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합성 안개 이미지 기반 안개 밀도에 따른 안개 제거 모델의 성능 분석 
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Abstract: Adverse weather conditions such as fog can severely impair object detection performance in autonomous driving systems. 

Therefore, research on improving visibility through efficient fog removal is being conducted. However, excessive fog removal can 

result in losing image details or introducing artificial artifacts, while insufficient fog removal may obscure important objects. This 

study compares various synthetic fog image techniques and analyzes the performance of fog removal models trained with different fog 

densities to evaluate their performance based on fog density. Models trained with light fog show significant performance degradation, 

while those trained with dense fog experience less performance loss. In the future, we plan to develop a fog density estimation algorithm 

for optimal fog removal and will compare the performance of various fog removal algorithms to maximize their effectiveness. 
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I. 서론 

 
자율주행 시스템에서 카메라를 이용한 객체 검출은 차량의 

안전한 주행을 보장하는 핵심 기술 중 하나이다[1,2]. 카메라는 

인간의 시각처럼 주변 환경을 파악하여 차량이 도로 상황, 

장애물을 탐지하는 역할을 한다. 객체 검출이 원활하게 

이루어지지 않으면 보행자나 다른 차량과 충돌 위험이 

커지므로, 정확성과 신뢰성 확보가 필수적이다[3]. 특히, 

안개와 같은 악천후 조건에서는 가시성이 저하되고 물체의 

일부가 흐릿해지거나 가려져 객체 검출 성능이 낮아지는 

문제가 발생한다[4-6]. 이러한 문제를 해결하기 위해 효율적인 

안개 제거를 통해 가시성을 확보하는 연구가 진행되고 있고[7-

9], 이와 더불어 효율적인 안개 제거를 위해 현실적인 합성 

안개 이미지를 생성하는 기술이 개발되고 있다[10,11].  이런 

연구들은 안개 환경에서 객체 검출 성능을 향상시키기 위한 

다양한 접근법을 제시하고 있지만 아직도 해결해야 할 

문제점이 남아있다. 안개 환경에서 알고리즘의 성능을 

평가하기 위해서는 다양한 안개 밀도를 정량적으로 측정하고 

다양한 장면과 객체들이 충분하게 포함된 벤치마크가 필수 

적이지만 현재 사용되는 NH-Haze, REVIDE 같은 데이터셋은 

정량화된 안개 밀도에 따른 알고리즘 성능을 평가하는 데 

국한되어 있고 객체의 다양성 측면에서도 부족함이 있다 

[12,13]. 현재 사용되는 벤치마크의 예로, 스모그 머신을 사용해 

인위적으로 안개를 생성하여 이미지를 수집하는 경우가 있다. 

그러나 이러한 방식 또한 다양한 장면과 객체를 충분히 

포함하기 어렵고 안개의 거리에 따른 밀도 변화를 충분히 

반영하지 못하여, 실제 환경에서 발생하는 안개의 특성을 

충분히 반영하지 못할 수 있다. 이로 인해 이러한 비현실적인 

데이터셋은 실제 도로 주행 환경에서는 일관된 성능을 

보장하지 못하게 만든다[14,15]. 또한, 기존 연구에서는 안개 

제거를 적용할 때 안개가 과도하게 제거되어 이미지의 세부 

정보가 손실되거나 인위적인 아티팩트(artifact)가 발생할 수 

있고 반대로 안개가 충분히 제거되지 않으면 중요한 부분이 

가려져 제대로 인식되지 않을 수 있다. 

이러한 문제를 해결하려면 안개 제거에 사용되는 학습 

데이터셋을 구성할 때 적절한 안개 밀도의 균형을 유지하는 

것이 매우 중요하며 이를 위해, 다양한 안개 밀도를 반영한 

데이터셋을 활용하여 안개 제거 모델의 성능을 분석할 필요가 

있다. 따라서, 본 논문에서는 단일 이미지의 깊이를 추정한 후, 

안개 밀도에 따라 합성 안개 이미지를 생성하여 이를 기반으로 

안개 제거 모델을 구축하였다. 다양한 밀도의 실제 안개 

상황에서 수집한 차량 블랙박스 영상과 도로환경 벤치마크 

데이터를 활용하여, 안개 밀도에 따라 적절한 안개 제거 

모델을 적용하지 않았을 때 미치는 영향을 분석한다. 또한 

다양한 안개 조건에서도 일관되고 우수한 성능을 제공하는 

안개 제거 모델을 선정하고, 이를 바탕으로 연구의 활용 방향 

및 실제 자율주행 시스템에서 안개 제거 기술을 효과적으로 

적용할 수 있는 방안을 제시한다.  
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본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 깊이 추정 기반 

합성 안개 이미지 생성에 대해 설명하고, 3장에서는 안개 제거 

알고리즘에 대해 소개하고 선정 과정에 대해 설명한다. 

