
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ Technical Information ]
          
        

        
          	Journal of Korean Society for Atmospheric Environment - Vol. 34, No. 5, pp.735-747
        

        
          	ISSN: 1598-7132			
					(Print)
				2383-5346			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  31 Oct 2018

        

        
          	Received  19 Sep 2018
Revised  05 Oct 2018
Accepted  22 Oct 2018

        

        
          	
            KOSAE_2018_v34n5_735

            DOI: 
            https://doi.org/10.5572/KOSAE.2018.34.5.735
          
        

        
          	
            TSN을 이용한 도로 감시 카메라 영상의 강우량 인식 방법
          
        

        
          	
            Zhun Li ; Jonghwan Hyeon ; Ho-Jin Choi*


          
        

        
          	School of Computing, Korea Advanced Institute of Science and Technology (KAIST)

        

        
          	
        

        
          	
            Rainfall Recognition from Road Surveillance Videos Using TSN
          
        

        
          	
            Li Zhun ; 현종환 ; 최호진*


          
        

        
          	
        

        
          	한국과학기술원 전산학부

        

        
          	
            Correspondence to: * Tel : +82-(0)42-350-3561,  E-mail :  hojinc@kaist.ac.kr
          
        

        
          	
Copyright © 2018 Korean Society for Atmospheric Environment

        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            초록
          
        

        
          Rainfall depth is an important meteorological information. Generally, high spatial resolution rainfall data such as road-level rainfall data are more beneficial. However, it is expensive to set up sufficient Automatic Weather Systems to get the road-level rainfall data. In this paper, we propose to use deep learning to recognize rainfall depth from road surveillance videos. To achieve this goal, we collect a new video dataset and propose a procedure to calculate refined rainfall depth from the original meteorological data. We also propose to utilize the differential frame as well as the optical flow image for better recognition of rainfall depth. Under the Temporal Segment Networks framework, the experimental results show that the combination of the video frame and the differential frame is a superior solution for the rainfall depth recognition. The final model is able to achieve high performance in the single-location low sensitivity classification task and reasonable accuracy in the higher sensitivity classification task for both the single-location and the multi-location case.

        

      

      
        Keywords: 
Deep learning, Rainfall depth, Surveillance video, Temporal segment networks

      

    

    

  
    
      1. 서     론
      생물 지구 화학적 순환 (Biogeochemical Cycle)은 생물권과 비생물권 사이 상호작용을 통해 지구 상의 물질이 이동하는 현상으로, 물의 순환 (Oki and Kanae, 2006; Ramanathan et al., 2001; Chahine, 1992), 탄소의 순환 (Prentice et al., 2001; Falkowski et al., 2000), 질소의 순환 (Galloway et al., 2004), 산소의 순환 (Walker, 1980) 등이 대표적이다. 그 중, 강우는 물의 순환 과정에서 매우 핵심적인 요소 중 하나이며, 이를 통해 바다의 물이 강, 지하, 호수 등으로 유입될 수 있다. 또한, 강우는 대기 중 미세 먼지 농도 (Guo et al., 2016; Kim et al., 2014), 대기의 온도 감소 등 대기의 상태에도 영향을 미친다고 알려져 있다. 이러한 강우와 관련된 대기 및 기후 연구를 수행하기 위해선 일정 시간 동안 일정한 곳에 내린 비의 분량을 나타내는 강우량을 지속적으로 관측 및 분석하는 과정이 매우 중요하다. 특히, 높은 공간 해상도의 강우량 정보 (Berg et al., 2016; Lobligeois et al., 2014)는 이러한 효과들에 대한 정량적인 분석에 도움을 줄 수 있으며, 이를 통해 보다 통찰력 있는 설명을 제공할 수 있다.

      본 논문은 낮은 장비 비용으로 도로 수준의 강우량 정보를 생성하는 방법에 대해 논한다. 전통적으로, 기상청은 다수의 종관 기상 관측 장비 (Automated Sur­face Observing System, ASOS)와 방재 기상 관측 장비 (Automatic Weather System, AWS)를 설치해 기상 정보를 수집한다. 하지만, 도로 수준의 기상 정보를 수집하기 위해 충분한 수의 기상 관측 장비를 설치하는 것은 큰 비용을 필요로 한다. 한편, 교통 상황을 감시하기 위해 도로에는 다수의 감시 카메라가 설치되어 있다. 만약 추가 비용 없이 도로의 감시 카메라 영상을 획득할 수 있고, 해당 영상으로부터 도로에 내리는 강우량을 예측할 수 있다면, 고가의 기상 관측 장비를 도로에 설치하지 않아도 도로 수준의 강우량 정보를 획득할 수 있을 것이다. 최근 Convolutional Neural Network (CNN) (LeCun et al., 1998)와 같은 딥 러닝 (Deep Learning) 모델이 다양한 작업에서 높은 성능을 보여주고 있다. 특히, 이미지와 영상을 분류하는 문제에서 매우 만족할 만한 성능을 보여주고 있기 때문에, 본 논문에서는 딥 러닝 모델을 활용해 도로의 감시 카메라 영상으로부터 강우량 인식을 수행하려 한다.

