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요 약

영상 프레임 보간법은 실제 존재하는 프레임 두 장을 입력으로 받아, 존재하지 않는 가상의 중간 프레임을 만들어 영상의 초당 프

레임 수(FPS)를 증가시키는 기술이다. 영상 프레임 보간법 중 하나인 광학 흐름(Optical Flow) 기반 프레임 보간 기법은 프레임 간에

픽셀의 이동성을 계산하여 가상의 중간 프레임에 대한 이동성을 예측함으로써 중간 프레임을 생성하는 기술이다. 이에 이전 프레임의

픽셀이 다음 프레임에서 나타나지 않거나 프레임 간에 이동성이 큰 경우에는 부정확한 광학 흐름이 예측되어 왜곡(Artifact)이 존재하

는 보간 프레임이 생성될 수 있으며, 동적 카메라 환경에서는 영상 내 객체 픽셀만이 이동하는 것이 아니라 배경 픽셀 또한 이동성이

있기에 배경 영역에서도 왜곡이 발생할 수 있다. 한편, 다수의 영상을 합성하는 영상 스티칭 기술은 영상 내 객체의 이동성을 고려하

지 않기에 객체 영역에서 시간 차이에 의한 고스트 현상(Ghost effect)이 나타날 수 있지만, 영상에서 추출한 특징점(Keypoint) 중에서

다수가 매칭되는 호모그래피(Homography)를 통해 영상을 합성하기에 시차(Parallax)가 작은 배경 영역은 왜곡이 적게 나타날 수 있다. 
이에 본 논문에서는 배경 영역은 영상 스티칭 기술을 통해서 생성하고 객체 영역은 광학 흐름 기반 프레임 보간법을 통해 생성함으로

써, 보간 프레임의 왜곡을 최소화할 수 있는 영상 스티칭 기반 프레임 보간법을 제안하고자 한다. 

Abstract

The video frame interpolation method is a technology to increase the number of frames per second (FPS) of an image by taking 
two frames that actually exist as input and creating a virtual intermediate frame that does not exist. Optical flow-based frame 
interpolation, one of the video frame interpolation methods, is a technology that generates an intermediate frame by predicting the 
mobility for a virtual intermediate frame by calculating the mobility of pixels between frames. Therefore, if the pixels of the 
previous frame do not appear in the next frame or have high mobility between frames, inaccurate optical flow may be predicted 
and an interpolation frame with artifacts may be generated. In a dynamic camera environment, not only the object pixels in the 
image move, but also the background pixels are mobile, so various distortions may occur in the background area. On the other 
hand, since image stitching technology that synthesizes multiple images does not take into account the mobility of objects in the 
image, ghost effects caused by temporal differences may appear in the object area, but background areas with low parallax to 
synthesize images through homography, which matches many of the keypoints extracted from the image, have the advantage of 
less distortion. Therefore, this paper proposes a framework to reduce the distortion of the background area that appears in the 
frame interpolation process for dynamic camera images. The background area is composed of stitching techniques, and the object 
area is composed of optical flow-based frame interpolation.
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Ⅰ. 서 론

