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요 약

본 논문은 멀티모달 영상 간 공통 및 보완 특징을 분해하는 트랜스포머 기반 적외선 및 가시광선 영상 합성 알고리즘을 제안한다. 
먼저, 제안하는 알고리즘은 적외선 및 가시광선 영상에 대한 다중 스케일 특징맵을 추출한다. 다음으로 특징맵을 공통 및 보완 구성

요소로 분해하는 공통 및 세부 특징맵 분해 트랜스포머를 개발한다. 분해 성능을 향상시키기 위해서 공통 특징맵은 서로 상관되지만

보완 특징은 서로 상관되지 않도록 유도하는 분해 손실 함수를 개발한다. 마지막으로, fusion block은 공통 특징맵과 보완 특징맵을 결

합하여 합성 영상을 생성한다. 모의 실험을 통해 제안하는 기법이 기존의 알고리즘보다 더욱 효과적으로 적외선 및 가시광선 영상을

합성할 수 있음을 확인한다.

Abstract

We propose an infrared and visible image fusion algorithm using common and complementary multi-modal feature 
decomposition transformers. First, the proposed algorithm extracts multiscale shallow features from infrared and visible images. 
Then, we develop common and complementary feature decomposition transformers, which decompose the features into common and 
complementary components for each modality. For better decomposition, we develop a decomposition loss by constraining the 
common features to be correlated, while the complementary features are uncorrelated. Finally, the fusion block generates the fused 
image by combining the common and complementary features. Experimental results on a public dataset demonstrate that the 
proposed algorithm outperforms conventional algorithms in quantitative and qualitative comparison.
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Ⅰ. 서 론

