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1. 서  론

저조도 환경에서 획득된 영상은 적은 광자수와 낮

은 신호 대 잡음비로 인하여 낮은 가시성과 대비, 심

각한 노이즈에 의해 열화될 수 있다. 노출 시간을 늘

림으로서 보다 높은 화질의 영상을 획득할 수 있으

나, 이 방법은 카메라나 물체가 움직이는 상황에서 

블러 문제를 초래한다. 이러한 열화현상은 객체 인식 

및 추적 [1, 2, 28], 영역 분할 [3] 등과 같은 다양한 

컴퓨터비전 기술들의 성능에 심각한 영향을 끼쳐, 이

를 해결하기 위해 지난 수십 년간 다양한 방식들이 

제안되어 왔다.

히스토그램 기반 [4, 5] 방식은 관측되는 영상의 

동적 범위(dynamic range)를 늘려줌으로써 저조도 

영역의 밝기를 증폭시켜 줄 수 있으나, 단순히 대비

를 향상시키는 것이 목적이기에 개선된 결과 영상이 

자연스럽지 못하며 영상을 지나치게 혹은 덜 향상시

킬 수 있다. 다른 접근 방법으로 영상을 반사도와 조

명 성분으로 분해하는 Retinex 이론에 기반한 방식

들 [6-8]이 존재한다. 이러한 방법들은 추정된 반사

도 영상을 개선된 영상으로 가정하거나 이를 조명 

영상과 곱하여 개선된 영상을 얻는다. 하지만 어두운 

영역에서의 분해가 잘 이루어지지 않으며 과한 개선

으로 인하여 영상에 부자연스러움이 존재한다.
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앞서 설명한 수작업 방식들과 달리, 최근 딥러닝 

기반 방식들이 영상복원 분야에서 매우 뛰어난 성능

을 보임에 따라, 저조도 영상 개선을 위해 딥러닝을 

접목한 방식 [9-13, 22] 들이 활발히 연구되고 있다.

딥러닝의 뛰어난 특징 표현 능력으로 인해 수작업 

방식들보다 뛰어난 성능을 보이지만, 몇 가지 문제점

을 가지고 있다. 우선, 이들 대부분은 지도 학습에 

기반하기 때문에 저조도 영상을 입력으로, 일반 조도 

영상을 정답으로 사용하는 많은 양의 데이터 셋을 

필요로 한다. 하지만, 실제 환경에서 그러한 정답이 

포함된 대규모 학습 데이터를 확보하는 것은 현실적

으로 매우 어렵다. 예를 들어, 동일한 장면에서 노출 

시간을 바꿔가며 영상들을 얻고 이를 통해 high dy-

namic range (HDR) 영상을 획득하여 정답으로 사용

하기는 비교적 쉬우나, 이는 정적이며 낮에 획득한 

장면에 대해서만 가능하다. 야간에 촬영되는 저조도 

영상과 낮에 촬영되는 정답 영상은 정확히 같은 위치

에서 시간 차이를 두고 획득해야 하기에 학습 데이터 

획득에 제한이 발생할 수밖에 없다. Lore [9]는 감마 

보정을 통해 인위적으로 개선된 저조도 영상에 가우

시안 노이즈를 추가한 학습 영상을 사용하기에, 실제 

저조도 영상에 적용할 경우 큰 도메인 차이로 인해 

낮은 성능을 보인다. Wei [10]는 동일한 카메라로 

ISO와 노출 시간을 조절하여 같은 장소를 여러 장 

촬영함으로써 저조도와 일반조도 영상 쌍을 획득하

였으나, 이는 카메라 설정으로 인하여 얻은 영상으로 

실제 저조도 환경을 반영한다고 보기 어렵다. Wang

[13]은 저조도 영상 개선을 위한 새로운 데이터 셋을 

공개하였다. 이들은 카메라 촬영이나 Flickr [14]를 통

해 일반 조도 영상을 획득한 뒤, MIT-Adobe FiveK

[15] 데이터 셋과 유사한 방식으로 세 명의 전문가가 

Adobe Lightroom으로 영상을 수정하여 저조도 영상

을 얻었다. 하지만 이는 많은 시간과 인적 자원을 필

요로 한다.

