한 모델이다(Chen and Guestrin, 2016). XGBoost 모

델은 회귀(regression)와 분류(classification)를 모두 지원

한다. 본 연구에서는 부스터 파라미터(booster parameter)

로 ‘gblinear’를 사용하였고 트리의 깊이는 6으로 설정하

였다.

6) 랜덤 포레스트

랜덤 포레스트 모델은 분류, 회귀 분석 등에 사용되는 

앙상블 학습 방법으로 m개의 무작위 회귀 트리의 모음

으로 구성된다(Biau and Scornet, 2016). 하나의 결정 트

리만 사용하면 규칙 중간에 오류가 생길 경우 그 오류가 

다음 노드로 계승된다는 단점이 있다. 이를 보완하기 위

해 랜덤 포레스트는 동일한 데이터로 여러 개의 결정 트

리를 만든다. 서로 독립된 여러 결정 트리를 생성하고 

각 결정 트리에 사용되는 데이터의 중복 사용을 허용하

는 배깅(bagging)과, 이전 결정 트리의 오차를 보완해 다

음 결정 트리에 적용하는 연속적 방법인 부스팅(boosting)

으로 랜덤 포레스트를 구성하는 다수의 결정 트리로부

터 평균 예측치를 출력하기 때문에 높은 예측 성능을 기

대할 수 있는 모델이다. 본 연구에서는 랜덤 포레스트의 

최적의 파라미터를 찾기 위해 GridSearchCV 기법을 사

용하였다. 교차 검증(cross validation)을 5 fold로 설정하

였고 추정기(estimator), 최대 깊이(max depth), 최소 샘

플 리프(min sample leaf), 최소 샘플 분할(min sample 

split)에 대한 파라미터 테스트를 진행했다. 그 결과 추정

기, 최대깊이, 최소 샘플 리프, 최소 샘플 분할에 대한 

최적 값은 200, 8, 8, 8로 도출되었다. 이를 랜덤 포레스

트 회귀 모델의 파라미터로 적용하였다.

7) 서포트 벡터 회귀모델

서포트 벡터 회귀모델은 서포트 벡터 머신의 회귀모

델로, 예측 값과 실제 값의 차이를 최소화하는 선형식을 

찾고 최적화하는 모델이다(Awad and Khanna, 2015). 

서포트 벡터 회귀모델은 실제 값과 예측 값의 차이를 마

진(margin) 안의 오차(±ε) 이내로 유지하는 것이 목적이

다(김준봉 등, 2016). 그렇기 때문에 마진의 넒이를 어느 

정도로 설정하는 지가 중요하다. 서포트 벡터 회귀모델

을 튜닝(tuning)할 때 주요 파라미터(parameter)는 커널

(kernel)이다. 커널의 종류는 선형 커널(linear kernel), 

가우시안 커널(gaussian kernel, RBF(radial basis function)), 

다항 커널(polynomial kernel)이 있고 본 연구에서는 

RBF를 커널로 채택하여 사용하였다. 또한 오차를 얼마

나 허용하는지에 따라 소프트 마진(soft margin)과 하드 

마진(hard margin)으로 나눌 수 있다(그림 10). 서포트 

벡터 모델은 이상치에 민감하나 본 연구에 사용된 데이

터는 이상치도 정성적 평가 점수 예측에 영향을 주었을 

것으로 보고 이상치를 제거하지 않았기 때문에 마진을 

조정하는 파라미터인 C(cost)는 기본 설정 값인 1.0으로 

하였다.

8) 인공신경망

인공신경망은 인간의 뉴런을 본떠 패턴화 한 컴퓨팅 

시스템이다(Saritas and Yasar, 2019). 뉴런과 유사한 기

능을 하는 노드가 다층의 layer를 형성하고 있다. 이러한 

구조는 복잡한 선형적 회귀 또는 분류 작업을 하는 데에 

용이한 장점을 가지고 있다. 본 연구에서는 앞선 기계학

습 기법과의 비교를 위해 인공신경망을 사용해 상관관
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계를 살펴보았다. 모델은 총 2개의 은닉층(hidden layer)

으로 구성하였고 각 층은 15, 20개의 노드(node)로 형성

하였다. 최적의 성능을 위해 에포크(epoch)를 10부터 10 

단위로 올려 100까지 적용하는 실험을 하였고, 그 결과 

MSE가 가장 낮은 에포크는 70이었고 이를 반영해 결과

를 도출하였다.

