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요  약

본 논문에서는 나이트 비전을 위한 RGB/IR 영상 기반의 멀티스펙트럴 객체 검출 모델을 소개하고자 한다. 기

존의 멀티스펙트럴 객체 검출 모델의 퓨전 방식은 연결 계층을 통해서 단순히 RGB와 IR 특징을 스택으로 쌓는 

방식을 취하고 있다. 그러나 이 퓨전 방식은 RGB와 IR 영상의 특징을 상호보완하도록 설계되어 있지 않다. 따라

서 본 연구에서는 RGB/IR 특징 정보를 상호교환하여 특징의 구별력을 강화할 수 있는 교차 어텐션 퓨전 모듈을 

새롭게 제안하고자 한다. 실험 결과를 통해, 제안한 멀티스펙트럴 객체 검출 모델이 기존의 단일 객체 검출 모델

과 멀티스펙트럴 객체 검출 모델보다 정량적 평가인 AP 수치에서 더 우수한 성능을 달성할 수 있었다. 또한 애

블레이션 실험을 통해, 제안한 교차 어텐션 퓨전 모듈이 AP 성능을 0.02로 향상할 수 있음을 확인하였다.

Abstract

In this paper, we would like to introduce a multispectral object detection model based on RGB/IR images for 
night vision. The fusion method of the existing multispectral object detection model simply stacks RGB and IR 
features through a connection layer. However, this fusion method is not designed to complement the characteristics of 
RGB and IR images. Therefore, in this study, we would like to propose a new cross-attention fusion module that can 
strengthen the distinguishing power of features by mutually exchanging RGB/IR feature information. Through 
experimental results, the proposed multispectral object detection model is able to achieve better performance in AP 
quantitative evaluation than the existing single object detection model and multispectral object detection model. 
Additionally, through ablation experiments, it is confirmed that the proposed cross-attention fusion module can 
improve AP performance to 0.02.
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Ⅰ. 서  론

객체 검출은 컴퓨터 비전 분야에서 활발히 연구

되는 분야 중의 하나로써, 이미지나 비디오에서 객

체가 존재하는 위치를 바운딩 박스로 검출하고 객

체의 부류를 예측하는 기술을 말한다. 이러한 객체 

검출 기술은 무인자동차, 지능형 CCTV, 지능형 로

봇에서 보행자 검출 및 안면 인식을 위해 널리 도

입되고 있다. 하지만 이러한 객체 검출 기술은 객체

의 스케일과 자세 그리고 조도 상태나 폐색 정도에 

상당한 영향을 받는다. 특히, 저조도 환경에서, 예를 

들면 야간이나 폭우[1]가 내리는 저조도 환경에서 

객체 검출 기술은 색상 식별의 어려움으로 성능 저

하가 수반된다. 따라서 저조도 환경에서의 객체 검

출 성능 향상을 위한 기술 고도화 방안이 요구된다.
야간 환경에서 객체 검출 성능 향상을 위해, 저

조도 영상의 대비 개선[2]과 같은 전처리 과정을 적

용하거나 멀티스펙트럴 영상을 촬영하여 영상 퓨전 

기법[3,4]을 적용할 수 있다. 본 연구에서는 멀티스

펙트럴 영상 기반의 객체 검출 기법에 대해 자세히 

소개하고자 한다. 나이트 비전(Night vision)을 위해, 
주로 사용되는 멀티스펙트럴 영상은 RGB 영상과 

IR(Infrared) 영상이다. 그림 1은 야간과 주간에서 촬

영된 RGB 영상과 IR 영상의 샘플을 보여주고 있다. 
그림 1(b)에 보듯이, IR 영상은 그림 1(a)의 RGB 영
상에 비해, 야간 시 보행자 식별이 더 쉬운 것을 볼 

