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[Abstract]

Object recognition performance in CCTV and low-illumination environments is often degraded by 

illumination variations and noise. However, real-time systems necessitate both high accuracy and rapid 

processing speed. This study evaluates the mean Average Precision (mAP) and processing time of 

YOLOv8 by cross-applying 16 image enhancement and 3 noise removal algorithms to a manufacturing 

dataset (900 images) and the ExDark (Exclusive Dark) dataset (600 images). Experimental results 

indicated that 41 combinations of these algorithms improved performance for the manufacturing dataset, 

specifically, the combination of Global Contrast Enhancement Historical Modification (GCEHM) and a 

Gaussian filter achieved a 6.98% increase in mAP. For the ExDark dataset, 16 algorithm combinations 

demonstrated improved object recognition, with the Linear Transformation (LT) and Wiener filter 

combination achieving a 4.31% increase in mAP. Regarding processing time, 10 algorithms, including 

LT (2.01 ms) and the Gaussian filter (8.33 ms), satisfied the criteria for real-time operation. These 

findings demonstrate that incorporating image pre-processing into the object recognition pipeline can 

significantly enhance detection performance while maintaining real-time efficiency. 
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[요   약]

CCTV 및 저조도 환경에서의 객체 인식 성능은 조도 변화와 노이즈로 인해 저하되는 경우가 

발생한다. 본 연구에서는 16가지 영상 화질 개선 알고리즘과 3가지 노이즈 제거 알고리즘을 제조 

데이터셋(900장) 및 저조도 데이터셋(ExDark, 600장)에 적용하여 YOLOv8의 mAP(mean Average 

Precision)와 처리 시간을 평가하였다. 실험 결과, 제조 데이터셋의 경우, GCEHM(Global Contrast 

Enhancement Historical Modification)과 가우시안 필터의 조합이 mAP를 6.98% 향상시켰다. 저조도 

데이터셋의 경우, LT(Linear Transformation)와 위너 필터(Wiener filter) 조합이 4.31%의 mAP 개선을 

보였다. 처리 시간의 경우, LT(2.01ms)와 가우시안 필터(8.33ms) 등 10가지 알고리즘이 실시간 처

리를 만족하였다. 이러한 연구 결과는 객체 인식 과정에 이미지 전처리 알고리즘을 도입함으로써 

실시간 성능을 유지함과 동시에 객체 인식 성능을 유의미하게 향상시킬 수 있음을 보여준다.

▸주제어: 딥러닝, 영상 개선, 노이즈 제거, 실시간 시스템, 욜로v8
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I. Introduction

1.1 Background and Motivation

딥러닝 기술의 급속한 발전은 컴퓨터 비전 분야의 성능 

향상으로 이어지고 있다. 객체 인식 기술은 YOLO(You 

Only Look Once)와 같은 객체 인식 모델은 실시간 처리 

속도와 높은 정확도를 동시에 확보하여, 전통적인 방법을 

능가하는 성능을 보이며[1], 자율 주행, 지능형 감시, 스마

트 팩토리 등 다양한 분야에서 활용되고 있다[2-4]. 특히, 

영상 기반 객체 인식 기술은 위험 요소를 조기에 인식하고 

신속하게 대응하여 사고 예방에 기여할 수 있다[5-6]. 그

러나 영상 환경은 조명 변화, 분진, 노이즈 등 다양한 환경

적 요인으로 인해 화질이 저하되며, 영상 내 객체 에지

(Edge) 정보를 훼손하여 딥러닝 모델의 특징점 추출을 방

해하고 객체 인식 성능 저하로 이어진다[7]. 따라서, 객체 

인식 성능 향상을 위해 영상 화질을 개선하고, 노이즈를 

제거하는 전처리 과정이 필요하다. 이에 본 연구는 다양한 

환경에서 객체 인식 성능을 검증하기 위해 두 단계의 실험

을 수행하였다. 우선, 제조 현장 데이터셋 900장과 

ExDark(Exclusively Dark)[8] 저조도 데이터셋 600장을 

대상으로, 다양한 전처리 알고리즘을 적용하여 YOLO 기

반 객체 인식 성능과 알고리즘별 처리 속도에 미치는 영향

을 종합적인 비교 분석을 목표로 하였다. 제조 현장 데이

터셋의 객체 인식 평균 정밀도(mean Average 

Precision, mAP)는 원본 영상(mAP@0.5-0.95: 24.28%) 

대비 GCEHM과 Gaussian filter 알고리즘 조합이 

31.26%로 개선되었다. 다음으로, ExDark 데이터셋은 원

본 영상(mAP@0.5-0.95: 27.45%) 대비 LT와 Wiener 

filter 알고리즘 조합이 31.76%로 개선되었다. 이를 통해 

본 연구는 다양한 환경에 최적화된 알고리즘의 유의미한 

객체 인식 성능 개선을 확인하였다.

본 연구의 주요 기여점은 다음과 같다.

� 제조 현장 데이터셋과 ExDark 저조도 데이터셋을 활

용하여, 다양한 환경에서 전처리 알고리즘 효율성을 

검증하였다.

� 단일 화질 개선 알고리즘 적용 시 발생하는 노이즈가 

증폭되는 문제 해결을 위해, 16종의 화질 개선 알고리

즘과 3종의 노이즈 제거 알고리즘을 교차 적용하여 

객체 인식 성능 개선 효과를 통계적으로 분석하였다.

� 실제 시스템 적용 가능성을 검증하기 위해, 객체 인식 

정확도뿐만 아니라 프레임당 처리 속도를 함께 측정

하여 실시간성을 평가하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 화질 개선 및 노

이즈 제거, 객체 인식 모델에 관한 기존 연구를 고찰한다. 

3장은 본 연구에서 제안하는 전체 시스템 구조와 실험에 

적용된 화질 개선 및 노이즈 제거 알고리즘, 객체 인식 모

델의 세부 사항을 기술한다. 4장은 실험 환경과 데이터셋 

구성을 설명하고, 다양한 알고리즘 조합에 따른 객체 인식 

성능과 처리 시간의 비교 분석 결과를 제시한다. 5장은 결

론을 맺고 향후 연구 방향을 제시한다. 

1.2 Method

본 연구는 전처리 알고리즘의 실효성을 검증하기 위해 

두 단계로 구성하였다. 먼저, 별도로 수집한 제조 현장 데

이터셋 900장을 대상으로 수행하였으며, 저조도 환경의 

특성을 반영한 ExDark 데이터셋 600장을 대상으로 검증

을 진행하였다. 또한, 영상 전처리 알고리즘은 다양한 환

경에서 발생하는 대비 저하, 조명 불균형, 노이즈 등의 문

제를 해결하기 위해 화질 개선 16종 및 노이즈 제거 3종의 

알고리즘을 선정하여 적용하였다.

