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Abstract

In domestic tunnels, it is mandatory to install CCTVs in tunnels longer than 200 m 

which are also recommended by installation of a CCTV-based automatic accident 

detection system. In general, the CCTVs in the tunnel are installed at a low height as 

well as near by the moving vehicles due to the spatial limitation of tunnel structure, so 

a severe perspective effect takes place in the distance of installed CCTV and moving 

vehicles. Because of this effect, conventional CCTV-based accident detection systems 

in tunnel are known in general to be very hard to achieve the performance in detection 

of unexpected accidents such as stop or reversely moving vehicles, person on the road 

and fires, especially far from 100 m. Therefore, in this study, the region of interest is set 

up and a new concept of inverse perspective transformation technique is introduced. 

Since moving vehicles in the transformed image is enlarged proportionally to the 

distance from CCTV, it is possible to achieve consistency in object detection and 

identification of actual speed of moving vehicles in distance. To show this aspect, two 

datasets in the same conditions are composed with the original and the transformed 

images of CCTV in tunnel, respectively. A comparison of variation of appearance 
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speed and size of moving vehicles in distance are made. Then, the performances of the object detection in distance are 

compared with respect to the both trained deep-learning models. As a result, the model case with the transformed 

images are able to achieve consistent performance in object and accident detections in distance even by 200 m.

Keywords: Tunnel CCTV-based accident detection system, Inverse perspective transform, Perspective, Trans-
formed image, Deep learning

초 록

국내 200 m 이상 연장의 터널에서는 CCTV 설치가 의무화되어 있으며, 터널 내 돌발 상황을 자동으로 인지한 다음 터널 

관리자에게 알릴 수 있는 터널 영상유고시스템의 운영이 권고된다. 여기서 터널 내 설치된 CCTV는 터널 구조물의 공간

적인 한계로 인해 낮은 높이로 설치된다. 이에 따라 이동차량과 매우 인접하므로, 이동차량과 CCTV와의 거리에 따른 원

근현상이 매우 심하다. 이로 인해, 기존 터널 영상유고시스템은 터널 CCTV로부터 멀리 떨어질수록 차량의 정차 및 역주

행, 보행자 출현 및 화재 발생과 같은 터널 내 유고상황을 인지하기 매우 어려우며, 100 m 이상의 거리에서는 높은 유고

상황 인지 성능을 기대하기 어려운 것으로 알려져 있다. 이 문제를 해결하기 위해 관심영역 설정 및 역 원근변환(Inverse 

perspective transform)을 도입하였으며, 이 과정을 통해 얻은 변환영상은 먼 거리에 있는 객체의 크기가 확대된다. 이에 

따라 거리에 따라 객체의 크기가 비교적 일정하게 유지되므로, 거리에 따른 객체 인식 성능과 영상에서 보이는 차량의 이

동속도 또한 일관성을 유지할 수 있다. 이를 증명하기 위해 본 논문에서는 터널 CCTV의 원본영상과 변환영상을 바탕으

로 동일한 조건을 가지는 데이터셋을 각각 제작 및 구성하였으며, 영상 내 차량의 실제 위치의 변화에 따른 겉보기 속도

와 객체 크기를 비교하였다. 그 다음 딥러닝 객체인식 모델의 학습 및 추론을 통해 각 영상 데이터셋에 대한 거리에 따른 

객체인식 성능을 비교하였다. 결과적으로 변환영상을 사용한 모델은 200 m 이상의 거리에서도 객체인식 성능과 이동 

차량의 유고상황 인지 성능을 확보할 수 있음을 보였다.

주요어:터널 영상유고시스템, 역 원근변환, 원근현상, 변환영상, 딥러닝

1. 서 론

도로 터널에서 발생하는 돌발사고를 의미하는 유고상황은 대피공간의 부족, 낮은 조도 등과 같은 열악한 터널 

환경 조건으로 인해 외부 도로 환경보다 사고 피해 정도가 크고, 중대형 2차 사고로 이어질 가능성도 매우 크다. 

