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제 1 장 서론

최근 연안지역에서 경제 및 사회활동이 급속도로 증가해왔다. 하지만 연안 재해에

대한 충분한 대응이 준비되어 있지 않아 수 m이상의 이상고파와 폭풍해일이 발생했

을 때 다수의 인명 피해 및 재산피해가 발생하기도 하였다(Oh et al., 2009). 또한, 인

공구조물과 같은 인위적인 개입으로 인해 해류패턴의 변화와 모래공급의 불균형이

발생해 단기간뿐만 아니라 장기간에 걸친 연안 지형변화가 발생하여 연안에 거주하

고 생활하고 여가활동을 즐기고 있는 시민에게 큰 피해를 입히고 있다. 이러한 피해

에 대응하기 위해 연안에서의 해수 유동에 대한 정밀한 분석이 필요하고, 또한 해수

유동과 관련된 해저지형변화에 대한 정확한 이해를 필요로 한다.

연안의 파랑 흐름 및 지형의 이해를 위해 다양한 장비를 이용하여 모니터링을 수행

해왔다. 관측 장비의 특성과 설치 위치의 한계로 인해 쇄파대 지역의 관측이 매우 힘

들어 관측 시 주로 수심 10m 이상의 지역을 대상으로 하고 있어 해안선 인근의 연안

지역의 특성을 충분히 확인하기 어려운 실정이다. 그리고 현상자체의 강한 비선형성

으로 기존의 수치모델 및 경험식 기반의 모델링 방법들에 부정확도가 높아 실제 활

용에 한계가 있다. 또한, 점 데이터를 기반으로 하고 있어 파랑의 중첩 및 간섭으로

발생하는 해류의 특성의 파악이 어렵고, 해역 전반적인 현상파악을 위해서는 여러 대

의 장비를 필요로 하고 있어 인적, 재원적인 문제가 있다. 이에 해안 스테레오 영상

과 CCTV 영상에 딥러닝 기술 등의 인공지능 기법을 적용하여 연안 쇄파대의 파랑

추출 및 예측 지형예측 기술을 연구 개발하고자 한다.

그림 1.1 파랑의 영향을 받는 연안지역 그림 1.2 영상 AI기반 관측 시스템 예시
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본 예비연구에서는 영상 AI를 기반으로 쇄파대를 포함한 연안지역의 광역의 범위

를 대상으로 파랑 특성 및 해수 유동에 대한 관측이 가능하다. 이 기법은 아직 우리

나라 해역에서 충분한 검증이 이루어지지 않은 기법으로, 컴퓨터 비전에서 최첨단 에

피폴라(epipolar)기법을 사용하여 파도를 시⋅공간적으로 3차원 입체로 재구성하는 기

법이다. 공간적 적용범위와 설치적인 측면과 유지⋅보수적인 측면에서 비용이 다른

방법에 비해 적다는 큰 장점이 있다(Holland et al. 1997, Holland & Holman 1997).

또한, 비디오 딥러닝 기술적용을 통한 비선형 파랑모델링을 위해 CCTV 비디오 입력

영상으로부터 파랑 검출 및 추적을 위한 객체 검출 및 객체 추적을 위한 영상 분석

과 딥러닝 기술의 적용에 대한 기존 연구 조사 및 시범 적용을 위한 연구를 수행하

였다.
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제 2 장 국내외 기술개발 현황

연안 파랑 및 월파 예측

Ÿ 국립해양조사원의 연구사업으로 수행된 “실시간 해수면(고파) 분석시스템 정확도

향상 연구(2013년)”에서는 동해안의 파랑 관측자료를 이용하여 너울성 고파의 발

생영역을 추정하는 너울성 고파 추정 시스템을 구축하였으나, 동해 남부해역에서

는 정확성이 떨어지는 한계가 있다.

Ÿ 소방방재청의 연구사업(2013) “IT기술을 이용한 너울성파랑 대처기술 개발”에서는

기상청, 국립해양조사원 등 관계기관의 파랑관측부이로부터 너울성 파랑 특성의

분석을 분석하고 수치모형의 구축을 통하여 너울성 고파를 재현하기 위한 연구를

수행하였다.

Ÿ 해양수산부의 연구개발사업(2014~2018) “연안 이상현상(이상고파, 이안류) 발생원

인 규명 및 대응체계 구축” 과제에서는 너울성 고파랑 및 이안류에 대한 예측모

델의 정확도를 높이기 위해 발생원인 및 전파 메커니즘에 대한 수치모의기술을

연구중이다.

Ÿ 국립해양조사원은 2011년부터 해운대 해수욕장에 대한 관측기반의 실시간 이안류

감시시스템을 구축하여 이안류 발생 가능성의 서비스를 제공하고 있다.

1. 지형 관측 및 추정 방법의 종류

가. 직접적인 지형 조사

직접 지형 조사 기술의 성패는 해수의 광학적인 선명도에 달려있다. 통상적으로는

해수층과 해저면의 반사로 입사하는 빛의 산란 및 감쇠로 발생하는 복잡한 빛의 상

관관계를 통해 수심을 측정하기 위한 경험적 알고리즘을 필요로 한다. 연안 지형의

직접 조사를 위해 선도적인 연구로 분광 위성 및 항공기 기술 (Benny and Dawson

1983; Bierwirth et al. 1993; Sandidge and Holyer 1998; Lee et al. 2001;

Adler-Golden et al. 2005)과 LIght Detection And Ranging(LIDAR) 기술 (Irish and

Lillycrop 1999)이 제안된 바 있다.
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Benny와 Dawson (1983)은 해도의 작성을 위해 Landsat MSS system을 이용하여

홍해 북단의 수심 18m 이내의 얕은 해역 지형과 경계를 탐지하였다. Bierwirth et

al.(1993)은 Landsat TM system을 이용하여 호주 서쪽의 Shark bay를 조사하였는데

수 미터 가량을 과다산정하였다. 한편, Sandidge와 Holyer (1999)은 Airborne

Visible/Infrared Imaging Spectrometer(AVIRIS)를 이용한 초분광 이미지 자료를 기

반으로 미국 플로리다의 Tampa Bay의 0~ 6m 범위의 근해 수심지형을 조사하였고,

Adler-Golden et al. (2005)는 AVIRIS의 초분광 이미지와 다중분광 이미지를 이용한

물리 기반 알고리즘으로 플로리다의 Tampa Bay와 하와이의 Kaneohe Bay의 해저지

형을 조사하였다. 수심의 오차는 수심 10m 이내의 지형에서 2~3m로 계산되었다.

Irish and Lillycrop (1999)는 LIDAR에 기반을 둔 방법을 통해 앞서 언급한 스펙트

럼 방법을 이용한 방법보다 높은 정확도를 보였고, 정확도는 최대 60m의 수심에서

15cm의 수직 오차밖에 나지 않았다. 이상의 직접 수심 조사방법은 이미지의 픽셀 강

도 자체를 직접 수심과 관련시키는 것이 특징적이다. 이러한 점에서 직접 측량방법의

적용 가능성은 일반적으로 수질의 선명도와 물과 깊이 사이의 관계에 대한 사전지식

에 의해 결정될 수밖에 없다.

나. 간접적인 지형 조사

수심에 영향을 받는 해수면의 특성을 원격으로 관측하기 위해 항공영상 (Dugan et

al. 2001), 타워 탑재 영상 (Stockdon and Holman 2000), 마이크로파 X-band 레이더

(Bell 1999), Synthetic Aperture Radar(SAR), SPOT 위성 영상 (Leu et al. 1999)와

같은 원격 탐사 플랫폼이 개발되었다. 그 동안 원격으로 관측한 연안 이미지를 토대

로 한 다양한 해저 지형 추정방법이 개발되었는데, 이는 다음과 같은 방법으로 분류

할 수 있다: 주파수 또는 시간 영역의 역전 (Misra et al. 2003); 연역적 또는 전체적

접근법 (Narayanan at el. 2004); 수심기인 파랑특성에 의한 지형 추정, 쇄파에 의해

발생된 소산패턴에 의한 지형 추정 (Aarninkhof et al. 2005); 등이 있다. 이 분류는

기본적으로 수심 역추산 방법(depth inversion methods)와 관련된 물리적 과정을 고

려한 것이다.

앞서 언급한 이런 다양한 연안 원격탐사에는 통상 광역의 범위와 장기간의 지속적

인 모니터링이 요구된다. 하지만 상기할 점은 이러한 원격탐사 플랫폼은 파랑 및 지

형추정을 위한 이미지 데이터의 종류(예; 이미지 해상도, 공간적 범위, 단기 이미지

수집 등)에 따라 서로 다른 장점과 단점을 갖는다는 점이다. 원격으로 획득한 파랑

이미지 자료의 이용가능성과 질적인 측면은 각기 알맞은 지형 추정 방법과 분석 방
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법의 선택에 따라 결정되기 때문이다. 따라서 연안 지형 추정 방법은 세부적으로 연

안 해수면 이미지 획득 방법에 따라 4개의 하위 그룹으로 분류된다: (a) 3D Data

Cube를 이용한 지형 추정, (b) Timestack을 이용한 지형 추정, (c) 시간 노출 이미지

를 이용한 지형 추정, (d) Sparse time-lapsed 이미지를 이용한 지형 추정.

2. 원격 파랑 관측을 통한 연안 지형 추정 방법

3D Data Cube와 Timestack 방법에 기반을 둔 지형 추정 방법은 파주기(T), 파장

(L) 및 표면 유속과 같은 파랑 파라미터를 이용한다.

×tanh∙ (2.1)

여기서,   는 진동수, g는 중력가속도, h는 수심, 는 평균 유속 벡터,

 는 파수 벡터이고, 의 크기는 로 정의된다. 전파가 얕은 물속에서 진행

할 때에는 위상 속력은 다른 파의 매개변수보다 수심에 매우 민감하다. 다시　말해,

파 주파수나 파수와 같은 매개변수가 아닌 위상 속력으로 해저 지형을 추정하는데

사용하고 있다:

 






 ×tanh (2.2)

여기서, ∙ 으로 가정한다. 얕은 물( )에서의 식 (2.2)는  가 되

어 파수에 독립적인 수심의 함수가 된다. 그러나 이전의 많은 연구를 통해 얕은 물에

서의 선형 분산관계식은 유한 진폭 효과(finite amplitude effects)로 인해 쇄파대에서

파속을 과소 산정 할 수 있음이 밝혀졌다(Suhayda and Pettigrew 1977; Thornton

and Guza 1982).

Holland(2001)은 유한 파 진폭의 비선형 효과를 고려하여 cnoidal wave 속도 방정

식을 미 육군 수군 공학연구소에서 측정한 현장 데이터와 비교함으로써 얕은 물에서

의 분산관계식을 공식화하고, 원격 탐사 기반의 원격탐사에서 지형 추정의 기반인 얕

은 물에서의 분산 관계의 경험식을 제시하였다:
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 


 




 (2.3)

여기서, 는 유의파고, 는 경험적 계수이다. Holland는 수심 4m 이내의 쇄파대에

서 를 적용하여 얕은 깊이의 지형 추정에서의 평균적인 오차를 41cm에서

3cm로 줄였다.

가. 3D Data Cube를 이용한 지형 추정

3D Data Cube 방법은 시공간 해수면 높이 정보의 3차원 이미지 큐브로부터 3차원

방향 파 스펙터럼을 추출하여 저장하는데 사용된다. 3차원 이미지 큐브로 구한 스펙

트럼은 실제 파랑 신호 X(f)가 아닌 원격 센서 신호 G(f)를 기반으로 한다. 실제 값

과 관측값의 관계는 modulation transfer function M(f)로 와 같이 나

타낼 수 있다. 이는 두 신호 사이의 위상과 진폭의 관계를 나타낸다(Gonzales and

Woods, 1992). Lippmann와 Holman (1991)는 비디오와 압력 센서 데이터 사이의 관

계에 대한 예비 테스트를 통해 이들 사이의 교차 스펙트럼의 높은 일관성이 있음을

확인하였다. 3D FFT는 시공간 영역에서의 픽셀 강도 값 I(x,y,t)을 스펙트럼 파수-주

파수 영역으로 변환한다.

  (2.4)

여기서 와 는 파수 벡터 의 x, y방향 성분이고, 는 3차원 이미지의 에너지

스펙트럼이다. 이 스펙트럼 에너지는 파수-주파수 영역에서 분할 관계 쉘에 위치한

다. 그림 2.1(a)에서 심해의 흐름이 없는 조건에서의 파수-주파수 영역의 이론적인 분

산 쉘을 확인할 수 있다.

흐름이 없고 수심이 깊은 경우 스펙트럼 에너지는 그림 2.1(a)와 같이 대칭으로 구

부러진 분산 껍질처럼 분포한다. 하지만 이때 표면에서의 물의 움직임은 그림 2.1(b)

와 같이 분산 껍질을 변형시킨다. 일단 3차원 이미지 에너지 스펙트럼이 3D Data

Cube를 통해 구해지면 분산 쉘을 3차원 에너지 스펙트럼 분포로 확인함으로써 수심,

표면 유속을 계산할 수 있다. Nieto et al.(2000)은 3차원 FFT 데이터 분석에 의해 입

사 방향과 주파수의 위상뿐만 아니라 유의파고() 정보도 함께 계산하였다. 이때 연

속 X-band 레이더 이미지를 통해 확인한 유의파고와 3차원 스펙트럼 큐브의
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signal-to-noise 비율의 제곱근과의 경험식과의 관계를 사용하였다.

