
김정환 외 1인: 왜곡 정보 모듈을 이용한 이미지 디블러 방법 351
(Jeonghwan Kim et al.: Distortion-guided Module for Image Deblurring)

왜곡 정보 모듈을 이용한 이미지 디블러 방법

김 정 환a), 김 원 준b)‡

Distortion-guided Module for Image Deblurring

Jeonghwan Kima) and Wonjun Kimb)‡ 

요 약

영상 흐려짐은 피사체의 움직임, 카메라의 흔들림 등의 요인으로 발생하는 현상이다. 최근 합성곱 심층신경망(Convolution Neural 
Network, CNN)을 활용하여 흐려짐 현상을 복원하는 연구가 활발하게 진행되었으며, 원본과 정답 영상의 차이를 이용하여 복원 과정
을 가이드하는 방법이 뛰어난 성능을 보였다. 본 논문에서는 왜곡 정보를 기반으로 흐려진 영상 복원 성능을 개선하는 방법을 제안한
다. 이를 위해 학습 시, 원본과 정답 영상 차이에 대한 이진화를 수행하여 복원 과정을 가이드 할 수 있도록 하는 트랜스포머
(Transformer) 기반 신경망 모듈을 설계하였다. 제안하는 방법은 학습 과정에서 잠재 특징을 기반으로 전역적 추론을 통해 예측한 왜
곡 위치 정보 분포를 흐려짐 복원 과정에 반영한다. 다양한 영상 흐려짐 복원 신경망에 제안하는 모듈을 적용하여 복원 성능을 효과적
으로 향상시킬 수 있음을 확인하였다.

Abstract

Image blurring is a phenomenon that occurs due to factors such as movement of a subject and shaking of a camera. Recently, 
the research for image deblurring has been actively conducted based on convolution neural networks. In particular, the method of 
guiding the restoration process via the difference between blur and sharp images has shown the promising performance. This paper 
proposes a novel method for improving the deblurring performance based on the distortion information. To this end, the 
transformer-based neural network module is designed to guide the restoration process. The proposed method efficiently reflects the 
distorted region, which is predicted through the global inference during the deblurring process. We demonstrate the efficiency and 
robustness of the proposed module based on experimental results with various deblurring architectures and benchmark datasets.
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Ⅰ. 서 론

영상흐려짐(Image Blurring) 현상은촬영도중카메라의
흔들림, 피사체의움직임등으로인해발생한다. 이를해결
하기위해광학식손떨림보정(Optical Image Stabilization, 
OIS) 기술과 같은 카메라 센서 기술이 고도화되었음에도, 
일상에서촬영한영상에서여전히흐려짐현상이빈번하게

발생한다. 영상 흐려짐이 발생한 경우재촬영을통해 선명
한 영상을 확보할 수 있지만, 촬영 순간을 재현할 수 없는
경우에는획득한영상으로부터선명한영상을복원하는기

술이 필수적이다. 일반적으로 촬영 순간의 주어진 장면에
대한선명한 영상이없으므로 기존 영상 흐려짐복원연구

는 다양한 최적화 기법을 이용하여 복원 과정을 수행하였

다. 예를들어, Fergus[1] 등은선명한영상의통계적특성을
기반으로 흐려짐을 발생시키는 커널(Kernel)의 형태를 추
론하는 방법을 제안하였다. 이와 비슷한 방법으로 Shan[2] 
등은 확률적 모델을 기반으로 블러(Blur) 커널을 예측하는
반복적 최적화방법을 제시하였다. Cho와 Lee[3]는 픽셀 값

대신 그레디언트(Gradient) 정보를 기반으로 잠재 이미지
(Latent Image)와 블러 커널을 추정하고 고속 푸리에 변환
(Fast Fourier Transform)을 통해 빠르게 선명한 영상을 복
원하는 방법을제안하였다. 그러나 이와 같은 방법들은 객
체의 움직임에 의해 지역적으로 불규칙하게 발생하는 흐

