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[요  약]

이미지 퓨전은 여러 장의 이미지에서 모든 중요한 정보를 모아 한 장의 이미지로 만드는 것이다. 한 장의 이미지에는 소스 이미

지보다 더 많은 정보를 내재하고 정확하게 만들어져야 한다. 객체의 추적이나 인식을 위해 양질의 이미지를 취득하는 것은 매우 중

요하다. 이를 위해, 취득된 이미지를 이미지 퓨전을 통해 합성이나 보상하여 개선된 이미지를 만들어내는 작업이 요구된다. 본 논

문에서는 장수말벌의 인식률을 높이기 위해서 취득된 이미지의 퓨전 및 인식 응용 방법에 대하여 제시하고자한다. 장수말벌 이미

지에서 임의 영역 블러링된 소스 이미지를 생성하고, 주성분분석 기반 이미지 퓨전으로 통해 합성하였으며, RMSE, PFE, MAE, 

CORR, SNR, PSNR를 통해 이미지 퓨전 성능을 측정한다. 또한, 심층 합성곱 신경망 기반인 AlexNet을 이용하여, 퓨전 이미지에 대

한 인식 스코어와 분류 정확도를 제시한다.

[Abstract]

The image fusion process is defined as gathering all the important information from multiple images to a single image. This 

single image is more informative and accurate than any single source image, and it consists of all the necessary information. It 

is important to acquire a high quality image for tracking and recognizing object. So, it is required to create a refined image by 

synthesizing or compensating the acquired image through image fusion. In this paper, we would like to present a fusion and 

recognition application method of the acquired image in order to increase the recognition rate of Vespa mandarinia. Generating 

a random area blurred source image in a Vespa mandarinia image, and synthesized through the PCA(principal component analysis) 

based image fusion, and measures the image fusion performance through RMSE, PFE, MAE, CORR, SNR, PSNR. In addition, 

using the AlexNet based on the DCNN(Deep Convolutional Neural Networks), it presents the recognition score and classification 

accuracy for the fused image.
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Ⅰ. 서  론

사물 인터넷(IoT)과 농업분야의 비전 데이터 기반 딥러닝 

기술을 활용한 스마트팜 기술은 큰 발전을 이루고 있으며[1], 

특히 심층 합성곱 신경망(DCNN; deep convolutional 

neural networks) 기반의 다양한 알고리즘의 등장과 함께, 

영상 인식 및 분류의 정확도는 매우 높은 수준이다 [2].

양봉(beekeeping)은 벌을 기르는 분야로, 양봉에 영향을 

끼치는 매개변수가 다양하여(온도, 습도, 분봉, 말벌, 진드기 

등) 관리가 어렵고 스마트팜 기술을 도입하기가 까다롭다[3]. 

양봉가에게 봉군 유지의 가장 큰 장애는 말벌류의 공격이다

[4]. 말벌 중에서도 집단공격형을 가진 장수말벌 (Vespa 

mandarinia)로 부터의 피해가 전체 말벌 피해의 88.5%에 이

르는 것으로 보고되고 있다[5]. 

양봉장에 접근하는 장수말벌을 효과적으로 방제하기 위해

서는, 정지 상태가 아닌 비행 중에 추적, 인식하는 것이 필요

하다. 그러나 말벌의 영상을 양질의 이미지로서 취득하는 것

은 말벌의 비행형태, 카메라의 촬영 각도 및 날씨, 말벌을 부

분적으로 가리는 잡음이나 장애물 그리고 느린 셔터스피드에 

따른 블러링 등의 영향으로 인해 양질의 이미지 취득이 쉽지 

않다. 따라서 취득된 이미지를 합성이나 보상 즉, 퓨전을 통해

서 개선된 이미지를 만들어내는 작업이 필수적인 요소가 된

다.

이미지 퓨전을 할 때 기준 이미지(reference image)가 없

는 경우도 많지만, 장수말벌은 기준 이미지가 있는 경우로, 인

식을 하려는 여러 이미지 소스 간의 합성이나 기준 이미지와

의 합성을 통해 입력 이미지의 품질을 높이는 것이 가능하다.

본 연구에서는 다양한 형태의 잡음 또는 번짐(blur)이 있는 

말벌의 이미지 소소를 주성분 분석(PCA; principal 

component analysis) 기반 이미지 퓨전(fusion)을 통해 기

준 이미지와 합성하여 이미지 소스의 품질을 개선한다. 그리

고 개선된 퓨전 이미지를 심층 합성곱 신경망 기반의 인식 알

고리즘의 입력으로 사용하여 심층 합성곱 신경망의 스코어 

변화나 분류 인식률의 차이가 있었는지를 평가한다.

