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            초록
          
        

        
          Cities are constantly evolving, with growth, vitality, decline, and shrinkage occurring as interrelated phenomena. While urban vitality and revitalization have been extensively studied, research on urban decline and shrinkage remains comparatively limited. Existing studies on urban decline have primarily focused on diagnostic indicators, such as physical aging, population decline, and reduction in the number of businesses, to assess patterns of decline. However, studies on the subjective perception of urban decline, particularly in relation to urban landscapes, remain limited. Given this gap, it is crucial to identify the causes of urban decline by analyzing the factors that influence the public perception of declining landscapes through subjective evaluations of urban scenery. This study quantitatively analyzes how people perceive declining urban landscapes and identifies the key factors that influence these perceptions, using street view images of Seoul. A survey was first conducted to assess urban landscape decline based on streetscape images. The Trueskill algorithm was applied to quantify perceived level of decline. Subsequently, machine learning was used to analyze the primary factors influencing these perceptions. The results of the analysis are as follows. First, perception of decline decreased as the proportion of physical environmental elements such as roads, green spaces, sidewalks, and cars increased. In contrast, an increased presence of elements such as buildings, bicycles, walls, and fences was associated with a heightened perception of urban decline. Second, an analysis of the importance of contributing factors indicated that roads, sidewalks, green spaces, and cars were the most influential in shaping perception, in that order. Third, the relationship between the proportion of physical environmental elements in urban landscape images and perceptions of decline was found to be non-linear. This study presents a methodology for evaluating urban landscape decline based on people's subjective perceptions and provides policy implications by identifying the streetscape features that substantially influence perceptions of urban decline.
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      Ⅰ. 서론
      
        1. 연구의 배경 및 목적
        도시 경관은 인간의 삶의 질에 직접적인 영향을 미친다(Xu et al., 2023). 시간의 흐름에 따라 물리적 활력과 쇠퇴가 반복되며 도시 이미지를 형성하고 인간의 인식에 영향을 미친다(Cividino et al., 2020). 특히, 도시 경관은 도시 활력 혹은 쇠퇴를 직관적으로 보여주는 요인 중 하나로 인간이 도시환경을 인식하는 데에 중요한 역할을 한다. 도시 경관의 변화는 인간의 심리적 반응을 유발하며 도시를 긍정적 또는 부정적으로 인식하는 기준이 된다(Li et al., 2022). 도시 경관에 대한 인간의 인식은 도시 활력과 쇠퇴의 중요한 지표로 작용할 수 있다. 이러한 주관적 인식은 인간이 체감하는 도시 활력 혹은 쇠퇴 수준을 드러낸다(Yang et al., 2023). 따라서 도시 경관 분석을 통해 도시 활력 혹은 쇠퇴에 대한 인간의 인식을 파악하는 것은 변화에 대한 인간의 관점을 이해하고 도시를 개선하기 위한 중요한 단서를 제공할 수 있다.

        도시 활력은 경제적, 사회적, 물리적 등의 측면에서 도시가 활성화되는 것을 의미하며 경제성장, 일자리 창출, 인프라 발전 등과 같은 긍정적인 영향을 준다(Yang et al., 2024). 유사한 맥락에서 도시쇠퇴는 여러 측면에서 침체되는 것을 의미하며 경제하락, 인구감소 등의 방향으로 도시에 부정적인 영향을 미친다(Zhang et al., 2018). 도시는 이러한 활력과 쇠퇴의 양상을 나타낼 수 있지만 모든 지역이 동시에 활력과 쇠퇴를 보이는 것은 아니다. 예시로 특정 지역이 상업적으로 번성하여 경제적 활력을 보일 수 있지만 환경적 문제, 사회적 불평등을 유발하여 도시쇠퇴의 요인으로 작용할 수 있다. 반대로 쇠퇴지역도 특정 사업이나 예술 활동을 통해 활력의 요인으로 작용할 수 있다. 이처럼 도시는 복합적인 구조로 되어 있고 활력과 쇠퇴는 단순히 반비례 관계로 설명되지 않는다(Alberti et al., 2018). 그러나 도시 활력에 대한 연구는 정성적 연구, 정량적 연구 등 다양하게 진행되었지만, 도시쇠퇴에 대한 연구는 상대적으로 부족한 실정이다.

        도시쇠퇴는 일반적으로 물리적 노후도, 인구감소, 사업체 수 감소 등의 객관적인 지표를 통해 판단되며, 도시활력이 저하되는 상태로 정의된다(도시재생사업단, 2010). 이러한 정의는 통계 기반의 쇠퇴 진단에 활용되어왔으나, 정량적 평가만으로는 도시쇠퇴에 대한 인간의 주관적 인식을 충분히 설명하기 어렵다(von Wirth et al., 2015). 또한, 서울시 2030 도시재생전략계획의 주된 추진전략 중 하나는 “시민수요대응”이지만(서울특별시, 2023), 현재의 쇠퇴진단지표로는 시민 수요를 충분히 반영하기 어렵다. 이에 따라 쇠퇴경관에 대한 인간의 주관적 인식을 파악할 필요가 있다. 본 연구는 이러한 문제의식을 바탕으로 도시쇠퇴를 단순히 ‘활력이 줄어든 상태’로 간주하지 않고, 도시 가로경관에서 물리적 노후, 유지관리 미흡, 공실 등과 같은 부정적 환경 요소들이 직관적으로 인식되는 상태로 개념화하였다. 이러한 개념적 정의는 도시쇠퇴에 대한 인간의 주관적 인식을 실질적으로 반영하는 것으로 정량적 지표 중심의 기존 진단 체계를 보완할 수 있는 새로운 시각을 제시한다.

        따라서 본 연구에서는 가로경관 이미지를 기반한 주관적 쇠퇴경관 설문조사 자료를 활용하여 쇠퇴경관에 대한 인간의 인식과 이에 영향을 미치는 물리적 환경요인을 분석하고자 한다. 또한, 본 연구를 통해 서울시 쇠퇴경관 저감과 스마트 도시계획 및 관리에 기여할 수 있는 정책적 시사점을 도출하고자 한다. 이를 위해 본 연구의 흐름은 <그림 1>과 같이 진행되며, 세 가지의 분석 내용을 설정하였다. 먼저, 쇠퇴경관에 대한 인간의 주관적 인식을 정량적으로 추출하기 위해 가로경관 이미지를 활용하여 이미지 쌍별 비교 설문조사를 진행하고 Trueskill 알고리즘을 적용하였다. 다음으로 의미론적 분할(Semantic Segmentation)과 멀티모달 대규모 언어모델(Multi-Modal Large Language Model, MLLM)을 통해 물리적 환경요인의 비율(Quantity)과 상태(Quality) 점수를 도출하였다. 마지막으로 기계학습과 해석가능한 기계학습을 사용하여 쇠퇴경관에 대한 인간의 주관적 인식과 물리적 환경요인 간의 비선형적 관계를 분석하여 정책적 시사점을 도출하였다.
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        이를 위한 본 연구의 첫 번째 목적은 가로경관 이미지를 활용하여 서울특별시의 쇠퇴경관에 대한 인간의 인식을 분석하는 것이다. 다음, 두 번째 목적은 쇠퇴경관에 대한 인간의 주관적인 인식에 영향을 미치는 도시 내 물리적 환경요인을 분석하고자 한다. 이에 따른 본 연구의 질문은 다음과 같다: 첫째, 인간이 인식하는 쇠퇴경관에 영향을 미치는 물리적 환경요인은 무엇인가? 둘째, 물리적 환경요인과 쇠퇴인식 간에 비선형 관계가 존재하는가? 해당 연구 질문을 해결하기 위해 가로경관 이미지를 활용하여 도출한 쇠퇴경관에 대한 인간의 주관적 인식을 정량화하여 종속변수로 설정하였다. 또한, 쇠퇴경관에 대한 인간의 주관적 인식에 영향을 미치는 물리적 환경요인을 독립변수로써 구축하기 위해 의미론적 분할 기법과 멀티모달 대규모 언어모델을 활용하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 고찰
      
        1. 도시쇠퇴 관련 연구
        한국은 도시쇠퇴를 판단하기 위해 도시재생 종합정보체계에서 제공하는 쇠퇴진단지표(인구감소, 사업체 수 감소, 물리적 노후도)를 사용하고 있다(도시재생사업단, 2010). 쇠퇴진단지표에서 판단하는 물리적인 노후도는 건축물의 건축연도, 신규 건축물의 개수, 노후 건축물의 개수 등으로 좌우된다. 도시쇠퇴를 판단하고자 하는 지역의 건축연도가 오래되고, 노후 건축물이 많으며 신규 건축물이 적으면 물리적인 노후도가 높다고 판단되어 쇠퇴지역이라고 판단한다(도시재생사업단, 2010). 이와 같이 객관적 지표만을 사용하여 물리적 환경의 쇠퇴를 진단한다. 그러나, 재건축, 재개발 등의 변수로 인해 건축물 개수 혹은 건축연도만으로 물리적 환경에 대해 판단하는 것은 다소 무리가 있을 수 있다.

