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요  약

본 논문은 기존의 다해상도 기반 가시광 및 근적외선 영상 합성 방법의 느린 처리 속도를 개선하기 위해 

합성곱 신경망 기반 영상 합성 방법 중 하나인 DenseFuse를 활용하여 빠르게 합성하는 기법을 제시한다. 제안 

방법은 효과적인 학습을 위해 래스터 스캔 방식의 알고리즘을 적용하여 가시광선 및 근적외선 데이터셋을 확

보하고 휘도값과 분산값을 이용한 데이터셋 분류 방법을 제시한다. 또한, 합성 레이어에서 가중치 학습을 통한 

효과적인 특징맵 합성 방법을 제시하였다. 제안 방법은 다해상도 기반 영상 합성 방법으로서 우수한 영상 합

성 결과를 보였고 기존의 학습기반 영상 합성방법보다 가시성이 우수한 결과영상을 나타내었다. 제안 방법은 

목표영상 생성에 사용된 다해상도 기반 영상 합성방법과 비교하여 처리시간을 1/3 이하로 단축시킴으로써 처

리속도에서 강점을 보인다.

Abstract

In this paper, to improve the slow processing speed of the multi-resolution based visible and NIR(Near-infrared) 
image synthesis method, we present a fast synthesis method using DenseFuse, one of the CNN(Convolutional Neural 
Network)-based image synthesis methods. The proposed method applies a raster scan algorithm to secure visible and 
NIR datasets for effective learning, and presents a dataset classification method using luminance and variance. Also, 
in this paper, a method for synthesizing a feature map in a fusion layer is presented and compared with the method 
for synthesizing a feature map in other fusion layers. The proposed method learns the superior image quality of the 
multi-resolution based image synthesis method, and shows a clear synthesized image with better visibility than other 
existing learning-based image synthesis methods. Compared with the multi-resolution based image synthesis method 
used as the target image, the proposed method has the advantage in processing speed by reducing the processing 
time to 3 times or more.
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Ⅰ. 서  론

CCTV, 로봇비전 및 자율주행차량의 영상은 신뢰

성이 우선되고 객체 인식 기술이 온전히 수행되기 

위해서 어떠한 상황, 공간 및 조명 상황에서도 오류

가 없는 영상 정보를 제공해야 한다. 일반적으로 주

간의 영상 센서는 가시광 영상 촬영을 위해 적외선 

차단 필터(Hot mirror filter)를 사용하여 적외선 신호

를 차단한다. 적외선 광 유입은 색 정보를 왜곡시키

고, 낮 시간대의 강한 광량 때문에 적외선 광은 영

상을 쉽게 포화시킬 수 있다[1][2]. 그러나 적외선 

영상은 투과성과 회절성이 좋은 적외선광 특징으로 

인해 가시광 영상에서 표현되지 않는 세부 정보를 

포함하고 있으므로 정보 융합을 통해 영상의 가시

성을 향상시킬 수 있다. 특히 안개, 연무 등이 낀 

경우, 적외선은 가시광선 보다 입자에 대한 침투성

이 강하기 때문에 적외선 영상으로부터 선명한 결

과를 얻을 수 있다[3][4].
그림 1은 가시광 및 근적외선 영상을 이용한 영

상 합성 결과를 보여준다. 근적외선 영상은 사물의 

경계 성분을 많이 포함하고 있고 구름이나 안개에 

가려진 사물은 근적외선으로 식별 가능하기 때문에 

영상 개선에 있어서 근적외선 영상이 큰 역할을 한

다[5]. 그러나 일반적으로 이러한 영상 합성은 정지 

영상에서 이루어지며 각 영상의 국부 정보를 기반

으로 합성되므로 처리 시간이 길어져 자율주행상황

에서 객체 검출과 분류를 위한 추가적인 영상 합성 

전처리는 적합하지 않다.

