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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 RGB 카메라와 이벤트 카메라를 결합한 RGB 영상 프레임 레이트 상향 변환 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 이벤트 카메라로부터 취득된 이벤트를 다양한 필터를 통해 누적하여 이벤트 프레임을 생성하고, RGB 프레임으로부터 이벤트 프레임과 구조적 특징이 유사한 프레임을 생성하고, 생성된 프레임과 이벤트 프레임 간 호모그래피 추정으로 정합을 수행한다. 정합된 이벤트 프레임에 광류 추정 알고리즘을 기반으로 움직임 추정을 수행하며, RGB 영상에 대한 움직임 보상을 적용하여 프레임 레이트 상향 변환을 수행한다. 실험은 주행 환경에서 RGB 프레임과 이벤트가 취득된 DSEC 데이터셋을 사용하였으며, 제안 방법은 과거 시점의 RGB 프레임을 입력으로 하는 외삽 방법 대비 0.72dB 더 높은 PSNR 성능을 보였으며, 과거 시점의 RGB 프레임과 미래 시점의 RGB 프레임을 입력으로 하는 내삽 방법 0.28dB 더 낮은 PSNR 성능을 보였지만 인과성이 확보된다는 장점을 갖는다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes an RGB video frame rate up-conversion method that combines RGB cameras and event cameras. The proposed method generates event frames by accumulating events acquired from the event camera through various filters, generates frames with similar structural features to event frames from RGB frames and performs registration between transformed RGB frames and event frames using Homography estimation. Motion estimation is performed on the registered event frames based on optical flow estimation algorithms, and motion compensation is applied to RGB video to achieve frame rate up-conversion. The experiments used the DSEC dataset, which contains RGB frames and events acquired in driving environments. The proposed method showed 0.72dB higher PSNR performance compared to extrapolation methods that use only past RGB frames, and 0.28dB lower PSNR performance compared to interpolation methods that use both past and future RGB frames. However, it has advantages of ensuring causality.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 RGB 카메라로부터 영상을 취득, 개선, 응용하는 기술이 발전한 것뿐만 아니라, 이벤트 카메라(Event camera), 라이다(LiDAR, Light Detection And Ranging), 관성 측정 장치(IMU, Inertial Measurement Unit) 등의 차세대 센서로부터 데이터를 취득, 개선, 응용하는 기술 또한 발전하였다[1]. 특히, 각 센서 기술의 개별적 발전과 함께 센서 간 상호 보완적 특성을 활용한 다중 센서 기술에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 이러한 다중 센서 기술은 단일 센서로는 달성하기 어려운 성능 향상과 새로운 응용 분야의 창출을 가능하게 하고 있다. 자율주행, 스마트 팩토리, 드론 제어, 로봇 비전 등 다양한 분야에서 두 종류 이상의 센서를 결합하는 연구가 증가하고 있으며, 이러한 다중센서 기반 시스템은 복잡한 환경에서도 안정적이고 정밀한 인식 능력을 제공한다는 점에서, 최근 영상 처리 분야의 핵심 주제로 자리 잡고 있다. 특히 RGB 카메라와 이벤트 카메라를 결합하여 객체 탐지[2][3](Object detection), 영상 안정화(Stabilization), 깊이 추정(Depth estimation), 광류 추정(Optical Flow Estimation) 등의 작업을 고도화하는 연구가 증가하고 있다. RGB 카메라는 풍부한 색상 정보를 제공하지만 시간 해상도가 제한적이며, 반면 이벤트 카메라는 고속 동작이나 조도 변화에 우수한 반응성을 보이지만 출력되는 이벤트 데이터가 희소하여 풍부한 정보를 제공하기 어려운 한계가 존재한다. RGB 카메라의 낮은 시간 해상도와 이벤트 카메라의 제한적인 정보량을 보완하기 위해 두 카메라를 결합하는 방식에 대한 연구가 활발히 진행되고 있으며, 대표적으로 자율주행 시스템에서 두 카메라를 결합하여 저지연 처리와 높은 탐지 정확도를 동시에 달성하는 객체 탐지 방법들이 제안되고 있다[4]. 그리고 두 카메라뿐만 아니라, 여러 DNN(Deep Neural Network) 모델을 이용하여 광류 추정(Optical Flow Estimation)의 작업을 고도화하는 방법들 또한 제안되고 있으며, 이러한 방법들은 매우 높은 성능을 달성하고 있다[5][14].

      RGB 카메라를 사용하는 기존의 프레임 레이트 상향 변환(FRUC, Frame Rate Up-Conversion)은 프레임 내삽(Interpolation) 또는 외삽(Extrapolation)을 통해 임의 시점의 프레임을 생성한다. 그러나 이러한 방식은 RGB 카메라의 낮은 시간 해상도로 인하여, 고속 움직임이나 밝기 변화에 대한 대응이 어려우며, 광류 추정의 정확도가 저하되어 생성된 프레임의 품질이 떨어질 수 있다는 한계가 존재한다. 뿐만 아니라, 내삽 방법의 경우 미래 시점의 프레임을 요구한다는 한계가 있다. 그러나, 높은 시간 해상도를 갖는 이벤트 카메라를 RGB 카메라와 결합하여 활용한다면, 이러한 한계들을 극복할 수 있다.

      이벤트 카메라는 프레임을 취득하는 RGB 카메라와는 달리 이벤트를 취득하는 카메라이다. RGB 카메라가 일정 주기로 프레임 전체를 취득하는 반면, 이벤트 카메라는 각 픽셀에서 밝기 변화가 감지될 때에만 비동기적으로 이벤트를 취득한다. 이러한 특성으로 이벤트 카메라는 1마이크로초 미만의 높은 시간 해상도, 140dB 이상의 넓은 동적 범위, 낮은 전력 소모라는 장점을 제공한다[5]. RGB 카메라와 이벤트 카메라의 결합은 RGB 카메라의 풍부한 색상 정보와 이벤트 카메라의 높은 시간 해상도를 통합하여 우수한 화질을 갖는 영상을 생성할 수 있다는 잠재력이 있다. 그러나 이러한 결합의 실제 구현을 위하여 두 카메라의 서로 다른 데이터 취득 방식으로 인한 시간 동기화 문제, RGB 카메라의 상대적으로 느린 취득 속도로 인한 고속 움직임 발생 시 데이터 비교 문제, 희소한 이벤트와 공간적으로 밀집된 프레임 간의 비교 문제, 두 카메라의 서로 다른 노이즈 특성으로 인한 전처리 문제, 두 카메라의 렌즈 차이 및 물리적 위치 차이로 인한 정합 문제 등의 여러 문제를 해결해야 한다.

      본 논문에서는 이벤트의 높은 시간 해상도를 활용하기 위하여 RGB 카메라와 이벤트 카메라를 결합하고, RGB 프레임의 시간 해상도를 향상하는 처리 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 다음과 같은 주요 기여를 포함한다. 첫째, 이벤트로부터 다양한 필터 기반 이벤트 프레임을 생성하는 방법을 제안한다. 이는 희소한 이벤트 데이터를 공간적으로 일관된 프레임 형태로 생성하여 기존 영상 처리 알고리즘과의 호환성을 부여하는 단계이다. 둘째, RGB 프레임으로부터 이벤트 프레임과 구조적 특징이 유사한 RGB 이벤트 프레임을 생성하는 방법을 제안한다. 이는 RGB 프레임과 이벤트 프레임 간 효과적인 정합을 위한 단계이다. 셋째, 이벤트 프레임과 RGB 이벤트 프레임 간의 호모그래피(Homography) 기반 정합(Registration) 방법을 개발하여, 서로 다른 카메라 간의 공간적 일치성을 확보한다. 이는 두 카메라의 렌즈 차이나 물리적 위치 차이로 인한 공간적 불일치를 보정하는 단계이다. 넷째, 이벤트 프레임으로부터 광류를 추정하는 방법을 제안하며, 해당 방법은 TV-L1(Total Variance L1)[6]을 기반으로 한다. 이는 RGB 프레임보다 높은 시간 해상도의 이벤트의 시간적 연속성을 활용하여 고속 움직임 정보를 추출하는 단계이다. 특히 제안하는 광류 추정 방식은 이벤트 데이터의 특성을 고려하여 밝기 불변 가정(Brightness constancy assumption)을 확장한 데이터 항을 포함하며, 이는 노이즈와 극성 반전에 강인한 특징을 갖는다. 마지막으로, 정합된 이벤트 프레임의 광류 정보를 이용하여 RGB 영상에 프레임 레이트 상향 변환을 적용하여, 높은 시간 해상도의 RGB 프레임을 생성한다. 특히 제안하는 프레임 레이트 상향 변환 방식은 미래 시점의 RGB 프레임 없이도 높은 시간 해상도의 RGB 영상 생성이 가능하다. 주행 환경에서 취득된 RGB 프레임과 이벤트로 구성된 DSEC 데이터셋을 사용한 실험에서, 제안 방법은 과거 시점의 RGB 프레임을 입력으로 하는 외삽 방법 대비 더 높은 성능을 보였다. 또한 과거 시점의 RGB 프레임과 미래 시점의 RGB 프레임을 모두 입력으로 하는 내삽 방법과 비교했을 때, 낮은 성능을 보였지만, 미래 시점의 RGB 프레임을 사용하지 않는다는 장점을 갖는다. 이는 자율주행, 드론 제어, 로봇 비전 저지연 응답이 필수적인 응용 분야에서 제안 방법의 우수성을 보여주며, 이벤트 카메라와 RGB 카메라의 결합이 차세대 영상 처리에서 중요한 역할을 할 수 있음을 실증적으로 증명한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 이벤트 프레임 생성 방법, RGB 프레임과 이벤트 프레임 간 정합 방법, 이벤트 프레임 간 광류 추정 방법, RGB 영상 프레임 레이트 상향 변환 방법에 관한 관련 연구를 각각 소개한다. 3장에서는 제안하는 방법의 전체 구조와 각 단계별 알고리즘을 상세히 설명한다. 4장에서는 실험 결과를 통해 제안하는 방법의 성능을 분석한다. 마지막으로 5장에서는 결론 및 향후 연구 방향을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 기술
      
