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요   약 
 

실제 인간의 눈이 가장 어두운 물체와 가장 밝은 물체 사이의 차이를 인식하는 동적 영역의 범위는 
1014(cd/m2)이다. 이를 디지털 영상으로 가능한 최대로 표현하기 위해 HDR 영상을 생성하는 다양한 기술이 
개발되었다. 하지만, 기존 디스플레이 장치의 동적 영역은 103(cd/m2)로 사람의 동적 영역에 비해 상대적으로 
작은 동적 영역을 가진다. 따라서, HDR 영상을 LDR 디스플레이에 효과적으로 표현하기 위해서는 HDR 영상과 
시각적으로 유사한 영상을 생성하는 방법인 톤 매핑 기법 (Tone Mapping Operator: TMO)이 필수적이다. 본 
논문에서는 HDR 영상을 LDR 디스플레이에 표현하기 위해 개발된 톤 매핑 기법과 톤 매핑 기법의 품질을 
평가하는 방법을 소개하고, 각각의 톤 매핑 기법의 품질 점수를 비교한다. 

1. 서론 

일반적으로 장면 (scene)의 가장 밝은 휘도와 가장 어두운 
휘도의 비를 동적 영역 (Dynamic Range)이라 한다. 상용 
디스플레이에서 출력되는 영상의 동적 영역은 실제 인간의 동적 
영역보다 크게 제한되어 있다. 그림 1 에서 볼 수 있듯이 인간의 
시각적 체계 (Human Visual System: HVS)에 따르면 인간은 
어두운 휘도 영역인 약 10-6cd/m2 부터 밝은 휘도 영역의 약 
108cd/m2 까지 동적 영역을 가진다. 하지만 현재까지도 RGB 
각각의 컬러 채널이 8bit 휘도 레벨인 24bit 영상을 출력하는 
디스플레이 제품이 보편화 되어있다. 이러한 동적 영역이 제한된 
디스플레이에서 출력하기 위한 영상을 표준 동적 영역 
(Standard Dynamic Range: SDR) 영상 또는 낮은 동적 영역 
(Low Dynamic Range: LDR) 영상이라고 한다. 디지털 카메라의 
성능이 증가함에 따라 표현할 수 있는 동적 영역도 증가했고, 
10bit 이상의 휘도 레벨을 가지는 높은 동적 영역 (High 
Dynamic Range) 영상이 촬영되었다. 이러한 HDR 영상과 
시각적으로 유사하게 LDR 영상을 LDR 디스플레이에서 
출력하기 위한 방법으로 다중 노출 영상 혼합 (Multiple 
Exposure Fusion) 방법 [1-2]과 톤 매핑 기법 (Tone 
Mapping Operator: TMO) [3-11]이 있다. 다중 노출 영상 
혼합 기법은 영상의 노출도가 다른 여러 장의 LDR 영상을 
하나의 LDR 영상으로 혼합하는 방식이다. TMO 는 HDR 영상의 
휘도 레벨을 LDR 영상의 동적 영역에 맞게 압축시켜 
디스플레이에서 출력할 수 있는 알고리즘이다. 그러나, 이 
과정에서 HDR 영상의 엣지나 지역적인 대비 (local contrast) 
데이터의 손실이 발생한다. 이러한 영상의 정보 손실을 
최소화하기 위해 시각적으로 민감한 고주파 성분은 최대한 
보존하고, 상대적으로 둔감한 평활 (smooth) 영역의 저주파 

성분을 압축하는 TMO 가 제안되었다. 

일반적으로 톤 매핑은 크게 전역 톤 매핑 (Global Tone 
Mapping: GTM)[3-5]과 지역 톤 매핑 (Local Tone Mapping: 
LTM)[6-7]으로 분류된다. GTM 은 선형 스케일링, 로그 및 
지수 함수를 사용해서 HVS 에 적합하도록 휘도를 재분배하고, 
영상의 평균 휘도 레벨에 따라 톤 매핑을 적용하는 방법이다. 
GTM 기법은 계산 요구량이 많지 않아 빠른 처리가 가능하다는 
장점이 있지만, 지역적 데이터의 큰 손실이 발생한다. 이러한 
GTM 기법에서 손실되는 지역적인 데이터를 보존하면서 톤 
매핑을 하기 위해 LTM 이 제안되었다. LTM 기법은 휘도의 주변 
값을 고려하기 때문에 영상의 세부적인 휘도 정보를 보존하면서 
톤 매핑을 할 수 있다. 하지만, 고대비 영역이 존재하는 
영상에서 LTM 기법은 사물의 윤곽 주위로 헤일로 열화 (Halo 
artifact)와 밴딩 열화 (Banding artifact) 현상이 발생할 수 
있다. 

