
Journal of KIIT. Vol. 19, No. 5, pp. 87-92, May 31, 2021. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 87

* 동아대학교 전자공학과
 - ORCID: https://orcid.org/0000-0001-9263-5019 
** 동아대학교 전자공학과 교수(교신저자)
 - ORCID: http://orcid.org/0000-0001-6716-5799 
 

Received: Feb. 19, 2021, Revised: Apr. 21, 2021, Accepted: Apr. 24, 2021
Corresponding Author: Bongsoon Kang
  Dept. of Electronic Engineering, Dong-A University, 37 
  Nakdong-Daero 550 beon-gil, Saha-gu, Busan, Korea.
  Tel.: +82-51-200-7703, Email: bongsoon@dau.ac.kr

최적화된 학습데이터를 통한 머신러닝 기반의 안개 제거
알고리즘의 성능개선

이주희*, 강봉순**

Improving the Performance of Machine Learning-based
Haze Removal Algorithm with Optimized Training Data

Juhee Lee* and Bongsoon Kang**

This paper was supported by research funds from Dong-A University.

요  약

자율주행 자동차는 카메라를 통해 차선과 도로표지판, 신호등 등의 주변 환경 인식하여 자동으로 운전하기
때문에 주변의 정보를 정확하게 수집하는 기술이 중요하다. 그러나 카메라는 안개가 낀 날씨와 같은 악조건
상황에 정확한 인식을 하지 못하는 문제가 있다. 최근에는 이러한 문제를 해결하기 위하여 머신러닝에 기반을
둔 안개를 제거하는 알고리즘을 활용한 기술에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 본 논문에서는 기존의 머
신러닝 기반의 안개 제거 알고리즘에서 깊이 맵 추정을 위한 학습데이터로 영상의 특징들의 관계를 분석한다.
최적화된 학습데이터를 이용한 선형모델로 개선된 깊이 맵을 추정하여 알고리즘의 성능을 개선하는 방법을 제
안하고, O-HAZE와 I-HAZE 영상에 대한 정량적 수치결과 약 4.0%를 개선하여 성능의 우수성을 검증했다.

Abstract

In autonomous cars, it is crucial to collect accurate information because they operate by recognizing surrounding 
objects such as lanes, road signs, and traffic lights through a camera or laser. However, cameras may not work 
properly in severe conditions such as foggy weather. Recently, to solve this problem, research on an algorithm for 
removing fog based on machine learning has been actively conducted. In this paper, we propose a method to 
improve the dehazing performance by optimizing learning data that is used for depth map estimation in the existing 
machine learning-based haze removal algorithm. The proposed method improved about 4.0% of the quantitative 
numerical results for O-HAZE and I-HAZE images, and the superiority of the performance was verified.

Keywords
haze removal, optimal training data, haze-related features, machine learning, image processing 

http://dx.doi.org/10.14801/jkiit.2021.19.5.87

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.14801/jkiit.2021.19.5.87&domain=http://ki-it.com/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


88 최적화된 학습데이터를 통한 머신러닝 기반의 안개 제거 알고리즘의 성능개선

Ⅰ. 서 론

최근 자율주행 자동차의 개발이 활발히 이루어지

면서 영상처리 기술에 관한 연구가 주목받고 있다

[1][2]. 자율주행 자동차는 카메라나 레이더를 통해

차선과 도로표지판, 신호등과 같은 주변 환경을 인
식하여 자율적으로 운행하는 시스템이다. 그러나 카
메라나 레이더는 날씨에 영향을 받기 때문에 안개

가 낀 날씨와 같은 악조건에서 중요한 정보를 정확

하게 인식하지 못하는 문제가 발생한다. 이러한 문
제를 해결하기 위해 영상처리 기법 중 안개 제거

기술에 관한 연구가 필요하다. 안개 제거 알고리즘
에 관한 연구는 과거에서 현재까지 꾸준히 진행되

고 있다[3]-[6]. 최근에는 데이터를 기반으로 문제를
해결하는 머신러닝 알고리즘을 활용한 안개 제거

기술 연구가 진행되고 있다. 머신러닝 알고리즘을

활용한 안개 제거 연구 동향은 다음과 같다. 첫 번
째로 Zhu의 방법에서는 영상의 채도와 밝기는 깊이
맵과 선형관계에 있다는 가정에 기반하여 선형모델