IV. 정확도 비교 및 객체 중요도 평가

기계학습 모델의 정확도를 비교한 결과는 표 2와 같

다. 서포트 벡터 회귀모델의 MSE와 MAE 값이 0.4697과 

0.4982로 MSE와 MAE가 두 번째로 낮은 랜덤 포레스트 

모델보다 약 0.1정도 낮은 수치이고 인공신경망 모델의 

MSE와는 0.3172 차이로, 모델 구축과 해석이 복잡한 인

공신경망을 사용하는 것 보다 서포트 벡터 회귀를 사용

하는 것이 더 효율적이고 정확도도 높은 것으로 나타났

다. 서포트 벡터 회귀의 R2 값은 0.6106으로 다중선형회

귀, 릿지, 라쏘에 비해 낮지만 0.01~0.02 차이이므로 세 

가지 지표 모두를 고려했을 때 값이 모두 고르게 잘 도출

된 서포트 벡터 회귀모델이 종속변수를 가장 잘 예측하

는 모델로 판단하였다.

정성적 평가 점수를 가장 잘 예측한다고 판단된 서포

트 벡터 회귀모델의 결과를 바탕으로 변수 중요도를 살

펴본 것은 그림 12와 같다. 변수 중요도는 순열 중요도 

(permutation importance) 기법을 통해 도출하였는데 이

는 훈련된 모델의 독립변수 중 모델에 가장 영향력이 큰 

변수를 파악하는 방법이다. 모델이 특정 변수를 사용하

지 않았을 때 성능이 얼마나 저하되는지에 따라 변수의 

중요도를 결정한다. 순열 중요도로 본 정성적 보행환경 

평가 지수는 road, sidewalk, building, tree, sky의 순서

로 영향을 받은 것으로 보였다. 특히 road와 sidewalk의 

변수 중요도가 각각 0.6437과 0.4074로 다른 객체보다 

월등히 높게 나옴을 확인할 수 있다. 

서포트 벡터 회귀식에서 객체에 대한 회귀계수의 방

향을 통해서도 객체가 정성적 평가에 미치는 영향력을 

확인할 수 있다(그림 13). 양의 회귀계수를 보이는 객체

로는 보행로(sidewalk), 가로등(streetlight), 길(road), 잔

디(grass), 나무(tree) 등이며 이는 세그먼테이션 값이 높

을수록 보행환경의 정성적 평가에 높은 점수를 만들도

록 한다. 반면 쓰레기통(ashcan), 산(mountain), 트럭(truck), 

담벼락(wall) 등은 음의 방향으로 역할을 함을 알 수 있

그림 10. 서포트 벡터 모델의 기본 아이디어

* 마진의 넓이를 좁게 할수록 하드 마진, 넓게 할수록 소프트 

마진임.

그림 11. 인공신경망 모델 에포크 최적화 실험 결과

표 2. 9개 모델의 MSE, MAE, R2 결과

MLR Ridge LASSO Elastic XGB RF SVR ANN DT

MSE 0.6580 0.6580 0.6637 0.6657 0.6768 0.5285 0.4697 0.7869 0.6889

MAE 0.5916 0.5916 0.5939 0.5947 0.5958 0.5320 0.4982 0.6120

R2 0.6303 0.6303 0.6271 0.3891 0.3798 0.5492 0.6106 0.6129
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다. 이는 거리영상에서 이들 객체가 차지하는 비율이 높

을수록 정성적 보행환경 평가점수는 낮음을 의미한다. 