※ 이 성과는 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 한국연구재단의 지
원을 받아 수행된 연구임 (No. 2017R1C1B5075091). 

 
그림 1. HVS 에 따른 동적 영역 비교 
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GTM 기법과 LTM 기법은 한정된 특성을 가진 장면에 
대해서는 시각적으로 향상된 LDR 영상을 얻을 수 있으나 
다양한 장면에 대한 일정한 톤 매핑 품질을 제공하기 힘들다. 
그래서, 두 기법의 단점들을 보완하기 위해 전역과 지역의 휘도 
성분을 분해해서 톤 매핑을 적용하는 혼합 톤 매핑 기반의 접근 
방법들이 제안되었다 [8-11]. 혼합 톤 매핑 기법들은 앞서 
소개된 GTM 과 LTM 에서 손실되는 휘도 정보를 최대한 보존할 
수 있는 방향을 제시한다. HDR 영상의 전역의 톤이나 색감은 
GTM 을 적용하고, 지역의 LTM 을 적용하는 방식이 일반적이다. 

본 논문에서는 향상된 톤 매핑 성능을 보여주는 혼합 톤 
매핑 방법 [8-11]들과 톤 매핑이 된 영상을 평가할 수 있는 
지표에 대해서 소개한다. 추가적으로, 각 혼합 TMO 의 평가 
지표를 추출하고 이를 비교하면서 톤 매핑 성능에 영향을 주는 
요소와 추후 톤 매핑 알고리즘 연구를 위한 방향을 제시하도록 
한다. 

2. 혼합 톤 매핑 알고리즘 

2.1. 레티넥스 기반 톤 매핑 

레티넥스 이론은 인간이 인지하는 빛의 밝기가 배경 성분과 
반사 성분으로 이루어져 있는 것을 기반으로 한다. 실제 인간이 
물체를 바라볼 때의 밝기는 반사성분이다. 즉, 입력영상에서 
배경성분을 제거하여 반사성분만 남기는 것이 레티넥스 방법의 
목적이며, E. Land 에 의해서 처음 제안되었다 [12-13]. 
레티넥스 기반의 톤 매핑 기법은 입력 영상에 임의의 스케일의 
가우시안 필터를 적용시켜 배경성분을 얻는다. 빛의 세기에 따른 
인간의 시각적 인지 체계를 로그 도메인으로 나타내는 
Weber 의 법칙에 따라 로그 도메인에서 입력 영상과 배경 
영상의 차를 출력 영상으로 한다. 

이러한 레티넥스 기반의 톤 매핑 기법은 광원의 공간적 
평활로 인해 가장자리 영역에 헤일로 열화를 야기한다. 이러한 
문제를 해결하기위해 레티넥스 기반 적응적 필터 (Retinex-
based Adaptive Filter: RAF) [8] 톤 매핑 기법이 제안됐다. 
[8]은 입력 HDR 영상은 주성분분석 (Principal Component 
Analysis: PCA)을 적용하여 휘도 성분을 분해한다. 다음으로 
추출된 휘도 성분을 로그 변환한 후 레티넥스 기반 전역 적응 
필터를 적용한다. 레티넥스 기반의 전역 적응 필터는 캐니 엣지 
검출을 통해 고대비 가장자리에 필터 모양을 조정하여 헤일로 
열화를 방지한다. 이때 필터 모양은 캐니 엣지 검출로 인해 
생성되는 이진화 영상의 성분 값을 가우시안 필터의 공간 상수 
(spatial constant)로 사용하여 고대비 및 저대비에 따라 
적응적으로 적용한다. 또한 저대비 영역의 회색화 문제를 
해결하기위해 가우시안 필터에 가중치를 주어 회색화 문제를 
해결한다. 색채 성분은 휘도 성분의 영상과 병렬적으로 레티넥스 
기반 전역 적응 필터를 제외하고 동일하게 처리된다. 최종 
영상은 성분 분해된 두 레이어의 역 주성분분석 (Inverse 
PCA)를 통해 다시 합성된다.  

레티넥스 기반에서 적용되는 가우시안 필터 (Gaussian 
filter) 대신 [8]에서 제안한 적응 필터는 엣지의 방향성을 
고려하여 헤일로 열화를 효과적으로 제거할 수 있다. 

