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요 약  
본 논문은 실시간 기상 관측을 위한 경량 딥러닝 구조를 제안한다. 제안하는 방법은 안개, 비, 눈 등과 같은 기상 현상 

발생 시 취득되는 영상은 고주파 성분을 많이 포함한다는 특징을 바탕으로 CNN 구조에서 고주파 특징을 효율적으로 

추출하는 1 차원 형태의 필터를 활용한다. 본 논문에서 제안하는 방법의 검증을 위하여 ResNet18 과 비교 실험을 

진행하였다. 본 논문에서 제안하는 방법은 맑음, 안개, 비로 기상 현상이 제한되는 환경에서 ResNet18 대비 약 57%의 

가중치를 사용함에도 더 정확한 기상현상 관측이 가능함을 보였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

기상관측은 현재 날씨, 기온 등을 제공함으로 외출 시 

의상, 우산의 소지 여부 등 사람이 일상 생활에서 사소한 

판단을 하는데 도움을 줄 뿐만 아니라 기상 이변 등과 

같은 정보를 제공하여 자연 재해로부터 생명, 재산 등의 

피해를 최소화하는데 있어서 중요하게 여겨진다.  

기상관측은 Automated Weather Station(AWS), 

Automated Synoptic Observing System (ASOS), 시정계, 

기상 레이더 등과 같은 관측 장비를 통하여 이루어진다. 

기상 관측 장비들은 높은 정밀도를 갖는 다양한 기상 

요소들을 활용하여 기상 현상을 관측함으로 정확한 기상 

관측이 가능한 반면 설치 장소에 제약이 있어 가용 

범위를 벗어나는 지역에서는 낮은 정확도 성능을 보일 

수 있다는 한계가 있다. 이에 대한 해결책으로는 

최근에는 전국에 설치된 도로 Closed-Circuit 

Television(CCTV)를 활용하는 영상 기반 기상관측 

방법이 있다[1].  

영상 기반 기상관측은 입력 영상에서 추출되는 

기상현상 관련 특징을 이용하여 현재 날씨를 판별하는 

문제로 볼 수 있다. 이는 전국에 설치된 CCTV 를 

활용함으로 설치 비용 절감이 가능하며 국지 기상관측이 

용이하다는 장점이 있어 영상을 이용하는 기상관측을 

위한 다양한 연구가 진행되고 있다. 그중 딥 러닝(Deep 

Learning) 기반 기상관측 방법은 우수한 정확도 성능을 

보이고 있다. 기존 특징추출 기반 기상관측이 정확도 

성능을 위하여 적절한 특징 선정을 위하여 많은 노력을 

기울여야 하는 반면 딥러닝 기반 기상관측은 특징 추출 

및 기상관측을 단일(end-to-end) 모델을 통하여 

처리함으로 높은 정확도 성능을 보인다는 장점이 

있다[2].  

기존에 연구된 딥 러닝 기반 기상관측 기술은 정확한 

날씨 판별을 위해 ResNet, GoogleNet 과 같이 널리 

알려진 딥 러닝 구조를 사용해왔다. 하지만 이러한 딥 

러닝 구조는 높은 계산 복잡도를 가짐에 따라 많은 수의 

CCTV 를 이용하는 환경에는 적합하지 않다는 한계가 

있다. 따라서 본 논문에서는 딥 러닝 기반 기상관측 

기술의 계산 복잡도를 개선하기 위한 방법을 제안한다. 

제안하는 방법은 안개, 비, 눈과 같은 기상현상 발생 시 

맑은 날씨의 영상 대비 많은 고주파 성분을 포함한다는 

점을 바탕으로 1 차원 필터 기반의 CNN 구조를 

활용한다. 제안하는 구조는 입력으로부터 수평, 수직 

방향의 고주파 특징을 추출 후 이를 통합하는 과정을 

갖는다. 본 논문에서 제안하는 구조는 ResNet18 대비 

적은 수의 가중치를 사용함에도 정확한 날씨 판별이 

가능하다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 본 논문에서 

제안하는 방법에 대하여 설명한다. 3 장에서는 제안하는 

방법의 실험적 결과를 설명 후 4 장에서 결론을 맺는다. 

Ⅱ. 제안하는 방법 

안개, 비, 눈과 같은 기상현상이 발생한 영상에서는 

다양하고 규칙적이지 않은 형태의 고주파 성분을 

포함한다[3, 4]. 이를 바탕으로 본 장에서는 기상현상과 

연관되는 고주파 성분의 특징을 효율적으로 추출하는 

구조를 제안한다. 그림 1 은 본 논문에서 제안하는 CNN 

구조이다. 제안하는 구조는 효율적인 기상관측을 위하여 

전 단계에서 추출되는 고주파 특징을 입력으로 받아 

1 차원 기반 합성 곱 연산을 통하여 고주파 특징을 

구성한다. 추출된 고주파 특징은 입력 특징과 함께 

결합되며 2 차원 합성 곱 연산을 통하여 정제된 특징을 

출력한다. 

그림 1 제안하는 경량 신경망 구조 



표 1 은 본 논문에서 제안하는 1D CNN 구조를 활용하

는 기상현상 판별 네트워크 구조이다. 기상현상 판별을 

위하여 입력 영상에서 2 차원 합성 곱 연산을 통한 특징 

추출 후 네 번의 제안하는 모듈을 거쳐 추출되는 특징을 

이용하여 최종 기상 현상을 판별한다. 제안하는 구조는 

Stochastic Gradient Descent(SGD)를 이용하여 총 100

번의 Epochs 동안 학습하였으며 오차 함수는 수식 (1)과 

같다. 