영상 합성은 서로 다른 정보를 가진 여러 개의 영상을

결합하여 더욱 유의미한 영상을 생성하는 기술이다[1,2]. 특
히, 적외선과 가시광선 영상 합성은 영상의 정보가 풍부해

지고 후속 처리에 용이하기 때문에 활발하게 연구되어 왔

다[1]. 가시광선 영상에는 풍부한 질감 세부 정보가 포함되

어 있으나 조명 변화와 같은 환경 조건에 영향을 많이 받

는다. 반면, 적외선 영상은 날씨와 같은 환경 조건 변화에

는 강인하지만, 세부 정보를 제공하지 못한다. 적외선과

가시광선 영상의 합성은 각 영상의 상호 보완적인 특성으

로 장면과 객체를 더 잘 표현하여 객체 감지 및 추적, 장면

분할, 군중 집계 등의 컴퓨터 비전 성능을 향상시킨다
[1,3-5]. 그림 1은 적외선 및 가시광선 영상 합성으로 객체

감지 성능을 향상시키는 예를 도시한다[6]. 따라서 적외선

과 가시광선 영상의 효과적인 합성을 위해 다양한 알고리

즘이 개발되었다.
예를 들어, 적외선 및 가시광선 영상 합성 초기 연구에는

다중 스케일 변환, 희소 표현, 부분 공간 기반, 돌출 기반

및 하이브리드 모델[1]과 같은 수학적 모델을 사용하여 입력

영상에서 서로 보완적인 정보를 추출한 후, 합성 영상을 생

성하기 위한 휴리스틱 합성 규칙을 개발하였다[7]. 그러나

이러한 기존의 모델링은 적외선 및 가시광선 특징을 표현

하는 능력이 떨어지고, 입력 영상의 상호 보완적인 정보를

보존하기에 어려워 합성 성능이 저하될 수 있다.
최근에는 CNN(convolutional neural network)[8-11] 또는

GAN(generative adversarial network)[12-15]을 사용하는 딥

러닝 기반 적외선 및 가시광선 합성 알고리즘이 개발되었

다. CNN 기반 알고리즘은 수용 필드를 이용해 지역적 특징

을 추출하여 각 입력 영상에서 의미론적 특징을 형성한다. 
그러나 CNN 기반 알고리즘은 큰 수용 필드를 달성하기 위

해 깊은 레이어를 쌓아야 하기 때문에[16] 에지 같은 낮은

수준의 정보가 손실되어 각 양식의 정보 손실 및 합성 성능

저하를 야기한다. GAN 기반 알고리즘은 적대적 학습을 사

용하여 화소값 분포를 보존하여 적외선 및 가시광선 영상

을 합성한다. 그러나 입력 영상 간의 전역 컨텍스트를 캡처

하지 못할 수도 있을 뿐만 아니라, 적대적 학습에 의존하기

때문에 학습에 어려움이 있다. 또한, CNN 및 GAN 기반

알고리즘은 convolution layer에서 고정된 크기의 윈도우를

사용하여 특징을 추출하기 때문에 입력 영상 간의 전역 상

호 작용을 간과하는 경우가 있다. 
최근 트랜스포머의 우수한 장거리 종속성 모델링 성능을

기반으로[17], self-attention 메커니즘을 통해 입력 영상 간의

전역 상호 작용을 캡처할 수 있는 다양한 트랜스포머 기반

영상 합성 알고리즘[18,19]이 개발되었다. 그러나 전역적인

상호 작용을 고려하지 않고 각 입력 영상에 대해 self-atten-

(a) (b) (c)

그림 1. 적외선 및 가시광선 영상 합성을 통한 객체 탐지 성능 향상의 예시[6] (a) 적외선 영상
(b) 가시광선 영상 (c) 합성된 영상
Fig. 1. An example of object detection performance improvement using infrared and visible 
image fusion[6] (a) Infrared images (b) visible images (c) fused images
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tion을 사용하면 적외선 및 가시광선 영상의 상호 보완적인

특성을 완전히 활용하지 못할 수도 있다. 이 문제를 해결하

기 위해 Park 등은 입력 영상의 중복성을 제거하여 상호 보

완 영역을 결정하는 교차 모달 트랜스포머[20]를 제안하였

다. 그러나, 객체가 두 입력 영상 모두에서 구별되는 경우, 
보완 정보를 제거하여 합성 영상에 아티팩트를 생성할 수

도 있다.
본 논문은 입력 영상을 공통 특징맵과 보완 특징맵으로

분해하여 효과적인 적외선 및 가시광선 영상 합성 알고리

즘을 제안한다. 제안하는 기법은 입력 특징맵이 배경이나

대규모 환경 특성과 같은 공유 정보와 각 영상의 고유한

특성인 세부 정보로 구성된다고 가정한다. 먼저, 각 입력

영상의 다중 스케일 특징맵을 추출하고, 제안하는 멀티모

달 특징 분해 기반 트랜스포머를 이용하여 전역 상호 작용

을 캡처하여 관련성 및 비관련성 맵을 추정한다. 다음으로, 
공통 특징맵 간의 유사성과 보완 특징맵 간의 차이점을 정

량화하는 분해 손실 함수를 개발한다. 공통 특징맵과 보완

특징맵을 결합하여 최종 합성 영상을 생성한다. 모의 실험

을 통하여 제안하는 기법이 다양한 데이터셋에서 기존 기

법[10-11,20]에 비해서 효과적으로 합성 영상을 생성함을 확인

한다.

Ⅱ. 제안하는 기법

1. 네트워크 구조

본 논문은 멀티모달 특징 분해 기반 트랜스포머를 이용

한 적외선 및 가시광선 영상 합성 기법을 제안한다. 제안하

는 네트워크는 그림 2가 도시하는 것과 같이 입력 영상에서

공통 및 보완 특징맵을 추출하도록 구성된다.
입력 영상인 한 쌍의 적외선 및 가시광선 영상 IirIvis

은 3×3 convolution layer를 이용하여 세단계의얕은 특징

피라미드인 fir  


와 fvis  


를 추출한다. 각 레벨

에서, 가장 상위 레벨을 제외하고 한 쌍의 특징맵은 1×
1 convolution layer와 업샘플링을 통해 이전 레벨의 특징

과 합쳐진다. 다음 convolution layer에서는 residual fea-
ture distillation block (RFDB)[21]을 통해 더 강력한 특징

그림 2. 제안하는 전체 네트워크 구조
Fig. 2. Overview of the proposed fusion algorithm
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표현을 학습한다. 제안하는 멀티모달 특징 분해 기반 트

랜스포머 (M-FDTs)는 공간 및 채널 영역에서 각 입력에

대해 공통 및 고유 특징으로 분해한다. 마지막으로 fusion 

block은 각 특징들을 합쳐 최종 합성 영상인 Ifus를 생성

한다.