에 대한 깊이 맵을 추정하여 안개를 제거하는 방법

을 제안하였다[7]. 두 번째로 Ngo은 Zhu의 방법에서
합성 안개 영상을 생성할 때 균일성이 보장되는 등

분포를 사용하여 알고리즘을 개선한 방법을 제안했

다[8]. 마지막으로 Lee는 Ngo의 방법에서 하이퍼 파
라미터인 learning rate를 자동으로 조절하는 적응적

학습률을 사용하여 알고리즘의 성능을 개선하는 방

법을 제안했다[9].
대표적인 머신러닝 기반의 안개 제거 알고리즘들

에서는 모두 깊이 맵을 추정하기 위한 학습데이터

로 영상의 선명도를 나타내는 채도(saturation)와 영

상의 색이 지니는 밝기를 나타내는 명도(value)만
사용하였다. 기존의 방법으로 추정한 깊이 맵을 사
용하여 안개를 제거하는 방법에서 성능을 향상시키

기 위해서는 더 정확한 깊이 맵을 추정하는 기술이

필요하다. 깊이 맵 추정 기술의 성능은 학습데이터
에 의해 영향을 받는다는 가정하에 우리는 영상의

특징들 간의 관계에 대해 분석하고 최적화된 학습

데이터를 선택한다.
본 논문에서는 머신러닝 안개 제거 알고리즘의

개선된 깊이 맵을 추정하기 위한 학습데이터로 영

상의 saturation, value, local entropy, DCP(dark 
channel prior)를 사용하고 변형한 선형모델을 통해

알고리즘의 성능을 개선하는 방법을 제안한다.
본 논문은 다음과 같이 구성되었다. 머신러닝 기

반의 안개 제거 알고리즘에 대해 간략하게 소개하

고, 학습데이터로 사용되는 영상의 특징들 간의 관
계에 대하여 분석해본다. 그리고 개선된 깊이 맵을
추정하기 위해 제안한 방법에 대해 소개한다. 최종
적으로 알고리즘의 성능 검증을 위해 정량적 수치

평가와 가시적 결과 영상을 제시하고 마지막으로

본 논문의 결론을 서술한다.

Ⅱ. 관련 연구

안개 제거 알고리즘에서 안개가 제거된 영상을

얻기 위하여 사용되는 Atmospheric Scattering Model
은 식 (1)과 식 (2)로 표현한다. 식에서 (x, y)는 영
상 픽셀들의 위치를 나타낸다. 식 (1)에서 은

안개 전달량을 나타내는 전달 맵(Transmission map)
이고 은 영상의 깊이(Depth map), 은 산란

계수를 의미한다. 식 (2)에서 은 안개가 있는

영상, 은 안개가 제거된 영상, 는 대기강도
를 나타낸다. 

    (1) 

     (2)

입력 안개 영상으로부터 안개가 제거된 결과 영

상을 얻기 위해서는 안개 전달 량인 을 구해

야 한다. 을 구하기 위해서는 영상의 깊이

의 값을 구해야 한다. 기존의 머신러닝 기반
안개 제거 알고리즘들에서는 깊이 맵은 영상의 채

도와 밝기와 선형적인 관계에 있다는 가정에 기반

하여 식 (3)과 같은 선형모델을 사용하였다[7]-[10]. 
식 (3)에서 , , 은 선형 모델의 매개변수이다. 
은 깊이 맵, 은 밝기 그리고 

은 채도를 의미한다. 은 랜덤 오차로 0에 근
사한 값을 가지므로 무시한다. 
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2.1 학습 데이터의 생성

학습데이터를 생성할 때 사용되는 안개 영상은
Zhu의 논문에서 제안한 방법을 이용하고 생성과정
은 다음과 같다[7]. 첫 번째로 500x400의 동일한 크
기의 고해상도의 안개가 없는 영상 500장을 인터넷
에서 수집한다. 두 번째로 (0, 1)의 랜덤 안개 강도
와 (0.8, 1)의 랜덤 대기강도를 사용하여 합성 깊이
맵을 생성한다. 그러나 깊이 맵을 생성할 때 Zhu가
사용한 pseudo random number generators 방법을 사
용하여 생성하면 랜덤 안개강도와 랜덤 대기강도
분포의 균일성을 보장하지 못한다. 그래서 Ngo의
논문에서 제안된 균일 분포가 보장되는 enhanced 
equidistribution 방법을 사용하여 합성 깊이 맵을 생
성한다[8]. 두 단계를 통해 얻은 500장의 안개가 없
는 영상과 합성 깊이 맵을 사용하여 식 (1), 식 (2)
를 통해 합성 안개 영상 500장을 얻을 수 있다. 
선형모델의 매개변수들을 추정하기 위해 학습데

이터는 합성 안개 영상에서 saturation, value, local 
entropy, DCP를 추출하여 사용한다. 그림 1은 합성
안개 영상을 생성하는 과정과 학습데이터로 사용되
는 특징을 추출하는 과정에 대해 나타낸 이미지이
다.