또한, 몇몇 CNN 기반의 방식들은 시각적으로 매

우 부자연스러운 결과를 제공한다 [10-12]. 예를 들

면, Fig. 1에서 Wei [10]는 비지도 기반의 분해 방식

의 한계로 인해 조도가 낮은 영역에서 잘못된 반사도 

맵을 예측하고, 대응되는 조명 값을 과도하게 증가시

킴으로써, 매우 부자연스러운 영상이 출력된다. Li

[11]는 조명 맵을 예측하고 이를 감마 보정을 통해 

개선하기 때문에 영상에 따라 결과가 여전히 어둡게 

보이는 경향이 있으며, 영상의 구조적인 정보를 고려

하지 않고 오버-스무딩된 조명 맵으로 인해 경계 주

위에서 후광 효과(halo artifacts)가 존재한다. 또한,

Ren [12]은 이러한 과도한 개선 문제와 후광 효과를 

모두 가지고 있다.

이러한 문제를 해결하기 위하여, 본 논문에서는 

비지도 학습 기반의 저조도 영상 개선 방식을 제안한

다. 이를 위해 안개 제거 연구 [16, 17]에서 사용되는 

dark channel prior (DCP)에 착안하여, bright chan-

nel prior (BCP)에 기반한 비지도 딥러닝 네트워크를 

설계하였다. BCP는 저조도가 개선된 영상의 패치 내

에서 가장 밝은 값을 가지는 픽셀의 값이 1에 가까워

야 한다는 제약 조건으로, 본 논문에서는 BCP를 통

해 초기 조명 맵을 예측하고, 이를 유사 정답으로 사

용해 네트워크를 학습한다. 우리가 아는 한도 내에

서, 제안 방식은 비지도 학습을 통해 저조도를 개선

하는 제거하는 첫 번째 연구로 정답이 포함된 대규모 

학습데이터가 필요하지 않다. 또한, 대비가 개선된 

결과 영상에서 자연스러움을 보존하기 위하여 자기-

주목(self-attention) 맵을 사용하였다. 이는 제안하

Fig. 1. Unnatural artifacts of existing methods. Each image represents (a) input image, (b) RetinexNet [10], (c) 

LightenNet [11], (d) DHN [12] and (e) the proposed method.
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는 네트워크가 과도한 개선을 하지 않도록 제어해주

며, 어두운 영역에 존재하는 물체의 디테일을 보존할 

수 있게 만든다.

요약하자면 본 논문의 기여는 다음과 같다.

∙데이터 셋 획득에 따른 어려움을 해결하기 위

해 비지도 학습 기반의 저조도 영상 개선 네트

워크를 제안한다.

∙자기-주목(self-attention) 맵을 통해 영상의 자

연스러움과 디테일을 보존함과 동시에 저조도

를 개선한다.

2. 관련 연구

2.1 수작업 기반 저조도 개선 연구

저조도 영상 개선은 컴퓨터 비전에서 가장 중요한 

문제 중 하나로 오랫동안 많은 방법이 연구됐다. 가

장 기초적인 방법으로 히스토그램에 기반한 연구들

이 있는데, 대부분 히스토그램 평활화 (Histogram

Equalization: HE)를 통해 입력 영상의 히스토그램

을 적절히 조정함으로써 저조도 영상을 개선한다. 대

비 제한 적응 히스토그램 평활화(Contrast Limited

Adaptive Histogram Equalization: CLAHE) [4]는 

영상을 작은 블록으로 나누고, 해당 블록 별로 히스

토그램 평활화를 적용하며, 대비 제한 기법을 사용하

여 경계 부분의 노이즈를 감소시킨다.