      이러한 연구 목표를 달성하기 위해선, 영상으로부터 비의 특징 (Feature)을 학습하고, 이러한 특징을 강우량으로 변환하는 방법의 제시가 필요하였다. 강우량 인식은 컴퓨터 비전 (Computer Vision) 분야의 영상 분류/회귀 작업으로 생각할 수 있다. 현재 대부분의 영상 분류 연구는 영상의 이해에 집중되어 있으며 (Abu­El­Haija et al., 2016; Soomro et al., 2012), 해당 연구를 진행하기 위해 Single­Stream Network (Diba et al., 2017; Qiu et al., 2017; Donahue et al., 2015; Tran et al., 2015; Karpathy et al., 2014)와 Two­Stream Network (Carreira and Zisserman, 2017; Wang et al., 2016; Simonyan and Zisserman, 2014), 두 구조의 신경망이 사용되고 있다. 또한, 비와 관련된 기존의 컴퓨터 비전 연구는 강우 여부를 인식하고, 빗방울을 제거하는 것에 국한되어 있었다 (Kang et al., 2012; Xue et al., 2012; Shen and Xue, 2011; Garg and Nayar, 2004). Shi et al. (2015)은 레이더의 반향 데이터를 사용해 현재 강우량을 예보하는 Convolutional Long Short Term Memory (LSTM) Network를 제안하였다. 본 논문은 도로의 감시 카메라의 영상을 사용하기 때문에 해당 연구와의 차별성이 존재한다. Shin et al. (2015)은 모서리 (Edge) 픽셀의 개수를 활용해 비와 맑음 두 기상 상황을 구분하는 방법을 제안하였다. 해당 연구는 본 논문과 마찬가지로 감시 카메라의 영상을 활용하지만, 강우 여부 인식과 강우량 수치 인식이라는 목표에 차이가 존재한다. Bae et al. (2016)은 수동으로 강우의 특징을 정의해 감시 카메라 이미지의 픽셀 정보로부터 강우량을 판별하는 방법을 제안하였다. 해당 연구는 적은 수의 데이터를 사용하며, 강우량 판별 절차를 사람이 쉽게 이해할 수 있었다. 하지만 해당 연구에는 여전히 두 가지 문제점이 존재한다. 첫째, 해당 연구는 강우량 단계를 영상의 레이블로 정의했지만, 강우량 단계와 강우량 사이의 관계를 명확하게 언급하지 않았다. 둘째, 해당 연구는 영상 내 빗방울의 가시성 (Visibility)에 의존하기 때문에, 빗방울이 뚜렷하지 않을 경우 판별 성능이 저하되었다. Dong et al. (2017) 또한 감시 카메라 영상 내 빗방울을 탐지해 강우량을 측정하는 방법을 제시하였다. 해당 연구는 강우량을 연속적인 수치로 측정할 수 있었지만, 추정 오차가 여전히 크다는 문제가 있었으며, 마찬가지로 빗방울의 가시성이 성능에 많은 영향을 주었다. Lee et al. (2018)은 Region Of Interest (ROI) 데이터 패턴이라는 새로운 특징을 정의하고, 해당 패턴의 군집화를 통한 강우량 추정 방법을 제안하였다. 또한, 해당 연구는 감시 카메라 영상 내 최적의 ROI를 탐색하기 위한 알고리즘을 제안하였다. 하지만, 다양한 환경에 대한 해당 알고리즘의 강건성 (Robustness)은 여전히 불확실하다. 이러한 연구들과 비교했을 때, 본 논문의 방법은 영상 내 비의 특징을 자동으로 추출할 수 있으며, 단대단 (End­to­End) 방식으로 영상의 강우량 인식을 수행할 수 있다는 장점이 있다. 하지만 본 논문의 방법은 학습을 위해 많은 수의 데이터를 필요하며, 자동으로 추출한 특징을 이해하기 어렵다는 단점이 있다. Ko et al. (2017)은 CNN­LSTM Network를 사용해 강우량을 판별하는 방법을 제안하였다. 해당 연구는 미리 학습된 CNN 모델을 사용해 영상 내 프레임의 특징을 추출하였고, 시계열 (Time Series) 분석이 가능한 LSTM (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) 모델을 통해 프레임과 프레임 사이 관계를 학습하였다. 본 논문의 방법은 미리 학습된 CNN 모델을 사용하면서도, 해당 모델의 특징 추출 성능을 향상시키기 위해 미세 조정 (Fine­tune) (Bengio, 2012; Caruana, 1995)을 수행하였다. 게다가, 본 논문의 방법은 영상의 RGB 프레임을 보완하기 위해 RGB 프레임 사이 차이와 광학 흐름 (Optical Flow) (Gibson, 1950) 이미지를 활용하였다.