2장에서는 주성분분석 기반 이미지 퓨전과 이미지 퓨전 성

능을 측정하는 기준에 대해서 설명하고, 3장에서는 이미지 퓨

전을 수행하고 측정된 성능 지표를 살펴보며, 4장에서는 

AlexNet을 이용한 분류 실험을 통해 인식 스코어와 분류 정

확도 제시하고, 5장에서 실험결과 제시 및 결론을 맺는다.

Ⅱ. 이미지 퓨전과 DCNN

2-1 픽셀 수준 이미지 퓨전(image fusion)

픽셀 수준 이미지 퓨전은 하나 이상의 소스 이미지를 합성

하여 개선된 이미지를 생성하는 알고리즘으로, 목표로 하는 

대상을 검출, 인식하고 식별하는데 도움을 주는 기법이다. 퓨

전된 이미지는, 적용 대상에 따라 달라질 수는 있으나, 소스 

이미지의 관련 정보가 대부분 보존되도록 하는 것이 요구된

다. 관계없는 부분이나 잡음을 최대한 제거하거나 줄이는 것

이 중요하다[6]. 

이미지 퓨전을 효과적으로 수행하기 위해 그레이 이미지로 

변환하고 픽셀 단위 평균을 구해 적용하게 된다. 이미지 퓨전

을 처리하는 방법은 전체 이미지를 사용하여 퓨전하는 방법

과, 이미지를 블록으로 분해하고 퓨전하는 방법이 있다[7]. 

후자의 방법은 블록 크기나 임계치 조정이 까다로운 면이 있

으므로, 본 논문에서는 전체 이미지를 대상으로 PCA(주성분 

분석)를 구해 퓨전하는 방법을 적용한다.

1) PCA(Principal Component Analysis)

주성분 분석은 고유치(eigen value)를 이용하여 상관 변수

를 주성분()이라는 비상관 변수로 분해한다. 고유치()와 

고유벡터()는 (식 1)로 구해진다[8].

   (1)

단,    이고 는 의 고유벡터이다.

2) PCA기반 이미지 퓨전

PCA기반 이미지 퓨전은 (식 2)와 같이 제1주성분()과 

제2주성분()을 이미지 소스1()과 이미지 소스2()에 

각각 곱하여 구한다.

  
 (2)

2-2 이미지 퓨전 성능 측정 기준

이미지 퓨전의 성능 및 오차를 측정하기 위해 다음의 측정 

기준을 사용한다.

1) RMSE(Root Mean Square Error)

RMSE는 기준 이미지( )와 퓨전 이미지()의 차이가 없

을 때는 0에 가까운 값이 되고, 픽셀 차이가 클 때 증가한다

(식 3)[9].

  






  




  



          (3)

2) PFE(Percentage Fit Error)

PFE는 기준 이미지( )와 퓨전 이미지()의 norm 차이

를 구할 때 사용하며, 차이가 없을수록 0에 가까운 값이 되고, 

픽셀 차이가 클 때 증가한다(식 4)[9].

 

  
 (4)
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3) MAE(Mean Absolute Error)

MAE는 기준 이미지( )에 대응하는 퓨전 이미지() 픽셀

의 평균 절대치 에러를 구한다(식 5)[9].

 



  




  



    (5)

4) CORR(Cross Correlation)

CORR은 기준 이미지( )와 퓨전 이미지()의 상관관계

를 구할 때 사용한다(식 6)[9].

   


(6)

단,  
  




  



  ,   
  




  



 , 

  
  




  



 

5) SNR(Signal to noise Ratio)

이미지 내의 잡음의 영향은 신호대 잡음비로 구할 수 있다. 

기준 이미지( )와 퓨전 이미지()가 같을 때 큰 값이 나오

며, SNR이 크면 퓨전이 잘된 것으로 판단한다(식 7)[10].

  log









  




  



  


  




  



 





(7)

6) PSNR(Peak signal to noise ratio)

기준 이미지( )와 퓨전 이미지()가 유사할 때 큰 값이 

나오며, PSNR이 크면 퓨전이 잘된 것으로 판단한다(식 

8)[10].

  log












  




  



 

  




(8)

단. L은 이미지의 최대 픽셀 값이다.

