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            초록
          
        

        
          Urban green has various benefits, including promoting physical activity, improving residents’ health, and mitigating urban heat islands. Hence, urban green is considered essential for urban residents, but green inequity issues are being raised. Although several studies have analyzed green equity with the traditional measurement method, the conventional approach is limited in its inability to reflect the actual degree of the green exposure of residents. To fill this gap, this study aims to identify the actual green equity using the Green View Index (GVI), which can represent actual green exposure. This study utilized Google Street View (GSV) and computer vision techniques to measure the GVI. The normalized difference vegetation index (NDVI) and geographic information system (GIS) based green area variables, which are traditional green area variables, were used to compare these distributions with GVI. Furthermore, this study identified the degree of green equity through the relationship between the distribution of green variables and the vulnerable groups. In terms of statistical model, the spatial lag and spatial error models were used to control the spatial autocorrelation. The results of this study are as follows. First, there were significant distributional differences between traditional green variables and GVI. Specifically, traditional green variables were high in the periphery of Seoul. GVI, however, was shown as cold-spots in these areas and highly concentrated in Gangnam, Seocho, and Songpa-gu. Second, the GVI model showed a lack of street greenery where numerous vulnerable people live, unlike traditional green variable models. Specifically, low-income people tend to live in neighborhoods with less street vegetation. Therefore, the government should implement green supply policies for these target neighborhoods. Regarding the methodological perspective, the results indicate that the degree of green inequality may vary depending on the green measurement methods. Moreover, plans for the supply of green should be based on GVI that can represent the actual degree of the exposure of residents.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1. 연구의 배경 및 목적
        도시 내 녹지는 거주민들의 보행 및 신체활동, 신체 및 정신건강을 증진시키고 열섬 현상을 완화하는 등의 긍정적 효과를 유발한다(Markevych et al., 2017; Thompson et al., 2012; Zhou et al., 2014). 구체적으로 녹지는 보행 및 신체활동을 위한 매력적이고 안전한 장소의 역할을 수행한다(Markevych et al., 2017). 따라서 녹지는 도시민 모두가 공평하게 누려야하는 공공 서비스로 인식되어지고 있다. 하지만 최근 도시공간에서 녹지에 대한 수요가 증가하면서 녹지의 형평성 문제가 지적되고 있다. 즉, 도시 내 녹지가 공간적으로 불균등하게 분포되어 있을 뿐만 아니라, 저소득, 노인 등의 취약계층 주거지와의 관계에 있어서도 불평등하게 분포되어 있다는 것이다(Nesbitt et al., 2019; Oh et al., 2020; Rigolon, 2017; Schwarz et al., 2018).

        서울시도 이와 같은 녹지 불평등 문제가 제기되고 있다. 보행권 내에 녹지가 존재하지 않는 지역이 약 27.27km2이며, 이러한 소외지역은 자치구별로 큰 차이를 보이고 있다(서울시, 2015). 2030 서울플랜에서는 이러한 녹지 불평등 문제를 해결하기 위해 녹지 이용의 형평성을 강조하며, 녹지 서비스의 소외지역 해소를 위한 신규 녹지 확충 목표를 수립하였다. 위와 같이 녹지 형평성에 대한 관심이 증대됨에 따라, 서울시의 녹지 소외지역 및 녹지의 불평등 정도를 정확하게 파악하는 것이 중요해질 것으로 판단된다.

        이러한 관심으로 인해 서울시를 대상으로 녹지 형평성 분석 및 취약지를 도출해내려는 연구가 이루어지고 있다(고영주 외, 2019; 김미현 외, 2015; 김용국, 2015; Oh et al., 2020). 이들 연구는 주로 위성사진, 토지피복(land cover), 토지이용(land use) 데이터를 활용한 공원 및 녹지면적 변수를 대상으로 근린 수준에서의 형평성 정도를 분석하고 있다. 그러나 위와 같은 기존 녹지 산출방식은 다음과 같은 한계점을 가진다. 첫째, 기존 녹지 산출 방식은 산지 등의 대규모 녹지를 주로 포함함으로써, 도시민들이 일상생활에서 체감할 수 있는 녹지의 양을 과대 산출할 수 있다(Ye et al., 2018). 더욱이 서울시의 경우, 분지지형으로 도시 외곽지역에 다량의 녹지가 분포해 있다. 즉, 사회적 취약계층들이 주로 도시 외곽지역에 거주하는 점을 참고하였을 때, 기존 녹지 산출 방식으로 녹지 형평성을 분석할 시 형평성 정도가 양호하게 산출될 수 있다.

        둘째, 전통적 녹지 산출방식은 하늘에서 지상을 바라보며(top-down view) 녹지를 산출하는 방식으로, 평면적이고 공급자 중심적 지표라는 한계점이 존재한다(조용현 외, 2010; Ye et al., 2018). 이러한 한계점으로 기존 녹지 변수는 실제 도시민들이 체감하는 녹지의 양을 제대로 반영하지 못할 것으로 판단된다. 따라서 이러한 한계점을 지닌 기존 지표로 녹지에 대한 불평등 정도 및 취약지를 분석할 시, 실제 거주민들이 체감하는 정도와 괴리가 존재할 수 있다.

        한편, 평면적인 기존 녹지 지표를 보완할 수 있는 지표로 일정 지점에 서 있는 사람의 시야 내에서 식생이 보이는 정도를 의미하는 녹시율 개념이 존재한다(조용현 외, 2010; Yang et al., 2009). 이는 시각적 녹지 양을 의미하는 것으로 녹지의 활력 및 입체적인 녹지를 고려함으로써 도시민들이 체감할 수 있는 녹지 양을 대변할 수 있는 변수라고 알려져 있다(Lu et al., 2019; Yang et al., 2009; Ye et al., 2018). 녹시율을 측정하기 위한 기존 방법으로는 현장조사가 있지만, 이는 시간, 금전적 제약이 크다는 한계점이 존재한다. 이러한 한계점을 극복하기 위해 최근 국외 연구를 중심으로 가로경관 빅데이터와 컴퓨터 비전을 이용하여 보행자 관점(eye level)에서의 녹지를 비롯한 근린환경을 측정하려는 시도가 다수 이루어지고 있다(Gong et al., 2018; Ki and Lee, 2021; Nguyen et al., 2019; Rzotkiewicz et al., 2018).

        따라서 본 연구의 목적은 다음과 같다. 첫째, 본 연구에서는 서울시를 대상으로 행정동별 기존 녹지 산출방법으로 산출한 녹지 양과 새로운 산출방법인 Google Street View(이하 GSV) 및 컴퓨터 비전을 이용한 가로녹시율을 산출한다. 기존 녹지 산출 방법은 선행연구에서 주로 사용한 Normalized Difference Vegetation Index(NDVI), 토지피복 데이터를 통해 산출한 공원 및 녹지면적 두 가지를 활용한다. 이후 서울시 행정동을 대상으로 산출한 세 가지 녹지변수의 분포를 확인 및 비교한다. 둘째, 본 연구에서는 이들 녹지 변수와 취약계층을 대변할 수 있는 행정동별 인구사회경제 속성과의 공간 회귀분석을 실시한다. 이는 서울시 내 분포되어 있는 녹지와 취약계층 거주지와의 관계를 분석함으로써 각 녹지변수별 불평등 정도를 확인 및 비교하고자 함이다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 고찰
      
        1. 녹지 형평성에 관한 연구
        도시 내 녹지는 시민들의 건강과 삶의 질에 필수적인 요소이지만, 녹지 분포의 불균형, 불평등성에 대한 문제가 지속적으로 제기되고 있다(김미현 외, 2015). 이는 환경 불평등(environmental inequality) 측면에서 환경 편익, 환경 비용 등이 사회적 소외계층들에게 불리하게 작용한다는 사실에 기반한 것으로(명수정, 2017), 형평적 배분이란 단순히 공간적인 배분의 의미를 넘어, 이를 이용하는 대상의 성별, 연령, 인종, 소득 수준 등 사회경제적 특징에 차별을 받지 않는 것을 의미한다(신지영, 2009). 이러한 환경 형평성 관점에서 도시 내 녹지는 입지의 효율성뿐만 아니라 거주자의 사회경제적 측면에서 형평성이 고려되어야 한다. 또한, 녹지에 대한 불평등은 단순히 도시 환경문제를 넘어서 주거환경의 불평등, 나아가 경제·사회적 불평등의 문제와도 밀접하게 긴밀하게 연관된 중요한 요소라 할 수 있다(고영주 외, 2019).

