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요       약 

본 연구는 저조도 CCTV 환경의 사람 탐지 성능 저하 문제를 해결하고자, 기존의 시각적 개선 

중심의 저조도 이미지 개선(LLIE) 기술의 한계를 분석한다. 이를 위해 YOLO 탐지 성능을 

기준으로 최적의 LLIE 모델을 선정하고 YOLO 와 결합하는 파이프라인을 제안한다. LLVIP 

데이터셋 기반의 비교 실험 결과, 객체의 구조를 가장 잘 보존하는 HVI-CIDNet 이 mAP 를 가장 

효과적으로 향상시킴을 확인하였다. 이는 사람의 시각적 만족도보다 탐지 모델 친화적 개선이 

최종 성능에 더 중요하다는 것을 보여준다. 따라서 본 연구는 향후 LLIE 기술이 후속 태스크와의 

시너지를 고려해야 한다는 방향성을 제시한다. 

 

  

1. 서론 

오늘날 CCTV 영상은 범죄 예방 및 돌발 상황 

발생 시 신속한 조치를 위해 중요한 기여를 하고 

있다. 특히 사람 탐지(person detection)는 공공안전 

분야에서 핵심적인 과제로, 다양한 상황에서 신뢰성 

있는 성능을 요구한다. 하지만 실제 CCTV 환경은 

조도가 낮고, 센서의 한계로 인한 노이즈가 존재하며, 

해상도 역시 충분하지 않은 경우가 많다. 이러한 

한계로 인해 CCTV 영상에서 기존의 사람 탐지 

기법은 최적의 성능을 발휘하기 어렵다. 

이러한 문제를 해결하기 위해, 저조도 이미지 

개선(Low-Light Image Enhancement, LLIE) 기술을 탐지 

모델의 전처리 단계로 활용하는 enhance-then-detect 

접근 방식이 널리 연구되어 왔다. 하지만 대부분의 

LLIE 기술은 주로 사람의 시각적 만족도를 높이는 데 

최적화되어 있으며, 이는 탐지 모델의 기계적 

인식과는 반드시 일치하지 않는다. 그 결과, LLIE 로 

전처리된 입력은 탐지 성능을 일관되게 개선하지 

못하거나, 불필요한 인공적 패턴을 생성하여 오히려 

객체 탐지 성능을 저하시키는 원인이 될 수 있다. 

이러한 한계는 사람이 보기 좋은 이미지와 탐지 

모델이 이해하기 좋은 이미지 간의 근본적 괴리에서 

비롯된다. 

본 연구에서는 이러한 한계를 분석하고, 어떠한 

LLIE 기술이 객체 탐지 성능에 실질적으로 

기여하는가? 라는 질문에 답하고자 한다. 이를 위해 

EnlightenGAN [1], Zero-DCE [2] 등 각기 다른 접근 

방식으로 설계된 최신 LLIE 모델들을 대표적인 탐지 

모델인 YOLO(You Only Look Once)[3]와 결합하여, 

저조도 환경에서의 사람 탐지 성능을 체계적으로 

비교 및 분석한다. 

나아가 본 연구는 단순히 최적의 조합을 찾는 것에 

그치지 않고, LLIE 모델의 결과물이 갖는 밝기, 대비, 

노이즈와 같은 다양한 시각적 속성이 탐지 성능에 

미치는 영향을 심층적으로 분석한다. 이를 통해 향후 
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기계 지각에 최적화된 이미지 개선 기술의 발전 

방향을 제시하고, 공공 안전 분야에서 실질적인 

가이드라인을 제공하는 것을 목표로 한다. 

 

2. 관련 연구 

CCTV 영상에서의 신뢰성 있는 사람 탐지는 

열악한 조명 조건으로 인한 기술적 난제에 직면해 

있다. 이를 해결하기 위해 다양한 저조도 이미지 

개선(Low-Light Image Enhancement, LLIE) 기법이 

제안되어 왔다. 초기 접근은 Retinex 이론[4][5]에 

기반하여 조명 성분과 반사 성분을 분리함으로써 

밝기와 대비를 복원하는 방식에 집중하였다. 

최근에는 딥러닝의 발전과 함께 데이터로부터 직접 

개선 전략을 학습하는 모델들이 등장하며 성능 

향상을 주도하고 있다. 

