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            Abstract
          
        

        
          적외선과 가시광선 이미지 융합의 목표는 대상을 강조하고 세부 질감 정보를 포함하는 융합 이미지를 생성하는 것이다. 하지만 기존 알고리즘은 종종 이미지의 시각적 품질에만 집중하고, 의미적 내용을 간과하는 경향이 있다. 이를 해결하기 위해, 본 연구에서는 트랜스포머 모델의 전역 특징 추출 기능과 대비 언어 이미지 사전 학습(CLIP: Contrastive Language Image Pre-training)을 통한 손실 함수를 활용하여 이미지 융합 과정을 최적화하는 방법을 제안한다. 먼저, 이미지에서 로컬 및 글로벌 정보를 추출하고 상호작용하기 위해 특징 안내 트랜스포머(FGT: Feature-Guided Transformer) 모듈을 개발한다. 이후, 두 가지 서로 다른 이미지를 적응적으로 융합하기 위해 특징 동적 융합(FDF: Feature Dynamic Fusion) 모듈을 설계한다. 또한, 수학적 손실 함수와 언어 기반 손실 함수를 결합하여 융합된 이미지의 시각적 품질과 의미적 정보를 동시에 향상시켰다. 공개 데이터 세트에 대한 종합적인 실험 결과, 제안된 방법이 기존의 융합 방법들에 비해 주관적 평가에서 우수한 성능을 보였음을 입증하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The goal of infrared and visible image fusion is to generate a fused image that emphasizes targets while retaining detailed texture information. However, conventional algorithms often focus solely on visual quality, neglecting the semantic content of the images. To address this issue, this study proposes a method to optimize the image fusion process by leveraging the global feature extraction capabilities of the transformer model and utilizing a loss function derived from Contrastive Language-Image Pre-training (CLIP). First, a Feature-Guided Transformer (FGT) module is developed to extract and interact with both local and global information from the images. Then, a Feature Dynamic Fusion (FDF) module is designed to adaptively fuse the two different types of images. Additionally, the method incorporates a combination of mathematical loss functions and language-based loss functions to simultaneously enhance the visual quality and semantic content of the fused images. Comprehensive experiments on public datasets demonstrate that the proposed method outperforms existing fusion methods in terms of subjective evaluations.

        

      

      
        Keywords: 
Infrared Image, Visible Light Image, Image Fusion, Contrastive Language Image Pre-training Model, Transformer, Deep Learning
키워드: 적외선 영상, 가시광선 영상, 이미지 퓨전, 대비 언어 이미지 사전 학습 모델, 트랜스포머, 딥러닝

      

    

    

  
    
      1. 서론
      영상 융합은 여러 소스에서 얻은 이미지나 비디오 데이터를 결합하여 하나의 통합된 표현을 생성하는 기술로, 다양한 응용 분야에서 중요한 역할을 한다 [1, 2]. 최근 딥러닝 기술의 발전은 영상 융합 방법론에 혁신을 가져왔으며, 이는 전통적인 방법에 비해 뛰어난 성능을 보이고 있다 [3, 4, 5]. 본 연구에서는 딥러닝 기반 이미지 융합 방법을 제안하고, 딥러닝 모델이 어떻게 다양한 데이터 소스를 효율적으로 융합하여 정보 손실을 최소화하고, 더 나은 화질의 결과물을 제공하는지에 대해 논의한다. 적외선 및 가시광선 이미지 융합은 두 이미지 유형에서 상호 보완적인 정보를 추출하여 보다 상세한 융합 이미지를 생성하는 중요한 개선 기법이다[6, 7, 8]. 적외선 이미지는 물체의 열 방출을 포착하여 야간이나 가시성이 낮은 조명 조건에서도 작동이 용이하다. 그러나 일반적으로 가시 이미지의 색상과 세부 정보가 부족하여 장면을 해석하고 인식하는 데 방해가 될 수 있다. 반대로 가시 이미지는 풍부한 질감과 구조 정보를 제공하여 콘텐츠 식별과 이해를 용이하게 한다. 그러나 가시 이미지는 조명 및 오클루전과 같은 요인에 민감하다. 영상 융합은 적외선 이미지의 열화상 데이터를 실화상의 디테일 및 색상과 통합하여 다양한 환경에서 시각적 인식을 개선하는 풍부한 융합 이미지를 생성하는 것을 목표로 한다. 영상 융합은 의료 분야, 보안 및 감시, 군사 및 국방 [9, 10], 자율 주행 [11], 원격 탐사와 같은 실용적인 애플리케이션에 적용이 가능하다.