려짐 문제를 해결하는 데 여전히 많은 어려움을 겪고 있

다.
최근 컴퓨터 비전 분야에서는 심층 학습의 성공에 힘입

어 합성곱 신경망(Convolution Neural Network, CNN)을
활용한 다양한 알고리즘이 연구되고 있다. 이러한 합성곱
신경망을 기반으로 영상 흐려짐 문제 또한 해결하고자 하

는 시도가 최근 활발히이루어지고 있다. 구체적으로 학습
을 위한 대용량 데이터셋이구축되고 있으며, 압축기-복원
기(Encoder-Decoder) 구조를 기반으로 선명한영상을추정
하는 방법이 제안되고 있다. Nah[4] 등은 다중 스케일

(Multi-Scale) 기반의 흐려짐 복원 신경망을 제안하였으며, 
실제 환경 학습을 위한 GoPro 데이터셋을 제공하였다. 해
당 방법은 각 스케일에서의 학습을 위해 별도의 신경망을

사용하기때문에수행속도가 느린 단점이있어이를보완

하기위해 Zhang[5] 등은 다중패치(Multi-Patch) 기반의신

경망(DMPHN)을 제안하였다. Lim[6] 등은 주파수 계수를
기반으로 전역적인장면구조를 복원한후 공간 정보를이

용하여 지역적 상세 정보(텍스처(Texture), 에지(Edge) 등)
를 선명하게 복원하는 신경망 구조를 제안하였다. 또한, 
Cho[7] 등은 다중 스케일에서 추출된잠재 특징간 복합관
계를 구성하는 U자형 신경망 구조(MIMO-UNet)를 제안하
여우수한흐려짐복원성능을보여주었다. 그외에도합성
곱 신경망에 순환 신경망(Recursive Neural Network, 
RNN)을 혼합한 방법[8]과 적대적 생성 신경망(Generative 
Adversarial Network, GAN)을활용한흐린영상복원방법
[9]이제안되었다. 가장 최근에는 Purohit[10] 등이 원본과정
답 영상의 차이에 대한 이진화를 통해 왜곡 위치 정보를

복원 과정에 사용하는 신경망 구조(SPAIR)를 제안하였다. 
그러나, 합성곱 신경망의 제한된 수용 영역(Receptive 
Field)으로인해전역적인임계값으로이진화된왜곡위치
정보를 효과적으로 반영하지 못하는 문제점이 있다.
이러한문제를해결하기위해본논문에서는트랜스포머

(Transformer)[11]를 활용한 왜곡 정보 가이드 모듈을 제안

한다. 제안하는 방법은 학습 과정에서 잠재 특징(Latent 
Feature)을 기반으로 트랜스포머를 통해 예측한 왜곡 위치
정보 분포를 흐려짐 복원 과정에 반영하도록 한다. 제안하
는방법은간단한모듈형태로구현가능하며, 압축기를통
해 도출된 잠재 특징만을 사용하기 때문에 신경망 구조와

관계없이폭넓게적용할수있다. 영상흐려짐복원에널리
사용되고 있는 GoPro데이터셋[4], HIDE데이터셋[12]과

RealBlur[13]데이터셋을 이용하여 제안하는 왜곡정보 가이

드 모듈의 성능 개선 효과를 확인하였다.
본논문의구성은다음과같다. 2장에서는제안하는왜곡
정보가이드모듈의구조에대해자세히설명하며, 3장에서
는 다양한영상흐려짐복원신경망에적용하여 성능이향

상됨을 확인한다. 또한, 합성곱 신경망과 비교하여 트랜스
포머 모듈이 왜곡 위치 정보학습에 효과적임을 증명한다. 
마지막으로 4장에서는 본 논문의 결론을 서술한다.

