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            Abstract
          
        

        
          카메라를 이용한 비전 인식 기술은 안개와 같은 악천후 조건에서 화질저하로 인한 인식률 감소 문제가 있다. 따라서 머신러닝, 딥러닝 기법을 이용한 안개 제거 알고리즘의 연구가 활발하나, 학습을 위한 충분한 양의 데이터 세트를 현실적으로 얻기 힘들다. 이를 위해 본 논문에서는 가우시안 분포 또는 표준 균일 분포를 가지는 랜덤 노이즈를 이용하여 안개 합성 영상을 생성하는 방법을 제안한다. 안개 분포가 전체적으로 골고루 퍼져있는 경우, 정규화와 저역 통과 필터링을 수행해 안개를 생성한다. 안개 분포가 지역적인 경우, 주파수 영역에서의 필터링과 공간 영역에서의 저역 통과 필터링을 이용하여 안개를 생성한다. 제안하는 방법은 사용자가 원하는 안개 분포를 선택할 수 있고, 간단한 수식을 통해 원하는 밀도를 가지는 안개 합성 영상을 생성할 수 있다. 또한 가우시안 분포 사용 시 표준 균일 분포보다 더 짙은 안개 생성이 가능한 것을 실험을 통해 보였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Camera-based vision recognition technology suffers from reduced recognition rates due to image degradation in bad weather condition such as haze. Therefore, while research on haze removal algorithms using machine learning and deep learning techniques is actively conducted, obtaining a sufficient amount of data sets for training realistically is challenging. For this purpose, this paper proposes methods of generating haze synthetic images using random noise with Gaussian distribution or Standard uniform distribution. When the haze distribution is uniformly spread overall, haze is generated by creating random noise, followed by normalization and low-pass filtering. When the haze distribution is localized, haze is generated using filtering in frequency domain and low-pass filtering in the spatial domain. The proposed methods allow users to select the desired haze distribution and generate haze synthetic images with the desired density using simple formulas. Additionally, experiments have shown that when using Gaussian distribution, denser haze generation is possible compared to standard uniform distribution.
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      Ⅰ. 서 론
      인간의 시각적 인식 능력을 모방하는 비전 인식 기술의 발전은 기계가 인간을 대신하여 다양한 분야에서 수많은 일을 수행할 수 있게 하였다. 예를 들어, 카메라 등을 이용해 지구의 표면을 관측하고 이를 통해 지구의 자원 분포, 기후 변화 등의 정보를 수집하고 분석하는 위성 탐사 분야에 비전 인식 기술이 활용된다. 또한 무인 항공기에도 적용되어 인간 대신 다양한 일을 수행하며, 산불 탐지, 지능형 CCTV, 산업용 로봇 등 다양한 분야에서 비전 인식 기술이 활용된다. 비전 인식 기술은 카메라, 라이더, 레이더 등의 센서를 이용하여 물체나 장면을 포착한 후, 인공 지능 기술 기반으로 물체를 인식한다. 특히, 카메라 센서는 다른 센서 대비 가격 경쟁력이 우수하고 물체의 질감, 색상, 대비 정보를 확보할 수 있어 산업에서의 시장성이 뛰어나다. 그러나 구름, 안개 등과 같은 악천후 조건에서는 물체가 흐릿하게 보이는 등 화질이 저하되어 인식률이 떨어진다[1]. 따라서 이를 위해 구름이나 안개를 제거해 주는 안개 제거 알고리즘이 사용된다. 안개 제거 알고리즘은 주로 머신러닝이나 딥러닝 등을 이용해 안개 영상(Hazy image)과 그에 대응하는 안개 없는 영상(Ground truth)의 데이터 세트를 학습시켜 개발된다[2]-[5]. 이때 안개는 촬영하는 지역의 특성과 기온에 따라 밀도와 분포가 상이하다. 안개는 밀도에 따라 무 안개, 옅은 안개, 보통 안개, 짙은 안개로 구분할 수 있다. 또한 안개의 분포가 전체적으로 골고루 퍼져 있는 HG(Homogeneous) 안개와 지역적인 NHG(Non-Homogeneous) 안개로 구분할 수 있다. HG 분포는 주로 근거리(지상)에서 촬영한 영상에서 관찰되며, NHG 분포는 위성 영상과 같이 원거리에서 촬영한 영상에서 관찰된다. 이처럼 다양한 안개의 특성을 반영하는 데이터 세트를 촬영을 통해 얻는 것은 현실적으로 어려우므로, 대부분의 연구자들은 안개 없는 영상에 임의의 안개를 합성한 안개 합성 영상을 생성하여 사용한다[4]-[6].