그림 2.1 이론적인 선형 분산 쉘 (a) 수심 무한, 흐름 없음,

(b) 수심 4m, y 축방향 유속 65 cm/s(Piotrowski and Dugan, 2002).

Dugan et al. (2001)은 Duck, NC (US)에서 촬영한 항공사진으로부터 해양의 수심

및 외해방향의 흐름 정보를 획득하기 위하여 256×256의 상대적으로 낮은 해상도로

이 기법을 적용하였다. 그 결과, 수심 4 ~ 12m를 대상으로 평균제곱근(RMS) 오차는

5 ~ 13% 발생하였다. Trizna (2001)는 레이더 연속 이미지의 3차원 FFT분석을 통해

파고의 높이가 높을수록, 수심이 얕을수록 오차가 증가한다는 것을 확인했다.

Piotrowski와 Dugan (2002)은 시⋅공간적으로 작은 크기의 데이터 큐브가 심각한 오

류에 기여하는 반면, 픽셀의 공간적 해상도 및 이미지 샘플링 속도는 오류에 큰 영향

을 미치지 않다는 것을 보여주었다.

3D Data Cube 접근법이 가능하다는 것은 파랑이 정상상태 균일 조건에서 전파되

고 수심은 100m 정도의 일반적인 범위에서 일정하다는 것을 의미한다. 따라서 이 접

근법의 가정은 파도가 쇄파대 영역에서 전파됨에 따라 수심이 샘플링 창에서와 다를

경우에는 적합하지 않다. 즉, 사용되는 샘플링 창의 크기는 연안의 급격한 지형변화

를 조사하는 데 너무 커서 사용하기 어렵다.

나. Timestack을 이용한 지형 추정

이 접근법은 2차원 영역에서 1차원 배열의 픽셀 강도의 시계열 자료를 수집하는 것

으로, 일반적으로 해안선 수직방향의 시계열 자료를 수집하는데 활용된다. 그림 2.2는

해안선 수직방향의 시계열 자료로, 파도의 마루와 쇄파 지점을 명확히 보여준다. 그
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림 2.2의 가로축을 자세히 살펴보면, 시간에 따른 픽셀 강도의 변화에 의한 파의 진

폭 변화를 파악할 수 있다.

그림 2.2 해안선 수직방향의 픽셀 강도 예시(Aarninkhof and Ruessink 2004).

Stockdon and Holman(2000)은 그림 2.2와 같은 timestack을 토대로 파의 주파수

및 연안방향 및 횡단수심 방향의 파수를 계산하였다. 그리고 흐름이 존재하지 않는다

는 가정 하에, 분산관계식을 이용하여 0~5m 범위의 수심을 구하였고, 파의 주파수는

각 횡단수심 지점(픽셀)의 timestack으로부터 에너지 스펙트럼을 구하는 것으로 추정

하였다. 횡단수심 방향의 파수는, 주파수 영역으로부터 complex empirical orthogonal

function(CEOF)을 이용하여 계산하였다. 이 방법의 특성은 주로 픽셀 강도 신호의

정규화된 교차 스펙트럼 행렬에 적용할 수 있고, 서로 다른 주파수로 진행하는 신호

들을 감지하는데 이용할 수 있는데 있다. 그 후 횡단수심 방향으로의 수심을 계산하

기 위해, 파랑 스펙트럼의 첨두 파 주기와 파수를 식 (2.2)에도 적용하였다. 이와 같

은 방법으로 계산된 수심 추정 결과는 실제 Duck, NC (US) 현장측량 결과와 거의

유사한 패턴 및 크기 경향을 보였다. Stockdon and Holman(2000)의 수심 추정 결과

가 현장 관측 결과보다 평균적으로 약 13% 높게 도출되었다. 수심 3m 이하의 천해

영역에서의 평균 오차는 3m 이상의 수심 영역에서의 평균 오차인 0.2m 보다 세 배

이상 높게 나타났다.

다. 시간 노출 이미지를 이용한 지형 추정

이 방법은 쇄파대에서의 쇄파 현상 때문에 지속되는 높은 강도 값을 이용한다. 10

분에 걸쳐 녹화된 파랑 이미지를 평균화함으로써 통계적으로 안정된 쇄파 패턴을 얻

기 위해 고안된 것으로서, Lippmann and Holman(1989)에 의해 처음 사용되었다. 당

시 평균화된 쇄파 패턴의 2D 영상을 이용하여 연안지형변화 패턴을 시각화하였다.

이를 통해 연안사주의 위치 및 길이와 같은 특징들도 함께 분석 해냈다. Ruessink et

al.(2000)은 시간 평균 X-band 레이더 영상을 이용하여 연안사주의 위치와 형태를 분
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석하였다. 그리고 Van Enckevort and Ruessink(2001)은 네덜란드의 Egmond aan

Zee 해변에서 시간 평균 강도 프로파일을 이용하여 구한 파랑 에너지 및 roller

balance를 기반으로 이중으로 구성된 연안사주의 위치를 분석하였다. 실제 현장관측

을 통해 측정된 연연사주의 위치와 Van Enckevort and Ruessink(2001)에 의해 예측

된 연안사주의 위치 사이에는 약 10m 크기의 오차가 있었다. 예측된 연안사주의 위

치는 외해역의 파고가 증가하거나 해수면이 감소하는 경우에는 외해 방향으로 이동

하는 결과를 보였다.

Aarninkhof et al.(2005)는 근빈의 지형변화를 장기간 관찰하기 위해, 시간 노출 비

디오 영상을 이용한 Subtidal Beach Mapper(SBM)이라는 육빈 지도 모델을 개발한

바 있다. 이 모델을 효율적으로 사용하려면, 모델 구동 전에 관측 혹은 수치모델을

이용하여 얻은 초기 횡단수심 프로파일을 입력해야 한다. 아래 그림 2.3은 시간 노출

영상을 이용하여 얻을 수 있는 roller의 소멸 패턴에 대한 예를 도식화한 것이다.

그림 2.3 시간 노출 이미지 (상단), 해안선 이미지 강도 프로파일 (하단)

(Aarninkhof et al. 2005).

비디오 영상을 이용하여 도출된 roller의 소멸 패턴( )을 수치모델을 통해 예측

된 roller의 소멸 패턴( )과 비교하였다.     계산 값의 양수 및 음수

에 대한 의미는 해당 지점마다의 해저 침식 및 해저 퇴적을 의미한다. 이를 통해 시

간에 따른 해저면의 지형변화에 대한 결과를 도출할 수 있다. Aarninkhof et

al.(2005)는 네덜란드의 Egmond aan Zee 해변에서 1시간 간격으로 노출된 1년 동안

의 비디오 영상을 촬영하는 실험을 실시하였다. 내해 측 연안사주의 평균제곱근 오차
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는 약 0.2m, 최대 오차는 외해 측 연안사주에서 0.6m인 결과가 도출되었다. 이 기법

은, 앞서 언급한 두 방법과 같이, 파랑 특성에 대한 추정은 포함하지 않는 것이 특징

적이다. 하지만, 이 기법은 시간 평균 이미지의 높은 강도를 이용하여 연안사주의 위

치 및 황단수심 프로파일의 변화를 정량화함으로써 연안지형변화를 모사할 수 있는

장점을 가진다.

라. Sparse time-lapsed 이미지를 이용한 지형 추정

이 기법은 높은 영상 이미지 프레임을 필요로 하지는 않지만, 파랑의 주기보다 짧

은 시간 간격동안 촬영된 파랑 위상 또는 수위 변화 영상이 요구된다. Leu et

al.(1999) 그리고 Leu and Chang(2005)는 각각 심해 및 천해영역에서 두 개의 SPOT

위성 이미지로부터 12m 미만의 수심을 추론하였다. 심해에서 천해로 파랑 변형이 진

행된다고 가정한 후, 2차원 심해파 위상 영상으로부터 심해 파랑의 지배적인 파수와

주파수를 추정하였다. 그런 다음, 천해 영역 이미지의 2D 파수 스펙트럼과 분산관계

식을 이용하여 천해 영역의 수심을 도출하였다. 이때 샘플링 이미지의 물리적 거리는

32픽셀을 200m로 설정하였다.

실제 비선형 파랑의 분산 효과는 선형 분산관계식에 의해 계산된 천해 영역의 수심

값에 오차를 동반할 수 있다. 이러한 이유로 자유표면의 수위변화에 대한 합성지도는

비선형 파랑 모델에 의해 수치적으로 생성해야 한다. Grili(1998)은 일정한 횡단수심

프로파일 기울기를 지닌 해변을 가정한 후 fully nonlinear potential flow(FNPF) 모

델을 사용하여 파랑 데이터를 추출하였다. 파랑 데이터 분석을 통해 심해 영역에서의

파랑 전파 속도와 파의 비대칭성과의 관계에 대한 경험식을 도출하였다. 해당 경험식

은 파수(k), 수심(h) 및 외해 파랑 경사도(koHo)에 대한 함수로 구성된다. 이때 파랑

의 전파 속도(c), 파고(H) 그리고 두 개의 파장(Lc 및 Lt)은 두 개의 연속된 영상이

미지로부터 추출된다. 그런 다음, 수심(h)과 외해역 파고(Ho)는 경험식을 이용하여 추

정한다. 이러한 비선형 수심 변환 방법은 실제 횡단수심 프로파일을 재현함에 있어

약 1~6%의 정규화된 상대오차를 보인 반면, 선형파 이론 기반의 예측 방법은 동일

연구대상 해역에서 최대 50%의 오차를 보였다.

Kennedy et al.(2000)은 비선형 Boussinesq 모델을 이용하여 자유표면 수위 변화와

유체 입자의 속도를 계산할 목적으로 두 개의 합성 공간 지도를 생성시켰다. 자유표

면 수위변화, 유체입자의 속도 및 초기 수심 정보를 Boussinesq 모델의 입력 자료로

활용하면 추후 발생할 수 있는 자유표면 수위변화 및 유체입자의 속도를 예측할 수

있다. Misra et al.(2003)은 최소 제곱법을 이용하여 파랑 위상 속도에 대한 계산 방
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법을 개선함으로써 Kennedy et al.(2000)의 기법을 발전시켰다. 또한, Misra et

al.(2003)의 알고리즘은 자유표면 수위변화로부터 유체입자의 속도를 계산할 수 있고,

혹은 유체입자의 속도로부터 자유표면 수위변화에 대한 계산도 가능할 수 있도록 하

였다.

3. 연안 파랑 및 월파 예측

Ÿ 미국, 일본 등 해외 선진국에서는 광범위한 해상 관측망을 이용하여 실시간으로

많은 관측자료를 확보하여 해양재해 요소들을 사전에 탐지하여 대비하는 경보쳬

계를 운영하고 있다.

Ÿ 미국 파랑관측망은 연해, 외해 및 대륙붕 지역에 걸쳐서 구축되어 있어서, 깊은

바다에서 너울의 발생을 관측하여 미리 연안에 예측정보를 제공하고 있다.

Ÿ 일본의 국토교통성(항만국) 및 항만공항기술연구소에서는 일본의 전해역 72개 지

점에 대해서 파랑관측망(NOWPHAS: Nationwide Ocean Wave information

network for Ports and HAbourS)을 구축하여 실시간 관측을 수행하고 있다.

Ÿ 연안에서 파랑의 처오름 및 월파에 대한 연구는 대부분 수리모형 실험을 통해 행

해졌으며, 이를 통해 처오름 높이 및 월파량을 산정하는 실험식을 제시하는 형태

로 행해졌다(Ahrens and Heimbaugh 1988; de Wall and van der Meer 1992;

Hedges and Reis 1998; Besley 1999; Mori and Cox 2003, 등).

Ÿ 2000년도에는 유럽의 CLASH(Crest Level Assessment of Coastal Structure and

Hazard Analysis)를 중심으로 하여 처오름 높이 및 월파에 대한 실험자료 데이터

베이스가 구축되었으며, 이를 이용하여 새로운 처오름 높이 및 월파에 대한 경험

식을 도출하였다(EurOtop, 2007).

Ÿ 미국은 이안류로 인한 인명피해 등 연안재해를 저감하기 위한 대응기술을 개발하

기 위해, SANDYDUCK(NC, 1997), RIPEX(CA, 2001), NCEX(CA, 2003),

MUDEX(Brazil, 2005), RCEX(CA, 2007) 등 연안 파랑 및 흐름에 대한 대대적인

관측실험 및 예측모형의 개발연구가 수행되어 왔다.

Ÿ 호주는 연안재해평가 연구사업(CoastSAFE Alive Project)에 의해 개발된 연안 영

상 모니터링 시스템(CoastalCOMS)을 활용하여 이안류 발생정보를 실시간으로 제

공하는 연구를 수행중이다.

