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STFT 기반 영상분석을 이용한 효과적인 잡음제거 알고리즘

( Effective Noise Reduction using STFT-based Content

Analysis )
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요 약

디지털 영상 처리 분야에서 잡음 제거는 활발히 연구되어오고 있으며, 최근에는 블록 기반의 잡음 제거 알고리즘이 널리 사

용되고 있다. 저계수행렬 근사 기반의 잡음 제거 알고리즘은 WNNM(Weighted Nuclear Norm Minimization)과 블록 기반의

잡음 제거 방법을 적용하여 잡음 제거 방법에 대한 잠재력을 입증했다. 그러나 저계수행렬 근사 기반의 잡음 제거 알고리즘은

영상복원 과정에서 의도치 않은 아티팩트를 발생시킨다. 본 논문에서는 STFT(Short Time Fourier Transform)을 이용해 영상

을 분석하여 기존 알고리즘에서 발생하는 아티팩트를 적응적으로 최소화시키는 방법을 제안한다. 성능을 확인하기 위해 다양

한 잡음정도를 포함하는 영상에서 실험하였으며, 비교를 통해 제안된 방법이 기존의 잡음 제거 알고리즘보다 효과적으로 잡음

을 제거하는 것을 확인했다.

Abstract

Noise reduction has been actively studied in the digital image processing and recently, block-based denoising algorithms

are widely used. In particular, a low rank approximation employing WNNM(Weighted Nuclear Norm Minimization) and

block-based approaches demonstrated the potential for effective noise reduction. However, the algorithm based on low rank

a approximation generates the artifacts in the image restoration step. In this paper, we analyzes the image content using

the STFT(Short Time Fourier Transform) and proposes an effective method of minimizing the artifacts generated from the

conventional algorithm. To evaluate the performance of the proposed scheme, we use the test images containing a wide

range of noise levels and compare the results with the state-of-art algorithms.
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Ⅰ. 서  론

현대사회는 DSLR(Digital Single-lens Reflex), 스마

트 폰 카메라, CCTV, 자동차 블랙박스 등과 같은 디지

털 영상기기의 보편화에 따라 실생활에서 디지털 영상

을 자주 접할 수 있게 되었다. 이는 과학 기술의 발달로

인한 자연스러운 현상이며, 앞으로 고해상도의 디지털

영상 및 고화질의 영상에 대한 수요도 점차 증가할 것

으로 예상 할 수 있다. 하지만 이와 같은 기술의 발전에

도 영상에서 발생하는 잡음은 영상의 화질을 저하시키
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는 결정적인 요소 중 하나이다.

잡음은 디지털 영상을 획득하는 과정에서 촬영환경,

센서, 전송과정에서의 신호간섭과 열화 등과 같은 다양

한 원인에 의해 발생하고, 잡음의 특성과 분포에 따라

서 임펄스 잡음, 가우시안 잡음, 균일 잡음 등으로 잡음

모델을 분류할 수 있다
[1]
. 일반적으로 디지털 기기 내부

에서 전자의 열운동에 의해 열잡음(Thermal noise)이

발생하며, 가우시안 확률분포(Gaussian Distribution)의

특성을 가진다
[2]
. 따라서 열잡음을 가산 백색 가우시안

잡음(AWGN)이라고 한다.

이를 해결하기 위해 영상처리 분야에서는 다양한 방

법
[2~13]
을 통해 잡음을 제거하여 화질을 개선하기 위한

연구를 진행 중이다.

가우시안 잡음제거에 관한 연구는 잡음이 가우시안

분포의 특성을 가진다는 가정과 잡음의 분산을 안다는

가정 하에 잡음을 추정하고 제거하는 과정이 포함된다.