2. Multi-modal Feature Decomposition 
Transformers (M-FDTs) 

영상 합성을 위해 유의미한 정보를 추출하기 위해서는

지역적 정보뿐만 아니라 전역적 정보를 포착하는 것이 중

요하다[20]. 이에 각 입력 영상의 화소 간 전역적인 상호 작

용을 잘 포착하기 위해 트랜스포머 기반 알고리즘이 개발

되었다[18,20,22]. 특히, 공간적인 특성을 고려하기 위해 공간

영역에서 self-attention을 사용하여 전역 상호 작용을 캡처

하거나[23] 색상, 질감 등과 같은 시각적 특성을 포함하는채

널영역에서 전역 정보를얻고자하는 연구가 진행되어 왔

다[24,25]. 다양한 시각적 특성을 고려하고, 영상의 구조적 전

역 정보를 효과적으로 고려할 수 있도록 공간 및채널영역

을 함께사용하여 전역 컨텍스트 정보의 상호 작용이 가능

하도록 한다. 그중, 교차 모달 트랜스포머 (CMTs)[20]는 공

간 영역과채널영역 모두에서 전역 상호 작용을 캡처하여

우수한 성능을 달성했으나, 보완 특징맵을 추출하기 위해

비관련성 맵만 추정하므로 두 입력 영상에서 공유되는 공

통 정보가 손실되어 합성 영상에서 중요한 정보가 손실될

수 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해, 그림 2와 3이 도시

하는 것과 같이 제안하는 멀티모달 특징 분해 기반 트랜스

포머는 각 입력 영상의 공간과 채널 영역에서 보완 특징

및 함께 공유되는 공통 정보가 손실되지 않도록 공통 특징

을 분해하여 추출하는 spatial decomposition 및 channel de-
composition을 제안한다.

3. Spatial Decomposition Transformer

공간 영역에서의 관련성과 비관련성을 활용하여 입력

영상 사이의 공통 및 고유한 정보를 추출하기 위한 공간

분해를 개발한다. 그림 3은 제안하는 공간 분해 트랜스포

머의 구조를 도시한다. 적외선과 가시광선 특징을 추출

하기 위해 두 개의 트랜스포머로 구성된다. 각 공간 분해

트랜스포머는 특징맵 f irf vis을 입력받아 공통 특징맵

그림 3. 가시광선 및 적외선 기반 공간 영역 분해 트랜스포머의 구조
Fig. 3. Architectures of the visible and infrared spatial decomposition transformer
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f ir
cm
 f vis
cm과 고유 특징맵 f ir

cp
 f vis
cp 를 출력한다.

공간 분해는 트랜스포머는 1×1 convolution layer를 사

용하여쿼리 특징맵 Qvis sp를 생성한다. 입력 영상에는 서

로 다른 양식의 공통된 정보가 포함되어 있으므로 양식 간

의 교차로 정보를 교환하는 gated bottleneck[20]을 통해 키

특징맵 Kvis sp를 생성한다. 다음, Qvis sp와 Kvis sp를 각

각 × 및 × 행렬로 재구성하여 관련성 맵

S vis sp와 비관련성 맵 Rvissp를 아래와 같이 추정한다.

Svis sp  Qvis sp⊗K ir sp (1)

Rvis sp   Svis sp (2)

여기에서 ∙은 시그모이드 함수를  ,  , 는 각각

특징맵의 높이, 너비, 그리고 채널을 나타내고, ⊗는 행렬

곱셈을 의미한다.
최종적으로 공통 및 보완 특징은 아래와 같이 얻는다.

fvissp
cm

 Svissp⊙
fvis (3)

f vis sp
cp

 Rvis sp⊙
f vis (4)

여기에서 ⊙은 요소별 곱셈을 의미한다.