Ⅱ. 제안하는 방법

본 장에서는 제안하는 왜곡 정보 가이드 모듈의 전체적



김정환 외 1인: 왜곡 정보 모듈을 이용한 이미지 디블러 방법 353
(Jeonghwan Kim et al.: Distortion-guided Module for Image Deblurring)

인구조를소개한다. 이어서다양한영상흐려짐복원신경
망에적용한 방식에대해자세히설명한 후마지막으로학

습에 사용된 손실 함수에 관해 설명한다.

1. 트랜스포머(Transfromer)를 활용한 왜곡 위치
정보 가이드 모듈

제안하는방법은전역적으로발생하는흐려짐왜곡위치

를 효과적으로 학습하기 위해 트랜스포머를 학습 모듈에

적용한다. 자세히 살펴보면, 압축기로부터 도출된 잠재 특
징에 대해 트윈 트랜스포머(Twin Transformer)[14]를 적용

하여 흐려짐이 발생한 위치의 분포 특성을추출하였다. 트
윈 트랜스포머는 기존 트랜스포머와 달리 행과 열로 단위

로 자기 주의(Self Attention) 값을 계산함으로써 연산량을
크게 줄인 방식이다. 행과 열 단위의 연속적인 자기 주의
계산을통해전역적인수용영역을갖게되며, 계산복잡도
를 ×에서 ××로 줄여 효율

적인 메모리 관리 또한 가능하다. 여기서 와 는 각각

잠재특징맵의높이와너비값을나타낸다. 제안하는모듈
에서 흐려짐이 발생한 위치 지도(즉, 그림 1에서 Blur 
Mask)를 생성하기 위한 복원기는 업샘플링(Up-sampling)
과 ResBlock[15]을 이용하여 간단하게 구축하였다. 업샘플

링 단계에서는선형 보간과 1×1 합성곱연산을수행한다. 
해당 복원기는 학습 과정에서만 사용되며 추론(Inference) 
시에는 사용되지 않는다. 마지막으로 트랜스포머를 통해
재조정된특징을압축기로부터도출된잠재특징과융합하

기 위해 채널 방향으로 결합(Concatenation)한 후 합성곱

연산을수행한다. 제안하는 왜곡 위치 정보 가이드모듈의
전체적인 구조는그림 1과 같다. 학습을 위해 원본 영상과
정답 영상의 차이를 아래와 같이 계산하여 흐려짐이 발생

한 위치 지도를 생성한다.

   if 
 

, (1)

여기서 와 는 각각 입력 영상과 정답 영상을 의미한

다. 는 픽셀 위치 인덱스를 나타낸다. 는 입력과 정답
영상차이에대한제곱값의평균을의미하며, 이값을이용
하여이진화를수행하여최종적으로흐려짐이발생한위치

지도 를 생성한다.

2. 왜곡 위치 정보 가이드 모듈을 적용한 흐려짐
복원 신경망

제안하는 방법은 압축기를 통해 도출된 잠재 특징만을

사용하기 때문에 신경망 구조와 관계없이 폭넓게 적용될

수있다. 본논문에서는제안하는방법을다양한영상흐려
짐 복원 신경망, 즉, MIMO-UNet[7], DSSN[6], 및 Deblur 
GANv2[9]에 적용하였다. 이 중 MIMO-UNet에 제안하는
모듈을 적용한 예를 그림 2에 나타내었다. MIMO-UNet은
여러 스케일에서 압축된 잠재 특징을 융합하여 순차적으

로 선명한 영상을 복원하는 구조로 특히, 복원기는 앞서
융합한 압축기의 잠재 특징을 참조할 수 있어 효과적으로

선명한 영상 복원을 수행한다. 본 논문에서는 제안하는

그림 1. 제안하는 왜곡 위치 정보 가이드 모듈(왼쪽)과 복원기의 상세 구조(오른쪽)
Fig. 1. Entire structure of the proposed distortion guided module(left) and details of the decoder(right)
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모듈을 그림 2와 같이 압축기 단에서 출력된 잠재 특징으
로부터 흐려짐이 발생한 위치의 분포 특성을 추출할 수

있도록 삽입하였다. DSSN이나 DeblurGAN에도 이와 비
슷한 방법으로 제안하는 왜곡 위치 정보 가이드 모듈을

삽입하여 영상 흐려짐 복원 성능을 효과적으로 향상시킬

수 있다.