또한, 알고리즘을 수행하는 도메인에 따라 공간 영역

(Spatial Domain)과 주파수 영역(Frequency Domain)기

반의 방법으로 구분되어 연구가 되어 왔다
[3～6]
. 하지만

두 가지 영역을 모두 사용하는 혼합방식의 잡음제거 방

법인 SA-DCT(Shape-Adaptive DCT)
[7]
, BM3D(Block

Matching 3D Filter)
[8]
, DDID(Dual Domain Image

Denoising)알고리즘[9], DDID를 개선한PID(Progressive

Image Denoising)알고리즘
[10]
과 학습기반의 잡음제거

방법인 K-SVD
[11]
가 연구되어 잡음 제거에서 우수한

성능을 보이고 있다. 최근에는 저 계수 행렬근사(Low

Rank Approximation)를 이용하여 가중치를 부여한 뉴

클리어 놈 최소화와 블록 기반의 알고리즘을 이용하여

영상의 잡음을 제거하는 방법[12～13]이 제안되었다.

본 논문에서는 최신의 저 계수 행렬 근사를 통한 잡

음 제거 알고리즘
[12]
의 단점을 보완하는 알고리즘을 제

안하여 효과적인 영상복원을 이루어낸다. 제안하는 알

고리즘은 STFT(Shot Time Fourier Transform)을 통

해 지역적 영상분석을 수행하여 평탄한 영역과 세부정

보 영역을 구분한다. 그리고 구분된 정보에 대하여 파

라미터를 사용하지 않고 가중치를 부여하여 잡음 제거

에 이용하는 새로운 방법을 제안한다.

본 논문의 Ⅱ장은 기존의 잡음 제거 알고리즘을 소개

한다. Ⅲ장에서는 제안하는 알고리즘과 그 방법을 이용

한 적응적 잡음 제거 방법에 대해 기술하며, Ⅳ장에서

는 제안하는 알고리즘과 기존의 알고리즘의 결과를 실

험을 통해 비교, 분석하여 기술한다. Ⅴ장에서는 결론을

맺는다.

Ⅱ. 기존 알고리즘

디지털 영상이 가우시안 잡음에 의해 왜곡 되었을 경

우 식 (1)과 같이 정의 할 수 있다
[1]
.

     ∈   ⊂  (1)

여기서 는 디지털 영상에서 픽셀이 위치한 2차원

좌표, 는 영상 도메인,  는 2차원 정수 공간을 의미

한다. 는 왜곡이 발생한 잡음 영상, 는 원본

영상, 는 와 독립적이고 
 인 가우

시안 잡음을 의미한다.

1. DDID 잡음 제거 알고리즘

DDID 잡음제거 알고리즘
[9]
은 화소 기반의 잡음 제거

알고리즘으로써, 공간 영역과 주파수 영역을 모두 이용

한다. 공간 영역에서는 양방향 필터[3]를 이용하고, 주파

수 영역에서는 웨이블릿 수축(Wavelet Shrinkage)를 이

용하여 화소 단위의 잡음 제거 추정치를 얻는다. 그리

고 복원된 영상은 가이드영상으로 활용되어 2번의 동일

한 잡음제거 과정을 더 거치는 반복수행을 통해 최종적

인 잡음 제거 영상을 얻는 알고리즘이다.

여기서 양방향 필터는 신호의 큰 진폭을 유지하기 위

해서 사용되며, 웨이블릿 수축은 작은 진폭을 버리기

위하여 사용된다. 결과적으로 화소기반의 알고리즘임에

도 불구하고 블록 기반의 잡음 제거 방법인 BM3D[8]에

비해 빠르며 유사한 성능을 보인다. 그리고 평탄한 영

역이 많은 영상에서 효과적인 성능을 보였다.

그러나 화소 기반의 잡음제거 방법은 복원화소가 잡

음에 의해 심하게 오염되었을 경우, 잘못된 유사성에

의해 잘못된 복원이 이루어 질 수 있다. 그리고 DDID

알고리즘은 블록기반의 알고리즘에 비해서 윤곽선, 세

부정보가 많은 영역에서 효과적으로 잡음을 제거하지

못하는 단점을 지닌다.

