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요 약

광학 흐름(Optical Flow) 기반 동영상 프레임 보간법은 실제 존재하는 프레임을 입력으로 받아, 추정된 광학 흐름을 통해 프레임 사
이 임의의 시간에 해당하는 프레임을 생성하는 기술이다. 이러한 동영상 프레임 보간법은 주로 Vimeo90k, DAVIS 등과 같이 촬영된
카메라의 고도 정보가 크게 고려되지 않는 평면적 움직임만 존재하는 영상에 대해서 실험이 진행되었으며, 이때의 광학 흐름은 단편향
적 움직임을 보인다. 그러나 드론 영상 등과 같이 촬영하는 카메라의 고도에 따라 피사체와의 거리가 변동되는 동영상은 광학 흐름이
단편향적인 움직임뿐만 아니라 수렴(Convergence)과 발산(Divergence)할 것으로 예상되는데, 이러한 광학 흐름에서 프레임 보간법의
성능 분석 실험은 부족하다. 따라서 본 논문은 드론 영상 등 카메라의 고도 정보에 따라 수렴과 발산 형태의 광학 흐름을 보이는 동영
상을 통해 광학 흐름 기반 프레임 보간법의 성능 분석을 진행하고자 한다.

Abstract

Optical flow-based video frame interpolation is a technology that receives an actual frame as input and generates a frame 
corresponding to an arbitrary time between the frames through the estimated optical flow. This video frame interpolation method 
was mainly conducted on images with only flat movements, such as Vimeo90k and DAVIS, where altitude information of 
photographed cameras was not largely considered, and the optical flow at this time shows a unidirectional movement. However, in 
videos in which the distance to the subject changes depending on the altitude of the camera being photographed, such as drone 
images, the optical flow is expected to converge and diverge as well as unidirectional movement, and experiments to analyze the 
performance of frame interpolation in this optical flow are insufficient. Therefore, this paper aims to analyze the performance of 
optical flow-based frame interpolation method through videos showing optical flow in the form of convergence and divergence 
according to the altitude information of the camera such as drone images.
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Ⅰ. 서 론

동영상프레임보간법은실제존재하는프레임을입력으

로하여, 움직임을추정한뒤이를기반으로프레임을보간
하는 기술이다[1]. 주로 슬로우 모션 생성, 프레임률 향상, 
비디오 복원 등에 프레임 보간기술이사용되었으며, 크게
두가지절차인움직임정보측정단계와픽셀합성단계로

진행되었다. 보통 프레임 사이움직임정보를광학 흐름에
기반하여 측정하며 이후 앞서 측정된 광학 흐름을 이용해

픽셀을 합성하는 방식으로 프레임을 보간하였다.
그러나 움직임 정보가 광학 흐름에 기반하였기 때문에

광학흐름추정에오류가발생할수있는급격한조도변화, 
큰 움직임, 폐색 등의 상황이 발생할 경우 아티팩트

(Artifact)로인해광학흐름 기반프레임보간법의성능 또
한떨어지는문제가발생하였다. 때문에, 앞선문제상황에
서 광학 흐름 기반 프레임 보간법이 아닌 다른 방식으로

프레임 보간을 하려는 시도가 있었으며, 그중하나는 커널
기반기술을통한프레임보간이다. 최초의커널기반보간
법인 AdaConv(Adaptive Convolution)[2]은 보간된 프레임

의 픽셀 합성을 두 입력 프레임 간의 국소적 콘볼루션

(Convolution)으로 간주하여, 보간된 프레임의 특정 픽셀
위치에 대해 입력 영상의 주변 화소들을 콘볼루션으로 반

영하여커널크기만큼움직임에대하여효과적으로처리하

였다[3]. 때문에, 급격한조도변화와같은광학흐름정보가
부정확한상황일경우프레임 보간을효과적으로할 수있

었다. 그러나 커널 크기를 넘어서는 움직임에 대해서는 추
정이 힘들었으며 영상 크기에 따라 GPU 메모리 사용량이
기하급수적으로늘어나는문제가존재하며이후등장한모

