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국문초록

최근 IT 기술과 데이터의 범람으로 생활 전반적인 부분의 패러다임이 전환되고 있다. 이러한 기술의 발전과 변화는 

학술영역에도 영향을 미치고 있다. 학문적 교류와 연계를 통해 연구주제나 연구 방법의 개선이 이루어지고 있다. 

특히, 데이터 기반의 연구 방법이 다양한 학문분야에서 진행되고 있으며 조경학에서도 지속적인 연구가 필요한 시

점이다. 따라서 본 연구에서는 이러한 시대적 상황을 반영하여 인공지능의 한 분야인 머신러닝을 활용한 경관 선호 

평가 및 예측모델의 개발 가능성을 알아보는 것을 목표로 한다. 본 연구의 목표를 달성하기 위하여 경관 분야에 머

신러닝 기법을 적용하여 경관 선호 평가 및 예측 모델을 구축하고, 구축된 모형의 모의정도를 검증하였다. 이를 위

해 본 연구에서는 최근 신재생에너지 사업으로 주목받는 풍력발전시설 경관 이미지를 연구대상으로 선정하였다. 분

석을 위하여 풍력발전시설 경관 이미지를 웹크롤링 기법을 활용하여 수집하고 분석 테이터셋을 구축하였다. 우수한 

성능의 예측모델 도출을 위하여 머신러닝 분석에 활용되는 University of Ljubljana의 프로그램인 오렌지 버전 3.33

을 활용하였다. 또, 머신러닝 학습데이터의 평가기준을 통합한 모델과 평가기준 별도 모델 구조를 활용하였으며, 머

신러닝 분류모델에 적합한 kNN. SVM, Random Forest, Logistic Regression, Neural Network 알고리즘을 사용해 

모델을 생성하였다. 생성된 모델을 성능 평가를 실시하여 본 연구에 가장 적합한 예측모델을 도출하였다. 본 연구

에서 도출된 예측모델은 경관의 유형에 따른 분류, 경관과 대상의 시거리에 따른 분류, 선호에 따른 분류 등 3가지 

평가기준을 별도로 평가 후 종합해 예측하여 결과를 도출하였다. 연구 결과 경관 유형에 따른 평가 기준 정확도 

0.986, 시거리에 따른 평가 기준 정확도 0.973, 선호에 따른 평가 기준 정확도 0.952에 달하는 높은 정확도를 가진 

예측모델을 개발하였으며, 평가데이터 예측 결과를 통한 검증과정을 보아도 모델의 성능 치를 상회하는 성과를 도

출했음을 알 수 있다. 경관 관련 연구에서 머신러닝을 활용한 예측모델 개발 가능성을 알아본 실험적 시도로 이미

지 데이터의 수집 및 정제를 통해 데이터 세트를 구축하여 높은 성능의 예측모델이 생성 가능하며, 이후 경관 관련 

연구 분야에 활용될 수 있다는 가능성을 확인할 수 있었다. 본 연구의 결과와 시사점, 한계점을 반영한다면 풍력발

전시설의 경관뿐만 아니라 자연경관이나 문화경관 등 다양한 형태의 경관 예측모델 개발이 가능할 것으로 생각되

며, 경관 유형에 따라 이미지를 분류하는 모델의 연구를 통해 데이터 분류의 시간을 단축하거나 머신러닝을 활용한 

경관예측 인자분석을 통해 경관계획 요소의 중요도 분석 등의 주제에 맞는 연구 방법을 탐색하고 적용하여 후속 

연구를 진행한다면 조경학 분야에서도 머신러닝 기법을 보다 유용하고 가치 있게 활용할 수 있을 것으로 생각된다.

주제어: 오렌지3, 뉴럴 네트워크, 경관 선호 예측모델, 풍력발전시설 경관

ABSTRACT

The recent surge of IT and data acquisition is shifting the paradigm in all aspects of life, and these advances 

are also affecting academic fields. Research topics and methods are being improved through academic 

exchange and connections. In particular, data-based research methods are employed in various academic 

fields, including landscape architecture, where continuous research is needed. Therefore, this study aims to 

investigate the possibility of developing a landscape preference evaluation and prediction model using machine 

learning, a branch of Artificial Intelligence, reflecting the current situation. To achieve the goal of this study, 
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machine learning techniques were applied to the landscaping field to build a landscape preference evaluation 

and prediction model to verify the simulation accuracy of the model. For this, wind power facility landscape 

images, recently attracting attention as a renewable energy source, were selected as the research objects. For 

analysis, images of the wind power facility landscapes were collected using web crawling techniques, and an 

analysis dataset was built. Orange version 3.33, a program from the University of Ljubljana was used for 

machine learning analysis to derive a prediction model with excellent performance. IA model that integrates 

the evaluation criteria of machine learning and a separate model structure for the evaluation criteria were 

used to generate a model using kNN, SVM, Random Forest, Logistic Regression, and Neural Network 

algorithms suitable for machine learning classification models. The performance evaluation of the generated 

models was conducted to derive the most suitable prediction model. The prediction model derived in this 

study separately evaluates three evaluation criteria, including classification by type of landscape, classification 

by distance between landscape and target, and classification by preference, and then synthesizes and predicts  

results. As a result of the study, a prediction model with a high accuracy of 0.986 for the evaluation criterion 

according to the type of landscape, 0.973 for the evaluation criterion according to the distance, and 0.952 for 

the evaluation criterion according to the preference was developed, and it can be seen that the verification 

process through the evaluation of data prediction results exceeds the required performance value of the model. 

As an experimental attempt to investigate the possibility of developing a prediction model using machine 

learning in landscape-related research, this study was able to confirm the possibility of creating a 

high-performance prediction model by building a data set through the collection and refinement of image 

data and subsequently utilizing it in landscape-related research fields. Based on the results, implications, and 

limitations of this study, it is believed that it is possible to develop various types of landscape prediction 

models, including wind power facility natural, and cultural landscapes. Machine learning techniques can be 

more useful and valuable in the field of landscape architecture by exploring and applying research methods 

appropriate to the topic, reducing the time of data classification through the study of a model that classifies 

images according to landscape types or analyzing the importance of landscape planning factors through the 

analysis of landscape prediction factors using machine learning.