2.2. 엣지 보존 톤 매핑 

[9]에서는 입력 영상에 평활화 (smoothing) 필터를 
적용시켜 베이스 레이어를 생성하고, 생성된 베이스 레이어와 

입력 영상의 차분 영상인 디테일 레이어를 생성한다. 베이스 
레이어는 입력 영상에 양방향 필터 (bilateral filter)를 사용하여 
생성된다. 하지만, 양방향 필터는 평활화와 엣지 보존이 
이율배반적인 관계에 놓여있기 때문에 적절한 베이스 레이어의 
생성이 어렵다. 또한, 강도 높은 엣지 주위로 헤일로 열화가 
발생하는 문제를 가지고 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 
다중 스케일 엣지 보존 (Multi-scale Edge Preserving: 
MSEP)[10] 에서는 베이스 레이어를 생성하기 위해 가중치 
최소 제곱 (Weighted Least Square: WLS) 프레임 워크를 
기반으로 한다. 양방향 필터와 달리 높은 강도의 엣지는 평활화 
가중치를 낮게 적용하여 엣지 성분을 보존하는 베이스 레이어를 
생성한다. 생성된 베이스 레이어와 입력 영상의 차분 영상을 
k 개의 디테일 레이어로 다중 스케일 분해한다. 다중 스케일의 
디테일 레이어는 톤 매핑 기법을 적용시킨 베이스 레이어에 
결합되어 최종 영상을 도출한다. [10]에서는 기존의 다중 스케일 
성분 분해 톤 매핑 기법 [7], [19]에 WLS 필터를 적용시켰을 
때 향상된 톤 매핑 결과를 제공한다는 것을 입증했다. 또한, 
[9]의 양방향 필터를 WLS 필터로 대체하여 적용함으로써 
헤일로 열화를 효과적으로 제거할 수 있음을 보여준다. 

또 다른 접근 방법으로는 톤 매핑 품질 지수 (Tone 
Mapping Quality Index: TMQI)를 목적 함수로 매개 변수를 
최적화하는 것이다. TMQI 는 톤 매핑 영상의 품질을 평가하기 
위해 [14]에서 처음 제안되었다. 톤 매핑 영상의 품질 지수를 
나타내기 위해 구조적 유사성 지수 측정 (Structural Similarity 
Index Measure: SSIM)에서 파생된 구조 충실도 측정치 
(Structural Fidelity Measure: SFM)와 통계적 자연성 모델 
(Statistical Naturalness Model: SNM)을 결합한다. TMQI 는 
보편적으로 영상 품질을 평가할 때 사용하는 지표보다 톤 매핑 
영상에 대해 더 나은 수치를 제공한다 [15]. 그러나, TMQI 의 
SFM 값은 잡음에 대한 과민성으로 인해 평활 영역의 대비를 
제대로 예측할 수 없는 문제점과 지역의 구조적 정보를 가지는 
영상에는 SNM 으로 인해 일관된 톤 매핑 품질을 제공하지 
못하게 된다. 이러한 한계를 극복하기 위해 개선된 TMQI 가 
제안되었다 [16]. 

2.3. 품질 지수 기반 톤 매핑 

톤 매핑 영상 품질 지수 기반 최적화 (TMQI-based 
Optimizing: TMQIO)[11] 기법에서 제안된 TMQI-II 는 
TMQI 의 지역 휘도 레벨을 고려할 수 있는 모델로 제안되었다. 
SNM의 경우, 톤 매핑 영상의 자연성을 수치적으로 잘 나타내기 
위해 영상 의존적 모델로 제안되었다. 또한 TMQI-II 기반으로 
목적함수의 매개 변수가 반복적으로 업데이트된다. 최적화를 
위한 각 반복 과정에서 결과 영상의 구조 충실도와 통계적 
자연성이 향상된다. 따라서, 이 방법은 양질의 톤 매핑 영상을 
생성하는 것이 가능하다. 그러나, 매개 변수를 최적화하는 반복 
작업은 영상마다 계산 요구량과 반복 연산의 수가 다르기 
때문에 처리 시간 또한 매우 가변적이다. 