        조윤애(2014)는 선행연구의 쇠퇴진단지표 연구에서 지표 선정 과정과 산출 과정에는 상이한 측면이 존재하며, 이에 따라 지역마다 상충하는 결과가 도출될 수 있다고 말했다. 따라서 개별지표에 따른 쇠퇴지역 선정의 한계점에 대응하는 ‘쇠퇴지수D’를 제안하였으며, 이를 위해 인구수와 도시 면적의 증가율을 활용하였다. 쇠퇴지수D는 단위가 없기 때문에 표준화할 필요가 없고, 가중치를 계산하지 않아도 되기 때문에 편리한 활용이 가능하다는 이점이 있지만, 사용되는 지표가 두 가지이기 때문에 초기 연구의 성격이 강하다는 한계점을 가지고 있다. 이정은·박윤미(2021)는 각 개별지표를 이용하여 쇠퇴를 결정하는 것은 지역마다 상이한 결과를 도출한다고 주장한다. 이에 개별지표들을 통합하여 산출한 복합쇠퇴지수를 사용하여 도시쇠퇴를 판단하였다. 이와 같이 도시쇠퇴 관련 연구들은 쇠퇴진단지표의 활용, 새로운 쇠퇴지표의 제안 등의 목적을 가지며 정성적인 연구는 부족한 실정이다. 더하여 서울시 2030 도시재생전략계획의 새로운 추진전략 중 하나는 사람의 수요에 대응하는 것인 만큼(서울특별시, 2023) 도시쇠퇴에 대한 인간의 주관적인 인식을 수용하고 지표로써 사용해야 할 필요가 있다.

      

      
        2. 주관적 인식 관련 연구
        도시 경관에 대한 주관적 인식은 경관에 대한 인간의 인지적 경험을 말하며(Zhang et al., 2023), 물리적 환경에 대한 개인의 주관적 이해, 경험을 의미한다(Sun, 2022). 건물, 차도 등 가로경관 내 물리적 환경요인은 인간의 인식에 큰 영향을 미치며, 도시 이미지를 형성하는 데에도 상당한 영향을 미친다(Dubey et al., 2016).

        전통적인 조사는 인터뷰 형식으로 진행되거나 간략한 질문에 대한 척도형 설문조사로 진행되었다. 그러나, 최근 컴퓨터 비전의 발달로 다양한 형태의 설문조사를 진행할 수 있게 되었다(Zhang et al., 2023). 이에 따라 도시 경관에 대한 인간의 인식을 분석하는 연구는 급속하게 발달하였다. 이러한 발전은 인간의 생각을 파악하여 도시계획 및 의사 결정에 명확한 근거를 제공할 수 있게 되었다. Zhang et al.(2018)은 가로경관 이미지를 활용하여 설문조사를 진행하였다. “안전함”, “아름다움”, “우울함”, “활기찬”, “부유함”, “지루함” 등의 여섯 가지 감정에 대한 응답자의 인식을 수집하였다. 물리적 환경요인과 인식 간의 상관관계를 파악하기 위해 다변량 회귀 분석을 진행하였으나 해당 연구에서는 물리적 환경요인이 여섯 가지 인식에 영향을 미치는 기여도까지만 파악되었으며 비선형 관계에 대해서는 고려되지 않았다.

        Xu et al.(2023)은 도시 협곡에서 인식되는 물리적 환경요인과 여섯 가지 인식 간의 비선형 관계를 파악하였다. 그러나 해당 연구에서는 한 가지의 기계학습을 사용하였기 때문에 타 모형과의 성능 비교가 이루어지지 않았다. 이외에도 도시활력에 관한 주관적 인식을 조사한 연구도 존재한다(Wedyan and Saeidi-Rizi, 2024). 인간이 인식하는 도시 안전에 대한 연구가 진행되었으며 인식된 안전은 인간의 정신건강과 직결되었음을 밝혀냈다(van Dinter et al., 2022). 이렇게 가로경관 이미지 기반의 설문조사를 통해 수집한 주관적 인식은 향후 도시계획에 중요한 근거가 될 수 있다(Xie et al., 2024).

      

      
        3. 컴퓨터 비전과 대규모 언어모델 활용 연구
        도시 연구에서 가로경관 이미지는 점점 더 많이 활용되고 있으며 컴퓨터 비전의 발전과 관련이 있다(Park et al., 2023). 연구자들은 가로경관 이미지를 제공하는 초기부터 도시 환경을 평가할 수 있는 잠재력을 인식해왔다(Kelly et al., 2013; 박준상, 2023). Google Street View(GSV) 및 Naver Street View(NSV) 등과 같은 서비스는 가로경관 이미지를 제공하여 도시의 통찰력을 제공한다(Helbich et al., 2021). 따라서 가로경관 이미지는 도시환경을 분석하기 위한 도구로써 잠재력이 높다고 판단된다. 기동환 외(2021)의 연구에서는 서울시 녹지변수를 구축하고 녹지의 형평성을 분석하였다. 가로경관 이미지를 통해 보행자 관점의 녹지를 측정하고 가로녹시율을 산출한 후 녹지분포의 불평등을 완화하기 위한 시사점을 제시하였다. He et al.(2023)의 연구에서는 가로경관 이미지를 통해 인간의 감성적 인식을 추출하여 도시 재개발을 평가함으로써 종합지표를 구축했다. 기존 지표와 새로운 지표를 비교분석한 결과, 제안된 지표가 기존 지표보다 더 높은 평가 정확도를 나타냈다. 해당 연구에서는 Street View Image(SVI) 를 사용함으로써 건축환경의 공백을 보완하였다.

        한편, 최근 MLLM이 도시 데이터를 분석하는 데 중요한 역할을 하고 있다(Li et al., 2024). 컴퓨터 비전이 이미지를 기반으로 도시환경을 분석하는 데 중점을 둔다면 MLLM은 이미지와 텍스트를 결합하여 풍부한 해석을 할 수 있다(Li et al., 2024). 이는 기존 이미지 분석만으로는 해석하기 어려운 새로운 통찰을 파악할 수 있다는 것을 의미한다(Zhanga et al., 2024). 도시계획 분야에서도 점차 LLM을 활용하여 도시 데이터를 증강하여 더욱 정교한 분석에 도출하고 있다. 특히 MLLM의 경우, 이미지와 텍스트 데이터를 함께 분석하여 통합적인 관점을 제시할 수 있다. Driessen et al.(2024)의 연구에서는 GPT-4o를 사용하여 교통 이미지에서 인간이 인식하는 위험도를 예측하였다. 교통 상황에서 인간의 위험도 인식을 예측하는 데 있어서 GPT-4o가 얼마큼 유용한지 분석하였다. GPT-4o가 평가한 위험도는 인간이 평가한 위험도와 높은 상관관계를 나타냈다. 이는 GPT-4o가 복잡한 이미지 데이터를 기반으로 도시를 평가하는 데 유용하게 작용한다는 것을 의미한다. 해당 연구 결과는 MLLM이 도시 연구에 있어서 유용하게 활용될 수 있음을 시사한다.

