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Abstract

 Medical ultrasound has benefits in mobility and safety than any other medical techniques such as X-ray, 

CT and MRI but has speckle noise which decrease the ability of an observer to distinguish the fine details in 

diagnostic examination. But simple removing of speckle often causes losing boundary information. Then, in 

this paper, we presented a novel neuro-fuzzy method which could remove speckle efficiently without loss of 

boundary information. Proposed method consists of image clustering by fuzzy algorithm and image processing 

by neural networks which was learned by back propagation. From the experiments for simulation image and 

real ultrasound image, we could verify the proposed method.

요  약 

의용 초음파 장비는 X-Ray, CT, MRI 등 다른 의료 장비보다 휴대성과 안전성면에서는 장점이 있지만 진단 시 

해상도와 화질 저하를 유발하는 스펙클이 생기는 단점이 있다. 그러나 단순한 스펙클 잡음의 제거는 경계선 정보

의 손실을 발생시킬 수도 있다. 이에 본 논문에서는 효과적인 스펙클 제거와 손실 없는 경계선 검출을 위해 뉴럴 

네트워크와 퍼지 클러스터링을 이용한 뉴로-퍼지 스펙클 제거 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 입력된 의용 초

음파 영상에 대해 먼저 퍼지 클러스터링을 적용하여 세 영역으로 나누고 이후 각 영역별로 별도의 뉴럴 네트워크

를 적용하는 방법이다. 실제 실험 및 기존 방법들과의 정성적·정량적 비교 분석을 통해 제안 방법의 유용성을 검

증하였다.
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Ⅰ. 서론

의용 초음파는 인간 신체 내의 세포 조직과 장기들

을 영상화하는 강력한 도구 중 하나이다. 이러한 의용 

초음파 장비는 X-Ray, CT, MRI 등 다른 의료 장비보

다 휴대성이 뛰어나고 값이 싸며 비전위 방사선  사용

으로 취급이 간편하고 안전하여 오늘날 의료 장비 기

술 분야에서 사용률이 점차 증가되는 추세에 있다.    

 하지만 이러한 많은 장점에도 불구하고 다른 의료 진

단기에 비해 해상도와 화질이 떨어지는 단점이 있는데 

이는 주로 초음파 영상의 여러 잡음 중 스펙클에 의한 
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현상이다. 스펙클은 초음파 파장보다 작은 불균일한 

세포 조직에서 얻어지는 신호의 상대적인 위상 중첩에 

의해 발생하는 얼룩무늬 패턴이다. 

  이러한 스펙클 잡음으로 인한 열화로 인해 영상의 

인지 및 진단에 악영향을 초래할 수 있으므로 초음파 

영상은 심하게 열화되어 사람이 영상을 인지하고 진단

하는데 악영향을 미치므로 현재까지 스펙클 잡음을 줄

이기 위한 많은 연구들이 수행되어 왔다. 

특히 비선형 필터 분야에서 지속적으로 발전되었는

데 초창기에 제시된 방법으로는 순차적 평균 필터, 메

디안 필터, 위너 필터 등이 있다. 이 중 평균 필터와 

메디안 필터는 스펙클을 효과적으로 줄이지만 영상의 

중요 부분이나 경계선에서의 심한 뭉개짐 현상으로 인

해 정보의 손실이 큰 단점이 있으며, 위너 필터는 

multiplicative noise의 성질을 띠는 스펙클의 특성 상 

효과적인 제거가 불가능하다. 이후 메디안 필터의 응

용인 적응 메디안 필터와 확산 모델을 이용한 

Gaussian smoothing방법이 제안되었다. 적응 메디안 

필터[1]는 각각의 픽셀에 대해 SNR을 기반으로 정한 

윈도우 내의 이웃 픽셀들과 가중 메디안 픽셀 값을 대

체하는 방법이다. 하지만 적응 메디안 필터와 

Gaussian smoothing 방법도 역시 스펙클을 효과적으

로 줄이는 대신 영상의 유용한 정보를 보존하지 못하

고 정확한 경계선 검출이 어려운 단점을 가진다.