델들 또한 커널 크기로 인한 움직임 정보 측정에 제약을

받고있기때문에광학흐름기반프레임 보간법은여전히

주요한 프레임 보간 방법으로 사용되고 있다.
광학흐름기반프레임보간법은특정픽셀의다음프레임

의움직임을추정하는광학흐름에기반하여보간된프레임

의픽셀을합성한다. 광학흐름자체가프레임별동일위치
의픽셀변위는작다는것을전제로하고있기때문에[4] 조
도 변화, 큰 움직임, 폐색 등의 상황에선 광학 흐름 추정
자체가부정확한특성이 있으며, 이러한 이유로 광학 흐름
기반프레임보간법은프레임의해상도를다양하게조정해

가며점진적으로광학흐름을근사화하는방법을사용하고

있다.
이러한광학흐름기반프레임보간모델은주로 Vimeo- 

90k, DAVIS 등의데이터셋을대상으로평가가진행되었는
데[5], 이와같은동영상은보통카메라의 Z축은고정된상태
에서 X, Y축의움직임만이변화하는평면적인양상의동영
상이며, 이때 광학 흐름은 단편향적으로 나타난다.
그러나드론을이용한영상은고도가자유롭게조정이가

능하다는점에서앞선동영상과다른특성을갖는다[6]. 일례
로, 전진비행과더불어저고도에서고고도로상승하며촬영
된영상은배경이움직이는 X, Y축움직임과더불어 Z축움
직임으로인해피사체가작아지게된다. 이처럼고도변화로
인해 광학 흐름 또한 피사체의 X, Y만 변화하는 단편향적
움직임만이아닌피사체의축소및확장하게되어광학흐름

은수렴또는발산형태로나타날것으로예상되는데, 이러한
광학흐름에서프레임보간법의성능분석은부족한실정이

다. 따라서본논문에서는드론영상과같이고도변화로인
해다양한양상의광학흐름이나타나는영상에대하여광학

흐름 기반 프레임 보간법의 성능을 분석하고자 한다.

Ⅱ. 배경 기술

1. 광학 흐름 기반 프레임 보간법

광학 흐름 기반 프레임 보간법에선 중간 프레임을 생성
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하기위해서프레임 N과프레임 N+1 사이의특정시간 t에
대한광학흐름을추정해야하며, 이를추정하는방식에따
라그림 1과같이 Forward warping, Backward warping으로
구분된다[7]. Forward warping은 원본 프레임에서 보간될
프레임으로 광학 흐름을 추정하고 원본 프레임의 픽셀 하

나가보간될프레임으로매핑(mapping)되는방식으로이루
어지며, Backward warping은보간될프레임에서원본프레
임으로 광학 흐름을 추정하고 보간될 프레임의 픽셀 하나

를 원본 프레임에서 매핑하는 방식으로 이루어진다. 때문
에 Forward warping에선 원본 프레임의 픽셀이 보간될 프
레임의 픽셀에 겹치게 매핑이 되거나 혹은 보간될 프레임

에원본프레임의픽셀이매핑되지않아그림 1의 (a)와같
은폐색(Occlusion) 등이발생하는경우가있기에그림 1의
(b)와같은 Backward warping 방식이보편적으로사용되고
있다. 

Forward warping은프레임 N에서프레임 N+1 사이의특
정시간 t에대한광학흐름을추정하며이미지를보간한다. 
일례로, 프레임 0과프레임 1 사이광학흐름을 0→1이라할

경우, 보간된 프레임 t는 시간축 ∈ 에 속하게 된다. 
프레임 0에서보간된프레임사이광학흐름은식 (1)과같이
표기되며, 역방향광학흐름인프레임 1에서보간된프레임
사이 광학 흐름은 식 (2)와 같이 표기되게 된다.

