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요 약

본 논문에서는 영상에 존재하는 잡음 (noise) 들을 제거하는 방법 중 하나인 비 지역적 평균 (non-local means, NLM) 알고리즘을

먼저 소개하고 비 지역적 평균 알고리즘의 개선된 방법 중 하나인 주성분 분석 (principal component analysis, PCA) 기반의 알고리즘

에 대해서도 소개한다. 주성분 분석을 활용하기 위해서는 선행적으로 공분산 행렬 (covariance matrix)을 구해야 하는데, 영상의 모든

픽셀들을 대상으로 하였을 때 이 공분산 행렬을 구하기 위해서는 큰 크기를 가지는 행렬 곱 연산이 필요하다. 만약 비 지역적 평균 알

고리즘의 영상 패치 (neighborhood patch) 의 크기를 ×    , 영상 전체의 픽셀 수를 라고 한다면 공분산 행렬을 구하기 위해서

는  ×크기의 행렬 곱 연산이 필요하게 된다. 이는 영상의 특성을 고려하면 비효율적인 연산이다. 따라서 본 논문에서는 공분산 행

렬을 효율적으로 구하기 위해, 영상 패치들간의 일정 간격을 유지하면서 샘플링을 하는 방법을 제안하고자 한다. 최종적으로, 샘플링

후에는  ×floor × 크기를 가진 행렬의 곱 연산으로 공분산 행렬을 구할 수 있다.

Abstract

This paper introduces the non-local means (NLM) algorithm for image denoising, and also introduces an improved algorithm 
which is based on the principal component analysis (PCA). To do the PCA, a covariance matrix of a given image should be 
evaluated first. If we let the size of neighborhood patches of the NLM ×    , and let the number of pixels , a matrix 
multiplication of the size  × is required to compute a covariance matrix. According to the characteristic of images, such 
computation is inefficient. Therefore, this paper proposes an efficient method to compute the covariance matrix by sampling the 
pixels. After sampling, the covariance matrix can be computed with matrices of the size  ×floor ×.
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Ⅰ. 서 론

카메라를 이용하여 이미지를 획득하게 되면, 취득한 영상

에는 일반적으로 잡음(noise) 도 같이 따라오기 마련이다. 이
런 영상에서 잡음을 제거하는 기법을 디노이징 (denoising) 
이라고하며영상처리분야에서지금까지가장많이연구되어

온분야이다. 그중 ‘비지역적평균(non-local means, NLM)’ 
알고리즘은 다른 알고리즘들[5][6][7]에 비해 비교적 쉬운 구현

에 비해 뛰어난 성능을 가지고 있어서 가장 많이 사용되는

디노이징기법중 하나이다. 비지역적 평균 알고리즘은 다른

디노이징 기법과 마찬가지로 이미지의 특성인 한 픽셀

(pixel) 과 주변 픽셀들이 비슷하다는 특성을 이용하여 잡음

을 제거하는데, 따라서 잡음을 제거하기 위해서 비 지역적

평균 알고리즘은 영상의 모든 픽셀들을 처리해야 하고, 그만

큼 영상의 해상도가 커질수록 계산 복잡도가 커지게 된다. 
이런 비 지역적 평균 알고리즘의 복잡도를 줄이기 위한 방법

중 하나로 주성분 분석 (principal component analysis, PCA) 
을 이용하여 알고리즘의 계산 량을 줄이는 방법이 있는데, 
PCA를 이용하기 위해서는 필수적으로 공분산 행렬 (covari- 
ance matrix) 계산이먼저수행되어야한다. 본논문에서는이

공분산행렬계산을효과적으로하는방법을제안하고자한다.
본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 비 지

역적 평균 알고리즘을 소개하고, 이어서 주성분 분석을 활

용한 수정된 비 지역적 평균 알고리즘을 소개한다. 4장에서

는 공분산 행렬을 효과적으로 계산하는 방법을 제안하고, 
마지막으로 5장에서는 실험을 통하여 제안한 알고리즘의

성능을 보여준다.