Keywords: Orange3, Neural Network, Landscape Preference Prediction Model, Wind Power Generating 

Facility Landscape 

1. 서론

최근 급속히 발달하는 IT 기술과 데이터의 범람으로 인해 생활 모든 부분의 패러다임이 전환되고 있다. 이에 따

라 인공지능, 빅데이터, 사물인터넷, 메타버스 등 다양한 기술적 변화를 마주하고 있다. 이러한 기술의 발전은 학술

영역에도 영향을 미치고 있다. 특히, 다양한 학문의 교류와 연계를 통한 융합연구와 데이터 기반의 연구 방법이 다

양하게 활용되고 있다.

인간과 자연의 조화를 통해 삶을 영위하는 쾌적하고 아름다운 환경을 조성하는 데 목적이 있는 조경학에서도 기

존의 연구주제나 연구 방법의 변화가 나타나고 있다. 연구주제와 방법의 변화를 살펴보면 2010년 이후로 온라인 

텍스트 데이터를 활용하여 의미를 찾아내는 텍스트마이닝 기법이 많이 활용되고 있다. 이러한 텍스트마이닝 기법은 

기존의 연구 방법에 비해 시간과 비용을 절감하면서 연구의 효율성을 높여주는 장점을 가지고 있다(Woo, 2020). 

그러나 요즘 소셜 미디어는 텍스트 위주의 정보보다 이미지를 통해 자신의 경험 또는 기분이나 느낌, 생각 등을 표

현하는 것이 주를 이루고 있다(Huang and Lee, 2021). 이에 따라 빅데이터를 활용한 연구도 텍스트데이터를 통한 

연구에서 이미지데이터를 분석하고 활용하는 연구로 전환되어야 할 필요성이 있다. 이처럼 이미지데이터를 기반으

로 분석하는 머신러닝을 활용한 연구 방법이 활발하게 사용되고 있다. 특히, 머신러닝 기법의 경우 관련 학과 전공

자뿐만 아니라 경제, 교통, 농업, 보건의료, 산림, 산업, 정보통신, 환경 등 다양한 분야에서 연구가 진행되고 있다. 

하지만 조경학 분야에서 머신러닝을 활용한 연구는 미진한 실정이다. 따라서, 조경학 분야의 연구에서도 기술 발전

에 따른 연구 방법을 활용해 볼 필요가 있다고 생각한다. 
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다양한 조경학의 연구 분야 중 경관은 단순히 보고 즐기는 경치의 차원을 넘어 인간의 생존을 지원해 주는 생태

적 속성을 지닐 뿐만 아니라, 경관을 통하여 삶의 의미와 본질을 느끼도록 하는 상징적·철학적 속성을 지니고 있다

(Im, 1991). 이처럼 인간에게 경관이란, 일상적 가치와 비일상적 가치 양쪽 모두를 지닌다(Shinohara, 2010). 이와 

같은 중요성에 따라 경관의 선호를 평가하고 예측하는 연구가 지속적으로 진행되고 있다. 그러나 기존의 연구 방법

은 연구자가 직접 촬영한 경관 이미지를 설문조사를 통해 경관을 관찰하는 사람들의 주관적인 개인적 선호를 가능

한 객관적으로 측정하여 경관미를 평가하고 예측할 수 있다는 효용성이 있지만 예측 연구를 진행하는 데 시간과 

비용이 많이 들고, 예측의 정확도를 높이기 위해 많은 표본 수를 얻어야 하는 어려움을 한계로 가진다. 반면에 머

신러닝 기법은 빅데이터의 시대에 공개된 수많은 이미지 데이터를 분석에 적합한 데이터로 정제하여 학습시킨다면, 

기존의 경관 연구 방법이 가지는 한계점과 현재 많이 활용되고 있는 텍스트마이닝 분석이 가지는 과거 현상에 대

한 추세를 통한 미래 예측의 어려움이 있다는 한계점을 보완하고 정확도 높은 예측모델의 도출이 가능할 것으로 

판단된다(Kim, 2017).

이에 따라 본 연구에서는 머신러닝을 활용하여 경관 지각반응 예측모델 구축하고, 경관 선호 평가의 가능성을 

알아보고자 하였다. 인공지능을 활용한 기초단계의 연구지만 경관 선호 예측에 있어 효용적인 방법론의 기초연구로

서의 가치를 확인하고 경관 평가 연구영역의 확대에 기여하는 것을 본 연구의 의의로 가진다.

2. 연구 방법

2.1 연구 범위 및 과정

2.1.1 연구의 범위

본 연구는 최근 신재생에너지 사업으로 주목받는 풍력발전시설의 경관을 연구 대상으로 선정했다. 이는 경관 지

각반응 예측모델 개발 가능성에 대한 기초연구를 진행함에 있어 데이터의 수집이 용이하고 시설과 경관의 구분이 

뚜렷하여 예측 모델의 평가 기준을 적용하고 학습과 예측평가를 통한 연구 진행에 적합하다고 판단했다. 이에 풍력

발전에 관련된 이미지 데이터를 수집하여 연구데이터를 구축한다. 이를 위한 연구의 범위는 다음과 같다. 인터넷 

검색엔진 네이버, 다음, 구글과 이미지 기반 소셜네트워크서비스인 인스타그램의 검색어 ‘풍력발전’으로 수집되는 

이미지를 기초자료로 한정하여 연구를 진행하였다.

2.1.2 연구의 과정

본 연구의 머신러닝을 활용한 경관 지각반응 예측모델 개발 가능성 기초연구를 위해 먼저 연구 데이터 구축과정

을 진행하였다. 이에 따라 예측모델 구성에 필요한 풍력발전시설 경관에 관한 자료수집을 진행했다. 이후 수집한 

데이터를 정제하고 학습데이터와 평가데이터로 구분하였으며, 학습데이터는 추가로 예측모델의 평가 기준 학습을 

위해 전처리를 진행하였다. 평가 기준 3가지 중 경관의 선호 기준은 관련 전공자 30명의 설문지를 통해 설정하였

다. 이와 같은 과정을 통해 연구 데이터 구축을 진행하였다. 다음은 예측모델의 생성 및 선정 과정으로 지도학습에 

사용되는 다양한 분류 알고리즘을 활용하여 예측모델을 생성하고 성능평가를 통해 생성된 예측모델 중 본 연구에 

적합한 예측모델을 선정하였다. 마지막으로 결과 및 고찰을 통해, 연구 과정을 통해 생성한 예측모델로 지각반응 

평가를 수행하였다. 이에 따른 예측모델의 결과를 해석하고 평가데이터의 추가적인 검증과정을 거친다. 이러한 검

증과정에서도 경관의 선호 기준은 관련 전공자 30명의 설문지를 통해 설정하였다. 이러한 과정을 통한 예측모델의 

성능지표와 검증결과의 성능지표 비교분석을 진행하여 경관분석의 관점에서 머신러닝의 활용성을 알아보았다. 연구 

과정의 흐름도는 Figure 1과 같다.