→  → (1)

→   → (2)

이후 앞서 구한 광학 흐름을 이용하여 식 (3), (4)와 같

이 t 시간 프레임  픽셀 매핑을 통해 보간하게 된다. 픽

셀 매핑 방식에는 합산 매핑, 평균 매핑, 선형 매핑, 소프

트맥스 매핑이 있는데[8], 는 소프트맥스 매핑을 표기한
기호이다. 소프트맥스 매핑을 제외한 다른 매핑 방식들은
픽셀 겹침(overlapping) 문제로 인해 현재 Forward warp-
ing의 픽셀 매핑 방식에선 소프트맥스 방식이 가장 좋은
성능을 달성하고 있다. Z값은 픽셀 각각의 깊이와 유사한
개념으로[9], 네트워크를 통해 얻어지는 가중치이며 원본
픽셀에 가중치들이 지수함수 꼴로 곱해져 프레임을 보간

하게 된다.

≈
→ exp→

exp∙→
(3)

≈
→ exp→

exp∙ →
(4)

Backward warping 또한프레임 0과 프레임 1 사이 특정
시간 t에 대한 광학 흐름을 추정해야 하며, 이때 t에 대한
광학흐름은식 (5), (6)에서나타나는바와같이프레임 0에
서 프레임 1로의 광학 흐름(0→1)과 프레임 1에서 프레임
0으로의 광학 흐름(1→0)을 통해 추정된다[10].

→   → (5)

→   → (6)

보간된프레임에서프레임 0으로의광학흐름은식 (7)과

그림 1. Forward Warping 및 Backward Warping (a) Forward Warping and occlusion (b) Backward Warping
Fig. 1. Forward Warping and Backward Warping (a) Forward Warping and occlusion (b) Backward Warping
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같이 표기되며, 양방향광학흐름을사용하여근사할 경우, 
식 (8)과같이표기된다. 마찬가지로보간된프레임에서프
레임 1로의광학흐름을양방향광학흐름을사용해근사할
경우, 식 (9)와 같이 표기된다. 이를 통해 식 (10)과 같이
프레임을 합성하며, 해당 식에서 사용되는 ⋅⋅는 역
방향 와핑 함수[11], 는 사용자 파라미터이다. 식 (10)과

식 (3), (4)를 통해 알 수 있듯이, Forward warping과
Backward warping은 원본 프레임에서 보간된 프레임으로
광학 흐름을 추정하고 이후 합성하느냐, 보간된 프레임에
서 원본 프레임으로 광학 흐름을 추정하고 합성하느냐의

차이가 존재한다.

→ → (7)

→   →  
→ (8)

→   
→   → (9)

  ⊙→  ⊙→ (10)

2. 드론 동영상의 광학 흐름 특성

광학흐름은두개영상간의픽셀차이를통해측정하는

것으로 그림 2에서 나타난 바와 같이 (a)의 #번째와 #번째
프레임간의광학흐름은 xx 네트워크를통해측정하면, 이
는 그림 2 (b)에 나타난 것과 같이 이동성이 높은 부분은
상대적으로짙은색깔로나타내어표시될수있다. 본논문
에서사용하는 DAVIS, Vimeo90k, KITTI와같은동영상에
서는프레임 0과 1 사이의움직임이주로 X, Y축으로나타
나기에 단편향적으로 나타난다.
그러나 드론 영상의 경우에는 지상 촬영과 달리 공간에

제약받지 않으며 고도 변화가 자유롭다는 특징으로 인해

단편적인 움직임뿐만 아니라회전(Rotation), 수렴(Conver- 
gence), 발산(Divergence) 등다양한양상의광학흐름이포
함될 수 있다. 일례로, 드론이 고도를 상승하며 촬영하는
경우, 동영상 프레임 내의 피사체의 크기는 점차축소되기
에 그림 3에서 나타나는 바와같이영상 중심방향으로수
렴하는광학흐름이나타날수있다. 이같이다양한방향성

그림 2. 일반적인 평면 동영상에서 광학 흐름 (a) 17th 프레임 (b) 18th 프레임 (c) 단편향적 형태의 광학 흐름
Fig. 2. Optical flow in a typical planar video (a) 17th frame (b) 18th frame (c) Optical flow in undirectional form

(a) (b) (c)

그림 3. 드론의 고도 상승 시 광학 흐름 (a) 13th 프레임 (b) 14th 프레임 (c) 수렴하는 형태의 광학 흐름
Fig. 3. Optical flow when the drone rise in altitude (a) 13th frame (b) 14th frame (c) Converging optical flow
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이 포함되는 광학 흐름에서 동영상 프레임 보간의 성능은

저하될수있기에, 본논문은해당광학흐름에서광학흐름
기반 알고리즘별 성능을 확인 및 검증하고자 한다. 

