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변환 영역에서 Non-local Means 방법을 이용한 

효율적인 영상 잡음 제거 기법

( Efficient Image Denoising Method Using Non-local Means Method 

in the Transform Domain)

김 동 민*, 이 창 우**

( Dong Min Kim and Chang Woo Leeⓒ )

요  약

본 논문에서는 변환 영역에서 non-local means (NL-means) 방법을 이용한 효율적인 영상 잡음 제거 기법을 제안한다. 먼

저 고전적인 영상 잡음 제거 기법에서부터 최근 연구되고 있는 영상 잡음 제거 기법에 대한 리뷰를 서술하고 우수한 성능을 

보이는 잡음 제거 기법인 NL-means 방법을 이용한 영상 잡음 제거 기법에 대한 성능을 분석한다. NL-means 기법의 가중치

를 DCT 및 LiftLT 변환 영역에서 일부 계수만을 이용하여 계산함으로써 NL-means 기법을 효율적으로 구현하는 방법을 제

안한다. 제안하는 방법은 계산량을 줄여서 영상 잡음을 효율적으로 제거할 수 있을 뿐만 아니라 변환 영역에서 영상의 특성을 

효율적으로 이용하여 잡음 제거시 성능을 향상시킨다. 또한 제안하는 기법은 변환 영역에서 영상의 잡음 제거와 해상도 향상

을 동시에 수행할 때 효율적으로 적용할 수 있는 장점이 있다. 모의 실험을 통하여 제안하는 방법이 우수한 성능을 보이는 것

을 입증한다. 

Abstract

In this paper, an efficient image denoising method using non-local means (NL-means) method in the transform domain 

is proposed. Survey for various image denoising methods has been given, and the performances of the image denoising 

method using NL-means method have been analyzed. We propose an efficient implementation method for NL-means 

method by calculating the weights for NL-means method in the DCT and LiftLT transform domain. By using the 

proposed method, the computational complexity is reduced, and the image denoising performance improves by using the 

characteristics of images in the tranform domain efficiently. Moreover, the proposed method can be applied efficiently for 

performing image denoising and image rescaling simultaneously. Extensive computer simulations show that the proposed 

method shows superior performance to the conventional methods.
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Ⅰ. 서  론

영상에 원하지 않는 불규칙한 잡음이 첨가되었을 때 

이를 제거하기 위한 다양한 연구가 진행되어 왔다
[1～10]

. 

불규칙한 잡음은 고주파 성분이므로 low-pass filter를 

통과시키면 잡음은 줄어들지만 영상에 blur가 생긴다. 

이를 개선하기 위하여 median filter를 사용하면 고주파 

성분의 손실은 줄일 수 있지만 잡음의 형태에 따라서 

성능이 제한될 수 있다[1]. Wavelet filter를 이용하여 영

상을 부대역으로 분할하고 고주파 대역의 신호를 영상

의 특성에 맞도록 적응적으로 축소시키면 잡음을 제거

하면서 영상의 고주파 성분을 일정 부분 보존할 수 있

지만 잡음에 따라서 영상의 각 부대역의 통계적인 특성

을 계산하기 어려운 단점이 있다
[2]
. 이외에도 total 

variation을 이용하거나 bilateral filter 등을 이용한 다
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양한 잡음 제거 기법이 연구되었다
[3]
. 이러한 잡음 제거 

기법 중에서 BM3D 기법은 가장 우수한 성능을 보이는 

영상 잡음 제거 기법으로 알려져 있으며[4], NL-means 

기법은 새로운 접근 방법을 사용하여 영상 잡음 제거에 

좋은 성능을 보이는 기법으로서[5], 이를 이용한 다양한 

잡음 제거 기법이 연구되었다[6～8]. NL-means 기법은 

기존의 국부적인 filter가 아니라 새로운 전역적인 filter

를 사용한 영상 잡음 제거 기법으로서 화소 주변 블록

의 구조적인 유사도에 따라서 가중치를 계산함으로써 

영상의 기하학적인 모양을 최대한 유지하면서 잡음을 

제거하는 장점이 있다. 최근에는 학습 기반의 잡음 제

거 기법에 대한 연구도 활발히 진행되고 있다[9～10]. 