        1. 이벤트 취득 및 이벤트 프레임 생성
        이벤트 카메라에서 취득되는 개별 이벤트는 감지된 시간을 의미하는 타임스탬프(t), 감지된 위치를 의미하는 수평 좌표(x) 및 수직 좌표(y), 감지된 밝기 변화 값을 의미하는 극성(p)으로 구성된다. 이벤트는 비동기적이고 희소한 특성이 있어, 데이터가 동기적이고 밀집한 프레임 데이터를 처리하는 기존 영상 처리 알고리즘에 적용하기 어렵다. 이러한 문제를 해결하기 위해 이벤트를 처리하는 별도의 데이터 처리 알고리즘을 적용하거나, 기존 알고리즘을 활용하기 위하여 이벤트를 프레임, 복셀(Voxel) 또는 포인트 클라우드(Point cloud) 형태로 생성하는 다양한 방법들이 제안되었다[5]. 여기서 프레임 형태로 생성된 이벤트를 이벤트 프레임(Event frame)이라고 하며, 이벤트 프레임 생성 과정은 그림 1과 같은 구조를 갖는다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Event frame generation process
          
          

          

        

        이벤트 프레임 생성 과정은 시간 윈도우(Window) 설정, 이벤트 누적 과정으로 구성된다. 먼저 시간 윈도우 설정 과정에서는 이벤트 프레임을 생성할 시간 구간을 정의한다. 시간 구간은 고정 간격으로 또는 이벤트 발생량을 기준으로 설정한다. 그리고 이벤트 누적 과정에서는 정의된 시간 윈도우 내에서 각 픽셀 위치(Coordinate)에 발생한 이벤트들을 해당 픽셀에 누적한다. 누적 방식은 각 픽셀에서 발생한 이벤트의 개수를 합하여 계산하거나, 양(Positive)의 극성의 이벤트와 음(Negative)의 극성의 이벤트를 구분하여 합하여 계산할 수 있다. 이벤트 프레임은 이벤트를 프레임으로 생성하여 기존 컴퓨터 비전 알고리즘과의 높은 호환성을 제공한다는 점에서 큰 장점을 가진다. 그러나 타임스탬프(Timestamp) 양자화로 인한 이벤트의 시간 해상도 손실, 프레임화로 인한 이벤트의 희소성 손실, 발생 이벤트 량에 따른 프레임 내 정보량의 불안정성 등의 한계가 존재한다. 따라서 이러한 한계를 극복하기 위한 이벤트 프레임을 효과적으로 누적하는 방법이나 이벤트 필터링 및 이벤트 프레임 필터링 방법에 대한 연구가 진행되고 있다.

      

      
        2. RGB 프레임과 이벤트 프레임 간 정합
        RGB 프레임과 이벤트 프레임은 물리적으로 서로 다른 카메라에서 생성되므로, 각 카메라의 초점거리(Focal length)와 각 픽셀의 물리적 크기 등의 물리적 특성 차이와, 카메라별 촬영 위치와 촬영 각도 등의 차이로 인해 두 데이터를 표현하는 좌표계 간 불일치가 발생한다. 따라서 RGB 카메라와 이벤트 카메라를 결합한 환경에서는 두 카메라로부터 취득한 데이터 간의 정합이 필수적이다.

        정합 문제를 해결하기 위해 다양한 방법들이 제안되어 왔으며, 명시적인 특징점(Keypoint) 사용 여부에 따라 특징점 기반(Feature-based) 정합과 강도 기반(Intensity-based) 정합으로 분류하거나, 명시적인 기하 모델 여부에 따라 기하학적 변환 기반(Geometry-based) 정합과 비정형(Non-parametric) 정합으로 그 방법들을 분류할 수 있다[7]. 명시적인 특징점의 사용 여부와 관련하여, 특징점 기반 정합은 RGB 프레임과 이벤트 프레임에서 각각 특징점을 추출하고 이를 매칭하여 정합을 수행하는 방법이다. 특징점 검출기로는 FAST(Features from Accelerated Segment Test)[8], BRIEF(Binary Robust Independent Elementary Features)[9] 등이 사용된다[7]. 강도 기반 정합은 특징점 없이 프레임의 밝기나 픽셀 강도 분포를 비교하는 방법이다. 강도 기반 정합으로는 히스토그램 정합, 그래프 컷(Graph cut) 정합과, 암시적인 네트워크를 사용하는 합성곱 신경망(CNN, Convolutional Neural Network) 또는 트랜스포머(Transformer) 기반의 정합 등이 존재한다[7].

        명시적인 기하 모델 여부와 관련하여, 기하학적 변환 기반 정합은 두 카메라 간의 기하학적 관계를 호모그래피로 모델링하여 한 카메라에서의 좌표로부터 다른 카메라에서의 좌표로의 좌표 변환을 수행하는 방법이다[7]. 비정형 정합은 기하 모델 없이 RGB 프레임과 이벤트 프레임 간의 복잡한 관계를 학습 또는 통계적 방식으로 추정하는 방법이다. 비정형 정합으로는 비모수적(Non-parametric) 정합[10], 확률적 정합[11] 등이 존재한다.

        특징점 기반 정합과 기하학적 변환 기반 정합을 함께 사용할 경우, 특징점 매칭을 통해 명시적인 대응점을 확보하고, 기하 모델을 명시적인 파라미터를 통하여 추정할 수 있기 때문에 연산 효율성과 정합의 해석 가능성이 높아지는 장점이 있다. 그러나, 이벤트 프레임은 특징점 부족, 장면의 깊이 차이, 밝기 변화, 노이즈 등으로 인해 기하 모델의 정확도와 강인성이 저하되는 한계가 존재한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 학습 기반 방법론[12], 이벤트 최적화 특징점 추출 방법[13] 등이 제안되었다.

      

      
        3. 이벤트 프레임 간 광류 추정
        이벤트를 이벤트 프레임으로 생성하여 RGB 프레임 간 광류 추정 방법을 이벤트 프레임 간 광류 추정에도 적용할 수 있다. 이벤트 프레임 간 광류 추정 방법은, 딥러닝을 사용하지 않는 최적화(Optimization) 기반 방법, 딥러닝을 사용하지만 라벨데이터가 필요 없는 자기지도학습(Self-Supervised learning) 기반 방법, 딥러닝을 사용하고 라벨 데이터가 필요한 지도학습(Supervised learning) 기반 방법이 존재한다[14].

        TV-L1[6]은 광류 제약 조건(Optical flow constraint)에 전역 매끄러움 제약(Global smoothness constraint)을 추가한 RGB 프레임 간 광류 추정 방법이다. 이 방법은 L1 노름(L1 norm) 기반 데이터 항과 총 분산(Total variation) 정규화를 결합한 식 (1)과 같은 에너지 함수를 반복법(Iterative method)을 통하여 최소화한다. 여기서 움직임 발생 이후 프레임의 (x, y)좌표의 점의 밝기값을 Icur(x, y)로, 움직임 발생 이전 프레임의 (x, y)좌표의 점의 밝기값을 Iref(x, y)로 나타낸다. ux는 (x, y)좌표의 수평 방향 움직임을, uy는 (x, y)좌표의 수직 방향 움직임을 의미한다. 첫 번째 항은 L1 노름 기반 데이터 항(Data term)이며, 밝기 변화와 노이즈에 대한 강인성을 제공한다. 두 번째 항은 총 분산 정규화 항(Regularization term)이며, 전역적으로 매끄러운 광류를 유지하면서도 객체 경계에서의 불연속적인 움직임을 허용한다. λ는 두 항 간의 균형을 조절하는 가중치이다. TV-L1은 정확도와 실행 시간 간의 트레이드 오프를 조절하기 위한 파라미터로, 각 반복별 에너지 함수의 수렴 여부 판정을 위한 에러의 임계값인 ε을 사용하며, 반복 횟수가 너무 커지거나 에너지 함수 값이 ε 이하가 되면 반복을 중단한다. 즉, ε이 감소할수록 정확도와 실행 시간은 모두 증가한다.
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        그러나 이벤트 프레임은 밝기 변화가 없는 영역에서는 값을 가지지 않고, 이벤트의 극성에 따라 양수와 음수 값이 혼재되어 있고, 이벤트 카메라의 노이즈와 이벤트 프레임 생성 과정에서 발생하는 양자화 오차로 인한 아티팩트(Artifact)가 존재하는 등의 고유한 특성을 가지기 때문에 RGB 프레임 간 광류 추정 방법들을 이벤트 프레임 간 광류 추정에 적용하기에는 한계가 존재한다.

