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Triplet CNN과 학습 데이터 합성 기반 비디오 안정화기 연구

양 병 호a), 이 명 진b)‡

Study on the Video Stabilizer based on a Triplet CNN and Training 
Dataset Synthesis

Byongho Yanga) and Myeong-jin Leeb)‡

요 약

영상 내 흔들림은 비디오의 가시성을 떨어뜨리고 영상처리나 영상압축의 효율을 저하시킨다. 최근 디지털 영상처리 분야에 딥러닝
이 본격 적용되고 있으나, 비디오 안정화 분야에 딥러닝 적용은 아직 초기 단계이다. 본 논문에서는 Wobbling 왜곡 경감을 위한
triplet 형태의 CNN 기반 비디오 안정화기 구조를 제안하고, 비디오 안정화기 학습을 위한 학습데이터 합성 방법을 제안한다. 제안한
CNN 기반 비디오 안정화기는 기존 딥러닝 기반 비디오 안정화기와 비교되었으며, Wobbling 왜곡은 감소하고 더 안정적인 학습이 이
루어지는 결과를 얻었다.

Abstract

The jitter in the digital videos lowers the visibility and degrades the efficiency of image processing and image compressing. In 
this paper, we propose a video stabilizer architecture based on triplet CNN and a method of synthesizing training datasets based 
on video synthesis. Compared with a conventional deep-learning video stabilization method, the proposed video stabilizer can 
reduce wobbling distortion.
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Ⅰ. 서론

디지털 이미징 기기의 급격한 증가와 함께 아마추어들이

촬영하는 디지털 영상 또한 가파르게 증가하고 있다. 그런

데 개인 저작 영상은 촬영 환경의 열악함과 촬영자의 미숙

함 등으로 인해 가시성이 많이 떨어지는데, 손 떨림에 의해

유발된 영상의 흔들림이 가시성을 저하시키는 주요 요인으

로 지적되고 있다[1]. 또한, 야외 레저활동 과정에서 액션 캠, 
드론, 로봇 등으로 촬영한 영상은 필연적으로 흔들림이 발

생하므로 이들 영상을 시청하거나 혹은 영상의 활용 시 흔

들림 보정이 필요하다[2].
영상의 흔들림을 보정하는 기술은 기계적 보정, 광학적

보정, 전자적 보정, 디지털 보정(digital image stabilization; 
DIS) 등으로 나누어 볼 수 있다. 기계적 보정은 무게 추, 
gimbal 등의 기계 장치를 이용한 흔들림 보정 기술이다. 근
래의 기계적 보정은 관성센서를 이용한 흔들림 추정과 ac-
tuator 구동을 통해 CCD (Charge-Coupled Device) 플랫폼