영상 프레임 보간법은 실제존재하는 프레임 두장을 입력

으로 받아, 존재하지 않는 가상의 중간 프레임을 만들어 영

상의 초당 프레임 수(FPS)를 증가시키는 기술이다. 프레임

보간법을 통해 동영상의 FPS를 늘림으로써, 영상이나 애니

메이션에서 부드러운 전환과 자연스러운 동작을 구현하는

데 사용되고 있으며 이를 통해 시청 경험의 품질 향상에 기

여하고 있다. 이러한 프레임 보간 기술은 최근 딥러닝이 접

목되며 괄목할 만한 성능 향상을 이루어 냈으며, 이러한 딥

러닝 기반 프레임 보간 기술은 현재 커널(Kernel) 기반 방식

과 광학 흐름(Optical Flow) 방식이 존재한다. 커널 기반 방

식은 입력 프레임의 모든 화소에 대해 콘볼루션을 수행하며, 
이에 따라 콘볼루션 커널 크기에 따라 움직임 추정에 제한이

있어[1] 영상 전체에 대해 흐름 추적이 가능한 광학 흐름 기

반 프레임 보간법이 주로 활용되고 있다[2]. 하지만 광학 흐

름 기반 프레임 보간 기술 또한 프레임별 동일 위치의 픽셀

변위는 작다는 것을 전제로 하기에, 갑작스러운 조도 변화, 
큰 움직임, 폐색(Occlusion)이 발생하는 경우 성능이 저하되

는 단점은 여전히 기술적 어려움으로 남아있으며[3], 카메라

가 움직이는 동적 카메라 환경에서는 카메라 이동에 따른

배경의 이동 및 객체의 이동, 폐색 등이 복합적으로 발생해

광학 흐름 추정이 불완전하여 프레임을 보간할 경우 배경이

일렁이는 왜곡 현상이 발생하게 된다[4]. 
일반적으로 광학 흐름 기반 프레임 보간 기법은 입력 프

레임의 해상도를 가능한 최소로 낮추어 큰 움직임을 먼저

추정하고, 이후 해상도를 점진적으로 증가시키면서 세부적

인 움직임을 추가함으로써 광학 흐름을 근사화한다. 최종

적으로 근사화된 광학 흐름은 와핑(Warping)을 통해 입력

영상의 픽셀 정보를 바탕으로 가상의 보간 프레임을 만들

게 된다[1]. 
이러한 방법은 배경의 이동에 비해 유의미한 객체의 이동

을 가진 정적 카메라 환경일 경우 객체의 이동성 예측이 쉽

기에 효과적으로 적용될 수 있다. 그러나 동적 카메라 환

경의 광학 흐름 추정은 카메라의 움직임으로 인해 추가적

인 이동성이 발생하기 때문에 정적 카메라 환경의 광학

흐름 추정보다 어렵게 인식되고 있다[5]. 특히, 동적 카메

라 환경에서는 객체뿐만 아니라 배경 영역에서도 이동성

이 나타나는데, 이때 배경 영역은 이동성이 적더라도 객

체 영역에 비해 영상 특성의 구분성이 적어[6] 부정확한

광학 흐름이 추정될 수 있다. 이와 같이 배경 영역에서의

부정확한 광학 흐름은 보간된 프레임에서의 왜곡으로 나

타날 수 있다. 
이와 대조적으로, 영상 스티칭(Image Stitching) 기법에

기반해 프레임을 보간하는 경우, 다수의 카메라로 동시간

대의 영상을 합성하는 게 아닌 단일 카메라에서 촬영된

프레임을 합성하는 것이기에 시간 흐름에 따른 프레임별

시차(Parallax)가 달라져 보간 프레임에서 객체가 겹치는

고스트 현상(Ghost Effect)이 발생할 수 있다[7]. 그러나 영

상 스티칭의 특성상 객체 영역에서 고스트 현상, 정렬 불

일치, 모션 블러 현상이 발생할 수 있지만 배경의 매칭은

아주 우수하다. 따라서 상기에서 소개한 광학 흐름 및 스

티칭 기반의 보간법 특성에 착안하여 본 논문에서는 동적

카메라 영상에 대해 프레임 보간 과정에서 나타나는 배경

영역의 왜곡을 감소시키기 위해, 광학 흐름 기반 보간법

과 스티칭 기반 보간법이 혼합된 스티칭 기반 프레임 보

간 프레임워크를 제안하고자 한다. 이를 위해, 2장에서는

기존 프레임 보간법과 관련된 연구를 분석하고 3장에서

는 스티칭 기반 프레임 보간 프레임워크에 기술하며 4장
에선 제안하는 프레임워크를 평가한다. 이후 5장에서는

결론을 지어 마무리한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 광학 흐름 기반 프레임 보간법

광학 흐름 기반 프레임 보간법은 존재하는 영상 두 프레

임을 입력으로 받아, 영상의 광학 흐름을 구하고 이를 통해

가상의 중간 프레임을 생성하는 기술이다. 이러한 광학 흐
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름 기반 프레임 보간 방식은 DAIN[8], VFIformer[9], Soft- 
max Splatting[10], Super Slomo[11]이 있으며, 광학 흐름 기반

프레임 보간법은 프레임 사이 광학 흐름을 추정하고 광학

흐름에 기반해 원본 프레임에서 픽셀을 차용하는 방식을

통해 프레임을 보간하게 된다.
광학 흐름은 실제 세계의 3D 모션이 2D로 투영된 영상

에서의 겉보기밝기패턴이동성[12]으로 정의된다. 한 영상

에서 t 시간에서 픽셀값을 라고 가정할 경우, t+1시
간의 영상에서 해당 픽셀값은 식 (1)에서 나타나는 바와 같

이 변하지 않는다는 불변성에 기반하여 광학 흐름을 추정

하게 된다. 일례로, 그림 1의 (a)에서 (b)로의 광학 흐름은

그림 1의 (c)와 같이 나타난다.

     (1)

식 (1)의 우항에테일러 확장을 적용하여 선형근사할 경

우 이는 식 (2)와 같이 변형되며, 

 

 


 


(2)

상기의 식 (2)를 정리하면, 아래 식 (3)과 같은 광학 흐름

제약 방정식으로 나타낼 수 있으며, 이는 모든 광학 흐름

기반 알고리즘에 적용된다[13].

∂
∂
 ∂
∂
∂
∂
  (3)

앞선 가정하에서, 초기 광학 흐름 기반 프레임 보간법은

광학 흐름을 선형적으로 보간해 중간 프레임을 생성하게 된

다[14]. 식 (3)의 제약조건하에서 프레임 0에서 프레임 1로의

광학 흐름을 0→1이라 하며, 보간된 프레임 t는 시간 축

∈ 에속한다고 가정한다. 마찬가지로 프레임 1에서

프레임 0으로의 광학 흐름은 1→0으로표기하며, 보간된 프

레임 위의 임의의 점은 로 표기한다. 이때 프레임 t에서

프레임 1로의 광학 흐름  t→1은 식 (4), (5)와 같이표기된다.