      그 다음으로, 딥 러닝 모델을 학습하기 위해선 충분한 양의 검증된 데이터를 수집하는 방법의 제시가 필요하였다. 본 논문은 궁극적으로 고속도로에 설치된 감시 카메라의 영상을 수집하고, 감시 카메라 근처의 ASOS/AWS에서 측정한 강우량을 수집한 영상의 레이블로 취급해 강우량 인식 모델을 학습하려 한다. 하지만, 실제 고속도로 감시 카메라 영상의 해상도가 매우 낮기 때문에, 사람조차도 영상으로부터 날씨를 판별하기가 매우 어려웠으며, 감시 카메라가 설치된 장소에 강우량 측정 장치가 위치한 것이 아니기 때문에, 영상의 강우량 레이블을 정밀하게 생성하는 과정에도 많은 어려움이 있었다. 예를 들어, 그림 1(a)를 참고하면, 비 구름이 감시 카메라와 ASOS/AWS의 사이 직선 방향과 평행하게 움직일 경우, 이러한 거리가 시간 지연을 발생시킬 수 있었다. 그림 1(b)와  (c)의 경우, 비 구름이 감시 카메라와 ASOS/AWS 사이 직선 방향과 수직으로 움직이기 때문에, 두 지역의 강우량 혹은 날씨가 상이할 수 있었다. 또한, ASOS/AWS는 강우량을 0.1 또는 0.5 mm 단위로 측정한다. 따라서 임의의 고정된 시간 간격 사이 강우량을 정확하게 산출할 수 없었다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Distance between surveillance camera and AWS/ASOS station leads to mismatch between video and rainfall depth.
        
        

        

      

      이러한 문제를 해결하기 위해, 본 논문에서는 교내에 직접 감시 카메라를 설치하고, 감시 영상을 수집하였다. 그리고, 원시 기상 데이터로부터 더욱 정밀한 강우량을 추정하는 방법과, Temporal Segment Network (TSN) (Wang et al., 2016) 딥 러닝 모델을 활용한 영상 내 강우량 인식 방법을 제안하였다. 본 논문은 세 종류의 입력 데이터를 준비하고, 다양한 데이터 확장 (Data Augmentation) 기법을 적용해 영상 내 강우량 인식 실험을 수행하였다. 그 결과, 최종적으로 제안한 모델이 단일 지역 대상 낮은 정밀도 분류 실험에서 가장 높은 성능을 보였으며, 단일 및 다중 지역 대상 높은 정밀도 분류 실험에서도 상당한 정확도를 보였다.

      본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 앞에서 언급한 문제의 해결 방법을 제시한다. 3장에서는 본 논문에서 수행한 실험의 결과를 소개하며, 4장에서 해당 결과에 대한 논의를 진행한다. 마지막으로, 5장에서는 본 논문의 결론을 논한다.

    

    

  
    
      2. 실험 방법
      
        2. 1  비 특징 학습
        영상에서 비의 특징을 학습하는 것은 매우 어려운 문제이다. 엄청난 폭우가 내리지 않는 한, 단일 프레임에서 비를 명확하게 관찰하기 어렵기 때문이다. 또한, 강우의 강도에 따라 다양한 밀도의 빗줄기가 한 프레임 내 다양한 구역에 존재할 수 있다. 따라서 본 논문에서는 복잡한 이미지에서도 특징을 효과적으로 학습할 수 있는 CNN 모델을 활용해 비의 특징을 학습하였다.

        모델이 비를 더 효율적으로 학습할 수 있도록, 본 논문에서는 영상의 RGB 프레임과 함께 RGB 프레임 사이의 차이를 입력으로 사용하였다. RGB 프레임 사이의 차이는 영상 내 연속하는 두 프레임 사이의 차이를 계산하는 방식으로 생성하였다. 이러한 RGB 프레임 사이 차이를 사용해, 카메라의 움직임이 없는 환경에서 비와 배경의 분리를 수행하였다. 또한, 본 논문에서는 영상의 광학 흐름 이미지를 모델의 입력으로 사용하였다. 광학 흐름 이미지는 시간에 따라 변화하는 행동을 인식하기 위해 주로 사용되는 방법이다.