Ⅱ. 비 지역적 평균 알고리즘 (Non-local 
means algorithm)

잡음에 의해서 오염된 영상 (관측된 영상) ( )v i 는 다음과

같이 수학적으로 모델링을 할 수 있다.

( ) ( ) ( )v i u i ih= + (1)

( )u i 는 원본 영상, ( )ih 잡음 항으로 일반적으로 가산성

백색 가우시안 잡음 (additive white Gaussian noise, 

AWGN) 으로 모델링 한다. i는 픽셀 인덱스 (index) 로 영

상 전체의 픽셀 개수를 Q라고 하면 { }1,2, ,i Q= L 이다. 

영상 에 존재하는 잡음을 제거하는 디노이징 기법은 관측

된 영상 ( )v i 를 이용하여 원본 영상을 추정하는 것으로 비

지역적 평균 알고리즘[1]은 픽셀 i를 중심으로 S S´ 의 크

기를 가지는 영상 패치 (neighborhood patch)를 이용하여

픽셀 i주변의 픽셀들 간의 비슷한 정도를 측정한 후 가중

평균을 취해 원본 영상 ( )u i 를 추정하게 된다. 비 지역적

평균 알고리즘의 정의는 다음과 같다.
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iN 는픽셀 i를중심으로 S S´ 크기를가지는영상패치, 

iW 는 픽셀 i를 중심으로 R R´ 크기 안에 들어오는 픽셀들

의 집합 (searching window), ( )u i% 는 원본 영상의 추정치, 
2 2( ) ( )( ) i j

i

v v h

j
Z i e- N - N

ÎW
= å 는 정규화 (normalization) 

항이다. h는 는 가중 평균 합을 조절하는 사용자 매개변수

(parameter) 이다. h  값에 따라 디노이징 결과의 큰 영향을

주기 때문에 상황에 맞는 적절한 값이 필요하다. [1]에서는

만약 백색 가우시안 잡음의 분산 값
2s 을 알 수 있다면, 

대략적으로 10h s= ´ 을 정의했으나, 다른 연구에 의하면
[2] 최대 신호 대 잡음비 (peak signal-to-noise ratio, PSNR) 
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관점에서 보다 더 좋은 결과를 얻기 위해서는 다른 선택이

필요하다는 것을 알 수 있다.

비 지역적 평균 알고리즘의 복잡도는
2 2( )O Q S R´ ´  

이다. 조절 불가능한 전체 픽셀 개수 Q를 제외하면 비 지

역적 평균 알고리즘 알고리즘의 복잡도는 S와 R의 영향

을 받게 된다. 처음 비 지역적 평균 알고리즘 알고리즘을

제안한 [1]에서는 영상의 모든 픽셀들을 대상으로 알고리

즘을 수행하지만 알고리즘의 복잡도를 위하여 R을 제한

하는 것이 일반적이다. 언뜻 보기에는 R이 클수록 높은

최대 신호 대 잡음비를 얻을 수 있을 것 같지만, [3]에 의하

면 비슷한 패턴의 반복으로 이루어진 이미지와 같은 몇몇

예외를 제외하면, 15R ³  인 경우에는 오히려 최대 신호

대 잡음비가 감소한다고 한다. S는 R보다 결과값에 영향

을 덜 미치는 매개변수로 주로 5 9S£ £ 를 선택한다[3].

