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Marine Snow 란

수중 환경의 유기물 및 무기물 불순물들이 응집되어 형성된 다양한 형태의 입자

| 배경

Light spots: 
 주로 불투명하거나 투명도가 낮은 입자들에 의해 발생

Veil-like blurs: 
투명도가 높은 입자들이 이미지 전반에 퍼져 있을 때
나타남
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문제점| 배경

 수중 시각 작업(수중 객체 탐지 및 수중 타겟 추적)의 발전 방해

가시성 저하: 빛의 산란을 유발하여 이미지의 선명도를 낮춤

객체 가림: 입자들이 실제 객체를 가리거나 이미지상의 정보와 섞이는 현상
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기존 한계 | 배경

지나친 단순화 형태 과소평가 분포 패턴의 무시

단순히 이미지에 작은 점들
을 추가하는 방식

→ 실제 marine snow가
가지는 외형적 특징을 제대
로 표현하지 못함

다양한 형태를 고려하여 수학
적 모델이나 생성 모델을 사용

→ 관찰 데이터의 부족으로
인해 실제와 동떨어진 형태를
재현

최근 노력들은 실제 marine snow
입자 이미지를 사용

→ 해양 지역, 수심, 계절에 따라 달라
지는 생태학적 분포 패턴을 반영하지
못함



원시 데이터 준비 분포 및 형태 분석 실제 이미지 합성

실제 데이터의 확보 입자들을 규칙에 맞게 배치 배경과 마린스노우의 자연스러운 혼합
6페이지

OmniMSI 파이프라인 | OmniMSI 파이프라인

다양한 마스크 생성

'환경에 따른 분포' 와 입자의 '모양' 파악
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원시 데이터 준비| OmniMSI 파이프라인

핵심: 두 종류의 데이터 확보

'ECOTAXA'라는 실제 해양 입자 데이터 플랫폼에서 수집
한 약 100만개 마린스노우 입자 이미지를 사용

 마린스노우가 없는 깨끗한 수중 이미지를 데이터셋
(UIEB, EUVP 등)에서 가져와 배경으로 활용
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분포 및 형태 분석| OmniMSI 파이프라인

핵심: 입자의 모양과 환경에 따른 분포 파악

분포 분석: 해양 환경(깊이, 계절 등)에 따라 입자의 밀도가
어떻게 변하는지 통계적으로 분석하여, 실제 환경과 유사
한 '분포 패턴'을 정의

클러스터링: 수집된 입자들을 크기, 모양, 질감 등 24가지
특징을 기반으로 PCA와 K-MEANS 알고리즘을 사용하여
5가지 형태로 분류
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크기6
 모양5

 질감13
입자 하나마다 24가지 특징을 PCA로 변환했을 때 만
들어진 상위 10개의 주성분, 즉 PC1~PC10이 전체 정보

를 얼마나 설명하는지 보여줌

연구진은 상위 4개 주성분만으로도 원래 24가지 특징 정보
의 약 86.64%를 유지할 수 있다고 판단

PC1~PC4만 K-means에 입력했고, Gap Statistic으
로 적절한 군집 수를 계산한 결과 K=5가 나와 최종적으

로 입자를 5가지 형태로 분류



5가지 형태 분류| OmniMSI 파이프라인
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Type A: 작고 규칙적·조밀
Type B: 크고 불규칙·느슨
Type C: 선형·타원형
Type D: 투명·안개형
Type E: 매우 작고 규칙적·조밀

Type A·E → 밝은 점 형태
 Type B·C·D → 베일처럼 흐릿한 형태
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다양한 마스크 생성| OmniMSI 파이프라인

핵심: 입자들을 규칙에 맞게 배치

전 단계에서 분석한 분포 패턴을 가이드 삼아, 분류된 입자
들을 마스크 위에 배치

입자의 크기나 회전 각도를 랜덤하게 조정하여 실제 자연
스러운 느낌을 줌
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실제 이미지 합성| OmniMSI 파이프라인

핵심: 배경과 마린스노우의 자연스러운 혼합

합성: 생성된 마스크를 실제 수중 이미지 위에 중첩 시킴

후처리: 

     가우시안 블러: 빛의 산란 효과 재현
 
     동적 블러: 카메라와 물의 움직임에 의한 잔상 효과 재현



MM-MSD 데이터셋| Multi-morphology and Multidistribution Marine Snow image Dataset

데이터 구성
마린 스노우 이미지 + 깨끗한 참조 이미지

                     참조 이미지 =  Ground Truth

형태 및 분포 다양성
5가지 입자 형태 
10가지 분포 패턴

데이터 규모
패턴당 600개 × 10가지 분포 = 총 6,000개 이미지 쌍

                             학습 4,800 · 검증 600 · 테스트 600
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MM-MSD 예시| MM-MSD 데이터셋
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MSADiff 모델| Marine Snow-Aware Diffusion
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마린 스노우 추정기 마린 스노우 제거기



모델 핵심 기술| MSADiff 모텔
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PVTv2
Pyramid Vision Transformer v2