        선행연구들은 다수의 사례지역을 대상으로 녹지 형평성을 분석하였으며, 분석결과로 사회적 소외계층들이 주로 거주하는 지역에 녹지의 양이 적거나, 접근성이 좋지 않아 녹지에 대한 불평등이 존재한다는 것을 실증하고 있다(고영주 외, 2019; 김미현 외, 2015; Nesbitt et al., 2019; Oh et al., 2020; Rigolon, 2017; Schwarz et al., 2018).

        우선, 김미현 외(2015)는 서울시를 대상으로 공원을 위계별로 구분하여, 위계별 공원 유치권 기준을 통해 공원의 접근권역과 사회적 소외계층인 노인, 기초생활 수급자, 장애인 등의 분포를 비교하였다. 분석결과, 서울시 내에서 지역별로 공원 접근권역에서의 차이가 크게 나타난다고 보고하고 있으며, 특히 강서구, 영등포구, 용산구 등에서 공원 접근도가 낮은 지역이 밀집해있다고 보고하고 있다.

        이와 유사한 연구로 서울시를 대상으로 진행한 Oh et al. (2020) 연구 또한 공원을 위계별로 세분화하여 공원 접근 가능 면적을 행정동별로 분석하였고, 다양한 사회적 소외계층의 분포와 비교를 하였다. 분석결과, 장애인, 노인, 어린이, 기초생활 수급자 계층은 공원의 위계별 종류에 따라 형평성 정도가 다르게 나타났으나, 외국인 계층의 경우 모든 위계의 공원에서 형평성 정도가 낮게 나타났다.

        고영주 외(2019)의 연구는 서울시 중구, 성동구, 동대문구를 대상으로 지표 온도, 녹지 면적 등의 다양한 환경 형평성 지표를 활용하였고, 녹지 면적에서는 이전 연구와는 다르게 위성사진을 활용한 NDVI, 가로수 숲 지붕 비율(tree canopy ratio)을 변수로 활용하였다. 연구의 결과로 소외계층들이 주로 거주하는 지역에 NDVI는 낮게, 지표온도는 높게 나타나, 이들 자치구의 환경 형평성이 낮은 것으로 분석되었다. 추가적으로 주택유형 별로 녹지 면적의 차이가 큰 것으로 분석되었는데, 구체적으로 아파트 단지의 녹지 양이 단독 및 다가구 밀집지역에 비해 약 2배 이상 높게 나타났다. 이는 상대적으로 저소득층들이 주로 거주한다고 볼 수 있는 다가구 주택에 녹지가 적은 것으로 나타나, 녹지 측면에서 환경 불평등이 존재한다고 판단될 수 있다.

        해외에서도 녹지 형평성에 대한 연구가 활발하게 이루어졌다. 대표적으로 Nesbitt et al.(2019) 연구는 미국의 10개 도시를 대상으로 녹지 형평성을 분석하였다. 본 연구는 녹지 분포 특성상 특정 지역에 밀집해있다는 점을 들어, 공간적 자기상관의 가능성을 언급하였고, 이를 제어할 수 있는 공간통계 모형을 활용하였다. 분석결과, 도시별로 차이는 존재하지만 학력이 낮고, 소득이 낮은 집단이 주로 거주하는 지역에 환경 불평등 정도가 심각한 것으로 나타났다.

        추가적으로 Rigolon(2017) 연구는 공원 및 녹지의 속성을 세분화하여 양, 접근성, 질 세 가지 측면에서 녹지 형평성을 분석하였다. 공원의 질 측면에서는 공원의 안전성(safety)이 대리 변수로 설정되었다. 분석결과, 사회적 소외계층들이 주로 거주하는 지역은 녹지의 양, 질 측면에서는 열악하지만, 접근성 측면에서는 양호한 것으로 나타나 기존 연구들과 다소 상반된 결과를 보고하고 있다. 추가적으로 미국을 대상으로 한 연구들은 인종간의 이슈가 존재하는 특성으로 사회적 소외계층을 저소득, 노인, 교육 수준이 낮은 집단뿐만 아니라, 유색인종까지도 포함하고 있다(Nesbitt et al., 2019; Rigolon, 2017; Schwarz et al., 2018).

        이와 같이 녹지 불평등이 나타나는 이유는 환경 불평등적인 관점에서 해석되고 있다. 일례로 저소득계층의 경우, 주택 구입에 있어 시장경쟁으로 인해 질 높은 녹지 인프라를 포함한 쾌적한 환경자원에 대해 낮은 접근성을 지니게 된다(명수정, 2017). 이를 뒷받침하는 결과로 다양한 사례지를 대상으로 주택가격은 녹지에 대한 접근성 및 녹지의 양과 긍정적인 관계를 지니는 것으로 보고되고 있다(Fu et al., 2019; Park et al., 2017; Zhang and Dong, 2018). 따라서 녹지 접근성을 포함한 녹지 인프라가 좋은 근린에 위치하는 주택의 경우, 주택 가격이 높기 때문에 사회·경제적 소외계층이 질 높은 녹지 인프라가 형성되어 있는 근린에 거주하는 것이 어렵게 된다. 추가적인 녹지 불평등 이유로 소외계층들이 주로 거주하는 지역의 지방 정부는 부족한 세원으로 인해 공원 및 녹지를 충분하게 공급 및 관리하지 못한다는 점도 존재한다(Chen et al., 2020; Gordon-Larsen et al., 2006; Oh et al., 2020).

        이러한 맥락에서 녹지 형평성 관련 연구는 환경 불평등 관점에서 사회·경제적 소외계층의 분포와 녹지의 분포를 통해 도출된 녹지 취약지를 대상으로 정부 차원에서 녹지에 대한 공급의 중요성을 강조하고 있다(고영주 외, 2019; 김미현 외, 2015; 명수정, 2017; Gordon-Larsen et al. 2006; Oh et al., 2020; Rigolon, 2017)

      

      
        2. Google Street View를 활용한 연구
        최근 빅데이터와 딥러닝에 대한 관심이 증대됨에 따라 도시계획 분야에서도 이를 이용하여 근린 및 가로환경을 측정하려는 시도가 다수 이루어지고 있다(Rzotkiewicz et al., 2018). 근린 및 가로환경을 측정하기 위해 Google Street View, Tencent Street View 등 다양한 민간업체에서 제공하는 가로경관 이미지를 활용하고 있으며, 이러한 방법론은 기존 측정방법인 현장조사에 비해 정확도 및 효율성이 높다고 언급되고 있다(Gong et al., 2018; Rzotkiewicz et al., 2018). GSV를 활용하여 주로 측정하고 있는 요소로는 천공개폐율(Gong et al., 2018), 가로수 음영 정도(Li and Ratti, 2018), 수공간이 보이는 정도(Helbich et al., 2019), 가로녹시율(Chen et al., 2020; Fu et al., 2019; Li et al., 2015; Lu, 2018; Ye et al., 2018; Zhang and Dong, 2018) 등이 존재한다.

        Nguyen et al.(2019)의 연구는 GSV를 활용하여 미국 전역을 대상으로 고속도로, 녹지 등의 근린환경을 파악하였으며, 이를 이용하여 County 단위에서의 건강 수준과의 관련성을 분석하였다. 해당 연구는 근린환경 데이터가 세밀하게 구축되어 있지 않은 비도시 및 교외 지역의 근린환경 측정 시 GSV가 유용하게 활용될 수 있음을 언급하였고, GSV를 통해 산출한 근린환경과 건강 수준과의 유의한 관계성을 보고하였다. 그러나 넓은 공간적 범위로 인한 GSV 구득의 한계로 다소 세밀하지 못한 근린환경 측정에 그쳤다는 점에서 한계점이 존재한다.

        보다 세밀한 근린환경을 측정한 연구로 Helbich et al.(2019)의 연구는 가로 이미지를 활용하여 보행자 관점에서 시각적으로 보이는 수공간 비율, 녹지 비율을 측정하였고, 이들과 거주민의 정신건강과의 관계를 분석하였다. 분석결과, 정신건강과 GSV로 산출한 수공간 비율, 녹지 비율 사이의 관계는 유의한 것으로 도출되었지만, 기존 녹지 및 수공간 산출 방법인 NDVI, Normalized Difference Water Index(NDWI)는 유의하지 않은 관계로 도출되었다. 추가적으로 GSV로 산출한 수공간 비율과 NDWI, GSV로 산출한 녹지 비율과 NDVI의 상관관계를 각각 분석한 결과, 두 방법 모두 녹지 및 수공간을 측정하는 방법임에도 각 변수 간의 유의한 관계가 도출되지 않았다. 이와 같은 결과는 동일한 근린환경 요소를 측정함에도 세부적인 요소의 포함 여부, 측정 방식(top-down view, eye level)에 따라 측정값이 크게 차이날 수 있음을 시사한다.

