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요  약  도로터널 내에 설치 운용되는 CCTV는 천정고의 한계로 인해 낮은 높이로 설치되며, 청소작업 등의 이유로 
CCTV 촬영부가 회전되는 상황이 빈번히 발생한다. 이로 인해 CCTV와 연계 운영되는 영상유고 시스템 상에 설정되는
관심영역도 함께 회전되며, 이는 터널관리자들에게 큰 애로를 야기하는 오탐지의 주요 원인이 된다. 이러한 문제점 검토
를 위해 ,터널 CCTV의 촬영부가 미세하게 회전할 때, 관심영역을 재설정한 경우와 그렇지 않은 경우에 대해 터널 영상
유고시스템의 유고상황 인지오류 발생 경향을 비교 검토하였다. 여기서, 터널 영상유고 감지 툴은 딥러닝 기반 객체인식
모델을 사용하였다. 상기 두 경우의 실험조건에 대해 5개월 기간의 실제 터널현장 CCTV 영상에 대하여 유고상황 감지
성능에 대한 실험을 진행하였다. 결과적으로, 관심영역이 회전했을 경우에 많은 오탐지가 발생하였으며, 관심영역을 재
설정한 경우에는 정차 유고상황은 약 75.7%, 역주행은 34% 그리고 보행자는 약 86.8% 수준으로 인지오류가 크게 감소
함을 알 수 있었다.

Abstract  CCTV is inevitably installed in road tunnels, and frequent situations occur when the CCTV 
shooting unit is rotated because of cleaning work. As a result, the region of interest (ROI), which is set 
on a tunnel CCTV-based accident detection system, which operates with CCTV, is also rotated, which 
is the leading cause of false detection that causes great difficulty for tunnel managers. In order to show 
an accurate ROI setting, the cases of resetting and remaining ROI were compared for false accident 
detection of the system. Because this system is based on a deep learning-based object detection model, 
the performance of objects was confirmed in advance through model training and testing. An experiment
was then conducted with videos of an actual tunnel site for five months. As a result, the number of false
detections decreased significantly in the case of resetting the ROI to approximately 75.7% for stopping, 
34% for backward driving, and 86.8% for pedestrians compared to another case. In the future, when the 
system is commercialized, the reliability of the system can be increased by resetting the ROI.

Keywords : Region of Interest, Tunnel CCTV, Tunnel CCTV-based Accident Detection System, Deep 
Learning-based Object Detection Model, False Accident Detection
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1. 서론

유고상황은 정상적인 상황이 아닌 상황을 말하며, 대
형사고 및 2차 사고를 유발할 가능성이 상당하므로 신속
한 인지 및 대처하는 것이 중요하다[1]. 이에 따라 터널 
관리자는 터널 CCTV를 통한 감시를 통해 터널 내 유고
상황을 모니터링하고 대처하게 된다. 한편, 국토교통부
에서는 유고상황을 자동으로 인지할 수 있는 터널 영상
유고시스템의 설치를 권고한다. 국내 터널 영상유고시스
템은 정차, 역주행, 보행자 및 화재 등 4종의 유고상황을 
인지하도록 규정하고 있다[1]. 그런데, 기존에 설치된 영
상유고시스템은 터널 환경에서 낮은 조도 및 CCTV 촬
영부에 누적된 먼지로 인해 유고상황 인지에 대한 정확
도가 현저히 낮아진다. 특히, CCTV의 낮은 설치높이로 
인해 심한 원근현상이 발생하는데, 이로 인해 터널 
CCTV와 100m 이상 먼 지점에서 발생하는 유고상황을 
인지하기는 거의 불가능한 것으로 알려져 있다[2]. 

이 문제를 해결하기 위해, Lee는 관심영역(ROI: 
Region Of Interest, 이하 ROI) 설정 및 역 원근변환
(IPT: Inverse Perspective Transform, 이하 IPT)의 
도입을 통해 심한 원근현상을 제거하였으며, 이 과정을 
통해 얻은 변환영상(transform image)의 먼 거리 영역
에서도 차량에 대한 높은 객체인식 성능을 유지할 수 있
음을 보였다[3]. 관심영역은 영상 내에서 유고상황을 감
지하는 대상영역을 말하며[4], 역 원근변환은 영상을 구
성하는 픽셀의 배치구조를 변경함으로써, 특정 법칙에 
따라 영상을 기하학적으로 변환시켜 영상 내에 존재하는 
원근현상을 없앨 수 있는 영상변환 방법을 말한다[5]. 

