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요   약 

영상의 깊이 추정은 다양한 영상 분석의 기반이 되는 기술이다. 딥러닝 모델을 활용한 분석 방법이 대두되면서, 영상의 깊이 

추정 분야 또한 딥러닝을 활용하는 연구가 활발하게 이루어지고 있다. 현재 대부분의 딥러닝 영상 깊이 추정 모델들은 깨끗

하고 이상적인 환경에서 학습되고 있다. 하지만 연무, 안개가 낀 열악한 환경에서도 깊이 추정 기술이 잘 동작할 수 있으려

면 이러한 환경의 데이터를 포함하여야 한다. 하지만 열악한 환경의 영상을 충분히 확보하는 것이 어려운 실정이며, 불균일

한 안개 데이터를 얻는 것은 특히 어려운 문제이다. 이를 해결하기 위해, 본 연구에서는 불균일 안개 영상 합성 방법과 이를 

활용한 단안 기반의 깊이 추정 딥러닝 모델의 학습을 제안한다. 안개가 주로 실외에서 발생하는 것을 고려하여, 실외 위주의 

데이터 세트를 구축한다. 그리고 실험을 통해 제안된 방법으로 학습된 모델이 합성 데이터와 실제 데이터에서 깊이를 잘 추

정하는 것을 보인다. 

Abstract 
Image depth estimation is a technology that is the basis of various image analysis. As analysis methods using deep learning models 
emerge, studies using deep learning in image depth estimation are being actively conducted. Currently, most deep learning-based 
depth estimation models are being trained with clean and ideal images. However, due to the lack of data on adverse conditions such 
as haze or fog, the depth estimation may not work well in such an environment. It is hard to sufficiently secure an image in these 
environments, and in particular, obtaining non-homogeneous haze data is a very difficult problem. In order to solve this problem, in 
this study, we propose a method of synthesizing non-homogeneous haze images and a learning method for a monocular depth 
estimation deep learning model using this method. Considering that haze mainly occurs outdoors, datasets mainly containing outdoor 
images are constructed. Experiment results show that the model with the proposed method is good at estimating depth in both 
synthesized and real haze data. 

키워드: 깊이 추정, 불균일 안개, 안개 합성, 딥러닝 

Keywords: depth estimation, non-homogeneous haze, haze synthesis, deep learning 

1.  서론 

영상 깊이 추정 기술은 영상 정보를 활용하여 영상 내 사물들의 

거리를 추정하는 기술이다. 영상 깊이 추정 기술은 다양한 영상 

분석 기술의 기반이 되는 기술이며 로봇, 자율주행, AR/VR 등의 

산업이 발전함에 따로 중요성이 대두되고 있다. 특히 로봇, 자율 

주행과 같은 산업의 경우 다양한 외부 환경에서도 잘 작동할 수 

있는 기술을 요구한다. 이에 따라 악조건의 환경에서도 잘 

작동하는 깊이 추정 기술과 악조건의 환경을 개선하기 위한 
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기술이 중요해지고 있다[1]. 여러 악조건의 환경 중에서도 특히 

안개는 영상에서 깊이를 추정할 수 있는 정보를 많이 

손실시키기 때문에 깊이 추정을 어렵게 한다.  

최근에는 딥러닝 기술이 발전함에 따라 이를 활용한 영상 

깊이 추정 연구가 활발히 이루어지고 있어, 안개 상황에서도 

깊이를 추정할 수 있는 딥러닝 모델에 대한 연구가 필요한 

실정이다. 딥러닝 모델 학습을 위한 영상 깊이 추정 데이터 

세트는 맑은 날씨에서 촬영된 것이 대부분이다. 이 때문에 

악조건의 날씨에서는 영상의 깊이를 추정할 때 성능이 떨어질 

수 있다는 단점을 가지고 있다. Fig. 1 과 같이 깊이 추정 모델이 

NH-HAZE [2]의 동일한 장면에 대하여 깨끗한 영상(clean 
image)에 대해서는 깊이(depth)를 잘 추정하지만, 안개 영상(hazy 
image)에서는 영상의 깊이를 제대로 추정하지 못하는 것을 볼 수 

있다. 이러한 문제를 해결하기 위한 데이터 활용 접근 방법으로, 

안개 영상이 포함된 데이터 세트를 구축하여 모델을 학습하는 

방식을 많이 사용한다.  