        이와 유사한 연구 결과로 전통적 방식으로 산출한 녹지변수는 보행 및 신체활동과 일관되지 않은 결과를 보이는 반면 GSV를 통해 산출한 가로녹시율은 보행 및 신체활동과 밀접한 관련을 지닌다고 보고되고 있다(Ki and Lee, 2021; Lu et al., 2019). 이에 대한 이유로 GSV를 통해 근린환경을 측정하는 방식은 보행자가 일상생활 중에 접할 수 있는 녹지를 보행자 시점에서 산출하며, 기존 녹지 산출 방식으로 포함하지 못하는 벽면녹화, 정원, 관목 등의 소규모 녹지를 포함하고, 녹지의 활력까지 고려할 수 있기 때문이라 언급되고 있다. 이러한 특징으로 가로녹시율은 거주민의 실제 녹지 체감 정도를 잘 대변할 수 있다는 장점을 지닌 변수라고 볼 수 있다(Helbich et al., 2019; Ki and Lee, 2021; Lu et al., 2019; Ye et al., 2019).

        GSV를 활용하여 녹지 형평성을 분석한 연구들은 최근 소수 진행되었다(Chen et al., 2020; Li et al., 2015; Li and Ratti, 2018). 일례로 Li et al.(2015)의 연구는 미국 Hartford를 대상으로 GSV와 Color band 방법론을 활용하여 가로녹시율을 산출하였다. 해당 연구는 대상지 내 block group별로 가로녹시율의 차이가 크며, 이러한 가로녹시율은 인구사회경제 속성과 밀접한 관련이 있다고 보고하고 있다. 구체적으로 저소득, 유색인종, 고등교육을 받지 못한 거주민이 많은 지역일수록 가로녹시율이 낮은 것으로 나타나, 녹지 불평등이 존재한다고 언급하고 있다.

        이와 유사한 방법으로 Li and Ratti(2018) 연구는 GSV를 활용하여 가로수 음영 정도(tree shade provision)를 산출하였다. 이를 활용하여 토지이용별로, 인구사회경제 특성별로 음영 정도의 차이를 확인하였고, 이전 연구와 유사하게 사회적 취약계층들이 주로 거주하는 지역의 가로수 음영 정도가 낮게 나타났다. 그러나 이 두 연구에서 활용한 Color band 방법론은 색(RGB)을 기반으로 이미지 내 요소를 분류하는 방법으로, 녹색의 인공물(차량, 벽, 건물 등)이 녹지로 분류될 수 있는 한계점이 존재한다(Lu, 2018).

        Chen et al.(2020)의 연구는 광저우, 선전 등 중국 9개 도시를 대상으로 Tencent Street View를 활용해 가로녹시율을 산출하였고, 이와 지역별(n=32) 총 GDP, 1인당 GDP, 재정수입 등과의 상관분석을 실시하였다. 분석결과, 지역의 경제적 지표와 가로녹시율 간의 관계는 강한 양(+)의 관계로 나타났다. 이는 도시의 녹지 공급의 주체가 지방정부이기 때문에 재정상황이 양호한 지역일수록 녹지에 대한 공급이 충분히 이루어졌기 때문이다. 하지만 해당 연구는 넓은 공간적 범위로 GSV 구득 지점이 다소 세밀하지 못한 점(300×300m)과 지역별 재정상황에 초점을 맞췄다는 점에서 본 연구와 차이가 있다고 볼 수 있다.

        정리해보면, 최근 GSV 및 딥러닝을 활용하여 근린환경을 측정하려는 시도가 다수 이루어지고 있다. 이러한 접근방식은 녹지 측정 시 보행자 레벨에서의 녹지 측정이 가능하며, 기존 GIS 데이터로 구득이 어려운 상세한 녹지 형태 및 활력까지 고려할 수 있다. 이와 같은 장점에 기반하여 GSV로 측정한 녹지 변수는 기존 측정 방식의 변수보다 개인의 행태와 밀접한 관련을 지니며, 실제 거주민이 느끼는 녹지 체감 정도를 잘 대변할 수 있다고 보고되고 있다.

      

      
        3. 선행연구 한계점 및 연구의 차별성
        선행연구 고찰을 통한 선행연구의 한계점 및 본 연구의 차별성은 다음과 같다. 첫째, 녹지 형평성에 관한 실증 연구는 다수 이루어졌지만, 대부분의 연구가 NDVI, 토지이용 및 토지피복 데이터를 활용한 공원 및 녹지면적 변수를 형평성 분석을 위한 변수로 활용하고 있다. 이들 지표는 하늘에서 지상을 내려다보며(top-down view) 측정하는 방식으로 평면적이고 공급자 중심적이라는 한계점이 존재한다. 이로 인해 기존 녹지 지표는 거주민이 일상생활 중에 실제로 인식하는 입체적인 녹지의 양을 대변하지 못한다. 더욱이, 본 연구 대상지인 서울시의 경우 분지 지형으로 도시 외곽에 다량의 산지를 비롯한 대규모 녹지가 위치해 있다. 이러한 지형적인 특성과 외곽지역에 주로 거주하는 사회적 소외계층들의 분포 특성을 고려하였을 때, 기존 녹지 지표로 형평성을 분석할 시 녹지의 형평성 정도가 상대적으로 양호하게 산출될 수 있다. 그러나 외곽지역에 위치한 대규모 산지는 일상생활과 밀접하게 관련 있는 녹지로 보기 힘들기 때문에 거주민이 일상생활 중에 직접적으로 체감할 수 있는 녹지의 양을 과대산출 할 수 있다는 한계점이 존재한다. 따라서 본 연구에서는 GSV 이미지와 컴퓨터 비전을 활용하여 거주민의 실질적 녹지 체감 정도를 대변할 수 있는 가로녹시율 변수를 산출하여 녹지 형평성을 분석하였다는 점에서 차별성이 있다.

        둘째, 녹지 형평성을 분석한 선행연구들은 단일 녹지 변수를 활용하여 형평성 정도를 분석하였다. 하지만 도시 내 녹지는 다양한 형태로 존재하며, 각 녹지 변수가 포함할 수 있는 세부 녹지 특성에 있어 차이가 나타날 것으로 예상된다. 즉, 단일한 녹지 변수로 형평성을 분석할 시, 도시 내 다양한 형태로 존재하는 녹지를 포괄적으로 다루지 못하며, 이는 실질적인 녹지의 불평등 정도를 확인하지 못할 수 있다. 일례로, 기존 녹지 측정 방식인 토지이용 및 토지피복 데이터만을 활용하여 녹지 분포를 분석할 시, 가로변에 위치하는 소규모 녹지, 사설 녹지 등을 포함하지 못하게 되며, NDVI 또한 해상도의 문제로 소규모의 녹지를 세밀하게 식별하지 못한다는 한계점이 존재한다. 이와 반대로 가로녹시율의 경우, 가로변에 존재하는 소규모 녹지, 사설 녹지 등을 포함할 수 있으며, 이들 녹지의 활력까지 고려하여 산출될 수 있다. 그러나 이는 가로변의 이미지만을 활용하기 때문에 전통적인 녹지 산출방법에 포함되는 대규모 녹지, 공원 등의 면적인 녹지를 포함하지 못한다는 특성이 있다. 즉, 본 연구가 활용하고자 하는 NDVI, 녹지 및 공원면적, 가로녹시율 각 변수가 포함하는 세부 녹지 특성은 상이하며, 이로 인해 각 녹지 변수의 분포 및 형평성 정도에 있어 차이가 나타날 것으로 예상된다. 따라서 본 연구에서는 위와 같은 세 가지 녹지 변수를 활용하여 형평성 정도를 분석하며, 변수 간 그 차이를 규명한다는 점에서 차별성이 있다.