2. WNNM을 이용한 잡음제거 알고리즘

WNNM을 이용한 잡음제거 알고리즘은 블록 기반의

알고리즘으로써, 가중치를 부여한 뉴클리어 놈 최소화

(Weighted Nuclear Norm Minimization)를 이용하여 영
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상의 잡음을 반복적으로 제거한다
[12]
.

∥∥ 


 (2)

식 (2)를 통해 뉴클리어 놈(Nuclear Norm)을 정의할

수 있으며, 특이 값의 합으로써, 가중치를 고려하기 위

하여 계산된다. 잡음 영상에서 유사성이 높은 블록을

구하기 위하여 다음과 같은 과정을 거친다.

  ∥ ∥


(3)

  min     ⋯  (4)

    ⋯  (5)

먼저 식 (3)을 이용하여 블록간의 차이를 구한다. 블

록간의 차이가 작을수록 유사성이 높은 블록으로 추정

할 수 있다. 그리고 식 (4)에서 차이가 작은 블록 순으

로 정렬하여 으로 놓을 수 있다. 식 (5)는 유사도 순

으로 정렬 된 블록에서 유사성이 높은 특정한 개의

블록을 그룹하여 을 구성한다. 여기서 블록의 개수

는 잡음의 분산 정도에 따라 다르도록 파라미터화 되었

다. 유사 블록의 집합 는 식 (6)에 의해 특이 값 분

해를 할 수 있다.

  
 (6)

    ⋯   ≥⋯≥  ≥  (7)

여기서 가 ×인 직사각행렬일 때, 는

×이며 특이 값(Singular Value)이 내림차순으로

정렬된 대각 행렬(Diagonal Matrix)이다. 와 는 각

각 × , ×크기의 직교 행렬(Orthogonal

Matrix)이다.

특이 값이 클 때, 큰 가중치를 적용하고, 특이 값이

작을 때, 작은 가중치를 주기 위해 식 (8)을 이용해서

특이 값에 반비례 하도록 적용한 가중 벡터를 구한다.

 max  
    


(8)

이 수식에서 는 0보다 큰 상수 이고, 은 잡음의

분산 정도에 따라 다르게 지정된 유사 블록의 개수 파

라미터이며, 는 식 (7)에 속한 특이 값이다. 
 는

영상 잡음의 분산이며, 은 아주 작은 값으로 0으로 나

누는 것을 방지하는 역할을 한다.

   max   (9)

식 (9)는 소프트 임계처리 기술자를 의미하며, 번 반

복을 수행한다.  는 식(8)의 가중 벡터에 의해서

가중치가 적용된 특이 값을 가진 대각 행렬이 된다. 그

리고 구해진 가중 특이 값 행렬을 이용하여 영상 복원

을 위한 추정된 값을 얻기 위하여 식 (10)을 수행한다.

    
 (10)

구해진  는 위치의 블록 단위의 추정치이며, 블

록 단위의 가중 평균을 구하여 영상 잡음을 제거하여

복원한다. 위 과정을 반복적으로 수행함으로써, 점차적

으로 영상에서 잡음을 제거하여 최적화를 이루어 효과

적인 잡음 제거 영상

 을 얻는다.

그러나 복원영상에서는 블록 기반의 잡음 제거 알고

리즘이 가지는 단점인 평탄한 영역에서 부자연스러움과

아티팩트가 여전히 남는 것을 볼 수 있다. 평탄한 영역

에서의 잡음을 영상의 구조로 판단했기 때문이다.

따라서 본 논문에서는 평탄한 영역에서 WNNM 잡

음 제거 알고리즘이 가지는 문제점을 개선하기 위하여,

STFT(Shot Time Fourier Transform)을 이용하여 영

상을 분석하는 방법을 제안하며, 분석 정보에 의해서

따라서 DDID 알고리즘을 이용하여 효과적인 잡음 제거

를 수행할 수 있는 방법을 제안한다. 그리고 실험결과

를 통해 기존의 잡음제거 알고리즘에 비해 자연스럽고,

뛰어난 결과를 선보인다.

