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요  약

본 논문은 딥러닝 기법을 활용하여 영상에서 카메라 렌즈 상에 물방울이 맺힌 부분을 효율적으로 제거하는 

영상 변환 방법을 제안한다. 제안 방법에서 다른 도메인의 영상을 새롭게 형성한다는 점에 있어 두 영상의 특

징을 잘 파악할 수 있는 GAN(Pix2pix Generative Adversarial Network) 모델을 통해 효과적으로 물방울이 제

거된 영상을 얻는 방법을 제안한다. 또한, 촬영 영상을 기반으로 하는 학습 방법에 있어 많은 학습용 데이터가 

필요하다는 점과 모델 학습 특성상 불필요한 노이즈가 발생하거나 물방울 사진을 정확하게 얻지 못하는 경우

가 발생될 수 있는데, 가상의 물방울 영상 데이터를 생성하고 CNN(Convolution Neural Network)을 이용하여 

효과적으로 식별함으로써 학습 데이터를 효율적으로 확보하는 방법을 제안한다.

Abstract

In this paper, we propose a system that efficiently removes pictures with water droplets on the camera lens using 
deep learning techniques. We propose a method to effectively obtain a water droplet removal image through the 
Pix2pix Generative Adversarial Networks(GAN) model, which can understand the characteristics of the two images in 
terms of newly forming images of different domains. In addition, by applying the fake water droplet data formed by 
applying the fake water droplet data to the Convolution Neural Network(CNN), paying attention to the fact that a lot 
of training data is required for image learning, as well as unnecessary noise or water droplet pictures cannot be 
obtained accurately due to the nature of model learning. We propose a method to efficiently secure data by 
effectively classifying the formed photos.
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Ⅰ. 서  론

인공지능기반 사물 인식에 대한 관심이 증가함에 

따라 이를 이용하여 자율주행차 개발이 활발해지고 

있다. 자율주행차의 핵심 기술 중 하나는 운전자의 

시각이 아닌 카메라 센서로부터 주행 시야를 잘 확

보하는 것이다. 그러나 악천후 등에 의한 기후 변화

로 인해 주행경로에 대한 시야확보가 어려워지는 

문제가 자주 발생한다. 특히 우천 상황으로 렌즈에 

물방울이 맺혀서 전방에 있는 장애물을 인식하지 

못해서 생기는 자율주행 사고가 발생할 수 있다. 이
는 인명피해로도 이어질 수 있기 때문에 자율주행 

기술에 있어 카메라 렌즈에 묻은 이물질을 영상에

서 제거하는 기술이 중요하다 할 수 있다. 
물방울 제거를 위한 영상 학습을 위해서는 동일 

시야에 대해 렌즈에 이물이 없는 깨끗한 영상과 물

방울이 맺힌 영상 쌍의 데이터 셋이 필요하다. 이 

두 가지의 영상을 이용하여 물방울 검출 학습을 진

행하고 이를 제거하는 작업을 거쳐야 한다. 기존의 

GAN(Generative Adversarial Networks)을 이용한 학습

은 영상 쌍이 아닌 단일 영상 셋을 요구하기 때문

에 원하는 조건을 지정할 수 없어 물방울 제거에 

있어 한계가 있다[1]-[3]. 페어(Pair)가 아닌 데이터로 

학습을 진행하는 cycleGAN은 Pix2pix에 비해 데이

터 셋의 확보가 용이하다는 장점이 있으나 그림 1
에서 처럼 cycleGAN은 변환 결과 영상에서 영상의 

색이나 질감의 변화를 보이고 원하는 물방울 제거 

효과가 나타나지 않는 단점을 보인다.

(a) (b)
그림 1. cycleGAN을 이용한 물방울 입력 및 제거 결과
영상, (a) 물방울 영상, (b) cycleGAN 물방울 제거 결과
Fig. 1. Image of water droplet input and removal result
using cycleGAN, (a) Water droplet image, (b) cycleGAN