2-3 DCNN(Deep Convolutional Neural Networks)

이미지 퓨전으로 통해 개선된 이미지를 객체의 분류와 관

련된 합성곱 신경망의 입력으로 사용하여 인식성능을 평가하

고자 한다. 평가 대상 합성곱 신경망으로는 최근 

ILSVRC(ImageNet Large-Scale Visual Recognition 

Challenge)[11]에서 좋은 인식성능을 보인 AlexNet[12]을 

사용하였으며 이미지 퓨전 수준에 따른 AlexNet의 인식 정

확도 및 인식 스코어를 비교하여 이미지 퓨전에 따른 

AlexNet의 성능 변화를 평가하고자 한다. 

1) AlexNet

AlexNet은 8개 계층으로 구성된 컨벌루션 신경망이다

[12]. ImageNet 데이터베이스의 1백만 개가 넘는 영상에 대

해 훈련된 신경망의 사전 훈련된 모델을 불러올 수 있다. 사

전 훈련된 신경망은 영상을 키보드, 마우스, 연필, 각종 동물 

등 1,000가지 사물 범주로 분류할 수 있다[2]. 본 논문에서

는 5종류의 클래스를 분류할 수 있도록 신경망을 변경하여 사

용하였다. 신경망의 영상 입력 크기는 × 픽셀이다.

2) 전이 학습(Transfer Learning)

전이 학습은 딥러닝 응용 분야에서 널리 사용되는 기법으

로, 사전 훈련된 신경망을 새로운 작업을 학습하기 위한 출발

점으로 사용할 수 있다. 전이 학습으로 신경망을 미세 조정하

는 것은, 무작위로 초기화된 가중치를 사용하여 신경망을 처

음부터 훈련시키는 것보다 일반적으로 훨씬 더 빠르고 용이

하다. 학습된 특징을 보다 적은 개수의 훈련 영상을 사용하여 

새로운 작업으로 빠르게 전이할 수 있다.

본 논문에서는 여러 전이학습 방법 중에서 AlexNet을 사

용하여 분류 정확도 및 인식 스코어를 구하며, 이를 위해 

Matlab Deep Learning Toolbox를 활용하였다[13]. 

AlexNet에서 학습된 모델을 전이학습을 통해 확장하여 말벌 

데이터를 입력 소스로 사용하고 출력 층의 구조를 5종류의 말

벌 이미지 소스에 따른 분류에 적합하도록 변경하여 사용하

였다. 학습에 사용한 데이터는 “동해안청정꿀벌영농협협동조

합”에서 받은 장수말벌 사진 중에서 선별된 장수말벌 사진을 

사용하여 소스 이미지를 생성하였으며, 훈련과 테스트 비율은 

7:3으로 설정하였다.

Ⅲ. 이미지 퓨전과 성능 측정

이미지 퓨전을 위한 실험 환경은 CPU i5, RAM 8GB, 

Windows10 64bit 컴퓨터에서 CUDA v10.1, Cudnn v10.1, 

NVIDIA TITAN X(Pascal) GPU와 Matlab R2018b를 사용

하였다.

3-1 소스 이미지 퓨전

장수말벌 소스 이미지 퓨전에 사용될 기준이미지를 선별하

여 그림1에 나타내었다. 기준 이미지와의 합성을 통해 소스 

이미지의 품질을 높이게 되고 퓨전 이미지와의 오차율을 계

산하는데 사용된다.

그림 1. 장수말벌 기준 이미지

Fig. 1. Reference Image of Hornet
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1) 소스 이미지 작성

기준이미지를 바탕으로 블러된 소스 이미지를 작성한다. 

소스 이미지는 훼손된 이미지의 수준에 따른 퓨전과 인식 정

확도를 살펴보기 위하여, 직경 12픽셀 가우시안 마스크를 사

용하여, 좌우 블러된 이미지, 4분의 1영역만 블러된 이미지 

그리고 8분의 1영역만 블러된 이미지로 구분하여 준비한다. 

그림2는 5종류의 기준 이미지에 대하여 좌우 블러된 이미

지와 퓨전이미지 그리고 퓨전이미지와 기준이미지의 차이를 

나타내는 에러 이미지를 제시하였다. 그림3은 동일한 기준 이

미지에 대하여 4분의 1영역만 블러된 이미지와 퓨전이미지

를, 그림4는 동일한 기준 이미지에 대하여 8분의 1영역만 블

러된 이미지와 퓨전이미지를 보여준다.