영상의 전역적 및 지역적 대비 불균형 문제 해결을 위한 

히스토그램 기반인 HE(Histogram Equalization)[9], 

AHE(Adaptive Histogram Equalization)[9], 

CLAHE(Contrast Limited Adaptive Histogram 

Equalization)[9], JHE(Joint Histogram 

Equalization)[10], GCEHM(Global Contrast 

Enhancement Histogram Modification)[11], 

WTHE(Weighted Thresholded Histogram 

Equalization)[12]과 비선형적인 밝기 분포를 보정하고, 

저조도 조건에서 세부 정보 손실을 줄이기 위해 감마 보정 

기반 알고리즘은 AGCIE(Adaptive Gamma Correction 

for Image Enhancement)[13], AGCWD(Adaptive 

Gamma Correction with Weighting Distribution)[14], 

IAGCWD(Improved Adaptive Gamma Correction 

Weighting Distribution)[15]를 포함한다. 다양한 조도 환

경에서 전역적인 밝기 조절과 지역적 대비 개선을 위해, 

선형 및 비선형 변환 기반 알고리즘인 CE(Contrast 

Enhancement)[16], LT(Linear Transformation)[17], 

AIE(Adaptive Image Enhancement)[18], 

AINDANE(Adaptive and Integrated Neighborhood 

Dependent Approach for Nonlinear 

Enhancement)[19]과 인간의 시각적 인지 특성을 모방하

여 색상 왜곡 없이 디테일을 복원하기 위해 Retinex 이론 

기반인 Retinex[20], CELA(Contrast Enhancement in 

images using Luminance Adaptation)[21], DCP(Dual 

Channel Prior)[22]를 적용하였다.
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영상 및 화질 개선 과정에서 발생한 노이즈를 제거하기 

위해 Gaussian filter[23], Guided filter[24], Wiener 

filter[25] 등 3종의 알고리즘을 후속 단계에 적용하였다.

객체 인식 성능 평가는 YOLOv8x 모델을 활용하였으며 

평균 정밀도(mAP)를 통해 정량적으로 측정하였다[26]. 또

한, 각 알고리즘의 실시간 적용 가능성 검토를 위해 프레

임당 평균 처리 시간(Processing time)을 측정하였다.

II. Related Works

2.1 Image Enhancement Algorithms

화질 개선은 객체 인식 성능 향상을 위한 전처리 과정이

다. 특히 영상 화질 개선 연구는 저조도 환경에서 시각적 

품질 향상을 목표로 색상 복원, 대비 개선, 노이즈 제거에 

집중한다[27-28]. 또한, 영상은 노이즈뿐만 아니라 그림

자, 반사광 등으로 인해 객체와 배경의 경계가 불분명하다

는 특징이 있으므로[29], 본 연구에서는 다음과 같은 알고

리즘을 적용하여 객체 인식율을 비교하였다.

히스토그램 기반 알고리즘은 픽셀값의 분포를 조정하여 

전역 및 지역적 대비를 향상한다. 대표적인 히스토그램 기

반 알고리즘 HE는 이미지 전역 히스토그램의 재분배로 픽

셀 강도의 분포를 균일화하여, 대비를 개선한다. 이를 지역

적으로 적용한 AHE는 이미지를 × 개의 블록으로 나누

고, 각 블록에 독립적으로 HE를 적용하여 지역적 대비를 

개선한다. 그러나, 블록 현상, 과도한 대비와 노이즈 증가 

문제가 발생할 수 있다. 이를 보완하는 CLAHE는 AHE에 

히스토그램 클리핑(clipping)을 적용하여 대비를 제어한다. 

클리핑은 히스토그램 빈(bin)의 높이가 임계값을 초과하면 

다른 빈에 재분배하는 방식이다. 이는 과도한 대비 증가와 

노이즈 발생을 억제한다[9]. JHE는 입력 영상의 픽셀 강도

와 그 픽셀의 인접 픽셀 산술 평균의 조합에 대한 2차원 히

스토그램을 활용한다. 인접 픽셀 상관관계를 고려한 명암

도 매핑 함수를 구성하므로, 이미지 손상을 줄여 대비 향

상, 노이즈 억제, 색상 정보를 보존한다[10]. GCEHM은 HE

의 과도한 대비를 줄이기 위한 히스토그램 수정 알고리즘

이다. 원본과 균일 히스토그램의 가중 평균으로, 히스토그

램을 수정 후 HE를 적용한다. 이는 급격한 변동을 줄여 노

이즈를 억제하고, 가중치 조정으로 대비 강도를 제어한다

[11]. WTHE는 HE 적용 전에 가중치와 임계값을 정의하여 

히스토그램을 변형하는 전역적 대비 향상 알고리즘이다. 

높은 임계값과 낮은 임계값을 설정하여 빈도수가 극단적인 

그레이 스케일 주파수는 감소시키고, 중간 영역은 감마 보

정을 통해 주파수를 증가해 총합을 1로 유지한다. 이러한 

과도한 대비 향상을 방지하지만, 기울기 피크가 존재하는 

이미지에서 왜곡을 유발하는 단점이 있다[12].

감마 보정 기반 알고리즘은 픽셀 강도를 비선형적으로 

변환하여 밝기와 대비를 조정하는 특징이 있다. AGCIE는 

영상 전역에 동일한 변환 함수를 적용하는 전역적 향상 기

법으로, 대비와 밝기에 따라 감마값을 적응적으로 조정하

여 시각적 선명도를 높인다. 하지만, 지역적 세부 정보 부

족으로, 색 왜곡 및 노이즈가 증폭될 가능성이 있다[13]. 

이를 보완한 AGCWD는 히스토그램 평활화와 감마 보정을 

결합하고 가중 분포를 적용하여 과도한 보정으로 인한 왜

곡을 억제하면서 영상 특성에 맞게 동적 대비를 향상해 화

질을 개선한다. 다만, 밝은 영상은 과포화 및 세부 정보 손

실이 있다[14]. 이를 보완한 IAGCWD는 영상 밝기 특성에 

따라 다른 보정 방식을 적용한다. 밝은 영상은 네거티브 

변환을 어두운 영상은 누적분포함수의 절삭을 통해 감마 

보정을 수행하여 이중 전략을 적용한다. 이를 통해 다양한 

밝기 왜곡 영상에서 발생하는 과포화 및 세부 정보 손실 

문제를 해결하지만, 일부 영상은 효과가 제한적이다[15].