3. 손실 함수

본 논문에서는 흐려진 영상 복원을 위해 기존 방법에서

널리 사용되고 있는 손실 함수를사용하였다. 간단히 살펴
보면, 신경망의 최종 예측 값에 적용되는 손실 함수 은

영상 복원을 위한 손실 함수 와흐려짐이 발생한 위치

지도복원을위한손실함수 의합으로정의되며다음

과 같이 표현될 수 있다.

   , (2)

여기서 는 기존 손실 함수와 흐려짐이 발생한 위치 지

도 복원을위한손실함수의크기를 균일화하기 위한 가중

치이다. 를 계산하기 위해 대표적으로 평균 절대 오차

(Mean Absolute Error, MAE)를 사용하고 있으며 다음과
같이 계산할 수 있다[6,10].

  


 



, (3)

여기서 와 는 각각 예측된 영상과 선명한 정답 영상

이며, 는 픽셀 위치 인덱스를 나타낸다. 은 전체 픽셀
수를의미한다. 식(1)에서계산된흐려짐이발생한위치지
도를 학습하기 위해 이진 크로스 엔트로피(Binary Cross 
Entropy) 손실 함수를 사용하며  값을 계산한다.

   





 



loglog
(4)

여기서 은 제안하는 모듈을 통해 예측된 흐려짐이 발

생한 위치 지도이다.

그림 2. 제안하는 왜곡 위치 정보 가이드 모듈을 MIMO-UNet 구조에 적용한 예
Fig. 2. Example of applying the proposed module to MINO-UNet
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Ⅲ. 실험 결과 및 분석

본논문에서는제안하는방법의성능평가를위해세개

의 벤치마크 데이터셋을 사용하였다. 먼저, 영상 디블러
(Image Deblurring) 분야에서 가장 대표적으로 사용되는
GoPro 데이터셋[4]을 사용하여 성능을 평가하였다. GoPro 
데이터셋은 GOPRO4 Hero Black 카메라를 사용하여

240fps 영상을 촬영한 다음 연속 프레임의 평균화를 통해
생성된 흐려진 영상으로 구성되어 있다. 학습을 위해

GoPro 데이터셋은총 2,103 개의흐려진영상과선명한영
상묶음이사용되었고, 1,111 개의영상묶음이검증을위해
사용되었다. 다음으로 성능 평가에사용한 HIDE 데이터셋
[12]은 GoPro 데이터셋과같은방법으로촬영되었으며, 영상
속 사람의 근접촬영 여부와 군집 여부에 대한 정보가 포함

되어있다.  총 6,397 개의학습용묶음과 2,025 개의검증용
묶음으로구성되어있다. 마지막으로성능평가에함께사용
된 Realblur 데이터셋[13]은카메라 흔들림에대한시나리오

를 다루며모션블러가가장빈번하게발생하는 저조도환

경에서촬영한데이터셋이다. 총 3,758 개의학습용묶음과
980 개의검증용묶음으로구성되어있다. 제안하는방법은
PyTorch[16] 프레임워크를 기반으로구현되었다. 본논문에
서는 신경망 가중치를 최적화하기 위한 알고리즘으로

Adam[17]을사용하였고, 파워(Power)와가속도(Momentum) 
값은 각각 0.9와 0.999로 설정하였다. 학습 속도(Learning 
Rate)는 ×부터시작하여 500 에포크(Epoch) 지점에
서 ×로 감소하도록 설정하였으며, 총 1000 에포크
동안 학습을 진행하였다. 학습 영상은 원본 영상에서 무작
위로 256×256 픽셀 크기로 잘라 생성하였고, 과적합
(Overfitting) 문제를 해결하기 위해 영상을 수평으로 반전
하는 데이터 증강 방법을 적용하였다. 학습과 성능평가에
는 Intel(R) Xeon(R) E5-1650v4 @3.60GHz CPU와
NVIDIA GTX Titan XP GPU 4대가이용되었다. 제안하는
방법의성능개선효과를 검증하기위해기존영상디블러