 

  
(a) Clean image (b) Hazy image 

  
(c) Depth estimation in (a) (d) Depth estimation in (b) 

Figure 1: An example of the depth estimation result of the Boosting [3] 
model based on LeRes [4]. For haze images, the model does not 
estimate the depth well. 
 

안개 영상이 포함된 데이터 세트를 구축하기 위해선 실제 

안개 현상이 발생하는 장소와 시점을 찾아 영상을 촬영하고, 

해당 영상에서의 ground truth 깊이를 얻어야 한다. 하지만 

실제로 이런 방법으로 데이터 세트를 구축하는 것은 매우 

어렵다. 이 때문에 안개 영상이 포함된 데이터 세트를 구축할 때, 

주로 대기산란 공식 [5]을 활용하여 기존의 데이터 세트에 

안개를 합성하는 방식이 많이 이용된다[6, 7]. 하지만 이런 합성 

방식은 균일한 안개 영상(homogeneous hazy image)을 

합성하므로, 불균일한 안개 영상(non-homogeneous hazy 
image)을 합성할 수 없다.  

본 연구에서는 대기산란 공식 [5]과 dark channel prior(DCP) 
[8]를 기반으로 불균일한 안개 영상을 합성하는 방법을 

제안한다. 본 연구에서는 제안하는 합성 방법으로 기존 

데이터를 합성 및 증폭하여 불균일한 안개 영상에서도 깊이를 

추정할 수 있도록 모델을 개선한다. 그리고 실제 불균일 

영상에서도 깊이를 추정할 수 있도록 한다. 이를 위해 깊이 

추정용 합성 데이터 세트(synthetic haze dataset)와 실제 데이터 

세트(real haze dataset)를 구축한다. 실제 데이터 세트는 NH-
HAZE [2], O-HAZE [9] 데이터 세트를 활용하여 구축한다. 합성 

데이터 세트의 경우 Make3D [10, 11] 데이터 세트를 활용하여 

구축한다. 

본 연구의 기여는 다음과 같다. 

 본 연구에서는 대기산란 공식 [4]과 DCP [8]를 활용하여 

불균일한 안개 영상을 합성하는 방법을 제안한다. 

 

 본 연구에서는 제안하는 합성 방식을 활용하여, 깊이 추정 

모델 학습을 위한 불균일 안개 데이터 세트를 구축한다. 

 

 본 연구에서는 구축한 데이터 세트로 기존의 깊이 추정 

모델을 학습하여 성능이 개선됨을 확인한다. 

2. 관련 연구 

2.1 대기산란 공식(Atmospheric Scattering Model) 

안개 영상은 대기 중의 입자로부터 산란된 빛과 물체로부터 

반사된 빛에 의해 취득된다. 카메라로부터 거리가 멀고 대기 

중에 퍼져 있는 입자의 밀도가 클수록 빛의 산란이 강해지고 

영상의 대조도(contrast)와 채도(saturation)가 감소한다. 안개 

영상을 표현하기 위한 가장 일반적인 방법으로 대기산란 공식 

[5]이 사용된다[8, 12, 13].  

  

 I(x) = J(x)t(x) + A(1 − t(x)) (1) 

 

이때, x는 2 차원 벡터로 높이 H, 너비 W 의 픽셀 크기를 가지는 

영상의 각 픽셀(pixel) 위치를 의미한다.  I(x)는 안개 영상을 

의미하고, J(x) 는 I(x) 에서 안개가 제거된 깨끗한 영상을 

의미한다. J(x)와 I(x)는 각 픽셀 별로 RGB 값을 가지는 HxWx3 
형태의 3 차원 배열이다. A는 대기 산란광(global atmospheric 
light)을 의미하며 각 RGB 에 대응하는 3 가지 값이 표현된 

벡터이다. t(x) 는 대기 투과율(transmission map)을 의미하며 

HxW 형태를 가지는 2 차원 배열이다. 대기산란 공식 [5]은 안개 

영상을 깨끗한 영상과 대기 산란광의 대기 투과율에 따른 
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영상을 깨끗한 영상과 대기 산란광의 대기 투과율에 따른 

요소별 비율의 합으로 나타낸 식이다. 즉, t(x)의 값이 작을수록 

대기 산란광이 많은 영향을 미쳐 심한 안개 영상이 만들어진다. 

t(x) 는  t(x) =  𝑒𝑒−𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑥𝑥) 로 표현한다. 여기서 d(x) 는 영상의 

깊이를 나타내며 HxW 형태를 가지는 2 차원 배열이다. β는 

대기산란 공식의 계수인데, 안개를 유발하는 입자의 대기 중 

밀도를 나타낸다고 할 수 있다. 𝛽𝛽값은 각 RGB 영역에 대응하는 

3 가지 값이 표현된 벡터이다. 따라서 모든 영역에 𝛽𝛽 균일하게 

적용된다. 