따라서 운용 중인 터널을 관리하는 주체는 유고상황을 조기에 정확히 인지한 다음 신속하게 대응하는 것이 중요

하다. 이에 대한 대응책으로 국토교통부에서는 방재등급 3등급 이상 터널에 대하여 CCTV의 설치를 의무화 및 

감시하도록 하였으며, 방재등급이 3등급 미만인 경우, 200 m 이상의 연장을 가진 터널에서는 CCTV의 설치를 권

고한다. 그리고 터널을 관리하는 주체를 보조하기 위해 유고상황을 자동으로 인지 및 알릴 수 있는 터널 영상유고

시스템의 설치 및 운영을 지침으로 권고하고 있다(MOLIT, 2021).

한편 터널 CCTV는 외부 일반 도로에 설치된 CCTV와 비교했을 때, 낮은 조도와 짙은 먼지로 인해 선명한 영상

을 확보하는 것이 어려우며, 공간적인 한계로 인해 터널 내 CCTV 설치 높이를 충분히 확보하기 어려우므로 이동
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차량 측선과 매우 가깝게 설치될 수밖에 없다. 이에 따라 CCTV 영상에 보이는 이동차량은 거리에 따라 극심한 원

근현상이 발생하게 된다.

두 환경을 비교했을 때, 외부 일반 도로에 설치된 CCTV는 공간상 제약이 없으므로 CCTV를 높게 설치할 수 있

으므로 원근현상을 줄이는데 유리하며, 국내에서 일반 도로에 설치된 CCTV는 최소 15 m 이상 높이에서 CCTV

를 설치하도록 되어있다(MOLIT, 2010).

하지만 터널은 공간상 제약으로 인해 터널 CCTV의 설치 높이가 한정된다. 이에 따라 터널 CCTV 영상은 정면

에서 보는 정면도와 유사해지므로 원근현상이 심해진다. 실제로 경기도의 76개 도로터널에 대한 평균 높이는 

6.04 m이고, 규정상 터널 내 CCTV 최소 설치 높이는 3.5 m 이상이므로 일반 도로에 대한 CCTV 설치 높이보다 

낮은 것을 확인할 수 있다(Gyeonggi Province, 2022).

이러한 이유로 외부 환경에 대응하여 개발된 영상유고시스템은 터널 내 설치 및 운용 시, 터널 내 CCTV와 먼 

지점에 대한 객체 인식 및 유고상황 인지 성능이 현격히 떨어진다. 따라서 국토교통부에서는 터널 영상유고시스

템이 설치된 경우, 터널 CCTV와 먼 지점에서 영상유고시스템의 인지 성능을 담보할 수 없기 때문에 터널 내 

CCTV의 설치 간격을 규정된 CCTV 설치간격인 200~400 m보다 조밀한 100 m 이내의 간격으로 설치하도록 규

정하고 있다(MOLIT, 2021).

터널 영상유고시스템의 인지성능 발현의 핵심 요소는 객체인식 성능이다(Shin et al., 2017b). 하지만 상기 설

명한 심한 원근현상으로 인해 터널 CCTV로부터 멀어지는 차량 객체는 크기가 급격히 작아지며 객체인식 성능

도 현격히 저하된다(Tong et al., 2020). 이는 결과적으로 터널 영상유고시스템의 인지성능 하락으로 이어진다

(Pflugfelder et al., 2005).

이 문제를 극복하기 위해 Min 등(Min et al., 2019)은 터널 내 CCTV 영상을 고해상도로 재현시켜 보행자의 객

체인식 성능을 향상시키는 연구를 진행하였으며, 기존 객체인식 알고리즘 대비 보행자에 대한 객체인식 성능을 

88%에서 90%로 2% 정도 향상시킨 것으로 보고한 바 있다. 그러나 고해상도 영상을 바탕으로 객체인식을 진행

할 경우, 객체인식 속도가 현저히 느려진다. 터널 영상유고시스템은 신속한 유고상황 인지를 위해 정확함뿐만 아

니라 빠른 객체인식을 요구하므로, 고해상도로 영상을 재현시키는 방법은 시스템의 현장 적용성 및 효율성 측면

에서 적절한 방법이 아니다.

한편 터널 CCTV영상은 낮은 조도로 인해 터널 내 조명에 민감하게 반응하므로, 객체인식 성능에 영향을 미치

게 된다. 이 문제를 해결하기 위해 Tsai 등(Tsai et al., 2016)은 영상에서 조도 보상(Illumination compensation)을 

통해 터널 내 조명의 영향을 줄이는 방법을 제안한 바 있다. 이를 통해 기존 터널 CCTV 영상에서는 객체인식 알

고리즘이 차량 객체를 하나의 형태로 인식하지 못하였지만, 조도 보상을 진행한 영상에서는 차량 객체를 하나의 

형태로 인식하는 것이 가능하였다. 그럼에도 불구하고 터널 CCTV와 멀리 떨어질 때, 객체인식 알고리즘은 터널 

배경을 차량으로 인식하는 경우가 발생하므로 심한 원근현상에 대한 근본적인 해결책이 되지 못한다.