→  → (4)

→  → (5)

프레임 1에서 프레임 0으로의 광학 흐름을 1→0이라

할 때, 보간된 프레임 t에서 프레임 0으로의 광학 흐름  t

→0 는 식 (6)과 같이 표기된다. 더 나아가, 양방향 광학 흐

름을 사용하여 프레임 t에서 프레임 0으로 광학 흐름을

근사 시, 이는 식 (7)과 같이 표기되며 마찬가지로 프레임

t에서 프레임 1로의 광학 흐름을 근사할 시, 이는 식 (8)과
같이 표기된다. 추정된 광학 흐름을 이용하여 보간된 프

레임을 합성 시 식 (9)로 표기되며, ⋅⋅는 역방향 와

핑 함수[15], 는 양방향 광학 흐름의 강도를 조절하는 사

용자 파라미터이다. 는 0번째 프레임, 은 1번째 프레

임을 뜻한다. 

→ → (6)

→   →  
→ (7)

→   
→   → (8)

  ⊙→  ⊙→ (9)

그러나 이러한 광학 흐름 기반 프레임 보간법은 급격한

카메라 움직임, 조도 변화, 폐색 등이 발생할 경우 성능이

급격하게 저하되는 단점을 가지고 있다. 특히 전경보다 픽

셀간 구분성이 떨어지는 배경 영역은 이러한 단점이 더 크

게 부각될 가능성이 있기에 그림 2의 (c)에서 나타나는 바

그림 1. 옵티컬 플로우 예시 (a) 16th 프레임 (b) 18th 프레임 (c) 프레임간 광학 흐름
Fig 1. Optical flow example (a) 16th frame (b) 18th frame (c) Inter-frame optical flow
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와 같이 배경 영역에서 왜곡이 발생할 수 있다. 

2. 영상 스티칭

영상 스티칭은 중복 영역(Overlap region)이 존재하는 여

러 영상을 합성하여 더 넓은 시야각을 가진 영상을 만드는

기술을 의미한다[16]. 단일 카메라에 의해 촬영된 영상은 보

통 사람의 눈보다 시야각이 작기에 시야각을 확장하기 위

한 하나의 방법으로 영상 스티칭을 사용하며[17], 먼저 여러

장의 입력 영상에 대하여 영상의 크기, 회전, 밝기 등에 강

인한 특징점을 추출하는 것으로 시작한다[18]. 앞선 과정을

통해찾은 특징점을 기반으로 특징점끼리매칭하여 변환행

렬인 호모그래피(Homography)를 계산한다. 이후 합성

(Composition)과 블렌딩(Blending)을 통해 영상에서 조도

차이 등 부자연스러운 부분을 개선하여 한 장의 단일영상

으로 스티칭을 마무리하게 된다.
영상 스티칭 기반 프레임 보간법에서는, 입력받은 두 장

의 영상에서 특징점을 찾아 매칭시키고, 합성하는 과정을

통해 보간될 영상의 배경을 생성하게 된다. 그러나 영상 스

티칭을 통해 단안 동적 카메라 환경에서 프레임 보간을 진

행할 경우, 그림 3 (b)와 같은 고스트 현상이 발생할 수 있

다. 이는 영상 스티칭은 시간축이 동일한 영상을 합성하는

것을 전제로 하므로 시간 축이 다른 영상을 합성할 경우, 
시간 차이로 인한 시차(Parallax)가 발생하기 때문이다[19]. 
이러한 고스트 현상은 동영상에서 객체가 깜박이는

(Flickering) 현상으로 나타나 영상 시청에 큰 방해 요소가

될 수 있다. 그러나, 그림 3의 (b)에서 나타나듯이 영상 스

티칭을 통해 생성된 영상의 배경 영역은 그림 2의 (c)에서

그림 2. 광학 흐름 기반 프레임 보간법의 배경 영역에서의 영상왜곡 (a) 44th 프레임 (b) 45th 프레임 (c) 보간된 프레임
Fig. 2. Image distortion in background area of optical flow based frame interpolation  (a) 44th frame (b) 45th frame (c) Interpolated frame

그림 3. 스티칭 예시 (a) 6th 프레임 및 8th 프레임 (b) 고스트 현상이 나타난 스티칭 영상
Fig. 3. Stitching Example (a) 6th frame and 8th frame (b) Stitching Image with Ghost Effect



16 방송공학회논문지 제30권 제1호, 2025년 1월 (JBE Vol.30, No.1, January 2025)

나타나는 광학 흐름 기반 보간법보다 영상 스티칭에서 선

명하게 나타나는 것을 확인할 수 있다.
영상 스티칭은 배경 영역 생성에 우수한 성능을 보이지

만, 객체 영역에서는 그림 4 (c)와 같이 시차로 인한 고스트

현상이 발생하는 단점이 있다. 반면, 광학 흐름 기반 프레임

보간법은 객체 영역 생성에 강점이 있지만, 배경 영역에서

는 그림 4 (b)와 같이 부정확한 광학 흐름 추정으로 왜곡이

발생할 수 있다. 본 논문에서는 이러한 두 기법의 특성을

고려하여, 전경 객체는 광학 흐름 기반 보간법에서 차용하

고, 배경 영역은 스티칭 기법에서 차용하는 프레임 보간 프

레임워크를 제안한다.

