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요약

본 논문에서는 대용량 비디오 영상에서 오토인코더를 이용하여 파랑 전파시 수리동역학적 장면만을 분리하는 방법에 대해

소개한다. 연안에서 센서를 이용한 파랑의 직접적 관측의 어려움으로 인해 비디오 영상을 이용한 입자 추적, 옵티컬 플로우
등의이미지분석방법이주로활용되고있다.하지만이미지분석방법은주변광및기상상태등외부요인에의한영향으로
파랑에 대한 정확한 분석에 어려움이 있다. 제안하는 방법은 비디오 영상으로부터 주변광의 영항을 최소화하고, 순수 파랑
전파시파랑의움직임만을분리하여수리동역학적장면을추출한다.실제해역및수리모형실험에서촬영된비디오영상에
제안하는 방법을 적용하여 원본 영상으로부터 주변광에 의한 영향과 배경을 잘 분리하여 파랑 전파에 따른 수리동역학적

파랑이동장면이잘추출되었음을시각적으로확인하였다.또한변분오토인코더의잠재표현학습을통해얻은원본비디오
영상에 대한 잠재 표현은 주변광과 배경 요인에 의해 지배적으로 결정되는 반면, 파랑 이동 장면은 해당 요인에 관계없이
독립적으로잘표현되는것을알수있었다.

Abstract

In this paper, we propose a hydrodynamic scene separation method for wave propagation from video imagery using autoencoder.
In the coastal area, image analysis methods such as particle tracking and optical flow with video imagery are usually applied
to measure ocean waves owing to some difficulties of direct wave observation using sensors. However, external factors such
as ambient light and weather conditions considerably hamper accurate wave analysis in coastal video imagery. The proposed
method extracts hydrodynamic scenes by separating only the wave motions through minimizing the effect of ambient light during
wave propagation. We have visually confirmed that the separation of hydrodynamic scenes is reasonably well extracted from the
ambient light and backgrounds in the two videos datasets acquired from real beach and wave flume experiments. In addition,
the latent representation of the original video imagery obtained through the latent representation learning by the variational
autoencoder was dominantly determined by ambient light and backgrounds, while the hydrodynamic scenes of wave propagation
independently expressed well regardless of the external factors.

키워드: 비지도학습,수리동역학적장면분리,오토인코더,파랑전파
Keywords: Unsupervised learning, Hydrodynamic scene separation, Autoencoder, Wave propagation

1. 서론

연안은바다와육지가맞닿아서로밀접한영향을주고받는공간

으로산업공간으로의활용뿐아니라관광,해양레저등문화공간

으로 다양한 형태의 이용 집약도가 높은 지역이다. 이와 동시에
연안은 해일 등 연안 재해에 매우 취약한 지역으로 급속한 연안

개발로자연복원력이저하되면서연안침식,방파제 월파,태풍
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증하고 있다 [1].따라서 연안에서의 정확한 파랑 관측과 예측은
매우 중요하나, 연안에서의 파랑은 현상 자체의 높은 비선형성
과 센서 기반의 직접 관측에 어려움이 있어 현상에 대한 이해가

충분하지않다.

이에연안에서의연속적인파랑모니터링을통한충분한시공

간데이터확보를위한 CCTV비디오및레이더영상등의원격탐
사기술이활발하게적용되고있다 [2].이를통해방대한시공간
데이터확보와유지보수가용이해졌으며,획득한대용량시계열
광학영상에서파랑현상을정확히정량화하고모델링할수있는

분석기술에대한요구가높아지고있다.기존의연구에서는 Op-
tical Current Meter(OCM) [3], Particle Image Velocimetry(PIV)
[4], Optical Flow [5]등 다양한 영상처리 방법이 적용되어 왔고,
최근에는컴퓨터비전분야의딥러닝기술을이용한파랑모델링

융합연구가시도되고있다.

그러나비디오영상을이용한머신러닝기반의파랑분석연구

는 비디오 영상의 레이블링이 까다롭고 자연상태에서 촬영되는

경우 포함되는 주변광 및 기상상태 등 외부 요인에 의해 영향을

받을수있기때문에기존영상처리방법만으로는실해역파랑영

상을이용한정확한분석이어렵다.예를들어, OCM, PIV방법은
유체역학연구에서미소시간동안움직인입자를추적하는데사

용되는 이미지 분석 방법이며, Optical Flow 방법은 분석 영상에
대해고정된위치의일정한광원에서획득한영상이어야한다는

가정을 하고 있어 주변광에 의한 영항이 큰 실해역 영상에서 분

석 정확도가 높지 않다. 또한 동적 물체 검출을 위해 사용되는
배경 감산(background subtraction) [6] 은 초기 프레임에서 배경
에 대한 사전 정의가 요구되나 파랑 영상에서는 이를 정의하기

어렵다.