수 있다. 따라서 IR 영상의 사용은 야간 객체 검출 

성능 향상을 유도할 것으로 보인다. 반면 주간에는 

그림 1(c)와 1(d)에 보듯이, RGB 영상이 IR 영상보

다 보행자, 자동차, 보도와 같은 객체 분류 작업에 

더 효과적임을 알 수 있다. 즉, RGB 영상과 IR 영
상은 정보량 측면에서 상호 보완적인 특성을 지니

고 있다. 이런 멀티스펙트럴 영상은 자동차나 보안

카메라에서 보행자 충돌 방지나 객체 검출 목적으

로 활용되고 있다.
본 연구에서 멀티스펙트럴 객체 검출이란 RGB 

영상과 IR 영상을 퓨전하여 보행자가 위치한 바운

딩 박스를 찾는 기술을 말한다. 최근 멀티스펙트럴 

객체 검출 기법은 단일 객체 검출에 사용되던 딥러

닝 모델을 각각의 입력 영상에 적용하여 특징을 추

출하고 퓨전하는 방식이 대세이다[5]. 멀티스펙트럴 

객체 검출에 사용되는 단일 객체 검출 모델은 

YOLO[6] 및 Faster RCNN(Regions with Convolutional 
Neural Networks)[7]이 있다. 하지만 최근 속도와 정

확도 측면에서 YOLO나 Faster RCNN을 능가하는 

단일 객체 모델이 소개되고 있다. 예를 들면, 
CenterNet[8], RetinaNet[9], YOLOX[10] 등이 있다. 
이는 멀티스펙트럴 객체 검출을 위해 최신 단일 객

체 검출 모델에 적합한 퓨전 모델을 개발할 필요가 

있음을 의미한다.

(a) (b)

(c) (d)

그림 1. 멀티스펙트럴 영상 예시 (a) RGB 영상(야간),
(b) IR 영상(야간), (c) RGB 영상(주간), (d) IR 영상(주간)

Fig. 1. Examples of multispectral images
(a) RGB image(night), (b) IR image(night),
(c) RGB image(day), (d) IR image(day)

따라서 본 연구에서는 최신 단일 객체 검출 모

델인 CenterNet을 활용하여 멀티스펙트럴 객체 검

출에 확장할 수 있는 새로운 퓨전 방식을 제시하

고자 한다. CenterNet은 앵커 박스 후보를 생성하는 

기존의 객체 검출 모델들과는 달리, 객체의 중심점

을 추정하는 객체 검출 모델이다. 제안한 모델에서

는 RGB Hourglass 백본과 IR Hourglass 백본을 공

유(Sharing)하면서 각 백본에서 추출된 RGB 영상의 

특징 정보와 IR 영상의 특징 정보를 서로 교환함

으로써, 특징 추출 성능을 강화할 수 있는 교차 어

텐션 퓨전 모듈(Cross-attention fusion module)을 새

롭게 제시하고자 한다. 
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또한 Stacked Hourglass에서 앞단의 Hourglass 백
본에서 추출된 히트맵, 즉 객체가 존재하는 위치에 

화이트 색상을 지닌 맵을 활용하여 뒷단의 

Hourglass 성능을 개선할 수 있는 공간 어텐션 모

듈(Spatial-attention module)도 새롭게 제안하고자 한

다. 그리고 실험 결과를 통해, 제안한 교차 어텐션 

퓨전 모듈과 공간 어텐션 퓨전 모듈이 멀티스펙트

럴 객체 검출 성능을 각각 제고할 수 있음을 보이

고자 한다. 
      
Ⅱ. 기존 멀티스펙트럴 특징 퓨전 방식

그림 2는 기존의 Faster R-CNN 모델을 사용한 멀

티스펙트럴 특징 퓨전 방식을 보여주고 있다. 그림

에서 보듯이, 퓨전 방식은 크게 3가지로 초기 퓨전

(Early fusion), 후기 퓨전(Late fusion), 중기 퓨전

(Halfway Fusion)로 나뉠 수 있다. 백본은 3가지 모델 

모두 VGG-16을 사용했다고 가정했다. VGG(Visual 
Geometry Group) 모델은 5개의　 합성곱 블록

(Convolution block)과 2개의 완전연결계층(FC, Fully 
Connected layer)로 이루어져 있다. 