선형 및 비선형 변환 알고리즘은 수학적 변환(선형, 비

선형 함수)을 적용하여 명암을 보정하는 방식이다. CE는 

영상 내 대비 개선을 통해 화질을 향상한다. 하지만, 과도

한 밝기 증가로 인해 영상 내 세부 정보 손실이나 노이즈 

증가 문제가 있다[16]. LT는 선형 변환을 통해 대비를 조

정하는 간단하고 빠른 알고리즘이다. 모든 이미지에 동일

하게 적용되어 과도한 대비 증가, 세부 정보 손실이 발생

할 수 있다[17]. AIE는 RGB 이미지를 HSV 색 공간으로 

변환하여 명도(V) 채널을 분리하고, 다중 가우시안 함수를 

이용해 조명 성분을 추정한다. 이후, 베버-페히너 법칙에 

기반한 비선형 보정 함수를 통해 이미지 조명 분포에 따라 

적응적으로 파라미터를 조절하여 서로 다른 수준으로 향

상된 이미지 두 개를 생성한다[18]. AINDANE는 저조도 

및 불균일한 조명 환경에서 적응적 휘도 향상과 대비 향상

을 수행하는 두 개의 독립적 단계로 구성된다. 영상 밝기 

분포에 따라 비선형 전달 함수를 적용하여 어두운 영역을 

보정하고 밝은 영역의 과도한 강조를 억제한다. 색 왜곡을 

최소화하여 전반적인 품질을 향상한다[19].

인간 시각 기반 알고리즘은 영상 복원과 색 재현의 화질 

향상에 중점을 둔다. Retinex는 인간 시각 시스템이 주변 

조명 변화와 관계없이 객체 고유 색상을 일정하게 인식하

는 원리를 모방한 이론이다. 특정 지점의 색을 판단할 때 

주변 영역과의 상대적인 비율을 계산하여 조명의 영향을 

완화하므로, 불균일한 조명 환경에서 안정적인 색 재현이 
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가능하지만, 후광 아티팩트, 노이즈가 증가할 수 있다[20]. 

CELA는 Retinex 이론 기반 알고리즘으로, 영상 화질을 

향상 전에 조명 변화를 감지하여 휘도 적응을 통해 적절한 

전처리를 수행한다. 색상 왜곡이나 특정 영역에서의 과도

한 향상을 완화하기 위하여 AGCWD를 함께 적용한다[21]. 

DCP는 밝은 채널과 어두운 채널이 각기 다른 사전 구조 

정보를 포함하고 있다는 점을 활용한다. 이 두 채널이 상

호 간의 부족한 구조 정보를 보완함으로써 보정된 투과율

을 획득하며, 어두운 영역의 정보 보존과 색상 복원이 가

능하지만, 아티팩트가 발생할 수 있다[22].

2.2 Noise Removal Algorithms

영상 내 노이즈는 화질과 객체 인식 성능의 저하 원인으

로, 영상 처리 전반에 부정적인 영향을 미친다. 따라서 노

이즈 제거는 단순한 화질 개선을 넘어, 이미지 보간, 영상 

분석 등에 필요한 전처리 과정이다[30]. 본 연구에서 노이

즈 문제 해결을 위해 다음과 같은 알고리즘을 적용하였다.

Gaussian filter는 정규 분포 가중치를 적용하여, 픽셀

값의 가중 평균을 산출한다. 중심 픽셀에 높은 가중치를 

부여하고 인접 픽셀값의 가중치를 낮춰 평균을 산출하는 

저역 통과 필터이다. 이미지는 개선되나, 경계 처리 과정

에서 에지와 세부 정보가 흐려질 가능성이 존재한다[23].

Guided filter는 국소 선형 모델을 기반으로, 가이드 이

미지의 구조 정보를 보존하면서 노이즈를 제거한다. 에지 

보존이 가능하나, 객체 경계 주변에서 후광 아티팩트 현상

이 발생할 수 있다[24].

Wiener filter는 영상의 노이즈와 신호의 통계적 특성

을 이용하여, 원본 영상과 복원 영상 간의 평균 제곱 오차

(Mean Square Error, MSE)를 최소화하는 알고리즘이다. 

이는 노이즈가 포함된 영상에서 왜곡을 제거하고 원본과 

구조적으로 유사한 이미지를 생성하는 것을 목표로 한다. 

노이즈를 포함한 영상에서 좋은 복원 결과를 보이나, 실시

간 처리에 추가적인 최적화를 요구한다[25].

Algorithms
Representative 

method
Features Limitations

Author

(Year)

Histogram

based

HE

� Redistributes the images 

  histogram

� Equalizes the distribution of 

  pixel intensities

� Enhances the overall (Global) 

  contrast of the image

� Noise amplification
E.L.Hall

(1974)[9]

AHE � Block phenomenon
D.J.Ketcham

(1976)[9]

CLAHE � Parameter dependent
S.M.Pizer

(1987)[9]

JHE
� Signal distortion

� Detail loss

T.Celik

(2012)[10]

GCEHM
� Over enhancement

� Visual artifacts

T.Arici

(2009)[11]

WHTE � Background detail loss
Q.Wang

(2007)[12]

Gamma 

correction

based

AGCIE � Adjusts the images luminance 

  based on the gamma value

� Selectively enhances contrast in 

  dark or bright regions, rather 

   than enhancing contrast equally

� Bright region over 

  enhancement

S.Rahman

(2016)[13]

AGCWD
� Fails on bright images

� Detail loss 

S.C.Huang

(2013)[14]

IAGCWD � Image dependent
S.Rani

(2014)[15]

Linear/non-

linear

based

CE

� Maps input pixel values to 

  output values using defined 

  linear or non-linear functions

� Excessive enhancement
- 

[16]

LT � Excessive enhancement
-

[17]

AIE � Color distortion
J.Zhao

(2013)[18]

AINDANE � Color noise
L.Tao

(2005)[19]

Human visual 

system

based

Retinex

� Models principles of human 

  vision to separate illumination 

  from reflectance

� Fails on over exposed 

  regions

� Chromatic noise

E.H.Land

(1977)[20]

CELA
� Over exposure issues

� Limited generalization

Q.Fu

(2018)[21]

DCP
� Color deviation

� Halo artifacts

Z.Shi

(2018)[22]

Table 1. Comparisons of Image Enhancement Algorithms
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2.3 Object Recognition Model

객체 인식은 영상 내 특정 객체를 인식하고, 그 위치와 

경계를 추정하며, 종류를 분류하는 컴퓨터 비전 기술이다. 

초기에는 로봇 비전, 얼굴 인식 등 제한된 분야에서 활용

하였으나, 최근에는 재난 대응, 스마트 팩토리 등 다양한 

영역으로 활용도가 확장되고 있다. 특히, 현장에서는 다중 

객체를 동시에 식별하고 실시간 추적이 가능해야 하므로 

높은 정확도와 실시간 속도가 동시에 요구된다[30-31].

