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Abstract

The visibility deteriorates in hazy weather and it is difficult to accurately recognize information captured by the

camera. Research is being actively conducted to remove haze so that camera-based applications such as object

localization/detection and lane recognition can operate normally even in hazy weather. In this paper, we propose a

nonlinear model for depth map estimation through an extensive analysis that the difference between brightness and

saturation in hazy image increases non-linearly with the depth of the image. The quantitative evaluation(MSE, SSIM,

TMQI) shows that the proposed haze removal method based on the nonlinear model is superior to other

state-of-the-art methods.

요 약

안개가 낀 악조건의 날씨에서는 가시성이 저하되어 카메라로 포착한 정보들을 정확히 인식하기 어렵다. 안개 낀 날씨에

서도 사물인식, 차선 인식 등 카메라 기반의 기기들이 정상 동작할 수 있도록 안개제거 연구가 활발히 진행되고 있다. 본

논문에서는 안개 영상에서 밝기와 채도의 차이가 영상의 깊이에 따라 비선형적으로 증가한다는 분석을 통해 깊이 맵 추

정을 위한 비선형 모델을 제시한다. 비선형 모델의 안개 제거 방법은 여러 가지 안개제거 방법과의 정량적 수치평가

(MSE, SSIM, TMQI)를 통해 동등 이상의 결과를 보여줌으로써 우수한 성능을 자랑한다.
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Ⅰ. 서론

안개가 낀 악조건 날씨에서는 카메라로 사물을

포착할 경우 사물의 고유한 색상을 그대로 반영하

기 어렵다. 특히 안개로 인한 가시성 저하는 자율

주행 및 감시카메라의 차선 인식, 사물 인식 등 중

요한 정보들을 정확히 포착하지 못하는 경우가 발

생한다. 이러한 악조건의 날씨에서도 가시성 확보

를 위한 안개제거 연구가 활발히 진행되고 있으며,

안개제거 연구는 다중영상 처리 및 단일영상 처리

로 분류된다. 다중영상의 경우 여러 가지 입력영상

으로부터 안개 정보를 추출하여 안개제거에 효과

적이지만 연산량이 많고 실세계에서는 다중영상을

얻기가 힘들다는 단점이 있다[1]. 따라서 최근에는

단일영상을 이용한 안개제거 연구가 이뤄지고 있

다[2-3]. 첫번째로 He 방법에서는 안개가 없는 영
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역(patch)의 픽셀 값들은 RGB 3채널 중에서 적어

도 한 채널은 명도가 낮다는 가정으로 빛의 전달 맵

(Transmission map)을 추정하고, 이를 dark channel

prior(DCP)라고 명명했다[4]. DCP 방법은 단일영상

안개 제거에 효과적이지만, 전달 맵 추정 시 block

artifact이 발생하여 추가적으로 연산량이 복잡한

soft matting 과정을 거쳐야 하는 단점이 있다. 두

번째로 Tarel은 연산 소요 시간이 큰 soft matting

대신에 standard median filter를 사용하여 안개 제

거 소요 시간은 단축시켰지만, 안개 제거 시 결과

영상에서 halo artifact의 영상왜곡이 발생한다[5].

세 번째로 Zhu는 밝기(밝기(brightness)와)와 채도

(saturation)의 차이가 안개영상의 깊이(depth)에

따라 선형적으로 증가한다는 가정에 기반하여 영

상의 scene depth를 구하기 위한 선형 모델의 머신

러닝 기반 color attenuation prior(CAP)를 주장하

였다[3]. 선형 모델을 통한 깊이 맵(depth map) 추

정은 안개 제거 시 영상의 에지(edge) 보존에는 탁

월하나, 실세계의 안개 영상들이 대부분 선형적 관

계의 특성을 지니지 않는 한계점이 있다.

본 논문에서는 카메라로 포착되는 실세계의 영상

에서 밝기와 채도의 차이가 안개의 깊이에 비선형

적으로 증가함에 따라 깊이 맵 추정을 위한 비선형

모델을 제안하고, 여러 가지 단일 영상 기반의 안

개 제거 방법과의 정량적 수치 평가를 통해 제안하

는 방법의 우수성을 증명한다.