따라서 본 연구에서는 멀리 있는 객체의 크기를 가까이 있었을 때와 유사하게 만들어 줌으로써, 거리에 따른 객

체의 크기에 대한 민감도를 최소화시켜줄 수 있는 역 원근변환(Inverse perspective transform) 기법을 도입하였다. 
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이어 가상의 터널 모델링 및 이동차량에 대한 영상 데이터셋을 구축한 다음 다양한 실험을 통해 도입한 기법의 타

당성과 터널 영상유고시스템의 인지성능 향상 효과를 정량적으로 파악하기 위한 연구를 진행하였다.

2. 역 원근변환 기법

역 원근변환 기법은 영상을 구성하는 픽셀의 배치 구조를 변경함으로써, 일정한 법칙에 따라 영상을 기하학적

으로 변환시키는 방법을 말한다. 역 원근변환 기법은 영상변환 방법 중 하나로, 주어진 영상에서 원근현상을 보정

하여 완화시킬 수 있는 영상변환 방법이다(Mallot et al., 1991). 본 기법은 현재 자율주행 분야에서 차선인식

(Bertozz et al., 1998) 및 주변 방해물 인식과 차량 인식(Lee et al., 2019) 등에 사용되고 있으며, CCTV를 기반으

로 실시간 끼어들기 위반차량을 검출하는 시스템에도 적용되고 있다(Lee et al., 2011). 본 논문에서는 터널 CCTV 

영상에서 나타나는 심한 원근현상의 완화를 통한 터널 영상유고시스템의 유고상황 인지성능 향상을 위해 본 기

법을 도입하였다.

2.1 가상 터널 모델링 및 좌표계 묘사

본 논문에서는 역 원근변환의 도입에 대한 필요성을 보이기 위해 원근현상의 가시적 특징에 대해 고찰하였다. 

실제 터널 CCTV를 바탕으로 실험적 고찰을 진행하기 위해서는 실제 도로터널 현장에 대한 거리의 실측 및 차량

의 위치정보 측정이 필요하다. 하지만 도로 터널은 타 차량의 주행으로 인해 실측 작업에 위험성이 존재하며, 현장

에서 주행 중인 차량의 주행속도가 일정하지 않는 문제가 있다. 따라서 본 논문에서는 유니티 엔진 게임 개발 플

랫폼 기반으로 가상 터널을 모델링 하였으며(Juliani et al., 2018), 가상터널에서 CCTV의 설치 및 차량의 촬영을 

Fig. 1. Real coordinate system and image coordinate system in virtual tunnel model
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통해 터널 CCTV에서 발생하는 원근현상의 특징과 문제점을 파악하였다.

가상 터널에서 실제 좌표계와 터널 CCTV에서 촬영된 영상 좌표계의 조건은 Fig. 1과 같이 표현할 수 있다. 실

제 좌표계에서 터널 CCTV 영상은 ‘O’ 지점에서 촬영되며, 차량은 도로 지표면(Ground plane) 선상을 정속으로 

주행한다. 실제 현장의 좌표계는 지표면을 기준으로 차량이 주행하는 방향을 음의 방향으로 z축, 높이 방향은 y

축, 차량이 주행하는 방향의 좌우방향이 x축이다. 한편 터널 CCTV에서 촬영된 영상은 2차원의 영상 좌표계로 표

현할 수 있으며, 영상면(Image plane)에서 수평방향은 픽셀 x축, 수직방향은 픽셀 y축으로 정의할 수 있다.

2.2 터널 CCTV에서 관심영역 설정조건

터널 CCTV 영상(이하 원본영상)에서 역 원근변환 기법을 적용하려면 관심영역(Region of interest, ROI)을 설

정해야 한다. 관심영역은 Fig. 2(a)와 같이 수평면 영상(Top-view image)으로 펼쳐 확인하였을 때, 도로 폭 및 

CCTV 설치간격에 맞추어 직사각형 모양으로 표현되어야 한다. 이를 위해서는, Fig. 2(b)의 원본영상에서 다음의 

절차에 따라 관심영역을 설정해야 한다.