        이러한 한계를 극복하기 위한 최적화 기반 방법들로는 광류 추정 알고리즘에 맞게 이벤트 프레임을 전처리하는 방법[15]과 이벤트 프레임에 최적화된 광류 추정 알고리즘[16]이 연구되고 있다. 전자는 Optical-flow-filter[17]라는 프레임 기반 광류 추정 알고리즘을 그대로 사용하기 위하여 이벤트 프레임을 거리 변환을 통한 이벤트 프레임 생성 방법을 제안하였고[15], 후자는 이벤트 프레임에서 에지를 따라 발생한 이벤트들을 정렬한 후, 프레임의 명암도에 대비 극대화(Contrast maximization)를 수행하는 프레임 기반 광류 추정 방법을 제안하였다[16].

        최근에는 딥러닝의 발전에 힘입어, 이러한 한계를 극복하기 위한 자기지도학습 기반의 방법들과 지도학습 기반의 방법들도 연구되고 있다. 자기지도학습 기반의 방법들로는 U-Net[18] 등의 CNN 기반의 딥러닝 모델을 중추(Backbone)로 사용하여 비선형 궤적 사전 정보(Motion prior)와 대비 극대화를 결합하여 장기간 연속 시간 움직임을 추정하는 방법[19], 순환 신경망(RNN, Recurrent Neural Network) 기반의 딥러닝 모델을 중추로 사용하여 반복적 이벤트 워핑(Iterative event warping)과 다중 시계열 대비 극대화(Multi-timescale contrast maximization) 손실을 도입하여 고주파수 움직임을 추정하는 방법[20] 등이 제안되었다. 지도학습 기반의 방법들로는 스파이크 신경망(SNN, Spiking Neural Network) 기반의 딥러닝 모델을 중추로 사용하여 희소한 광류를 학습하여 밀집한 광류를 추정하는 방법[21], 스파이크 신경망 기반의 딥러닝 모델과 트랜스포머 기반의 딥러닝 모델을 결합하여 광류를 추정하는 방법[22] 등이 제안되었다.

      

      
        4. RGB 영상 프레임 레이트 상향 변환
        RGB 카메라와 이벤트 카메라를 결합한 환경에서는, 높은 시간 해상도를 갖는 이벤트를 통해 광류를 추정하고, 추정된 광류를 통하여 RGB 영상에 움직임 보상을 수행하여 RGB 영상의 시간 해상도를 향상하는 프레임 레이트 상향 변환이 수행 가능하다.

        입력 데이터 유형과 관련하여, RGB 영상에 프레임 레이트 상향 변환을 수행하는 방법은 RGB 프레임 기반 보간(Frame-based interpolation), 다중 카메라 기반 보간(Multi-camera interpolation) 그리고 이벤트 기반 보간(Event-based interpolation)으로 세분화할 수 있다[23]. 첫째, 프레임 기반 보간은 단일 RGB 카메라로부터 취득된 복수 개의 프레임을 입력으로 사용하여 목표 시각에 대응하는 프레임을 보간하는 방식이다. 둘째, 다중 카메라 기반 보간은 서로 다른 해상도, 프레임 레이트, 시점을 가진 복수 개의 RGB 카메라로부터 취득된 복수 개의 프레임을 융합하여 보간 하는 방식이다[24]. 셋째, 이벤트 기반 보간은 RGB 카메라와 이벤트 카메라 간의 영상 정합 후에 이벤트 카메라의 높은 시간 해상도를 활용하여 보다 정밀하게 RGB 프레임의 보간을 수행하는 방식이다.

        광류를 모델링하는 방법과 관련하여, 프레임 기반 보간은 워핑 기반(Warping-based) 보간, 커널 기반(Kernel-based) 보간, 위상 기반(Phase-based) 보간으로 세분화할 수 있다[23]. 워핑 기반 보간은 복수 개의 프레임 간의 광류를 명시적으로 추정한 후 이를 이용하여 프레임을 목표 시각에 대응하는 프레임으로 워핑한다. 커널 기반 방법은 광류를 명시적으로 추정하지 않고, 입력된 복수 개의 프레임으로부터 픽셀 단위의 지역적 커널을 예측하여 목표 시각에 대응하는 프레임을 합성한다. 위상 기반 방법은 복수 개의 프레임으로부터 목표 시간에 대응하는 프레임 생성을 위상 정보의 보간 문제로 접근하여, 광류를 명시적으로 추정하지 않고, 영상 신호를 주파수 도메인으로 변환한 후 목표 시각에서의 위상을 추정하여 재합성한다.

        RGB 카메라와 이벤트 카메라를 결합한 환경에서 RGB 영상에 프레임 레이트 상향 변환을 수행하기 위하여 워핑 기반 보간을 사용할 경우, 광류가 높은 시간 해상도의 이벤트와 이벤트 프레임을 통해서 추정되어 있을 때, 과거 시점의 RGB 프레임으로부터 움직임을 보상하여 현재 시점의 RGB 프레임을 생성하는 방식으로 높은 시간 해상도의 RGB 영상을 생성할 수 있다. 그러나, 워핑 기반 보간은 광류를 추정하는 알고리즘의 성능의 영향을 받음으로, 이벤트만의 장점을 유지하면서 RGB 프레임과 높은 대응성을 유지하는 이벤트 프레임 생성법, 이벤트에 적합한 광류 추정 알고리즘, 이벤트와 RGB 영상의 정합 등이 모두 고려되어야 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      본 절에서는 RGB 카메라와 이벤트 카메라를 결합하여 이벤트 프레임 간 광류 추정을 통해 RGB 영상의 프레임 레이트 상향 변환을 수행하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 그림 2와 같은 구조를 가지며, 이벤트로부터 이벤트 프레임을 생성하는 첫 번째 단계, RGB 프레임으로부터 이벤트 프레임과 구조적 특징이 유사한 RGB 이벤트 프레임을 생성하는 두 번째 단계, RGB 이벤트 프레임과 이벤트 프레임 간 정합을 수행하는 세 번째 단계, 정합된 과거 및 현재 이벤트 프레임 간 광류를 추정하는 네 번째 단계, 정합된 이벤트 프레임 간 광류 추정 결과를 통해 과거 RGB 프레임으로부터 현재 RGB 프레임을 생성함으로써 프레임 레이트 상향 변환을 수행하는 마지막 단계 총 다섯 단계로 구성된다.
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          RGB Video Frame Rate Up-Conversion Method Using Inter-Event Frame Optical Flow Estimation
        
        

        

      

      
        1. 이벤트 프레임 생성
        이벤트로부터 이벤트 프레임 생성 방법은, 시간 윈도우 설정 방법 및 이벤트 누적 방법으로 구성될 수 있다. 제안하는 방법에서는 이벤트 프레임과 RGB 프레임과의 시간 동기화를 위해 RGB 프레임의 취득 간격을 자연수로 나눈 시간 구간을 이벤트 프레임의 시간 윈도우로 설정한다. 제안하는 방법에서는 단순 누적 방식, 저주파수 성분 누적 방식, 고주파수 성분 누적 방식 총 세 가지 이벤트 누적 방법을 사용한다. 단순 누적 방식(Accumulation)은 현재 시간 윈도우 내 이벤트의 극성을 구분하되, 더 나중에 발생한 이벤트에 더 높은 가중치를 두어 누적하는 방식이다. 저주파수 성분 누적 방식(Low Pass Filtering)은 과거 시점의 이벤트 프레임과, 단순 누적 방식으로 생성된 현재 시점의 이벤트 프레임을 공간 축에 대하여 저주파수 통과 필터링한 결과물을 현재 시점의 이벤트 프레임으로 두는 방식이다. 고주파수 성분 누적 방식(High Pass Filtering)은 과거 시점의 이벤트 프레임과, 단순 누적 방식으로 생성된 현재 시점의 이벤트 프레임을, 공간 축에 대하여 고주파수 통과 필터링한 결과물을 현재 시점의 이벤트 프레임으로 두는 방식이다. 저주파수 통과 필터링과 고주파수 통과 필터링은 연산 복잡도가 낮고 시간 복잡도가 적은, 각각 이동평균 필터(Moving average filter)와 차분 필터(Difference filter)를 사용하였다.

