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요  약

Image-to-Image translation은 이미지를 입력으로 받아 새로운 이미지로 변환하는 기술이다. 그중 딥러닝을 

이용한 이미지 변환 학습은 과적합 현상을 방지하기 위해 많은 학습 데이터가 필요하므로, 본 연구에서는 우

천 상황 등 악천후 영상의 개선 학습을 위해 CycleGAN(Cycle-Consistent Aversarial Network) 모델과 

CNN(Convolutional Neural Network) 모델을 통해 가상의 물방울 이미지를 생성 및 선별하여 학습 데이터를 

효율적으로 확보하는 방법과 이를 활용한 시인성 개선 방법을 제안한다. 선별한 이미지를 기존 학습 데이터 

셋에 추가하여 증식된 데이터 셋으로 학습하면 기존 학습에 비해 향상된 물방울 제거 능력을 확인할 수 있다.
또한 톤 매핑이 적용된 타겟 이미지로 모듈을 추가적으로 학습하여 2단계의 개선 모듈을 적용하였고, 결과적

으로 물방울 제거뿐만 아니라 디테일 손실 및 명암비를 개선하는 방법을 제안한다.

Abstract

Image-to-image translation is a technique that takes an image as input and transforms it into a new image. Since 
deep learning-based image translation requires a large amount of training data to prevent overfitting, this study 
proposes a method to efficiently secure training data by generating and selecting fake water-droplet images using 
Cycle-Consistent Adversarial Network (CycleGAN) and Convolutional Neural Network (CNN) models for the image 
enhancement under bad weather conditions. Additionally, we present an approach to improve image visibility using 
the augmented data. By adding the selected images to the existing dataset and training with the augmented dataset, 
improved water-droplet removal performance can be observed compared to the original training. This paper proposes 
an additional training step with tone-mapped target images. This approach not only enhances water-droplet removal 
but also improves detail preservation and contrast ratio.
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Ⅰ. 서  론

인공지능 기술의 발달로 컴퓨터 비전 기반의 자

율주행차 개발이 활발해지고 있다. 자율주행 기술은 

차량이 주변 환경을 스스로 인식하고 주행할 수 있

는, 미래 교통 시스템을 혁신적으로 변화시킬 수 있

는 기술이지만, 우천 시 전방 카메라 렌즈에 맺히는 

물방울은 영상의 선명도를 크게 저하시키며, 보행

자, 차량, 도로 표지판과 같은 객체를 명확히 인식

하는 데 어려움을 초래한다. 이러한 가시성 문제는 

객체 인식 성능에 부정적인 영향을 미쳐 주행 중 

사고 위험을 증가시킬 수 있으며, 이를 개선하기 위

한 기술 개발은 자율주행의 안전성과 신뢰성을 높

이는 데 필수적이다[1].
딥러닝을 이용한 Image-to-Image Translation은 특

정 영역의 영상을 목표 영역의 영상으로 변환하는 

기술이다. 특히 GAN(Generative Adversarial Network)
은 경쟁적 학습을 통해 양질의 이미지를 생성할 수 

있어 Image-to-Image Translation에 적극적으로 사용

된다[2][3]. GAN 기반의 대표적인 모델 Pix2pix는 

학습을 위해 입력 이미지와 대응 이미지가 쌍을 이

루는 데이터 셋이 필요하고 많은 양의 데이터를 필

요로 하기 때문에 활용에 한계가 있다. 이를 극복하

기 위해 CycleGAN(Cycle-Consistent Aversarial 
Network)이 도입되었다[4].

물방울 제거를 위한 영상 학습을 언페어(Unpair) 
데이터 셋으로 학습을 진행하는 CycleGAN은 페어

(Pair) 데이터 셋으로 학습을 진행하는 인공지능 모

델에 비해 데이터 셋의 확보가 용이하다는 장점이 

있다[4]. 그러나 그림 1(b)에서처럼 언페어 데이터 

셋으로 학습을 진행한 CycleGAN은 변환 결과 영상

에서 영상의 색이나 밝기에 왜곡이 생기고 충분한 

물방울 제거 효과가 나타나지 않는 단점을 보인다. 
이는 페어 영상 셋이 아닌 언페어 영상 셋을 학습 

데이터 셋으로 사용하기 때문에 요구되는 특징을 

지정하여 변환하기 어려워지고 상대적으로 물방울 

제거에 있어 한계가 발생된다. 반면에 그림 1(c)에
서처럼 페어 데이터 셋으로 학습한 CycleGAN은 변

환 결과 영상에서 물방울 특징을 잘 검출하여 영상

의 색이나 밝기에 언페어 학습과 비교하여 왜곡 없

이 변환하는 것을 확인할 수 있다.

