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요 약

본 논문에서는 Non-blind 디컨벌루션 알고리듬 중 하나인 Richardson-Lucy(RL) 디컨벌루션을 영상 분할을 통해 성능을

향상시킨 알고리듬을제안한다. RL 디컨벌루션은 영상의크기가커질수록연산 양이크게 증가한다. 따라서 크기가큰 영상의

RL 디컨벌루션은계산에 많은 시간을 필요로 한다. 이를 개선하기 위하여 영상을 적절한 크기로 분할하여각각 RL 디컨벌루

션을계산한다. 또한 분할시생기는왜곡을줄이기위해리플제거를위한알고리듬을추가한다. 이를 통해기존의알고리듬보

다 연산 양을 줄여 빠른 RL 디컨벌루션이 가능하도록 개선한다.

1. 서론

영상 블러란 영상을 촬영할 시 초점을 잘못 맞추거나

손의 떨림, 피사체의 움직임 등으로 인하여 영상이 흐려지

는 현상을 말한다. 그리고 영상 블러를 제거하는 과정을 디

블러링이라고 한다. 영상 블러는 다음 수식과 같이 모델링

할 수 있다.[1]

   ∗   (1)

는 열화된 영상, 는 원본 영상, 는 블러 커널, 은

노이즈를 나타내며 ∗는 컨벌루션 연산을 나타낸다. 열화

된 영상에서 원본 영상을 추정하기 위해서는 컨벌루션의

역과정이 필요하다. 이 과정을 디컨벌루션이라 한다..

디컨벌루션을 하기 위해서는 열화된 영상과 함께 블러

커널과 노이즈를 알아야한다. 블러 커널을 미리 알고 영상

을 복원하는 알고리듬을 non-blind 디컨벌루션이라 한다.

그 반대로 블러 커널을 추정해나가며 영상을 복원하는 알

고리듬은 blind 디컨벌루션이라고 한다. 본 논문에서 다루

는 Richardson-Lucy(RL) 디컨벌루션은 non-blind 디컨벌

루션의 대표적인 알고리듬으로 현재의 blind 디컨벌루션

알고리듬의 기본으로 응용된다.[3]

RL 디컨벌루션은 연산 양이 많아 연산 시 많은 시간이

소요된다. 최근 촬영되는 영상은 100만 화소 이상의 높은

화질의 사진이 많고 이러한 사진들을 RL 디컨벌루션을 이

용하여 디블러링 하는데 수 분이 소요된다. 따라서 RL 디

컨벌루션을 이용하면 즉각적으로 결과를 도출할 수 없다.

그렇기에 본 논문에서 영상 분할을 적용하여 속도 개선을

하는 알고리듬을 제안한다.

또한 RL 디컨벌루션은 푸리에 변환 과정을 포함하기

때문에 영상 경계와 에지로부터 리플이 발생한다.[2] 본 논

문에서는 이러한 리플을 효과적으로 제거하기 위하여

Chan이 제안한 뉴먼(Neumann) 경계 조건에서의 아포다이

제이션(Apodization)을 이용하였다.[4],[5]

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 RL 디컨벌루

션 알고리듬에 대한 설명 및 한계점에 대해 설명한다. 3장

에서는 이를 개선하는 알고리듬을 자세히 설명한다. 4장에

서는 알고리듬에 대한 실험 결과를 제시한다. 마지막으로 5

장에서 결론을 맺는다.

2. 기존 알고리듬

2.1 Richardson-Lucy 디컨벌루션

Richardson과 Lucy는 베이지언 기본 구조(Bayesian

framework)를 기반으로 반복 기댓값 최대화 디컨벌루션

알고리듬을 개선시킨 RL 디컨벌루션을 제시하였다.[6],[7] 이

알고리듬은 이전의 Weiner 디컨벌루션보다 더 높은 성능

을 발휘하였다.[8] RL 디컨벌루션은 다음과 같은 수식으로

나타낼 수 있다.[9]
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는 RL 디컨벌루션을 통해 구한 추정 영상이고, 는

반복 횟수를 의미한다. 초기 에는 열화된 영상을 사용하

며, 반복 횟수가 증가할수록 은
로 수렴하게 되며 원

본에 가까운 영상을 얻을 수 있다.

2.2 RL 디컨벌루션 알고리듬의 한계

RL deconvolution은 컨벌루션 연산을 위해 FFT를 사

용하기 때문에 영상의 경계에 의한 두루마리 효과

(Wrap-arround effect)가 나타난다.[2] 이는 2차 푸리에 변

환 시에 영상의 경계면은 불연속한 값으로 인해 나이키스

트(Nyquist)주파수 또는 이보다 큰 신호가 되풀이되어 공

간적 왜곡(리플)이 발생하는 현상이다. 따라서 RL 디컨벌

루션에서는 리플을 제거하는 것이 필수적이다.