water droplet removal result

본 논문에서는 Pix2pix 모델을 기반으로 하여 물

방울 제거를 3단계 보완 학습을 통해 개선하는 방

법을 제안한다. Pix2pix는 페어 영상으로 학습을 진

행하는 모델로서 영상들을 비교함으로써 영상 간 

차이점을 잘 파악하는 특징을 가지고 있다[3]. 이는 

물방울 제거에 더 유리함을 의미한다. 그러나 충분

한 페어 데이터 셋 확보가 어렵다는 단점이 있기 

때문에 본 연구에서는 먼저 1차적으로 기존에 확보

한 페어 영상을 바탕으로 가상의 물방울 영상을 생

성하는 학습을 시행한다. 1차 학습 결과 생성되는 

영상들은 물방울이 선명하게 잘 생성된 영상이 있

는 반면 그렇지 않은 영상들이 공존한다. 따라서 물

방울이 잘 형성된 영상을 효과적으로 분류하기 위

해 CNN 기반 학습을 도입하여 물방울이 잘 생성된 

사진과 그렇지 않은 사진을 분류한다. 마지막으로 

분류된 사진을 다시 기존 사진과 함께 Pix2pix에 학

습 영상으로 입력하여 물방울을 제거하는 학습을 

보완하여 진행한다. 
결과적으로 Pix2pix를 이용한 첫 번째 단계인 물

방울 데이터 증식 학습, 두 번째 단계인 CNN을 이

용한 분류학습, 마지막 단계인 물방울 제거학습의 

총 3단계에 걸쳐 물방울 제거 학습을 진행한 모델

은 단순한 물방울 제거 변환 학습만을 거친 결과 

영상과 비교했을 때, 영상의 물방울 부분을 더 잘 

제거함을 확인할 수 있다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 물방울 데이터셋 확보

Qian, R 등은 물방울 페어영상을 확보하기 위해 

같은 배경을 두고 두 개의 유리를 이용해 데이터 

셋을 확보하였다[4]. 유리가 공기와 다른 굴절률을 

가지기 때문에 유리를 렌즈에 덧대어서 촬영하여 

광선의 오정렬을 피할 수 있도록 하였다. 이때 영상

1은 물방울이 묻어 있는 유리를 사용하였고, 그리고 

영상2는 물방울이 묻어 있지 않은 깨끗한 유리를 

사용하여 페어 데이터 셋을 확보하였다. 이 방법의 

경우 데이터 셋을 높은 해상도로 확보할 수 있다는 

장점이 있지만 일일이 각기 다른 배경에 대해 촬영
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을 진행해야 하므로 많은 시간이 소요되는 단점이 

있다. 
구수한은 알파혼합을 이용해 학습 데이터 셋을 

확보하였다[5]. 알파혼합이란 반투명 영상과 배경영

상을 결합하여 새로운 혼합영상을 만드는 과정이다. 
즉, 물방울 왜곡영상과 일반 배경영상을 혼합하여 

배경영상에 물방울이 나타나는 원리를 이용한 방법

이다. 그러나 알파 혼합을 통해 생성한 영상에서 학

습 시 사용한 물방울 왜곡영상의 잔상이 생성된 영

상에 남아있게 되는 단점이 발견된다.

2.2 Pix2pix 변환 학습

Pix2pix는 Image to image translation의 한 방법으

로서 어떤 영역의 영상을 다른 영역의 영상으로 변

환시켜주는 모델이다[3]. Pix2pix는 새로운 영역의 

영상을 형성하는 생성자(Generator)와 생성자에 의해 

생성된 영상이 진짜 영상인지 가짜 영상인지를 판

별하는 판별기(Discriminator)로 구성되어 있다. 생성

자의 경우, 일반적인 GAN의 생성자와 동작 방식이 

유사하며 입력데이터를 제공함으로써 새로운 영역

의 영상을 생성한다. 그러나 GAN이 임의의 노이즈 

벡터를 입력으로 요구하는 반면 Pix2pix는 입력 영

상을 추가적으로 요구한다.
또한 판별기는 두 가지의 입력 영상을 요구한다. 