(a) 가시광 영상 (b) 근적외선 영상 (c) 합성 영상
그림 1. 가시광 및 근적외선 입력 및 결과 영상
Fig. 1. Visible light and near-infrared input and result
images: (a) Visible image, (b) Near-infrared image,

(c) Fused image

그러나 이러한 문제는 딥러닝 기반의 합성 기법

을 통해 개선 될 수 있다[6]. 먼저 딥러닝 영상합성 

학습을 위해서는 가시광 및 근적외선 영상 쌍의 데

이터셋이 필요하다. 특히 시야와 전경이 동일한 영

상 장면에 대한 개선도가 높은 영상 합성과 효과적

인 딥러닝 학습 모델을 위해 많은 영상 쌍 데이터

가 필요한데 충분한 촬영 영상을 구하기가 어렵다

는 문제가 있다.
본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 가

시광 및 근적외선 영상 합성을 위한 효과적인 학습 

데이터셋의 확보방법을 제시하고, 합성곱 신경망 기

반의 영상 학습 방법 중 하나인 DenseFuse를 활용

하여 합성 모델을 학습시키는 방법을 제안하였다. 
최종적으로 검증 및 성능 평가를 위한 실험을 통해 

기존의 학습 기반 영상 합성 방법과 비교하여 제안 

방법이 우수함을 확인하였다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 가시광 영상과 근적외선 합성

근적외선 파장 대역은 800~1500nm에 해당되고, 
이는 시각적으로 인지할 수 있는 대역보다 높은 파

장대역이다. 근적외선 영상에는 가시광 영상과 비교

하여 물체의 경계 선명도가 높은 영역이 존재하고 

가시광 및 근적외선 영상을 모두 촬영한 후 합성함

으로써 영상의 가시성을 개선할 수 있다. 가시광 영

상은 영상 합성 시 색성분 표현에 유리하고 근적외

선 영상은 영상 전체의 경계와 질감이 표현되어 있

어서 사물의 윤곽과 경계의 표현과 정확한 사물 판

단에 유용하게 쓰일 수 있다. 따라서 안개나 연기가 

많은 조건에서 근적외선 영상과 가시광 영상의 합

성을 통해 선명하게 개선된 영상을 재생할 수 있다. 
이러한 장점으로 인해 최근 다양한 가시광 영상과 

근적외선 영상 합성 방법이 연구되고 있다[7]-[9]. 
Vanmali 등은 라플라시안-가우시안 피라미드 다

해상도 분리와 국부 엔트로피 및 가시성 지수를 기

반한 가중치 맵을 이용하여 가시광 영상과 근적외

선 영상을 합성하였고, 색상 및 선명도 후보정의 과

정을 거쳐 영상을 개선하였다[2]. 라플라시안-가우시

안 피라미드는 입력 영상에서 다중 스케일 영상을 
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추출하는 다중 스케일 분해 알고리즘 중 하나로서 

역방향 처리 시 두 개의 입력 피라미드 영상은 각

각의 피라미드 레벨에 따라 별도로 합성된다. 이때 

라플라시안 피라미드의 다중 스케일 영상은 입력 

영상에서 차 영상과 가우시안 블러 업-다운 샘플링

을 이용하여 얻을 수 있다. 
그림 2는 가우시안 블러를 통한 라플라시안 피라

미드 획득 방법을 보여준다. 는 가우시안 필터를 

의미한다[4].

2.2 딥러닝 기반 영상 합성

Prabhakar의 합성곱 신경망 기반의 딥러닝 모델은 

샴(Siamese) 네트워크 아키텍처를 가지며, 인코더에 

두 장의 합성곱 신경망 레이어, 디코더에 세 장의 

합성곱 신경망 레이어를 구성하고 있다[5]. 두 가지 

입력이 각각의 인코더로 들어가서 특징맵을 생성하

고 이를 기반으로 합성하고 디코더에서 최종 영상

을 출력한다. 이러한 합성 방법은 속도 면에서 우수

한 성능을 보여주지만 네트워크 구조가 너무 간단

하여 주요 특징들을 제대로 추출할 수 없다. 또한 

인코딩 네트워크에 있는 마지막 레이어에 의해 계

산된 결과만 사용하여 중간 레이어에 있는 유용한 

정보들이 소실된다는 문제가 있다. 
DenseFuse는 가시광선 영상과 적외선 영상 합성

곱에 적용된 신경망 모델로서 덴스블록(Dense block) 
이라는 캐스캐이드(Cascade) 구조의 합성곱 신경망 

레이어 집합을 사용하여 위의 정보 손실 문제를 해

결한다. 
그림 3은 덴스블록의 구조를 보여준다. Conv는 

컨볼루셔널 블록(합성곱 신경망 레이어+활성함수)을 

의미한다. 덴스블록은 3개의 컨볼루셔널 블록을 포

함하고 각 컨볼루셔널 블록은 3×3 크기의 필터와 

ReLu 활성함수를 포함한다. 
  