4장에서는 안개 밀도에 따른 검출 성능과 다양한 밀도의 합성 

안개 이미지에서 서로 다른 안개 밀도로 학습한 안개 제거 

모델의 안개 제거 후 객체 검출 성능을 분석한다.  마지막으로 

5장에서는 4장에서 분석한 결과를 요약하고 연구 활용 방향 및 

향후 계획을 제시하며 결론을 맺는다. 

 

II. 깊이 추정 기반 합성 안개 이미지 생성 
 

1. Monodepth2 깊이 추정 알고리즘[16] 

단일 이미지에서 깊이를 추정하는 연구는 컴퓨터 비전 

분야에서 오랫동안 도전적인 과제였다. 그중 Monodepth2는 

자가 지도 학습 방법을 제안하여 단일 이미지로부터 비교적 

정확한 깊이 맵을 추정하였다[16]. 

1.1 최소 재투영 손실(minimum reprojection loss) 

기존 재투영 손실 방식은 연속된 소스 프레임들에서 각 

프레임의 재투영 오류를 모두 평균화하여 손실을 계산하여 

가려진 픽셀에 의한 큰 오류도 포함시켰다. 이를 해결하기 

위해서 여러 소스 프레임 중에서 가장 작은 오류를 선택하여 

손실을 계산한다. 이 방법은 가려진 픽셀로 인해 발생하는 

경계의 흐릿함을 줄여 깊이 추정의 정확도를 향상시켰다. 

1.2 전체 해상도 다중 스케일 샘플링(full-resolution  

multi-scale sampling) 

기존의 다중 스케일 학습 방식은 낮은 해상도에서 깊이를 

추정할 때 세부정보가 손실되는 문제가 있었다. 이러한 문제를 

해결하기 위하여, 낮은 해상도에서 재투영 오류를 계산하지 

않고 원본 이미지로 업샘플링(upsampling)한 후 재투영 오류를 

계산하였다. 이 방법은 모든 해상도의 정보를 고해상도로 

결합하여, 세부정보 손실을 줄였다. 

1.3 자동 마스킹 손실(auto-masking loss) 

자가 지도학습 방식에서 카메라의 움직임이 없거나, 

카메라와 물체가 같은 속도로 움직이는 경우에는 프레임 간의 

차이가 없어 정확한 깊이 추정이 어렵다. 이를 해결하기 

위해서, 프레임 간의 변화가 없는 픽셀을 자동으로 감지하여 

학습에서 제외했다. 이 방식은 움직임이 없는 픽셀을 무시하고 

변화가 있는 픽셀에만 집중해 학습함으로써, 정적인 장면  

 

 

그림 1. Monodepth2를 이용한 깊이 추정. 

Fig. 1. Depth estimation using Monodepth2. 

에서도 깊이 추정 정확도를 향상시켰다. Monodepth2는 KITTI 

데이터셋[17]을 사용하여 검증되었다. KITTI 데이터셋은 도로 

환경에서 촬영된 데이터를 기반으로 하는 데이터셋이며, 

자율주행 관련 연구 분야에서 주요 벤치마크로 사용 되고 있다. 

Monodepth2는 KITTI 벤치마크에서 성능을 비교한 결과 기존 

방법들에 비해 높은 정확도를 나타내어 깊이 추정 모델로 

선정하였다. 그림 1은 Monodepth2를 이용하여 단일 이미지에 

깊이를 추정한 이미지이다. 

2. 합성 안개 이미지 생성 

2.1 대기 산란 모델 

합성 안개 이미지를 생성하기 위해 대기 산란 모델을 

적용하여 안개를 생성하였다. 대기 중 산란과 흡수에 의한 

시야 제한을 설명하는 물리법칙인 Koschmieder의 법칙은 식 

(1)과 같이 표현된다[18]. 