본 논문에서는 NL-means 기법의 효율적인 구현 방

법을 제안한다. 기존의 NL-means 기법은 공간 영역 상

에서 화소 주변 블록 간의 유사도를 계산하여 가중치를 

계산하고 각 화소간의 가중합을 계산하여 영상의 잡음

을 제거하는데 우수한 잡음 제거 성능에 비해서 계산량

이 많은 단점이 있다. 제안하는 방법은 변환 영역에서 

일부 계수만을 이용하여 블록간의 유사도를 계산함으로

써 계산량을 크게 줄이는 방법을 사용한다. 일부 고주

파 성분의 변환 계수를 제외하고 가중치를 계산함으로

써 잡음에 의한 영향을 줄여서 잡음 제거 성능도 높일 

수 있다. 변환으로는 영상 부호화에 주로 사용되는 

DCT(discrete cosine transform) 혹은 LiftLT를 사용하

였다. DCT 혹은 LiftLT를 사용하면 영상의 해상도를 

효율적으로 변환할 수 있고[11], 이를 이용하면 영상의 

잡음을 제거하면서 동시에 영상의 해상도를 효율적으로 

변환할 수 있음을 보인다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 고전

적인 잡음 제거 기법에서부터 최근 연구되고 있는 영상 

잡음 제거 기법에 대한 리뷰를 서술한다. 3장에서는 제

안하는 변환 영역에서 NL-means 기법의 효율적인 구

현 방법을 설명하고 4장에서는 다양한 영상을 이용하여 

기존의 잡음 제거 기법과 제안하는 잡음 제거 기법의 

성능을 분석한다. 마지막 5장에서 결론을 제시한다.

Ⅱ. 영상 잡음 제거 기법

영상의 잡음 제거 기법은 공간 영역에서의 잡음 제거 

기법, 변환 영역에서의 잡음 제거 기법 및 학습 기반의 

잡음 제거 기법으로 분류할 수 있는데, 다양한 영상 잡

음 제거 기법을 그림 1에 정리하였다
[1～10]

. 먼저 가장 

고전적인 영상 잡음 제거 기법은 low-pass filter를 이

용하는 것인데 고주파 성분인 영상의 잡음을 제거할 수 

있는 반면에 영상의 고주파 성분도 함께 손실되어 blur

가 발생한다. Median filter를 사용하면 low-pass filter

를 사용할 때 발생하는 blur를 어느 정도 줄일 수 있지

만 군집 잡음에 대하여 잘 동작하지 않는 단점이 있다. 

Bilateral filter는 주변 화소간의 거리뿐만 아니라 주변 

화소간의 유사도를 고려한 가중치를 이용하여 출력값을 

구함으로써 영상의 edge 성분을 보존하면서 영상을 

smoothing하는 기법이다
[3]
. 다음 식은 bilateral filter의 

입출력 간의 관계를 나타낸다.

 

 
∈
 ∥∥∙   ∙ (1)

위 식에서  ∙는 Gaussian kernel이고 는 전체 

가중치를 더한 정규화 계수값인데 와   위치의 화소

간의 거리뿐만 아니라 화소값 와 에 비례하여 가중

치를 계산함으로써 edge 성분을 보존하면서 영상을 

smoothing하는 것이 bilateral filter이고 이를 이용한 영

상 잡음 제거 기법이 제안되었다[3]. 변환 영역의 잡음 

제거 기법으로는 wavelet filter를 이용한 방법이 주로 

사용되는데 wavelet filter를 이용하여 영상을 부대역으

로 분할하고 영상의 특성을 분석하여 고주파 대역 신호

를 영상의 특성과 측정된 잡음에 따라서 축소하여 영상

의 잡음을 감소시키는 기법이 제안되었다
[2]
. 영상의 잡

음은 고주파 성분을 많이 포함하고 있고 각 부대역별로 

포함된 잡음의 정도가 다르기 때문에 각 부대역별로 각 

영상 신호의 특성을 통계적으로 분석하여 영상의 국부

적인 특성에 맞게 고주파 신호를 부대역별로 적절히 감

소시킴으로써 영상의 잡음을 효율적으로 감소시킬 수 

있다. 이러한 방법의 경우에 기존의 low-pass filter에 

비해서 고주파 성분을 비교적 잘 보존하면서 잡음을 감

소시킬 수 있기 때문에 좋은 성능을 보이지만 잡음이 

큰 경우에 각 영상 신호의 통계적인 특성을 정확하게 

분석하기 어려운 단점이 있다. Dabov 등은 3D transform

과 영상의 국부적인 특성의 유사성 및 변환 영역에서 

계수의 적응적인 변환 등을 복합적으로 이용한 BM3D 

기법을 제안하였는데 이 기법은 지금까지 제안된 잡음 

제거 기법 중에서 가장 우수한 성능을 보이는 잡음 제

거 기법으로 알려져 있다
[4]
. 