𝑙𝑜𝑠𝑠 = 𝐶𝐸(𝐺𝑇, 𝑃𝑟𝑒𝑑) + 𝜆𝐶𝐿 (1) 

여기서 𝐶𝐸는 Cross Entropy, 𝐶𝐿는 Contrastive Loss, 

𝐺𝑇는 입력 영상에 대한 실제 기상 현상, 𝑃𝑟𝑒𝑑는 모델이 

판별한 기상현상을 의미한다. 

Ⅲ. 실험 및 결과 분석 

본 논문은 제안하는 구조의 성능 분석을 위하여 

2023 년도 6 월부터 11 월까지 취득된 도로 CCTV 

영상을 이용하여 실험을 진행하였다. 데이터 구축 기간 

동안 강설 현상은 발생하지 않았기 때문에 실험에서는 

맑음, 안개, 비에 대한 실험을 진행하였다. 성능 비교는 

ResNet18[5]와 수행하였다. 정확한 성능 비교를 위하여 

제안하는 방법과 ResNet18 은 PyTorch 를 이용하여 

구현하였다. 본 논문에서 제안하는 구조는 ResNet18 

대비 가중치 절감 율 관점에서 연산 효율을 비교하였다. 

가중치 절감 율은 수식 (2)와 같다. 

∆𝑁 =
𝑁𝑟𝑒𝑠𝑛𝑒𝑡18 − 𝑁𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑

𝑁𝑟𝑒𝑠𝑛𝑒𝑡18
 (2) 

여기서 𝑁𝑟𝑒𝑠𝑛𝑒𝑡18은 ResNet18 이 갖는 가중치 수이며 

𝑁𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑 는 제안하는 방법의 가중치 수이다. 표 2 는 

이를 통한 계산 복잡도 비교이다. 정확도 성능은 

Accuracy 관점에서 비교하였다. 표 3 은 정확도 성능 

비교이다. 본 논문에서 제안하는 방법은 ResNet18 대비 

약 57%의 가중치를 사용함에도 구축 데이터 상에서 

정확한 기상 관측이 가능하다. 

표 1 가중치 기반 계산 복잡도 비교 

ResNet18 Proposed ∆𝑁 

11,172,547 6,355,651 43.17% 

표 2 정확도 성능 비교 

ResNet18 98.50% 

Proposed 99.18% 

Ⅳ. 결론 

영상 기반 기상관측 기술에서는 정확한 기상관측을 

위하여 딥 러닝을 사용하는 기술에 대한 연구가 주로 

진행되었다.  하지만 분석해야 하는 CCTV 가 많아지는 

환경에서 높은 계산 복잡도를 갖는 딥 러닝 구조는 

실시간 처리에 적합하지 않다는 한계가 있었다. 이를 

해결하기 위하여 본 논문에서는 1 차원 형태의 필터를 

활용하는 CNN 구조를 제안하였으며 제안하는 방법은 

적은 계산 복잡도를 가짐에도 불구하고 실험 환경에서 

더 정확한 기상관측이 가능함을 보였다. 하지만 본 

연구에서는 맑음, 안개, 강우 현상에 대한 연구만 

진행하였으며 강설 현상에 대한 실험이 필요하며 본 

논문에서 제안하는 구조는 단일 영상 기반의 기상관측을 

함에 따라 움직임 정보가 많은 강수, 강설 현상과 관련된 

움직임 특징을 반영하지 못한다는 한계가 있다. 따라서 

향후 연구는 강설 현상을 고려하는 모델 개발 및 움직임 

정보를 반영하는 동영상 기반 기상 관측 모델을 

개발한다.  

 

표 3 기상현상 판별 신경망 구조 

Layer Index Detail Output Size 

1 5 × 5 − 𝑠1 − 𝑓64 120 × 120 

2 

[
 
 
 
 
3 × 1 − 𝑠1 − 𝑓64 
1 × 3 − 𝑠1 − 𝑓64 
1 × 1 − 𝑠1 − 𝑓64 
3 × 3 − 𝑠1 − 𝑓128

2 × 2 𝑀𝑎𝑥 𝑃𝑜𝑜𝑙 ]
 
 
 
 

 60 × 60 

3 

[
 
 
 
 
3 × 1 − 𝑠1 − 𝑓128 
1 × 3 − 𝑠1 − 𝑓128 

1 × 1 − 𝑠1 − 𝑓128 
3 × 3 − 𝑠1 − 𝑓256

2 × 2 𝑀𝑎𝑥 𝑃𝑜𝑜𝑙 ]
 
 
 
 

 30 × 30 

4 

[
 
 
 
 
3 × 1 − 𝑠1 − 𝑝2 − 𝑓256 

1 × 3 − 𝑠1 − 𝑝2 − 𝑓256 
1 × 1 − 𝑠1 − 𝑝2 − 𝑓256 
3 × 3 − 𝑠1 − 𝑝2 − 𝑓512 

2 × 2 𝑀𝑎𝑥 𝑃𝑜𝑜𝑙 ]
 
 
 
 

 15 × 15 

5 

[
 
 
 
 
3 × 1 − 𝑠1 − 𝑝2 − 𝑓512
1 × 3 − 𝑠1 − 𝑝2 − 𝑓512
1 × 1 − 𝑠1 − 𝑝2 − 𝑓512
3 × 3 − 𝑠1 − 𝑝2 − 𝑓512

3 × 3 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑃𝑜𝑜𝑙 ]
 
 
 
 

 7 × 7 

6 2048 × 3 1 × 3 
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