Ⅲ. 스티칭 기반 프레임 보간 프레임워크

3장에서는 영상 스티칭 기반 프레임 보간 프레임워크에

대해 기술한다. 앞서 기술하듯, 동적 카메라 환경에서는 배

경과 객체가 동시에 이동성을 가지며, 이에 따라 광학 흐름

추정이 어려워져 광학 흐름 기반 보간법의 성능이 저하된

다. 특히, 배경 영역은 객체에 비해 구분성이 낮아 광학 흐

름 추정이 더욱어려워지고, 프레임 보간 과정에서 배경 영

역에서 그림 5 (c)와 같이 더 큰 왜곡이 발생할 수 있다. 
이러한 배경 영역에서의 왜곡 문제를 해결하기 위해 본 논

문에서는 스티칭 기법의 장점을 활용하여 배경 영역의 왜

곡을 개선하는 스티칭 기반 프레임 보간 프레임워크를 제

안한다.
본 논문에서 제안하는 영상 스티칭 기반 프레임 보간 프

레임워크는 그림 6과 같이 입력 영상을 대상으로 스티칭을

실행하는 스티칭 기반 모듈, 광학 흐름 추정과 보간을 진행

하는 광학 흐름 기반 모듈, 입력받은 광학 흐름 영상을 기반

으로 마스킹을 추정하는 세그멘테이션 및 믹싱 모듈로 구

성된다. 스티칭 기반 모듈로 입력된 영상은 특징점 추출 및

그림 4. 광학 흐름 기반 프레임 보간법 및 스티칭 예시 (a) 16th 및 18th 프레임 (b) 광학 흐름 기반으로 보간된 17th 프레임 및 배경영역의
왜곡 (c) 스티칭 기반으로 보간된 17th 프레임 및 고스트 현상
Fig. 4. Examples of optical flow-based frame interpolation and stitching (a) 16th and 18th frames (b) 17th interpolated frame based 
on optical flow and distortion of background area (c) 17th interpolated frame based on stitching and ghost effect
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매칭을 통해 크기, 회전, 밝기 변화 등에 강인한 특징점을

찾게 된다. 특징점들은 이후 영상 간 호모그래피 추정에 이

용된다. 추정된 호모그래피 행렬을 바탕으로 영상 스티칭

을 진행하게 되며, 해당 호모그래피를 기반으로 입력 영상

간의 광학 흐름 또한 스티칭한다. 광학 흐름 기반 모듈은

입력 영상의 해상도를 조절해가며 광학 흐름을 추정하며, 
이후 영상 보간, 광학 흐름 영상 보간이 진행된다. 세그멘테

이션 및믹싱모듈은 입력으로 영상 및 광학 흐름을 받으며

최종적으로 스티칭 기반 영상으로 배경을 구성하고 광학

흐름 기반 영상으로 객체를 구성하는 역할을 한다. 광학 흐

름을 입력받는 세그멘테이션 모델에선 객체와 배경을 분리

하는 작업을 수행하며, 일반적인 영상 세그멘테이션 모델

은 동영상에서 프레임 간 객체의 연관성을 고려하지 않으

므로[20] 동영상이라는 점을 고려해 동영상 객체 분할

(Video Object Segmentation) 모델을 사용한다. 광학 흐름

기반 모듈의 객체 마스크 크기와 스티칭 기반 모듈의 객체

마스크 크기는 고스트 현상으로 인해 스티칭 기반 모듈에

서 더 크게 나타나므로 잔차 영역을 구성한다. 해당 잔차

영역은 스티칭 기반 객체 마스크 크기에서 광학 흐름 기반

객체 마스크 크기를뺀영역을뜻하며, 영상믹싱모듈에서

잔차 영역과 광학 흐름 모듈의 마스크 영역을 광학 흐름

기반으로 보간된 영상에서 차용하고, 배경은 스티칭 영상

에서 차용한다.

1. 광학 흐름 기반 모듈

광학 흐름 기반 모듈은 입력 영상을 대상으로 RIFE[2] 보
간 모델을 활용하여 영상 및 광학 흐름의 보간 작업을 수행

한다. 이 모듈의 영상 보간 과정에서는 입력 영상을 받아

그림 7의 (b)와 같이 보간된 영상을 생성하며, 동시에 보간

된 영상과원본 영상 사이의 광학 흐름을 추정한다. 이렇게

생성된 보간된 영상과 광학 흐름은 세그멘테이션 및 믹싱

모듈의 입력으로 사용되어 3-3 과정에서 마스킹을 만들게

된다.
광학 흐름 추정 과정에서, 기존 광학 흐름 추정 방식을

활용하여 원본 영상과 보간된 영상 사이의 광학 흐름을 식

(4)와 같이 계산할 경우, 그림 7 (a)와 같이 부정확한 광학

흐름이 추정된다. 해당 광학 흐름은 52th와 54th 프레임 간

광학 흐름인 그림 7 (b)에 비해 오차가 큰 것을 확인할 수

있다. 이는 오차가 존재하는 광학 흐름을 기반으로 영상을

그림 6. 스티칭 기반 프레임 보간 파이프라인
Fig. 6. Stitching based Frame Interpolation Pipeline

그림 5. 카메라 이동성으로 인한 배경 영역의 왜곡 (a) 54th 프레임 (b) 56th 프레임 (c) 보간된 55th 프레임
Fig. 5. Artifacts of background area caused by camera mobility (a) 54th frame (b) 56th frame (c) Interpolated 55th frame
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보간한 후, 보간된 영상과원본 사이 광학 흐름을 재추정하