        이처럼 SVI나 MLLM 등의 활용은 도시 공간의 데이터와 컴퓨터 비전 기법 발전 사이의 간극을 메우며 더 나아가 도시 공간 분석에서 자원을 절약하고 더욱 세밀한 분석을 가능하게 하는 이점이 있다. 컴퓨터 비전 기법과 더불어 MLLM을 함께 활용하는 것은 도시 분야에서 중요한 연구 도구로 자리 잡고 있다.

      

      
        4. 연구의 차별성
        한국은 쇠퇴진단지표를 사용하여 도시쇠퇴를 판단하지만, 인간의 주관적 인식은 반영하기에는 한계가 있다. 이는 인간의 수요에 대응하고자 하는 서울시 2030 도시재생전략계획의 추진전략과는 다른 방향을 가리키기 때문에 정성적 지표를 활용할 필요가 있다. 많은 연구에서 가로경관 이미지를 활용하여 도시의 다양한 측면에 대한 인간의 주관적 인식을 추출하고 있다. 대체로 MIT Place Pulse에서 정의한 인식을 지표로 활용하지만, 인간의 인식을 여섯 가지 범주로 정의하기에는 한계가 있다. 따라서 각각의 연구 목적에 부합하는 주관적 인식지표를 사용할 필요가 있다. 마지막으로 대부분의 컴퓨터 비전 활용 연구는 의미론적 분할, 객체 탐지와 같은 딥러닝 기법을 활용하여 가로경관 이미지 내 인식할 수 있는 물리적 환경요인을 정량화한다. 그러나, 이러한 딥러닝 기법은 인식되는 물리적 객체의 비율이나 개수만을 판단할 수 있고 물리적 환경요인의 상태는 판단하지 못한다.

        이에 따른 본 연구의 차별성은 다음과 같다. 첫째, 도시쇠퇴 연구에서 주관적 인식을 고려한 연구가 미비하다는 점에서 본 연구에서는 인간이 인식하는 쇠퇴경관을 분석하고 어떠한 환경적 요인이 쇠퇴경관에 영향을 미치는지 분석한다. 둘째, Place Pulse에는 도시쇠퇴 인식에 직접적으로 대응하는 지표가 없으며, 도시쇠퇴는 단순히 활력의 저하로 설명할 수 없는 복합적인 현상이기 때문에 활기참의 역값을 활용하여 도시쇠퇴 인식을 추정하는 방식은 개념적으로 타당하지 않다고 판단하였다. 본 연구의 목적에 부합하는 인식지표인 쇠퇴경관과 관련된 인간의 주관적인 인식을 활용한다. 이에 따라 본 연구의 도시쇠퇴는 “도시 가로경관에서 부정적인 환경요소들이 직관적으로 인식된 상태”로 개념화하였다. 셋째, MLLM을 활용하여 물리적 환경요인의 비율뿐만 아니라 각 객체의 상태(Quality)까지 고려하여 기존 딥러닝 기법의 한계점을 보완한다. 결과적으로 본 연구는 기존 딥러닝 기법과 더불어 MLLM을 활용하여 인간의 주관적 인식을 기반으로 도시쇠퇴를 평가하는 새로운 접근법을 제시함으로써 기존 연구와 차별성을 가진다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법론
      
        1. 연구의 범위
        본 연구는 서울특별시의 쇠퇴에 대한 인간의 주관적 인식을 분석하며, 공간적 범위는 서울특별시, 시간적 범위는 2018년으로 설정하였다. COVID-19 팬데믹은 자영업 매출의 급감, 임대료 부담 상승, 상가 공실 증가 등으로 이어졌으며(조영식 외, 2021), 이러한 변화는 도시쇠퇴에 대한 주관적 인식에도 영향을 미칠 수 있다. 건물 외관에 “임대”, “철거” 등의 문구는 쇠퇴한 가로경관으로 인식될 수 있음이 확인되었다(남지현 외, 2019). 이에 따라 본 연구에서는 팬데믹의 영향을 배제하고 일반적인 도시 경관에 대한 인식을 분석하기 위해, GSV에서 제공하는 팬데믹 이전의 최근 연도인 2018년을 시간적 범위로 설정하였다. 또한, 근린 환경을 분석하는 선행연구에서는 대부분 500m 내외의 그리드를 사용하고 있으며 대표적으로 500m를 적정 보행거리로 언급한다. 본 연구의 첫 번째 목적은 도시쇠퇴에 대한 인간의 인식을 분석하는 것이다. 선행연구에 따라 보편적으로 사용하고 있는 보행거리인 500m 그리드를 가로경관 이미지 수집 단위로 설정하였다(그림 2). 본 연구에서 사용한 데이터는 가로경관 이미지와 주관적 쇠퇴경관 설문조사이다. 이를 위해 GSV를 활용하여 가로경관 이미지를 수집하였고 이를 기반으로 주관적 쇠퇴경관 설문조사를 진행하였다.

        
          
          

          Figure 2.  
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        2. 분석 자료 및 과정
        
          1) 가로경관 이미지 구득
          도시 가로경관을 직접적으로 묘사하는 하나의 방법은 SVI를 사용하는 것이다. SVI는 녹지, 가로환경 등의 연구에서 활용되고 있다(Biljecki et al., 2023). SVI의 활용은 물리적 환경요인을 분석함에 따라 도시 현상을 이해하는 데 기여한다(Xu et al., 2023).

          본 연구에서는 도시 쇠퇴경관에 대한 인간의 주관적 인식을 분석하기 위해 GSV를 활용하였다. GSV 구득 방법은 다음과 같다. 보행자 관점의 이미지를 수집하고자 12m의 생활도로에서 포인트가 생성되도록 파라미터를 설정한다. 다음으로 인간의 평균 보행거리가 500m임을 고려하여 서울시를 500m 그리드로 분할하여 그리드의 중심점과 50m 간격의 포인트 간의 교차지점을 도출한 후, 이미지의 수집지점으로 설정한다. 해당 지점들의 위도와 경도를 수집하고 GSV API를 통해 이미지를 수집한다. 가로경관 이미지 구득 후에 주관적 쇠퇴경관 설문조사에 사용할 수 있는 이미지 정제 작업을 진행하였다. 일차적으로 수집한 가로경관 이미지 중에서 이미지가 없는 지점에서 촬영된 이미지, 터널 내부에서 촬영된 이미지 등 설문조사에 적합하지 않은 이미지를 제거하였다. 그 결과, 전체 약 1,032장의 가로경관 이미지 중에서 전처리 진행 후 740장의 이미지를 연구에 활용하였다.

        

        
          2) 주관적 쇠퇴경관 설문조사
          본 연구에서 진행한 설문조사 내용은 다음과 같다. “두 이미지 중 더 쇠퇴한 경관을 고르시오.”라는 지문이 제시되며, 응답자는 두 개의 이미지 중에서 더 쇠퇴하였다고 판단되는 이미지를 선택하게 된다. 선행연구에 따르면, 평균 약 20분 내외의 지속시간을 가지는 설문조사는 결과의 질에 유의미한 영향을 미치지 않는다(김권현 외, 2015). 이에 따라 총 10분이 넘지 않도록 사전 실험을 통하여 설문조사를 설계하였으며, 해당 시간 안에 완료될 수 있는 서른 쌍의 설문조사 이미지 세트를 구성하였다. 응답자의 개인 특성으로는 성별과 연령대 항목을 포함하였으며, 한 세트의 설문지는 총 30문항으로 구성되었다. 총 1,256명이 설문조사에 참여하였으며, 응답자의 성별과 연령대 특성은 <표 1>과 같다.

          
            Table 1.  
				