Ⅲ. 제안하는 알고리즘

본 논문에서는 잡음 제거 영상에 STFT(Shot Time

Fourier Transform)을 수행함으로써 위치정보를 활용할

수 있는 지역적 주파수 분석을 수행한다. STFT를 수

행하는 것은 주파수 변환을 통해 영상의 해당지역에 서

텍스처 정보와 같은 세부정보를 더 많이 반영할 수 있

기 때문이다. 따라서 평탄한 영역, 텍스처 영역에 대한

정보를 추출하기 위해 STFT를 통해 영상을 분석한다.
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1. STFT를 이용한 주파수 영역의 분석

STFT(Shot Time Fourier Transform)
[14]
는 영상에

대한 지역적인 주파수 변환으로써, 지역적으로 가우시안

형태의 윈도우를 곱한 뒤 주파수 변환을 수행하는 방법

이다. 이를 통해 공간 영역의 중요 부분에 대한 주파수

정보를 얻어낼 수 있다. 우리는 슬라이딩 윈도우를 통해

모든 영역을 지역적으로 탐색하되, 블록 단위의

DFT(Discrete Fourier Transform)를 수행한다. 여기서

생성되는 가우시안 윈도우는 식 (11)와 같이 양방향필터

의 윈도우를 이용한다[9]. 양방향 필터는 유사성이 높은

정보 반영과 깁스현상을 방지하기 위하여 사용된다.

   




   






 
 




(11)


∈ 

 


∈ 

 




(12)

여기서

는 WNNM 알고리즘을 통해 추정된 잡

음 제거 영상이며, 는 위치 를 중심으로 반지름 

이 11인 블록으로써, 윈도우의 크기에 따라 STFT를 통

한 영상 분석이 크게 차이가 나타나기 때문에 실험적으

로 적절히 정해진 값을 사용한다. 그리고 
 은 영상

의 잡음의 분산, 와 은 윈도우의 가우시안 폭과 범

위를 조절하는 파라미터로써 1.5와 0.5를 사용한다.

식 (12)을 통해 구해진 값 은 와  위치의 화소

사이의 거리 차이와 화소 값의 차이를 가중치로 적용한

값으로 저주파 성분에 해당된다. 그리고 저주파 성분은

식 (13)에서 STFT를 수행하는데 사용된다.

   
∈ 




     · 

  
 (13)


  

∈ 

 


(14)

  는 분석 영역에 대해 주파수 변환을 통해 얻은

푸리에 계수들로 지역의 특징정보를 나타낸다. 그리고

식 (14)은 양방향 윈도우의 계수를 고려한 잡음 분산으

로 식 (15)에서 이용된다. 식 (15)를 수행하면 푸리에 계

수의 값이 크게 나타나는 특징정보만을 관찰할 수 있다.

(a) (b)

(c) (d)

그림 1. 영상의 특징에 따른 웨이블릿 수축 계수의 차

이

(a) 윤곽선 영역 (b) 평탄한 영역 (c) 윤곽선 영

역에 대한 웨이블릿 수축 계수 (d) 평탄한 영역

에 대한 웨이블릿 수축 계수

Fig. 1. Wavelet-shrinkage coefficients according to the

image features.

(a) Edge region (b) Flat region (c)

Wavelet-shrinkage coefficients in the edge

regions (d) Wavelet-shrinkage coefficients in the

flat regions

   

 






(15)

Ω    
   

  ⋯  
  (16)

구해진   는 DDID 알고리즘
[9]
에서 사용되어진 웨

이블릿 수축(Wavelet Shrinkage)필터이다. 여기서 는

필터가 적용되는 범위를 나타내는 파라미터이며, 식

(15)의  는 식 (16)와 같이 각각의 계수들의 집합으

로 나타낼 수 있다.

