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Abstract
In this study, among the W-S-R(Wiper-Signal-Rainfall) relationship methods used to produce sensor-based rain information in real 

time, we sought to produce actual rainfall information by applying machine learning techniques to account for the effects of wiper 
operation. To this end, we used the gradient descent and threshold map methods for pre-processing the cumulative value of the difference 
before and after wiper operation by utilizing four sensitive channels for optical sensors which collected rain sensor data produced by five 
rain conditions in indoor artificial rainfall experiments. These methods produced rainfall information by calculating the average value of 
the threshold according to the rainfall conditions and channels, creating a threshold map corresponding to the 4 (channel) x 5 (considering 
rainfall information) grid and applying Optima Rainfall Intensity among the big data processing techniques. To verify these proposed 
results, the application was evaluated by comparing rainfall observations.
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1)1. 서 론

최근 기상이변으로 인한 국지성 호우가 빈번해짐에 

따라 도로기상재해의 증가가 사회적으로 이슈화가 되고 

있다. 이에 우리나라에서는 도로기상재해에 대한 많은 

연구가 진행되고 있다.
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도로기상재해는 도로 위를 실시간으로 이동하는 차량

으로 인하여 다른 재해에 비해 시공간적 특성이 반영된 

관측이 매우 중요함에 따라 차량을 이용한 기상관측기술

에 대한 연구가 진행되고 있으며 Kim(2018)은 차량에 

부착되어 와이퍼의 속도를 제어하는 기능을 가진 우적센

서를 개량하여 강우관측에 특화된 레인센서를 개발하였

으며 강우의 우적량을 가지고 무차원의 센서시그널 값을 

생성하는 것을 이용하여 W-S-R(Wiper-Signal-Rainfall) 
관계식을 개발하였다. 산정결과 추정 강우강도의 오차율

이 다소 발생하였지만 71 mm/hr의 높은 강우강도에서

는 일정부분 실측치와 유사한 결과를 도출하였다. 
Lee(2018)는 차량용 강우센서를 이용하여 차량의 이동

에 따른 강우관측을 수행함에 따라 강우센서와 인근 강

우관측소의 값을 시계열 및 평균강수량을 이용하여 분석

하였고, 센서 별 강우 관측 시 센서마다 상대적으로 차이

가 발생하였으나 이는 강우관측소와의 거리 차이, 차량

의 이동속도 등의 원인에 의해 발생하는 것을 확인하였

다. Lee(2018)은 강우량의 정확도를 높이기 위하여 검지

면적과 검지 채널을 기존 강우센서에 비해 크게 확장하

였고, 센서의 감지신호를 강우량으로 환산하기 위하여 

실내 강우 발생 실험장치를 이용하여 와이퍼의 속도단계

에 따른 특정 강우 발생 시 센서 감지량과의 관계를 이용

한 W-S-R 관계식을 개발하였다. Kwon(2019)은 신규 

W-S-R 관계식을 개발하여 레인센서의 타당성을 위해 

수집한 레인센서의 시그널 데이터를 활용하여 t-test를 

이용한 동질성 검사를 실시하였고 실측강우, W-S-R관

계식의 독립표본을 통하여 동질성 검증을 하였으며 자기

상관함수(ACF: Auto Correlation Function)를 활용하

여 시계열 분석을 하였다. 이러한 빅데이터를 이용하여 

실시간으로 강우정보를 생산하는 기술이 필요하며 이를 

위해서 최근 많은 분야에서 적용되고 있는 머신러닝기법

의 적용이 필요하다. Park et al.(1995)는 퍼지모델을 이

용하여 단일 입출력 시스템에 대한 시뮬레이션을 통해 

제안된 방법을 제시하였고 앞으로 다입력 다출력 시스템

에 대한 연구를 계획하였다. Moradi(2018)은 남강댐유

역을 대상유역으로 선정하여 인공신경망을 통한 유입량

을 예측하였는데 통계검증을 통해 Adam 및 Nadam이 

가장 적절한 매개변수 추정 알고리즘임을 확인할 수 있

었고 기존의 SGD는 성능의 한계를 확인하였다. Byeon 
and Kwak(2018)은 딥러닝을 통한 보행자인식의 성능

비교를 AlexNet, GoogLeNet, ResNet 모델을 이용하여 

전이학습(transfer learning)을 수행하였다. 실험결과 전

이학습에 근거한 ResNet의 성능이 AlexNet과 

GoogLeNet보다 더 높은 분류율을 보였다. Park et 
al.(2019)는 Rochester Institute of Technology 대학에