이와 동시에 Lee는 딥러닝 객체인식 모델을 도입하였
다[6,7]. 딥러닝 모델은 입력값과 출력값 한 쌍으로 이루
어진 데이터의 모음을 의미하는 데이터셋(dataset)의 학
습을 통해 데이터셋의 패턴을 표현할 수 있다[8]. 객체인
식(object detection)은 영상 내에서 대상객체를 직사각
형 형태의 경계박스로 찾아내는 것을 말한다[9]. 이전 연
구에서는 터널 내 영상환경에 특화된 딥러닝 객체인식 
모델을 바탕으로 정차, 화재, 역주행에 대하여 각각 
100%, 보행자는 78.5%의 유고상황 인지 정확도를 보일 
수 있었다[6].

그런데, 터널 영상유고시스템에서는 정상상황에서 유
고상황이라고 판단하는 오류를 범하는 경우가 매우 빈번
하며, 정탐지 상황보다 유고상황 모니터링 업무상의 심
한 피로감과 애로를 초래한다. 이러한 경우를 유고상황 
인지오류라고 하며, 유고상황 인지오류 개수를 줄여 터

널 영상유고시스템의 신뢰성을 높이는 것은 매우 중요하
다[10]. 

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 1. Changes in the ROI set in the original 
image and the transform image 

         (a) Original image with ROI (b) Original image 
with rotated ROI (c) Transform image from (a) (d) 
Transform image from (b)

이러한 오탐지의 원인 중 하나는 Fig. 1과 같이 시간
이 지남에 따른 CCTV 회전에 따른 원본영상 및 관심영
역에 대한 변환영상의 변화를 통해 확인할 수 있다. Fig. 
1(a)와 같이, 기 설정된 관심영역은 사각형의 형태이며, 
도로상의 유고상황 감시 영역인 도로영역만을 대상으로 
설정한다. 이렇게 설정된 관심영역은 직사각형 형태로 
변환되며, 변환영상은 Fig. 1(c)와 같이 터널 벽면 내 오
탐지를 유발하는 불필요한 지장물들을 포함하지 않는다
[4]. 그런데, 터널에서는 주기적으로 작업차량을 통해 
CCTV 촬영부에 누적된 먼지를 청소하면서 터널 CCTV
의 촬영부가 빈번히 회전하게 된다. 이 과정에서 Fig. 
1(b)와 같이 기 설정된 관심영역도 같이 회전한다. Fig. 
1(b)를 바탕으로 역 원근변환을 진행하면, Fig. 1(d)와 
같이 변환영상에서 차량의 진행방향이 기울어지고, 터널 
벽면 지장물들이 감지 대상영역인 관심영역에 포함되며, 
결과적으로 빈번한 오탐지를 유발시킨다.

본 논문은 터널 CCTV에서 설정된 관심영역의 미세한 
회전이 터널 영상유고시스템의 성능에 미치는 영향을 확
인하는 것이 목적이다. 여기서, 영상유고 시스템에서 요
구되는 대상객체 인식은 딥러닝 모델을 활용하였다. 
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2. 딥러닝 객체인식 모델 학습

2.1 학습 조건 및 데이터셋 현황
본 실험에 앞서, 딥러닝 객체인식 모델의 학습을 진행

하였다. 딥러닝 객체인식 모델은 정지영상(image)과 레
이블링 데이터(labeling data)의 쌍으로 구성된 학습 데
이터셋의 학습을 통해 구축된다. 데이터셋 구성을 위해 
터널 CCTV영상을 정지영상 단위로 분해한 다음, 역 원
근변환을 통해 얻은 변환영상으로 각각 대상객체의 레이
블링을 진행하였다. 이 때, 변환영상은 Fig. 1(a)와 같이 
터널 내 도로영역만을 나타내며, 정수직 방향으로 차량
이 진행되도록 관심영역의 설정 및 역 원근변환을 통해 
얻어진다. 데이터셋의 레이블링 대상 객체는 차량(car), 
보행자(person), 화재(fire) 3종류이다. 최종 준비된 데
이터셋 현황은 Table 1과 같으며, 데이터셋 종류, 정지
영상 개수 각 항목별 객체수로 정리하였다.