(a)

(b)

(c)

(d)

그림 2. 좌우 블러된 장수말벌 소스, 퓨전 이미지

Fig. 2. (a)(b) Half Blurred, (c) Fused Image, (d) Error 

Image

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

그림 3. 1/4 영역에 블러된 장수말벌 소스, 퓨전 이미지

Fig. 3. (a) 1st Quarter Blurred, (b) 2nd Quarter Blurred, 

(c) 3rd Quarter Blurred, (d) 4th Quarter Blurred, (e) 

Fused Image

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

(g)

(h)

(i)

그림 4. 1/8 영역에 블러된 장수말벌 소스, 퓨전 이미지

Fig. 4. (a)~(h) nth(1/8) Blurred, (i) Fused Image

3-2 이미지 퓨전 성능 측정

표 1. PCA기반 이미지퓨전 성능 측정 기준(그림 2)

Table. 1. Metrics of Image Fusion by PCA(Fig. 2)

 RMSE PFE MAE CORR SNR PSNR

 33.1256 24.2892 21.1120 0.9709 12.2917 32.9632

 16.8685 11.8204 10.7806 0.9927 18.5473 35.8940

 30.3695 31.9582 19.9579 0.9509 9.9083 33.3404

 15.4448 15.1277 10.1799 0.9878 16.4045 36.2770

 38.0568 23.5468 23.9594 0.9721 12.5614 32.3605

 19.302111.5329 12.2297 0.9930 18.7612 35.3088

 29.5739 23.4886 19.1835 0.9726 12.5829 33.4557

 15.2969 11.6715 9.8802 0.9929 18.6575 36.3188

 45.0021 28.3904 30.6951 0.9597 10.9366 31.6325

 22.8149 13.6900 15.6169 0.9901 17.2720 34.5826

표 1은 그림2에 대하여 이미지 퓨전 성능을 측정한 결과를 

보여준다. 5가지 이미지 소스()의 PCA기반 이미지퓨전을 

수행하고 성능을 측정한 값으로, 이미지 소스()와 퓨전후

()의 성능 및 오차를 변화를 보여준다. 
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그림 5. 퓨전 이미지 RMSE

Fig. 5. RMSE of Fused Image

그림 6. 퓨전 이미지 PFE

Fig. 6. PFE of Fused Image

그림 7. 퓨전 이미지 MAE

Fig. 7. MAE of Fused Image

그림 8. 퓨전 이미지 CORR

Fig. 8. CORR of Fused Image

그림 9. 퓨전 이미지 SNR

Fig. 9. SNR of Fused Image

그림 10. 퓨전 이미지 PNSR

Fig. 10. PNSR of Fused Image
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그림5에서 부터 그림 10까지는 그림2, 그림3 그리고 그림

4의 이미지 소스에서, RMSE, PFE, MAE, CORR, SNR, 

PSNR 각각을, 퓨전 수행전 이미지 소스()와 퓨전 수행후 

이미지()에 대한 성능 및 오차를 도식화하여 제시한 것이다. 

이미지 소스간의 편차는 있으나, 공통적으로 5가지 이미지 소

스에 대해 RMSE, PFE, MAE는 퓨전후에 오차가 감소하였

고, CORR은 상관도가 높아졌으며, SNR, PSNR은 값이 증가

하여 퓨전 효과가 있는 것으로 판단된다.

Ⅳ. AlexNet 분류 실험

소스 이미지 퓨전으로 통해 개선된 이미지를 AlexNet의 

입력으로 사용하여 인식 스코어 및 분류 정확도를 비교하여 

이미지 퓨전에 따른 분류 성능 변화를 평가한다. 

AlexNet에서 사용된 하이퍼파라메타는 표 2와 같다.

표 2. AlexNet에서 사용한 하이퍼파라메타

Table. 2. Hyperparameters used in the implemented 

AlexNet network

Momentum
M i n i 
Batch

MaxEpochs
Initial
LearnRate

Shuffle
Validation
Frequenc
y

SGDM 10 6 1e-4
every-epoc
h

3

4-1 AlexNet 인식 스코어

표 3. 좌우 50% 블러 이미지 AlexNet 인식 스코어

Table. 3. AlexNet Score of Half Blurred Image

     