서 제공하는 정상인과 간질환자의 뇌파데이터를 사용해 

ADASYN기법을 사용하여 데이터 전처리 후 IPCA 기
법을 통해 특징을 추출하고 DNN을 이용하여 성능 평가

를 하였다. 그 결과 0.997%의 AUC값을 제시하였으며 

신경망 모델 통해 간질환자를 분류할 수 있을 것이라 제

시하였다. Kim(2020)은 2014년부터 2018년까지 시계

열 데이터를 사용하였으며 검증 자료는 2019년 시계열 

데이터를 사용하였다. 유의파고 예측을 위해 입력 자료

로 풍속, 풍향, 파향을 사용하였으며 관측치와 예측치가 

유사한 변동 패턴을 보였고, 상관관계 계수는 0.83, 평균 

절대 오차는 0.283 m가 나왔다. Kim et al.(2020)은 습

지의 수위를 예측하기 위해 다중회귀분석, 주성분회귀분

석, 인공신경망, DNN을 활용하여 수위 예측모형을 개발

하였고 대상지역으로 경금정산 산지습지를 선정하였고, 
2017년 4월부터 2018년 7월까지의 수위 측정자료를 종

속변수로 사용하였으며 DNN을 활용한 수위 예측모형

의 예측력 평가결과 RMSE는 6.359, NRMSE는 

18.91%로 비교적 산지습지의 수위를 잘 예측하는 것으

로 나타났다. 
Kim and Ahn(2020)은 산불의 피해 면적을 예측하기 

위해 Stochastic Gradient Descent (SGD), Support 
Vector Machines (SVM), Decision Tree (DT), Random 
Forests (RF), Deep Neural Network (DNN)과 네 가지 

입력 특성 그룹(공간, 시간, 기상 데이터 이용)을 경기도 

지역의 5년 데이터를 가지고 산불 발생 데이터에 적용하

였다. 실험결과는 기상 데이터만을 이용한 DNN 모델이 

가장 우수한 성능을 보였다.
본 논문에서는 국지성호우로 인한 도로기상재해의 저감

을 위하여 차량용 레인센서를 이용한 실시간 강우정

보 생산기술을 개발하기 위하여 Lee et al.(2020)가 개

발한 W-S-R 관계식의 계산과정의 전처리 과정에 머신

러닝기법인 Gradient Descent기법을 기반으로 한 ORI 
(Optima Rainfall Intensity)을 적용하였다. 생산된 레

인센서를 이용한 강우정보의 신뢰도 검증을 위하여 

지상 관측소와 비교를 통해 신뢰도를 검증하였다.
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Fig. 1. W-S-R Equation development study flow chart.