Table 1. Status of deep learning dataset

Dataset 
type  

Number of 
images

Number of objects

Car Person Fire Total

Train 11634 20896 10858 1164 32918

Test 2921 5183 2717 292 8192

Total 14555 26079 13575 1456 41110

준비된 데이터셋은 학습용 데이터셋(train dataset)과 
검증용 데이터셋(test dataset)으로 구분하였다. 학습용 
및 검증용 데이터셋은 정지영상 개수 기준 8:2 비율로 나
누었다. 각 항목별 객체 수를 살펴보면, 각 도로 터널에
서는 도로를 주행하는 차량이 대부분이므로, 유고상황 
영상을 레이블링하였음에도 불구하고 3종류의 객체에서 
차량의 비중이 크다. 또한, 터널 내에서 화재가 발생하는 
경우는 매우 드물기 때문에 화재 객체 수는 가장 비중이 
적다.

딥러닝 객체인식 모델은 대표적인 모델 중 하나인 
Faster R-CNN(Faster Region-based Convolutional 
Neural Network)를 사용하였다[11]. 합성곱 신경망층
은 50층으로 구성된 ResNet(Residual Network) 사용
한다[12]. 사전학습에 사용된 하드웨어는 Intel Xeon 
e5-2660 v3 CPU 2개, 128GB RAM, NVIDIA GTX 
1080 GPU 4개를 사용하였으며, Python 3.7, 
Tensorflow 1.15.2 버전의 소프트웨어를 활용하였다.

2.2 딥러닝 객체인식 모델 성능 검증
딥러닝 학습 모델의 성능 검증의 경우, 객체인식 분야

에서 보편적으로 사용되는 지표인 평균 정밀도(AP: 
Average Precision, 이하 AP)를 사용하였다[13]. AP값
은 데이터셋 종류, 객체 클래스(object class)별로 측정
하였다. 각 항목마다 AP값 비교를 통해, 학습용 데이터
셋과 검증용 데이터셋의 AP값 차이에 따라 딥러닝 모델
의 학습이 지나치게 학습용 데이터셋으로 치우쳐져 있는
지, 절대적인 객체인식 성능이 높은지 확인할 수 있다.

딥러닝 모델을 학습한 다음, 학습용 데이터셋과 검증
용 데이터셋에 대하여 각각 추론을 진행하여 Table 2와 
같이 AP값을 산출하였다. 먼저 차량에 대한 AP값을 보
면, 학습용 데이터셋과 검증용 데이터셋의 AP값 차이가 
0.017정도로 적은 것으로 확인되며, 일반화 학습이 잘 
진행된 것으로 판단된다. 

한편, 보행자와 화재는 학습용 데이터셋과 검증용 데
이터셋의 AP값 차이가 각각 0.102와 0.094 정도로, 학
습 외 영상에 대한 성능은 차량의 경우와 비교했을 때 상
대적으로 떨어진다. 하지만, Pascal VOC 데이터셋에서 
검증용 데이터셋에 대한 Faster R-CNN의 AP값이 
0.732이고[12], 2021년에 발표된 딥러닝 모델의 AP값
이 0.893으로 가장 높았다는 것을 감안할 때[14], 중간
값 정도에 해당하는 AP값을 보인 보행자와 화재에 대한 
학습 결과는 터널 CCTV영상에서 비교적 양호한 학습이 
이루어졌음을 알 수 있다.

Table 2. AP values of the trained deep learning model

Dataset type
Object class

Car Person Fire
Train 0.9955 0.9408 0.9337
Test 0.9786 0.8392 0.8395

3. 관심영역 미세 회전의 영향성 검토 실험

3.1 실험 방법
상기 학습한 딥러닝 객체인식 모델이 적용된 터널 영

상유고시스템으로 본 실험을 진행한다. 실험 대상 영상
은 실제 터널 현장에서 운영되고 있는 CCTV 영상이며, 
도출된 영상유고 인지 결과들의 분석을 통해 채널별 인
지오류 발생 개수들을 파악하고 비교 검토하였다.

