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Ⅰ. 서  론

항공기 운항에서 기상은 조종사가 직접 통제할 수 

없는 가장 중요한 외부 환경요인 중 하나로서, 비행 전 

운항계획 수립뿐만 아니라 운항 중 상황인식(situation 

awareness)과 의사결정에도 지속적인 영향을 미친다

(Jo et al., 2020). 특히 저고도 공역에서 운항하는 헬

리콥터는 산악지역, 해안지역 및 도심지역과 같이 지형

적 영향이 크게 나타나는 환경에서 응급의료 이송, 산

불진화, 해양 수색·구조, 항공 순찰 및 산악구조 등 다

양한 임무를 수행한다. 이러한 임무는 대부분 저고도에

서 수행되며 시간적 긴급성이 높고 국지적인 기상 변

화의 영향을 직접적으로 받는다. 특히 저고도 항공기 

운항에서 발생하는 사고의 상당 부분은 저운고(low 
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ceiling)에 기인하는 것으로 알려져 있으며, 계기비행 

기상 상태에서 발생하는 사고의 약 63%가 이로 인한 

것으로 보고된 바 있다(Kwon and Kim, 2006). 최근

에는 기후변화의 영향으로 국지성 집중호우, 돌발성 저

시정 등 예측이 어려운 극한 기상현상의 발생 빈도가 

증가하면서 저고도 항공기의 운항 위험성이 더욱 커지

고 있으며, 실시간 현장 기상정보의 중요성 또한 지속

적으로 증가하고 있다. 이러한 기상 위험에 대응하기 

위해 항공 분야에서는 METAR, TAF, SIGMET, 자동

기상관측장비(automatic weather station, AWS) 및 

수치예보모델(numerical weather prediction, 

NWP) 등을 통해 다양한 항공기상정보를 제공하고 있

으며, 국제민간항공기구(ICAO)는 항공 기상 업무를 항

공 운항의 안전성과 규칙성 및 효율성을 확보하기 위

한 필수 서비스로 규정하고 있으며, 특히 부속서 

3(Annex 3)에서는 시정(visibility)과 운고(ceiling)를 

항공기상 관측 및 보고의 필수 요소로 명시하고 있다

(ICAO, 2025). 그러나 헬리콥터와 같이 저고도에서 

운용되는 항공기는 항공기상정보뿐만 아니라 기상청에

서 제공하는 기상정보, 기상 레이더 영상, 위성영상, 도

로 및 공공기관에서 제공하는 CCTV 영상 등 다양한 

정보를 종합적으로 활용하여 운항 여부를 판단한다(Jo 

et al., 2020). 특히 운항 예정 경로나 목적지 주변에 

기상 관측지점이 없거나 산악 및 해안 지역과 같은 국

지적인 기상 변화가 빈번한 환경에서는 CCTV 영상을 

활용하여 실제 시정 저하 여부를 확인하기도 한다. 이

는 기존 항공기상정보를 대체하기 위한 것이 아니라 

실제 운항 현장의 기상 상태를 보다 직관적으로 확인

하기 위한 보완적 기상정보 활용 방식이라 할 수 있다. 

실제로 육군항공 조종사들은 기상청 기상정보 애플리

케이션과 함께 항로 주변 고속도로 및 일반 국도에 설

치된 CCTV 영상을 활용하여 기상 상태를 직관적으로 

확인하고 있으며, 저고도항공기 조종사를 대상으로 한 

설문조사에서도 CCTV 등 영상 형태의 기상정보에 대

한 실질적인 요구가 확인된 바 있다(Jo et al., 2020).

그러나 현재 CCTV 영상의 활용은 대부분 조종사가 

영상을 직접 확인하여 기상 상태를 판단하는 방식에 

의존하고 있다. 동일한 영상을 확인하더라도 조종사의 

경험과 판단 기준에 따라 기상 인식 결과는 달라질 수 

있으며, 다수의 CCTV 영상을 동시에 확인해야 하는 

경우에는 운항 준비 과정에서 시간적 부담이 증가한다. 

또한 복합기상 조건에서는 영상만으로 기상 상태를 객

관적으로 판단하기 어려운 경우도 발생한다. 따라서 

CCTV 영상을 자동으로 분석하여 객관적인 기상정보

로 제공할 수 있는 기술은 기존 항공기상정보를 보완

하고 조종사의 운항 의사결정을 지원할 수 있는 보조 

기상 정보원으로 활용될 가능성이 있다.

최근 컴퓨터 비전과 딥러닝 기술의 발전에 따라 

CCTV 영상을 이용하여 기상 상태를 자동으로 인식하

고 분류하기 위한 연구가 활발하게 수행되고 있다. 딥

러닝 기반 기상 분류 기술은 별도의 기상관측장비를 

추가 설치하지 않고 기존 CCTV 인프라를 활용하여 현

장의 기상 상태를 자동으로 분석할 수 있다는 장점이 

있으며, 실시간 현장 기상정보 생성 기술로써 활용 가

능성이 주목받고 있다(Kim et al. 2020). 기존 연구에

서는 CCTV 영상을 활용한 해안 안개 탐지(Kim et 

al., 2020), 강우량 추정(Byun et al., 2022), 도시 침

수 분석(Kim et al., 2012) 등 다양한 연구가 수행되

어 CCTV 기반 영상 분석 기술의 활용 가능성을 제시

하였다. 그러나 대부분의 연구는 영상 분류 정확도 향

상이나 특정 딥러닝 모델의 성능 개선에 초점을 두고 

있으며, 실제 항공 운항에서의 활용성이나 복합기상 조

건을 고려한 연구는 제한적으로 이루어졌다. 이와 같이 

기존 연구는 기상 분류 모델의 성능 평가에 초점을 두

고 있어 기상 분류 결과를 실제 헬리콥터 운항 의사결

정 지원과 연계하여 해석한 연구는 매우 제한적이다.

