
1. 서    론 

최근 극한적이고 다변하는 수중환경에서 사람을 대신하여 안전하고 정확하게 수중작업을 수행하기 위하여 무인자동기술을 적극적
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ABSTRACT: Underwater optical images face various limitations that degrade the image quality compared with optical images taken in our 
atmosphere. Attenuation according to the wavelength of light and reflection by very small floating objects cause low contrast, blurry clarity, 
and color degradation in underwater images. We constructed an image data of the Korean sea and enhanced it by learning the 
characteristics of underwater images using the deep learning techniques of CycleGAN (cycle-consistent adversarial network), UGAN 
(underwater GAN), FUnIE-GAN (fast underwater image enhancement GAN). In addition, the underwater optical image was enhanced using 
the image processing technique of Image Fusion. For a quantitative performance comparison, UIQM (underwater image quality measure), 
which evaluates the performance of the enhancement in terms of colorfulness, sharpness, and contrast, and UCIQE (underwater color image 
quality evaluation), which evaluates the performance in terms of chroma, luminance, and saturation were calculated. For 100 underwater 
images taken in Korean seas, the average UIQMs of CycleGAN, UGAN, and FUnIE-GAN were 3.91, 3.42, and 2.66, respectively, and the 
average UCIQEs were measured to be 29.9, 26.77, and 22.88, respectively. The average UIQM and UCIQE of Image Fusion were 3.63 and 
23.59, respectively. CycleGAN and UGAN qualitatively and quantitatively improved the image quality in various underwater environments, and 
FUnIE-GAN had performance differences depending on the underwater environment. Image Fusion showed good performance in terms of 
color correction and sharpness enhancement. It is expected that this method can be used for monitoring underwater works and the 
autonomous operation of unmanned vehicles by improving the visibility of underwater situations more accurately.
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Fig. 1 Light attenuation by water and floating particles causes low visibility with haziness and color cast in underwater optical images

Fig. 2 GAN model consisting of a generator (G) and a discriminator (D).

으로 적용하고 있으며 무인자동기술에서 수중 상황을 가시화하는 영상 센싱 기술은 필수적인 요소기술이다(Schettini and Corchs, 2010; 
Bharal, 2015). Fig. 1에 나타난 바와 같이 수중 영상 센서 중 수중 광학카메라로 촬영한 영상은 물과 플랑크톤, 모래 등과 같은 부유물에 의

한 빛의 흡수와 산란 현상으로 인하여 낮은 대조도, 흐릿한 선명도를 초래하며, 물의 탁도 및 촬영 카메라의 특성에 따라 영상 품질의 저

하 정도가 다르다. 또한, 대기 환경과 다르게 빛의 붉은색 파장은 파란색이나 초록색보다 길어서 물을 잘 통과하지 못한다. 그러므로 수

중에서 촬영한 광학영상은 붉은색보다 파란색이나 초록색이 보다 강조되는 경향을 보인다(Mobley and Mobley, 1994). 
수중영상의 색조, 대조도 및 선명도를 개선하기 위한 다양한 알고리즘이 고안되었다. 빛의 파장에 따라 다르게 색조가 저하되는 

물리적인 현상을 이용한 DCP(Dark channel prior) 기법, 일반적인 영상 처리 알고리즘을 여러 단계로 적용하거나 수중 광학영상화 

과정에 대한 수학적 모델 기반의 알고리즘이 제안되었다(He et al., 2010; Li et al., 2012; Ancuti et al., 2017). 또한, 최근 컴퓨터 비

전 분야에서 성공적인 적용 사례를 선보이는 딥러닝 기법이 수중영상의 품질을 개선하기 위하여 활용되고 있다(Fabbri et al., 2018; 
Han et al., 2018; Uplavikar et al., 2019; Chen et al., 2019 Islam et al., 2020; Li and Cavallaro, 2020; Wang et al., 2020; Zhang et al., 
2021). 딥러닝 기법의 성능은 학습데이터를 어떻게 구성하는지가 중요한 바, 수중영상의 품질을 개선하기 위하여 수중영상과 깨끗