(a) (b) (c)
그림 1. 물방울 입력 및 CycleGAN을 이용한 제거 결과
(a) 물방울 원본 영상, (b) Unpaired CycleGAN 물방울
제거 결과, (c) Paired CycleGAN 물방울 제거 결과
Fig. 1. Water droplet input and results of water droplet
removal using CycleGAN (a) Original water droplet image,
(b) Result of water droplet removal using unpaired
CycleGAN, (c) Result of water droplet removal using

paired CycleGAN

페어 데이터 셋으로 CycleGAN 학습을 할 때, 데
이터 셋이 충분하지 않은 경우 부족한 학습 데이터

에 지나치게 최적화되어 테스트 데이터에 일반화하

지 못하는 과적합 현상이 발생할 수 있기 때문에 충

분한 페어 데이터 셋 확보가 필요하다[5]. 또한 데이

터 셋을 보충하면 모델이 더 다양한 패턴을 학습할 

수 있기 때문에, 물방울의 다양한 특성을 인식하고 

효과적으로 제거하여 시인성을 개선할 수 있다. 따
라서 본 연구에서는 우선 데이터 셋 보충을 위해 가

상의 물방울 생성 모듈을 학습하였고, 분류 모델인 

CNN(Convolutional Neural Network)을 사용하여 선별

된 양질의 데이터 셋만이 기존 데이터 셋에 추가되

어 학습을 위한 증식된 데이터 셋을 구성하게 된다.
물방울 제거 학습을 하기에 앞서, CycleGAN 모

델의 예측 값과 실제 값의 차이를 계산하는 손실

(Loss) 함수 중 L1 Loss 관련 함수들의 입력과 타겟 

부분을 수정하여 물방울 영역에 초점을 맞춘 학습

이 이루어지도록 하였다. L1 Loss가 수정된 

CycleGAN 모델은 물방울을 중점으로 학습이 더욱 

가속화되어 기존 학습보다 epoch가 증가함에 따라 

Loss가 더 빠르게 감소하고, 물방울이 없는 배경에

서의 왜곡이 개선된다[6].
본 논문에서는 CycleGAN 모델을 기반으로 하여 

학습한 2가지 모듈을 적용함으로써 물방울이 제거

된 영상을 복원하여 시인성을 개선하는 방법을 제

안한다. 첫 번째 모듈은 앞서 언급한 증식된 데이터 

셋을 L1 Loss가 수정된 CycleGAN 모델로 학습하여 

효율적인 물방울 제거에 초점이 맞춰져있다. 
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두 번째 모듈은 동일하게 증식된 데이터 셋을 활

용하지만 타겟 이미지에 톤 매핑을 적용하여, 추가

적인 물방울 제거와 톤 매핑에 초점이 맞춰져있다. 
두 가지 모듈을 순차적으로 적용한 결과 영상은 단

순히 기존 페어 데이터 셋으로 학습한 모듈의 결과 

영상과 비교했을 때 영상의 물방울 부분을 더 잘 

제거함과 동시에, 디테일 손실과 명암비가 개선되는 

것을 확인할 수 있다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 딥러닝 변환 학습

Image-to-image translation 학습은 입력 이미지와 

출력 이미지 간의 특징적 변환 매핑을 학습하는 것

을 목표로 하는 컴퓨터 비전의 한 분야이다. 이 기

술은 정렬된 이미지 쌍으로 구성된 페어 데이터 셋

을 이용하여 수행되는데, 효과적인 학습을 위해 충

분한 페어 데이터 셋을 구할 수 어려운 경우가 많

다. 이를 극복하기 위해서 CycleGAN 기법이 도입되

었다. CycleGAN은 생성자(Generator) 2개, 판별자

(Discriminator) 2개로 구성되어 있다[4]. 생성자 신경

망은 ResNet 구조이며, 판별자 신경망은 PatchGAN 
구조 기반이다. ResNet은 입력 값과 출력 값 간의 

차이를 학습하는 방식인 잔차 학습(Residual 
learning)을 사용하는 구조로, 이미지 생성에서 원본 

이미지와 생성 이미지 간의 차이를 학습하는 데 적

합하며, 스킵 연결(Skip connections)을 사용하여 깊

은 신경망에서도 기울기 손실 문제를 완화한다[7]. 
PatchGAN은 전체 영역이 아닌 특정 크기의 패치

(Patch) 단위로 생성자가 생성한 이미지의 진위 여

부를 판단한다. 
입력된 이미지는 평가를 위해 판별자로 이동하거

나 다른 도메인으로 변환되어 다른 판별자가 평가

하고 다시 변환되어 돌아온다. 이러한 과정을 또 다

른 네트워크에서 반대로 진행하도록 설계되어 있다 

[8]. 식 (1)은 GAN에서 일반적으로 사용되는 적대적 

손실(Adversarial loss)을 나타낸다. 