2.2 연구 데이터 구축

2.2.1 데이터 수집

본 연구에 필요한 데이터는 풍력발전에 관련된 이미지 데이터로 한정하였다. 이미지 데이터의 수집 채널은 검색

엔진 네이버, 다음, 구글 3개 사 이미지 검색과 이미지 기반 SNS 인스타그램의 해시태그 검색을 이용하였다. 

머신러닝에 연구에 활용할 데이터이기 때문에 데이터의 양이 많은 것이 좋다고 판단되어 ‘풍력발전’ 검색 키워드

와 ‘풍력발전’ 해시태그로 검색되는 모든 이미지를 수집하였다. 이를 위하여 파이선 주피터 노트북 환경에서 

selenium 모듈과 beautifulsoup 모듈을 활용한 코드로 동적 페이지 웹 크롤링을 진행하였다. 데이터의 수집 결과는 

Table 1과 같으며 수집된 데이터의 예시는 Figure 2와 같다.
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Figure 1. Flow of the research process

Target Channel Search Keyword Mean

Wind power generating facility 

landscape image data

Naver image search

Wind power generating

600

Daum image search 1,273

Google image search 721

Instagram 5,134

Total amount 7,728

Table 1. Image data web crawling results

a: Naver Image Search Web Crawling b: Daum Image Search Web Crawling c: Google Image Search Web Crawling d: Instagram Search Web Crawling

출처: a: https://blog.naver.com/mee3536/222102170159
b: https://cafe.daum.net/dlquddus/LjjX/149?q=%ED%92%8D%EB%A0%A5%EB%B0%9C%EC%A0%84&re=1
c: http://news.kmib.co.kr/article/view.asp?arcid=0017482566&code=61141911&sid1=op
d: http://news.kmib.co.kr/article/view.asp?arcid=0017482566&code=61141911&sid1=op

Figure 2. Examples of data collection
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2.2.2 데이터 정제

본 연구를 진행하기 위하여 수집한 이미지 데이터 정제과정을 수행하였다. 연구에 적합한 이미지 데이터를 확보

하기 위하여 인물, 음식, 광고, 접사 등 불용사진과, 2장 이상 수집된 중복사진, 풍력발전 시설 자체만 촬영하여 경

관이 담기지 않은 사진을 제거했다. 또한, 사진의 크기가 너무 작아 경관과 풍력발전시설이 식별하기 어려운 사진

도 제외하였다. 이를 통하여 본 연구에서 적합한 이미지 데이터 2,080장을 선정했다. 일차적으로 정제한 이미지 데

이터 2,080장을 모두 활용하여 모델을 학습시키면 우수한 모델을 생성할 수 있으나, 학습데이터에 평가 기준을 부

여하기 위한 전처리를 위해 데이터의 한정이 필요하다. 이에 따라 머신러닝에 활용되는 데이터분석 프로그램 오렌

지의 ‘Data Sampler’ 기능을 활용하여 전체의 20%인 416장을 무작위 추출하였다. 이 중 학습에 사용하기 어려운 

20장은 제외하고 총 396장의 이미지 데이터로 한정했다. 이후 머신러닝 지도학습 모델의 평가 기준을 설정했다. 경

관 지각반응 예측모델은 풍력발전시설의 경관을 대상으로 3가지 평가 기준을 가지도록 구성했다. 본 연구에서 설정

한 학습데이터의 평가 기준은 아래와 같고 평가 기준을 정리한 것은 Table 2와 같다.

첫 번째로 풍력발전시설 경관의 유형을 기준으로 선정하였다. 본 연구의 평가대상은 일반적인 풍력발전시설의 

입지 유형과는 차이를 가지는 개념으로 시설의 입지만으로 판단하기보다 이미지 데이터에 나타나는 경관의 유형에 

초점을 맞추었다. 따라서 해양경관이 포함된 ‘풍력발전시설 해양경관’과 육상경관이 포함된 ‘풍력발전시설 육상경관’

으로 구분하였다.

두 번째로 경관의 시거리에 따른 분할을 기준으로 선정하였다. 경관을 지각하고 반응하는데 시점과 대상 사이의 

시거리는 매우 중요한 역할을 한다. 이에 시거리 분할에 관한 선행연구 고찰을 통해 대상물에 따른 근경, 중경, 원

경 분류를 확인하였다. 이 분류기준을 통해 풍력발전시설은 자연환경이나 인간의 특징으로 구분하기보다 건축물의 

특징을 바탕으로 구분해야 한다고 판단했다. 따라서 풍력발전시설 경관의 근경역은 풍력발전시설이 독립적이고 상

세하게 인식 가능한 영역으로 중경역은 시설군이 경관의 일부로서 인식되는 영역, 원경역은 시설이 군집 형태로 나

타나며 지형의 형태나 스카이라인이 더 돋보이는 영역으로 구분하여 연구를 진행하였다.

세 번째로 경관의 선호를 기준으로 선정하였다. 경관의 선호는 경관의 좋고 나쁨을 뜻하는데 이를 연구자가 단

독으로 판단하면 주관적인 개입으로 문제가 따른다. 따라서, 관련 분야 전공자를 대상으로 학습데이터 396장의 선

호를 알아보기 위한 설문을 진행하였다. 총 30명의 응답을 받았으며 산술평균값을 통하여 좋고 나쁨을 구분하였다.

이와 같은 평가 기준에 따라 학습데이터 396장을 분류했다. 학습데이터 구축 결과는 Table 3과 같다.