다른 연구로 반전된 저조도 영상을 안개 영상으로 

간주하여 처리하는 방식들 [18, 19]이 있다. 반전된 

영상에 기존의 안개 제거 방법 [16]을 적용하여 영상

을 개선한 후 다시 반전시킴으로써 개선된 영상을 

얻을 수 있다. Zhang [18]은 저조도 영상을 개선한 

후 joint-bilateral filter [20]를 적용하여 노이즈를 억

제하였으며, Li [19]는 결과 영상의 품질을 향상시키

기 위하여 영상을 슈퍼픽셀로 나눈 뒤, 각 분할된 슈

퍼 픽셀들에 BM3D [21]를 수행하여 노이즈를 제거

하였다.

이외에도 영상을 반사도와 조명 성분으로 분해하

는 Retinex 모델을 사용하여 저조도 영상을 개선하

려는 시도가 많이 이루어졌는데 [6-8], Wang [6]은 

조악한 조명 맵에 경계 보존 필터링을 적용하여 개선

된 영상을 획득하였다. Fu [7]는 Retinex 모델에서 

많이 사용되는 로그 변환에 대한 문제점을 지적하고,

이를 해결하기 위해 weighted variational model를 

제안하여 정규화 함수를 개선하였다. Guo [8]은 조명 

맵을 예측하고 구조적 정보를 보존할 수 있는 스무딩 

기법을 적용하였고, 이를 저조도 영상과 나누어 획득

한 반사도 영상을 개선된 영상으로 간주하였다.

2.2 딥러닝 기반 저조도 개선 연구

앞서 언급한 전통적인 방법들과는 다르게, 최근에

는 딥러닝을 사용한 학습 기반 방법들이 저조도 영상 

개선을 위해 활발히 사용되고 있다. Lore [9]는 stacked

auto-encoder를 사용하여 패치 단위로 저조도 영상 

개선과 노이즈 제거를 차례대로 수행하고, Li [11]은 

저조도 영상과 일반조도 영상의 조명 맵 간의 맵핑 

관계를 찾고자 하였다. Wang [13] 또한 낮은 해상도 

도메인에서 두 조명 맵 간의 맵핑 관계를 찾는 방식

으로 저조도 영상을 개선하고자 하였으며, bilateral

grid [22]을 사용하여 해상도를 증가시켰다. Wei [10]

는 Retinex 모델을 사용하여 영상을 반사도 성분과 

조명 성분으로 나누었다. 조명 성분의 값을 증가시키

고 노이즈 제거 기법인 BM3D [21]를 반사도 영상에 

적용한 후 두 성분을 다시 결합함으로써 개선된 영상

을 획득하였다. Ren [12]은 전역적 특징을 예측함으

로써 가시성을 개선하였으며, 공간 적응적 recurrent

neural networks (RNN)을 사용하여 영상의 디테일

을 보정하였다. 앞서 언급한 방법들은 모두 정답 데

이터를 통한 지도 학습에 기반하며, 실제 환경이 고려

되지 않은 인위적인 데이터 셋에 의존하여 학습된다.

3. 제안하는 방식

이 장에서는 비지도 학습 기반 저조도 개선 방식

을 제안한다. 전체 네트워크 구조는 Fig. 2에서 볼 

수 있듯이 간단한 encoder-decoder로 구성되어 있

다. 먼저 저조도 영상을 입력으로 받아 BCP [23]에 

기반하여 초기 조명 맵 를 계산하고, 이를 통해 비지

도 손실 함수 를 정의하여 최종적으로 대비 개선

을 위한 조명 맵 를 예측한다. 초기 조명 맵에 존재하

는 블록 효과를 억제하기 위해서 soft-matting [24]

을 사용한 정규화 함수를 추가하였으며, 자기-주목

(self-attention) 맵은 과도한 개선을 막으면서 개선

된 영상의 디테일을 보존함과 동시에 더욱 자연스러

운 결과를 제공한다. 본 논문에서 제안하는 방법은 

다른 방법들 [10-13]과 달리 복잡한 구조의 네트워크
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를 사용하지 않고 매우 간단한 encoder-decoder 구

조만을 사용하면서, 비지도 학습임에도 불구하고 최

근의 지도 학습 기반 방법들 [10-13]과 유사하거나 

더 나은 성능을 보인다.