        그림 3과 같이, 정합된 RGB 프레임과 이벤트 프레임에 움직이는 어두운 객체가 모두 존재할 때, 단순 누적 방식에서는 과거 시점의 프레임 대비, 현재 시점의 프레임에서 어두운 객체가 나타나는 부분에 대해서는 어두워지는 밝기 변화에 의한 음의 이벤트가 검은 픽셀로, 어두운 객체가 사라지는 부분에 대해서는 밝아지는 밝기 변화에 의한 양의 이벤트가 하얀 픽셀로 나타남을 확인할 수 있다. 따라서 객체 에지를 따라 검은 픽셀과 하얀 픽셀들이 일정한 거리를 두고 쌍으로 생성되어 검은 객체와 하얀 객체, 총 2개의 객체가 나타난다. 저주파수 성분 누적 방식은 그 거리가 늘어나며, 두 객체 간 경계가 흐려진다. 고주파수 성분 누적 방식은 현재 시점의 프레임에서 객체가 존재하는 부분에 대해서는 검은 픽셀로, 객체의 이동 방향과 이동 반대 방향을 따라 하얀 픽셀들이 일정한 거리를 두고 쌍으로 생성되어, 하나의 검은 객체와 두 하얀 객체, 총 3개의 객체가 나타난다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Event frame comparison analysis by event accumulation method
          
          

          

        

      

      
        2. RGB 프레임으로부터 RGB 이벤트 프레임 생성
        RGB 프레임과 이벤트 프레임 간 효과적인 정합을 위하여, RGB 프레임으로부터 이벤트 프레임과 구조적으로 유사한 형태의 프레임을 생성할 수 있다. 이 생성된 프레임을 RGB 이벤트 프레임(RGB event frame)이라고 한다. 해당 방법은 RGB 프레임으로부터 이벤트를 생성하는 연구[25]를 기반으로 하나, 해당 연구가 Super-SloMo[26]라는 딥러닝 모델을 통해서 이벤트를 생성하는 것과 달리, 제안하는 방법은 기존 연구를 개선하여 연산의 복잡도를 낮추고 이벤트 프레임을 생성한다. 제안하는 방법은 그림 4와 같다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            RGB event frame generation process
          
          

          

        

        먼저 RGB 프레임을 식 (2)를 통해 회색 조로 변환한다. 다음으로 이벤트 카메라는 로그 스케일로 밝기 변화를 감지한다는 점에서, 이러한 특성을 RGB 프레임에도 모델링하기 위해 식 (3)을 통해 로그 스케일 밝기 변환을 적용한다. 여기서 ε는 로그 함수의 발산을 방지하는 작은 상수이다. 다음으로 시간적 변화를 모델링하기 위해 식 (4)를 통해 1차 무한 임펄스 응답(IIR, Infinite Impulse Response) 필터를 적용한다. 이는 저주파수 통과 필터링된 현재 시점의 RGB 이벤트 프레임과 저주파수 통과 필터링된 과거 시점의 RGB 이벤트 프레임을 픽셀 단위로 더하는 것으로 구현하였다. 여기서 α는 시간 상수로, 이벤트 카메라의 응답 특성에 맞게 조정된다. 다음으로 각 픽셀에서의 밝기 변화량을 식 (5)를 통해 계산하여 이벤트 발생 여부를 결정한다. 이 때 발생한 이벤트를 RGB 이벤트라고 하며, RGB 이벤트는 식 (6)을 통해 임계값 θ_pos와 θ_neg를 이용하여 양극성 또는 음극성 값을 갖는다. 마지막으로 RGB 이벤트로부터 RGB 이벤트 프레임을 단순 누적 방식, 저주파수 통과 필터링 방식, 고주파수 통과 필터링 방식으로 생성한다.
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        3. RGB 이벤트 프레임과 이벤트 프레임 간 정합
        서로 다른 원리로 동작하는 RGB 카메라와 이벤트 카메라의 공간적 정합을 위해, 제안하는 방법은 그림 5와 같은 절차를 따른다. 본 방법은 두 카메라의 내부 파라미터와 외부 파라미터는 주어져 있으나, 깊이 정보는 주어지지 않은 상황을 가정한다. 먼저 이벤트 프레임의 좌표를 RGB 프레임의 좌표계로 사상(Mapping)한다. 이후 RGB 좌표계로 투영된 이벤트 프레임과, RGB 프레임과 좌표계가 동일하고 구조적 특징이 이벤트 프레임과 유사한 RGB 이벤트 프레임의 특징점을 추출하여 매칭한다. 매칭된 특징점들을 이용해 두 프레임 간의 호모그래피를 추정하며, 이 과정에서 RANSAC을 이용하여 신뢰성 있는 호모그래피를 얻는다. 얻어진 호모그래피를 이용해 이벤트 프레임을 RGB 이벤트 프레임에 워핑(Warping)하여 공간 정합을 수행한다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Registration process between RGB event frame and event frame
          
          

          

        

        특징점 매칭의 성능을 향상하기 위해 이벤트 프레임의 좌표를 RGB 카메라의 좌표계로 사상한 후 특징점을 매칭한다. 구체적으로, 우선 이벤트 카메라의 내부 파라미터를 이용하여 이벤트 프레임의 좌표를 정규화된 이벤트 프레임의 좌표계로 투영하고, 그다음으로 외부 파라미터를 이용하여 정규화된 RGB 프레임의 좌표계로 변환하고, 마지막으로 RGB 카메라의 내부 파라미터를 이용하여 RGB 프레임의 좌표계로 투영한다. 정규화된 이벤트 프레임의 좌표를 정규화된 RGB 프레임의 좌표계로 변환할 때에는 강체 변환(Rigid body transform) 행렬을 사용하였다.

        좌표계 변환이 완료된 RGB 이벤트 프레임과 이벤트 프레임으로부터 특징점을 추출하기 위해 FAST 알고리즘을 사용한다. FAST는 픽셀 주변의 원형 패턴에서 연속된 픽셀들이 중심 픽셀보다 임계값 이상 밝거나 어두운 경우 코너로 판정하는 방법이다. 이벤트 프레임에서 신뢰성 있는 코너 검출을 위해, 중심 픽셀과의 강도 차이가 임계값을 초과하는 주변 픽셀의 개수가 상한선을 넘는 경우 노이즈로 판정하여 제외한다.

        검출된 특징점에 대해 BRIEF 기술자를 적용하여 이진 기술자를 생성한다. BRIEF는 픽셀 쌍의 강도 비교를 통해 256비트 이진 기술자를 생성하며, 특징점 매칭은 해밍 거리를 이용하여 수행한다. 교차 검증을 통해 RGB 특징점 기준 매칭과 이벤트 특징점 기준 매칭이 서로 일치하는지 확인하여 잘못된 매칭을 제거한다.

        매칭된 특징점 쌍으로부터 RGB 이벤트 프레임과 이벤트 프레임 간의 기하학적 변환을 추정한다. 이는 이벤트 프레임에서의 특징점과 RGB 이벤트 프레임에서의 특징점에 대해 매칭된 특징점 쌍으로부터 호모그래피를 추정하는 것이며, 호모그래피는 각 대응점 별 선형 방정식을 특잇값 분해(SVD, Singular Vector Decomposition)를 통하여 계산하였다.

        이벤트 프레임에서는 노이즈와 이상치로 인해 정확한 호모그래피 추정이 어려우므로 RANSAC 알고리즘을 적용한다. RANSAC은 임의로 선택한 대응점들로부터 호모그래피를 추정하고, 재투사 오차를 기준으로 내부 점과 이상치를 분류하여 가장 많은 내부 점을 가진 호모그래피를 선택한다. 이 과정을 통해 이벤트 프레임과 RGB 이벤트 프레임 간의 정합이 가능해지며, 후속 광류 추정 결과를 RGB 프레임 레이트 상향 변환에 활용할 수 있다.

      

      
        4. 이벤트 프레임 간 광류 추정
        TV-L1[6]은 광류 제약 조건(Optical flow constraint)에 전역 매끄러움 제약(Global smoothness constraint)을 추가한 RGB 프레임 간 광류 추정 방법이다. 이 방법은 L1 노름(L1 norm) 기반 데이터 항과 총 분산(Total variation) 정규화를 결합한 에너지 함수를 반복법(Iterative method)을 통하여 최소화한다. 여기서 움직임 발생 이후 프레임의 (x, y)좌표의 점의 밝기값을 Icur(x, y)로, 움직임 발생 이전 프레임의 (x, y)좌표의 점의 밝기값을 Iref(x, y)로 나타낸다. ux는 (x, y)좌표의 수평 방향 움직임, uy는 (x, y)좌표의 수직 방향 움직임을 의미한다. 첫 번째항은 L1 노름 기반 데이터 항(Data term)이며, 밝기 변화와 노이즈에 대한 강인성을 제공한다. 두 번째 항은 총 분산 정규화 항(Regularization term)이며, 전역적으로 매끄러운 광류를 유지하면서도 객체 경계에서의 불연속적인 움직임을 허용한다. λ는 두 항 간의 균형을 조절하는 가중치이다. TV-L1은 정확도와 실행 시간 간의 트레이드 오프를 조절하기 위한 파라미터로, 각 반복별 에너지 함수의 수렴 여부 판정을 위한 에러의 임계값인 ε을 사용하며, 반복 횟수가 너무 커지거나 에너지 함수 값이 ε 이하가 되면 반복을 중단한다. 즉, ε이 감소할수록 정확도와 실행 시간은 모두 증가한다.