본 연구에서 고려하는 대표적인 LLIE 기법들은 

각각 서로 다른 접근방식을 통해 문제를 해결한다. 

예를 들어 Zero-DCE[2]는 비지도 학습 기반으로 

저조도 보정을 수행한다. 이는 레퍼런스 데이터 

없이도 조명 맵을 추정하여 이미지를 개선하는 

방법이다. 반면 EnlightenGAN[1]는 생성적 적대 

신경망(GAN)[6]을 활용하여 시각적으로 인상적인 

저조도 개선 결과를 생성한다. 이 외에도 HVI-

CIDNet[7]는 Retinex 이론을 기반으로 구축한 신경망 

모델을 통해 이미지의 색상과 디테일을 효과적으로 

복원한다. 그러나 이러한 기법들의 공통적인 목표는 

인간 시각에서의 품질 향상에 최적화되어 있다는 

점이다. 

LLIE 기법을 객체 탐지 모델의 전처리기로 

활용하는 enhance-then-detect 전략은 직관적 

해결책으로 널리 주목받아 왔다. 그러나 여러 

연구들은 LLIE 가 탐지 성능을 항상 보장하지 않으며, 

오히려 노이즈 증폭이나 GAN 기반 기법의 인공적 

패턴으로 인해 성능 저하가 발생할 수 있음을 

보고한다[8]. 이는 곧 사람이 보기 좋은 이미지와 

기계가 보기 좋은 이미지간 괴리가 있음을 보여준다.  

이러한 문제를 완화하기 위해 end-to-end 방식으로 

개선과 탐지를 공동 학습하는 시도도 제안된 바 있다 

[9][10]. 그러나 기존 연구들은 주로 특정 LLIE 

기법을 적용했을 때의 성능 변화만 보고하거나, 

새로운 복합 구조를 설계하는 데 초점을 맞추는 

경향이 있었다. 또한 이들은 LLIE 기법의 특성(밝기, 

대비, 노이즈 등)이 탐지 성능에 어떠한 영향을 

미치는지에 대한 체계적인 비교, 분석이 부족하다. 

따라서 본 연구는 이러한 연구 격차를 해소하고자, 

서로 다른 접근 방식을 지닌 최신 LLIE 모델들을 

대표적인 탐지 모델(YOLO)[3]과 결합하여, 저조도 

환경에서의 성능 변화를 정량적으로 분석하고 그 

원인을 규명하는 데 목적이 있다. 

 

3. 제안 모델 

본 연구는 저조도 CCTV 환경에서 발생하는 사람 

탐지율 저하 문제에 대응하기 위해 순차적인 2 단계 

방법론을 제시한다. 먼저, 여러 저조도 개선 모델을 

후보군으로 설정하고, 각각의 후보 모델을 전처리 

단계로 적용하여 YOLO[3] fine-tuning 한다. 이후, 모든 

조합에 대해 최종 성능을 비교 및 분석함으로써, 각 

LLIE 기법이 탐지 성능에 미치는 영향을 체계적으로 

평가한다. 

 

3.1. 최적의 저조도 개선 모델 선정 

기존의 저조도 이미지 개선(LLIE) 연구는 주로 

인간의 시각적 품질 향상에 초점을 맞추어 왔기 

때문에, 개선된 이미지가 실제 객체 탐지 성능을 

직접적으로 향상시킨다는 보장은 없다. 

따라서 본 연구에서는 YOLO 탐지 성능에 미치는 

효과를 정량적으로 분석하기 위해, 대표적인 LLIE 

모델인 EnlightenGAN [1], Zero-DCE [2], HVI-

CIDNet[7]을 후보군으로 설정하였다. 각 모델은 

공식적으로 배포된 사전학습 가중치를 사용하였으며, 

HVI-CIDNet 의 경우, LOLv1/wo_perc.pth 가중치를 

채택하였다. 이때 내부 파라미터인 alpha 값과 gamma 

값은 기본 설정값인 1 로 설정하였다. 이 가중치는 

실제 저조도 데이터셋(LOLv1)으로 학습되어 현실적인 

노이즈 및 왜곡 패턴 처리에 강점을 가진다. 또한 

탐지 성능에 불필요한 인공적 질감(artifact)을 유발할 

수 있는 Perceptual Loss 를 학습 과정에서 

제외하여(wo_perc), 객체의 본질적인 구조적 정보를 

최대한 보존할 수 있다고 장점을 가진다. 