(1) 원본영상에서 차량 주행방향과 평행한 좌우측 최외곽 차선 상에 직선 두 개를 그린다.

(2) 실제 좌표계에서 터널 CCTV와 가장 가까우며, 차량 주행방향과 수직인 직선과 (1)에서 구한 두 직선 사이 교

점 2개를 구한다.

(3) 실제 좌표계에서 목표한 최대 인지 지점에서 차량 주행방향과 수직인 직선과 (1)에서 구한 두 직선 사이 교점 

2개를 구한다.

Fig. 2. Condition for setting a region of interest in the tunnel CCTV image
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이러한 절차를 통해 관심영역을 정의하는 4개의 점을 설정할 수 있다. 설정된 관심영역 4개의 꼭지점 좌표를 

이용하여, 원본영상에서 수평면도 상으로 영상변환을 수행한다. 수평면도 영상으로 변환된 관심영역은 직사각형

이다. 그리고 영상변환을 수행하기 위해서 원본영상과 수평면도 상으로 변환된 영상의 동일한 두 점들 간의 좌표

변환 관계를 표현하는 호모그래피(Homography) 행렬이 필요하며(Galeano et al., 2011), 다음 식 (1)과 같이 표

현할 수 있다.

 











  


  

 
 

 (1)

식 (1)에서 H는 호모그래피 행렬을 말하며, 호모그래피 행렬의 각 값들은 좌표변환 관계를 표현하는 값들이다. 

역 원근변환은 원본영상 좌표계의 점 (x,y)가 있고, 변환영상 좌표계의 점 (x’,y’)이 있을 때, 다음 식 (2)와 같이 역 

원근변환을 통해 임의 사각형인 관심영역에서 직사각형으로 기하학적 좌표계 변환이 가능하다. 두 좌표계의 단

위는 픽셀이다.
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식 (2)에서 S는 척도인자(Scale factor)로 두 좌표계의 척도를 맞추는데 필요한 값이다. 결과적으로 역 원근변환

은 원본영상에서 식 (2)를 적용해 변환하면 Fig. 2(a)와 같이 수평면도처럼 보이는 변환영상(Transformed image)

을 얻을 수 있다.

그 다음 터널 영상유고시스템의 유고상황 인지영역을 의미하는 관심영역은 원본영상과 변환영상 모두 동일한 

영역으로 설정해야 한다. 따라서 기 설정된 직사각형의 변환영상 관심영역을 최종 결정하기 위한 후처리 프로세

스를 수행해야 한다.

Fig. 3은 기 설정된 관심영역 및 호모그래피 행렬을 이용한 역 원근변환을 실행하는 과정을 보여준다. 후처리 

프로세스는 먼저 Fig. 3(a)와 같이 원본영상에서 관심영역을 설정한 다음 호모그래피 행렬의 구성 및 역 원근변환

을 실행하여 Fig. 3(b)와 같이 원본영상과 대응되는 변환영상을 얻는다. Fig. 3(b)의 변환영상의 해상도는 원본영

상과 동일하다. 그 다음 Fig. 3(c)와 같이 원본영상의 관심영역과 대응되는 직사각형의 관심영역을 변환영상에서 

설정한다. 마지막으로 변환영상에서 직사각형의 관심영역을 추출하여, Fig. 3(d)와 같이 원근현상이 완화된 변환

영상을 얻을 수 있다.
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Fig. 3. The process of obtaining a transformed image

3. 원근현상 저감효과 비교 검토 실험

3.1 실험 개요

본 논문에서는 원근현상 완화에 대한 터널 영상유고시스템의 성능 검토를 위해 원본영상과 변환영상 내 차량

의 위치이동에 따른 겉보기 속도와 차량객체 크기의 변화를 고찰하였다. 그 다음 각 영상에서 딥러닝 학습모델의 

객체인식 성능을 비교 검토하였다. 본 실험은 원본영상과 변환영상의 실험조건이 같아야 한다. 따라서 두 영상의 

관심영역의 절대 면적과 크기가 동일하며, Fig. 4와 같이 차량 주행방향으로 터널 내 관심영역 설정범위를 일반 

터널 CCTV 설치 간격인 200 m로 설정하였다. 그리고 원본영상에 해당하는 실험조건은 Fig. 4(a)와 같이 관심영

역 밖의 배경에 대해 검정색 배경으로 처리한 다음 자르기(Crop)를 진행하여 얻은 영상에 대해 Case 1으로 명명

하였다(Shin et al., 2017a). 그리고 변환영상에 해당하는 실험조건은 위 2.3절에서 설명한 방법으로 기 설정된 관

심영역에서 호모그래피 행렬을 찾은 다음 Fig. 4(b)와 같이 역 원근변환 및 자르기를 진행하여 얻은 영상을 말하

며 Case 2로 명명하였다.