이를 충족하기 위해 합성곱 신경망(Convolutional 

Neural Network, CNN)[32] 기반의 다양한 딥러닝 모델

이 개발되었다. 그중 YOLO 모델은 단일 신경망으로 이미

지를 한 번에 처리하는 특징이 있다.

본 연구에서 활용한 YOLOv8 모델은 실시간 객체 인식

을 위해 활용되는 대표적인 신경망 모델이다. 특히, 기존 

YOLOv5가 사전에 정의한 앵커 박스와 바운딩 박스의 

IoU(Intersection over Union)를 비교하여 객체를 인식

했던 것과 달리, 앵커 프리 구조를 도입하였다. 이 구조는 

앵커 설정 없이 객체의 중심을 직접 예측함으로써, 다양한 

크기와 형태의 객체를 효율적으로 인식하며, 높은 정확도

와 빠른 처리 속도를 동시에 제공한다[33].

III. The Proposed System

3.1 Overview and Flow of the Proposed System

본 연구에서 제안하는 시스템은 Fig. 1과 같이 화질 개

선(Image Enhancement), 노이즈 제거(Noise Removal), 

객체 인식(Object Recognition)의 세 단계로 구성된다.

첫째, 화질 개선 단계는 영상의 대비를 개선하고, 세부 

정보를 복원하며, 색상을 보정한다. 이를 위해 HE, AHE, 

CLAHE, JHE, GCEHM, WTHE, AGCIE, AGCWD, 

IAGCWD, CE, LT, AIE, AINDANE, Retinex, CELA, 

DCP 알고리즘 16종을 적용한다.

둘째, 노이즈 제거 단계는 화질 개선 과정에서 발생하거

나 증폭될 수 있는 노이즈를 억제하고, 객체의 경계를 보

존하기 위한 화질 개선의 후속 단계로 Gaussian filter, 

guided filter, Wiener filter 알고리즘 3종이 수행된다. 

이때, 다양한 전처리 알고리즘의 파라미터는 객관적인 성

능 비교를 위해 수정 없이 기본값을 적용하였다.

마지막으로, 객체 인식 단계는 신뢰도 임계값을 0.7로 

설정하여 mAP를 산출한다. 인식 결과는 객체 정보(Class 

ID, Confidence, x, y, w, h)를 .txt 파일로 저장하고, 시

각화된 결과를 .jpg 파일로 저장한다.

제안 시스템은 전처리 단계를 모듈화하여, 다양한 전처

리 알고리즘 조합이 객체 인식 성능과 연산 효율에 미치는 

영향을 분석한다.

Fig. 1. System Flow

3.2 Details of the Image Enhancement Algorithm

HE는 식(1)에서 누적분포함수를 통해 픽셀 강도를 변환

한다. 이 변환 함수는 입력강도의 누적분포 를 계

산하고, 전체 픽셀 수로 정규화한다. 는 이미지의 

히스토그램으로 밝기값이 인 픽셀의 개수이다. 정규화한 

값에 최대 밝기값을 곱하여 새로운 출력 강도를 

산출한다. 이 과정은 특정 영역에 집중된 픽셀 분포를 전

체 동적 범위에 걸쳐 분산한다[9].




 



  



 (1)

AHE는 이미지를 다수의 블록으로 분할하고, 각 블록에 

HE를 수행한다. 식(2)는 특정 블록 내 누적분포함수를 계

산하는 과정으로, 해당 블록 내에서 픽셀의 밝기값()이 

입력강도()와 일치하는 픽셀 수( )를 기반으로 누적 

합을 구하여 계산한다. 각 픽셀은 주변 영역의 국부적 통

계 특성에 적응적으로 재매핑하여 국부 영역의 밝기 분포

가 블록 내에서 균일하게 분포되도록 조정한다[9].

  
   

 

 
    

  

  (2)
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CLAHE의 핵심인 블록별 히스토그램 클리핑은 식(3)과 

같이, 사전에 임계값을 정의하고 히스토그램 빈(bin)의 

높이가 이를 초과하지 않도록 제한하여, 특정 밝기에 대한 

과집중을 방지한다. 그 후, 잘려 나간 픽셀들의 총합 을 

빈의 개수로 나눈 값(
 )만큼 모든 빈에 균등하게 재분

배하여, 최종적으로 조정된 히스토그램 을 구한다[9].


  




  



min
  (3)

JHE는 각 픽셀에 인접 영역의 산술 평균을 담은 평균 

이미지의 픽셀 강도와 입력 영상 픽셀 강도의 조합별 빈도

를 가시화한 2차원 히스토그램을 활용하여, 노이즈를 줄이

고 대비를 개선한다. 식(4)는 히스토그램으로 얻은 2차원 

누적분포함수를 통해, 입력 영상의 픽셀값을 대비가 향상

된 새로운 값으로 변환하는 매핑 함수이다[10]. min은 

영상에서 가장 어두운 픽셀 개수이며, 는 현재 픽

셀과 같은 밝기를 가진 픽셀 수이고, , 은 각각 이미지

의 세로와 가로 픽셀 수이다.

 


×min (4)

GCEHM은 식(5)처럼 입력 히스토그램()과 균일 분포 

히스토그램()의 가중 평균을 통해 수정된 히스토그램()을 

생성 후 HE를 적용하여, 가중치 파라미터()는 원본의 통

계적 특성 보존과 대비 향상이라는 두 목표 사이의 균형을 

조절한다. 가중치가 0에 근접하면 대비를 개선하고, 커질

수록 대비 향상 수준이 감소하면서 원본을 보존한다[11].



  (5)

WTHE는 HE를 수행하기 전, 히스토그램에 가중치와 임

계값을 적용하여, 과도한 대비 향상으로 발생하는 시각적 

왜곡을 억제하고, 영상의 세부 정보를 보존한다. 식(6)은 

변형된 히스토그램 기반, 최종 픽셀값을 결정하는 변환 함

수다. 가중치와 임계값이 적용된 누적분포함수  를 

통해 원본 픽셀값을 새로운 픽셀값으로 매핑한

다. 이 과정에서 출력 동적 범위
와 평균 밝기 보정

 을 적용해 결과 영상의 대비와 밝기를 제어한다[12].

 ×  (6)

AGCIE는 입력 영상을 평균 강도와 대비에 따라 4개 클

래스로 분류하고, 각 클래스에 적합한 감마 파라미터를 동

적으로 산출하여 적용한다. 평균 밝기()가 0.5 미만인 어

두운 영상에는 식(7)과 같은 변형된 감마 보정 곡선을 적

용한다. ≥인 밝은 영상에는 식(8)처럼 표준 감마 보정 

곡선을 적용한다. 이때, 은 기존 픽셀값, 은 변환된 

픽셀값, 는 대비 조절 강도를 결정하는 감마값이다[13].