 𝐼(𝑥) = 𝐽(𝑥)𝑡(𝑥) + 𝐴(1 − 𝑡(𝑥)) (1) 

여기서 𝑥  는 픽셀의 위치를 의미하며, 𝐼(𝑥)는 안개가 포함된 

이미지, 𝐽(𝑥)는 원래의 깨끗한 이미지를 나타낸다. 𝐴  는 

대기의 산란광을 의미한다. 또한, 식 (2)에서 표현된 것처럼, 

𝑡(𝑥)는 전송 맵을 나타내며, 𝑑(𝑥)는 장면의 깊이, 𝛽 는 대기의 

산란 계수를 나타낸다. 

 𝑡(𝑥) = 𝑒−𝛽𝑑(𝑥) (2) 

본 논문에서는 합성 안개 이미지를 생성할 때 대기 산란 

계수 𝛽 를 변경해 가면서 다양한 안개 밀도를 구현하였다. 

2.2 데이터셋 구축 

합성 안개 이미지 데이터셋 구축을 위해 KITTI 데이터셋의 

2050장을 대상으로 깊이 추정 후 안개 효과를 적용한 경우와 

이미지 전체에 균일하게 안개 밀도 효과를 적용한 경우로 

나누어 진행하였다. 대기 산란광 𝐴 는 밝기 스펙트럼의 중간값 

이상으로 설정하였고, 대기 산란 계수는 1.0부터 3.0까지 0.5 

간격으로 각각 적용함으로써 다양한 안개 밀도를 모사 

하였으며, 밀도에 따라 410장씩 구축하였다. 합성 안개 이미지 

생성을 위한 전체적인 프레임워크는 그림 2에 나타내었다. 

그림 3은 깊이 추정 기반 안개 효과와 균일 분포 안개 효과를 

비교하기 위해 나타낸 예시로 (a)는 KITTI 데이터셋의 원본 

 

 

그림 2. 합성 안개 이미지 생성 프레임워크. 

Fig. 2. Framework for generating synthetic fog images.



Performance Analysis of Fog Removal Models Based on Fog Density Using Synthetic Fog Images  

 

239 

 
(a) Raw data. 

 
(b) Fog effect applied uniformly - atmospheric scattering coefficient 

𝛽 1.0. 

 
(c) Fog effect applied based on depth - atmospheric scattering 

coefficient 𝛽 1.0. 

그림 3. 깊이 추정 기반 안개 효과와 균일 분포 안개 효과 

비교 - 대기 산란 계수 1.0. 

Fig. 3. Comparison of fog effects based on depth estimation and 

uniform distribution with an atmospheric scattering coefficient 

of 𝛽 1.0. 

 

이미지, (b)는 대기 산란 계수 1.0을 적용하여 균일하게 

분포하여 생성한 안개 이미지, (c)는 대기 산란 계수 1.0을 

적용하여 깊이 추정 결과에 따라 생성한 안개 이미지를 

나타낸다.  

 

III. 안개 제거 알고리즘 
 

1. MixDehazeNet [19] 

MixDehazeNet은 안개 제거를 위한 네트워크로, 주로 두 가지 

중요한 모듈인 다중 스케일 병렬 대형 컨볼루션 커널 

모듈(MSPLCK)과 향상된 병렬 주의 모듈(EPA)을 결합하여 

기존 방법들의 한계를 극복하였다. 

1.1 다중 스케일 병렬 대형 컨볼루션 커널 모듈(MSPLCK) 

전통적인 CNN 기반 방법들은 단일 크기의 커널을 사용하여 

이미지를 처리하지만 실제 안개 이미지는 안개의 특성에 따라 

안개 밀도가 부분마다 다르게 분포되어 있다. 따라서 단일 

크기의 커널만으로는 다양한 밀도의 안개가 분포된 이미지 

에서는 효과적으로 안개를 제거하는데 한계점이 존재한다. 

MixDehazeNet은 이러한 문제를 해결하기 위해 다중 스케일 

병렬 커널을 도입하여, 각각의 커널이 서로 다른 크기의 

영역을 처리한다. 이를 통해 이미지에서 넓은 부분에 퍼진 

안개와 세부적인 영역의 안개를 동시에 효과적으로 제거할 수 

있게 하였다. 