실험은 원본 저조도 데이터셋과 각 LLIE 모델로 

개선된 세 가지 데이터셋을 대상으로 동일한 YOLO 

아키텍처를 독립적으로 fine-tuning 하는 방식으로 

수행된다. 이후 모든 조합에 대해 성능 지표(mAP)를 

비교하고, 이를 통해 LLIE 모델이 탐지 성능에 

미치는 영향을 체계적으로 평가한다. 

 

3.2. 객체 탐지 모델: YOLO 기반 파인튜닝 

본 연구의 객체 탐지기로는 YOLO(You Only Look 

Once) 계열 모델을 채택하였다. YOLO 는 실시간에 

가까운 처리 속도와 높은 정확도를 갖춘 1-stage 

탐지기로, 신속한 대응이 요구되는 CCTV 환경에 

합하다. 

본 연구에서는 YOLO 모델을 저조도 환경에 

특화되도록 fine-tuning 하였다. 특히 탐지 대상을 

사람(person)으로 한정한 단일 클래스 학습(single-class 

training)을 수행함으로써, 모델이 특정 객체의 특징을 

집중적으로 학습하도록 유도하였다. 이를 통해 
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저조도 CCTV 환경에서의 사람 탐지 성능을 

효과적으로 향상시키고자 한다. 

 

4. 실험 및 결과 

4.1. 실험 데이터셋 (Experimental Dataset) 

본 연구의 실험에는 LLVIP (Visible-Infrared Paired 

Dataset for Low-light Vision)[11] 데이터셋을 

활용하였다. LLVIP 는 실제 야간 환경과 유사한 

저조도 조건에서 촬영된 고품질 RGB 이미지를 

제공하는 공개 데이터셋으로, CCTV 환경에서의 사람 

탐지 성능을 검증하기에 적합하다.  

저조도 조건에 대한 모델의 강건한 성능을 

집중적으로 평가하기 위해, LLVIP 훈련 데이터 

12,025 장 전체의 밝기(0=완전 암부, 1=완전 광부)를 

분석했고, 그중 가장 어두운 하위 3,000 장의 

이미지를 선별하여 이번 실험을 위한 데이터셋으로 

최종 구축하였다. 

 

4.2. 비교 실험 구성 및 학습 설정 

저조도 이미지 개선(LLIE) 기법이 YOLO[3] 기반 

탐지 모델의 성능에 미치는 영향을 정량적으로 비교 

분석하기 위해, 다음과 같이 네 가지 조건의 입력 

데이터셋을 구성하여 실험을 진행하였다. 

 

1. 원본 저조도 이미지 

2. EnlightenGAN[1]으로 개선된 이미지 

3. Zero-DCE[2]로 개선된 이미지 

4. HVI-CIDNet[7]으로 개선된 이미지 

 

공정한 비교를 위해, 각 데이터셋에 대해 YOLO 

탐지 모델을 동일한 조건 하에 독립적으로 미세 

조정(fine-tuning)하였다. 모든 모델은 동일한 사전 

학습 가중치(yolo11n.pt)에서 초기화되었으며, 100 epoch 

동안 학습을 진행하였다. 이미지 입력 크기는 

640x640 으로 고정하였다. 

최적화 설정은 초기 학습률(learning rate) 0.003, 

warmup_epochs 는 3, weight_decay 는 0.0007 로 

설정하였다. 저조도 영상의 특성을 고려하여 HSV 색 

공간 증강(h=0.02, s=0.3, v=0.3)과 함께 Mosaic(0.1) 및 

Affine 변환 (degrees=2, translate=0.1, scale=0.2)을 모든 

실험에 일관되게 적용하였다. 이러한 통제된 실험 

설계를 통해, 각 LLIE 전처리 기법이 최종 사람 탐지 

성능(AP)에 미치는 영향을 정밀하게 비교 

분석하였다. 

