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요 약  
수중에서 촬영된 영상은 상당한 색상의 왜곡을 수반하는 것으로 알려져 있다. 대표적인 

원인은 부유물에 의한 후방 산란(backscattering)과 물의 깊이에 비례하는 적색 계열 색상의 
감쇄(attenuation)이다. 본 논문에서는 수중에서 촬영한 영상에 대하여 색상의 보정 성능 및 
색상 왜곡의 패턴을 분석하고자 한다. 부유물에 의한 후방 산란과 감쇄 현상에 대해서는 다음 
연구에서 다룰 예정이다. 본 연구에서는 Jamieson 등이 제안한 DeepSeeColor 모델을 기반으로 
하여, 색상 보정 성능의 검증, 물의 깊이 변화에 따른 색상 왜곡의 패턴을 분석한다. 입력 
영상은 Jamieson 등의 미국령 버진 군도(US Virgin Islands)에서 촬영한 것을 이용하였고, 
1190여 장 중에서 칼라 차트를 포함하는 330장을 대상으로 한다. 입력 영상과 DeepSeeColor 
모델에 의한 보정 영상을 이용하여 색상 보정 성능을 각도 오차(Angular Error)로 표현하였다. 
Jamieson 등은 칼라 차트 중에서 흑백 패치만을 이용하여 각도 오차를 계산하였기 때문에 
전반적인 색상 왜곡에 대한 정확한 분석을 제시하지 못하였다. 본 논문에서는 전체 칼라 차트 
패치를 대상으로 하여 색상 보정 오차를 계산하였으므로 적절한 색상 왜곡 정도를 제시할 수 
있다. DeepSeeColor 모델의 입력 영상은 1~8까지의 깊이를 가지므로, 깊이 변화에 따른 색상 
왜곡 패턴을 분석할 수 있다. 일반적으로는 깊이가 깊어질수록 적색 계열의 색상 감쇄가 크다. 
깊이 변화에 따른 색상 왜곡 현상은 스케일과 오프셋 이동의 형태로 모델링 하여 깊이 변화에 
따른 왜곡을 예측할 수 있도록 하였다. 깊이가 깊어질수록 색상 보정을 위한 스케일은 
증가하였고, 오프셋은 감소하였다. 제안한 방법을 통한 색상 보정의 성능은 기존 방법 대비 
41.5% 개선되었다. 

 

Abstract 
Videos shot underwater are known to have significant color distortion. Typical causes are 

backscattering by floating objects and attenuation of red colors in proportion to the depth of the water. 
In this paper, we aim to analyze color correction performance and color distortion patterns for images 
taken underwater. Backscattering and attenuation caused by suspended matter will be discussed in the 
next study. In this study, based on the DeepSeeColor model proposed by Jamieson et al., we verify color 
correction performance and analyze the pattern of color distortion according to changes in water depth. 
The input images were taken in the US Virgin Islands by Jamieson et al., and out of 1,190 images, 330 
images including color charts were used. Color correction performance was expressed as angular error 
using the input image and the correction image using the DeepSeeColor model. Jamieson et al. calculated 
the angular error using only black and white patches among the color charts, so they were unable to 
provide an accurate analysis of overall color distortion. In this paper, the color correction error was 
calculated targeting the entire color chart patch, so an appropriate degree of color distortion can be 
suggested. Since the input image of the DeepSeeColor model has a depth of 1 to 8, color distortion 
patterns according to depth changes can be analyzed. In general, the deeper the depth, the greater the 
attenuation of red colors. Color distortion due to depth changes was modeled in the form of scale and 
offset movement to predict distortion due to depth changes. As the depth increases, the scale for color 
correction increases and the offset decreases. The color correction performance using the proposed 
method was improved by 41.5% compared to the conventional method.  
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Ⅰ. 서론 
 