멀티스펙트럴 객체 검출은 RGB 영상과 IR 영상, 
즉 두 종류의 영상을 입력받기 때문에 퓨전 과정

이 반드시 동반된다. 멀티스펙트럴 특징 퓨전이란 

바로 이 두 종류의 영상에서 추출된 특징을 하나

로 결합하는 과정을 말한다. 그림 2(a)와 같이, 
RGB 영상과 IR 영상을 하나의 합성곱 블록을 통

과한 후, 바로 퓨전 하거나 그림 2(b)와 같이 백본

의 말단 부분인 완전연결계층에서 퓨전 할 수 있

다. 여기서 퓨전이란 일반적으로 연결계층

(Concatenation layer)을 통해 두 종류의 특징맵을 스

택처럼 쌓는 방식을 말한다. 또한 초기 및 후기 퓨

전처럼, 백본의 중간 단계에서도 두 종류의 특징맵

을 퓨전 할 수 있다. 그러나 후기 퓨전과는 달리, 
중기 퓨전은 공간 정보를 유지하고 있는 점이 다

르다. 후기 퓨전은 완전연결계층을 통과하기 때문

에 특징의 공간 정보가 사라진다. 그리고 중기와 

후기 퓨전의 또 다른 차이점은 관심영역 풀링(ROI 
pooling)의 적용 방식이다. 중기 퓨전은 관심영역 

풀링이 하나인 반면 후기 퓨전은 RGB와 IR 백본

에서 두 개의 관심영역 풀링이 각각 적용된다. 
그림 2에서 RPN(Region Proposal Network)은 영

역 제안 네트워크로써 바운딩 박스 후보를 검출하

는 역할을 담당하고, NIN(Network-in-Network)[11]은 

1×1 합성곱 필터를 사용해서 채널 차원을 변경함

으로써, 기존 VGG 모델의 다음 계층에 입력으로 

사용될 수 있도록 조정하는 역할을 한다. 지금까지 

연구된 결과에 따르면[12], 초․중․후기 퓨전 중에

서 가장 좋은 성능은 중기 퓨전을 적용했을 때라

고 보고되고 있다.

(a) (b) (c)
그림 2. 기존 멀티스펙트럴 객체 검출을 위한 퓨전 모델; (a) 초기 퓨전, (b) 후기 퓨전, (c) 중기 퓨전

Fig. 2. Conventional fusion models for multispectral object detection fusion; (a) early fusion, (b) late fusion, (c) halfway
fusion
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Ⅲ. 배경 이론

3.1 CenterNet 모델

최근 단일 객체 검출 모델 중에서 추론 속도와 

정확도 측면에서 우수한 성능은 갖춘 모델로 

CenterNet을 들 수 있다. 본 연구에서는 이 단일 객

체 검출 모델을 멀티스펙트럴 객체 검출 모델에 확

장하는 방안을 제시하고자 한다. 먼저 CenterNet 모
델의 기본적인 아키텍처와 특징을 제안하고자 한다.

그림 3에서 보듯이, CenterNet 모델은 

Hourglass[13]를 스택으로 쌓은 형태를 취하고 있다. 
그리고 입력단의 특징 정보를 뒷단의 Hourglass에 

전파하기 위해 긴 스킵 연결(Long skip connection)
구조를 포함하고 있다. 무엇보다 Hourglass 백본을 

통과한 예측 결과물이 3종류의 맵을 출력하는 것을 

볼 수 있다. 히트맵(Heat map)은 객체의 중심 위치

를 화이트 색상으로 표현한 키포인트에 대한 정보

를 가지고 있다. 즉, 배경색은 검정색이고 객체가 

존재하는 중심 위치에는 화이트 색상을 가지는 맵

이다. 그리고 이 키포인트를 중심으로 바운딩 박스

의 가로 및 세로 위치에 대한 정보를 예측하기 위

해 바운딩 박스 맵(Bounding box map)이 생성된다. 
옵셉 맵(Offset map)은 원본 히트맵을 다운샘플링 

할 경우, 키포인트 위치 변경에 따른 양자화 오차를 

보정하기 위해 필요하다. 
Hourglass는 특징 추출을 위한 백본의 역할을 하

고 인코더-디코더 타입의 구조를 가진다. 그리고 인

코더와 디코더 간에는 특징 정보를 전달하기 위해 

스킵 연결로 이어져 있다. Hourglass를 통과한 특징

맵은 합성곱 블록을 통과한 후, 최종 추정치인 히트

맵, 바운딩 박스 맵, 옵셋 맵으로 변환된다. 

3.2 손실함수

CenterNet 모델은 3종류의 맵을 예측하기 때문에 

손실함수도 아래와 같이 3개의 항목으로 구성된다.