2. 연구방법

본 논문에서는 차량용 레인센서를 이용한 강우자료 생산

을 위해 Lee et al.(2020)가 적용한 와이퍼 작동 영향을 

고려한 W-S-R 관계식의 계산과정에서 발생하는 전처리 

시간을 단축하고 실시간 강우 자료를 생산하기 위하여 

머신러닝 기법인 Gradient Descent와 ORI (Optima 
Rainfall Intensity)의 적용성을 평가하고 최종적으로 

ORI (Optima Rainfall Intensity)기법을 적용하여 강

우자료를 생산 후 지상 강우와 검증하였다.
연구 방법은 크게 3가지로 구분 된다. 첫 번째로 실내

실험단계로 Kim et al.(2016)이 개발한 차량용 레인센서

를 이용하여 인공강우실험장치의 5가지의 강우 조건(20, 
40, 60, 70, 90 mm/hr)에 따라 조건별로 500회 반복하

여 실험하여 센서 시그널을 수집한다. 두 번째로 실내실

험을 통해 수집된 레인센서 정보에 Gradient Descent기
법을 이용하여 와이퍼 작동 전·후의 값을 추출을 위한 

Threshold 계산 후 이에 해당하는 값을 누적하고 머신러

닝 기법인 ORI (Optima Rainfall Intensity)를 이용하여 

최적 W-S-R관계식에 적용하여 강우정보를 생산한다. 
마지막으로 강우 시 실외관측을 통해 레인센서정보를 수

집하고 앞 단계에서 방법에 의해 강우정보로 환산 후 지

상강우와 비교하여 검증을 수행한다. 이러한 연구 방법

의 흐름도는 Fig. 1과 같다.

2.1. 레인센서를 이용한 실내실험

연구에 활용한 레인센서는 차량에서 Auto Wiping 기
능을 위하여 차량유리 전면부에 부착된 센서로써 물방울

의 감지 유무 및 양(2~3단계)을 감지하기 위한 목적이 있

다. 이러한 차량에 부착된 레인센서에서 직접적으로 정

보를 수집하기에 구조적으로 제한이 있는 관계로 연구를 

목적으로한 레인센서가 필요하다. 기존 레인센서의 

Auto Wiping 기능에서 더 나아가 빗방울의 크기 및 정

도를 감지하여 강우 정보를 생산할 수 있도록 기존 레인

센서를 개선하였다(Kim et al., 2016). 이렇게 개선된 레

인센서를 실험차량에 부착하여 레인센서 정보수집을 위

해 활용하였다.
레인센서는 광을 이용하여 빗물의 강도를 측정하는 

광학센서이며, 감지면적은 400 ㎟이다. 센서에서 초당 

250개의 센서시그널을 생산하고 레인센서를 이용한 강

우량 측정방법은 광신호를 보내는 발광부와 차량의 전면

유리창에 반사되는 광신호를 받는 수광부의 반사율을 
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(a) No raindrops (b) With raindrops

Fig. 2. Change of reflected light according to existence of raindrops.

(a) Rainfall experimental unit (Drawing) (b) Rainfall experimental unit (Image)

Fig. 3. Rainfall Experimental Unit.

이용한다. 수광부로 들어온 광량은 제어부로 전송되고, 
제어부에서는 광량을 센서시그널로 변화하여 출력한다

(Kim et al., 2016).
레인센서의 원리는 비강우 시 차량 전면유리창에 감

지되는 물방울이 없기 때문에 송광부에서 발산한 광신호

가 차량 전면유리창에 전반사가 이루어진다(Fig. 2(a)). 
이와 반대로 강우 시 차량 전면유리창에 물방울이 감지

되고 송광부에서 발산한 광신호가 산란되어 감지 신호가 

변하게 된다(Fig. 2(b)). 강우량에 변화에 따라 물방울 감

지면적의 증감에 따라 수광부로 수광되는 광신호의 관계

를 이용하면 레인센서 정보를 이용하여 강우정보로 환산

이 가능하다.
인공강우 실험장치는 노즐은 상부에만 배치가 되어 

분사 노즐이 4개씩 2열로 분사가 가능하고 압력에 따라 

강우량을 조절하는 장치이다(Fig. 3). 이러한 인공강우 

실험장치의 노즐 종류 및 압력을 조절하여 20 mm/hr부
터 40 mm/hr, 60 mm/hr, 70 mm/hr 마지막으로 90 
mm/hr까지 총 다섯 개의 인공강우를 발생하도록 하였

다. 이후 차량용 레인센서를 부착한 실험차량을 진입하

여 5개의 인공강우별로 500회 반복 실험하여 레인센서 

시그널 데이터를 수집하였다.