        제안하는 방법은 기존 TV-L1 프레임 기반 광류 추정 알고리즘을 기반으로 하며, 해당 알고리즘에서 추정된 광류와 밝기 불변 조건과의 차이를 의미하는 척도인 데이터 항을 이벤트 프레임의 고유한 특성을 고려하여 세 가지 가능한 밝기 변화 가정 중 오차가 최소인 것을 선택하는 방식으로 수정하였다. 이벤트 프레임은 RGB 프레임과 달리 밝기 불변 가정을 직접적으로 적용하기 어렵다. 이벤트 발생 여부 및 발생한 이벤트의 극성은 객체의 움직임 정보와 무관하게 발생할 수 있는 특성을 반영하여, 식 (7)과 같이 과거 시점의 프레임 대비 각 픽셀에서 밝기값이 유지되는 불변 가정 E1(x,y), 밝기값이 아무런 이벤트가 발생하지 않았거나, 양의 이벤트와 음의 이벤트가 발생하였지만 상쇄되었음을 의미하는 중앙값인 중앙값 가정 E2(x,y), 밝기값이 중앙값을 중심으로 반전되는 반전 가정 E3(x,y) 총 세 가지의 밝기 변화 가정을 고려한다. 이때, 식 (8)과 같이 각 픽셀에서 세 가정의 오차를 계산하여 최소 오차를 갖는 가정을 선택한다. 이렇게 수정된 데이터 항과 기존 TV-L1의 정규화 항을 결합하여 식 (9)와 같이 에너지 함수를 구성한다. 여기서 움직임 발생 이후 프레임의 (x, y)좌표의 점의 밝기값을 Icur(x, y)로, 움직임 발생 이전 프레임의 (x, y)좌표의 점의 밝기값을 Iref(x, y)로 나타낸다. ux는 (x, y)좌표의 수평 방향 움직임을, uy는 (x, y)좌표의 수직 방향 움직임을 의미한다. λ는 데이터 항과 정규화 항 간의 균형을 조절하는 가중치이며, 이 에너지 함수를 최소화하기 위해 에러의 임계값인 ε을 사용하여 반복법을 통하여 최적화를 수행한다는 점은 기존 TV-L1 알고리즘과 동일하다.
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        5. RGB 영상 프레임 레이트 상향 변환
        정합된 과거 시점의 이벤트 프레임과 정합된 현재 시점의 이벤트 프레임 간 광류가 추정된 상태에서, 제안하는 방법은 과거 시점의 RGB 프레임으로부터 현재 시점의 RGB 프레임을 생성한다. 이를 위해, 먼저 정합된 과거 시점의 이벤트 프레임과 현재 시점의 이벤트 프레임 간 광류를 이용하여 움직임을 추정한다. 이후, 추정된 움직임을 과거 시점의 RGB 프레임에 적용하여, 움직임을 보상함으로써 현재 시점의 RGB 프레임을 생성한다. 이와 같은 움직임 보상 기반 프레임 생성은 광류 정보만으로 미래 시점의 RGB 프레임 없이 RGB 영상의 시간 해상도를 향상할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      본 논문에서 제안하는 방법 및 각각의 세부 기능을 평가하기 위하여, 이벤트 카메라가 이벤트를 1마이크로초 미만의 시간 해상도로 비동기적으로 취득하며 이벤트 프레임을 20 FPS(Frame Per Second)의 주기로 생성하고, RGB 카메라는 RGB 프레임을 10 FPS로 취득하며 프레임 레이트 상향 변환의 목표 프레임 레이트가 20 FPS임을 대상으로 하였다. 그리고 두 카메라 각각의 내부 파라미터와 카메라 간 외부 파라미터가 존재함을 전제로 하였다. 실험 데이터셋은 DSEC(a Stereo Event Camera Dataset for driving scenarios)를 사용하였다[27]. 해당 데이터셋은 주행 환경에서 RGB 카메라와 이벤트 카메라를 결합하는 환경에서 취득된 8비트 심도, 1440x1080 해상도, 20 FPS의 RGB 프레임과 640x480 해상도, 1000 EPS(Event Per Second)의 이벤트 데이터가 쌍으로 구성된다. 해당 데이터셋은 추가적인 정답 데이터로 정합된 RGB 프레임을 20 FPS로, 광류 추정 성능 비교를 위한 정답 광류를 10 FPS로 제공한다. 따라서, 정답 RGB 프레임과의 프레임 레이트 상향 변환 성능 비교를 수행할 때에는 그림 6과 같이 입력 RGB 프레임의 프레임 레이트를 절반으로 서브 샘플링 후, 프레임 레이트를 다시 2배로 복원하여 수행하였다. 그리고 정답 광류와의 광류 추정 성능 비교를 수행할 때에는 20 FPS가 아닌, 10 FPS로 취득되는 이벤트 프레임 간 광류를 추정하여 수행하였다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Test condition for frame rate up-conversion method
        
        

        

      

      실험은 AMD RYZEN5 5600 프로세서, 32G RAM, Windows 11 운영체제에서 가상 운영체제인 WSL Ubuntu 22.04에서 진행하였다. 제안하는 방법은 C언어로 구현되었으며, GCC 11.4로 컴파일이 가능하다. 또한, TV-L1 알고리즘은 OpenMP를 통한 CPU 상에서의 스레드 병렬화가 구현되었다. 또한, 이벤트로부터 복셀 그리드로 생성한 후 U-Net 딥러닝 모델을 사용하여 광류 추정을 하는 방법인 MotionPriorCM[19]를 사용하는 경우, 학습은 Python 3.10, Pytorch-CUDA 12.1 환경의 RTX 3090 GPU에서 DSEC에서 정답 광류가 존재하는 모든 17개의 시퀀스를 9개의 시퀀스(thun_00_a, zurich_city_01_a ~ zurich_city_05_b)와 8개의 시퀀스(zurich_city_06_a ~ zurich_city_11_c)의 두 시퀀스 세트로 나눈 뒤, 하나의 시퀀스 세트를 배치를 1로, 에포크를 10으로 하여 학습한 뒤, 다른 시퀀스 세트에 대한 추론을 CPU 환경에서 진행하였다.

      
        1. 이벤트 프레임 생성
        제안하는 방법에서 이벤트 프레임은 정합을 위한 특징점 추출 및 특징점 매칭, 광류 추정의 대상이 되며, 프레임 레이트 상향 변환 성능이 고도화되도록 생성되는 것을 목적으로 한다. 본 절에서는 이벤트 프레임 생성 방법에 따른 RGB 프레임 레이트 상향 변환 성능을 비교한다.

        표 1은 DSEC의 시퀀스 중 thun_00_a라는 시퀀스에 대해 8비트 심도를 갖는 이벤트 프레임 생성 시 각 이벤트가 픽셀 값에 기여하는 가중치를 총 여덟 가지로 설정하였을 때, 단순 누적 방식(Accumulation), 저주파수 성분 누적 방식(Low Pass Filtering), 고주파수 성분 누적 방식(High Pass Filtering) 총 세 가지 이벤트 누적 방법별로 프레임 레이트 상향 변환 성능을 PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)로 나타낸 표이다. 여기서 PSNR은 원본 영상과 복원된 영상 간의 화질 차이를 정량적으로 평가하는 지표로, 영상에서 가능한 최대 픽셀 값(MAX)의 제곱을 평균 제곱 오차(MSE, Mean Square Error)로 나눈 비율을 데시벨 단위로 표현하며, 값이 클수록 복원된 영상의 품질이 우수함을 의미한다[7]. 입력 RGB 프레임은 정합된 RGB 프레임을 사용하였으며, 광류 추정 알고리즘은 TV-L1 알고리즘의 각 반복별 에너지 함수의 수렴 여부 판정을 위한 에러의 임계값 ε을 0.1로 사용하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Frame rate up-conversion performance comparison results by event frame generation method
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	FRUC Result (PSNR (dB))
            

          
          
            	weight=1
            	Accumulation
            	28.06
          

          
            	Low Pass Filtering
            	27.84
          

          
            	High Pass Filtering
            	27.62
          

          
            	weight=2
            	Accumulation
            	28.07
          

          
            	Low Pass Filtering
            	27.29
          

          
            	High Pass Filtering
            	27.82
          

          
            	weight=4
            	Accumulation
            	28.22
          

          
            	Low Pass Filtering
            	27.99
          

          
            	High Pass Filtering
            	27.91
          

          
            	weight=8
            	Accumulation
            	28.44
          

          
            	Low Pass Filtering
            	28.20
          

          
            	High Pass Filtering
            	28.13
          

          
            	weight=16
            	Accumulation
            	28.61
          

          
            	Low Pass Filtering
            	28.36
          

          
            	High Pass Filtering
            	28.42
          

          
            	weight=32
            	Accumulation
            	28.39
          

          
            	Low Pass Filtering
            	28.54
          

          
            	High Pass Filtering
            	28.29
          

          
            	weight=64
            	Accumulation
            	28.08
          

          
            	Low Pass Filtering
            	28.39
          

          
            	High Pass Filtering
            	27.84
          

          
            	weight=128
            	Accumulation
            	27.61
          

          
            	Low Pass Filtering
            	28.08
          

          
            	High Pass Filtering
            	27.15
          

          
            	Overall
(Mean/Standard Deviation)
            	Accumulation
            	28.14/0.293
          

