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요 약 
 

저해상도 및 저프레임률 비디오를 고해상도 및 고프레임률 비디오로 복원하는 것은 고품질 비디오를 위해 
필수적이며, 이를 위해 연속적인 시공간 비디오 초해상도(Continuous Spatial-Temporal Video Super Resolution, C-
STVSR) 복원 연구가 대두되었다. 하지만 Implicit Neural Representation (INR)을 활용하여 연속적인 모델링을 
진행하는 기존의 연구들은 단순한 좌표 연결 또는 사전 학습된 광학 흐름 네트워크를 기반으로 움직임을 

예측하고 있다. 이와 같은 방식은 복잡한 비디오 데이터를 효과적으로 포착하는 데 한계를 보인다. 본 

연구에서는 일반적인 연구 결과와 달리 위치 인코딩(position encoding)을 단순하게 적용하는 것이, 특히 

광학 흐름 네트워크와 결합되었을 때, 고해상도 복원 성능을 저하시킨다는 것을 발견했다. 이를 해결하기 
위해, 본 연구에서는 BF-STVSR 이라는 새로운 C-STVSR 프레임워크를 제안한다. 이 프레임워크는 비디오의 
시공간적 특성을 보다 효과적으로 표현하기 위한 두 가지 핵심 모듈을 포함한다: 1) 시간축으로의 부드러운 
보간을 위한 B-spline Mapper, 2) 공간축으로의 고주파 정보 파악을 위한 Fourier Mapper. 제안된 모델은 

기존의 C-STVSR 모델들 중에서 PSNR 과 SSIM 지표에 대해 가장 높은 성능을 달성하여, 향상된 고품질 
비디오 복원을 보여준다. 

 
  
 

 
1. 서론 

저해상도 및 저프레임률 비디오를 고해상도 및 
고프레임률 비디오로 복원하는 것은 고품질 비디오

를 위해 필수적이다. 이를 위해, 많은 연구들이 딥
러닝 기반의 비디오 초해상도 복원(Video Super-
Resolution, VSR) 방법과 비디오 프레임 보간(Video 
Frame Interpolation, VFI) 방법을 제안하였다. VSR 은 
이웃 프레임들의 정보를 활용해 목표 프레임의 공
간 해상도를 향상시키고, VFI 는 비디오 데이터 내에

서 목표 프레임까지의 움직임을 예측해 프레임률을 
개선시킨다. 하지만 기존 방법들은 대부분 학습 데
이터셋 해상도에 제한되었다.  

이런 한계를 극복하기 위해, 이산 신호를 다층 
퍼 셉트론(MLP)으로 매핑시켜 연속표현으로 나타낼 
수 있는 Implicit Neural Representation (INR)을 적용한 
연구들이 제안되고 있다. 최근에는 INR 을 비디오에 
적용하여 연속적인 시공간 비디오 초해상도 복원
(Continuous Spatial-Temporal Video Super Resolution, C-
STVSR)이 가능하게 하는 연구들이 제안되었다. 그 
중에서, VideoINR[1]은 처음으로 시공간 좌표를 연
속적인 후방 움직임 필드에 매핑하였다. 후방 움직

임 벡터를 활용해 목표 프레임 좌표로 잠재 특징을 

 
 

그림 1. (가) BF-STVSR 은 B-spline Mapper 와 Fourier Mapper
를 통해 향상된 시공간 비디오 초고해상도 복원이 가능.  
(나) 이전의 C-STVSR 모델들과 비교하기 위해 시간축으

로 시각화한 결과. 
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후방 와핑 시켜 목표 프레임을 복원할 수 있다. 이 
방법을 확장해 MoTIF[3]는 사전 학습된 광학 흐름 

네트워크를 추가로 사용하고, 소프트맥스 스플래팅

[5]을 활용한 전방 워핑을 적용함으로써 성능을 개
선하였다.  
그러나 기존 모델들은 좌표와 잠재 특징을 단순

히 병합하는 방식을 사용하며, Fourier 인코딩과 같
은[6,7,9] 위치 인코딩 기술을 활용하지 않고 있다. 
이러한 방식은 특히 C-STVSR 을 진행할 때 비디오

