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            Abstract
          
        

        
          최근 딥러닝 기반 이미지 디블러링 방법들은 일반적으로 단일 인코더–디코더 구조를 사용하지만, 다양한 방향의 블러 성분에 대한 구조적 특징을 복원하는 데 한계가 있다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 이중 경로 분할 정복(Dual-Path Divide-and-Conquer) 기반의 DPDC-Net을 제안한다. 제안된 모델은 수직 및 수평 방향의 이미지 특징을 각각 추출하는 두 개의 인코더와, 이를 재구성하여 이미지를 복원하는 두 개의 디코더로 구성된다. 또한, 두 방향의 인코더와 디코더 간에 파라미터를 공유함으로써, 단일 인코더-디코더 모델과 동일한 파라미터 수를 유지하면서도 수직 및 수평 방향의 구조적 특징을 효과적으로 학습한다. 다양한 실험을 통해서 제안하는 DPDC-Net은 GoPro 데이터셋에서 가장 최근 방법인 MRDNet 대비 PSNR이 0.15 dB, SSIM이 0.0024 향상된 성능을 보였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recent deep learning-based image deblurring methods typically adopt single encoder-decoder architectures. However, they struggle to effectively restore structural features when blur occurs in multiple directions. To address this limitation, we propose a novel Dual-Path Divide-and-Conquer Neural Network (DPDC-Net). The proposed architecture consists of two encoders that extract vertical and horizontal features independently, and two decoders that reconstruct the image from these directional features. Furthermore, by applying a parameter-sharing strategy between the directional branches, DPDC-Net maintains the same number of parameters as conventional single-path models while achieving improved performance. Experimental results demonstrate that the proposed DPDC-Net outperforms the most recent method, MRDNet, on the GoPro dataset, with improvements of 0.15 dB in PSNR and 0.0024 in SSIM.
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      Ⅰ. 서 론
      카메라의 흔들림이나 피사체의 움직임으로 인해 발생하는 모션 블러는 이미지의 품질을 저하시킬 수 있는 요인 중 하나이다. 이미지 디블러링(Image deblurring)은 이러한 움직임으로 발생한 블러를 제거하여 선명한 이미지를 복원하는 과정이다.

      일반적으로 이미지 디블러링 문제는 식 (1)과 같이 정의된다:
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      x는 블러 이미지, y는 선명한 이미지, k는 블러 커널, n은 추가적인 랜덤 노이즈, *은 2차원 컨볼루션 연산을 나타낸다. 그러나 블러 이미지만 주어진 상황에서는 블러 커널, 원본의 선명한 이미지, 그리고 랜덤 노이즈 중 어느 하나도 알지 못하기 때문에, 완전한 정답(Ground-truth)을 직접 구하는 것은 공학적으로 매우 어려운 문제다. 따라서 이미지 디블러링은 여러 개의 해를 구하는 것이 가능한 대표적인 Ill-posed 역문제(Inverse problem)으로 간주되며, 이를 해결하기 위해서 최적의 해를 구하는 접근방법이 필요하다.

      이미지 디블러링 방법은 크게 최적화 기반 방법과 학습 기반 방법으로 구분된다. 최적화 기반 이미지 디블러링 방법은 선명한 이미지와 블러 이미지 사이의 관계를 수학적으로 모델링하여, 블러 커널을 직접 추정하는 방법이다. 이 중에서 블라인드 이미지 디블러링 방법은 블러 커널에 대한 사전 정보 없이 블러 이미지를 입력으로 받아 커널을 추정하고, 이를 통해 선명한 이미지를 복원한다[1]. 반면, 논블라인드 이미지 디블러링 방법은 블러 이미지와 함께 블러 커널이나 블러 종류와 같은 추가적인 정보를 입력으로 받아 이미지를 복원한다[2].

      그러나, 현실 세계에서 이러한 사전 정보를 획득하기 어려운 경우가 많아, 블라인드 디블러링 방법이 일반적으로 사용된다. 논블라인드 이미지 디블러링 방법은 블러 커널의 형태나 종류에 대한 정보가 주어지는 특정한 상황에서 활용된다. 그럼에도 불구하고, 블라인드 및 논블라인드 이미지 디블러링 방법들은 다양한 크기와 형태의 블러 커널을 정확히 추정하기 어렵고, 노이즈에 민감하다는 한계를 가지고 있다. 특히, 실제 환경에서는 블러의 형태가 복잡하고 비선형적이기 때문에 기존 방법들은 만족할 만한 복원 성능을 달성하는 데 한계가 존재한다.