 0.3284 0.3472 0.0042 0.1933 0.1267

 0.8906 0.0205 0.0558 0.0112 0.0216

 0.1017 0.4530 0.0149 0.3066 0.1236

 0.0008 0.9812 0.0009 0.0160 0.0009

 0.3071 0.1975 0.0149 0.2575 0.2228

 0.0534 0.0027 0.9168 0.0133 0.0135

 0.3906 0.0518 0.0009 0.4548 0.1017

 0.0093 0.7901 0.0228 0.1674 0.0102

 0.0208 0.0285 0.0003 0.0116 0.9385

 0.0359 0.0712 0.1100 0.2388 0.5439

그림11은 좌우 50%로 블러링한 소스 이미지에 대한 

AlexNet 인식 스코어를 퓨전하기전(a)과 퓨전후(b)로 나타

낸 것이고, 표 3에 인식 스코어를 제시하였다. 퓨전하기전에

는 인식 스코어가  0.3284,  0.0149와 같이 다른 이미지

에 비해 상대적으로 낮은 경우가 있어 인식이 잘 되고 있지 

않음을 보여준다. 퓨전한 경우에는 의 경우 0.4530에서 

0.9812()로 인식 스코어가 높아진 것을 알 수 있으나, 의 

경우 0.4548에서 0.1674( )로 낮아진 경우도 있음을 알 

수 있다.

그림12는 4분의 1로 블러링한 소스 이미지에 대한 

AlexNet 인식 스코어를 퓨전하기전(a)과 퓨전후(b)로 나타

낸 것이다. 퓨전하기전에는 인식 스코어가 대체로 높고 일부 

낮은 경우가 있으나, 퓨전한 경우에는 인식 스코어가 모두 높

아진 것을 알 수 있다.

그림13은 8분의 1로 블러링한 소스 이미지에 대한 

AlexNet 인식 스코어를 퓨전하기전(a)과 퓨전후(b)로 나타

낸 것이다. 퓨전 전후 모두 인식 스코어 모두 매우 높게 나타

남을 알 수 있다. 8분의 1 정도의 훼손이나 블러링은 이미지 

퓨전에 관계없이 인식 스코어가 높게 나타나는데 이는 

AlexNet의 성능에 기인한 것으로 판단된다.

(a) Half Blurred (b) Half Blurred Fusion

그림 11. Half 블러 영역에 따른 AlexNet 인식 스코어

Fig. 11. AlexNet Score between Half Blurred and Fused 

Image Source

(a) Quarterly Blurred (b) Quarterly Blurred Fusion

그림 12. 4분위 영역 블러 영역에 따른 AlexNet 인식 스코어

Fig. 12. AlexNet Score between Quarterly Blurred and 

Fused Image Source

그림 13. 8분위 영역 블러 영역에 따른 AlexNet 인식 스코어

Fig. 13. AlexNet Score between Octa(1/8) Blurred and 

Fused Image Source

4-2 AlexNet 분류 정확도

그림14는 블러 이미지 영역에 따른 인식 스코어 변화를 나
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타낸 것이다. 블러링한 소스 퓨전 이미지를 AlexNet에 사용

한 경우, 블러 영역이 큰 경우에는 인식 스코어 오류가 발생

하는 경우가 있으나, 블러 영역이 작아질수록 인식 스코어가 

높게 나타나는 것으로 볼 수 있으며, AlexNet의 인식 스코어

는 좌우 블러된 경우를 제외하고, 대부분의 퓨전 데이터 세트

에서 90% 이상의 인식 스코어를 보이고 있으므로, 이미지 소

스의 퓨전을 통해 AlexNet의 분류 정확도는 표 4과 같이 우

수한 분류 성능을 기대할 수 있다.

그림 14. 블러 영역과 퓨전에 따른 AlexNet 인식 스코어

Fig. 14. AlexNet Score between Blurred and Fused Image 

Source

표 4. AlexNet DCNN 퓨전이미지 분류 정확도

Table. 4. Accuracy of AlexNet DCNN for Fused Image

Image Source  

Half Blurred 60% 80%

Quartly Blurred 100% 100%

1/8 Blurred 100% 100%

Ⅴ. 결론

객체의 추적이나 인식을 위해 양질의 이미지를 취득하는 

것은 매우 중요하다. 이를 위해, 취득된 이미지를 이미지 퓨전

을 통해 합성이나 보상하여 개선된 이미지를 만들어내는 작

업이 요구된다.

장수말벌 기준 이미지로부터 임의 영역 블러링된 소스 이

미지를 만들고 이미지 퓨전 성능을 측정하기 위하여 RMSE, 

PFE, MAE, CORR, SNR, PSNR를 측정하였고, 측정 결과를 

통해 퓨전 수행후 이미지에 기준이미지와의 오차가 줄어든 

것을 확인하였다. 또한, 심층 합성곱 신경망(DCNN; deep 

convolutional neural networks) 기반인 AlexNet의 입력으

로 퓨전 이미지를 사용함에 따라 인식 스코어가 개선되고 있

음을 제시하였고, AlexNet의 분류 정확도도 우수한 결과를 

보이는 것으로 확인하였다.
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