Ÿ 유럽의 Deltares는 2010년 이후 실시간 연안 안전 예경보시스템(Real-Time

Safety on Sandy Coast)를 구축하여 폭풍해일, 너울 및 이안류 등에 대한 예측정

보를 서비스하고 있다.
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제 3 장 연구개발수행 내용 및 결과

본 절에서 제시되는 스테레오 영상을 이용한 3차원 해수면의 복원의 원리에 관한 이

론적 설명은 Fedele et al. (2011)의 연구보고서로부터 주로 참조되었다.

1. 카메라 좌표계와 실제 좌표계

카메라를 이용하여 촬영된 이미지의 3차원 재구성은 컴퓨터를 이용한 시각화 과정

중 가장 보편적인 문제 가운데 하나이다(Faugeras, 1993). 이러한 문제를 해결하기

위해 이 분야에서 가장 오래된 방법 중 하나는 스테레오 분석 방법이다. 이 방법은

두 개 이상의 카메라를 이용하여 3차원 입체감을 구현하는 방법이다. 스테레오 분석

은 두 개의 정지 영상 이미지를 분석할 때에는 정적일 수 있고, 동영상 장면을 분석

할 때에는 동적일 수 있다. 스테레오 분석 시 가장 중요한 점은 첫 번째 이미지의 어

느 한 특정 지점을 설정한 후 두 번째 이미지에서도 해당 지점을 찾을 수 있게 한다

는 점이다. 이러한 과정은 일반적으로 대응(correspondence) 과정으로 알려져있다

(Klette et al., 1998). 보통 두 개의 카메라는 고정되고 보정된다(Zhang, 2000). 그 후

대응점을 찾아내는 과정은 에피폴라 선을 이용하는 방법으로 수행할 수 있다. 만약

이미지가 동영상과 같이 동적으로 구성되어 있다면, 동영상 내 어느 한 움직이는 물

체를 기준으로 해서 두 영상 이미지의 대응과정을 수행할 수 있다(Kanade and

Morris, 1998). 하지만 파랑을 대상으로 수행하는 연구에서는 ad-hoc 알고리즘을 구

현하여 스테레오 분석을 할 수 있다.

본 연구과제에서는 원근(perspective) 카메라 모델을 이용했다. 이상적인 pinhole 카

메라는 원근 카메라 모델의 한 종류에 해당한다(Jahne, 1993). 이 모델을 사용할 때에

는 무엇보다 먼저 세 개의 좌표계부터 설정해야 한다. 그림 3.1는 스테레오 이미지를

분석하여 3차원 복원을 수행한 예이다.
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그림 3.1 스테레오 이미지 분석에 의한 3차원 복원 예

첫 번째 좌표계는 장면을 관측하는 카메라에 고정시켜 카메라의 시선과 일치하도록

한다. 좌표는     로 나타낼 수 있다. 여기서 축은 카메라의 시선과 일치

하며, 축과 축은 CCD(Charge Coupled Device, 예: 카메라의 감지요소)와 평행하

게 한다. 카메라의 초점을 좌표계의 원점으로 하며, 원점에 대한 상대적 3차원 공간

좌표계를     
로 표시한다. 두 번째 좌표계는 2차원 이미지에 대한 좌

표계이며,     
와 같이 표현할 수 있다. CCD 카메라를 사용하는 경우, 이 두

좌표계 간의 관계는 카메라-렌즈 시스템에서의 초점 거리, 픽셀의 크기와 형태 및

CCD 칩의 위치에 따라 달라진다. 핀홀 근사법(pinhole approximation)에

    로 주어진 3차원 좌표를 갖는 점의 이미지 좌표는 다음과 같이 표현할
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수 있다:

























  
  
  











   
   
   
















(3.1)

여기서,  및 는 각각 픽셀의 너비와 높이 방향으로의 초점 길이를 의미하고, 

및 는 CCD 평면과 카메라 시선의 교차점 좌표이다. 세 번째 좌표계는 관찰된 장면

과 관련이 있는데, 일명 세계 좌표계(world coordinate)라고 한다. 세계 좌표계는

 ′  ′  ′  ′ 의 형태로 나타낼 수 있다. 이 좌표계에서  ′축은 수직 방향과 평행

하고,  ′  ′평면은 수평 평면과 평행하도록 구성된다. 카메라와 세계 좌표계 사이의

방향은 축에 대한 세 회전 반경(,  및 )에 의해 주어진다. 아래 그림 3.2에는 카메

라와 세계 좌표계간의 관계와 세 회전 반경에 대한 간략한 도식화다.

그림 3.2 카메라 좌표계의 초점 ′ ′ ′ 과 이미지 좌표계     , 세계 좌표계

 ′  ′  ′  , 수면 좌표계     그리고 회전반경  에 대한 개념도

세계 좌표계에서의 카메라 좌표계로의 변환은 강체 운동(     )에 대한 행렬인

아래 형태와 같이 표현할 수 있다:



- 15 -

 



 


 


 

(3.2)




















 


 


 











 ′
 ′
 ′


(3.3)

여기서 은 회전 반경 요소  로 구성된 회전 행렬, 그리고  는 카메라 및

세계 좌표계 사이의 변환 행렬이다. 이를 이용하여 세계 좌표계에서 이미지 좌표계로

의 변환은 아래와 같이 나타 낼 수 있다.

























  
  
  











   
   
   




 


 


 











 ′
 ′
 ′


(3.4)

이 행렬을 좀 더 간단히 하면 다시 아래와 같이 표현할 수 있다.





 









 


 ′


(3.5)

여기에서 상수 3×4 행렬은 투시 투영을 나타낸다. 식 (3.5)는 다시 아래 식 (3.6)과

같이 간략히 표현할 수 있다.




 





≈



 


 ′


(3.6)

여기서, 3×4 행렬 를 카메라 투영 행렬이라 한다. 스테레오를 구성하는

두 개의 이미지로부터 그에 대응하는 3차원 좌표를 계산하는 것은 최소 제곱법 및

삼각법을 기반으로 한다. 이를 위해 카메라 투영 행렬 를 다시 4개의 부분 행렬도

나눌 필요가 있다.
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



 


× ×

× ×
(3.7)

따라서 투영 프로세스는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

















 


× ×

× ×











 ′
 ′
 ′


(3.8)

여기서, 는 비례계수로 간주되고, 다시 아래 행렬식과 같이 나타낼 수 있다.


















 









 


 ′

 ′
(3.9)


  ′

   ′
(3.10)

카메라의 지점 는 다음과 같이 표현된다.


 ′

 ′
(3.11)

상기 식 (3.10)는 다시 다음 식 (3.12) 및 식 (3.13)과 같이 나타낼 수 있다.

 ′ ′ (3.12)

 ′ (3.13)

두 카메라 평면(L: 왼쪽 카메라, R: 오른쪽 카메라)에서 동일한 세계 좌표계 지점

( ′)의 이미지 좌표( )를 알고 있는 경우, 그림 3.3에 표시된 것처럼, 세 개의 좌표

 ′  ′  ′  ′ 를 결정할 수 있다.
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그림 3.3 스테레오 영상 시스템의 개념도


 

 ′


 
 ′


(3.14)

세 개의 미지수와 4개의 방정식으로 된 앞의 시스템은 이보다 더 단순화할 수 없

다. 이후부터는 시스템의 각 행이 정규화된 후 오차를 최소화함으로써 계산해야 한

다. 상기 식 (18)은 3차원 세계 좌표계( ′)로 표현된다. 하지만 아직 세계 좌표계는

미지수로 추후 단계에서 계산되어 진다. 이는 여기에서 사용되는 스테레오 방법에서

기준 좌표계가 그림 3.4의 왼쪽 카메라 좌표계와 일치하도록 설정됨을 의미한다. 즉,

회전 행렬 과 변환 벡터 는 카메라 좌표계이 상호위치를 정의한다. 우측 좌표계에

서 좌측 좌표계로의 강체 운동 변환은 다음과 같이 수행할 수 있다.

  (3.15)

이 강체 운동은 카메라 보정 절차를 통해 구해진다(Ma et al., 2004). 동일한 방법

으로 유효 초점 길이와 주요 점 좌표도 결정된다. 여기서 제안된 스테레오 방식은 픽

셀을 기반으로 한다. 윈도우 창의 크기는 시간에 따라 동일한 크기로 고정하고, 이
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창에서 영상 이미지의 회색 값의 분산이 임의 설정한 임계값보다 높은 경우에만 해

당 픽셀의 검색이 시작된다. 스테레오 영상에서 해당 픽셀을 자동으로 검색하려면 에

피폴라 기하학의 원리를 이용해야 한다(Ma et al., 2004). 특히 광학시스템에서 3차원

점 의 정확한 위치를 알 수 없는 경우에도 해당 이미지 지점 를 통과하는 광학

축 상에 놓여야 한다. 그림 6의 스테레오 시스템에서 이 왼쪽 이미지상에 존재한다

면, 대응되는 지점인 은 오른쪽 이미지 평면에서 의 광학 축 투영 상에 존재하게

된다. 아래 식 (3.16)을 조절하면 에피폴라 선에 대한 방정식을 유도할 수 있고, 이

방정식을 통해 대응점을 찾을 수 있다(Benetazzo, 2006). 아래 그림 3.4은 에피폴라

선을 이용하여 대응점을 찾는 과정의 한 예를 보여준다.

 ′ (3.16)

그림 3.4 에피폴라 선을 이용한 카메라 대응점 검색의 예
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대응점을 찾기 위해서는, 교차 상관관계식 및 피라미드형 프로세스가 이용된다. 스

테레오 매칭의 피라미드형 프로세스는 왼쪽 카메라 일반 격자에 있는 임의 픽셀에서

시작하여, 정규 격자를 정제하는 과정을 반복함으로써 밀집된 격차 지도를 얻는 과정

을 말한다. 첫 번째 단계에서는 격자의 각 픽셀에 대해 오른쪽 카메라면의 모든 에피

폴라 선의 대응점이 검색된다. 여기서 교차 상관 계수가 가장 높은 오른쪽 영상 픽셀

이 대응점으로 선택된다. 이 계수가 임계값(0.85로 설정)을 초과하는 경우에만 두 이

미지 평면에서 해당 픽셀의 위치와 카메라 투영 행렬을 이용하여 선택된 점에서의 3

차원 좌표     를 결정한다. 격자 내 소수의 픽셀은 오직 수면에서의 첫 번

째 근사치만 허용한다. 그런 다음, 나머지 평면에서 부분적으로 근사치를 구할 수 있

는 표면가설을 이용한다(그림 3.5).

그림 3.5 피라미드형 프로세스에 대한 개념도

이 가설은 정제된 새로운 격자의 각 픽셀에 대해 에피폴라 선의 대응점을 제시한

다. 이는 계산해야 하는 교차 상관 계수의 개수를 줄이고 계산 시간도 줄여준다. 새

로운 상호 관계가 정의되고 최대 교차 상관 계수가 선택된 임계값을 초과하게 되면

새로운 3차원 위치가 결정된다. 3차원 수면 형상은 새로운 국소 평면 근사치를 추정

할 수 있는 새로운 점으로 대체된다. 삼각법 과정 후 왼쪽 카메라에 3차원 수면에 대

한 공간과 시간 영역이 설정된다. 그 다음 데이터를 분석하기 위해 중력 가속도 방향

인 축을 설정하기 위한 3차원 점을 회전시켜야 한다. 일반적으로 신뢰할만한  ′축
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을 계산할 수 있는 방법은 아직 알려지지 않았다. 따라서, 현재 시도할 수 있는 방법

중 하나는 카메라 좌표계(이미지 평면 및 카메라 시선)에서 세계 좌표 시스템(수평

평면 및 수직 방향)으로 3차원 좌표를 변환하는 방법이다. 이 강체 변형 과정은 앞서

언급한 식 (20)과 같다.

카메라 좌표계에서의 평균 평면(       )의 방정식은 최소제곱법을 통해

구해진다. 세계 좌표계의 각 점에 대한 수위는 평균 평면으로부터의 거리로 계산된

다. 그 다음으로 회전행렬의 마지막 행 이 주어진다.

 

   
(3.17)

특정    점에 대해 수평 평균 평면으로부터 계산된 수위는 다음과 같이 나

타낼 수 있다.

 ′ 


















(3.18)

다른 두 행은 행렬이 직교하고 정규화 되어있다는 가정으로부터 계산된다.

 

   


(3.19)

 
   

(3.20)

마지막으로, 행렬 은 아래와 같이 표현할 수 있다.

















(3.21)

여기서 와 는 평균 평면의 방정식에서 도출된 매개변수이다. 따라서 카메라와 세
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계 좌표계의 변화는 아래와 같이 주어진다.











 ′
 ′
 ′

































 (3.22)

3×3 정규 회전 행렬의 개별요소 를 이용하여 카메라 축에 대한 3번의 연속 회전

을 계산한다(그림 3.6). 아래 그림 3.6 및 그림 3.7는 각각 세계 좌표계에서의 3차원

좌표를 얻기 위한 프로세스의 예 및 세계 좌표계에서의 2차원 수위 지도의 예를 보

여준다.