4. Channel Decomposition Transformer

적외선 및 가시광선 영상에는 전역 대조 및 화소값 분포

와 같은 공간 및 전체 상황 정보가 포함되어 있다. 따라서

공간 분해 외에도 전역 상호 작용을 활용하는 채널 분해

트랜스포머를 개발한다. 그림 4는 개발한채널분해 트랜스

포머의 구조를 나타낸다.
가시광선 영상에 대한 쿼리 특징 Qvis c는 1×1 con-

volution layer를 사용하여 구한다. 그런 다음, gated bottle-
neck을 통해 키 특징맵 Kvis c를 생성한다. Qvis c와 Kvis c
을 각각 × 및 ×로 재구성하여 관련성 맵

Svisc와 비관련성 맵 Rvis c를 아래와 같이 추정한다.

Svis c  Qvis c⊗K ir c  (5)

Rvis c   Svis c (6)

그림 4. 가시광선 및 적외선 기반 채널 영역 분해 트랜스포머의 구조
Fig. 4. Architectures of the visible and infrared channel decomposition transformer



김가현 외 2인: 멀티모달 특징 분해 트랜스포머 기반 적외선 및 가시광선 영상 합성 기법 257
(Gahyeon Kim et al.: Infrared and Visible Image Fusion via Multi-modal Feature Decomposition Transformer)

최종적으로 채널 영역에서 공통 및 보완 특징맵은 아래

와 같이 얻는다.

fvisc
cm
 Svis c

fvis (7)

fvisc
cp
 Rvis c

fvis (8)

여기에서 은 채널별 곱셈을 의미한다.

5. Feature Fusion

제안하는 M-FDTs는 그림 3와 4에서 공간 영역과 채널

영역에서 공통 및 보완 특징을독립적으로 추출한다. 구체

적으로, 두 개의 공통 특징맵 fvis sp
cm

 fvisc
cm 와 보완 특징

맵 fvissp
cp

 fvis c
cp 을 가시광선 영상에 대해 얻는다. 같은

과정을 통해 적외선 영상에서도 공통 및 보완 특징맵을 생

성한다.
각영역에서고유한정보가포함될수있기에공간및채널

분해의 특징맵내에서 필수 정보를전달하기 위해 1×1 con-
volution layer를 사용하여 각 분해 트랜스포머의 공통 및 보

완특징맵을결합한다. 즉, 각양식 ∈visir에대해융

합된 공통 및 보완 특징맵을 아래 수식과 같이 획득한다.

fm
cm
 Conv ×  fmsp

cm
⊕fmc

cm
 (9)

fm
cp
 Conv ×  fmsp

cp
⊕fmc

cp
 (10)

여기에서 ⊕는 concatenation을 의미한다.

6. Fusion Block

Fusion block은 분해된 공통 및 보완 특징맵을 효과적으

로 합성하기 위해 self-fusion convolution (SFC)[26]를 기반

으로 구성된다[20]. 먼저, 단일 1×1 convolution을 통해 공

통 특징맵 f ir
cm

과 fvis
cm

를 합성한다. 그런다음, 합성된 공통

특징맵과 두 개의 보완 특징맵 f ir
cp
 f vis
cp 을 SFC block의

입력으로 사용하여 최종 합성 영상인 Ifus을 생성한다.