      최근 몇 년 동안 영상 융합을 위한 수많은 딥러닝 기반 알고리즘이 제안되었으며[12, 13], 이는 크게 컨볼루션 신경망(CNN) 기반 방법, 자동 인코더(AE) 기반 방법, 생성적 적대 신경망(GAN) 기반 방법의 세 가지 그룹으로 분류된다[14]. 이미지 융합 기술의 상당한 발전에도 불구하고 이러한 모델의 성능을 제약하는 지속적인 결함이 존재한다. 첫째, 대부분의 이미지 융합 방법은 주로 시각적 품질 향상에 초점을 맞추지만 이미지의 의미론적 일관성을 무시하는 경우가 많다. 이러한 경향은 융합된 이미지의 의미론적 불일치를 초래하여 상위 수준의 다운스트림 작업에서 잠재적으로 효율성을 저해할 수 있다. 둘째, 현재의 방법은 주로 특징 추출을 위해 컨볼루션 신경망(CNN)을 활용한다. 그러나 이러한 방법은 글로벌 정보를 효과적으로 처리하지 못하는 경우가 많아 이미지의 복잡하고 글로벌한 특징을 종합적으로 포착하고 활용하는 데 방해가 된다. 셋째, 기존 방법론에서 사용되는 융합 전략은 이미지의 다양한 콘텐츠와 특징에 대한 적응성이 부족한 기존의 수동 기법에 의존하는 경우가 많다. 따라서 이러한 전통적인 전략은 다양한 융합 상황에서 최적의 결과를 얻지 못할 수 있다.

      이 연구에서는 적외선 및 실화상 이미지 융합을 위한 트랜스포머 기반 방법을 제안한다. 이 연구의 주요 기여는 다음과 같다:

      - 우리는 소스 이미지의 글로벌 정보와 로컬 정보를 능숙하게 통합하는 영상 융합을 위한 새로운 트랜스포머 기반 방법을 제안한다. 또한 이미지 융합과 텍스트 프롬프트를 연결하는 브리지를 구축하여 융합된 이미지의 의미 정보를 풍부하게 한다.

      - 멀티모달 특징의 상호 작용과 통합을 용이하게 하는 특징 가이드 트랜스포머 모듈을 제시하여 로컬 및 글로벌 보완 특징의 효율적인 통합을 가능하게 한다.

      - 다양한 모달 특징의 융합 가중치를 적응적으로 조정하여 모달 간 동적 정보 통합을 용이하게 하도록 설계된 특징 동적 융합 모듈을 소개한다.

      - 이미지 콘텐츠와 텍스트 프롬프트 간의 복잡한 관계를 쉽게 이해하고 캡슐화할 수 있는 언어 기반 손실 함수를 개발한다. 이 손실 함수는 융합된 이미지의 의미적 표현을 향상시킨다.

    

    

  
    
      2. 기존 연구
      딥러닝 기반 방법은 크게 자동 인코더 기반 방법, 심층 컨볼루션 신경망 기반 방법, 생성적 적대 신경망 기반 방법의 세 가지로 나눌 수 있다. 자동 인코더 기반 방법은 일반적으로 한 쌍의 인코더와 디코더를 사용한다. 인코더는 멀티모달 특징을 추출하고 디코더는 융합된 이미지를 재구성한다. 이 접근 방식은 멀티모달 정보를 효과적으로 통합하여 융합된 이미지의 전체적인 표현을 최적화한다. Li 등[15]은 처음으로 고밀도 블록을 활용하는 멀티모달 특징 추출을 위한 자동 인코더 기반 접근 방식인 DenseFuse를 소개하였다. 먼저 수동으로 설계된 융합 전략을 적용하여 특징을 통합하고 마지막으로 디코더를 사용하여 이미지 재구성을 수행하였다. Zhao는 인코더에서 이중 스케일 분해를 사용하여 소스 이미지의 배경과 세부 특징을 분리하는 이미지 융합 방법을 도입했다 [16]. Jian은 이미지 융합 작업에 주의 메커니즘을 통합하여 네트워크가 소스 이미지의 두드러진 특징과 질감 디테일에 집중할 수 있는 능력을 향상시켰다 [17].

