
한국정보통신학회논문지 Vol. 25, No. 10: 1317~1322, Oct. 2021

영상 잡음 제거를 위한 반복적 저 계수 근사

김시현*

Iterative Low Rank Approximation for Image Denoising 

Seehyun Kim*

*Associate Professor, Department of Information and Communications Engineering, The University of Suwon, 
Gyeonggi-do, 18323 Korea

요  약 

영상 신호에는 비지역적 유사성이 존재하므로 임의의 조각 영상 즉, 패치(patch)에 대해 유사한 패치들을 모아 구

성한 패치행렬은 낮은 계수값(rank)을 갖는 특성이 있다. 백색 잡음이 섞인 영상으로 구성된 패치행렬은 원 영상에 

비해 높은 계수값을 갖게 된다. 이 행렬에 대해 저 계수의 근사 행렬을 구하면 영상 속의 잡음을 제거할 수 있다. 본 논

문에서는 기준 패치의 유사 패치들을 이용한 패치행렬 구성 방법과 패치행렬에 대한 저 계수 행렬 근사 방법 및 이를 

이용한 영상 복원 방법으로 구성된 영상 잡음 제거 방식을 제안한다. 또한 모의실험을 통해 제안된 방식의 잡음 제거 

성능을 최신 4가지 방법들과 비교하여 그 우수성을 보인다.

ABSTRACT 

Nonlocal similarity of natural images leads to the fact that a patch matrix whose columns are similar patches of the 
reference patch has a low rank. Images corrupted by additive white Gaussian noises (AWGN) make their patch matrices 
to have a higher rank. The noise in the image can be reduced by obtaining low rank approximation of the patch matrices. 
In this paper, an image denoising algorithm is proposed, which first constructs the patch matrices by combining the 
similar patches of each reference patch, which is a part of the noisy image. For each patch matrix, the proposed algorithm 
calculates its low rank approximate, and then recovers the original image by aggregating the low rank estimates. The 
simulation results using widely accepted test images show that the proposed denoising algorithm outperforms four recent 
methods. 
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Ⅰ. 서  론

잡음이 섞여 손상되거나 초점이 맞지 않아 블러(blur) 
현상으로 왜곡된 영상을 복원하는 문제는 영상 처리와 

머신 비전 분야에서 수십 년 동안 연구되어 온 주제이다. 
최근에는 기계 학습 분야에서도 이 문제가 집중적으로 

연구되고 있다.
영상 신호가 갖는 공간적 유사성은 영상을 다루는 다

양한 연구에 주요 원리로 널리 활용되고 있다. 예를 들

면, 모델링을 통한 얼굴 인식에서는 얼굴 영상을 작은 

계수(rank)를 갖는 선형 공간 상의 벡터들로 표현한다

[1]. 이 경우 핵심적인 특징을 추출하였기 때문에 인물

의 표정 변화나, 안경 등의 악세사리 착용 여부, 촬영 각

도, 조명 강도, 배경 여부 등에 대해 높은 정밀도의 인식 

성능을 보인다.
넷플릭스의 영화 추천 알고리듬에 사용되어 널리 알

려진 LRMA (low rank matrix approximation) 기술은 잡

음이 섞인 입력 행렬로부터 저 계수의 원 행렬을 찾아낸

다. 사용자의 몇 영화에 대한 선호도로부터 광대한 영화 

데이터베이스 속의 개개 영화에 대한 선호도를 높은 정

확도로 추측하여 추천하고 있다. 시청자 평가의 빅 데이

터를 기반으로 작은 계수의 영화 추천 선형 공간을 구축

해 놓았기 때문에 가능한 것이다[2].
영상 신호의 중요한 특징인 공간적 유사성은 지역적 

유사성(local similarity, LS)와 비지역적 유사성(nonlocal 
similarity, NLS)으로 나타난다. LS는 변환 코딩 등 영상 

압축 분야에서 널리 활용되고 있다. 또한, 전체 영상을 

작은 패치(patch)로 나누면 NLS 특성에 의해 서로 유사

성이 높은 패치들을 찾을 수 있다. 이러한 패치들을 벡

터로 표현하고 패치벡터들을 모아 행렬을 구성하면, 이 

행렬은 작은 계수를 갖게 된다. 그런데 이 영상에 백색 

잡음이 섞여 있다면 이 영상의 NLS 패치행렬의 계수는 

더 이상 작은 계수를 갖지 않게 된다. 이 패치행렬에 대

해 LRMA를 적용하면 결과적으로 영상에 포함된 잡음

을 제거할 수 있다. 
LRMA의 한 연구 방향은 저 계수 행렬 분할(low 

rank matrix factorization, LRMF)이다[3]. 행렬 

∈×를 두 개의 저 계수 행렬 ∊×와 

∊ ×의 곱으로 근사화하여 작은 계수 의 

행렬로 표현하는 방법이다. 단, 는 보다 작다.
다른 방향은 최근 활발하게 연구되고 있는 최적화 기

법을 이용하는 것이다. 행렬의 계수 최소화 문제는 NP 
hard이므로 핵 크기 최소화(nuclear norm minimization, 
NNM) 문제로 대체하여 컨벡스 최적화 문제로 바꾸어 