1.2 향상된 병렬 주의 모듈(EPA) 

향상된 병렬 주의 모듈(EPA)은 단순 픽셀 주의(SPA, Simple 

Pixel Attention), 픽셀 주의(PA, Pixel Attention), 채널 주의(CA, 

Channel Attention)를 병렬로 결합하여 이미지 복원 과정에서 전역 

및 지역 정보를 동시에 처리할 수 있는 메커니즘(mechanism)을 

제공한다.  

단순 픽셀 주의(SPA)는 개별 픽셀 간의 차이를 고려하여 

지역적으로 중요한 픽셀을 강조하고 덜 중요한 픽셀은 낮은 

가중치를 부여하여 처리한다.  

픽셀 주의(PA)는단순 픽셀 주의와 달리, 픽셀 간의 정보뿐만 

아니라 이미지 전체의 전역적 정보를 함께 고려하여 각 픽셀이 

전체 이미지에서 차지하는 중요도를 평가하고, 중요도가 높은 

픽셀을 더욱 정밀하게 복원하는 데 중점을 둔다.  

채널 주의(CA)는 특징 맵의 각 채널이 얼마나 중요한지 

판단하고, 중요한 채널은 강조하고 덜 중요한 채널은 억제하여 

복원 품질을 높인다. 이러한 병렬 결합을 통해 모델은 전역적 

색상 분포와 지역적 세부 사항을 동시에 고려하여 더 정교하고 

높은 품질의 복원이 가능하다.  

MixDehazeNet 알고리즘은 SOTS Indoor 데이터셋에서 최대 

신호 대 잡음비(peak signal to noise ratio, PSNR) 42.62 dB, 구조적 

유사도 지수 측정(structural similarity index measure, SSIM) 

0.997을 달성하였고, SOTS Outdoor에서 PSNR 36.50 dB, SSIM 

0.986으로 우수한 성능을 보인 것을 확인하였다. 

2. 안개 제거 알고리즘 선정을 위한 환경 구축 및 검출 성능 

분석 결과 

검출 성능을 평가하기 위해, 실시간성과 높은 검출 성능을 

갖춘 객체 검출 알고리즘으로 YOLOv8 (You Only Look Once)을 

선정하였다[20]. 객체 검출 모델 학습을 위해 다양한 환경에서 

차량 전면 카메라로 수집된 이미지로 구성된 BDD100k [21] 

데이터셋을 사용하였으며, 총 69,863장의 차량 이미지를 

대상으로 학습을 진행하였다. 객체 검출 성능 비교를 위해 

실제 도로에서의 안개 환경의 블랙박스와 안개 환경 벤치마크 

데이터를 테스트 데이터셋으로 구축하여 안개 제거 전후의 

평균 객체 검출 수를 기준으로 진행하였다. 이때 안개 제거 

알고리즘 선정을 위해 SOTS Indoor, Outdoor [22]에서 성능이 

우수한 MixDehazeNet [19]과 SFNet [23] 알고리즘을 비교하였다. 

표 1은 균일 분포 안개 효과에서의 평균 객체 검출 수를 

나타내며, 표 2는 깊이 추정 기반 안개 효과에서의 평균 객체 

검출 수를 나타내었다. 표를 통해 알 수 있듯이 깊이 추정 

기반으로 안개 효과를 적용한 모델이 이미지 전체에 균일하게 

안개 효과를 적용한 모델보다 더 우수한 성능을 보였다. 또한, 

MixDehazeNet이 SFNet 보다 안개 제거 후 객체 검출 성능이 

뛰어나 MixDehazeNet을 최종적으로 선택하였다[24]. 

 

표 1. 균일 분포 안개 효과에서의 평균 객체 검출 수. 

Table 1. Average number of object detections under uniformly 

distributed fog effect. 

안개 제거 전 
안개 제거 후 

MixDehazeNet SFNet 

163 73          160              

 

표 2. 깊이 추정 기반 안개 효과에서의 평균 객체 검출 수. 

Table 2. Average number of object detections under fog effect based 

on depth estimation. 

