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RAFT의 구조와 성능

동영상에서의 움직임 추적 
RAFT: Optical Flow 기법
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Optical Flow(광학 흐름) 추정
연속된 영상�프레임에서�각�픽셀이�어느�방향으로�얼마나�움직였는지�추정하는�기술입니다.
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수중 환경에서 부유물 제거
1. 카메라가 이동하기 때문에 영상 전체(배경)가 함께 움직인다
2. Marine Snow는 카메라 움직임과는 독립적으로 불규칙하게 이동한다
3. 여러 프레임의�정보를�이용할�수�있다

배경과 부유물은 모두 움직이기 때문에, 단순히 움직임의 유무만으로는 두 요소를 구분하기 어렵다. 
깨끗한 배경을 다른 프레임에서 가져오기 위해서는 동일한 배경이 프레임 간 어디로 이동했는지를 추적하고, 
이를 기반으로 정확하게 영상을 정렬(Alignment)해야 한다. 
Optical Flow�추정은�이러한�픽셀�단위의�움직임을�추정하여�프레임�정렬을�가능하게�하는�핵심�기술이다.

Optical flow의 필요성
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“RAFT: Recurrent All-Pairs Field Transforms for Optical Flow”

ECCV 2020년�Princeton�University논문

ECCV 2020 (European Conference�on�Computer�Vision)�-�Best�Paper�Award�수상

저자

학회
 Zachary Teed,�Jia�Deng�(Princeton�University)

핵심
모든 픽셀 쌍의 관계를�반복적으로�갱신하여�Optical�Flow를�추정하는�방법



파이프라인
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전체 파이프라인

ECCV 2020년�Princeton�University논문
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2개의 Encoder 구조2개의 Encoder 구조

ECCV 2020년�Princeton�University논문
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

2개의 Encoder 구조2개의 Encoder 구조

Feature Encoder
연속된 두 이미지 모두에서 특징을�추출.
=> '어디가 서로 닮았는지'를 찾는 유사도 정보를 나타낸다.

Context Encoder
첫 이미지에서만 특징을�추출.
=> '어떻게 움직이는 것이 자연스러운지'를 담은 문맥 정보를 나타낸다.

두 인코더는 같은 방식으로 특징을 추출한다



출력 Feature�map�크기�공식
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특징 추출특징 추출

ECCV 2020년�Princeton�University논문

H

W

3

HxWx3
Conv 7x7(64)�p=3�s=2

1.Conv 3x3(64)�p=1�s=1
2.Conv 3x3(64)�p=1�s=1

H/2xW/2x64 H/2xW/2x64

1.Conv 3x3(64)�p=1�s=2
2.Conv 3x3(64)�p=1�s=1

1.Conv 3x3(64)�p=1�s=2
2.Conv 3x3(64)�p=1�s=1

Conv 3x3(64)�p=1�s=1

H/4xW/4x128 H/8xW/8x192 H/8xW/8x256

Feature Encoder와 Context Encoder 에 쓰일 특징을 추출합니다 
*1/8 해상도에서�특징�추출
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시각적 유사도 계산시각적 유사도 계산

ECCV 2020년�Princeton�University논문



수식 표현

4D Correlation�Volume�생성
내적
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

시각적 유사도 계산시각적 유사도 계산
Feature Encoder는�연속된�프레임에서의�특징의�유사도를�계산합니다.



H/8xW/8x256

차원

표시

H/8xW/8x256
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

시각적 유사도 계산시각적 유사도 계산
Feature Encoder는�연속된�프레임에서의�특징의�유사도를�계산합니다.