Ⅲ. 본 론

본논문에서는다양한방향성이포함되는드론동영상에

선광학흐름추정순서에따라기존단편향적광학흐름을

보이는 데이터셋과 결과가 다를 수 있다는가정하에, 광학
흐름추정순서가다른프레임보간방식인 Forward warp-
ing, Backward warping 두 가지로 구분됨에 따라 모델을
와핑(Warping) 방식에따라나누며 이후광학흐름만사용
한모델, 광학흐름및픽셀의상관관계(Correlation)나코스
트 볼륨(Cost Volume) 등의 추가적인 정보를 활용한 모델
과 같이 세부적인 방식으로 나눈다.

Forward Warping에 사용한 모델은 Softmax Splatting[8], 
M2M(Many-to-Many Splatting)[12]를 사용하였으며 Back- 
ward Warping에 사용한 모델은 Super Slomo[10], RIFE 
(Real-Time Intermediate Flow Estimation)[5]를사용하였다. 
Backward Warping과추가적인다른정보를사용한모델은
BMBC(Bilateral Motion Estimation with Bilateral Cost 
Volume)[13], AMT(All-Pairs Multi-Field Transforms)[14]를

사용하였다.
Softmax Splatting 모델은 Forward Warping에서 발생하
는픽셀겹침문제를방지하기위해소프트맥스함수를사

용하여 원본 픽셀의 가중치를 계산하고 이를 기반으로 픽

셀을 합성하게된다. 내부는피쳐(feature) 피라미드구조를
사용하여 원본을 대상으로 각각 다른 스케일을 가진 피쳐

들이산출되게된다. M2M 모델은기존의 Forward warping 
방식은 보간될 프레임에 픽셀을 직접 매핑하는 방식으로

인해불필요한구멍(hole)이생길수있는문제를방지하기
위해 원본 픽셀을 보간될 프레임의 여러 픽셀에 매핑시키

는다대다매핑방식을사용한다. 내부는여러움직임정제
(Refine) 네트워크를통해다수의광학흐름을산출하며이
를통해다대다매핑을수행하게된다. Super Slomo 모델은
기존의 방법들은 주로 단일 프레임 보간에 초점을 맞추었

기때문에, 다중프레임보간을하기위해양방향광학흐름

을 사용해중간광학흐름을근사화하고이를통해와핑하

는 방식으로 보간될 프레임을 합성하였다. 광학 흐름 계산
과광학흐름보간을위해 U-Net 구조를채택하였다. RIFE 
모델은 중간 광학 흐름을 근사할 경우 물체 이동 문제로

인해 광학 흐름 근사가 쉽지 않은 문제를 해결하기 위해

IFNET이라는네트워크를통해중간흐름을직접적으로근
사하는 방법을 제시하였다. 연속된 IFNET에 다양한 스케
일로변형된원본영상이 들어가중간광학흐름이추정되

며이를통해보간프레임을합성한다. BMBC 모델은기존
광학흐름만사용한 모델과달리두 영상 간의 상관관계를

이용한코스트 볼륨(Cost Volume)과 문맥(Context) 정보를
이용한문맥 맵을 사용한다. 광학 흐름추정이부정확하다
는가정에기반하여, 문맥맵과코스트볼륨을통해더정확
한 광학 흐름을추정하게 되며 문맥 맵은 보조적인수단으