하나는 생성자에 제공한 영상이고 나머지 하나는 

목표 영상 혹은 생성자에 의해 생성된 영상이다. 이 

두 개의 페어 영상을 판별기에 제공함으로써 판별

기는 제공된 페어 영상을 비교하고 영상이 생성된 

영상인지 진짜 영상인지를 구분한다. 다음 수식에서 

Pix2pix의 손실 함수를 확인할 수 있다.

    log   (1)

   log   

  ‖  ‖                  (2)

   minmax


           (3)

여기서 G와 D는 각각 생성자와 판별기를 의미하

며 G(x,z)는 생성자에 의해 생성된 영상이다.
수식 (1) ~ (3)에서처럼 Pix2pix는 기본적으로 적

대적 학습신경망으로 구성된다. 즉, 입력 영상을 넣

었을 때 생성된 영상을 판별기가 제대로 판별하지 

못하도록 생성기는 학습되며 반대로 판별기는 두 

영역의 영상을 제대로 판별할 수 있도록 학습된다. 
이때, 식 (1)과 같이 적대적 손실(Adversarial loss)만
을 사용하게 되면 영상이 다소 흐리게 보임으로 식 

(2)와 같이 L1 loss를 사용한다. 즉, 목표 영상과 생

성 영상의 픽셀 거리를 구함으로써 이를 최소화하

여 일반적인 영상처럼 생성하도록 하는 역할을 한

다. 따라서 식 (1)과 식 (2)를 결합해 최종적인 

Pix2pix의 손실함수는 식 (3)과 같이 계산된다.

2.3 CNN 분류 학습

CNN 학습모델은 영상을 분석하기 위해 패턴을 

찾는데 유용한 알고리즘이다[6]. CNN은 특징을 추

출하는 부분인 합성곱 계층(Convolutional layer) 및 

이미지를 분류하는 Fully connected layer로 구성되어 

있다. 특징 추출 영역인 합성곱 계층은 픽셀별로 특

징을 추출하는 필터와 필터의 값을 비선형 값으로 

바꾸는 활성 함수(Activation function)로 구성되어 있

다. 
CNN에 입력되는 데이터는 높이, 너비, 채널의 3

차원 텐서(Tensor)로 구성되어 있고 행렬(Matrix)형
태로 나타난다. 하나의 합성곱 계층에는 영상의 채

널 개수만큼 필터가 존재하며 각 채널에 필터를 적

용함으로써 합성곱 계층의 출력이 결정된다. 일반적

으로 필터는 3×3, 5×5 등 정사각행렬의 형태가 사

용된다. 각 픽셀에 대해 필터를 적용할 때 그림 2에
서 확인되듯이 계산 결과로 피처맵(Feature map)을 

얻을 수 있다. 피처은 필터가 지정된 간격으로 순회

하며 각 픽셀 값은 Element-wise product 방식으로 

계산되어 출력된 결과이다. 이때 필터의 간격은 스

트라이드(Stride)를 지정함으로써 변경 가능하다. 그
림 2는 스트라이드가 1로 지정되어 계산된 피처맵

을 나타낸 것으로 필터가 1칸씩 이동하여 픽셀 연

산을 실행한다.
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그림 2. 합성곱 계층 필터 적용 동작 방식
Fig. 2. Operation method for applying the convolutional

layer filter

그러나 위와 같이 합성곱 계층을 거치며 출력되

는 영상의 크기는 점점 작아지며 이는 픽셀에 대한 

정보가 사라짐을 의미한다. 이러한 문제는 패딩

(Padding)을 이용해 해결할 수 있다. 패딩이란 영상

의 가장자리에 특정 값을 가진 픽셀을 추가함으로

써 입력 영상과 출력 영상의 크기를 비슷하게 조정

할 수 있다. 즉, 특정 값을 추가함으로써 합성곱 계

층의 출력 영상의 크기가 줄어드는 것을 방지할 수 

있다.
추가적으로 CNN은 풀링(Pooling) 계층이 존재한

다. 풀링계층은 합성곱 계층의 출력값을 입력으로 

받아 데이터의 차원 크기를 줄이거나 특정 데이터

를 강조하는 용도로 사용된다. 풀링 레이어는 크게 

최대 풀링(Max pooling)과 평균 풀링(Average 
pooling)으로 구성된다. 최대 풀링의 경우 데이터의 

값들 중 최댓값을 모아 표현하는 방식이며 평균 풀

링은 데이터의 영역 내 값들을 평균 내어 표현하는 

방식이다. 식 (4)와 식 (5)는 합성곱 계층의 출력영

상 크기를 나타낸다. 

 

   
        (4)

 

   
        (5)

여기서 Oheight와 Owidth는 출력 데이터의 높이와 

너비를 의미한다. 또한 Iheight와 Iwidth는 입력데이

터의 높이와 너비를 의미하며 P는 패딩크기를, S는 

스트라이드 크기를 의미한다. 마지막으로 KH와 

KW는 각각 필터의 너비와 높이를 의미한다.