이에 본 연구에서는 다양한 지역에서 수집한 CCTV 

영상 기반 데이터셋을 이용하여 CNN, ResNet50, 

CNN-LSTM 및 CNN-Transformer 모델의 기상 분

류 성능을 동일한 조건에서 비교하였다. 또한 단일기상

뿐 아니라 복합기상을 포함한 데이터셋을 구축하여 모

델별 분류 특성을 분석하고, 이를 헬리콥터 운항 의사

결정 지원 관점에서 해석하여 실제 운항환경에서의 적

용 가능성을 평가하였다. 이를 통해 단일 이미지 기반 

모델과 시계열 기반 모델의 성능을 체계적으로 비교하

고, 실제 저고도 운항환경을 반영한 복합기상 분류의 

특성을 분석함과 동시에 CCTV 기반 기상 분류 기술의 

운항 활용 가능성을 제시하였다.

Ⅱ. 연구방법

2.1 연구개념

본 연구는 CCTV 영상을 활용한 딥러닝 기반 시정저
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하 기상 분류 모델의 성능을 비교하고, 시정 저하 여부를 

기준으로 헬리콥터 운항 의사결정 지원 적용 가능성을 

분석하는 것을 목적으로 수행하였다. Fig. 1과 같이 본 

연구는 데이터 수집(data collection), 데이터 전처리

(preprocessing), 딥러닝 모델링(deep learning mo-

deling), 성능 평가 및 분석(performance evaluation 

and analysis), 운항 적용성 분석(operational appli-

cability analysis)의 다섯 단계로 구성하였다. 각 단계

는 이전 단계의 결과를 기반으로, 순차적으로 수행되었

으며, 최종적으로 CCTV 기반 기상 분류 기술의 헬리콥

터 운항 적용 가능성을 종합적으로 평가하였다.

먼저 도심지역, 산악지역 및 해안지역에 설치된 도

로 CCTV로부터 다양한 계절과 시간대의 영상을 수집

하여 기상 데이터셋을 구축하였다. 이후 입력 영상의 

일관성을 확보하기 위하여 크기 조정, 정규화 및 학습·

검증·시험 데이터 분할을 수행하였으며, 시계열 기반 

모델에는 일정한 간격으로 추출한 연속 프레임을 이용

하여 입력 시퀀스를 구성하였다. 이러한 전처리 과정을 

통해 단일 이미지 기반 모델과 시계열 기반 모델 모두 

동일한 데이터셋과 동일한 평가 환경에서 비교가 가능

하도록 하였다.

전처리 된 데이터는 CNN, ResNet50, CNN- 

LSTM 및 CNN-Transformer의 네 가지 딥러닝 모델

에 동일한 학습 조건으로 적용하여 기상 분류 성능을 

비교하였다. 모델의 성능은 Accuracy, Precision, 

Recall, F1-score을 이용하여 정량적으로 평가하였으

며, 단일기상과 복합기상에 대한 분류 특성과 모델별 

오분류 양상을 함께 분석하였다. 또한 각 모델의 분류 

결과를 비교하여 CCTV 영상 기반 기상 분류에 적합한 

모델 구조를 도출하고, 공간적 특징과 시간적 특징이 

기상 분류 성능에 미치는 영향을 함께 분석하였다.

마지막으로 성능 분석 결과를 바탕으로 CCTV 기반 

기상 분류 기술의 헬리콥터 운항 적용 가능성을 검토

하였다. 특히 운항 전 임무 계획, 운항 중 상황인식

(situation awareness) 향상 및 go/no-go 의사결정 

지원 측면에서의 활용 가능성을 분석하였으며, 기존 항

공기상정보를 보완할 수 있는 지역 단위의 실시간 기

상정보 생성 기술로서의 활용 가능성을 종합적으로 평

가하였다. 이를 통해 본 연구는 단순한 기상 분류 모델

의 성능 비교를 넘어, 실제 헬리콥터 운항환경에서 활

용할 수 있는 운항 의사결정 지원 기술로의 적용 가능

성을 제시하고자 하였다.

2.2 CCTV 기반 기상 데이터 구축

본 연구에서는 CCTV 영상 기반 딥러닝 기상 분류 

모델의 성능을 비교하고, 헬리콥터 운항 의사결정 지원

을 위한 적용 가능성을 분석하기 위하여 기상 데이터

셋을 구축하였다. 데이터셋은 실제 저고도 운항환경에

서 나타나는 다양한 기상 특성을 반영할 수 있도록 도

심지역, 산악지역 및 해안 지역에 설치된 도로 CCTV 

영상을 활용하여 구성하였다. 또한 특정 지역이나 계절

에 편중된 데이터로 인한 모델의 일반화 성능 저하를 

최소화하기 위하여 다양한 지역, 계절 및 시간대에 촬

영된 영상을 포함하였다. 구체적으로 우리나라의 동고

서저(東高西低) 지형적 특징을 고려하여 산악지형이 많

은 동부와 서해안 및 동해안, 호남·김해·경기평야 등의 

내륙평야 지역으로 세분화하였으며, 동일한 장소에서

의 반복 수집은 배제하고 서울특별시, 부산광역시, 경

기도, 강원도(제주도 제외) 등 총 15개 행정구역에서 

데이터를 수집하였다.

Fig. 2는 CCTV 기상 데이터셋의 구축 절차를 나타

낸다. 수집된 CCTV 영상은 원본 영상 단위로 관리하

였으며, 먼저 영상의 화질과 기상 상태의 식별 가능 여

Fig. 1. Research framework



한국항공운항학회 181헬리콥터 운항 의사결정 지원을 위한 CCTV 영상 기반 딥러닝 시정저하 기상분류 모델의 …

부를 확인하였다. 이후 기상 상태가 비교적 명확하게 

나타나는 구간에서 프레임을 추출하였으며, 화질이 저

하되었거나 기상 상태를 명확하게 판별하기 어려운 영

상은 데이터셋에서 제외하였다. 또한 동일한 기상 조건

에서도 촬영 위치, 배경, 조도 및 도로 환경이 다양하

게 포함되도록 데이터를 구성함으로써 특정 촬영 환경

에 대한 과적합을 최소화하고자 하였다.