였기 때문이다. 따라서 광학 흐름 기반 모듈에선원본 영상

과 보간된 영상 간 광학 흐름을 직접 추정하지 않고, 광학

흐름 영상 자체를 RIFE를 통해 보간하여새로운 광학 흐름

영상을 간접 추정하며, 이는 그림 7 (b)와 같다.

2. 스티칭 기반 모듈

스티칭 기반 모듈은 스티칭, 광학 흐름 스티칭, 오려내기

과정을포함하며, 각단계는순차적으로 수행된다. 첫번째
단계에서는 입력된 두 영상에서 SIFT 알고리즘을 이용해

특징점을 추출하고, 이를 매칭하여 변환 행렬인 호모그래

피를 계산한다. 이후 계산된 호모그래피를 기반으로 입력

영상을 와핑(Warping)하여 확장된 영상을 생성한다.

두 번째단계에서는 광학 흐름 스티칭 과정을 통해 세그

멘테이션 및믹싱모듈의 입력으로필요한 광학 흐름을 생

성한다. 스티칭된 영상에 고스트 현상이포함될 경우, 원본

영상 2nd 프레임과 보간된 영상 (2nd과 3rd 프레임을 보간)
간 광학 흐름 추정에서 그림 8 (b)와 같이 부정확한 결과가

나타난다. 이를 해결하기 위해, 광학 흐름 스티칭 과정에선

스티칭 과정에서 계산된 호모그래피를 기존 광학 흐름 영

상에 적용하여 보간된 영상의 광학 흐름을 그림 8 (c)와 같

이 간접적으로 추정한다.

3. 세그멘테이션 및 믹싱 모듈

세그멘테이션 및 믹싱 모듈에선 고스트 현상이 발생한

스티칭 영상과 광학 흐름 영상을 입력으로 받으며, 광학 흐

그림 8. 스티칭 영상에 대한 광학 흐름 추정 (a) 입력 스티칭 영상 (b) 추정된 광학 흐름 (c) 입력 영상의 호모그래피를 이용한 광학 흐름
스티칭

Fig. 8. Estimating optical flow for stitching images (a) Estimating input Stitched image (b) Estimated optical flow (c) Optical flow 
stitching using homography of input images

그림 7. 보간된 프레임의 부정확한 광학 흐름 (a) 52th 프레임과 보간된 53th 프레임 간의 광학 흐름 (b) 52th 프레임과 54th 프레임의 광학
흐름 및 보간된 53th 프레임의 광학 흐름
Fig. 7. Inaccurate optical flow in interpolated frames (a) Optical Flow between 52th frames and interpolated 53th frames (b) 
Optical flow between 52th and 54th frames and interpolated 53th optical flow
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름 기반 모듈로 보간된 영상과 광학 흐름 영상을 입력으로

처리한다. 세그멘테이션 모듈에선 광학 흐름 기반 모듈과

스티칭 기반 모듈에서 받은 영상과 광학 흐름 각각에 대해

마스크를 추정하는 과정이 진행된다. 배경 영역은 스티칭

기반으로 구성하며, 객체 영역만 광학 흐름 기반으로 구성

하여야하므로, 객체의 마스크를 구하기 위해 프레임 간 광

학 흐름 및 객체의 유사성을 고려해 분할하는 HCPN[21] 모
델을 사용해 입력받은 영상과 광학 흐름을 토대로 마스크

를 추정한다. 그러나앞서 스티칭 기반으로 보간된 영상과

광학 흐름은 그림 8 (a)와 그림 8 (c)와 같이 고스트 현상이

나타나며, 마스크의 크기 또한 그림 9 (b)와 같이 광학 흐름

기반으로 보간된 영상의 마스킹인 그림 9 (a)보다 큰 특성

을 보인다. 크기가 다름으로 인해 광학 흐름 기반 마스크와

스티칭 기반 마스크는 잔차 영역이 존재하며, 잔차 영역은

영상 믹싱 과정에서 마스킹의 정확도를 높이는 역할을 한

다.
영상 믹싱 모듈에선 스티칭 모듈을 통해 배경을 구성하

며 객체는 앞선 세그멘테이션 모듈을 통해 구한 마스크의

크기만큼 광학 흐름 기반 모듈의 객체를 가져와 구성하게

된다. 일반적인 잔차 영역 마스크는 그림 10 (a)와 같으며

하얀색 픽셀의 영역이다. 광학 흐름 마스크는 그림 10 (a)의
회색 픽셀의 영역이다. 그림 10 (b)에서 알 수 있듯 입력

영상에 따라 특정 마스크가 오차로 인해 부정확하게 측정

될 가능성이 존재한다. 제안 기술은 그림 10 (b)와 같은 마

그림 9. 광학 흐름 기반 보간법 및 스티칭 영상의 마스킹 (a) 광학 흐름 기반 보간법 영상의 마스킹 (b) 
스티칭 영상의 마스킹

Fig. 9. Masking of optical flow-based interpolation and stitched images (a) Masking of optical 
flow-based interpolation images (b) Masking of stitched images