F1

F2

H/8 x W/8 x H/8 x W/8
4D Correlation�Volume�생성

수식 표현

4D Correlation�Volume�생성
내적
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

시각적 유사도 계산시각적 유사도 계산
4D Correlation Volume(                        )

Image 1의 각 픽셀마다 Image 2의 모든 픽셀의 유사도를 담고 있기에 
이후 반복적인�Optical�flow�업데이트�과정에서�적절한�대응점을�제공한다.
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Correlation Lookup table 제작Correlation Lookup table 제작

ECCV 2020년�Princeton�University논문
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Correlation Lookup table 제작Correlation Lookup table 제작

C1

C2

C3

C4

H x W x H x W

H x W x H/2 x W/2

H x W x H/4 x W/4

H x W x H/8 x W/8
Correlation�Pylamid
���

Neighborhood�탐색

Correlation Lookup tableCorrelation Lookup table
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Correlation Lookup table 제작Correlation Lookup table 제작
#Correlation Pylamid
 ��마지막 두 차원에 1, 2, 4, 8 크기의 풀링을 진행하여 4계층의 피라미드 {C1, C2, C3, C4} 를 구성
 ��

H x W x H x W

C1

C2

C3

C4

H x W x H x W

H x W x H/2 x W/2

H x W x H/4 x W/4

H x W x H/8 x W/8
Correlation Pylamid
 ��

4D Correlation�Volume

Pooling



r=0
 ��

r=1
 ��

r=2 r=3
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

#Neighborhood 탐색
 ��추정 대응점(x’)가 Input으로 들어오면 주변의 로컬 그리드를 다음과 같이 정의한다.
 ��

Correlation Lookup table 제작Correlation Lookup table 제작

*r (Lookup�radius)�:�픽셀�수를�의미한다
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Correlation Lookup table 제작Correlation Lookup table 제작

C1

C2

C3

C4

H x W x H x W

H x W x H/2 x W/2

H x W x H/4 x W/4

H x W x H/8 x W/8
Correlation Pylamid
 ��

Neighborhood 탐색

Correlation Lookup tableCorrelation Lookup table

#Neighborhood 탐색
 ��각각 다른 스케일로 N(x’) Correlation Pylamid에 적용됩니다.  (뒤의 2개�차원에만�적용)

모델은 N(x’)를 계산 후 대응되는 
Correlation Pylamid만을�반환합니다.
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Correlation Lookup table 제작Correlation Lookup table 제작
#Correlation Lookup�table의�시사점

1. 정밀도 유지와 큰 탐색 범위 
→ Correlation Pylamid : C1은  정밀도, 
 ���������������������������������������������C4는 큰�Range를�보기�적합하다.

2. 고해상도 유지
 →Motion Boundary(두 물체의 이동 속도나 방향이 달라서 생기는 경계선)
 ����가 뭉개지지�않는다.

3. 보여줄�부분만�모델에�전달
→ 효율적으로�연산을�할�수�있도록�합니다.

C1

C2

C3

C4

H x W x H x W

H x W x H/2 x W/2

H x W x H/4 x W/4

H x W x H/8 x W/8
Correlation Pylamid
 ��

Neighborhood 탐색

Correlation Lookup tableCorrelation Lookup table
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Correlation Lookup OperatorCorrelation Lookup Operator

ECCV 2020년�Princeton�University논문
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Correlation Lookup operatorCorrelation Lookup operator
Lookup Operlator는�Optical�flow와�Correlation�lookup�table을�입력�받습니다.

Optical flow

Correlation lookup table



Optical flow

Correlation lookup table
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Correlation Lookup operatorCorrelation Lookup operator
1.Optical flow로�예상�대응�위치인�(u’,�v’)를�찾습니다.

2. (u’, v’)를�N(x’)에�넣어�대응되는�C1,�C2,�C3,�C4를�반환합니다

C1

C2

C3

C4

H x W x H x W

H x W x H/2 x W/2

H x W x H/4 x W/4

H x W x H/8 x W/8
Correlation Pylamid
 ��

Neighborhood 탐색

Correlation Lookup tableCorrelation Lookup table
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Correlation Lookup operatorCorrelation Lookup operator
#Warm-Start
 ��현재 입력으로�들어오는�Optical�flow를�이전�frame의�최종�Optical�Flow로�초기화�시킵니다.

 이후 Frame  초기화 값이전 Frame 최종 Optical Flow

빠른 수렴/Occlusion�gap�해결

Flow ← Flow + ΔFlow
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Correlation Lookup operatorCorrelation Lookup operator
#Warm Start 전 추가 처리 과정
 �가져온 이전 Frame의 Flow를 전방 투영, 없는부분을 
 ��Nearest Neighbor Interpolation(최근접 이웃 보간)을 통해 채워넣어 
 ��Occlusion gap(폐색�간극)을�해결합니다.