수중(underwater)에서 촬영된 영상은 자연광 아래에서 촬영된 영상과는 상당한 색감의 차이를 

가지고 있다. 시각적으로 관찰되는 특징은 청록색의 톤(tone)이 전체적으로 끼어 있고(cast), 

부유물의 영향으로 부분 별로 색상이 왜곡된다. 자연광에서 촬영된 영상의 잡음(noise)에 비유될 

수 있는 항목이지만, 왜곡의 정도는 더욱 큰 편이다. 수중 영상의 색상 왜곡은 사람이 시각적으로 

관찰할 때도 문제가 있지만, 주로 수중에서 자동으로 움직이는 이동 수단(vehicle)에 탑재된 색상 

인식 모듈에 큰 영향을 미친다. 수중에서 이동 수단은 정보를 수집하거나 특정 대상을 추적하는 

등의 기능을 가지는데, 색상 정보의 왜곡이 심각한 경우, 기능을 적절히 수행할 수 없게 된다[1][2]. 

그러므로 정보수집 및 대상 추적을 적절히 하기 위해서는 색상의 보정이 필수적이다.  영상의 

해석을 위한 딥 러닝 등 신경 회로망 기반의 기법과 일반적인 컴퓨터 비전 알고리즘들은 색상 

왜곡이 수반되는 경우, 학습 또는 계산 구조에 상관없이 상당히 성능이 저하되는 문제점이 

있다[3][4].  

기존의 방법 중에서 Akkaynak 등의 Sea-Thru 알고리즘[5]은 효율적인 방법으로 평가되고 있다. 

해당 연구에서는 물의 깊이 변화에 따른 파장 별 광 감쇠와 물 속 부유물에 의한 후방 산란을 

추정하는 모델을 설계하였다. 색상 왜곡을 발생시키는 두 가지 주요 항목을 방정식의 형태로 

구성하여 매개변수를 추정한다. 촬영된 영상 픽셀(pixel)의 색상을 결정하는 요소는 물의 광학적 

특성, 주변 조명, 카메라와 장면의 거리, 장면을 구성하는 물체의 반사율, 촬영한 카메라의 

스펙트럼 특성 등 수많은 항목들이다. 실제로 수중 영상을 촬영할 때, 이와 같은 정보를 얻기는 

매우 어렵다. 그러므로 픽셀의 색상은 수중 물체의 표면에서 직접 반사되는 칼라 신호와 부유물에 

의한 후방 산란 신호의 합성으로 가정하였고, 주요 매개변수로 감쇠 계수와 산란 계수를 

이용하였다[6].  

Jamieson 등의 DeepSeeColor 모델[7]은 수중 자율주행 차체를 위하여 개발한 것으로 성능은 Sea-

Thru 와 유사하지만, 현장에서 실시간으로 계산하기 위하여 그래디언트(gradient) 기반 최적화 

방법을 적용한 딥 러닝 구조를 제안하였다. 이론적인 배경은 Sea-Thru 의 감쇠, 산란 매개변수 

구성을 동일하게 적용하였고, 딥 러닝 구조에 초점을 두었다. 

본 연구에서는 Jamieson 등의 DeepSeeColor 모델을 기반으로 하여 색상 보정의 성능 검증, 물의 

깊이 변화에 따른 색상 왜곡의 패턴을 분석하고자 한다. DeepSeeColor 모델에서는 색상 보정의 

성능 평가를 위하여 사용된 칼라 체커(color checker) 중에서 흑백 패치 만을 이용한 각도 오차를 

계산하였다. 흑백 패치는 색상 변화에 민감한 경향은 있지만 전체적인 색상의 오차를 

설명하기에는 부족하다. 그러므로, 사용된 칼라 체커의 18개 패치를 모두 이용한 각도 오차의 

계산이 필요하다. 

DeepSeeColor 모델의 입력 영상은 스테레오 카메라로 촬영된 것으로 모든 장면 영상에 대하여 

깊이 정보를 포함하고 있다. 깊이는 1~8의 정보로 표현되며 1은 카메라에서 물체가 가장 가까운 

것이고, 8은 가장 먼 것을 의미한다. 본 논문에서는 장면에 칼라 체커가 포함된 영상들을 깊이 

기준으로 분류하고 각 깊이에 따른 색상의 왜곡 정도를 분석하였고, 색상 왜곡의 보정 방법을 

검토하였다.  