그림 10. 잔차 마스킹 및 광학 흐름 마스킹 (a) 일반적 마스킹 (b) 객체 마스킹의 오차
Fig. 10. Residual masking and optical flow masking (a) General masking (b) Error in object masking
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스킹의 오차를줄이기 위해잔차 영역 및 광학 흐름 마스킹

전부를 광학 흐름 기반 영상에서 차용하여 객체를 구성한

다. 이를 통해 객체에서 발생하는 고스트 현상 및 세그멘테

이션 모델의 마스킹 오류를 감소시키고자 한다.

Ⅳ. 실험 결과

4장에서는 제안된 프레임워크의 성능검증을 위한 실험

방법 및 결과에 관해 기술한다. 성능검증을 위한 데이터세

트로는 DAVIS[22] 및 Inter4K[23] 데이터세트를 사용하였으

며 광학 흐름을 구하는 모델은 RAFT[24], 마스크를 구하는

모델은 HCPN을 사용하였다. 프레임 보간은 입력 영상 사

이의 임의의 시간을 가진 보간된 가상의 영상을 만들어내

는 것으로써, N번째 프레임과 N+1번째 프레임을 입력 영

상으로 임의의 시간을 가진 프레임을 보간할 경우, 비교할

원본 프레임이 없다는 특징을 가진다. 때문에, 실험은 N번
째프레임과 N+2번째프레임을 그림 5의 스티칭 기반 프레

임 보간파이프라인의 입력으로 하였으며, N+1번째프레임

을 보간하여, 이를 원본과 PSNR, SSIM 평가지표를 통해

성능측정을 하며 이를 제안된 방법과 비교하였다. DAVIS 
데이터세트는 전체 프레임을 사용하였으며, Inter4K 데이

터 세트는 0~100번째 프레임을 이용하였다. 표 1은 480p, 
1080p의 두 개의 해상도를 가지며 비디오 분할(Segmenta- 
tion)을 위해벤치마킹된 DAVIS 데이터세트를 통해 제안

된 기술과 RIFE를 실험하였으며 보간된 프레임과 원본을

PSNR, SSIM 평가지표를 통해 비교하였다. 또한 PNSR, 
SSIM이 영상의 공간적 모호성 같은 왜곡에는 취약하다는

점을 고려하여, LPIPS[25] 평가지표를 통해서도 성능을 검

증하였다. Pivot Interval은 프레임 사이 간격을 의미한다.

Name 
(pivot interval)

PSNR↑ SSIM↑
RIFE Ours RIFE Ours

bmx-bumps (2) 20.14 22.06 0.6211 0.6598
drift-turn (2) 19.23 20.58 0.5946 0.6123
mallad-fly (2) 20.53 21.68 0.6162 0.6516
motocross (2) 22.52 23.36 0.7617 0.7731

tennis (2) 24.37 25.31 0.8230 0.8065

Average 21.35 22.59 0.6833 0.7006

표 1. DAVIS 데이터셋을 대상으로 한 PSNR, SSIM 평가지표
Table 1. PSNR, SSIM evaluation indicators for DAVIS dataset

제안 기술은 객체는 광학 흐름 기반 보간법을 통해 구성

하며, 배경은 스티칭을 통해 구성하기 때문에, 표 1의 결과

는 동적 카메라 환경에서 제안된 기술이 배경 생성에 있어

서 더 우수하다는 것을 알 수 있다. 또한, 그림 11의 (a)와
같이 나타나는 입력 영상을 대상으로 광학 흐름 기반 프레

임 보간법의 결과물인 그림 11 (b)는 상단에 오류가 나타낸

것과 달리, 제안된 방법은 그림 11 (c)와 같이 이와 같은

오류를 제거하였다. 
제안 기술은 객체는 광학 흐름 기반 보간법을 통해 구성

하며, 배경은 스티칭을 통해 구성하기 때문에, 표 1의 결과

는 동적 카메라 환경에서 제안된 기술이 배경 생성에 있어

서 더 우수하다는 것을 알 수 있다. 또한 표 1의 drift-turn 
데이터의 실험 결과는 전체 데이터세트에서 가장 낮은 성

능을 기록하였는데, 이는 앞서 기술한 카메라의 동적 이동

성이 크기 때문에 부정확한 광학 흐름이 추정되어 광학 흐

그림 11. 보간된 영상및 확대 영상 (a) 원본 프레임 (b) 광학 흐름 기반 프레임 보간법 (c) 제안된 방법
Fig. 11. Interpolated and enlarged images (a) Original frame (b) Optical flow based frame interpolation (c) Proposed 
method
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름 기반 프레임 보간법의 성능이 낮아졌기 때문에 객체를

차용하는 제안 기술 또한 낮아진 모습을 보였다.
표 2는 프레임 보간을 위해벤치마킹된 60fps, 1000개의

4K 비디오로 구성된 Inter4K 데이터세트를 대상으로 제안

기술과 RIFE를 실험하였으며 보간된 프레임과 원본을

PSNR, SSIM 평가지표로 비교하였다.