최근에는 확산(diffusion)을 이용한 비등방성 필터링

이 많이 연구되고 있다. Perona & Malik[2]에 의해 소

개된 이후,  Alvarez[3], Yu[4]등을 거치며 영상 개선 

및 active countor model 등[5][6]에 널리 사용되는 방

법으로 등방성 필터링인 Gaussian smoothing에 비해

서 개선된 결과를 보여준다. 그러나 신호와 잡음의 통

계적 특성이 정확하지 않은 경우, 지나친 블러링이나 

샤프닝의 결과를 보일 수도 있다. 

따라서 본 논문에서는 효과적인 스펙클 제거와 손

실 없는 경계선 검출을 위해 뉴럴 네트워크와 퍼지 클

러스터링을 이용한 뉴로-퍼지 스펙클 제거 방법을 제

안하였다. 제안된 방법은 입력된 의용 초음파 영상에 

대해 먼저 퍼지 클러스터링을 적용하여 세 영역으로 

나누고 이후 각 영역별로 별도의 뉴럴 네트워크를 적

용하는 방법이다. 실제 실험 및 기존 방법들과의 정성

적·정량적 비교 분석을 통해 제안 방법의 유용성을 검

증하였다. 

Ⅱ. 이론적 배경 

뉴럴 네트워크는 가중치를 통해 연결되어진 수많은 

처리소자인 노드로 구성되어져 있으며, 인간의 두뇌와 

마찬가지로 네트워크의 정확한 출력은 데이터나 유형

의 학습을 통해 생성될 수 있다. 여기서 학습이란 네

트워크 내부의 가중치를 자동으로 변경시켜 주는 것을 

의미하며 여러 가지 방법들이 제안되어 있다. 그 중에

서 가장 널리 사용되는 방법은 역전파 알고리즘[7]으

로, 본 논문에서도 제안된 방법의 네트워크 학습을 위

해 역전파 알고리즘을 사용하였다. 

  역전파 알고리즘의 학습은 각 입력 패턴에 대해 출

력을 구하는 전향 단계와 기대 출력과 실제 출력 사이

에서 발생하는 오차를 역으로 진행시켜 오차를 최소화

할 수 있도록 층과 층 사이의 연결 강도를 조절하는 

후향 단계로 이루어진다. 전향 단계에서는 식 (1)을 통

해 출력을 얻을 수 있다. 여기에서 는 뉴런의 출

력을 나타내고,  는 활성화 함수로 일반적으로는 

시그모이드 함수가 사용된다.

 




                 (1)

  후향 단계에서는 식 (2)를 사용, 출력 단으로부터 오

차를 전달하여 가중치를 교정하게 된다. 이와 같은 학

습 알고리즘의 순서도는 그림 1과 같다.

                      (2)

Fig.  1. Flowchart of back propagation algorithm

그림 1. 역전파 알고리즘의 흐름도
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  뉴럴 네트워크는 강력한 학습과 일반화 능력으로 신

호처리 분야에서 거듭된 발전을 이루고 있으나, 네트

워크의 설계 시 은닉층의 경험적이며 불투명한 특징 

때문에 신경회로망의 크기와 구조를 결정하는 것은 쉬

운 일이 아니다. 또한 다양한 특징을 갖는 입·출력 관

계를 하나의 뉴럴 네트워크로 구축하기 위해서는 오랜 

학습시간이 요구되며, 원하는 성능을 모두 얻을 수 없

는 경우도 있다. 

  이러한 뉴럴 네트워크의 단점을 해결하기 위해 지식

의 정성적인 언어형태를 이용한 퍼지(fuzzy)를 융합한 

뉴로-퍼지 필터가 최근 연구되고 있다[8][9]. 본 논문

에서도 퍼지를 이용해 영상을 특징별로 분류한 후, 흡

사한 특징별로 뉴럴 네트워크를 학습하고 적용하도록 

하여 효율적이고 정확한 처리를 할 수 있도록 하였다.

  퍼지 추론 시스템은 퍼지 집합, 퍼지 if-then 규칙, 

퍼지 추론의 개념을 근거로 한 시스템으로 다양한 분

야에서 성공적으로 적용되고 있다. 퍼지 추론 시스템

의 기본 구조는 퍼지 규칙의 선택을 포함하는 규칙베

이스, 소속 함수를 정의하는 데이터베이스, 추론절차를 

수행하는 추론 메커니즘과 같이 세 개의 개념적인 성

분으로 구성된다. 

