
28 녹화된 아날로그 영상의 화질 개선을 위한 잡음 연관성을 고려한 학습기반 잡음개선 기법 김성득 외

논문 2010-47SP-6-4

녹화된 아날로그 영상의 화질 개선을 위한 잡음 연관성을

고려한 학습기반 잡음개선 기법

( Training-Based Noise Reduction Method Considering Noise Correlation

for Visual Quality Improvement of Recorded Analog Video )

김 성 득*, 임 경 원***

( Sung Deuk Kim and Kyoung Won Lim )

요 약

녹화된 아날로그 영상에 내재하는 잡음을 효과적으로 제거하기 위해서는 잡음의 실제 특성과 정도를 정확히 파악하는 것이

매우 중요하다. 본 논문에서는 실제 방송되는 아날로그 영상을 녹화하여 잡음의 특성을 분석한 후, 녹화된 아날로그 영상을 위

한 효과적인 학습기반 잡음개선 방법을 제안한다. 먼저 녹화된 아날로그 영상의 잡음을 분석하여 무시할 수 없는 잡음의 연관

성이 존재하는 것을 보임으로써, 전통적인 부가 백색 가우시안 잡음 (AWGN) 모델에 기반을 둔 잡음의 추정과 잡음 제거 방

법이 가지는 한계를 설명한다. 또한 잡음의 연관성을 고려한 자기회귀 모델을 이용해서 녹화된 아날로그 영상에 내재하는 잡

음을 추정하고 합성할 수 있음을 보이며, 추정된 자기회귀 모델을 이용해 학습기반 잡음제거 기법에 적용함으로써 비디오 잡

음을 제거한다. 실험결과는 제안된 방법이 무시할 수 없을 정도로 잡음 연관성을 가진 실제 녹화된 아날로그 영상의 잡음 제

거에 효과적으로 활용될 수 있음을 보여준다.

Abstract

In order to remove the noise contained in recorded analog video, it is important to recognize the real characteristics and

strength of the noise. This paper presents an efficient training-based noise reduction method for recorded analog video

after analyzing the noise characteristics of analog video captured in a real broadcasting system. First we show that there

is non-negligible noise correlation in recorded analog video and describe the limitations of the traditional noise estimation

and reduction methods based on additive white Gaussian noise (AWGN) model. In addition, we show that auto-regressive

(AR) model considering noise correlation can be successfully utilized to estimate and synthesize the noise contained in the

recorded analog video, and the estimated AR parameters are utilized in the training-based noise reduction scheme to

reduce the video noise. Experiment results show that the proposed method can be efficiently applied for noise reduction of

recorded analog video with non-negligible noise correlation.

Keywords : analog noise reduction, trained filter, auto-regressive model

Ⅰ. 서  론

최근 들어 고해상도를 지원하는 고화질 디스플레이

장치가 각 가정에까지 널리 보급되었다. 이로 인해 시
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청자는 매우 선명한 화질을 가정에서도 느낄 수 있게

되었고, 영상 화질에 대해 매우 높은 기대수준을 가지

게 되었다. 가정용 텔레비전은 캠코더, 케이블 방송,

DVD, 디지털 방송 등과 같은 다양한 종류의 입력을 처

리해야 하므로, 시청자의 높아진 화질 기대치를 만족하

기 위해서는 각종 아날로그 잡음과 디지털 잡음을 적절

히 제거하는 방안이 필수적이다. 특히 지상파 HDTV

방송의 선명한 화질에 익숙해진 시청자는 과거 녹화된

아날로그 영상이 재생될 때 나타나는 잡음으로 인한 화
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질 저하를 더 쉽게 느끼게 된다. 아날로그 잡음 제거 방

안들은 오래 동안 연구되어 왔지만, 잡음 제거 기술에

있어서 간과되기 쉬운 부분 중 하나는 입력되는 잡음의

정도를 추정하는 것이다. 잡음 추정은 영상에 내재하는

잡음의 정도를 판단하여 잡음 제거를 위한 필터링의 강

도를 제어하는 역할을 수행한다. 따라서 녹화된 아날로

그 영상에 내재하는 잡음을 효과적으로 제거하기 위해

서는 잡음의 실제 특성과 정도를 파악하는 것이 매우

중요하다.

