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요 약  

수중 객체 탐지는 낮은 가시성, 색 왜곡, 환경적 노이즈뿐 아니라 고품질 영상 확보의 어려움과 잦은 품질 저하(흐림,  

저해상도, 색 편향)로 인해, 딥러닝 기반 모델이 데이터 부족과 일반화 성능 한계에 직면하는 까다로운 과제이다. 본 

연구는 이를 해결하기 위해 조건부 확산 기반 전처리와 자동 증강 파이프라인을 제안한다. 전처리 단계에서는 이미지 

기반 조건을 활용해 색 왜곡과 노이즈를 보정하고, 증강 단계에서는 텍스트 조건과 IP-Adapter 를 이용해 객체는 

보존한 채 다양한 배경을 합성함으로써 추가적인 라벨링 없이 대규모 학습 데이터 확보를 가능하게 한다. 또한 

포토메트릭 증강을 병행하여 수중 영상 특유의 색 왜곡을 완화하였다. 실험 결과, 제안 기법은 Baseline 대비 mAP@50 

약 6%p, mAP@[0.50:0.95] 약 8%p 향상을 보였다. 각 기법은 개별적으로도 유의미한 향상을 보였으며, 결합 시 상호 

보완적 효과를 통해 추가적인 성능 향상을 달성하였다. 본 연구는 데이터 확보가 어려운 다양한 비전 분야에도 적용 

가능한 효율적 증강 전략을 제시한다. 

Ⅰ. 서 론  

수중 객체 탐지는 낮은 가시성, 색 왜곡, 환경적 노이즈 

등 복합적인 요인으로 인해 육상 환경보다 훨씬 다루기 

어려운 과제로 인식되고 있다. 특히, 고품질의 수중 

영상을 대규모로 확보하기 어렵고, 확보된 데이터조차 

흐림·저해상도·색 편향과 같은 품질 저하 문제가 빈번히 

발생한다. 이러한 제약으로 인해 딥러닝 기반 탐지 

모델은 일반화 성능이 크게 제한되며, 결국 수중 객체 

탐지 분야는 데이터 부족과 품질 저하라는 이중적인 

한계에 직면해 있다. 이러한 문제를 동시에 해결하기 

위해, 본 연구에서는 조건부 확산 기반 전처리 및 자동 

증강 파이프라인을 제안한다. 제안된 방법은 원본 

데이터의 품질을 개선하는 전처리 단계와, 객체 주석을 

유지한 채 다양한 수중 환경을 합성하는 증강 단계로 

구성된다. 이를 통해 데이터 품질 저하와 부족 문제를 

동시에 완화하고, 탐지 모델의 학습 효율성과 일반화 

성능을 향상시키는 것을 목표로 한다. 본 논문은 제안된 

파이프라인을 YOLOv8[1] 모델에 적용하여 성능 향상을 

입증하고, 구성 요소별 검증 실험을 통해 각 기법의 

효과를 체계적으로 분석한다.  

Ⅱ. 본론  

2.1 배경지식 
 

확산 모델[2](Diffusion Model)은 데이터 𝑥0에 점진적으로 

잡음을 더하는 정방향 과정 𝑞( 𝑥𝑡 ∣∣ 𝑥𝑡−1 )과, 잡음이 섞인  

𝑥𝑡 로부터 원신호를 복원하는 역과정 𝑝θ( 𝑥𝑡−1 ∣∣ 𝑥𝑡 , 𝑐 ) 을 

학습하여 이미지를 생성한다. 여기서 𝑐는 텍스트, 깊이맵, 

참조 이미지 등 다양한 조건(condition)이 될 수 있으며, 

조건부확산(Conditional Diffusion)은 이러한 조건을 활용해 

원하는 방향으로 합성을 제어한다. 

Stable Diffusion[3]은 대표적인 텍스트 조건부 생성 모

델이며, ControlNet[4]은 깊이맵·에지맵 등의 조건을 주
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입해 구조를 보존한다. IP-Adapter[5]는 참조 이미지를 

경량 모듈로 인코딩하여 Stable Diffusion에 전달, 텍스트

와 결합된 정교한 합성을 가능하게 한다. 본 연구는 이 

세 가지를 결합해 (1) 전처리 단계에서 아티팩트 제거와 

색 보정을, (2) 증강 단계에서 주석 보존형 배경 합성을 

수행함으로써 데이터 품질과 다양성을 동시에 확보한다. 