그림 1은 서로 다른 특징을 가지는 영상을 식 (15)와

식 (16)을 거쳐 영상으로 나타낸 것이다. 영상에서 특징

이 나타나지 않는 평탄한 영역일수록 계수들 중 큰 값

을 가지는 개수가 적게 나타나며, 식 (16)의 계수 집합

Ω을 이용하면 영상의 특징 정보를 분석할 수 있다.
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Ω   

 
  



 
 (17)

  


 max 

 Ω      

 ∈Ω  (18)

식 (17)은 계수 집합의 평균 값 Ω  을 의미하며 

은 계수 전체의 개수이다. 제안하는 방법에서 평균 값

Ω  는 임계값과 같은 역할을 수행하여 식 (18)을 통

해 평균 이하의 계수는 제외하고, 평균 이상의 큰 값을

가지는 계수만을 남김으로써 적응적으로 이용한다.

 ⌗Ω≠ (19)

(a) (b)

(c) (d)

그림 2. 제안된 방법에 의해 생성된 분석 맵

(a) 원본 영상 (light house) (b) 잡음 영상

(   ) (c) WNNM의 결과 (d) 분석 맵

Fig. 2. Analysis map from the proposed method.

(a) Original image (light house) (b) Noisy Image

(   ) (c) Result of WNNM (d) Analysis map

여기서 ⌗ 은 개수를 세는 기술자로써, 집합

Ω에서 0이 아닌 원소의 개수를 세어 분석 맵  를

구성한다.


max

 (20)

식 (20)은 분석 맵  의 정규화를 나타내며, 정규화

된 분석 맵  는 영상의 평탄한 영역과 윤곽선, 세부

정보를 나타낸다. 따라서  의 값이 작을 경우에는

평탄한 영역이며, 값이 큰 경우에는 윤곽선, 세부정보가

많은 영역으로 판단할 수 있다.

그림 2는 제안된 방법으로 도출된 분석 맵의 결과를

보인다. 그림 2 (b)의 잡음 영상에 대하여 WNNM 잡음

제거 방법을 이용하여 잡음을 제거하면 그림 2 (c)의

결과와 같다. 하지만 그림 2 (c)은 하늘부분의 평탄한

부분에서 잡음을 특징으로 판단하여 남아 있는 아티팩

트가 발견된다. 제안된 방법을 이용하여 도출한 그림 2

(d)는 분석 맵을 통해 윤곽선, 텍스처와 같은 세부 정보

가 평탄한 영역과 구분되어진 것을 확인 할 수 있다. 따

라서 분석 맵이 가진 값에 의해서 가중치를 부여하여

아티팩트를 줄일 수 있다.

2. 분석 정보 기반의 잡음 제거 알고리즘

WNNM 알고리즘을 통해 추정된 잡음 제거 영상

을 가이드 영상으로 이용하여, DDID 알고리즘 수

행 결과 영상

 을 얻는다. 두 영상은 평탄한 영역과

세부정보가 많은 영역에서 차이를 보이고 있다. 따라서

식 (21)에서 주파수 분석을 통해 얻은 분석 맵  의

값에 따라 영상 분석 정보 기반의 잡음 제거를 수행한

다. 이를 통해 평탄한 영역에서 발생하는 아티팩트는

줄이고, 윤곽선은 보존할 수 있다. 식 (21)에서 구한



은 최종적인 잡음 제거 영상이다.


  

×


 
×


 (21)

영상의 분석 결과인 분석 맵  의 값을 가중치로

적용하였다.

의 영상은 평탄한 영역에서 아티팩트

가 발생되었으므로,

의 값은 줄이고


 의 값을 많

이 반영하여 아티팩트를 줄인다. 그리고 윤곽선과 세부

정보가 많은 영역의 경우에는

 의 값을 많이 이용하
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(a) (b)

(c) (d)

그림 3. 제안된 방법을 이용한 적응적 잡음 제거

(a) 원본 영상의 확대 결과 (light house) (b) 잡

음 영상의 확대 결과 (   ) (c) WNNM의 확

대 결과 (d) 제안된 잡음 제거 확대 결과

Fig. 3. Adaptive noise reduction from the proposed

method.