각 객체의 중요도와 함께 방향을 고려하면 도로(road)와 

보행로(sidewalk)가 정성평가에 중요한 요소이며 양의 

방향으로 작용함을 알 수 있으며, 건물(building)이나 하

늘(sky)은 중요도는 높게 나오는데 이들이 거리영상에

서 미치는 영향은 음의 방향임을 알 수 있다. 건물

(building)이 보행환경의 정성적 평가에 미치는 영향은 

잘 정비된 지역의 건물, 혹은 랜드마크적 요소가 있는 

건물을 생각할 수도 있지만 낙후되고 노후화된 기존시

가지의 건물은 음의 방향으로 작용하는 것으로 보인다. 

이와 함께 보행환경 영상이 도로의 앞뒤 진행방향과 함

께 양 옆을 촬영한 영상도(그림 3) 포함하고 있음을 고려

했을 때 건물과 벽에 해당하는 세그먼테이션 비율 값이 

높음은 상대적으로 보행을 할 수 있는 공간인 길과 보행

로가 적음을 의미하고 이는 보행환경의 정성적 평가에 

부정적 영향을 미치는 것으로 해석할 수 있다. 하늘(sky)

과 관련해서도 해외 연구에서 보행환경의 개방감은 정

성적 평가에 긍정적인 것으로 평가되는 것이 일반적이

다. 그러나 전주시와 같이 도시 외곽지역에 도로가 발달

되지 않고, 나지 형태로 있는 곳은 하늘 객체의 비율이 

높아 하늘 개방감 지수는 좋을 수 있지만, 보행여건이 

좋지 않아 정성적 보행환경 평가 점수는 낮게 평가되는 

결과와 연계되는 것으로 판단된다. 

거리영상 객체가 보행환경 정성 평가 예측에 어떻게 

영향을 미치는지 더 세부적으로 살펴보기 위해 의사결

정나무 모델을 이용해 확인해 보았다(그림 14). 나무의 

깊이를 최대 5로 설정하고 모델을 실험한 결과 첫 번째 

가지에서는 ‘도로(road)’의 세그먼테이션 값에 따라 노드

가 나뉘었고 두 번째 가지에서는 두 노드 모두 ‘보행로

(sidewalk)’의 값이 노드를 나누는 기준으로 사용되었다. 

나머지 세 번의 분할에서도 road와 sidewalk의 등장 빈

도가 가장 높았다. 네 번째와 다섯 번째 가지에서는 ‘나

무(tree)’가 분할 조건으로 빈번하게 등장했고 그 외에 

‘건물(building)’과 ‘잔디/초원(grass)’, ‘자동차(car)’가 분

할 조건으로 사용되었다. 이는 서포트 벡터 회귀모델 변

수 중요도의 상위권에 위치한 객체가 의사결정나무 노

그림 12. 서포트 벡터 회귀모델 변수 중요도 그래프

그림 13. 서포트 벡터 회귀 계수 그래프

그림 14. 의사결정나무 시각화 그래프

* 노드 중앙은 관측 값 개수, 하단은 정성적 평가 예측 점수임.
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드 분할 규칙에도 중요하게 적용되었음을 보여준다.

몇 가지 예를 살펴보면, 규칙을 처음 시작하는 노드에

서 road의 비율 값이 0.116을 기준으로 설정되어 있다. 

이는 영상에서 도로가 10% 이상 존재하는지 여부가 가

장 먼저 고려됨을 의미한다. 영상에서 sidewalk가 차지

하는 비율이 0.183보다 많을 경우 정성적 평가 점수가 

모두 양수로 도출되었고 0.183보다 적을 경우 정성적 평

가 점수는 음수로 도출되었다. 