  이러한 퍼지 추론 시스템은 퍼지 입력 또는 단일 입

력을 취할 수 있지만 출력은 퍼지 집합이 되므로 단일 

출력 값을 도출하기 위해서는 비퍼지화 방식이 필요하

다. 

  본 논문에서는 퍼지 출력에 따라 해당하는 뉴럴 네

트워크를 결정하게 되므로 뉴럴 네트워크를 통해 비퍼

지화된 단일 값이 출력하도록 하였다. 그림 2는 기본

적인 형태의 퍼지 추론 시스템의 다이어그램이다.

Fig.  2.  Fuzzy diagram

그림 2.  퍼지 다이어그램

Ⅲ . 제안된 방법

초음파 영상에서의 스펙클은 다음의 식 (3)과 같이 

표현할 수 있다고 알려져 있다.[10-12]

 ·        (3)

  여기에서  는 스펙클에 의해 열화된 초음파 

영상,  는 열화되지 않은 원 영상을 나타낸다. 

와 는 각각 multiplicative, additive 

noise를 나타낸다. 일반적으로 초음파 영상에서 센서 

노이즈 등과 같은 additive noise 성분은 multiplicative 

noise에 비해 영향이 적으므로[13] 식 (3)은 식 (4)와 

같이 근사할 수 있다.

≈ ·                  (4)

식 (4)의 양변에 로그 변환을 취하면 식 (5)과 같이 된

다.

log≈ log·        (5)

식 (5)은 식 (6)과 같이 표현이 가능하며,

                  (6)

이 때, 는 additive white noise가 된다[13].

  대부분의 초음파 장비에서는 디스플레이의 dynamic 

range의 한계 때문에 미리 로그 압축을 수행하여 신호

의 크기를 디스플레이의 범위에 맞추므로 장비로부터 

획득한 초음파 영상의 스펙클은 additive white noise 

로 볼 수 있다. 따라서 스펙클 를 제거

하기 위한 필터링 시스템은 다음의 그림 3과 같이 구

성할 수 있으며 식 (7)과 같이 스펙클이 포함된 신호 

와 필터링 시스템의 임펄스 응답 의 

컨볼루션으로 표현 가능할 것이다.

Fig.  3. Filtering system for speckle

그림 3. 스펙클 필터링 시스템
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                    (7)

  그림 4는 본 논문에서 제안하는 뉴로-퍼지 스펙클 

제거 시스템의 개념도이다. 시스템 구성은 일반적인 

뉴럴 네트워크와 마찬가지로 학습과 적용의 과정으로 

나누어지며, 적용 시 입력영상에 대해 퍼지 클러스터

링을 수행하여 미리 학습된 뉴럴 네트워크를 선택 적

용함으로써 결과 영상을 획득하도록 되어 있다.

Fig.  4. Block diagram of proposed method

그림 4. 제안된 뉴로-퍼지 스펙클 제거의 개념도

3.1 오류 역전파 알고리즘을 통한 강화학습

제안된 네트워크의 학습에는 오류 역전파 알고리즘

을 통한 강화학습법이 사용되었다. 학습에는 그림 5의 

두 이미지를 사용하였는데 (a)는 124 × 64 픽셀의 시

뮬레이션 이미지로서 기존의 모폴로지 기반의 영상처

리 관련 연구들에서 사용되던 방법[14]에 의해 제작된 

입력 이미지이며, (b)는 (a)의 두 영역의 평균값을 취

해 만들어진 목표 이미지이다.

 

    

   (a) Input image             (b) Ideal image

Fig.  5. Simulation images for network learning

그림 5. 학습을 위해 사용된 팬텀 이미지

기존의 스펙클 제거를 위한 뉴럴 네트워크에서는 일

반적으로 입력 및 목표 영상에 대해 전체적으로 하나

의 네트워크로 학습을 수행한다. 이에 비해 본 논문에

서는  그림 6처럼 영상을 특징에 따라 세 구역으로 나

누고 각 부분별로 네크워크를 학습시켰다. Part3 부분

은 그레이 레벨 값이 상대적으로 높은 부분으로 간 초

음파 영상에서 정상세포 부분이며 Part1 부분은 레벨 

값이 낮은 부분으로 종양 부분으로 해석된다. Part2 

부분은 경계선 부분이다. 이렇게 설계된 각 뉴럴 네트

워크는 초음파 영상의 각 부위의 특성에 맞게 설계되

어 실제 영상에 적용할 때 하나의 통합된 네트워크를 

사용하는 방법보다 좋은 성능을 발휘할 수 있다. 