방법인 MIMO-UNet[7], DSSN[6], 및 DeblurGANv2[9]에 왜

그림 3. GoPro 데이터셋[4]에 대한 흐려진 영상 복원 결과. (a): 입력 영상. (b): 정답 영상 (c): MIMO-UNet의 복원 결과 (d): 제안하는
모듈을 적용한 모델의 복원 결과
Fig. 3. Deblurring result of GoPro dataset[4]. (a): input image, (b): ground truth, (c): restoration result of MIMO-UNet, (d): restoration 
result of proposed method
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곡 정보 가이드 모듈을적용하여성능을비교하였다. 정성
적인 영상 흐려짐 복원 결과를 그림 3과 4에 나타내었다. 
그림에서볼수있듯이, 제안하는방법을적용했을때흐려
진부분이더선명하게복원된다. 특히, 그림 4에서흐려짐
이강하게발생한복잡한배경구조및글자영역이효과적

으로복원되는것을확인할수있다. 다음으로는흐려진영
상 복원 성능의 정량적 평가에 널리 사용되는 최대 신호

대 잡음비(Peak Signal-to-Noise Ration, PSNR)와 구조적
유사도(Structural Similarity Index Measure, SSIM)를활용

하여성능비교를수행하였으며, 해당결과를표 1, 2와 3에
나타내었다. 표 1, 2와 3에서 제안하는 방법에 따른 성능
개선효과를확인할수있다. 따라서, 제안하는방법은영상
디블러를 위해 신경망 구조와 관계없이 효과적으로 적용

가능하다. 그러나, 제안하는방법은흐려짐발생위치지도
를 정확하게생성하지못하게되면흐려짐 위치 정보를잘

못 참조하여 복원하는 데 어려움이 있다 (예를 들어, 그림
5의 예시).

그림 4. HIDE 데이터셋[12]에 대한흐려진영상복원결과. (a): 입력영상. (b): 정답영상 (c): MIMO-UNet의복원결과 (d): 제안하는모듈을
적용한 모델의 복원 결과
Fig. 4. Deblurring result of HIDE dataset[12]. (a): input image, (b): ground truth, (c): restoration result of MIMO-UNet, (d): restoration 
result of proposed method

Method Module PSNR SSIM Module PSNR SSIM

MIMO-UNet[7] without DGM 31.18 0.916 with DGM 31.54 0.923

DSSN[6] without DGM 28.34 0.861 with DGM 28.80 0.868

DeblurGANv2[9] without DGM 23.87 0.733 with DGM 25.77 0.805

표 1. GoPro 데이터셋[4]에서의 정량적 평가 비교
Table 1. Quantitative evaluations on GoPro dataset[4]

Note: DGM denotes distortion guided module
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제안하는왜곡정보가이드모듈에사용된트랜스포머의

효과를 면밀히 검증하기 위해 제안하는 모듈을 합성곱 신

경망으로구성하여비교실험을진행하였으며그림 6과표
4에 각각 그 결과를 나타내었다. 그림 6에서 잠재 특징을
시각화하기위해채널방향으로최대풀링(Max Pooling)을
적용한후반전하였다. 해당결과에서볼수있듯이합성곱
신경망보다 트랜스포머를 사용한 경우 잠재 특징이 왜곡

위치 정보를 더 정확하게 반영하는 것을 확인할 수 있다. 