 

 

 ×



(7)

  
 (8)

AGCWD는 가중 분포를 적용하여, 원본 히스토그램의 

확률밀도함수에서 발생 가능한 급격한 변화를 보정한다. 

식(9)는 특정 밝기값()의 빈도에 따라 가중한 확률밀도함

수, 는 빈도에 따른 가중치가 완만하도록 조절하는 값이

다. 식(10)은 보정된 확률밀도함수를 누적하여, 이미지의 

밝기 분포 특성을 반영하는 수정된 누적분포함수 를 

계산한다. 밝기에 따라 동적으로 변하는 적응형 감마값을 

결정하여, 최종 픽셀값 계산 시 파라미터로 사용한다[14].

max max min

min
 (9)


  

max

 (10)

IAGCWD는 먼저 입력 이미지의 평균 밝기를 기준으로 

밝기 특성을 판단하고, 네거티브 변환과 잘린 누적분포함

수 두 가지 전략을 사용한다. 어두운 이미지를 처리하는 

식(11)은 감마값이 특정 임계치() 이하로 낮아지는 것을 

방지하여 밝은 영역의 정보 손실을 방지한다. 또한, 과도

한 밝기 왜곡을 줄이고, 시각적 품질을 향상한다[15].


′ max  (11)

CE와 LT는 동일한 선형 변환 식(12)를 사용한다. 선형 

변환을 통해 는 대비를, 는 밝기를 조절한다[16-17].

 ∙  (12)

AIE의 식(13)은 베버-페히너 법칙에 따라 이미지 밝기

를 비선형 보정 함수로 조절한다. 이미지의 평균 밝기( ͢ )

와 픽셀 밝기 를 비교하여 분모를 조절하므로, 과도한 

향상을 방지하면서 어두운 영역의 밝기를 강화한다[18].

 ′ max  ͢ 

 
(13)

AINDANE는 적응형 휘도 향상과 적응형 대비 향상의 

두 단계로 구성한다. 이 중 독창적인 대비 향상 식(14)는 
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인접 픽셀 대비 밝은 픽셀은 더 밝게, 어두운 픽셀은 더 어

둡게 변환하기 위하여 지수 를 활용한다. 는 

인접 픽셀의 밝기(  ) 대비 현재 픽셀의 밝기()

의 역수이다. 정규화된  ′ 의 지수이므로, 가 1

을 초과하면 더 어둡게, 1 미만에서는 더 밝게 조정된다. 

대비 조절 파라미터 를 인위적으로 조절할 수 있다[19].

  ⋅ ′
    







   





(14)

Retinex의 조명-반사 모델 식(15)는 원본 영상에서 각 

색상 채널에 대해 추정된 조명 성분을 제거하고, 객체 고

유 색상(반사 성분)을 분리한다. 조명 성분은 인접 픽셀 평

균 으로 추정하며, 구현에 따라 특정 필터를 적용하

는 컨볼루션 연산을 적용할 수 있다[20].

  
 

(15)

CELA는 이미지 각 영역에서 인간 시각 시스템에 근접

한 최소 식별 차이를 산출하여 공간 적응적 조명 약화 인

자()를 얻어 이를 MSR(Multi Scale Retinex) 모델에 적

용해 조명 성분을 제거한다. 식(16)은 는 조명 약화 

MSR 결과, 는 HSV 색 공간의 입력 강도, 

 는 n번째 스케일의 가우시안 필터로 얻은 

조명 성분, 은 스케일에 대한 가중치이며, 어두운 영역

에서 과도한 향상과 노이즈 증폭을 완화한다[21].

 
  



ㆍlog ㆍlog  (16)

DCP는 식(17)에서 밝은 채널의 초기 투과율  를 

추정하고, 어두운 채널을 보완 채널로 활용하여 추정 오류

를 최소화하는 이중채널 전략을 사용한다.  는 영상의 전

체적인 대기광 값이다. 이후, 가이드 필터를 통해 투과율 

맵의 에지 정보를 보존하고, 블록 현상을 완화한다[22].

   
 

    

(17)

3.3 Details of the Noise Removal Algorithm

Gaussian filter는 저역 통과 필터로, 영상의 노이즈를 

제거한다. 식(18)은 중심 화소를 기준으로 가까운 이웃 

화소일수록 높은 가중치를 부여하여 가중 평균을 계산

한다. 가중 평균은 주변의 노이즈를 완화하지만, 경계가 

명확한 영역의 화소값까지 평균화해 이미지가 흐려진다. 

표준편차가 클수록 넓은 영역을 평균에 포함해 노이즈 

제거 효과가 증가하나 더 흐려진다[23].

  
∈

∙ (18)

Guided filter는 필터링할 영상 외 별도의 가이드 영

상 을 참조하여 필터링 결과를 생성한다. 식(19)에서 

출력 영상의 각 픽셀은 입력 영상의 주변 픽셀들 에 

대한 가중 평균으로 계산한다. 이때, 가중치
는 가이드 

영상에 의해 결정하며, 입력 영상과는 독립적이다[24].

 


  (19)

Wiener filter의 식(20)은 주파수에서 신호와 노이즈의 

파워스펙트럼 비율에 따라 필터를 조정한다. 신호 성분이 

노이즈보다 큰 주파수 대역에서는 항이 0에 

근접하며, 노이즈가 신호 성분보다 큰 주파수 대역에서는 

신호 대 잡음비가 감소하므로, 주파수 성분을 억제하고, 

노이즈 증폭을 방지한다[25].


 







 






(20)

3.4 Details of the Object Recognition

본 연구에서는 산업 현장 안전 및 위험 요소 인식 모델 

학습을 위한 제조 현장 데이터셋을 구축하였다. 이를 위해 

Roboflow Universe의 Logistics Dataset[34]과 

spark-detector Dataset[35]을 기반으로, 원본 데이터셋

의 오픈 소스 라이센스(CC BY 4.0)를 준수하여, 통합 데

이터셋을 구축하였다. 클래스 간 중복성을 제거하고 연구 

목적의 인식 대상을 명확히 하기 위해, 수집된 데이터를 

바탕으로 총 9개 클래스로 라벨링 수정(Relabeling) 작업

을 수행하였다. 정의된 클래스는 Fig. 2와 같이 안전 보호

구 착용 확인을 위한 Helmet, Vest, Head, 작업자와 장비 

식별을 위한 Person, Forklift, 현장 안전 정보 확인을 위

한 Safety Sign, 그리고 화재 및 사고 징후 포착을 위한 

Fire, Smoke, Spark로 구성된다. 이러한 정제 과정을 통

해 138,389장의 학습 데이터셋을 훈련(Train) 111,260장

(80.4%), 테스트(Test) 14,554장(10.51%), 검증

(Validation) 12,575장(9.09%)으로 8:1:1로 분할하였다. 

모든 이미지의 해상도는 640x640 픽셀로 재설정되었다. 