그림 3. 덴스블록의 구조
Fig. 3. Layout of dense blocks

그림 2. 라플라시안 피라미드 처리 블록도
Fig. 2. Block diagram of Laplacian pyramid processing
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그러나 DenseFuse 학습에서는 가시광선 영상과 

적외선 영상 쌍의 데이터셋이 부족하여 가시광선 

영상 데이터셋인 MS-COCO만을 학습에 사용하였다. 
이로 인해 학습 시 인코더 네트워크에서 하나의 채

널만을 사용함으로써 두 개의 채널을 사용하는 합

성 아키텍쳐와 구조가 달라져 합성 시 영상의 품질

을 보장하지 못한다는 문제가 있다[1][10].
  

Ⅲ. 제안 방법

본 논문에서는 학습용 가시광 및 근적외선 영상 

데이터셋 확보와 효과적인 영상 합성 학습을 위한 

데이터 분류 및 가중치 학습 모델을 제안한다. 

3.1 가시광 및 근적외선 영상 쌍 취득
 

먼저 목표 영상을 획득하기 위해 EPFL의 RGB- 
NIR 영상 데이터셋과 센서 다중 스펙트럼 영상 데

이터셋(SSMID) 영상을 Vanmali의 합성 방법을 이용

하여 합성한다[2][11][12]. 다음 목표 영상과 가시광 

및 근적외선 영상 데이터셋으로부터 휘도채널 영상

을 추출하여 학습용 입력영상 크기인 256×256 크기

로 래스터 스캔(Raster scan) 알고리즘을 통해 일정

한 간격으로 여러 장 잘라내어 확보한다. 

그림 4. 래스터 스캔 방식에 의한 영상 획득
Fig. 4. Image acquisition by a raster scan algorithm

그림 4는 래스터 스캔 방식의 알고리즘을 통해 

1024×679 크기의 영상으로부터 입력 영상이 획득되

는 과정을 나타낸다. 앞서 합성한 목표영상에 대해

서도 제안 알고리즘을 적용시켜 학습할 목표영상을 

획득한다.

3.2 효과적인 학습을 위한 영상 분류

취득된 영상은 비슷한 톤 영역 보다 차이가 큰 

영역에서 합성 효과가 크다는 기존 합성 방법의 특

징에 기반하여 휘도 차이 값과 분산 차이 값을 비

교하여 분류된다.
가시광과 근적외선 영상 쌍의 차이 영상 및 평균 

차이 값은 다음 식으로 구해진다. 이 일정 값 

이상인 가시광선 및 적외선 영상을 1차 선별한다.

         (1)






 




  







   (2)

여기서 , 은 가시광 및 적외선 휘도 영상을 

각각 나타내고 차이 영상을 로 정의하였다. 
는 차이 영상의 휘도 평균값을 의미하고 

은 의 전체 픽셀크기를 의미한다.
 영상에서 국부 분산 값은 각 픽셀과 이웃하는 

픽셀과의 휘도차이 분포를 나타낸다. 따라서 분산 

영상은 영상에서 경계 성분 영역을 검출하기에 용

이하다. 각 영상의 국부 영역 톤 차이로 개선 영상

을 선별하기 힘들 경우 분산 영상의 차이를 통하여 

개선 차이가 명확한 영상을 선별할 수 있다. 다음 

식으로부터 블록기반 평균 연산자를 활용한 분산영

상을 획득한다. 

