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Ⅰ. 서론
1)

영상 이미지는 취득, 저장 및 전송 또는 변환과정

에서 다양한 잡음이 포함될 수 있다. 대표적인 잡음

으로는 백색가우시안 잡음(white gaussian noise)과 

SAP 잡음(salt and pepper noise)을 들 수 있다[1]. 이

중 SAP 잡음은 이미지 데이터의 전송오류 등에서 나
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타나며, 화소값을 0(undershoot) 또는 255(overshoot)

로 변환하는 특징을 가지고 있는 잡음이다. SAP 잡음 

자체가 화소값이 가질 수 있는 동적 범위(dynamic

range)의 최대 또는 최소값으로 변화하기 때문에 적

은 비율의 SAP 잡음도 이미지 품질을 크게 떨어뜨리

게 된다.

잡음을 제거하기 위한 방법들은 꽤나 오래전부터 

다양한 방식으로 연구되어 왔다. 대표적인 방법으로 

다양한 형태의 저역통과필터(low-pass filter)를 통해 

잡음을 제거하는 방법들이 제안되었다[2, 3]. 이러한 

SAP 잡음 제거를 위한 적응적 스위칭 필터링 알고리즘*

김 동 형**

Adaptive Switching Filtering Algorithm for SAP noise
Kim Donghyung

<Abstract>

The SAP(salt-and-pepper) noise changes the pixel value to the maximum and minimum
values of the dynamic region of the pixel. For this reason, unlike white Gaussian noise, SAP
noise can predict the ratio of noise relatively easily. Because the condition of the neighboring
pixels that can be referenced changes according to the noise ratio, it is necessary to apply
different noise reduction methods according to the noise ratio. This paper proposes an
adaptive switching filtering algorithm which can eliminates the SAP noise. It consists of two
phases. It first detects the location of the SAP noise and calculates the noise ratio. After that,
the image is reconstructed using different methods depending on which of the three sections
the calculated noise ratio belongs to.

As a result of the experiment, the proposed method showed superior objective and
subjective image quality compared to the previous methods such as MF, AFSWMF, NAMF
and RWMF.

Key Words : ASF(adaptive switching filter), SAP Noise Reduction, AFSWMF(adaptive fuzzy switching 

weighted mean filter), NAMF(non-local adaptive mean filter), RWMF(reliability-based 

mean filter)



SAP 잡음 제거를 위한 적응적 스위칭 필터링 알고리즘

26 제18권 제1호

방법은 백색가우시안 잡음에는 매우 좋은 효과를 보

이지만 임펄스 잡음에 해당하는 SAP 잡음에는 잡음 

위치 근처에서 잡음이 퍼지는 역효과가 발생할 수 있

다. 이러한 SAP 잡음 제거를 위해 가장 전통적으로 

사용하던 방법은 미디언 필터링 기법이다. 이는 이미

지 전체에 대해서 화소값의 중간값으로 복원위치의 

화소값을 대체한다. 하지만 SAP 잡음 비율이 높은 경

우 성능이 크게 떨어지는 단점이 있다. 이를 해결하

기 위한 방법으로 가변블록 크기를 사용하는 

AMF(adaptive median filter) 방법[4)과 이에 기반한 

DBMF(decision-based median filter) 방법[5],

IMF(iterative median filter) 방법[6], 그리고 

MMF(min-max filter) 방법[7] 등이 소개되었다.

최근에는 퍼지 스위칭 가중 필터를 이용하여 SAP

잡음을 제거하는 AFSWMF(adpative fuzzy switching

mean filter)방법[8]이 Yang 등에 의해서 제안되었다.

이는 이전의 여러 SAP 잡음제거 방법과 유사하게 

SAP 잡음 검출 단계와 SAP 잡음 복원 단계로 구성되

어 있다. 첫 번째 단계에서는 잡음의 크기에 따라 각 

화소의 위치를 세 가지(잡음이 큰 경우, 잡음이 작은 

경우, 잡음이 없는 경우)로 구분한다. 이후 각 구분된 

잡음의 양에 따라 서로 다른 방법의 가중 평균을 이

용하여 화소값을 복원한다. Zhang 등이 제안한 

NAMF(non-local adaptive mean filter) 방법[9]은 일

반적으로 백색가우시안 잡음을 제거하는데 사용되는 

non-local mean 필터를 SAP 잡음 제거에 맞도록 수

정한 방법으로 높은 SAP 잡음 비율에서 상대적으로 

좋은 성능을 보인다. 마지막으로 SAP 잡음 제거 알고

리즘의 적용과정에서 사용된 주변 잡음이 없는 화소

의 수에 따라 복원 화소값의 신뢰도를 산정하고 이러

한 신뢰도를 이용하여 복원 이미지에 대한 후처리를 

수행하는 RWMF(reliability-based weighted mean

filter) 방법[10]이 제안되었다. 이는 서로 다른 주변화

소의 값을 사용하여 이미지를 복원하는 다양한 SAP

잡음 제거 알고리즘의 후처리 과정으로 적용될 수 있

다는 장점을 가진다.