다음으로 평가데이터 선정을 진행했다. 평가데이터 선정에는 1차 정제를 거친 이미지 데이터 2,080장 중에서 학

습데이터로 사용된 396장을 제외한 나머지 1,684장을 사용했다. 데이터분석 프로그램 오렌지의 ‘Data Sampler’ 기

능을 활용하여 50장의 이미지 데이터를 무작위 추출하였다. 평가데이터의 수량은 머신러닝의 일반적인 학습데이터

와 평가데이터의 비율인 8:2를 적용하여 이에 적합한 수량을 선정해 진행하였다(Park, 2019).

Criterion Classification Explanation

Type of wind power generating

facility landscape

Seascape of wind power

generating facility
Image data including seascape

Landscape of wind power

generating facility
Image data including landscape

Segmentation according to the viewing 

distance of landscape*

Near distance view
Areas where wind power generation facilities can be recognized independently 

and in detail

Medium distance view Areas where the facility group is recognized as part of the landscape

Far distance view
Areas where the shape of the topography or skyline stands out more than 

the facility

Preference of landscape
Good Good preference (conduct a survey)

Bad Bad preference (conduct a survey)

*Source : Higuchi(1983); Yoshinobu(1994); Yoo(2000); Shinohara(2010); Hong(2010) to reorganize researchers.

Table 2. Criteria for evaluating learning data of landscape cognitive response prediction mode
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2.3 예측모델 생성 및 선정

2.3.1 예측모델의 생성

본 연구는 머신러닝에 활용되는 University of Ljubljana의 데이터분석 프로그램 오렌지 버전 3.33을 이용하여 

앞서 진행한 학습데이터 정제 및 평가 기준에 따라 모델을 생성하였다. 생성 모델의 알고리즘은 지도학습 분류 모

델에 활용되는 것 중 본 연구에 적합하다고 생각되는 kNN, SVM, Random Forest, Logistic Regression, Neural 

Network를 활용하였다.

본 연구에 적합한 알고리즘을 활용하여 평가 기준 3가지를 통합한 모델 생성 결과 평가 기준에 따른 12가지 분

류 중 3개의 분류가 학습데이터의 수량 부족으로 인한 교차검증이 제대로 이루어지지 않아 오류가 발생했다. 교차

검증이 제대로 이루어질 수 없어서 성능 수치도 아주 낮게 나타났다. 이처럼 평가 기준 3가지를 통합한 모델은 다

층구조로 이루어져 학습데이터의 수량 부족에 따른 문제가 발생하였다. 해당 문제는 학습데이터의 부족으로 야기되

었기 때문에 데이터 증강(data augmentation)을 통해 문제를 해결하고자 했다(Shorten and Khoshgoftaar, 2019). 

소량의 학습데이터에서 야기되는 문제 해결을 위한 데이터 증강에는 다양한 방법이 있으며 그러한 다양한 방법을 

활용하여 학습데이터가 늘어날수록 모델의 정확도를 높일 수 있다. 그러나, 본 연구에서는 기본적인 기하학적 변환

(geometric transformations)의 수직축을 기준으로 좌우 뒤집기(vertical flipping)를 활용했다. 이는 경관을 대상으로 

하는 연구이기 때문에 시점이나 관점이 변화되면 기존의 경관을 잃어버릴 수 있기 때문이다. 따라서, 데이터의 증

강을 통한 수량은 많지 않지만 기존 데이터의 특성의 변화가 최소화된 방법을 사용하여야 한다(Zhang et al., 

2020). 이에 따라 본 연구에서는 수직축을 기준으로 좌우 뒤집기(vertical flipping)만 이용하여 데이터 증강을 진행

했다. 이를 통해 데이터 증강을 마친 학습데이터 792장을 활용하여 다시 모델을 생성했다. 이를 통해 학습데이터 

부족으로 야기된 문제를 해결하고 성능 수치가 우수한 모델 생성이 가능했다. 

다음으로 평가 기준별 별도 모델을 생성하였을 땐 학습데이터 부족에 따른 문제는 발생하지 않았다. 그러나 기

준별 별도 모델의 경관 유형 기준 모델과 시거리 기준 모델은 성능 수치가 높게 나타났으나 선호 기준 모델은 낮

은 성능 수치를 기록했다. 따라서, 평가 기준별 별도 모델도 성능 수치를 높여 예측 능력 향상을 위하여 데이터 증

강을 진행했다. 앞선 3가지 평가 기준 통합 모델 생성과 같이 기하학적 변환(geometric transformations)의 좌우 뒤

집기(vertical flipping)만 이용하여 데이터 증강을 진행했다.

데이터 증강을 마친 792장의 학습데이터를 활용하여 다시 모델을 생성했다. 이를 통해 성능 수치가 낮게 나타나

던 선호 기준 모델의 수치가 높아졌으며 경관 유형 기준 모델과 시거리 기준 모델의 성능 수치도 향상되었다. 이에 

따라 평가 기준별 별도 모델도 성능 수치가 우수한 모델 생성이 가능하였다.

본 연구에서 서술하고 있는 평가 기준별 통합 모델과 평가 기준별 별도 모델의 차이는 학습의 구조에 따라 구분

이 된다. 평가 기준별 통합 모델의 경우 하나의 평가 데이터가 3가지 평가 기준이 다층구조로 이루어져 한번에 평

가를 받는 구조로 이루어져 있으며, 평가 기준별 별도 모델의 경우 하나의 평가 데이터가 3가지 평가 기준이 개별

적으로 모델을 구성하고 각각 평가를 받은 후 결과의 합으로 이루어져 있다. Figure 3은 모델 구조의 차이점을 보

여주는 도식이다.