한 영상 데이터쌍이 필요하다. 하지만 수중 환경과 동일한 장면의 깨끗한 영상을 얻는 것은 매우 어렵다. 수중영상과 깨끗한 영상 

데이터쌍을 구성하기 위하여 미리 비지도 학습된 CycleGAN(Cycle-Consistent generative adversarial networks)이 활용되었다(Fabbri et 
al., 2018). 한국 해역에서 촬영한 수중영상을 포함하여 학습데이터를 구성할 경우, GAN 기법이 다른 영상품질 개선 기법보다 색조 

보정에 좋은 성능을 보이는 것이 보고되었다(Kim and Kim, 2020).  
본 연구에서는 수중 ImageNet 데이터베이스와 한국 해역에서 촬영한 수중 영상으로 학습데이터를 구성하였다(Deng et al., 2009). 딥러

닝 기법으로 CycleGAN, UGAN(Underwater GAN) 및 FUnIE-GAN(Fast underwater image enhancement GAN)을 훈련하였다. 영상 개선도 

평가를 위하여 수중 영상의 채도, 선명도, 대조도를 정량적으로 평가하는 UIQM(Underwater image quality measure)과 채도, 휘도, 색의 포

화도를 측정하는 UCIQE(Underwater color image quality evaluation)를 이용하여 세 GAN 기법과 영상 융합(Image fusion) 기반 수중영상 개

선 기법을 비교하였다. 

2. GAN 기반 수중 광학영상 개선 기법

GAN(Generative adversarial network)은 생성기(Generator, G)와 판별기(Discriminator, D)의 두 네트워크로 구성되며(Fig. 2), 생성기는 판

별기를 잘 속이는 가짜 영상을 생성하기 위하여, 판별기는 생성기가 만든 가짜 영상의 진위를 판별하기 위하여 서로 경쟁적으로 학습한

다(Goodfellow et al., 2014). GAN을 학습하기 위하여 식 (1)과 같이 목적 함수(Objective function) 에 대해 최적화 문제를 푼다.  


min


max   log log (1)
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식 (1)에서 는 무작위 입력 잡음이며,와 는 각각 생성기와 판별기 함수이다. 식 (1)을 기반으로 는 가짜 영상을 생성해  함수를 

속여 목적 함수 값이 최소가 되게 훈련시키며,  함수는 가 생성한 가짜 영상에 속지 않고 목적 함수 값이 최대가 되게 훈련된다. 본 연

구에서는 딥러닝 기반 수중 광학영상 개선 기법으로 CycleGAN, UGAN 및 FUnIE-GAN을 고려하였다.

2.1 수중 광학영상 개선용 GAN 모델

CycleGAN은 데이터 도메인 와 의 상호 매핑할 수 있는 모델(→ →)을 학습하기 위하여 고안되었다. CycleGAN은 두 데이터 

도메인의 생성기와 판별기 쌍으로 구성되어 각 생성기와 판별기 네트워크는 각각 Fig. 3(a)와 (b)의 Resnet-9block(He et al., 2016)과 70×70 
patch 크기의 PatchGAN으로 구성되었다(Zhu et al., 2017).
생성기인 Resnet-9block 네트워크는 Residual block을 9번 반복 사용한다. 기존의 출력값인 의 값에 초기의 입력값 를 

더하여 추가정보를 학습시켜 성능을 높여주는 네트워크이다. 판별기인 PatchGAN은 총 5개의 컨볼루션 층으로 이루어져 있다. 
선행되는 4개의 컨볼루션은 stride 2로 진행되었으며 마지막 컨볼루션은 stride 1로 연산하며 70×70 patch를 이용해 최종적으로 

16×16의 특징맵을 얻어낸다. 식 (2)에서 CycleGAN의 목적 함수, 는 식 (1)의 GAN adversarial 목적 함수와 식 (3)의 

cycle consistency 손실 함수로 정의한다. 식 (2)에서 와 는 데이터 도메인을 의미하며 식 (3)에서 와 는 각각 와  도메인의 

데이터를 나타낸다. →와 →는 각각 →와 →로 데이터 도메인 간 변환되는 생성기이다. 와 는 각 데이터 

도메인에서 생성되는 가짜 영상의 진위를 구별하는 판별기이다. 