      Q. Zhu et al.[4]는 (0,1) 범위의 랜덤 표준 균일(Standard uniform) 분포를 이용해 안개 합성 영상을 생성하였고, Y. Jiang et al.[5]은 [0.01,3] 범위의 랜덤 값을 이용해 층(Layer)을 생성하여 안개 합성 영상을 생성하였다. 이러한 방식들은 실제 안개 분포를 고려하지 않기에 부자연스러운 안개를 생성하여 학습 데이터 세트로 사용하기에 적절하지 않다. U. J. Kang and B. Kang[6]은 랜덤 가우시안(Gaussian) 분포에 저역 통과 필터링(LPF, Low-Pass Filtering)을 수행하여 사용자가 원하는 안개 밀도 및 분포 범위를 가지는 안개 합성 영상 생성 방법을 제안하였다. 해당 방식은 안개의 밀도와 분포를 고려하였지만, HG로 안개의 분포가 가까워질수록 잡음처럼 보이는 문제가 있다.

      본 논문에서는 사용자가 원하는 밀도 및 분포를 가지는 안개 합성 영상을 생성하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 안개 분포 종류에 따라 다른 방법을 적용한다. 먼저 HG 안개의 경우, 랜덤 노이즈를 생성한 후, 정규화와 LPF를 이용하여 생성한다. NHG 안개의 경우, Kang이 제안한 방식에 후처리 과정을 추가함으로써 기존 방식에서 발생한 잡음처럼 보이는 문제를 해결하고, 이를 통해 보다 자연스러운 안개를 생성한다. 또한, 하나의 랜덤 분포만을 사용한 선행 연구와 달리, 가우시안 분포와 표준 균일 분포 두 가지의 랜덤 분포를 활용해 안개를 생성한 후, 그 결과를 비교 분석한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 대기 산란 모델
        안개 합성 영상의 생성은 아래 식 (1)의 대기 산란 모델[7]을 기반으로 수행할 수 있다.
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        식 (1)에서 x는 영상의 픽셀 좌표를 의미하며 I, J, A, t는 각각 안개가 있는 영상, 안개가 없는 영상, 대기 강도, 안개 전달량 맵을 의미한다. 본 논문에서는 영상의 픽셀 값을 0∼1이라 가정하고 설명이 진행 될 예정이다. 식 (1)을 살펴보면, 안개 영상 I는 일반적으로 높은 값을 가지는 대기 강도 A와 안개 없는 영상 J를 안개 전달량 맵 t의 비율로 융합하여 생성할 수 있는 것을 알 수 있다. 이때 t의 값이 1에 가까울수록 안개 없는 영상의 비율이 높아 옅은 안개가 생성되고, 0에 가까울수록 대기 강도의 비율이 높아져 짙은 농도의 안개가 생성된다.

      

      
        2.2 기존 안개 생성 방법
        그림 1은 U. J. Kang and B. Kang[6]이 제안한 안개 합성 영상 생성 방법으로, 식 (1)의 안개 전달량 맵을 구하는 과정을 나타낸 것이다. 먼저 평균이 0이고 표준편차가 1인 랜덤 가우시안 노이즈를 생성한 후, 고속 푸리에 변환(FFT, Fast Fourier Transform)을 수행하여 주파수 영역으로 도메인을 변환해 준다. 그런 다음 LPF를 수행하여 고주파 영역을 제거해 준다.
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          Fig. 1. 
				
          

          
            Kang’s proposed haze generation method
          
          

          

        