                      (1)

여기서 ,  , 은 각각 히트맵, 바운딩 박스 

맵, 옵셉 맵에 대한 손실을 의미한다. 그리고 와 

는 손실에 대한 가중치를 의미하며 각각 1과 

0.1로 세팅된다.  
   

 















log if   


 

 

log

  (2)

식 (2)는 교차 엔트로피를 수정한 초점 손실( 
Focal loss)에 해당한다. 초점 손실은 긍정 샘플과 

거짓 샘플의 클래스 불균형 문제를 해결하기 위해 

고안된 손실이다. 즉, 쉽게 분류될 수 있는 샘플에 

대한 패널티를 낮게 부여하여 특정 클래스로 바이

어스되는 학습을 막을 수 있다.

그림 3. 객체 검출을 위한 CenterNet 아키텍처
Fig. 3. Architecture of the CenterNet for object detection
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식 (2)에서 와 는 각각 예측한 히트맵과 정답 

히트맵을 의미한다. 정답 히트맵은 라벨링된 바운딩 

박스의 중심점에 화이트 색상을 할당해서 생성할 

수 있다. 식 (2)에서   인 경우, 즉 키포인트 

위치에서는 예측된 히트맵 가 1에 가까워야 손

실이 작아진다. 반면에 ≠인 경우, 예측된 히

트맵 이 0에 가까워야 손실이 최소화될 수 있

다. 수식에서 와 는 초점함수의 곡률을 조정하기 

위한 파라미터이고 은 키포인트 개수를 나타낸다. 

  




   

          (3)

는 키포인트이고 은 다운샘플링을 위한 스트

라이드(Stride)를 의미한다. 는 키포인트를 스트라

이드로 나눈 후에 소수점 이하를 버림한 값이다. 영
상 좌표는 정수로 표현되므로 양자화 오차가 발생

한다. 따라서 식 (3)의 옵셋 손실 는 양자화 오

차를 보정하기 위한 용도로 사용된다. 
마지막으로 키포인트 위치에서의 가로 및 세로 

길이의 추정치 오차를 측정하기 위한 바운딩 박스 

맵의 손실 는 다음과 같이 정의된다. 

  






                        (4)

여기서 는 바운딩 박스의 가로와 세로 길이를 저

장하고 있는 추정된 바운딩 박스 맵이다. 의 크기

는 히트맵의 크기와 동일하고 채널의 개수는 2개이

다. 식 (4)은 모든 키포인트에 대해 추정된 가로/세
로 길이와 정답 세로/가로 길이 간의 오차의 합을 

정량적으로 측정한 것을 의미한다.

Ⅳ. 제안한 교차 어텐션 멀티스펙트럴 

CenterNet

4.1 제안한 접근 방법

본 논문에서는 기존 CenterNet을 RGB/IR 멀티스

펙트럴 객체 검출에 확장하기 위해, 교차 어텐션 퓨

전과 공간 어텐션 모듈을 고안하고자 한다. 기존의 

멀티스펙트럴 객체 검출을 위한 퓨전 모듈은 연결

계층을 많이 활용하였다. 하지만, RGB/IR 영상의 

경우, 그림 1에서 확인했듯이 정보량 측면에서 서로 

상호보완해야 할 필요가 있다. 이를 위해, 본 연구

에서는 RGB/IR Hourglass 백본에서 각각 추출된 특

징 정보를 서로 교환하기 위한 새로운 CenterNet 기
반의 퓨전 아키텍처를 설계하였다. 즉, RGB와 IR 
백본에서 추출된 특징 정보의 차를 어텐션으로 모

델링함으로써 교차 어텐션 퓨전 모듈을 완성하였다. 
그리고 Stacked Hourglass에서 앞단의 Hourglass의 예

측 값인 히트맵 결과를 공간 어텐션 모듈에 활용할 

수 있는 방안도 마련하였다. 