을 움직여 흔들림을 보정한다. 광학적 보정은 관성센서를

통한 흔들림 추정 후 특수 제작 렌즈를 움직여 흔들림을

보정한다[3]. 전자적 보정은 카메라 이미지를 분석하거나 관

성센서를 통한 흔들림 추정 후 CCD 투영 이미지를 움직여

흔들림을 보정한다. 마지막으로 DIS는 흔들림 추정과 보정

을 디지털 이미지 처리를 통해 수행한다.
스마트폰과 같은 소형/저가 장치에서는 크기와 가격 등

의 요소로 인해 디지털 보정을 채택한다. 종래의 DIS는 특

징점이나 카메라 궤적 추적에 기반한 방식들인데, 많은 연

산량과 영상 보정 성능의 한계가 존재한다[6-8,11]. 이러한 문

제를 해결할 수 있는 방법 중 하나가 CNN(Convolution 
Neural Network) 기반의 딥러닝의 도입이나, 비디오 안정

화 분야에 딥러닝 적용은 아직 초기 단계이다.
본 논문에서는 Wobbling 왜곡을 경감시킬 수 있는 triplet 

형태의 CNN 기반 비디오 안정화기 구조를 제안한다. 제안

한 CNN 기반 비디오 안정화기가 좋은 성능을 보이기 위해

서는 양질의 학습데이터가 필요하며, 학습을 위해 별도로

촬영할 필요가 없는 영상합성 기반 학습데이터 확보 방법

을 제안한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2절에서는 비디오 안정

화를 위한 디지털 영상처리와 딥러닝 기반 기존 연구들에

대해 설명한다. 제3절에서는 triplet 형태의 CNN 기반 비디

오 안정화기 구조를 제안한다. 제4절에서는 제안한 구조에

대한 비디오 안정화 실험 결과를 제시하고, 제5절에서 결론

을 맺는다. 

II. 기존의 비디오 안정화 연구

1. 디지털 이미지 처리 기반 비디오 안정화

DIS는 디지털 이미지 처리를 통해 흔들림을 추정하고 흔

들림을 보상한다. DIS는 움직임 추정, 움직임 필터링, 이미

지 보상의 단계로 구성된다. DIS의 첫 단계인 움직임 추정

은 연속으로 입력되는 비디오 프레임을 비교하여 각 특징

점들의 지역움직임(Local Motion Vectors, LMV)을 추정

한다[5-8]. 추정된 LMV에는 영상내 움직이는 물체, 조명변

화 등으로 인해 실제 카메라 움직과는 다른 벡터들이 존

재하기 때문에, 추정된 LMV들로부터 Low pass filter나 
Gaussian smoothing 등을 이용하여 카메라의 전역 움직임

(Global Motion Vector, GMV)를 추정한다[1,11]. Filtering 후
최종 GMV를 추정하기 위해 RANSAC[12] 알고리즘이나 그

변형들이 사용된다. 추정된 GMV로부터 3D 공간상의 per-
spective motion을 표현하는 homography를 추출할 수 있다
[13]. 카메라 이동시 추정된 GMV에는 카메라 이동 벡터와

흔들림 벡터가 중첩되어 있어서 카메라 궤적 추적 방법을

통해 GMV에 카메라 이동 궤적이배제된 흔들림만남는다
[13]. 흔들림 보상의 마지막 단계는 homography 변환시 발생

한테두리의검은 영역 제거 작업이며, 이미지의 중심부분

을 검은 영역이 보이지않을 정도로 확대하는 방법들이 사

용된다.

2. 비디오 안정화를 위한 딥러닝 기법

비디오 안정화 분야에서 딥러닝 연구는 최근 시작되었는

데, 신경망여러 개를 병렬로배치하고 각신경망출력 결과

를 비교함으로써 입력 이미지에 대한 분류나 비교 문제를

푸는 방법[15,16]과네트워크에서 이미지의 공간 방향의 다양

한 변환을 고려한 모델[17]이 사용되었다. 
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Zagoruyko은 같은 weight를 공유하는두개의 병렬신경

망출력 결과를 비교함으로써 두이미지의 일치 여부를판

단하는 Siamese network을 제안하였다[15]. Siamese net-
work은 positive sample은 true, negative sample은 false로
학습함으로써단순한 이미지 비교만이 아니라 이미지 분류

에도 활용할 수 있다. 기존의 딥러닝모델에서는 대량의 학

습데이터가 필요했는데 Siamese network는 소량의 기준데

이터 기반으로 일치여부를판단하므로 소량의 데이터로 학

습이 가능하다.
Siamese network은 feature learning에서 확장성을 제공

할 수 있으나 분류문제에서 기존 딥러닝모델에 비해 정확

도가 높지 않다. 이는 positive sample과 negative sample의
흔들림 정도를 계량화하여 판단할 수 없기 때문인데, 
Hoffer은 triplet network를 통해 이 문제의 해결방법을 제

안하였다[16]. Triplet network는 동일한 weight를 공유하는

세 개의 병렬 신경망에 training sample, positive sample, 
negative sample을 입력하고 그 출력 사이의 거리를 loss 함
수에 반영한다.