→ Occlusion(폐색, 가림현상) 이란?
이전 프레임에는�있던�객체가�다른�객체에�의해�가려지는�현상.
이로 인해�Flow가�정확히�계산될�수�없다. ?

 Flow 계산�불가객체가 가려짐

이전 Frame 
Optical Flow를
전방 투영한�이미지

이후 Optical�Flow
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Correlation Lookup operatorCorrelation Lookup operator
#Occlusion gap 해결
 ��Warmup 때 가져온 이전 Frame의 Flow를 전방 투영, 없는부분을 
 ��Nearest Neighbor Interpolation(최근접 이웃 보간)을 통해 채워넣어 
 ��Occlusion gap(폐색�간극)을�해결합니다.

객체가 가려짐

이전 Frame 
Optical Flow를
전방 투영한�이미지

?
 Flow 계산�가능

이후 Optical�Flow

Nearest Neighbor�Interpolation�수행

가려진 부분에�대해
가장 근접한�픽셀로�채워넣음
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Separable Conv GRUSeparable Conv GRU

ECCV 2020년�Princeton�University논문
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Separable Conv GRUSeparable Conv GRU
Separable ConvGRU는�반복적�업데이트를�통해�최종�Optical�flow를�산출하는�핵심�블록
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Separable Conv GRUSeparable Conv GRU
총 3개의�피쳐를�인풋으로�받아�최종�Optical�flow를�산출합니다.

Correlation

flow

context

현재 시점의�인풋
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Separable Conv GRUSeparable Conv GRU
#GRU 
 ���필요한 정보만 기억하고 불필요한 정보는 잊도록 설계된 순환 신경망
 ���한계: 입력을�1차원�벡터로�처리하므로�이미지의�공간�정보(H×W)를�유지하지�못함

Update Gate 계산

Reset Gate 계산

Candidate Hidden State 생성

최종 Hidden State 업데이트
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Separable Conv GRUSeparable Conv GRU
#Conv GRU → 3차원에서 사용하는 GRU
 ���GRU의 Linear 연산을 Convolution으로 대체하여 Feature Map(C×H×W) 을 직접 처리하는 구조   
 ���한계: 3×3�Conv만�사용할�경우�수용영역이�좁아�장거리�공간�관계를�학습하기�어려움

Update Gate 계산

Reset Gate 계산

Candidate Hidden State 생성

최종 Hidden State 업데이트
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Separable Conv GRUSeparable Conv GRU
#Separable Conv GRU → 기존 3x3 Conv 을 1x5 , 5x1 로 나누어서 실행
   더 넓은�수용영역을�효율적으로�확보한�구조

Update Gate 계산

Reset Gate 계산

Candidate Hidden State 생성

최종 Hidden State 업데이트
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Separable Conv GRUSeparable Conv GRU
#Separable Conv GRU → 기존 3x3 Conv 을 1x5 , 5x1 로 나누어서 실행
   더 넓은�수용영역을�효율적으로�확보한�구조

총 9번�수행

총 10번�수행

3x3 Conv

<5x5격자에서의 예시>

Separable Conv
(1x5, 5x1)

연산량을 크게�늘리지�않으면서
수용영역 증가

즉, 더�넓은�영역의�정보를�볼�수�있다.
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Upsampling & 지도학습Upsampling & 지도학습
#Upsampling
Convex Upsampling:�Ground�Truth�Optical�Flow�데이터셋을�이용해�학습된�CNN이�Upsampling�가중치를�예측합니다.

H/8xW/8 HxW
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Upsampling & 지도학습Upsampling & 지도학습
#Upsampling
Convex Upsampling:�Ground�Truth�Optical�Flow�데이터셋을�이용해�학습된�CNN이�Upsampling�가중치를�예측합니다.

*w는 Softmax를�통과한�값
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ECCV 2020년�Princeton�University논문

Upsampling & 지도학습Upsampling & 지도학습
#지도학습
:예측한 Optical�Flow를�Ground�Truth�Optical�Flow와�비교하여�오차를�최소화하도록�네트워크�전체를�지도학습합니다."