4.2 제안한 멀티스펙트럴 객체 검출 모델
 
그림 4는 제안한 RGB/IR 멀티스펙트럴 객체 검출

을 위한 교차 어텐션 퓨전을 탑재한 CenterNet 모델

의 확장판이다. 그림에서 보듯이, 제안한 모델은 이

중 분기(Dual branch)로 구성되어 있다. 즉, RGB 영
상을 입력으로 받아 특징을 추출하는 RGB 분기(윗
단)와 IR 영상을 입력으로 받아 특징을 추출하는 IR 
분기(아랫단)로 구성된다. RGB/IR 분기 모두 Stacked 
Hourglass를 백본으로 사용한다. Stacked Hourglass란 

그림 4에서 보듯이, Hourglass 백본을 연속적으로 나

열한 구조를 말한다. 그리고 RGB 분기와 IR 분기의 

Hourglass 백본 간에 교차 어텐션 퓨전(Cross-attention 
fusion) 모듈을 통해 특징 정보를 상호 교환한다. 이
를 통해, RGB 특징 정보와 IR 특징 정보 간의 부족

한 부분을 상호 보완할 수 있다. 그리고 첫 번째 

Hourglass를 통과한 특징은 합성곱 블록을 거쳐 1차 

히트맵 결과를 생성한다. 이 히트맵은 객체의 중심

점에 대한 정보를 갖고 있다. 따라서 히트맵은 공간

적으로 특징의 중요도를 결정할 수 있는 중요한 단

서가 될 수 있다. 제안한 모델에서는 이 히트맵을 

공간 어텐션 모듈로 활용하고자 한다. 즉, 그림 4에
서와 같이, 히트맵을 공간 중요도를 나타내는 가중

치 맵으로 간주하여 두 번째 Hourglass의 입력 특징 

맵과 요소별 곱(Elementwise product)을 함으로써, 공
간 어텐션 모듈을 구현하였다.
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그림 4. 제안한 교차 어텐션 퓨전 기반의 멀티스펙트럴 객체 검출 모델
Fig. 4. Proposed multispectral object detection model based on cross-attention fusion

RGB와 IR 분기는 두 번째 Hourglass를 통과한 

후, 연결계층을 통해 이중 분기에서 출력되는 결과

를 결합한 후, 최종 히트맵, 옵셋 맵, 바운딩 박스 

맵을 예측한다. 제안한 모델에서 사용된 손실함수는 

3.2절에 소개된 CenterNet의 손실함수와 동일하다.

4.3 제안한 교차 어텐션 퓨전 모듈

그림 5는 그림 4에 소개된 교차 어텐션 퓨전 모

듈의 상세한 구조를 보여준다.

그림 5. 교차 어텐션 퓨전 모듈
Fig. 5. Cross-attention fusion module

교차 어텐션 퓨전 모듈에서는 먼저 RGB와 IR 분
기의 Hourglass 백본에서 출력된 두 특징맵 간의 차

이를 계산한다.

                            (5)

                             (6)

여기서 는 RGB 분기의 Hourglass에서 추출된 

특징맵이고 은 IR 분기의 Hourglass에서 추출된 

특징맵을 의미한다. 따라서 는 에서 를 

뺀 값이고, 은 에서 를 뺀 값이다. 이러

한 차연산은 두 특징맵 간의 차이점을 파악하는 데 

용이하다.

 ⊕⊕⊙
(7)

 ⊕ ⊕ ⊙
 (8)
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식 (7), (8)에서 와 는 각각 전역 평균 

풀링(Global average pooling)과 전역 최대 풀링

(Global max pooling)을 의미한다. 는 시그모이드 

함수이고 ⊕과 ⊙는 각각 요소별 합(Elementwise 
sum)과 요소별 곱을 의미한다. 식 (7), (8)에서 
와 를 적용하는 이유는 특징맵에서 채널의 중

요도를 파악하기 위함이다. 채널 중요도를 모델링하

기 위해, 각 채널에서 최대 값을 추출하거나 평균값

을 취할 수 있다. 그리고 채널 중요도는 가중치로 

활용되기 때문에 0~1사이의 값으로 변환되어야 한

다. 이를 위해, 제안한 교차 어텐션 퓨전 모델에서

는 시그모이드 함수를 적용하였다. 이렇게 생성된 

가중치 맵은 각각 와 에 곱한 다음, 입력 와 에 더함으로써 교차 어텐션 퓨전 을 수

행할 수 있다. 즉, RGB/IR Hourglass 백본에서 각각 

추출된 특징 정보를 서로 상호보완할 수 있다.