7. Training

제안하는 네트워크를 훈련하기 위해 fusion loss fus [19]

와 decomposition loss decomp의 합을 total loss total를

정의한다.

total  fus  decomp decomp (11)

입력 영상 사이의 공통 정보를 포함한 공통 특징 

f ir
cm
 fvis
cm을 정의하고, 각 공통 특징은 배경 및 대규모

환경과 같은 공유 정보를 더 많이 포함하므로 상관성이높

다고 가정한다. 대조적으로, 가시광선 영상의 질감이나 세

부 정보나 적외선 영상의열복사 정보 및 에지 정보 등 상관

성이 낮은 보완 특징 f ir
cp
 fvis
cp 은 상호 보완적인 정보를

나타낸다. 학습 시 경사 하강법에서 decomp으로 인해

CCf ir
cp
 fvis
cp
는 0에 가까워지고, CCf ir

cm
 f vis
cm
은 더 커

진다. 이러한 특성을 활용하여 아래와 같은 특징 분해를 위

한 decomposition loss decomp 를 정의한다.

decomp  


  

 





CCf ir

cm
 f vis
cm
 

CCf ir
cp
 fvis
cp
 




(12)

여기서 은 레벨의 개수, CC∙∙은피어슨상관 계

수를 의미하며, 는 1.01로 설정하여 학습한다.
본 논문은 KAIST 데이터셋[27]을 이용하여 학습한다. 

KAIST 데이터셋은 640×512 크기의 적외선 및 가시광선

영상 쌍으로 구성되어 있으며, 입력 영상을무작위로 256×
256 크기로 crop하고 grayscale로 변환 후 학습한다.
수식 (11)의 decomp는 2로 고정한다. fus는 [20]과 동

일한 세팅을 통해 학습한다.

Ⅲ. 실험 결과

본 논문에서는 학습에 사용되지 않은 무작위로 선택하

여 구성된 640×512 크기를 가진 200쌍의 KAIST 데이 
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터셋[27] 영상과 280×280에서 768×576 사이의 크기를

가진 20쌍의 TNO 데이터셋[28]을 이용하여 U2Fusion[10], 
ReCoNet[11] 및 CMTFusion[20]과 비교하여 영상 합성 성능

을 평가한다.
표 1은 KAIST 데이터셋, 표 2는 TNO 데이터셋의 검증

영상에 대한 각 알고리즘의 정량적 결과를 비교한다.

Q ABF [29], MS-SSIM[30] 및 SCD[31]는 점수가 높을수록, 
BRISQUE[32] 및 NIQE[33], average rank는 점수가 낮을수록

합성 성능이 우수함을 나타낸다. 제안하는 알고리즘은

KAIST, TNO 데이터셋에서 가장 높거나 두 번째로 높은

Q ABF , MS-SSIM 및 SCD 점수를 보여주며, 이는 제안하

는 알고리즘이 입력 영상내의 구조 및 질감 세부 사항을 잘

보존함을 의미한다. 또한, 제안하는 알고리즘의 BRISQUE 
및 NIQE 점수와 알고리즘의 전반적인 성능을 평가하는

average rank는 가장 높거나 기존 알고리즘과 유사하다. 이
는 제안하는 알고리즘이 적외선 및 가시광선 영상 간의 유

의미한 공통 및 상호 보완 정보를 충실히 추출하고 이를

효과적으로 합성함을 의미한다. 또한, 제안하는 알고리즘

은 모든지표에 대해 유사한 경향성을 보이므로 일반화 능

력이 우수함을 확인한다.
그림 5는 KAIST 데이터셋(1, 3행) 및 TNO 데이터셋(5, 

7행)을 이용하여 각 알고리즘을 통해 얻은 합성 결과를 정

성적으로 비교한다. 그림 5(c)-(d)의 U2Fusion 및 ReCoNet
은 아티팩트와 노이즈를 생성하여 합성 성능이 저하되고, 
세부 정보가 손실되어 흐릿한 결과 영상을 생성한다. 그림