Ⅱ. 본론

제안하는 안개 제거 방법은 수식 1의 대표적인

안개모델을 기반으로 한다.

     (1)

   (2)

()는 영상 내 x축, y축의 위치를 의미하고 는

안개가 낀 입력 영상, 는 대기강도, 는 빛의 전달

량, 는 안개가 제거된 영상을 의미한다. 그리고 는

수식 2처럼 표현가능하며, 는 산란계수로써 상수로

고정되고, 는 대상과 관찰자와의 깊이(depth)를

나타낸다.

안개 제거된 영상()를 구하기 위해선 주어진 입

력영상()를 제외하고, 전달량()와 대기강도()를

추정해야 한다. 전달량을 추정하기 위해선 깊이()

의 정보가 중요하다.

본 논문에서는 깊이 정보를 추정하기 위해 머신

러닝 기반의 비선형 모델을 제안한다.

1. 비선형 모델

안개가 낀 입력 영상의 RGB를 HSV 색 변환을

이용하여, 안개 정보를 담고 있는 V(밝기)와 사물의

색상을 담고 있는 S(채도)로 분리한다. 안개가 없는

지역에서는 밝기와 채도가 비슷하며, 안개가 밀집

한 지역에서는 채도는 낮아지고 밝기는 커짐으로써

사물의 고유한 색상을 정확히 포착하기 어렵다. 그

림 1은 안개영상의 밝기와 채도의 특성을 이용하여

밝기와 채도의 차이가 영상의 깊이에 따라 비선형

적으로 증가한다는 것을 보여준다. 그림 1의 상단은

안개영상이며 빨간색 세로줄에 따라 하단에 밝기와

채도의 차이를 그래프로 각각 나타냈다. 이러한 비

선형 특성을 이용하여 깊이 맵 추정을 위한 비선형

모델을 수식 3으로 나타낸다. 와 는 안개 영상의

밝기 요소와 채도 요소,     는 비선형 모

델 매개변수, 그리고 는 모델의 랜덤 오차를 의미

한다.

Fig. 1. Difference between brightness(V) and saturation(S)

of haze image.

그림 1. 안개영상의 밝기와 채도의 차이

       

    
(3)
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본 논문에서는 수식 3의 비선형 모델의 매개변수를

추정하기 위해 머신러닝 기반의 maximum likelihood

estimates(MLE) 방식을 이용한다. 비선형 모델 학

습을 위해 매개변수들의 초기값들은( ∼) 순서

대로 0, 0, 1, 0, -1로 설정하고, learning rate는

10^-6, stop condition은 10^-8 설정한다. 그림 2는

위와 같은 조건에서 MLE 방식을 통해 매개변수와

랜덤 오차의 수렴과정을 나타낸다. 이때 랜덤 오차

는 매우 낮은 값을 지니기 때문에 안개 제거 시 고

려하지 않는다.

Fig. 2. Convergent process of nonlinear model parameters.

그림 2. 비선형 모델 매개변수들의 수렴 과정

2. 학습 데이터 생성

CAP 방법에서는 실세계의 안개영상과 그와 일치

하는 ground-truth 영상을 얻기가 힘들다는 점에

서, 합성된 영상 데이터를 이용하여 선형 모델 매개

변수들을 학습했다. 하지만 깊이 맵 생성을 위해 사용

한 pseudo random number generators의 표준 균일

분포는 정확하게 균일 분포를 보장하지 못하는 단점

이 있다. 그래서 Dat이 제안한 ICAP 방법에서는 균일

분포를 보장할 수 있는 enhanced equidistribution를

사용하여 깊이 맵을 생성했다[6]. 본 논문에서는 500

×400 동일한 크기의 300장의 안개가 없는 영상을

ICAP의 학습 데이터 생성 방법을 이용하여 비선형

모델 매개변수 학습 데이터를 생성한다. 그림 3은

ICAP에 기반한 제안하는 방법의 학습데이터 생성 과

정을 나타낸다. 첫 번째로 Google 및 Flickr에서 안개

가 없는 영상을 받아서 enhanced equidistribution에

기반한 random 깊이 맵들을 생성하여 최종적으로 안

개 영상을 만든다. 그 후 비선형 모델의 매개변수들을

학습하기 위해 안개 영상의 밝기와 채도를 추출한다.