따라서본논문에서는오토인코더를이용한비지도학습을통

해 비디오 영상으로부터 일광 및 조명과 같은 주변광의 영항을

분리한 파랑 이동에 따른 수리동역학적 장면 추출 방법을 제안

하고,이를실제해역및수리모형실험에서촬영된파랑비디오
영상에적용하여파랑이동장면추출성능을살펴보고자한다.

2. 오토인코더를 이용한 수리동역학적 장

면분리

본 연구에서 제안하는 비디오 분리 모델은 오토인코더(autoen-
coder)형태의인공신경망을이용해비디오영상을압축및복원
하는과정에서영상전체에걸쳐변화하지않는영역에해당하는

배경프레임과변화하는영역에해당하는전경영상을분리하여

생성하고,두영상을결합하기위한픽셀단위가중치를결정하는
마스크 영상을 생성한다. 이 과정에서 모델은 주변광에 의한 고
정된영향을배경프레임으로분리하고움직임을표현하기위해

전경을활용하는정도를마스크영상이표현하도록한다.

제안하는 비디오 분리 모델은 Figure 1과 같이 인코더(en-

coder), 전경(foreground) 스트림 및 배경(background) 스트림으
로구성된다.모델은전경과배경을분리하여자연스러운비디오
영상을 생성 [7]하는 적대적 생성 신경망(generative adversarial
network) [8] 구조에서 판별기(discriminator)를 제거하고 생성기
(generator)앞에인코더를추가하여입력비디오영상을압축후
복원하는오토인코더의형태로확장하였다.그림에서각실선화
살표는 입력 비디오 영상을 전파하는 컨볼루션 연산, 각 육각형
과사각형은컨볼루션연산을거친후의영상의크기가각축으로

절반씩 감소 혹은 2배로 증가하는 변화를 나타낸다. 인코더는 3
차원컨볼루션연산으로고차원의입력비디오영상을저차원의

벡터로 압축하고 두 개의 스트림으로 구성된 디코더(decoder)는
압축된 벡터를 원래의 영상으로 복원하는데, 그 과정에서 전경
영상과배경프레임으로의분리를수행한다.전경스트림은입력
비디오영상과동일한크기의전경영상과 1개의채널로구성된
마스크영상을생성하고,배경스트림은단일프레임크기의배경
프레임을 생성한다. 이 때, 전경 스트림과 인코더를 스킵커넥션
(skip-connection)으로연결하여압축이완전히진행되지않은각
은닉 층의 특징을 활용하여 선명한 영상을 복원할 수 있도록 한

다.반대로,배경스트림은입력영상전체프레임에대한공통된
배경정보를생성할수있도록압축이완료된벡터로부터생성한

다.생성된전경및마스크영상과배경프레임을사용하여최종
영상을합성하는방법은다음과같이표현할수있다:

H(x) = m� f + (1−m)� b (1)

여기서 f는 전경 영상, m는 마스크 영상, b는 배경 프레임, 1은
모든 원소가 1인 m와 모양이 같은 3차원 행렬이고, �은 원소별
곱셈을 의미한다. 출력 영상을 합성할 때 각 항에서 상대적으로
크기가 작은 축 즉, 마스크 영상의 채널 축 또는 배경 프레임의
시간축을복제하여큰영상과모양을동일하게한다.마스크영
상에 대해 [0, 1]의 범위를 가지는 시그모이드 함수를 활성 함수

(activation function)로사용하여합성된출력영상의픽셀값범
위를전경및배경영상과동일하게한다.또한마스크영상의 L1
희소성(sparsity)을 손실 함수에 추가함으로써 모델이 전경 영상
을 활용하는 것에 패널티를 부여하여 배경 프레임이 비디오 영

상의 최대한 많은 정보를 포함하도록 한다. 마스크 영상에 대한
L1 희소성은 다음과 같이 각 원소의 절대값 평균을 손실 함수에
추가하여부여할수있다:

||m||1 =
1

THW

T∑
k

H∑
j

W∑
i

|mijk| (2)