Ⅱ장에서는 기존의 수중 영상 색상 보정 방법을 설명하고, Ⅲ장에서는 기존 방법의 성능 및 

색상 왜곡의 분석과 모델링 방법을, Ⅳ장에서는 실험 및 고찰을 수행하고, Ⅴ장에서는 결론을 

맺는다. 

 

 

Ⅱ. 기존의 수중영상 색상 보정 방법 
 

본 절에서는 기존의 방법 중에서 Akkaynak 등의 Sea-Thru 알고리즘과 Jamieson 등의 

DeepSeeColor 모델을 요약한다. 

Se-Thru 알고리즘은 파장 별 광 감쇠와 부유물에 의한 후방 산란을 주로 다루었다. 파장에 따른 

광의 감쇠는 물 속 깊이가 깊어질수록 피사체를 촬영하였을 때, 특정 스펙트럼의 반사도가 

감쇠하는 것을 의미한다. 물로 채워진 공간을 빛이 통과하는 경우 굴절, 산란, 흡수 등 다양한 
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물리적인 현상이 발생하는데, 물 속에서 깊어질 수록 자연광이 도달하기 어려운 경향이 있다. 

또한, 적색 계열의 스펙트럼은 장 파장(long wavelength)에 해당하고, 수중에서의 왜곡이 크게 

나타나기 때문에 붉은 색 계통의 왜곡이 특히 강한 경향이 있다. Pegau 등[8]의 연구에 따르면 

광원과 관찰자의 거리가 멀어질수록 광의 강도가 약해지며, 광원과 관찰자 사이에 중간 매체가 

존재하는 경우, 흡수와 산란을 통하여 광의 강도가 더욱 감소할 수 있음을 보였다. 물은 공기보다 

스펙트럼 선택 성은 더욱 높아서 적색 빛(red light)은 1미터 거리에서 녹색 빛의 10m, 청색 빛의 

100m 를 초과하는 만큼 감쇠 된다.  수중에서 빛의 변화를 모델링 하면 식(1) ~ (3) 과 같으며, 많은 

연구[9][10][11][12][13]에서도 사용되었다. 

 

,       (1) 

,      (2) 

.                (3) 

 

여기서 Ic(i,j)는 관찰자에게 도달하는 빛이고, c 는 RGB 중 임의의 채널을, Jc(i,j)는 특정 픽셀 

위치 (i,j)에서의 반사광을 각각 의미한다. Ac(i,j)는 선택적인 스펙트럼 감쇠 강도를, Bc(i,j)는 

부유물에 의한 후방산란 강도를 나타낸다.  zi,j는 물체에서 관찰자까지의 거리, ac와 𝛾𝑐
∞는 실수 

값(floating point number)을 가지며, 물의 종류, 물체 표면의 반사도, 조명 광과 이미지 센서의 특성, 

카메라 깊이 등에 영향을 받는 매개 변수이다. Sea-Thru 알고리즘에서는 관련 계수[6]를 확장하여 

카메라에 도달하는 영상신호를 식(4)와 같이 표현하였다. 

 

.    (4) 

 

여기서 𝛽𝑐
𝐷는 거리에, 𝛽𝑐

𝐵는 물의 종류와 주변 조명에 의존적인 매개 변수이다.  데이터 학습을 

통하여 특정 픽셀의 반사광 Jc를 식(5)와 같이 복원한다. 

 

.                                           (5) 

 

 

Jamieson 등의 DeepSeeColor 모델은 대부분의 매개변수가 Sea-Thru 와 유사하다. 그러나 후방 

산란과 스펙트럼 감쇠는 이전 연구[6]에서의 매개변수를 사용하여 식(6)과 같고 개념상 식(3)과 

비슷하다. 식(6)의 두 번째 항은 Sea-Thru 알고리즘의 잔차 항(residual term)에 해당한다. 