안개 제거 전 
안개 제거 후 

MixDehazeNet SFNet 

163 173 170 
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IV. 안개 밀도 세분화에 따른 안개 제거 모델 검출 성능 분석 
 

1. 안개 제거 모델 구축 및 성능 평가 

대기 산란 계수를 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0 및 1.0~3.0(혼합) 범위로 

조정하여 깊이 추정 기반 합성 안개 이미지를 생성하고, 이를 

통해 성능을 평가하였다. 테스트 데이터셋을 확장하여, 

안개가 낀 도로의 블랙박스 영상 9개를 프레임 단위로 분할한 

후, 안개 제거 전후의 객체 검출 성능을 분석하였다. 이에 대한 

예시 이미지는 그림 4에 나타내었다. 

그 결과, 모든 경우에서 원본 데이터보다 객체 검출 성능이 

우수했으며, 특히 대기 산란 계수 2.0에서 10,426개의 객체를 

검출하여 원본의 9,330개보다 1,096개 더 많은 객체를 검출 

함으로써 가장 우수한 성능을 보였다. 대기 산란 계수 1.0~3.0는 

안개 제거 후의 결과에서 가장 성능이 좋지 않은 것을 확인 

하였다. 이에 대한 결과는 표 3에 나타내었다. 

Foggy Zurich 데이터셋은 도로 환경에서 안개 조건을 

벤치마크로 활용하기 위해 설계된 대규모의 실제 데이터셋 

으로, 총 3,808장의 고해상도 이미지(1920×1080)로 구성되어 

있다[25]. 이 데이터는 현실적인 안개 환경에서 촬영된 실제 

데이터로, 그림 5에 예시 이미지를 나타내었다. 표 4는 안개 

밀도에 따른 안개 제거 모델의 객체 검출 성능을 보여준다. 

분석 결과, 대기 산란 계수 2.0인 모델을 사용하여 안개 제거를 

적용한 경우, 원본 데이터보다 약 326개 더 많은 객체를 

검출하였다. 이는 원본 데이터의 검출 결과인 6,399개에서 

6,725개로 향상된 결과를 나타내며, 안개 제거가 검출 성능 

향상에 기여했음을 확인할 수 있다. 

또한, Foggy Zurich 데이터셋을 활용하여 안개 밀도에 따라 

light fog, medium fog, heavy fog로 분류한 후 안개 제거 성능을 

분석하였다. 실험에는 각각 light fog 1,556장, medium fog 1,498장, 

 

 

그림 4. 안개 환경 블랙박스 데이터셋 예시 이미지. 

Fig. 4. Example images from the dashcam dataset in foggy 

environments. 

 

표 3. 안개 환경 블랙박스 데이터셋 기준 안개 제거 모델에 

따른 객체 검출 성능 비교. 

Table 3. Object detection performance comparison based on fog 

removal models using the dashcam dataset in foggy 

environments.  

안개 제거 모델 객체 검출 수 

𝜷1.0 10045 

𝜷1.5 10318 

𝜷2.0 10426 

𝜷2.5 10231 

𝜷3.0 10349 

𝜷1.0~3.0 10039 

Original 9330 

 

그림 5. Foggy Zurich 데이터셋 예시 이미지. 

Fig. 5. Example images from the Foggy Zurich dataset. 

 

표 4. Foggy Zurich 데이터셋 기준 안개 제거 모델에 따른 

객체 검출 성능 비교. 

Table 4. Object detection performance comparison based on fog 

removal models using the Foggy Zurich dataset.  

안개 제거 모델 객체 검출 수 

𝜷1.0 6693 

𝜷1.5 6652 

𝜷2.0 6725 

𝜷2.5 6573 

𝜷3.0 6389 

𝜷1.0~3.0 6717 

Original 6399 

 

heavy fog 40장이 사용되었다. 분석 결과, light fog와 medium 

fog에서는 대기 산란 계수 2.0인 모델을 사용해 안개 제거를 

적용했을 때 가장 우수한 성능을 보였다. 반면, heavy fog에서는 

대기 산란 계수 1.0~3.0인 모델을 사용해 안개 제거를 적용한 

경우 성능이 가장 뛰어난 것으로 확인되었다. 모든 실험 

조건에서 안개 제거를 적용한 후, 객체 검출 성능이 전반적 

으로 향상되었다. 그러나 light fog와 medium fog의 경우, 대기 

산란 계수를 비교적 높은 값으로 학습한 안개 제거 모델을 

사용할 때 검출 성능이 크게 하락하는 경향이 관찰되었다. 

