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요 약

현재 딥러닝 기반 영상 처리는 객체 검출, 영역분할, 깊이 정보 추정, 해상도 향상 등 다양한 분야에서 높은 정확도를 나타내고 있으며,
최근에는 동영상을 위한 딥러닝 알고리즘이제안되고있다. 초기 동영상에 대한 딥러닝알고리즘은 단순히동영상의모든프레임에대하여
이미지의 과정을반복하는방식으로수행했지만, 최근 Optical Flow, Frame Interpolation, Video Outpainting 등과 같은 분야에서는 프레임
마다독립적으로알고리즘을적용하는것이아닌, 프레임 간의 temporal 정보를 활용하는방식으로수행되고있다. 이처럼 연속된프레임의
temporal 정보를 활용하는 것은 동영상에 대한 딥러닝 알고리즘의 효율성과 성능을 높일 수 있었지만, 동영상의 모든 프레임이 같은 영상
품질을갖지않을수 있기에왜곡된 temporal 정보가 생성될 수있고, 이에 따라서머신태스크(Machine Task)의 성능이저하될 수도있다.
일례로, 한 카메라를 통해 촬영된 동영상에서는 촬영중간에 카메라의 초점이 맞지않아 흐린(Blur) 프레임이 생성될수 있고, 해당 프레임
은왜곡된 temporal 정보를 생성할 수있다. 이와 같은 왜곡된 temporal 정보는 Deblurring 알고리즘을적용함으로써 줄일 수 있지만, 어떤
프레임에서 흐린 프레임이 생성되었는지에대한탐색이필요하다. 이에 본논문에서는영상품질평가방법을통하여동영상프레임내에서
생성된 흐린 프레임을 검출하는 것이 가능한지에 대한 연구를 진행한다.

Ⅰ. 서 론

딥러닝기반 이미지처리는객체검출, 영역분할, 깊이 정보추정, 해상도

향상 등 다양한 분야에서 높은 정확도를 나타내고 있으며, 최근에는 동영

상을 위한 딥러닝 알고리즘이 제안되고 있다. 초기 동영상에 대한 딥러닝

알고리즘은 이미지의 알고리즘을 프레임마다 반복하여 수행하는 방식으

로 진행되었지만, 최근에는 프레임 간의 temporal 정보를 활용한 동영상

처리 알고리즘이 제안되고 있다[1, 2].

그러나 동영상의 경우, 촬영된 시점마다 촬영환경이 다를수 있기에, 프

레임마다의 영상 품질이 달라질 수 있고, 프레임 간의 영상 품질이 다른

것은 프레임 간의 왜곡된 temporal 정보를 생성할 수 있다[1]. 일례로, 한

카메라에서 촬영된 영상을 통해서 slow motion 영상을 생성할 때, 동영상

프레임 내에 흐린 프레임이 존재하는 경우 frame interpolation[2]의 성능

은 크게 저하될 수 있다. 이처럼 왜곡된 temporal 정보를 생성할 수 있는

흐린 영상은 deblurring[3] 알고리즘을 통해 영상 품질을 향상시키는 경

우, 왜곡이 줄어든 temporal 정보를 생성할 수 있기에 동영상 프레임 내

흐린 영상을 검출하는 방법이 필요하다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서는프레임간의 temporal 정보 생성에있어오류를발생시킬

수 있는 흐린 프레임을 검출하기 위하여 Non-reference IQA(Image

Quality Assessment)를 활용하는 것이 가능한지를 실험으로 검증하고자

한다. 본 논문에서 실험하는 Non-reference IQA는 가장 대표적인

BRISQUE[4]와 최근에 제안된 CONTRIQUE[5], MANIQA[6],

ARNIQA[7] 알고리즘을 통해 실험을 진행한다.

Non-reference IQA는 단일 영상에 대하여 평가를 진행하며, 각각의 방

법에 따라서 평갓값이 클수록 좋은 영상으로 평가하거나 작을수록 좋은

영상으로 판단할 수 있다. 평갓값 자체는 영상 품질을 비교하는 용도로는

활용될 수 있지만, 영상 품질 자체의 척도로는 활용되기 제한될 수 있다.

그림 1. 고품질 영상 및 저품질 영상

일례로, 그림 1의 (a)와 (b)에 나타나는 바와같이, 고품질영상과 저품질

영상에 대한 Non-reference IQA 평갓값은 표 1과 같이 나타난다.

BRISQUE와 CONTRIQUE는 평갓값이 낮을수록 좋은 품질의 영상이라

고판단하는것과 달리, MANIQA와 ARNIQA는 평갓값이높을수록좋은

품질의 영상이라고 판단한다.