            

            
              Characteristics of survey respondents 
              (unit: person)

            
            

          

          
          

          본 연구에서 주관적 쇠퇴경관 설문조사의 결과를 쇠퇴점수라고 정의하였다. 쇠퇴점수는 설문조사 결과를 정량화한 값이다. 설문조사 결과를 정량화하기 위하여 Trueskill 알고리즘을 사용하였다. Truskill 알고리즘은 베이지안 확률 추론 방법을 기반으로 게임 플레이어의 순위를 결정하는 Microsoft에서 개발한 랭킹 시스템이다. 게임 플레이어의 실력을 평균값(점수)과 표준편차(불확실성)로 나타낸다. 기본적으로 설정된 평균값과 표준편차는 25와 8.3이며 게임이 순차적으로 진행될 때마다 평균값과 표준편차가 실시간으로 업데이트된다. 단순히 점수에 따라서 순위가 결정되는 것이 아닌 불확실성이 순위 결정에 포함되기 때문에 결과의 신뢰성을 높일 수 있는 것이 장점이다. 본 연구에서는 설문조사 결과를 정량화하기 위하여 사용하였으며 불확실성은 사람들이 이미지를 선택할 불확실한 확률을 말한다. 응답자가 특정 경관 이미지를 선택했을 때, 이미지가 선택되는 불확실성을 설문조사 결과에 적용하여 선택의 신뢰성을 높이고 설문조사의 결과를 정량화하여 쇠퇴점수로 도출하기 위해 Trueskill 알고리즘을 사용하였다.

        

        
          3) 의미론적 분할과 멀티모달 대규모 언어모델
          도시 내 물리적 환경 객체의 비율과 상태를 파악하기 위해 의미론적 분할과 MLLM을 활용하였다. 의미론적 분할이란 이미지 내 각 픽셀을 사전에 정의된 객체로 분할하는 것을 의미한다(유승재 외, 2021). 본 연구에서 의미론적 분할을 적용하기 위해 사용된 딥러닝 모델은 Seg-former이다. 이는 멀티 스케일 기능을 출력하는 디코더로 구성되어 있고 다층 퍼셉트론 방식을 사용하기 때문에 효율적으로 진행되어 분할 시간을 줄일 수 있다는 장점이 있다. Seg-former에 사용된 데이터 세트는 ADE20K로 다양한 이미지를 포함하고 있는 대규모 이미지 데이터이다. 본 연구에서는 선행연구 고찰에 따라 하늘, 녹지, 잔디, 차량, 빌딩, 벽, 차도, 보도의 여덟 가지 변수를 사용하였다. 물리적 환경 객체의 비율은 값이 클수록 인간이 인식할 수 있는 요소의 비율이 높다는 것으로 해석된다(기동환 외, 2021).

          다음, 물리적 환경 객체의 상태를 파악하기 위해 MLLM을 사용하였다. 최근 SVI를 분석하기 위한 방법 중 하나로, MLLM의 활용이 대두되고 있다. MLLM은 기존 LLM에서 발전된 모델로 이미지와 텍스트 데이터 두 가지 유형의 처리가 가능하여 정교한 데이터 분석이 가능하다(OpenAI, 2023). 본 연구에서 사용된 GPT-4o는 복잡한 이미지 분석과 언어적 추론이 필요한 작업에 적합하다(Jin et al., 2024). 이미지를 분석하여 건물, 도로 등의 상태를 해석할 수 있으며 기존의 비전 모델로는 측정하기 어려운 정성 분석이 가능하다는 강력한 장점이 있다(OpenAI, 2023). 물리적 환경의 주관적인 평가 지표를 도출하여 정량화할 수 있어 이러한 특성은 도시 연구에서 유용하게 적용될 수 있다(Zhang et al., 2024).

          의미론적 분할은 물리적 환경을 비율로 인식할 수 있지만 객체의 상태는 알 수 없는 한계점이 존재한다. <표 2>와 같이 유사한 녹지 비율을 가지는 두 가로경관 이미지에서 MLLM을 통해 평가한 녹지 상태의 점수는 큰 차이를 나타내고 있다. 본 연구는 GPT-4o를 활용하여 가로경관 이미지 내 인식되는 물리적 환경 객체의 상태를 점수로 추출하였다. 이를 위해 실험한 프롬프트는 총 11가지이다(부록의 <표 1>). 최종적으로 선택된 프롬프트는 가로경관 이미지 내 인식되는 물리적 환경 객체의 상태를 점수로 평가하도록 설계되었다. 실험을 진행했던 11가지 프롬프트 중 모든 명령에 일관성 있게 결과를 도출하는 프롬프트는 9번째 프롬프트이기 때문에 최종적으로 연구에 활용하였다(표 2).

          
            Table 2.  
				
            

            
              Final command prompt for GPT-4o and comparison of semantic segmentation ratio and GPT-4o score
            
            

          

          
          

        

        
          4) 기계학습 및 해석가능한 기계학습
          본 연구는 쇠퇴경관에 영향을 미치는 물리적 환경요인을 분석하기 위해 기계학습과 해석가능한 기계학습을 사용하였다. 기계학습을 활용하면 전통적인 회귀분석에서 파악하기 어려웠던 새로운 관계를 확인할 수 있으며 비선형으로 파악되는 변수 간의 관계를 확인할 수 있다. 비선형 관계를 확인하면 특정 변수의 임계점을 함께 확인할 수 있으며(Park et al., 2023), 이를 통해 이전 연구와는 다른 결과가 확인될 수 있다. 본 연구에서는 선형회귀 모델과 세 가지 기계학습을 사용하여 평가하고 성능이 가장 좋은 모델을 선택하여 쇠퇴경관 영향요인 분석 모델로 활용하였다. 본 연구에서 사용한 기계학습 모델은 XGBoost, GBM, RF 이다. 이는 모두 여러 모델을 단일 모델로 결합하는 앙상블 기법이다. XGBoost는 트리 기반의 앙상블 학습에서 주목받는 알고리즘 중 하나이다. GBM의 단점인 느린 수행 시간, 과적합 등의 문제를 극복한 모델이다. GBM은 다양한 약한 학습기를 순차적으로 학습하면서 예측이 잘못된 데이터에 가중치를 부여하여 오류를 개선해 나간다. RF는 같은 알고리즘으로 여러 개의 분류기를 만들어서 최종결정하는 알고리즘이다. 앙상블 기법 중에서 빠른 속도를 가지고 있으며 높은 예측 성능을 가지고 있다. 위 세 가지 기계학습의 공통점은 여러 개의 결정 트리 모델을 결합하여 하나의 결정 트리 모델보다 더 좋은 성능을 도출한다는 것이다. 그러나 기계학습은 결과의 도출 과정을 파악할 수 없는 블랙박스라는 특징이 있다.

          따라서 본 연구에서는 블랙박스를 해석하기 위해 해석가능한 기계학습을 사용한다. 해석가능한 기계학습의 종류는 SHAP, LIME 등이 있다. 이 중 SHAP는 쉽게 사용될 수 있도록 배포되어 있기 때문에 SHAP를 사용하여 주관적 인식과 물리적 환경객체 간의 비선형 관계를 분석하였다. SHAP에는 Global SHAP와 Local SHAP가 있다. Global SHAP는 변수 간의 전역적 연관성을 나타내며 변수의 영향력이 높은 순서대로 위에서부터 배열된다. 막대그래프 색깔의 차이로 변수의 영향력(+/-)을 설명한다. 빨간색은 변수 간의 긍정적 연관성이 있음을 나타내고 파란색은 변수 간의 부정적 연관성이 있음을 나타낸다. Local SHAP는 변수 간의 관계를 산점도를 이용하여 나타낸다. Y축을 기준으로 오른쪽에 산점도가 몰려있다면 양의 관계를 나타낸다. 반면, 왼쪽에 몰려있다면 음의 관계를 나타내며 파란색으로 나타난다. 또한 빨간색과 파란색의 점이 섞여 있는 패턴을 보인다면 비선형 관계가 있음을 나타낸다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석결과
      
        1. 주관적 쇠퇴경관 설문조사
        본 연구에서는 쇠퇴경관에 대한 인간의 주관적 인식을 분석하기 위해 Trueskill 알고리즘을 사용하였다. 주관적 쇠퇴경관 설문조사 결과에 Trueskill 알고리즘을 적용한 결과는 <표 3>과 같다. 알고리즘은 기본 평균값 25와 표준편차 8.3에서 시작한다. 평균값은 이미지가 많이 선택될수록 높아지며 표준편차는 낮아진다. 본 연구에서는 평균값이 높아질수록 많은 사람이 쇠퇴했다고 선택한 경관이다. 본 연구에서는 평균값을 종속변수로 사용하였으며 쇠퇴점수로 정의하였다.