3. 톤 매핑 품질 평가 방법 

3.1 TMQI 

TMQI 평가 지표는 크게 두가지 관점으로 테스트 영상의 
SFM 과 SNM 의 점수를 평가한다. 구조적 충실도는 다음과 같이 
정의된다. 
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여기서 x, y 는 각각 HDR 영상과 LDR 영상의 지역적인 패치 
(patch)를 의미하고, σ 는 패치 내의 표준편차를 의미한다. C1 과 
C2 는 양의 안정화 상수이다. σ’는 비선형 매핑의 결과값으로 
중요한 신호 강도는 1, 중요하지 않은 신호 강도는 0 으로 
매핑한다. 각 패치 별 Slocal 값의 평균을 Sl 이라 하고, 전체적인 
구조를 평가하기 위해 스케일 레벨의 구조 점수들을 조합하여 
다음과 같이 구조적 충실도 점수를 도출한다. 
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여기서 L 은 스케일의 총 개수이고, βl 은 l 번째 스케일에 할당된 
가중치다. Slocal 을 계산할 때 C1=0.01 및 C2=10 으로 설정하면 
구조 충실도 모델의 전체 성능이 매개 변수에 영향을 미치지 
않는다. 실험에선 11x11 윈도우를 적용했으며, 스케일은 5 로 
적용한다. 그리고, {βl}={0.0448, 0.2856, 0.3001, 0.2363, 
0.1333}으로 설정했다. 밝기 및 대비와 관련되는 통계적 자연성 
점수는 약 3000 개의 8 비트 회색조 테스트 셋에 대해 수행된 
통계를 기반으로 한다. 기존 영상 테스트 셋 밝기의 평균과 
표준편차는 가우시안 (Gaussian)과 베타 확률 분포 함수 (beta 
probability density function)을 따른다. 가우시안 함수와 
베타확률 분포는 아래와 같이 나타낸다. 
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22

1
,

B ,

d d

m
m

mm

d
d d

mp m

d d
p d

β α

µ
σπσ

α β

− −

 −
= − 

 

−
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                 (3) 

여기서 m 은 영상의 밝기를 의미하고, d 는 표준편차를 의미한다. 
밝기와 대비는 독립적인 변수이기 때문에 두변수의 결합 확률 
밀도 함수는 두 변수의 곱으로 나타낼 수 있으며 다음과 같다. 

1 ,m dN P P
K

=                                          (4) 

여기서 K 는 정규화 변수를 나타낸다. 최종 톤 매핑 LDR 영상의 
점수를 나타내는 식은 아래와 같다. 

( )1 ,Q aS a Nα β= + −                               (5) 

여기서 a 는 앞선 두가지의 평가 항목의 가중치로 0≤a≤1 이다. 
α와 β는 구조적 충실도와 통계적 자연성 점수의 각각의 민감도
를 나타낸다. 

3.2 FSITM 

FSITM 방법은 원본 HDR 영상과 톤 매핑 된 LDR 영상의 
지역적 위상 유사성 (local phase similarity)을 기반으로 한다. 
유사성 지수는 기존의 품질 평가에서 성공적으로 사용된 위상 
파생 특징 맵 (phase-derived feature map)을 기반으로 한다. 
하지만 톤 매핑 된 영상의 평가는 SSIM 같은 품질 평가 지표가 
아닌 지역 가중치 평균 위상 각도 (Locally Weighted Mean 
Phase Angle: LWMPA) 맵을 이용한다. LWMPA 맵은 영상에 
생긴 잡음에 강한 특성을 가지고 있다. LWMPA 는 위상 파생 에
지 맵 (phase-derived edge map) 및 로컬 위상 (local phase) 

과 달리, 객체의 엣지와 모양을 포함하여 영상 특징을 표현하고 
어두운 선 및 밝은 선을 모두 나타내기 때문에 색상 변화와 같
은 톤 매핑 영상의 일반적인 특징 평가에 사용이 가능하다. 
FSITM 계산은 먼저 HDR(H) 영상을 단순히 로그를 취하여 
LDR 영상으로 변환한다. 이 log(H) 영상과 원본 HDR 영상은 
FSITM 계산의 참조 영상으로 사용된다. FSITM 의 자세한 계산
은 입력 영상 H, 톤 매핑 된 LDR 영상 (L), 그리고 로그 도메
인의 입력 HDR 영상이 주어지면 각 영상의 각 채널 C 에 대한 
LWMPA 맵을 구한다. 이는 log(H)와 L 의 각 채널 특징이 
LWMPA 맵에서 동일하게 유지되어야 한다는 가정을 기반으로 
한다. 모든 특징 유형이 동일할 경우 FSITM 은 1 이고, 모두 다
른 경우 0 으로 나타낸다. FSITM 계산에 사용되는 채널 C 에 대
한 특징 유사성 지수는 다음과 같다. 