그 다음 각 Case에 대한 데이터셋은 동일한 영상을 기반으로 레이블링이 진행되었다. 따라서 2개의 데이터셋

은 동일한 정지영상 개수와 동일한 객체 수를 가지며, 학습용 데이터셋과 추론용 데이터셋 구분도 동일하게 진행

하였다.
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Fig. 4. Experimental conditions divided according to the ROI set in the tunnel CCTV image

3.2 영상 내 보여지는 객체에 대한 원근현상의 영향 검토

3.2.1 실제 위치변화에 따른 겉보기 속도 변화

겉보기 속도(Appearance velocity)는 영상에서 보여지는 속도로 정의한다. 원근현상이 심한 경우, 실제속도는 

일정하지만 겉보기 속도는 급격하게 감소하게 된다. 여기서 본 논문에서 제안한 역 원근변환을 통해 원근현상을 

완화하면, 겉보기 속도도 실제속도와 유사하게 변환시킬 수 있다.

Fig. 5는 겉보기 속도를 계산하는 방법을 나타낸 것이다. 겉보기 속도는 영상 좌표계에서 계산되며, 터널의 주

행방향은 실제 현장 좌표계에서는 z방향, 영상에서는 Fig. 5와 같이 y방향이다. 차량의 탐지 시작점인 0을 기준으

로 주행방향으로 음의 거리로 나타낸다. 변환영상에서는 수직방향 픽셀값의 변화량을 dy, 시간차를 dt로 정의하

고 겉보기 속도 V를 다음 식 (3)과 같이 나타낼 수 있다. 식 (3)에서 겉보기 속도를 의미하는 V의 단위는 픽셀/초로 

나타낸다.

 



 (3)

본 실험에서는 차량을 주행방향으로 시속 60 km 정속 주행시켰다. 차량의 실제 위치에 따른 겉보기 속도의 변

화는 Fig. 6과 같다.

Fig. 6에서 원본영상인 Case 1에서는 원근현상이 심하기 때문에 터널 CCTV와 멀어질수록 겉보기 속도가 급격

하게 감소하는 것을 확인할 수 있으며, 시작선 상에서 100 m 떨어진 지점을 지나갈 때, 차량의 겉보기 속도는 0에 
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가까워지는 경향을 보인다. 한편 변환영상인 Case 2에서는 실제 위치와 상관없이 거의 일정한 겉보기 속도를 유

지하는 경향을 보인다.

Fig. 5. Appearance velocity calculation process for a single vehicle object

Fig. 6. Comparison of the appearance velocity of the single vehicle as the real position was changed

3.2.2 실제 위치변화에 따른 차량 객체의 크기 변화

원근현상 완화는 영상에서 보여지는 차량 객체의 실제 위치에 따른 크기 변화에서도 크게 영향을 미친다. 차량 

객체의 크기는 차량 경계박스에서 수평축인 x축 방향으로 경계박스의 폭, y축 방향으로 경계박스의 높이를 정의
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할 수 있다.

Fig. 7은 원본영상과 변환영상 각각에서 실제 위치에 따른 차량 객체의 폭과 높이의 변화를 보여준다. 터널 

CCTV는 0 m의 위치에 존재하며, 차량은 실제 좌표계에서 z축 음의 방향으로 진행하게 된다. Fig. 7(a)에서 차량 

객체의 폭을 먼저 비교해보면 원본영상인 Case 1은 터널 CCTV와 차량간 거리가 멀어질수록 객체의 폭이 급격하

게 감소하지만, Case 2는 비교적 일정한 크기로 유지됨을 확인할 수 있다. 한편 Fig. 7(b)에서 객체의 높이 변화를 

비교했을 때, Case 1은 Fig. 7(a)와 마찬가지로 객체의 높이가 급격하게 감소한다. 그런데 Case 2는 차량의 진행

에 따라 객체의 높이가 증가하다가, 객체의 위치가 -150 m 지점일 때부터 감소하는 경향을 보인다.