Name 
(pivot interval)

PSNR↑ SSIM↑
RIFE Ours RIFE Ours

244 (2) 24.39 24.75 0.8245 0.8310
361 (2) 24.68 25.45 0.7828 0.7976
488 (2) 20.90 20.94 0.6697 0.6928
336 (2) 19.64 19.97 0.7621 0.7724
361 (4) 23.45 24.29 0.7541 0.7708
Average 22.61 23.08 0.7586 0.7729

표 2. 4K 데이터셋을 대상으로 한 PSNR,SSIM 평가지표
Table 2. PSNR, SSIM evaluation indicators for Inter4K dataset

표 2를 통해, 제안된 기술은 DAVIS 데이터 세트 뿐만

아니라 Inter4K 데이터 세트를 대상으로 실험하였을 때도

우수하게 동작하는 것을 알 수 있다. 표 2의 결과를 통해, 
Inter4K 데이터세트는 DAVIS 데이터세트에 비해 평균적

으로 RIFE, 제안 기술 모두에서 좋은 성능을 보였음을 알

수 있는데 이는 60fps로 제작된 Inter4K 데이터 세트의 특

성상, 프레임 간 카메라의 이동성이 작기에 광학 흐름 추적

이 용이하므로 광학 흐름 기반 프레임 보간법에서 DAVIS 
데이터 세트에 비해 더 좋은 결과를 보였다. 마찬가지로, 
제안된 기술은 스티칭 기반으로 배경을 구성하기에 카메라

의 이동성이 적을수록 배경 영역의 시차 또한 작아져

PSNR, SSIM 부분에서좋은 성능을 보였다. 동일 데이터라

도 입력되는 프레임 간 간격을 늘려 광학 흐름 추정이 어렵

거나 프레임 간 시차가 클 경우, 두 기술 모두 성능저하를

보였으며, 1번째 프레임과 3번째 프레임을 입력으로 하여

2번째 프레임을 보간한 361 (2) 데이터와 0번째 프레임과

4번째프레임을 입력으로 하여 2번째프레임을 보간한 361 
(4) 데이터를 보면 알 수 있다. 한편, 488 데이터는 PSNR 
평가지표에서 RIFE와 제안 기술의 차이가 가장 작게 나타

나는데, 이는 488 데이터는 프레임 간의 이동성이 매우 크

기에 광학 흐름 기반 프레임 보간법과 제안 기술 모두 효과

적으로 작용할 수 없다고 보인다.
앞서 기술한 동적 카메라 환경에서 배경 추정의 어려움

으로 인한 광학 흐름 기반 프레임 보간법의 배경 왜곡은

DAVIS 데이터 세트에 대해서도 동일하게 나타난다. 표 1
의 보간된 프레임의 성능 차이가 가장심한 mallad-fly 데이

터는 그림 12와 같으며, 배경 영역의 광학 흐름 추정의 어

려움으로 인해 보간된 프레임의 배경은텍스처가 왜곡되는

모습을 볼 수 있다.

Name 
(pivot interval)

LPIPS↓
RIFE Ours

bmx-bumps (2) 0.1917 0.1487
drift-turn (2) 0.1880 0.1534
mallad-fly (2) 0.2162 0.1898
motocross (2) 0.1946 0.1904

tennis (2) 0.0922 0.1017
244 (2) 0.1488 0.1483
361 (2) 0.0882 0.0941
488 (2) 0.1649 0.1531
336 (2) 0.1892 0.1922
361 (4) 0.0929 0.1176

Average_DAVIS 0.1765 0.1568
Average_Inter4K 0.1368 0.1410

Average 0.1566 0.1489

표 3. 전체 데이터셋을 대상으로 한 LPIPS 평가지표
Table 3. LPIPS evaluation for indicators for entire dataset

그러나 PSNR, SSIM이 영상의 복잡한 왜곡에는 취약하

다는 점을 고려하여 LPIPS 평가지표로 보간된 프레임의 성

능측정을 하였을 땐 다른 결과나 나타났다. 표 3은 앞선

DAVIS와 Inter4K 데이터 세트를 대상으로 LPIPS 평가지

그림 12. 보간된 영상의 배경 영역 (a) 원본 영상 (b) 광학 흐름 기반 프레임 보간법 (c) 제안된 방법
Fig. 12. Background area of interpolated image (a) Original image (b) Optical flow-based frame Interpolation (c) Proposed method
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표를 통해 보간된 프레임과 원본 프레임을 비교한 결과이