        식 (2)∼(4)[6]는 LPF에 사용되는 저역 통과 필터인 LPF_1를 생성하는 수식으로, 주파수 영역에서의 필터링이기에 필터의 크기는 가우시안 노이즈의 크기와 동일하다. W, H는 각각 가우시안 노이즈의 너비와 높이를 나타낸 것이고, x = 1,2,⋯,W, y = 1,2,⋯,H 이다. BW는 주파수 통과 범위를 설정하는 사용자 정의 파라미터로, 값이 커질수록 LPF_1의 주파수 통과 범위가 좁아진다. LPF_1을 통과한 잡음을 다시 고속 푸리에 역변환(IFFT, Inverse Fast Fourier Transform)을 수행하여 공간 도메인으로 변환해 준 후, 식 (5)[6]을 통해 안개 전달량 맵의 밀도를 조절한다.
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        식 (5)에서 tI는 IFFT를 통과한 안개 전달량 맵, tD는 밀도가 변경된 안개 전달량 맵이다. D는 사용자 정의 파라미터로, tI의 범위가 [0,1] 이기에 값이 클수록 tD의 값은 작아져 안개 밀도가 높아진다. 최종 생성된 안개 전달량 맵과 0.8∼1 사이의 랜덤 값을 대기 강도로 사용하여 식 (1)에 대입하면, 안개 합성 영상을 생성할 수 있다.

        그림 2는 Google earth[8]에서 직접 얻은 위성 영상 사진을 입력 영상으로 사용하여, BW를 0.3, 1.3, 2.3으로 설정했을 때 생성된 안개 합성 영상을 나타낸 것이다. 먼저 BW가 0.3인 경우 주파수 통과 영역을 넓게 가져가고, HG 분포의 안개를 생성할 수 있다. 하지만 노이즈의 고주파 성분을 대부분 가져가기 때문에 생성된 결과가 잡음처럼 보이게 된다. BW가 1.3인 경우도 마찬가지로, 생성된 결과가 0.3 일 때 보다는 덜하지만, 여전히 잡음처럼 보이는 것을 확인할 수 있다. 반면 BW가 2.3인 경우는 주파수 통과 영역을 좁게 가져가는 것으로, NHG 분포의 안개를 생성할 수 있다. 또한 주파수 통과 영역을 좁게 가져가 노이즈의 고주파 성분이 대부분 제거되어 자연스러운 안개를 생성할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Haze synthetic images according to frequency pass range (a) Input image, (b) BW=0.3, (c) BW=1.3, (d) BW=2.3
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 방법
      
        3.1 Homogeneous 안개 전달량 맵 생성
        앞에서 설명한 Kang이 제안하는 방식은 HG 분포에 가까운 안개 생성 시 안개가 잡음처럼 보이는 문제가 있다. 따라서 본 논문에서는 HG 안개 생성 시 정규화와 LPF를 통해 자연스러운 안개 합성 영상을 생성하는 새로운 방법을 제안한다. HG 안개의 특징은 안개의 분포가 전체적으로 고르게 퍼져 있는 것이다. 따라서 식 (1)의 안개 전달량 맵의 값의 분포가 하나의 값에 모여 있을수록 HG 안개를 생성할 수 있다. 먼저 가우시안 또는 표준 균일 분포를 가지는 랜덤 노이즈를 생성한다. 노이즈를 생성한 후, 식 (6)의 정규화 수식을 이용해 식 (1)의 안개 전달량 맵의 범위인 [0,1]로 변경해 준다.
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        식 (6)에서 n은 생성된 노이즈를 의미하며 Nmax, Nmin은 각각 정규화 최댓값, 최솟값이고 tN은 정규화 된 안개 전달량 맵이다. 본 논문에서는 평균이 0이고 표준편차가 1인 랜덤 가우시안 분포의 최솟값, 최댓값인 [–5,5]를 기준으로 Nmin= –5, Nmax= 5로 설정해 주었다. 이에 따라 노이즈의 범위는 정규화 범위를 벗어나지 않도록 생성해 주어야 한다. 이때 정규화 된 안개 전달량 맵의 값이 0에 가까울수록 식 (1)에 의해 안개의 밀도가 짙어지므로, 생성하는 노이즈 값의 분포가 –5에 몰려 있을수록 안개의 밀도가 짙어진다. 마지막으로 정규화를 거친 안개 전달량 맵에 5×5 크기의 평균값 필터를 이용해 LPF를 수행하면, 최종 HG 분포를 가지는 안개 전달량 맵을 생성할 수 있다. 그림 3은 HG 안개 전달량 맵의 생성 단계 및 각 단계 별 히스토그램을 나타낸 것이다. 임의로 [–1,1] 범위를 가지는 가우시안 분포와 표준 균일 분포를 이용해 랜덤 노이즈를 생성하였으며, 마지막 단계인 LPF를 통과하면 안개 전달량 맵의 분포가 하나의 값에 모여 있는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            HG haze generation process and histogram by step
          
          

          

        

      