리플을 제거하는 방법은 간단하고 잘 알려져 있다. 길

이가 인 영상에서 영상 경계 외부에 0을 최소 개 패딩

을 하면 FFT 계산 뒤 역 FFT를 수행하였을 때 생기는 리

플이 발생하지 않는다. 그러나 이는 영상을 크게 만들어 연

산 양을 크게 늘리는 부작용이 뒤따르기 때문에 리플이 보

이지 않는 적절한 개수의 0을 패딩해야 한다. 이 과정을 통

해 얻은 결과가 그림 1 ⒝와 같다. 그러나 그림 1 ⒞와 같이

복원 영상의 테두리 부분을 확대하여 확인하면 약간의 리

플이 남아있음을 확인할 수 있다.

⒜ ⒝

⒞

그림 1. ⒜ 리플 문제가 발생한 결과 영상

⒝ 가중치를 통해 리플을 해결한 결과 영상

⒞ ⒝의 경계면을 확대한 영상

RL 디컨벌루션은 연산 양이 많다는 단점을 가지고 있

다. 이 알고리듬은 한 번 반복에 4개의 FFT연산이 필요하

다. 즉, × 영상에서는 한 번 시행에  log의 연산이

필요하다. 여기에 위에서 언급한 패딩을 적용하게 되면 연

산의 수는 더 증가하게 된다. 본 논문은 이 문제점에 주목

하여 영상 분할 알고리듬을 적용한 개선된 알고리듬을 제

안한다.

3. 제안하는 알고리듬

3.1 영상 분할 알고리듬

영상의 크기에 따라 RL 디컨벌루션의 연산 양이 증가

하는 것을 개선하기 위해 기존 알고리듬에 영상 분할 알고

리듬을 추가하였다. 영상을 가로 세로 등분하여 RL 디컨

벌루션을 번 반복 시행하면 이론적으로 연산의 양은

 log개로 줄어들게 된다. 따라서 기존 알고리듬

보다  log개가 줄어든다. 그러나 리플을 제거하기 위

해 패딩이 추가되기 때문에 연산 양은 이론 값보다 증가한

다. 과도한 분할은 패딩의 증가로 연결되어 연산 양을 증가

시킬 수 있으므로 적절한 분할 수가 필요하다. 본 논문에서

실험을 통해 분할 수를 바꿔가며 연산 시간을 비교하였고,

이 연산 양을 줄이는 최적의 값임을 도출하였다.

3.2 리플 제거 알고리듬

영상 분할 알고리듬에서 발생하는 치명적인 문제점은

2.2장에서 언급한 리플로 인하여 분할 흔적이 남는 점이다.

기존 알고리듬에서는 영상에서 리플을 완전히 제거하지 않

았으나 이대로 영상 분할 알고리듬을 적용할 시 분할 선 부

근의 리플이 생겨 복원 영상에 왜곡이 발생한다. 따라서 영

상 분할 알고리듬을 적용하기 위해 기존보다 더 강력한 리

플 제거 알고리듬을 적용하여 분할선이 보이지 않도록 개

선하였다.

본 논문에서 제안하는 알고리듬은 Chan이 제안한 뉴먼

(Neumann) 경계 조건에서의 아포다이제이션 알고리듬[4]을

응용하여 패딩하는 값을 0이 아닌 영상에서의 반사되는 값

으로 패딩하였다. 이를 통해 기존의 알고리듬보다 더 효과

적으로 리플을 제거하였다. 패딩 수가 증가할수록 리플이

효과적으로 제거되는 장점이 존재하지만 연산 양이 늘어난

다는 단점이 있기 때문에 적절한 트레이드오프가 필요하

다.

3.2 제안한 알고리듬의 도식

그림 2. 제안하는 알고리듬의 도식
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그림 2는 본 논문에서 제안하는 알고리듬을 도식화한

것이다. × 크기의 영상을 입력 받으면  개의 ×

크기의 영상으로 분할한다. 분할한 영상은 리플 제거를 위

해 반사 값을 이용한 패딩을 거쳐 RL 디컨벌루션을 계산한

뒤 결과 영상들을 다시 접합시켜 복원 영상을 얻는다.