이와 같은 다양한 촬영 환경을 고려한 데이터 구성

은 CCTV 기반 강우량 추정(Byun et al., 2022) 및 도

시 침수 분석(Kim et al., 2012) 연구에서도 모델의 

일반화 성능을 향상시키기 위한 중요한 요소로 제시된 

바 있다.

기상 데이터는 실제 저고도 운항환경에서 발생할 수 

있는 기상 조건을 고려하여 맑음(clear), 안개(fog), 비

(rain), 눈(snow), 비·안개(rainfog) 및 눈·안개

(snowfog)의 6개 클래스로 구성하였다. 이는 모두 시

정 저하와 직접적으로 관련된 기상 현상이다. 

특히 안개와 강우 또는 안개와 강설이 동시에 나타

나는 복합기상은 시정 저하와 강수 현상이 함께 발생

하여 조종사의 상황인식과 운항 의사결정에 영향을 미

칠 수 있으므로 별도의 기상 클래스로 정의하였다. 이

러한 클래스 구성은 기존 연구에서 주로 다루어진 단

일기상뿐만 아니라 실제 운항환경에서 발생할 수 있는 

복합기상에 대한 모델의 분류 특성을 함께 분석하기 

위한 것이다.

추출된 프레임에는 모델 입력을 위한 공통 전처리 

기준을 적용하였다. 모든 프레임은 224 × 224 픽셀로 

크기를 조정하였으며, 학습 안정성과 입력값의 일관성

을 확보하기 위하여 정규화(normalization)를 수행하

였다. 단일 이미지 기반 모델인 CNN과 ResNet50에

는 개별 프레임을 입력하였으며, 시계열 기반 모델인 

CNN-LSTM과 CNN-Transformer에는 일정한 간격

으로 추출한 15개의 연속 프레임을 하나의 입력 시퀀

스로 구성하였다. 이를 통해 시계열 기반 모델이 프레

임 간 시간적 변화 정보를 학습할 수 있도록 하였다.

데이터셋은 학습(training), 검증(validation) 및 시

험(test) 데이터로 구분하였다. 동일한 원본 CCTV 영상

에서 추출된 프레임이나 시퀀스가 서로 다른 데이터셋

에 포함될 경우, 배경과 촬영 위치가 유사한 데이터가 

학습과 평가에 동시에 사용되어 데이터 누수(data 

leakage)가 발생할 수 있다. 이에 본 연구에서는 이미

지와 시퀀스를 생성하기 전에 원본 영상을 기준으로 학

습, 검증 및 시험 데이터를 8:1:1의 비율로 우선 분할하

였다. 이후 각 데이터 영역에 포함된 원본 영상으로부터 

단일 이미지와 시계열 데이터를 각각 생성하였다.

Table 1에 제시된 이미지 및 시퀀스 표본 수는 원

본 영상을 8:1:1로 분할한 이후 생성된 최종 데이터의 

현황이다, 단일 이미지 기반 모델과 시계열 기반 모델

에는 동일한 원본 영상 분할 기준을 적용하였으며, 각 

모델은 학습 과정에 사용되지 않은 독립 시험 데이터

셋을 이용하여 평가하였다. 이러한 영상 단위 분할 방

식은 학습 데이터와 평가 데이터 간의 독립성을 확보

하고, 모델의 일반화 성능이 과대 평가되는 것을 방지

하기 위한 것이다.

2.3 기상분류 모델 구성

본 연구에서 적용한 CNN, ResNet50, CNN-LSTM, 

CNN-Transformer는 영상 및 비디오 분류 분야에서 

널리 활용되는 대표적인 모델 구조를 체계적으로 비교하

Fig. 2. Procedure for constructing the CCTV 
weather dataset
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기 위하여 선정하였다. CNN은 영상 분류의 가장 기본적

인 구조를 대표하는 기준 모델(baseline)로, ResNet50

은 잔차 연결을 통한 심층 구조가 성능에 미치는 영향을 

확인하기 위한 모델로 선정하였다. 또한 CNN-LSTM과 

CNN-Transformer는 각각 순환 신경망과 어텐션 메커

니즘을 기반으로 프레임 간 시간적 특징을 학습하는 대

표적인 시계열 모델 구조로서, 단일 이미지 기반 모델과 

시계열 기반 모델 간의 성능 차이를 비교하기 위하여 선

정하였다. 이를 통해 동일한 데이터셋과 학습 조건에서 

모델 구조에 따른 기상 분류 성능과 특성을 객관적으로 

비교하고, 헬리콥터 운항 의사결정 지원에 적합한 모델

을 도출하고자 하였다. 

Fig. 3은 본 연구에 적용된 네 가지 딥러닝 모델의 

입력 및 처리 구조를 나타낸다. 

CNN(convolutional neural network)은 영상의 

공간적 특징을 추출하는 대표적인 딥러닝 모델로, 본 

연구에서는 기준 모델로 적용하였다. 합성곱 및 풀링 

계층을 통해 CCTV 영상의 시정, 명암 대비 및 강수 

흔적과 같은 특징을 학습하여 기상 상태를 분류하였다

(Krizhevsky et al., 2012).

ResNet50은 잔차 연결(residual connection)을 

통해 심층 네트워크의 학습 안정성을 높인 모델이다

(He et al., 2016). 본 연구에서는 기본 CNN보다 깊

은 특징 추출 구조가 CCTV 기상 분류 성능에 미치는 

영향을 비교하기 위해 적용하였다.

CNN-LSTM은 CNN으로 각 프레임의 공간적 특징

을 추출한 후 LSTM(long short-term memory)을 이

용하여 프레임 간 시간적 변화를 학습하는 모델이다. 