여기서 T는프레임개수, H와W는각각영상의세로와가로해

상도이다. 따라서 비디오 분리 모델을 훈련하기 위한 손실 함수
(loss function)는다음과같다:

LH = ||x−H(x)||2 + λ||m||1 (3)
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제안하는 비디오 분리 모델은 Figure 1과 같이 인코더(en-

coder), 전경(foreground) 스트림 및 배경(background) 스트림으
로구성된다.모델은전경과배경을분리하여자연스러운비디오
영상을 생성 [7]하는 적대적 생성 신경망(generative adversarial
network) [8] 구조에서 판별기(discriminator)를 제거하고 생성기
(generator)앞에인코더를추가하여입력비디오영상을압축후
복원하는오토인코더의형태로확장하였다.그림에서각실선화
살표는 입력 비디오 영상을 전파하는 컨볼루션 연산, 각 육각형
과사각형은컨볼루션연산을거친후의영상의크기가각축으로

절반씩 감소 혹은 2배로 증가하는 변화를 나타낸다. 인코더는 3
차원컨볼루션연산으로고차원의입력비디오영상을저차원의

벡터로 압축하고 두 개의 스트림으로 구성된 디코더(decoder)는
압축된 벡터를 원래의 영상으로 복원하는데, 그 과정에서 전경
영상과배경프레임으로의분리를수행한다.전경스트림은입력
비디오영상과동일한크기의전경영상과 1개의채널로구성된
마스크영상을생성하고,배경스트림은단일프레임크기의배경
프레임을 생성한다. 이 때, 전경 스트림과 인코더를 스킵커넥션
(skip-connection)으로연결하여압축이완전히진행되지않은각
은닉 층의 특징을 활용하여 선명한 영상을 복원할 수 있도록 한

다.반대로,배경스트림은입력영상전체프레임에대한공통된
배경정보를생성할수있도록압축이완료된벡터로부터생성한

다.생성된전경및마스크영상과배경프레임을사용하여최종
영상을합성하는방법은다음과같이표현할수있다:

H(x) = m� f + (1−m)� b (1)

여기서 f는 전경 영상, m는 마스크 영상, b는 배경 프레임, 1은
모든 원소가 1인 m와 모양이 같은 3차원 행렬이고, �은 원소별
곱셈을 의미한다. 출력 영상을 합성할 때 각 항에서 상대적으로
크기가 작은 축 즉, 마스크 영상의 채널 축 또는 배경 프레임의
시간축을복제하여큰영상과모양을동일하게한다.마스크영
상에 대해 [0, 1]의 범위를 가지는 시그모이드 함수를 활성 함수

(activation function)로사용하여합성된출력영상의픽셀값범
위를전경및배경영상과동일하게한다.또한마스크영상의 L1
희소성(sparsity)을 손실 함수에 추가함으로써 모델이 전경 영상
을 활용하는 것에 패널티를 부여하여 배경 프레임이 비디오 영

상의 최대한 많은 정보를 포함하도록 한다. 마스크 영상에 대한
L1 희소성은 다음과 같이 각 원소의 절대값 평균을 손실 함수에
추가하여부여할수있다:

||m||1 =
1

THW

T∑
k

H∑
j

W∑
i

|mijk| (2)

여기서 T는프레임개수, H와W는각각영상의세로와가로해

상도이다. 따라서 비디오 분리 모델을 훈련하기 위한 손실 함수
(loss function)는다음과같다:

LH = ||x−H(x)||2 + λ||m||1 (3)





구성하였다. 수리모형실험 비디오 영상은 동일 파랑 발생 시나
리오로 서로 다른 시간에 촬영된 비디오 영상을 잠재 표현 학습

실험에사용하였고,촬영시간을기준으로그룹화하여시각화하
였다.안목해변비디오영상은 1시간단위로구분하여시각화하
였는데, 주변광은 날씨 뿐 아니라 시간에 따라서도 연속적으로
변하기때문에본실험에적합한변수이다.시간에따른연안비
디오영상의주변광변화는 Figure 5에서확인할수있다.