한편 Baudes 등이 제안한 NL-means 기법은 영상의 

국부적인 부분의 유사성을 측정하고 국부적인 특성의 
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유사도에 따라서 가중치를 계산하여 가중합을 구함으로

써 영상의 국부적인 특성을 살리면서 잡음을 효율적으

로 제거할 수 있는 기법이다[5]. NL-means 기법은 다음 

식을 이용하여 영상의 잡음을 제거할 수 있다. 

  
∈
 (2)

이때 와 는 화소 와 화소 의 밝기를 나타내고 

가중치 는 화소 와 화소 의 유사성을 나타내며 

 ≤ ≤   및 


  을 만족한다. 가중치

를 구하는 범위를 나타내는 는 전체 영상을 대상으로 하

는 것이 이상적이지만 계산량을 고려하여 주변 일정 범

위에 있는 화소에 대한 가중치를 구함으로써 계산량을 

줄일 수 있다. 이러한 가중치는 두 화소  , 의 주변 화소

로 이루어진 화소 벡터 와 의 밝기 벡터 와 

의 유사성을 이용하여 다음 식과 같이 구할 수 있다.

 





∥     ∥

(3)

이때 는 정규화를 위한 계수이다.

 






∥   ∥

(4)

식 (3)과 (4)에서 는 잡음 제거 정도를 조절할 수 있

는 계수로서   값은 보통 잡음의 표준 편차 값의 상수 

배로 정해지는데,   값이 커지면 잡음 제거 성능은 좋

아지지만 영상의 smoothing되는 정도가 커진다. 이러한 

NL-means 기법은 한 화소의 밝기 값만을 비교하는 것

이 아니라 주변 화소들의 기하학적 모양을 비교하여 유

사도에 따라서 가중치를 계산하기 때문에 영상의 기하

학적인 모양을 최대한 유지하면서 잡음을 제거할 수 있

는 장점이 있다. NL-means 기법에서 여러 화소에 대한 

가중치를 한번에 계산하는 패치 기반 NL-means 기법

은 다음 식과 같이 나타낼 수 있다.

  
∈
    (5)

이때 는 ×  개의 화소들로 이루어진 패치의 밝

기를 나타내고 화소 단위의 NL-means 기법과 같이 패

치 주변 화소들의 밝기 정보를 이용하면 패치 단위로 

잡음 제거를 수행할 수 있다. NL-means 기법은 영상의 

국부적인 특성을 살리면서 잡음 제거에 매우 우수한 성

능을 보이기 때문에 이에 대한 다양한 연구가 진행되었

는데, Mahmoudi 등은 NL-means을 계산하기 위한 효

율적인 방법을 제안하였고
[6]
, Manjón 등은 NL-means

을 이용한 영상의 잡음 제거 기법의 성능을 향상시키기 

위한 방법을 제안하였다[7]. 

최근에는 학습 기반의 잡음 제거 기법도 많이 연구되

고 있다[9～10]. 학습 기반의 잡음 제거 기법은 공간 영역

과 변환 영역의 잡음 제거 기법에 비해서 학습을 위한 

추가적인 계산이 많이 필요하지만 최적화된 학습을 통

해서 성능을 향상시킬 수 있는 장점이 있다.

그림 1. 영상 잡음 제거 기법

Fig. 1. Image denoising methods.