백색가우시안잡음과는 다르게 SAP 잡음은 잡음의 

위치 및 이미지 전체에서 잡음 비율을 예측하기가 수

월하다. 제안하는 알고리즘은 이렇게 예측된 SAP 잡

음비율을 이용한다. 먼저 SAP 잡음비율을 세 개의 구

간을 나누고 각 구간별로 서로 다른 잡음 제거 기법

을 적용하는 적응적 스위칭 필터링(AFS, adaptive

switching filtering) 방법을 제안한다. 각 구간에서 적

용되는 방법의 타당성은 46개의 이미지에 대해서 객

관적 화질 측면에서 평가하였으며 약 90%정도 내외

의 정확도로 해당 구간에서 가장 좋은 성능을 발휘하

였다.

논문의 구성은 먼저 2장에서 제안하는 알고리즘과 

연관된 기반 기술인 non-local 필터, bilateral 필터 그

리고 reliability-based weighted 필터에 대해서 간략

히 소개한다. 3장에서는 제안하는 알고리즘에서의 

SAP 잡음 위치 검출 및 잡음 비율 산출방식과 각 잡

음 비율별 적용하는 각각의 요소 잡음제거 기법에 대

해서 기술한다. 4장에서는 제안하는 알고리즘의 성능

평가를 위해 46개의 실험 이미지에 적용한 결과와 이

전의 대표적인 방법을 이용한 결과와의 차이점을 객

관적 화질 및 주관적 화질 측면에서 비교하였으며,

마지막 절에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 이론

이번 절에서는 제안하는 알고리즘과 연관된 대표

적인 필터링 기법으로서 non-local mean 필터링,

bilateral 필터링, 그리고 reliability-based weighted

필터링에 대해서 기술한다.

2.1 non-local mean 필터링

non-local mean 필터링은 이미지에서 백색가우시
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안잡음(white-gaussian noise)을 제거하는데 효과적으

로 사용되는 방법으로 많은 잡음제거 알고리즘의 기

본 이론으로 활용되고 있다.

먼저 잡음이 포함된 이미지  ∈×가 

있을 때 non-local mean 필터링을 통해 잡음이 제거

된 이미지  ∈×는 다음 식과 같이 표현

될 수 있다.

 




∈ 
 exp






 (1)

여기서, 는 위치의 잡음 화소값을 복원하

는데 사용하는 주변 화소 영역을 의미하고,

는 위치  위치와  위치 데이터 

값들 간의 유클리드 거리를 나타내며 식 (2)와 같다.

 

 ×

(2)

는 화소값의 변화에 따른 가중함수에 대한 사용

자 파라미터이며, 은 필터의 계수 값을 정규화하

기 위해 사용된 값으로 다음과 같이 표현될 수 있다.

  
∈ 

exp





 (3)

다시 말해 non-local mean 필터링 방법은 복원하

고자 하는 위치의 화소값과 유사한 주변화소 값에 높

은 가중치를 두어 화소값을 복원하는 기법이다.

2.2 bilateral 필터링

bilateral 필터링 기법은 백색가우시안 잡음을 제거

하기 위해 사용되는 필터링 기법 중 하나이다. 일반

적인 가우시안 필터링이 이미지 전체적으로 적용되

어 평탄영역 뿐만 아니라 에지영역까지도 블러링

(blurring) 현상이 발생하는 반면 bilateral 필터링은 

이미지의 에지는 보존하면서 잡음을 제거하는 필터

링 기법이다.

앞에서와 동일하게 먼저 잡음이 포함된 이미지 

 ∈×가 있을 때 bilateral 필터링을 통해 

잡음이 제거된 이미지  ∈×는 다음 식

과 같이 표현될 수 있다.