그림 1. 학습데이터 생성 과정
Fig. 1. Process of training data generation

2.2 학습 데이터의 최적화

대표적인 머신러닝에 기반한 안개 제거 알고리
즘들에서 깊이 맵을 추정하기 위해 학습데이터로
영상의 채도와 밝기만 사용하였다. 본 논문에서는
개선된 깊이 맵을 추정하기 위하여 학습데이터를
최적화하는 방법을 제안한다. 안개영상은 다양한 특
징들을 가지고 각각의 특징들은 관계가 있다[10]. 
그림 2는 안개 관련 영상의 각 특징 중 매개변수
추정을 통해 얻은 값을 분석하여 서로 관계있는 특
징들은 동일한 색상의 선으로 분류하여 나타냈다.  

그림 2. 안개 관련 영상 특징들의 관계
Fig. 2. Relation of fog related image features

표1~표3은 기본 영상특징으로 feature4(DCP, local 
entropy, saturation, value)를 사용하고 feature4에
colorfulness, sat*val, local variance를 각각 추가한
feature5로 학습시켰을 때 추정된 매개변수 값을 나
타낸 표이다. 머신러닝 학습을 통해 추정되는 매개
변수 값을 분석하였을 때 서로 추정된 매개변수의
값에 영향이 큰 것으로 표 1의 colorfulness는
saturation, 표 2의 sat*val는 saturation과 value, 표 3
의 local variance는 local entropy와 value로 확인하였
다. 8개의 영상특징들 중 추정 된 hue disparity값은
0에 근사한 값이므로 깊이 맵 추정에 영향을 주지
않다고 판단하여 학습데이터에서 제외한다.  
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표 1.영상특징과 colorfulness 관계
Table 1. Relation of image features and colorfulness

Image feature feature 4 feature 5
DCP 0.5295 0.5117

Local entropy 0.1891 0.1959
Saturation 0.2716 0.3728
Value -0.2847 -0.2492

Colorfulness 0.0000 -0.1089

표 2. 영상특징과 sat*val 관계
Table 2. Relation of image features and sat*val

Image feature feature 4 feature 5
DCP 0.5295 0.5595

local entropy 0.1891 0.1821
saturation 0.2716 0.0627
value -0.2847 -0.3607
sat*val 0.0000 0.3136

표 3. 영상특징과 local variance 관계
Table 3. Relation of image features and local variance

Image feature feature 4 feature 5
DCP 0.5295 0.5533

local entropy 0.1891 0.0991

saturation 0.2716 0.2730

value -0.2847 -0.1665

local variance 0.0000 0.2600

본 논문에서는 영상 특징들의 관계에 대한 분석

을 통해 8가지의 영상특징 중 saturation, value, local 
entropy, DCP 4가지를 학습데이터로 선택하여 사용

한다. 최적화된 학습데이터는 깊이 맵 추정을 위한
머신러닝 학습에 사용된다.

2.3 깊이 맵 추정 선형 모델

본 논문에서는 개선된 깊이 맵을 구하기 위해 식

(3)의 선형모델을 식 (4)과 같이 변형하여 깊이 맵

을 추정한다. 식 (4)에서 , , , , 은 선형
모델의 매개변수이고 은 깊이 맵을 나타낸

다. 은 명도, 은 채도, 은 local 
entropy, 은 DCP, 은 선형모델의 랜

덤오차를 의미한다. 

     (3)

  


  (4)

머신러닝 학습을 이용하여 식 (3)의 선형모델에

대한 매개변수를 추정하는 학습을 진행한다. 본 논
문에서는 MLE(Maximum likelihood estimates)방법을
이용하여 추정한 매개변수를 이용하여 선형모델에

대한 깊이 맵을 얻을 수 있다. 그림 3은 머신러닝

기반의 안개 제거 과정의 순서도를 나타낸다. 입력
안개 영상을 사용하여 머신러닝 학습데이터인 영상

의 특징 추출 하고 MLE방법을 이용하여 선형모델

의 매개변수들을 추정하는 학습을 진행한다. 학습을
통해 얻은 매개변수들을 이용하여 깊이 맵을 추정

하고 이를 이용하여 안개 전달 량을 계산하여 안개

가 제거된 영상을 얻고 알고리즘의 성능 평가를 한

다.