 

        (6) 

 

가장 어두운 픽셀의 후방 산란 값을 0으로 가정하고, 식(7)을 만족하도록 학습하여 후방 산란 

정도를 추정한다.  

       (7) 

 

다음으로 감쇠 계수 ac(z)추정을 위해서 식(8)을 사용하였고, 식(2)와 (8)을 이용하여 감쇠가 

보상된 칼라 신호 Jc를 식(9)와 같이 구하였다. 
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      (8) 

               (9) 

 

 

Ⅲ. 수중 영상의 색상 왜곡에 대한 보정 및 패턴 분석 
 

3.1 기존 연구방법에서의 색상 관련 문제점  

DeepSeeColor 모델은 스펙트럼 감쇠와 후방 산란에 대한 정보를 딥 러닝 방식을 이용하여 입력 

영상으로부터 추출하고, 두 가지 왜곡에 대한 보상을 적용한 결과를 출력한다. 시각적으로 

보여지는 왜곡의 수정은 관찰이 가능하지만 보정 성능에 대해서는 객관적이고 정확한 수치가 

제공되지 않는 문제점이 있다. 보정 성능을 위한 방법으로 흑백 패치를 기준으로 하여 각도 오차 

정보를 제공하고는 있지만, 실험에 사용된 칼라 체커에는 18개의 칼라 패치가 포함되어 있다. 그 

중에서 흑백 영역에 해당하는 패치는 밝기 변화를 반영한 상단의 6개이다.  

기존의 연구에서는 해당 6개의 패치를 기준으로 흑백영역에서 어느 정도의 색상 왜곡이 

발생했는지를 각도 오차로 보고하였다. 흑백 패치는 색상 왜곡을 잘 반영할 수 있을 만큼 색상 

변화에 민감한 특성을 가지고는 있으나, 전체적인 색상의 변화를 예측하기에는 어려움이 있다. 

본 연구에서는 실험 영상에 포함되어 있는 전체 18개 패치에 대한 색상 정보를 추출하고, 

실질적인 색상 왜곡의 정도를 각도 오차의 형태로 계산하고자 한다.  또한 해당 실험 영상은 

스테레오 기반으로 제작된 것이며, 깊이 정보를 별도로 제공하고 있다. 깊이 정보가 포함되지 

않은 데이터 셋에서는 대부분 추정에 의해 처리를 하고 있으나, DeepSeeColor 의 경우에는 깊이 

정보를 쉽게 추출할 수 있다. 본 논문에서는 수중에서의 깊이 변화에 따른 색상의 왜곡 값을 

계산하고 왜곡의 경향성을 분석하고자 한다. 

 

3.2 DeepSeeColor 모델에 의한 색상 보정 성능 평가 방법 

본 연구에서는 미국령 버진 군도에서 촬영된 입력 영상 데이터 셋에 대하여 DeepSeeColor 

모델에 의한 색 보정 처리된 결과에 대하여 색상 보정의 성능을 평가하고자 한다. 결과 영상은 딥 

러닝 학습을 통하여 얻어진 스펙트럼 감쇠와 후방 산란 매개 변수를 통하여 원래의 색상으로 

보정을 할 수 있다. Sea-Thru 모델에서는 흑백 패치 만을 기준으로 각도 오차가 평균 5.3750, 해당 

연구에서는 평균 9.1250으로 보고되었다. 각도 오차를 계산하는 방법은 다양할 수 있으며 

일반적으로 많이 사용되는 방법[14]은 식(10)과 같다. 기준 색도와 대상 색도 사이의 각도를 

계산하는 것으로 널리 쓰여지고 있다. 

 

,               (10) 

 

여기서 xr은 기준 색도, xe는 대상 색도이고 분모는 각 색도 크기(norm)의 곱이다. 