      최근 컨볼루션 뉴럴 네트워크(Convolutional Neural Network)의 발전으로 다양한 분야에서 많은 연구가 진행되고 있다[30]-[31]. 초기 학습 기반 방법은 뉴럴 네트워크를 활용하여 디컨볼루션 과정을 통해 입력 이미지로부터 블러 커널을 추정하는 접근을 시도하였다[3]. 반면, 최근 학습 기반 방법들 은 블러 커널을 직접 추정하는 대신, 블러 이미지와 그에 대응하는 선명한 이미지를 가지는 데이터셋을 이용하여 뉴럴 네트워크를 학습하는 방식으로 전환되었다[4]-[20]. 이와 같은 접근은 다양한 세기와 방향을 가지는 블러 특징들을 네트워크가 효과적으로 학습함으로써, 기존 방법들보다 더욱 우수한 복원 성능을 달성할 수 있었다.

      기존 학습 기반 디블러링 방법들 중 하나인 DeepDeblur는 초기에는 낮은 해상도에서 대략적인 부분의 디블러링을 수행한 후 점진적으로 스케일을 확장해서 이미지의 세밀한 부분을 디블러링 하는 Coarse-to-fine 전략을 이용하여 다양한 크기의 블러를 처리한다[4]. 또한, 잔여 학습에서 배치 정규화를 제거한 변형된 Residual 블록을 반복하여 네트워크를 구성한다[21]. SRN은 ConvLSTM(Convolution Long-Short Term Memory)[22]를 통해 반복적인 구조를 활용하여 이전 스케일에서 학습된 정보를 기억한 후 다른 스케일에서 재사용하는 방법을 활용한 디블러링을 수행하여 경량화된 구조를 제안하였다[6].

      MSCAN은 세 가지 스케일과 두 가지 수준(Level)으로 구성된 네트워크 구조를 통해, 각 스케일에서 복원된 이미지와 잔여 이미지를 동시에 생성한다. 또한, Spatial Pyramid Pooling[23] 기반의 Channel Attention 모듈을 적용함으로써 지역(Local) 및 전역(Global) 특징을 활용하여 표현력을 강화하였다[13].

      그러나, 이러한 Coarse-to-fine 전략을 사용하는 이미지 디블러링 방법들은 멀티 스케일 이미지를 반복적으로 활용하기 때문에, 네트워크 구조가 복잡하고 연산량이 많다는 단점이 있다. 또한, 이미지의 해상도를 변환하는 과정에서 블러 이미지에 존재하는 텍스처 및 가장자리 정보가 손실될 가능성이 존재한다.

      위에서 언급한 방법들과는 대조적으로, 단일 이미지를 사용하는 XYDeblur는 단일 인코더와 듀얼 디코더 구조를 이용해 이미지 디블러링을 수행한다[15]. 여기서 두 디코더는 인코더의 특징 임베딩을 수평 및 수직 방향으로 분리하여 각각의 방향성을 복원하며, 회전된 공간 커널을 활용함으로써 매개변수를 공유하고 상호 보완적으로 작동한다. 이를 통해 파라미터 수 증가 없이 디블러링 성능 향상을 달성하였다.

      그러나, 단일 인코더를 사용하는 기존의 이미지 디블러링 방법들은 수평 및 수직 방향의 블러 성분이 혼재된 영역에서 물체의 가장자리 및 구조적인 특징들을 정확하게 추출하지 못한다[8][9], [11][12], [14]-[20]. 이로 인해 디코더가 물체의 세부 정보들을 복원하지 못하여 이미지 디블러링 성능이 저하되는 문제가 존재한다.