        
          Table 3.  
				
          

          
            Survey results using the TrueSkill
          
          

        

        
        

        우선, 설문조사 결과의 신뢰성 검토를 위해 Split-Half 방식의 신뢰도 분석을 수행하였다. 설문조사 결과에서 랜덤의 두 집단을 추출한 후, 각 그룹의 쇠퇴점수 간의 상관관계를 피어슨 상관분석으로 분석하였다. 상관분석 결과, 두 그룹 간의 상관계수는 0.996(p<0.01)으로 유의미한 양의 상관관계가 있음이 확인되었다. 또한, 전체 신뢰도를 추정하기 위해 Spearman-Brown 방법을 활용하였다. Split-Half 방식은 전체 결과의 절반에 대한 신뢰도이기 때문에 전체에 대한 신뢰도를 추정하기 위해서는 보정을 적용해야 한다(Pronk et al., 2022). 따라서 Spearman-Brown 방법을 적용하였으며, 0.998(p<0.01)의 신뢰도가 나타났다. 이는 설문조사 결과가 내적으로 매우 일관된 평가 결과를 나타낸다는 것을 시사한다.

        다음 <그림 3>은 정량화한 설문조사 결과의 공간적 분포이다. 쇠퇴점수가 높아질수록 쇠퇴하였다고 인식한 경관임을 의미한다. 빨간색일수록 쇠퇴점수가 높다는 것을 의미하고 쇠퇴한 경관이라고 인식했다는 것을 말한다. 반면, 파란색일수록 쇠퇴점수가 낮은 것을 의미하며 쇠퇴하지 않은 경관이라고 인식했다는 것을 말한다. 결과에 따르면, 쇠퇴점수가 높은 지역은 양천구, 강북구 등 강북과 강서지역에 집중되어 있는 것을 알 수 있다. 해당 지역의 가로경관 이미지를 확인한 결과, 낡고 관리가 부족한 인프라의 모습이 확인되었다. 이는 해당 지역의 물리적 노후도가 높고 쇠퇴한 경관이라고 인식한다는 것을 시사한다. 반면에 쇠퇴점수가 낮은 지역은 중구, 강남구, 서초구, 송파구 등의 지역에 집중되어 있는 것을 확인할 수 있다. 해당 지역의 가로경관 이미지를 확인한 결과, 자연환경과의 조화로운 경관이 확인되었다. 자연환경과 인공환경이 적절하게 조화로운 경관을 쇠퇴하지 않은 경관이라고 인식하며 긍정적 인식을 유도한다는 것을 시사한다.

        
          
          

          Figure 3.  
				
          

          
            Visualization of subjective urban landscape decline survey
          
          

          

        

      

      
        2. 의미론적 분할과 멀티모달 대규모 언어모델
        
          1) GPT-4o 점수 검증
          본 연구에서 GPT-4o는 물리적 환경 객체의 상태(Quality)를 평가하기 위해 사용되었다. GPT-4o를 사용하여 도출한 점수의 활용 가능성을 입증하기 위해 쇠퇴점수와의 피어슨 상관분석을 진행하였다. 우선, <그림 4>의 왼쪽은 GPT-4o 점수와 쇠퇴점수의 이동평균 추세선을 확인한 결과이다. 빨간색은 쇠퇴점수이며, 파란색은 GPT-4o 점수를 가리킨다. 두 점수의 추세선을 확인한 결과, 두 점수 모두 전반적으로 우상향하는 추세를 보이며 유사한 패턴을 나타내고 있다. 두 점수의 추세선이 일치한다는 것은 GPT-4o가 각 물리적 환경 객체들의 상태를 인간의 주관적인 인식과 유사한 방식으로 평가하고 있음을 시사한다. 다음으로 <그림 4>의 오른쪽 그림은 GPT-4o 점수와 쇠퇴점수의 피어슨 상관분석 결과이다. 그 결과, 쇠퇴점수와 GPT-4o 점수는 0.5875(p<0.01)의 유의미한 양의 상관관계가 있는 것으로 확인됨으로써 이는 GPT-4o의 활용 가능성을 입증할 수 있음을 시사한다.

          
            
            

            Figure 4.  
				
            

            
              Correlation analysis between GPT-4o score and decline score
            
            

            

          

        

        
          2) 의미론적 분할과 GPT-4o 점수
          다음 <표 4>는 인간이 가장 쇠퇴하였다고 인식한 경관(<표 4>의 (A))과 가장 쇠퇴하지 않았다고 인식한 경관(<표 4>의 (B))이다. 두 가로경관 이미지를 비교한 결과, 가장 쇠퇴하였다고 인식한 경관은 건물, 차도, 하늘, 벽 등의 순서로 비율이 높았으며 자연환경 요인은 검출되지 않았다. 또한, 가장 쇠퇴하지 않았다고 선택한 경관은 보도, 나무, 하늘, 건물 등의 순서로 비율이 높았다. 의미론적 분할 결과에 따르면, 인간은 자연적 환경과 인공적 환경이 적절한 비율로 이루어진 경관을 쇠퇴하지 않았다고 인식하는 것으로 나타났다. 또한, GPT-4o 점수에 따르면 인간이 쇠퇴하지 않았다고 판단한 경관의 GPT-4o 점수가 월등히 높게 평가되었다.

          
            Table 4.  
				
            

            
              Semantic segmentation ratio and GPT-4o score
            
            

          

          
          

        

      

      
        3. 선형회귀와 기계학습 모형 평가
        설문조사, 의미론적 분할, GPT-4o를 통하여 정의된 본 연구의 변수는 <표 5>와 같다. 본 연구에서 쇠퇴경관에 영향을 미치는 물리적 환경요인을 분석하기 위해서 선형회귀와 기계학습을 사용하였다. 선형회귀 모형과 세 가지 기계학습의 성능을 비교하고, 설명력이 높은 모형을 선택하여 분석에 활용하였다. 각 모형의 설명력을 높이고, 과적합을 최소화하기 위해 파라미터를 조정하였다. 파라미터는 기계학습을 학습할 때, 설명력을 높이기 위하여 조정하는 모형의 변수이다. 해당 변수의 조정에 따라서 모형은 다른 설명력을 가질 수 있다. 본 연구에서 최적의 파라미터를 설정하기 위해 Grid Search를 사용하였다. 이는 조절하고자 하는 변수의 그리드를 설정하고 그리드를 줄여나가면서 기계학습에 알맞은 최적의 파라미터를 찾아가는 방법이다. 본 연구에서는 Grid Search를 사용하여 각 기계학습 별로 가장 높은 설명력을 보이는 하이퍼 파라미터를 설정한 후, 기계학습 모형의 학습을 진행하였으며 본 연구에서 사용한 하이퍼 파라미터는 <표 6>과 같다.

        
          Table 5.  
				
          

          
            Definition of variables and data source
          
          

        

        
        

        
          Table 6.  
				
          

          
            Results of machine learning model evaluation and adjusted parameters
          
          

        

        
        

        본 연구에서는 기계학습 모형에 대한 추론을 진행하기 위하여 학습과 평가 데이터로 구분하였다. 학습과 평가 데이터의 비율은 선행연구 고찰에 따라 8:2의 비율로 구분하였다. 총 데이터의 80%로 모형에 학습한 후 모형이 학습된 데이터를 잘 설명하는지 확인하기 위해 20%의 평가 데이터로 추론을 진행하였다. 따라서 본 연구에서는 학습 데이터에 대한 설명력으로 기계학습 모형의 설명력을 비교하였다.