→ →  →   →   → → (2)

→ →  →→   →→  (3)

Cycle consistency 손실 함수는 생성기가 만든 영상과 원본 영사의 차이를 추가하여 입력된 수중영상의 특성을 유지하면서 깨끗한 영

상의 특징을 최적으로 학습하게 한다. 배치 크기는 6, 학습률(Learning rate)은 0.0002, 반복 횟수(Epoch)는 60으로 설정하여 CycleGAN을 

훈련하였다.

Fig. 3 Network architectures of CycleGAN: (a) generator based on Resnet-9 block and (b) discriminator based on PatchGAN.
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Fig. 4 Network architecture of UGAN: (a) generator based on U-Net and (b) discriminator based on PatchGAN.

Fig. 5 Network architecture of FUnIE-GAN: (a) generator based on U-Net and (b) discriminator based on PatchGAN
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UGAN의 생성기와 판별기 네트워크는 Fig. 4와 같이 각각 U-Net와 PatchGAN으로 구성되었다(Ronneberger et al., 2015; Fabbri et al., 
2018). U-Net은 8개의 인코더 컨볼루션 층과 7개의 디코더 컨볼루션 층으로 구성되었다. PatchGAN은 5개의 컨볼루션 층으로 구성되어 

7070 patch를 이용해 최종적으로 3232의 특징맵을 얻어내어 판별한다. 식 (4)의 UGAN 목적 함수, 은 식 (5)의 Wasserstein GAN 목

적 함수(Arjovsky et al., 2017)와 식 (6)의 L1-norm 손실함수로 정의한다. 식 (5)와 (6)의  와  는 각각 왜곡이 개선된 Ground truth의 영

상과 왜곡이 존재하는 영상을 뜻한다. 식 (5)에서는 식 (1)과 같이 왜곡된 영상과 Ground truth를 이용하여 생성기와 판별기를 적대적으로 

학습한다. Gradient penalty, 를 추가로 적용하여 민감하게 변동하는 gradient를 안정적으로 학습되게 해준다. 식 (6)에서는 왜곡이 존

재하지 않는 영상과 왜곡이 존재하는 영상의 차이 정도를 손실 함수로 이용한다. 배치 크기는 32, 학습률은 0.0001, 반복 횟수는 100으로 

UGAN을 학습하였다.

 

min


max  (4)

   (5)

        (6)

 Fig. 5과 같이 FUnIE-GAN의 생성기는 5개 컨볼루션 층의 인코더와 5개 컨볼루션 층의 디코더로 구성된 U-Net 구조를 가진다. 판별기

는 5개 컨볼루션 층으로 이루어져 7070 patch를 이용해 1616의 결과 특징맵을 제공하는 PatchGAN이다(Islam et al., 2020). 배치 크기는 4, 
학습률은 0.0003, 반복 횟수는 100으로 FUnIE-GAN을 학습하였다. 식 (7)의 FUnIE-GAN의 목적 함수,  는 식 (1)의 Adversarial 
목적 함수와 흐릿한 특성을 줄여주는 전역 유사도(Global similarity) loss (8)와 생성기가 Ground truth의 특징을 높은 수준으로 추출할 수 

있게 해주는 Content loss (9)를 목적 함수에 포함한다. 

  


min


max   (7)

       (8)

     (9)

식 (8)과 (9)의   는 각각 왜곡된 영상, Ground truth 영상, 무작위 잡음이다. 식 (8)에서는 생성기 로부터 생성된 영상과 

Ground truth 영상의 선명함 차이 정도를 이용해 뿌옇게 나오는 부분을 개선해준다. 식 (9)에서는 VGG-19 네트워크로 미리 학습되어 영

상의 특징을 추출해주는  함수를 이용한다.
Ground truth 영상과 생성기로부터 나온 영상을 함수를 이용해 특징을 추출하여 타겟 이미지의 최대한 비슷한 이미지를 만들 수 있게 

해주는 Loss값을 제공해준다.