 




∈ 
 



   

 


(4)

여기서,  는 복원하고자 하는 화소값과 주변 

화소값과의 차이값에 반비례하도록 필터 계수를 결

정한 필터(이를 range filter라 함)이고,  는 복원

화소값 위치와 주변화소의 위치 사이의 유클리디언 

거리(Euclidean distance)에 반비례하도록 계수가 결

정된 필터이다. 마지막으로 는 bilateral 필터의 정

규화를 위해 사용된 값으로 다음 식과 같이 표현될 

수 있다.

  
∈ 

 (5)

일반적으로   및  필터로 가우시안 커널

이 사용되며 이때 위치의 화소값을 복원하기 위

해 주변화소 위치 화소의 가중치 값을 나타내

는 필터의 계수 은 식(6)과 같이 표현될 수 있

다.
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 

exp















(6)

개념적으로 말하면 bilateral 필터링 기법은 기존의 

가우시안 필터링 계수와 복원위치의 화소값과 유사

한 화소 값을 가지는 주변 화소에 큰 가중치를 두는 

필터계수의 곱으로 이루어진 필터를 이용하여 잡음

을 제거하는 것이다. 이를 통해 에지는 보존하면서 

평탄영역의 잡음 효과적으로 제거할 수 있게 되는 것

이다.

2.3 reliability-based weighted 필터링

신뢰도 기반의 가중 필터링 기법은 기존의 여러 

SAP 잡음 제거 방법을 사용하여 일차로 복원된 이미

지의 추가 보정을 위한 필터링 방법이다[10]. 여러 잡

음 제거 알고리즘들의 공통적인 특징은 일정 영역 내

에 포함되는 잡음이 없는 화소값을 사용하여 이미지

를 복원한다는 것이다. 이 과정에서 사용되는 주변화

소의 개수는 위치마다 다를 수 있다. 즉, 주변에 잡음

이 없는 화소가 많은 경우는 잡음이 없는 화소가 적

은 경우와 비교하여 보다 높은 신뢰도를 가지고 복원

할 수 있을 것이다.

임의의 잡음제거 방법을 적용하여 일차로 복원한 

이미지를  ∈×라 할 때 reliability-based

weighted 필터링을 통해 추가 보정된 최종적인 복원 

이미지  ∈×는 다음과 같이 표현될 수 

있다.

 




∈ 
 (7)

여기서 은 위치에서의 복원과정에 사

용된 주변화소의 개수에 비례하는 신뢰도 가중치를 

의미한다. 마지막으로 는 reliability-based

weighted 필터의 정규화를 위한 것으로 다음 식과 같

이 표현될 수 있다.

 




∈ 
 (8)

Ⅲ. 제안하는 알고리즘

제안하는 SAP 잡음 제거 알고리즘은 잡음의 비율

에 따라 세 가지 중 하나의 방법을 적응적으로 선택

하며 알고리즘의 전체 블록 다이어그램은 그림 1과 

같다.

제안하는 SAP 잡음제거 방법은 크게 두 단계로 구

성되어 있다. 먼저 첫 번째 단계에서는 SAP 잡음의 

위치를 검출하고, 이를 바탕으로 ≤≤의 

값을 가지는 SAP 잡음 비율(%)을 산정한다. 이후 두 

번째 단계에서는  값에 따라 세 가지의 서로 다

른 적응적 스위칭 필터(AFS, adaptive switching

filter) 즉, ASF1, ASF2, 그리고 ASF3를 이용하여 SAP

잡음 이미지를 복원한다.

3.1 SAP 잡음 위치 검출 및 잡음비율 산정

SAP 잡음 검출 단계는 [9]에서 사용한 잡음 검출 

<그림 1> 제안하는 알고리즘의 블록다이어그램
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방법과 동일한 방법을 적용하였다. 간략히 설명하면 

먼저  ∈×를 잡음이 포함되지 않은 원 

이미지라 하고,  ∈×를 SAP 잡음이 포

함된 이미지라 할 때 두 이미지 화소값 사이의 관계

는 식 (9)와 같다.

    for 
   for 

(9)

따라서 SAP 잡음의 위치  ∈는 식 

(10)와 같이 직관적으로 화소값이 0 또는 255인 위치

를 선택함으로써 검출 할 수 있다.

      or 

  
(10)

여기서  인 위치가 SAP 잡음의 위치가 되는 

것이다. 하지만 실제 화소값이 0 또는 255를 가지는 

경우가 있기 때문에 화소값 위치에 대한 추가적인 보

정이 필요하다. 먼저  인 화소 위치에 대해서,

중심이 이고, × 의 크기를 가

지는 영역 
 영역 내에 포함된  

의 개수를 다음 식과 같이 산출한다.