컨볼루션 레이어와 풀링 레이어의 출력 값에서 

적용되는 활성화 함수는 Sigmoid 함수, Tanh 함수, 
ReLU 함수 등이 존재한다. CNN 동작시 학습 진행 

도중 기울기(Gradient)값이 줄어들어 학습률이 떨어

지는 문제가 발생할 수 있다. 따라서 CNN에서는 

ReLU 함수를 주로 활성화 함수로 사용한다[7].
또한 CNN에는 Fully connected layer가 존재하는

데 이는 기존의 뉴럴 네트워크를 의미한다. 즉, 합
성곱 계층에서의 일련의 계산과정이 입력 영상에 

대한 정보 및 특징 추출을 위한 것이었다면 Fully 
connected layer에서는 분류를 위한 계산과정이 진행

된다. 
마지막으로 데이터를 분류하기 위해선 n개의 채

널로 구성된 합성곱 계층의 출력 결과 값을 1차원

의 데이터로 만드는 Flatten 과정을 거치고 이로써 

특징 값들을 1차원 데이터로 만든 후 분류를 진행

하게 된다.

Ⅲ. 제안 방법

본 논문에서는 물방울 제거를 위한 영상 쌍 변환 

학습을 위해서 기본적으로 Pix2pix구조를 사용한다. 
또한 생성기의 경우 U-net을 사용한다. U-net구조는 

기존 인코더-디코더 구조에서 Skip connection을 사

용하여 저수준(Low-level)정보들의 소실을 방지하는 

기능을 가지고 있다[3]. 판별기의 경우 16×16의 

patchGANs을 사용하여 패치 단위로 입력영상이 진

짜인지 가짜인지를 판별한다. 패치단위의 판별기는 

전체 영상에 대해 판별을 진행하는 판별기에 비해 

더 적은 매개변수를 가진다는 특징을 가지며 패치 

단위로 판별을 진행하므로 좀 더 자세한 결과를 출

력할 수 있다는 장점이 있다.
그림 3은 제안 방법의 흐름도를 나타낸다. 첫번

째 학습블록은 1차 학습을 의미하며 초기 학습 영

상 쌍을 이용하여 가상 물방울 영상 생성 학습을 

실행한다. 두번째 학습블록은 CNN을 통한 영상분

류 학습을 나타낸다. 마지막으로 세번째 학습블록은 

증식된 학습셋을 이용한 3차 보완된 학습 과정을 

나타낸 것이며 분류된 증식 영상 및 기존 데이터 

셋이 학습에 이용된다.
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그림 3. 제안 방법 흐름도
Fig. 3. Flowchart of the proposed method

3.1 데이터 셋 확보를 위한 1차 증식 학습

딥러닝 네트워크의 경우 적절한 개수의 학습 데

이터 셋을 확보해야 한다. 학습 데이터 셋이 부족하

면 학습이 제대로 이루어지지 않아 물방울이 잘 제

거되지 않고, 부족한 학습 데이터 셋을 이용하여 과

도하게 학습할 경우 과적합(Overfitting)이 발생하게 

된다. 따라서 다양한 환경이 고려된 충분한 수의 학

습 데이터 셋을 확보하는 게 중요하다. 그러나 

Pix2pix의 경우 학습 데이터 셋으로 페어 영상을 요

구하기에 이를 확보하기가 매우 어렵다. 특히 물방

울 제거와 같이 다양한 환경에서 어려 물방울 패턴

의 영상 쌍을 직접 촬영하기는 매우 번거롭다. 따라

서 이를 보완하기 위해 기존에 확보한 데이터 셋을 

활용하여 Pix2pix 학습 모델을 이용하여 가상 물방

울을 생성하는 학습을 진행한다. 본 연구에서는 기

존 데이터 영상 쌍 200장 및 추가적으로 확보한 일

반 도심, 도로 시각 영상 약 6600장에 물방울을 형

성시켜 물방울 데이터 셋을 확보하였다.
그러나 앞서 언급했듯, 부족한 데이터 셋으로 인

해 물방울 생성결과는 매우 상이한 결과들을 보여

준다. 그림 4에서처럼 특정 영상들은 물방울이 비교

적 선명하게 생성된 반면, 특정 영상들은 물방울 생

성 효과가 미미하였다.