의 복잡하고 동적인 움직임을 표현하는 데 어려움

을 겪으며, 결과적으로 높은 주파수 정보를 유지하

지 못하고 품질이 낮은 프레임을 생성하는 문제를 
초래한다. 추가적으로 본 연구에서는 단순히 위치 
인코딩을 적용하는 것은 오히려 성능을 저하시킨다

는 것을 발견했고, 이는 사전 학습된 옵티컬 플로우 
네트워크와 결합되었을 때 더욱 두드러져서 모델의 
유연한 움직임 예측을 제한할 가능성이 있다.  
이를 해결하기 위해, 본 연구에서는 BF-STVSR 이

라는 새로운 프레임워크를 제안하고, 두 가지 모듈

을 통해 시공간축 고해상도 복원을 효과적으로 처
리한다. 첫째로, 시간축으로는 연속적인 움직임을 
표현하기 위해 비스플라인 기저 함수를 활용한 B-
spline Mapper 를 제안한다. 둘째로, 공간축으로는 프
레임 내에서의 높은 주파수 정보 파악을 위해 푸리

에 기저 함수를 활용한 Fourier Mapper 를 제안한다. 
또한, 사전 학습된 광학 흐름 네트워크를 학습할 때 
직접적으로 입력으로 사용하는 것 대신, 간접적으로 
네트워크의 움직임 예측을 지도할 수 있도록 한다. 
이와 같은 방법을 통해 논문에서 제안하고 있는 
BF-STVSR 은 C-STVSR 분야에서 가장 높은 성능을 
달성했고, 다양한 실험을 통해 효과성을 입증하였다. 

 
 

 

2. 시공간 기저 함수 변경을 통한 연속적인 
비디오 초해상도 복원 

2.1 BF-STVSR작동 방식 

본 논문에서 제안하고 있는 BF-STVSR 의 전체적

인 구조는 그림 2(가)에 나타나 있다. 해당 모델의 

목표는, 두개의 저해상도 프레임 𝐼!" , 𝐼#" ∈ 	ℝ$×&×'이 

주어졌을 때, 임의의 시간 𝑡 ∈ [0,1]에서 임의의 스

케일 s로 고해상도 중간 프레임 I() ∈ 	ℝ$×*)×*+ 을 

생성하는 것이다. 우선, 인코더 𝐸  는 두 개의 저해

상도 프레임을 입력으로 받아 세 개의 잠재 특징들 

𝐹!" , 𝐹(!,#)" , 𝐹#" ∈ 	ℝ$×&×'을 생성한다. 여기서 𝐹!"과 𝐹#"

은 각각 𝐼!"와 𝐼#"의 잠재 특징을 나타내며, 𝐹(!,#)" 은 

두 입력 프레임의 정보가 결합된 결과로 중간 프레

임의 템플릿같은 잠재 특징으로 활용된다. 다음으로, 

잠재 특징 𝐹!"과 𝐹#"은 두 개의 제안된 매퍼에 의해 

처리된다. B-spline Mapper 는 목표 시간 𝑡로의 고해상

도 광학 흐름을 예측하여 𝑀!→0
& , 𝑀#→0

& ∈ 	ℝ1×2&×2' 를 

생성한다. 한편, Fourier Mapper 는 목표 스케일 s에서

의 고해상도 공간 특징을 추정하여 𝐹!& , 𝐹#& ∈
	ℝ3×&×' 를 생성한다. 마지막으로, 고해상도 특징 

𝐹!&와 𝐹#&는 예측된 광학 흐름 M!→(
) , M#→(

) 를 기반으

로 목표 시간 𝑡로 전방 와핑을 수행하여 목표 좌표

에서의 잠재 특징 𝐹0&를 생성한다. 와핑된 특징들은 

목표 시간 𝑡와 𝐹(!,#)&  (이는 𝐹(!,#)" 의 최근접 이웃 업

샘플링 버전)과 결합되며, 이를 디코더를 통해 최종

적으로 고해상도 중간 프레임 𝐼0&로 복원한다.  