전통적인 아날로그 잡음 제거 방안에서는 잡음을

AWGN로 가정하고 잡음의 표준편차를 추정한 후, 잡음

의 정도를 고려하여 인접한 화소들을 활용한 공간영역

필터링 혹은 시간영역 필터링을 수행한다
[1～9]

. 잡음 추

정 방법으로는 영상 내에서 매우 평탄한 영역을 선별하

고, 해당 국부 영역의 분산으로 잡음 분산을 추정하는

방안이 널리 사용된다. 국부 분산을 활용하는 방법으로

는 국부 분산의 히스토그램(histogram)을 구한 후 적절

한 임계치를 활용해서 잡음의 분산 (혹은 표준편차)을

추정하는 방안
[1～3]

과 영상을 블록으로 나눈 후 선별된

평탄한 블록의 분산의 평균값 혹은 최소값에 기반을 둔

예측값을 사용하기도 한다
[4]

. 블록 기반의 잡음 분산 예

측에서는 적절히 평탄한 블록을 선택하는 방법과 선택

된 블록의 분산으로부터 최종적인 잡음 분산을 어떻게

예측하는가가 중요하므로, 적응적인 Gaussian 필터링을

이용해 잡음 성분을 구분하기도 하고 3차원 구조를 활

용하여 시공간 정보를 함께 사용하기도 한다[5～6].

잡음의 추정이 부정확하여 실제 잡음 분산보다 낮게

추정되면, 원하는 수준만큼 잡음 제거 성능을 보일 수

없다. 반대로 지나치게 높게 잡음 분산이 예측되면 지

나친 필터링으로 인해 원치 않는 영상 번짐 현상을 초

래할 수 있기 때문에 잡음 추정의 정확도를 높이는 것

은 실제 응용에서 매우 중요한 요소가 될 수 있다.

국부 분산의 히스토그램을 이용하는 잡음 추정에 있

어서 주목할 만한 어려움 중 하나는 히스토그램의 어떤

부분이 잡음으로 인해 발생했다고 판단하기 어렵다는

점이다. 평탄한 영역에서의 잡음 성분이 국부 분산의

히스토그램에 지배적인 영향을 주고, 국부 분산의 분포

는 Gaussian 분포를 따를 것이라는 가정이 잘 성립해야

만 정확한 추정이 가능하다. 하지만, 일반적으로 잡음의

영향만 존재하는 일부 영역을 자동으로 구분하는 것은

어려운 일이며, 영상에 내재하는 텍스쳐 혹은 경계 등

의 영향이 필연적으로 개입된다. 따라서 영상에 내재하

는 텍스쳐 혹은 경계 등의 영향을 줄이기 위해서 영상

자체의 국부 분산을 직접 이용하는 대신 시공간적 예측

오차 정보에 해당하는 국부 분산을 활용하여 보다 정밀

한 예측을 수행하기도 한다
[7～8]

. 또한, 국부 분산의 히

스토그램의 분포가 정확히 Gaussian이 되지 않는 경우

를 대비하여 최적화 도구를 활용하여 히스토그램을 정

합한 후 최적의 파라미터를 추정하는 방안도 시도되었

다[8～9].

다양한 시도들이 AWGN 모델에 바탕을 두고 제안되

었으나, 실제 방송되는 아날로그 방송을 녹화하여 과연

실제 잡음이 AWGN 모델을 만족하는지와 실제 환경에

서 충분히 신뢰할 수 있는 예측이 이루어지는지에 대해

검증하는 것은 실제 응용에서 매우 중요하다.

본 논문에서는 실제 방송되는 아날로그 방송 영상을

녹화하여 잡음의 특성을 분석하는 과정을 수행함으로써

실제 아날로그 잡음이 순수한 AWGN 특성을 가지지

않음을 보인다. 특히 잡음의 연관성으로 인해 야기되는

기존의 잡음 추정 방법이 가지는 문제점을 보인다. 이

러한 문제를 극복하면서 잡음의 연관성을 고려하기 위

하여, 본 논문에서는 자기회귀 (auto-regressive: AR)

모델을 아날로그 잡음 모델로 설정한다
[10～11]