 

그러나, 해당 연구에서는 각도 오차를 식(11)과 같이 계산하였다. 기준 색도의 확보가 어려운 

경우이며, 순수 흑백 축으로부터의 오차를 계산한 것으로 추정된다. 계산에 참여하는 대상은 

영상의 흑백 패치의 픽셀이 되며, 최종적으로 평균값을 취하여 성능이 보고되었다. 

 

    (11) 

 

본 연구에서는 일반적인 계산식(10)과 해당 연구의 계산식 (11) 모두를 대상으로 성능을 

분석하고자 한다.  일반적인 계산식(10)의 경우는 18개의 칼라 패치에 대한 좌표와 칼라 픽셀 값을 
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참조 가능하므로 해당 부분만 계산에 참여하고, 성능평가를 위한 과정은 그림 1과 같다. 

 

 
Figure 1. The flowchart of proposed performance evaluation stage 

그림 1. 제안한 성능 평가 단계의 흐름도 

 

그림 1에서 데이터 셋의 입력 영상 집합은 Jorg 로 표기하였고, Jamieson 등의 DeepSeeColor 

모델에 의해 스펙트럼 감쇠와 후방 산란 파라미터를 계산한다. 얻어진 파라미터를 이용하여 색상 

보정을 할 수 있으며 보정된 결과 영상을 Jout이라 한다. Jref는 촬영에 이용된 칼라 체커이며 DGK-

Color Tools 모델이며 그림 2와 같다. 해당 칼라 체커 모델은 CIELAB 칼라 좌표로 각 패치의 칼라 

특성을 제조사로부터 구할 수 있다[15]. 

 

 
Figure 2. The color checker model used 

그림 2. 사용된 칼라 체커 모델 

 

본 연구에서는 기준치로 이용하기 위하여 일반적인 태양광(D65) 환경에서의 RGB 값으로 

변환하였다. 성능 평가는 식(10) ~ (11)의 각도 오차 형태로 진행하며, 일반적인 각도 오차와 

Jamieson 등의 각도 오차로 구분하여 시행한다. 일반적인 각도 오차는 18개의 모든 칼라 패치를 

대상으로 계산할 수 있으며, Jamieson 등의 각도 오차 방식으로는 그림 2의 상단 6개 패치에 

대해서만 계산이 가능하다. 

 

3.3 깊이 변화에 따른 색상 왜곡 패턴 분석 

DeepSeeColor 모델에서 사용한 입력 영상은 스테레오 카메라를 이용하여 아래쪽 방향으로 

촬영한 것이며, 좌우 영상 각 1장, 깊이 영상 각 1장의 총 1191세트로 구성되어 있다. 본 연구에서는 

좌측 영상을 기준으로 총 1191장의 영상 중에서 칼라 체커가 포함된 330장을 이용하였다. 각 좌측 
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영상 마다 대응하는 깊이 영상이 제공되며, 각 영상 마다 18개의 칼라 패치에 대한 픽셀 값을 

샘플링 할 수 있으므로, 깊이의 변화에 따른 색상의 왜곡 패턴을 분석할 수 있다. 

색상의 왜곡 패턴은 깊이에 따른 색상의 왜곡 현상을 분석하는 것으로, 그림 3과 같은 과정으로 

진행된다. 

 

 
Figure 3. The method for color distortion pattern analysis with depth change 

그림 3. 깊이에 따른 색상 왜곡 패턴 분석 방법 

 

(r,g)depth 에서 (r,g)ref 로의 사상 함수는 3개의 과정으로 구성된다. 색도(chromaticity) 기준으로 

백색 변이(white shift), 크기 조정(scaling), 오프셋 조정(offset shift)이 순차적으로 적용되며 

식(12)와 같다.  