또한, 객체 인식 모델은 COCO 데이터셋으로 사전 학습된 

YOLOv8x 모델에 대한 전이 학습(Transfer Learning)을 

수행하였다.
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Helmet Vest Head Forklift

Person Fire, 

Smoke

Spark Safety 

Sign

Fig. 2. Example of 9 Types of Images of Objects to be 

Recognized

Fig. 3. Class-wise Distribution of the Manufacturing Dataset

학습에 사용된 객체 수는 총 596,432개로, 훈련 데이터 

450,196개, 테스트 데이터 60,075개, 검증 데이터 86,161

개로 구성되었으며, Fig. 3은 클래스별 분포이다.

추가로 진행된 실험은 저조도 데이터셋에서 YOLOv8x 

모델의 인식 성능을 분석하기 위해, Kaggle[36]에서 제공

하는 저조도 데이터셋인 ExDark(Exclusively Dark)[8]을 

기반으로, 오픈 소스 라이센스(BSD-3)를 준수하였다. 인

식 성능 평가는 추가 학습을 거치지 않은 YOLOv8x 모델

을 사용하였다.

Fig. 4 혼동행렬(Confusion Matrix)은 분류 모델의 성

능을 시각적으로 평가하는 지표로, 실제 정답 클래스와 모

델이 예측한 클래스 간의 관계를 나타낸다. 행렬 축의 각 

원소값이 1에 근접할수록 해당 클래스에 대한 분류 성능이 

우수함을 나타낸다.

Fig. 4. YOLOv8 Model Performance: Normalized Confusion 

Matrix: (a)Helmet, (b)Vest, (c)Forklift, (d)Person, (e)Fire, 

(f)Smoke, (g)Spark, (h)Head, (i)Safety Sign, (j)Background

IV. Experiments

4.1 Experimental Environment

다음의 Table 3, 4는 YOLOv8x 객체 인식 모델의 전이 

학습 및 화질 개선, 노이즈 제거, 객체 인식 성능 및 속도 

측정 테스트를 위한 수행 환경이다.

Category Spec

CPU Intel Core I9-10920X 3.5GHz

RAM 192GB

GPU
RTX3090 Turbo D6X 24GB x 3EA + RTX 

A6000

OS Windows 10 Pro

Table 3. Processing Environment of YOLOv8x Model 

Training

Category Spec

CPU Intel Core I9-10900K 3.7GHz

RAM 32GB

GPU Quadro RTX8000

OS Windows 10 Pro

Table 4. Processing Environment of Object 

Recognition Inference and Image Enhancement 
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4.2 Performance Comparison of Algorithms

4.2.1 Recognition Performance (Manufacturing 

Dataset)

Image 

Enhancement

Noise 

Removal
mAP@0.5-0.95(%)

GCEHM Gaussian 31.26

HE Gaussian 30.86

CLAHE Gaussian 30.58

JHE Gaussian 30.42

AGCIE Gaussian 30.40

Original Gaussian 30.37

IAGCWD Gaussian 30.37

AGCWD Gaussian 29.92

WTHE Gaussian 29.85

CE Gaussian 29.19

GCEHM Wiener 28.17

CLAHE Wiener 27.90

HE Wiener 27.76

LT Gaussian 27.69

AGCIE Wiener 27.61

AHE Gaussian 27.44

Original Wiener 27.37

IAGCWD Wiener 27.37

WTHE Wiener 27.25

GCEHM - 27.24

GCEHM Guided 27.19

AGCWD Wiener 27.12

JHE Wiener 27.06

HE - 26.77

AINDANE Gaussian 26.64

HE Guided 26.64

CLAHE Guided 26.55

CLAHE - 26.53

Retinex Gaussian 26.51

CE Wiener 26.14

AGCWD - 25.31

LT Wiener 25.16

AGCWD Guided 25.14

JHE - 25.10

JHE Guided 25.03

AGCIE - 24.90

AGCIE Guided 24.90

WTHE Guided 24.81

WTHE - 24.73

AHE Wiener 24.62

CELA Gaussian 24.54

Original - 24.28

Table 5. Object Recognition Precision by Image 

Enhancement and Noise Removal (Manufacturing 

Dataset)

제조 현장 데이터셋 900장을 대상으로, 화질 개선 16종

과 노이즈 제거 알고리즘 3종의 조합을 적용하여 객체 인

식 성능을 평가하였다. 성능 평가는 YOLOv8x 모델로 산

출한 mAP@0.5-0.95 값을 Table 5에 정리하였다. 

실험 결과, 원본 영상(mAP@0.5-0.95: 24.28%) 대비 

객체 인식 성능이 향상된 알고리즘은 총 41개 조합이었다. 

특히 상위 10개 알고리즘 모두 Gaussian이 포함되었으며, 

GCEHM(31.26%), HE(30.86%), CLAHE(30.58%), 

JHE(30.42%), AGCIE(30.40%), Original(30.37%), 

IAGCWD(30.37%), AGCWD(29.92%), WTHE(29.85%), 

CE(29.19%) 순으로 나타났다. 객체 인식 정밀도 기반 우

수한 성능을 보인 알고리즘은 주로 히스토그램 기반(5개)

과 감마 보정 기반(3개) 알고리즘이 차지했다. 이는 히스토

그램 기반 알고리즘은 전역 또는 지역적 히스토그램 재분

배를 통해 대비가 향상되어 배경과 객체의 경계가 명확해

졌으며, 어두운 영역의 정보를 복원하지만, 이 과정에서 

노이즈가 증가하는 문제가 존재한다. 또한, 감마 보정 기

반은 비선형적인 밝기 조정을 통해 그림자나 저조도 영역

의 세부 정보를 가시화하지만, 변환 곡선의 기울기 변화로 

인해 노이즈가 증가할 수 있다. 이를 보완하기 위해 후처

리 단계의 노이즈 제거 알고리즘 효과를 분석한 결과, 

Gaussian이 화질 개선 과정에서 발생한 노이즈를 억제하

고, 노이즈 증가 문제를 완화한 것으로 분석된다. 결과적

으로, 전처리 조합이 YOLOv8x 모델의 특징 추출 효율을 

높여 객체 인식 성능이 개선된 것으로 사료된다.

4.2.2 Recognition Performance (ExDark Dataset)

본 논문에서 제안하는 전처리 알고리즘의 범용성 검증

을 위해, ExDark(Exclusively Dark)[8] 저조도 데이터셋 

600장을 대상으로 전처리 알고리즘 조합을 교차 적용하여 

YOLOv8x 모델로 산출한 mAP@0.5-0.95 값을 Table 6

에 정리하였다.