실험 대상 영상은 실재 터널현장의 CCTV 채널 2개를 
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선정하였으며, 선정된 두 개의 채널 영상에서는 시간이 
지남에 따라 터널 CCTV의 촬영부가 조금씩 회전된다. 
그리고 Fig. 2 및 Fig. 3과 같이 실험 CASE를 관심영역 
재설정 여부로 나누었으며, CASE 1은 초기에 설정된 관
심영역을 변경하지 않고 유지하는 경우이며, CASE 2는 
촬영부가 미세하게 회전함에 대응하여 관심영역을 재설
정한 경우이다.

Fig. 2는 시간이 지남에 따라 터널 CCTV가 회전하면
서 차선의 방향 또한 정수직 보다 일정 각도로 기울어지
며, 불필요한 주변 터널 벽면의 지장물들이 변환영상에 
포함되는 것을 알 수 있다. 채널 2는 상대적으로 변화가 
적지만, 채널 1에서는 4달차부터 도로 차선의 기울기가 
45도에 가깝게 기울어지며, 터널 벽면 배경의 노출이 심
해진다.

이와 반대로, Fig. 3과 같이 CASE 2는 터널 CCTV에
서 회전된 관심영역을 재설정한 다음, 변환영상을 얻었
다. CASE 1과 다르게 차선이 정수직 방향에 가깝게 유
지되고 있으며, 도로 배경이 100% 비중을 차지하고 있다.

Fig. 2. Transform images per channel and month in 
CASE 1

Fig. 3.Transform images per channel and month in 
CASE 2

이러한 조건들에 대해 동일한 실험 대상 영상을 입력
값으로 영상유고 감지 시뮬레이션을 진행하였다. 이 과
정에서 각 실험 CASE마다 설정된 관심영역을 읽어 들인 
다음, 역 원근변환을 실행하여 변환영상을 얻는 과정이 
진행된다. 이 변환영상을 바탕으로, 객체인식 및 유고상
황 판단 후처리 알고리즘을 통하여 유고상황을 인지할 
수 있다[6]. 본 논문의 실험 대상 영상은 모두 정상상황 
영상이므로, 터널 영상유고시스템에서 인지되는 유고상
황은 모두 인지오류로 간주할 수 있다.

실험 대상 영상은 터널 CCTV 영상으로, 1달차씩 1일 

분량의 영상을 추론하는데, 각 채널당 약 1시간 간격으
로 녹화된 영상을 활용하였다. 1개의 영상이 5분의 영상
길이를 가지며, 각 채널당 113개 및 115개 영상이 실험
대상이다. 본 실험 대상 영상은 원래 30FPS의 프레임레
이트(frame rate)를 가진 영상이지만, 터널 영상유고시
스템은 효율적인 계산을 위해 5FPS의 프레임레이트를 
기준으로 영상을 입력 받는다. 

실험 대상 하드웨어는 딥러닝 객체인식 모델 학습 때 
사용했던 하드웨어와 동일하며, 같은 터널 영상유고시스
템 소프트웨어 12개를 동시에 실행시켜 실험을 진행하였다. 

3.2 실험 결과 및 분석
터널 영상유고시스템의 인지오류 개수 측정결과는 

Fig. 4와 같이 각 실험 CASE에 대한 채널 별 유고상황 
인지오류 개수를 그래프로 나타내었다. 

(a) (b)

Fig. 4. Number of detected accidents of tunnel 
CCTV-based accident system for each case 

        (a) CASE 1 (b) CASE 2

CASE 1의 경우, Fig. 4(a)에서 볼 수 있듯이 채널 1
에서 636개, 채널 2에서 984개의 정차 유고상황 인지오
류가 도출되었다. 반면, Fig. 4(b)의 CASE 2의 경우에서
는 채널 1 및 채널 2에서 각각 170개, 218개로 정차 인
지오류 개수가 감소하였으며, CASE 1과 비교했을 때 각
각 73.27%, 77.85% 인지오류율이 감소된 수치이다.

역주행은 CASE 2에서 CASE 1 대비 각 채널별로 각
각 46.39%, 18.42% 감소하였다. 보행자의 경우, CASE 
2는 CASE 1 대비 86.89%, 82.35% 수준으로 인지오류
가 크게 감소한 것을 알 수 있다.