Ⅲ. 변환 영역에서 계수 계산을 이용한 

NL-means 기법

2장에서 설명한 것과 같이 NL-means 기법을 이용한 

영상 잡음 제거 기법은 우수한 성능을 보이지만 국부적

인 유사성을 계산하기 위하여 많은 계산량이 필요한 단

점이 있다. 이러한 계산량을 줄이기 위하여 영상을 변

환 영역으로 변환하고 변환 영역에서 일부 계수만을 이

용하여 국부적인 유사성을 계산함으로써 NL-means 기

법을 이용한 영상 잡음 제거 기법을 효율적으로 구현할 

수 있다
[8]
. 본 논문에서는 변환 영역에서 계수 계산을 

이용한 효율적인 NL-means 기법을 제안한다. 먼저 영

상을 DCT를 이용하여 변환한 후에 DCT 영역에서 일

부 계수만을 이용하여 NL-means 기법의 가중치를 계

산하는 방법을 제안한다. 그림 2에 도시한 것과 같이 

×  혹은 ×  크기의 DCT 블록에 포함되고 중심

에 위치한 ×  패치에 대한 가중치를 DCT 영역에서 

계산하여 식 (5)에서 제시한 패치 기반의 NL-means 기

법을 공간 영역 상에서 구현하였다. 이러한 방법을 사

용하면 DCT의 에너지 집중 특성을 이용하여 그림 2에 

도시한 것과 같이 DCT 블록의 일부 계수만을 사용하

(1517)
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고도 가중치를 계산할 수 있어서 계산량을 줄일 수 있다. 

또한 4장의 실험 결과에서 제시하는 것과 같이 고주파 

성분에 포함된 잡음을 제거하고 NL-means 기법의 가

중치를 구하기 때문에 전체적인 잡음 제거 성능이 더 

좋아지는 결과를 얻을 수 있다. DCT 이외에 LiftLT 변

환을 이용한 NL-means 기법의 구현에 대한 성능도 분

석하였는데 LiftLT는 그림 3에 도시한 것과 같이 두 블

록을 겹쳐서 변환함으로써 에너지 집중도를 높이고 

DCT를 사용할 때 발생할 수 있는 blocking artifacts를 

제거할 수 있는 변환이다
[11]

. DCT 혹은 LiftLT 변환을 

사용하여 잡음을 제거할 때 잡음 제거 성능을 높이기 

위하여 그림 4에서 도시하는 것과 같이 변환하는 블록

의 시작점을 달리하여 변환하고 NL-means 기법을 적

용한 후 결과 영상을 평균하면 영상의 변환시 다양한 

블록의 특성을 반영하여 잡음을 제거할 수 있기 때문에 

잡음 제거 성능을 높일 수 있다. 본 논문에서 사용한 

×  패치에 대한 변환 영역에서의 NL-means 계수 

계산을 고려하면 ×  혹은 ×  크기의 블록에 대해

서 모두 이웃하는 시작점에 대한 변환에 대한 4개의 결

과에 대한 평균만으로 성능을 높일 수 있다. 

그림 2. 변환 영역에서 NL-means 기법의 적용 (a)  4×4 

변환 블록과 2×2 패치의 상대적인 위치 및 변환

영역에서 일부 계수 선택 (b) 8×8 변환 블록과 

2×2 patch의 상대적 위치 및 변환 영역에서 일

부 계수 선택

Fig. 2. NL-means method in the transform domain (a) 

4×4 transform block and 2×2 patch (b) 8×8 

transform block and 2×2 patch.

또한 DCT 혹은 LiftLT 변환 영역에서는 그림 5에서 

도시하는 것과 같이 고주파 계수를 첨가하거나 제거함

으로써 영상의 해상도를 효율적으로 변환할 수 있다
[11]

. 

그림 2와 그림 5를 비교하면 잡음 제거와 해상도 변환

에 유사한 방법으로 변환 계수를 선택하여 사용하는 것

을 알 수 있는데 이러한 특성을 사용하면 영상의 잡음 

제거와 해상도 변환을 동시에 수행하는 경우에 제안하

는 잡음 제거 기법을 효율적으로 적용할 수 있고 이에 

대한 실험 결과도 4장에서 제시한다.
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그림 3. LiftLT와 역 LiftLT 

Fig. 3. LiftLT and inverse LiftLT.

그림 4. 2×2 패치의 시작 시점에 따른 상대적인 위치 

Fig. 4. Relative positions for 2×2 patch. 

그림 5. 변환 영역에서 영상의 해상도 변환

Fig. 5. Resizing in the transform domain. 