5(e)의 CMTFusion은 입력 영상의 보완 특징을 보존하여

더높은품질의 영상을 생성하지만, 입력 영상 간 공통 정보

를삭제하기 때문에 정보 손실이 발생한다. 반면, 그림 5(f)
의 제안하는 알고리즘은 입력 영상에서 공통 및 보완 정보

를 모두 효과적으로 보존하여 가장 우수한 영상 합성 성능

을 보임을 확인할 수 있다.
마지막으로, 본 연구에서 제안하는 특징 분해 트랜스포

머 내 공간 및 채널 분해 모듈 기여도를 분석하기 위한

ablation study를 진행하였다. 표 3은 본 연구에서 진행한

각 모듈별 효과를 비교한다. 공간 분해 트랜스포머 또는채

널 분해 트랜스포머를 사용하면 해당 공간에서 전역 상호

작용을 캡처할 수 있어 합성 성능을 향상시킨다. 공간 분해

트랜스포머와 채널 분해 트랜스포머를 모두 사용하면 각

KAIST dataset

Q ABF(↑) MS-SSIM(↑) SCD(↑) BRISQUE(↓) NIQE(↓) Avg. rank(↓)

 U2Fusion[10] 0.5928 0.9584 1.5590 43.79 3.707 3.40

ReCoNet[11] 0.4260 0.8813 1.2105 40.05 3.226 3.40

CMTFusion[20] 0.6647 0.9662 1.6994 41.37 3.174 2.00

Proposed 0.6539 0.9717 1.7643 39.73 3.139 1.20

표 1. U2Fusion[10], ReCoNet[11], CMTFusion[20], 및 제안하는 기법의 KAIST dataset에서의 정량적 비교
Table 1. Quantitative comparison of U2Fusion[10], ReCoNet[11], CMTFusion[20], and the proposed algorithm on the KAIST dataset

TNO dataset

Q ABF(↑) MS-SSIM(↑) SCD(↑) BRISQUE(↓) NIQE(↓) Avg. rank(↓)

 U2Fusion[10] 0.3923 0.9217 1.7026 30.61 3.929 2.60

ReCoNet[11] 0.3947 0.7153 1.5349 31.63 4.220 3.40

CMTFusion[20] 0.4810 0.9296 1.8421 26.73 4.327 1.40

Proposed 0.4566 0.8957 1.7617 28.96 5.116 2.60

표 2. U2Fusion[10], ReCoNet[11], CMTFusion[20], 및 제안하는 기법의 TNO dataset에서의 정량적 비교
Table 2. Quantitative comparison of U2Fusion[10], ReCoNet[11], CMTFusion[20], and the proposed algorithm on the TNO dataset
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공간에서 공통 및 보완 정보를 보다 효과적으로 추출하여

합성 성능이 더욱 향상됨을 확인할 수 있다.

Spatial Channel Avg. rank

√ 2.10

√ 2.31

√ √ 1.82

표 3. 서로 다른 모듈의 효과 분석
Table 3. Impacts of different combinations of networks

Ⅳ. 결 론

본 논문은 적외선 및 가시광선 영상 합성을 위한 멀티모

달 특징 분해 기반 트랜스포머를 제안하였다. 제안하는 네

트워크는 멀티모달 영상의 공통 및 세부 정보 특징 분해

기반 트랜스포머를 통해 각 영상에 대한 공통 및 상호 보완

적인 특징맵을 추출한다. 또한, 공통 특징맵은 서로 상관관

계가 크고 보완 특징맵은 서로 상관관계가 적다는 가정을

기반으로, 분해 손실 함수를 개발하였다. 마지막으로, 공통

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

그림 5. 합성결과영상 2, 4, 6, 8행은 KAIST 데이터셋(1, 3행) 및 TNO 데이터셋(5, 7행)의빨간색상자를확대한영상을나타낸다
(a) 적외선 영상 (b) 가시광선 영상 (c) U2Fusion[10] (d) ReCoNet[11] (e) CMTFusion[20] (f) 제안하는 기법
Fig. 5. Comparison of fusion results and their magnified parts (a) Infrared images (b) visible images (c) U2Fusion[10] (d) 
ReCoNet[11] (e) CMTFusion[20] (f) the proposed algorithm
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특징맵과 보완 특징맵을 결합하여 합성 영상을 생성하였다. 
KAIST 데이터셋 및 TNO 데이터셋을 이용한 모의실험을

통해서 제안하는 기법이 기존의 기법들에 비해서 영상 합

성을 효과적으로 할 수 있음을 확인한다.
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