      심층 컨볼루션 신경망 기반 방법은 신중하게 설계된 손실 함수와 네트워크 아키텍처를 사용하여 효과적인 특징 추출, 융합 및 이미지 재구성을 용이하게 한다. Zhang은 소스 이미지의 강도와 그라데이션 특징을 개별적으로 학습하기 위해 이중 경로 고밀도 네트워크를 제안했다 [18]. 한편, 이들은 융합된 이미지의 강도와 그라데이션 정보 균형을 유지하기 위해 손실 함수를 설계했다. Li는 메타 학습과 컨볼루션 신경망을 결합하여 서로 다른 해상도에서 적외선과 실화상 이미지를 융합했다 [19]. Xu는 통합 이미지 융합 프레임워크를 제안했다 [20]. 이 프레임워크는 다양한 소스 이미지의 중요도를 적응적으로 평가할 수 있는 고밀도 네트워크와 정보 측정 네트워크를 통합한다.

      생성적 적대 신경망 기반 방법은 소스 이미지에서 정보 전송의 균형을 맞추기 위해 확률적 분포 제약을 설정하는 것을 목표로 한다. FusionGAN [21]은 GAN을 이용한 이미지 융합 분야의 선구자이다. 적외선 이미지와 가시 이미지를 병합하기 위한 생성적 적대 프레임워크를 구축하여 융합된 이미지의 텍스처 구조를 크게 향상시켰다. Yang은 IVF를 위한 텍스처 조건부 생성적 적대 네트워크를 도입하였다 [22]. 이 네트워크는 텍스처 맵을 사용하여 융합 프로세스 전반에 걸쳐 그라데이션 변화를 포착한다. Liu는 이미지 융합 및 물체 감지 작업을 위한 최적화 체계를 제안했다 [23]. 이 방식은 이미지 융합 기술을 통합하여 후속 고수준 비전 작업의 성능을 향상시킨다.

    

    

  
    
      3. 제안 영상 융합 기술
      
        3.1 개요
        제안하는 방법은 (1) 특징 유도 트랜스포머 모듈, (2) 특징 동적 융합 모듈, (3) 이미지 재구성 모듈의 세 가지 모듈로 구성된다. 구체적으로 적외선 이미지 과 실화상 이미지 를 특징 유도 트랜스포머 모듈에 개별적으로 입력하여 와 이라는 두 가지 모달리티의 특징을 얻는다. 그 후 특징 유도 트랜스포머 모듈은 이러한 특징을 활용하여 융합된 특징을 생성한다. 마지막으로 이미지 재구성 모듈은 이러한 융합된 특징을 융합된 이미지 으로 재구성한다. 또한, 제안된 네트워크는 언어 기반 손실 과 수학적 손실 에 의해 제약을 받는다. 이러한 손실 함수는 소스 이미지의 구조적 특징과 특성을 보존하는 동시에 전역 및 로컬 디테일을 최적화한다. 표 1은 특징 안내 트랜스포머와 특징 동적 융합의 차이를 도시한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            특징 안내 트랜스포머와 특징 동적 융합의 차이
          
          

        

        
          
            
              	항목
              	특징 안내 트랜스포머
              	특징 동적 융합
            

          
          
            	설계 철학
            	트랜스포머 기반의 전역적인 특징 추출
            	특징 분해와 융합에 초점, CNN 사용 가능
          

          
            	주요 목적
            	이미지 내 전역 패턴과 상관관계 학습
            	서로 다른 정보 요소를 분리하고 융합
          

          
            	동작 메커니즘
            	Self-attention을 통한 전역적 특징 학습
            	특징을 분리하여 고유 정보와 보완적 정보를 결합
          