4. 결과및성능평가

Figure 3은수리모형실험영상에대해훈련된비디오분리모델이
생성하는 영상으로, 생성된 16프레임 중 첫 프레임을 보여준다.
모델은 낮은 복원 오차 (< 0.001) 로 입력 비디오 영상을 복원
하였으며 그 과정에서 전경과 배경 영상 및 마스크로의 분리를

달성했다. 생성된 배경 영상은 파랑은 생성하지 않지만 입력 비
디오 영상의 전반적인 색상을 충실히 복원했다. 변화하는 연속
비디오프레임에대해동일한배경을사용하면서,높은복원도를
갖는 것은 분리된 마스크와 전경이 비디오 프레임의 변화를 충

분히 표현하고 있음을 의미한다. 다만, 전경 영상은 전반적으로
매우 높은 픽셀 값을 가지는 경향이 있는데 곱해지는 마스크에

희소성을 부여하였기 때문에 영상 복원 시 전경의 가중치를 의

미하는마스크의화소값이작아져서영상복원시이를극복하기

위함으로 판단된다. 마스크에 대한 희소성은 손실 함수 중 λ 파

라미터를 사용해 조절할 수 있는데, λ를 작게 설정할 경우, 파랑
외에 조명의 변화 등 다른 변화도 포함하게 되며, 전경의 화소
값은작아진다.

Figure 4는원근투영변환기법만을적용한원본비디오영상과
그로부터생성한마스크영상을사용하여훈련된 VAE에서얻은
잠재 표현의 시각화 결과이다. Figure 4 도표의 축은 VAE를 통
해 학습한 2차원 잠재 벡터의 각 요소에 해당한다. 원본 비디오
영상의잠재표현을촬영시간에따라그룹화하여시각화하였을

때 (Figure 4의 (a)), 영상 분포가 촬영 시간에 의해 명확히 구분
되는 분포를 보였으며, 이는 시간에 따른 일광의 변화가 비디오
영상의 잠재 표현에 지배적인 특징으로 인코딩되었음을 의미한

다.그러나제안한기법을이용해생성한마스크의잠재표현시
각화에서는 인코더가 두 영상 간의 차이를 포착하지 못해 잠재

표현의 분포가 서로 겹쳐진 것을 확인하였다(Figure 4의 (b)). 이
는 제안하는 방법이 동일 파랑 시나리오에 따라 촬영된 비디오

영상으로부터일광에의한영향을효과적으로분리하여,동일한
파랑움직임을제대로표현하였기때문이다.

Figure 5는안목비디오영상에대한비디오분리모델의결과
를 보여준다. 배경 영상은 모든 프레임에 동일하게 적용됨으로
시각화를위하여동일배경영상을프레임마다배치하였다.모델
은낮은복원오차 (< 0.001)로입력비디오영상을복원하였으
며그과정에서전경과배경영상및마스크의분리를달성했다.
제안하는방법은태양의위치가전반적인픽셀값에미치는영향

을배경스트림으로전달함으로써시간에따라명확히달라지는

일광의 영향을 분리하고 프레임 간에 변하지 않는 영역을 잘 포

착한 배경 영상을 생성하여 시간에 관계없이 움직이는 파랑을

일관되게검출하는마스크를생성했다.

Figure 6 (a)는 안목 해안 비디오 영상으로부터 얻은 16 프레
임 길이의 비디오 영상 43,868개를 VAE가 잠재 공간에 매핑한
모습으로 각 점은 비디오 영상 하나를 매핑한 분포의 평균에 대

응된다. Figure 6 (b)는분리된수리동역학적파랑이동장면에대
한마스크영상의잠재표현분포이며, Figure 6 (c)의컬러바는각
색이어떤시간대 (5시∼ 18시)를의미하는지나타내는색상표이
다.생성된마스크영상의잠재표현은시간이아닌파도특성에
따라결정됨으로써낮시간에해당하는마스크영상은원영상과

달리시간에따라분류되지않았다.다만,낮과밤으로분류되는
것은밤에주변광의하락으로파랑이충분히관찰되지않았기때

문으로판단된다.

5. 결론및향후연구

본논문에서는연안에서의촬영된대용량비디오영상에서파랑

이동에 대한 수리동역학적 장면 분리 방법을 제시하였다. 이는
비지도학습을통해비디오영상으로부터주변광의영향을최소

화하고, 순수 파랑의 이동에 따른 움직임만을 분리하여 수리동
역학적 장면을 효과적으로 추출하였다. 또한 잠재 표현 학습을
이용한 실험에서는 원본 비디오 영상과 달리 파랑 이동 장면이

주변광과배경정보에관계없이독립적으로표현될수있음을확

인하였다. 향후 이를 이용하여 분리된 수리동역학적 파랑 이동
장면을 이용하여 파랑 추적을 통한 파랑의 이동 속도 측정 기법

을개발할예정이다.
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