역할: 이미지 전체의 문맥과 구조적 정보를 파악

피라미드 구조: 단계가 깊어질수록 해상도는
줄고 특징 채널은 증가

세부적인 위치 정보부터 이미지 전체의 문맥
까지 단계적으로 추출

MSAE 모듈
Marine Snow-Aware Enhancement

 저자들이 직접 설계하고 제안한 모듈기존 Transformer를 이미지 처리에 맞게 발전시킨 모델

역할: 마린 스노우로 보이는 특징을 강조하여 배
경과 구분하고, 입자의 위치를 정확하게 찾아냄

여러 단계의 특징을 결합

마린 스노우와 관련된 특징을 강조

VQGAN
Vector Quantized GAN

기존  이미지 압축·복원 모델

이미지를 압축하고 다시 복원
중요한 구조와 질감 정보는 유지
복원된 특징을 다시 이미지로 변환

 인코더: 원본 이미지를 중요한 특징만 담은 작은             
크기의 이미지로 반환(이미지 압축)

디코더: 인코더에서 처리된 특징을 다시 사람이
볼 수 있는 이미지로 변환(이미지 복원)



입력이미지

(h/4 x w/4 x 64)

(h/8x w/8x 128)

(h/16 x w/16x 320)

(h/32 x w/32x 512)

Marine Snow Estimator(MSE)| MSADiff 모텔
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역할: 입력된 이미지에서 마린스노우가
"어디에, 얼마나" 있는지를 찾아냄

MSE 인코더

MSE 인코더에 PVTv2를 적용하여 입력 이미지를 네 단계로 분석

MSAE Decoder: D1부터 D4
 깊은 특징     부터  이미지 크기를 다시 키움

이과정에서 추출한 E1∼E4 정보, 복원 중인 D1∼D4 정보 결합
각 단계의 Conv는 결합한 특징을 정리하고 다음 단계로 전달

마지막 Conv가 특징을 한 채널로 변환하면 
마린 스노우 위치를 나타내는 이진 마스크      이 만들어짐



| MSADiff 모텔
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추정기 마스크 결과 (MSE)



Marine Snow Remover| MSADiff 모텔
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역할:  추정된 마스크를 참고하여  마린 스노우를 실제로 제거하고 이
미지를 복원

     이미지    → VQGAN 인코더
    이미지의 배경과 물체, 색상 및 구조 정보를 압축한 특징  

U-Net에는 총 세 가지 정보가 전달

U-Net은

VQGAN 디코더

입력 이미지가 복원할 장면을 알려주고, 마스크가 복원할 위치를
알려주며, U-Net이 노이즈에서 깨끗한 이미지를 단계적으로 생성
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벤치마크 평가 지표| 실험 및 결과
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기존 수중 이미지 개선

마린 스노우 제거 모델

PSNR:복원 이미지가 깨끗한 정답 이미지
와 픽셀 단위로 얼마나 비슷한지

SSIM:이미지의 구조·윤곽·질감이 정답과
얼마나 비슷한지

UIQM:수중 이미지의 색상·선명도·대비를
종합적으로 평가

잡음 제거



성능 비교| 실험 및 결과
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(a)~(g) 수중 이미지 개선  (h)~(l) 일반 잡음 제거  (m)~(q) snow 제거



성능 비교| 실험 및 결과
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(a)~(g) 수중 이미지 개선  (h)~(l) 일반 잡음 제거  (m)~(q) snow 제거



성능 비교| 실험 및 결과
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(a)~(g) 수중 이미지 개선  (h)~(l) 일반 잡음 제거  (m)~(q) snow 제거



핵심 기여
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1.  OmniMSI 파이프라인
      실제 입자의 형태와 환경별 분포를 반영한 범용 마린 스노우 이미지 생성 파이프라인

    2. MM-MSD 데이터셋
       5가지 형태와 10가지 분포를 포함한 총 6,000쌍의 데이터셋

    3. MSADiff 모델
        마린 스노우 위치를 먼저 추정하고 확산 모델로 단계적으로 복원

    4. 새로운 벤치마크
        기존 수중 이미지 개선·잡음 제거·눈 제거 모델을 정량·정성적으로 비교

| 결론



한계 및 향후 과제
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| 결론

합성 데이터와 실제 환경 간의 격차

한계점: OmniMSI 파이프라인이 리얼리티
를 극대화했지만, 여전히 합성된 마린스노우
와 실제 바닷속에서 발생하는 역동적인 환경
사이에는 차이가 존재

향후 과제: 단순히 입자를 배치하는 방식을
넘어, 유체 역학이나 빛의 전파 모델을 결합
하여 더욱 물리적으로 완벽한 환경을 시뮬레
이션해야 함

계산 비용과 실시간성

한계점:MSADiff는 확산 모델을 기반으
로 하므로 성능은 압도적이지만, 연산량
이 매우 많아 자원이 제한된 실제 수중
로봇 플랫폼에 즉시 탑재하여 실시간으
로 구동하기는 어려움

향후 과제: 성능을 유지하면서도 모델의
크기를 줄이는 경량화 아키텍처나, 하드
웨어 특성에 맞춰 속도를 높이는 하드웨
어 가속 최적화 연구가 필요
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