2.2 시간축 보간을 위한 B-spline Mapper 

비디오에서 내재된 움직임을 정확히 예측하는 것은 

이웃 프레임 두 개를 이용해 시각적으로 자연스러

운 중간 프레임을 생성하는 데 있어 핵심적인 요쇼

그림 2. (가) 제안된 프레임워크 BF-STVSR 의 전체적인 구조로 고품질의 고해상도 중간 프레임 복원을 목표로 함. 
(나) 제안된 B-spline Mapper 의 전체적인 구조. (다) 제안된 Fourier Mapper 의 전체적인 구조. 
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이다. VFI 연구에서는 움직임을 정확히 예측하기 위

해 다양한 기술이 제안되었지만, 대부분 고정된 스

케일에서의 보간을 목표로 설계되었다. 따라서 임의

의 스케일을 처리해야 하는 C-STVSR 에서 이러한 

방법들을 적용하는 것은 간단하지 않다. 이를 극복

하기 위해 VideoINR 과 MoTIF 는 시공간 좌표를 입

력으로 받아 임의의 시간 𝑡와 스케일 𝑠에서 움직임

을 모델링할 수 있는 다층 퍼셉트론(MLP)을 활용한 

암시적 신경 표현(INR)을 사용했다. 이러한 INR 방

법은 유연한 모델링이 가능하지만, 비디오의 복잡한 

움직임을 포착하는 데에는 한계가 있다. 이를 극복

하기 위해, 본 논문에서는 비스플라인 표현을 활용

한 B-spline Mapper 모듈을 제안한다. 비스플라인 함
수는 연속 신호를 모델링하는 데 효과적인 방법으

로 잘 알려져 있으며[2], 부드럽고 연속적으로 움

직이는 물체의 움직임을 효과적으로 포착할 수 있

다. B-spline Mapper 의 세부적인 과정은 그림 2(나)

에 나타나 있다.  

본 논문에서는 MoTIF 의 Space-Time Local Implicit 
Neural Functions (ST-INF)를 수정하여 B-spline Mapper 
를 구현했으며, ST-INF 와 유사하게 임의의 시간 𝑡
에서 고해상도 전방 움직임 벡터 𝑀!→0

& , 𝑀#→0
& 와 신뢰

도 맵 𝑍!→0& , 𝑍#→0& 를 예측한다. 이때, B-spline Mapper 
는 외부 네트워크(예: RAFT[4])에서 광학 흐름 정

보를 가져오는 대신, 인코딩된 잠재 특징 𝐹!"과 𝐹#"
을 입력으로 사용한다. 또한, 목표 시간 𝑡에 대한 

움직임 벡터를 직접적으로 예측하는 대신, B-spline 
Mapper 𝑝4는 아래 수식과 같이 비스플라인 기저 함
수의 coefficients 와 knots 를 예측하여 비디오의 내재

된 움직임을 모델링한다:  

	𝑝4(𝑧5 , 𝛿5 , �̂�) = 	 𝑐5 ⊙𝛽6 =
�̂� − 𝑘5
𝑑 A . (1) 

여기서, 𝑐5 = 𝑝7(𝑧5 , 𝛿5) , 𝑘5 = 𝑝8(𝑧5 , 𝛿5) 이고, 𝑑 =
𝑝9(𝑔)이다. 각각 coefficients, knots, dilation 요소를 예

측하는 함수이며, 𝑧5은 최근접 좌표의 잠재 특징 벡

터, �̂�는 참조 프레임과의 상대적 시간 거리, 𝛿5 은 

공간 상대 좌표를 나타낸다. 이렇게 얻어진 비스플

라인 잠재 표현을 𝑓:!를 통해 선형적으로 투영함으

로써, 쿼리 좌표 𝑞에서의 움직임 벡터와 신뢰도 맵

을 얻는다:  