        기계학습 모형의 성능을 비교하기 위한 지표는 R2, MSE, MAE를 사용하였다. R2는 독립변수가 종속변수를 얼마나 설명하는지를 평가하는 지표이다. MSE는 오차들의 평균을 의미하며 MAE는 오차 평균의 절댓값을 의미한다. 본 연구는 영향요인을 분석하기 위한 모형을 구축하기 때문에 R2가 가장 높은 기계학습 모형을 쇠퇴경관에 영향을 미치는 물리적 환경요인을 분석하기 위한 최종 모형으로 선정하였다. 또한, 본 연구에서는 GPT-4o 점수를 가중치로 적용한 변수를 독립변수로 활용하였으며 이를 심층적으로 평가하기 위해 의미론적 분할 비율만을 독립변수로 활용한 모형을 추가하여 두 모형의 설명력을 비교하였다. 그 결과, 두 모형 모두 XGBoost가 LR, GBM, RF보다 우수한 설명력을 가진 것으로 나타났으며 의미론적 분할 비율만을 독립변수로 적용한 모형보다 GPT-4o 점수를 가중치로 적용했을 때 모형의 설명력이 더 높아진 것을 확인하였다. 이는 물리적 환경 객체의 비율만 사용하여 쇠퇴경관을 분석하는 것보다 물리적 환경 객체의 비율과 상태를 모두 활용하여 쇠퇴경관을 분석하는 것이 정확한 분석이 가능함을 시사한다. 따라서 의미론적 분할 비율에 GPT-4o 점수를 가중치로 반영한 변수를 독립변수로 설정한 모형을 최종 모형으로 선정하였다.

      

      
        4. 쇠퇴경관 영향요인 분석
        
          1) 기술통계분석
          선형회귀 분석에 앞서, 각 변수의 평균, 표준편차, 최솟값, 최댓값을 확인하였고, 결과는 <표 7>과 같다. 종속변수는 주관적 쇠퇴경관 설문조사 결과에 Trueskill 알고리즘을 적용한 쇠퇴점수이다. 독립변수는 가로경관 이미지에 의미론적 분할을 적용하여 도출한 물리적 환경요인의 비율에 GPT-4o를 통해 도출한 물리적 환경요인의 상태 점수를 가중치로써 곱한 값이다. 기술통계 분석 결과, 종속변수인 쇠퇴점수의 평균값은 25.28로 나타났으며 표준편차는 4.67로 비교적 낮기때문에 지역 간 쇠퇴점수의 분포가 균등한 것이 확인되었다. 최솟값은 4.91, 최댓값은 36.85로 나타나 쇠퇴점수의 분포가 극단적이지 않고 안정적임을 알 수 있다. 이는 인간이 인식하는 서울시의 쇠퇴 수준 차이는 크지 않음을 시사한다.

          
            Table 7.  
				
            

            
              Result of descriptive analysis
            
            

          

          
          

          독립변수의 기술통계 분석 결과, 차량의 표준편차는 15.98로 높은 변동성을 보인다. 일부 경관에서 차량의 비중이 매우 높거나 거의 없는 경관이 있음을 의미한다. 벽은 평균값이 5.14이고 표준편차가 13.39로 나타나 상대적으로 낮은 비중을 나타내었다. 건물은 평균값이 134.59로 가장 높은 값을 나타내며 이는 건물이 차지하는 비중이 크다는 것을 의미한다. 반면에 잔디는 평균값이 1.76으로 매우 낮아 잔디의 비율이 다른 요인에 비해 현저히 낮음을 의미한다. 보도는 평균값이 15.53이고 표준편차가 18.09로 상대적으로 안정적인 분포를 나타내며, 경관에서 일정한 비율을 유지하고 있음을 시사한다. 나무의 평균값은 20.39, 표준편차는 34.21로 나타났으며 하늘은 평균값이 64.34, 표준편차는 32.41로 나타났다. 하늘은 비교적 높은 평균값을 나타내었으며 최댓값은 201.13으로 나타났기 때문에 일부는 폐쇄적인 경관을 보이는 반면, 다른 경관은 개방적인 환경임을 시사한다. 다음으로 다중공선성을 검토하기 위해서 분산팽창지수를 확인한 결과, 5를 초과하지 않아 다중공선성 문제가 없음을 확인하였다.

        

        
          2) 선형회귀모형 분석
          다음 <표 8>은 선형회귀분석 결과이다. 먼저 기계학습 모형을 사용하기 전에 선형회귀모형을 사용하여 분석하였다. 선형회귀 결과에 따르면, 전체 변수 중에서 차량, 벽, 차도, 건물, 잔디, 보도, 나무의 변수가 쇠퇴경관과 유의미한 관계를 보이는 것으로 나타났으며, 모두 음의 관계인 것으로 나타났다. 이는 차량, 벽, 차도, 건물, 잔디, 보도, 나무의 비율이 높아질수록 쇠퇴점수는 낮아진다는 것을 의미한다. 이는 인간이 경관을 인식할 때, 차량, 벽, 차도, 건물, 잔디, 보도, 나무의 비율이 높을수록 쇠퇴하지 않은 경관이라고 인식한다는 것을 시사한다. 그러나, 선형회귀 분석에서 유의미한 변수는 많이 도출되었지만, 하늘을 제외한 모든 변수가 유의미한 결과를 보이기 선형적인 관계만으로 쇠퇴경관에 대한 영향요인을 분석하는 것은 심층적인 분석이 어려울 수 있다. 따라서 비선형적인 관계를 분석할 필요가 있다고 판단된다.

          
            Table 8.  
				
            

            
              Results of linear regression analysis on decline score
            
            

          

          
          

        

        
          3) 전역적 SHAP와 국지적 SHAP 분석 결과
          다음 <그림 5>는 최종적으로 선정한 XGBoost 기계학습 모형에 SHAP를 적용하여 분석한 결과이다.<그림 5>의 왼쪽은 전역적 SHAP의 결과이다. 전역적 SHAP의 경우, 위에 배치된 막대그래프부터 변수의 영향력이 높은 순서대로 배치된다. 또한, 막대그래프의 색깔로 양/음의 관계를 확인할 수 있다. 막대그래프의 색깔이 빨간색이면 쇠퇴점수와 양의 관계로 설명되고 본 연구에서는 쇠퇴점수가 높아지는 것에 영향을 미치는 것으로 설명된다. 이는 곧 인간이 쇠퇴했다고 인식하는 것을 의미한다. 반대로 막대그래프의 색깔이 파란색이면 쇠퇴점수와 음의 관계로 설명되며, 쇠퇴점수가 낮아지는 것에 영향을 미치는 것으로 설명된다. 이는 곧 인간이 쇠퇴하지 않았다고 인식되는 것을 의미한다.

          
            
            

            Figure 5.  
				
            

            
              SHAP results of physical environmental objects influencing subjective urban landscape decline
            
            

            

          

          우선, 선형회귀분석 결과와 비교한 결과, 변수의 중요도가 다르게 나타났다. 선형회귀 결과에서는 하늘은 통계적으로 유의하지 않았으며, 낮은 중요도를 나타내었다. 반면, SHAP 분석에서는 하늘의 중요도가 높게 나타났다. 이러한 차이는 두 분석 비법의 변수 중요도 산정 방식의 차이에서 비롯된다. 선형회귀는 독립변수와 종속변수 간의 선형적 관계를 반영하기 때문에 하늘의 영향력이 단순화될 가능성이 있다. 반면에 SHAP 분석은 변수의 비선형적 영향까지 함께 고려하여 예측에 대한 기여도를 평가하기 때문에 하늘의 기여도가 상대적으로 높게 나타난 것으로 판단된다. 이러한 분석 방법의 차이로 인해 본 연구에서는 SHAP 분석을 통해 선형회귀만으로는 확인하기 어려운 인지적 판단의 복합성을 정밀하게 설명할 수 있었다. 따라서, 본 연구에서 SHAP 분석을 통해 도출된 변수 중요도는 선형회귀 기반 해석에서 간과되기 쉬운 비선형성을 반영한 결과로 해석할 수 있다. 이는 SHAP 분석이 기계학습 모델의 예측값 변화에 따른 비선형성을 기반으로 해석을 제공함으로써, 전통적인 선형회귀보다 더 풍부하고 정교한 통찰을 제공할 수 있다는 선행연구와 일치한다(Lundberg and Lee, 2017; Molnar, 2022).