로사용한다. AMT 모델은대부분의모델들이광학흐름을
근사하기 위해 콘볼루션을사용한 U-Net 구조를 채택하여
부정확한 광학 흐름이 근사 된다고 가정하여 상관

(Correlation) 인코더, 문맥인코더를결합해중간광학흐름
을 근사하고 이를 통해 프레임을 보간하였다.
본 논문은앞선모델들의단편향적광학흐름에 대한성

능분석을위해 480p, 1080p의해상도를가지며비디오분
할(Segmentation)을 위해 벤치마킹된 DAVIS[15] 데이터셋
을사용하며, 또한다양한방향성이포함되는두가지드론
데이터셋을 통한 실험으로 모델들의 성능을 확인 및 검증

한다. 첫번째데이터셋은 1000개의 60fps로촬용된 4K 해
상도로 이루어진 Inter4K[16] 데이터셋의 (15, 21, 75, 177, 
215, 224, 242, 405, 555, 712) 데이터를 이용한 광학 흐름
의수렴, 발산, 회전형태가두드러지지않는일반적인드론
데이터이며, 두번째데이터셋은드론동영상중광학흐름
의수렴, 회전, 발산형태가두드러지는커스텀데이터셋이
다. 실험은 각각의 데이터셋을 대상으로 N 번째 프레임과
N+2 번째 프레임을 입력으로 하여 N+1 번째 프레임을 보
간하여 이를원본과 PSNR, SSIM 평가지표를통해비교한
다. 이후 원본과 보간되는 프레임 사이 간격인 Pivot 
Interval을늘려 N 번째 프레임과 N+4 번째 프레임을 입력
으로 하여 N+2 번째 프레임을보간하여 이를원본과 비교
한다. 마찬가지로, N 번째프레임과 N+6 번째프레임을입
력으로 하여 N+3 번째 프레임을 보간한다.
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Pivot 
Interval(2)

DAVIS

PSNR SSIM

Softmax 21.55 0.5889

M2M 21.78 0.6679
Slomo 19.64 0.5920

RIFE 21.12 0.6369

BMBC 18.36 0.6026

AMT 19.68 0.6423

표 1. DAVIS 데이터셋에 대한 프레임 보간 성능 비교
Table 1. Comparison of VFI performance for DAVIS dataset

표 1은 DAVIS 데이터셋을 대상으로 앞선 모델들의 N 
번째 프레임과 N+2 번째프레임을원본으로하여 N+1 번
째프레임을보간한실험결과이며 Forward Warping에 속
하는 M2M 방식이 가장 우수한 성적을 기록하였다. 이후, 
Softmax, RIFE, AMT, Slomo, BMBC 순으로성능이 우수
한 것으로 나타났다. 이러한 현상은 Pivot Interval을 2, 4, 
6으로 증가시킨 그림 4에서도 동일하게 관찰되었으며, 원
본 프레임과 보간되는 프레임 사이 간격을 늘려서 실험을

진행하더라도 M2M 모델이 가장 우수한 성능을 기록하였
다.
그러나 DAVIS 데이터셋이 아닌첫 번째드론 데이터셋
을사용한경우다른결과가나타났다. 표 2는 Inter4K 데이
터셋의 드론 동영상에 대한 모델들의 실험결과이며, 전반
적으로 DAVIS 데이터셋에 비해 PSNR, SSIM 평가지표에
서개선된성능을보였으며, 이는해당데이터셋이 DAVIS 
데이터셋에 비해 광학 흐름 추정이 용이하였기에 나온 결