        본 논문은 TSN 딥 러닝 모델을 사용해 강우량 인식을 수행하였다. 본 논문에서 TSN을 선택한 이유는 다음과 같다. 첫째, TSN은 3D CNN (Tran et al., 2015) 및 다수의 다른 모델보다 데이터 효율적이다 (de Souza, 2018). TSN은 2016년 이후로 영상의 행동 인식 분야에서 가장 높은 성능을 보이고 있는 딥 러닝 모델이다. 둘째, TSN은 Two­Stream 구조를 확장하고 있기 때문에 근본적으로 다양한 종류의 입력을 지원한다. 이를 활용해, 본 논문에서는 비를 효율적으로 탐지할 수 있다고 생각되는 RGB 프레임 사이 차이나 광학 흐름 이미지를 입력으로 사용하였다. 셋째, TSN은 배치 정규화 (Batch Normalization) (Ioffe and Szegedy, 2015), Dropout (Srivastava et al., 2014), 사전 훈련 (Pre­training) (Erhan et al., 2010; Bengio et al., 2007) 기술을 적극적으로 사용한다. 본 논문에서는 사용 가능한 데이터의 수가 소량이었기 때문에, 과적합 (Overfitting)을 방지하기 위해 이와 같은 기술이 매우 중요하였다. 

        강우량 인식 모델을 학습하기 위해, 본 논문은 그림 2와 같이 입력 영상을 동일한 길이의 세 조각으로 나누었다. 그 다음, 각 조각에서 무작위로 프레임 표본들을 추출하였다. 그 후, 기존의 Two­Stream 구조를 따라 공간 네트워크와 시간 네트워크를 각각 독립적으로 학습하였다. 본 논문에서는 표본들 사이의 평균을 통해 공간 및 시간 점수를 각각 결합하였다. 그 후, 최종적인 공간 및 시간 점수를 가중치 평균을 통해 융합하였고, Softmax를 적용해 강우량 레이블의 분포를 산출하였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            The architecture of temporal segment networks.
          
          

          

        

      

      
        2. 2  영상 수집 및 강우량 레이블 할당
        검증된 데이터를 수집하기 위해, 본 논문에서는 감시 카메라를 교내에 설치하고, 감시 영상을 수집하였다. 1장에서 언급한 이유로 인해, 감시 영상이 나타내는 정확한 강우량을 측정하는 것은 불가능하였다. 따라서 본 논문에서는 원시 기상 데이터에 통계적인 보정을 적용해 더 정밀한 강우량을 추정하는 방법을 다음과 같이 제시하였다. 본 논문의 실험은 이렇게 추정한 강우량을 영상의 정답 (Ground Truth) 레이블로 사용하였다.

        단계 1: 교내에 설치한 감시 카메라와 가장 가까운 ASOS/AWS에서 측정한 강우량 데이터를 수집하였다. 본 논문의 경우, 감시 카메라와 650 m 거리에 위치한 대전 지방 기상청의 원시 기상 데이터를 사용하였다. 해당 원시 기상 데이터는 기상청의 기상자료개방포털에서 내려 받을 수 있었다.

        단계 2: ASOS/AWS에서 측정한 1분 강우량과 강우 유무를 사용해, 통계적으로 1분 강우량을 추정하였고, 그 후 더욱 정확한 5분 강우량을 계산하였다. 그림 3을 참고하면, ASOS/AWS에서 측정한 1분 강우량은 대부분 0을 보고하고 있었다. 하지만, 강우는 연속적으로 발생하기 때문에 보고된 수치가 실제 상황과 일치하지 않았다. 이는 용기가 가득 찰 경우에만 강우량을 보고하는 우량계의 작동 방식과도 관련이 있었다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 본 논문에서는 0이 아닌 1분 강우량이 보고된 시점에서, 이전에 처음으로 강우량이 0으로 보고된 시점 사이의 1분 강우량을 평균해, 실제 1분 강우량을 추정하였다. 또한, AWS의 경우 강우 유무를 보고하기 때문에, 강우가 멈춘 시점을 결정할 때 해당 정보를 활용하였다. 그 후, 추정한 1분 강우량을 5분 단위로 누적해, 최종 5분 강우량을 계산하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Estimate 5-minute rainfall depth.
          
          

          

        

        단계 3: 추정한 5분 강우량을 수동으로 검증하였다. 감시 카메라와 가장 가까운 ASOS/AWS에서 측정한 강우량을 사용하였지만, 두 지점 사이의 거리로 인해 영상과 강우량 사이의 불일치가 발생할 수 있었다. 게다가, 원시 기상 데이터가 오류를 포함하는 경우도 존재하였다. 따라서 본 논문에서는 모든 영상을 확인하며, 영상과 강우량이 명백히 불일치한 경우를 제외하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Rainfall depth distribution.
          
          

          

        

        본 논문은 강우량 판별 문제를 분류 방식으로 해결하고자 하였으며, 따라서 입력 영상을 5분 강우량으로 분류하였다. 이를 위해, 본 논문은 200개 이상의 5분 길이 감시 카메라 영상을 무작위 추출하였다. 그림 4는 추출한 5분 길이 감시 카메라 영상의 강우량 레이블 분포를 보여준다. 참고로, 0 mm는 비가 방금 멈추었음을 의미한다. 그림 4를 보면, 높은 강우량 레이블에 속한 영상보다 낮은 강우량 레이블에 속한 영상의 개수가 더 많음을 확인할 수 있었다. 딥 러닝 모델을 학습하기 위해선 많은 수의 데이터가 필요하기 때문에, 본 논문에서는 0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5 mm 5분 강우량 레이블에 속한 영상만을 사용하였다.