Criterion Classification Data amount Total amount

Type of wind power generating 

facility landscape

Seascape of wind power

generating facility
129

396
Landscape of wind power

generating facility
267

Segmentation according to the 

viewing distance of landscape

Near distance view 120

396Medium distance view 192

Far distance view 84

Preference of landscape
Good 216

396
Bad 180

Table 3. Learning data construction results of landscape cognitive response prediction mode
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2.3.2 예측모델의 선정

예측모델 생성 과정을 통해 도출된 모델은 기본 학습데이터를 통한 평가 기준 통합 모델, 데이터 증강을 통한 

평가 기준 통합 모델, 기본 학습데이터를 통한 기준별 별도 모델, 데이터 증강을 통한 기준별 별도 모델 총 4개이

다. 생성된 모델 중 본 연구에 가장 적합한 예측모델의 선정 과정을 수행하고자 모델의 성능평가를 진행하였다. 지

도학습의 분류 모델 성능평가에는 혼동행렬(confusion matrix)이 기본적으로 사용된다. 이는 모델이 전체 데이터 중

에서 어떤 부분을 얼마나 맞히고 틀렸는지에 대한 수를 표시한 매트릭스이다. 이를 통해 다양한 평가지표를 계산할 

수 있다(aSSIST, 2021). 지도학습 분류 모델의 성능평가에 사용되는 지표는 AUC(area under the curve), 

CA(classification accuracy), F1, precision, recall, logloss가 있다. 본 연구의 예측모델 성능평가 또한 앞서 서술한 

내용을 바탕으로 혼동행렬(confusion matrix)의 확인 및 ROC(receiver operating characteristic) Curve 그래프를 

통한 AUC(area under the curve) 확인, 교차검증(cross-validation)을 통한 주요 지표 확인을 통해 모델 성능평가

를 수행했다. 이러한 지표를 종합적으로 비교, 분석하였으며 평가지표 중 F1 수치와 logloss 수치를 선정의 중요지

표로 판단했다(aSSIST, 2021).

기본 학습데이터를 통한 평가 기준 통합 모델은 성능평가 지표를 통해 선택된 SVM(support vector machine) 

알고리즘의 F1 수치가 0.422, logloss 수치가 1.324로 매우 낮은 수치를 기록하였으며 혼동행렬과 산점도에서도 뚜

렷한 기준선이 나타나지 않았다. 반면, 데이터 증강을 통한 평가 기준 통합 모델은 성능평가 지표를 통해 선택된 

neural network 알고리즘의 F1 수치가 0.950, logloss 수치가 0.218로 매우 높게 나타났으며 혼동행렬과 산점도에

서도 유의미한 기준선이 나타남을 알 수 있었다. 이처럼 지도학습 분류 모델에서 다층구조로 이루어진 모델에서 학

습데이터의 부족이 유발하는 모델 성능 저하를 확인하였으며 데이터 증강 이후 우수한 성능평가를 받을 수 있음을 

알 수 있었다. 다음으로 기본 학습데이터를 통한 기준별 별도 모델은 경관, 시거리, 선호 기준에 따른 모든 모델에

a: Criterion-integrated model structure

b: Criterion-separate model structure

Figure 3. Differences between criterion-integrated and criterion-separate model structures
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서 SVM(support vector machine)이 우수 알고리즘으로 선택되었으며 F1 수치는 경관이 0.882, 시거리가 0.855, 

선호가 0.690으로 나타났으며 logloss 수치는 경관이 0.253, 시거리가 0.323, 선호가 0.604로 나타났다. logloss 수

치의 경우 모델이 전반적으로 양호함을 보여주고 있었으나 선호 기준 모델이 F1 수치가 높지 않아 정확도가 떨어

지는 모습을 확인할 수 있었다. 이는 혼동행렬과 산점도에서도 확인할 수 있었다. 반면, 데이터 증강을 통한 기준별 

별도 모델은 경관, 시거리, 선호 기준에 따른 모든 모델에서 neural network가 선택되었으며 F1 수치는 경관이 

0.986, 시거리가 0.973, 선호가 0.952로 나타났으며 logloss 수치는 경관이 0.033, 시거리가 0.100, 선호가 0.126으

로 나타났다. 해당 모델의 경우 F1 수치에 따른 정확도와 logloss에 따른 정답 선택 확신이 매우 높은 모델임을 알 

수 있었다. 또한, 혼동행렬의 예측 정확도가 높아짐을 알 수 있었고 산점도에서도 분명한 구분과 오답의 양이 확연

히 줄어든 것을 알 수 있었다.

이처럼 데이터 증강을 통한 기준별 별도 모델이 가장 좋은 성능평가를 받았으며 우수한 성능을 보여줌을 알 수 

있었다. 이에 본 연구의 경관 지각 예측모델로서 데이터 증강을 통한 기준별 별도 모델을 선정하여 연구를 진행하

였다. Table 4는 선정된 예측모델의 성능평가 지표를 정리한 것이다.

2.3.3 예측모델의 구조

예측모델의 구조는 평가 기준에 따른 모델이 별도로 존재하며 예측을 진행할 때 3가지 모델의 평가를 각각 받

도록 구성되어 있다. 즉, 평가 기준에 따른 모델은 별도의 의사 결정 구조를 가지고 있으며 평가데이터는 3번의 평

가를 모두 받아서 결과를 예측하는 구조로 구성되어 있다. 예측모델의 구조는 Figure 4와 같다.

Model Detailed model Algorithms AUC CA F1 Precision Recall LogLoss

Augmented data

evaluation 

criteria

separated model

Type of 

landscape

kNN 0.972 0.919 0.917 0.922 0.919 0.176

SVM 0.999 0.971 0.971 0.972 0.971 0.055

Random Forest 0.969 0.920 0.918 0.925 0.920 0.249

Neural Network 0.999 0.986 0.986 0.986 0.986 0.033

Logistics Regression 0.998 0.977 0.977 0.977 0.977 0.060

Viewing of 

distance

kNN 0.957 0.862 0.861 0.861 0.862 0.419

SVM 0.997 0.963 0.963 0.963 0.963 0.110

Random Forest 0.965 0.880 0.876 0.880 0.880 0.372

Neural Network 0.995 0.973 0.973 0.973 0.973 0.100

Logistics Regression 0.995 0.965 0.965 0.965 0.965 0.097

Preference of 

landscape

kNN 0.787 0.698 0.695 0.698 0.698 0.609

SVM 0.953 0.875 0.875 0.875 0.875 0.297

Random Forest 0.836 0.763 0.763 0.764 0.763 0.521

Neural Network 0.990 0.952 0.952 0.952 0.952 0.126

Logistics Regression 0.970 0.915 0.915 0.915 0.915 0.226

Table 4. Predictive model performance assessment comparison 

Figure 4. Structure of the prediction model
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3. 결과 및 고찰

3.1 경관 지각반응 예측 실행 및 평가

3.1.1 경관 지각반응 예측

앞서 수행한 과정을 통해 확정된 풍력발전시설 경관 지각반응 예측모델을 통해 평가데이터 예측을 실행하였다. 