 

,  (12) 

 

여기서 (rref, gref)은 기준 색도를, s 는 스케일을 나타내고, (rdepth, gdepth)는 입력 영상의 깊이에 따른 

색도 정보이다. (rw, gw)는 백색 변이 정보이고, rgoff는 오프셋 조정의 항목이며 r 과 g 에 공통으로 

적용하는 상수이다. (rw, gw)는 각 깊이 마다 백색 패치(white patch)의 값을 이용하여 색도를 

결정한다. 스케일과 오프셋 정보를 계산에 의하여 얻으면, 임의의 (rdepth, gdepth)가 주어졌을 때 

기준에 가까운 보정된 색도 정보를 얻을 수 있다. 최종적으로는 스케일과 오프셋이 깊이의 함수로 

계산되도록 하여, 임의의 깊이에서 스케일과 오프셋을 추정하여 활용할 수 있게 한다. 

 

 

Ⅳ. 실험결과 및 고찰 
 

본 연구의 성능 평가와 분석을 위해 3.2절에 언급한 영상 집합을 입력으로 사용하였다. 미국령 

버진 군도에서 촬영한 입력 영상은 총 1191장이며 그 중에서 칼라 체커를 포함한 영상 330장을 

사용하였으며 그림 4,5에 나타내었다. 해당하는 깊이 영상은 그림6과 같다. 그림 6의 깊이 영상은 

흑백 밝기 값이 실제로는 1~8 정도이므로 검게 보여 육안으로 식별이 불가하다. 그림 6의 경우는 

밝기 값을 조정하여 시각적으로 볼 수 있게 처리한 것이며, 계산에는 원래의 1~8 값을 사용한다. 

그림 4는 무작위로 선택한 영상들이며, 그림 5의 상단 좌측부터 1, 2, 3, 4의 깊이에 해당하고 

하단은 5, 6, 7, 8의 순서로 나타내었다. 그림 6, 7의 참조 순서도 동일하다. 



22 JOURNAL OF PLATFORM TECHNOLOGY   VOL. 12, NO. 3, JUNE 2024 

  

 
Figure 4. Sample images from DeepSeeColor Model 
그림 4. DeepSeeColor 모델에서 사용한 전체 영상 

 

 
Figure 5. Sample selected images with color checker 

그림 5. 칼라 체커가 포함된 선택된 영상 

 

 
Figure 6. Sample depth images for selected 

그림 6. 선택된 영상의 깊이 영상 

 

 
Figure 7. Sample corrected images for selected 

그림 7. 선택된 영상의 색상 보정 결과 
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DeepSeeColor 모델의 성능 평가는 그림 2의 과정을 따라 진행하였으며, 흑백 패치 만을 이용한 

식(11)에 의한 각도 오차 AE 는 표1에 나타내었다. 

 

Table 1. Calculated angular error for DeepSeeColor color correction in degree 
표 1. DeepSeeColor의 색도 보정에 대한 각도 오차 

Type Depth D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 AVG 

Uncorrected 30.8850 31.0946 30.0418 30.7677 31.9429 32.7013 33.0324 34.1546 31.8275 

Corrected 29.2097 28.6505 25.8227 25.7273 26.8853 30.6096 28.0947 33.2441 28.5305 

 

원래의 색 보정을 하지 않은 입력 영상에 대한 깊이 1(D1)에서의 각도 오차는 30.8850으로 

나타났다. 같은 방법으로 모든 깊이에 대한 전체 평균 각도 오차는 31.8275이다. 색 보정 처리를 

한 후 얻어진 결과 영상에 대한 각도 오차는 표1의 2행에 나타내었으며 약 3도 정도의 보정 성능을 

보여준다. 18개의 전체 칼라 패치를 참조하는 식(10)의 일반적인 각도 오차 계산 결과는 표2와 

같다. 