Ⅳ. 성능 분석 

NL-means을 이용한 영상 잡음 제거 기법의 성능을 

분석하기 위하여 다양한 512×512 표준 영상에 대한 잡

음 제거 성능을 분석하였다. 먼저 공간 영역 상에서 구

현한 NL-means 기법, 가장 우수한 잡음 제거 성능을 

보이는 것으로 알려진 BM3D 기법과 제안하는 변환 영

역에서의 잡음 제거 기법의 성능을 표 1∼4와 그림 6∼

13에 비교하였다. 제안하는 기법은 DCT 영역과 LiftLT 

(1518)
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화 소 패 치 변환영역(4×4) 변환영역(8×8)

계

산

량

25 

(5×5)

6.25 

((5×5)/(2

×2))

1.25

((4×4)×(5/16)/(2

×2))

4 

((8×8)×(16/64)/

(2×2))

영역의 4×4 혹은 8×8 크기의 블록을 이용하여 구현되

었고 NL-means 기법을 구현하기 위한   값을 포함한 

각 계수값은 각 방법에 최적화된 값으로 하였다. 각 잡

음 제거 기법에 대한 계수 값을 표 1에 나타내었는데, 

각 잡음 제거 기법의 계수 값은 잡음의 크기와 영상의 

종류와 관계없이 일정하게 유지하였다. 제시한 결과에

서 알 수 있는 것과 같이 공간 영역에서 화소 단위로 

잡음을 제거하는 경우에 비해서 패치 단위로 잡음을 제

거하는 경우 잡음 제거 성능이 저하되지만 그 차이는 

크지 않다. 제안하는 방법은 기존의 화소 단위 NL-means 

기법과 BM3D 기법의 중간 정도의 PSNR 성능을 보이

고 결과 영상에서 알 수 있는 것과 같이 BM3D 기법과 

거의 유사한 잡음 제거 결과 영상을 보인다. 이는 영상

의 잡음은 고주파 성분이므로 고주파 성분 중에서 일부

를 제외하고 가중치를 구하면 영상의 잡음 중 일부가 

제거되는 효과에 의한 것으로 판단된다. 제안하는 기법

은 그림 2에 도시한 것과 같이 가중치 계산에 5/16 혹

은 1/4의 변환 계수만을 사용하고 2×2 패치에 대한 가

중합을 한번에 계산하기 때문에 화소 단위의 NL-means 

기법에 비해서 계산량을 크게 줄일 수 있다. 표 5에 계

산량을 비교하였는데 NL-means 기법의 가중치 계산에 

사용되는 화소당 화소수를 비교하였다. 제안하는 기법

이 계산량을 크게 줄일 수 있는데, DCT와 LiftLT는 고

속 알고리즘으로 구현 가능하기 때문에 변환을 위한 계

산량은 크지 않다
[11～12]

. 또한 3장에서 설명한 것과 같이 

제안하는 기법은 잡음 제거와 해상도 변환을 동시에 수

행할 때 효율적으로 적용될 수 있다. 그림 10∼13에 잡음

을 제거하고 영상을 downscaling하거나 upscaling하는 

경우의 결과 영상을 제시하였는데 공간 영역에서 NL-means 

기법을 사용하여 잡음을 제거하고 공간 영역에서 해상

도 변환을 하는 경우에 비해서 제안하는 변환 영역에서 

잡음을 제거하고 해상도 변환을 하는 경우 우수한 결과 

영상을 얻을 수 있음을 알 수 있다. 특히 LiftLT 변환

을 사용하면 두 블록의 겹침과 높은 에너지 집중도를 

이용하여 영상의 잡음 제거와 해상도 변환을 동시에 수

행하는 경우에 특히 우수한 성능을 보이는 것을 알 수 

있다.

표 1. Lena 영상에 대한 잡음 제거 성능 (PSNR(dB), 

화소: 공간 영역의 화소 단위 NL-means(h:5σ), 

패치: 공간 영역의 2×2 패치 단위 NL-means(h:6

σ), DCT1: 4×4 DCT 영역의 NL-means(h:4σ), 

DCT2: 8×8 DCT 영역의 NL-means(h:8σ), DCT3: 

4×4 DCT 영역의 NL-means 후 4개 평균(h:4σ), 

DCT4: 8×8 DCT 영역의 NL-means 후 4개 평균

(h:8σ), LiftLT1: 4×4 LiftLT 영역의 NL-means 후 

4개 평균(h:4σ), LiftLT2: 8×8 LiftLT 영역의 

NL-means 후 4개 평균(h:8σ), 블록크기(화소): 

5×5, 블록크기(패치): 5×5, 탐색크기: 21×21)

Table1. Image denoising performance (Lena image).