2.2. 머신러닝 기법을 이용한 레인센서 자료 전처리

본 논문에서 적용한 레인센서를 이용한 강우자료 생

산 방법은 Lee et al.(2020)가 제시한 방법으로써 강우시 

와이퍼 작동 영향을 고려한 W-S-R 관계식 방법이며, 이
를 위해서 와이퍼 작동 전·후의 시그널 차이 값을 누적하

는 전처리가 필요하다. 이 전처리 방법은 관측시간(5분) 
동안 수집된 센서 시그널 중 와이퍼가 작동한 전·후의 값

을 추출 후 차이 값을 누적하여 관계식의 변수로 적용하

는 개념을 Fig. 4와 같이 정리하고 Eqs.(1)과 같이 식으로 
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Fig. 4. Concepts of rain sensor wiper operation.

정리하였다.


  



   

                ⋯ ln              (1)

여기서, 
  



 은 와이퍼 작동 영향을 고려한 누적 

시그널 값, 은 와이퍼 작동 후 레인센서 시그널 값, 
은 와이퍼 작동 전 레인센서 시그널 값을 의미한다.

이러한 전처리 과정에 머신러닝 기법인 Gradient 
Descent와 ORI (Optima Rainfall Intensity)을 적용하

여 결과를 비교하였다.

3. 적용 및 결과

3.1. Gradient Descent 알고리즘 적용

관측시간(5분) 동안 와이퍼 속도 단계의 변경 없이 와

이퍼가 연속으로 동작했을 때의 와이퍼의 동작 횟수는 

112회이다. 와이퍼가 레인센서 부착면 위를 지나갈 때 

생성된 센서시그널 값을 F값으로 정의하고 5분 동안 발

생한 F값 112개의 합을 누적 값으로 정의한다. 본 논문

에서는 112개에 근사한 F값들을 찾고 누적값을 계산하

기 위해 최적의 계수를 찾기 위해 사용되는 머신러닝 기

법인 Gradient Descent 방식을 적용하였다. 112개에 근

사한 F값들을 찾기 위해서는 F값을 필터링 할 수 있도

록 해주는 센서시그널 Threshold(임계치)를 설정해야 

한다. Threshold를 통해 누적값 산정 시 포함해야할 센

서시그널과 포함하지 말아야 하는 센서시그널을 구분

할 수 있다.
W-S-R 관계식의 적용에 따른 실내 데이터 처리 방법

으로 Gradient Descent를 활용하여 Threshold 조정 방

식을 적용하였으며 이러한 절차는 5가지로 구분된다.
첫 번째로 입력된 레인센서 시그널에서 강우 초기 임

계치()와 목표가 되는 Count 값(112회)의 설정, 
두 번째로 임계치에 의해 필터링된 F값의 수 () 계산, 

세 번째로 에러율 계산하는 단계로 Eqs.(2)과 같다. 마
지막으로  가 112회의 근사치인지 판별 한다(Fig. 5).

 


×              (2)

여기서, 은 에러율(%), 는  에서 

목표하는 Count 값 112회를 뺀 값이며 Eqs. (3)로 계

산, 112는 속도 단계변화 없이 실험에 적용한 와이퍼 

작동 횟수를 의미한다.

               (3)

여기서, 는 임계치에 의해 필터링된 F값의 횟수

이다.
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Fig. 5. Gradient descent's threshold adjustment method.

Fig. 6. Rain sensor filtering concept.

• 차이 값 계산 :  임계치에 의해 필터링된 F값의 

개수를 의미하며  가 112회의 근사치인지 판별

• 만약  가 112회의 근사치에 도달한 경우, 해당 

F값을 모두 합산 후 연산 종료

•  가 112회의 근사치가 아닌 경우, 다음 임계치

(≠)를 계산하고 ②부터 다시 수행

• ≠    

Gradient Descent 방식은 강우 유․무에 상관없이 112
개에 근사한 F값들을 찾고 누적값을 계산한다. 따라서 

강우가 항상 발생한다고 전제할 수 있는 실내실험데이터

에는 적용이 가능하나 상시 강우발생 여부를 판단 할 수 

없는 실외에서 관측된 정보의 경우에는 Gradient 
Descent 방식을 사용하여 누적값을 계산하기에는 적합

하지 않다. 강우 발생 유․무를 판단할 수 없는 Gradient 
Descent의 단점을 보완해야지 만이 실외관측정보를 대

상으로 누적값을 계산할 수 있다(Fig. 6).
레인센서의 실험을 위해 앞서 2.1~2장에서 언급한 차

량용 레인센서 및 인공강우실험장과 실내실험 방법을 이

용하여 실내실험을 각각 의 강우 조건별로 5분 단위로 
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(a) Rain sensor data pre-processing results (b) Rain sensor data regression results