 



 
′




′



 ′′ 

  (3)

 





 
′




′



′′ 








여기서 는 입력영상 I의 국부 평균을 나타내고 

는 각 픽셀에서 국부 분산 값을 나타낸다. 은 블

록의 크기를 의미하고 제안방법에서는   를 사

용하였다.
식 (3)를 통해 얻은 각각의 분산영상으로부터 식

(4) 및 (5)를 통해 분산 영상의 차 영상을 획득한다. 
다음 과 마찬가지로 을 기준으로 분산영상

의 차 영상의 평균값이 일정 값 이상인 가시광 및 

적외선 영상을 분류한다.
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        (4)

 




 




  







   (5)

3.3 학습 모델

그림 5는 제안모델의 학습 구조를 나타낸다. 여
기서 각 컨볼루션 레이어 하단의 숫자는 필터의 크

기와 입력과 출력의 특징맵 수를 의미한다. 제안모

델은 인코더, 합성 레이어, 디코더로 구성된다. 두 

입력영상은 인코더에서 C11, DC11, DC21, DC31로 

이루어진 채널 1과 C12, DC12, DC22, DC32로 이루

어진 채널 2로 각각 들어간다. 각 채널에서 동일한 

구조를 가지는 컨볼루션 레이어들이 각 입력에 대

해 병렬적으로 연산하여 특징맵을 생성한다. 이 때 

DC11, DC21, DC31(DC12, DC22, DC32)는 캐스캐이

드 구조를 가지기 때문에 각 컨볼루션 레이어의 유

용한 정보를 최대한 손실 없이 학습할 수 있다. 생
성된 특징맵들은 합성 레이어에서 적절한 가중치가 

곱해진 후 합성된다. 가중치는 학습을 통하여 정해

진다. 합성된 특징맵은 디코더의 입력으로 들어가고 

디코더에서 총 네 장의 컨볼루션 레이어를 거쳐 최

종 영상을 생성한다. 생성된 최종 영상을 준비된 목

표 영상과 비교하여 손실 함수 이 최소가 되도록 

인코더, 합성 레이어, 그리고 디코더를 학습한다. 
다음 식에서 손실 함수 은 픽셀 손실 함수 

와 구조적 유사도(SSIM) 손실 함수인 을 이용

하여 계산된다. 

  ×  (6)

  ∥∥  (7)

     (8)

여기서 와 는 각각 출력 영상과 목표 영상을 

의미한다. 픽셀 손실 함수는 출력 영상과 목표 영상

의 유클리드 거리(Euclidean distance)이다.
 ‧ 은 구조적 유사도 연산자를 나타내고, 두 

영상 간 구조적 유사도를 비교한다[13].

3.4 영상 채널 합성

제안 모델의 영상 합성 방법을 그림 6에 나타내

었다. 먼저, 합성할 영상을 CIELAB 색공간 변환을 

통해 휘도 채널 l과 색 채널 a, b로 분리한다. 
CIELAB 색공간은 인간시각의 색인지 특성을 기반

하고 있으며, 색 분리도가 우수하고 색성분 보존 및 

보상을 위해 영상 톤맵핑 모델에 많이 활용된다[14]. 
가시광 영상의 색 채널  는 보존되어 합성 

영상의 색 채널로 사용된다. 분리된  은 학습

된 인코더의 각 채널의 입력으로 들어가고 각 채널

의 출력으로 나온 특징맵들은 합성 레이어에서 학

습된 비율로 합성된다. 합성된 특징맵이 디코더의 

입력으로 들어가 합성된 휘도영상인 를 획득

한다. 최종적으로 에 보존되었던  를 병

합하고 RGB 색공간 변환을 통해 컬러 영상을 획득

한다.

그림 5. 제안 모델의 학습 구조
Fig. 5. Learning architecture of the proposed model
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 









그림 6. 제안 모델의 영상 합성 방법
Fig. 6. Image fusion scheme of the proposed model

Ⅳ. 실험 결과 

제안한 학습 모델의 성능을 확인하기 위해 여러 

조건의 데이터셋을 제안모델을 통해 학습한 후 다

양한 가시광선 및 근적외선 영상을 합성하여 SSIM 
값을 통해 목표영상과 결과영상의 유사도를 비교하

였다. 표 1은 각 데이터셋 별로 학습된 모델로부터 

10장의 영상을 합성하고 합성영상과 목표영상 간 

SSIM 값의 평균을 나타낸 것이다.

