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1. 서론

도로 터널에서 발생하는 사고는 대피공간의 부족, 어두운

환경으로 인해 2차 사고의 발생위험이 크다. 그렇기 때문에

사고의발생을신속하게인지한다음대처할수있어야하며,

이를 보조하기 위해 200m 이상의 터널 연장을 가진 터널 현

장은 CCTV의설치및감시를통해사고의탐지및대처하도

록 되어 있다. 일부 터널 현장에서는 터널 내 CCTV를 기반

으로 정차, 역주행, 보행자 및 화재 유고상황을 탐지할 수 있

는 영상유고 시스템을 운용중이다.

터널 내 CCTV의 설치간격은 국가마다 세부적으로 다르

지만최소 75m, 보통 150m~200m의 간격으로설치되며, 터널

CCTV 영상의 가시거리도 설치간격에 맞추어 각도 및 초점

을 설정한다. 그런데, 이러한 방법으로 설정하게 되면 터널

CCTV의 원근현상이 심해지며, 터널 CCTV의 설치높이가

구조물의한계로인해낮기때문에물체의실제위치가터널

CCTV와 멀어질수록 영상에서 보이는 물체의 크기가 매우

작아지므로영상유고시스템의성능이하락한다는문제점이

있다.

2. 적용된 이론

2.1 역 원근변환 기법 (Inverse perspective

transform)

이 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 역 원근변환 기

법을 도입하였다. 역 원근변환 기법은 영상 변환의 종류 중

하나로, 주어진 영상에서 심한 원근현상을 보정하여 완화하

는영상변환방법을말한다. 현재자율주행분야에서사용되

고있으며, 본 논문에서는터널 CCTV 영상의심한원근현상

을 완화하기 위해 이 방법을 사용하였다.

먼저, 역 원근변환 기법을 적용하기에 앞서 원본 터널

CCTV 영상 (이하 원본영상)에서 관심영역을 설정하였으며,

다음 절차와 같이 진행하였다.

(1) 먼저 원본영상에서차량주행방향과평행하고, 차선의

터널 CCTV 영상의 심한 원근현상 극복을 위한 역 원근변환
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요 약
터널내설치된 CCTV는터널구조물의공간적인한계로인해낮은높이로설치되어있으며, 150m 이상간격으로설치

되어있기때문에원근현상이심하다. 이 CCTV를기반으로하여터널내사고를탐지할수있는터널영상유고시스템
이 운용 중에 있는데, 기존 터널 영상유고 시스템은 원근현상으로 인해 터널 CCTV로부터 멀리 떨어진 차량, 보행자

및 화재와 같은 객체를 검출하기 어렵다. 이 문제를 해결하기 위해 관심영역 설정 및 역 원근변환(inverse perspective

transform) 기법을도입하였으며, 이 과정을통해얻은변환영상은먼거리에있는객체가확대됨으로인해터널영상유
고시스템이검출하는것이가능하다. 이과정이유효하다는것을증명하기위해, 터널 CCTV 영상의원본영상과변환영

상을바탕으로, 각각동일한조건을가지는데이터셋제작, 딥러닝객체인식모델의학습및추론을통해객체인식성능

을 비교하였으며, 결과적으로 변환영상을 사용한 경우가 먼 거리에서 차량에 대한 객체인식 성능이 뛰어남을 보였다.
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맨 바깥쪽 직선 두 개를 그린다.

(2) 터널 CCTV에서 가장 가까우며, 실제로 차량 주행방

향과수직인직선과 (1)에서구한두직선사이교점 2개를구

한다.

(3) 다른 CCTV와설치간격만큼멀리떨어져있으면서실

제로 차량 주행방향과 수직인 직선과 (1)에서 구한 두 직선

사이 교점 2개를 구한다.

이러한절차를통해관심영역및 4개의점을설정할수있

으며, 역원근변환을실행하기위해관심영역 4점과관심영역

4점에서 수평 및 수직의 최소 및 최대점들로 이루어진 직사

각형 4 꼭지점간의 위치변환 관계를 표현하는 호모그라피

(homography) 행렬이 필요하며, 다음 식 (1)과 같이 표현할

수 있다.