CNN 등 기존의 딥러닝 네트워크는 공간 영역에서 병진

또는 회전 변환된 이미지 처리시 제약이 있었다. Jaderberg
은 이 문제를 해결하기 위해 네트워크의 중간에 trans-
former layer를 삽입하고 이 layer를 위한 적절한 gradient 
함수를 제공함으로써 별도의 추가 작업 없이 backpropaga- 
tion이 이루어짐을 보이고, 실제 딥러닝에서 성능이 개선됨

을 보였다[17]. Jaderberg에따르면 transformer layer는 CNN 
등의 네트워크의 일부로 삽입하기만 하면 별다른 추가 작

업 없이 이미지 변환에강한네트워크 구조를 얻을 수 있다.
Wang은 일반 비디오 카메라(unsteady camera)와 안정화

기가 장착된 비디오 카메라(steady camera)를 쌍으로 배치

해 다양한 영상을 직접촬영하여 학습 데이터 부족문제를

해결했다[18]. Resnet과 Siamese network 기반으로 Stabnet
을 설계하고, Stabnet의 출력인 homography를 이용한 Loss 
함수를 정의함으로써비디오 안정화 문제에 딥러닝을 적용

하였다. Stabnet 입력은 그림 1과 같이 와  두 개의

비디오 프레임 그룹이다. 는 unsteady 비디오 프레임  

와 안정화된 비디오 프레임 , , , ,  
 5장으로 구성된다. 에 포함된 비디오 프레임들 사

이의 흔들림이 감소되도록네트워크 훈련을 위해, Loss 함
수는 안정화된 비디오 프레임과 ground truth (GT) 프레임

사이의 화소 차이와 특징점 간 거리를포함하고, wobbling 
왜곡을 경감시키기 위해 인접한 프레임 간의 화소 왜곡을

포함한다. 또한, 실제 사용을 가정할 때 초기 프레임들은

안정화를 위한 비교 대상이 없는 문제가 있는데 이는 첫

프레임을 시퀀스만큼 복제하여 사용하는 방법을 사용하여

해결하였다.

Ⅲ. 제안하는 비디오 안정화기

본 장에서는 Wobbling 왜곡 억제에 효과적인 딥러닝 네

트워크 구조와 소량의훈련데이터를 이용해 대량의 흔들림

그림 1. Stabnet 구조 [18]
Fig. 1. The architecture of Stabnet [18]
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영상을 합성하여 훈련하는 방법을 제안한다.

1. 제안하는 Wobbling 왜곡 억제를 위한 네트워크

Wang은 wobbling 왜곡 제거를 위해 현재 비디오 프레임

()와 직전 비디오 프레임()를 이용한 시간방향 손실

함수를 도입했다. 본 논문에서는 여기에 추가로 history 
frame을 이용해 wobbling 왜곡을 제거하는 네트워크 구조

와 손실함수를 제안한다. 시간방향 손실함수 구성 시 바로

이전 비디오 프레임만을 이용할 경우Wobbling 왜곡 억제

가 효과적이지못하기 때문에 , , 를 입력으로 하

는 그림 2의 3-branch 네트워크 구조를 제안한다. 2-branch 
네트워크 구조를 이용해 단순히 현재 프레임을 이전 프레

임과 유사하도록 학습하는 경우 왜곡이 누적되어 한순간

강한 흔들림으로 나타나는데 3-branch 네트워크 구조는 연

속된 프레임의 유사성만 아니라 이전의 차이점과 현재의

차이점을 최소화하도록학습함으로써왜곡편차를줄일 수

있다.
제안한 3-branch 네트워크에서 각 branch는 Resnet 구조

를 가지며, 각 branch 입력은 흔들림이 존재하는 비디오 프

레임 과 과거에 안정화된 비디오 프레임 , , 
, , 로 구성된 비디오 프레임 그룹 이다. 