      본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위해 DPDC-Net(Dual-Path Divide-and-Conquer Neural Network)를 제안한다. 제안하는 방법은 인코더를 사용하여 입력 이미지의 수직 및 수평 방향 특징을 분리하여 추출하며, 이어서, 각 방향의 특징은 대응되는 두 개의 디코더를 통해 상호 보완적으로 블러 이미지를 복원한다. DPDC-Net은 인코더와 디코더 내에서 매개변수를 공유하는 방법을 이용하여, 단일 인코더-디코더 구조와 동일한 수의 매개변수를 가지면서도 입력 이미지의 세부 특징을 나누어서 처리하기 때문에 방향성에 따른 구조적 특징을 독립적으로 처리하고 통합함으로써, 블러 제거 성능을 크게 향상시킨다. 그림 1을 통해 기존의 이미지 디블러링 방법들과 제안된 DPDC-Net의 성능 및 파라미터 비교를 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Comparison of performance and parameters of the proposed DPDC-Net with existing image deblurring methods
        
        

        

      

      이 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 제안하는 뉴럴 네트워크 구조와 그 구성 요소에 대해 설명한다. III장에서는 실험 환경 및 구현 세부 사항을 기술하고, 다양한 기존 이미지 디블러링 기법들과의 성능 비교를 통해 제안 방법의 효과를 검증한다. 마지막으로, IV장에서는 본 논문의 내용을 요약하고 결론을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 제안하는 뉴럴 네트워크
      
        2.1 DPDC-Net의 구조
        그림 2를 보면 본 논문에서 제안하는 DPDC-Net의 전체적인 구조를 확인할 수 있다. DPDC-Net은 두 개의 인코더와 두 개의 디코더로 구성된다. 인코더는 입력된 블러 이미지를 저차원 표현으로 압축하여, 추출된 특징을 나타내는 특징 임베딩을 생성한다. 이 과정을 통해 입력 이미지에 존재하는 객체들의 가장자리 및 구조적인 특징을 추출한다. DPDC-Net의 인코더 연산은 식 (2)는 다음과 같다.
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          Fig. 2. 
				
          

          
            Overall architecture and decoder output features of DPDC-Net
          
          

          

        

        x는 블러 이미지, θer는 90도 회전된 θe와 동일한 인코더의 매개변수를 나타낸다.

        디코더는 인코더에서 추출된 특징 임베딩을 활용하여 원본 이미지와 동일한 해상도를 가지는 선명한 이미지로 복원한다. DPDC-Net의 디코더 연산은 식 (3)은 다음과 같다.
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        z는 인코더의 출력 이미지, θdr은 θd을 90도 회전시킨 동일한 매개변수를 의미한다. 두 개의 디코더의 출력과 입력 이미지를 더해 DPDC-Net의 최종 복원된 이미지를 생성한다. 이 과정은 식 (4)와 같다.
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        o는 뉴럴 네트워크가 예측한 최종적인 선명한 이미지이고 x는 입력 이미지, y는 두 개의 디코더에서 출력된 이미지를 요소별 덧셈한 결과를 의미한다. 두 개의 디코더 출력은 객체의 수직 및 수평 가장자리 특징을 가지고 있고, 입력 이미지에 존재하는 객체의 정보를 보존한다. 중간 레이어에 인코더와 디코더 사이 Skip connection은 인코더에서 생성된 특징 임베딩을 디코더 출력과 결합하여 이미지의 세부 정보를 보존한 채로 이미지 디블러링을 수행한다.

        그림 2의 회색 블록에 해당하는 잔여 학습은 각 6번씩 반복한다. 잔여 학습 블록의 구조는 그림 2의 왼쪽 상단에 존재한다. 이 과정은 식 (5)와 같다:
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        x는 입력 이미지, w2와 w1는 각 컨볼루션의 가중치 매개변수 y는 최종 출력을 의미하고, *는 2차원 컨볼루션 연산을 의미한다.

      

      
        2.2 매개변수 공유
        두 개의 인코더는 동일한 매개변수를 통해 이미지 디블러링을 수행한다. 이때, 식 (2)처럼 첫 번째 인코더의 블러 커널을 회전시켜서 두 번째 인코더에 사용한다. 첫 번째 인코더는 수직 가장자리 특징을 집중적으로 추출하고 두 번째 인코더는 수평 가장자리 특징을 추출한다. 이를 통해 블러 영역에 존재하는 수평 및 수직 특징을 효율적으로 추출한다.

        두 개의 디코더도 회전된 블러 커널을 활용하여 매개변수를 공유한다. 이 방법을 사용하여 인코더에서 추출된 수직 및 수평 특징 임베딩을 더 선명하게 재구성한다. 제안하는 DPDC-Net의 매개변수 공유 방법은 기존의 단일 인코더-디코더 구조를 사용하는 이미지 디블러링 방법과 비교했을 때, 동일한 매개변수 수를 가지면서도, 객체의 특징들을 정확하게 추출하고 선명하게 복원하여 이미지 디블러링 성능을 높인다.