그림 3. 머신러닝 학습의 흐름도
Fig. 3. Flowchart of Machine learning algorithm

Ⅲ. 성능 평가

제안하는 방법의 성능검증을 위해 본 논문에서

Zhu의 선형수식을 변형한 선형 모델을 이용하고 우
리가 생성한 학습 데이터를 사용하여 머신러닝 학

습을 진행한다[7]. 특징에 관한 매개변수들의 초기

값은 모두 0으로 하고, learning rate는   , stop 

condition은  로 설정하여 학습시킨다. 그림 4는
제안한 선형모델에 대한 매개변수들을 추정하는 그

래프를 나타낸다. 
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그림 4. 매개변수 추정 그래프
Fig. 4. Graph of Parameters estimation

성능평가는 대표적인 머신러닝 기반의 안개 제거

알고리즘 Zhu[7], Ngo[8], Lee[9] 논문의 정량적 수

치와 비교한다. 성능평가를 위해 real dataset 영상인
I-HAZE(실내 안개 영상)와 O-HAZE(실외 안개 영

상)를 테스트 영상으로 사용한다.

표 4. I-HAZE 데이터베이스 평가 결과
Table 4. Evaluation results for I-HAZE

Method SSIM TMQI FSIMc
Zhu [7] 0.6864 0.7512 0.8252
Ngo [8] 0.7528 0.7657 0.8407
Lee [9] 0.7630 0.7830 0.8628
Proposed 0.7640 0.7876 0.8659

표 5. O-HAZE 데이터베이스 평가 결과
Table 5. Evaluation results for O-HAZE

Method SSIM TMQI FSIMc
Zhu [7] 0.6647 0.8118 0.7738
Ngo [8] 0.7110 0.8544 0.7915
Lee [9] 0.7245 0.8709 0.8218
Proposed 0.7329 0.8921 0.8351

표 4는 Zhu[7], Ngo[8], Lee[9]와 제안하는 방법에
대한 I-HAZE 영상의 정량적 수치 결과를 정리하였
고, 표 5은 O-HAZE 영상의 정량적 수치 결과를 정
리하였다. 평가 기준으로는 안개 제거 알고리즘의

품질 평가에 쓰이는 영상의 구조 유사성(SSIM), 톤
맵핑된 이미지의 품질(TMQI), 특징의 유사성

(FSIMc)을 나타내는 지수들을 사용한다. SSIM, 
TMQI, FSIMc는 값이 클수록 안개영상의

ground-truth영상과 유사하다는 것을 의미한다. 본
논문에서 제안한 선형모델은 기존의 Zhu[7], Ngo[8], 
Lee[9]의 머신러닝 기반의 안개 제거 알고리즘들과

의 정량적 수치 비교에서 우수한 결과를 나타냈다. 
그림 5는 입력안개영상, 안개없는영상, 대표적인 머
신러닝 기반 방법의 결과영상, 제안한 방법을 통해
얻은 결과 영상을 순서대로 나타냈다. 그림 5를 통
해 본 논문에서 제안한 방법을 통해 얻은 결과 영

상은 기존의 방법보다 안개가 효과적으로 제거되었

고, 안개가 제거된 최종 결과영상의 화질이 개선된
것을 확인할 수 있다.

그림 5. 왼쪽에서 오른쪽순서로 안개영상, 안개없는영상,
Zhu[7],Ngo[8], Lee[9], Proposed

Fig. 5. From left to right, Hazy image, Haze-free image,
Zhu[7], Ngo[8], Lee[9], (f)Proposed

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 머신러닝 기반의 안개 제거 알고

리즘의 성능을 개선하기 위하여 개선된 깊이 맵 추

정을 위한 학습데이터를 최적화하는 방법을 제안했

다. 영상 특징간의 관계 분석을 통해 최적화된 학습
데이터로 saturation, value, local entropy, DCP를 사용
하여 깊이 맵에 대한 선형모델의 매개변수들을 머

신러닝의 MLE방법으로 학습했다. 제안하는 방법은
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대표적인 머신러닝 기반의 안개 제거 알고리즘과의

정량적 수치 평가에서 SSIM, TMQI, FSIMc이 동등

이상인 결과를 통해 안개가 제거된 결과 영상에서

가시성이 개선된 것을 확인했다. I-HAZE영상에 대

한 정량적 수치는 대표적인 머신러닝 방법의 평균

수치보다 3.15% 개선되었고, O-HAZE영상에 대한

정량적 수치는 5.07% 개선되었다. 정량적 수치평가
와 정성적 결과 영상평가를 통해 제안한 방법의 우

수한 성능을 증명하였다.
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