2.2 제안기법 
 

본 연구는 수중 객체 탐지를 위한 데이터 품질 개선과 

자동화 증강을 위해 두 가지 핵심 기법을 제안한다. 

2.2.1절에서는 원본 데이터의 저품질 문제(색 왜곡, 노이

즈, 아티팩트)를 완화하기 위한 전처리 기법을 제안한다. 

2.2.2절에서는 객체 위치를 보존한 상태에서 새로운 배경

을 합성함으로써 대규모 학습 데이터를 확보할 수 있는 

자동화 데이터 증강 파이프라인을 제안한다. 그림 1은 

본 연구의 데이터 전처리 및 증강 파이프라인을 나타낸 

것이다. 

 

그림 1. 수중 객체 탐지를 위한 데이터 전처리 및 증강 파이프라인: 원본 데이

터셋은 깊이 맵 기반 변환과 ControlNet[3]을 통해 전처리된다. 이후 두 가지 

데이터 증강 방식이 적용된다: (1) 텍스트 조건과 IP-Adapter[5]를 활용한 

diffusion 기반 증강, (2) 화이트밸런스, 대비 향상, 노이즈 억제 및 블렌딩을 통



 

한 외관(appearance) 다양성 확장을 위한 포토메트릭 증강. 

2.2.1. 데이터 전처리 기법: Img2Img 기반 품질 개선 

본 절에서는 Stable Diffusion(img2img)을 기반으로 

ControlNet을 결합한 이미지 변환 기법을 적용하여, 저

품질 수중 이미지의 색 왜곡과 노이즈를 완화하는 전처

리 방법을 제안한다. 먼저 YOLO 라벨과 SAM[6] 모델

을 활용해 객체를 분리하고, OpenCV/LaMa[7,8] 기반 

inpainting을 통해 배경 이미지를 확보한다. 이후 이 배

경 이미지를 초기 입력 𝐼𝑏𝑔으로 하여, 프롬프트 𝑃와 깊이

(depth) 조건 𝐷를 주입해 조건부 확산 과정을 수행한다: 

𝐼′ =  ℱimg2img(𝐼𝑏𝑔|𝑃, 𝐷, 𝜆) 

여기서 𝜆는 원본 보존 정도를 조절하는 하이퍼파라미터

이다. DDIM inversion[9] 기법을 응용하여 원본 이미지

를 latent 공간으로 변환한 뒤, 노이즈 주입 및 조건 기

반 복원을 수행함으로써 원본의 기하 구조는 유지하면서

도 색 왜곡, 아티팩트, 저해상도 문제를 개선하였다. 이를 

통해 보다 선명하고 안정적인 학습 데이터를 확보할 수 

있었다. 제안한 전처리 기법의 효과는 그림 2에 나타나 

있다. 전처리 결과, 원본의 구조는 유지되면서도 보다 선

명하고 깨끗한 이미지를 얻을 수 있었으며, 촬영 과정에

서 발생한 반사나 카메라 표면의 물방울과 같은 불필요

한 아티팩트 또한 제거된 것을 확인할 수 있다. 

 
그림 2. 수중 이미지 전처리 결과 비교: (a) 원본 이미지, (b) Diffusion 기반 전처

리를 통한 화질 개선 및 아티팩트가 제거된 이미지. 빨간 박스는 개선 효과가 

두드러진 영역을 표시함. 
 

2.2.2. 자동화 데이터 증강 파이프라인: Diffusion 및 

Photometric Augmentation 

본 절에서는 데이터 부족 문제를 해소하기 위해 Stable 

Diffusion(txt2img) + ControlNet + IP-Adapter 기반의 

자동화 증강 파이프라인을 제안한다. 객체 마스크를 분리

한 뒤, 텍스트 프롬프트 𝑃 , 깊이 맵 𝐷 , 그리고 IP-

Adapter에 제공되는 참고 이미지(배경이미지) 𝐼𝑟𝑒𝑓 를 조

건으로 하여 새로운 배경을 합성한다. 이 과정은 다음과 

같이 표현할 수 있다: 

𝐼′ =  ℱ𝑡𝑥𝑡2𝑖𝑚𝑔(𝑃, 𝐷, 𝐼𝑟𝑒𝑓 , 𝛼) 
 

여기서 𝛼는 IP-Adapter의 스케일 파라미터로, 참조 이미

지와 텍스트 프롬프트의 영향력을 조절한다. 이 과정은 

랜덤 노이즈 𝑧0 ∼ 𝒩(0, 𝐼)에서 시작하므로, Img2Img와 달

리 새로운 샘플을 생성하는 생성적(generative) 접근이다. 

