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요 약
안개 환경에서 촬영된 이미지는 빛의 산란으로 인해 화질이 저하되어 영상 내 사물과 사람을 식별하기 어려운경우가 많다. 이러한 문제를

해결하기 위해 본 논문에서는 고전적인 안개 제거 기법을 통해 전송 맵을 생성하고, 고주파 성분을 강조하는 블록을 활용하여 안개 영상 내 객체의
세부정보를 강화한 후 이를 Diffusion Bridge Model에 적용하는 접근 방식을 제안한다. 제안한방법은 영상내 안개를 효과적으로 제거함으로써 객체
와 사람의 시각적 식별 성능을 향상하는 것을 목표로 한다.

Ⅰ. 서 론

안개 영상은 공기 중 입자에 의한 빛의 산란으로 인해 일반적인 영상에

서제공되는거리감이저하될뿐만아니라, 영상 내 객체와 사람을 명확하

게 인식하기 어려운 문제를 가진다. 이러한 문제를 해결하기 위해 고전적

인 방법으로는 안개 영상이 가지는 RGB 채널의 특성을 활용하여 안개를

제거하는 기법(Dark channel prior, DCP)[1]과 같은 통계적 기법들이 제

안됐으며, 최근에는 딥러닝 모델을 학습하여 안개를 제거하는 방식[2]이

활발히 연구되고 있다. 본 논문에서는 이 두 가지 접근 방식을 결합하여,

고전적인 방법에서 사용되는 전송 맵과 주파수 보상 블록을 Diffusion

Bridge 모델에통합함으로써영상 내안개를효과적으로제거하는 새로운

방법을 제안한다.

Ⅱ. 본론

가. Dark Channel Prior 기반 전송 맵 추정

안개 없는 영상에서 안개 영상이 구성될 때의 기본적인 물리 수식은 다

음과 같다.      
여기서, I는 안개 영상, J는 안개가 없는 깨끗한 영상, t는 전송맵, A는 대

기광, x는 영상의 화소 위치를 나타낸다. 전송맵은 다음과 같이 구성된다.      
여기서, 는 산란 계수이며, 는 깊이 맵을 의미한다.
본 논문에서사용할고전적인방법 중하나인 DCP로 전송맵을 얻어해당

전송맵을 Densoing Diffusion Bridge Model(DDBM)의 UNet에 조건으

로넣는방법을제안한다. 먼저 DCP는 영상에서안개가존재하지않는화

소의 위치의 RGB 채널 중적어도하나의값은거의 0에 가깝다라는통계

적인 관찰을 통해 전송맵을 얻게 된다. 전송맵을 구하는 식은 다음과 같

다.

  minmin∊    

여기서, 는채널, 는 DCP로 구해진전송맵, 는안개를제거하는정도
를 낮추는 값으로 안개가 과도하게 제거되어 영상 자체의 자연스러움을

해치는것을방지하기위해넣으며 는 0.95로 사용한다. 는 지역적패
치로 DCP로 전송맵을 만들었을 때 디테일 보존을 위해 사용한다.

나. 주파수 보정 기반 Feature 전달을 위한 UNet 구조

자연 영상에서 고주파 성분은 영상의 세부적인 디테일과 경계 정보를 나

타내며, 안개와같은노이즈가포함될경우이러한고주파성분은쉽게손

상될수있다. 또한 일반적인딥러닝모델은학습과정에서저주파성분을

우선적으로 학습하는 경향이 있어, 고주파 정보의복원이 제한될수 있다.

이를 보완하기 위해 본 논문에서는 고주파 성분을 강조하고 복원하기 위

한 주파수 보상 블록(Frequency Compensation Block, FCB)을 사용한다.

FCB는 입력 특징에 대해 다중 가우시안 저역 필터를 적용한 후, 이들 간

의 차이를 계산함으로써 고주파 성분을 효과적으로 추출한다.

 ×  
′       

여기서, s는 입력 feature, k는 가우시안커널의크기이며, 는가우시안의
표준편차이다.