Ⅲ. 주성분 분석 기반 비 지역적 평균
알고리즘 (Principal neighborhood dictionary 

non-local means)

여전히 비 지역적 평균 알고리즘의 복잡도에서 가장 큰

영향을 주는 Q를 조절할 수 없기에, 큰 영상의 경우에는

많은 알고리즘 수행시간이 필요하다. [2]는 기존의 두 이미

지 패치의 2L 거리를 계산하는 대신에, 주성분 분석[4] 를 이

용하여 패치의 차원 (dimensions) 을 낮춰서 2L 거리를 계

산함으로써 비 지역적 평균 알고리즘의 복잡도를 줄이면서

더 좋은 결과를 얻을 수 있다고 한다. 먼저 주 성분 분석을

활용하기 위해서 영상 패치들의 공분산 행렬을 계산해야

한다. 행렬
2S Q´M ÎR 을 다음과 같이 정의하자.
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{ } { }2( ),  i= 1,2, , ,  1, 2, ,ip k Q k S=L L 는 한 영상 패

치를 열 벡터 (column vector)로 나타낸 것이며, ip 는 벡터

ip 의 평균 값이다. 따라서 공분산 행렬
2 2

C S S´ÎR 는 다

음과 같이 정의 된다.

1C T

Q
= M ´M (4)

공분산행렬 C의고유값 (eigenvalues)을구하고고유값의

크기를기준으로고유벡터 (eigenvectors) { }2:1dw d S£ £

를 내림차순으로 정렬한다. 이 고유 벡터들을 이용하여  

차원을 가진 기존의 영상 패치 N를 차원으로 축소함으로

써 비 지역적 평균 알고리즘의 복잡도를 줄일 수 있게 된다. 
최종적으로 수정된 비 지역적 평균 (principal neighborhood 
dictionary non-local means, PND NLM)[2] 알고리즘의 정의

는 다음과 같다.
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N는 차원이 축소되어 차원을 가진 이미지 패치이

며, 
2 2( ) ( )( ) d i d j

i

v v h
d j
Z i e- N - N

ÎW
= å 이다. 주 성분 기반 비

지역적 평균 알고리즘의 복잡도는 ×× 가 되며, 
  인 경우에는 기존의 알고리즘과 동일하다.

Ⅳ. 효율적인 공분산 행렬 계산

앞서 보듯이, 영상의 모든 패치들을 대상으로 공분산 행

렬 계산을 하기 위해서는 매우 큰 차원을 가진 행렬 곱 연산

이 수행되어야 한다. 하지만 영상 특성상 이웃한 패치들은

매우 비슷하기 때문에 모든 패치를 대상으로 공분산 행렬

을 구하는 것은 비효율적이다. [2]에서는 전체 샘플 개수의
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10% 의 샘플을 가지고 공분산 행렬 계산을 하는 것이 효율

적이라고 언급이 되어 있으나 구체적으로 어떻게 샘플링을

하는지, 샘플 개수에 따른 알고리즘의 성능의 변화는 설명

되어 있지 않다. 따라서 본 논문에서는 구체적인 샘플링 방

법과 샘플링에 따른 성능을 비교해보고자 한다. 샘플링 방

법은 다음과 같다.

그림 1. 픽셀 샘플링
Fig. 1. Pixel sampling

그림 1 과 같이 일정 간격 ∈을 유지하면서 픽셀을 샘

플링을 한다. 즉,   인 경우에는 공분산 행렬 계산에 모든

영상 패치들을 고려하는 것이며,  ≥ 인 경우에는 샘플링

을 하여 행렬 M의 차원이 다음과 같이 줄어들게 된다. 

2 Width HeightS floor floor
l l

l

æ ö æ ö´ ´ç ÷ ç ÷
è ø è øM ÎR (6)

( )floor × 는 바닥 함수 (floor function) 이며, 와

는 각각 영상 의 폭과 넓이 이다× 
 .

Ⅴ. 실험 결과

표 1은 샘플링 간격 에 따른 최대 신호 대 잡음비 공분산

행렬 C  계산에 필요한 시간을 측정한 것이다. 모든 실험은

Intel® i5-2500, 4GB RAM, MATLAB R2011a 환경에서

수행 되었으며, 표 1의 세 번째 열은 공분산 행렬 계산에

걸린 시간이며, 네 번째 열은 공분산 행렬 계산을 포함하여

전체 알고리즘 수행 시간이다. 두 열 모두   일 때 걸린

시간을 기준으로 나타내었다. 표에서 나타나듯이 이 커짐

에도 불구하고 최대 신호 대 잡음비의 변화는 거의 없지만

계산 량은 확연하게 줄어드는 것을 알 수 있다. 오히려

  인 경우에 최대 신호 대 잡음비가 소폭 상승하였는데

이는 적절한 샘플링을 통해서 더 효율적인 주축 (basis) 을
구할수있음을알수있다. 따라서적절한샘플을취함으로써

최대 신호 대 잡음비와 계산 속도 시간 모두 향상시킬 수 있

음을알수있다. 그림 2는표 1에대한주관적화질비교이다.