. AR 모델

파라미터를 예측하기 위해 먼저 사용자의 도움을 받아

시간방향으로 정적인 영역을 정한 후, ground truth 영

상을 추정한다. 추정된 ground truth 영상과 잡음 영상

으로부터 AR 모델을 예측한 후 이미 알고 있는 잡음이

없는 영상에 AR 잡음을 추가하여 합성된 잡음 영상을

만든다. 합성된 AR 잡음이 있는 영상과 원 영상으로부

터 학습기반 최적 자승 필터링 방법에 기반을 둔 잡음

제거 방법을 적용한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. Ⅱ장에서는 전통적

인 AWGN 기반 방식에 대비하여 제안된 학습기반 방

식의 전체적인 구조를 설명한다. 또한 실제 녹화된 아

날로그 방송 영상으로부터 잡음의 특성을 분석하는 방

안을 설명하고, 기존의 잡음 분산 추정 방법이 가지는

문제점을 분석한다. Ⅲ장에서는 AR 잡음을 추정하고

합성하는 방식과 함께, AR 잡음 모델을 활용하여 학습

기반 잡음 제거를 수행하는 방안을 설명한다. Ⅳ장에서

는 모의 실험결과를 보이고, Ⅴ장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 제안한 방식의 구조 및 잡음 특성 분석

1. 문제 제기 및 제안한 방식의 전체적 구조
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그림 1은 AWGN 모델에 기반을 둔 전통적인 잡음

제거 방법의 기본 구조를 보여준다. 잡음이 없는 영상

에 AWGN 모델의 잡음 이 섞여 잡음이 있는 관측

된 영상 가 얻어졌다고 가정한다. 잡음 추정부에서는

영상 로부터 잡음의 분산 를 예측하고, 예측된 를

바탕으로 필터링의 강도를 적절히 조절하여 잡음 제거

를 수행한다. 그림 1과 같은 전통적인 구조를 이용해서

녹화된 아날로그 영상 잡음을 효과적으로 제거하려면

다음 두 가지 중요한 조건이 성립해야 한다. 잡음 모델

이 AWGN 모델에 근접해야 하고, 잡음 추정 방법이 비

교적 근접한 잡음 예측치를 제공해야 한다. 다시 말해

잡음의 특성이 가정한 모델과 유사하지 않거나, 잡음

분산의 예측이 적절하지 않다면 필터링 방식을 적절히

제어할 수 없기 때문에 충분한 화질 개선 효과를 기대

할 수 없다.

AWGN의 잡음 모델을 바탕으로 한 기존의 잡음 추

정 방법들은 AWGN 환경에서는 비교적 좋은 성능을

보여준다. 그림 2는 잡음 분산이 16인 AWGN을 삽입한

그림 1. AWGN 모델에 기반을 둔 전통적인 잡음 제거

방법의 기본 구조

Fig. 1. Basic structure for conventional noise reduction

schemes based on AWGN model.

(a) (b)

그림 2. (a) 잡음이 없는 영상

(b) AWGN (잡음분산=16)를 삽입한 영상

Fig. 2. (a) Original image without noise and (b) noisy

image with AWGN (noise variance=16).

(a) (b)

그림 3. AWGN 잡음 영상에 대한 히스토그램 기반의 잡

음 예측 (a) 의 국부 분산의 히스토그램 (b)

Rank의 방법
[7]

에 의해 얻어진 의 공간 영역

예측 오차의 국부 분산의 히스토그램

Fig. 3. Histogram-based noise estimation for noisy

images with AWGN (a) histogram of local

variance of  and (b) histogram of local

variance of the spatial prediction error of 
obtained by Rank's method

[7]
.

영상을 보여주며, 그림 3은 히스토그램 방법으로 잡음

의 분산을 예측한 예를 보여준다. 그림 3(a)는 잡음이

있는 영상 의 국부 분산의 히스토그램을 보여준 것으

로 낮은 분산 영역에서 잡음의 분포와 유사한 특성을

확인할 수 있다. 그림 3(b)는 Rank의 방법[7]에 의해 얻

어진 의 공간 영역 예측 오차의 국부 분산의 히스토

그램으로 그림 3(a)에 비해 잡음의 특성을 좀 더 잘 반

영하는 것을 알 수 있다. 그림 3(b)에서 최대값을 가지

는 지점이 잡음 분산 16에 비교적 근접하다는 점은 주

목할 만하다.