(a) Enlarged result of original image (light

house) (b) Enlarged result of noisy image

(   ) (c) Enlarged result of WNNM (d)

Enlarged result of proposed noise reduction

여 세부 영역은 보존할 수 있도록 하였다. 결과적으로

분석된 정보에 따라 효과적으로 잡음 제거를 할 수 있

었다.

그림 3은 그림 2의 “light house” 원본 영상에 대해

제안한 방법으로 분석 맵을 구하고, 분석된 정보에 따

라 평탄한 영역에서 효과적으로 잡음과 아티팩트를 제

거한 영상을 확대하였다. 그림 3 (c)에서 큰 윤곽선 영

역 주위와 평탄한 영역에서 남은 아티팩트를 볼 수 있

다. 그림 3 (d)은 제안된 방법으로 윤곽선을 보존하면서

평탄한 영역에서 아티팩트를 효과적으로 제거한 영상이

다. 그림 3 (c)에 비해 아티팩트가 줄어들어 시각적으로

자연스러운 영상복원이 이루어 진 것을 볼 수 있다.

Ⅳ. 실험 및 결과 

이 장에서는 가우시안 잡음을 대상으로 기존의 알고

리즘들과 제안하는 잡음 제거 알고리즘을 다양한 영상

과 잡음 정도에서 실험한 결과에 대해 기술한다.

그림 4는 실험을 위해 사용한 16장의 원본 영상들이

다. 영상의 크기는 × , × , ×이

며, 영상마다         인 가우

시안 잡음을 첨가하여 잡음 제거 실험을 진행하였다. 기

존의 가우시안 잡음 제거 알고리즘은 널리 알려진

SA-DCT
[7]
, BM3D

[8]
, K-SVD

[11]
와 최신의 알고리즘인

PID
[10]
, WNNM

[12]
을 사용하였다. 그리고 모든 비교 알

고리즘은 동일한 실험조건 하에 제안하는 잡음제거 방

법과 객관적 성능비교를 하였다.

  
 
  




 

 (22)

  log
  (23)

실험에서 복원된 잡음 제거 영상에 대한 객관적 화질

평가를 위하여 PSNR(Peak Signal to Noise Ratio)을 이

용하였다. 식 (22)에서


은 잡음을 제거한 복원 는

잡음에 오염되지 않은 원본 영상이다. 복원 영상과 원본

그림 4. 실험에 사용된 원본 영상

Fig. 4. Original test images
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 K-SVD SA-DCT BM3D PID WNNM Proposed

5 37.88 37.81 38.29 38.18 38.55 38.55

15 31.48 31.57 31.91 32.09 32.20 32.33

25 28.88 29.07 29.45 29.68 29.65 29.84

40 26.75 26.93 27.18 27.60 27.47 27.72

50 25.70 25.88 26.12 26.62 26.42 26.69

70 23.84 24.24 24.61 25.02 24.85 25.15

100 21.57 22.51 23.07 23.11 23.36 23.51

Avg. 28.01 28.29 28.66 28.90 28.93 29.11

표 1. “Cameraman”영상의 PSNR 비교 (단위 : dB)

Table 1. The comparison of PSNR for “Cameraman”.

(unit : dB)

 K-SVD SA-DCT BM3D PID WNNM Proposed

5 38.61 38.38 38.72 38.56 38.81 38.80

15 33.70 33.87 34.27 34.22 34.38 34.46

25 31.36 31.66 32.08 32.12 32.25 32.37

40 29.03 29.57 29.86 30.14 30.11 30.33

50 27.87 28.60 29.05 29.17 29.25 29.46

70 26.15 27.07 27.57 27.67 27.85 28.09

100 24.55 25.48 25.95 26.15 26.20 26.53

Avg. 30.18 30.66 31.07 31.15 31.26 31.43

표 2. “Lena”영상의 PSNR 비교 (단위 : dB)