3.1 초기 조명 맵 계산

BCP [23]은 안개 영상의 투과도 맵을 예측하여 

안개를 제거하기 위해 사용된 dark channel prior

(DCP) [16]의 변형으로 영상의 지역적인 노출값을 

조정하기 위하여 처음 제안되었다. 본 논문에서는 비

지도 손실 함수를 정의하는데 사용되는 초기 조명 

맵을 예측하기 위하여 BCP를 사용한다. 저조도 개선

을 위한 목적 함수는 다음과 같이 정의하였다.

      (1)

여기서 ∈는 관측되는 저조도 영상이며, ∈

는 저조도가 개선된 영상을 의미한다. ∈과 ∈

은 각각 투과도 맵과 환경 조명을 의미한다. 픽셀 를 

중심으로 한 패치  내의 가장 밝은 값은 다음과 

같은 수식으로 나타낼 수 있다.


max∈max∈

 (2)

는 영상의 채널을 의미한다. 여기서 는 이미 

주어져 있고, 패치 내의 조명 맵  가 일정하다고 가

정하면, 식 (1)의 양쪽에 최대 연산자를 적용하여 다

음과 같이 정리할 수 있다.

max  
  

 (3)

수식의 간편화를 위하여 

max  max∈max∈  로 정의하였으며,

영상  와 는 0부터 1 사이의 값으로 정규화되어 있

다. BCP [28]에 의하면 패치 내의 가장 밝은 값이 

1이 되어야 하므로


→ (4)

이며, 식 (4)를 식 (3)에 대입한 뒤 조명 맵에 대해서 

아래와 같이 정리할 수 있다.

   max  

 


 (5)

하지만, 위 식을 통해 계산된 초기 조명 맵으로 

저조도 개선을 수행하면 그림자 혹은 검은 물체와 

같이 원래 어둡게 보여야 하는 영역까지 밝아질 수 

있으므로 영상이 부자연스럽게 보일 수 있다. 이러한 

영향을 줄이기 위해 추가적인 매개 변수 

를 추가하였으며, 본 논문에서는 를 0.85로 고정해 

놓고 조명 맵을 예측하였다.

   ⋅max  

 


 (6)

식 (6)은 가 이미 주어져 있다고 가정한 뒤 도출

한 것이므로, 를 먼저 계산해주는 과정이 필요하다.

를 가장 어두운 픽셀의 값으로 정의할 수도 있으나,

이는 하나의 픽셀만으로 전체 영상의 환경 조명 값을 

정의하는 것으로 이로 인해 잘못된 조명 맵을 계산할 

수 있다. 그러므로, DCP [16]과 유사하게 저조도 영

상에서 bright channel(=max∈
)을 계산한 뒤,

Fig. 2. Overall architecture of the proposed method. An initial illumination map  and self-attention map  are 
computed from input image. Then, the enhancement network  estimates a final illumination map.
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bright channel 내에서 가장 어두운 0.1% 픽셀들의 

인덱스(=)를 통해 아래와 같이 계산한다.

 


∈

 (7)

3.2 비지도 기반 조명 맵 예측

3.2.1 Bright Channel Prior 손실 함수

제안 방법에서는 식 (7)을 식 (6)에 대입하여 계산

된 초기 조명 맵을 유사 정답 데이터로 이용하여 네

트워크를 학습한다. Fig. 2에서 저조도 개선 네트워

크는 저조도 영상을 입력으로 받아 와의 지도 학습

을 통해 조명 맵 를 예측한다. 예측된 조명 맵 는 

다음 식을 통해 개선된 영상을 예측하는 데 사용된다.

 

 
 (8)

하지만 가 패치 내에서 일정하다고 가정하기 때

문에, Fig. 3의 (e)와 같이 블록 효과가 존재한다. 그

러므로, 를 조명 맵으로 사용할 경우,  또한 블록 

효과가 존재할 수 있기 때문에, 추가적인 개선이 필

요하다. 식 (1)은 출력 영상을 전경과 배경의 볼록한 

선형 조합으로 보는 영상 매팅의 수식과 유사하다.