      

      
        2. 3  강우량 인식
        본 논문의 방법은 영상을 대상으로 하기 때문에, 영상 내 물체, 카메라의 각도, 확대 여부, 주변 밝기 등 영상의 프레임에 영향을 미치는 많은 요인들이 강우량 인식에 영향을 줄 수 있었다. 이러한 요인들의 영향을 줄이며 궁극적으로는 데이터의 규모를 확장하기 위해, 본 논문에서는 오려내는 위치, 확대 비율, 밝기 변화를 통해 새로운 영상의 프레임을 합성하는 데이터 확장을 수행하였다. 참고로, 안개와 같이 본 논문에서 다루지 않은 많은 변수가 여전히 존재함을 유의해야 한다. 

        본 논문은 TSN의 원 논문에서 언급된 다양한 기술을 사용해 TSN 모델의 학습을 진행하였다 (Wang et al., 2016). 준비한 감시 카메라 영상 및 강우량 레이블을 사용해 TSN 모델의 학습을 완료하면, 해당 모델은 그림 5의 절차에 따라 새로운 영상의 강우량을 인식할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Rainfall depth recognition flow chart.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 실험 결과
      
        3. 1  데이터
        본 논문은 0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5 mm 5분 강우량 레이블의 영상을 대상으로 단일 지역에서 실험을 진행하였다. 표 1은 강우량 레이블에 따른 단일 지역에서 수집한 감시 영상의 개수를 나타낸다. 해당 표를 확인하면, 수집한 영상의 개수가 딥 러닝 모델을 처음부터 학습하기에는 충분하지 않았다. 따라서, 본 논문에서는 수집한 영상에 데이터 확장을 수행하고, 미세 조정 방식으로 딥 러닝 모델을 학습하였다. 준비한 데이터 중 20%는 모델의 성능 평가를 위한 시험용, 15%는 모델의 초모수 (Hyperparameter) 탐색을 위한 검증용, 나머지 65%는 학습용으로 사용하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Single-location dataset overview.
          
          

        

        
          
            
              	Label
              	5-minute rainfall depth (mm)
            

            
              	Camera location
              	0
              	0.1
              	0.2
              	0.3
              	0.4
              	0.5
              	Total
            

          
          
            	Three way intersection
            	40
            	38
            	36
            	33
            	16
            	14
            	177
          

        

        

        표 2는 본 논문에서 수집한 영상의 규격 및 상세 정보를 나타낸다. 일반적으로 영상 분류에 자주 사용되는 UCF101 (Soomro et al., 2012) 및 YouTube­8M (Abu­El­Haija et al., 2016) 데이터와 비교했을 때, 본 논문에서 사용하는 데이터가 시간적 규모와 공간적 규모에서 모두 거대했다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Surveillance video specification.
          
          

        

        
          
            
              	Item
              	Value
            

          
          
            	Frame size 
            	1280×720
          

          
            	Video length 
            	5 minutes
          

          
            	Frames per second (fps) 
            	30
          

          
            	Number of frames 
            	9000
          

        

        

        본 논문에서는 수집한 데이터에 다음과 같은 전처리 기술을 적용하였다. 우선, 입력 영상에서 매 5초 간격마다 한 프레임을 무작위로 추출하였다. 이러한 과정을 반복해 각 영상마다 N개의 표본을 추출하였다. N은 각 영상마다 독립적으로 결정되는데, 이는 각 강우량 레이블에 해당하는 프레임의 개수를 균등하게 분포하기 위함이었다. RGB 이미지와 RGB 프레임 사이 차이 입력을 사용할 때, 이미 학습된 CNN 모델의 입력 크기에 맞도록 이미지의 크기를 조절하였다. 광학 흐름 입력을 사용할 때, 영상 내 고정된 작은 영역을 발췌하였고, 해당 영역에 TVL1 알고리즘 (Zach et al., 2007)을 사용하였다. 작은 영역을 발췌하는 이유는 계산 복잡도를 줄이기 위함이었다.

        또한, 본 논문에서는 소규모의 다중 지역 감시 카메라 영상 데이터에 대해서도 강우량 판별 실험을 수행하였다. 해당 데이터는 한국도로공사에서 제공한 실제 고속도로 감시 카메라 영상으로 구성하였다. 본 논문에서는 해당 영상의 강우량 레이블을 상기 제안한 방법을 통해 할당하였다. 표 3은 각 지역 및 강우량 레이블에 따른 영상의 개수를 나타낸다. 해당 영상의 규격 및 상세 정보는 단일 지역 영상 데이터와 동일하였다. 