          
            	주요 사용 단계
            	이미지의 고차원적 특징 추출 단계
            	적외선 및 가시광 이미지의 정보 융합 단계
          

          
            	융합 방식
            	각 이미지를 독립적으로 처리 후, 융합
            	각 이미지의 정보를 분해 후, 융합
          

        

        

      

      
        3.2 네트워크의 구조
        [기능 안내 변환 모듈] 특징 유도 트랜스포머 모듈은 채널 주의 유닛과 두 개의 트랜스포머 유닛으로 구성된다. 처음에 소스 이미지는 컨볼루션 레이어에 의해 특징 표현으로 변환된 후 채널 주의 유닛에 입력된다.

        채널 주의 유닛은 글로벌 평균 풀링을 사용해 특징에서 글로벌 컨텍스트 정보를 추출한다. 그런 다음 이 정보는 피처 내의 세밀한 디테일을 포착하도록 설계된 두 개의 추가 컨볼루션 레이어를 통해 정제된다. 마지막으로 시그모이드 함수는 입력 피처와 요소별 곱셈을 수행하여 중요한 피처는 강화하고 중복 정보는 억제하는 주의도 맵을 생성한다. 트랜스포머 유닛의 주요 기능은 복잡한 장면을 해석하는 데 필수적인 다중 헤드 자기 주의 메커니즘을 통해 특징 간의 장거리 의존성을 설정하는 것이다. 자기 주의 메커니즘을 통해 모델은 여러 헤드에 걸쳐 다양한 주의 분포를 학습할 수 있으므로 다양한 특징 표현을 포착하고 모델의 표현력을 강화할 수 있다. 자기 주의 메커니즘 이후에는 정규화 레이어와 다층 퍼셉트론 레이어가 구현되어 특징을 더욱 세분화하여 변별력을 향상시킨다.

        [특징 동적 융합 모듈] 그림 1은 조밀하게 연결된 블록, 글로벌 평균 풀링, 시그모이드 활성화 기능으로 구성된 특징 밀도 융합 모듈의 아키텍처를 보여준다. 제안 아키텍처는 특징 추출 방식, 멀티스케일 정보 처리 능력, 적응형 융합 전략, 복잡한 패턴 학습 능력, 계산 효율성 측면에서 기존 모델과 차별성이 있다(표 2). 특징 밀도 융합 모듈의 핵심은 다양한 모달리티에 걸쳐 상호 보완적인 정보를 완벽하게 통합하는 기능이다. 적외선 및 가시광선 특징(ΦEO, ΦIR)은 특징 밀도 융합 모듈의 입력으로 사용된다. 처음에 이러한 특징은 별도의 밀도 블록을 통해 추가 추출을 거친다. 각 밀도 블록은 비선형 활성화 레이어가 있는 여러 컨볼루션 레이어로 구성되어 레이어 간 정보 교환을 향상시킨다. 그 후 글로벌 평균 풀링을 통해 공간 정보를 글로벌 특징 설명자로 통합한다. 그런 다음 시그모이드 활성화 함수를 적용하여 융합 가중치를 계산하고 융합된 특징에서 정보의 상대적 중요도를 결정한다. 마지막으로 특징 가중치 프로세스를 통해 융합된 특징이 생성된다.

        
          
          

          Figure 1. 
				
          

          
            Architecture of the proposed method.
          
          

          

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            제안 아키텍처와 기존 모델과의 차이
          
          

        

        
          
            
              	항목
              	기존 모델
              	제안 트랜스포머 기반 모델
            

          
          
            	특징 추출 방식
            	계층적으로 지역적인 특징을 추출. 주로 작은 커널을 사용하여 이미지의 로컬 정보에 중점.
            	전역적인 컨텍스트 효율적으로 파악. 이미지 내 장거리 종속성을 모델링하는데 용이. 전체 이미지 정보를 균형 있게 고려하여 특징 추출.
          