        셋째, GSV를 활용하여 산출된 가로녹시율을 대상으로 녹지 형평성을 분석한 소수 연구는 가로 이미지에서 녹지를 추출할 시, Color band 방법을 활용하고 있다. 본 방법론은 RGB 값만을 활용하여 이미지 내 속성을 분류하는 것이다. 즉, Color band를 활용할 시 녹색의 인공물(차량, 벽, 건물 등)이 녹지로 분류되는 경우가 존재하며(Lu, 2018), 이는 해당 지점의 가로녹시율을 과대 산출할 수 있다는 한계점이 존재한다. 이에 반해 컴퓨터 비전의 한 방법론인 의미론적 분할(semantic segmentation) 기법은 라벨링(labeling)된 이미지 데이터 셋을 활용한 학습과정을 통해 이미지 내에 존재하는 물체의 색 뿐만 아니라, 모형, 분포 등까지 고려하여 이미지 내 요소를 분류해주는 방법이다. 즉, 의미론적 분할기법은 Color band 방법론보다 높은 정확성으로 기존 연구의 한계점을 극복할 수 있을 것으로 보인다. 따라서 본 연구에서는 이미지 내 요소를 분류해주는 발전된 방법론이라 할 수 있는 의미론적 분할 기법을 활용하였다는 점에서 차별성이 존재한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 방법론
      
        1. 연구의 범위
        본 연구는 가로 이미지 및 사회적 소외계층 데이터 구득의 용이성 측면에서 연구의 공간적 범위를 서울특별시로 설정하였다. 본 연구의 중점 변수인 가로녹시율을 산출하기 위한 GSV 이미지 데이터의 경우, 다른 도시들에 비해 서울시를 대상으로 조밀하게 구축되어 있다. 추가적으로 서울시는 본 연구의 분석단위인 행정동별 다양한 측면의 사회적 소외계층과 관련된 데이터 구득이 용이하다. <그림 1>에서 확인할 수 있는 것처럼 서울시는 분지지형으로, 외곽지역을 중심으로 상당한 녹지가 분포되어 있는 것을 확인할 수 있다.
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            Study area
          
          

          

        

        본 연구의 시간적 범위는 2018년 봄을 대상으로 하였다. 이에 대한 이유로 GSV는 한 시점에 서울시 전역의 가로경관이 구축되어 있는 것이 아니라 장기간에 걸쳐 시기별로 이미지 데이터가 구축되고 있는데, 2018년 봄에 구축된 사진이 가장 많기 때문에 이를 시간적 범위로 설정하였다(<표 2> 참고). 따라서 NDVI를 산출하기 위한 위성사진도 해당 시점에 맞춰 구득하였다.

      

      
        2. 연구 질문 및 분석 방법
        
          1) 연구 질문
          본 연구의 목적은 서울시를 대상으로 전통적인 녹지 산출 방법과 GSV를 활용하여 산출한 가로녹시율 간의 분포를 비교하고, 궁극적으로는 각 녹지 변수와 사회적 소외계층 거주지 간의 형평성 정도를 비교 및 분석하는 것이다. 이와 관련한 구체적인 연구 질문은 다음과 같다. 첫째, ‘녹지 측정 방법에 따라 서울시 녹지의 공간적 분포가 어떻게 다르게 나타나는가?’이다. 본 연구에서 활용한 전통적 녹지 측정 방법은 주로 산, 대규모 공원 등의 녹지를 포함한다. 이러한 점과 서울시의 지형적 특징으로 인해 녹지 분포가 도시 외곽에 집중될 것으로 예상된다. 이와 반대로 GSV와 컴퓨터 비전을 활용하여 측정한 가로녹시율은 가로변에 위치한 비교적 소규모의 녹지를 주로 포함하고, 입체적인 녹지를 고려할 수 있다는 특징이 있다. 따라서 이러한 차이점을 참고하였을 때, 가로녹시율의 분포는 기존에 활용돼온 녹지 변수와는 다른 분포를 보일 것으로 예상된다.

          둘째, ‘가로녹시율의 형평성 정도와 전통적인 녹지 측정 변수의 형평성 정도는 어떠한 차이가 나타나는가?’이다. 앞서 언급한 것처럼 각 녹지 변수 측정 방식이 가지는 차이점으로 인해 사회적 소외계층 분포와의 연관성도 다르게 나타날 것으로 예상된다. 구체적으로 소외계층의 주거지가 주로 도시 외곽에 집중된다는 점을 참고하면 전통적인 녹지 측정 방식으로 산출하는 녹지 형평성 정도는 양호하게 산출될 것으로 예상된다. 하지만 가로녹시율 변수는 분포 측면에서 도시 외곽에 집중되는 현상이 존재하지 않을 것으로 예상되므로 녹지 형평성 측면에서 불평등하게 나타날 수 있다. 추가적으로 일부 연구는 가로변 녹지 인프라(가로녹시율)가 주택 가격과 유의한 양(+)의 관계를 가진다고 실증하고 있는데(Fu et al., 2019; Zhang and Dong, 2018), 이를 참고하면 서울시 또한 사회·경제적 취약계층과 가로변 녹지 간의 불평등이 존재할 것으로 예상해 볼 수 있다.

        

        
          2) 분석과정
          본 연구는 위와 같은 연구 질문을 검증하기 위해 분석과정은 크게 데이터 구축 단계와 통계분석 단계로 구분하여 진행된다(<그림 2> 참고). 데이터 구축 단계에서는 본 연구의 종속변수인 녹지 변수 구축을 위해 위성영상(Landsat 8), GSV 이미지, 서울시 생태현황도 자료를 활용하여 행정동별 NDVI, 가로녹시율, 1인당 공원 및 녹지면적 변수를 구축한다. 추가적으로 녹지 분포와 사회적 소외계층 거주지 간의 분포 비교를 위해 행정동별 인구·사회·경제 속성 변수를 구축한다.

          
            
            

            Figure 2. 
				
            

            
              Research framework
            
            

            

          

          통계분석에서는 다음과 같은 세부적인 두 단계로 구성된다. 첫째, 본 연구는 행정동별 구축된 세 가지 녹지 변수의 분포를 비교하기 위해 행정동별 녹지 분포 분석 및 Hot Spot 분석을 실시하여 각 녹지가 집중되어 있는 지역(High-High, HH), 녹지 양이 적거나 없는 밀집 지역(Low-Low, LL)을 확인한다. 추가적으로 세 가지 녹지 변수 분포의 차이를 비교한다.

          두 번째 단계에서 공간통계 모형 활용을 검토하기 위해 공간적 종속성(spatial dependency)을 확인하고, 이를 계량화할 수 있는 공간적 자기상관(spatial autocorrelation) 지수인 전역적 모란지수(Global Moran’s I)를 산출한다. 이후 전역적 모란지수 값을 통해 공간적 자기상관이 존재한다고 판단되면, 이를 제어할 수 있는 공간통계모형을 활용한다. 최종적으로 사회적 소외계층들 간의 분포와 녹지변수별 분포 간의 공간회귀분석을 실시하여 서울시 녹지 형평성을 분석하고, 이를 기반으로 정책적 시사점을 도출한다.

        

      

      
        3. 전통적 녹지 측정 변수
        본 연구에서는 전통적 녹지 측정 변수로 토지피복 데이터를 활용한 녹지 및 공원면적, 위성사진을 활용한 NDVI를 측정하였다. 산출 시 본 연구의 분석단위인 행정동별 1인당 공원 및 녹지 면적, 평균 NDVI로 산출하였다.

        
          1) 공원 및 녹지면적
          우선, 녹지 및 공원면적의 경우, 서울시(2015) 생태현황도 데이터를 활용하여 ‘공원 및 오픈스페이스’에 해당되는 부분을 추출하였다(<그림 1> 참고). 이후 행정동별로 면적을 산출하였고, 표준화를 위해 행정동별 1인당 공원 및 녹지 면적으로 계산하였다.

        

        
          2) NDVI
          NDVI는 식생의 밀도 및 건강상태를 간접적으로 대변하는 대표적인 식생 지표로(정명희 외, 2012), 파장대의 반사특성을 이용하여 산출된다. 이를 산출하기 위해 USGS에서 제공하는 Landsat 8 위성영상을 활용하였다. 본 연구의 시간적 범위인 2018년 봄(3~5월)에 구득 가능한 위성사진이 3장 존재하나, 영상들이 찍힌 날짜 중 운량이 가장 적은 날짜인 3월 6일 위성사진을 활용하여 식 (1)과 같이 NDVI를 산출하였다(<표 1>, <그림 3> 참고).
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            Table 1. 
				
            

            
              Description of Landsat 8 data
            
            

          

          
          

          
            
            

            Figure 3. 
				
            

            
              Distribution of NDVI
            
            

            

          

          NDVI 값은 0~1 값을 지니게 되며, 1에 가까울수록 식생이 상대적으로 많으며, 활동성이 높은 것으로 해석할 수 있다. <그림 3>의 NDVI 분포를 참고하면, <그림 1>의 공원 및 녹지면적과 유사하게, 큰 규모의 산지가 위치한 서울시 외곽지역과 산지 및 공원 등이 위치한 내부지역에 높게 나타나는 것을 확인할 수 있다.