VSVS

예측한 Optical�Flow Ground Truth�Optical�Flow
N: GRU�블럭�반복수

픽셀 값의
오차 범위



Experiments



1st
결과
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#Benchmark
Sintel: CG�기반�데이터셋
KITTI: 실제�도로�주행�환경을�촬영한�데이터셋

# Training�Data
C +�T:�FlyingChairs(C),�FlyingThings(T)
S/K/H: Sintel(S), KITTI(K), HD1K(H)
 �������������데이터를 추가하여�정밀�튜닝
H(*고해상도 주행 데이터셋) 

Sintel은 가려진 픽셀에 대해서도
Optical flow�채점�실행

KITTI는 보여지는�픽셀에만�채점�실행



1st
결과
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# 평가지표
Clean: Clean�Mean�EPE
Final: Final�Mean�EPE
F1-epe:  train set에서�epe�Outlier�판별
F1-all: 테스트�set에서�epe�Outlier�판별

안개, 모션 블러, 
빛의 산란,�굴절�등

무
유

 각 픽셀의�예측�오차(픽셀�단위)

Outlier: EPE�>�3px�이고�상대오차�>�5%



Ablations
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C로 학습�100,000�번�학습,�K로�100,000번�추가�학습

반복적으로 Flow를�업데이트하는�연산자

반복마다 같은�가중치를�사용할지

Feature를 단일�해상도로�사용할지�여러�해상도로�사용할지

Context Encoder�사용할지

Correlation Lookup�시�주변�몇�칸을�참조할지

Correlation Pyramid(다중�해상도)를�사용할지

Correlation을 얼마나�넓게�계산할지

업데이트 시�어떤�정보를�사용할지

최종 Flow를�확대하는�방법

추론 시�반복�횟수

C로 학습�100,000�번�학습,�K로�60,000번�추가�학습
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Conv GRUConv GRU

Context EncoderContext Encoder

Tied WeightTied Weight

Single-ScaleSingle-Scale

Lookup radius = 4Lookup radius = 4

Correlation PoolingCorrelation Pooling

Correlation Range All-PairsCorrelation Range All-Pairs

Convex UpsamplingConvex Upsampling

Iterlation=32Iterlation=32

단순 Convolution보다�반복적인�Flow�보정에�더�효과적이다.

블럭마다 같은�가중치는�성능은�높히고�파라미터는�크게�감소시킨다.

RAFT에서는 단일�해상도�Feature만으로도�충분한�성능을�달성한다.

Context Encoder는�공간적�문맥�정보를�반영하여�정확도가�향상된다.

더 넓은�주변�Correlation을�참조할수록�정확도가�향상된다.

Correlation Pyramid는�다양한�크기의�움직임을�효과적으로�처리한다.

모든 픽셀 쌍의 Correlation을 사용하는�것이�가장�높은�성능을�보인다.

반복 횟수를�늘릴수록�성능이�향상되며�약�32회�이후부터는�향상�폭이�작아진다.

Update: CorrelationUpdate: Correlation
Warping보다 Correlation Feature를�이용한�업데이트가�훨씬�정확하다.

학습 기반 Convex Upsampling이 Bilinear보다 더�정확한�Flow를�복원한다.
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Conclusion

단일 고해상도 유지단일 고해상도 유지

작은 물체의 빠른 움직임을
놓치지 않고 세밀한 디테일
을 보존할�수�있습니다.

Point 1

100번 이상의 반복에서도 결
과가 발산하지 않고 수렴하는

안정성을 보입니다.

반복적 
업데이트 연산자

반복적 
업데이트 연산자

 4D Correlation Volume은
네트워크가 전역적인 문맥과
지역적인 세부 정보를 동시에

고려할 수�있게�합니다.

전체 픽셀 쌍
상관관계 

전체 픽셀 쌍
상관관계 

Sintel 및 KITTI 벤치마크
에서 SOTA�성능을�달성

압도적인 성능압도적인 성능
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Point 2 Point 3 Point 4
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