 ∼ 
log

 ∼
log

                                          (1)

여기서 는 → 변환을 위한 매핑 함수이다. 
는 Y 도메인의 판별기이며 E는 기댓값(Expected 
value)을 의미한다. 또한 ∼는 real 데이터

의 분포, ∼는 fake 데이터의 분포이다. 
적대적 손실의 첫 번째 항은 도메인 Y의 각 real 
data 를 판별자에 넣었을 때 나오는 결과를 log  
취했을 때 얻는 기댓값이다. 두 번째 항은 도메인 

X의 각 fake data 를 생성자에 넣었을 때 나오는 

결과를 판별자에 넣은 결과를 log결과를 취

했을 때 얻는 기댓값이다.
식 (2)는 기존의 GAN과 차별화된 CycleGAN의 

대표적인 특징인 순환 일관성 손실(Cycle consistency 
loss)을 나타낸다. 

 ∼ 
₁

 ∼ 
₁

  (2)

여기서 는 → 변환을 위한 매핑 함수이며 

는 X 도메인의 판별기이다. 순환 일관성 손실은 적

대적 손실의 매핑 함수 와 를 거쳐서 순환을 

할 때 영상 변환 사이클이 원래 영상으로 되돌릴 

수 있도록 한다. 첫 번째 항은 도메인 X의 각 영상 

에 대해 매핑 함수 에 대입한 영상 를 다

시 역방향으로 매핑 함수 에 대입하여 원래 영상 

와의 차이를 절댓값으로 나타내었을 때 얻는 기댓

값이다. 두 번째 항은 도메인 Y의 각 영상 에 대

해 매핑 함수 에 대입한 영상 를 다시 역방

향으로 매핑 함수 에 대입하여 원래 영상 y와의 

차이를 절댓값으로 나타내었을 때 얻는 기댓값이다.
식 (3)은 적대적 손실과 순환 일관성 손실을 결

합한 CycleGAN의 최종적인 Loss를 나타낸다.

  



   (3)

여기서 는 순환 일관성 손실에 대한 가중치를 나
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타낸다. 매핑 함수 에 대한 적대적 손실과 매핑 

함수 에 대한 적대적 손실, 그리고 순환 일관성 

손실을 가중치 를 통해 결합한 최종적인 

CycleGAN Loss를 나타내었다.
또한, image-to-image-translation의 경우, 입력과 출

력 간의 색상 구성을 유지하도록 매핑하기 위해 

Identity Loss가 추가적으로 도입되었다. 식 (4)는 

Identity Loss를 나타낸다.

 ∼ 
₁

 ∼
₁

  (4)

첫 번째 항은 매핑 함수 가 도메인 Y의 실제 

데이터 를 입력으로 받을 때 출력 와 원래 

입력  간의 차이를 측정한다. 이 항의 목적은 매

핑 함수 가 타겟 도메인의 실제 이미지를 그대로 

출력하도록 유도하여, 입력 이미지의 색상과 특성이 

변하지 않도록 보장하는 것이다. 두 번째 항은 매핑 

함수 F가 도메인 X의 실제 데이터 를 입력으로 

받을 때 출력 와 원래 입력 간의 차이를 측

정한다. 이 항의 목적도 첫 번째 항과 유사하다.