          
            	멀티스케일 정보 처리
            	다중 스케일 피라미드나 특수한 CNN 아키텍처를 통해 멀티스케일 정보를 처리.
            	다중 스케일 정보를 자연스럽게 처리할 수 있는 메커니즘, self-attention 메커니즘을 통해 다른 픽셀과의 관계를 고려. 다양한 스케일에서의 복합 정보를 효과적으로 융합.
          

          
            	적응형 융합 전략
            	주로 고정된 융합 규칙이나 단순한 결합 방식을 사용하여 적외선 및 가시 이미지의 특징을 결합.
            	적응적으로 특징을 결합하는 능력을 통해 가시 및 적외선 이미지의 정보를 유연하게 융합. 픽셀마다 다른 융합 가중치를 부여하여 정교한 융합 결과 도출.
          

          
            	복잡한 패턴 학습 능력
            	로컬 패턴 학습에 강점이 있으나, 전역 패턴을 학습하는 데 한계가 있음.
            	전역적으로 복잡한 패턴을 학습하는 데 강점, 적외선 및 가시영상 간 복잡한 상호작용 포착.
          

          
            	계산 효율성
            	CNN은 비교적 계산량이 적지만, 이미지의 전역적인 정보를 처리하는 데 한계가 있음.
            	계산량이 많이 들 수 있으나, 최근 효율적인 트랜스포머 변형들이 제안되어 계산 비용을 줄이면서도 전역 정보를 잘 처리함.
          

        

        

        특징 안내 트랜스포머는 주로 적외선과 가시광 이미지를 독립적으로 처리하면서, 각 이미지에서 전역적이고 풍부한 특징을 추출하는 데 중점을 둔다. 한편 특징 동적 융합은 추출된 특징을 기반으로 두 이미지의 중요한 정보를 효과적으로 융합하는 역할을 한다. 이는 정보를 분리한 후 재조합하는 특성이 있으며, 중복되거나 상충되는 정보를 최소화하여 최종 융합된 이미지를 생성한다. 따라서, 특징 안내 트랜스포머는 특징 생성에 집중하고, 특징 동적 융합은 그 생성된 특징을 최적의 방식으로 결합하는데 주력한다.

        [이미지 재구성 모듈] IR 모듈은 융합된 특징 ΦFUSION을 입력으로 받아들인다. 그런 다음 컨볼루션 및 활성화 레이어를 통해 이미지의 공간 해상도와 특징 표현력을 점진적으로 증가시켜 융합 이미지를 생성한다. 첫 번째 컨볼루션 레이어는  커널과 256개의 입력 채널을 사용하여 융합된 특징의 공간 정보를 효과적으로 활용한다. 이후 컨볼루션 레이어는 이 구성을 따르지만 채널 수를 각각 128개, 64개, 32개로 점진적으로 줄이다. 이 설계는 계산 복잡성을 최소화하고 네트워크 구조를 최적화하는 동시에 심층 특징의 표현을 보존한다. 각 컨볼루션 레이어 다음에 LeakyReLU 활성화 함수가 적용된다. 최종 컨볼루션 레이어는 커널을 활용하고 쌍곡탄젠트 활성화 함수(Tanh)를 연결한다. 이 함수는 출력값을  범위로 정규화하여 융합 이미지를 생성한다.

      