흔들림이 존재하는 비디오 시퀀스 는 흔들림이 없는 비

디오 시퀀스 와 homography 시퀀스 를 이용하여 생성

한다. 제안한 3-branch 네트워크는 각 branch별로 비디오

안정화를 위한 homography 를 출력하며, 이를 이용하여

흔들림이 존재하는 인접프레임들의 안정화된 비디오 프레

그림 2. 제안하는 3-branch 비디오 안정화기 네트워크 구조
Fig. 2. The proposed 3-branch network architecture
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임들 사이의 wobbling 왜곡을 줄이고, 비디오 안정화를 위

한 homography 추정의 정확도를 높이는 방향으로 학습을

진행한다. 
안정화된 인접비디오 프레임을 최대한 유사하게 유지하

여 Wobbling 왜곡을억제하기 위한 인접비디오 프레임 손

실 함수는 다음과 같다.








 
 ∥


∥

 (1)
 

여기에서 와 는 현재 시각 와 이전 시각 의

비디오 프레임이고, 와 는 안정화를 위한 현재 비디

오 프레임과 이전 비디오 프레임의 변환 행렬이다. 는 비

디오 프레임 내 화소 수이고, 는 인접한 과거 steady 
비디오 프레임에서 현재 steady 비디오 프레임으로 변환하

는 함수로써 optical flow를 이용해 계산된다.
와 의 거리와 와 의 거리는 독립적으로

계산되기 때문에둘의편차가클경우Wobbling 왜곡이심

해지므로 와 의 거리와 와 의 거리를 유사

하게 유지하기 위한 인접프레임 손실 비교를 다음과 같이

수행한다.












 

∥


∥



∥


∥


(2)

 

Wobbling 왜곡을 제거하는 시간방향 손실 함수는 인접

프레임 손실 함수와 인접프레임 손실 비교 함수를 이용하

여 다음과 같이 정의한다.











 
























(3)

 

제안하는 비디오 안정화기 구조는 online 사용을 목표로

하기 때문에 미래 프레임은 사용하지 않는다. 그러나, off-

line 용도로 사용하거나 online을 사용하더라도 출력을 지

연시킬 경우 미래 프레임을 사용할 수 있다.
Wang은 GT로 steady 비디오 프레임을 사용기 때문에 특

징점 간 거리측정 손실함수()와 안정화된 프레임과

GT 프레임 간 화소 에러 함수()를 사용했는데 비디오

안정화 성능이만족스럽지못하다. 또한, steady한 GT 프레

임 확보가 어렵기 때문에 대량의 학습데이터를 확보하기

힘들다.
본 논문에서는 과  대신에 homography를

GT로 사용하는 를 제안한다. Wang은 과

이 학습된 homography를 이용해 unsteady 비디오 프

레임을 변환하고 변환된 비디오 프레임과 GT로 입력된 비

디오 프레임을 비교하는 간접적인접근법으로 인해 학습에

한계가 있었다. 본 논문에서는 homography를 직접 비교하

여 학습함으로써이러한 한계를극복할 수 있다. 이를 위해

서는 GT로 사용할 흔들림 보정을 위한 homography를 확보

할 수 있어야 하는데 이는 다음 절에서 설명한다.
제안하는 homography 기반 loss함수는 다음과 같다.


   ∑i 

S ∥h t

i
ht

i∥
′


(4)

여기에서 h t

i는 학습된 homography 행렬 의 요소, 

는 GT homography 행렬 의 요소이다.
제안하는 3-branch 네트워크 학습을 위한 loss함수는 다

음과 같다.

 ∑   
 










(5)

여기에서 는 균형항으로써본 논문에서는 10을 사용한

다.