본 연구에서는 일정한 간격으로 추출한 15개의 연속 

프레임을 하나의 입력 시퀀스로 구성하였다. CNN- 

Transformer는 CNN으로 추출한 프레임별 공간적 특

징을 transformer encoder에 입력하고, self-atten-

tion을 통해 프레임 간 관계를 학습하는 모델이다. 본 

연구에서는 CNN-LSTM과 비교하여 시간적 특징의 

학습 방식에 따른 성능 차이를 분석하기 위해 적용하

였다.

본 연구에서는 이와 같이 공간적 특징을 활용하는 

단일 이미지 기반 모델(CNN, ResNet50)과 공간·시간

적 특징을 활용하는 시계열 기반 모델(CNN-LSTM, 

CNN-Transformer)을 비교하였으며, 각 모델의 입력 

형태와 주요 특성은 Table 2와 같다. 

2.4 모델 학습 방법

본 연구에서는 CCTV 영상으로부터 다양한 기상 특

성을 효과적으로 학습하고 모델 간 성능을 공정하게 

비교하기 위하여 모든 모델에 동일한 학습 및 평가 환

경을 적용하였다. 특히 모델의 일반화 성능을 향상시키

고 학습 안정성을 확보하기 위하여 사전 학습된 백본

에 대해 단계적 미세조정(staged fine-tuning)을 적용

하였다.

이와 같은 전략은 모델이 일반적인 영상 특징을 먼

Weather 
class

Image dataset 
(train/validation/test)

Sequence dataset
(train/validation/test)

Clear 1,443/188/184 200/47/46

Fog 1,500/120/120 200/30/30

Rain 1,456/240/230 200/24/23

RainFog 1,520/160/160 200/16/16

Snow 1,512/120/100 200/11/10

SnowFog 1,510/140/120 200/14/12

Total 8,941/968/914 1,200/142/137

Table 1. Distribution of the CCTV weather 
dataset

Fig. 3. Deep learning models applied
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저 학습한 후, 기상 분류에 필요한 특징을 단계적으로 

학습하도록 구성한 방법이다. 초기 단계에서는 각 모델

의 특징 추출기를 이용하여 기본적인 공간 특징을 안

정적으로 학습하고, 이후 기상 데이터셋에 적합하도록 

모델을 미세조정하였다. 이러한 단계적 학습은 학습 초

기의 불안정성을 줄이고 모델의 일반화 성능을 향상시

키는 동시에 과적합을 완화하기 위한 목적으로 적용하

였다.

Table 3은 본 연구에서 적용한 주요 학습 조건을 

나타낸다. 

모든 모델은 동일한 입력 영상 크기, 데이터 분할 기

준 및 손실 함수를 적용하여 학습하였다. 다만 각 모델

은 구조적 특성이 상이하므로, 옵티마이저 세부 설정과 

학습률 스케줄은 각 모델이 안정적으로 수렴할 수 있

도록 모델별로 최적화하여 적용하였다. 이는 입력 데이

터 형식, 데이터 분할 기준과 같이 통제 가능한 실험 

조건은 동일하게 유지하면서, 모델 구조에 따른 기상 

분류 성능의 차이를 객관적으로 비교하기 위한 것이다. 

최종 성능 평가는 학습 및 검증 과정에 사용되지 않은 

독립 시험 데이터셋을 이용하여 수행하였다.

2.5 성능평가 방법

모델의 성능 평가는 accuracy, precision, recall, 

F1-score을 이용하여 수행하였다. 모델의 전체 분류 

성능은 accuracy를 기본 평가 지표로 사용하였으며, 

클래스별 분류 성능을 종합적으로 분석하기 위하여 

precision, recall 및 F1-score를 함께 산출하였다.

Accuracy는 전체 시험 데이터 중 올바르게 분류된 

비율을 나타내는 지표로 모델의 전반적인 분류 성능을 

평가하는 데 사용하였다. 그러나 accuracy만으로는 

클래스별 성능 차이나 오분류 특성을 충분히 설명하기 

어려우므로 precision, recall 및 F1-score를 함께 분

석하였다. Precision은 특정 클래스로 예측한 결과의 

정확성을, recall은 실제 해당 클래스를 올바르게 검출

한 비율을 의미하며, F1-score는 precision과 recall

을 종합적으로 반영하는 지표로 활용하였다.

모델의 오분류 특성을 분석하기 위하여 classifi-

cation report를 활용하였다. Classification report

는 각 클래스의 precision, recall 및 F1-score를 종

합적으로 제시하여 단일기상과 복합기상 조건에서의 

분류 특성과 클래스별 오분류 경향을 비교하는 데 활

용하였다. 최종적으로 각 모델의 성능은 accuracy, 

precision, recall 및 F1-score 분석 결과를 종합하여 

비교하였으며, 평가 결과는 다음 장에서 모델별 기상 

분류 성능과 헬리콥터 운항 의사결정 지원 측면에서 

분석하였다.

Ⅲ. 실험결과 및 고찰

3.1 모델별 기상분류 성능 비교

모델의 성능은 accuracy와 함께 각 클래스의 성능

을 동일한 비중으로 반영한 precision, recall 및 

F1-score를 이용하여 평가하였으며, 모델별 전체 성능 

비교 결과는 Table 4와 같다.

Table 4에서 보는 바와 같이 CNN은 모든 평가 지

표에서 가장 우수한 성능을 나타냈으며, CNN-LSTM, 

CNN-Transformer, ResNet50 순으로 성능이 나타났

Model Input 
type

Spatial 
feature

Temporal 
feature

Main 
characteristic

CNN Single 
image Yes No Baseline 

CNN

ResNet50 Single 
image Yes No Residual 

learning

CNN-
LSTM

Image 
sequence Yes Yes CNN+LSTM

CNN-tran-
sformer

Image 
sequence Yes Yes CNN+

self-attention

Table 2. Characteristics of the deep learning   
models used

구분(category) 설정(configuration)

입력 데이터 단일 이미지 및 영상 시퀀스

입력 영상 크기 224 × 224 pixels

기상 분류
클래스

Clear, fog, rain, snow, 
rainfog, snowfog (6개 클래스)

데이터 분할
학습:검증:시험 = 8:1:1
(원본 영상 기준 분할)

손실 함수
(loss function) Categorical cross-entropy

비고
옵티마이저 및 학습률 등 세부 

하이퍼파라미터는 모델 구조에 따라 
상이하게 적용

Table 3. Experimental configuration
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다. CNN의 accuracy는 0.969로 가장 높았으며, 

CNN-LSTM은 0.854로 두 번째로 높은 결과를 보였다. 