2.2 영상 분류 학습

CNN 학습 모델은 영상을 분석하기 위해 패턴을 

찾는데 유용한 알고리즘이다[9]. CNN은 이미지 등

의 시각 데이터를 처리하는데 특화된 신경망 구조

로서, 1980년대 인공신경망으로 처음 제안된 이후 

2012년 AlexNet 모델은 딥러닝 학습을 통해 대규모 

이미지 분류에서 탁월한 성능을 발휘함을 입증하며 

딥러닝 산업에 큰 영향력을 주었다[10]. 따라서 현

재까지도 관련된 논문이 지속적으로 인용되어 연구

되고 있으며, 최근에는 기존의 활성화 함수 시그모

이드(Sigmoid)나 하이퍼볼릭탄젠트(Tanh)가 아닌 렐

루(ReLU)를 채택하여 기울기 소멸 문제를 해결하고 

학습 속도를 가속화하고 있다[11]. 
CNN은 특징 추출을 위한 합성곱 층

(Convolutional layer)과 풀링 층(Pooling layer)으로 구

성된다. CNN에 입력되는 데이터는 높이, 너비, 채
널의 3차원 텐서(Tensor)로 구성되어 있고 행렬

(Matrix) 형태로 나타난다. 합성곱 층에서는 입력 데

이터와 필터의 합성곱 연산을 채널마다 수행한다. 
이때 영상의 채널 개수만큼 필터가 존재하기 때문

에 합성곱의 결과는 채널, 즉 필터 수만큼 나오게 

된다. 각 채널의 결과를 모두 더해서 하나의 출력을 

얻게 되는데, 이를 특징 맵(Feature map)이라고 한

다. 이때 필터의 간격은 스트라이드(Stride)를 지정

함으로써 변경할 수 있다. 합성곱 과정에서 영상의 

크기는 점점 작아지게 되는데, 이는 특정 픽셀에 대

한 정보가 사라짐을 의미한다. 이러한 문제를 해결

하기 위해 패딩(Padding)을 사용한다. 패딩은 입력 

영상의 가장자리에 일정한 크기의 테두리를 추가하

는 것인데, 0으로 채워진 픽셀을 사용하는 제로 패

딩(Zero padding) 방식이 보편적이다. 패딩을 적용함

으로써 얻을 수 있는 이점은, 입력 영상과 출력 영

상의 크기를 비슷하게 조정하여 영상의 가장자리에 

해당하는 정보를 잘 보존할 수 있다는 것이다.
풀링 층에서는 합성곱 층의 출력, 즉 특징 맵을 

입력으로 받아 다운샘플링(Downsampling)하여 특징 

맵의 크기를 줄이는 풀링 연산이 이루어진다. 풀링 

연산은 합성곱 연산과 다르게 학습해야 할 가중치

가 없으며, 연산 후에 채널 수가 변하지 않는다.
풀링 층의 결과 데이터는 완전 연결층(Fully 

connected layer)으로 전달되어야 한다. 하지만 풀링 

층을 거친 특징 맵은 여전히 3차원 형태를 가지고 

있다. 따라서 이를 1차원 벡터로 변환하는 평탄화

(Flatten) 과정을 거쳐서 완전 연결층에 입력으로 제공

한다. 완전 연결층에서는 모든 입력 뉴런과 출력 뉴

런이 연결되고 입력 데이터의 모든 특징을 종합적으

로 고려하여 복잡한 패턴 및 관계를 학습하게 된다.
완전 연결층의 결과 데이터는 출력층으로 전달

되어 소프트맥스(Softmax) 함수 또는 시그모이드

(Sigmoid) 함수와 같은 활성화 함수를 적용하게 

된다.

Ⅲ. 제안 방법

그림 2는 본 논문에서 제안하는 효과적인 물방울 

제거를 위한 알고리즘을 학습 데이터 생성과 시인

성 개선으로 나누어 구성한 흐름도를 나타낸다.



Journal of KIIT. Vol. 23, No. 5, pp. 1-12, May 31, 2025. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 5

그림 2. 제안된 알고리즘의 흐름도
Fig. 2. Flowchart of the proposed method

흐름도는 A부터 F까지 순서대로 총 6개의 단계

로 구성되어 있다. A는 물방울 가상 생성 모듈 학

습, B, C는 데이터 증식을 효율적으로 하기 위한 

방법, D는 물방울 제거 모듈(Rem_module) 학습, E, 
F는 물방울 제거 및 톤 매핑 모듈

(Rem&TM_module) 학습에 대한 단계이다.

3.1 학습 데이터 생성

3.1.1 CycleGAN 기반 물방울 가상 생성 모듈 학습

앞서 설명했듯이, 페어 데이터 셋으로 CycleGAN 
학습을 하기 위해서는 충분한 페어 데이터 셋 확보

가 중요하다. 본 학습에서의 페어 데이터 셋은 물방

울이 없는 깨끗한 영상과, 동일 배경에서 물방울이 

맺혀있는 물방울 영상으로 이루어져 있다. 그러나 

동일한 배경에서 페어 데이터 셋을 확보하는 것은 

현실적으로 어렵다. 따라서 본 연구에서는 학습을 

위한 기존의 부족한 페어 데이터 셋을 가상의 데이

터 셋으로 보충하기 위해서, 흐름도의 첫 번째 블록

에서 가상의 물방울 생성 모듈을 학습하였다. 기존

에 보유한 800개의 페어 데이터 셋과 400개의 언페

어 데이터 셋을 각각 CycleGAN에 입력으로 제공하

여 서로 다른 두 가지 물방울 생성 학습을 하였다. 
이때 학습 epoch는 동일하게 300으로 설정하였다.
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3.1.2 데이터 증식