2. 대량의 학습데이터 생성 방법

Wang이 제안한 데이터셋 확보 방법은 실시간으로

steady 비디오 프레임과 unsteady 비디오 프레임을 확보할

수 있고 직관적으로 비교할 수 있으나 다음 문제들이 존재
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한다. 첫째, 이 데이터셋 확보 방법은 steady 카메라와 un-
steady 카메라 사이에 시차가 존재하고, 이 시차 때문에

steady 카메라 영상은 unsteady 카메라 영상의 진정한 GT
가될수 없다. 둘째, GT로 사용되는 steady 영상의신뢰도

가 steady 카메라가 장착된 안정화기의 성능에 의존적이다. 
비디오 안정화기의 딥러닝네트워크는 unsteady 영상을 안

정화된 steady 영상으로 변환하도록훈련을받는데, 최적의

훈련을받더라도 그 결과는 steady 영상을 제공하는 기계적

안정화된 영상으로 수렴한다. 실제 Wang 이 제공한 steady 
영상에는 사람걸음걸이에 의한 상하로끄덕이는 움직임이

남아 있는데 이를 GT로 훈련을받은네트워크로 안정화된

영상에도 동일한 움직임이 존재한다. 

그림 3. 제안하는 학습데이터 생성 방법
Fig. 3. The proposed training data synthesis method

제안하는 학습데이터 생성방법은 그림 3과 같다. 와

는 Wang의두대의 카메라를 이용하여 촬영한 unsteady 
비디오 시퀀스와 steady 비디오 시퀀스다. 는 비디오 안

정화 장치에 연결된 카메라에서 촬영되었다. 동일 시점에

촬영된 비디오 프레임쌍인 의 와 의 를 이용하여

steady 비디오 프레임으로부터 unsteady 비디오 프레임으

로의 변환행렬 를 추출하여 homography 시퀀스 를 생

성한다. 학습데이터 시퀀스 생성을 위해 임의의 steady 비
디오 시퀀스 

′와 임의의 homography 시퀀스 
′ 을 이용

하여 unsteady 비디오 시퀀스 
′를 합성한다. 

제안 방법을 사용하면 쉽게 확보 가능한 steady 비디오

시퀀스와 기 확보된 homography 시퀀스를 이용하여 un-
steady 비디오 시퀀스를 합성할 수 있다. Homography 시퀀

스는 Wang 이 사용한두대의 카메라를 이용하는 방법으로

부터 추출하거나, 카메라의 흔들림을모델링하여 사용하여

생성 가능하다. Steady 비디오 시퀀스를먼저 확보한뒤별

도로 생성된 homography sequence를 이용해 steady 비디오

시퀀스를 unsteady 비디오 시퀀스로 합성한다. 합성된 un-
steady 비디오 시퀀스와 homography sequence를 이용하여

제안한 네트워크를훈련시킨다. 제안방법은 비디오 안정화

기 학습을 위한 데이터와 정확한 GT를 확보할 수 있다.

Ⅳ. 실험결과 및 비교분석

제안한 비디오 안정화기네트워크의 학습과테스트를 위

해 Redmon[19]이 구현한 Darknet 딥러닝 플랫폼에서 제안

구조와 Stabnet을 구현하였다. 

parameter value description
Image size 448x288 the input image size for the network

Max iteration 90000 the maximum number of iterations for 
network training

Batch size 8 the number of images used for each 
network training

Learning 
rate 0.001 the learning rate used for network 

training

 10
the balancing factor between network 

loss functions,   and 

표 1. 실험에 사용한 파라미터 셋
Table 1. The parameter-set used in this test

1. Wobbling 왜곡 억제를 위한 네트워크 학습결과
및 비교분석

Wobbling 왜곡억제 효과를 비교하기 위해 1개, 2개, 3개
의 branch를 갖는 네트워크를 각각 구현하여 학습하였다. 
Branch의숫자만다를뿐그 외모든파라미터는 동일하게

사용하였다.
그림 4와 그림 5는 n개의 branch를갖는네트워크를 학습

시킨 후 입력된 unsteady 비디오 프레임을 안정화한 결과이

다. 그림 4에서빨강색원을 관찰하면 1-branch는 프레임이

위로 움직였다가 아래로 움직이고, 2-branch는 프레임이 아

래로 점점 내려가고, 3-branch는 아래로 아주 천천히 내려

가는것을 볼 수 있다. 프레임간 유사도가 증가할수록평균
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그림 4. N-branch 네트워크 별 비디오 안정화 결과, (a) 1-branch 네트워크, (b) 2-branch 네트워크, (c) 3-branch 네트워크
Fig. 4. The video stabilization results for each n-branch network, (a) 1-branch, (b) 2-branch, (c) 3-branch