 

Table 2. Calculated general angular error for DeepSeeColor color correction in degree 
표 2. DeepSeeColor의 색도 보정에 대한 일반적인 각도 오차 

Type Depth D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 AVG 

Uncorrected 32.1892 32.5072 31.8976 33.0547 35.1687 36.7260 37.6469 37.8793 34.6337 

Corrected 24.1910 21.2865 18.8214 18.7558 21.0171 21.7229 20.9329 23.5932 21.2901 

 

모든 색상을 사용하여 색 보정 각도 오차를 계산한 결과 보정 전의 입력 영상에 대해서는 표 1과 

유사하였으나, 보정 적용 영상에 대한 각도 오차는 전체 깊이 평균 21.2901로 나타났다. 색상 보정 

이전과 비교하면 61.5%로 각도 오차가 감소하여 38.5%의 각도 오차 개선이 된 것이다.  이는 표 

1의 결과인 28.5305대비 75% 정도의 수준이며, 전체 칼라 패치를 모두 적용하여 성능을 평가했을 

시, 약 25%의 각도 오차 감소로 향상됨을 볼 수 있다. 표 2의 결과 중에서 6개의 흑백 패치 만을 

이용한 각도 오차 추정 결과를 표3에 따로 표시하였다. 

 

Table 3. Calculated general angular error for DeepSeeColor color correction in degree (grey patch only) 

표 3. DeepSeeColor의 색도 보정에 대한 일반적인 각도 오차(흑백 패치만 적용) 

Type Depth D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 AVG 

Uncorrected 38.4090 38.9017 37.7604 38.7981 40.3687 41.4051 41.8728 43.4588 40.1218 

Corrected 33.3160 30.8857 28.5339 29.6001 31.3798 32.0873 30.8154 39.9494 32.0710 

 

다음으로, 3.3절의 깊이 변화에 따른 색상 왜곡 패턴 분석은 그림 3의 과정을 거친다. 실제 

데이터를 분석한 결과, 식(12)의 (rw, gw)는 해당 깊이의 백색 패치의 값을 이용하는 것이 타당하나 

데이터 셋의 백색 패치에 포화(saturated) 현상이 관찰되어 기준 색도 값의 안정성이 저하되는 

문제점이 있었다. 따라서, 흑백 패치에 해당하는 6개의 색도 정보를 평균하여 해당 깊이의 백색 

패치 색도로 적용하였다. 식(12)에 의해 선형 회귀 방식으로 구한 깊이 별 스케일과 오프셋은 다음 

표 4와 같다. 표 4에서 구한 스케일과 오프셋을 통하여 깊이 변화에 따른 색상 왜곡에 일정한 

패턴이 있음을 발견하였다. 깊이가 깊어질수록 스케일이 증가하며, 오프셋은 감소하는 경향성이 

있었다. 물 속에서 깊이가 깊어질수록 전체적인 광량의 감소로 인하여 스케일의 증가는 예측되는 

바이다. 깊이 8(D8)에서의 데이터는 안정성이 감소한 것으로 추정되며 과도한 왜곡으로 인하여 

분석이 어려운 정도로 판단된다. 

 

Table 4. Calculated scale and offset foe each depth 
표 4. 깊이 별로 계산된 스케일과 오프셋 

Type Depth D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 

Scale 0.9900 1.0129 1.0969 1.1476 1.1687 1.3605 1.4269 0.3118 

offset 0.0172 0.0065 -0.0246 -0.0439 -0.0521 -0.1134 -0.1365 0.2298 
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표 4의 결과를 통하여 깊이 변화에 대한 스케일과 오프셋을 식(13)과 같은 함수 형태로 표현이 

가능하다. 함수 형태로 표현이 가능하다면 임의의 깊이 d 에 대해서 색 보정을 위한 정보를 쉽게 

구할 수 있다.  

 

 (13) 

 

계산 결과 (a1, b1, c1) = (0.0067, 0.0188, 0.9644) 이고, (a2, b2, c2) = (-0.0018, -0.0116, 0.0303)로 

나타났다.  깊이에 따른 스케일과 오프셋의 추정 예시를 그래프로 표현하면 그림 8과 같다. 그림 

8에서는 깊이 1~10까지를 기준으로 색상 보정에 필요한 값을 얻을 수 있다. 