풀 수 있다. 행렬 의 핵 크기 는 특이값(singular 

value)들의 합으로 정의된다. 즉   이고 

 는 행렬 의 번째 특이값이다. Candes는 NNM
을 통해 잡음이 섞인 저 계수 행렬의 복원이 가능함을 

보였다[4].
NNM 문제는 주어진 행렬의 특이값에 대해 연성 임

계값(soft thresholding, ST)을 적용하여 풀 수 있다. 단, 
영상의 패치 행렬에서 크기가 큰 특이값들은 영상의 두

드러진 에지나 패턴을 나타내므로 크기가 작은 특이값

에 비해 충실히 보존해야 한다. ST를 사용하는 NNM 방
식은 주요 특이값을 우선적으로 보존하지 않기 때문에 

한계를 갖는다. Gu는 핵 크기에 가중치를 사용한 WNN 
(weighted nuclear norm)을 정의하고 이를 최소화하는 

방법으로 NNM에 비해 성능을 향상시켰다[5].
본 논문에서는 LRMA 기반의 영상 잡음 제거 방식을 

제안한다. 2장에서 제안하는 방식에 대해 설명하고 3장
에서 모의실험 결과를 기술한다. 이어서 4장에서 제안

된 영상 잡음 제거 방식의 의미를 요약한다.

Ⅱ. LRMA 기반 영상 잡음 제거

LRMA의 출발점은 저 계수 근사화를 수행할 행렬을 

효과적으로 구성하는 것이다. 패치 기반의 영상 처리 방

식은 구현상의 장점으로 널리 활용되고 있다. 패치들로

부터 패치 행렬을 구성할 때 패치에 가중치를 도입하여 

기준 패치에 중점을 두는 방법을 제안한다. 패치 행렬의 

LRMA를 구하기 위해 명시적인 해를 갖는 장점이 있는 

WNNM 방식을 사용한다[5]. 이어서 복원된 패치들을 

가중치에 따라 결합하여 잡음이 제거된 영상을 얻는다.

2.1. 유사 패치 집합 구성

영상 속 잡음을 제거하기 위해 먼저 전체 영상으로부

터 부분 영상 즉, 패치(patch)를 규칙에 따라 추출한다. 
번째 패치를 라고 하고, 이 패치를 기준으로 이와 유사

한 패치들을 화소값 차이의 L2 크기를 기준으로 찾아 유

사 패치 집합 를 구성한다. 기준 패치   주변에 위치
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한 유사 패치 후보들을 와의 L2 거리에 따라 오름차순

으로 정렬한 후 개의 거리가 작은 패치들을 모아 를 

구성한다. 즉,         ⋯이고   
이며   이면  ≤이다.

LRMA를 수행하여 우수한 잡음 제거 성능을 얻으려

면 패치 행렬의 잠재 계수를 낮추어야 한다. 와 유사 

패치 들의 유사성이 떨어진다면 이들로 구성된 패치

행렬의 계수가 증가하게 된다. 이 경우 를 감소시켜 

패치 행렬의 계수가 증가하는 것을 억제해야 한다. 
이 와 가장 유사한 패치이므로 과 의 거리인 

로부터 유사 패치들의 실제 유사성을 판단할 수 있다. 
 를 다음과 같이 결정한다. 

 maxmin min max  (1)

min과 max는 가 가질 수 있는 최소, 최대값으로 

각각 40과 140을 사용하였으며, 는 최소 거리 으로

부터 기준 거리를 구하기 위한 상수로 1.5를 사용하였다.

2.2. 패치 행렬의 구성

기준 패치와 검색된 유사 패치들을 열벡터로 만들어 

횡으로 쌓아 패치행렬을 만든다. 이 행렬의 열벡터들은 

서로 유사하므로 저 계수 근사 행렬을 구하면 영상 속 

잡음을 제거할 수 있다.
패치행렬을 기준 패치와 유사 패치들을 동등하게 구

성하면 LRMA 과정은 모든 패치에 균일한 가중치를 두

고 저 계수의 행렬을 찾게 된다. 기준 패치에 초점을 맞

추어 LRMA가 수행되기 위해서 패치벡터에 가중치 도

입을 제안한다. 기준 패치와 차이가 큰 유사 패치에는 

낮은 가중치를 곱해 LRMA에 참여도를 떨어뜨린다. 유
사 패치는 기준 패치와의 L2 거리에 의해 선정되므로 패

치 가중치 를 다음과 같이 정의한다.