Table 2. The comparison of PSNR for “Lena”. (unit : dB)

 K-SVD SA-DCT BM3D PID WNNM Proposed

5 35.27 33.37 35.35 35.18 35.49 35.48

15 28.05 27.61 28.18 28.18 28.38 28.42

25 25.34 25.12 25.39 25.66 25.71 25.76

40 23.24 23.21 23.39 23.61 23.69 23.69

50 22.43 22.57 22.71 22.80 22.95 22.91

70 21.52 21.82 21.93 21.87 22.01 22.00

100 20.80 21.14 21.13 21.13 21.12 21.17

Avg. 25.24 24.98 25.44 25.49 25.62 25.63

표 3. “Baboon”영상의 PSNR 비교 (단위 : dB)

Table 3. The comparison of PSNR for “Baboon”.

(unit : dB)

영상이 유사할수록 높은 PSNR 수치가 나타난다.

표 1에서 표 3은 각 실험 영상에 대한 실험 결과

를 나타낸다. 기존의 잡음제거 알고리즘들과 제안하

는 방법의 성능을 PSNR수치로 비교하였다.

표 1, 표2에 해당하는 영상은 평탄한 영역이 많은

영상이다. 표를 통해 제안하는 잡음제거 방법의 결

과가 기존의 잡음제거 알고리즘에 비해 대부분 더

좋은 결과를 보였다. 기존 알고리즘들과 잡음 정도

에 대한 수치적 평균으로 본다면 ∼ dB 상승

 K-SVD SA-DCT BM3D PID WNNM Proposed

5 37.44 37.04 37.72 37.50 37.98 37.99

15 31.40 31.41 31.92 31.91 32.23 32.30

25 28.85 28.95 29.50 29.54 29.78 29.89

40 26.51 26.71 27.20 27.41 27.58 27.73

50 25.32 25.69 26.26 26.38 26.58 26.73

70 23.51 24.18 24.82 24.85 25.12 25.24

100 21.85 22.67 23.28 23.27 23.57 23.67

표 4. 모든 실험 영상의 잡음 정도( )에 따른 PSNR

평균비교 (단위 : dB)

Table 4. PSNR average for all test images with different

noise level( ). (unit : dB)

했다.

그리고 가우시안 잡음 정도가 강할수록 제안 알

고리즘의 잡음 제거 결과가 다른 알고리즘에 비해

서 좋았다. 그리고 수치적 결과뿐만 아니라 시각적

인 면에서도 평탄한 영역에서의 아티팩트를 줄일

수 있었다.

표 3에 해당하는 영상은 털과 같은 텍스처가 많이 나

타나는 영상에 대한 결과이다. 표에서 WNNM을 이용

한 잡음제거 방법
[12]
에 비해 제안하는 잡음 제거 방법이

비슷하거나 떨어지는 결과를 보여주었다. 하지만 그 외

의 기존 잡음 제거 알고리즘들의 PSNR 수치보다는 높

은 PSNR 수치를 나타내었다.

표 4는 모든 실험 영상에 대한 잡음 제거의 결과

를 각 잡음의 정도()에 따라 구성한 PSNR 평균값

을 나타낸 것이다. 표 4를 통해서 제안하는 방법이

모든 실험 영상과 잡음 정도에서 기존의 잡음 제거

알고리즘들보다 더 높은 수치를 보였으며, 잡음의

정도가 강할수록 더 좋은 결과를 나타내었다.

그림 5는 실험 영상이 저주파 성분이 많은 영상인

“Peppers”와 “Montage”에 대한 기존 알고리즘 PSNR

비교 그래프이며, 그림 6는 고주파 성분이 많은 영상

인 “Finger Print”와 “Straw”에 대한 PSNR 비교 그래

프이다.

그림 5와 6의 그래프를 통해서 보았을 때, 평탄한 영

역이 많아서 저주파 성분이 다수인 영상에서는 제안하

는 잡음 제거 방법을 사용하는 것이 기존의 잡음 제거

알고리즘보다 좋은 결과를 보이는 것을 볼 수 있었다.