          
            	Low Pass Filtering
            	28.08/0.369
          

          
            	High Pass Filtering
            	27.89/0.375
          

        

        

        실험 결과 분석을 통해 다음과 같은 특징을 확인할 수 있다. 가중치가 적절한 수준인 16 또는 32일 때 높은 프레임 레이트 상향 변환 성능을 보였다. 단순 누적 방식의 경우 가중치가 16일 때 28.61dB로 최고 성능을 보였으며, 저주파수 성분 누적 방식의 경우 가중치가 32일 때 28.54dB, 고주파수 성분 누적 방식의 경우 가중치가 16일 때 28.42dB의 높은 성능을 보였다. 단순 누적 방식의 PSNR 표준편차 0.293은 저주파수 성분 누적 방식의 PSNR 표준편차 0.369나 고주파수 성분 누적 방식의 PSNR 표준편차 0.375보다도 낮아, 가장 안정적인 성능을 보였다. 이러한 결과는 이벤트 프레임 생성에서 이벤트의 가중치와 필터링 방법이 프레임 레이트 상향 변환 성능 고도화 및 안정화에 핵심적인 역할을 함을 시사한다.

      

      
        2. RGB 프레임과 이벤트 프레임 간 정합
        제안하는 방법에서 정합은 이벤트 프레임 간 추정된 광류가 존재하고 과거 시점의 RGB 프레임으로부터 움직임을 보상할 때, 이벤트 프레임에서 픽셀별 움직임과 RGB 프레임에서 픽셀별 움직임이 동등해지는 것을 목표로 한다. 본 절에서는 정합 방법별 프레임 레이트 상향 변환 성능과 정합 성능을 비교한다.

        표 2는 DSEC의 시퀀스 중 thun_00_a라는 시퀀스에 대해 이벤트를 RGB 좌표계로 정합 수행 후, 프레임 레이트 상향 변환 성능을 정답 RGB 프레임 대비 프레임 레이트 상향 변환이 수행된 RGB 프레임과의 PSNR로 나타내고, 정합 성능을 정합된 정답 RGB 프레임 대비 정합이 수행된 RGB 프레임과의 PSNR, 정규화된 상관관계(NCC, Normalized Cross Correlation)로 나타낸 표이다. 여기서 NCC는 두 영상 간의 유사도를 측정하는 지표로, 각 영상의 평균을 빼고 표준편차로 나눈 값으로 정규화하여 계산되며 -1과 1 사이의 값으로 나타내어 1에 가까울수록 두 영상이 유사하고 0에 가까울수록 상관관계가 없음을 의미한다[28]. RANSAC의 이상치 임계값이 낮으면 노이즈 판정 상한선이 낮아 특징점이 적게 검출됨을, 임계값이 높으면 상한선이 높아 특징점이 많이 검출됨을 의미한다. 또한, 호모그래피 추정 주기가 0이면 호모그래피를 미추정함을, 주기가 2/4/8이면 각각 이벤트 프레임 기준 2/4/8 프레임 간격으로 호모그래피를 추정함을 의미한다. 이벤트 프레임 생성 방법은 가중치가 16인 단순 누적 방식으로 하였으며, RGB 프레임으로부터 RGB 이벤트 프레임 생성 방법 또한 이벤트 생성 방법과 동일한 가중치가 16인 단순 누적 방식으로 하였다. 광류 추정 알고리즘은 TV-L1 알고리즘의 각 반복별 에너지 함수의 수렴 여부 판정을 위한 에러의 임계값 ε을 0.1로 사용하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Frame rate up-conversion and registration performance comparison results by registration method
          
          

        

        
          
            
              	
              	FRUC Result
              	Registration Result
            

            
              	Method
              	PSNR (dB)
              	PSNR (dB)
              	NCC
            

          
          
            	RANSAC outlier threshold=low
            	Homography estimation period=2
            	26.75
            	19.04
            	0.9155
          

          
            	Homography estimation period=4
            	26.81
            	18.36
            	0.9010
          

          
            	Homography estimation period=8
            	26.69
            	18.68
            	0.9101
          

          
            	Homography estimation period=0
            	26.42
            	19.44
            	0.9276
          

          
            	RANSAC outlier threshold=high
            	Homography estimation period=2
            	26.56
            	19.00
            	0.9124
          

          
            	Homography estimation period=4
            	26.80
            	19.42
            	0.9228
          

          
            	Homography estimation period=8
            	26.66
            	18.55
            	0.9077
          

          
            	Homography estimation period=0
            	26.42
            	19.44
            	0.9276
          

        

        

        실험 결과 분석을 통해 다음과 같은 특징을 확인할 수 있다. 호모그래피 추정 주기가 4로 적절한 수준일 때 높은 프레임 레이트 상향 변환 성능을 보였다. RANSAC의 이상치 임계값이 낮은 경우 26.81dB, 높은 경우 26.80dB로 거의 동일한 높은 성능을 보였다. 이는 프레임 레이트 상향 변환 성능은 광류 추정 기반 움직임 보상의 정확도에 좌우되므로, 호모그래피 추정 빈도가 너무 낮으면 카메라 움직임이나 장면 변화로 인한 호모그래피의 부정확성이 증가하여 성능이 저하되고, 반대로 추정 빈도가 너무 높으면 추정 오차가 빈번하게 발생하여 오히려 호모그래피의 불안정성이 증가하여 성능이 저하되기 때문이다. 정합 성능은 호모그래피 추정을 수행하지 않을 때 높은 성능을 보였다. 호모그래피 추정을 수행하지 않을 때 정합 PSNR이 19.44dB로 최고 성능을 보였으며, NCC 역시 0.9276으로 최고 성능을 보였다. 이는 정합 성능이 특정 시점의 이벤트 및 RGB 프레임 간 변환의 정확도에 민감하게 변할 수 있는 경우, 호모그래피를 추정하지 않으면 정합의 일부 과정을 생략하지만 정합 안정성을 확보하여 지속적으로 높은 정합 성능을 유지할 수 있기 때문이다. RANSAC의 이상치 임계값 별 성능 차이는 미미하여, 노이즈 판정 상한선이 프레임 레이트 상향 변환 성능에는 결정적 영향을 미치지 않았다.

      

      
        3. 이벤트 프레임 간 광류 추정
        제안하는 방법에서 광류 추정은 두 이벤트 프레임 간 수행되며, 정합된 RGB 프레임에 움직임을 보상할 수 있는 광류를 생성하는 것을 목표로 한다. 본 절에서는 광류 추정 방법별 프레임 레이트 상향 변환 성능과 광류 추정 성능을 비교한다.

        표 3은 DSEC의 시퀀스 중 thun_00_a 시퀀스에 대해 프레임 레이트 상향 변환 성능을 정답 RGB 프레임 대비 프레임 레이트 상향 변환이 수행된 RGB 프레임과의 PSNR로 나타내고, 광류 추정 성능을 정답 광류 대비 이벤트 프레임 간 추정된 광류와의 RAEE(Root Average Endpoint Error)로 나타낸 표이다. 그리고, 이벤트 프레임 간 광류 추정과 RGB 프레임 내삽 광류 추정 두 가지 방법에 대해 수정된 TV-L1과 기존 TV-L1 알고리즘의 성능을 비교하였다. 뿐만 아니라, 이벤트로부터 복셀 그리드를 생성한 후 U-Net 딥러닝 모델을 사용하여 광류 추정을 하는 방법인 MotionPriorCM[19]과의 성능 비교를 수행하였다. RAEE는 광류 추정 성능을 평가하는 지표로, 추정된 광류 벡터와 정답 광류 벡터의 끝점 간 유클리드 거리의 평균제곱 오차(MSE)에 제곱근을 취한 값이다. RAEE 값이 작을수록 광류 추정 성능이 우수함을 의미한다[29]. 실행 시간은 시퀀스 전체에서 광류 추정에 소모된 평균 시간을 초 단위로 나타낸 것이다. 인과성(Causality)은 미래 시점의 프레임을 사용하지 않는지를 나타낸 것이다. 정합된 RGB 프레임 간 광류를 추정하는 경우는 10 FPS로 취득되는 과거 시점의 RGB 프레임과 미래 시점의 RGB 프레임 두 프레임 간 광류를 추정하고 광류를 절반으로 나눈 뒤, 과거 시점의 RGB 프레임에 움직임을 보상하여 현재 시점의 RGB 프레임을 생성하는 내삽으로 프레임 레이트 상향 변환을 수행하였다. 이벤트 프레임 생성 방법은 가중치가 16인 단순 누적 방식으로 하였으며, 입력 RGB 프레임은 정합된 RGB 프레임을 사용하였다. 광류 추정 알고리즘은 TV-L1 알고리즘의 각 반복별 에너지 함수의 수렴 여부 판정을 위한 에러의 임계값 ε을 0.1로 사용하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Frame rate up-conversion and optical flow estimation performance comparison results by optical flow estimation method for a single sequence
          