반면 ResNet50은 가장 낮은 성능을 나타내어 모델 구

조에 따른 분류 성능 차이가 뚜렷하게 확인되었다.

CNN 모델이 시계열 기반 모델(CNN-LSTM, CNN- 

Transformer)보다 우수한 성능을 나타낸 것은, CCTV 

영상에서 기상 상태를 구분하는 주요 정보가 시정

(visibility), 명암 대비(contrast) 및 강수 흔적과 같은 

단일 프레임 내 공간적 특징(spatial features)에 크게 

의존하기 때문으로 판단된다. 본 연구에서 사용한 

CCTV 영상은 고정된 위치에서 촬영되어 연속 프레임 

간 장면 변화가 크지 않으며, 대부분의 기상정보가 단일 

프레임에도 충분히 표현되어 있다. 이에 따라 단일 이미

지 기반의 CNN은 복잡한 시간적 정보 없이도 공간적 

특징만으로 기상 상태를 높은 정확도로 분류할 수 있었

던 것으로 해석된다.

반면 CNN-LSTM과 CNN-Transformer는 연속된 

프레임의 시간적 정보를 함께 활용하는 시계열 기반 

모델임에도 CNN보다 낮은 성능을 나타냈다. 일반적으

로 시계열 기반 모델은 객체의 움직임이나 장면 변화

가 중요한 영상 분석에서 우수한 성능을 보이는 것으

로 알려져 있다. 그러나 본 연구에서 구축한 CCTV 기

상 데이터셋에서는 시간에 따른 변화보다 단일 프레임

에서 나타나는 시정, 배경 대비 및 강수 형태와 같은 

공간적 특징이 기상 판단에 더욱 중요한 정보를 제공

한 것으로 판단된다. 또한 시계열 모델은 입력 시퀀스

의 길이와 데이터 규모의 영향을 크게 받기 때문에, 제

한된 시퀀스 데이터 환경에서는 시간적 특징을 충분히 

학습하지 못한 것으로 해석된다. 한편 CNN이 동일한 

단일 이미지 기반 모델인 ResNet50보다도 우수한 성

능을 보인 것은 모델 구조 및 데이터 규모의 상호작용

과 관련이 있다. ResNet50은 깊은 잔차학습(residual 

learning) 구조를 적용한 모델임에도 가장 낮은 성능

을 보였다. 이는 대규모 일반 영상 데이터셋에서는 우

수한 특징 추출 성능을 보이는 심층 네트워크라 하더

라도, 본 연구에서 사용한 CCTV 기상영상과 같이 상

대적으로 제한된 데이터 규모와 단순한 장면 구조에서

는 깊은 네트워크의 장점이 충분히 발휘되지 않았기 

때문으로 판단된다. 오히려 비교적 단순한 구조의 

CNN이 CCTV 영상의 공간적 특징을 효과적으로 학습

하여 더 높은 분류 성능을 나타낸 것으로 분석된다.

한편, 검증 단계와 최종 평가 단계 간 성능 변화 폭

은 모델별로 상이하게 나타났다. CNN은 검증 단계 대

비 평가 단계에서 뚜렷한 성능 향상을 보인 반면, 

ResNet50은 검증 단계보다 낮은 성능을 나타내어 모

델 구조에 따라 일반화의 견고성(robustness)이 다르

게 발현될 수 있음을 시사하였다. 이는 최고 성능

(peak performance)과 일반화 안정성이 반드시 일치

하지 않을 수 있음을 보여주는 결과로, CNN의 경우 

평가 데이터셋의 시각적 특성에 상대적으로 민감하게 

반응했을 가능성도 배제할 수 없다.

종합하면, 본 연구의 CCTV 기상 데이터셋에서는 

단일 프레임의 공간적 특징이 시간적 정보보다 분류 

성능에 더 큰 영향을 미쳤으며, 이에 따라 CNN이 실

시간 기상 분류에 가장 적합한 모델로 나타났다. 특히 

CNN 모델은 가장 우수한 분류 성능과 안정적인 학습 

특성을 보였으며, 지역 단위의 실시간 기상정보를 생성

하여 헬리콥터 운항 의사결정을 지원하기 위한 모델로 

활용 가능성이 높은 것으로 판단된다. 

3.2 기상 클래스별 분류 성능 및 특성 분석

모델별 기상 분류 특성을 분석하기 위하여 맑음

(clear), 안개(fog), 비(rain), 눈(snow), 비·안개

(rainfog) 및 눈·안개(snowfog)의 여섯 개 기상 클래

스에 대한 precision, recall 및 F1-score를 비교하였

다. 모든 모델의 클래스별 분류 성능은 Table 5에 정

리하였으며, 이를 바탕으로 단일기상과 복합기상에서

의 분류 특성을 비교·분석하였다.

전체적으로 복합기상(rainfog, snowfog)에서는 모

델 간 성능 차이가 단일기상보다 더욱 크게 나타났다. 

특히 CNN-LSTM과 CNN-Transformer는 rainfog

와 snow에서 recall이 크게 낮아지는 경향을 보였다

(CNN-LSTM rainfog recall 0.500, CNN-Trans-

former snow recall 0.500, rainfog recall 0.375). 