          주관적 쇠퇴경관에 영향을 미치는 도시 내 물리적 환경 객체는 차도, 나무, 보도, 건물, 차량, 하늘, 잔디, 벽의 순서로영향력이 높은 것으로 나타났다. 쇠퇴경관에 양의 영향을 미치고 있는 변수는 하늘로 나타났으며 음의 영향을 미치고 있는 변수는 차도, 나무, 보도, 건물, 차량, 잔디, 벽으로 나타났다. 하늘의 비율이 증가하면 쇠퇴점수가 높아지며 이는 인간이 해당 경관은 쇠퇴하였다고 인식한다는 것을 의미한다. 반대로 차도, 나무, 보도, 건물, 차량, 잔디, 벽의 비율이 증가하면 쇠퇴점수가 낮아지며 해당 경우에는 쇠퇴하지 않았다고 인식한다는 것을 의미한다. 국지적 SHAP의 경우에도 가장 위쪽부터 배치된 변수부터 영향력이 높다고 설명된다. 다만, 전역적 SHAP와는 다르게 변수의 영향력을 산점도로 나타내는 것이 특징이며 빨간색 산점도와 파란색 산점도가 섞여 있는 양상이 나타날 경우에 단순하게 양과 음의 관계를 판단하기 어렵다. <그림 5>의 오른쪽을 확인하면 차도, 나무, 보도, 건물, 차량, 하늘의 경우에는 빨간색 산점도와 파란색 산점도가 함께 섞여 있는 양상이 나타나기 때문에 해당 변수들은 비선형적 관계가 있음을 예상할 수 있으며 비선형 관계를 해석하기 위한 추가적인 분석이 필요하다고 판단하였다.

        

        
          4) 비선형 관계 분석 결과
          다음 <그림 6>은 앞선 국지적 SHAP 결과에서 비선형적 결과가 있을 것으로 예상되는 차도, 나무, 보도, 건물, 차량, 하늘 변수를 Scatter Plot으로 시각화한 결과이다. 차도와 건물의 경우에는 약 20-30% 정도까지는 쇠퇴점수 증가에 기여하다가 약 30%를 넘어가면 쇠퇴점수 감소에 기여하는 것으로 나타났다. 이는 인간이 경관을 인식할 때, 차도 및 건물의 비율이 약 20-30% 미만인 경우에는 해당 경관을 쇠퇴하였다고 인식한다는 것을 의미한다. 차도와 건물의 비율이 30% 이상인 가로경관 이미지를 확인한 결과, 대부분 최소 왕복 이차선 도로와 상가가 있는 지역에서 촬영된 가로경관 이미지임을 확인할 수 있었다. 이는 인간이 상업적·경제적으로 활성화된 지역을 쇠퇴한 지역으로 인식하지 않는다는 것을 시사한다. 나무의 경우에는 약 2.5%의 기준으로 쇠퇴경관에 미치는 영향이 다르게 나타나는 것으로 나타났다. 나무의 비율이 약 2.5% 이하에서는 쇠퇴점수가 증가하지만, 그 이상에서는 쇠퇴점수가 감소하는 것으로 확인되었다. 이는 인간이 경관을 인식할 경우, 인식되는 나무의 비율이 약 2.5% 이상이라면 해당 경관을 쇠퇴하지 않았다고 판단하는 경향이 있음을 의미한다. 나무의 비율이 2.5% 미만인 가로경관 이미지를 확인했을 때, 약 2.5% 정도의 나무는 소형의 관목, 수목의 수준임을 확인했다. 따라서 인간은 소형의 녹지만 있어도 해당 경관을 쇠퇴하지 않았다고 인식한다는 것을 의미한다. 이는 인간이 가로경관에서 녹지를 중요하게 인식한다는 것을 의미하며, 선행연구의 결과와 일치한다(Atiqul Haq et al., 2021).

          
            
            

            Figure 6.  
				
            

            
              Analysis of SHAP results between subjective landscape decline and physical environmental objects
            
            

            

          

          보도의 경우, 약 2% 까지 쇠퇴점수 증가에 기여하다가 해당 비율이 넘어가면 쇠퇴점수 감소에 기여한다. 이는 보도 비율이 약 2% 이상이라면 쇠퇴하지 않았다고 인식한다는 것을 의미한다. 더하여, 나무와 보도의 변곡점이 유사한 것이 주목된다. 이는 보행자 관점에서 경관을 볼 때, 두 요소가 임계점 이하일 때는 경관이 쇠퇴하였다고 인식되지만 두 요소가 함께 적절히 배치된다면, 사람들은 경관에 대한 긍정적인 인식이 확대된다는 것을 시사한다.

          차량의 경우, 약 2.5% 이하는 쇠퇴점수 증가에 기여하다가 해당 비율이 넘어가면 쇠퇴점수 감소에 기여한다. 그러나 다시 약 10% 이상부터는 쇠퇴한 경관이라고 인식한다. 차량은 쇠퇴경관과 매우 상당히 비선형적인 그래프로 나타낸다. 약 2.5-10%의 차량 비율이 인식되는 경관의 경우, 골목길 내 1-2개의 차량이 주차되어있는 가로경관임을 확인하였다. 또한, 차량의 비율이 높아질수록 쇠퇴하였다고 인식한다. 이는 차량 비율이 일정 수준을 초과하면 사람의 안전성이 자극되어 부정적인 심리가 유발된다는 선행연구와 일치한다(Sun et al., 2023).

          마지막으로 하늘은 다른 물리적 환경요인과 반대되는 양상을 보인다. 하늘의 비율이 약 10% 인식될 경우, 쇠퇴점수 저감에 기여하지만 그 이상의 비율이 인식될 경우, 쇠퇴점수 증가에 기여한다. 0-10%의 하늘 비율이 인식된 가로경관 이미지를 확인한 결과, 대부분 건물, 나무, 벽, 차량, 차도, 보도 등의 비율이 조화롭게 배치된 경우의 경관인 것으로 확인되었다. 또한, 쇠퇴점수 증가에 큰 영향을 미치는 비율인 15% 정도의 하늘 비율이 인식될 경우, 건물의 비율이 지극히 낮거나 보도가 존재하지 않는 등 물리적 환경요인 중 몇 가지 객체의 인식률이 낮음을 확인하였다. 따라서 하늘의 비율이 높아질수록 다른 중요한 도시 요소들이 결여됨을 나타내며, 쇠퇴점수가 상승하는 것으로 판단된다. 이는 하늘은 많이 인식되는 것이 중요하지 않고, 주변에 다른 물리적 환경요인들과의 조화가 쇠퇴 인식에 크게 좌우한다는 것을 시사한다. 위의 결과는 도시의 물리적 환경 요소들이 조화롭게 배치된 경관이 사람들의 긍정적 인식에 영향을 미친다는 선행연구 결과와 일치한다(Xu et al., 2023). 또한, 자연적 요소와 물리적 환경이 조화를 이루었을 때, 사람들의 스트레스가 감소하고 행복감이 증가하는 긍정적 효과가 관찰된다는 선행연구의 결과를 뒷받침할 수 있다(Qi et al., 2024).

        

      

    

    

  
    
      V. 결 론
      본 연구는 가로경관 이미지를 활용하여 서울시의 쇠퇴경관에 대한 인간의 주관적 인식을 정량화하고 쇠퇴경관에 영향을 미치는 물리적 환경요인을 분석하였다. 결과적으로 본 연구는 가로경관 이미지와 기계학습 모형을 활용하여 쇠퇴경관에 대한 주관적인 인식을 추출하였으며 비선형 관계를 파악하고 해석하기 위한 방법론과 결과를 도출하였다는 점에서 연구의 의의가 있으며, 연구의 종합은 다음과 같다.