F𝑍0"→0
& (𝑞),𝑀0"→0

& (𝑞)G = 	𝑓:!(𝑝4(𝑧5 , 𝛿5 , �̂�)). (2) 
예측된 모션 벡터를 이용해, 잠재 특징 𝐹!& , 𝐹#& 와 

신뢰도 맵은 소프트맥스 스플래팅[5]을 통해 목표 

시간 𝑡로 전방 와핑되고, 중간 잠재 특징 𝐹0&와 이

에 대응하는 신뢰도 맵 𝑍0& 가 생성된다. B-spline 
Mapper 은 입력 프레임 특징맵에 내재된 움직임을 

학습하여 더욱 강건하고 유연한 움직임 모델링 방

식을 제공한다. 또한, 테스트 단계에서 광학 흐름 

정보에 의존하지 않기 때문에 MoTIF[3]에 비해 효

율적이다. 

 

 

2.2 공간축 보간을 위한 Fourier Mapper 

비록 B-spline Mapper 로 향상된 모션 모델링 덕분에 
중간 특징 𝐹0&의 품질이 개선되었지만, 𝐹!&과 𝐹#&에
서 전파된 특징의 품질이 여전히 중요한 역할을 한
다. VideoINR[1]와 MoTIF[3]는 단순하게 MLP 를 사
용하여 잠재 특징 𝐹!"과 𝐹#"을 보간한다. 그러나 INR
은 spectral bias 와 같이 고주파 세부 정보 파악에 한
계가 있으며[6, 7, 8], 이는 보간된 중간 프레임 결과

의 품질 저하로 이어질 수 있다. LTE[9]는 임의의 
스케일 이미지 초해상도 태스크에서 이를 해결하기 
위해, 푸리에 기저 함수를 활용해 잠재 특징을 표현

하였다. 이는 향상된 성능을 보여주었고, 본 논문에

서는 이러한 접근법에서 영감을 받아, 푸리에 표현

을 활용한 Fourier Mapper 을 제안한다. Fourier Mapper
의 상세 과정은 그림 2(다)에 나타나 있다. 

Fourier Mapper 𝑔;는 공간축으로 입력 프레임 내
에서 고주파수 특징을 파악하기 위해, 푸리에 기저 
함수의 frequency 와 amplitude 를 예측한다:  

{𝐹!&(𝑞), 𝐹#&(𝑞)} = 	𝑓:# K𝑔;(𝑧5 , 𝛿5)L , (3) 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒		𝑔;(𝑧5 , 𝛿5) = 	𝐴5 ⊙ S
𝑐𝑜𝑠(𝜋𝐹5𝛿5)
𝑠𝑖𝑛(𝜋𝐹5𝛿5)

X (4) 

여기서 𝐴5 = 𝑔<(𝑧5) ,𝐹5 = 𝑔=(𝑧5)이고, 𝑧5 = 𝐹0"
" (𝑞5)은 

쿼리 좌표 𝑞	 = 	 (𝑥, 𝑦)에 가장 가까운 잠재 특징 벡
터이고, 𝛿5(= 𝑞 −	𝑞5)은 공간적 상대 좌표를 나타낸

다. 𝑔<와 𝑔=는 각각 amplitude 추정기(ℝ3 ↦ ℝ13)와 
frequency 추정기(ℝ3 ↦ ℝ13)이다. 쿼리 포인트의 주
요 주파수를 잠재 공간에서 예측함으로써, Fourier 
Mapper 는 보간된 특징 𝐹]!&와 𝐹]#&에서 고주파수 특징

들을 더 잘 파악할 수 있다. 이렇게 얻어진 푸리에 
잠재 표현을 𝑓:#를 사용해 𝐹!&와 𝐹#&로 선형 투영하

면, 목표 좌표에서의 개선된 잠재 특징 𝐹0&을 얻을 
수 있다. Fourier Mapper 는 LTE 와 달리 저해상도 영
역에서 계수들을 보간하지 않고, 고해상도 영역에서 
각 계수를 직접 예측하고 있다. 

2.3 손실함수 

제안된 모델은 MoTIF[3]을 기반으로 end-to-end 

방식으로 학습되고, 손실 함수는 아래와 같다:  

ℒ =	ℒ7><5_	𝐼0& , 𝐼0&a + 	𝛽cℒ7><5_	𝑀?→0
& , 𝑀d?→0& a

#

?@!