반면 CNN은 단일기상뿐 아니라 복합기상에서도 비교

Model Accuracy Precision Recall F1-score

CNN 0.969 0.968 0.961 0.960

ResNet50 0.628 0.627 0.632 0.623

CNN-LSTM 0.854 0.846 0.810 0.812

CNN-
transformer 0.715 0.685 0.637 0.640

Table 4. Performance comparison of the deep 
learning models
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적 안정적인 precision과 recall을 유지하였다.

맑음(clear)은 모든 모델에서 가장 우수한 분류 성

능을 나타냈다. Clear는 모든 모델에서 상대적으로 높

은 분류 성능을 보였으며, 특히 CNN은 오분류 없이 

가장 안정적인 결과를 나타냈다. 이는 맑은 조건에서 

시정과 배경 대비가 뚜렷하여 다른 기상 클래스와의 

구분이 상대적으로 용이했기 때문으로 판단된다.

Fog는 CNN에서 precision 1.000에 비해 recall

이 0.766으로 낮게 나타났다. 이는 fog로 분류한 결과

의 정확성은 높았으나, 실제 fog 영상의 일부가 다른 

기상 클래스로 오분류되었음을 의미한다.

Rain과 snow는 CNN에서 매우 높은 분류 성능을 보

였다. 반면 시계열 기반 모델은 snow에서 상대적으로 낮

은 precision(CNN-LSTM 0.529, CNN-Transformer 

0.294)을 나타내어, 강설의 공간적 특징을 안정적으로 구

분하지 못한 것으로 분석되었다.

반면 복합기상(rainfog 및 snowfog)에서는 CNN을 

제외한 모델의 성능 저하가 두드러졌다. 특히 rainfog

의 recall은 CNN-LSTM에서 0.500, CNN-Trans-

former에서 0.375로 낮게 나타나, 복합기상 조건을 

안정적으로 검출하는 데 한계가 있음을 보여주었다.

모델별 비교에서는 CNN이 단일기상과 복합기상 모

두에서 가장 안정적인 분류 성능을 나타냈다. CNN- 

LSTM은 단일기상에서는 비교적 우수한 성능을 유지하

였으나 일부 복합기상에서 recall이 감소하는 경향을 

보였으며, CNN-Transformer와 ResNet50은 복합기

상 조건에서 precision과 recall이 모두 낮게 나타나 

상대적으로 불안정한 분류 특성을 보였다. 이러한 클래

스별 분석 결과는 3.1절에서 확인된 전체 성능 비교 경

향이 개별 기상 클래스 수준에서도 일관되게 나타난 

것으로, 본 연구에서 구축한 CCTV 기상영상에서는 시

간적 정보보다 단일 프레임의 공간적 특징이 기상 분

류에 더욱 중요한 역할을 수행하는 것을 다시 확인하

였다.

종합하면, clear, rain 및 snow와 같이 대표적인 

공간적 특징이 비교적 명확한 기상 조건에서는 단일 

이미지 기반 CNN이 가장 높은 분류 성능을 나타냈다. 

반면 fog는 precision과 recall의 격차를 통해 복합기

상과의 혼동 가능성을 시사하였으며, rainfog와 

snowfog와 같은 복합기상에서는 특히 시계열 기반 모

델(CNN-LSTM, CNN-Transformer)의 recall 저하

가 두드러졌다. 이러한 결과는 CCTV 기반 기상 분류 

모델을 헬리콥터 운항 의사결정 지원에 적용할 때 전

체 accuracy뿐 아니라 저시정 및 복합기상 클래스의 

recall과 precision 격차를 함께 고려해야 함을 의미

한다. 특히 실제 복합기상을 단일기상으로 판단할 경우 

운항자가 강수와 시정 저하가 동시에 존재하는 위험 

조건을 충분히 인지하지 못할 수 있으므로, 복합기상에 

대한 분류 결과는 보수적인 운항 판단을 지원하는 방

향으로 활용할 필요가 있다.

3.3 헬리콥터 운항 의사결정 지원을 위한 적용성 
분석

본 연구의 결과에서 CNN 모델은 단일기상과 복합

기상 전반에서 가장 우수하고 안정적인 분류 성능을 

나타냈다. 이에 본 절에서는 CNN을 중심으로 CCTV 

기반 시정저하 기상분류 결과를 헬리콥터 운항 의사결

Weather 
variables

Precision Recall F1-score

CNN ResNet
CNN-
LSTM

CNN-
Transfor CNN ResNet CNN-

LSTM
CNN-

Transfor CNN ResNet
CNN-
LSTM

CNN-
Transfor

Clear 1.000 0.623 0.933 0.829 1.000 0.826 0.913 0.847 1.000 0.710 0.923 0.838

Fog 1.000 0.631 0.852 0.742 0.766 0.600 0.966 0.866 0.867 0.615 0.960 0.800

Rain 1.000 0.740 0.875 0.750 1.000 0.521 0.913 0.652 1.000 0.612 0.893 0.697

RainFog 1.000 0.546 1.000 0.857 1.000 0.593 0.500 0.375 1.000 0.568 0.666 0.521

Snow 1.000 0.678 0.529 0.294 1.000 0.760 0.900 0.500 1.000 0.717 0.666 0.374

SnowFog 0.810 0.546 0.888 0.636 1.000 0.491 0.666 0.580 0.895 0.517 0.761 0.608

Accuracy 0.969 0.628 0.854 0.715

Table 5. Classification report for each weather class by deep learning model
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정 과정에 적용하기 위한 활용 구조를 검토하였다.

Fig. 4는 기존 항공기상정보와 CCTV 기반 기상분

류 결과가 헬리콥터 운항 의사결정을 지원하는 개념을 

나타낸 것이다. 

KMA, METAR/TAF/SIGMET, AWS, 기상레이더 

및 위성영상과 같은 기존 항공기상정보에 CCTV 기반 

기상분류(CNN) 결과를 추가하여 통합 기상 평가

(integrated weather assessment)를 구성하고, 이를 

임무 계획(mission planning), 경로 선정(route 

selection), 착륙 판단(landing decision) 및 go/ 

no-go 의사결정의 네 가지 운항 의사결정 단계에 반

영하는 구조이다.