      

      
        2.3 손실 함수
        이 장에서는 제안하는 DPDC-Net에서 사용하는 손실 함수를 설명하고, 학습에 사용하는 각 손실 함수의 가중치 값을 설명한다. 먼저, 콘텐츠 손실 함수로 절대 차이 평균 손실 함수인 L1 손실 함수를 사용한다. 이 손실은 예측된 이미지와 정답 이미지 간의 픽셀 단위 차이를 절댓값으로 측정하여 전체적으로 평균화한 것으로, 블러 이미지로부터 선명한 이미지를 복원하는 과정에서 구조적 유사성과 시각적 정합성을 유지하는 데 효과적이다. DPDC-Net에서 사용한 콘텐츠 손실 함수는 식 (6)과 같다.
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        N은 픽셀의 개수이며, Xi는 모델이 예측한 선명한 이미지, Yi는 그에 대응하는 정답 이미지를 의미한다.

        두 번째 손실 함수로는 고속 푸리에 변환(FFT, Fast Fourier Transform) 손실 함수를 사용한다[14]. 이 손실 함수는 복원된 이미지와 정답 이미지 간의 주파수 영역 차이를 학습하도록 유도하며, 특히 고주파 성분에서 발생할 수 있는 손실을 효과적으로 감지하고 복원할 수 있도록 돕는다. 공간 도메인에서 이미지의 텍스처나 경계 정보는 고주파 성분에 의해 표현되므로, 이 손실 함수를 활용함으로써 모델은 더 세밀하고 정교한 구조를 재현할 수 있다. 또한, 주파수 영역에서 두 이미지 간의 일관성을 유지함으로써 시각적으로 선명한 복원을 가능하게 한다. 제안된 방법에서 사용하는 고속 푸리에 변환 손실 함수는 다음과 같은 식 (7)로 정의한다:
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        X는 모델이 예측한 선명한 이미지, Y는 그에 대응하는 정답 이미지, F는 고속 푸리에 변환 함수를 의미한다. 제안하는 DPDC-Net의 전체 손실 함수는 두 손실 함수의 가중치 합으로 식 (8)과 같이 정의한다.
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        고속 푸리에 변환 손실 함수의 가중치 λ는 0.01로 설정한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 결과
      제안된 DPDC-Net을 기존의 존재하던 딥러닝 기반의 이미지 디블러링 방법들과 비교하여 제안된 방법의 우수함을 입증하기 위해서 다양한 실험을 진행한다. 첫째, 성능 평가에 사용한 데이터셋 및 실험 세팅과 실험을 진행한 환경을 설명한다. 둘째, 제안하는 방법과 기존의 존재하던 딥러닝 기반 이미지 디블러링 방법 간의 정량적, 정성적 비교를 진행한다. 마지막으로, 모델의 매개변수 개수와 연산시간을 비교한다.

      
        3.1 구현 사항
        데이터셋: GoPro 데이터셋은 총 22개의 장면에서 촬영한 2,103장의 블러 이미지와 선명한 이미지 쌍으로 구성된 학습 데이터를 포함하고 있다[4]. 평가 데이터는 11개의 장면으로부터 촬영한 1,111장의 블러 이미지와 선명한 이미지 쌍으로 구성되어 있다. DPDC-Net은 GoPro 데이터셋을 학습 데이터로 사용하여 제안 기법과 기존 딥러닝 기반 이미지 디블러링 기법들의 성능을 비교 및 평가하였다.

        실험 환경: PyTorch 프레임워크에서 실험을 진행하며[22], 배치 사이즈는 4, 학습 반복 횟수는 3,000번, 학습률은 10-4의 값을 사용하면서 500번의 학습 반복 횟수마다 학습률을 절반씩 감소했다. 학습을 진행할 때 뉴럴 네트워크의 과적합을 방지하기 위해 GoPro 데이터셋의 학습 데이터를 256×256 크기로 무작위로 잘라서 사용했다. 최적화 기법은 Adam Optimizer를 사용하고[23], 잔여 학습의 반복 횟수는 모두 6회를 사용했다. 모든 실험 Intel Xeon Gold 5220R × 2, RAM 128GB, NVIDIA Geforce RTX 4090 GPU가 탑재된 딥러닝 전용 서버에서 수행했다.