      본 연구에서는 서울시를 500m 그리드 단위로 분할하고 그리드의 중심점과 도로망의 50m 간격 지점의 교차 지점을 GSV 수집 지점으로 지정하여 이미지를 구득하였다. 설문조사에 적합한 이미지로 정제 후 수집된 이미지는 총 740장으로 해당 가로경관 이미지를 기반으로 쇠퇴경관에 대한 인간의 주관적 인식을 추출하기 위해 설문조사를 설계하였다. 설문조사 결과를 정량적으로 산출하기 위하여 Trueskill 알고리즘을 적용하였으며 적용 결과인 쇠퇴점수를 본 연구의 종속변수로 사용하였다. 주관적 쇠퇴경관에 영향을 미치는 물리적 환경요인을 분석하기 위해 Seg-former을 사용하여 객체의 비율을 추출하였다. 다음으로 GPT-4o를 사용하여 객체의 상태를 평가한 후 평가 점수를 가중치로 사용하고, 기계학습을 활용하여 쇠퇴경관에 영향을 미치는 물리적 환경요인을 분석하였다. 세 가지의 기계학습 모형에 최적의 하이퍼 파라미터를 적용하여 학습한 후 설명력이 가장 높은 XGBoost을 최종 모형으로 선정하였다. 최종적으로 학습된 기계학습이 가지는 블랙박스 특성을 고려하여 SHAP를 사용하여 쇠퇴경관에 영향을 미치는 주된 물리적 환경요인을 도출하고 비선형적 관계를 분석하였다.

      본 연구의 주된 결과는 다음과 같다. 우선, 본 연구는 가로경관 이미지를 활용하여 쇠퇴경관에 대한 인간의 주관적 인식을 정량적으로 추출하였다. 쇠퇴점수가 높게 나타난 지역은 높은 물리적 노후도가 인식되었으며 쇠퇴점수가 낮게 나타난 지역은 대부분 자연환경과 인공환경이 조화로운 경관임을 나타내었다.

      다음, 인간이 인식하는 쇠퇴경관에 영향을 미치는 주된 물리적 환경요인은 차도, 나무, 보도, 건물, 차량, 하늘인 것으로 나타났다. 차도 및 건물 비율이 30% 이상 인식되는 경관은 대체로 왕복 2차로와 건물이 혼재된 환경인 것으로 나타났다. 왕복 2차로의 폭은 차로 폭, 보도, 중앙분리대 등을 포함하여 약 10~12m로 설계되는 경우가 많으며, 이는 일반적인 도로 설계 기준의 표준에 해당된다(국토교통부, 2024). 따라서 차도 및 건물의 임계점은 현행 도로 폭과의 정합성을 갖추고 있어 현실적인 도시설계에 수용가능한 수준이기 때문에 도시설계 시 고려할 필요가 있다. 또한, 보도의 임계점은 약 2.5%로 해당 비율이 인식되지 않는 경우는 보도가 없거나 보차도가 혼용된 경우임을 확인하였다. 약 2.5%의 보도 비율이 인식되는 경관은 최소 보도폭 수준은 확보된 경관이었으며, 이에 따르면 도시설계 시 최소 보도폭의 확보나 보차도의 분리가 적용되어야 할 것으로 판단된다. 보도와 동일한 임계점이 나타난 녹지의 경우, 조경이 적용되지 않은 경관은 대체로 쇠퇴한 경관으로 인식되는 경향이 나타났다. 해당 임계점 이상의 녹지가 인식되는 경우는 관목, 수목 중 최소 하나 이상의 조경이 계획된 경관임이 확인되었다. 다음으로, 차량은 약 10% 이상의 차량이 인식될 경우, 쇠퇴경관으로 판단하는 경향이 나타났다. 해당 경관은 골목 내 4-5개의 주정차된 차량이 인식되는 경관이며, 좁은 보도와 함께 확인되었다. 이는 보행자 안전을 고려한 주정차공간 분리가 필요할 것으로 판단된다. 이러한 임계점들은 기존 도시쇠퇴 진단지표를 보완할 수 있는 주관적 인식 기반의 정량적 기준으로써 활용할 수 있으며, 해당 수치를 바탕으로 도시민의 체감 인식을 반영한 설계 가이드라인으로 발전시킬 수 있는 가능성이 있다. 마지막으로, 본 연구는 MLLM를 활용하여 물리적 환경을 분석하고 활용 가능성이 있음을 입증하였다. GPT-4o를 통해 물리적 환경 객체의 상태를 평가하여 기존 의미론적 분할의 한계점을 보완하였다. GPT-4o 점수와 인간이 평가한 쇠퇴점수와의 양의 상관관계를 확인함으로써 MLLM이 인간과 유사한 방식으로 경관을 평가할 수 있음을 시사한다. 이에 따라 MLLM을 도시 분야에서 폭넓게 적용할 수 있음을 시사한다.

      본 연구의 의의는 다음과 같다. 선행된 연구에서는 설문조사의 결과를 정량화하기 위하여 대부분 척도형 설문조사를 사용하였다. 척도형 설문조사는 주어진 점수 내에서 선택해야만 하며 분석 방법론 또한 제한적인 성향을 가지고 있다. 하지만 본 연구와 같이 Trueskill 알고리즘을 사용하면 기본적인 형태의 설문조사 결과를 정량화하는 것이 가능하다. 다음으로 기존의 쇠퇴연구가 객관적 지표에 집중했던 한계를 넘어 주관적 인식을 기반으로 쇠퇴를 평가하는 방법을 사용하였다는 점에서 의의가 있다. 본 연구의 결과로 나타난 물리적 환경요인의 비선형적인 관계 및 임계점은 통곗값이 아닌, 인간이 쇠퇴로 인식하는 물리적 환경요인의 비율을 기반으로 한 정량적 기준이라는 점에서 의의가 있다. 향후 인간의 인식을 반영한 정책 제안을 통해 지속가능한 도시계획에 실질적으로 기여할 수 있는 학문적 틀을 마련하였다는 점에서 의의가 있다. 마지막으로 GPT-4o를 활용하여 기존 의미론적 분할 기법의 한계점을 보완하고 쇠퇴경관을 정밀하게 평가할 수 있는 방법을 사용하였다는 점에서 의의가 있다. 향후 컴퓨터 비전과 AI 모델 기반의 스마트 도시계획에 기여할 수 있는 프레임워크를 마련하였다는 점에서 의의가 있다.

      한편, 본 연구에서는 다양한 물리적 환경이 나타나는 이미지를 수집하기 위해 소로(도로 폭 12m 이하)를 기준으로 설정하였다. 그러나, 쇠퇴경관에 대한 인식은 용도지역의 특성에 따라 달라질 수 있다. 이에 따라 향후에는 용도지역에 따른 도시 쇠퇴경관에 대한 주관적 인식에 대해 연구할 필요가 있다. 또한, 본 연구에서는 도시 쇠퇴경관에 대한 주관적 인식만을 활용하여 분석하였다. 그러나, 향후 후속연구로 기존 Place Pulse 지표와 비교분석하는 등의 다차원적인 지표를 활용하여 분석할 필요가 있다. 마지막으로 본 연구에서는 하나의 LLM을 사용하였다. 그러나 해당 모델 이외에 LlaVa, Gemini 등 다양한 LLM을 활용하여 비교분석할 필요가 있다. 그럼에도 본 연구는 GSV, 딥러닝, MLLM, 기계학습 등 다양한 방식으로 서울시에 대한 휴먼스케일의 인지적 쇠퇴 수준을 수집하였다는 점에서 의의가 있다. 또한 변수 간의 비선형 관계를 파악하고 각 변수의 구체적인 임계점을 분석하였다. 이와 같은 접근방식은 향후 다양한 도시 분야 연구에서 적용할 수 있는 가능성이 있을 것으로 판단된다.
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