Fig. 6 Unpaired and paired training datasets
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2.2. 학습 데이터 셋

GAN 기반 수중 영상 개선 기법을 학습하기 위하여 수중 영상과 깨끗한 영상으로 두 가지 학습 데이터셋을 구성하였다. 첫 번째 학습 

데이터셋(Unpaired) 중 수중 영상은 총 5202장이며 ImageNet 데이터베이스의 1813장과 한국 해역(거제, 동해, 제주 등)에서 직접 촬영한 

3389장의 수중 영상으로 구성하였고, ImageNet 데이터베이스에서 6050장의 깨끗한 영상을 선정하였다(Deng et al., 2009).
먼저 Unpaired 데이터셋으로 CycleGAN을 학습하여 수중 영상과 동일한 장면의 깨끗한 영상을 생성하여 총 5202장의 두 번째 데이터

셋(Paired)을 구성하였다(Fig. 6). 본 논문에서 비교하는 CycleGAN, UGAN 및 FUnIE-GAN은 Paired 데이터셋으로 훈련되었다. Python 버
전3.6, Tensorflow 버전2.4.1, Keras 버전2.1.6과, 두 개의 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti GPU를 사용하여 훈련을 진행하였다.

3. 영상 융합 기반 수중 광학영상 개선 기법

영상 융합 기법은 Fig. 7과 같이 색조 보정을 위한 백색균형(White balancing) 단계, 경계 및 대조도 강화 단계와 강화된 두 영상의 융합 

단계로 구성된다(Ancuti et al., 2017). 초록 빛의 에너지는 붉은 빛과 파란 빛의 에너지보다 높기 때문에 수중에서 상대적으로 더 투과되

어 카메라에 잘 도달한다. 영상 융합 기법의 백색균형 단계는 붉은 빛과 파란 빛의 신호 감쇠에 대해 보상하기 위하여 신호 전달이 잘 되

는 초록 빛을 이용한다. 식 (10)과 (11)는 백색균형 영상 내 각 픽셀의 붉은 빛 과 파란 빛 을 보상해준다. 각 색조의 평균 값 

(













), 한 픽셀의 각 색조 값 (  ) 및 가중치 와 를 이용하여 보상된다.
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  (11)

다른 수중 환경에서 촬영된 영상은 다른 색조 편향을 보이므로 식 (10)과 (11)의 가중치 와 를 영상에 따라 다르게 설정할 필요가 있다. 
와 를 결정하기 위하여 화이트 밸런스 후 붉은 빛과 파란 빛의 값을 감쇠가 상대적으로 적게 일어난 초록 빛의 평균 값으로 대체하여 

식 (12)과 (13)와 같이 가중치 값을 유도하였다. 

   (12)

    (13)

  (14)


  (15)

두번째 영상 강화 단계에서는 경계 신호와 대조도를 각각 강화한다. 경계 강화를 위한 Unsharp masking principle 기법 (14)은 가우시안 

필터를 적용하여 원본 영상과의 경계선 차이 정보를 추출하여 강화한다. 는 백색 균형 단계에서 색조편향이 보정된 영상이며 과 

는 각각 경계선 차이 정보를 적용하는 정도인 가중치와 가우시안 필터 함수이다. 대조도 강화를 위하여 CLAHE(Contrast limit 
adaptive histogram equalization) 방법을 이용하였다. 영상을 일정한 크기의 블록으로 나눈 후 각 블록의 히스토그램의 평활화를 진행하여 

대조도가 강화된 영상을 얻는다. 

Fig. 7 Three image processing steps of image fusion enhancement method
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식 (15)의 세번째 영상 융합 단계는 두번째 단계의 경계선 강화 결과 영상과 대조도 강화 결과 영상을 가중치를 이용하여 융합하여 최

종 개선 결과 영상 (

)을 얻는다. 식 (15)에서 가중치는 휘도 채널에 Laplacian 필터를 적용한 값인 과 색조 채널과 휘도 채널의 차이 값

인 을 이용한다.

4. 결   과

Fig. 8은 실해역에서 촬영한 수중영상과 학습된 GAN 기법들과 영상 융합의 결과를 정성적으로 나타낸다. CycleGAN과 UGAN은 모든 

수중환경에 있어 전체적으로 영상품질이 상당히 향상된 결과를 보였지만 경우에 따라 인공물, 잡음 등이 생성되는 것을(Fig. 8(c)의 물고

기 몸통 부위) 확인할 수 있었다. 또한, FUnIE-GAN의 경우 수중환경에 따라 개선되는 편차가 큰 성능을 보였다. 영상 융합의 경우 색조 

보정에 있어서 향상된 결과 값을 보이지만 빛에 반사되는 부분의 잡음은 처리하지 못하는 것을 확인할 수 있었다.
본 연구에서 고려한 수중 광학영상 개선기법을 정량적으로 비교하기 위하여 UIQM과 UCIQE를 측정하였다. UIQM은 채도

(Colorfulness), 선명도(Sharpness) 및 대조도(Contrast)의 가중치 합으로 수중영상의 품질을 평가하는 지표이며 식 (16)과 같이 표현된다

(Panetta et al., 2015). UIQM을 고안한 본래 참고문헌에서 다양한 수중 환경 및 영상장비에서 얻은 30개 영상의 채도, 선명도 및 대조도로

부터 추정한 세 가중치 = 0.0282, = 0.2983 및 = 0.0339로 설정하였다.