그림 3.6 카메라 좌표계로부터 실제 좌표계를 계산하는 프로세스의 예
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그림 3.7 스테레오 이미지로부터 2차원 수위 지도 생성의 예

2. 스테레오 이미지를 이용한 해수면 추정의 정확도

일반적으로 스테레오 매칭은 표면이 난반사되지 않고 모든 방향에서 같은 밝기로

보이는 램버시안 속성을 갖는 경우에 적용될 수 있다(Jähne, 1997). 그러나 카메라의

위치와 표면의 특성에 대한 몇 가지 조건은 반사가 물 표면의 질감으로 고려될 수

있음을 보여준다(Jähne, 1997). 스테레오 삼각 매칭작업 후 물의 반사 특성으로 발생

하는 편향에 의해 물의 높이도 추정할 수 있다. 이러한 편향은 파도의 파장과 경사진

정도에 따라 달라진다. 경사면이 수평면과 이루는 각도가 카메라의 시선에 의한 경사

보다 훨씬 큰 경우에는 편향의 정도가 작아진다. 따라서 이 오류는 카메라의 시선 사

이의 각도가 작을수록 줄일 수 있다. 그런 반면, 이는 quantization 오차를 증가시키

기도 한다. 따라서 trade-off를 찾아야 한다: 이 작업에 사용된 카메라 설정은 그림

3.8과 같이 높이와 기저부의 비율()이 약 0.1이고 카메라의 시선 사이의 각도

가 약 0.05 라디안이다. 이는 일반적인 파도의 최대 경사와 비교했을 때 거의 무시할
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정도로 작은 값이어서 스테레오 카메라에 의한 파도의 3차원 복원은 정확하게 이루

어질 수 있다. 해양 파도 높이 추정을 위해 사용된 스테레오 카메라의 설정은 표 3.1

에 요약되어 있다. 여기서 Res는 해상도이다. 고해상도를 유지하기 위해 의

값으로 다소 큰 값이 사용되었다.

Reference  Size (m×m) Z-Res (mm)
X/Y-Res

(mm)

Cote et al. (1960) 0.6 900×600 150 600

Dobson (1970) n/a 3.6×3.6 0.75 n/a

Holthuijsen (1983) ≈0.5 (54-220)×(54-220) n/a n/a

Shemdin et al. (1988) 0.4 2.5×2.5 3 8.5

Banner et al. (1989) 0.3-0.4 2.0×2.0 1 n/a

Santel et al. (2004) 0.25-1.0 200×200 40 40-80

표 3.1 스테레오 이미지를 이용한 3차원 복원 시 다른 연구에서 사용된 파라메터 값

스테레오 처리과정의 내적오류에는 양자화 오류(quantization error)가 있다. 이는

CCD에 의해 작동되는 픽셀 양자화 및 삼각 측량 프로세스에 의해 발생한다. 대상 영

역에서 양자화 오류는 균일하지 않고 최댓값만 추정될 수 있다. 스테레오 장비의 개

념도가 그림 3.8과 같이 표현되어 있다. 여기서 Z축은 기준선에 수직이고, X축은 기

준선과 평행하다. 3차원 파고 복원의 정확도는 대상과 카메라 사이의 수직거리(),

초점 거리(), 카메라의 해상도(즉, CCD 평면의 물리적 크기; CCD 셀 사이즈* 픽셀

수), 카메라 사이의 거리(), 카메라 사이의 시야각()에 따라 달라진다. m과 n축은

CCD의 주요 포인트를 기준으로 각각의 카메라 이미지에 있는 픽셀의 이미지 좌표이

다. 아래 2차원 모형에서 CCD는 하나의 축으로 근사된다. N이 1차원 CCD의 픽셀

수라고 하면, 최대 양자화 오차는 m= -N/2, n= N/2인 경우에 발생한다. Z축을 따른

최대 절대오차(

)는 기준선으로부터의 거리 에 대해서 다음과 같이 표현된다.










cos
sin

(3.23)
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여기서, 는 카메라의 화각의 절반이다. 축의 최대오차는 픽셀해상도이다.








cos
sin

(3.24)

세 번째 축인 Y축의 오차는 다음과 같이 표현된다.








cos
sin

(3.25)

이 수식은 카메라 좌표계의 오차를 추정하는데 사용된다.

그림 3.8 – 스테레오 카메라를 이용한 파랑 추정의 2차원 개념도
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세계 좌표계의 오차는 카메라 좌표계를 세계 좌표계로 변환하는 회전행렬(R)을 적

용한 카메라 좌표계의 오차로부터 계산된다.






′
′
′




















 (3.26)

스테레오 분석의 또 다른 가능한 오류는 일치 오류(matching error)이다. False

negative(누락)와 false positive(잘못된 일치)의 두 가지 유형이 있다. 일련의 가상 실

험이 다음과 같이 수행되었다. 자연 및 인공물을 재현한 200개의 이미지가 생성되었

고 실제 물결의 스테레오 이미지도 고려되었다. 가상 스테레오 장비는 480×640 픽셀

카메라 2개로 구성되었다. 기준선()은 1.0m로 설정되었고 기준선과 목표 사이의

평균 거리()는 10.0m 이다. 각 카메라의 시야각은 이고, 카메라 시야 사이의 각

은 이다. 이 조건에서 Z 방향의 최대 양자화 오차는 약 0.065m이다. 각각의 가상

이미지는 텍스처와 같이 사인파(파장은 10m, 진폭은 0.5m)에 투영된다. 이 텍스처 된

사인파는 카메라 모델의 투영 행렬(projection matrix)에 의해 각각의 스테레오 카메

라 평면에 투영된다. 그런 뒤 이미지는 실제 CCD의 신호 잡음비의 특성과 같이 가우

스 노이즈가 적용된다. 마지막 단계로 스테레오 알고리즘이 적용된다. 수면의 모양이

재구성되고 원본 합성 웨이브가 스테레오 알고리즘을 통해 재구성한 웨이브와 비교

된다. 각 지점에서의 수위의 오류는 관측된 고도와 원래 합성 파의 고도 차이로 계산

된다. 일관성을 유지한 채 왼쪽 카메라의 Y축을 중심으로 간단한 회전과 동일한 축

에 평행한 방향으로의 이동을 하여 실험을 진행하였다. 이 실험에서 카메라의 위치는

실제 상황과 가깝게 배치되었다. 아래는 파라메터를 사용하여 이미지 간의 오차를 분

석한 것이다.

 ⌊⌋ (3.27)

여기서, 는 위치 의 픽셀 강도 값이고, 는 이미지 좌표계의 에피

폴라선의 좌표 j에 따른 기대 연산자이다(그림 3.9).

그림 3.9은 가상 실험에 대한 오차의 분산과 에피폴라리인 분산 사이의 관

계를 나타낸다. 정상적인 오차 분포를 가정하면 matching 오차는  파라메터에 따
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라 0.005mm 와 0.8m 사이에 최대 오차를 나타낸다. 이를 통해 자연파(=0.1)의

조건에서 스테레오 기법을 통한 수위 측정을 할 수 있는데, 일반적으로 여기서의 오

류는 무시할 수 있다. 스테레오 기법에서 2차원 subpixel detector가 매칭의 정확도

향상을 위해 사용되었다.

그림 3.9 합성 이미지와 실제 물표면 이미지 오차의 분산 분포. 가로축은

에피폴라 라인 분산을 나타내며, 픽셀 밝기를 나타내는 값의 제곱 값임.
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1. 스테레오 영상 시스템의 하드웨어 사양

스테레오 카메라의 운용을 위한 하드웨어는 다음과 같이 구성된다. 고해상도의 카

메라, 왜곡도가 적은 렌즈를 사용하고, 4 FPS ~ 13.8 FPS의 이미지의 취득을 위해

고사양의 PC와 trigger board를 자체 제작하여 두 카메라 간의 이미지 취득시간을 1

이하로 줄여 동시간의 이미지를 취득한다.

구분 내용(품명) 비고

PC Mobile PC

- I7 8세대

- 32 GB RAM, 1 TB SSD

- 야외용 방수(IP65)

카메라 TC0816-10Mp - Blackfly 3.2 MP Color GigE PoE (Sony IMX265)

렌즈 - Focal Length : 16 mm

이미지 동기화 장치 - 별도 제작 - Camera Trigger 보드

이미지 제어

프로그램
- 별도 제작 - 1 msec 이하 시간 동기화 이미지 취득

기타 :　전원 및 제어용 cable (5m)

표 3.2 스테레오 카메라 하드웨어 구성

그림 3.10 카메라 그림 3.11 렌즈
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그림 3.12 이미지 수집용 PC 그림 3.13 이미지 제어용 소프트웨어

Blackfly 3.2 MP Color GigE PoE 카메라를 사용하였고 대략적인 카메라 성능은

다음과 같다.

- Resolution 2048 x 1536

- Frame Rate 35 FPS

- Megapixels 3.2 MP

- Chroma Color

- Sensor Name Sony IMX265

- Sensor Type CMOS

- Readout Method Global shutter

- Sensor Format 1/1.8"

- Pixel Size 3.45 µm

- Lens Mount C-mount

두 대의 카메라가 동시에 영상을 취득하는지 확인하기 위해서 1/1000 초까지 확인

되는 초시계를 이용하여 동시에 촬영을 시작하여 두 영상을 취득하였다. 그런 후 초

당 1프레임에서 10프레임까지 증가시키면서 확인하였다. 그림 4.5는 초당 10프레임에

서 좌우 두 카메라의 영상을 나타낸 것이다. 1/1000초까지 정확히 동시에 이미지를

취득하는 것을 확인한 다음에 이를 파도에 적용할 수 있다고 확인하였다.
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Left Right

그림 3.14 시간 동기화 테스트 (초당 10프레임 Left, Right 카메라 두 대를 사용하여 테스트)
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2. 카메라 내부 보정 방법

카메라 렌즈의 굴곡으로 인해서 특히 카메라 이미지의 측면부에 왜곡이 많이 발생

한다. 이러한 왜곡을 보정하기 위해서 카메라 내부보정을 수행한다. 내부 보정을 통

해 초점 거리(Focal Length), 주점(Principal Point), 왜곡도(Distortion) 값을 구해 3차

원 파도 복원 과정 중 첫 번째 과정(Prepare)의 입력 변수로 사용이 된다. 이러한 과

정을 거치면 이미지가 정사보정이 되어 평평한 형태를 갖추게 된다.

보정을 위해 각각의 카메라를 정사각의 체크보드(가로, 세로 30mm의 사각형 각각

의 방향으로 10개)를 이용하여 보정을 위한 사진촬영을 한다(그림 3.15). 사진촬영 후

각 사진의 체크보드의 최 외곽 지점을 확인하여 지정하여 축을 설정 후 내부의 코너

부분을 지정한다. 이러한 과정을 모든 이미지에 적용하여 이미지 전체의 왜곡도를 파

악한다. 오차분석을 통해 잘못 지정된 외곽의 좌표를 수정하여 오차를 최소로 줄여

왜곡도를 확인한다.

(a)

(b) (c)

그림 3.15 (a) 카메라를 통한 촬영한 체크보드 전체 이미지, (b) 외곽의 경계부분 지정, (c)

내부의 작은 정사각형의 외곽지점 자동 인식
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아래 그림은 체크보드를 촬영한 이미지 전체의 모습을 좌표를 global 좌표계로 변

환한 사진이다. 촬영된 사진 중 총 12장의 사진이 선정되어 카메라 내부보정을 위한

사진으로 사용되었다. 카메라의 모든 영역을 포괄하는 이미지로 선정이 되었고, 빛에

의한 반사로 경계를 확인하기 어려운 사진은 제외되었다. 내부보정 결과는 그림 3.17

에 제시되어 있고 픽셀 오차는 좌측 카메라의 경우 [0.10128 0.08681], 우측 카메라는

[0.08324 0.08620]으로 매우 정밀하게 왜곡도 보정을 마쳤다. 이는 현재 운용중인 시

스템에서의 오차가 0.3 내외인 점을 비교하면 매우 정확한 결과이다. 그림 3.18를 통

해 카메라 이미지 내에서의 왜곡도 분포를 확인할 수 있다.

 

그림 3.16 왜곡도 보정 결과
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(a)

(b)

그림 3.17 좌우 카메라의 왜곡도 분석 결과 (a) 좌측 카메라, (b) 우측 카메라

그림 3.18 왜곡도 보정 결과
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3. 3차원 파고 복원 예시

3차원 파고 복원의 현장 실험을 위해 송도해수욕장을 선정하여 실험을 진행하였다.

다음의 결과는 수차례 실험 중 파고가 가장 높았던 시기의 자료이다. 파고 복원의 과

정은 총 3단계의 과정으로 이루어져있다. 첫 번째 단계는 PREPARE로 사전에 카메

라 렌즈의 보정을 통해 계산한 distortion parameter와 intrinsic parameter를 불러와

각각의 사진 이미지의 왜곡을 보정하고 이를 통해 카메라의 위치에 관한 정보인 외

부 보정을 수행한다(그림 3.19). 두 번째 단계는 MATCH로 이 과정에서는 이미지 각

각의 특징점을 찾아 두 이미지에서 추출한 특징점의 상관관계 분석을 통해 일치하는

특징점을 추출하여 매칭하는 과정이다. 이 과정에서 1단계에서 계산한 외부보정계수

인 R, T matrix를 사용한다. 특징점의 매칭과정에서 매칭되는 점의 개수가 충분히

크지 않으면 3차원 복원을 진행할 수 없어 이미지 촬영 시에 충분한 검증을 통해 촬

영을 할 필요가 있다. 이 때 주요한 점으로 내부보정 파라메터는 카메라 각각에 대한

입력값으로 사용가능하여 각 카메라 보정 시 위치에 상관이 크지 않지만, 외부보정

파라메터는 두 카메라에 공통으로 적용이 되어 두 카메라의 회전과 대상지점과의 거

리 등의 조건을 일치시킬 필요가 있다. 3차원 복원 대상이 파도인 이유로 연속 이미

지 촬영과정에서 구조물 같이 정적으로 움직임이 없는 물체는 이 단계에서 제외된다.