일반적으로 차량 객체가 출현할 때와 나갈 때는 관심영역 기준으로 차량의 상단부터 부분적으로 보이며 들어

오고, 상단부터 사라지며 관심영역을 벗어나게 된다. 원본영상에서는 원근현상으로 인해 이러한 현상을 관찰하

기 힘들지만 변환영상에서는 객체의 크기가 비교적 일정하게 유지되므로 이 현상을 확인할 수 있다. 

(a) Object width comparison (b) Object height comparison

Fig. 7. Comparison of the object width and height of the single vehicle as the real position was changed

3.3 딥러닝 객체인식 모델 학습을 통한 원근현상 영향 검토

3.3.1 개요

본 논문에서 터널 영상유고 감지를 위해 사용한 딥러닝 객체인식 모델은 해당 분야에서 표준이 되는 Faster 

R-CNN (Faster region-based convolutional neural network)을 사용한다(Ren et al., 2015). Faster R-CNN 모델의 

구조는 Fig. 8과 같으며 정지영상(Image)을 입력값으로 한다. 그 다음 합성곱 신경망층(Convolutional layer)에

서 특징도를 추출하며, 특징도를 기반으로 영역 제안 신경망층(Region proposal network)에서 정지영상 내 객체

가 있을 법한 위치에서 경계박스를 제안한다. 마지막으로 신경망층(Neural network layer)은 특징도와 제안된 경

계박스들을 바탕으로 객체의 종류(Object class)와 정확한 경계박스 위치를 결정한다.

한편 현존하는 딥러닝 객체인식 모델의 핵심요소는 합성곱 신경망층이며, 정지영상에서 특징적인 요소만 추출

된 특징도(Feature map)를 얻을 수 있다(LeCun et al., 1990; 2015; Zou et al., 2019). 여기서 특징도의 해상도는 
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입력값으로 사용된 원본영상보다 줄어드며, 이 특징으로 인해 딥러닝 객체인식 모델은 객체의 크기가 작으면 객

체의 특징을 남기기 어려우므로 학습 및 추론이 상대적으로 어려워진다(Eggert et al., 2017). 이러한 특성은 첫번

째 실험에서 터널 CCTV와 멀어질수록 Case 1의 차량 객체 크기가 작아지는 것을 감안했을 때, Case 1에 대한 딥

러닝 모델의 객체인식 성능이 상대적으로 떨어질 것이라 추정할 수 있다. 반면에 Case 2는 먼 거리에 존재하는 객

체의 크기가 확대되므로, 딥러닝 모델의 객체인식 성능이 Case 1보다 높을 것으로 기대할 수 있다.

Fig. 8. Simple structure of faster R-CNN

3.3.2 실험 방법

본 논문에서는 동일한 조건에서 동일한 객체에 대하여 Case 1과 Case 2를 각각 학습한 딥러닝 모델에 대하여 

객체인식 성능 지표인 평균 정밀도(Average precision, AP)라는 지표를 통해 비교하였다(Zhu, 2004). 또한 Case 

1과 Case 2의 객체인식 추론성능 비교 검토를 통해 동일한 CCTV에서 터널 영상유고시스템의 영상유고 가탐거

리에 대해 고찰하였다. 따라서 두 모델에 대한 AP값 비교는 터널 CCTV와 차량 객체간 거리에 따라 진행할 것

이다.

Fig. 9. Criteria for dividing sections in one image
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이에 따라 Fig. 9와 같이 터널 CCTV로부터의 거리가 200 m 지점까지 관심영역을 설정한 다음 50 m 간격으로 

4개의 구간으로 영역을 분할하여 각 구간마다 Case별 AP값 비교를 진행하였다. 각 구간별로 차량 객체를 구분하

는 기준은 차량 경계박스의 y 최소값과 y 최대값의 평균을 기준으로 구분하였다.

본 논문은 같은 객체에 대하여 레이블링된 경계박스와 추론된 경계박스를 비교할 때, 두 경계박스간 겹치는 비

율을 말하는 IoU (Intersection over Union)를 기준으로 참 또는 거짓을 판별하였으며(Padilla et al., 2021) 본 논

문에서는 참과 거짓을 판별하는 하이퍼파라이터인 IoU의 임계값(Threshold)을 0.5로 설정하였다.