두 번째 블록에서, 이전 단계에서 학습한 2가지 

생성 모듈로 물방울이 없는 깨끗한 영상에 가상의 

물방울을 생성하였다. 그림 3에서 그 결과를 나타내

었다.
그림 3(a)는 800개의 페어 데이터 셋으로 학습한 

모듈의 가상 물방울 생성 결과로, 물방울이 작고 뚜

렷하며 밀도가 높은 것을 확인할 수 있다. 반면에 

그림 3(b)는 400개의 언페어 영상 셋으로 학습한 모

듈의 가상 물방울 생성 결과로, 물방울이 크고 투명

하며 밀도가 낮은 것을 확인할 수 있다.
그림 3에서 볼 수 있듯이, 페어 데이터 셋의 경

우 입력과 GT(Ground Truth)가 1:1로 매칭된 지도 

학습에 해당되어 비지도 학습인 언페어 데이터 셋

의 경우보다 화질이 우세하다. 그럼에도 물방울의 

여러가지 패턴들을 학습하면, 실제로 다양하게 맺히

는 물방울을 더욱 효과적으로 제거하여 시인성을 

개선할 수 있기 때문에 두 모듈을 모두 사용해서 

데이터 증식을 하였다.

(a) (b)
그림 3. 2가지 생성 모듈의 가상 물방울 생성 결과
(a) 800개의 페어 데이터 셋으로 학습한 모듈의 결과,
(b) 400개의 언페어 데이터 셋으로 학습한 모듈의 결과
Fig. 3. Results of generating fake water droplet (a) Result
of module trained with 800 paired dataset, (b) Result of

module trained with 400 unpaired dataset

3.1.3 데이터 분류 모델 학습

세 번째 블록에서, 우리는 증식된 데이터 중 좋

은 데이터를 분류하기 위해 CNN 분류 모델을 학습

하여 사용했다. 그림 4는 두 가지 가상 물방울 생성 

결과를 보여준다.

(a) (b)
그림 4. 가상의 물방울 생성 결과 (a) 물방울이 잘 생성된

영상, (b) 물방울이 잘 생성되지 않은 영상
Fig. 4. Results of generating fake water droplet
(a) Well-formed image, (b) Bad-formed image

대부분의 가상 물방울은 그림 4(a)와 같이 잘 형

성되지만, 일부는 그림 4(b)와 같이 제대로 형성되지 

않는다. 이러한 데이터를 하나씩 수동으로 분류하는 

작업은 매우 번거롭기 때문에 CNN 분류 모델을 학

습하여 효율적으로 양질의 데이터를 선별하였다. 
본 연구에서 사용된 CNN 모델은 3개의 합성곱

층과 풀링층으로 구성되어 있으며, 각 합성곱층에는 

3×3 크기의 필터를 사용하고 패딩을 1로 설정하여 

입력 영상의 크기를 유지하였다. 활성화 함수로는 

ReLU를 적용하였으며, 2×2 크기의 최대 풀링 연산

을 수행하여 특징 맵의 크기를 절반으로 축소하였

다. 이후에 특징 맵은 Flatten 과정을 거쳐서 1차원 

벡터로 변환되며, 완전 연결층으로 전달되어 최종적

인 분류를 하게된다. 학습은 600개의 페어 데이터에 

대해서 총 100 epoch 동안 진행되었으며, 손실 함수

로는 교차 엔트로피 손실 함수(Cross entropy loss), 
기울기 손실 최적화 기법으로는 Adam 옵티마이저

를 사용하였다[12]. 
그림 5는 데이터 증식을 적용하지 않고 CNN 모

델을 학습한 결과를 보여준다.
그림 5(a)에서 볼 수 있듯이, 학습 손실(Training 

loss)은 0에 가까워지는 반면, 검증 손실(Validation 
loss)은 약 8.5까지 증가한다. 마찬가지로, 그림 5(b)
에서 확인할 수 있듯이, 학습 정확도(Training 
accuracy)는 100%에 근접하지만, 검증 정확도

(Validation accuracy)는 55%에서 70% 사이에서 변동

한다. 반면 그림 6은 데이터 증식 기법인 

RandomFlip과 RandomCrop을 적용하여 CNN 모델을 

학습한 결과를 보여준다.
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(a) (b)
그림 5. 데이터 증식을 적용하지 않은 CNN 모델 학습 결과 (a) 손실, (b) 정확도

Fig. 5. Results of the CNN model training without data augmentation (a) Loss, (b) Accuracy

(a) (b)
그림 6. 데이터 증식을 적용한 CNN 모델 학습 결과 (a) 손실, (b) 정확도

Fig. 6. Results of the CNN model training with data augmentation (a) Loss, (b) Accuracy