          

        

        
          
            
              	
              	FRUC Result
              	Optical Flow Estimation Result
            

            
              	Method
              	PSNR (dB)
              	RAEE
Mean
              	RAEE
Variance
              	Running Time
Mean
              	Causality
            

          
          
            	TV-L1 on Event Frame
            	28.61
            	2.04
            	0.17
            	0.1883
            	O
          

          
            	Modified TV-L1 on Event Frame (Proposal)
            	28.60
            	2.05
            	0.18
            	0.1782
            	O
          

          
            	TV-L1 on RGB Frame (Interpolation)
            	28.45
            	2.39
            	0.26
            	0.1644
            	X
          

          
            	Modified TV-L1 on RGB Frame (Interpolation)
            	28.27
            	2.36
            	0.27
            	0.1696
            	X
          

          
            	MotionPriorCM on Event Frame
            	N/A
            	1.33
            	0.03
            	1.4656
            	O
          

        

        

        실험 결과 분석을 통해 다음과 같은 특징을 확인할 수 있다. 이벤트 프레임 간 광류 추정을 수행하는 경우 수정된 TV-L1은 기존 TV-L1과 거의 동일한 프레임 레이트 상향 변환 성능과 광류 추정 성능을 보였다. RGB 프레임 간 광류 추정을 수행하는 경우는 이벤트 프레임 간 광류 추정을 수행하는 경우에 비해 실행 시간은 더 짧게 나타났으나, 더 낮은 프레임 레이트 상향 변환 성능과 더 낮은 광류 추정 성능을 보였고, 미래 시점의 프레임을 요구한다는 한계가 있었다. 뿐만 아니라, 이벤트로부터 복셀 그리드를 생성한 후 U-Net 딥러닝 모델을 사용하여 광류 추정을 하는 방법인 MotionPriorCM[19]은 TV-L1을 사용하는 다른 방법들보다 우수한 광류 추정 성능을 보였지만, GPU를 사용하지 않는 CPU 실행 환경에서 실행 시간이 TV-L1을 사용하는 다른 방법들보다 훨씬 더 커서 연산 능력이 제한적인 환경에서 제안하는 방법이 효력이 있음을 시사한다.

        표 4는 DSEC에서 정답 광류가 존재하는 모든 시퀀스를 대상으로, RGB 영상 프레임 레이트 상향 변환을 수행함에 있어서 이벤트 프레임 간 광류 추정에 대해 수정된 TV-L1과 기존 TV-L1 알고리즘의 성능과, RGB 프레임 내삽 광류 추정과 외삽 광류 추정에 대해 성능 비교 결과를 나타낸 표이다. 이벤트 프레임 생성 방법은 가중치가 16인 단순 누적 방식으로 하였으며, 입력 RGB 프레임은 정합된 RGB 프레임을 사용하였고, 광류 추정 알고리즘은 TV-L1 알고리즘의 각 반복별 에너지 함수의 수렴 여부 판정을 위한 에러의 임계값 ε을 0.1로 사용하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Frame rate up-conversion performance comparison results by optical flow estimation method for all sequence
          
          

        

        
          
            
              	
              	FRUC Result (PSNR (dB))
            

            
              	Sequence
              	Modified TV-L1
on Event Frame
(Proposal)
              	TV-L1
on Event Frame
              	TV-L1
on RGB Frame
(Extrapolation)
              	TV-L1
on RGB Frame
(Interpolation)
            

          
          
            	thun_00_a
            	28.60
            	28.61
            	27.70
            	28.45
          

          
            	zurich_city_01_a
            	29.20
            	29.23
            	28.12
            	29.36
          

          
            	zurich_city_02_a
            	27.96
            	27.98
            	27.25
            	28.72
          

          
            	zurich_city_02_c
            	25.92
            	25.93
            	25.42
            	26.35
          

          
            	zurich_city_02_d
            	26.28
            	26.33
            	25.33
            	26.27
          

          
            	zurich_city_02_e
            	26.94
            	26.99
            	26.09
            	26.97
          

          
            	zurich_city_03_a
            	29.89
            	29.92
            	29.43
            	30.48
          

          
            	zurich_city_05_a
            	25.63
            	25.66
            	24.68
            	25.83
          

          
            	zurich_city_05_b
            	25.47
            	25.47
            	24.33
            	25.23
          

          
            	zurich_city_06_a
            	22.64
            	22.68
            	22.94
            	23.82
          

          
            	zurich_city_08_a
            	26.39
            	26.40
            	26.31
            	27.24
          

          
            	zurich_city_09_a
            	31.52
            	31.62
            	30.82
            	31.93
          

          
            	zurich_city_10_a
            	30.27
            	30.31
            	29.74
            	30.52
          

          
            	zurich_city_10_b
            	30.41
            	30.46
            	30.27
            	31.17
          

          
            	zurich_city_11_a
            	30.11
            	30.13
            	28.68
            	29.72
          

          
            	zurich_city_11_b
            	28.22
            	28.24
            	27.25
            	28.23
          

          
            	zurich_city_11_c
            	27.78
            	27.81
            	26.57
            	27.61
          

          
            	Overall
(Mean/Standard Deviation)
            	27.83/2.23
            	27.86/2.23
            	27.11/2.15
            	28.11/2.17
          

        

        

        표 5는 DSEC에서 정답 광류가 존재하는 모든 시퀀스를 대상으로 광류 추정을 수행함에 있어서 이벤트 프레임 간 광류 추정에 대해 수정된 TV-L1과 기존 TV-L1 알고리즘의 성능과, RGB 프레임 간 광류 추정에 대해 기존 TV-L1 알고리즘의 성능과 이벤트로부터 복셀 그리드를 생성한 후 U-Net 딥러닝 모델을 사용하여 광류 추정을 하는 방법인 MotionPriorCM[19]과의 성능 비교 결과를 나타낸 표이다. 여기서 RGB 프레임 간 광류 추정 성능은 내삽 방식과 외삽 방식이 동일하다. 이벤트 프레임 생성 방법은 가중치가 16인 단순 누적 방식으로 하였으며, 입력 RGB 프레임은 정합된 RGB 프레임을 사용하였고, 광류 추정 알고리즘은 TV-L1 알고리즘을 사용하는 경우에는 각 반복별 에너지 함수의 수렴 여부 판정을 위한 에러의 임계값 ε을 0.1로 사용하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Optical flow estimation performance comparison results for all sequence
          
          

        

        
          
            
              	
              	Optical Flow Estimation Result (RAEE)
            

            
              	Sequence
              	Modified TV-L1
on Event Frame
(Proposal)
              	TV-L1
on Event Frame
              	TV-L1
on RGB Frame
              	Motion
PriorCM
on Event Frame
            

          
          
            	thun_00_a
            	2.05
            	2.05
            	2.39
            	1.33
          

          
            	zurich_city_01_a
            	2.64
            	2.64
            	2.84
            	1.18
          

          
            	zurich_city_02_a
            	1.88
            	1.84
            	2.61
            	1.22
          

          
            	zurich_city_02_c
            	2.80
            	2.80
            	3.06
            	1.88
          

          
            	zurich_city_02_d
            	3.03
            	3.03
            	3.20
            	1.24
          

          
            	zurich_city_02_e
            	2.76
            	2.77
            	2.91
            	1.98
          

          
            	zurich_city_03_a
            	1.38
            	1.37
            	1.92
            	2.16
          

          
            	zurich_city_05_a
            	3.32
            	3.32
            	3.35
            	1.38
          

          
            	zurich_city_05_b
            	2.99
            	2.99
            	3.12
            	1.52
          

          
            	zurich_city_06_a
            	2.97
            	2.89
            	2.82
            	1.77
          

          
            	zurich_city_08_a
            	2.12
            	2.11
            	2.42
            	2.02
          

          
            	zurich_city_09_a
            	2.43
            	2.42
            	2.60
            	1.77
          

          
            	zurich_city_10_a
            	3.25
            	3.25
            	3.25
            	1.74
          

          
            	zurich_city_10_b
            	2.40
            	2.39
            	2.60
            	1.80
          

          
            	zurich_city_11_a
            	1.79
            	1.79
            	2.06
            	2.20
          

          
            	zurich_city_11_b
            	2.01
            	2.01
            	2.40
            	2.19
          

          
            	zurich_city_11_c
            	2.23
            	2.23
            	2.53
            	2.18
          

          
            	Overall
(Mean/Standard Deviation)
            	2.47/0.54
            	2.46/0.54
            	2.71/0.39
            	1.73/0.35
          