  
 

for ∈× 
(11)

여기서, 은 의 조건을 만족하는 개수를 

의미한다. 윈도우의 크기를 지정하는 는 1부터 시

작하며,   이 될 때 까지 1씩 증가시키며, 최

대  max까지 증가시킨다.  max까지 윈도우

의 크기가 증가되어도 여전히   인 경우,


 영역 내에서 현재 복원위치의 값인 

와 동일한 값의 개수 비율을 다음과 같이 산정한다.

 × 

 

for ∈× 
(12)

이후  값이 임계값(threshold)보다 큰 경우 

해당 위치의 화소값은 원이미지의 실제값으로 판단

한다. 따라서 최종적으로 검출된 SAP 잡음의 위치 

 ∈는 다음과 같다.

  
   

  
(13)

이상의 과정을 통한 잡음 검출 위치를 통해 전체 

잡음 비율을 다음과 같이 구할 수 있다.

 ×

× (14)

3.2 SAP 잡음 화소 복원

제안하는 SAP 잡음 제거 알고리즘은 앞서 산출된 

에 따라 ASF1, ASF2, 그리고 ASF3 방법을 적용

한다.

3.2.1 Adaptive Switching Filter 1 (ASF1)

먼저 ASF1은 식 (14)에서 산출된 잡음비율이 

≤인 경우 적용하는 방법으로 다음과 같이 

크게 두 단계로 구성되어 있다.

<그림 2> ASF1 방법의 2 단계 구성
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첫 번째 단계인 WAGD(weighted average using

geometric distance) 단계는 SAP 잡음의 검출위치 주

변에 위치한 잡음이 없는 화소값들의 가중평균을 이

용하여 복원한다.  위치의 값을 복원하기 위해 

사용되는 주변 화소값  위치 화소값에 대한 가

중치를 나타내는 
 는 다음 식과 같이 표현될 수 

있다.


 














 





 (15)

여기서 

는 가중치의 정규화를 위해 사용되는 

값으로 식(16)과 같다.

  
∈ 


















 (16)

이 과정에서 주변 영역의 크기는  부터 시작

하여 식 (11)의   이 될 때까지 최대 

 max까지 증가시키는 가변 블록 크기를 적용한

다. 만일  max인 경우에도 여전히   인 

경우에는 좌측, 좌상측, 상측의 미리 복원된 화소값들

의 평균을 사용하여 대상 화소 값을 복원한다. 이상

의 WAGD 과정을 통해 복원된 이미지 

 ∈×는 식 (17)과 같다. WAGD 과정은 

이후 ASF2와 ASF3에 공통적으로 적용된다. ASF1의 

두 번째 단계는 이전 단계에서 산출된 WAGD의 결

과 이미지에 2.2절에서 기술한 bilateral 필터링을 수

행하는 단계로 이는 SAP로 복원된 위치에 남아 있는 

임펄스 성분을 잡음인 것으로 간주하여 추가적인 잡

음 제거를 수행하는 것이다.

3.2.2 Adaptive Switching Filter 2 (ASF2)

제안하는 방법 내의 ASF2 기법은 잡음 비율이 

 ≤인 경우에 적용되며, 이 역시 다음과 

같이 2 단계로 구성되어 있다.

즉, ASF1의 bilateral 필터링 대신에 2.3절에서 소개

한 reliability-based weighted 필터링을 적용한 것으

로 주변화소에 대한 반복적인 보정을 수행하기 때문

에 잡음비율이 비교적 높을 때 효과적이다. 이러한 

ASF2 방법은 [10]의 방법과 동일한 구조를 가진다.

3.2.3 Adaptive Switching Filter 3 (ASF3)

마지막으로 ASF3 방법은 잡음 비율이 가장 큰 경

우 인  인 경우 적용되는 방법으로 다음과 

같은 세 단계 구조를 가진다.

첫 번째 단계인 WAGD는 앞의 방법들과 동일하고 

두 번째 단계에서는 2.1절에서 기술한 non-local

mean 필터링을 적용한다. 이 두 단계는 [9]의 NAMF

방법과 유사하다. 이후 세 번째 단계에서 bilateral 필

 













  ∈  ×   




 × × ∈  ×   

for 



        for  

(17)

<그림 3> ASF2 방법의 2 단계 구성
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터링을 한 번 더 수행한다. 개념적으로 잡음 제거 필

터링이 연속적으로 2번 적용된 셈이라 가장 높은 잡

음 비율에 효과적이다.