3.3.3 실험 조건

두 Case에 대한 딥러닝 데이터셋은 상기 설명한대로 동일한 영상에 대해 조건을 나눈 다음 레이블링을 진행하

였으며 그 현황을 Table 1에서 확인할 수 있다. Table 1에서 두 Case는 모두 영상의 폭과 높이가 각각 646, 324로 

동일하다. 딥러닝 데이터셋은 학습용 데이터셋(Train dataset)과 검증용 데이터셋(Test dataset)으로 나누었으며, 

두 데이터셋에 대한 비중은 정지영상 개수 기준 각각 8:2의 비율로 나누었다. 본 논문에서 두 Case의 AP값 비교

는 검증용 데이터셋에서만 비교를 진행할 것이므로, 구간 분할은 검증용 데이터셋만 진행하였다.

Table 1. Deep learning dataset status for each case

Experiment case Dataset type Experiment section Number of images Number of car objects

Case 1

Train - 421 1,387

Test

Section 1 58 111

Section 2 55 87

Section 3 63 83

Section 4 70 92

Total 106 373

Case 2

Train - 421 1,387

Test

Section 1 59 104

Section 2 63 91

Section 3 62 83

Section 4 67 95

Total 106 373

딥러닝 모델의 하이퍼파라미터의 경우, 학습율(Learning rate)는 0.0001, 정지영상에 대한 배치크기(Batch size)

는 1, 학습회수(Epoch)는 100으로 설정하여 학습을 진행하였다. 합성곱 신경망층은 50층으로 구성된 ResNet (Resi-

dual network)을 사용하였다(He et al., 2016).

그리고 실험 대상 하드웨어 및 소프트웨어 조건은 AMD RYZEN 1800X, NVIDIA GTX 1080TI 11GB 사양을 

가진 컴퓨터와 Python 3.7, Tensorflow 1.15.5 버전 소프트웨어로 딥러닝 모델의 학습을 진행하였다.
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3.3.4 실험 결과

본 논문의 실험결과는 Table 2와 같이 4개의 구간으로 나누어진 검증용 데이터셋에 대한 AP값으로 비교 검토하

였다. 추가적으로 보다 상세한 분석을 위해 Table 2에서는 각 Case마다 AP값 증감률을 기술하였다. AP값 증감률

은 각 Section에서 Section 1과 비교하였을 때 AP값이 얼마나 감소하거나 증가하였는지를 백분율로 나타낸다.

Table 2. AP value result and the rate of change according to the inference by section of the deep learning model 

for each case in the test dataset

Experiment case Category Section 1 Section 2 Section 3 Section 4

Case 1
AP value 0.9737 0.9153 0.8169 0.8595

Rate of change 0.00% -6.00% -16.10% -11.73%

Case 2
AP value 0.9369 0.9457 0.8971 0.9647

Rate of change 0.00% 0.94% -4.25% 2.97%

먼저 Case 1에서는 Section 1의 AP가 0.9737으로 매우 높은 값을 보이고 있다. 이는 같은 Section에서 Case 2

보다 0.0368 높은 수치 값인데, 원근현상에 의해 터널 CCTV와 가까운 지점에서는 객체가 매우 크게 보이므로 큰 

객체들에 대한 딥러닝 모델의 객체인식 성능이 가장 높았다고 판단할 수 있다. 그런데 Section 2에서 Case 1의 AP

값은 0.9153, Section 3에서는 0.8169, Section 4에서는 0.8595로 감소하였다. 이러한 경향을 증감률로 환산하여 

분석해보면 터널 CCTV와 멀어질수록 AP가 크게 하락하는 경향을 확인할 수 있다. 즉 원본영상은 겉보기 속도 

및 객체크기를 비교할 때와 마찬가지로 원근현상의 영향으로 인해 터널 CCTV와 먼 지점에서 딥러닝 모델의 객

체인식 성능이 떨어지는 것으로 판단된다.