생성된 배경 위에 원래 객체를 삽입해, 객체·주석을 유지

한 채 다양한 수중 환경을 합성할 수 있으며, 그림 3에

서 그 결과를 확인할 수 있다. 

 또한 본 연구에서는 외관 다양성 확장을 위해 포토메트

릭 증강을 적용하였다. Diffusion 기반 증강이 새로운 환

경 합성을 통한 도메인 확장이라면, 포토메트릭 증강은 

색·대비·노이즈를 조정해 수중 영상 왜곡을 완화하고 신

호 대 잡음비(SNR)와 색 충실도를 높인다. 두 방법은 상

호 보완적이며, 2.3절에서 병행 효과를 확인할 수 있다. 

 
그림 3. 제안한 자동 증강 파이프라인 결과: (a) 원본 이미지(빨간 박스), (b) 조

건부 확산 기반 합성 이미지. 
 

2.3 실험결과 

Kaggle Underwater Dataset(7 classes)으로 YOLOv8을 

30 epoch 학습한 결과를 표 1에 제시한다. 데이터는 

train 448장, validation 127장, test 63장으로 구성된다. 

실험 조건은 Baseline(원본 데이터), 전처리(pre-proc), 

포토메트릭 증강(aug1), Diffusion 기반 증강(aug2), 

그리고 모든 기법을 결합한 Full로 설정하였다.  

 
표 1. 전처리(pre-proc) 및 증강 기법에 따른 mAP@50과 mAP@50–95 결과. 

aug1은 Photometric Augmentation, aug2는 Diffusion-based Augmentation을 

나타내며, 각 기법의 조합 효과를 정량적으로 검증하였다. 

Pre-proc은 1-3%의 개선을 보였으며, aug1과 aug2는 

각각 독립적으로도 4–6%p 수준의 유의미한 성능 향상을 

달성하였다. 특히 모든 기법을 결합한 Full은 Baseline 

대비 6–8%p 향상된 성능을 보였다. 이는 포토메트릭 

증강과 Diffusion 기반 증강이 개별적으로도 효과적이며, 

결합 시 상호 보완적 시너지를 발휘하였음을 보여준다. 

나아가, 제안한 방법이 데이터 부족과 품질 저하 문제를 

동시에 완화할 수 있음을 실험적으로 입증한다. 또한, 

단일 NVIDIA RTX 3090Ti GPU(24GB) 환경에서 

이미지당 평균 처리 시간은 약 3초로, 사전 데이터 

생성에는 충분히 효율적임을 확인하였다. 주요 

하이퍼파라미터인 𝜆 (원본 보존 정도)와 𝛼 (IP-Adapter 

스케일)는 성능에 민감하게 작용하여, 극단적 설정에서는 

아티팩트가 발생하였으나 𝜆 = 0.6 (𝑖𝑚𝑔2𝑖𝑚𝑔_𝑠𝑡𝑟𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ =

0.40),  𝛼 = 0.85에서 안정적인 결과를 얻었다. 
 

Ⅲ. 결론 

 본 연구는 수중 객체 탐지의 데이터 부족과 품질 저하 

문제를 동시에 해결하기 위해 조건부 확산 기반 

전처리와 자동 증강 파이프라인을 제안하였다. 색 

왜곡·노이즈 보정과 다양한 배경 합성을 통해 추가적인 

라벨링 없이 대규모 학습 데이터를 구축할 수 있었다. 

실험 결과 YOLOv8 모델의 성능은 mAP@50 약 6%p, 

mAP@[0.50:0.95] 약 8%p 향상되었고, 각 기법은 

독립적으로도 유효하며 결합 시 상호 보완적 효과를 

보였다. 다만 test 63 장에 한정된 실험으로 일반화 

검증에는 한계가 있으며, 향후 다양한 수중 데이터셋과 

실제 환경 실험으로 보편성을 검증할 필요가 있다. 

아울러 생성 과정에서 발생하는 아티팩트는 filtering 

기반 후처리로 개선 가능해 데이터 품질을 높일 수 



 

있으며, 본 접근법은 수중 탐지뿐 아니라 데이터 확보가 

어려운 여러 비전 응용 분야로 확장될 수 있다. 
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