 

2.2 Dark Channel Prior 

DCP [8]는 안개가 없는 깨끗한 영상의 경우 각 픽셀은 R, G, B 값 
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(2)와 같은 식으로 나타낼 수 있다.  

 

 𝐽𝐽𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(x) = min
𝑐𝑐∈{𝑟𝑟,𝑔𝑔,𝑏𝑏}

( min
𝑦𝑦∈Ω(𝑥𝑥)

𝐽𝐽𝑐𝑐(𝑦𝑦)) (2) 

 

이때, x는 2차원 벡터로 각 픽셀의 위치를 의미한다.  𝐽𝐽𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(x)
는 깨끗한 영상의 dark channel, 𝐽𝐽𝑐𝑐(𝑦𝑦)는 픽셀 x의 R, G, B중 하나
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 t(x) = 1 − min
𝑐𝑐∈{𝑟𝑟,𝑔𝑔,𝑏𝑏}

( min
𝑦𝑦∈Ω(𝑥𝑥)

𝐼𝐼𝑐𝑐(𝑦𝑦)
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(3) 

   

2.3 영상 깊이 추정(Depth Estimation) 
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깊이와 𝛽𝛽에 따라 안개의 정도가 달라진다. 

 

  
(a) Homogeneous hazy image (b) Non-homogeneous hazy image 

Figure 2: Example images of a homogeneous hazy image and a non-
homogeneous hazy image. In (b), thick haze is formed due to 𝜷𝜷 even 
at close distance 
 

기존에 불균일한 안개 영상을 생성하기 위한 다양한 방법이 

시도되었다. NH-HAZE [2]에서는 안개 생성기를 활용하여 

야외에 안개를 인위적으로 만들어 준 후, 해당 장면을 촬영하여 

데이터 세트를 구축했다. 실제 안개를 만들었다는 점에서 가장 

현실적인 불균일 안개 영상을 생성했지만, 방대한 양의 불균일 

안개 영상을 확보하는 것이 어렵다는 한계가 있다. 

이외에도 대기산란 공식 [5]과 슈퍼픽셀(superpixel) 활용하여 

불균일한 안개를 합성한 연구가 있다[23]. 이 연구에서는 

슈퍼픽셀을 활용하여 깨끗한 영상의 영역을 나눠준다. 그리고 

각 영역에 적용하기 위한 무작위 t(x)값들과 영상 전체에 사용될 

임의의 A 값을 추출하여 대기산란 공식 [5]에 따라 안개를 

합성해준다. 이를 통해 깊이 값에 따라 안개의 정도가 결정되지  
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않는 불균일한 안개를 생성할 수 있다. 하지만 안개의 형상이 

슈퍼픽셀에 따라 결정되기 때문에, 실제 안개의 형상과 다를 수 

있다는 한계가 있다. 

본 연구에서는 기존 방법의 한계를 개선하여 실제 안개의 

형상을 고려하고, 방대한 양의 불균일 안개 데이터를 확보할 수 

있는 불균일 안개 합성 방법을 제안한다. 

3. 깊이 추정용 안개 데이터 세트 

본 연구에서는 불균일 안개 합성 방법을 제안하고 이를 통해 

기존의 깊이 추정 모델을 개선하고자 한다. 이를 위해서 본 

연구에서는 DCP [8]를 활용한 합성 방법을 사용하여 깊이 추정 

모델 학습을 위한 안개 데이터 세트를 구축한다. 

기존의 깊이 추정 과제를 위한 벤치마크 데이터 세트(depth 
estimation dataset)는 깨끗한 영상과 깊이 값을 한 쌍으로 

제공한다. 하지만 안개 영상 데이터는 제공하지 않는다. 반면 

안개 제거 과제를 위한 벤치마크 데이터 세트(dehazing dataset)는 

안개 영상과 깨끗한 영상을 제공할 뿐 깊이 값을 제공하지 

않는다. 그래서 DCP [8]를 활용하여 추출한 실제 안개 정보를 

사용하여 깊이 추정 과제 데이터 세트에 안개 영상을 합성한다. 

이렇게 합성된 안개 영상만을 가지는 깊이 추정용 합성 안개 

데이터 세트를 만든다.  