	 (5) 

여기서 ℒ7><5 는 Charbonnier 손실이며( ℒ7><5(𝑥, 𝑥f) =
g‖𝑥 − 𝑥f‖1 + 𝜀1), 𝛽 는 0.01로 설정된 하이퍼파라미

터이다. 𝐼0&는 시간 𝑡에서 예측된 고해상도 중간 프

레임이고, 𝐼0&는 정답 중간 프레임이다. 𝑀?→0
& 은 시간 

𝑡에서 예측된 움직임 벡터이고, 𝑀d?→0& 는 RAFT[4]로

부터 예측된 움직임 벡터이다. 이때, RAFT 는 훈련 

과정에서만 B-spline Mapper을 지도하기 위해 사용되

며, 추론 과정에서는 활용되지 않는다. 
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테이블 1. Gopro, Adobe240 데이터셋에 대해서 Fixed-
STVSR 과의 성능 비교 결과. 성능 지표는 PSNR(dB)과 
SSIM 을 사용. 모든 프레임은 공간 축으로는 × 4, 시간 

축으로는 × 8 크기로 보간됨. 최고 성능은 빨간색, 두 

번째로 높은 성능은 파란색으로 표시. 

 

 
3. 결과 및 분석  

3.1 실험 세부 사항 

학습은 두 단계로 진행되며, 초기 450,000 번 

반복 동안 공간 스케일링 팩터는 4 로 고정하며, 이

후 150,000 번의 반복 동안은 [1, 4]에서 균일하게 

샘플링한다. Adam 옵티마이저(𝛽# = 0.9, 𝛽1 = 0.999)
를 사용하며, 학습률은 150,000 번 반복마다 10AB
에서 10AC 로 코사인 감쇠를 적용한다. 인코더로 

ZoomingSlowMo[10]를 사용하고, 배치 크기는 32

이다. 또한,  훈련 초반 150,000 번 반복 동안 일정 

확률로 예측된 전방 움직임을 실제 전방 움직임으

로 대체한다. B-spline Mapper 는 세 개의 SIREN[11] 

레이어를 사용해 계수와 매듭을 추정하며, Fourier 
Mapper 는 진폭 및 주파수 추정을 위한 세 개의 

SIREN 레이어와 공간 인코딩을 위한 3 × 3  합성곱 

레이어를 포함한다. 두 모듈 모두 잠재 차원은 64

로 설정된다. 

데이터셋의 경우, 훈련시에는 720P 해상도의

Adobe240[12]을 사용하고, 총 133 개의 비디오 중  

100 개는 훈련, 16 개는 검증, 17 개는 평가에 사용

한다. 훈련 시 비디오에서 9개의 연속 프레임을 선 

택해 120와 90>  프레임을 입력으로 사용하고, 중간

의 세 프레임을 랜덤하게 샘플링하여 정답 데이터

로 활용한다. 평가시에는 Adobe240[12], Gopro[14] 

데이터셋을 사용한다. 기본 공간 스케일은 × 4  로 

설정되고, 시간 스케일은 × 8 로 설정되어 다중 프

레임 보간을 평가한다. 

 벤치마킹 모델의 경우, 연속적(Continuous)과 고정 

스케일(Fixed-scale)로 구분해서 비교한다. Fixed-
STVSR 모델은 학습 시 사용된 고정 스케일에서만 

초해상도를 수행한다. 두 단계 방법으로는  고정 

VSR 모델(e.g., BasicVSR[16]})과 VFI 모델(e.g., 
SuperSloMo[17], QVI[18], DAIN[19])을 사용한다. 

연속적 방법에서는 MoTIF 와 제안된 BF-STVSR 을 

비교한다.  

 

 

 

테이블 2. Gopro 데이터셋에 대해서 C-STVSR 모델

들과의 성능 비교 결과. 성능 지표는 PSNR(dB)과 
SSIM 을 사용. 모든 프레임은 표에 명시된 크기로 
보간되었고, 최고 성능은 빨간색으로 표기.            

