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요약
최근 고주사율 디스플레이 시장 확대와 실감콘텐츠에 대한 요구에 따라, 높은 프레임율의 동영상 콘텐츠에 대한 관심이 증가하

고 있다. 본 논문은 이용자의 비디오를 초슬로우 비디오로 변환해주는 웹 기반 서비스 시스템을 제안한다. 이는 사용자가 웹을 
통해 비디오를 업로드하면, 딥러닝 기반의 비디오 프레임 보간 알고리즘을 이용하여 초고프레임율의 동영상으로 변환하며. 변환
된 초저속 비디오를 웹을 통해 보여주거나 파일 포맷으로 제공한다. 제안 시스템은 복잡한 연산을 요구하는 딥러닝 네트워크 모듈
과 사용자와의 상호작용을 위한 웹 페이지 모듈로 구성되었다. 프레임 보간을 위해서, State-of-the-art 기술인 딥러닝 기반의 
Real-Time Intermediate Flow Estimation for Video Frame Interpolation 방법이 활용되었으며, 웹페이지는 HTML, CSS, 
Javascript, Flask를 사용하여 구축되었고, Flask를 활용하여 두 모듈이 연동되었다. 제안 웹 기반 시스템을 통해, 사용자는 딥러
닝 네트워크 구동에 필요한 별도의 지식 없이 통신 자원만으로 고실감의 경험과 편의성을 제공받을 수 있다.

1. 서론

근래에 셰계에 많은 핸드폰 제좌들이 국내의 삼성을 필두로 이번 
2021년도 애플까지 그들의 스마트폰 제품에서 마케팅 포인트로 밀어붙
히고 있는 것이 있다. 바로 120Hz 주사율의 디스플레이이다. 이 120Hz
의 디스플레이는 기존 60Hz 디스플레이에 비교해 1초에 2배 이미지를 
주사함으로써 사용자에게 발전된 고실감의 경험과 편의성을 제공한다. 
또한 그 이전부터는 모니터를 필두로 고주사율 디스플레이를 시장이 확
대되어지고 있는데, [1] DSCC에 따르면 스마트폰 제조에 있어 120Hz 
주사율 디스플레이를 구현하는데 최적의 기술로 평가받는 LTPO 방식의 
OLED 패널이 지금 대부분의 모바일 디스플레이 시장을 점유하고 있는 
LTPS 방식의 OLED 패널의 점유율을 2023년 역전할 것으로 전망하고 
있다. 이렇듯 고주사율 디스플레이의 보급 성장함에 따라 그로 인해 고
주사율 디스플레이에 걸맞은 높은 FPS(Frame Per Second)의 동영상
의 수요가 늘어날 것을 기대할 수 있다.

본 논문에서는 앞으로 높은 FPS 동영상의 수요를 해결할 수 있는 
딥 러닝 기반 동영상 보간 웹 페이지 서비스를 소개하고자 한다. 발전한 
딥 러닝 네트워크의 기술을 사용하여 기존 이미지와 이미지 간을 예측하
여, 중간 이미지를 보간하고 기존의 일반적인 동영상도 높은 FPS의 동
영상이나 초저속 비디오로 변환을 해주는 서비스이다. 또한 딥 러닝 네
트워크의 높은 연산 수요를 고려해 웹을 통하여 서비스를 제공하기 때문
에, 상대적으로 자원이 제한된 모바일 장치 등, On-device에서 동영상 
데이터를 송신하여, Edge-sever에서 네트워크 연산을 수행하여 변환된 
데이터를 사용자가 다운로드할 수 있게 구현하였다. 