표 1. 데이터셋 별 SSIM 결과값 비교
Table 1. Comparison of SSIM values

Dataset SSIM value
Lum_var_above 0.94288
Lum_above 0.94169
Lum_below 0.92600
Not_considered 0.93581

lum_var_above은 가시광과 근적외선 데이터셋 영

상 간 휘도와 분산 차이의 평균값이 각각 13과 47 
이상인 영상들로 선별한 데이터셋을 의미한다.      
   lum_above은 휘도 차이의 평균값만을 고려하여 

선별한 데이터셋을 의미하고 lum_below은 휘도 차

이의 평균값이 13 미만인 데이터셋이다. 마지막으로 

not_considered은 휘도와 분산 차이의 평균값을 고려

하지 않은 데이터셋이다. 결과를 통하여 lum_ 
var_above으로 학습한 모델이 목표영상과 유사도가 

가장 높다는 것을 확인할 수 있다.
또한, 합성 레이어에서 특징맵이 합성되는 비율

에 따라 영상합성에 어떠한 영향을 주는지 확인하

기 위해 합성 비율을 다르게 하여 결과 영상을 획

득하고 기존의 가시광 및 적외선 영상 합성 방법인 

Lowrank, DenseFuse, 그리고 Vanmali의 방법을 평가

지표를 통해 비교하였다[15].
표 2와 그림 7은 합성방법 별로 총 10장의 가시

광선 및 근적외선 합성 영상을 획득하고 평가지표

를 통해 얻은 수치의 평균을 나타낸다. Weighted_ 
addition 1은 제안 방법의 합성 레이어에서 근적외

선 특징맵에 곱해지는 가중치만 학습을 한 모델을 

나타내고, Weighted_addition 2은 적외선 특징맵과 

가시광선 특징맵에 곱해지는 가중치를 각각 학습한 

모델을 나타낸다.

표 2. 영상 정량 평가 점수
Table 2. Image quality metrics score

Method LPC FMI_pixel S3 Qabf
Lowrank[15] 0.92784 0.83760 0.13249 0.46567
DenseFuse[1] 0.92169 0.85317 0.14407 0.53109
Vanmali[2] 0.93204 0.85554 0.15531 0.56184

Proposed model
Addition 0.93725 0.85979 0.14920 0.57635

Weighted_addition1 0.93684 0.85849 0.14945 0.56836
Weighted_addition2 0.93869 0.86039 0.15074 0.57138
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그림 7. 영상 정량 평가지표 비교
Fig. 7. Comparison of image quality metrics

Addition은 특징맵에 곱해지는 가중치를 학습하지 

않고 단순 합성 평균(Addition strategy)에 의해 합성

된 모델이다. LPC와 S3은 영상의 선명도에 대하여 

평가하고. FMI_pixel은 합성되는 두 입력영상의 정

보를 얼마나 보존하였는지 나타낸다. Qabf는 영상의 

품질에 대해 평가한다[16]-[19]. 여기서 Weighted_ 
addition 2가 2가지 지표(LPC, FMI_pixel)에 대해 가

장 좋은 값을 보였고, 나머지 지표(S3, Qabf)에서 두 

번째로 좋은 값을 보였다. 이를 통해 제안 방법 중 

Weighted_addition 2가 근소하게 영상 합성에 더 나

은 결과를 나타낸다는 것을 확인할 수 있다. 전체적

으로 제안 방법은 LPC, FMI_pixel 지표에서 기존방

법 대비 1% ~ 3%의 미비한 개선도를 보였으나 S3, 
Qabf 지표에서는 8% ~ 24%의 정량지표 개선도를 

보였다. 
그림 8에서 그림 10까지 제안모델과 기존의 학습

기반 가시광선 및 적외선 영상 합성 방식의 결과 

영상을 비교평가 하였다. 제안방법의 그림 8(e)와 

목표 영상인 그림 8(d)는 그림 8(c)나 그림 8(b)에 

비하여 그늘진 부분에서 영상의 디테일 정보가 잘 

담긴 것을 확인할 수 있다. 특히 그림 8(b)는 그늘

진 부분의 경계 성분이 표현 되지 않는다. 또한 그

림 9(c)는 원거리의 산 부분에서 디테일이 잘 나타

나지 않는 것을 확인할 수 있다.
특히 그림 9(b)에서는 산의 디테일 뿐만 아니라 

영상 전반의 품질이 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 
반면 제안방법인 그림 9(e)는 또렷하고 품질이 우수