그림 5. N-branch 네트워크별 비디오안정화 성능 (a) 입력 unsteady 비디오프레임, (b) 안정화된비디오 프레임 (1-branch), (c) 안정화된 비디오프레임
(2-branch), (d) 안정화된 비디오 프레임 (3-branch); n-branch의 제1열: 안정화된 비디오 프레임의 평균, n-branch의 제2열: 안정화된 비디오 프레임의
표준편차, n-branch의 제3열: 각 branch별 모든 pixel의 표준편차의 평균
Fig. 5. Video stabilization performance for n-branch networks, (a) input unsteady video frame (b) stabilized video frame (1-branch) (c) stabilized 
video frame (2-branch) (d) stabilized video frame (3-branch); The 1st column of n-branch: average of stabilized video frames, the 2nd column 
of n-branch: standard deviation of stabilized video frames, the 3rd column of n-branch: the average of standard deviation
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이미지에블러링이줄어들고 시간방향으로 화소 별 표준편

차가 줄어들기 때문에 그림 5로부터 branch가 증가할수록

프레임간 유사도가 증가하고 있다. 그림 4와 그림 5의 결과

로부터 branch가 증가할수록 wobbling 왜곡이줄어드는것

을 확인하였다.

the type of a network 1-branch 2-branch 3-branch

the average 17.7791 17.4383 16.7261

표 2. 각 branch별 모든 pixel의 표준편차의 평균
Table 2. the average of standard deviation for each number of branches

2. 학습데이터셋 생성, 학습결과 및 비교분석

본 절에서는 제안한 학습데이터 합성 방법을 구현하고

이들을 이용한 학습시 Stabnet과 학습 경향을 비교 분석하

였다.

2.1 본 논문의 제안 구현
Qu[20]과 Lu[21]은 비디오 안정화 알고리즘을평가하기 위

한 방법으로 random한 움직임과 기존 영상으로부터 추출

한 움직임을 통한 합성 영상 사용을 제안하고 있다. 본 논문

에서는 Wang 이 제공한 unsteady 영상으로부터 추출한 흔

들림을 사용하여 Stabnet의 결과와 비교하였다.

2.2 Stabnet 구현
Stabnet 구현에서세가지 변형 및구체화가 이루어졌다. 

첫째, Wang은 균형 가중치 를 30으로 제안했는데 그럴

경우학습이 제대로 이루어 지지않아 본 논문에서는 3으로

설정하였다. 둘째, Darknet에 구현을 하기위해서는 loss함
수에 대한 미분이 필요해 이 부분을 별도 계산하여 구현하

였다. 마지막으로 Wang은 online 사용을 가정하여 online 
예측 시 history 비디오 프레임에 발생하는 black border를
학습에 반영하기 위해 학습을 위해 history 비디오 프레임

에 random black border를 삽입하였는데, 본 논문에서 이

과정은 적용하지 않았다.