2. 본론

2.1 개발 환경 
개발 환경 OS로는 리눅스를 사용하였으며, Docker와 Anaconda

를 사용 개발 환경 세팅에 있어 비교적 유동성이 좋은 가상환경 소프트
웨어 플랫폼을 사용하였다. 웹 페이지로는 일반적으로 사용되는 HTML, 
CSS 그리고 Javascript를 사용하였으며, 웹 프레임워크(Web 
Framework)로는 Flask를 사용하였다. Flask는 파이썬으로 작성된 마
이크로 웹 프레임워크(Micro Web Framework)이다. 그렇기에 간단하
게는 Python Web Framework라고 할 수 있다. 또한, HTML, CSS 그
리고 Javascript 등과 같은 기존의 웹 프레임워크에서 똑같이 사용되어
지는 언어들을 그대로 사용할 수 있다. 본 연구에서 제공할 웹 서비스는  
딥 러닝 네트워크의 구동을 필요로 하기 때문에 프로그로래밍 언어로는 
파이썬(Python)을 사용한다. 그리하여 앞서 말한 파이썬으로 작성된 플
라스크는 본 연구의 주목표가 되는 딥 러닝 네트워크 연동에 적합하다고 
할 수 있다. 

2.2 네트워크 선정
 현재 딥 러닝 기반 동영상 보간 관련된 오픈 소스 코드들이 몇 가

지 있다. 본 연구는 그 중에서 [2] DAIN(Depth-Aware Video Frame 
Interpolation), [3] NVIDIA Super SloMo, [4] RIFE(Real-Time 
Intermediate Flow Estimation for Video Frame Interpolation) 총 
3가지 딥 러닝 네트워크의 성능 평가 및 비교를 통해서 웹 서비스 적합
한 딥 러닝 네트워크를 하나를 선정하였다.
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Original Super SloMo DAIN RIFE

Sequences Super SloMo DAIN RIFE
F1 cars* 34.5363 37.8965 37.5285
wrc car race 31.1850 32.1687 32.0276
Eagles 33.8039 36.0577 35.6890
Tennis 36.9508 40.9091 40.7244
Averages(dB) 34.1190 36.7580 36.4923
*Time(fps) 1.38 0.55 11.43

Fig 2. 각 네트워크별 객관적 성능 평가

 객관적 성능 비교 평가 기준으로는 PSNR과 시간당(sec) 보간할 
수 있는 이미지 량(fps)을 사용하였다. 성능 비교 평가에 사용된 데이터
는 FHD 해상도(1920 * 1080)로 이루어진 30fps 및 50fps 동영상을 사
용하였고, 연산에 쓰인 그래픽카드로는 V100을 사용하였다. Fig 2을 보
면 알 수 있듯이, 총 3가지의 네트워크 중 DAIN 네트워크의 PSNR 성능
이 가장 좋게 평가되었다. 하지만 동작 시간의 관점에서 보면 RIFE 네트
워크의 성능이 다른 네트워크에 비해 약 20배가량 성능이 뛰어난 것으로 
볼 수 있었다. PSNR 값은 35 이상이 되면 사람이 인식할 수 있는 주관
적 성능 비교 평가에서의 그 차이가 미비하고, 두 네트워크의 PSNR 값
이 0.3 이하로 상대적으로 용인할 수 있다고 판단하여 동작 시간에서 20
배의 차이로 많은 우위를 점하고 있는 RIFE 네트워크를 선정하기로 하
였다. 