그리고 안개 제거 과제 데이터 세트에서는 깊이 값을 

제공하지 않으므로 단안 영상 깊이 추정 네트워크를 사용하여 

의사(pseudo) 깊이 값을 추가한다. 그리고 DCP [8]를 활용하여 

추출한 실제 안개 정보로 안개 영상을 추가로 합성한다. 이렇게 

실제 안개와 합성 안개가 포함된 깊이 추정용 실제 데이터 

세트를 만든다. 데이터 세트를 만드는 방법을 도식화하면 Fig. 
3 과 같다. 

 

3.1 불균일 안개 합성 방법 

일반적으로 균일한 안개를 합성하는 방식으로 대기산란 공식 [5] 

Eq. (1)를 사용한다. 이때, t(x)는 𝑒𝑒−𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑥𝑥)로 구할 수 있기 때문에, 

영상의 깊이 값을 활용하면 𝛽𝛽 값을 조정하여 균일한 안개를 

깨끗한 이미지에 투영할 수 있는 t(x)를 구할 수 있다. 그리고 

안개 영역은 일반적으로 다른 지역보다 픽셀의 최소 채널 값이 

크기 때문에 이를 고려하여 대기 산란광 값을 설정해주면 Eq. 
(1)을 활용하여 균일한 안개를 생성할 수 있다. 불균일 안개 

영상의 경우 균일 안개 영상과 다르게 픽셀별로 𝛽𝛽값이 다르게 

적용된다. 따라서 영상의 깊이 값을 알고 있어도 𝛽𝛽 을 

설정해주는 것이 매우 어렵다. 이 때문에 이와 같은 방식으로 

안개를 합성하면 균일한 안개밖에 합성할 수 없고, 영상이 깊이 

값을 반드시 가지고 있어야 한다는 단점이 있다.  

반면 영상의 깊이 값을 가지고 있지 않아도 DCP [8]를 

활용하면 안개 영상으로부터 근사적으로 t(x)를 구할 수 있다. 

 
Figure 3: Haze data generation process for depth estimation. Create pseudo depth and synthetic haze in the dehazing dataset and depth 
estimation dataset. 
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Figure 3: Haze data generation process for depth estimation. Create pseudo depth and synthetic haze in the dehazing dataset and depth 
estimation dataset. 

DCP [8]는 Eq. (3)에 따라 안개의 심한 정도를 판별하여 픽셀 
별로 대기 투과율을 계산한다. 이 때문에 𝛽𝛽 값이 픽셀 별로 

자연스럽게 다르게 적용된 근사적 t(x)를 곧바로 얻을 수 있다.  

만약 특정 불균일 안개 영상에서 DCP [8]로 t(x)를 구한 뒤, 

t(x)에 포함된 영상의 깊이 정보를 최대한 배제해준다면, 다른 

영상 합성에 활용할 수 있는 불균일한 안개의 특성만을 가진 

t(x)를 추출할 수 있다. 이때 깊이 정보는 t(x)에 풍경, 사물 등의 

윤곽 형태로 남게 된다. 이렇게 추출된 t(x)값을 다른 깨끗한 

영상에 활용해준다면 Eq. (1)에 따라 불균일한 안개 영상을 

합성할 수 있다. 

본 연구에서는 DCP [8]를 사용하여 실제 불균일 안개 

영상에서 합성에 활용 가능한 t(x)를 구했다. 그리고 박스 블러 

필터를 사용하여 이 t(x)에 사물, 풍경 등의 윤곽으로 남아있는 

깊이 정보를 최대한 제거하여 Fig. 4와 같이 최종적인 합성용  

t(x)를 얻었다.  

 
(a) Non-homogeneous hazy image (b) t(x) for synthesis extracted in (a) 

Figure 4: Example of extracting 𝐭𝐭(𝐱𝐱)  for synthesis from a real hazy 
image using the scattering model and dark channel prior 

 

이렇게 만들어진 t(x)로 Eq. (1)을 사용하여 Fig. 5와 같이 

깨끗한 영상에 불균일한 안개를 합성한다. 대기 산란광의 경우, 

깨끗한 영상의 dark channel을 기준으로 밝기가 상위 0.1% 안에 

들어가는 픽셀들의 R, G, B값을 각각 평균을 내어 구한다. 