(a)

(b)

그림 3.19 내부보정을 통한 오차 분석과 내부보정 파라메터를 통해 추출한 입력값
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그림 3.20 각 이미지의 특징점 추출을 통한 매칭점 확인, (a) 좌측 카메라 이미지의

특징점, (b) 우측 카메라 이미지의 특징점, (c) 두 이미지 간의 특징점 매칭

마지막 단계는 STEREO로 이 단계에서는 앞서 계산한 매칭 점을 OpenCV 라이브

러리를 통해 이미지를 3차원으로 재구성한다. 3차원 재구성 방법은 다음과 같다. 프

레임에 저장된 외부⋅내부 보정 파라메터를 이용하여 두 이미지를 동일 선상에 배열

하여 MATCH단계에서 계산한 에피폴라 선과 일치시킨다(그림 3.21). 정렬 후 dense

stereo algorithm을 이용하여 두 프레임 간의 disparity map을 구성한다(그림

3.22(a)). 이 맵은 매칭 영역의 경계에서 에러를 나타내는 경향이 있어 preliminary

morphological filters를 적용하여 오차를 줄인다(그림 3.22(b)). 추가로 다양한 필터를

이용해 매칭점을 필터링 한다. 필터링을 마친 이미지의 매칭점은 항상 각각의 에피폴
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라 선상에 있기 때문에 삼각 측량 접근법을 통해 높이 값을 계산할 수 있다. 하지만

삼각 측량 접근법을 직접 사용하기에 앞서 하나의 단일 점으로는 1대 1 매칭의 불확

실성 및 오차에 가능성이 높아 점군(point cloud)를 통해 높이를 추정한다. 이전의 필

터를 통과했을 가능성이 있는 매칭점의 아웃라이어를 제한하기 위해, 평균 평면의

robust RANSAC을 수행한다(Fischler and Bolles, 1981). 이렇게 필터링과 아웃라이

어가 제거된 점군으로부터 3개의 임의의 점군을 추출하여 평면을 구성하는 평면 매

개변수를 계산한다. 평면의 재구성을 반복하여 수행하여 최종적으로 이미지의 높이를

매끄럽게 추정한다. 최종적으로 계산한 높이는 그림 4.14와 같이 표현된다.

그림 3.21 스테레오 이미지의 외부보정 파라메터를 이용한 동일 분석 대상 지정

(a) (b)

그림 3.22 Disparity map, (a) 경제부분에 필터 적용 전, (b) 경계부분에 필터 적용 후
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그림 3.23 10 프레임(2.5초) 간격의 3차원 해수면 복원 결과
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1. 영상에서 객체 검출-분류-추적 기술

비디오로부터 입력받은 이미지는 전경객체(Foreground object)와 배경객체

(Background pixel)에 대한 픽셀 집합으로 구분할 수 있다. 처리된 이미지 결과는 바

이너리 이미지(binary image)나 마스크(mask) 형태로 나타나게 된다. 객체를 검출하

고 분류하며, 추적하는데 있어 기본적인 방법은 다음과 같다.

가. 객체 검출(Object Detection)

객체 검출은 객체의 클러스터 픽셀과 비디오 시퀀스에서 관심있는 객체를 인식하는

과정이다. 이는 Frame differencing, Optical flow, Background subtraction과 같은 다

양한 방법으로 수행 할 수 있다.

(1) Frame differencing

두 개의 연속되는 이미지 사이의 차이를 계산함으로써 움직이는 객체가 존재한다고

판단하는 방법이다. 이미지 사이의 차이는 결국 시간에 따라 변하기 때문에 시간변수

t를 이용하여 계산한다. 배경을 제거하고, 전경픽셀을 한계치로 하여 차이를 구함으로

써 이미지를 개선하게 된다. 이는 제일 쉽고 간단한 구현방법이고, 빈 현상(empty

phenomenon)이 있을 때 적용하기 좋은 알고리즘이나, 움직이는 객체의 윤곽을 얻기

는 매우 어렵다.

(2) Optical Flow

Optical flow 방법은 관찰자(눈 또는 카메라)와 장면 사이에 관계있는 움직임에 의

해 발생되는 시각적 장면에서 가장자리와 표면, 객체의 동작들을 나타내는 패턴이라

할 수 있다. 각 위치에서 나타난 크기와 방향이 각 화살의 길이와 방향에 의해 나타

난다. 단순히, 영상에서 모션 벡터를 찾는 방법이라고 할 수 있다. 이 방법은 계산량

이 많고, 잡음에 민감하며 실시간 환경에서 적용하기에 알맞지 않은 알고리즘으로

CCTV와 같은 환경에 적용하면 계산량이 많아져 속도 저하의 단점이 있다.

(3) Background Subtraction

배경 추출 방법은 현재 이미지와 움직이는 객체를 탐지하기 위한 배경 이미지의 차

이를 이용하는 방법으로 핵심은 배경 모델링으로 모델링시 움직이는 객체를 충분히

인식해야 한다. 배경 모델링 방법으로 mean filter와 median filter를 주로 사용한다.

주위 외부 환경 변화에 대해 굉장히 민감한 특징이 있지만, 이는 배경에 대한 정보를

알고 있는 경우, 객체의 대한 정보를 완벽하게 얻을 수 있다. 배경 추출을 위한 대표
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적 방법은 Gaussian of Mixture(가우시안 혼합모델), Approximate median, Adaptive

background가 있다.

가우시안 혼합 모델은 여러 개의 가우시안 확률밀도함수로 데이터의 분포를 모델링

하는 방법으로 영상에서는 각각의 픽셀 값을 의미하며 배경의 학습을 통해 배경 모

델이 형성되고 이를 이용해 배경을 따로 추출해 낼 수 있다. 배경에 대한 학습이 이

루어지는 과정에서 배경과 객체를 분리하고, 깔끔한 객체를 따내기 위해선 median

filter를 적용하는 과정을 거치면 된다.

나. 객체 분류(Object Classification)

객체 분류는 자동차, 새, 구름, 나무나 다른 움직이는 객체들로 분류될 수 있다. 이

러한 객체를 분류하기 위한 방법으로는 Shape-based classification, Motion-based

classification, Color based classification and Texture based classification 등이 있다.

Shape-based 방법을 제외하곤 계산 시간이 모두 오래 걸리고, 객체를 분류하는데 있

어서 가장 정확성을 가지는 알고리즘은 Texture, Color 를 이용한 방법이다. Shape

기반 모델은 동적인 환경에 알맞지 않으며, 내부의 움직임은 탐지가 불가능하다. 단

지 정해놓은 간단한 패턴에 대해서만 적용이 가능하다. Motion을 이용한 방법은 움직

이지 않는 객체에 대해서는 추적을 할 수 없다는 단점이 있다. 객체가 가능한한 계속

움직이는 환경에서 적용해야 좋은 알고리즘이다. Texture 정보를 이용한 방법은 영상

에 따라 부가적인 계산이 늘어 날 수 있다는 단점을 가지지만, 정확성은 높다. 마지

막으로 Color를 이용한 분류 방법은 Gaussian Mixture Model을 이용하여 보다 정확

하게 객체를 분류할 수 있다. Color에 의한 분류방법을 선호한다.

다. 객체 추적 (Object 추적)

객체 추적은 주변 환경에서 일어나는 이미지의 움직임, 경로를 추적하는 문제로, 영

상의 싱글 프레임 환경에서 객체의 움직임을 찾을 때 경로를 생성해가는 과정을 거

친다. 객체 추적은 움직이는 장면에서 이미지면에 있는 물체의 경로 근사치 구하는

문제라고 할 수 있다. 즉, 영상에서 관심있는 물체가 움직이는 경로가 얼마나 그 전

프레임과 유사한지 알아낸 다음 동일 객체라고 인식하게 되면, 그 물체를 계속 추적

하는 것이라고 할 수 있다. 객체를 추적하는 방법에는 Point 추적, Kernel 추적,

Silhouette 등의 방법이 있다. point tracker는 매 프레임에서 상황을 결정하고, kernel

이나 contour 등을 이용한 추적 방법에서는 object가 오직 처음에 나타날 때만

detection하는 과정을 거치게 된다.
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(1) point 추적

이미지 구조에서 객체를 인식하고 움직이는 객체를 특징점에 의해 나타내며, 주로

Kalman filter를 사용하여 상황을 추적하고, 노이즈 측정에 대한 피드백을 계산한다.

추적을 위한 효과적인 계산을 할 수 있다. 칼만 필터는 상황을 추적하고, 노이즈 측

정에 관한 피드백을 제공해준다. 이와 달리 particle filtering은 다음 변수가 움직이기

전까지 한 가지 변수를 위한 모델을 생성한다. 무한하게(unboundedly) 다양한 변수들

을 다룰 수 있고, 동적인 상황의 변수들이 있을 때 유리한 알고리즘이다. 이는 항상

new operation of resampling 과정을 거치게 된다. 칼만 필터의 단점은 변수를 추정

하는 과정이 분산된다는 것으로 가우시안 분포를 사용하지 않는 변수에 대해서는 낮

은 성능을 보인다.

(2) Kernel 추적

주로 움직이는 객체를 계산하며 수행하는 방식으로 진행되며, 하나의 프레임에서

다음에 나올 프레임까지 embryonic(초기의, 배아의) 방식으로 객체의 영역을 나타내

게 된다. 객체의 움직임은 보통 translation, conformal, affine 등의 parametric

motion의 형식으로 나타내게 되며, 이렇게 표현될 수 있는 움직임들에 대한 각각의

요소들을 계산하며 수행하는 방식으로 객체를 추적하게 된다.

(3) Silhouette Based 추적

실루엣 기반 추적 알고리즘은 간단한 geometric shape으로 정의될 수 없는 복잡한

모양을 추적할 때 사용하는 방법으로 객체에 대한 정확한 묘사를 위해 애쓰는 알고

리즘이다. 이 전 프레임으로부터 생성되는 오브젝트 모델의 의미를 매 프레임마다 객

체 영역에서 추적한다. 즉, 전 프레임으로부터 생성된 object model에 대해 의미가 있

는 것을 모든 frame을 찾는 과정이라고 할 수 있다. 실루엣 기반의 탐지는 배경을 추

출함으로써 수행되고, 오브젝트의 모들엔 밀도함수의 형식으로 나타낼 수 있다. 이는

Single object 환경에서 사용 할 수 있고, Hough transform 기술과 함께 수행될 수

있다.

2. 고전적 영상분석 방법에서 움직임 추정 (motion estimation)

영상에서 움직임 추정 방법 중 가장 대표적인 방법이 block matching algorithm

(BMA)과 optical flow가 있으며, 실제 보행자 검출을 위해 응용 개발된 SVM을 이용

한 HOG(Histogram of Oriented Gradients) 기반 객체 추적 기술도 소개한다.
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가. BMA는 프레임을 일정한 크기의 블록으로 나누고 현재 블록과 가장 유사한 블

록을 이전 프레임에서 찾아 그 블록을 현재의 블록으로 추정하는 방법으로, 탐색영역

내에 후보 블록과의 차이를 비교하여 유사한 블록을 찾기 때문에 예측효율과 정확도

가 뛰어나다. 그러나 움직임 벡터 추정과정에서 가장 정확한 값을 알아내기 위해서는

블록 주변의 모든 변위에 대해 평균 절대값 차이를 계산해야하는데, 이때 윈도우의

크기가 한정적이므로 벡터를 찾는데 제약이 따른다.

나. Optical flow란 연속적인 이미지 프레임에서 밝기 패턴이 어떻게 이동하는지를

나타내는 분포로, 지역적으로 물체들이 어떻게 보여지고 이동하는지에 대한 정보 추

출이 가능하다. 조명 및 그림자 등에 의한 밝기변화는 없다는 가정하에 이미지 픽셀

의 이동은 물체의 실제 물체의 이동과 동일시 되고, 물체의 이동속도를 알면 이미지

에서 해당 픽셀의 optical flow를 알 수 있다. 이를 계산하는 방법으로는

Lucas-Kanade 알고리즘, Horn-Schunck 알고리즘, Gunnar Farnebacks 알고리즘이

있다. Licas-Kanede 알고리즘은 가장 많이 사용되는 optical flow 방법으로 밝기 향

상성, 시간지속성, 공간 일관성의 3가지 가정을 기초로 구성되어 있다.