한 영상을 보여준다.  
그림 10(b)와 그림 10(c)의 합성 결과는 산 경계

와 나무 및 건물 등의 경계 표현이 떨어진다. 반면 

제안 방법의 그림 10(e)는 목표 영상인 그림 10(d)과 

같이 경계 표현이 잘되고 가시성이 우수하다.
표 3은 제안모델의 목표 영상 합성 방법인 

Vanmali의 합성 방법과 제안 방법의 영상 합성 처

리 시간을 나타낸다.

(a) 가시광 영상 및 NIR 휘도 영상
(a) Visible and NIR images

(b) Low rank 방법 결과 (c) Densefuse 방법 결과
(b) Low rank (c) DenseFuse

(d) Vanmali 방법 결과(목표영상) (e) 제안 방법 결과
(d) Vanmali method(Target) (e) Proposed model

그림 8. 입력 및 결과 영상(1)
Fig. 8. Input and output images(1)
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(a) 가시광 영상 및 NIR 휘도 영상
(a) Visible and NIR images

(b) Low rank 방법 결과
(b) Low rank

(c) Densefuse 방법 결과
(c) DenseFuse

(d) Vanmali 방법 결과(목표영상)
(d) Vanmali method(Target)

(e) 제안 방법 결과
(e) Proposed model

그림 9. 입력 및 결과 영상(2)
Fig. 9. Input and output images(2)

(a) 가시광 영상 및 NIR 휘도 영상
(a) Visible and NIR images

(b) Low rank 방법 결과 (c) Densefuse 방법 결과
(b) Low rank (c) DenseFuse

(d) Vanmali 방법 결과(목표영상) (e) 제안 방법 결과
(d) Vanmali method(Target) (e) proposed model

그림 10. 입력 및 결과 영상(3)
Fig. 10. Input and output images(3)

표 3. 제안모델과 목표영상방법 처리 시간 비교
Table 3. Comparison of processing time

Image resolution
Processing time(sec)

Vanmali model Proposed model
580×320 0.3747 0.3589
1024×679 0.7111 0.3690
1920×1080 1.7711 0.5584

각각의 방법에 대해서 해상도 별로 10장의 영상

을 합성하였고, 처리시간의 평균을 구하여 비교하였

다. 해상도가 커질수록 딥러닝 기반의 합성방법이 

규칙기반 합성방법보다 처리속도가 월등히 빠른 것

을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 딥러닝 기반의 가시광선 및 근적

외선 영상 합성 방법을 이용하여 규칙 기반의 영상 

합성 방법의 우수한 합성 품질을 보존하면서 동시

에 처리속도를 단축시키는 방법을 제안하였다. 제안 

방법은 효과적인 학습을 위한 데이터 셋 획득 방법

과 분류 방법을 제시함으로써 규칙 기반 영상 합성 

방법의 우수한 디테일 표현을 학습한다.
제안 방법은 정량적인 평가지표를 통해 기존의 

학습기반의 합성방법과 비교하였으며 S3, Qabf 지
표에서는 8% ~ 24%의 정량지표 개선도를 보였다. 
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그리고 결과 영상을 통한 시인성 비교에서도 제안 

방법은 우수한 결과 영상을 보여줄 뿐만 아니라 목

표 영상과 비교하여도 동등 이상의 합성 영상 품질

을 보여준다. 또한 딥러닝 모델을 사용함으로써 계

산량이 줄어들어 목표영상의 합성 방법보다 3배 이

상 빠른 처리속도를 가진다. 이는 기존의 합성 방법

들보다 동영상 합성에 더욱 적합한 방법으로 고려

될 수 있음을 의미한다. 
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