도출된 예측 결과를 살펴보았을 때 본 연구의 예측모델의 3가지 평가 기준에 의한 평가를 모두 받았으며 이에 따

라 결과가 도출되었다. 이를 통해 풍력발전시설 경관 지각반응 예측모델의 정상 구동을 확인할 수 있었다. 평가데

이터는 총 50매이며 모델을 통한 예측 결과는 아래 Table 5와 같다.

3.1.2 경관 지각반응 예측모델 검증

본 연구를 통해 구현한 풍력발전시설 경관 지각반응 예측모델의 검증을 위해 예측 결과와 평가데이터를 비교 검

증하였다. 비교 검증을 위해서 평가 기준에 따른 판단과 관련 전공자 30명을 대상으로 추가 설문을 진행하여 경관 

선호를 조사하였다. 비교․검증의 결과 평가 경관 유형에 따른 모델에서는 오답이 하나도 없었으며 시거리에 따른 

모델에서는 하나의 오답이 선호에 따른 모델에서는 두 개의 오답이 나타났다. Data No. 0653과 Data No. 0989는 

학습데이터의 선호 기준과 검증 설문의 선호 판단에 차이가 나타나 오답을 선택한 것으로 판단되며, 다음 Data 

Data Result of evaluation Data Result of evaluation

Data No. 0006 Landscape ­ Far - Bad Data No. 0852 Landscape ­ Near - Bad

Data No. 0013 Landscape ­ Medium - Good Data No. 0880 Seascape ­ Near - Bad

Data No. 0042 Landscape ­ Near - Bad Data No. 0881 Landscape ­ Far - Good

Data No. 0101 Seascape ­ Far - Good Data No. 0987 Landscape ­ Medium - Good

Data No. 0159 Seascape ­ Medium - Bad Data No. 0989 Seascape ­ Near - Bad

Data No. 0190 Seascape ­ Medium - Good Data No. 1012 Landscape ­ Near - Good

Data No. 0203 Seascape ­ Medium - Good Data No. 1042 Landscape ­ Medium - Bad

Data No. 0210 Landscape ­ Medium - Bad Data No. 1068 Seascape ­ Far - Good

Data No. 0238 Landscape ­ Near - Good Data No. 1140 Seascape ­ Medium - Good

Data No. 0257 Landscape ­ Medium - Bad Data No. 1242 Landscape ­ Near - Good

Data No. 0263 Seascape ­ Near - Bad Data No. 1256 Seascape ­ Medium - Bad

Data No. 0292 Seascape ­ Near - Good Data No. 1348 Landscape ­ Near - Bad

Data No. 0317 Landscape ­ Far - Good Data No. 1378 Landscape ­ Near - Bad

Data No. 0327 Seascape ­ Near - Good Data No. 1428 Seascape ­ Far - Good

Data No. 0475 Landscape ­ Medium - Bad Data No. 1447 Seascape ­ Near - Good

Data No. 0483 Seascape ­ Medium - Good Data No. 1451 Landscape ­ Near - Good

Data No. 0502 Landscape ­ Near - Bad Data No. 1493 Landscape ­ Near - Bad

Data No. 0511 Seascape ­ Medium - Bad Data No. 1625 Seascape ­ Near - Good

Data No. 0523 Landscape ­ Near - Bad Data No. 1708 Landscape ­ Medium - Bad

Data No. 0653 Seascape ­ Near - Bad Data No. 1778 Seascape ­ Near - Good

Data No. 0663 Seascape ­ Medium - Bad Data No. 1798 Landscape ­ Far - Bad

Data No. 0675 Seascape ­ Medium - Good Data No. 1837 Landscape ­ Far - Good

Data No. 0678 Landscape ­ Near - Bad Data No. 1929 Landscape ­ Near - Bad

Data No. 0769 Seascape ­ Medium - Good Data No. 2020 Landscape ­ Medium - Good

Data No. 0833 Landscape ­ Medium - Good Data No. 2048 Seascape ­ Medium - Bad

Table 5. Cognitive response prediction results of evaluation data 
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No. 1451의 경우 시거리에 따른 기준 판단에 오류가 나타났는데 이는 가까이 위치한 바람개비 조형물을 풍력발전

기로 오인하여 발생한 것으로 생각된다. 이는 예측모델의 객체 인식 오류로 보인다. 이처럼, 총 50매의 평가데이터

에서 오답으로 검증된 데이터는 3개로 나타났다. 오답으로 검증된 데이터의 예측내용과 검증내용의 비교는 Table 6

과 같고 오류로 검증된 데이터는 Figure 5와 같다.

3.1.3 경관 지각반응 예측 결과 평가

 풍력발전시설 경관 지각반응 예측 결과를 통해 평가를 진행했다. 모델 성능평가 지표와 예측 결과를 바탕으로 

도출된 혼동행렬(confusion matrix)을 활용한 지표를 비교하여 분석했다. 예측 결과 혼동행렬(confusion matrix)은

Figure 6과 같다.

예측모델의 성능평가 지표와 예측 결과 도출 지표의 비교․분석을 통해 보았을 때 결과 도출 지표의 수치가 예

측모델 성능보다 상회하고 있음을 알 수 있다. 반면 선호 기준 모델의 precisiom 지표, ‘양성 진단 정확성’ 수치가 

낮아졌는데 이는 평가데이터 예측 결과에서 오답의 빈도가 예측모델 성능보다 높기 때문으로 보인다. 하지만 앞서 

예측모델의 선정 과정과 같이 종합적으로 판단하기 위해 F1 수치와 logloss 수치를 중요지표로 보고 판단하였다. 