4.4 제안한 공간 어텐션 모듈

RGB와 IR 분기의 첫 번째 Hourglass로 추정된 

히트맵은 객체의 중심점에 대한 정보를 포함하고 

있다. 히트맵은 0~1사이의 값으로 표현되는데, 객체 

영역에서는 1에 가까운 값, 즉 화이트 색상으로 표

시되고 배경 영역에서는 0에 가까운 검정색으로 표

현된다. 이는 히트맵이 공간적인 중요도로 활용될 

수 있음을 의미한다. 따라서 본 연구에서는 공간 어

텐션 모듈을 설계하기 위해 추정된 히트맵을 가중

치로 바로 사용하고자 한다. 

 ⊙                        (9)

 ⊙                          (10)

여기서 와 은 각각 두 번째 Hourglass에 입

력될 RGB와 IR 특징맵을 의미하고, 와 은 

첫 번째 Hourglass에서 추출된 히트맵 결과이다. 그
리고, 와 는 각각 첫 번째 Hourglass에서 

추출된 RGB와 IR 특징맵을 의미한다. 와 
는 객체가 존재하는 위치 정보를 포함하기 때문에 

공간적인 중요도로 활용될 수 있다. 따라서 본 연구

에서는 식 (9), (10)과 같이 요소별 곱을 활용해서 

공간 어텐션 모듈을 완성하였다. 

Ⅴ. 실험 및 결과

5.1 실험 환경

LLVIP 학습 데이터셋은 저조도 환경에서의 보행

자 검출을 위한 RGB/IR 멀티스펙트럴 영상 데이터

로서, 15,488장의 RGB영상과 IR 영상 쌍으로 구성

되어 있다. 학습을 위해, 7:3의 비율로 랜덤하게 훈

련 집합과 테스트 집합으로 나누었고 가중치 갱신

을 위해 아담 옵티마이저(Adam Optimizer)[14]를 사

용했다. 배치 크기는 4, 에폭은 10, 학습률은 0.0001
로 설정했다. 그리고 성능 평가를 위해, 
EfficientDet[15], CenterNet[8], RetinaNet[9]과 같은 

SOTA 단일 객체 검출 모델과 후기 퓨전을 적용한 

CenterNet 멀티스펙트럴 모델을 비교하였다. 그리고 

제안한 모델의 교차 어텐션 퓨전 모듈과 공간 어텐

션 모듈의 성능 효과를 검증하기 위해, 애블레이션 

연구(Ablation study)를 수행하였다.

5.2 평가 척도

정량적 성능 평가를 위해, 객체 검출에서 널리 

활용되는 AP(Average Precision) 척도를 도입했다. 
AP는 객체 검출 모델의 임계치 조정에 따른 정확

도와 재현율(Precision and recall) 값을 선으로 연결

했을 때, 생성된 곡선 아래의 면적에 해당한다. 여
기서 재현율이란 모든 긍정 샘플 개수에서 모델이 

정확하게 맞춘 긍정 샘플의 비율을 의미한다. 정확

도란 검출된 긍정 샘플 중에서 실제 긍정 샘플의 

개수를 의미한다. AP는 0~1사이의 값을 가지며 값

이 클수록 모델의 검출 성능이 우수함을 나타낸다.

5.3 정량적 평가

표 1은 제안한 멀티스펙트럴 객체 검출 모델과 

기존 모델과의 AP 성능 결과를 보여주고 있다. 표1
에서 보듯이, 기존의 단일 객체 검출 모델은 IR 영
상이 RGB 영상보다 더 우수한 객체 검출 성능을 

가지는 것을 볼 수 있다. 이는 LLVIP 데이터셋이 

대부분 야간 영상이므로 IR 영상이 나이트 비전에 

더 효과적임을 말해준다. 
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표 1. 정량적 평가
Table 1. Quantitative evaluation

Model Input image AP
EfficientDet-D1[15] RGB 0.862
EfficientDet-D1 IR 0.892
CenterNet[8] RGB 0.868
CenterNet IR 0.929
RetinaNet[9] RGB 0.875
RetinaNet IR 0.941