 

 
Figure 8. Estimated scale and offset for arbitrary depth value 
그림 8. 임의 깊이 값에 대한 스케일과 오프셋 값의 예측 

 

식(12)와 (13)을 이용한 색상 보정을 18개의 칼라 패치를 중심으로 시행하여 성능을 평가하였고 

표5에 결과를 나타내었다. 표 5의 1행은 보정 이전의 원래 영상, 2행은 전체 칼라를 포함한 경우, 

3행은 6개의 흑백 패치만 적용한 경우의 결과이다. 표 2의 결과와 비교하였을 때, 평균 각도 오차는 

12.4648로 58.5% 수준이며 색상 보정 성능은 41.5% 향상되었다고 판단된다. 흑백 패치 만을 

적용한 경우는 각도 오차가 5.6188이었고, 표 3과 비교하면 17.5% 수준이며 보정 성능은 82.5% 

향상되었다. 

 

Table 5. Calculated general angular error for proposed color correction in degree 
표 5. 제안한 방법에 의한 색도 보정에 대한 일반적인 각도 오차 

Type Depth D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 AVG 

Uncorrected 38.4090 38.9017 37.7604 38.7981 40.3687 41.4051 41.8728 43.4588 40.1218 

Corrected:Color 13.1837 12.8879 12.1958 12.2132 12.5632 12.4723 12.7586 11.4435 12.4648 

Corrected:grey 6.5726 6.9808 8.3429 7.6278 5.8263 4.6929 3.7659 1.1410 5.6188 

 

이상의 실험을 통하여 DeepSeeColor 모델의 색상 보정 성능은 색 보정 이전의 경우와 

비교하였을 때 31% 정도이므로 69% 개선 효과가 있는 것으로 판단된다. 기존의 방법과 비교했을 

때는 41.5% 개선된 것이다. 기존의 방법은 딥 러닝을 이용하므로 사상(mapping)의 제어가 

정교하지 못하지만 제안한 방법은 색도 평면 상에서의 데이터를 이용하여 사상을 직접 구하므로 

더욱 오차를 줄일 수 있었다. 

 

 

Ⅴ. 결론 
 

본 논문에서는 수중에서 촬영된 영상에 대하여 색상의 왜곡을 분석하였다. 색상 왜곡의 주요 

원인은 스펙트럼 감쇠와 후방산란이다. 

-1.00

0.00
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DeepSeeColor 모델에 의한 색상 보정 성능을 평가하였는데, 흑백 패치 만을 적용한 경우보다 

실질적인 색상의 왜곡은 더욱 심각한 수준이었다. 색상 왜곡의 패턴을 분석하기 위하여 입력 

영상을 깊이 별로 분류하고, 칼라 패치의 데이터를 분석하여 색상 왜곡의 정도를 각도 오차로 

표현하였다. 색상 왜곡의 패턴은 색도의 스케일 변화와 오프셋 이동으로 모델링 하였다. 깊이가 

깊어질수록 적색 계열의 스펙트럼이 선택적으로 감쇠하고 일정한 폭으로 백색 색도가 이동하는 

형태이고, 전체적인 색도 값은 감소하며 오프셋도 감소하였다. 실험결과, 깊이가 2배로 증가하면 

스케일은 약 1.4배로 증가하고, 오프셋은 0.25정도 감소하였다. 

제안한 방법의 색상 보정 성능은 DeepSeeColor 모델에 비하여 41.5% 개선되었으며, 흑백 패치 

만을 기준으로 하였을 때는 82.5% 개선됨을 확인하였다. 

본 연구를 통하여 수중에서 촬영된 영상의 색상 왜곡 특성을 파악하고, 모델링을 통하여 색상 

왜곡의 정도와 패턴을 예측할 수 있었다. 그러나 현재로서는 많은 양의 수중 촬영 영상과 기준 

자료를 가진 데이터 셋을 구하기 어려우므로 안정적인 분석에 한계는 있다. 향후 연구에서는 

데이터 셋을 확대하여 분석에 안정성을 더할 수 있으며, 스케일과 오프셋 이외에도 추가적인 색도 

변환에 대해서도 연구할 필요가 있다. 3차원 공간상에서의 색 분포를 활용하는 방법도 가능할 

것이다. 
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