          본 연구에서는 30×30m 격자별로 산출되는 NDVI 값을 활용하여 격자 중심점을 통해 행정동별 평균 NDVI를 산출하였다. 특기할 만한 점으로 행정동별 NDVI 산출 시, 한강을 포함하는 격자는 제외되었다.

        

      

      
        4. 가로녹시율 변수
        
          1) GSV 구득 과정
          본 연구에서는 가로녹시율을 산출하기 위해 가로경관 빅데이터 셋인 GSV 파노라마 이미지(panorama image)를 구득하였다. 파노라마 이미지는 좌우 360°, 상하 180°의 가로 경관을 담고 있는 이미지로(<그림 4> 위 참고), 해당 지점에서의 가로녹시율을 산출하는 데 용이하다고 판단된다.

          
            
            

            Figure 4. 
				
            

            
              Examples of GSV panorama image (a) and preprocessed image (b)
            
            

            

          

          그러나 일부 연구에서는 파노라마 이미지 특성상 왜곡현상이 존재하고, 이를 활용하여 근린환경을 추출할 시 근린환경이 과대 및 과소 산출될 수 있다는 점을 지적하고 있다(Tsai and Chang, 2013; Li and Ratti, 2018; Yin and Wang, 2016). 일례로 Tsai and Chang(2013)은 파노라마 이미지 왜곡현상이 이미지 상단 부분(하늘), 이미지 하단 부분(지면)에 심각하다고 언급하고 있다. 이와 반대로 파노라마 이미지의 중앙부분은 왜곡현상이 적기 때문에 해당 부분이 적절한 Point of Interest(POI)가 될 수 있다고 언급하고 있다. 또한, Xia et al.(2021)는 동일한 지점을 대상으로 파노라마 이미지와 일반 이미지(static image) 각각을 대상으로 가로녹시율을 산출하여 그 값을 비교하였다. 분석결과, 파노라마 이미지는 구득이 용이하여(open-access) 활용성이 높고, 직관적이며, 보행자의 녹지 인지를 잘 대변할 수 있기 때문에 가로녹시율 산출에 적합한 이미지임을 보고하고 있다.

          일부 연구에서는 파노라마 이미지의 한계를 극복하기 위해 파노라마 이미지를 재투영시키거나(Li and Ratti, 2018), 파노라마 이미지 중 왜곡현상이 적은 일부분을 잘라 근린환경을 산출하고 있다(Yin and Wang, 2016). 구체적으로 Yin and Wang(2016)의 연구는 파노라마 이미지 중 왜곡현상이 적은 중앙부분을 잘라 시각적 개방성(하늘 비율)을 산출하였다. 해당 연구는 파노라마 이미지의 일부분을 자른 영역이 보행자의 시점과 더 일치한다고 언급하고 있다.

          따라서 본 연구에서는 파노라마 이미지의 왜곡 문제를 해결하기 위해 왜곡현상이 상대적으로 적으며, 보행자의 시각과 좀 더 밀접하다고 판단되는 부분을 잘라 분석에 활용하였다. 구체적으로 <그림 4a>는 파노라마 원본 이미지로 선행연구에서 언급한 것처럼, 상단부분과 하단 부분의 왜곡현상이 심한 것을 확인할 수 있다. 이후 Yin and Wang(2016) 연구에서 적용한 방법으로 이미지의 상단 및 하단 부분을 자른 <그림 4b>의 경우, 왜곡현상이 상대적으로 감소한 것을 확인할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 파노라마 이미지의 왜곡현상을 해결하기 위해 이와 같은 방법을 활용하였으며, 가로녹시율 산출 시 전처리된 이미지(그림 4b)를 활용하였다.

          GSV 이미지 구득을 위해 서울시 내 도로망을 기준으로 50m 간격별로 지점을 생성하였고(n= 210,746), 각 지점별로 파노라마 이미지를 구득하였다. 그러나 가로녹시율의 경우, 년도 및 계절에 따라 변할 수 있기 때문에 시점이 다른 사진을 활용할 시 특정 지역의 가로녹시율이 과대 및 과소 추정될 수 있는 가능성이 존재한다. 따라서 본 연구에서는 Google Street View meta-data API를 활용하여 각 지점에서 촬영된 사진이 찍힌 년도, 계절을 분석하였고, 그 결과는 <표 2>와 같다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              GSV image collection date in Seoul
            
            

          

          
          

          분석결과, 2018년에 촬영된 이미지는 전체 이미지 중 84.9%로 가장 많은 것으로 나타났으며, 2018년 144,902장의 이미지 중에서는 봄에 찍힌 이미지가 138,930장으로 가장 많은 것으로 나타났다. 따라서 본 연구에서는 행정동별 가로녹시율의 대표성을 확보하기 위해 가능한 많은 사진을 구득할 수 있는 2018년 봄에 찍힌 사진만을 활용하였고, 138,930장에 해당한다. 이는 행정동별 평균적으로 약 327.6장의 이미지가 존재하는 수치이며, 분석단위별 대표성 있는 가로녹시율을 산출하기에 적합한 수치라고 판단된다.

        

        
          2) 의미론적 분할 기법
          본 연구는 이미지 내 녹지 요소를 추출하기 위해 컴퓨터 비전의 한 기법인 의미론적 분할 기법을 활용하였으며, 이는 차량, 건물, 벽, 하늘, 녹지, 사람 등의 이미지 내에 존재하는 요소를 픽셀 단위에서 구분해주는 기법이다(<그림 5, 6> 참고). 의미론적 분할 모형으로는 FCN8s, DeepLabv3+, U-Net, ReSeg, PSPNet 등이 있다. 이와 같은 모형 중 본 연구는 구글이 2015년 개발한 이후 현재까지 지속적으로 발전하여 우수한 성능을 보이는 Deep-Labv3+ 모형을 활용하였다(Chen et al., 2018). 해당 모형은 Wang and Vermeulen(2020) 연구에서 근린환경을 측정하는 데 활용된 바 있다. 전술한 바와 같이, 의미론적 분할 기법은 대용량의 라벨링된 이미지 데이터 셋과 딥러닝을 통해 분할 모형이 학습(training)되고 이를 활용하여 GSV 이미지를 분할한다.

          
            
            

            Figure 5. 
				
            

            
              Example of semantic segmentation (1) Green View Index: 18.85
            
            

            

          

          
            
            

            Figure 6. 
				
            

            
              Example of semantic segmentation (2) Green View Index: 10.86
            
            

            

          

          따라서 본 연구에서는 GSV와 유사한 가로경관 이미지를 포함하고 있는 Cityscape 데이터 셋을 활용하여 학습이 완료된 모형을 이용하였다(Cordts et al., 2016).1) 학습이 완료된 모형의 경우, Cityscape 데이터 셋을 대상으로 정확도가 0.907로 나타나 GSV 이미지를 분할하는 데 적합한 것으로 볼 수 있다.2) 해당 모형은 도로, 보행로, 빌딩, 벽, 펜스, 녹지, 하늘, 보행자, 차량 등 총 19개의 항목을 분류할 수 있으나, 본 연구에서는 중점 변수인 녹지만을 분석에 활용하였다.

        

        
          3) 가로녹시율 산출
          본 연구에서는 분할이 진행된 사진을 대상으로 가로녹시율을 산출하였다(<그림 5, 6> 참고). 가로녹시율의 정의는 시각적 녹지율을 의미하는 것으로 특정 지점의 시야에서 녹지가 보이는 정도를 의미하며(조용현 외, 2010; Yang et al., 2009), 수식으로는 이미지 전체 픽셀 수 대비 녹지로 분류된 이미지 픽셀 수로 나타내질 수 있다(식 (2) 참고; Li et al., 2015).
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          즉, 가로녹시율은 이미지 내 녹지로 분류된 픽셀이 하나도 없을 경우 0, 모든 픽셀이 녹지로 분류될 경우 최대 100의 값을 가지며, 그 값이 클수록 해당 지점에서 시각적으로 보이는 녹지의 비율이 높다는 것으로 해석될 수 있다.

        

      

      
        5. 변수 선정
        환경정의에 관한 선행연구는 특정 인구계층, 인종에 집중되어 환경 불평등이 발생한다는 것을 전제로 하고 있다. 이들 연구는 인구계층을 크게 사회적 요인, 경제적 요인으로 구분하고 있으며, 인종, 소득, 교육 수준, 종교 등이 이에 해당한다. 구체적으로 녹지 형평성을 분석한 선행연구에서는 취약계층을 연령별(노인, 미성년자), 경제 수준별(저소득), 학력별(저학력자), 인종별(유색인종)로 구분하고 있다(Li et al., 2015; Nesbitt et al., 2019; Rigolon, 2017; Schwarz et al., 2018).