        
          Table 3 
				
          

          
            Multi-location dataset overview.
          
          

        

        
          
            
              	Label
              	5-minute rainfall depth (mm)
            

            
              	Camera location
              	0
              	0.1
              	0.2
              	0.3
              	Total
            

          
          
            	Gangneung service area
(To Incheon)
            	-
            	7
            	3
            	10
            	20
          

          
            	Gyohyang 1st bridge
            	8
            	5
            	17
            	6
            	36
          

          
            	Munmak 1
            	-
            	10
            	6
            	3
            	19
          

          
            	Seongsan 2nd bridge
            	6
            	4
            	-
            	8
            	18
          

          
            	Soksa
            	2
            	5
            	6
            	11
            	24
          

          
            	Wonju
            	-
            	8
            	2
            	6
            	16
          

          
            	Total
            	16
            	39
            	34
            	44
            	133
          

        

        

      

      
        3. 2  단일 지역 대상 낮은 민감도 분류
        이 절에서는, 앞서 언급한 데이터를 사용해 단일 지역을 대상으로 5분 강우량을 0.1, 0.3, 0.5 mm 세 레이블로 분류하는 실험을 수행하였고 성능을 평가하였다. 본 실험에서는 미리 학습된 Inception­v2 (Szegedy et al., 2016)를 영상 내 프레임의 특징 추출을 위한 CNN 모델로 사용하며, 3개의 영상 조각을 사용해 해당 모델을 미세 조정하였다. 그 후, 15개의 영상 조각을 사용해 모델을 시험하였다. 입력 종류와 조합에 따른 강우량 인식 정확도는 표 4에 요약되어 있다.

        
          Table 4 
				
          

          
            Comparison of input modality for 0.1, 0.3, 0.5 mm 5-minute rainfall depth classification using single-location dataset.
          
          

        

        
          
            
              	Input modality
              	Accuracy
            

          
          
            	RGB image
            	82.1%
          

          
            	RGB difference
            	72.6%
          

          
            	Optical flow
            	59.1%
          

          
            	RGB image+RGB difference
            	94.4%
          

          
            	RGB image+Optical flow
            	90.9%
          

          
            	RGB image+RGB difference+Optical flow
            	95.8%
          

        

        

        표 4를 참고하면, 세 가지 입력 종류 중 RGB 이미지를 입력으로 사용했을 때 가장 높은 성능을, 광학 흐름을 사용했을 때 가장 낮은 성능을 관찰할 수 있었다. RGB 이미지와 RGB 프레임 사이 차이를 모두 입력으로 사용한 경우, 인식 성능이 94.4%로 크게 상승하였다. 이는 RGB 이미지와 RGB 프레임 사이 차이가 서로 보완하는 정보를 함유한다는 것을 의미한다. 또한, RGB 이미지와 광학 흐름을 모두 입력으로 사용한 경우에도 성능이 90.9%로 개선되었다. 세 가지 종류의 입력을 모두 사용한 경우, 95.8%의 정확도를 기록하였다. 본 실험에서는 여러 종류의 입력을 사용할 때, RGB 이미지, RGB 프레임 사이 차이, 광학 흐름에 각각 1, 3, 3의 가중치를 부여하였다.

      

      
        3. 3  단일 지역 대상 높은 민감도 분류
        이 절에서는, 단일 지역을 대상으로 5분 강우량을 0, 0.1, 0.2, 0.3 mm 네 레이블로 분류하는 실험을 수행하였다. 해당 실험은 이전 절의 실험보다 더 높은 민감도로 강우량 분류를 시도하였다. 입력 종류와 조합에 따른 강우량 인식 정확도는 표 5에 요약되어 있다.

        
          Table 5 
				
          

          
            Comparison of input modality for 0, 0.1, 0.2, 0.3 mm 5-minute rainfall depth classification using single-location dataset.
          
          

        

        
          
            
              	Input Modality
              	Accuracy
            

          
          
            	RGB image
            	69.6%
          

          
            	RGB difference
            	64.7%
          

          
            	Optical flow
            	50.7%
          

          
            	RGB image+RGB difference
            	70.8%
          

          
            	RGB image+Optical flow
            	68.5%
          

          
            	RGB image+RGB difference+Optical flow
            	69.1%
          

        

        

        표 4에 나타난 이전 실험과 유사하게, RGB 이미지는 가장 높은 성능을, 광학 흐름은 가장 낮은 성능을 기록하였다. RGB 이미지와 RGB 프레임 사이 차이를 모두 입력으로 사용할 경우, 강우량 인식 성능이 70.8%로 상승하였다. 하지만 이전 실험과 비교했을 때, 전반적으로 낮은 성능을 기록하였으며, 광학 흐름을 추가 입력으로 사용해도 성능이 개선되지 않았다.