특히, light fog에서는 대기 산란 계수 3.0인 모델을 사용했을 때 

객체 검출 수가 오히려 132개 감소하는 결과를 보였다. 이때 

light fog의 검출 성능 결과는 표 5, medium fog는 표 6, heavy fog는 

표 7에 각각 나타내었다.  

DAWN (Detection in Adverse Weather Nature) 데이터셋은 도로 

환경에서 다양한 악천후 조건을 벤치마크하기 위해 설계된 

실제 데이터셋이다[26]. 이 데이터셋은 도시, 고속도로, 교차로 

등 다양한 교통 상황을 반영하며, 자동차, 버스, 트럭과 같은 

차량뿐만 아니라 사람과 자전거 이용자에 대한 데이터를  

 

표 5. Light Foggy Zurich 데이터셋 기준 안개 제거 모델에 

따른 객체 검출 성능 비교. 

Table 5. Object detection performance comparison based on fog 

removal models using the light Foggy Zurich dataset.  

안개 제거 모델 객체 검출 수 

𝜷1.0 2902 

𝜷1.5 2880 

𝜷2.0 2919 

𝜷2.5 2824 

𝜷3.0 2717 

𝜷1.0~3.0 2914 

Original 2849 
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표 6. Medium Foggy Zurich 데이터셋 기준 안개 제거 모델에 

따른 객체 검출 성능 비교. 

Table 6. Object detection performance comparison based on fog 

removal models using the medium Foggy Zurich dataset.  

안개 제거 모델 객체 검출 수 

𝜷1.0 2455 

𝜷1.5 2434 

𝜷2.0 2468 

𝜷2.5 2405 

𝜷3.0 2335 

𝜷1.0~3.0 2454 

Original 2286 

 

표 7. Heavy Foggy Zurich 데이터셋 기준 안개 제거 모델에 

따른 객체 검출 성능 비교. 

Table 7. Object detection performance comparison based on fog 

removal models using the heavy Foggy Zurich dataset.  

안개 제거 모델 객체 검출 수 

𝜷1.0 69 

𝜷1.5 69 

𝜷2.0 68 

𝜷2.5 67 

𝜷3.0 69 

𝜷1.0~3.0 70 

Original 65 

 

 

그림 6. DAWN 데이터셋 예시 이미지. 

Fig. 6. Example images from the DAWN dataset. 

 

표 8. DAWN 데이터셋 기준 안개 제거 모델에 따른 객체 

검출 성능 비교. 

Table 8. Object detection performance comparison based on fog 

removal models using the DAWN dataset.  

안개 제거 모델 객체 검출 수 

𝜷1.0 1297 

𝜷1.5 1324 

𝜷2.0 1335 

𝜷2.5 1302 

𝜷3.0 1335 

𝜷1.0~3.0 1336 

Original 1305 

 

포함한다. 총 1,000장의 고해상도 이미지를 포함하며, 안개, 비, 

눈, 모래폭풍 등 자연적인 악천후 환경에서 수집된 데이터를 

활용한다. 이에 대한 예시 이미지는 그림 6에 나타내었다. 특히, 

안개와 관련된 300장의 이미지를 대상으로 객체 검출 성능을 

평가하였다. 표 8은 대기 산란 계수 1.0~3.0인 모델을 사용하여   

 

그림 7. 다양한 안개 밀도 환경에서의 안개 밀도별 안개 제거 

후 객체 검출 성능 비교. 

Fig. 7. Comparison of object detection performance after fog 

removal based on fog density in various foggy environments. 

 

안개 제거를 적용한 결과, 원본 이미지보다 31개 더 많은 

객체를 검출했음을 보여준다. 

2. 합성 안개 데이터셋에서의 성능 평가 

학습에 사용되지 않은 깨끗한 환경의 도로 블랙박스 영상을 

수집하여 깊이 추정 기반 합성 안개 효과를 적용하여 안개 

밀도별 안개 제거 모델의 성능을 분석하였다. 같은 안개 

밀도에 대해 학습한 모델이 가장 성능이 우수하였고, 입력 

이미지보다 안개 밀도가 낮은 이미지로 학습한 모델로 안개 

제거를 할 시 큰 폭으로 성능이 저하되는 것을 확인하였다.  