따라서 본 논문에서는 soft matting [24] 알고리즘을 

추가적인 정규화 함수로 사용한 비지도 기반 손실 

함수를 사용하여 블록 효과를 억제한다. 정규화 함수

가 추가된 BCP 기반 손실 함수는 다음과 같이 정의

된다.

  


      

∈

 
 (9)

여기서 는 와 간의 유사도를 계산하는 mat-

ting Laplacian 행렬의 가중치를 의미하며, 는 중

심점  주변의 × 패치를 의미한다. 은 픽셀의 총 

개수이며, 는 양쪽의 손실 함수 간의 비중을 조절하

는 가중치 상수이다.

3.2.2 자기-주목(self-attention) 기반 저조도 개선

식 (7)에서 는 어두운 픽셀들의 평균으로 계산되

기에 일부 영역에서만 도출되지만, 영상 전체에 대해

서 일정하다. 따라서 Fig. 4와 같이 영상 내의 밝기의 

편차가 큰 영상에 대해서 개선을 수행하면, 하늘이나 

눈처럼 수행 전에서도 밝은 영역은 개선 후에 과포화

(over-saturation)가 발생할 수 있다. 환경 조명 를 

지역적으로 변화시키며 학습함으로써 과포화를 해

결할 수도 있으나, 비지도 개선 방식에서 이는 어려

운 과제이다. 따라서 본 논문에서는 이를 해결하기 

위하여 자기-주목(self-attention) 맵을 통한 저조도 

영상 개선을 수행한다. 이는 다음과 같이 저조도 입

력 영상을 HSV 컬러 공간으로 변환한 뒤 계산한다.

Fig. 3. Comparison with initial illumination map and predicted illumination map. (a) low-light image, (b) enhanced 

image, (c) initial illumination map, (d) predicted illumination map, (e) partial image of (c), (f) partial image 

of (d).
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     (10)

입력 영상의 밝기만을 고려하기 위해 HSV에서 V

채널만 사용하며, ≧은 자기-주목(self-attention)

맵의 곡률을 계산하기 위한 상수이다. 위와 같이 자

기-주목(self-attention) 맵은 매우 간단한 연산을 통

해 구할 수 있어 효율적이며, 입력 영상만을 사용하

기 때문에 추가적인 데이터가 필요하지 않다. 는 

Fig. 2에서 볼 수 있듯이 저조도 개선 네트워크의 모

든 컨볼루션 계층의 출력과 곱해짐으로써 입력 영상

의 밝기에 따라 네트워크의 출력 값을 적절하게 조절

해준다. 따라서 밝은 영역일수록 낮은 가중치를 두어 

개선을 억제하여 과포화(over-saturation) 문제를 감

소시키고 어두운 영역일수록 높은 가중치를 두어 더 

많은 개선을 수행하도록 함으로써 개선된 영상이 시

각적으로 더욱 자연스러워지도록 만들어준다.

4. 실  험

이 장에서는 제안한 모델의 저조도 향상 성능을 

검증한다. 먼저 실험 환경에 대해서 설명하고, 최신 

기법들과의 정량적, 정성적 비교를 통해 제안한 모델

의 성능을 평가한다.

4.1 학습 상세

제안된 방법은 비지도 학습을 기반으로 하기 때문

에, 학습에 어떠한 저조도 영상도 사용할 수 있다.

본 논문에서는 LOL [10]과 SICE [25]과 같은 공개된 

데이터 셋으로부터 학습 데이터를 수집하였다. LOL

데이터셋 [10]은 1,500개의 저조도와 일반조도 영상 

쌍을 제공하며, SICE 데이터 셋 [25]은 589개 장면의 

다중 노출 연속 영상과 그에 해당하는 HDR 영상을 

정답으로 제공한다. 학습/검증 데이터 분할을 위해

서 LOL에서 1485장의 영상을, SICE에서 534장의 영

상을 학습에 사용하였으며, 나머지 영상들을 검증에 

사용하였다. 최신 방법인 UPE [13]을 따라서, 다음과 

같이 500장의 MIT-Adobe FiveK 데이터 셋 [15] 영

상을 평가에 사용하였으며, 추가적으로 저조도 영상 

개선 연구에서 많이 사용되는 LIME [8]과 NPE [6]

데이터 셋 또한 평가를 위해 사용하였다.