이러한 경향은 Fig. 5와 같이 터널 영상유고시스템에
서 관심영역의 설정이 유고상황 인지에 큰 영향을 미친
다는 것을 의미한다. Fig. 5(a)와 같이 CASE 1에서는 시
간이 지나면서 터널 CCTV가 미세하게 회전함에도 초기 
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관심영역이 고정됨으로써 차선이 심하게 기울어짐을 보
이며, 관심영역 내 터널 벽면 반사광 및 지시등과 같은 
불필요한 지장물 객체들이 포함됨을 알 수 있다. 특히, 
채널 1에서는 Fig. 2와 같이 영상에서 터널 벽면이 차지
하는 비율이 약 1/3 정도로 매우 높았다. 딥러닝 데이터
셋에 포함된 영상은 도로 상의 객체만을  학습하였으므
로, Fig. 5(a)에서 황색 및 녹색 경계박스와 같이 차량 및 
보행자에 대한 다수의 객체인식 오탐지가 유발되는 것을 
확인할 수 있었다.

(a)

(b)
Fig. 5. Example of transform images about false 

object detection 
         (a) Transform images with rotated ROI (b) Transform 

images with calibrated ROI

반면, Fig. 3과 같이 회전된 관심영역을 재설정한 경
우, Fig. 4(b)와 같이 유고상황 인지오류 개수가 현저히 
줄어드는 것을 알 수 있었으며, Fig. 5(b)와 같이 오탐지
를 유발시키는 터널 벽면 및 차선 방향이 제거되고 보정
된 것을 확인할 수 있었다. Fig. 5(a)와 비교했을 때, 
CASE 2는 동일한 영상에 대하여  객체인식 오탐지가 제
거된 것을 확인할 수 있었다.

4. 결론

본 논문의 터널 영상유고시스템은 터널 CCTV 영상에
서 도로영역만 관심영역을 설정하고 역 원근변환을 통해 
차량의 진행방향이 정수직 방향으로 보이도록 변환영상
을 생성한다. 그러나 터널 CCTV의 촬영부가 회전하면서 
관심영역도 같이 회전하는데, 이로 인해 차량의 진행방
향이 기울어지며, 터널 벽면의 불필요한 지장물이 관심

영역 내에 포함되면서 유고상황 인지오류를 유발시킨다. 
본 논문은 이를 증명하기 위해 본 설정조건대로 생성된 
변환영상 기반 데이터셋을 학습시킨 딥러닝 객체인식 모
델을 활용하여 터널 영상유고시스템에서 회전된 관심영
역의 재설정 여부에 따라 유고상황 인지오류 발생 수준
의 차이가 상당함을 보였으며, 본 실험을 통해 다음과 같
은 결론을 얻을 수 있었다. 

관심영역의 재설정이 이루어지지 않을 경우, 영상에서 
벽면의 불필요한 지장물들이 관심영역 및 변환영상에 포
함되면서 차량 및 보행자에 대한 객체인식 오탐지를 유
발시키며, 결과적으로 유고상황에 대한 인지오류가 빈번
히 발생하게 된다. 따라서 미세하게 회전된 관심영역을 
원상태처럼 감지 대상영역(도로영역)만을 포함하도록 재
설정하여야 하며, 이를 통해 터널 영상유고시스템의 유
고상황 인지오류를 최소화 할 수 있다. 이는 영상유고시
스템에서 정밀한 관심영역 재설정의 중요함을 의미한다. 
하지만, 현재에 이러한 재설정 작업은 가용한 터널 영상
유고시스템 관리 현장인력을 통해 이루어 질 수 있으며, 
현장 관리인력은 주기적으로 CCTV영상의 점검 및 관심
영역 재설정을 수행하여야 하므로 많은 인건비와 시간비
용이 소요될 것이다. 따라서 비용 절감을 위해 CCTV영
상을 실시간 분석하여 CCTV의 미세한 회전에 따라 영
상내 차선의 방향을 자동 감지하고, 이에 대해 관심영역
을 재설정하는 과정을 자동화하는 기술개발이 필요할 것
으로 판단된다.  
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