그림 6(a)에서 볼 수 있듯이, 훈련 손실은 0에 

근접하며, 검증 손실도 훈련 손실을 따라 0에 가까

워진다. 또한 그림 6(b)에서 볼 수 있듯이, 초기 

CNN 모델에 비해 훈련 정확도는 다소 낮아 90%에 

근접하지만, 검증 정확도도 훈련 정확도를 따라 

90%에 가까워진다. 따라서 본 연구에서는 데이터 

증식을 적용하여 CNN 모델을 학습하였다. 학습된 

CNN 모델로 가상의 물방울 영상 4,000장에 대해서 

잘 형성된 가상의 물방울 영상과 잘못 형성된 영

상을 분류했다. 표 1은 분류 결과에 대해 분석한 

것을 나타내었다.
표 1에서 알 수 있듯이 잘 생성된 가상의 물방울 

영상은 4,000장 중 1,200장이다. 이중 800 페어 데이

터 셋으로 학습한 모듈의 결과가 685장으로, 400 페

어 데이터 셋으로 학습한 모듈의 결과인 515장 보

다 조금 더 비중이 큰 것을 알 수 있다. 1,200장의 

잘 생성된 가상의 물방울 영상들만 깨끗한 원본과 

쌍을 이루어 최종 물방울 제거 모듈의 학습에 사용

되었다.

표 1. 분류 결과에 대한 분석
Table 1. Analysis of classification results

800 paired
dataset

400 unpaired
dataset

Total
dataset

Well formed 685 515 1,200

Bad formed 1,315 1,485 2,800

Total 2,000 2,000 4,000
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3.2 시인성 개선

3.2.1 CycleGAN 기반 물방울 제거 모듈 학습

네 번째 블록에서, Rem_module의 물방울 부분 

집중 학습을 위해 L1 Loss의 입력과 타겟 부분을 

수정했다. 물방울 영상과 깨끗한 영상의 차이를 구

한 차영상을 추가로 로드하였고, 이를 정규화

(Normalization)하여 L1 Loss의 입력과 타겟 부분에 

곱해줬다. 결과적으로 L1 Loss를 적용하는 Cycle 
Consistency Loss, Identity Loss를 계산할 때 물방울 

부분을 집중적으로 학습할 수 있게 되었다. 
식 (5)와 식 (6)은 각각 수정된 Cycle Consistency 

Loss, Identity Loss 수식을 나타낸다.

  ∼ 
₁

∼ 
₁

                                          (5)

  ∼ 
₁

 ∼
₁

                                          (6)

M은 정규화된 차영상으로, 0~1 값을 가지는 물

방울 부분을 집중적으로 타겟팅하는 강조 마스크

(Attention mask) 역할을 한다. 또한 강조 마스크를 

곱했을 때, 손실이 너무 작아지는 것을 방지하기 위

해 100을 곱해서 스케일을 조정했다.
그림 7은 L1 Loss 수정 여부에 따른 비교를 보여

준다. 그림 7(a)는 L1 Loss를 수정하지 않은 모듈의 

물방울 제거 결과, 그림 7(b)는 L1 Loss를 수정한 

모듈의 물방울 제거 결과이다. 표시된 부분을 보면 

L1 loss를 수정한 모듈이 Loss를 수정하지 않은 모

듈에 비해서 물방울 제거시 원본 영상에서 배경을 

왜곡하지 않고 잘 보존하는 모습을 확인할 수 있다. 
또한 그림 7의 두 번째 사진에서 표시된 부분을 보

면 Loss를 수정한 모듈이 Loss를 수정하지 않은 모

듈에 비해서 물방울 제거 시 중앙 분리대의 경계 

정보가 뚜렷하게 잘 보존하는 것을 확인할 수 있다. 

(a) (b) (c)
그림 7. L1 Loss 수정 여부에 따른 비교 (a) 물방울 원본
영상, (b) L1 Loss를 수정하지 않은 모듈의 물방울 제거
결과, (c) L1 Loss를 수정한 모듈의 물방울 제거 결과
Fig. 7. Comparison based on L1 Loss modification
(a) Original water droplet image, (b) Results of water
droplet removal using module without modifying the L1
Loss, (c) Results of water droplet removal using module

with modifying the L1 Loss

따라서 L1 Loss를 수정하고 앞서 기존 데이터 셋에 

증식된 데이터 셋을 더한 2,000개의 페어 데이터 셋

을 CycleGAN 입력으로 제공하여 Rem_module 학습

을 하였다. 이때 학습 epoch는 300으로 설정하였다.