        그러나 이들 연구의 대상지 대부분이 미국 도시인 점을 참고하였을 때, 본 연구의 대상지인 서울은 인종별 이슈가 상대적으로 크지 않고, 행정동별 학력, 직접적인 경제 수준 데이터(소득 데이터)를 구득할 수 없는 한계점이 존재한다. 이러한 이유로 국내 사례지를 대상으로 녹지 형평성을 분석한 연구는 연령별(노인, 미성년자), 경제 수준별(기초생활 수급자, 주택가격, 다세대 주택), 기타(독거노인, 장애인, 외국인)의 변수를 활용하고 있다(고영주 외, 2019; 김미현 외, 2015; Oh et al., 2020).

        따라서 본 연구에서는 취약계층을 대변할 수 있는 변수들 중 인종 및 학력을 제외하였고, 경제 수준의 경우 소득의 대리변수로 활용되는 행정동별 아파트 가격을 활용하였다. 행정동 아파트 가격 산출 시, 국토교통부 실거래가를 활용하였으며, 행정동별 충분한 표본을 확보하기 위해 2018년 1년 동안 거래된 81,388건을 대상으로 행정동별 평균 아파트 가격을 산출하였다.

        추가적으로 본 연구에서는 경제수준을 대리할 수 있는 변수인 기초생활 수급자 비율, 다세대·연립주택 비율을 추가하였다. 다세대·연립주택 비율 변수는 직접적인 경제 수준으로 보기에는 한계가 존재하나, 상대적으로 다른 주택 유형에 비해 주택 가격이 낮다는 점, 이로 인해 취약계층들이 주로 거주할 수 있다는 점을 참고하여(고영주 외, 2019), 간접적으로 취약계층을 대변할 수 있는 변수라 판단된다.

        최종적으로 본 연구가 선정한 변수는 <표 3>과 같으며, 취약계층 변수는 연령별(65세 이상, 19세 이하, 독거노인), 경제 수준별(주택 가격, 기초생활 수급자, 다세대·연립주택) 이상 6개 변수이며, 추가적으로 인구밀도 변수를 고려하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Description of variable
          
          

        

        
        

      

      
        6. 공간 통계 모형
        본 연구에서는 전역적 모란지수를 통해 공간적 자기상관을 확인하고 자기상관이 존재할 시, 이를 제어하기 위한 공간 통계모형을 활용한다. 대표적인 공간통계 모형인 공간 시차 모형을 활용하며, 공간 시차 모형, 공간 오차 모형은 각각 식 (3), 식 (4)와 같이 표현할 수 있다(Anselin, 2006).
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          	W: 공간가중행렬, X: 설명변수, λ, β: 계수,


          	ε: 공간 의존된 오차항, μ: 오차항


        

        두 모형 중 최종모형 선택은 Anselin(2006)이 제시한 것처럼 Lagrange Multiplier 테스트인 LM-Lag와 LM-Error 테스트를 통해 모형의 적합도인 Akaike Info Criterion(AIC), Schwarz Criterion(SC) 값을 활용하여 판단된다. 이와 같은 분석을 위해 공간적 자기상관을 제어할 수 있는 모듈을 포함하고 있는 GeoDa 프로그램을 활용하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석결과
      
        1. 녹지 변수별 분포 비교
        본 연구의 첫 번째 연구 질문을 검증하기 위해 행정동별 1인당 공원 및 녹지면적, NDVI, 가로녹시율 분포를 확인하였고 그 결과는 <그림 7>과 같다. 우선 전통적인 녹지 변수인 1인당 공원 및 녹지면적, NDVI의 경우, 상대적으로 유사한 분포 양상을 보이고 있다. 두 변수 모두 서울시 외곽지역을 중심으로 높게 나타났으며, 이들 지역이 Hot Spot(HH)으로 도출됐다. 구체적으로 북한산, 도봉산 등이 위치한 서울시 북부지역, 관악산이 위치한 남서부 지역, 대모산, 청계산 등이 위치한 남동부 지역에 대규모 산지로 인해 녹지가 다량으로 분포하는 것으로 확인됐다.

        
          
          

          Figure 7. 
				
          

          
            Distribution and Hot spot analysis by each green variable (Top: park & green area, Middle: NDVI, Bottom: green view index)
          
          

          

        

        추가적으로 두 녹지변수의 경우, 서울시 내부 지역 중 일부분이 Cold Spot(LL)으로 나타났는데, 여의도를 중심으로 한 영등포구, 마포구, 구로구, 동작구, 성동구 일부 지역, 강남구 북부 지역이 이에 해당된다.

        이와 반대로 본 연구에서 산출한 가로녹시율 변수의 경우, 전통적인 녹지 변수와 비교했을 때 상이한 분포를 보이고 있다 (<그림 7> 아래). 우선 전통적인 변수에서 외곽지역에 대규모 산지로 인해 녹지가 많이 분포하게 나타난 것에 비해, 가로녹시율은 이러한 현상이 줄어든 것으로 나타났다. 구체적으로 전통적 녹지 변수에서 Hot Spot으로 도출된 북부, 남서부, 남동부 지역의 Hot Spot이 작아지거나 Hot Spot이 아닌 지역으로 도출되었다. 더욱이, 전통적인 녹지 변수로 산출할 시 녹지가 많이 분포한 지역으로 나타난 광진구 동쪽(아차산), 관악구(신림 일대, 관악산 주변) 등은 오히려 가로녹시율 분포에서는 Cold Spot으로 나타났다. 이러한 차이를 보이는 이유로 기존 녹지 변수는 서울시 외곽지역에 위치한 대규모 산지 및 면적인 녹지를 주로 포함하는 것에 비해, 가로녹시율은 이보다 가로변에 존재하는 소규모 및 생활 녹지 등을 중심으로 포함하기 때문이다.

        추가적으로 가로녹시율 분포에서 두드러지는 점은 강남구, 서초구를 중심으로 가로녹시율이 높게 분포하는 지역이 밀집해 있다는 것이다. 구체적으로 전통적인 녹지 변수에서는 강남구, 서초구 남쪽에 위치한 청계산, 대모산 일부 지역만 Hot Spot으로 도출된 것에 비해, 가로녹시율은 이들 자치구의 북쪽 지역까지 광범위한 Hot Spot이 도출되었다. 또한, Hot Spot으로 도출되진 않았지만, 잠실 일대, 청담 및 압구정동 일대까지 가로녹시율이 높게 분포한 것으로 확인되었다. 이와 같은 가로녹시율의 분포는 추후 진행될 사회적 소외계층과 가로녹시율의 분포의 관련성 분석 시, 소득이 높은 계층이 거주하는 근린에 가로녹시율이 높게 나타날 수 있는 경향성을 암시한다.

      

      
        2. 공간적 자기상관 검토
        이전 단계에서 각 녹지 변수의 분포를 확인한 결과, 세 녹지 변수 모두 녹지가 특정 지역에 공간적으로 밀집해있거나, 그 반대로 존재하지 않거나 적은 지역들이 밀집해 있는 것으로 나타났다. 즉, 이는 녹지분포에서 공간적 자기상관이 존재할 수 있다는 점을 암시한다.

        따라서 본 연구에서는 이를 확인하기 위해 공간적 자기상관의 정도를 나타내는 지표인 전역적 모란지수(Global Moran’s I)를 세 가지 녹지변수별로 산출하였고 그 결과는 <그림 8>과 같다. Moran’s I 값은 -1~1 값을 지니며, 부호에 상관없이 그 값이 클수록 공간적 자기상관 정도가 높다고 해석할 수 있다. 분석결과, 세 가지 녹지변수 모두 공간적 자기상관이 강하게 유의한 것으로 나타났다(p＜0.01). 변수 별 차이로는 NDVI, 가로녹시율, 1인당 공원 및 녹지 면적 순으로 자기상관성이 높게 나타났다. 이러한 결과는 세 가지 녹지 변수에 공간적 종속성이 존재하며, 일반 회귀분석이 아닌 공간 통계모형을 활용하여 공간적 자기상관을 제어해주어야 함을 시사한다.

        
          
          

          Figure 8. 
				