Conventional multispectral
centerNet model based on

later fusion
RGB + IR 0.940

Proposed multispectral
object detection model

RGB + IR 0.960

그리고 기존 후기 퓨전 기반의 멀티스펙트럴 객

체 검출 CenterNet 모델은 제안한 모델에서 교차 어

텐션과 공간 어텐션 모듈을 제외한 모델을 의미한

다. 즉, 그림 4에서 RGB 분기와 IR 분기를 말단에

서 연결계층을 통해서 후기 퓨전만 적용한 아키텍

처를 말한다. 표 1에서 보듯이, 제안한 멀티스펙트

럴 객체 검출 모델이 기존 멀티스펙트럴 객체 검출 

모델보다 성능이 더 우수함을 알 수 있다. 이는 제

안한 모델이 RGB 분기와 IR 분기에서 추출된 특징 

정보를 상호 교환하여 특징 구별력을 강화함으로써 

객체 검출 성능을 향상했음을 말해준다. 표 2는 제

안한 모델의 애블레이션 실험결과를 보여준다. 즉, 
표 2는 교차 어텐션 퓨전 모듈과 공간 어텐션 퓨전 

모듈의 적용 전후의 결과를 보여준다. 표 2에서 보

듯이, 교차 어텐션 퓨전 모듈과 공간 어텐션 퓨전 

모듈을 하나씩 추가할 때마다 객체 검출 성능이 향

상되는 것을 확인할 수 있다. 특히 공간 어텐션 퓨

전 모듈이 교차 어텐션 퓨전 모듈보다 성능 효과가 

더 좋은 것을 볼 수 있다. 

표 2. 애블레이션 연구
Table 2. Ablation study

Cross-attention
fusion module

Spatial attention
fusion module

AP

- - 0.940
○ - 0.950
- ○ 0.951
○ ○ 0.960

그림 6은 정밀도-재현율 곡선을 보여주고 있다. 
AP 결과에서 이미 예측했듯이, 제안한 멀티스펙트

럴 객체 검출이 모델의 임계치 변화에도 객체 검출 

성능이 가장 우수함을 알 수 있다. 즉, 그래프에서 

면적이 가장 넓은 것을 의미하며 이는 재현율 변화

에 따른 정확도 값이 가장 높게 유지되는 현상을 

말해준다.

그림 6. 정밀도-재현율 곡선
Fig. 6. Precision-recall curve

5.4 바운딩 박스 검출 결과

그림 7은 단일 객체 검출 모델과 멀티스펙트럴 

객체 검출 모델을 적용해서 검출된 바운딩 박스 결

과이다. 그림에서 보듯이, 단일 객체 검출 모델인 

CenterNet을 적용했을 때, RGB 영상에서는 오검출

이 발견되고 IR 영상에서는 보행자가 미검출된 것

을 알 수 있다. 반면, 제안한 멀티스펙트럴 객체 검

출에서는 보행자를 모두 정확하게 검출한 것을 볼 

수 있다. 이는 RGB/IR 멀티스펙트럴 객체 검출 접

근 방식이 기존 단일 객체 검출 방식보다 나이트 

비전에 더 효과적임을 뒷받침해 준다. 

Ⅵ. 결  론

본 연구에서는 나이트 비전을 위한 RGB/IR 기반 

멀티스펙트럴 객체 검출 모델을 새롭게 고안하였다. 
기존의 RGB/IR 멀티스펙트럴 객체 검출은 이중 분

기 구조로 연결계층을 활용해서 RGB와 IR 분기의 

특징을 결합한다.
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그림 7. 검출된 바운딩 박스 ; CenterNet (RGB영상), CenterNet (IR영상), 제안한 모델 (좌측에서 우측)
Fig. 7. Detected bounding boxes ; CenterNet (RGB image), CenterNet (IR image), proposed model (left to right)

그러나 이 연결계층 기반의 퓨전 모델은 RGB 정
보와 IR 정보의 장단점을 상호보완하기에는 그 구

조가 너무 단순하다. 따라서 본 연구에서는 RGB와 

IR 특징 정보의 단점을 서로 보완할 수 있는 교차 

어텐션 퓨전 모듈과 공간 어텐션 퓨전 모듈을 개발

하였다. 실험 결과를 통해, 교차 어텐션과 공간 어

텐션 퓨전 모델은 각각 AP 성능에서 0.01과 0.011의 

성능 향상을 이끌 수 있었다. 또한 제안한 멀티스펙

트럴 객체 검출 모델이 기존의 단일 객체 검출과 

멀티스펙트럴 객체 검출보다 AP 수치에서 약 0.02
의 성능 향상을 달성할 수 있었다. 
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