 

 
(a) (b) (c) (d) 

Figure 5: Example of synthesizing a non-homogeneous hazy image 
using the scattering model [5]. (a) is a synthetic hazy image, and (b) is 
a clean image used for the synthesis. (c) and (d) are t(x) for synthesis 
and randomly selected global atmospheric light, respectively. 
 

 

3.2 깊이 추정용 실제 안개 데이터 세트 구축 

깊이 추정 과제를 위한 벤치마크 세트 중, 실제 불균일 안개 

영상과 영상 깊이 값을 한 쌍으로 제공하는 데이터 세트는 

존재하지 않는다. 이 때문에 안개 제거 과제 용 벤치마크 데이터 

세트를 활용한다. 이 데이터 세트는 안개 영상과 깨끗한 영상을 

한 쌍으로 제공한다. 이 데이터 세트에는 영상의 깊이 값이 

존재하지 않는다. 하지만 이미 학습된 영상 깊이 추정 모델을 

활용하면 깨끗한 영상에서 의사 깊이 값을 뽑아낼 수 있다. 이 

같은 방법으로 영상의 의사 깊이 값을 추출해 데이터 세트를 

사용 가능하도록 보완한다. 이때, 이미 학습된 영상의 깊이 추정 

모델은 LeRes [4]기반의 Boosting [3]모델을 사용한다. 

안개 제거 과제용 벤치마크 데이터 세트는 야외 안개 

데이터를 위주로 선정한다. 실제 안개가 많이 발생하는 장소는 

야외이기 때문이다. 이를 고려하여 NH-HAZE 2020 [2]과 O-
HAZE [9] 데이터 세트를 사용한다. 특히 불균일 안개 영상 

데이터 세트로 NH-HAZE 2020 [2] 데이터 세트가 많이 사용된다. 

본 연구에서는 이 데이터 세트를 활용하여 불균일 안개 합성에 

사용할 수 있는 합성용 t(x)  28개를 추출한다. 이렇게 추출한 

합성용 t(x)를 활용하여 각 데이터 세트의 학습용(training)과 

검증용(validation) 데이터 세트를 증폭시킨다. 최종적으로 NH-
HAZE 2020 [2]과 O-HAZE [9]를 합쳐서 학습용 데이터 1,600개, 

검증용 데이터 200개, 평가용(test) 데이터 10개인 실제 안개 

데이터 세트를 구축한다. 

 

3.3 깊이 추정용 합성 안개 데이터 세트 구축 

깊이 추정 과제를 위한 벤치마크 데이터 세트는 깨끗한 영상과 

영상 깊이 값을 한 쌍으로 제공한다. 하지만 대부분 안개 영상 

데이터를 제공하지 않는다. 따라서 본 연구에서 제안하는 

불균일 안개 합성을 사용하여 안개 영상을 생성한다.  

NH-HAZE 2020 [2] 데이터 세트에서 추출한 합성용 t(x)를 

활용하여 안개 합성을 진행한다. 자연스러운 합성을 위해 야외 

영상이면서 최대한 NH-HAZE 2020 [2]과 비슷한 환경을 가지고 

있는 데이터 세트를 고려하여, Make3D [10, 11] 데이터 세트를 

선택한다. 이는 합성용 t(x) 가 야외의 자연환경 및 풍경의 
영상에서 추출되었기 때문이다. 추가적으로 Make3D [10, 
11]에서 이런 조건을 만족하지 않는 데이터를 정제한다. 이 
과정을 통해서 학습용 데이터는 360 개에서 249 개, 검증용 
데이터는 40 에서 24 개, 평가용 데이터는 134 개에서 91 개로 
줄어든다. 그리고 최종적으로 불균일 안개 영상 합성 방법을 
활용하여 학습용 데이터 7,221 개, 검증용 데이터 696 개, 평가용 
데이터 2,639 개인 합성 안개 데이터 세트를 구축한다. 
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4. 단안 영상 깊이 추정 네트워크 

본 연구에서는 안개 상황에서 제안하는 합성 방법을 기반으로 

학습된 모델이 그렇지 않은 동일 모델보다 성능이 개선될 

것이라고 기대한다. 이를 확인하기 위하여 실험을 위한 적절한 

영상 깊이 추정 딥러닝 모델을 선정한다. 본 연구에서 구축한 

데이터 세트를 활용하기 위해서는 단안 깊이 추정 방식의 지도 

학습 모델이 필요하다. 그리고 주로 넓은 야외 환경에서 잘 

작동하는 모델이 필요하다.  