2.3 학습과정 비교
제안방식과 Stabnet의 학습과정을 비교 분석하였다. 먼

저훈련시 training loss가포화되는 시점을 비교하였고, 이
의 보완으로 validation 셋을 이용한 loss 그래프를 비교하

였다. Training 및 validation은 모두 Wang 이 제공한 61
개 비디오 시퀀스의 44,000장의 비디오 프레임을 사용했

으며 이를 7:3의 비율로 나누어 training 집합과 validation 
집합을 구성했다. Training 집합은 43개 비디오 시퀀스의

29,990장의 비디오 프레임으로 구성되었으며 validation 집
합은 18개클립의 13,595장의 비디오 프레임으로 구성되었

다.
학습 시 그림 6과 같이 Stabnet은 loss 포화지점에 매우

빠르게 도달한다. Batch size 8을 이용해 학습하였고 약

4,000회 학습을 하고 나면이미 한번학습훈련에 사용한 비

디오 프레임을 재 사용한다. 이로 인해 Stabnet은약 30,000
회 학습을 진행하고 나면 포화상태에 도달한다. 반면 제안

한 네트워크는 포화상태에 도달하지 않고 계속 훈련이 진

행되는것을 볼 수 있다. 이는 기본 steady 비디오 프레임은

동일하더라도 계속 새로운 homography로 변형된 unsteady 
비디오 프레임들이 학습에 이용되기 때문이다.

Stabnet과 제안한 네트워크의 이러한 학습과정의 Loss 
수렴 경향은 validation 결과를 보면 더욱 명확하다. Vali- 
dation은 각 10, 20, …, 100, 200, 1000, 2000, …, 10000, 
20000, …, 90000 회 학습의 결과를 저장한 뒤 그 결과를

이용하여 validation 집합을 예측하고 검증했다. Stabnet
은 약 20000회 정도가 되면 validation loss가 오히려 증

가하는 overfit경향을 보여주는 데 반해, 제안한 네트워

크는 validation loss도 꾸준히 감소하는 것을 볼 수 있

다.
추가로 그림 6의 (c)는 branch 비교를 위해 실험한 결

과를 보여주는데 그림 6의 (b)와 같은 이미지 DB를 사

용했으나 training/validation set 분할이 달라진 데이터 셋

을 사용했다. 그림 6의 (c)에서도 그림 6의 (b)처럼 포화

상태에 도달하지 않고 훈련이 진행되는 것을 관찰할 수

있다.
이상의 training loss와 validation loss 실험을 통해

Stabnet이 제안한 네트워크에 비해 포화상태에 느리게 도

달함을 확인하였다. 이로부터 본 논문에서 제안한 unsteady 
비디오 프레임 합성방법이 잘작동하는것을 확인할 수 있

다.
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Ⅴ. 결론 및 추후 연구과제

본 논문에서는 triplet 네트워크 구조를 응용해 프레임간

차이를 유사하게 유지함으로써 wobbling 왜곡을 억제하는

비디오 안정화기 네트워크를 제안하고 실험을 통해 그 성

능을 입증하였다. 또한, 비디오 안정화기 학습을 위해

steady 비디오 시퀀스와 기 확보된 homography 시퀀스로부

터 unsteady 비디오 시퀀스를 합성하는 방법을 제안하였다. 
제안한 비디오 안정화기는 다음과 같은 경우에 대한 검증

과 추가 연구가 필요하다. 첫째, 고정형 카메라가 제한된

범위내에서 흔들리는 경우 병진운동과 회전운동만 고려한

학습이 더 좋은 성능을 기대할 수 있다. 둘째, 이동형 카메

그림 6. Stabnet과제안한네트워크의 training loss 및 validation loss 비교, (a) Stabnet, (b), (c) 제안한네트워크, (a-1), (b-1) Stabnet과제안한 3-branch 
네트워크의 training loss, (a-2), (b-2) Stabnet과 제안한 3-branch 네트워크의 validation loss, (c-1) 제안한 2-branch 네트워크의 training loss, (c-2) 
제안한 3-branch 네트워크의 training loss
Fig. 6. Comparison training and validation losses between the Stabnet and the proposed network, (a) Stabnet, (b), (c) proposed network, (a-1), 
(b-1) training losses of the Stabnet and the proposed 3-branch network, (a-2), (b-2) validation losses of the Stabnet and the proposed 3-branch 
network, (c-1) training loss of the proposed 2-branch network, (c-2) training loss of the proposed 3-branch network
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라가 흔들리는 경우카메라 이동에 따른 영상의 변화와 카

메라 흔들림에 따른 변화를 구분한 학습과정의 손실함수

설계가 필요하다. 
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