      
        3.2 Non-homogeneous 안개 전달량 맵 생성
        그림 4는 NHG 안개 생성 과정을 나타낸 것이다. 그림 1의 Kang이 제안하는 방법을 사용하되, 주파수 통과 범위가 넓어질 때의 생성된 결과가 잡음처럼 보이는 단점을 보완하기 위해 후처리 과정으로 공간 영역에서의 LPF 과정인 LPF_2를 추가 해 주었다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            NHG haze generation process
          
          

          

        

        또한 가우시안 분포만을 사용하는 Kang과는 달리 표준균일분포를 추가로 사용하여 안개를 생성하였으며, 분포 차이에 따른 생성 결과는 4장에서 설명 된다. NHG 안개를 생성하는 방법은 먼저 가우시안 분포 또는 표준 균일 분포를 가지는 랜덤 노이즈를 생성한 후, FFT를 수행하여 주파수 영역에서의 필터링인 LPF_1을 수행해 준다. LPF_1을 수행 후, IFFT를 통해 공간 영역으로 다시 변환하여 [0,1] 범위로 식 (6)을 이용해 정규화를 진행해 준다. 이때 정규화 최댓값, 최솟값은 IFFT 결과 픽셀의 최댓값, 최솟값을 이용한다. 마지막으로 5×5 평균값 필터를 사용하여 LPF_2를 수행한다. 그림 4에서 알 수 있듯이, LPF_2 과정을 거친 결과, 잡음처럼 보이던 안개 전달량 맵이 부드러워져, LPF_2 과정을 수행하기 전보다 자연스러운 안개 전달량 맵이 생성된 것을 확인할 수 있다. 최종으로 생성된 안개 전달량 맵에 식 (5)를 적용하면, 원하는 밀도를 가지는 안개 전달량 맵을 얻을 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과
      3장에서 생성한 HG 및 NHG 분포의 안개 전달량 맵을 식 (1)에 적용하면 안개 합성 영상을 생성할 수 있다. 이때 대기 강도는 Kang과 동일하게 0.8에서 1 사이의 랜덤 값을 사용하였다[6].

      그림 5는 랜덤 가우시안 노이즈의 표준편차를 0.1로 하고 평균을 –2, 0, 2로 변화시켰을 때 HG 안개의 밀도 변화를 나타낸 것이다. 입력 영상은 Flickr[9]에서 수집한 영상을 사용하였다. 안개 밀도 측정은 Ngo가 제안한 흐릿함 농도 평가기(HDE, Haziness Degree Evaluator)를 이용하였으며, 1에 가까울수록 안개의 밀도가 높음을 의미한다[10]. HDE 측정을 통해, 가우시안 노이즈의 평균이 정규화 최솟값인 –5에 가까워질수록 안개의 밀도가 높아지는 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 표준 정규 분포를 이용해 생성한 랜덤 노이즈 또한 –5에 가까운 분포를 생성할수록 밀도가 높은 안개 영상을 생성할 수 있는 것을 알 수 있다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          HG haze density according to changes in mean of gaussian distribution (a) Input image, (b) Mean=2, (c) Mean=0, (d) Mean=-2
        
        

        

      

      그림 6은 Kang과 동일하게 평균이 0, 표준 편차가 1인 랜덤 가우시안 노이즈를 생성하여, 주파수 통과 범위의 변화에 따른 안개 분포 변화에 대해 나타낸 것이다. 주파수 통과 범위 조절 파라미터인 BW가 커질수록 지역적인 분포를 가지는 안개가 생성되는 것을 확인할 수 있다. 또한 후처리 과정으로 LPF_2를 수행해 주었기에 그림 6의 (b), (c) 결과가, Kang이 제안하는 결과인 그림 2의 (b), (c)보다 실제 안개 분포에 가까운 자연스러운 안개가 생성된 것을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Haze distribution changes according to BW changes (a) Input image, (b) BW=0.3, (c) BW=1.3, (d) BW=2.3
        
        

        

      

      또한, (b)와 같은 HG 분포의 경우, 본 논문의 3장 1절에서 새로 제안하는 방법을 사용하면, FFT 같은 비교적 복잡한 수식을 사용하지 않고도 그림 5와 같이 HG 분포를 가지는 안개를 간단히 생성할 수 있다.