Lucas-Kanade방법은 영상에서 각 점마다 그 점을 중심으로 하는 불록을 설정하고,

그 블록 단위로 위 수식을 풀어 motion vector를 구하는 방법으로 한 프레임의 각 픽

셀 윈도우를 설정하고 다음 프레임에서 이 윈도우와 가장 잘 매칭되는 곳을 찾는 방

법으로 sparse optical flow에 속하여 코나와 같이 두드러지는 특징점을 사용하여

optical flow를 추적하기 때문에 연산량이 적다. 그러나 좁은 지역의 윈도우를 사용하

기때문이 윈도우보다 큰 움직임 발생시 움직임을 계산하지 못하는 담점이 있고, 특징

점을 사용하여 optical flow를 얻기 때문에 dense optical flow에 비해 정확도가 낮은

편이다. 이를 개선하기 위해 고안된 방법인 iterative lucas-kanade method with

pyramid는 원본 영상으로부터 영상 스케일에 따른 영상 피라미드를 구성하여 영상

피라미드 상위계층에서 하위계층으로 추적하면서 다양한 스케일의 이미지를 탐색하

기 때문에 큰 움직임도 찾아낼 수 있다.

Horn-Schunck 알고리즘은 밝기 향상성 가정을 이용하여 속도 Vx, Vy의

smoothness constraint를 가정하여 해를 계산한다.

Gunnar Farnebacks방법은 인접한 두 프레임간의 움직임을 확장 다향식 기반으로

계산하는 dense optical flow의 한 종류로 모든 픽셀들의 값에 대한 optical flow를 계

산하므로 정확도가 높다. 평균적으로 lucas-kanade 알고리즘보다 2.0 degree 낮은 평

균에러를 갖는다. 그러나 계산 복잡도가 높아 계산시간이 오래걸리는 단점이 있다.
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그림 3.24 Iterative Lucas-Kanade

method with Pyramids
그림 3.25 Gunnar Farneback

그림 3.26 HOG+SVM 이용한 보행자 검출

다. SVM을 이용한 HOG(Histogram of Oriented Gradients) 기반 객체 추적

이미지의 지역적인 gradient(기울기 정보)를 해당영상의 특징으로 사용하는 방법으

로, HOG feature를 이용하며, SIFT 객체 검출기와 비교하여 지역적인 특징들보다는

전역적인 특징을 사용하는 것이 특징이다.

영상에서 gradient를 구하기 위해 소벨마스크, 로버츠 마스크, 프리윗 마스크 등을

이용하여 가장자리를 계산하는데 영상의 특징에 따라 다르겠지만 주로 소벨 마스크

를 가장 많이 사용한다. 가장자리 검출을 위해 1D 커널을 사용하여 x,y방향 가장자리

를 계산하고 actan함수를 이용하여 orientation(방향)을 계산한 다음 적당히

quantization 한다. 보통 40도로 나뉘는 9개 bin 또는 15개 bin을 사용한다.

구해진 gradient로부터 orientation map을 만들고 이를 histogram으로 생성해서 연

결하면 HOG feature가 된다. 히스토그램은 셀 단위로 만들어지고, 연결 방법은 블록

단위의 움직임에 의해 결정된다. 이렇게 구해진 HOG feature를 이용하여 객체분류

및 추적을 하게 된다.
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3. 딥러닝 기술 적용을 통한 optical flow 기반 객체 추적

가. Learning optical flow with convolutional neural network

Optical Flow를 Deep Learning 계산한 연구로 좋은 성능, 적은 연산양의 모델 구조

를 제안했는데, 핵심은 correlation layer에 있다. 일반적인 CNN의 형태를 가지며

optical flow를 비교할 2개의 이미지를 쌓아서, 6채널의 입력을 만든다(RGB 3채널 이

미지 X 2개). 이 입력을 그대로 convolutional layer를 여러번 거쳐 최종 결과로

optical flow를 출력하도록 한다. Correlation layer를 이용한 딥러닝 모델은 조금 다른

형태를 갖는데, 2개의 이미지를 각각 따로 convolutional layer들을 통해 피쳐(feature)

를 얻는다. 그리고 이 둘을 correlation layer를 거치도록 한 후, 다시 convolutional

layer를 반복하도록 하는 구조다. 즉, 각각의 이미지에서 얻은 피쳐를 잘 비교할 수

있는 correlation layer를 제안한 것이 핵심이며 모델의 아키텍쳐는 다음과 같다.

그림 3.27 correlation layer를 이용한 optical flow CNN 모델 아키텍처

나. Visual Tracking via Adversarial Learning (VITAL)

VITAL은 Tracking-by-detection 방식의 트래킹 모델로 크게 두 가지 학습을 진행

하게 되는데, 먼저 타겟을 중심으로 수많은 바운딩 박스를 샘플링한다. 그 다음 타겟

과 얼마나 겹쳐있는지를 판단하여 타겟과 배경을 레이블링하게 되고, 딥러닝 기반의

분류기 (타겟-배경을 분류하는 0-1 분류기)를 학습한다. 즉, 타겟과 배경을 잘 분별하

는 특징 (discriminative representations)을 분류기를 통해 학습하고, 우리가 원하는

타겟인지 아니면 배경인지를 분류함을 통해 트래킹을 진행하게 된다. 대표적인 모델

로 MDNet이 있으며, 딥러닝 기반 트래커 중에서는 SOTA 성능을 보여주는 모델이

다. 학습에 사용되는 positive sample들은 시간에 따라 변화하는 타겟의 외형 정보를

고려하지 못하고, 샘플링하여 학습에 사용하는 데이터는 클래스 불균형(class

imbalance) 현상이 심하다는 단점을 보완하기 위해 트래킹 분야에서는 최초로
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그림 3.28 Visual Tracking via Adversarial Learning 모델 구조

“Adversarial Learning”을 사용하여 외형 변화를 고려해서 positive sample을 얻은 후

모델을 학습하고, adversarial learning을 통해 외형 변화에 둔감하고 강인한 특징을

타겟에서 추출하는 장점을 지닌 모델이다.

VITAL의 모델 구조는 아래와 같고, 이미지에서 추출된 target candidate의 feature

map을 추출하기 위해 VGG-M 모델의 처음 3개의 ConvNet layer를 사용한다.

트래킹에서 가장 중요한 이슈 중 하나는 타겟의 모습이 시간에 따라 변화하고, 테

스트 영상에 나올 타겟의 구체적인 정보를 미리 알 수 없다. 그렇기 때문에 영상 속

에서 나타나는 타겟의 외형 변화 또는 주위 환경 변화 등에 유연하게 대처할 수 있

어야므로 결국, 특정 프레임에서 나타나는 특징이 아닌 타겟의 일반적인 특징을 잘

학습해야 이 문제를 해결할 수 있다. VITAL은 adversarial learning을 통해 mask를

학습함으로써, 특정 프레임에서만 두드러진 특징이 아닌 타겟의 일반적인 특징을 사

용한 연구라는 점에서 의미가 있으며, mask를 attention의 일종으로 본다면, 2018년

CVPR에 발표된 연구들은 channel attention을 적절히 잘 사용한 연구들이 좋은 성능

을 낸다는 것을 알 수 있다.

4. 영상 AI기술을 이용한 연안 파랑모델링을 위한 적용 가능 딥러닝 기술 검토

가. 비디오 생성 딥러닝 모델 기술 적용 및 검토

대용량 학습 비디오로 부터 약지도학습(weakly supervised learning)을 통한

scene dynamics 학습을 통해 랜덤변수로부터 움직이는 물체의 전경-배경-마스크 영

상의 생성 및 이의 합성을 통한 비디오 생성 모델 GAN(generative adversarial

network)과 시계열 변화를 갖는 전경에 대한 자동 학습 등 영상 생성을 위한 관련
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기술
(발표년도) 기술 개요

PredNet

(2016)

•Convolutional neural network (CNN)와 Long-short term

memory network (LSTM) 결합 모델을 이용하여, 비디오 영상

예측을 위한 Representation을 학습하고, 이후 예측된

Representation으로부터 비디오를 생성하는 CNN 모델을 구축

•보행자 영상 데이터베이스 (KITTI)에서 10 frame씩 학습/평가

데이터 추출하여 사용. 1 frame 단위 예측. 영상 해상도는128x160

Multi-scale

Network

(2016)

•비디오 예측 중 결과 영상의 선명도 향상을 위해 다중 CNN 네

트워크와 Upsampling 레이어로 구성되는 Multi-scale 구조와

adversarial 학습 방법 채택

•UCF101 데이터베이스를 이용하여 평가. 8 frame 입력에서 다

음 8 frame 영상 예측. 영상 해상도는 32x32

Motion-focused

Predictive

Model

(2016)

•LSTM 및 Spatial Transformer Network를 이용하여, 비디오에

서 움직이는 전경 (Foreground) 물체의 모션을 예측하는 모델

제안

•물체 움직임에 대한 Label 정보 없이, 배경과 전경에 대한

Mask를 함께 생성하여 영상 합성, 10 frame 입력으로 10 frame

영상 예측, 64x64 해상도 사용

Generative

Models with

Scene

Dynamics

(2016)

•Random variable로부터 움직이는 물체의 전경, 배경, 전경 Mask

영상을 별도로 생성하여, 비디오를 합성하는 Generative

Adversarial Network (GAN)을 제안

•64x64 해상도 32 Frame 비디오 생성

•자연 영상에서 시계열 변화를 갖는 전경에 대한 자동화된 학습이

가능하다는 장점 보유

Deep Voxel

Flow

(2017)

•입력 비디오 Sequence로부터 대상 Frame을 합성할 수 있는

Voxel Flow Map을 예측하는 Convolutional Encoder-Decoder

제안

•입력 비디오 Frame들과 대상 Frame 사이의 Voxel Flow Map

(Displacement Map)을 가지고 Frame 들 간 보간 혹은 외간을

수행해 최종 Frame 영상 합성

•다른 기법에 비해 선명한 영상을 획득할 수 있으나, 1 Frame만

합성할 수 있음.

•HD 비디오 (1080 x 720) 해상도의 Frame 예측 가능
Decompositional

Disentangled

Predictive

•고해상도 비디오 영상 생성을 위해 비디오를 여러 Component로

분류하고, Component별 시계열 예측을 수행하는 Recurrent

Neural Network (RNN) 기반 Auto-encoder 제안.

연구 조사 및 시범적용을 통한 딥러닝 기술을 살펴보았다.
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Auto-Encoder

(2018)

•10 frame 입력으로 10 frame 영상 예측, 128x128 영상 해상도 사용

•총알 영상, MNIST 영상 데이터베이스를 사용하여 평가

항목 설명

파랑 비디오

데이터 명세

•1280 x 720 해상도, 초당 32 Frame 영상

•WMV, AVI 포맷

•전처리를 통해 256 x 144 해상도로 변환

•32 Frame 입력으로 연속 32 Frame 생성 Task 학습

•입력 데이터: 256 x 144 x 32 x 3 (RGB)

•출력 데이터: 256 x 144 x 32 x 3 (RGB)

모델 구조

•조건부 GAN 모델로써 32 Frame 입력으로부터 32 Frame에 해당

하는 Mask, 전경 영상과 모든 Frame에 공통 적용되는 1 Frame

의 배경 영상을 생성

•Mask 영상은 각 Frame 생성 시 전경과 배경 간 비중을 결정하

며, 주로 움직이는 물체 영역 (전경)에 높은 화소값 보유.

•모델의 비디오 합성 성능을 평가하기 위해, 입력 영상을 그대로

생성하는 Auto-encoder 형 모델과 다음 32 Frame을 생성하는

예측 모델로 구현

<Generative Model with Scene Dynamics 모델 구조>

비디오 생성

결과

•Mask 영상은 움직이는 물체 영역을 비교적 정확하게 지정하였으

나, 생성 영상은 입력 영상에 비해 저화질 비디오 생성.

•파랑 변화 파라미터 추정 등 정량적 분석에 충분하지 않음.

연안 영역 외에서 자동차, 사람 등 관심 외 물체의 움직임도 함께

나. 비디오 생성 딥러닝 모델의 안목해안 CCTV 적용 검토

비디오 생성 모델을 안목해안 CCTV 비디오에 적용하여 비디오 생성 딥러닝 모델

을 테스트해봄으로써 다음과 같은 결과와 연구개발 이슈를 도출하였다.
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학습하여 비디오 생성에 포함.

•관심 외 물체를 제거하는 연안 비디오 전처리 기술 개발 필요.

•파랑 영상 예측을 위해서 장시간 파랑 영상에서 주요 변화를 보이

는 관심 시간대 선정이 필수적으로 요구되며, 이에 대한 통계적,

정량적 분석이 필요함.

•Generative Model with Scene Dynamics 모델 파랑 영상 합

성 결과

해결해야할

이슈사항

•영상내 파도 외에 사람, 차량의 움직임을 함께 학습함으로써 오

차 발생, 모델 성능향상을 위한 정확한 scene dynamics 학습을

위해 학습데이터의 전처리가 필요함.

•마스크 영상은 움직이는 물체영역을 비교적 정확하게 추출하였

으나, 생성 영상은 입력영상에 비해 저화질 비디오 생성으로 파

랑 변화 파라미터 추출 등 정량적 분석에 충분하지 않음. 단기

파랑예측을 위한 비디오 생성모델로 사용하기 위해 super

resolution 등의 딥러닝 기술 접목 개발이 요구됨.