 











  
  
  

식 (1)

식 (1)에서 H는호모그라피행렬을말한다. 그리고원본영

상좌표계의점 (x,y)가 있고, 변환영상좌표계의점 (x’,y’)이

있을 때, 다음 식 (2)와 같이 역원근변환을 통해 원본영상에

서 변환영상으로 좌표계 변환이 가능하다.
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식 (2)

식 (2)에서 S는 척도인자(scale factor)로, 두 영상 좌표계

의 척도를 맞추는데 필요하다. 최종적으로 원본영상에서 식

(2)의 계산을통해원근현상이완화된변환영상을얻을수있

다.

2.2 딥러닝 기반 객체인식 모델

본 논문에서는 변환영상의 원근현상의 완화를 통해 터널

영상유고시스템의성능을향상할수있음을보이기위해딥

러닝객체인식모델의학습및추론을통한비교검토연구를

수행하였다.

딥러닝은 기계학습의 종류 중 하나로, 인간의 명령 없이

컴퓨터가 데이터의 학습을 통해 자동으로 모델을 개선할 수

있으며, 기존 기계학습보다 더 깊고 복잡한 구조를 가진다.

객체인식은 목표 대상 객체를 직사각형 형태의 경계박스

를 검출하는 기술이며, 터널 영상유고 시스템에서는 정차 및

역주행 유고상황을 탐지하기 위해 차량 객체가 필요하다. 그

리고 차량을 포함하여 보행자 및 화재 객체 3종류의 객체를

검출하는 것이 필요하다.

한편, 딥러닝 객체인식 모델은 영상과 경계박스 및 객체

의 종류 데이터를 학습함으로써 스스로 주어진 영상에서 목

표객체를찾는것이가능하다. 그런데, 데이터의차원을줄이

면서특징만을남기는딥러닝모델특성으로인해객체의크

기가작으면객체의특징을남기기어려우므로학습및추론

이어렵다. 즉, 원본영상에서터널 CCTV와멀리떨어진객체

는영상에서보이는크기가매우작으므로딥러닝모델의학

습이쉽지않을것이다. 반면에변환영상은먼거리에존재하

는객체의크기가확대되었으므로딥러닝모델의학습및추

론이 원본영상보다 수월하게 된다.

3. 실험

3.1 실험 조건

본 논문에서는 변환영상의 원근현상의 완화를 통해 터널

영상유고시스템의성능이향상될수있음을보이기위해딥

러닝객체인식모델의학습을통한비교검토연구를수행하

였다. 그림 1과 같이터널 CCTV 영상에서실제 200m 주행방

향 거리만큼 관심영역을 설정하였다. 다음, 그림 1(a)와 같이

관심영역밖의영역은검정색배경으로처리하여 case 1으로

명명하였다. 이는 원본영상 관심영역을 의미한다.

[그림 1] 역 원근변환 효과를 검토하기 위한 case별 영상 (a)

원본영상(case 1) (b) 변환영상 (case 2)

그리고그림 1(b)와 같이역원근변환을통해얻은변환영

상은 case 2로 명명하였으며, 두 개의 case들에 대해차량객

체만을 대상으로 하여 데이터셋 레이블링을 진행하였다. 각

데이터셋은 동일한 영상을 기반으로 제작되었으므로 동일한

정지영상 개수와 동일한 객체수를 가지며, 학습용 데이터셋

과추론용데이터셋을나눌때동일한정지영상조건으로나

누어진다.
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[그림 2] 각 영상 조건의 관심영역에서 각각 50m 간격으로 구분된

영상모델(a) case 1 (b) case 2

그리고 데이터셋을 추론할 때, 실제로 거리에 따른 객체

크기차이에따라딥러닝모델의객체인식성능에차이가발

생하는지 확인할 필요가 있으므로 그림 2와 같이 주행방향

200m의 관심영역 거리범위에서 50m 간격으로 4개의 구간을

나눈다음, 해당범위안에있는객체만을포함한데이터셋을

제작하였다. 각 구간에서 객체를 포함하는 기준은 x축을 수

평축, y축을 수직축이라고 할 때, 경계박스의 y 최소값과 y

최대값의 평균을 기준으로 구분하였다.