운항 예정 경로, 목적지 또는 임무지역 주변의 

CCTV 영상이 입력되면 기상분류 모델이 해당 영상을 

clear, fog, rain, snow, rainfog 및 snowfog 중 하

나의 기상상태로 분류하고, 그 결과를 CCTV의 위치 

및 촬영 시점과 함께 조종사 또는 운항관리자에게 제

공하는 방식이다. 이때 분류 결과는 운항 가능 여부를 

자동으로 결정하는 정보가 아니라, 해당 지역의 실제 

영상에서 확인되는 기상상태를 일관된 기준으로 제시

하는 보조정보로 활용한다.

CCTV 기반 기상분류 정보는 헬리콥터 운항의 각 

의사결정 단계에서 서로 다른 목적으로 활용될 수 있

다. 운항 전 단계에서는 출발지, 목적지 및 비행경로 

주변 CCTV의 기상분류 결과를 확인하여 임무 수행 가

능성, 예상 경로 및 대체 경로를 검토하는 자료로 활용

할 수 있다. 예를 들어 목적지 주변 CCTV에서 Fog 또

는 rainfog가 분류된 경우에는 해당 지역의 시정 저하 

가능성을 기존 기상자료와 함께 재확인하고, 출발 지연

이나 대체 목적지 적용 여부를 검토할 수 있다.

운항 중에는 비행경로 전방 또는 임무지역 주변의 

CCTV 정보를 이용하여 국지적인 기상변화를 추가로 

확인할 수 있다. 경로 전방의 CCTV 분류 결과가 

clear에서 fog, rain 또는 복합기상으로 변화한 경우

에는 현재 계획한 경로의 지속 여부를 재검토하고, 필

요에 따라 우회, 대기 또는 회항 가능성을 판단하는 참

고자료로 활용할 수 있다. 다만 3.2절에서 확인된 바와 

같이 fog는 recall이 상대적으로 낮아 실제 fog 상황

의 일부가 다른 기상 클래스로 오분류될 가능성이 있

으므로, 경로 전방 CCTV의 분류 결과만으로 시정 상

태를 단정하기보다 기존 항공기상정보와의 교차 확인

을 병행할 필요가 있다. 착륙 접근 단계에서는 착륙 예

정 지역 주변의 기상상태를 확인하여 접근 지속 여부, 

대체 착륙지 사용 또는 임무 중단 여부를 검토하는 보

조정보로 활용할 수 있다. 특히 Table 5에서 CNN이 

clear, rain, snow에서는 완전한 분류 성능을 보인 반

면 rainfog와 snowfog에서는 상대적으로 낮은 

precision을 나타낸 점을 고려하면, 착륙 접근 단계에

서 복합기상이 분류된 경우에는 단일기상이 분류된 경

우보다 더 보수적으로 접근 지속 여부를 판단할 필요

가 있다. 다만 CCTV 영상은 특정 방향과 위치의 상태

만을 나타내므로, 단일 CCTV의 분류 결과만으로 운항 

결정을 내려서는 안 된다.

이러한 적용 방식은 시간적 긴급성이 높은 헬리콥터 

임무에서 의미가 있다. 응급의료이송에서는 출발지와 

이송 목적지 주변의 실제 기상상태를 신속하게 확인하

여 출동 및 이송 경로를 검토할 수 있으며, 산불진화 

임무에서는 산악지역의 저시정이나 강수 발생 여부를 

확인하여 임무지역 진입 가능성을 판단하는 데 참고할 

수 있다. 해양 수색·구조 및 경찰·소방 임무에서도 임

무지역 인근 CCTV가 확보된 경우 국지적인 안개와 강

Fig. 4. Operational concept of CCTV-based 
weather information for helicopter operational 

decision support
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수 상태를 확인하여 경로 선정과 임무 지속 여부를 검

토하는 데 활용할 수 있다

현재 헬리콥터 운항에서는 METAR, TAF, 

SIGMET, AWS, 기상레이더 및 수치예보자료 등 다양

한 항공기상정보가 활용된다. CCTV 기반 기상분류 결

과는 이러한 정보를 대체하는 것이 아니라, 관측지점이 

부족하거나 국지적인 기상변화가 빈번한 지역의 실제 

상태를 추가로 확인하는 보완적 현장 기상정보로 활용

하는 것이 적절하다. 특히 기존 항공기상정보와 CCTV 

분류 결과가 서로 다르거나, CCTV에서 fog, rainfog 

또는 snowfog와 같은 운항상 주의가 필요한 상태가 

분류된 경우에는 조종사와 운항관리자가 관련 기상자

료와 원본 영상을 추가로 확인하도록 하는 방식으로 

적용할 수 있다. 최종적인 운항 결정은 기존 운항절차

와 조종사의 판단에 따라 이루어져야 한다.

실제 운항지원 체계로 구현하기 위해서는 기상 클래

스만 표시하는 것보다 CCTV 위치, 영상 촬영 시점, 

원본 영상 및 분류 결과를 함께 제공하는 방식이 필요

하다. 또한 다수의 CCTV 가운데 운항경로와 관련된 

지점을 선별하여 제시하고, 시간에 따른 기상분류 결과

의 변화를 확인할 수 있도록 구성해야 한다. 이러한 정

보 제공 방식은 조종사 또는 운항관리자가 여러 CCTV 

영상을 개별적으로 검색하고 판단하는 부담을 줄이고, 

운항에 필요한 지역 기상정보를 보다 신속하게 확인하

는 데 기여할 수 있다.

본 연구는 고정형 도로 CCTV 영상을 이용한 기상

분류 성능과 개념적 적용 가능성을 분석한 것으로, 실

제 헬리콥터 운항환경에서의 정보 제공 시간, 시스템 

처리 지연, 사용자 인터페이스 및 의사결정 효과를 검

증하지는 않았다. 또한 운고, 시정, 강수량 및 풍속과 

같은 항공기상요소를 직접 산출하지 못한다. 따라서 실

제 적용을 위해서는 다양한 지역과 계절의 CCTV 데이

터를 확대하고, 항공기상정보와의 연계, 분류 결과의 

갱신 주기, 오분류 시 대응 절차 및 실제 운항자를 대

상으로 한 현장 검증이 추가로 필요하다.