Fig. 7. Rain sensor experiment results.

Event Date Time
Rainfall duration

(min) Accumulated rainfall(mm)

E1 18.08.06 12:20 ~ 13:50 90 10

E2
18.10.17

07:20 ~ 08:50 90 6

E3 19:40 ~ 20:20 40 8

E4 18.10.18 15:30 ~ 17:50 140 14

E5 18.11.08 12:30 ~ 15:10 160 5

E6 18.12.04 09:50 ~ 10:50 60 2

Table 1. The duration and rainfall intensity of each evnet

500회 총 2,500회 실험을 수행하였다. 이후 2.3장에서 

언급한 와이퍼 작동 영향을 고려한 레인센서 자료 전처

리 방법을 이용하여 2,500개의 데이터를 전처리하였다

(Fig. 7.(a)).
전처리를 통해 도출된 강우 조건별 레인센터 자료와 

강우 조건을 변수로 한 회귀분석를 위하여 강우조건별 

500개의 평균을 적용하여 변수로 적용하여 회귀분석 후 

도출된 선형회귀식을 W-S-R관계식에 적용하였다. 회귀

분석 방법은  (결정계수) 값이 0.83으로 가장 높게 

분석된 1차 선형회귀식 Fig. 7(b)을 채택하고 회귀분

석을 통해 도출된 W-S-R관계식을 아래 Eqs.(4)으로 

정리하였다.

·              (4)

여기서, R은 Rainfall Intensity()이고, 

는 
  



 로써 Eqs. (1)에서 도출된 와이퍼 작동 영향

을 고려한 누적 시그널 값을 의미한다.

3.2. 실외 강우 관측을 통한 W-S-R 관계식 검증

W-S-R관계식의 검증을 위해 실내실험에 적용한 레

인센서 및 실험차량을 이용하여 2018년도의 6개 강우 

발생사상을 관측하고 레인센서 데이터를 수집하였다. 각
각의 관측 사상별 강우 지속시간과 누적강우량을 비교하

여 Table 1에 제시하였고 각 사상별 첨두시간에 해당하

는 레이더 이미지를 Fig. 8로 정리하였다.
레인센서를 이용한 실외 강우 관측 후 실내실험자료

와 마찬가지로 2.3장에서 제시한 와이퍼 작동 영향을 고

려한 전처리를 하고 Modified W-S-R에 적용하여 강우

정보로 환산하였다. 또한 Kim(2017)이 제시한 5분동안 

시그널의 평균을 적용 후 W-S-R을 적용하여 강우정보

로 환산하였다. 각각의 Modified W-S-R는 New로 표기

하고 빨간색, W-S-R은 Old로 표기하고 파란색, 지상강

우는 초록색으로 Table 2에서 우량주상도를 비교하였고 

우량주상도는 10분 강우량(막대그래프)과 누적 강우량

(꺽은선 그래프)을 비교하였다. 또한, Modified W-S-R
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(a) Event 1 (b) Event 2 (c) Event 3

(d) Event 4 (e) Event 5 (f) Event 6

Fig. 8. Observation radar image.

과 W-S-R 관계식을 각각 지상강우(OBS)비교하여 Q-Q 
Plot로 검증하였다(Table 2). 