3.2.2 CycleGAN 기반톤 매핑 & 물방울 제거 모
듈 학습

다섯 번째 블록에서는 Rem&TM_module 학습을 

진행하였다. 이 모듈은 Rem_module 학습에 사용된 

데이터 셋과 동일한 데이터 셋을 사용하였으나, 깨
끗한 영상 셋에 톤 매핑을 적용하여 새로운 clean 
target 영상 셋으로 대체한 후 학습을 진행하였다. 
톤 매핑은 Retinex 이론과 다중 스케일 

CLAHE(Contrast Limited Adaptive Histogram 
Equalization)를 결합한 기법을 사용하였다[13]. 그

림 8(a)는 톤 매핑을 적용하지 않은 기존의 깨끗한 

영상, 그림 8(b)는 톤 매핑을 적용한 clean target 
영상이다.

본 논문에서 다루는 우천 시 상황은 대개 저조도 

환경이므로, 이러한 방식으로 학습된 모듈은 어두운 

영역의 디테일을 보존하고 대비를 향상시켜 객체 

검출 성능을 개선할 수 있다.
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(a) (b)
그림 8. 톤 매핑 적용 결과 (a) 기존의 깨끗한 영상, (b)

톤 매핑을 적용한 clean target 영상
Fig. 8. Results of tone mapping (a) Original clean image,

(b) Clean target image with tone mapping

Rem&TM_module은 Rem_module과 동일하게 

2,000개의 페어 데이터 셋을 CycleGAN에 입력으로 

제공하였으며, 학습 epoch는 300으로 설정하였다.

3.2.3 두 가지 모듈을 사용한 최종 테스트

마지막 블록에서는 학습한 두 가지 모듈을 순차

적으로 적용하였다. 먼저 Rem_module을 적용하여 

물방울을 제거한 후, 결과 영상을 LAB 색공간으로 

변환하고 색상 정보 채널인 A, B 채널을 따로 보존

한다. 그 후 Rem&TM_module을 적용한 결과에서 

밝기 채널인 L(Lightness) 채널만 추출하여, 보존된 

A, B 채널과 합성하여 최종 결과 영상을 생성한다. 
그림 9와 그림 10은 A, B 채널 보존 여부에 따

른 비교를 나타낸다. 

(a) (b) (c)
그림 9. A, B 채널 보존 여부에 따른 비교 (a) 물방울

원본 영상, (b) A, B 채널을 보존하지 않고
Rem&TM_module을 적용한 결과, (c) A, B 채널을
보존하고 Rem&TM_module을 적용한 결과

Fig. 9. Comparison based on A and B channels
preservation (a) Original water droplet image, (b) Result of
applying Rem&TM_module without preserving A and B
channels, (c) Result of applying Rem&TM_module with

preserving A and B channels

(a) (b) (c)
그림 10. A, B 채널 보존 여부에 따른 비교 (a) 물방울

원본 영상, (b) A, B 채널을 보존하지 않고
Rem&TM_module을 적용한 결과, (c) A, B 채널을
보존하고 Rem&TM_module을 적용한 결과

Fig. 10. Comparison based on A and B channels
preservation (a) Original water droplet image, (b) Result of
applying Rem&TM_module without preserving A and B
channels, (c) Result of applying Rem&TM_module with

preserving A and B channels

그림 9(a)와 그림 10(a)는 A, B 채널을 보존하지 

않고 Rem&TM_module을 적용한 결과, 그림 9(b)와 

그림 10(b)는 A, B 채널을 보존하고 

Rem&TM_module을 적용한 결과이다. 그림 9의 표

시된 부분에서 확인할 수 있듯이 A, B 채널을 보존

하지 않고 Rem&TM_module을 적용했을 때, 기존에 

흰색이었던 벽이 색이 차가운 색감을 띄며 푸른색 

계열로 나타난다. 이는 색 공간 변환 과정에서 색 

균형(Color Balance)이 맞지 않아 색이 부자연스럽거

나 왜곡되는 현상인 화이트 밸런스 오차(White 
Balance Error)가 발생한 것이다. 반면 A, B 채널을 

보존하고 Rem&TM_module을 적용하면 화이트 밸런

스 오차가 개선된 것을 확인할 수 있다,
또한 그림 10에서 표시된 부분을 보면 A, B 채

널을 보존하지 않고 Rem&TM_module을 적용했을 

때, 경계 영역에서 색이 번지는 현상이 발생하는 것

을 확인할 수 있다. 이는 색 공간 변환 과정에서 색

상 정보 채널인 A, B 채널이 손실되면서 원본 색상

의 명확한 구분이 어려워지고, 결과적으로 색이 부

자연스럽게 퍼지는 현상(Color Bleeding)이 나타나는 

것이다. 반면 A, B 채널을 보존하고 

Rem&TM_module을 적용하면 색상 정보가 유지되어 

보다 선명한 경계가 나타나며, 색 번짐 현상이 개선

된 것을 확인할 수 있다.