      
        3.3 손실 함수
        시각적으로, 그리고 의미적으로 융합 이미지의 고품질을 보장하기 위해 언어 기반 손실 Lc와 수학적 손실 LM을 포함하는 복합 손실 함수를 구축했다. 이 손실 함수의 목적은 융합 네트워크가 소스 이미지의 시각적 특성을 유지하면서 특정 의미적 설명을 준수하도록 유도하는 것이다. 우리는 대조 언어 이미지 사전 학습(CLIP)의 이미지-텍스트 인코딩 기능을 사용해 융합된 이미지와 해당 텍스트 프롬프트 간의 의미적 일관성을 평가하는 언어 기반 손실 함수를 개발했다. 이 함수는 고차원 특징 공간에서 최대한의 유사성을 보장하여 이미지와 텍스트 간의 의미적 연관성을 강화하고, 다음과 같이 공식화할 수 있다.
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        여기서 ϵt와 ϵI는 융합된 이미지와 텍스트 프롬프트 임베딩을 의미한다. 또한 수학적 손실 함수를 도입하여 네트워크를 더욱 제한함으로써 융합 이미지가 소스 이미지와 콘텐츠 일관성을 유지할 수 있도록 하였다. 수학적 손실 LM는 다음과 같이 정의된다.
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        여기서 Lssim, Lgrad, 및 Lper은 구조적 손실, 그라데이션 손실 및 지각적 손실을 나타낸다. a1, a2, 및 a3은 각 용어의 기여도를 제어하기 위한 가중치 인자이다. 구조적 손실은 구조, 휘도, 대비 측면에서 융합 이미지와 소스 이미지 간의 유사성을 평가한다. 이 손실 함수는 소스 이미지와 융합 이미지의 구조적 일관성을 유지하도록 보장하고, 다음과 같이 공식화할 수 있다.
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        여기서 SSIM(•)은 구조적 유사성 측정값을 나타낸다[24]. 에지 정보와 이미지 디테일의 보존을 강화하기 위해, 융합 이미지와 소스 이미지 간의 그라데이션 불일치를 정량화하여 네트워크가 융합 프로세스 전반에 걸쳐 필수 구조적 디테일을 유지하도록 유도하기 위해 그라데이션 손실을 통합했다. 그러면 그라데이션 손실은 다음과 같이 공식화된다.
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        여기서 ∇은 그라디언트 연산이고 ‖ • ‖2는 행렬 L2노름을 나타낸다.

        우리는 지각 손실을 활용하여 높은 수준의 특징과 텍스처 정보를 캡처하고, 사전 학습된 VGG-19 네트워크에서 추출한 특징을 활용하여 이미지 품질을 평가했다. 지각적 손실은 융합된 이미지의 스타일과 질감이 원본 이미지와 일관성을 유지하도록 보장하는데 다음과 같이 정의할 수 있다.
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        여기서 ϕ(•)는 이미지 특징 추출에 사용된 사전 훈련된 VGG-19 네트워크를 나타낸다. 따라서 총 손실은 다음과 같이 공식화할 수 있다.
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      4. 실험 결과
      
        4.1 데이터셋과 성능 측정 도구
        우리는 제안된 모델을 훈련하기 위해 MSRS 데이터 세트의 이미지 1,000개를 훈련 세트로 사용했다. 데이터 증강을 위해 이러한 훈련 이미지를  크기의 이미지 패치로 무작위로 잘라냈다. 또한 361쌍의 MSRS 테스트 세트에서 이 방법의 효과를 검증했다. 그리고 221쌍의 로드씬 및 25쌍의 TNO 데이터 세트에서 제안한 방법의 일반화 능력을 평가했다.

      

      
        4.2 비교 실험
        제안하는 이미지 융합 방법의 적용 가능성과 효과를 검증하기 위해 MSRS(Multi-Sensor Remote Sensing) 데이터셋을 대상으로 성능 실험을 수행했다. 이는 주로 다양한 센서에서 수집된 원격 탐사 이미지 데이터를 포함하며, 이런 데이터셋은 다중 센서 융합 연구나 원격 탐사 응용 분야에서 중요한 역할을 한다. MSRS 데이터셋은 다양한 센서로부터 얻은 데이터를 통합하여 한 장소에 대한 다각적인 시각을 제공한다. MSRS의 특징으로는, (1) 다중 센서 데이터이고, (2) 융합 연구에 사용이 가능하고, (3) 다양한 응용 분야가 있으며, (4) 데이터가 다양성하다는 점을 들 수 있다. 따라서 공간적, 시간적, 스펙트럼적 다양한 데이터를 제공할 수 있고 이는 연구자들이 시간에 따른 변화나 다양한 스펙트럼 밴드에서의 정보를 분석할 수 있게 한다. 본 연구에서는 제안한 방법을 DenseFuse [15], FusionGAN [22], PMGI [18], UMF-CMGR [25], DATFuse [26], CrossFuse [27], YDTR [28], IRFS [29], ICAFusion [30] 등 9가지 최신방법과 비교하고, 그 결과를 그림 2-4에 도시했다.