제안 방식은 Python기반의 Tensorflow를 사용하

여 구현되었으며, NVidia TITAN RTX를 사용하여 

학습되었다. 학습 시에는 Adam [26]을 사용하여 최

적화하였으며, 학습률은 10-3에서 시작하여 10-5까지 

로그 도메인에서 점차적으로 감소시켰고, 32의 배치 

크기로 50 epoch까지 학습하였다. 네트워크의 가중

치는 평균이 0이고 분산이 0.1이 되도록 랜덤하게 초

기화하였으며, 데이터 증가을 위해 다음과 같이 3가

지의 방법을 차례대로 적용하였다. 1) 임의의 위치에

서 영상을 192×192 크기로 잘라 패치를 획득하고, 2)

패치를 임의의 각도(90°, 180°, 270°)로 회전시킨 뒤,

3) 회전시킨 패치의 상하좌우를 임의로 반전시켰다.

위의 3가지 단계를 적용하여 얻어진 영상을 네트워

크의 입력으로 사용하였다. 또한, BCP를 계산할 때

의 패치 의 크기는 15×15로 설정하였으며, 정규화 

함수를 위한 패치 의 크기는 3×3을 사용하였다. 손

실 함수의 비중을 위한 는 0.1, 자기-주목(self-at-

Fig. 4. An example of saturation. (a) input image, (b) enhanced image with saturation.
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tention) 맵의 곡률을 결정하는 는 2.5로 설정하였다.

4.2 정량적 결과

본 논문에서는 제안하는 방법은 비지도 학습 기반

이기 때문에 정량적 결과를 비교하기 위하여 다음과 

같은 두 가지의 평가 방법을 사용하였다. 첫 번째로

는 대비 개선 결과 영상의 컬러 왜곡을 측정하는 

lightness order error (LOE) [6]를 사용하였고, 두 

번째로는 이미지의 전반적인 자연스러움을 평가하

는 모델로 성능을 측정하는 naturalness image qual-

ity evaluator (NIQE) [27]를 사용하였다. 일반적으

로 LOE와 NIQE 모두 값이 낮을수록 개선된 영상이 

자연스럽다는 것을 의미한다. 먼저, Table 1은 자기-

주목(self-attention) 맵의 성능을 검증하기 위하여 

해당 맵의 사용 여부에 따른 성능을 비교하였다. 비

교 데이터셋으로는 FiveK [15], LIME [8], NPE [6]를 

사용하였다. 여기서 는 Bright Channel Prior 손

실 함수만을 사용한 결과이고, 는 손실 함

수에 자기-주목 맵을 함께 적용한 결과이다. 굵게 표

시된 숫자가 가장 좋은 성능을 나타내며, 표에서 확

인할 수 있듯이 자기-주목(self-attention) 맵이 과포

화(over-saturation) 현상과 같은 영상의 부자연스러

움을 유발하는 요인들을 잘 억제하여 자연스러운 영

상을 생성한다는 것을 확인할 수 있다. Table 2는 

FiveK [15], LIME [8], NPE [6] 데이터 셋에서의 정

량적 비교 결과를 나타낸 것이다. 여기서 4개의 방법 

[10-13]은 지도 학습에 기반한 방법들이며, LIME [8]

은 수작업 방식의 저조도 개선 방법이다. 굵게, 빨간

색, 파란색으로 표시된 결과는 첫 번째, 두 번째, 세 

번째로 성능이 좋다는 것을 의미한다. 제안 방법은 

NIQE에서는 최근 방법인 DHN [12], UPE [13]과 유

사한 성능을 보이며, LOE에서는 제안 방법이 다른 

방법들보다 뛰어난 것을 확인할 수 있다.