      

      
        3. 4  다중 지역 대상 분류
        이 절에서는, 본 논문에서 제안한 방법을 더욱 일반화된 환경에 적용하였다. 이를 위해, 다중 지역을 대상으로 5분 강우량을 0, 0.1, 0.2, 0.3 mm 네 레이블로 분류하는 실험을 수행하였다. 다중 지역 대상 데이터의 규모가 매우 작기 때문에, 이전 절의 단일 지역 대상 모델을 미세 조정하는 방식으로 다중 지역 대상 모델을 학습하였다. 해당 실험은 광학 흐름 이미지를 사용하지 않았으며, 실험의 결과는 표 6에 요약되어 있다. 

        
          Table 6 
				
          

          
            Comparison of input modality for 0, 0.1, 0.2, 0.3 mm 5-minute rainfall depth classification using multi-location dataset.
          
          

        

        
          
            
              	Input modality
              	Accuracy
            

          
          
            	RGB image
            	66.2%
          

          
            	RGB difference
            	73.0%
          

          
            	RGB image+RGB difference
            	78.9%
          

        

        

        단일 지역 대상 실험과 다르게, 해당 실험은 RGB 프레임 사이 차이가 높은 성능을 기록하였다. 매우 다양한 배경의 영상으로부터 강우량을 인식하는 것은 더 어려운 문제이다. 따라서, 배경 정보가 제거된 RGB 프레임 사이 차이가 더 높은 성능을 보였다. 단일 지역 대상 실험과 마찬가지로, RGB 이미지와 RGB 프레임 사이 차이를 모두 입력으로 사용할 경우 78.9%로 가장 높은 강우량 인식 성능을 확인할 수 있었다. 

        더욱 자세하게 실험의 결과를 분석하기 위해, 본 논문에서는 각 입력 종류에 따라 오차 행렬 (Confusion Matrix)을 계산하였다. 그림 6을 확인하면, RGB 이미지는 두 번째 레이블에서 높은 성능을, RGB 프레임 사이 차이는 첫 번째와 네 번째 레이블에서 높은 성능을 기록하였다. 즉, 두 입력이 서로 상호 보완 관계임을 알 수 있었다. 따라서 RGB 이미지와 RGB 프레임 사이 차이를 모두 사용할 경우 성능 향상을 확인할 수 있었다. 추가로, RGB 이미지와 RGB 프레임 사이 차이 모두 세 번째 레이블에서 낮은 성능을 보였다. 이는 세 번째 레이블 (0.2 mm)이 인접한 두 레이블 (0.1 mm 및 0.3 mm)과 매우 유사하기 때문에 발생하는 것으로 보인다. 참고로, 첫 번째 레이블 (0 mm)은 두 번째 레이블 (0.1 mm)과 명백한 구분이 가능하기 때문에 해당 문제가 발생하지 않았다.
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      4. 고     찰
      서론에서 언급한 문제로 돌아와서, 본 논문의 주요 내용은 영상 내 비의 특징을 학습하고, 이 특징을 강우량으로 변환하는 방법이다. 본 논문에서 진행한 실험은 TSN이 단대단으로 비의 특징을 자동으로 학습하고, 해당 특징을 강우량으로 대응시킬 수 있음을 보여주었다. RGB 프레임 사이 차이와 광학 흐름 이미지는 단일 RGB 이미지를 보완할 수 있는 매우 중요한 입력이다. 그러나 행동 인식 태스크에서 괄목할만한 성능 향상을 보여주었던 것과 달리, 강우량 인식 문제에서는 높은 성능 향상을 보여주지 못하였다. TVL1 알고리즘 대신, Gunnar Farneback (2003)의 알고리즘으로 광학 흐름을 계산하고 추가 실험을 진행했지만, 유사한 결과를 확인할 수 있었다. 이는 빗방울이 매우 작고 빠르게 움직여, 정확한 추적이 어렵기 때문이라고 생각된다. 성능과 계산량을 고려했을 때, RGB 이미지와 RGB 프레임 사이 차이를 입력으로 사용했을 때 가장 효율적으로 강우량을 인식할 수 있었다.