깊이 추정 과용 벤치마크 데이터 세트 중 야외 환경의 영상을 

위주로 하는 데이터 세트는 Make3D [10, 11]와 KITTI [24]이다. 

이 두 가지 데이터 세트에서 가장 좋은 성능을 보이는 단안 방식 

기반의 딥러닝 모델을 확인했을 때, SharinGan [19], Monodepth2 
[21], DPT-Hybrid [20] 그리고 LapDepth [18] 모델이 이를 

만족한다. 최종적으로 지도 학습 기반의 모델 중 성능이 더 

뛰어난 모델을 고려하여, Table. 1 에서 LapDepth [18]모델을 본 

연구에서 선택하고 사용한다. 

 

 

 

Table 1: Comparison of SOTA models on benchmark datasets 
containing outdoor images. 

Model Datasets RMSE  Type of 
learning Method 

SharinGan [19] Make3D 
[10, 11] 8.388 unsupervised mono 

Monodepth2 [21]  Make3D 
[10, 11] 7.417 self-supervised mono 

DPT-Hybrid [20] KITTI [24] 2.573 supervied mono 

LapDepth [18] KITTI [24] 2.446 supervied mono 

5. 실험 결과 및 분석 

5.1 실험 상세 

불균일 안개 영상에서 모델의 깊이를 추정 성능을 객관적으로  

 검증하기 위해서는 실제 불균일 안개 영상과 영상의 깊이 값이 

한 쌍으로 존재하는 데이터 세트가 필요하다. 하지만 실제로  

이런 데이터 세트가 존재하지 않기 때문에 본 연구에서 구축한  

 

Input Ground Truth Clean M Lapdepth Haze M Lapdepth 

    

    
Figure 6: Qualitative results of Make3D dataset experiments. The results of the Haze M Lapdepth model and the Clean M Lapdepth model 
are similar. 
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Figure 6: Qualitative results of Make3D dataset experiments. The results of the Haze M Lapdepth model and the Clean M Lapdepth model 
are similar. 

Input Ground Truth Clean M Lapdepth Haze M Lapdepth 

    

    
Figure 7: Qualitative results of synthetic haze dataset experiments. The area surrounded by the red box is an area where the output of the 
Haze M Lapdepth model is visually more similar to the ground truth than the output of the Clean M Lapdepth model. 

 

 

 

Input Ground Truth LeRes Boosting Haze NH-O Lapdepth 

    

    
Figure 8: Qualitative results of real haze dataset experiments. The area surrounded by the red box is an area where the output of the Haze NH-O 
Lapdepth model is visually more similar to the ground truth than the output of the LeRes [4] Boosting [3] model 
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합성 안개 데이터 세트와 실제 안개 데이터 세트를 사용하여 두  

가지 실험을 진행한다. 

첫 번째 실험은 합성 안개 데이터 세트를 활용한 실험이다. 

합성 안개 데이터 세트에는 영상의 실제 깊이 값이 있으므로, 이 

데이터 세트로 학습된 Lapdepth [18]모델이 안개 상황에서 

영상의 실제 깊이 값을 잘 추정하는지를 중점적으로 보는 

실험을 진행한다. 

두 번째 실험은 실제 안개 데이터 세트를 활용한 실험이다. 

실제 안개 데이터 세트에는 실제 불균일한 안개 영상이 

있으므로, 이 데이터 세트로 학습된 Lapdepth [18]모델이 실제 

불균일한 영상에서도 깊이 값을 추정할 수 있는지를 

중점적으로 보기 위한 실험을 진행한다. 

 

5.2 합성 안개 데이터 세트 실험 결과 

합성 안개 데이터 세트는 Make3D [10, 11] 데이터 세트에 불균일 
안개를 합성하여 증폭시킨 데이터 세트이다. 이 데이터 세트를 
가지고, 학습된 Lapdepth [18] 모델을 본 연구에서는 Haze M 
Lapdepth [18] 모델 그리고 Make3D [10, 11] 데이터 세트 만을 
가지고 학습된 Lapdepth [18]  
모델을 본 연구에서는 Clean M Lapdepth 모델이라고 명명한다. 
이 두 개의 모델을 합성 안개 데이터의 평가용 세트를 사용하여 
성능을 비교한다. 