상기 언급한대로 case마다 데이터셋을 제작하였으며, 그

현황을 표 1과 같다. case 1은 원본영상을 사용한 경우, case

2는 변환영상을 사용한 경우이다.
[표 1] 딥러닝 객체인식 데이터셋 현황

두 case 모두영상의폭과높이는각각 646, 324로 동일하

며, 데이터셋은 딥러닝 객체인식 모델의 학습만을 위한 학습

데이터셋과검증만을위한검증(test) 데이터셋으로나누었으

며, 정지영상개수기준각각 8:2의 비율로나누었다. 본 논문

에서는 두 case의 비교는 검증 데이터셋에서만 비교를 진행

할 것이므로 구간 분할은 test 데이터셋에서만 진행하였다.

딥러닝 객체인식 모델은 Faster R-CNN을 사용하며,

learning rate는 0.0001, 정지영상에 대한 batch size는 1,

epoch는 100으로설정하여학습을진행하였다. Convolutional

layer는 50층으로 구성된 ResNet을 사용하였다.

그리고 AMD RYZEN 1800X, NVIDIA GTX 1080TI

11GB 사양을가진컴퓨터와 python 3.7, tensorflow 1.15.5 버

전 소프트웨어로 딥러닝 모델의 학습을 진행하였다.

3.2 실험 결과 및 분석

딥러닝 객체인식 모델의 성능 평가는 객체인식 분야에서 널

리 활용되고 있는 지표인 Average Precision (AP)을 활용하

였다. 같은 객체에 대하여 레이블링된 경계박스와 추론된 경

계박스를 비교할 때, 두 경계박스간 겹치는 비율을 말하는

IoU(intersection over union)를 기준으로 참 또는 거짓을 판

별하였으며, 본 논문에서는 IoU 문턱값을 0.5로 설정하였다.

그림 3과 같이본논문에서는두 case에 대해학습에사용

되지 않은 검증 데이터셋에 대한 추론 결과를 4개의 구간마

다 AP값을 비교한 그래프이다. 그림 5의 section 1에서 case

1의 AP값이 case 2보다더 높은데, 터널 CCTV와 가까운 지

점에서는 원본영상에서 보이는 객체의 크기가 매우 크기 때

문에 딥러닝 객체인식모델이 학습하기에 유리함을 알 수 있

다.

[그림 3] 두 case 및 실험 구간에 따른 test 데이터셋에 대한 AP값

비교결과 그래프

그런데, section 2에서는 두 case가 비슷한 AP값을 가지

며, section 3와 4에서는 case 1의 AP값이 case 2보다 확연하

게 떨어진다. 이러한 경향은 변환영상에서 터널 CCTV와 먼

지점의 차량 객체의 크기가 확대됨으로 인해 딥러닝 모델의

학습이 수월했음을 알 수 있다.

4. 결론
본 논문에서는 터널 CCTV에서 발생하는 심한 원근현상

을극복하기위해역원근변환기법을도입하였으며, 기존원

본영상과성능차이가발생함을확인하기위해동일한조건의

관심영역을 설정한 다음, 원본영상과 변환영상에 대한 데이

터셋을 제작하였고, 각각에 대한 딥러닝 모델에 대하여 동일

한조건으로딥러닝모델을학습한결과, 다음과같은결론을

얻을 수 있었다.

터널 영상유고 시스템을 구성할 때, 터널 CCTV 간격이

50m이하인 경우에는 변환영상을 사용하지 않는 것이 더 나

은선택일수있다. 그러나터널 CCTV 간격이 50m을초과하

는 현장에서는 변환영상을 사용하는 것이 유리하며, 대부분

의터널현장이도로터널방재시설설치및관리지침에의거

하여 200m~400m의 간격으로설치되어있으므로변환영상을

활용한터널영상유고시스템이효과적으로유고상황을검출

Case 데이터셋
종류 실험 구간 정지영상

개수
차량
객체수

case
1

train - 421 1387

test

section 1 58 111

section 2 55 87

section 3 63 83

section 4 70 92

총계 106 373

case
2

train - 421 1387

test

section 1 59 104

section 2 63 91

section 3 62 83

section 4 67 95

총계 106 373
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할 수 있을 것이다.

또한, 변환영상에서의 객체인식에서는 가깝고 먼 동일객

체의 객체인식 경계박스의 크기가 유사하므로, 추론된 경계

박스 이동 정보를 기반으로 계산되는 유고상황(역주행, 정차

등) 평가 알고리즘에는 매우 유리하다 할 수 있다.
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