      식 (5)의 D 변화에 따른 안개 밀도 변화는 그림 7을 통해 확인할 수 있다. D의 값을 0.5, 1.5로 하여 안개 밀도를 관찰했을 때, 1.5로 값을 설정한 경우 더 짙은 안개를 생성한 것을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Change in haze density according to D (BW=2.3) (a) D=0.5, (b) D=1.5
        
        

        

      

      아래 그림 8은 NHG 안개 생성 시 사용한 랜덤 노이즈를 가우시안 분포와 표준 균일 분포로 사용했을 때, 최종 생성된 안개 전달량 맵의 히스토그램을 나타낸 것이다. 분포의 종류 외에 나머지 조건을 모두 동일하게 설정하였다. 생성된 안개 전달량 맵의 히스토그램은 가우시안 분포를 사용 시 0에 가까운 분포가 더 많은 것을 관찰할 수 있다. 따라서 가우시안 분포 사용 시, 동일한 조건으로 표준 균일 분포 보다 더 짙은 안개를 생성할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 8. 
				
        

        
          Comparison of histogram distributions of NHG transmission maps according to types of random noise
        
        

        

      

      그림 9는 그림 8의 BW=2.3인 경우 생성된 안개 합성 영상을 나타낸 것이다. HDE를 이용해 안개 밀도 측정 시, 가우시안 분포를 사용한 결과가 더 짙은 안개를 생성하는 것을 확인할 수 있다. 따라서 사용자가 원하는 밀도의 안개를 더 효과적으로 생성할 수 있는 분포를 선택해 안개 합성 영상을 생성할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 9. 
				
        

        
          Comparison of NHG haze density according to types of random noise at BW=2.3 (a) Gaussian distribution, (b) Standard uniform distribution
        
        

        

      

      4장을 통해, 본 논문에서 제안하는 방법은 HG 안개의 경우 간단한 연산을 통해 쉽게 생성할 수 있는 것을 보였다. NHG 안개 또한 Kang이 제안하는 방법보다 더 자연스러운 안개를 생성할 수 있는 것을 보였다. 또한 HG의 경우 노이즈 생성 범위 조절을 통해 안개 밀도를 조절할 수 있으며, NHG의 경우 식 (5)를 통해 안개 밀도를 조절할 수 있다. 이때, NHG를 생성하는 랜덤 노이즈를 가우시안 분포로 사용한 경우, 표준 정규 분포를 사용했을 때 보다 더 짙은 안개를 생성할 수 있는 것을 실험을 통해 확인하였다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 랜덤 노이즈를 이용한 안개 합성 영상 생성 방법을 제안하였다. 제안하는 방법은 대기 산란 모델을 기반으로, 안개 전달량 맵을 생성하여 안개 합성 영상을 생성한다. 먼저 안개의 분포가 HG인 경우, 랜덤 가우시안 분포 또는 랜덤 표준 균일 분포를 생성한 후, 정규화와 LPF를 이용하여 생성한다.

      또한, 노이즈의 분포 값을 조절함으로써, 원하는 밀도의 HG 안개를 생성할 수 있다. NHG 안개는 Kang이 제안하는 방법을 사용하여 생성한다. 이 방법은 주파수 통과 범위를 조절하여 원하는 안개 분포를 생성하는 것이다. 이때, 주파수 통과 범위가 넓어질수록 잡음처럼 보이는 문제가 있기에 후처리 과정으로 LPF를 추가해 주었다. 따라서 Kang이 제안하는 방법보다 더 자연스러운 안개를 생성할 수 있다. 또한, 생성하는 랜덤 노이즈의 종류에 따른 안개 전달량 맵의 히스토그램 비교를 통해, 가우시안 분포를 사용할 때 표준 균일 분포보다 더 짙은 안개를 생성할 수 있다는 것을 보였다. 제안한 방법은 실험을 통해 원하는 안개 분포와 밀도를 가지는 영상을 생성할 수 있는 것을 확인했으며, 이를 통해 다양한 안개 조건에 대한 대응력을 높일 수 있다. 하지만, 안개 분포가 전체적으로 균일한 경우, 영상에 따라 거리감이 있는 장면에서는 멀리 있는 지점과 가까이 있는 지점의 안개 밀도가 동일하게 나타나므로 다소 어색하게 보일 수 있는 단점이 존재한다. 따라서 이를 보완하기 위해서는 추가적인 연구가 필요하며, 이를 통해 보다 자연스러운 안개 합성 영상을 생성할 수 있을 것으로 기대된다.
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