V. 결론

최근 고해상도의 거리영상과 딥러닝 기술의 발전은 

거리영상에 대한 쌍별 비교 데이터를 훈련셋으로 하여 

가로단위의 상세한 정성적 보행환경 평가점수 획득을 

가능하게 하고 있다. 하지만 딥러닝 기술에 기반한 정성

적 보행환경 평가 점수 예측은 왜 이러한 평가점수를 얻

게 되었는지에 대한 해답을 제공하는데 한계가 있다. 본 

연구의 목적은 거리영상을 기반으로 사람들이 걷기 좋

다고 느끼는 보행환경에 영향을 미치는 도시경관의 특

성을 분석하는 것이다. 이를 위해 거리영상의 정성적 보

행환경 점수를 종속변수로, 거리영상의 시멘틱 세그먼

테이션 비율 값을 독립변수로 하여 다양한 기계학습 모

델을 실험하였다.

연구대상지는 전주시이며, 전주시를 대상으로 수집된 

196,624장의 영상에 딥러닝 모델 적용을 통해 예측된 정

성적 보행환경 평가 점수를 종속변수로, 196,624장에 시

멘틱 세그먼테이션 기법을 적용하여 도출된 22개 객체

별 비율 값을 독립변수로 9개의 기계학습 모델을 적용하

고 정확도를 평가하였다. 모델의 성능지표는 MAE, MSE, 

R2 등 3개의 값을 사용하였으며, 9개의 기계학습 모델가

운데 서포트 벡터 회귀모델의 정확도가 가장 높게 나왔

다. 서포트 벡터 회귀모델을 통해 각 객체의 중요도를 

확인할 수 있었는데, 도로와 보행로, 건물, 나무, 하늘 

등의 순으로 객체 중요도가 도출되었다. 변수의 방향성

을 고려하였을 때 보행로(sidewalk), 가로등(streetlight), 

길(road), 잔디(grass), 나무(tree) 등은 양의 방향으로 작

용하였으며, 이는 세그먼테이션 값이 높을수록 정성적 

보행환경 평가를 높게 만들며, 쓰레기통(ashcan), 산

(mountain), 트럭(truck), 담벼락(wall) 등은 음의 방향으

로, 세그먼테이션 값이 높을수록 평가점수를 낮게 만듦

을 뜻한다. 

각 객체의 중요도와 함께 방향을 고려하면 도로(road)

와 보행로(sidewalk)는 정성평가에 중요한 요소이며 양

의 방향으로 작용함을 알 수 있고, 건물(building)이나 

하늘(sky)은 중요도는 높게 나오는데 반해 이들이 거리

영상에서 미치는 영향은 음의 방향임을 알 수 있었다. 

건물(building)이 보행환경의 정성적 평가에 부정적으로 

평가되는 이유는 전주시의 낙후되고 노후화된 기존시가

지 건물의 영향, 그리고 건물과 벽에 해당하는 세그먼테

이션 비율 값이 높음은 상대적으로 보행을 할 수 있는 

공간인 길과 보행로가 작기 때문에 정성적 보행환경 점

수에는 부정적 영향을 미친 것으로 해석된다. 하늘(sky)

과 관련해서도 전주시와 같이 도시 외곽지역에 도로가 

발달되지 않고, 나지 형태로 있는 곳은 하늘 객체의 비율 

값은 높게 나타나지만 정성적 보행환경 점수는 높게 평

가되지 않아 하늘 객체 비율이 높은 것이 정성적 보행환

경 평가에 음의 방향으로 작용한 것으로 판단된다.

본 연구는 기계학습 모델을 통해 보행 환경의 정성적 

평가에 영향을 주는 중요 객체와 객체의 방향성을 확인

할 수 있었으며, 딥러닝 모델을 통해 예측한 보행환경 

정성평가 점수를 일부 설명 가능하게 하였다는 점에 의

의가 있다. 향후 세그먼테이션 값과 함께 다른 연구를 

통한 수치 데이터를 추가해 모델을 보완하거나, CAM 

(class activation map)을 통해 정성평가에 영향을 미치는 

객체를 분석하는 방법을 실험할 수 있을 것으로 보인다. 

아울러 다른 딥러닝 모델을 사용하거나 전처리에서 제

거하지 않은 이상치 제거 등 전처리 과정을 변형함으로

써 추가적인 연구가 이루어질 수 있을 것으로 예상한다.
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