과로 보인다. PSNR 평가지표에선 Softmax Splatting 모델
이가장우수한측정결과를기록하였으며, SSIM 평가지표
에선 AMT 모델이 가장 우수한 측정 결과를 기록하였다. 
그러나앞선결과는 Pivot Interval을증가시켰을경우, 상기
의결과와다르게그림 5와같이 PSNR 평가지표에선원본
프레임과 보간된 프레임의 간격에 상관없이 Softmax 
Splatting이가장우수한 성능을 기록하였으며, SSIM 평가
지표에선 AMT 모델이가장우수한 성능을기록하다 보간
간격이 6으로증가할 땐 M2M 모델이 가장 우수한성능을
기록하였다. Pivot Interval이증가하며광학흐름추정이어
려워졌고, DAVIS의 실험 결과에서 AMT 모델이 낮은 성
능을기록한것을고려할때, AMT 모델은광학흐름추정
에프레임보간성능이크게영향받는것으로보인다. 또한
앞선 DAVIS 데이터셋에선 Pivot Interval 증가에 따라 전
체 모델들의 성능이 하락한 반면, 드론데이터셋에대해선
전체 모델들이 소폭 상승하는 모습을 보였다. 

Pivot 
Interval(2)

Drone

PSNR SSIM

Softmax 34.92 0.9414

M2M 34.37 0.9475

Slomo 32.06 0.9444

RIFE 33.90 0.9433

BMBC 29.10 0.9131

AMT 34.39 0.9486

표 2. 첫 번째 드론 데이터셋에 대한 프레임 보간 성능 비교
Table 2. Comparison of VFI performance for No.1 Drone dataset

그림 4. Pivot Interval에 따른 DAVIS 데이터셋의 성능 평가 결과 (a) PSNR 평가지표 (b) SSIM 평가지표
Fig. 4. Performance evaluation results of DAVIS dataset according to pivot interval (a) PSNR indicators (b) SSIM indicators
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Pivot 
Interval(2)

Drone
PSNR SSIM

Softmax 34.66 0.9374

M2M 34.14 0.9454

Slomo 31.19 0.9321

RIFE 34.02 0.9453

BMBC 28.74 0.9174

AMT 35.25 0.9502

표 3. 두 번째 드론 데이터셋에 대한 프레임 보간 성능 비교
Table 3. Comparison of VFI performance for No.2 Drone dataset

표 3은수렴, 발산, 회전양상의광학흐름이두드러지는
두번째드론데이터셋을대상으로 한모델들의실험결과

이며 이전과 다른 결과가 나타났다. AMT 모델이 PSNR, 

SSIM 평가지표에서 가장 우수한 성능을 기록하였다. 그러
나 Pivot Interval을 증가시켜 실험을 진행하였을 때, 보간
프레임과 원본 프레임 사이 간격이 증가할수록 성능이 하

락하여 그림 6과 같이 보간 간격이 6에 해당될 때, PSNR 
평가지표에선 Softmax Splatting, SSIM 평가지표에선
M2M 모델이 가장 우수한 성능을 기록하였다. 아울러, 이
전드론데이터에서관측되었던 Pivot Interval 증가에따른
보간 성능 향상은 관측되지 않았으며, 보간 간격이증가함
에 따라 모든 모델의 성능이 지속적으로 하락하는 모습을

보여주었다. 상기에서설명한바와같이두번째드론영상
의 경우, 수렴, 발산 및 회전의 특징을 갖고 있기에 이에
대한개별적인평가가필요하여, 표 4와 5에서나타나는바
와 같이 데이터를 나누고 실험을 진행하였다.

그림 5. Pivot Interval에 따른 드론 데이터셋 1번의 성능 평가 결과 (a) PSNR 평가지표 (b) SSIM 평가지표
Fig. 5. Performance evaluation results of Drone dataset No.1 according to pivot interval (a) PSNR indicator (b) SSIM indicator

그림 6. Pivot Interval에 따른 드론 데이터셋 2번의 성능 평가 결과 (a) PSNR 평가지표 (b) SSIM 평가지표
Fig. 6. Performance evaluation results of Drone dataset No.2 according to pivot interval (a) PSNR indicator (b) SSIM indicator
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Pivot Interval(2) Convergence Divergence Rotation
Softmax 40.71 38.86 24.43

M2M 39.79 37.90 24.74
Slomo 34.07 34.99 24.53
RIFE 39.38 37.03 25.66

BMBC 29.94 31.75 24.55
AMT 41.7 38.38 25.67

Average 37.59 36.48 24.93

표 4. 두 번째 드론 데이터셋에 대한 PSNR 성능지표
Table 4. Comparison of PSNR performance for No.2 Drone dataset