잡음

(σ) 
화소 패치

DC

T1

DC

T2

DC

T3

DC

T4

Lift

LT1

Lift

LT2

BM

3D

10 34.3 34.1 34.4 33.9 34.9 34.5 34.9 34.5 35.9

20 31.2 31.1 31.6 31.7 32.0 32.2 31.9 32.1 33.1

30 29.2 29.0 29.8 30.4 30.1 30.3 29.9 30.3 31.3

표 2. Boats 영상에 대한 잡음 제거 성능 (PSNR(dB))

Table2. Image denoising performance (Boats image).

잡음 
(σ) 

화소 패치
DC
T1

DC
T2

DC
T3

DC
T4

Lift
LT1

Lift
LT2

BM
3D

10 33.7 33.5 34.1 33.9 34.7 33.9 34.8 34.0 35.8

20 30.2 29.9 31.0 31.7 31.4 30.2 31.4 31.1 32.3

30 28.0 27.7 29.0 30.4 29.3 28.9 29.3 29.0 30.3

표 3. Man 영상에 대한 잡음 제거 성능 (PSNR(dB))

Table3. Image denoising performance (Man image).

잡음 
(σ) 

화소 패치
DC
T1

DC
T2

DC
T3

DC
T4

Lift
LT1

Lift
LT2

BM
3D

10 32.6 32.3 32.5 32.2 33.2 32.8 33.3 32.8 34.0

20 29.2 28.9 29.7 29.5 30.1 29.7 30.1 29.9 30.6

30 27.3 27.0 28.0 28.1 28.3 27.9 28.3 28.0 28.9

표 4. Pepper 영상에 대한 잡음 제거 성능 (PSNR(dB)) 

Table4. Image denoising performance (Pepper image).

잡음 
(σ) 

화소 패치
DC
T1

DC
T2

DC
T3

DC
T4

Lift
LT1

Lift
LT2

BM
3D

10 34.2 33.4 34.1 33.9 34.4 34.1 34.5 34.1 35.0

20 31.5 29.5 31.6 31.9 32.0 32.1 31.9 32.1 32.8

30 29.6 29.4 29.8 30.2 31.2 30.3 30.0 30.4 31.3

표 5. 계산량 (화소당 가중치 계산에 사용되는 화소수) 

Table5. Complexity comparison.
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(a)           (b)             (c)

  

(d)           (e)            (f)

그림 6. 영상의 잡음 제거 성능 비교 (Lena 영상) (a) 원 

영상 (b) 잡음이 첨가된 영상 (σ: 20) (c) 잡음이 

제거된 영상 (화소) (d) 잡음이 제거된 영상 

(DCT4) (e) 잡음이 제거된 영상 (LiftLT2) (f) 잡음

이 제거된 영상 (BM3D)

Fig. 6. Image denoising performance (Lena image).

   

(a)           (b)             (c)

  

(d)           (e)            (f)

그림 7. 잡음 제거 성능 비교 (Boats 영상) (a) 원 영상 

(b) 잡음이 첨가된 영상 (σ: 20) (c) 잡음이 제거

된 영상 (화소) (d) 잡음이 제거된 영상 (DCT4) 

(e) 잡음이 제거된 영상 (LiftLT2) (f) 잡음이 제거

된 영상 (BM3D)

Fig. 7. Image denoising performance (Boats image).

   

 (a)           (b)             (c)

  

(d)               (e)            (f)

그림 8. 잡음 제거 성능 비교 (Man 영상) (a) 원 영상 (b) 

잡음이 첨가된 영상 (σ: 20) (c) 잡음이 제거된 

영상 (화소) (d) 잡음이 제거된 영상 (DCT4) (e) 

잡음이 제거된 영상 (LiftLT2) (f) 잡음이 제거된 

영상 (BM3D)

Fig. 8. Image denoising performance (Man image).