실험 결과, 원본 영상(mAP@0.5-0.95: 27.45%) 대비, 

총 16개 조합이 객체 인식 성능이 향상되었다. 이 중, 상

위 10개 알고리즘 조합은 LT와 Wiener(31.76%), LT와 

Gaussian(31.18%), CE와 Wiener(30.62%), CLAHE와 

Gaussian(30.47%), AGCWD와 Gaussian(30.41%), 

IAGCWD와 Gaussian(30.15%), CLAHE와 

Wiener(29.95%), GCEHM과 Wiener(29.49%), Retinex와 

Wiener(29.38%), AINDANE와 Wiener(29.21%) 순으로 

나타났다. 제조 현장 데이터셋 실험 결과와 달리 ExDark 

데이터셋은 LT와 Wiener 조합이 우수한 성능을 보였다. 

이는 LT 알고리즘이 전체적인 밝기 선형 변환을 통해 저

조도 영역의 정보를 가시화하면서도, Wiener를 통해 영상

의 통계적 특성을 기반으로 평균 제곱오차를 최소화하여 

노이즈 억제와 객체 인식을 위한 에지 정보를 보존하는 것

으로 사료된다. 반면, Retinex 알고리즘은 저조도 영상 개

선에 우수한 성능으로 알려졌으나, 본 실험에서는 노이즈

를 억제하였음에도 최상위권 성능에는 미치지 못하였다. 
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이는 Retinex 처리 과정에서 발생하는 후광 아티팩트가 

노이즈 제거로 완전히 보정되지 않아, 오히려 객체와 배경

의 경계를 일부 왜곡했을 것으로 사료된다. 결과적으로, 

저조도 환경에서 객체 인식은 단순한 밝기 향상뿐 아니라, 

원본의 구조적 정보를 최대한 보존하면서 노이즈를 정교

하게 제어하는 조합이 우수한 성능을 확인하였다.

Image 

Enhancement

Noise 

Removal
mAP@0.5-0.95(%)

LT Wiener 31.76

LT Gaussian 31.18

CLAHE Gaussian 30.47

AGCWD Gaussian 30.41

IAGCWD Gaussian 30.15

CLAHE Wiener 29.95

GCEHM Wiener 29.49

Retinex Wiener 29.38

CE Wiener 29.21

AINDANE Wiener 29.21

AGCWD Wiener 29.04

IAGCWD Wiener 29.02

CE Gaussian 28.91

CLAHE Guided 28.28

AGCIE Wiener 28.18

AGCIE Gaussian 28.12

Original - 27.45

Table 6. Object Recognition Precision by Image 

Enhancement and Noise Removal (ExDark Dataset)

4.2.3 Comparison of Processing Time

각 알고리즘의 연산 효율성을 검증하기 위해, 프레임당 

평균 처리 시간(ms)을 측정해 Table 7에 정리하였다.

분석 결과, 총 10종의 알고리즘이 실시간 처리 기준인 

33ms(약 30FPS) 이내의 수행 속도를 만족하는 것으로 나

타났다. 화질 개선 알고리즘은 LT(2.01ms), CE(2.09ms), 

IAGCWD(8.95ms), WTHE(14.64ms), HE(14.71ms), 

AHE(15.08ms), CLAHE(19.61ms), AGCWD(26.45ms), 

GCEHM(30.31ms) 순이며, 노이즈 제거 알고리즘은 

Gaussian(8.33ms)만 실시간 처리 기준을 충족하였다. LT 

알고리즘은 픽셀 단위 산술 연산이며, Gaussian은 2차원 

컨볼루션 연산을 수평 및 수직 방향의 두 차례 1차원 연산

으로 분해할 수 있어, 연산 복잡도가 감소한다. 이와 같은 

커널 분리 최적화가 가능한 가중 평균으로, 처리 속도가 

빠른 것으로 사료된다.

Algorithms
Processing 

Time(ms)

Image

Enhancement

LT 2.01

CE 2.09

IAGCWD 8.95

WTHE 14.64

HE 14.71

AHE 15.08

CLAHE 19.61

AGCWD 26.45

GCEHM 30.31

AGCIE 35.77

AIE 74.71

JHE 127.24

CELA 130.20

AINDANE 608.39

DCP 2105.47

Retinex 5481.38

Noise Removal

Gaussian 8.33

Guided 198.86

Wiener 202.15

Table 7. Processing Time Comparisons of Image 

Pre-processing Algorithms

4.3 Statistical Analysis of Object Recognition 

Performance Improvement according to 

Pre-processing Algorithms by Application 

Environment

본 절은 제안된 전처리 알고리즘이 객체 인식 모델의 정

밀도 수준별 성능(mAP@0.5-0.95)에 미치는 영향을 정량

적으로 분석한다. 모든 실험의 표준편차 및 신뢰구간은 

IoU 임계값(0.50≤ IoU≤ 0.95, step=0.05) 변화에 따른 

10개 지표의 분포를 기반으로 산출하였다. 이를 통해 전처

리 알고리즘이 인식 성능의 평균적 향상뿐만 아니라, IoU 

변화에 따른 성능 안정성에 미치는 기여도를 평가하였다.

제조 현장 데이터셋에 GCEHM과 Gaussian을 적용한 

결과, mAP@0.5-0.95는 24.28%에서 31.26%로 약 6.98% 

향상되었다. 특히, 95% 신뢰구간의 상한값이 34.60%에서 

44.86%로 10.26% 개선되었다. 이는 전처리 과정이 모델

의 최대 인식 성능을 확장하는 데 기여했음을 증명한다.

Index

Dataset

Pre-processing 

Algorithms
mAP@0.5-0.95

SD

(Standard Deviation)

95% Confidence 

Interval

Manufacturing 

Dataset

GCEHM+Gaussian 31.26 21.94 [17.67, 44.86]

Original 24.28 16.66 [13.96, 34.60]

Low Illumination 

(ExDark)

LT+Wiener 31.76 16.88 [21.30, 42.22]

Original 27.45 15.62 [17.77, 37.13]

Table 8. Statistical Analysis of Object Recognition Performance Improvements according to Pre-processing 

Algorithms for each Application Environment



The Efficiency of Image Pre-processing Algorithms on YOLOv8 Object Recognition Performance and Processing Time   193

Fig. 5. Comparison of Object recognition Performance 

according to IoU

반면, 표준편차는 16.66%에서 21.94%로 약 5.28% 증

가하였다. 이는 아래 Fig. 5와 같이 IoU 임계값이 낮을수

록 GCEHM에 의한 대비 향상에 따른 객체 시인성 및 식별

력이 강화되어 높은 성능을 보인 반면, 고정밀 IoU 구간에

서는 향상폭이 상대적으로 낮아 성능 편차가 확대된 것으

로 분석된다. 그럼에도 불구하고 낮은 IoU 임계값부터, 높

은 IoU 임계값까지 모든 구간에서 객체 인식 성능이 개선

됨을 확인하였다.