Ⅳ. 실험 결과
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제안 방법의 물방울 제거 성능 검증을 위해 기존

의 rwm(region-weighted method)[14], Pix2pix, HAN et 
al.[15], CycleGAN의 방법들과 비교 평가 실험을 진

행하였다. 
그림 11은 입력 영상 그림 11(a)에 대한 제안 방

법과 기존 방법을 적용한 비교 영상들이다. 그림 

11(b), 그림 11(c), 그림 11(d), 그림 11(e)는 기존 방

법들로, 각각 rwm, Pix2pix, HAN et al., CycleGAN
의 결과 영상이다. 그림 11(f)는 제안된 방법의 결

과 영상이다.

제안 방법은 기존 방법에 비해 물방울을 더 효과

적으로 제거했을 뿐만 아니라 명암비(Contrast Ratio, 
CR)을 개선하여 어두운 영역의 디테일이 향상되는 

것을 확인할 수 있다. 특히 그림 11의 첫 번째와 두 

번째 비교 영상에서는, 물방울 원본 영상과 기존 방

법의 결과에서 그늘 위에 존재하는 차량과 차선이 

뚜렷하게 인식되지 않는다. 반면 제안된 방법의 결

과에서는 물방울을 효과적으로 제거함과 동시에 명

암비를 개선하여, 그늘 위의 차량과 차선이 더욱 명

확하게 인식된다.

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g)

그림 11. 기존 방법 및 제안 방법 결과 비교
(a) 물방울 원본 영상, (b) Rwm, (c) pix2pix, (d) HAN et al., (e) CycleGAN, (f) 제안된 방법, (g) 타겟 영상

Fig. 11. Comparisons of the results using the existing methods and the proposed method
(a) Original water droplet images, (b) Rwm, (c) pix2pix, (d) HAN et al., (e) CycleGAN, (f) Proposed method, (g) Target images
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또한 그림 11의 네 번째 비교 영상에서, 물방울 

원본 영상 및 기존 방법의 결과에서는 역광과 저조

도 환경의 영향으로 인해 영상의 4대 차량이 뚜렷

하게 인식되지 않는다. 반면 제안된 방법은 물방울

을 효과적으로 제거함과 동시에 명암비를 개선하여, 
기존 방법들 보다 4대 차량이 더욱 명확하게 인식

된다. 표 2는 기존 방법 및 제안 방법의 처리 시간

을 나타내었다.
표 2에서 알 수 있듯이 제안 방법은 2가지 모듈

을 거치기 때문에 기존 CycleGAN에 비해서 처리 

시간이 길다.

표 2. 기존 방법 및 제안 방법의 처리 시간
Table 2. Process time of existing methods and proposed
method.

Rwm Pix2pix
Han et
al.

CycleGAN Proposed

Process
time(sec)

0.111 0.192 0.201 0.067 0.106

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 우천 시 자율주행 차량의 카메라 

및 렌즈 상에 맺힌 물방울을 효과적으로 제거하는 

새로운 접근 방식을 제안하였다. 기존의 데이터 셋

이 부족한 문제를 해결하기 위해, 먼저 CycleGAN 
딥러닝 모델을 기반으로 생성 모듈을 학습한 후 물

방울 영상을 생성하였다. 생성된 영상들은 CNN 기
반의 분류 모델을 통해 평가되었으며, 품질이 높은 

영상들만 선별하여 기존 데이터 셋에 추가함으로써 

데이터 증식을 수행하였다. 이후 증식된 데이터를 

활용하여 물방울 제거 네트워크를 단계적으로 학습

하였다. Rem_module은 기본적인 물방울 제거를 수

행하며, Rem&TM_module은 톤 매핑이 적용된 깨끗

한 영상을 타겟으로 하여 물방울 제거 및 톤 매핑

을 수행하는 역할을 한다. 두 모듈을 순차적으로 적

용하는 과정에서, Rem_module을 적용한 영상에서 

A, B 채널을 보존하고, Rem&TM_module에서 얻은 

결과로부터 L 채널을 추출하여 합성함으로써 최종

적인 물방울 복원 영상을 생성하였다. 실험 결과, 
본 연구에서 제안한 방식이 기존 방법들과 비교하

여 더 자연스럽고 왜곡이 적은 복원 영상을 생성함

을 확인하였다. 향후 연구에서는 더욱 다양한 환경

에서의 물방울 제거 성능을 개선하기 위해 데이터

셋을 확장하고, 실시간 처리를 고려한 경량화된 네

트워크 설계를 진행할 예정이다.
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