      

      
        3.2 기존 이미지 디블러링 방법들과 비교
        제안된 방법의 우수성을 입증하기 위해 GoPro 데이터셋에서 기존의 딥러닝 기반 이미지 디블러링 방법들과 정량적 실험 및 정성적 비교 실험을 진행했다. 비교 대상은 기존의 이미지 디블러링 방법 총 14개이며, 이는 표 1을 통해 확인할 수 있다. 각 논문에서 제공하는 코드를 딥러닝 전용 서버에서 실행하여 선명한 이미지를 출력하고, 이를 평가에 사용했다. 정량적인 평가를 진행하기 위해 본 논문에서는 PSNR, SSIM, MS-SSIM, VIF, MSE와 같은 5가지 측정지표를 사용했다[26]-[29]. PSNR, SSIM, MS-SSIM, VIF는 높을수록, MSE는 낮을수록 이미지 디블러링 결과의 품질이 좋음을 나타낸다. 표 1의 정량적 평가 결과에 따르면, 제안된 뉴럴 네트워크는 GoPro 데이터셋에서 PSNR, SSIM, MS-SSIM, VIF 값들이 기존의 딥러닝 방법들 중 가장 최신 방법인 MRDNet보다 0.15 dB, 0.0024, 0.0019, 0.0045 더 높고, MSE 값은 3.10 더 낮았다. 또한, 표 1을 보면, 제안된 방법이 모든 지표에서 기존의 딥러닝 기반 방법들보다 가장 우수한 성능을 보였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Comparison of results between the proposed method and existing image deblurring methods on the GoPro dataset[4]
          
          

        

        
          
            
              	Methods
              	Year
              	GoPro dataset [4]
            

            
              	PSNR (dB) [26]↑
              	SSIM [26]↑
              	MS-SSIM [27]↑
              	VIF [28]↑
              	MSE [29]↓
            

          
          
            	DeepDeblur [4]
            	2017
            	27.83
            	0.9151
            	0.9377
            	0.4709
            	134.99
          

          
            	DeblurGAN-v1 [5]
            	2018
            	25.02
            	0.8474
            	0.8739
            	0.3544
            	251.91
          

          
            	SRN [6]
            	2018
            	30.25
            	0.9348
            	0.9574
            	0.5171
            	77.72
          

          
            	DeblurGAN-v2 [7]
            	2019
            	29.08
            	0.9183
            	0.9426
            	0.4743
            	101.68
          

          
            	PSS_NSC [8]
            	2019
            	30.96
            	0.9420
            	0.9641
            	0.5325
            	64.39
          

          
            	DMPHN [9]
            	2019
            	31.39
            	0.9477
            	0.9684
            	0.5486
            	56.87
          

          
            	DSSN [10]
            	2020
            	30.74
            	0.9385
            	0.9614
            	0.5268
            	66.68
          

          
            	MTRNN [11]
            	2020
            	31.13
            	0.9447
            	0.9665
            	0.5482
            	62.71
          

          
            	DBGAN [12]
            	2020
            	31.18
            	0.9462
            	0.9652
            	0.5454
            	61.51
          

          
            	MSCAN [13]
            	2021
            	31.23
            	0.9452
            	0.9655
            	0.5499
            	61.29
          

          
            	MIMO-UNet [14]
            	2021
            	
              
                31.73
              
            
            	
              
                0.9503
              
            
            	
              
                0.9686
              
            
            	
              
                0.5621
              
            
            	
              
                54.79
              
            
          

          
            	XYDeblur [15]
            	2022
            	30.93
            	0.9436
            	0.9638
            	0.5394
            	65.43
          

          
            	LACA-SSN [16]
            	2023
            	31.43
            	0.9469
            	0.9664
            	0.5535
            	59.01
          

          
            	MRDNet [17]
            	2024
            	
              
                31.71
              
            
            	
              
                0.9499
              
            
            	
              
                0.9682
              
            
            	
              
                0.5620
              
            
            	
              
                55.56
              
            
          

          
            	DPDC-Net
            	2025
            	
              
                31.86
              
            
            	
              
                0.9523
              
            
            	
              
                0.9701
              
            
            	
              
                0.5665
              
            
            	
              
                52.46
              
            
          

        

        

      