        

        

        실험 결과, 전반적으로 수정된 TV-L1이 기존 TV-L1과 광류 추정 및 프레임 레이트 상향 변환에 유사한 성능을 보였다. 프레임 레이트 상향 변환 측면에서는, RGB 프레임 내삽 방식이 가장 높은 PSNR을 보였지만, 미래 시점의 프레임을 요구한다는 한계가 있었다. 광류 추정 측면에서는 이벤트 프레임을 사용하는 방식이 대부분의 시퀀스에서 더 나은 성능을 보여주었다. 제안하는 방법인 이벤트 프레임 간 수정된 TV-L1을 사용하는 방식은 RGB 프레임 외삽 방식보다 프레임 레이트 상향 변환에서 0.69dB 높은 PSNR을, 광류 추정에서는 0.24 낮은 RAEE를 보였을 뿐만 아니라 미래 시점의 프레임을 사용하지 않아, 이벤트 프레임 간 광류 추정이 제안하는 방법이 더 우수한 성능을 가짐을 시사한다. 뿐만 아니라, 이벤트로부터 복셀 그리드를 생성한 후 U-Net 딥러닝 모델을 사용하여 광류 추정을 하는 방법인 MotionPriorCM[19]은 TV-L1을 사용하는 다른 방법들보다 RAEE에서 전체적으로 우수한 성능을 보였지만, 일부 시퀀스에서는 TV-L1을 사용하는 다른 방법들이 더 우수한 성능을 보이기도 하였다.

      

      
        4. RGB 영상 프레임 레이트 상향 변환
        표 6은 DSEC에서 일부 시퀀스를 대상으로 이벤트 프레임 간 광류 추정에 대해 수정된 TV-L1을 사용하는 방식과 기존 TV-L1을 사용하는 방식별로 프레임 레이트 상향 변환 결과물을 정답 RGB 프레임과의 비교를 통하여 보여준다. 이벤트 프레임 생성 방법은 가중치가 16인 단순 누적 방식으로 하였으며, 입력 RGB 프레임은 정합된 RGB 프레임을 사용하였고, 광류 추정 알고리즘은 TV-L1 알고리즘의 각 반복별 에너지 함수의 수렴 여부 판정을 위한 에러의 임계값 ε을 0.1로 사용하였다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Image quality comparison analysis by frame rate up-conversion method
          
          

        

        
          
            
              	Sequence
              	Ground Truth Frame
              	Modified TV-L1 on Event Frame
(Proposal)
              	TV-L1 on Event Frame
            

            
              	Generated Frame
              	PSNR 
(dB)
              	Generated Frame
              	PSNR
(dB)
            

          
          
            	zurich_city_02_d
            	
              
            
            	
              
            
            	19.93
            	
              
            
            	19.31
          

          
            	zurich_city_02_e
            	
              
            
            	
              
            
            	21.27
            	
              
            
            	17.98
          

          
            	zurich_city_03_a
            	
              
            
            	
              
            
            	25.90
            	
              
            
            	23.72
          

          
            	zurich_city_09_a
            	
              
            
            	
              
            
            	24.47
            	
              
            
            	22.94
          

          
            	zurich_city_10_b
            	
              
            
            	
              
            
            	22.18
            	
              
            
            	20.61
          

        

        

        주관적 화질을 비교 분석하면, 프레임의 경계 주위에서 급격한 밝기 변화가 발생하는 경우, 기존 TV-L1 방식으로 움직임을 추정하고, 움직임을 보상하여 프레임 레이트 상향 변환을 수행하는 경우는 실제로 밝기 변화가 발생했지만, 밝기 불변 가정을 적용하여 이를 반영하지 못해 신뢰도가 낮은 움직임을 추정하게 되고, 그 결과 움직임 보상 시 실제 광원은 하나이나 또 다른 광원이 산발적으로 보이는 현상(zurich_city_02_d, zurich_city_02_e), 광원 주위의 빛 변화가 불연속적으로 보이는 현상(zurich_city_03_a), 광원 주위에 링 모양으로 또 다른 광원이 보이는 현상(zurich_ city_09_a, zurich_city_10_b) 등이 나타났다. 그러나, 밝기 불변 가정, 밝기 중앙값 가정, 밝기 반전 가정을 모두 적용하는 수정된 TV-L1 방식으로 움직임을 추정하는 경우에서는 이러한 현상이 발생하지 않았다. 뿐만 아니라, 표 4와 같이 시퀀스 전체로 보면 수정된 TV-L1은 객관적 화질이 기존 TV-L1과 거의 유사한 반면, 표 6과 같이 급격한 밝기 변화가 발생하는 일부 프레임에 대해서는 객관적 화질은 더 우수했다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 이벤트의 높은 시간 해상도를 활용하여 RGB 프레임의 시간 해상도를 향상하는 프레임 레이트 상향 변환 방법을 제안하였다. 제안하는 방법은 이벤트 누적 방식에 기반한 이벤트 프레임 생성, RGB 프레임으로부터 RGB 이벤트 프레임 생성, RGB 프레임과 이벤트 프레임 간의 정합, TV-L1 알고리즘의 이벤트 프레임 간 광류 추정, 그리고 추정된 광류를 활용한 RGB 프레임 움직임 보상으로 구성된다. 이벤트 프레임 생성에서는 단순 누적 방식, 저주파수 필터링 방식, 고주파수 필터링 방식과 가중치 스케일 조절을 통해 프레임 레이트 상향 변환 성능 향상에 기여하는 최적 조합을 도출하였고, RGB 프레임으로부터 RGB 이벤트 프레임 생성에서는 RGB 프레임과 이벤트 프레임 간 효과적인 정합을 위한 연산량이 적은 방법을 제시하였다. 정합 과정에서는 FAST-BRIEF 기반 특징점 정합과 호모그래피 추정을 통해 정합 신뢰도를 확보하였다. 또한 TV-L1 알고리즘을 이벤트 프레임 특성에 맞게 3가지 밝기 가정 기반 데이터 항으로 수정함으로써, 극성 반전이나 이벤트 희소성 문제에 강건한 광류 추정이 가능하게 했다. 마지막으로, 추정된 광류를 통하여 움직임 보상을 수행하여 RGB 영상 프레임 레이트 상향 변환을 수행하였다. 그리고 이는 현재 시점의 RGB 프레임 또는 미래 시점의 RGB 프레임 없이, 과거 시점의 RGB 프레임만으로 이벤트 간의 관계를 통해서 수행하였다.

      제안하는 방법은 DSEC 데이터셋을 기준으로 실험한 결과, 프레임 레이트 상향 변환을 과거 시점의 RGB 프레임을 이용하여 현재 시점의 RGB 프레임을 생성하는 외삽 방법으로 수행하는 것 대비 객관적으로는 PSNR 기준 0.72dB 향상된 성능을 보였으며, 프레임 레이트 상향 변환을 과거 시점의 RGB 프레임과 미래 시점의 RGB 프레임을 이용하여 현재 시점의 RGB 프레임을 생성하는 내삽 방법으로 수행하는 것 대비 객관적으로는 PSNR 기준 0.28dB 낮은 성능을 보였으나, 미래 시점의 프레임 없이 수행이 가능했다. 프레임 레이트 상향 변환을 단일 밝기 불변 가정을 사용하여 과거 시점의 이벤트 프레임과 현재 시점의 이벤트 프레임을 이용하여 현재 시점의 RGB 프레임을 생성하는 것 대비 객관적으로는 PSNR 기준 0.03dB 차이로 거의 동일한 성능을 보였고, 특히 급격한 밝기 변화가 발생하는 장면에 대해서는 객관적, 주관적 화질 모두 개선되었음을 보였다. 이를 통해 RGB 프레임의 시간 해상도 향상에 있어 이벤트 카메라의 시간적 특성을 효과적으로 활용할 수 있음을 확인하였다. 뿐만 아니라, 제안하는 방법은 이벤트로부터 복셀 그리드를 생성한 후 U-Net 딥러닝 모델을 사용하여 광류 추정을 하는 방법인 MotionPriorCM[19] 대비 낮은 광류 추정 성능을 보였지만, 컴퓨팅 파워가 제한적인 환경에서 훨씬 더 적은 실행 시간을 가짐을 확인하였다.

      향후 연구에서는 RGB 영상 프레임 레이트 상항 변환에서 더 높은 정밀도와 강건성을 위하여, 광류 추정에서 제안하는 데이터 항에 최적화된 정규화 항을 결합하는 것을 계획하고 있다. 또한, 시공간 정보의 보존을 위하여, 이벤트로부터 복셀 그리드를 생성하여 처리하는 것 또한 계획하고 있다. 이러한 계획을 RGB 이벤트 다중 카메라 영상 처리 시스템으로 구현함에 있어서, 실제 응용에서의 실행 시간을 줄이기 위한 SIMD(Single Instruction Multiple Data) 최적화, FPGA(Field-Programmable Gate Array) 포팅 등을 고려할 예정이다.
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