이에 따라, 예측모델의 성능평가 지표와 예측 결과 도출 지표의 F1 수치를 비교해 보았을 때, 예측모델 성능평가는 

경관 유형에 따른 기준이 0.986, 시거리에 따른 기준이 0.973, 선호에 따른 기준이 0.952로 나타나고 예측 결과 도

Data
Type of landscape

prediction

Type of landscape

validation

Viewing of 

distance

prediction

Viewing of 

distance

validation

Preference of 

landscape

prediction

Preference of 

landscape

validation

Result

Data No. 0653 Seascape Seascape Near Near Bad Good Fault

Data No. 0989 Seascape Seascape Near Near Bad Good Fault

Data No. 1451 Landscape Landscape Near Medium Good Good Fault

Table 6. Comparison of prediction and validation results

a: Data No. 0653 b: Data No. 0989 c: Data No. 1451

Figure 5. Incorrect validation evaluation data

Figure 6. Results of prediction confusion matrix 
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출 지표에서는 경관 유형에 따른 기준이 1, 시거리에 따른 기준이 0.980, 선호에 따른 기준이 0.955로 예측모델의 

성능보다 좋은 결과를 얻었다고 판단된다. 또한, logloss 수치를 비교해 보면 예측모델 성능평가에서 경관 유형에 

따른 기준이 0.033, 시거리에 따른 기준이 0.100, 선호에 따른 기준이 0.126으로 나타나고, 예측 결과 도출 지표에

서는 경관에 따른 기준이 0, 시거리에 따른 기준이 0.03492, 선호에 따른 기준이 0.063213으로 예측모델의 성능보

다 좋은 결과를 얻었다고 판단된다. 이처럼 풍력발전시설 경관 지각반응 예측 결과를 혼동행렬(confusion matrix)을 

활용해 평가해본 결과 예측모델의 성능 이상의 성과를 도출했다고 판단된다. 아래 Table 7은 예측모델 성능평가 지

표와 예측 결과 도출 지표의 비교를 나타낸다.

3.2 종합고찰

본 연구는 머신러닝을 활용하여 경관 지각반응 예측모델의 개발 가능성을 알아보고자 풍력발전시설 경관을 대상

으로 선정하여 데이터를 수집하고 구축하여 모델을 생성하고 선정하였다. 이를 통해 경관 유형 평가 기준 정확도 

0.986, 시거리 평가 기준 정확도 0.973, 선호 평가 기준 정확도 0.952에 달하는 높은 정확도를 가진 예측모델을 개

발하였다. 평가데이터 예측 결과를 통한 검증과정을 보아도 모델의 성능치를 상회하는 성과를 도출했음을 알 수 있

다. 이를 통해 머신러닝을 활용하여 경관 평가가 충분히 가능하다는 점을 확인하였다.

이는 조경학 분야 경관 관련 연구에서 머신러닝을 활용한 예측모델 개발 가능성을 알아본 실험적 시도로, 이미

지 데이터의 수집 및 정제를 통해 데이터 세트를 구축하여 높은 성능의 예측모델이 생성 가능하며 이후 경관 관련 

연구에 한정되지 않고 다양한 조경학 연구 분야에 활용될 수 있다는 가능성을 확인할 수 있었다. 또한, 다양한 대

상에 적용이 가능한 머신러닝 기법을 활용하여 현재 활발히 진행되고 있는 텍스트 마이닝 기법의 과거 현상에 대

한 추세를 통한 미래 예측의 어려움이 있다는 한계점을 보완하여 가치 있는 연구를 진행할 수 있다고 판단된다. 따

라서, 텍스트 마이닝 기법과 머신러닝 연구방법을 상호보완적으로 활용한다면 보다 가치있는 연구방법이 도출될 것

으로 생각된다. 덧붙여, 평가데이터마다 사전작업이 필요하지 않아 대량의 평가데이터 예측이 가능하며 빅데이터의 

활용으로 연구 자료의 시간적, 공간적 제약을 완화할 수 있다. 또, 예측모델의 평가데이터 결과를 학습데이터로 수

용한다면 기존의 예측모델 대비 성능 향상을 이룰 수 있으며 간편히 모델을 수정하고 변경할 수 있다는 데 큰 의

의가 있다. 

하지만 본 연구에서 활용한 데이터분석 프로그램 오렌지에 한정된 연구로 프로그램에서 제공하는 분석과정만 이

용할 수 있다는 한계를 분명히 가지고 있으며, 이는 추가적인 머신러닝 기법 연구와 분석 도구 학습을 통해 극복해 

나갈 수 있을 것으로 생각된다. 이에 실험적 시도로의 연구에 그치지 않고 후행 연구를 진행하여 조경학 분야의 연

구 범위 확대 및 기술 발전에 따른 새로운 연구 방법론 개발에 기여하는 데 학문적으로 큰 의미가 있다.

4. 결론

4.1 연구 요약 및 의의

머신러닝을 활용한 경관 지각반응 예측모델 개발 가능성 연구를 요약하면 아래의 내용과 같다.

1. 머신러닝 기법의 조경학 분야 적용 가능성을 알기 위해 연구를 수행하였으며 다양한 조경학 연구 대상 중 경

관을 대상으로 진행하였다. 특히, 경관의 평가 가능성을 알아보고 경관 지각반응 예측모델 개발을 위해 3가지 기준

을 정립하였으며 그에 따른 데이터 세트 구축을 통해 경관 지각반응 예측모델을 구성하였다. 본 연구의 목적을 달성

하기 위한 세부 대상으로는 풍력발전시설의 경관을 선정하였으며, 이는 이미지 데이터 수집이 용이하고 시설과 경관

의 구분이 뚜렷하여 경관 평가를 위한 구성 요소 식별에 용이하다는 판단으로 머신러닝에 적합하다고 생각하였다. 

2. 경관에 따른 기준, 시거리에 따른 기준, 선호에 따른 기준 3가지 평가 기준을 토대로 모델을 생성하였으며 모

Classification Detailed model CA F1 Precision Recall LogLoss

Prediction model
Type of landscape 0.986 0.986 0.986 0.986 0.033

Distance of landscape 0.973 0.973 0.973 0.973 0.100
Preference of landscape 0.952 0.952 0.952 0.952 0.126

Prediction result
Type of landscape 1 1 1 1 0

Distance of landscape 0.987 0.980 0.980 0.980 0.03492
Preference of landscape 0.960 0.955 0.913 1 0.063213

Table 7. Comparison of prediction model evaluation indicators and prediction results evaluation indicators
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델 오류 현상 해결 및 정확도 향상을 위하여 기본 학습데이터를 통한 평가 기준 통합 모델, 데이터 증강을 통한 평

가 기준 통합 모델, 기본 학습데이터를 통한 기준별 별도 모델, 데이터 증강을 통한 기준별 별도 모델 총 4가지의 

모델을 생성하였다. 생성한 모델의 알고리즘별 평가를 진행하였으며 각 모델의 가장 유의미한 알고리즘을 해당 모

델의 알고리즘으로 선정하였다. 대표 알고리즘이 결정된 4가지 모델의 성능지표 비교·분석을 통한 모델선정이 이루

어졌으며, 본 연구의 예측모델로는 데이터 증강을 통한 기준별 별도 모델이 성능평가 지표에서 우수한 수치를 나타

내 선정되었다.