    


(2)

단, 는 번째 기준 패치의 L2 크기이고, 는 

번째 기준 패치와 번째 유사 패치 사이의 L2 거리이다. 
즉,    이고 는 의 번째 유사 패치벡

터이다. 은 0으로 나누는 경우를 방지하기 위한 아주 

작은 상수이다.

패치 가중치(≤ )를 이용하여 다음과 같이 

번째 패치 행렬을 구성한다.

     ⋯  (3)

2.3. LRMA를 통한 영상 잡음 제거

패치 행렬 에 대한 저 계수 근사에는 WNNM[5]을 

적용한다. 먼저 에 대해 특이값 분해(SVD)를 수행한

다. 즉,    이고,    이며 

는 의 특이값이다. 저 계수 근사를 위해 특이값에 

대해 연성 임계화를 적용한다.

′ 












  ≥

 

(4)

단,  ,     ,   이다. 

′을 대각 성분으로 갖는 ′을 구성하고, 이를 새로운 

특이값 행렬로 삼아 복원된 패치 행렬 를 구한다. 

마지막으로 모든 들의 각 패치를 원 영상의 화소

별로 모두 더하여 를 구한다. 는 잡음이 제거된 

의   위치의 화소를 의미한다. 화소들은 여러 

기준 패치에 의해 복원된 값들의 합이므로 올바르게 

정규화되어야 한다. 의 각 패치벡터들의 가중치 

를 원 영상의 패치벡터 별로 모두 합하여 을 구한

다. 즉,  
 ∊ 


∊ 

, 는 기준 패치들의 집합이

고, 는 번 째 기준 패치의 유사 패치들의 집합이다. 

잡음이 섞인 영상 로부터 복원된 영상 의   
위치의 화소는 다음과 같이 구한다.

 


 (5)

기술된 잡음 제거 방법은 아래와 같이 요약할 수 있다.

입력: 잡음을 제거할 영상, ,  

1:   

2: for  in 1:

3:     
  

 


4:     for   in {의 모든 기준 패치}
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Ⅲ. 모의실험

제안된 잡음 제거 방법의 성능 검증을 위해 모의실험

을 수행하고 발표된 다른 연구 방법들과 성능을 비교하

였다. 비교 대상으로는 잡음 제거의 벤치마크로 널리 쓰

이는 BM3D[6]와 EPLL[7], NCSR[8], WNNM[5]을 선

정하였다. 실험 영상으로는 그림 1과 같이 여러 특징을 

대표하는 10개의 영상을 선택하였다. 표준편차() 10, 
30, 50, 100의 AWGN을 발생시켜 원 영상에 더하여 실

험하였으며 PSNR 성능 결과는 표 1에 정리하였다. 맨 

오른쪽 열이 제안된 방식에 따른 결과이다. 가장 우수한 

성능은 굵은 글씨로 표시하였다. 잡음 제거 성능의 벤치

마크로 널리 쓰이는 BM3D 대비 표준편차 10, 30, 50, 
100의 잡음에서 각각 0.52, 0.48, 0.52, 0.13dB의 화질 개

선을 보였다. 모든 비교 대상 알고리듬에 대해서도 평균

적으로 가장 우수한 잡음 제거 성능을 보였다. 특히 

Barbara, House, Parrot, Starfish 등과 같이 부드러운 평

면이 많은 영상에서 대략 0.5 ~ 2.5dB 우수한 성능을 보

였다. 몇몇 영상에서는 다른 방식보다 낮은 복원 성능을 

보였다. 특히 Couple, Hill, Lena와 같이 미세한 패턴을 

많이 포함한 영상에서, 그리고 잡음 크기가 클수록 낮은 

성능을 보이는 경우가 늘어나는 경향이 있다. 그러나 모

든 영상에 대한 평균 성능에서는 잡음의 크기에 상관없

5:         식 (3)에 따라 패치행렬   구성

6:         ′ LRMA 

7:         ′의 각 패치벡터를 에 더함

8:         패치벡터의 가중치를 가중치행렬에 더함 

9:     endfor

10:     




11: endfor

출력: 