      그 다음으로, 본 논문은 딥 러닝 모델을 학습하기 위한 충분하고 검증된 데이터 수집 방법을 제시하였다. 교내에 감시 카메라를 설치해, 본 논문에서는 감시 영상을 낮은 비용으로 수집할 수 있었다. 현재 사용 가능한 데이터의 규모는 작지만, 장기적인 관점에서 향후 더 많은 데이터를 수집할 수 있을 것이다. 하지만, 수집한 영상의 정답 강우량 레이블이 정확하지 않다는 문제가 있었다. 비록 본 논문의 경우, 기상 관측 장비까지의 거리가 상대적으로 짧은 650 m이었지만, 감시 카메라와 ASOS/AWS 사이의 거리는 여전히 영상과 강우량의 불일치를 일으킬 수 있었다. 또한, 영상을 여러 조각 또는 여러 프레임으로 분해하는 과정은 거짓 강우량 레이블 할당을 발생시킬 수 있었다. 본 논문에서 제시한 강우량 레이블 할당 방법은 이러한 불일치를 완화할 수 있었지만, 문제를 근본적으로 해결하지는 못하였다. 이 문제를 매우 확실하게 해결하기 위해서는 감시 카메라와 동일한 위치에 더욱 정밀한 단위로 강우량을 측정할 수 있는 기상 관측 장비를 설치하는 것이 필요하다. 일부 연구는 딥 러닝이 레이블의 노이즈에 매우 강인하다고 보고하고 있다 (Rolnick et al., 2017). 따라서, 본 논문은 추정한 강우량 레이블로부터 유용한 강우량 인식 모델을 학습할 수 있었다. 레이블의 노이즈가 얼마나 모델의 성능에 영향을 미치는지는 불확실하지만, 정확하지 않은 레이블을 사용해 학습하는 것이 정확한 레이블을 사용해 학습하는 것보다 어렵다는 것은 매우 확실하다. 다시 말해서, 본 논문에서 제안한 방법은 더욱 정확한 강우량 레이블을 사용한다면 더욱 높은 성능을 달성할 수 있을 것이다. 본 논문에서는 해당 요인이 낮은 민감도의 분류에서 더 높은 성능을 보이는 이유 중 하나라고 생각한다.

    

    

  
    
      5. 결     론
      본 논문에서는 딥 러닝을 이용하여 도로의 감시 영상으로부터 강우량을 인식하는 방법을 제안하였다. 목표를 달성하기 위해, 본 논문은 새로운 데이터를 수집하고, 원시 기상 데이터로부터 정제된 강우량 계산 방법을 제안하였다. 또한, 영상의 프레임 사이 차이와 광학 흐름 이미지를 활용한 더 높은 성능의 강우량 인식 방법을 제안하였다. 본 논문은 TSN 모델을 사용해 다수의 비교 실험을 진행하였다. 실험의 결과는 RGB 이미지와 RGB 프레임 사이 차이 조합을 입력으로 사용할 때 가장 효과적으로 강우량 인식 문제를 해결할 수 있음을 보였다. 해당 조합은 낮은 민감도 실험에서 94.4%의 정확도를, 높은 민감도 실험에서 70.8%의 정확도를, 다중 지역 대상 실험에서 78.9%의 정확도를 기록하였다. 이는 본 논문에서 제시한 방법이 도로의 감시 카메라 영상으로부터 70% 이상의 정확도로 강우량을 인식할 수 있음을 의미한다. 또한, 영상 사이의 강우량 레이블 간격이 증가할수록 강우량 인식 정확도가 증가함을 확인할 수 있었다.

      본 논문은 작은 범위의 강우량을 대상으로 상대적으로 적은 수의 데이터를 사용해 딥 러닝 모델을 학습하고 평가하였다. 따라서, 제시한 방법이 카메라가 움직이는 환경과 넓은 범위의 강우량에서도 여전히 효과적인지 확인할 필요가 있다. 또한, 본 논문에서는 TSN 이외에 영상 분류를 위해 사용하는 다양한 딥 러닝 모델을 적용해 비교 평가를 수행하지 못하였다. 따라서 향후, 본 논문의 저자들은 I3D (Carreira and Zisserman, 2017), P3D (Qiu et al., 2017) 같은 최근에 떠오르고 있는 다양한 모델을 강우량 인식에 적용해볼 예정이다. 또한, 영상 내 영역에 따른 효과 (ROI)를 분석하기 위한 실험을 진행할 예정이다.
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Original data

Estimated data

1-Minute . 1-Minute 5-Minute
Date & Time Rainfall Depth “"’Z‘;";"‘f ;",':;" Rainfall Depth  Rainfall Depth
(mm) il (mm) (mm)
/1872017 1701 05 10 008
41872017 1702 o 10 017
4018/2017 17:03 0 10 017
4718/2017 17:04 o5 10 ox7
4718/2017 1705 o 10 013 o7
4/18/2017 17:06 0 10 013 075
471872017 17:07 0 10 013 071
4/18/2017 17:08 05 10 013 067
4/18/2017 17:09 0 10 003 053
41872017 1710 0 10 003 044
471872017 1711 0 10 003 034
471872017 1712 0 10 003 025
4182017 1713 0 10 003 016
4/18/2017 1714 0 10 003 016
4182017 17:15 0 10 003 016
4018/2017 1716 0 10 003 016
41872017 1717 0 10 003 016
4718/2017 1718 0 0 0 013
4/18/2017 1719 0 0 0 009
4/18/2017 17:20 0 0 0 006
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