   

(a)           (b)             (c)

  

(d)           (e)            (f)

그림 9. 잡음 제거 성능 비교 (Pepper 영상) (a) 원 영상 

(b) 잡음이 첨가된 영상 (σ: 20) (c) 잡음이 제거

된 영상 (화소) (d) 잡음이 제거된 영상 (DCT4) 

(e) 잡음이 제거된 영상 (LiftLT2) (f) 잡음이 제거

된 영상 (BM3D)

Fig. 9. Image denoising performance (Pepper image).
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(a)              (b) 

 (c)        (d)       (e)       (f)

그림 10. 잡음 제거후 downscaling 성능 비교 (Lena 영상) 

(a) 원영상 (b) 잡음이 첨가된 영상 (σ: 10) (c) 공

간 영역에서 잡음 제거후 (화소) 공간 영역에서 

downscaling (d) DCT 영역에서 잡음 제거후 

(DCT2) DCT 영역에서 downscaling (e) DCT 영

역에서 잡음 제거후 (DCT4) DCT 영역에서 

downscaling (f) LiftLT 영역에서 잡음 제거후 

(LiftLT2) LiftLT 영역에서 downscaling

Fig. 10. Performance for image denoising and downscaling. 

(Lena image).

(a)                 (b) 

        (c)        (d)         (e)        (f)

그림 11. 잡음 제거후 downscaling 성능 비교 (Boats 영상) 

(a) 원영상 (b) 잡음이 첨가된 영상 (σ: 10) (c) 공

간 영역에서 잡음 제거후 (화소) 공간 영역에서 

downscaling (d) DCT 영역에서 잡음 제거후 (DCT2) 

DCT 영역에서 downscaling (e) DCT 영역에서 

잡음 제거후 (DCT4) DCT 영역에서 downscaling 

(f) LiftLT 영역에서 잡음 제거후 (LiftLT2) LiftLT 

영역에서 downscaling

Fig. 11. Performance for image denoising and downscaling 

(Boats image).

 (a)    (b)

  

  (c)          (d)         (e)           (f)

그림 12. 잡음 제거후 upscaling 성능 비교 (Lena 영상) 

(a) 원영상 (b) 잡음이 첨가된 영상 (σ: 10) (c) 공

간 영역에서 잡음 제거 후 (화소) 공간 영역에서 

upscaling (d) DCT 영역에서 잡음 제거 후 

(DCT2) DCT 영역에서 upscaling (e) DCT 영역에

서 잡음 제거후 (DCT4) DCT 영역에서 upscaling 

(f) LiftLT 영역에서 잡음 제거 후 (LiftLT2) LiftLT 

영역에서 upscaling 

Fig. 12. Performance for image denoising and upscaling 

(Lena image).

(a)    (b)

  (c)          (d)            (e)          (f)

그림 13. 잡음 제거후 upscaling 성능 비교 (Boats 영상) 

(a) 원영상 (b) 잡음이 첨가된 영상 (σ: 10) (c) 공

간 영역에서 잡음 제거후 (화소) 공간 영역에서 

upscaling (d) DCT 영역에서 잡음 제거후 (DCT2) 

DCT 영역에서 upscaling (e) DCT 영역에서 잡음 

제거 후 (DCT4) DCT 영역에서 upscaling (f) 

LiftLT 영역에서 잡음 제거후 (LiftLT2) LiftLT 영역

에서 upscaling 

Fig. 13. Performance for image denoising and upscaling 

(Boats image).

(1521)



76 변환 영역에서 non-local means 방법을 이용한 효율적인 영상 잡음 제거 기법 김동민 외

저 자 소 개

김 동 민(학생회원) 

가톨릭대학교 정보통신전자공학부 

<주관심분야 : 영상신호처리>

이 창 우(정회원) 

1988년 서울대학교 제어계측공학과

(공학사)

1990년 서울대학교 제어계측공학과 

(공학석사)

1996년 서울대학교 제어계측공학과 

(공학박사)

1997년∼현재 가톨릭대학교 정보통신전자공학부 교수

<주관심분야 : 영상신호처리, 영상통신>

V. 결  론 

본 논문에서는 NL-means 기법을 사용한 효율적인 

영상 잡음 제거 기법을 제안하였다. 제안하는 기법은 

변환 영역에서 일부 계수만을 이용하여 NL-means 기

법의 가중치를 계산하는 기법인데 계산량을 줄일 수 있

을 뿐만 아니라 잡음 제거 성능도 우수함을 확인할 수 

있었다. 본 논문에서 제안하는 잡음 제거 기법은 영상

의 크기 변환과 잡음 제거를 동시에 수행할 때 효율적

으로 적용될 수 있고 공간 영역의 방법에 비해서 우수

한 성능을 보임을 입증하였다.
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