3.2 정량적 실험결과 

테이블 1 은 Fixed-STVSR 방법들과 비교한 결과

로 GoPro 와 Adobe240 에서 모두 BF-STVSR 이 가장 

높은 성능을 보이며, 기존 SOTA 인 MoTIF 모델보

다 높은 성능을 달성했다. 특히, MoTIF 는 사전 학

습된 옵티컬 플로우 네트워크[4]를 활용해 시간적 

특징을 생성하지만, 제안한 모델은 B-spline Mapper
과 Fourier Mapper 를 통해 더 강력한 시간적 및 공

간적 특징 표현을 제공한다.  

테이블 2에서는 GoPro 데이터셋으로 임의의 스케

일에 대해서 연속 스케일 STVSR(C-STVSR) 방법과 

비교를 수행했다. 실험 결과, BF-STVSR 은 대부분의 

테스트 케이스에서 최고의 성능을 보였다. 이는 B-
spline Mapper 가 높은 스케일의 고해상도 복원에 대

해서도 효과적으로 시간적 보간을 처리함을  시사

한다. 특히, 동일한 공간축 스케일에서 시간축 스케

일이 커질수록 (× 6에서 × 12 와 × 16) BF-STVSR
의 낮은 성능 저하를 볼 수 있다. 결과적으로, 

MoTIF 는 어려운 조건에서 더 큰 성능 저하를 경험

하는 반면, 제안한 모델은 상대적으로 강건한 성능

을 유지한다. 예를 들어, × 12  공간 스케일에서 시

간 스케일이 × 6에서 × 12로 증가할 때, MoTIF 는 

약 -4.02 dB 의 성능 저하를 보인 반면, 우리 모델

은 약 -3.63 dB로 약 0.4 dB의 개선을 보인다. 이

는 시간적 간격이 × 16으로 확장되는 극한 조건에

서도 제안한 방법이 높은 강건성을 유지함을 보여

준다. 

 

3.3 정성적 실험결과 
 

 그림 3은 VideoINR, MoTIF 와 제안된 모델 BF-
STVSR 을 정성적으로 비교한 결과이다. 결과는 학

습 시 사용된 시간축 스케일(× 8 , In-distribution)과 

사용되지 않은 시간축 스케일(× 6, Out-of-distribution)

의 보간된 프레임을 보여주고 있다. In-distribution 의 
경우, 말의 발굽이나 난간의 줄무늬와 같은 고주파 

세부 사항을 제안된 모델이 더 효과적으로 포착하

고 있고, Out-of-distribution 의 경우에도 BF-STVSR

이 텍스트의 가장자리와 남성 얼굴 등의 역동적인 

움직임이 포함된 장면에서 더 우수한 성능을 보여

VFI 
Method 

VSR 
Method 

Gopro Adobe 

SuperSloMo BasicVSR 26.36 / 0.7977 25.94 / 0.7679 
QVI BasicVSR 26.27 / 0.7955 25.20 / 0.7421 

DAIN BasicVSR 26.43 / 0.7966 25.23 / 0.7725 
TMNet 28.83 / 0.8514 28.30 / 0.8354 

VideoINR 29.41 / 0.8669 29.27 / 0.8651 
MoTIF 30.04 / 0.8773 29.82 / 0.8750 
Ours 30.20 / 0.8799 30.14 / 0.8808 

Temporal 
Scale 

Spatial 
Scale 

MoTIF Ours 

× 6 × 6 29.36 / 0.8505 29.44 / 0.8516 
× 6 × 12 25.81 / 0.7330 25.78 / 0.7284 
× 12 × 6 26.78 / 0.7908 27.06 / 0.7961 
× 12 × 12 24.72 / 0.7108 24.87 / 0.7096 
× 16 × 6 25.34 / 0.7527 25.81 / 0.7621 
× 16 × 12 23.88 / 0.6923 24.22 / 0.6950 
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준다. 이는 제안한 모델이 물체의 연속적인 움직임

을 유연하게 보간하고, 프레임의 고주파 정보를 효

과적으로 포착한다는 것을 증명한다.  