Fig. 3. Training Data preparation procedure employed in

ICAP.

그림 3. ICAP 방법에 기반한 학습데이터 생성 과정

3. 영상 복원

영상 복원을 위해선 전달량뿐만 아니라 대기강도

값도 추정해야한다. 제안하는 방법에서는 대표적으

로 사용되는 쿼드트리 방식의 대기강도 추정 을 사

용한다[7]. 쿼드트리 방법은 대기 강도 추정 시, 흰색

물체가 대기로 잘못 인식 되는 것을 막을 수 있다.

Ⅲ. 실험 및 결과

전달량과 대기강도를 추정하면 수식 1을 통해 최

종적으로 안개가 제거된 영상을 획득한다. 표 1은 안

개영상의 dataset인 PRIDA2와 O-HAZY를 이용하

여 제안하는 방법과 영상신호처리 기반의 안개제거

방법 및 딥러닝 기반의 안개제거 방법(DehazeNet)과

의 정량적 수치평가를 나타낸다[8].

평가 기준으로는 안개제거 영상 품질 평가에 쓰

이는 MSE(Mean Square Error), SSIM(Structural

Similarity Index), 그리고 TMQI(Tone Mapped Image

Quality Index)를 사용하였다. MSE는 원본 영상과

결과 영상 사이의 픽셀 값의 차이를 측정하는 것으

로 낮을수록 좋으며, SSIM 및 TMQI는 각각 구조

적 유사성과 영상 품질척도를 나타내며 값이 높을

수록 좋으며, 제안하는 모델이 대표적인 안개제거

모델과의 비교에서 동등 이상결과를 보여준다.

그림 4는 정성적 평가를 위해 입력 안개 영상,

Zhu가 제안한 선형 모델에 기반한 결과 영상, 제안

하는 방법의 결과 영상으로, 전체적으로 안개가 효

과적으로 제거될 뿐만 아니라, Zhu 방법에 비해 색

상 표현에서 우수한 것을 알 수 있다.
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Table 1. MSE, SSIM, TMQI result on the PRIDA2 and O-HAZY

dataset.

표 1. PRIDA2와 O-HAZY 데이터에 대한 MSE, SSIM,

TMQI 결과 수치

PRIDA2 O-HAZY

Method MSE SSIM TMQI MSE SSIM TMQI

He 0.0745 0.5969 0.7291 0.0200 0.7709 0.8403

Tarel 0.0611 0.7054 0.7314 0.0283 0.7263 0.8416

Zhu 0.0744 0.5473 0.7385 0.0274 0.6647 0.8118

DehazeNet 0.0679 0.6187 0.7366 0.0266 0.6999 0.8413

Proposed 0.0639 0.06747 0.7372 0.0251 0.7135 0.8679

Fig. 4. Qualitative evaluation of haze removal algorithms:

(from left to right) input hazy image, dehazed

images of Zhu, and proposed method.

그림 4. 안개 제거 알고리즘의 정성적 평가：왼쪽부터

오른쪽으로, 입력 안개 영상, Zhu 방법의 결과

영상[3], 제안하는 방법의 결과 영상

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 안개제거를 위한 깊이 맵 추정을

위해 비선형 모델을 제안하며, 머신러닝 기반의

MLE 방식을 이용하여 비선형 모델의 매개변수들

을 학습한다. 제안하는 방법은 영상신호처리 분야

와 딥러닝 분야의 안개제거와의 정량적 수치평가

를 통해 동등 이상의 결과를 보여주며, 안개제거

시 우수한 가시성을 나타낸다.
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