이후 위에서 뽑은 주파수 성분들을 학습 가능한 가중치로 결합하는 블록

이다. 식은 다음과 같다. 
여기서, 는 학습 가능한 파라미터이다.
FCB는 기존 UNet 구조에서 사용되는 skip connection을 대체하여 적용

된다. 기존 UNet에서는 인코더의 특징이 디코더로 단순히 복사되어 전달

되는 반면, FCB를 적용한 구조에서는 주파수 보정이 수행된 특징이 디코

더로 전달된다. 이를 통해 디코더는 고주파 성분이 강화된 특징을 입력으

로 받아, 영상의 세부 구조와 경계 정보를 보다 효과적으로 학습할 수 있

다.



다. 영상 안개 제거를 위한 Denoising Diffusion Bridge Model

안개 제거문제에서는 입력 영상과 목표영상간의전역적인분포차이를

안정적으로 모델링하는 생성 구조가 함께 요구된다. 이에 본 연구에서는

고주파 정보가 강화된 특징을 효과적으로 활용하기 위해, 입력 영상 분포

에서 목표 영상 분포로의 확률적 변환을 직접 학습하는 Denoising

Diffusion Bridge Model(DDBM)을 기반으로 전체 복원 과정을 도입하는

것을 제안한다.

diffusion bridge의 역 시간 확률 미분 방정식은 조건부 분포를 따르는 확

률 과정으로 표현되며, 다음과 같이 주어진다.

  
 

는중간상태영상, 는입력안개영상, 는조건부 score

를 근사하는 신경망,  ∇
log   는

Doob’s h-transform[4]에 의해 도입된 drift 보정 항으로 특정 종단점 

를갖도록중간상태의분포를정의하는역할을하며, 이는 역과정에서목

표 영상으로의 복원을 가능하게 한다. 이러한 diffusion bridge의 역과정

을실제로 구현하기위해서는, 조건부 분포에대한 score 함수를학습하는

과정이 필요하며 다음과 같은 수식으로 나타낸다.

    ∇
log 

  

 는 조건부 분포 의 score를 근사하는 신경망이다.

이를 통해모델은입력 영상 로부터목표영상 으로의역 시간과정

을 복원할 수 있다.

라. 실험

실험에는 안개가 존재하는 영상과 그렇지 않은 영상 쌍으로 구성된

RESIDE 데이터셋[5]을 사용하여 학습과 테스트를진행하였다. 해당 데이

터셋은 총 69,130장의 안개 영상과 2,062장의 안개가 없는 영상으로 구성

되어 있으며, 하나의 깨끗한 영상으로부터 다양한 안개 밀도를 적용하여

다수의 안개 영상을 생성한 것이 특징이다. 학습 과정에서는 모든 영상을

512×512 크기로 고정하여 사용하였으며, 총 400K iteration 동안 모델을

학습시켰다. 정성적 실험 결과는 그림 1에 제시되어 있으며, 그림 1(a)의

안개 영상과 비교했을 때 제안한 방법으로 복원된 영상은 전반적인 가시

성과 객체의 경계가 향상된 것을 확인할 수 있다. 또한 정량적 평가는 표

1과 같이 MUSIQ와 NIQE 지표를 사용하여 수행하였다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 영상 내 안개 제거를 위해 고전적인 안개 제거 기법에서

사용되는 전송맵과 주파수 보상블록을 Diffusion Bridge Model(DDBM)

에 통합하는 새로운 접근 방법을 제안하였다. 제안한 방법은 주파수 정보

를 활용하여 영상의 세부 구조를 효과적으로 복원함으로써, 실험 결과 안

개가 포함된 영상에서 전반적인 가시성이 향상됨을 확인하였다. 그러나

안개 제거 과정에서 영상의밝기와 색감이일부감소하여객체식별이 어

려워지는 한계 또한 관찰되었다. 향후 연구에서는 이러한 한계를 극복하

기 위해 영상의 색상 정보를 보다 효과적으로 보존하면서 안개를 제거하

는 방법을 연구할 예정이다.
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