Table. 2에서 정량적 평과 결과를 확인해보면 모든 성능 지표

에서 Haze M Lapdepth 모델이 더 나은 성능 수치를 보여주는 것

을 확인할 수 있다. 또한, Fig. 7의 정성적인 결과를 보면 Haze M 
Lapdepth 모델이 시각적으로 ground truth에 더 가까운 결과를 보

여준다. 특히 Fig. 7의 빨간색으로 둘러싸인 부분은 안개가 심한 

영역에서 Haze M Lapdepth 모델이 잘 추론한 영역이다. 이를 통

해서 불균일 안개 영상 합성을 학습에 활용할 경우 안개 환경에 

서 영상의 실제 깊이를 추론하는 성능이 개선될 수 있음을 확

인할 수 있다. 

 

Table 2: Quantitative results of synthetic haze dataset experiments 
Model RMSE SSIM 

Clear M Lapdepth 11.32 0.92 

Haze M Lapdepth 9.09 0.94 

 

추가로 Haze M Lapdepth 모델이 깨끗한 영상에서도 성능이 유

지되는 지 확인하기 위해서, Make3D [10, 11] 데이터의 평가용 세

트를 사용하여 정량적 평가와 정성적 평가를 진행했다. Table. 3
에서 정량적 평과 결과를 확인해보면 Clean M Lapdepth 모델과 

거의 비슷한 성능 수치를 보이고 있다. 또한 Fig. 6의 정성적인 결
과도 비슷한 성능을 보이고 있다. Haze M Lapdepth 모델이 불균

일한 안개 영상으로만 학습된 모델이라는 것을 감안하면, 깨끗

한 영상에서도 추정 정확도가 유지된다고 볼 수 있다. 

 

Table 3: Quantitative results of Make3D test dataset experiments 
Model RMSE SSIM 

Clear M Lapdepth 8.76 0.94 

Haze M Lapdepth 9.16 0.93 

 

5.3 실제 안개 데이터 세트 실험 결과 

실제 안개 데이터 세트는 NH-HAZE 2020 [2]과 O-HAZE [9] 
데이터 세트에 불균일 안개를 합성하여 증폭시킨 데이터 
세트이다. 이 데이터 세트로 학습된 Lapdepth 모델을 본 
연구에서는 Haze NH-O Lapdepth 모델이라 명명한다. 이 
실험에서 사용된 ground truth 값은 의사 깊이 값이기 때문에 
실제 불균일 안개 영상에서 영상의 깊이를 추론할 수 있는지 
정성적인 측면에서 성능을 확인한다. 그리고 의사 깊이 값을 
추출할 때 사용한 LeRes [4]기반의 Boosting [3]모델의 결과와 
비교한다. Fig. 8 에서 정성적인 결과를 보면 Haze NH-O Lapdepth 
모델의 결과가 시각적으로 ground truth 와 더 비슷한 것을 
확인할 수 있다. 이를 통해서 실제 안개 영상에서도 제안하는 
불균일 안개 영상 합성 방법을 통해 모델이 잘 학습될 수 있음을 
확인할 수 있다. 

6. 결론 및 한계점 

본 연구에서는 대기산란 공식 [5]과 DCP [8]를 활용하여 

불균일한 안개 영상을 합성하는 방법을 제안한다. 이전의 안개 

영상 합성 방법으로는 불균일한 안개 영상을 생성하지 못한다. 

또한, 이전의 방법으로는 영상의 깊이 값을 알고 있어야만 

합성할 수 있었지만 본 연구에서는 영상을 합성할 때 깊이 값이 

필요 없다는 장점을 가지고 있다. 그리고 제안하는 합성 방법을 

활용하여 기존의 딥러닝 영상 깊이 추정 모델이 성능을 

개선하는 것을 확인할 수 있다. 

 

 본 연구의 한계점은 영상을 합성하기 위해 실제 불균일 안개 

영상을 필요로 한다는 것이다. 따라서 합성하기를 원하는 특성 

또는 조건을 가지는 안개 영상이 있어야만 합성이 가능하다는 

한계점을 가지고 있다. 
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실제 안개 데이터 세트에는 실제 불균일한 안개 영상이 

있으므로, 이 데이터 세트로 학습된 Lapdepth [18]모델이 실제 

불균일한 영상에서도 깊이 값을 추정할 수 있는지를 

중점적으로 보기 위한 실험을 진행한다. 