Pivot Interval(2) Convergence Divergence Rotation

Softmax 0.9855 0.9800 0.8467

M2M 0.9859 0.9807 0.8696

Slomo 0.9767 0.9757 0.8440

RIFE 0.9831 0.9765 0.8762

BMBC 0.9524 0.9573 0.8426

AMT 0.9905 0.9814 0.8789

Average 0.9790 0.9752 0.8596

표 5. 두 번째 드론 데이터셋에 대한 SSIM 성능지표
Table 5. Comparison of SSIM performance for No.2 Drone dataset

상기에서설명한바와같이, 드론영상은일반영상대비
수렴, 발산 및 회전이 많이 나타나기에 이를 기준으로 표
4와 5에서는 두 번째 드론 데이터셋을 수렴, 발산, 회전에
해당하는 영상으로 나누고 실험을 진행하였다. 수렴하는
영상은 PSNR 평균이 37.59로 가장 높았으며, 발산하는 영
상은 36.48, 회전하는영상은 24.93의가장낮은평균을기
록하였다. 마찬가지로, SSIM 평가지표에서도 수렴하는영
상이 0.9790의 가장 높은 평균을기록하였으며, 발산 영상
은 0.9752, 회전영상은 0.8596의가장낮은평균을기록하
였다. PSNR 표준편차는수렴영상에서 4.595, 발산영상은
2.690, 회전영상에서 0.5781을기록하였으며 SSIM 표준편
차는 수렴 영상에서 0.0137, 발산 영상에서 0.0091, 회전
영상에서 0.0170을 기록하였다. 회전 영상의 경우 전체적
으로 보간 성능이 나쁘며 표준편차도 0.5781로 적은 모습
을 보이고 있는데, 이는 전체적으로 보간 성능이 나쁘며
PSNR 표준편차가 2.204를 기록한 DAVIS 데이터셋과는
대조적이다. 단순한 광학 흐름추정의어려움때문에 보간
성능이 나쁜 것이라면, DAVIS와 같이 모델 별로 성능이

크게차이가나야하지만, 그렇지않다는것은회전영상의
특징이 프레임 보간에 많은 어려움을 야기하는 것으로 파

악된다. 

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 현재 Vimeo90K, UCF101, DAVIS 등과
같이 단편향적 광학 흐름 양상을 보이는 데이터셋을 대상

으로 광학 흐름 프레임 보간법이 평가되었다는 점에 착안

하여, 드론영상과같은카메라의고도정보에따라피사체
와 거리가변동되며수렴, 발산, 회전등 다양한 광학흐름
양상을 보이는 영상을 대상으로 성능 분석을 진행하였다. 
Warping 기법에 따라 모델을 우선 분류하며, 이후 세부적
으로 모델을 분류해 프레임 보간 간격을 변경하며 실험을

진행하였다. DAVIS 데이터셋에 대해선 Forward Warping 
기법이비교적우수한성능을보였으며, 첫번째드론영상
에 대해선 Backward Warping 기법과 추가적인 정보를 사
용한 AMT 모델이 우수한 성능을 보였으나, Pivot Interval
에 따라결과는 상이하게 나타났다. 수렴, 발산, 회전의 광
학 흐름 양상이 명확하게 나타나는 두 번째 드론 영상에

대해서실험을진행하였으며회전영상은가장낮은 PSNR, 
SSIM 평균을 기록하며가장 작은 PSNR 표준편차를 기록
하였다. DAVIS 데이터셋도 마찬가지로 가장 낮은 PSNR 
평균을 기록하였지만, 모델 성능의 표준편차는 크게 기록
되었으며, 때문에회전영상은단순히광학흐름추정의어
려움때문보다는회전이 갖는 특징으로인해프레임 보간

에 어려움을 갖는 것으로 파악되기에 회전으로 인한 추가

적인 요인을 밝혀내기 위해 연구가 필요할 것으로 예상된

다.
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