그림 7은 다양한 밀도의 합성 안개 이미지에서 서로 다른 

안개 밀도로 학습한 안개 제거 모델의 안개 제거 후 객체 검출 

성능을 나타낸다. 안개 제거 모델은 대기 산란 계수 1.0, 1.5, 2.0, 

2.5, 3.0의 값으로 각각 학습하였다. 그래프에서 구간별로 

표시된 값은 입력 이미지의 안개 밀도에서 안개 제거 모델별 

최대 검출 수와 입력 이미지의 검출 수의 차이를 나타낸다. 

x축은 해당 대기 산란 계수로 학습한 안개 제거 모델을 

나타내며, y축은 테스트 데이터셋에 적용된 대기 산란 계수의 

값을 나타낸다. 이때, 가장 검출 성능이 저하된 경우는 대기 

산란 계수 3.0 이미지에서 대기 산란 계수 1.0으로 학습한 

모델을 사용해 안개를 제거했을 때로, 입력 이미지에서 두 

모델의 검출 수의 차이가 516개였으며, 안개 제거 전 합성 안개 

이미지에서 안개를 제거한 것보다 174개 적게 검출하였다. 

 

V. 결론 
 

본 논문에서는 안개 환경에서 합성 안개 이미지 기법에 따른 

안개 제거 성능을 분석하였다. 이미지 전체에 균일하게 적용한 

안개 효과와 깊이 추정 기반으로 적용한 안개 효과를 비교한 

결과, 깊이 추정 기반 안개 효과가 더 우수한 객체 검출 성능을 

보였다. 또한, 다양한 안개 밀도 상황에서 안개 제거 성능을 

확인하기 위해 서로 다른 안개 밀도로 구성된 데이터셋을 
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사용하여 학습한 안개 제거 모델들의 성능을 분석하였다. 이때 

활용된 데이터셋은 안개 환경 블랙박스 데이터셋, Foggy Zurich, 

DAWN 데이터셋이다. Foggy Zurich 데이터셋은 DAWN에 비해 

안개 밀도가 낮은 특징이 있고, 안개 환경 블랙박스 데이터 셋은 

안개 밀도가 다양하게 분포되어 있다는 특징이 있다. 대부분의 

실험에서 안개 제거를 적용한 후 객체 검출 성능이 전반적으로 

향상되었다. 

또한, 대기 산란 계수를 2.0으로 설정한 모델과 1.0~3.0 범위 

에서 설정한 모델은 다양한 안개 밀도 환경에서도 안정적인 

성능을 보이는 것으로 나타났다. Foggy Zurich 데이터셋의 light 

fog와 medium fog에서는 대기 산란 계수를 높게 설정해 학습한 

모델에서 성능이 하락하는 경향이 나타났으며, DAWN 

데이터셋에서는 대기 산란 계수를 낮게 설정해 학습한 

모델에서 성능 저하가 관찰되었다. 

이러한 결과를 통해, 안개 밀도에 따라 적절한 안개 제거 

모델을 선택하는 것이 객체 검출 성능 향상에 중요한 요인임을 

확인할 수 있었다. 특히, 다양한 안개 환경에서도 일관되면서 

우수한 성능을 보인 모델은 대기 산란 계수를 2.0으로 설정한 

모델과 1.0~3.0 범위에서 설정한 모델로, 이는 향후 자율주행 

시스템 적용 시 유의미한 기준이 될 수 있다. 추가적으로 

다양한 안개 밀도가 객체 검출 성능에 미치는 영향을 파악하기 

위해 여러 밀도의 안개 효과가 적용된 이미지를 생성하여 추가 

분석을 진행하였다. 그 결과 옅은 안개 이미지로 학습한 

모델은 성능이 크게 저하된 반면, 짙은 안개 이미지로 학습한 

모델은 상대적으로 안정적인 성능을 보였다. 따라서 안개 제거 

모델의 선정이 어려운 경우, 짙은 안개 데이터셋으로 학습한 

모델이 더 유리할 수 있음을 알 수 있었다. 추후에는 안개 

밀도를 판별하는 알고리즘을 개발하여, 안개 밀도에 따라 

최적의 안개 제거가 이루어지도록 할 계획이다. 또한, 더 

다양한 안개 제거 알고리즘의 성능을 비교하여 안개 제거 

효과를 극대화할 예정이다. 
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