한편 Case 2에서 Section 1의 AP는 Case 1의 AP값보다 작정 정확도 수준에서 다소 낮지만, Section 2부터 

Section 4까지 Case 2의 AP값은 같은 Section에서 Case 1의 AP값보다 각각 0.0304, 0.0802, 0.1052 큰 정확도 차

이를 보였다. 증감률로 판단해보면 Case 2에서는 터널 CCTV와 멀어져도 AP가 감소하지 않고 비교적 일정한 정

확도 성능을 유지하는 경향을 보인다. 이는 Case 2의 경우 역 원근변환을 통하여 먼 지점의 차량 객체의 크기가 가

까운 지점에 있을 때 크기와 유사하게 유지되는데 기인한 것으로 판단된다.

이러한 결과들을 종합했을 때 Case 2와 같이 역 원근변환을 통해 다소 일그러진 객체의 형상이나 선명도가 떨

어지는 특성 보다는 객체 형상의 일관성을 유지할 수 있다면 객체의 크기 유지가 객체인식 성능에 더욱 유리하게 

작용한다는 것을 알 수 있다.

4. 결 론

본 논문은 터널 CCTV에서 발생하는 심한 원근현상을 극복하기 위해 터널 영상유고시스템에서 역 원근변환 

기법을 도입하였다. 이 기법을 통한 원근현상 완화를 확인하기 위해 동일한 관심영역을 설정한 다음 원본영상과 
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변환영상을 생성하였다. 본 논문의 실험은 먼저 정속으로 주행하는 차량에 대해 실제 위치에 따른 겉보기 속도와 

크기를 비교함으로써, 변환영상에서 원근현상으로 인한 속도 및 크기의 변화에 대한 영향을 줄일 수 있다는 것을 

확인하였다.

그 다음 원본영상과 변환영상에 대한 딥러닝 데이터셋을 각각 제작하여 동일한 조건으로 딥러닝 모델을 학습

하였다. 그리고 딥러닝 모델의 객체인식 성능 분석은 일반적인 터널 내 CCTV 설치간격인 200 m 거리까지 거리

별로 50 m씩 4개의 구간으로 나누어 구분하여 수행하였다. 그 결과 터널 CCTV와 최 인접한 구간에서는 원본영

상이 유리할 수 있지만 멀어 질수록 변환영상을 사용하는 것이 확연히 우수한 객체인식 성능을 낼 수 있음을 알 수 

있었다. 또한 변환영상을 사용한 경우는 50 m 이내 근접 구간에서 확보할 수 있는 수준의 객체인식 성능을 대상객

체가 멀어져도 어느정도 객체인식 성능을 유지할 수 있음을 알 수 있었다. 이러한 결과들을 종합했을 때, 다음과 

같은 결론을 얻을 수 있었다.

1. 터널 영상유고시스템을 구성할 때, 터널 CCTV 간격이 50 m 이내의 초 근접 구간에서는 원본영상을 이용하여

도 어느정도 객체인식 성능 확보가 가능하다. 따라서 대부분 원본영상을 사용한 기존의 영상유고시스템들도 

가탐 거리를 제한한다면 큰 문제가 없을 것으로 판단된다. 즉 원본영상을 사용하는 터널 영상유고시스템을 사

용할 시, 터널 CCTV 설치 간격을 조밀하게 추가 설치한다면 영상유고시스템의 운영상에 큰 문제가 없을 수 

있다.

2. 하지만 터널 CCTV 간격이 50 m를 초과하는 현장에서는 변환영상을 사용하는 것이 유리하다. 이는 대부분의 

터널 현장이 도로터널 방재시설 설치 및 관리지침에 의거하여 200 m 전후 간격으로 설치되어 있고, 원근효과

의 영향을 최소화한 변환영상을 사용한다면, 영상유고시스템 운영을 위한 추가적인 CCTV 설치 없이도 기 설

치된 CCTV 설비를 활용하여 영상유고시스템을 연결해 음영구간없이 자동 영상유고 관제를 진행할 수 있음

을 의미한다.

본 논문에서는 터널 내 열악환경 조건을 감안하여 거리별 영상유고 성능을 이론적으로 고찰하기 위해 가상 터

널 영상을 제작하여 실험에 활용하였으나, 다수 차량들의 앞뒤 겹쳐보임 등 원근현상과 연계된 보다 열악한 현장 

영상조건에서 본 논문에서 제안한 변환영상 활용 효과가 더욱 배가될 수 있다. 이에 대해서는 실제 터널현장의 

CCTV 영상을 통한 연구를 진행 후 차기 논문을 통해 추가 보고될 예정이다.
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