그러나 윤곽선이 많아서 고주파 성분이 다수인 영상에

서는 개선되기 전의 WNNM을 이용한 잡음 제거 결과

보다 약간 더 낮은 수치를 나타내거나 비슷한 결과를
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그림 5. 저주파 성분이 다수인 영상의 PSNR 비교 그래

프 결과

Fig. 5. Result of PSNR for low-frequency images.

그림 6. 고주파 성분이 다수인 영상의 PSNR 비교 그래

프 결과

Fig. 6. Result of PSNR for high-frequency images.

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

그림 7. “Cameraman” 잡음 영상(   )에 대한 결과

(a) 원본 영상 (b) 잡음 영상 (   ) (c) PID의 결과 (d) WNNM의 결과 (e) 제안된 방법의 결과

Fig. 7. Denoising results on noisy image “Cameraman”. (   ) (a) Original Image (b) Noisy Image(   )

(c) Result of PID (d) Result of WNNM (e) Result of the proposed method

보이는 것을 확인할 수 있다. 즉, 제안하는 알고리즘이

평탄한 영역에서 좋은 결과를 나타낸다는 것을 볼

수 있으며, 평탄한 영역에서 많은 아티팩트 제거가 이

루어졌다는 것을 알 수 있다.
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(a) (b) (c) (d) (e)

그림 8. “Lena” 잡음 영상(   )에 대한 결과

(a) 원본 영상 (b) 잡음 영상 (   ) (c) PID의 결과 (d) WNNM의 결과 (e) 제안된 방법의 결과

Fig. 8. Denoising results on noisy image “Lena”. (   ) (a) Original Image (b) Noisy Image (   )

(c) Result of PID (d) Result of WNNM (e) Result of the proposed method

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

그림 9. “Baboon” 잡음 영상(   )에 대한 결과

(a) 원본 영상 (b) 잡음 영상 (   ) (c) PID의 결과 (d) WNNM의 결과 (e) 제안된 방법의 결과

Fig. 9. Denoising results on noisy image “Baboon”. (   ) (a) Original Image (b) Noisy Image (   )

(c) Result of PID (d) Result of WNNM (e) Result of the proposed method.

그림 7에서 그림 9은 각각의 원본영상에 가우시

안 잡음을 추가 후에 제거한 알고리즘들의 결과를

영상으로 나타낸 것으로써, 표 1에서 표 3에 해당하

는 실험 결과 영상이다. PID와 WNNM을 이용한

잡음 제거 결과 영상과 비교할 때, WNNM과 같은

블록기반의 잡음제거 알고리즘이 가지고 있었던 평

탄한 영역에서 발생하는 아티팩트와 PID와 같은 화

소기반의 잡음제거 알고리즘이 세부영역을 보존하

지 못하는 단점을 개선하여 깨끗한 영상을 얻은 것

을 볼 수 있다.

Ⅴ. 결  론 

본 논문에서는 영상에 대한 분석을 통해 영역을 구분

하고, 분석된 내용에 따라 적응적으로 가우시안 잡음을

제거하는 방법을 제안하였다.

실험에서 대부분의 영상들에 대하여 기존알고리즘에

비해서 더 좋은 결과를 보였다. 뿐만 아니라 제안한 방

법을 이용한 잡음 제거 영상이 개선 전에 비해서 평탄

한 영역에서 아티팩트가 많이 개선되었다.

하지만 윤곽선, 세부영역만이 존재하는 영상에 대해

서는 기존의 알고리즘과 결과가 유사하거나 개선 전의

영상에 비해 좋지 못한 부분도 나타났다. 따라서 고주

파 성분이 많은 영상에 대해 알고리즘은 추후 보완되어

야 할 점이 있으며, 현재 윤곽선이 많은 영상에 대한 가

우시안 잡음 제거 알고리즘에 대한 개선 연구가 진행

중이다.
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