4.3 정성적 결과

다음으로 제안 방법과 다른 저조도 개선 방법을 

시각적으로 비교하였다. Fig. 5는 FiveK [15] 데이터 

셋에서의 결과이며, Fig. 6은 LIME [8]과 NPE [6]

데이터 셋에서의 결과이다. Fig. 5와 6에서 볼 수 있

듯이, RetinexNet [10]는 영상을 과도하게 개선하는 

경향이 있으며, 이로 인하여 매우 부자연스러운 영상

을 생성한다. 또한, LightenNet [11]은 조명 왜곡으로 

인해 후광 효과와 과포화(over-saturation) 문제가 

발생하는 것을 확인할 수 있다. DHN [12]은 가시성

은 향상되나 대비의 개선이 잘 이루어지지 않는다.

따라서, 자연스럽고 생생한 컬러를 보여주지 못한다.

UPE [13]는 제안 방법보다 더욱 가시성이 높고 자연

스러운 영상을 출력하지만, 몇몇 영상에서 여전히 컬

Table 1. The performance validation of self-attention map. Avg. is the mean value of the results across all datasets

Method

Dataset

FiveK [15] LIME [8] NPE [6] Avg.

NIQE LOE NIQE LOE NIQE LOE NIQE LOE

 4.05 751 4.50 506 5.27 1329 4.22 823

 3.41 417 3.83 321 3.53 332 3.55 404

Table 2. Quantitative evaluation with state-of-the-art methods. The lower is the better

Method

Dataset

FiveK [15] LIME [8] NPE [6] Avg.

NIQE LOE NIQE LOE NIQE LOE NIQE LOE

RetinexNet [10] 4.26 2125 4.75 1518 4.39 1675 4.34 1907

LightenNet [11] 3.40 2378 3.49 1914 3.22 1403 3.33 1952

LIME [8] 3.50 1203 4.25 1134 3.53 1241 3.55 1215

DHN [12] 3.29 369 3.59 374 3.16 511 3.25 428

UPE [13] 3.23 1003 3.92 1237 2.98 796 3.16 930

Ours 3.33 228 3.78 209 3.18 327 3.30 305
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러 불일치 문제가 존재하는 것을 확인할 수 있다. 예

를 들어, Fig. 6의 네 번째 줄의 영상에서 다른 방법들

과 마찬가지로 배경의 조명이 검은색에서 보라색으

로 변형되었다. 반면에, 제안한 방법은 저조도 영상

의 색감을 비슷하게 유지하고 어두운 영역의 가시성

을 향상시키면서 디테일을 보존하여 더욱 자연스러

Fig. 5. Qualitative evaluation of FiveK [15] dataset. (a) input image, (b) RetinexNet [10], (c) LightenNet [11], (d) DHN 

[12], (e) UPE [13], (f) the proposed method.

Fig. 6. Qualitative evaluation of LIME [8] and NPE [6] dataset. (a) input image, (b) RetinexNet [10], (c) LightenNet 

[11], (d) DHN [12], (e) UPE [13], (f) the proposed method.
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운 결과를 생성한다. 따라서, 정량적 결과 비교에서

도 확인할 수 있었듯이, 제안 방법의 결과가 기존 방

법들과 비교하여 더욱 자연스러운 영상을 생성하며 

디테일을 보존한 저조도 개선을 이루었다고 볼 수 

있다.

5. 결  론

본 논문에서는 저조도 영상을 개선하기 위한 새로

운 방법을 제안하였다. 기존 방식들이 실제 저조도 

환경에서의 정답 데이터가 부족하다는 이유로 인위

적인 데이터 셋을 만들어 학습하던 문제를 해결하기 

위하여 BCP를 사용한 비지도 학습을 통해 저조도 

개선을 수행하였다. 또한, 자기-주목(self-attention)

맵을 사용하여 과포화(over-saturation) 문제와 같은 

현상을 억제함과 동시에 자연스러운 영상을 추정할 

수 있었다. 정량적, 정성적 비교를 통하여 제안한 비

지도 기반 학습 방식이 최신의 지도 학습 기반 방법

들과 비교했을 때 경쟁력 있는 성능을 낸다는 것이 

입증되었다. 후속 연구로, 저조도 영상에는 노이즈가 

포함되어 있으므로 개선된 영상에서의 증폭된 노이

즈를 함께 고려할 수 있는 비지도 기반 네트워크를 

연구하고자 한다.
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