다. 객체 인식 및 추적 딥러닝 모델의 CCTV 영상이용 연안 파랑 모델링 적용 검

토

안목 해안 CCTV 영상으로부터 딥러닝 기반 영상 분석을 통해 파랑모델링을 위한
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최신 연구를 조사하고 시범 적용해 보았다. 비디오 기반 파랑 모델링을 위해 필요한

기술 및 도전 이슈는 다음과 같다: 연속 비디오 프레임 간 파도 검출 및 이동/변화

추적, 연속된 대규모 시공간 관측자료의 효율적 처리, 측정 변수값의 오차 최소화, 파

랑 모델링을 위한 수 추정 결과와 관측값 비교, 기존 물리/수학적 모델과 연계 분석

기술.

파도 이동/변화 추적 기술은 추적 대상 정의에 따라 3가지 구현 방법을 고려할 수

있다. 파랑 단위 추적 → 물체 추적 (Object Tracking) 기술, 외해 혹은 연안 외곽에

서 파랑의 마루 혹은 파곡 발생 감지, 이후 비디오 프레임에서 감지 파랑 위치 추적,

프레임 별 물체 감지 (Object Identification) 및 추적 (Tracking) 기술에 해당, 프레임

별 파랑 위치 확보로 파랑 변수의 바로 측정 가능.

그러나 쇄파에 따른 파랑 형상 변화나 영상 품질 등이 추적 정확도 확보에 어려움

을 줄 것으로 예상된다.

물체 감지 및 추적 기술 예로 픽셀/영역 단위 추적하는 영상 정합 기술을 살펴보았

다. 연안 비디오 영상의 프레임을 픽셀 단위로 변환하여, 다음 프레임의 대응 픽셀

위치를 결정하는 기술로 영상의 비강체 변환은 파랑의 형상 변화에 강직한 추적을

가능하게 할 것으로 기대되고, 픽셀 별로 획득되는 위치 변환 벡터 (Displacement

Vector)는 속도벡터를 추정할 수 있고, 연안 영역 별 파랑 변수를 추정에 사용 가능

하다. 그러나 물체 감지 기술에 비해 연산량이 많고, 정합 대상 프레임의 시간 간격

에 따라 정합 정확도가 달라지게 된다.

물체추적을 위해 위에서 이미 검토한 일반적으로 널리 사용되고 있는 특징점 단위

추적기법인 optical flow 기반 움직임 추정 기술을 파랑 추적에 적용한 결과 optical

flow 방법은 물체 밝기, 시간 연속성, 공간 일관성 가정에 기반하여 영상 간 픽셀 혹

은 블록 단위 매칭을 통해 시간에 따른 움직임을 추정하기 때문에 영상 정합 기술에

비해 상대적으로 연산량 적지만, 추적 포인트들의 수에 따라 연산량 증가하고 대상

객체의 형상 변화에 취약하여 파랑 모델링에는 부적합하였다.

또한 2015년에 발표된 Hierarchical Convolutional Features for Visual Tracking 논

문에서 사용한 방법인 지도 학습 딥러닝 기반 물체 추적 기술은 프레임 별 관심 물

체의 위치를 추정하지만, 물체 형상 변형, Occlusion을 반영하지 못하고, 상대적으로

많은 연산량이 요구되며, 지도 학습을 위한 학습데이터 구축에 많은 노력이 요구됨으

로 본 연구에는 부적절하였다.

그 외 최신 기술들에서도 대부분 고정형 물체 추적을 대상으로 하며, 파랑과 같이

형상, 영상 특징에 변화가 많은 물체에 대한 추적 기술은 찾아보기 어려웠으며, 본
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방법 결과 요약

물체 추적

기술

•연안 가장 외곽에서 파랑 위치 지정 후 해안까지 추적 성능 확인

•다중 파랑 객체 추적을 위한 알고리즘 수정

•감지 파랑의 중심 위치 지정에 따라 추적 결과와 파랑 변수 측정 결

과가 달라질 수 있으며, 해안에 가까워질 수록 추적 정확도가 하락

•파랑 영역이 파랑의 대부분을 감싸도록 확장하여 실험한 결과, 포함

되는 배경 영역도 많아지면서 성능 저하 확인.

•딥러닝 기술인 Hierarchical Convolution Features 기법과 비교하여,

연산 속도 측면에서 장점을 보임 (초당 10 Frame 이상 처리 가능)

<Fast Visual Tracking 기법 기반 파랑 추적 예>

영상 정합

기술

•심한 파랑 변화를 보인 날짜의 연안 CCTV를 기준으로 기법 평가

•입력 Frame과 대상 Frame 간 간격을 15 Frame으로 두고, 입력

Frame 변환 결과 비교

•Frame 간격은 1 부터 60 (2초 분량) 사이에 15 Frame 단위로 나

누어서, 입력 Frame과 대상 Frame 간 영상 차이와 파랑의 이동 거리

를 확인하여 선정

•파랑의 이동 거리가 길거나 같은 영역에 새로운 파랑이 나타나는

연구에서는 연산 속도, 정확도 측면에서 좋은 성능을 보이는 Fast Visual Tracking

기술과 영상 정합 기술로 비지도 학습 기반 영상 정합 기술을 검토하였다. 영상정합

기술은 Demons 알고리즘과 같이 최적 영상변환을 계산하는 최적화 알고리즘으로 구

현되며, 영상 크기에 따라 연산량 증가한다. 최근 연산량 감소를 위한 딥러닝 기반

영상 정합 기술이 제안되었으며, 지도 학습과 비지도 학습 모델로 구분된다. 본 연구

에서는 대규모 비디오 데이터 적용을 위한 비지도 학습 영상 정합 기술을 검토하고,

2018년 발표된 가장 최신 기술인 확률적 형상변화 정합을 위한 비지도 학습 기술을

안목 해안 CCTV 영상에 적용하여 테스트해 보았다.
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Frame 간격 (30 Frame, 1초 분량) 이내로 선정

•Spatial Transformer Network 가 파랑의 변화에 따라 입력 Frame

을 변환하여, 대상 Frame과 유사한 영상을 생성함

•결과물인 Displacement Field 맵을 이용한 파랑 모델링기술 개발 필요,

이를 통해 일정 시간 간격에서의 파랑 변화 추정 가능

•개발 기술의 정량적 성능 평가를 위해서 측정 결과와 파랑의 실측 결과

비교 실험이 필요함.

좌: 입력 Frame, 우: 대상 프레임 (15 Frame 이후)

픽셀별 파랑 변화 크기 (Displacement Vector Norm) 맵

(밝을 수록 파랑의 위치, 모양 변화가 큼)
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해양공간계획(MSP, Marine Spatial Planning)은 2018년 4월 17일 제정-공포된 해

양공간계획 및 관리에 관한 법률(이하 “해양공간계획법”)에 따라 2019년 4월 18일부

터 해양수산부 주관으로 시행 예정인 국가계획이다. 동 법률에 따르면 “해양공간계획

“은 인간의 해양활동과 해양자원을 통합적으로 관리하기 위하여 1) 해양수산부장관이

수립하는 해양공간기본계획과 2) 해양수산부장관 또는 광역시장·도지사·특별자치도지

사가 수립하는 해양공간관리계획으로 정의된다. 한편, 해양공간관리계획 중 배타적

경제수역(EEZ)과 대륙붕 등 지역에 대한 해양공간관리계획은 해양수산부장관이 수립

하고, 이 외의 영해 등에 대한 해양공간관리계획은 시·도지사가 수립한다. 참고로,

UNESCO-IOC는 해양공간계획을 아래와 같이 정의한바 있다. 즉, Marine spatial

planning is a public process of analyzing and allocating the spatial and temporal

distribution of human activities in marine areas to achieve ecological, economic

and social objectives that have been specified through a political process.

해양수산부 장관 및 시도지사는 해양공간관리계획에 포함된 해양공간특성평가 결과

등을 고려하여 해양용도구역을 다음과 같이 지정 또는 변경할 수 있다. 즉,

1. 어업활동보호구역: 면허어업, 허가어업 등 어업활동을 보호ㆍ육성하고 수산물의

지속가능한 생산을 위하여 필요한 구역

2. 골재ㆍ광물자원개발구역: 바다에서 골재 및 광물자원의 효율적ㆍ안정적 공급을

위하여 필요한 구역

3. 에너지개발구역: 해양에너지 개발과 생산을 위하여 필요한 구역

4. 해양관광구역: 해양관광 기능의 유지 및 개발이 필요한 구역
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5. 환경ㆍ생태계관리구역: 해양환경, 생태계 및 경관의 보전 및 관리가 필요한 구역

6. 연구ㆍ교육보전구역: 해양수산 연구와 교육활동을 위하여 필요한 구역

7. 항만ㆍ항행구역: 항만기능의 유지와 선박의 안전운항 등을 위하여 필요한 구역

8. 군사활동구역: 국방 및 군사 활동을 보호하기 위하여 필요한 구역

9. 안전관리구역: 해양에 설치한 시설물의 보호 및 해양안전을 위하여 필요한 구역

이러한 법률적 배경 아래에서 KIOST가 집중해야 할 연구항목은 첫째, EEZ 해역에

대한 공간관리계획 수립, 둘째, 영해 및 EEZ 해역 공간특성평가에 관한 것으로 보인

다. 우선, 국가차원에서 관리되어야 할 EEZ해역 정보에 대해, KIOST는 오랫동안 수

행해온 관할해역연구사업 및 기타 다양한 사업 등을 통해 확보된 우월적 지위를 확

보하고 있다고 생각된다. EEZ에 대한 수많은 연구정보 또는 자료가 각 대학과 기관

에 산재하고 있지만, 집대성되지 못하고 있는 것이 현실이다. 비록 국가해양자료센터

(NODC) 또는 JOISS DB/GIS 등을 통해 해양수산부가 관련 자료를 집대성하고 있지

만, 연구자의 핵심자료 독점과 자료가공(정보화)의 부족 등으로 자료 대부분이 그저

자료일 뿐이고 정보로 활용되지 못하고 있는 것이 암울한 현실이다. 연구자들 두뇌에

구축되어 있는 EEZ 해양정보 지식체계를 DB/GIS 형태로 이끌어 내는 것은 현실적

으로 불가능해 보인다. 더구나 공간계획 수립을 위한 핵심 고려요소중 하나인 해양지

질 및 자원특성자료는 KIOST의 K-EEZ DB/GIS에 독점적으로 구축, 정보화되어 있

을 뿐이다.

한편, 영해 공간특성 평가는 해양관련 업무에 종사하는 사람이면 쉽게 구할 수 있

는 일반적 용도구역 현황자료에 근거해 수행될 수 있다. 즉, 영해 공간특성 평가 업

무는 기존 자료를 DB/GIS에 취합-정리해서 GIS 형태로 정리하는 일상적 업무로 한

정될 수 있다. 그렇지만 KIOST가 수행해야 할 공간특성 평가는 이러한 일상적 업무

로 한정된 평가가 아닌, 지식기반의 미래지향적 평가로 판단된다. 해양공간계획이 현

재의 이용현황에 충실하면서도 미래 지향적으로 설계되어야 함은 재론의 여지가 없

다. 예를 들면 지속적으로 자연 침식이 진행되는 구역을 MPA로 지정하는 것은 불합

리할 수 있으며, 자연퇴적이 급속히 진행되는 곳을 통항구역으로 활용하는 것도 에너

지 낭비일 수 있다. 시간에 따라 지속적으로 변화하는 해양을 예측-평가하고, 이에

기반하여 지속가능한 공간계획을 수립하는 것이 미래지향적 공간특성 평가라고 생각

된다.

본 연구사업은 KIOST가 집중해야하는 사안 중 두 번째로 지목한 공간해역 특성평

가에 관련된 것으로, 미래지향적이고 지속가능한 공간계획 수립의 사례를 제시하는
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것이다. 이러한 사례 제시를 통해, 해양수산부장관 및 각 시도지사가 좀 더 미래지향

적이고 지속가능한 공간계획 수립의 필요성을 인식하기를 기대한다. 한편, 본 연구사

업에서는 우리 연구팀이 현재 성실히 정보를 구축하고 있는 낙동강 하구역을 대상으

로 미래지향적 공간계획을 시범 제시하고, 이를 일반적으로 구축할 수 있는 공간계획

과 비교하고자 하였다. 그러나, 불행히도, 본 연구사업은 여건상 KIOST 주요사업으

로 추진하지 않기로 결정한 바 있다.

본 연구사업의 목적은 해양영토관리를 위한 MSP 도면 연구개발로, 해양영토의 체

계적 이용과 보전을 위한 MSP 시범 도면 제작으로 제시된 바 있다. 기술적 필요성

은 MSP를 위한 시범적 연구에 도전하는 것으로, 해양특성 연구가 연구로 끝나지 않

고 국가정책에 최종 접목되도록 노력하는 도전적 연구가 되기를 희망하였다. 경제․

산업적 측면에서는 MSP를 활용, 해양의 효율적 이용과 보전을 위한 밑그림을 제공

하는데 기여하는 것이었다. 사회문화적 측면에서는 선점식 해양이용이 아닌 선계획

후 해양이용 풍토를 조성하는데 기여하는 것이었다.