레인센서 강우정보 검증을 위하여 지상강우와 비교한 

결과 비교 사상 중 가장 짧은 강우 지속시간인 60분 동안 

가장 많은 강우량 29 mm가 내린 E1에서 New의 결정계

수와 오차율이 각각 0.95와 0.1로 계산되었고, Old의 결

정계수와 오차율이 각각 0.54와 0.98로 계산되었으며, 
New이 Old에 비해 오차율이 약 10배 정확한 것으로 분

석되었다. 비교 사상 중 가장 긴 강우 지속시간인 140분 

동안 14 mm의 강우량이 내린 E6에서는 New의 결정계

수와 오차율이 각각 0.96과 0.07로 분석되었고, Old의 

결정계수와 오차율이 각각 0.91과 0.76로 분석되었으며, 
New이 Old에 비해 오차율이 약 11배 정확한 것으로 분

석되었다(Table 3).
비교한 6개 모든 사상에서 마찬가지로 Modified 

W-S-R이 W-S-R에 비해 평균적으로 오차율이 약 5배 

정확한 것으로 분석되었다. 이를 통해 기존에 개발한 

W-S-R 관계식에 비해 본 논문에서 개발한 Modified 
W-S-R 관계식을 포함한 레인센서를 이용한 강우정보 

산정기술의 높은 신뢰도를 확인하였다.

4. 결론 및 고찰

본 논문에서는 최근 자동차 센서 기술과 빅데이터 처

리기술의 발전으로 인해 이를 활용한 관측기술이 확보됨

에 따라 사용자 맞춤형 도로기상정보에 대한 수요가 발

생하고 있는 점을 고려하여, 도로에서 운행되고 있는 차

량에 차량용 레인센서를 부착하여 강우 시 강우를 차량

에서 직접 측정하는 방법을 개발하였다.
새로 개발한 Modified W-S-R관계식은 기존에 개발

된 방법에 비해 와이퍼 작동에 대한 영향을 고려하였으

며 5분동안 측정된 센서시그널 데이터 값을 모두 사용하

여 누적강우량을 산정하는 방법이다. 연구결과의 검증을 

위하여 새로 개발한 방법인 Modified W-S-R과 기존에 

개발된 W-S-R를 지상강우 OBS와 비교 검증 결과 검증
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Event Hyetograph
Q-Q Plot

ORI and OBS W-S-R(New) and OBS

E1

E2

E3

E4

E5

E6

Table 2. Verification of rain sensor rainfall data
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Event
ORI and OBS W-S-R(New) and OBS

  Error rate(%)   Error rate(%)

E1 0.97 0.28 0.97 0.12

E2 0.96 0.27 0.99 0.11

E3 0.96 0.01 0.91 0.20

E4 0.97 0.08 0.75 0.09

E5 0.95 0.45 0.86 0.22

E6 0.99 0.09 0.91 0.37

Average 0.97 0.20 0.90 0.18

Table 3. Verification results for W-S-R(New) and W-S-R(Old)

사상 모두 Modified W-S-R이 W-S-R(Old)에 비해 평

균 오차율이 약 5배 높게 분석되었다.
이를 통해 레인센서를 이용한 강우정보 산정기술 측

면에서 본 논문에서 새로 개발한 방법이 기존에 개발된 

방법에 비해 높은 신뢰도를 확인하였으나, 실제 강우에

서 본 논문 실내실험 조건 중 최소 값인 20 mm/hr 이하

의 강우가 대부분을 차지하고 있어 회귀분석에서 반영하

지 못하는 영역으로 정확도를 감소시키는 문제와 전처리

를 위해 많은 시간이 소요되는 문제점을 확인하였다.
향후 연구에서는 실내실험 조건 중 강우강도 20 mm 

미만의 강우조건을 고려한 W-S-R 관계식 개발에 대한 

연구와 전처리 시간을 단축하기 위한 빅데이터 처리방법

이 고안된다면 도로망 내의 모든 차량에서 실시간으로 

차량용 레인센서를 이용한 강우정보 생산이 가능할 것이

다. 이를 통해 실시간으로 보다 정확한 도로위 강우정보

를 운전자에게 제공이 가능해 짐으로써 국민 생활에 안

전을 도모할 수 있을 것으로 판단된다.
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