( )1 2 1 2( , ) ( ) ( ) / ,C C CF I I P P row col= ×x x          (6) 

여기서 P(x)는 LWMPA 맵의 이진 영상을 나타낸다. I1 과 I2 는 
각각 log(H) 영상과 L 영상을 나타낸다. LWMPA 맵의 
이진화는 다음과 같다.  

( ) ( )( )ph ,U=P x x                                  (7) 

여기서 ph(x)는 LWMPA 맵을 나타낸다. U 는 단위 단계의 
함수이다. 톤 매핑 된 영상에 C 채널에 대한 FSITM 계산과정은 
다음과 같다. 

FSITM ( , ) (1 ) (LogH, ),C C CF H L F Lα α= + −     ( 8 ) 

여기서 α 는 0≤α≤1 로 H 와 LogH 의 영향 계수 (Impact 
Factor)를 제어한다. 

표 1. 각 비교 방법의 TMQI-II 점수 
Table 1. TMQI-II scores of each benchmark method 

Image set  
비교 방법 

RAF MSEP TMQIO 

Basic image set 
Avg. 0.577 0.565 0.768 
Min. 0.378 0.328 0.468 

TMIQD 
(Natural scenes) 

Avg. 0.477 0.610 0.655 
Min. 0.388 0.296 0.454 

TMIQD 
(Synthetic scenes) 

Avg. 0.437 0.343 0.700 
Min. 0.234 0.109 0.444 

Froechich’s database 
Avg. 0.414 0.484 0.889 
Min. 0.328 0.231 0.541 

Total 
Avg. 0.476 0.501 0.753 
Min. 0.234 0.109 0.444 

 
표 2. 각 비교 방법의 FSITM 점수 
Table 2. FSITM scores of each benchmark method 

Image set  
비교 방법 

RAF MSEP TMQIO 

Basic image set 
Avg. 0.888 0.854 0.907 
Min. 0.754 0.778 0.776 

TMIQD 
(Natural scenes) 

Avg. 0.842 0.817 0.851 
Min. 0.780 0.799 0.741 

TMIQD 
(Synthetic scenes) 

Avg. 0.801 0.801 0.811 
Min. 0.720 0.749 0.741 

Froechich’s database 
Avg. 0.866 0.812 0.897 
Min. 0.825 0.728 0.849 

Total 
Avg. 0.849 0.821 0.867 
Min. 0.720 0.728 0.741 
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4. 결론 

실험은 앞서 2 장에서 소개한 기존 톤 매핑 방법들의 평가지
수를 비교했다. 평가 지수는 TMQI-II 와 FSITM 을 이용하였다. 
실험에 사용된 테스트셋은 기존 실험에서 사용된 HDR 영상 및 
자연 영상과 직접 촬영된 영상 그리고 비디오에서 추출한 프레
임 세트를 각 10 개씩 이용했다 [16]. 각 영상 세트는 다양한 
유형의 영상이 포함되어 있다. 표 1, 2 는 각각 TMQI-II 와 
FSITM 에 대한 결과이다. 표 1, 2 에서 알 수 있듯이 TMQIO 
방법이 가장 높은 수치를 제공한다. 그림 3 은 각 테스트셋 마다 
비교 방법을 적용시킨 결과 영상이다. RAF 방법에선 전체적으로 
명도가 낮고 MSEP 방법은 엣지 성분이 강조되어 있다. TMQIO 
방법은 RAF 방법과 비슷하게 명도가 낮고 어두운 영역의 대비
가 높음을 알 수 있다. 실험 결과 TMQIO 방법의 지표 점수가 
가장 높았으나 그림 3 의 (c)에서 볼 수 있듯 객체 영역에 포화 
영역이 생겨 시각적으로는 부자연스러움을 나타낸다. 따라서 톤 
매핑 방법들의 평가를 위해선 시각적인 요소를 고려할 수 있는 
방법을 포함해야 한다. 
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그림 3. 각 테스트셋에 대한 비교 방법 실험 결과: 좌측부터 
RAF [8], MSEP [10], TMQIO [11]. (a) Basic image set. (b) 
TMIQD (Natural scenes). (c) TMIQD (Synthetic scenes). (d) 
Froechich’s database. 
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