 

5.2 합성 안개 데이터 세트 실험 결과 

합성 안개 데이터 세트는 Make3D [10, 11] 데이터 세트에 불균일 
안개를 합성하여 증폭시킨 데이터 세트이다. 이 데이터 세트를 
가지고, 학습된 Lapdepth [18] 모델을 본 연구에서는 Haze M 
Lapdepth [18] 모델 그리고 Make3D [10, 11] 데이터 세트 만을 
가지고 학습된 Lapdepth [18]  
모델을 본 연구에서는 Clean M Lapdepth 모델이라고 명명한다. 
이 두 개의 모델을 합성 안개 데이터의 평가용 세트를 사용하여 
성능을 비교한다. 

Table. 2에서 정량적 평과 결과를 확인해보면 모든 성능 지표

에서 Haze M Lapdepth 모델이 더 나은 성능 수치를 보여주는 것

을 확인할 수 있다. 또한, Fig. 7의 정성적인 결과를 보면 Haze M 
Lapdepth 모델이 시각적으로 ground truth에 더 가까운 결과를 보

여준다. 특히 Fig. 7의 빨간색으로 둘러싸인 부분은 안개가 심한 

영역에서 Haze M Lapdepth 모델이 잘 추론한 영역이다. 이를 통

해서 불균일 안개 영상 합성을 학습에 활용할 경우 안개 환경에 

서 영상의 실제 깊이를 추론하는 성능이 개선될 수 있음을 확

인할 수 있다. 

 

Table 2: Quantitative results of synthetic haze dataset experiments 
Model RMSE SSIM 

Clear M Lapdepth 11.32 0.92 

Haze M Lapdepth 9.09 0.94 

 

추가로 Haze M Lapdepth 모델이 깨끗한 영상에서도 성능이 유

지되는 지 확인하기 위해서, Make3D [10, 11] 데이터의 평가용 세

트를 사용하여 정량적 평가와 정성적 평가를 진행했다. Table. 3
에서 정량적 평과 결과를 확인해보면 Clean M Lapdepth 모델과 

거의 비슷한 성능 수치를 보이고 있다. 또한 Fig. 6의 정성적인 결
과도 비슷한 성능을 보이고 있다. Haze M Lapdepth 모델이 불균

일한 안개 영상으로만 학습된 모델이라는 것을 감안하면, 깨끗

한 영상에서도 추정 정확도가 유지된다고 볼 수 있다. 

 

Table 3: Quantitative results of Make3D test dataset experiments 
Model RMSE SSIM 

Clear M Lapdepth 8.76 0.94 

Haze M Lapdepth 9.16 0.93 

 

5.3 실제 안개 데이터 세트 실험 결과 

실제 안개 데이터 세트는 NH-HAZE 2020 [2]과 O-HAZE [9] 
데이터 세트에 불균일 안개를 합성하여 증폭시킨 데이터 
세트이다. 이 데이터 세트로 학습된 Lapdepth 모델을 본 
연구에서는 Haze NH-O Lapdepth 모델이라 명명한다. 이 
실험에서 사용된 ground truth 값은 의사 깊이 값이기 때문에 
실제 불균일 안개 영상에서 영상의 깊이를 추론할 수 있는지 
정성적인 측면에서 성능을 확인한다. 그리고 의사 깊이 값을 
추출할 때 사용한 LeRes [4]기반의 Boosting [3]모델의 결과와 
비교한다. Fig. 8 에서 정성적인 결과를 보면 Haze NH-O Lapdepth 
모델의 결과가 시각적으로 ground truth 와 더 비슷한 것을 
확인할 수 있다. 이를 통해서 실제 안개 영상에서도 제안하는 
불균일 안개 영상 합성 방법을 통해 모델이 잘 학습될 수 있음을 
확인할 수 있다. 

6. 결론 및 한계점 

본 연구에서는 대기산란 공식 [5]과 DCP [8]를 활용하여 

불균일한 안개 영상을 합성하는 방법을 제안한다. 이전의 안개 

영상 합성 방법으로는 불균일한 안개 영상을 생성하지 못한다. 

또한, 이전의 방법으로는 영상의 깊이 값을 알고 있어야만 

합성할 수 있었지만 본 연구에서는 영상을 합성할 때 깊이 값이 

필요 없다는 장점을 가지고 있다. 그리고 제안하는 합성 방법을 

활용하여 기존의 딥러닝 영상 깊이 추정 모델이 성능을 

개선하는 것을 확인할 수 있다. 

 

 본 연구의 한계점은 영상을 합성하기 위해 실제 불균일 안개 

영상을 필요로 한다는 것이다. 따라서 합성하기를 원하는 특성 

또는 조건을 가지는 안개 영상이 있어야만 합성이 가능하다는 

한계점을 가지고 있다. 
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