(a) (b)
그림 4. 1차 물방울 생성학습 결과, (a) 물방울이 형성이

양호한 경우 (b) 물방울이 형성 안된 경우
Fig. 4. Results of the first droplet generation training,
(a) Image with good water droplet formation, (b) Image

with poor water droplet formation

3.2 CNN을 이용한 가상 데이터 셋 분류

학습 성능 향상을 위해 물방울이 비교적 온전하

게 생성된 영상들을 활용해야 한다. 그러나 생성된 

모든 영상을 육안으로 판별하는 것은 매우 소모적

이다. 따라서 영상 판별에 있어 유용한 딥러닝 네트

워크인 CNN을 활용하여 양호한 물방울 형성 사진

을 분류한다. 해당 영상 결과를 분류하는 CNN모델

을 학습하기 위해서는 1차 증식학습에 사용된 기존 

200개 영상 쌍을 사용하였으며, 분류학습에 따라 

6600장의 물방울 형성 데이터 중 양호한 영상과 그

렇지 않은 영상을 분류하였다. 물방울 영상으로 분
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류된 영상 약 1100장에 기존 물방울 영상 200장을 

더해 2차 학습에 활용하였고 나머지 5500장을 물방

울 미생성 비교군으로 사용하였다. 또한 학습 시 

epoch 100으로 설정하였으며 활성화 함수는 ReLU
를 사용하였다. 그 결과 그림 5와 같은 학습 수치를 

획득하였다.
그림 5(a)는 학습 횟수에 따른 정확도이고 

Training accuracy는 학습 데이터 셋의 정확도이며 

Validation accuracy는 중간 테스트 데이터 셋의 정확

도이다. 두 수치 모두 1에 가까워야 성능이 좋다. 
그러나 그림에서 학습 데이터 셋의 정확도는 높으

나 이에 반해 테스트 데이터 셋의 정확도는 학습 

정확도와 다소 차이가 나는 것을 확인 할 수 있다. 
이는 학습데이터 셋의 부족으로 인한 과적합이 발

생했음을 알 수 있다. 또한 그림 5(b)는 영상에 대

한 손실도를 나타낸 것이다. Training loss는 학습 손

실도를, Validation loss는 중간 테스트 손실도를 뜻

하며, 0에 가까울수록 성능이 좋다.

(a) 정확도
(a) Accuracy

(b) 손실도
(b) Loss

그림 5. 초기 CNN모델 학습결과
Fig. 5. Training results of initial CNN model

그러나 그림 5(b)에서도 그림 5(a)에서와 마찬가

지로 학습 손실도는 0에 수렴하지만 테스트 손실도

는 등락이 매우 심한 것을 확인할 수 있다. 이를 개

선하기 위해 비교군으로 분류한 영상들을 좌우, 상
하 반전 및 일정 각도 회전을 적용해 데이터 영상

들을 증식한 후 학습을 진행한다. 그 결과 그림 6과 

같은 수치를 얻을 수 있다.
그림 5와 마찬가지로 그림 6(a)와 6(b)는 각각 수

정된 정확도와 손실도를 나타낸 지표이다. 비록 학

습 정확도 및 학습 손실도는 초기 모델 수치들과 

비교했을 때 성능이 약간 감소했지만 테스트 영상

에 대한 정확도 및 손실도는 학습 수치 값에 수렴

하여 나타나는 것을 확인할 수 있으며, 테스트 정확

도의 경우 이전에 비해 약 10% 증가한 약 80%의 

정확도를 보였고, 테스트 손실도도 이전에 비해 비

교적 안정된 등락을 가지는 것을 확인할 수 있다. 
따라서 1차 데이터 증식이 사용된 CNN 모델을 활

용하여 물방울 생성 분류를 진행하였다.

(a) 정확도
(a) Accuracy

(b) 손실도
(b) Loss

그림 6. 데이터 증식 CNN모델 학습결과
Fig. 6. Training results of data augmentation CNN model
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3.3 물방울 제거모델 형성을 위한 2차 학습

데이터 증식을 이용한 CNN모델을 생성한 후 해

당 모델에 기존에 확보한 영상 쌍 데이터셋 200장 

및 CNN모델로 구분된 가상 물방울 생성 영상을 

Pix2pix에 입력으로 제공한다. 최종 학습 시에는 물

방울 제거가 목표이므로 1차 학습과 달리 영상 쌍

의 순서를 바꾸어 입력으로 제공해야 한다. 학습환

경은 1차학습과 동일하게 배치사이즈를 3으로 지정

하여 학습하고, 활성화 함수는 Hyperbolic tangent를 

사용한다. 또한 최종적인 Epoch는 55번으로 지정하

여 학습을 실행하였다. 