종합하면, CCTV 기반 기상분류 기술은 운항 예정 

지역과 경로 주변의 실제 기상상태를 자동으로 분류하

여 운항 전 임무 계획, 운항 중 경로 재검토 및 착륙 

접근 단계의 판단을 지원하는 보완적 정보로 활용할 

수 있다. 따라서 CCTV 기반 기상분류 결과는 기존 항

공기상정보와 함께 종합적으로 활용될 때 운항 의사결

정 지원 효과를 더욱 높일 수 있을 것으로 판단된다. 

본 연구는 기상분류 모델의 성능을 비교하는 데 그치

지 않고, 분류 결과를 실제 헬리콥터 운항의 의사결정 

절차와 연계하여 활용 방안을 제시함으로써 CCTV 기

반 기상분류 기술의 운항 적용 가능성을 구체적으로 

제시하였다는 점에서 의의가 있다.

Ⅳ. 결  론

본 연구는 헬리콥터 운항 시 활용 가능한 국지적 기

상정보 제공 방안을 마련하기 위하여 CCTV 영상 기반 

딥러닝 시정저하 기상 분류 모델의 성능과 적용 가능

성을 분석하였다. 기존 항공기상정보는 넓은 지역을 대

상으로 제공되므로 산악지역이나 해안 지역과 같이 국

지적인 기상 변화가 빈번한 환경에서는 실제 운항 지

역의 기상 상태를 충분히 반영하지 못하는 한계가 있

다(Jung et al., 2023). 이에 본 연구에서는 도로 

CCTV 영상을 활용하여 국지적 기상정보를 획득하고, 

이를 헬리콥터 운항 의사결정 지원에 활용할 수 있는 

가능성을 검토하였다.

이를 위해 CNN, ResNet50, CNN-LSTM 및 

CNN-Transformer의 네 가지 딥러닝 모델을 동일한 

학습 및 평가 조건에서 비교하였다. 또한 맑음(clear), 

안개(fog), 비(rain), 눈(snow), 비·안개(rainfog) 및 

눈·안개(snowfog)의 여섯 개 기상 클래스를 대상으로 

모델별 분류 성능을 평가하였다. 실험 결과 CNN 모델

이 accuracy 0.969로 가장 우수한 성능을 나타냈으

며, CNN-LSTM(0.854), CNN-Transformer(0.715), 

ResNet50(0.628) 순으로 성능이 나타났다. 클래스별 

분석에서는 단일기상이 복합기상보다 높은 분류 성능

을 보였으며, 특히 안개가 포함된 복합기상에서 상대적

으로 많은 오분류가 발생하였다. 이러한 결과는 CCTV 

영상에서 시정, 명암 대비 및 강수 흔적과 같은 공간적 

특징이 기상 분류에 중요한 역할을 한다는 점을 보여

주었다.

본 연구의 결과는 CCTV 기반 딥러닝 기상 분류 기

술이 기존 항공기상정보를 보완하는 지역 단위의 실시

간 기상정보 생성 기술로 활용될 수 있음을 확인하였

다는 점에서 의의가 있다. 특히 헬리콥터 운항 전 임무 

계획 단계에서 운항 예정 지역의 기상 상태를 직관적

으로 확인할 수 있으며, 운항 중에는 조종사의 상황인

식(situation awareness) 향상과 go/no-go 판단을 

지원하는 지역 단위의 실시간 기상정보로 활용될 가능
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성을 제시하였다. 이는 응급의료 이송, 산불 진화, 해양 

수색·구조 및 경찰·소방 임무와 같이 저고도에서 운항

하는 헬리콥터의 안전한 운항을 지원하는 기술적 기반

으로 활용될 수 있을 것으로 판단된다.

궁극적으로 본 연구는 기존 항공기상정보를 보완할 

수 있는 CCTV 기반 실시간 기상 분류 기술의 운항 적

용 가능성을 확인하였으며, 향후 저고도 항공기의 안전

한 운항을 지원하는 지능형 운항 의사결정 지원 체계 

구축을 위한 기초자료로 활용될 수 있을 것으로 기대

된다.

다만 본 연구는 도로 CCTV 영상을 기반으로 수행

되어 다양한 설치 환경과 모든 기상 조건을 충분히 반

영하지 못하였으며, 영상 기반 기상 분류 성능 분석에 

초점을 두어 실제 운항환경에서의 실시간 시스템 검증

은 수행하지 않았다. 또한 운고, 시정, 강수량 등 항공

기상요소와의 직접적인 연계는 포함하지 않았다.

향후 연구에서는 다양한 지역과 계절에서 수집한 

CCTV 영상으로 데이터셋을 확대하고, 기상레이더, 수

치예보모델 및 항공기상정보와의 융합을 통해 보다 신

뢰성 높은 운항 의사결정 지원 체계를 구축할 필요가 

있다. 또한 실제 헬리콥터 운항환경에서의 실시간 검증

을 수행하여 CCTV 기반 기상 분류 기술의 현장 적용

성과 운항 안전성 향상 효과를 정량적으로 평가하는 

연구가 추가적으로 이루어져야 할 것이다. 아울러 본 

연구에서는 화질이 저하되었거나 기상 상태 판별이 어

려운 영상을 데이터셋에서 제외하였으나, 향후에는 다

중 악천후 조건에서의 이미지 복원 기법(Zhu et al., 

2023)과 같이 화질이 저하된 CCTV 영상을 효과적으

로 복원·분석할 수 있는 알고리즘을 접목함으로써 데

이터 활용성과 분류 정확도를 향상시키는 연구가 필요

할 것으로 판단된다.
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