표 1. Non-reference IQA 평가 결과

Method 그림 1 (a) 그림 1 (b)
BRSIQUE[4] (↓) 16.8884 52.5584
CONTRIQUE[5] (↓) 16.7713 56.6484
MANIQA[6] (↑) 0.5081 0.1424
ARNIQA[7] (↑) 0.7899 0.2635



이와 같은 Non-reference IQA는 각 실험에서 흐린 영상에 대한 알고리

즘의 평갓값과 평가자들의 평갓값 간에 상관도를 검증하였다. 그러나 해

당평가에서는흐린영상에대하여점수규정이없이, 평가자가임의로판

단한 영상 품질 점수와의 상관성을 실험하였다. 본 논문에서는 흐린 영상

에 대하여 temporal 정보를 왜곡시키는 정도에 따라 점수를 차등적으로

부여하고, 해당 점수와 Non-reference IQA와의 상관성을 검증함으로써,

동영상 프레임 내 흐린 프레임을 검출할 수 있는지를 실험한다.

본 논문에서 흐린 영상에 대한 점수는 프레임 간의 temporal 정보 생성

에 왜곡을 줄수 있는정도에비례하여 할당하였다. 구체적으로, 카메라의

움직임으로 인해 모든 영상 영역에 움직임 왜곡이 발생한 프레임은 0점,

모든 배경 영역에왜곡이 생겼지만, 객체는 보존된 경우는 1점, 배경 영역

은 보존되었지만객체 단위 또는 지역 단위로왜곡이 발생한프레임인경

우는 2점, 정상적인 프레임이면 3점을 부여했다.

실험에서는 DAVIS dataset[8]에 있는 11개의 시퀀스로, 총 876장의 동

영상 프레임에 대하여 상기와 같은 흐림점수규정을 적용하여 정답 점수

데이터를 구성하였다. BRISQUE, CONTRIQUE, MANIQA, ARNIQA를

통해 평가한 결과와 흐린 영상의 정답 점수의 상관도는 표 2에 나타나는

바와 같다.

표 2. Non-reference IQA와 흐린 영상 상관계수

상기 표 2에서 나타나는 바와 같이, 흐린 영상의 정답 점수와 가장 유사

하게 평가한 기술은 MANIQA로 나타난 것을 확인할 수 있다. 전체적인

상관도가 일반적인 Non-reference IQA 실험에서의 상관도보다 낮게 나

타나는 것을 확인할 수 있는데, 이는 흐린 영상의 정답 점수는 특정한 조

건에 따라서 양자화된 점수인 것과 다르게, Non-reference IQA는 0과 1

사이의값으로정의된것으로인한영향이있으며, 그리고흐린영상의정

답 점수는흐린정도에 대하여차등적인점수를 할당하지 않은 것이 원인

으로 판단된다.

한편, 표 2의 CONTRIQUE는 음의 상관도를 나타내는 것을 확인할 수

있다. 이는 해당 평가에서 저품질로 판단한 영상이 실험에서 정의한 정상

프레임을 선택하는 것을 나타낸다. 해당 평가 결과를 반대로 진행하는 경

우, 높은 정확도로 흐린 프레임을 선택할 수 있는 것을 확인할 수 있다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 동영상을 위한 딥러닝 알고리즘에서 프레임 간의

temporal 정보를 생성하는데, 오류를 발생시킬 수 있는 흐린 프레임을 검

출하기 위하여 Non-reference IQA가 활용될 수 있는지에 대한 가능성을

실험하였다. 프레임의 흐린 양상에 따라 temporal 정보를 생성하는데 왜

곡시키는 정도가 다르기에, 본 논문에서는 왜곡을 발생시키는 정도에 따

라흐린영상에차등적인점수를부여하였다. 해당 흐린점수를정답점수

로 하여, 각각의 Non-reference IQA로 평가를 진행하여 상관도를 측정하

였다.

실험에서는 MANIQA가 가장 정확하게 흐린 영상을 검출할 수 있는 것

으로 나타났으며, 정상 프레임에서 평가한 값을 기준으로 일정 비율 이상

차이 나는 프레임을 선택할 시, 높은 정확도로 흐린 프레임을 검출할 수

있는 것으로 나타났다. 이에 HDR 영상을 구성함에 있어, 동영상 내 흐린

프레임 검출에 Non-reference IQA가 활용될수있음을실험을통해 검증

하였다.
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Method PLCC(↑) SRCC(↑) KRCC(↑) RMSE(↓)
BRSIQUE 0.4423 0.4508 0.3541 0.3776
CONTRIQUE -0.6961 -0.6331 -0.5118 0.6174
MANIQA 0.6908 0.6512 0.5231 0.2866
ARNIQA 0.5506 0.5196 0.4181 0.3143