며 앞선 PSNR, SSIM 평가지표의 결과와 상이한 것을 알

수 있다. 60fps로 촬영되어 DAVIS에 비해 비교적 작은 카

메라 이동성을 가지는 Inter4K 데이터 세트는 LPIPS 평가

그림 13. 336 데이터의 보간된 23th 프레임 (a) 원본 프레임 (b) 광학 흐름
기반 프레임 보간법과 아티팩트 영역 (c) 제안된 방법
Fig. 13. Interpolated 23th frame of 336 data (a) Original frame (b) Optical 
flow-based frame interpolation and artifact area (c) Proposed method

지표에서도 전반적으로 DAVIS 데이터 세트에 비해 좋은

점수를 기록하였으며, DAVIS 데이터 세트에 대해선 제안

기술이 우수한 것으로 측정되었으나, 카메라 이동성이 줄

어든 Inter4K 데이터 세트에 대해선 244, 488 데이터만이

제안 기술이 우수한 것으로 나타났다. 더불어, 361 (4) 데이

터는 PSNR, SSIM 평가지표에서 361 (2) 데이터에 비해 낮

은 점수를 기록하였으며, 마찬가지로 LPIPS 평가지표에서

도 361 (2) 데이터에 비해 낮은 점수를 기록하였다. 이는

0번째프레임과 4번째프레임을 입력으로 하여 2번째프레

임을 보간한 361 (4) 데이터의 특성상 입력 영상과 보간될

영상 사이 시차가 증가하여 카메라 이동성 또한 증대되었

고 이에 따라 PSNR, SSIM, LPIPS 평가지표에서 점수 하락

으로 이어진 것으로 보인다. 또한 361 (2), 361 (4) 두 데이

터는 PSNR, SSIM 평가지표 모두에서 제안 기술이 우수한

것으로 측정되었지만, LPIPS 결과에선 RIFE가 우수한 성

능을 보였다. 데이터에 따라 차이는 있지만 전반적으로 제

안 기술은 우수한 모습을 보였으며, 이러한 결과는 제안 기

술이 동적 카메라 환경에서는 그림 13 (c)와 같이 배경 영역

을 잘 구성하며 효과적으로 작용하는 것을 의미한다.

Name 
(pivot interval)

MANIQA↑
RIFE Ours

bmx-bumps (2) 0.1725 0.1813
drift-turn (2) 0.2075 0.2258
mallad-fly (2) 0.1770 0.2007
motocross (2) 0.1494 0.1958

tennis (2) 0.2355 0.2432
244 (2) 0.2868 0.3041
361 (2) 0.3483 0.3564
488 (2) 0.3114 0.3240
336 (2) 0.1642 0.1858
361 (4) 0.3594 0.3599

Average_DAVIS 0.1883 0.2093
Average_Inter4K 0.2940 0.3060

Average 0.2412 0.2577

표 4. 전체 데이터셋을 대상으로 한 MANIQA 평가지표
Table 4. MANIQA evaluation for indicators for entire dataset

또한, 제안 기술과 비교기술에 대하여 사람의 주관적 인

식 평가를 비교하기 위하여 사람의 주관적 평가와 상관도

가 높은 Non-Reference Image Quality Assessment 
(NR-IQA)인 MANIQA[26]을 통해 실험하였다. 표 4에서 나

타나는 바와 같이, 해당 실험 결과는 전체 데이터 세트에

대하여 제안 기술이 RIFE보다 우수한 것으로 나타났으며, 
카메라 이동성이 큰 DAVIS 데이터세트는 Inter4K 데이터



오명훈 외 2인: 동적 카메라 영상을 위한 영상 스티칭 기반 프레임 보간 프레임워크 23
  (Myeounghun Oh et al.: Image Stitching based Frame Interpolation Framework for Dynamic Camera Images)

세트보다 평균적인 MANIQA 점수가 낮게 나왔다. 

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 동적 카메라 환경에서 광학 흐름 기반 보

간법의 제한사항을극복하기 위하여 배경은 스티칭으로 구

성하며 객체는 광학 흐름 기반 보간법으로 구성하는 기술

을 제안하였다. 제안 기술인 스티칭 기반 프레임 보간 프레

임워크와 기존 광학 흐름 기반 프레임 보간법인 RIFE를 비

교해 FR-IQA 방식 및 NR-IQA 방식으로 평가를 진행하였

으며, 동적 카메라 환경에서 RIFE로 프레임 보간 경우 배경

영역에서 왜곡이 발생하는 것을 확인할 수 있었다. 반면, 
제안 기술은 동적 카메라 환경에서 프레임 보간 시 우수한

성능으로 배경을 생성하였다. 그러나 비교적 카메라 이동

성이 적은 데이터를 대상으로 두 기술을 실험할 경우, 제안

기술은 PSNR, SSIM 및 LPIPS, MANIQA 평가지표에서

정량적으로 우수한 성능을 보였고, 영상을 통한 주관적 품

질평가 결과에서도 우수성을 보였다.
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