2.3 시스템 구조
Fig 1.에서 보듯이 사용자는 자신이 변환시키고 싶은 동영상을 웹 

페이지를 통해서 업로드하게 된다. 업로드된 동영상은 서버에 업로드되

어지고, 서버는 파일의 존재 여부를 확인하고 데이터가 확인되면 동영상 
변환 연산에 들어간다. 처음 단계에서는 DEMUX를 통해서 데이터가 오
디오 파일이 있다면 오디오 파일을 추출한다. 이 오디오 파일은 나중을 
위하여 임시로 저장한다. 그 다음으로는 디코더(Decoder)를 통해 동영
상을 여러 장의 이미지로 분할 하고, 그렇게 분할된 이미지를 차례대로 
딥 러닝 네트워크 모듈에 삽입한다. Fig 3.을 보면 RIFE 딥 러닝 네트워
크의 구조를 볼 수 있다. 이 네트워크는 차례로 입려된     값을 통해 
새로운 이미지를 만드는 반복 작업을 통해 보간된 이미지들을 기존 이미
지들의 사이에 배열한다. 배열된 이미지들은 인코더(Encoder)를 통해 
영상으로 다시 병합되고, 병합된 동영상에 이전에 추출한 오디오 파일을 
MUX 시킨다. 결과물은 그대로 사용자에게 다운로드 될 수 있도록 제공
한다.

Fig 3. RIFE 네트워크 구조

3. 결과
  

사용자는 지정된 주소를 통해 웹페이지를 방문하여 보간하고 싶은 
동영상을 업로드 한다. 이 때 사용자는 자신의 동영상을 페이지에 구성
된 Rate Select Option을 통해 몇 배율로 동영상을 보간하고 싶은지 고
르고. 그 다음으로는 재생속도라고도 할 수 있는 FPS 설정값을 입력할 
수 있다. Rate 비율은 2배에서 16배까지 2의 제곱형태로 배율 조정할 
수 있다. FPS는 최소 10FPS부터 최대 320FPS까지 조정할 수 있으며, 
사용자가 값을 입력하지 않으면 자동으로 사용자가 올린 동영상에 알맞
은 FPS값으로 제공한다. 그렇게 Upload 된 동영상은 서버에서 딥 러닝 
네트워크를 통해 이미지를 보간하고, 보간된 이미지와 기존 이미지를 병
합해 변환된 동영상을 만든다. 변환된 동영상이 완성되면 웹 페이지에서 
redirection을 통해 사용자에게 변환된 동영상을 다운로드할 수 있는 
페이지로 이동시키고, 사용자는 Download 버튼을 통해 변환된 동영상
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을 다운로드한다. 이 때 다운로드 페이지는 사용자가 원본 동영상과 변
환된 동영상의 차이점을 조금 더 직관적으로 경험할 수 있게 두 동영상
을 통해 비교 동영상을 짧게 제작하여 페이지에서 실행해서 보여준다.

FIg 4. 웹 페이지 결과화면

4. 결론

앞으로 더 많은 고주사율 디스플레이의 공급이 확대됨에 따라 그에 
따른 높은 FPS를 가진 동영상의 수요들도 늘어날 것으로 기대된다. 본 
논문은 그런 시장의 기대수요를 예측함에 따라 현재 존재하는 낮은 FPS
를 가진 동영상들도 더 나은 고실감의 경험과 편의성을 제공할 수 있는 
높은 FPS를 가진 동영상으로 변환해줄 수 있는 서비스를 제안하고 있
다.

딥 러닝 네트워크의 발전이 계속해서 빠른 속도로 성장하고 있음에 
따라, 모바일 장치에서의 딥 러닝 네트워크의 연산 수요가 늘어날 것으
로 예상하는데, 그 높은 연산 수요를 처리하기에는 모바일 장치의 한정
적인 자원이 한계가 있다. 본 연구는 그런 제한 사항을 타개할 수 있는 
웹 페이지와 딥 러닝 네트워크 간의 구동 연동에 성공함으로써 접근성이 
좋은 웹 페이지를 통해 어디에서나 On-device 를 통해 이용할 수 있고, 
그로 인해 사용자는 비교적 많은 양의 연산이 필요한 딥 러닝 네트워크
의 기능을 통신 자원만 있다면 사용할 수 있게 되었다. 

그렇기에, 본 논문에서의 동영상 보간 서비스와 딥 러닝 네트워크 
연동은 미래에 사용자들에게 더 발전된 시각적 경험과 편의성을 제공해
주는 것뿐만 아니라 앞으로의 제한된 모바일 장치에서의 딥 러닝 네트워
크 이용 가능성을 크게 보여줬다고 할 수 있다.
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