그림 2. 표 1의 주관적 화질 비교 (왼쪽부터 차례대로      ).
Fig. 2. Comparison of subject results of the table 1 (From left to right,      )

Distance  PSNR (dB)
Computation time of 

the covariance 
matrix (%)

Computation time of 
the algorithm (%)

1 34.62 100.00 100.00
2 34.62 38.14 97.15
4 34.62 8.58 96.84
8 34.60 1.16 96.67
16 34.60 0.44 96.38
32 34.57 0.27 96.70
64 34.70 0.22 96.61
128 34.01 0.19 96.58

표 1. 샘플 거리에 따른 공분산 행렬 계산 시간와 PSNR 비교
Table 1. PSNRs and computation time of the covariance matrix with 
increasing 
512 512 ,  10,  7,  13,  42,  6Lena S R h ds´ = = = = =
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다만 이 일정 수준을 넘어가면 최대 신호 대 잡음비 크게

감소하며, 감소하는 시점은 영상에 존재하는 잡음 레벨이

커질수록 더 빨라진다. 샘플링 간격에 따른 몇몇 표준 영

상에 대한 실험 결과는 그림 3에 나타나 있다.   일
때, 샘플링 간격이  ≤  경우에는 최대 신호 대 잡음비

의 변화가 거의 없지만,  ≥ 이 되면 샘플링 간격에 따

라 최대 신호 대 잡음비의 변동폭이 심해진다.   일
때에도   와 비슷한 양상을 보인다. 다른 점은 최대

신호 대 잡음비의 변동폭이 심해지는 구간 ( ≥ ) 이 빨

라지는 것을 알 수 있다.   이 되면 이 현상이 더욱

더 가속화 된다. 이런 현상들은 획득한 영상에 존재하는

잡음 레벨에 의해 영상의 정보가 왜곡 되면서 주성분 분

석에 많은 영상 패치들이 필요하다는 것을 의미한다. 이
실험을 바탕으로 대략적인 최적의 샘플링 간격 은 식 (7)
과 같이 추정해 볼 수 있다. 보다 일반적으로는 잡음 레벨

에 따른 최적의 샘플링 간격 은   에 대한 함수

식으로 나타낼 수 있을 것이다.
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그림 3. 잡음 레벨과 샘플 거리에 따른 몇몇 표준 이미지들에 대한 PSNR 결과(            )
Fig. 3. PSNRs for several standard images with varying noise level and distance between samples(           )
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Ⅵ. 결 론

본 논문에서는 주성분 분석 기반 비 지역적 평균 알고리

즘에서 간단한 샘플링 방법을 이용하여 효율적으로 공분산

행렬을 구하는 방법을 소개하였다. 비록 표 1에서 보듯이

전체 알고리즘에서 공분산 행렬 계산이 차지하는 부분은

전체 알고리즘 수행 시간에 비해 미미하지만, 모바일 환경

과 같은 전력 효율이 중요한 환경에서는 작은 부분이라도

개선 시키는 것이 바람직할 것 이다. 또한 계산 시간 이외에

도 일정 수준의 잡음 레벨 (≤ ) 에서는 적절한 샘플링

을 통해서 오히려 최대 신호 대 잡음비가 높아지는 경우도

있음을 실험을 통해서 밝혀졌다. 본 논문을 바탕으로 더 효

율적인 공분산 행렬 구하는 방법이 연구되었으면 한다.
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