          

          
            Global Moran’s I value by each green variable
          
          

          

        

      

      
        3. 기초통계량
        본 연구의 기초통계량은 <표 4>와 같다. 본 연구의 종속변수인 세 가지 녹지 변수를 살펴보면 행정동별 그 값이 상이한 것을 알 수 있다. 일례로, 가로녹시율 평균은 약 10.1 이지만, 최소 2.7(광진구 중곡 1동), 최대 30.6(노원구 상계 2동)으로 행정동별 불균등하게 분포되어 있다. NDVI 또한 최소 0.121(마포구 대흥동), 최대 0.432(관악구 신림동)로 나타났다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Descriptive statistics of variable
          
          

        

        
        

        서울시 행정동 고령자 및 19세 이하 평균 비율은 각각 14.3%, 15.5%지만, 이 변수 또한 행정동별로 큰 차이를 보이는 것으로 나타났다. 구체적으로 고령자, 19세 이하 비율이 가장 높은 행정동은 약 30.7%, 33.7%이다. 경제적 수준을 대리하는 변수 중 하나인 주택 가격 변수는 1m2당 평균 827만 원으로 나타났으나, 가장 주택 가격이 높은 행정동은 서초구 반포본동으로 1m2당 2,940만 원인 것으로 확인되었다. 특기할 만한 점으로 본 연구에서는 2018년 1년간 거래된 실거래가 자료를 활용하였으나, 4개 행정동(삼청동, 능동, 가회동, 고덕 2동)에서는 아파트가 존재하지 않거나, 실거래가 이루어지지 않아 분석에 활용되지 않았다. 즉, 본 연구의 최종 표본은 420개이다.

      

      
        4. 공간통계 모형
        본 연구에서는 가로녹시율 및 전통적인 녹지 변수의 형평성 정도를 분석하기 위해 대표적인 공간통계 모형인 SEM, SLM 모형을 활용하였고, 이들 모형과 비교를 위해 OLS 모형 결과를 함께 기재하였다.3) 본 연구에서는 1인당 공원 및 녹지면적, NDVI, 가로녹시율 세 녹지변수를 산출하여 분석하였으나, 1인당 공원 및 녹지면적 모형의 경우, 다른 전통적 녹지 변수라 할 수 있는 NDVI에 비해 설명력이 매우 낮게 나타났으며(OLS 모형 기준 0.183), 대부분의 사회·경제적 취약계층 변수와 유의한 관계를 지니지 않는 것으로 나타났다. 따라서 전통적 녹지변수 중 NDVI 결과만을 본문에 기재하였고, 이와 새로운 녹지변수인 가로녹시율 간의 비교를 실시하였다. 우선 <표 5>의 가로녹시율 분석결과를 살펴보면 OLS 모형은 Moran’s I이 유의하게 나타나, 공간적 자기상관이 존재하는 것을 재차 확인하였다. 그러나 SEM, SLM 모형의 경우 Moran’s I 값이 유의하지 않은 것으로 나타났고, 이는 두 모형이 공간적 자기상관을 제어하는 데 적합한 모형임을 의미한다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Result of Green View Index model
          
          

        

        
        

        SEM, SLM 두 모형 중 최종 모형 선택 기준은 LR test 값이 높고, 상대적 적합도를 의미하는 AIC, SC 값이 낮은 모형이다. 두 모형 중 SEM 모형이 LR test 값이 높으며, AIC, SC 값이 낮은 것으로 나타나 SEM을 최종 모형으로 선정하였다. 추가적으로 SEM 모형이 SLM에 비해 높은 R2 값을 보이는 것으로 확인되었다.

        SEM 모형에서는 65세 이상 인구 비율, 19세 이하 인구 비율, 주택 가격, 기초생활 수급자 비율, 다세대 및 연립주택 비율, 인구 밀도가 유의한 변수로 나타났다. 65세 이상, 19세 이하 인구 비율 두 변수 모두 양(+)의 관계로 나타났고, 이는 이들 인구 집단이 많이 거주하는 행정동에 높은 가로녹시율이 분포되어 있다고 해석할 수 있다. 즉, 노인, 미성년자 경우, 가로녹시율의 형평성 정도가 양호한 수준이라 볼 수 있다.

        그러나 경제적 수준과 관련된 소외계층 변수인 주택 가격, 기초 생활 수급자 비율, 다세·연립주택 비율은 가로녹시율과 각각 양(+), 음(-), 음(-)의 관계로 나타났다. 즉, 주택 가격이 저렴하고, 기초생활 수급자가 많으며, 다세대·연립주택 비율이 높은 행정동에 가로녹시율이 낮다고 해석할 수 있다. 이는 특정 사회·경제적 집단의 거주지에 녹지의 분포가 불평등하게 나타날 것이라는 가설을 뒷받침 하는 결과라 볼 수 있다. 선행연구에서 지적하는 녹지에 대한 환경 불평등이 서울시 가로변 녹지에도 적용되는 것으로 가로변 녹지 인프라가 좋은 근린에 높은 주택 가격이 형성되어 있기 때문에(Fu et al., 2019; Zhang and Dong, 2018), 저소득층들의 경우 가로녹지 인프라가 충분한 근린에 거주하지 못하는 현상이 반영된 것으로 보인다.

        전통적 녹지변수 중 하나인 NDVI 모형의 결과는 <표 6>과 같다. NDVI 또한 가로녹시율 모형과 마찬가지로 OLS 모형에서는 공간적 자기상관이 제어가 되지 않은 것을 확인할 수 있다. 그러나 이전과는 상이하게 두 공간통계 모형 중 SEM 모형에서만 공간적 자기상관이 완전히 제어되었다. 추가적으로 AIC, SC, LR test 값 모두 SEM 모형이 상대적으로 더 적합함을 보이고 있기 때문에, SEM 모형을 최종 모형으로 설정하였다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Result of NDVI model
          
          

        

        
        

        우선 소외계층 중 인구특성을 대변하는 변수인 65세 이상, 19세 이하 모두 양(+)의 관계로 나타나, 가로녹시율 모형과 동일하게 연령에 관한 소외계층들에 있어서 형평성 정도가 양호하다고 볼 수 있다. 경제적 능력과 관련된 취약계층 변수인 주택 가격, 기초생활 수급자 비율, 다세대 및 연립주택 비율 변수의 경우, 각각 음(-), 양(+), 양(+)의 관계로 유의한 것으로 나타나 모든 변수에 있어 가로녹시율 모형과 반대의 결과를 나타내고 있다. 이는 주택가격이 저렴하고, 기초생활 수급자 및 다세대·연립주택이 많은 지역에 NDVI가 높다는 것으로 NDVI로 측정한 녹지 분포는 경제적 취약계층과의 관계에 있어서도 형평성이 양호한 것으로 볼 수 있다.

        이처럼 NDVI 모형은 경제적 소외계층 측면에서 가로녹시율 모형과 상반된 결과를 보이고 있다. 앞서 언급한 것처럼 NDVI는 연구 대상지인 서울시 외곽에 주로 위치하는 대규모 산지 등을 주로 포함함으로써 외곽지역을 중심으로 높게 나타난다(<그림 7> 참고). 물론 NDVI는 가로변 식생, 소규모 녹지 등을 일부 포함할 수 있지만, 상대적으로 낮은 해상도(30×30m)로 인해 이러한 녹지를 세밀하게 파악하는 것에는 한계가 있다. 즉, NDVI의 분포 특성은 도시 외곽지역에 주로 거주하는 사회·경제적 소외계층들의 분포와 유사하기 때문에 녹지 형평성 정도가 양호한 것으로 산출되게 된다.

        이를 좀 더 구체적으로 확인하기 위해 본 연구에서는 서울시 행정동별 경제적 소외계층의 분포를 확인하였다(<그림 9> 참고). 기초생활 수급자, 다세대 주택 비율 모두 서울시 외곽지역에 높게 분포하는 것을 확인할 수 있다. 이와 반대로 주택 가격 변수는 동남부(강남구, 서초구 남쪽)를 제외한 서울시 외곽지역은 낮게 형성되어 있고, 강남구, 서초구, 송파구를 중심으로 매우 높게 형성되어 있다. 즉, 사회·경제적 소외계층은 도시 외곽지역을 중심으로 주로 거주하고, 이러한 외곽지역을 중심으로 전통적 녹지 측정변수가 높게 나타나는 점으로 인해 NDVI 지표로 녹지 형평성을 분석할 시 양호하게 나타나는 것으로 판단된다.

        
          
          

          Figure 9. 
				