Fig.  6. Segmentation of learning image

그림 6. 학습 입력 이미지의 분류

그림 7은 본 논문에서 설계된 네트워크의 구조이다. 

그림 6의 각 영역별로 각각 하나씩 동일한 구조의 뉴

럴 네트워크를 설계하였으며, 영역별 특징에 맞게 학

습되었다. 각 네트워크는 입력층, 은닉층, 출력층의 3

계층 구조를 가지며 49개의 그레이 레벨 값을 입력받

아 49개의 은닉 노드를 거쳐 1개의 그레이 레벨 값을 

출력하도록 설계되었다. 활성화 함수는 0 과 1 사이의 

출력 값을 갖는 단극성 시그모이드 함수를 사용하였

다.

Fig.  7. Structure of neural network which was learned 

그림 7. 학습된 뉴럴 네트워크의 구조
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3.2. 뉴로-퍼지 스펙클 제거

그림 8은 뉴로-퍼지 스펙클 제거의 프로세스 개략도

이다. 처리 순서는 먼저 입력된 M by N 입력 이미지

에 대해 7 × 7 마스크를 적용하여 퍼지 클러스터링을 

수행한 후 해당되는 뉴럴 네트워크를 거쳐 결과 이미

지를 출력하도록 되어 있다. 

Fig.  8. Process of speckle reduction

그림 8. 스펙클 제거 프로세스

 

 
 




 



                           (8)

 max 




                (9)

퍼지 클러스터링의 경우, 모든 원소가 1인 7 × 7 마스

크를 씌워 식 (8)과 같이 평균을 구한 후, 식 (9)의 퍼

지 멤버함수에 의해 적절한 뉴럴 네트워크를 선택하도

록 하였다. 식 (8)에서 는 마스크와 연산되는 해당 

셀의 그레이 레벨 값이며, 따라서 는 중심점을 포함

한 주변 49개 픽셀의 평균 그레이 레벨 값이다. 식 (9)

에서 는 범위를 결정하는 파라미터이고, 는 클러

스터링의 기준으로 사용되는 문턱치로써 입력되는 영

상에 대해 Ostu 알고리즘을 적용하여 구해진다. 

  이렇게 식 (9)에 의해 얻어진 에 대해 퍼지 

if-then 룰에 의해 최적화된 뉴럴 네트워크를 선택할 

수 있으며 사용된 if-then 룰은 간략 추론에 의한 형

태로 다음과 같다.

  

i f max     

i f max     

i f max     

(10)

if-then 룰에 의해 네트워크가 선택되면, BP에 의해 

학습된 뉴럴 네트워크를 통해 스펙클이 제거되고 경계

가 강화된 결과 값이 출력되게 된다.

Ⅳ . 결과 및 고찰

뉴럴 네트워크를 학습할 때 학습의 중지 시기는 반

복회수에 의해 결정하거나 목표영상과 기준영상과의 

차이인 error값에 의하여 결정할 수 있다. 본 논문에서

는 100회의 반복회수를 지정하여 학습을 진행하였다. 

그림 9의 (a)에 나타낸 것처럼 error값은 반복회수 30

회까지는 급격히 감소하다 이후에는 error값의 변화가 

작아지며 100회 근방에서는 거의 변화가 없음을 알 수 

있다. 그림에서 red, green, blue 라인은 각각 그림 6의 

Part1, Part2, Part3의 에러 감소를 나타낸다. 그림 (b)

는 입력 이미지이며 그림 (c)는 100회 학습 후의 결과 

영상이다.

 

(a) Error curve according to iteration count 

    

   (b) Input image        (c) Output image(100 count) 

Fig.  9. Result of network learning

그림 9. 학습 결과

  아래의 그림 10은 간 부위의 실제 초음파 영상에 제

안된 방법을 적용하여 실험한 결과이다. 그림 (a)는 원

본 초음파 영상이며 그림 (b)는 결과영상이다. 경계의 

정보를 잃지 않으면서 동시에 스펙클이 대부분 제거된 

것을 알 수 있다.  
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(a) Original image

(b) Output image

Fig.  10 Result about real medical ultrasound image

그림 10 실제 의료 영상에 대한 실험 결과

  제안된 방법의 유용성 검증을 위해 본 논문에서는 

정성적 성능평가 및 정량적 성능평가를 기존의 방법들

과의 비교를 통해 수행하였다. 그림 11은 기존의 방법

들과 제안된 방법과의 실험결과 비교로써, 실험은 그

림 10에서 종양부분이 강조된 일부분을 잘라내어 진행

하였다. 