      
        3.3 모델 용량 비교
        이 장에서는 제안한 DPDC-Net의 모델 복잡도를 기존의 딥러닝 기반 이미지 디블러링 방법들과 비교하였다. 표 2에 나와 있는 14개의 이미지 디블러링 방법들과 비교를 수행했으며, 각 방법의 매개변수 개수(Parameters) 및 동작 시간(Processing Time)을 GoPro 데이터셋을 기준으로 측정하였다. 표 2의 결과에서 확인할 수 있듯이, 제안된 DPDC-Net은 기존 방법들에 비해 더 적은 수의 파라미터를 사용하면서도 높은 성능을 달성하였고, 연산시간 또한 상대적으로 빠른 편에 속하여 효율성과 정확도 측면 모두에서 우수한 성능을 보였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Comparison of parameters and processing time between existing image deblurring methods and the proposed method
          
          

        

        
          
            
              	Methods
              	Params
              	Processing time
            

          
          
            	DeepDeblur [4]
            	11.7 M
            	0.06 s
          

          
            	DeblurGAN-v1 [5]
            	6.1 M
            	0.02 s
          

          
            	SRN [6]
            	6.8 M
            	0.14 s
          

          
            	DeblurGAN-v2 [7]
            	60.9 M
            	0.33 s
          

          
            	PSS_NSC [8]
            	2.84 M
            	0.41 s
          

          
            	DMPHN [9]
            	21.7 M
            	0.20 s
          

          
            	DSSN [10]
            	6.3 M
            	0.04 s
          

          
            	MTRNN [11]
            	2.6 M
            	0.09 s
          

          
            	DBGAN [12]
            	11.6 M
            	0.28 s
          

          
            	MSCAN [13]
            	7.5 M
            	0.25 s
          

          
            	MIMO-UNet [14]
            	6.8 M
            	0.03 s
          

          
            	XYDeblur [15]
            	4.9 M
            	0.04 s
          

          
            	LACA-SSN [16]
            	13.8 M
            	0.03 s
          

          
            	MRDNet [17]
            	7.1 M
            	1.90 s
          

          
            	DPDC-Net
            	4.9 M
            	0.05 s
          

        

        

        제안된 방법의 이미지 디블러링 성능의 우수함을 시각적으로 증명하기 위해 정성적인 비교를 진행했다. 그림 3에서는 차량 창문의 가장자리 부분과 전체적인 구조를 DPDC-Net이 정답 이미지와 가장 정확하게 복원했다. 이는 두 개의 인코더가 블러 영역에 수평 및 수직 방향으로 존재하는 물체의 가장자리 및 구조적 특징을 정확하게 추출했기 때문이다. 그림 5에서는 차량 앞면 구조를 정답과 가장 명확하게 복원했다. 이는 두 개의 디코더가 동일한 매개변수를 사용하여 상호 보완적으로 동작하여 인코더에서 추출된 수직 및 수평 가장자리 특징을 선명하게 재구성했기 때문이다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Comparison of results between the proposed method and existing image deblurring methods on the GoPro dataset[4]: (a) Blurred patch, (b) Ground truth patch, (c) DeepDeblur[4], (d) DeblurGAN-v1[5], (e) SRN[6], (f) DeblurGAN-v2[7], (g) PSS_NSC[8], (h) DMPHN[9], (i) DSSN[10], (j) MTRNN[11], (k) MSCAN[13], (l) XYDeblur[15], (m) LACA-SSN[16], and (n) DPDC-Net
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 이미지 디블러링을 수행하기 위해 이중 경로 분할 정복(Dual-Path Divide-and-Conquer Neural Network) 기반의 DPDC-Net을 제안하였다. 제안된 네트워크는 동일한 매개변수를 공유하는 두 개의 인코더를 통해 블러 영역에 존재하는 수직 및 수평 방향의 가장자리와 구조적 특징을 상호 보완적으로 추출하며, 디코더 또한 동일한 방식으로 특징을 복원하도록 설계되었다. 이와 같은 구조는 기존 단일 인코더-디코더 기반의 네트워크와 동일한 파라미터 수를 유지하면서도 복원 성능을 향상시킬 수 있음을 보여준다.

      다양한 실험 결과를 통해 제안된 DPDC-Net은 기존의 딥러닝 기반 디블러링 방법들보다 우수한 성능을 보였으며, 특히 GoPro 데이터셋을 기준으로 최신 방법인 MRDNet 대비 PSNR은 0.15 dB, SSIM은 0.0024, MS-SSIM은 0.0019, VIF는 0.0045, MSE는 3.10만큼 개선된 결과를 나타냈다.
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