Fig. 1 Images for denoising performance comparison

BM3D EPLL NCSR WNNM Prop.  
Barbara 34.98 33.61 35.00 35.51 35.51 
Boat 33.92 33.66 33.91 34.09 34.11 
Cameraman 34.18 34.02 34.18 34.44 34.52 
Couple 34.04 33.85 34.00 34.14 34.15 
Hill 33.62 33.48 33.69 33.79 33.81 
House 36.71 35.75 36.80 36.95 37.05 
Lena 35.93 35.58 35.85 36.03 36.02 
Parrot 33.57 33.58 33.56 33.81 35.97 
Peppers 34.68 34.54 34.68 34.95 34.95 
Starfish 33.30 33.29 33.65 33.99 34.00 
Average 34.49 34.14 34.53 34.77 35.01

(a)   

        BM3D EPLL NCSR WNNM Prop.
Barbara 29.81 27.57 29.62 30.31 30.30
Boat    29.12 28.89 28.94 29.24 29.26
Cameraman  28.64 28.36 28.59 28.80 28.84
Couple  28.87 28.62 28.57 28.98 29.00
Hill    29.16 28.90 28.97 29.25 29.28
House   32.09 31.23 32.07 32.52 32.54
Lena    31.26 30.79 31.06 31.43 31.34
Parrot  28.12 28.07 28.07 28.33 30.64
Peppers 29.28 29.16 29.10 29.49 29.48
Starfish 27.65 27.52 27.78 28.08 28.14
Average 29.40 28.91 29.28 29.64 29.88

(b)   

        BM3D EPLL NCSR WNNM Prop.
Barbara 27.23 24.82 26.99 27.79 27.80
Boat    26.78 26.65 26.66 26.97 27.00
Cameraman  26.12 26.02 26.14 26.42 26.53
Couple  26.46 26.24 26.19 26.65 26.62
Hill    27.19 26.96 26.99 27.34 27.35
House   29.69 28.76 29.62 30.32 30.27
Lena    29.05 28.42 28.90 29.24 29.17
Parrot  25.90 25.84 25.71 26.09 28.16
Peppers 26.68 26.63 26.82 26.91 26.90
Starfish 25.04 25.04 25.07 25.44 25.52
Average 27.01 26.54 26.91 27.32 27.53

(c)   

        BM3D EPLL NCSR WNNM Prop.
Barbara 23.62 22.14 23.20 24.37 24.35
Boat    23.97 23.71 23.68 24.10 24.11
Cameraman  23.07 22.86 22.93 23.36 23.50
Couple  23.51 23.32 23.15 23.55 23.52
Hill    24.58 24.43 24.36 24.75 24.67
House   25.87 25.19 25.56 26.68 26.69
Lena    25.95 25.30 25.71 26.20 26.02
Parrot  22.96 22.71 22.53 23.19 24.74
Peppers 23.39 23.08 22.84 23.46 23.47
Starfish 22.10 21.92 21.91 22.22 22.23
Average 23.90 23.47 23.59 24.19 24.33

(d)   

Table. 1 Denoising results in PSNR(dB) for test images
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이 제안된 방식이 0.14 ~ 0.25dB 우수한 결과를 보였다.
그림 2는 표준편차가 50인 AWGN이 포함된 Parrot 

영상의 잡음 제거 결과를 보여주고 있다. EPLL은 배경

에 고주파 잡음이 남아 있고, NCSR은 눈 주위의 

AWGN이 충분히 제거되지 않았다. WNNM은 눈 주위

의 무늬가 선명하지 않다. 제안된 방식은 배경과 에지

가 가장 잘 복원되었다. 
잡음 제거 수행 시간은 반복 횟수에 의해 좌우된다. 

제안된 방법은 7 ~ 9회의 반복으로 최종 성능에 근접한 

결과를 얻을 수 있다. 그림 3은 50dB의 AWGN 상황에

서 성능 비교에 사용된 10개의 영상에 대한 반복 횟수

에 따른 화질의 향상 과정을 보여준다.

(a) Original (b) Noisy, 14.12dB

(c) EPLL, 25.84dB (d) NCSR, 25.71dB

(e) WNNM, 26.09dB (f) Proposed, 28.16dB

Fig. 2 Denoised “Parrot” images corrupted by =50 
AWGN

Fig. 3 Performance graph according to the number of 
iterations 

Ⅴ. 결  론

LRMA를 통해 영상의 AWGN 잡음을 제거하는 방법

을 제안하였다. 패치 행렬을 구성하기 위해 유사 패치에 

거리 기반 가중치를 적용하였다. 저 계수 근사는 

WNNM을 사용하였고, 각 패치 행렬의 복원 결과는 가

중치 평균으로 결합하여 영상을 복원하였다. 모의실험

에 의하면 제안된 방식은 기존의 잡음 제거 방법보다 최

대 2.5dB, 평균적으로 0.21dB 우수한 성능을 보인다.
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