          

          
            Distribution of socio-economic vulnerable group (Top: housing price, Middle: basic livelihood security recipient rate, Bottom: multiplex housing rate)
          
          

          

        

        본 연구 결과를 종합해보면 가로녹시율 모형에 한해서 녹지에 대한 불평등이 존재하는 것으로 나타났다. 즉, 대규모 공원 등의 면적인 녹지 측면에서는 불평등이 존재하지 않지만, 일상생활 중에 쉽게 접할 수 있는 가로변 녹지에 대한 형평성이 열악하다고 해석될 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 서울시 녹지 형평성을 분석하기 위해 선행연구에서 널리 활용하는 공원 및 녹지 면적, NDVI를 산출하였고, 추가적으로 거주민의 실질적 녹지 노출 정도를 대변하는 변수라고 알려진 가로녹시율 변수를 측정하였다. 이를 위해 서울시를 대상으로 2018년 봄에 촬영된 GSV 이미지 138,930장을 구득하였고, 기학습된 DeepLabv3+ 모형을 활용하여 개별 이미지를 분할 후, 행정동 평균 가로녹시율을 산출하였다. 최종적으로 산출된 세 가지 녹지변수 분포 간의 확인 및 비교를 실시하였고, 공간통계 분석을 통해 사회적 취약계층 거주지와의 연관성을 확인하여 녹지변수별 형평성 정도를 산출하였다. 연구의 결과는 다음과 같다.

      첫째, 산출한 세 가지 녹지변수의 분포 및 Hot Spot 분석 결과, 전통적 녹지 변수와 가로녹시율의 분포는 상이한 것으로 나타났다. 우선 전통적 녹지 변수인 공원 및 녹지면적, NDVI는 상대적으로 유사한 분포를 보였다. 구체적으로 서울시 외곽지역은 대규모 산지로 인해 녹지가 많이 분포한 Hot Spot으로 나타났으며, 도시 내 일부 지역에서는 Cold Spot으로 나타났다. 이에 비해 가로녹시율 변수는 서울시 외곽지역에 높게 분포하는 경향이 적었으며, 오히려 외곽의 일부 지역은 Cold Spot으로 나타나기도 하였다. 추가적으로 가로녹시율 변수는 서초구, 강남구, 송파구 위주로 높게 나타나는 분포를 보였다. 이러한 차이는 각 녹지 변수가 포함하는 세부 녹지 특성이 다르다는 점으로 해석할 수 있는데, 전통적인 녹지 변수는 산지, 큰 규모의 공원 등 대규모의 녹지를 주로 포함하는 것에 비해, 가로녹시율은 가로변에 위치한 녹지만을 포함함으로써 이와 같은 차이를 보인다고 할 수 있다.

      둘째, 사회적 소외계층을 대변하는 변수와 녹지변수 분포 간의 공간 회귀분석결과, 전통적인 녹지 변수인 NDVI와 가로녹시율 간의 결과가 상이한 것으로 나타났다. 두 변수 모두 연령별 취약계층과는 형평성이 양호한 관계로 산출되었지만, 경제적 취약계층 측면에서는 결과가 상반된 것으로 확인되었다. 기초생활 수급자, 주택 가격, 다세대·연립주택 비율 변수를 통해, 저소득층들이 주로 거주하는 지역에 가로녹시율이 낮은 경향성을 보였다. 이는 가로녹시율이 높은 근린은 일반적으로 질 높은 근린환경을 의미하며, 높은 주택 가격이 형성된다는 선행연구 결과를 통해 저소득층 거주지역과 가로변 녹지가 풍부한 지역 간의 공간적 이격이 있다고 해석할 수 있다.

      환경 불평등(environmental inequality) 관점에서 사회·경제적 소외계층인 저소득층은 시장논리로 인해 질 높은 환경 자원에 대한 접근이 배제되게 된다. 하지만 환경 형평성 측면에서 도시 내 녹지는 도시민의 사회·경제적 특성과 무관하게 모두가 공평하게 누려야 하는 공공 서비스로 고려될 필요가 있다. 더욱이 가로변 녹지는 거주민의 일상생활과 밀접한 연관이 있으며(Ye et al., 2018), 신체활동 및 건강 측면에서 중요한 요소로 보고되고 있다(Helbich et al., 2019; Ki and Lee, 2021; Lu et al., 2019). 즉, 가로변 녹지에 대한 불평등은 환경 불평등, 건강 불평등으로 이어질 수 있음을 의미한다. 따라서 서울시 내 가로 녹지환경의 불평등 문제를 완화하기 위해서는 사회·경제적 소외계층이 주로 거주하고 가로변 녹지 인프라가 취약한 지역을 대상으로 정부 차원에서 녹지 공급 및 관리 정책이 우선적으로 시행될 필요가 있다.

      가로녹시율 모형과 반대로 NDVI를 종속변수로 한 모형은 사회·경제적 취약계층 분포와 형평성 정도가 양호하게 나타났다. 이는 분지 지형인 서울시의 특성상 외곽지역에 대규모 자연공원이 분포해있고 취약계층들이 주로 거주하기 때문이다. 하지만, 이와 같은 녹지 측정 방식으로 산출된 녹지는 일상생활과 밀접한 관련이 있는 녹지와 괴리가 있고 거주민의 실제 녹지 체감 정도를 대변하는 데 한계가 존재한다(Lu et al., 2019). 따라서 기존 녹지 산출 방식뿐만 아니라, 거주민의 실제 녹지 체감 정도를 대변할 수 있는 변수로 실질적인 녹지 취약지 및 형평성을 분석할 필요가 있다.

      셋째, 새로운 방법론인 GSV, 의미론적 분할 기법은 가로녹시율을 산출하기에 적합한 방법론인 것으로 판단된다. GSV와 유사한 가로경관 이미지를 담고 있는 Cityscape 데이터셋을 통해 학습이 완료된 DeepLabv3+ 모형의 정확도는 0.907로 나타났으며, 이는 GSV를 분할하는 데 있어 적합한 수치라고 판단된다. 기존 가로녹시율 산출 방식인 현장조사의 경우, 시간 및 금전적 비용이 높아 넓은 공간적 범위에 적용하기 어려웠던 한계점을 참고하면, 향후 넓은 공간적 범위를 대상으로 가로녹시율 산출 및 이를 활용한 녹지 형평성 분석 시 이와 같은 방법론이 유용하게 활용될 수 있을 것이다.

      최근 녹지 형평성에 대한 관심이 증가하고 있지만 대부분의 선행연구는 NDVI, GIS 데이터를 활용한 2차원적 녹지 변수에 집중하여 형평성을 분석하였다. 하지만 이들 변수는 거주민의 실제 녹지 체감 정도를 대변하기 힘들다는 한계점이 존재한다. 본 연구는 이러한 한계점을 극복하고자 입체적인 녹지를 고려할 수 있고, 가로변에 위치한 세밀한 녹지를 보행자 관점에서 측정할 수 있는 가로 이미지 및 의미론적 분할기법을 활용하여 녹지 형평성 정도를 파악하고 녹지 불평등을 완화하기 위한 시사점을 제시하였다는 점에서 의의를 가진다.

      그러나 본 연구는 몇 가지 한계점을 가지고 있다. 첫째, 본 연구가 활용한 가로경관 이미지인 GSV의 경우, 넓은 공간적 범위를 촬영하기 위해 사람이 아닌 차량을 통해 수집된 이미지이다. 즉, 엄밀하게는 차량 시점으로 볼 수 있으며, 보행자 시점에서의 녹지 양과 다를 수 있다는 한계점을 지닌다. 둘째, 본 연구에서는 소득 데이터를 구득하지 못하는 한계로 경제적 소외계층 변수를 주택 가격, 기초생활 수급자 수, 다세대·연립주택 변수로 대리하였다. 그러나 이들 변수는 개인의 경제적 수준을 직접적으로 대변하기에 한계가 있다고 판단된다. 셋째, 본 연구는 녹지 형평성 분석 시 녹지의 양적인 측면으로 접근하여 녹지 접근성에 대한 형평성을 다루지 못하였다는 점에서 한계점이 존재한다.

      따라서 향후 녹지 형평성 연구는 공원 및 녹지면적, NDVI, 가로 녹시율, 녹지에 대한 접근성 등을 종합적으로 고려하고 보다 정확한 사회·경제적 취약계층 분포 자료를 분석에 활용할 필요가 있다.
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      Notes
      
        주1. 본 연구는 DeepLabv3+ 모형을 활용하여 Cityscape 데이터 셋을 통해 학습이 완료된 모형을 Github에서 다운받아 의미론적 분할기법을 진행하였으며, 모형 출처는 다음과 같음. (https://github.com/lexfridman/mit-deep-learning)
      

      
        주2. 모형의 정확도는 다음과 같은 수식으로 정의됨.
        
          
        

      

      
        주3. 회귀분석 시 독립변수 VIF 값은 모두 5 이하로 나타나 다중공선성은 없는 것으로 확인되었음.
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