 3.4 Ablation실험결과 

테이블 3 은 사전 학습된 광학 흐름 네트워크 
RAFT(O.F)와 B-spline Mapper(B), Fourier Mapper(F) 
의 사용 유무에 따른 모델 성능을 비교한 결과이다. 
첫 번째 행은 MoTIF[3]의 기본 세팅으로, 두 번째와 
세 번째 행을 보면 RAFT 를 제안된 모듈과 함께 사

용할 경우 성능이 오히려 저하되는 것을 확인할 수 
있다. 이는 광학 흐름 네트워크가 비디오 내 복잡한 
시공간 정보를 효과적으로 활용하지 못한다는 점을 
시사한다. 반면, 마지막 세 행에서는 제안된 모듈을 
사용해 공간 및 시간 특징을 추출한 결과를 보여준

다. 이 경우 모든 세팅에서 개선된 성능을 보이고 
있다. 이는 제안된 모듈이 비디오 데이터에 내재된 
풍부한 정보를 효과적으로 추출하고 활용하여 복잡

한 시공간 특징을 더 잘 모델링할 수 있음을 보여

준다. 또한, 마지막 행은 두 모듈을 통합한 BF-
STVSR 의 결과로 가장 우수한 성능을 보여준다. 이

는 B-spline Mapper 와 Fourier Mapper 가 서로 보완적

으로 작용해 효과적인 C-STVSR 을 가능하게 하는 
것을 입증한다. 본 실험 결과는 제안된 모듈들이 기

존 광학 흐름 네트워크에 의존하지 않고도 복잡한 
비디오 데이터를 처리하는 데 있어 효과적임을 보

여주고 있다. 
 
 
 

테이블 3. 제안된 위치 임베딩(B, F)과 사전 학습된 광학 
흐름 네트워크(O.F)의 영향을 GoPro 와 Adobe 데이터셋에

서 비교한 결과. 성능 지표는 PSNR(dB)과 SSIM 사용. 

4. 결론  

본 논문에서는 연속 시공간 비디오 초해상도

(Continuous Spatial-Temporal Video Super Resolution, C-
STVSR)를 위한 새로운 프레임워크인 BF-STVSR 을 

제안했다. 구체적으로는, 두 개의 정교한 위치 인코

딩 모듈을 제안한다. B-spline Mapper 는 비스플라인 

기저 함수를 활용하여 시간축으로 부드럽고 연속적

인 보간을 수행하며, Fourier Mapper 는 주요 공간 주

파수를 포착하여 세밀한 공간적 디테일을 효과적으

로 모델링한다. 또한, 실험 결과로 단순한 위치 인

코딩은 C-STVSR 의 성능을 저하시킬 수 있다는 것

을 시사하고, 시공간 축에 맞춘 정교한 위치 인코딩

의 중요성을 강조한다. BF-STVSR 은 다양한 데이터

셋에서 PSNR 과 SSIM 지표에 대해 가장 높은 성능

을 달성하였고, 다양한 실험을 통해 해당 모델의 효

과성을 보여주었다.  

 

O.F B F GoPro Adobe 
√   30.04 / 0.8773 29.82 / 0.8750 
√  √ 29.94 / 0.8764 29.73 / 0.8741 
√ √  30.03 / 0.8774 29.81 / 0.8756 
  √ 30.12 / 0.8783 30.02 / 0.8784 
 √  30.16 / 0.8792 30.11 / 0.8801 
 √ √ 30.20 / 0.8799 30.14 / 0.8808 

그림 3. "Overlap"은 두 입력 프레임(𝑡 = 0,1)의 평균 이미지를 나타내며, 옆의 이미지는 𝑡 = (0, 1)	에서 보간된 결과
를 보여준다. (가) 학습 시 사용된 시간축 스케일(× 8)에서의 보간 결과를 나타낸다. (나) 학습 시 사용되지 않은 시
간축 스케일(× 6)에서의 보간 결과를 나타낸다. 
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