 

<표 1> 저조도 개선(LLIE) 기법에 따른 YOLO 탐지 성능 

비교 

Method Precision Recall AP50 
AP50-

95 

YOLO w/o LLIE 0.918 0.813 0.884 0.475 

YOLO with 

EnlightenGAN 
0.940 0.779 0.879 0.480 

YOLO with Zero-DCE 0.916 0.824 0.824 0.480 

YOLO with HVI-CIDNet 0.940 0.812 0.899 0.481 

 

위의 <표 1>은 저조도 개선 모델별 YOLO 성능을 

Precision, Recall, AP50, AP50-95 지표로 정리한 

결과이다. 표에서 확인할 수 있듯이, 적용된 저조도 

개선 모델에 따라 최종 탐지 성능의 차이를 확인할 

수 있다.. HVI-CIDNet 기반 YOLO 모델이 원본 

저조도 이미지와 비교했을 때 AP50-95 점수는 

0.475 에서 0.481 로, AP50 점수는 0.884 에서 0.899 로 

상승하여 모든 지표에서 가장 안정적이고 균형 잡힌 

성능 향상을 보였다. 반면 Zero-DCE 는 

재현율(Recall)을 소폭 향상시켰으나 다른 주요 

지표에서는 유의미한 개선은 관찰되지 않았다. 

EnlightenGAN 의 경우 높은 정밀도(Precision)를 

달성한 반면 재현율은 오히려 감소하는 상충 관계를 

보여 탐지 성능이 불안정함을 확인할 수 있었다. 

  

 

(그림 1) 저조도 개선(LLIE) 기법에 따른 YOLO 탐지 결과. 

 

또한 (그림 1)에서 볼 수 있듯이, HVI-CIDNet 을 

적용한 YOLO 모델은 다른 모델들이 탐지에 

실패하는 영역의 객체까지 일관되게 포착하여 강건한 

성능을 입증하였다. 

 

5. 결론 

본 연구는 어떤 저조도 개선(LLIE) 기술이 객체 

탐지 성능에 실질적으로 기여하는가? 라는 질문에서 

출발하였다. EnlightenGAN[1], Zero-DCE[2], HVI-

CIDNet[7] 각기 다른 방식으로 설계된 모델들을 

YOLO 와 결합하여 체계적으로 분석한 결과, 객체의 

구조적 정보를 가장 충실히 보존하는 HVI-CIDNet 이 

탐지 성능을 가장 효과적으로 향상시키는 모델임을 

입증했다. 
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이러한 성능 차이는 각 모델의 최적화 목표가 

근본적으로 다르기 때문으로 해석된다. 시각적 

만족도를 높이는 데 집중하는 생성형 

모델(EnlightenGAN)은 때때로 탐지에 필수적인 

객체의 미세한 질감을 변형시켜 오히려 

재현율(Recall) 하락을 유발했다. Zero-DCE 와 같이 

단순한 명암 조정(lightness adjustment) 방식을 

사용하는 모델은 재현율(Recall)을 소폭 향상시키는 

데 그쳤으며, 다른 주요 지표에서는 유의미한 전체 

성능 개선이 관찰되지 않아 제한적인 효과를 보였다. 

이를 통해 사람의 눈에 자연스러운 이미지와 기계 

지각에 유리한 이미지는 다를 수 있다는 핵심적인 

시사점을 확인했다. 반면 HVI-CIDNet 은 인공적인 

질감 생성을 최소화하고 객체의 원본 윤곽선을 

보존함으로써, YOLO[3]가 객체를 판단하는 데 

사용하는 핵심 특징(feature)들을 효과적으로 

유지했다. 

결론적으로, 본 연구는 단순히 보기 좋은 이미지를 

만드는 것을 넘어 탐지 모델 친화적인 개선 방식이 

최종 성능에 결정적인 영향을 미친다는 것을 명확히 

보여준다. 이는 향후 저조도 개선 기술이 시각적 

품질 향상에만 머무르지 않고, 후속으로 이어질 

컴퓨터 비전 태스크(downstream task)와의 시너지를 

고려하는 방향으로 발전해야 함을 제안한다. 또한 

공공 안전 분야의 실무자들에게는 LLIE 모델을 

시스템에 도입할 때, 시각적 데모만으로 성능을 

판단할 것이 아니라 최종 목표인 탐지 성능을 

기준으로 모델을 직접 평가하고 선정해야 한다는 

실질적인 가이드라인을 제공한다. 
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