3. 본 연구의 예측모델을 통해 평가데이터 예측을 실행한 결과 3가지 평가 기준에 의한 평가를 모두 받았으며 

이에 따라 결과값이 나타났다. 이를 통해 풍력발전시설 경관 지각반응 예측모델의 정상 구동을 확인할 수 있었다.

4. 예측모델의 예측 결과 타당성 검증을 위해 평가 기준 판단과정과 추가 설문조사를 통해 비교·분석 과정을 진

행하였다. 이를 통해 평가데이터 50매 중 3장의 오답을 발견하고 오답의 이유를 유추해 보았다.

5. 예측모델의 평가를 위해 모델 성능평가 지표와 예측 결과를 바탕으로 도출된 혼동행렬(confusion matrix)을 

활용한 지표를 비교하여 분석했다. 예측모델의 성능평가 지표와 예측 결과 도출 지표의 F1 수치와 logloss 수치를 

비교해 보았을 때 예측모델의 성능보다 좋은 결과를 얻었다고 판단된다. 이처럼 평가과정을 통해 살펴본 결과 예측

모델의 성능 이상의 성과를 도출하였다.

본 연구는 기존의 경관 평가 연구들과는 다르게 머신러닝 기법을 활용하여 경관 평가를 진행할 수 있는지에 대

한 가능성 확인과 실제 연구 대상으로 풍력발전시설 경관을 선정하여 모델의 개발과 검증 및 평가를 통해 조경학 

분야의 연구 방법론으로 가치를 확인하고 조경학 분야 연구영역의 확대에 기여할 수 있다는 점에서 큰 의의가 있

다. 기존의 연구 방법에 비해 효율적인 측면에서 많은 이점을 가지고 있으며 빅데이터의 활용으로 연구의 시간적, 

공간적 제약을 완화할 수 있다. 또, 예측모델의 확장과 변형, 그리고 예측 성능의 개선이 가능하여 연구에 큰 도움

이 될 것으로 판단된다.

4.2 연구의 시사점 및 한계점

본 연구의 수행 과정과 결과를 통해 도출한 시사점은 다음과 같다.

경관 유형에 따른 평가 기준 정확도 0.986, 시거리에 따른 평가 기준 정확도 0.973, 선호에 따른 평가 기준 정

확도 0.952에 달하는 높은 정확도를 가진 예측모델을 개발하였으며 평가데이터 예측 결과를 통한 검증과정을 보아

도 모델의 성능 치를 상회하는 성과를 도출했음을 알 수 있다. 경관 관련 연구에서 머신러닝을 활용한 예측모델 개

발 가능성을 알아본 실험적 시도로 이미지 데이터의 수집 및 정제를 통해 데이터 세트를 구축하여 높은 성능의 예

측모델이 생성 가능하며, 이후 경관 관련 연구 분야에 활용될 수 있다는 가능성을 확인할 수 있었다. 또한, 국가적 

차원의 인공지능 학습데이터 조성 정책에 따라 빅데이터 활용을 통한 다양한 연구주제의 설정이 가능하다. 본 연구

는 인공지능 분야 중 머신러닝의 지도학습에서 분류모델을 활용하였지만 비지도학습, 강화학습 등 다양한 학습방법

을 활용할 수 있으며 나아가 딥러닝 등의 다른 인공지능 방법론의 조경학 분야 연구 적용 가능성이 열려 있음을 

알 수 있었다.

이와 같은 시사점을 통해 머신러닝을 활용한 경관 평가 예측은 물론 조경학 분야에서 다양한 주제와 방법론을 

활용한 후속 연구가 이루어질 수 있다. 하지만 본 연구는 머신러닝을 활용하여 경관 평가 예측을 수행한 첫걸음으

로 많은 한계점을 가진다. 먼저 학습데이터를 통해 판단기준을 설정하고 이에 따른 부합한 선택을 내리게 되는 머

신러닝은 학습데이터의 품질과 양에 따라 모델의 정확도가 변화하는 기술적인 한계점을 가진다. 이러한 기술적 한

계를 극복하는 다양한 방법들이 연구되고 있지만, 경관의 시점이나 관점이 중요시되는 조경학 분야에서 적용할 수 

있는 방법론은 한정적이다. 그리고 판단을 학습된 기계에 위임하는 형태이기 때문에 본 연구에서와 같이 판단기준

을 오판하거나 객체 인식에 오류가 생기는 등 기술적 한계점을 가진다. 이러한 한계점은 향후 머신러닝의 기술적 

발전이나 보다 진보된 딥러닝을 활용하는 추가 연구가 필요할 것으로 생각된다. 또한, 본 연구는 머신러닝 기법의 

경관 평가 가능성을 알아보고 실제 대상에 적용 가능한지 여부를 고찰하기 위한 기초 연구로 예측 평가 결과를 통

해서 풍력발전시설 경관에 대해 분석하고 해석하여 판단하기에는 어려움이 있다. 즉, 풍력발전시설 경관을 명확하

게 판단해주는 일반적인 평가로 보기에는 어렵다. 그러나 경관 평가의 기준이 되는 요인의 특정, 인자의 분석이 더

불어 이루어진다면 체계적이고 합리적인 평가 방법이 될 수 있음을 알 수 있다.

앞서 도출한 시사점과 한계점을 반영하여 풍력발전시설의 경관뿐만 아니라 자연경관이나 문화경관 등 다양한 형

태의 경관 예측모델 개발이 가능할 것으로 생각되며, 경관 유형에 따라 이미지를 분류하는 모델의 연구를 통해 데

이터 분류의 시간을 단축하거나 머신러닝을 활용한 경관예측 인자분석을 통해 경관계획 요소의 중요도 분석 등의 
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후속 연구를 진행한다면 조경학 분야에서도 머신러닝 기법을 보다 유용하고 가치 있게 활용할 수 있을 것으로 사

료된다.
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