Ⅳ. 실험 및 분석 결과

제안하는 알고리즘의 성능검증을 위해 총 46개의 이

미지(176×144 크기의 17개 이미지, 352×288 크기의 15개 

이미지, 그리고 512×512 크기의 14개 이미지)를 대상으

로 실험을 수행하였다.  잡음 비율은 10% ~ 90%까

지 10%의 간격으로 모두 9개의 경우를 고려하였으며,

기존의 전통적인 SAP 잡음 제거 기법인 MF,

AFSWMF[8], NAMF[9], RWMF[10], 그리고 제안하는 

방법을 적용하여 잡음 영상을 복원하였다. 제안하는 방

법은 앞서 기술한 바와 같이  값에 따라 ASF1,

ASF2, 그리고 ASF3 방법을 선택적으로 적용한다.

먼저 잡음 비율에 따른 적응적 SAP 잡음 제거 기

법 선택의 타당성을 확인하기 위해 실험에 사용된 전

체 46개의 영상에 대해서 MF, AFSWMF, NAMF,

ASF1, ASF2, ASF3를 나누어 복원된 이미지의 객관적 

화질을 다음의 식을 이용하여 산출하였다.

<그림 4> ASF3 방법의 3 단계 구성

<표 1> 전체 46개 이미지의 잡음 비율이 0≤PSAP≤50인 경우에 대해서 각각의 방법으로 복원했을 때 

최대의 객관적 화질을 가지는 이미지의 수와 차지하는 비율

PSAP MF AFSWMF NAMF ASF1 ASF2 ASF3 Total

PSAP=10 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 43 (93.48%) 3 (6.52%) 0 (0.00%) 46 (100.00%)

PSAP=20 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 44 (95.65%) 2 (4.35%) 0 (0.00%) 46 (100.00%)

PSAP=30 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 44 (95.65%) 2 (4.35%) 0 (0.00%) 46 (100.00%)

PSAP=40 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 42 (91.30%) 4 (8.70%) 0 (0.00%) 46 (100.00%)

PSAP=50 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 27 (58.70%) 19 (41.30%) 0 (0.00%) 46 (100.00%)

average 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 40 (86.96%) 6 (13.04%) 0 (0.00%) 46 (100.00%)

<표 2> 전체 46개 이미지의 잡음 비율이 50<PSAP≤80인 경우에 대해서 각각의 방법으로 복원했을 때 

최대의 객관적 화질을 가지는 이미지의 수와 차지하는 비율

PSAP MF AFSWMF NAMF ASF1 ASF2 ASF3 Total

PSAP=60 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 5 (10.87%) 41 (89.13%) 0 (0.00%) 46 (100.00%)

PSAP=70 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 45 (97.83%) 1 (2.17%) 46 (100.00%)

PSAP=80 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 45 (97.83%) 1 (2.17%) 46 (100.00%)

average 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 1.67(3.62%) 43.67(94.93%) 0.67(1.45%) 46 (100.00%)

<표 3> 전체 46개 이미지의 잡음 비율이 PSAP>80인 경우에 대해서 각각의 방법으로 복원했을 때 

최대의 객관적 화질을 가지는 이미지의 수와 차지하는 비율

PSAP MF AFSWMF NAMF ASF1 ASF2 ASF3 Total

PSAP=90 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 4 (8.70%) 42 (91.30%) 46 (100.00%)

average 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 4 (8.70%) 42 (91.30%) 46 (100.00%)
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<표 4> 잡음 비율이 서로 다른 전체 46개 잡음 이미지에 대해서 MF, AFSWMF, NAMF, RWMF 그리고 제안하는 방법을 적용했을 때 

복원 이미지의 평균 객관적 화질(PSNR) 비교

PSAP MF AFSWMF NAMF RWMF Proposed

PSAP=10 29.418 36.524 34.819 36.607 37.020

PSAP=20 26.255 33.809 31.998 33.871 34.258

PSAP=30 22.101 32.023 30.209 32.088 32.421

PSAP=40 18.142 30.544 28.891 30.672 30.889

PSAP=50 14.729 29.128 27.812 29.415 29.424

PSAP=60 11.928 27.772 26.912 28.288 28.288

PSAP=70 9.709 26.306 26.028 27.078 27.078

PSAP=80 7.851 24.716 25.086 25.678 25.678

PSAP=90 6.387 22.515 23.578 23.505 23.635

average 16.280 29.260 28.370 29.689 29.855

<그림 5> 잡음비율이 각각 10%, 30%, 50%, 70%, 90%일 때 각 이미지 크기별로 AFSWMF, NAMF, RWMF, 

그리고 제안하는 방법의 평균 PSNR 비교



SAP 잡음 제거를 위한 적응적 스위칭 필터링 알고리즘

디지털산업정보학회 논문지 33

 log 






 