Ⅳ. 실험 결과 

본 논문에서는 200장의 물방울이 없는 영상과 물

방울이 있는 영상 쌍을 기본 데이터로 활용하며 새

로운 데이터 셋으로 약 6600장의 로드뷰(Roadview) 
데이터 셋을 사용하였다[4][8]. 1차 학습의 경우 

Pix2pix의 배치 크기를 3으로 지정하며, 400번의 반

복횟수를 설정하였다. 2차 학습의 경우 배치크기를 

3으로 1차와 동일하게 지정하며, 55번의 반복횟수를 

설정하였다. 이 때 학습횟수는 학습 정확도가 포화

되는 지점을 사용하였다. 학습에 사용된 CNN 모델

은 총 4개의 합성곱 계층을 사용하였으며 기울기 

손실 최적화 방법으로 RMSprop을 사용하였다[9].
GAN의 경우 생성 결과에 대한 정량적인 평가 

기준이 존재하지 않는다. 따라서 육안으로 기존 200
장의 데이터 셋으로 학습한 모델의 물방울 제거 결

과를 제안 방법의 결과와 비교 진행하였다.

(a)

(b)

(c)

(d)

그림 7. 기존 방법 및 제안 방법을 이용하여 물방울을 제거한 영상: (a) 물방울 영상, (b) 기본 데이터 셋을 활용한
학습한 결과, (c) 제안한 학습결과, (d) 목표 영상

Fig. 7. Image of water droplets removed using the existing method and the proposed method: (a) Original images with
water droplets, (b) Results of removing water droplets using only the existing dataset, (c) Results of removing water

droplets using the proposed method, (d) Target images
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그림 7은 확보한 물방울 영상 쌍을 기존 방법 및 

제안 방법을 이용하여 물방울을 제거한 결과를 나

타내었다. 그림 7(a)는 물방울이 포함된 원본 영상

을 나타내었고 그림 7(b), 7(c)는 그림 7(a)를 각각 

기존 데이터셋 및 제안 방법을 이용하여 물방울을 

제거한 결과를 나타내었다. 마지막으로 그림 7(d)는 

물방울이 전혀 묻어있지 않은 깨끗한 원본 영상을 

나타낸 것이다. 이때 그림 7(b)와 그림 7(c)의 경우 

동일한 학습 횟수로 비교를 진행하였다. 
기존 방법과 제안된 방법과의 동일한 55회 학습 

횟수로 학습한 결과 비교를 그림 7(b)와 그림 7(c)에
서 각 물방울 영상에서 물방울 패턴 제거 정도를 

통해 비교할 수 있다. 제안 방법은 기존 방법에 비

해 물방울을 더 효과적으로 제거한 것이 확인되며 

특히 블러된 백색 점 및 흑색 점 현상이 완화된 것

을 확인할 수 있다. 또한 제안 모델의 경우 추가적

으로 물방울에 의해 왜곡된 부분을 선명하게 보정

된 것을 확인할 수 있었다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 자율주행 자동차 등에서 활용되는 

카메라 및 렌즈 상에 물방울이 묻었을 때 이를 효

과적으로 제거하기 위한 영상 변환 처리 방법을 제

안하였다. 제안 방법은 Pix2pix 딥러닝 모델을 기반

으로 부족한 데이터 셋을 확보하기 위해 기존 데이

터 셋을 바탕으로 1차 생성모델을 학습한 후 이를 

통해 형성된 물방울을 이용해 기존 데이터 셋과 추

가적인 학습을 진행함으로써 해결할 수 있음을 확

인하였다. 또한 CNN을 추가하여 생성된 가상 데이

터를 효과적으로 분류함을 확인할 수 있고 제안 방

법을 이용하여 기존 데이터 셋을 활용한 모델보다 

물방울 제거성능이 더 뛰어남을 확인하였다. 이는 

기존 방법보다 물방울 제거에 더욱 효과적인 방법

으로 고려된다.
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