        
          
          

          Figure 2. 
				
          

          
            Qualitative evaluation results of the nine counterparts on typical image pairs from the MSRS image pairs.
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            Qualitative evaluation results of the nine counterparts on typical image pairs from the ROAD image pairs.
          
          

          

        

        
          
          

          Figure 4. 
				
          

          
            Qualitative evaluation results of the nine counterparts on typical image pairs from the TNO image pairs.
          
          

          

        

      

      
        4.3 정성적 비교
        이미지 융합의 주관적 화질 평가 방법은 융합된 이미지의 품질을 평가하기 위해 사람의 주관적인 판단을 이용하는 방식이다. 이 방법은 수치적 분석이나 기계적인 측정 도구와는 달리, 인간의 시각적 및 심리적 반응을 바탕으로 이미지를 평가한다. 다중평가자 접근법 (Multiple Evaluator Approach), 절대 평가 (Absolute Rating), 상대 평가 (Comparative Rating), 주관적 평가 척도 (Subjective Evaluation Scales), 심리물리학적 평가 (Psychophysical Evaluation) 등을 들 수 있다. 본 연구에서는 MSRS 데이터 세트에 대한 정성적 비교를 진행하였다. 그 결과는 그림 2-4에 나와 있다. 결과를 볼 때, DenseFuse, DATFuse, CrossFuse, ICAFusion은 다양한 정도의 색상 왜곡을 보이는 것을 알 수 있다. 또한 PMGI, UMF-CMGR, YDTR은 에지 디테일 정보가 일부 손실되었다. FusionGAN과 IRFS의 배경 정보는 적외선 이미지의 배경에 의해 방해를 받는다. 반면, 제안하는 방법은 에지 디테일을 유지하며 시각적 인식, 목표 선명도, 배경 정보의 풍부함에서 더 나은 성능을 발휘한다.

        연구를 진행하면서 확인한 MSRS(그림 2)과 TNO(그림 4) 데이터셋에서의 비교를 보면 SF (Spatial Frequency), AG (Average Gradient), Qcv 지표를 볼 때 제안하는 방식이 가장 우수한 성과를 보였다. 이는 제안된 기법이 소스 이미지의 중요한 내용과 그라디언트 정보를 완전히 유지하면서도 뛰어난 시각적 효과를 제공함을 입증한다. 한편, ROAD(그림 3) 데이터셋에서는 제안 방법이 SF, AG, Qcv에서 1위를 차지하였다. 이는 제안된 기법이 다른 경쟁 방법보다 명확한 우위를 보인다는 것을 증명한다. 종합해볼 때 제안 방법은 대부분의 성능 지표에서 우수한 결과를 나타내었으며, 특히 이미지의 중요한 정보와 그라디언트를 잘 유지하면서도 시각적 품질이 뛰어난 결과를 제공하는 데 강점을 가지고 있다.

      

    

    

  
    
      5. 결론
      이 연구에서는 트랜스포머 기반 이미지 융합 프레임워크를 제안한다. 제안한 방법은 트랜스포머 모델의 전역 특징 추출 기능과 CLIP 모델에 의해 유도된 손실 함수의 최적화 기능을 활용한다. 제안 방법은 융합된 이미지의 시각적 품질을 향상시키는 동시에 시맨틱 콘텐츠의 일관성을 보장한다. 특징 안내 트랜스포머와 특징 동적 융합 모듈을 개발함으로써 제안 방법은 소스 이미지의 로컬 및 글로벌 정보를 효과적으로 상호 작용하고 병합한다. 또한, 수학적 손실과 언어 기반 손실을 결합하여 풍부한 의미 정보를 보장하는 동시에 융합된 이미지의 시각적 품질을 향상시킨다. 세 가지 공개 데이터 세트에 대한 종합적인 실험을 통해 우리의 방법이 주관적, 객관적으로 SOTA 융합 방법보다 성능이 우수하다는 것을 알 수 있다.
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