  (16)

UCIQE는 채도(Chroma), 휘도(Luminance)와 색의 포화도(Saturation)의 가중치 합으로 계산되는 지표이다(Yang and Sowmya 
2015). 식 (17)와 같이 표현되며. UCIQE를 고안한 본래 참고문헌에서 수중영상의 채도, 휘도, 색의 포화도에서 추정한 가중치 

=0.4680, =0.2745, =0.2576로 설정하였다.

 
  (17)

Fig. 8 (a) Original and enhanced underwater images by (b) CycleGAN-Unpaired, (c) CycleGAN-Paired, (d) UGAN, (e) FUnIE-GAN, (f) 
Image fusion
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Table 1 Comparison of UIQM and UCIQE computed from 100 underwater images and the enhanced images by GANs and Image fusion 
(SD: Standard deviation)

Method UIQM (mean±SD) UCIQE (mean±SD)

Original 1.808±1.286 20.202±5.955

CycleGAN-UnPaired 3.912±0.508 29.683±2.552

CycleGAN-Paired 2.969±1.003 29.899±2.138

UGAN 3.422±0.831 26.768±3.231

FUnIE-GAN 2.658±1.164 22.883±5.711

Image fusion 3.628±0.954 23.592±4.907
 

(a) (b)

Fig. 9 Comparative graphs of (a) mean UIQM and (b) mean UCIQE computed from 100 underwater images.

Table 2 Comparison of time for enhancing 100 underwater images by GANs and Image fusion.

Method Enhancement time per image

CycleGAN-UnPaired 0.21 s

CycleGAN-Paired 0.23 s

UGAN 0.04 s

FUnIE-GAN 0.15 s

Image fusion 0.05 s

Table 1과 Fig. 9는 100장의 실해역 수중영상과 GAN기법 및 영상융합기법으로 향상된 영상의 UIQM과 UCIQE의 평균값과 편차를 정

량적으로 비교하였다. 모든 수중 광학영상 개선기법은 실해역 수중영상보다 향상된 UIQM과 UCIQE를 보였다. GAN 기법 중 

CycleGAN-UnPaired가 가장 좋은 평균 UIQM과 UCIQE를 보였다. Paired 데이터셋을 사용한 UGAN과 영상융합 기법은 유사한 성능을 보

였다. FUnIE-GAN의 경우 UIQM과 UCIQE의 가장 큰 편차를 보였다.
Table 2는 수중 광학영상 개선 방법의 평균 연산 시간을 비교하였다. 동일한 조건에서 비교하기 위하여 앞서 사용한 총 100장의 수중영

상 크기를 256×256으로 재조정하였다. GAN 기법 중 UGAN이 가장 빠른 연산속도를 보였으며 영상융합 기법과 유사한 속도를 보였다.

5. 결    론

본 논문에서 수중영상의 품질을 개선하기 위하여 CycleGAN, UGAN 및 FUnIE-GAN 딥러닝 기법과 영상 융합 방법을 이용하여 100장
의 실해역 수중 영상에 적용하고 UIQM과 UCIQE 기준으로 품질 향상도를 비교 평가하였다. CycleGAN과 UGAN은 다양한 수중환경에
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서 정성적, 정량적으로 우수한 성능을 보였지만 경우에 따라 인공물이 생성되었다. FUnIE-GAN은 수중환경에 따라 성능 편차가 매우 컸

으며, 영상 융합은 색조 보정과 선명도 개선에서 좋은 성능을 보였다. 수중영상의 개선을 통해 수중상황을 보다 정확하게 가시화하여 수

중작업 모니터링 및 무인이동체 자율운항경로 계획에 활용 가능할 것으로 기대된다.
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