ExDark 데이터셋에서 LT와 Wiener를 적용한 경우, 

mAP@0.5-0.95는 27.45%에서 31.76%로 4.31% 상승하

였다. 제조 현장 데이터셋과 대비하여, 저조도 환경에서는 

표준편차의 증가폭(15.62%→16.88%)이 상대적으로 낮게 

유지되었다. 이는 전처리 알고리즘이 특정 IoU 임계값에 

편향되지 않고, 전 구간에서 균등한 성능 향상을 이끌어냈

음을 의미한다. 특히, 신뢰구간의 하한값이 17.77%에서 

21.30%로 상승한 결과는 Wiener 기반의 적응형 노이즈 

제거가 저조도 특유의 무작위 노이즈를 효과적으로 제어

했음을 시사한다. 이러한 특성은 LT와 Wiener 알고리즘

이 저조도 환경인 입력 영상의 품질 저하가 심각한 상황에

서 인식 성능 개선을 확보할 수 있음을 의미한다.

4.4 Image Visualization

정량적 성능 평가 결과를 시각적으로 검증하기 위해, 전

처리 알고리즘이 적용된 영상과 객체 인식 결과를 예시로 

제시한다. Fig. 6과 Fig. 7은 제조 현장 데이터셋 결과이

며, Fig. 8과 Fig. 9는 ExDark 데이터셋 결과이다. 원본 

영상에 화질 개선과 노이즈 제거 알고리즘을 적용한 후, 

YOLOv8x 모델을 통해 객체를 인식한 모습을 보여준다. 

이미지 내 초록색 경계 상자는 실제 객체의 정답(Ground 

Truth)이며, 빨간색 경계 상자는 모델이 예측한 결과이다.

V. Conclusions

딥러닝 기반 객체 인식 기술은 영상 분석의 핵심이지만, 

조명 변화나 노이즈와 같은 환경적 요인으로 인해 객체 인

식 성능이 저하되는 경우가 존재한다. 본 연구에서는 이러

한 문제를 해결하기 위해, 제조 현장 데이터셋 900장과 

ExDark 저조도 데이터셋 600장을 활용하여, 화질 개선 

알고리즘 16종(HE, AHE, CLAHE, JHE, GCEHM, WTHE, 

AGCIE, AGCWD, IAGCWD, CE, LT, AIE, AINDANE, 

Retinex, CELA, DCP)과 노이즈 제거 알고리즘 3종

(Gaussian, Guided and Wiener filter)을 적용하였다. 

다양한 환경의 인식 성능 평가는 YOLOv8x 모델을 적용하

여, mAP@0.5-0.95 값을 기준으로 수행하였고, 처리 속도

는 프레임당 평균 처리 시간을 실험적으로 분석하였다.

실험 결과, 영상의 특성에 따라 최적의 전처리 알고리즘 

조합을 확인하였다. 제조 현장 데이터셋에서 원본

(24.28%) 대비 mAP값이 향상된 조합은 총 41개이며, 상

위 3개 알고리즘 조합은 GCEHM과 Gaussian(31.26%), 

HE와 Gaussian(30.86%), CLAHE와 Gaussian(30.58%)

이다. 그 중, GCEHM과 Gaussian 조합은 원본 대비 mAP

가 6.98% 증가하여, 28.75%의 성능 향상을 보였다. 이는 

GCEHM이 가중 평균 히스토그램을 통해 대비를 높여 객

체 경계를 명확히 하고, Gaussian이 커널 분리 특성을 통

해 연산 최적화가 가능하기 때문이다. 노이즈를 억제하여, 

YOLOv8x 모델의 특징 추출에 기여한 것으로 사료된다.

ExDark 저조도 데이터셋에서 원본(27.45%) 대비 향상

된 조합은 총 16개로 나타났으며, 상위 3개 알고리즘 조합

은 LT와 Wiener(31.76%), LT와 Gaussian(30.47%), CE

와 Wiener(30.61%)이다. 그 중, LT와 Wiener는 원본 대

비 mAP가 4.31% 증가하여 14.74%의 성능 향상을 기록

하였다. 이는 LT 알고리즘이 선형 변환을 통해 정보를 가

시화하고, Wiener filter는 영상의 통계적 특성을 기반으
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(a) Original (b) Gaussian filter (c) Guided filter (d) Wiener filter

Fig. 6. Examples of Noise Removal Algorithms Results (Manufacturing Dataset)

(a) HE (b) AHE (c) CLAHE (d) JHE

(e) GCEHM (f) WTHE (g) AGCIE (h) AGCWD

(i) IAGCWD (j) CE (k) LT (l) AIE

(m) AINDANE (n) Retinex (o) CELA (p) DCP

Fig. 7. Examples of Image Enhancement Algorithms Results (Manufacturing Dataset)
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(a) Original (b) Gaussian filter (c) Guided filter (d) Wiener filter

Fig. 8. Examples of Noise Removal Algorithms Results (ExDark Dataset)

(a) HE (b) AHE (c) CLAHE (d) JHE

(e) GCEHM (f) WTHE (g) AGCIE (h) AGCWD

(i) IAGCWD (j) CE (k) LT (l) AIE

(m) AINDANE (n) Retinex (o) CELA (p) DCP

Fig. 9. Examples of Image Enhancement Algorithms Results (ExDark Dataset)
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로 평균 제곱오차를 최소화하여 노이즈를 억제하면서도 

객체 인식을 위한 에지 정보를 보존한 것으로 사료된다. 

처리 속도 측면에서는 총 10개 알고리즘이 실시간 기준

(33ms)을 충족하였으며, 그중 LT(2.01ms), CE(2.09ms), 

IAGCWD(8.95ms) 가 가장 빠른 처리 속도를 기록하였다. 

노이즈 제거 알고리즘 중에서는 Gaussian(8.33ms)만이 

실시간 처리 기준을 만족하였다.

적용 범위 측면에서 야간 모니터링과 자율 주행 시스템

에 적용할 수 있는 것으로 사료된다. 특히, 주간이나 일반 

조명은 GCEHM 기반의 알고리즘을, 야간이나 터널 등 저

조도 데이터셋은 LT 기반의 알고리즘을 선택적으로 적용

하여, 시스템을 구축할 수 있는 것으로 사료된다.

실험을 통해 응용 환경에 따라 영상 전처리 알고리즘을 

적용하여 객체 인식 성능을 개선할 수 있음을 확인하였다.

향후 연구는 각 클래스별 전처리 알고리즘의 객체 인식 

성능 분석과 영상의 특성 및 노이즈를 실시간으로 분석하

여, 상황에 맞게 알고리즘의 종류와 파라미터를 동적으로 

조절하는 적응형 전처리 시스템으로 확장하고자 한다.
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