4. 실험 결과

실험은 그림 3 ⒜의 여러 크기의 마을 사진에 가우시안

블러를 추가하여 RL 디컨벌루션을 100회 반복하는 방법으

로 진행하였다. 그림 3은 마을 사진을 RL 디컨벌루션과 제

안하는 알고리듬을 적용한 결과를 나타낸다. 그림 3 ⒜는

원본 영상, ⒝는 ×크기의 가우시안 블러 커널을 적용한

영상, ⒞는 기존 RL 디컨벌루션을 적용한 결과, ⒟는 본 논

문이 제안하는 알고리듬을 적용한 결과 영상이다.

표 1은 사진 크기별로 분할 수를 조정해가며 연산 시간

을 측정한 값과 기존 알고리듬에 비해 증가 혹은 감소한 속

도의 비율을 나타낸다. 굵게 표시된 값은 본 논문이 제안하

는 가장 최적의 조건일 때의 결과다. 표 2는 객관적인 화질

비교를 위해 기존 알고리듬에 의한 결과와 본 논문에서 제

안한 최적의 알고리듬을 이용한 결과의 원본대비

PSNR(Peak signal-to-noise ratio)을 계산한 값이다. 이 결

과를 통하여 제안한 알고리듬을 적용하여도 결과에 왜곡이

발생하지 않음을 확인할 수 있다. 표 3은 다양한 크기의 서

로 다른 영상들에 대한 기존 알고리듬과 제안한 알고리듬

의 값을 비교한 결과를 나타낸다. 그림 4는 표3의 실험 중

“City” 영상에 대한 주관적 화질 비교를 위한 결과 영상이

다.

⒝⒜

⒞ ⒟

그림 3. ⒜ 원본 영상 ⒝ 블러 영상

⒞ 기존 알고리듬으로 디블러링한 결과 영상

⒟ 제안된 알고리듬으로 디블러링한 결과 영상

D 128×128 256×256 512×512 1024×1024 2048×2048

기존 0.3936 1.9412 9.4021 37.4633 151.2904

2
0.9585 1.7282 12.3407 50.2131 148.8282

(-58.94%) (12.32%) (-23.81%) (-25.39%) (1.65%)

4
0.9075 3.6584 6.8975 51.7155 212.4913

(-56.63%) (-46.94%) (36.31%) (-27.56%) (-28.80%)

8
2.2106 3.5805 15.3377 28.8020 212.3555

(-82.19%) (-45.78%) (-38.70%) (30.07%) (-28.76%)

16
6.3066 8.5239 14.4768 58.7626 117.1908

(-93.76%) (-77.23%) (-35.05%) (-36.25%) (29.10%)

[표 1] 영상의 크기와 분할 수에 따른 연산 시간 (단위:초)

영상 크기 기존 제안 차이

256×256 32.2345 32.5426 0.3081

512×512 32.8419 34.7890 1.9471

1024×1024 34.3554 34.3472 -0.0082

2048×2048 33.7477 34.0385 0.2908

[표 2] 표 1 실험의 PSNR

영상 구분 연산 시간(초) PSNR

House
256×256

RL 2.0719 33.7977

제안 1.7382 34.1703

Cameraman
256×256

RL 1.9702 31.3591

제안 1.7176 31.3098

Lena
512×512

RL 9.3432 33.4263

제안 6.9431 33.4781

City
512×512

RL 9.4682 32.6578

제안 6.8844 32.5577

Car
1024×512

RL 19.0025 33.8008

제안 14.3061 33.6386

Pebbles
2048×2048

RL 153.8032 35.7710

제안 117.2223 35.5791

[표 3] 다양한 영상에서의 결과 비교

⒜ ⒝

⒞ ⒟

그림 4. ⒜ 원본 영상 ⒝ 블러 영상 ⒞ 기존 알고리듬 결과
영상⒟ 제안된 알고리듬 결과 영상
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5. 결론

본 논문에서는 RL 디컨벌루션의 연산 양을 줄이기 위

하여 영상 분할 알고리듬과 리플 제거 알고리듬을 추가하

였다. 그 결과 영상의 손상 없이 연산 속도를 개선할 수 있

었다. 특히 최근에는 해상도가 높은 영상이 많고, 영상의 크

기가 클수록 제안한 알고리듬을 적용 시 연산 양의 감소가

크기 때문에, 연산 시간 단축에 효과적이다.

RL 디컨벌루션은 다른 여러 디컨벌루션 알고리듬에 포

함되는 방법이기 때문에 본 논문에서 제안된 알고리듬이

해당 알고리듬에 적용될 가능성이 있다. 또한 제안된 알고

리듬에 더 효율적인 리플 제거 방법을 적용한다면 더 좋은

결과를 얻을 수 있을 것이라 전망된다.
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