본 연구사업과 상위 목표와의 연계성은 첫째, 해양과기원 기관 고유미션 및 연구성

과계획서와의 연계성으로, 본 사업은 성과목표 4-3. 해양공간통합관리연구 성과목표

중 4-3-1. 해역별 해양공간특성과 관리계획수립과 연계되어 있다. 둘째, 국가적 아젠

다(정부 국정과제, 제4차 과학기술기본계획 등)와의 연계성으로, 문재인 정부 100대

국정과제에 해양공간계획 제도 도입이 명시된 점, 그리고 2018년 3월 30일 ‘해양공간

계획법률안’이 국회 본회의 통과된 사실 등과 연계되어 있다.

본 연구사업의 연구내용은 해양영토의 체계적 이용과 보전을 위한 MSP 시범 도면

제작이었다. 시범 해역은 부산광역시-대한해협 일부 구간, 그 중에서도 특히 낙동강

하구역을 대상으로 한 바 있다. 아울러 해양이용 현황 및 해양특성 모델화 연구를 통

한 MSP 구현을 위해, 해양물리학적 평균 특성 규명(장단기 조류, 파랑 특성 등), 해

양지질학적 평균 특성 규명(3D 퇴적물 조직 및 퇴적체 구조 특성 등), 해양방위안전

특성 규명(군사, 안전, 항행 현황 및 예측 등) 등을 추진하고자 한 바 있다. 훼손된

낙동강 하구역 특성평가를 위해, 대조구성 보전 하구역인 섬진강 하구역에 관한 자료

및 정보수집 등을 수행한 바 있고, 아울러 관련 전문가를 초빙하여 세미나 등을 개최

한 바 있다. 본 연구사업 추진과정에서 확보된 자료는 아래와 같고, ppt 형태로 정리

-제시한다.

- 낙동강 하구역 MSP 시범도면(Ver. 1.0, 2018년 12월 04일 현재상황)

- 해양공간계획의 추진 배경 및 정부의 의지

- 해외 해양공간계획 수립 사례(미국, 둑일, 중국 등)와 세계 각국의 MSP 추진 현황
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- UNESCO/IOC의 해양공간계획 추진 흐름도

- 해양과학조사연구 자료를 어떻게 해양공간계획에 반영할 것인지에 대한 의문 제시

- EEZ 해역 현황 등

- 시범연구 도전의 필요성

- 연구추진 계획 제시

한편, 중앙정부 및 지방자치단체와 협력하는 연구추진전략이 무엇보다도 중요하다.

이를 위해 정부 중앙부처 및 부산광역시 등의 해역이용 현황과 계획, 관련자료 등을

수집해야 한다. 향후 정부차원의 MSP 수립을 위한 기초자료로 활용될 수 있도록, 부

산광역시 MSP 수립 해당 부서와 긴밀히 협력하는 것도 필요하다. 아울러 해양수산

부 및 해경 등 관련 기관과 협력체계를 구축하는 것 또한 요구된다. 아울러 본 연구

는 단계적 수행이 요구되었다. 즉 2018년 1차년도에는 연구추진을 위한 연관 협력체

계를 구축하고, 2차년도부터 본격 시행될 현장조사 및 자료활용 방안 등을 위한 기획

연구를 실시하고자 하였다(그러나 본 계획은 KIOST가 본 연구사업을 추진하지 않기

로 결정함에 따라 유보됨). 아울러 연관 협력 추진체계 즉 KIOST, KMI 및 해양수산

부, 해경, 해군, 부산광역시 등과의 협력체계를 구축해야 한다. 필요시 수산 및 생태

계 연구부서와도 협력체계를 구축, MSP 수립시 필수사항인 수산자원 이용현황, 향후

전망, 환경생태계 보전 관련 자료, MPA 자료 등을 통합해야 할 것이다.

본 연구사업의 기대성과는 해양의 지속가능한 이용을 위한 기반을 구축하는 것이

다. 즉 MSP 수립-추진을 위한 구체적 연구사례를 도출함으로써, 향후 모든 지방자치

단체 및 중앙정부의 MSP 수립을 위한 선험적 연구사례를 제공하는 것이다. 이를 통

해 수없이 수행될 MSP 수립연구의 선구자적 연구사례로 자리매김되는 것이 기대된

다. 본 연구개발결과는 MSP 수립의 선도적 연구사례로 활용될 것으로 기대되었다.

아울러 KIOST의 MSP 관련 연구사업 개발에 기 수행연구 성과로 활용될 수 있을

것으로도 기대되었다. 해양공간계획 추진을 위한 선험적 연구 사례로 활용되고, 해양

공간계획 추진을 위한 연구사업 개발, 그리고 정부의 MSP 추진을 위한 KIOST의 역

할과 기여가 확대되기를 기대한 바 있다. 한편, Target 성과물은 MSP 시범 도면이었

다.
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그림 3.29 낙동강 하구역 MSP 시범도면(Ver. 1.0, 2018년 12월 04일 현재상황)



- 55 -

그림 3.30 해양공간계획의 추진 배경 및 정부의 의지

그림 3.31 해외 해양공간계획 수립 사례(미국, 둑일, 중국 등)와 세계 각국의 MSP 추진 현황
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그림 3.32 UNESCO/IOC의 해양공간계획 추진 흐름도
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그림 3.33 해양과학조사연구 자료를 어떻게 해양공간계획에 반영할 것인지에 대한 의문 제시

그림 3.34 EEZ 해역 현황 등



- 58 -

낙동강 하구역

금강 하구역

그림 3.35 시범연구 도전의 필요성
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그림 3.36 연구추진 계획 제시
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세부 성과목표 달성내용
달성도

(%)

영상 AI기반

파랑기인

연안재해 모델링

플랫폼 개발

예비연구

트윈(스테레오) 드론을

이용한 연안재해

현상의 3차원 영상

관측시스템 개발

○ 스테레오 영상시스템 시작품 제작

및 현장 테스트, 보고서 작성

○ 2019~2022년 후속 연구수행을 위한

RFP 작성

100

해안 파랑관측 3차원

영상기반 수심지형

역계산 예측기술 개발

○ 2019~2022년 후속 연구수행을 위한

RFP 작성
100

영상 AI기반

파랑기인

연안재해모델링

플랫폼개발및시범운영

○ 비디오 딥러닝 기술을 이용한 연안

파랑 영상 분석 시범테스트, 보고서

작성

○ 2019~2022년 후속 연구수행을 위한

RFP 작성

100

해양공간 관리기술 연구

○ 해역별 해양공간특성과

관리계획수립을 위한 시범 연구

보고서 작성

100

제 4 장 연구개발목표 달성도 및 대외기여도



- 61 -

제 5 장 연구개발결과의 활용계획

1. 스테레오 영상으로부터 3차원 해수면 생성 알고리즘 고도화

- 영상 이미지의 전처리 과정에 대한 일반화

: 카메라 각각의 렌즈의 굴곡에 따른 오차의 최소화를 위한 알고리즘

: 촬영된 스테레오 이미지의 밝기 및 밝기 분포도에 대한 일치

: 최적의 3차원 복원을 위한 이미지 촬영방법

- 이미지 처리 시간의 최적화 방안

: 기존 이미지 처리 시 방대한 계산 시간으로 인해 실시간 분석이 불가능하여 이에 대한 개

선

- 3차원 복원 결과와 실 데이터와의 비교를 통한 정확도 개선

: 3차원 수조에서의 파랑 재현 실험의 모니터링을 통한 정확도 개선

2. 3차원 영상기반 연안 파랑 특성 도출 및 수심지형 역계산 예측기술 개발

- 이미지 3차원의 시계열 데이터를 이용한 파랑 특성 도출

: 3차원 공간데이터로의 변환

: 분석 대상의 FFT 분석을 통한 파랑 특성 도출

: 다양한 파의 중첩을 통한 파랑 특징 확인

- 간접적인 지형 추정방법

: 해수면의 특징을 이용한 지형을 추정 방법 (3D Data Cube를 이용한 지형 추정,

Timestack을 이용한 지형 추정방법 등이 있음)

: 스테레오 영상을 통해 도출한 파랑 특성을 지형추정에 적용

3. 스테레오 영상 시스템의 연안 모니터링을 통한 안정성 확보

- 대상 해역을 선정하여 모니터링 실시

: 연안지역을 대상으로 스테레오 카메라를 통한 모니터링 실시

: 쇄파대 인근의 파랑특성 모니터링
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향후 위와 같은 예비연구 결과를 바탕으로 비디오 딥러닝 기술적용을 통한 비선형 파랑모델링

을 위해 다음과 같은 연구를 수행할 예정이다.

그림 5.1 딥러닝 기술적용을 통한 연안 파랑 모델링

1. 해안 CCTV 영상 수집과 전처리를 통한 딥러닝용 대용량 학습 데이터 구축과

검증 데이터 확보 (신규 CCTV 영상 및 수리모형실험 영상 획득)

- 해안 CCTV 영상 수집 및 전처리통한 영상AI 딥러닝용 대용량 학습데이터 구축

: 동해 안목 해안 동시 2뷰 CCTV 영상 확보 및 지오레퍼런싱을 통한 좌표보정 수행

: 약지도학습(weakly supervised learning)을 위한 영상 마스킹 등 영상 전처리 수행

: 대용량 영상자료 핸들링 및 딥러닝 학습 데이터셋 구축

- 딥러닝 모델 검증 데이터 구축

: 전남대학교 분산공유형 수리모형실험을 통한 파랑변형 및 처오름-월파 계측과 비디오 영

상 관측 및 자료 분석을 통한 검증 데이터셋 구축

: 동해 안목 해안 수심, 파랑, 유속 등 관측자료 확보 및 분석

: 기상 및 파랑 수치모델 재분석 자료 확보 및 분석

- 영상 AI기술 적용을 위한 베이스라인 딥러닝 모델 환경 구축

: 구글 메모리 네트워크, 페이스북 VGG Net, GAN (Generative Adversarial
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Network) 모델 구현 및 테스트 (멀티 GPU 및 Python, Tensorflow, Caffe,

PyTorch, Lua 등 개발환경)

그림 5.2 해안 CCTV 영상 확보 및 전처리를 통한 딥러닝 학습데이터 구축

2. 비디오 이해 딥러닝 기술적용 연안 파랑 인식-검출-추적을 통한 쇄파대 파랑

추출 기술 개발

- 비디오 이해 딥러닝 기술적용을 통한 연안 파랑 인식-검출-추적 기술 개발

: 연안 파랑 인식 및 검출 기술 개발을 위한 Fast R-CNN, VGG Net 등 딥러닝 모델 학습

과 추론을 통한 모델 최적화

: Optical Flow 기법 및 Scene Dynamics 학습을 통한 영상내 움직임 추적 지식 습득을 위

한 딥러닝 기술 개발과 연안 쇄파대 파랑 추적에 적용 테스트를 통한 모델 최적화

- 안목 CCTV영상에 대한 쇄파대 파랑 추출 및 검증

: 안목 CCTV 영상에 대한 연안 파랑 인식-검출-추적 기술 적용을 통한

breaking wave 검출과 쇄파대 및 포말대 이동 추적을 통한 연안류 벡터장 추출

: 안목 수심, 파랑, 유속 등 관측자료와 평가

그림 5.3 비디오 영상을 통한 객체 인식-검출-추적을 위한 딥러닝 모델 구조 (예) 컨셉 다이어그램

3. 비디오 생성 딥러닝 기술적용 연안 비선형 파랑 모델링을 통한 단기 예측기술 개발

- 비디오 이해 딥러닝 기술적용을 통한 연안 파랑 인식-검출-추적 기술 개발

: 연안 파랑 인식 및 검출 기술 개발을 위한 Fast R-CNN, VGG Net 등 딥러닝 모델 학습

과 추론을 통한 모델 최적화
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: Optical Flow 기법 및 Scene Dynamics 학습을 통한 영상내 움직임 추적 지식 습득을 위

한 딥러닝 기술 개발과 연안 쇄파대 파랑 추적에 적용 테스트를 통한 모델 최적화

- 안목 CCTV영상에 대한 쇄파대 파랑 추출 및 검증

: 안목 CCTV 영상에 대한 연안 파랑 인식-검출-추적 기술 적용을 통한 breaking wave 검

출과 쇄파대 및 포말대 이동 추적을 통한 연안류 벡터장 추출

: 안목 수심, 파랑, 유속 등 관측자료와 평가

그림 5.4 비디오 영상을통한객체인식-검출-추적을위한딥러닝모델구조 (예)컨셉 다이어그램

4. 영상 AI기술을 이용한 연안파랑 모델링 기술 개발

- 안목 해안에 대한 비디오 생성 딥러닝 기술 적용을 통한 단기 시·공간 연안파랑 예측기술

개발

: 비디오 생성 딥러닝 모델 적용을 통해 안목 해안파랑 생성

: 생성된 비디오 평가를 통한 단기 연안파랑 예측정도 평가 및 검증

- 영상 AI기술 기반 비선형 연안파랑 모델 구축 및 성능평가를 통한 고도화와 최적화

: 연안파랑 인식-검출-추적 기술과 시공간 파랑 생성 기술을 통합한 영상 AI기반 비선형 연

안파랑 모델 구축

: 안목 해안 및 검증 데이터셋을 통한 성능평가를 통한 고도화 및 최적화
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그림 5.5 영상 AI기술을 이용한 연안파랑 모델링 기술 개념도
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