더 나아가, 영상 흐려짐 현상이전역적으로 발생하는 카메
라블러영상에서의비교를진행하여그림 7에나타내었다. 
그림 7에서볼수있듯이전역적인블러가발생한영상에서
트랜스포머를사용한경우효과적으로복원하는것을확인

할 수 있다. 따라서, 제안하는 트랜스포머 모듈이 전역적
추론을통해예측한 왜곡 위치 정보 분포를추출하는데효

과적임을 확인하였다.

Method Module PSNR SSIM Module PSNR SSIM

MIMO-UNet[7] without DGM 28.50 0.884 with DGM 29.39 0.898

DSSN[6] without DGM 27.00 0.843 with DGM 27.46 0.850

DeblurGANv2[9] without DGM 23.05 0.717 with DGM 24.41 0.770

표 2. HIDE 데이터셋[12]에서의 정량적 평가 비교
Table 2. Quantitative evaluations on HIDE dataset[12]

Note: DGM denotes distortion guided module

Method Module PSNR SSIM Module PSNR SSIM

MIMO-UNet[7] without DGM 28.05 0.848 with DGM 28.34 0.854

DSSN[6] without DGM 28.67 0.852 with DGM 28.61 0.852

DeblurGANv2[9] without DGM 26.31 0.768 with DGM 27.46 0.812

표 3. RealBlur-J 데이터셋[13]에서의 정량적 평가 비교
Table 3. Quantitative evaluations on RealBlur-J dataset[13]

Note: DGM denotes distortion guided module

(a) (c)(b) (e)(d)

그림 5. 제안하는 방법의 복원 실패 예시. (a): 입력 영상, (b): 정답 영상, (c): 제안하는 모듈을 적용한 모델의 복원 결과, (d): 흐려짐이 발생한
위치 지도, (e): 제안하는 모듈을 적용한 모델에서 출력된 흐려짐이 발생한 위치 지도
Fig. 5. Examples of fail restoration of the proposed method. (a): input image, (b): ground truth, (c): restoration result of proposed method, 
(d): ground truth of blur mask, (e): blur mask result of proposed method
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그림 6. (a): 제안하는모듈에합성곱신경망을적용하여출력된잠재특징, (b): 제안하는모듈에트랜스포머를적용하여출력된잠재특징, 
(c): 입력 영상, (d): 정답 영상, (e): 흐려짐이 발생한 위치 지도
Fig. 6. (a): latent feature of convolution, (b): latent feature of transformer, (c): input image, (d): ground truth, (e): ground truth 
of blur mask

(a) (b)

(c) (d)

그림 7. (a): 카메라 블러가 발생한 영상 (b): 정답 영상, (c): 제안하는 모듈에 합성곱 신경망을적용하여 출력된 복원결과, (d): 제안하는
모듈에 트랜스포머를 적용하여 출력된 복원 결과
Fig. 7. (a): camera shaked blur image, (b): ground truth, (c): restoration result of convolution based module, (d): restoration 
result of transformer based module
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Methods Dataset PSNR SSIM
Convolution Based 

DGM GoPro dataset 31.15 0.917

Transformer Based 
DGM GoPro dataset 31.54 0.923

Convolution Based 
DGM HIDE dataset 28.67 0.888

Transformer Based 
DGM HIDE dataset 29.39 0.898

표 4. 제안하는 모듈의 구조 따른 정량적 실험 결과
Table 4. Quantitative experimental results according to the structure

  

          Note: DGM denotes distortion guided module

Ⅳ. 결 론

본논문에서는영상디블러를위해왜곡위치가이드모

듈을 제안하였다. 제안하는 방법은 복원신경망의잠재특
징으로부터 왜곡 위치 정보를 추출하고, 복원과정에서이
를참조할수있도록한다. 왜곡위치정보의전역적인특징
을 추출하기 위해 트랜스포머 구조를 활용하고, 기존 영상
디블러 방법에폭넓게적용할 수있도록 간단한모듈형태

로 설계하였다. 다양한 실험을통해제안하는방법이 영상
디블러성능을효과적으로향상시킬수있음을확인하였다.
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