  그림 11의 (a)-(e)에서 각각 왼쪽 그림은 스펙클 제

거 실험 결과, 오른쪽 그림은 왼쪽의 결과에 대해 

'Sobel'  마스크를 사용하여 에지를 추출한 결과이다. 

결과에서 보이듯이 기존의 adaptive median 필터, 

Perona 필터 및 SRAD 필터에 비해 제안된 방법이 보

다 개선된 결과를 보여주고 있음을 알 수 있다. 

  특히 왼쪽 그림들에서, 내부의 원으로 강조된 부분

의 결과를 살펴보면, 기존의 방법들은 종양세포 부분

과 정상세포 부분이 뭉개져 보이는데 반해 제안된 방

법은 명확하게 경계를 살리고 있음을 볼 수 있다.

 

             (a) Original image 

 

             (b) By median filter 

 

             (c) By Perona method  

 

             (d) By SRAD method 

 

             (e) By proposed method

Fig.  11. Result comparison with conventional methods

그림 11. 기존 방법들과의 스펙클 제거 및 에지 추출 

         결과 비교
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  정량적인 성능 평가분석을 위해 본 논문에서는 영상

의 평균 제곱 에러 MSE와 PSNR의 항목에 대해 기존

의 방법들과 비교하였다. MSE는 영상에 포함된 잡음

의 에너지 지표로 식 (11)과 같다[15].

 
 

 




 



 

           (11)

여기서  , 는 각각 세로 방향으로의 영상의 크기

를 나타내며, 은 잡음이 포함되지 않은 영상의 화소 

값을, 은 영상처리를 통해 추정된 영상의 화소 값이

다. 또한 PSNR은 영상의 신호 대 잡음비로 식 (12)와 

같이 정의된다[16].

 

 log


                    (12)

  표 1은 각 방법들에 대해 MSE와 PSNR을 구한 결

과이다. 여기에서 MSE는 낮은 수치일수록, PSNR은 

높은 수치일수록 개선된 결과를 나타낸다. 표에 나타

난 바와 같이 정량적 성능 평가에서도 본 논문에서 제

안한 뉴로-퍼지 방법이 더 개선된 결과를 보였다. 

Table 1. Quantitative verification of performance
표    1. 정량적 성능 평가

원본 median Perona SRAD
제안된

방법

MSE 1058.80 378.58 217.24 135.96 65.60

PSNR 17.92 22.44 24.80 26.83 29.99

  검토한 바와 같이 제안된 방법은 기존의 방법들에 

비해 경계의 손실 없이 효율적으로 스펙클을 제거할 

수 있었으며, 구역화 및 Active contour의 전처리 과

정으로 활용한다면 병변의 외곽선 검출 효율을 개선시

킬 수 있으리라 판단된다. 그러나 잡음제거의 측면에

서만 본다면, 경계정보는 잃지 않았으나 다소 구역화

에 가까운 결과를 보여 이 부분에 대한 알고리즘 개선

이 요구된다.   

 

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 뉴로-퍼지를 이용한 새로운 스펙클 

제거 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 퍼지 클러스

터링에 의한 초음파 영상의 영역 분리 및 분리된 영역 

각각에 대한 뉴럴 네트워크의 적용으로 구성된다. 이 

때 사용되는 뉴럴 네트워크는 역전파 알고리즘에 의해 

영역별로 먼저 학습시키도록 하였다. 

실험결과, 실제 간 초음파 영상에 대한 정성적 성능 

평가 및 시뮬레이션 영상에 대한 정량적 성능 평가에

서 기존의 median, Perona 및 SRAD 필터에 비해 개

선된 결과를 얻음으로써 제안된 방법의 유용성을 검증

할 수 있었다. 

제안된 방법은 본 논문에서 검증한 초음파 영상의 

화질 개선으로서의 역할 뿐만 아니라 추후 세그멘테이

션 및 Active contour 등의 연구에서 전처리의 역할도 

충분히 수행할 수 있을 것으로 판단된다.
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