  

  


  

  

 

  

(18) 표 1 ~ 표 3은 각각의 잡음 비율에 대해서 MF,

AFSWMF, NAMF, ASF1, ASF2 및 ASF3의 방법을 각

각 사용한 경우, 가장 높은 객관적 화질을 가지는 이

미지의 수를 나타내고 있다. 예를 들어 표 1의 

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

<그림 6> dollar.bmp 이미지의 잡음 비율이 PSAP=40%인 (a) 잡음 이미지에 대해서 

(b) MF (c) AFSWMF (d) NAMF (e) RWMF, 그리고 (f)제안하는 방법을 사용하여 복원 이미지의 주관적 화질 비교
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PSAP=10인 경우를 살펴보면, 전체 46개의 잡음 이미

지 중 93.48%에 해당하는 43개의 이미지에서 ASF1

방법이 가장 높은 객관적 화질을 가짐을 의미한다.

이 결과에서 볼 수 있듯이 잡음 비율에 따른 ASF1,

ASF2, AFS3의 객관적 화질 측면에서의 평균 정확도

는 각각 86.96%, 94.93%, 그리고 91.30%로 각각의 잡

음 비율에 따라 제안하는 알고리즘의 적응적 SAP 잡

음 제거 선택 방법이 매우 적절하다는 것을 확인할 

수 있다.

이제 잡음 비율에 따라 AFS1, AFS2, AFS3를 적응

적으로 적용한 최종적으로 제안하는 방법과 이전의 

MF, AFSWMF, NAMF, RWMF 방법의 객관적 화질

은 표 4와 같다. 결과에서 확인할 수 있듯이 제안하는 

방법은 에 관계없이 모든 잡음 비율에 대해서 같

거나 높은 객관적 화질을 가짐을 알 수 있다.

그림 5는      인 경우에 대해서 

각 이미지 크기별로 AFSWMF, NAMF, RWMF, 그리

고 제안하는 방법의 평균 PSNR을 나타낸다. 다양한 

이미지의 크기 및 잡음 비율에 관계없이 제안하는 방

법의 객관적 화질이 우수함을 알 수 있다.

마지막으로 그림 6은  인 경우 

dollar.bmp 영상에 대해서 MF, AFSWMF, NAMF,

RWMF, 그리고 제안한 방법을 통한 복원영상의 주관

적 화질을 비교하고 있다. 확대한 텍스트 부분에서도 

확인 할 수 있는 것처럼 제안하는 방법은 주관적 화

질측면에서 우수한 성능을 보임을 알 수 있다.

Ⅳ. 결론 및 향후연구 

일반적인 백색가우시안 잡음과는 다르게 SAP 잡

음은 잡음비율을 추정하기가 용이하다. 잡음 비율에 

따라 참조할 수 있는 주변 화소에 대한 조건은 변화

하기 때문에 잡음 비율에 따라 항상 서로 다른 잡음 

제거 방법을 적용할 필요가 있다. 제안하는 방법은 

SAP 잡음 비율을 세 개의 구간으로 나누고 각 구간

별 서로 다른 SAP 잡음 제거 방법을 적용하는 적응

적 스위칭 필터링 방법을 제안하였다. 객관적 화질 

측면에서 고려한 방법이 가장 높은 성능을 보이는 확

률은 세 개의 구간에서 각각 86.96%, 94.93%, 그리고 

91.30%에 달하는 것으로 확인되었다. 이러한 적응적 

필터 적용방법을 잡음 비율에 관계없이 제안하는 방

법은 모든 이미지에 대해서 높은 객관적 및 주관적 

화질을 보이는 것으로 나타났다. 따라서 야간 CCTV

를 비롯한 SAP 잡음 환경의 영상화질 개선에 효과적

으로 적용될 수 있을 것이다.

향후 백색 가우시안 잡음에 대한 잡음 비율 추정방

법의 고안함과 동시에 적응적 잡음 제거 방법의 적용 

확대를 연구하고자 한다.
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