실제 녹화된 아날로그 잡음 영상에 대해서도 국부 분

산의 히스토그램을 활용하는 기존 접근 방법을 시도해

볼 수 있다. 그림 4는 녹화된 아날로그 잡음 영상의 일

부이다. 잡음 추정의 정확성을 높이기 위해 그림 4(b)처

럼 일부 영역만을 취하여 국부 분산의 히스토그램을 구

한 것이 그림 5이다.

AWGN 환경에서 비교적 정확한 예측 값을 얻어낸

그림 3과는 달리 실제 녹화된 아날로그 잡음 영상에 대

해서 그림 5는 특이한 결과를 보여준다. 그림 2(b)와 그

림 4(b)는 잡음의 차이가 크지 않게 보이지만, 그림

5(a)는 그림 3(a)와는 다르게 국부 분산의 최소값이 상

대적으로 매우 작으며, 공간 영역 오차의 국부 분산 히

스토그램인 그림 5(b)는 그림 3(b)에 비해 극히 낮은 값

에서 최대 피크를 보인다. 즉, 그림 5를 바탕으로 잡음
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(a)

(b)

그림 4. (a) 녹화된 아날로그 잡음 영상

(b) 시간적으로 정적인 일부 영역

Fig. 4. (a) Recorded analog noisy video and

(b) its sub-region without temporal movement.

(a) (b)

그림 5. 녹화된 아날로그 잡음 영상에 대한 히스토그램

기반의 잡음 예측 (a) 의 국부 분산의 히스토

그램 (b) Rank의 방법
[7]

에 의해 얻어진 의 공

간 영역 예측 오차의 국부 분산의 히스토그램

Fig. 5. Histogram-based noise estimation for recorded

analog noisy images (a) histogram of local

variance of  and (b) histogram of local

variance of the spatial prediction error of 
obtained by Rank's method[7].

의 정도를 추정하면 그림 4는 낮은 잡음 분산 추정 값

을 얻게 된다. 잡음의 분산이 낮게 예측되면 필터링의

강도가 약해져 잡음이 제대로 제거되지 않은 상태로 필

터링 결과가 얻어질 수 있다.

본 논문에서는 이러한 문제점을 극복하기 위해 영상

의 잡음 특성 분석을 통해 얻어진 AR 모델을 활용하는

그림 6과 같은 학습기반 잡음제거 방식을 제안한다. 보

그림 6. 녹화된 아날로그 영상을 위한 제안된 학습기반

잡음제거 방법의 블록도

Fig. 6. Block diagram of the proposed training-based

noise reduction method for recorded analog

video.

다 일반화된 잡음 모델인 AR 모델을 사용함으로써 잡

음의 특성에 보다 강인하게 대처할 수 있으며, 학습을

통해 최적 자승 해의 필터 계수를 유도할 수 있다는 장

점이 있다. 제안된 구조는 사용자에 의해 시간방향으로

정적인 영역을 선택하는 단계, 선택된 영역에서 ground

truth 영상을 얻는 단계, ground truth 영상과 관측된

영상으로부터 AR 모델 파라미터를 예측하는 단계, 예

측된 AR 모델과 잡음이 없는 알려진 영상들을 활용하

여 인위적으로 AR 잡음을 추가한 영상을 얻는 단계,

잡음이 없는 알려진 영상과 인위적으로 잡음을 합성한

영상을 바탕으로 최적 자승 필터 계수를 학습하여

look-up table (LUT)에 저장하는 단계, 학습되어 LUT

에 저장된 필터 계수를 활용하여 실제 잡음 제거 필터

링을 수행하는 단계로 구분된다.

2. Ground Truth 영상을 활용한 잡음 특성 분석

본 논문에서는 녹화된 아날로그 잡음의 특성을 파악

하기 위하여 ground truth 영상 개념을 사용한다. 잡음

의 특성을 제대로 분석하려면 잡음이 없는 원본 영상이

필요하다. 하지만, 녹화된 방송 영상의 경우 원본 영상

을 확보하기 어려우므로, 원본 영상을 대신하여 ground

truth 영상을 추정하여 사용했다. 식 (1)은 ground truth

영상 를 얻는 과정을 보여준다.

  

⋅
  

  

  (1)

여기서 는 잡음이 있는 영상 에서 시간 방향으로

움직임이 없는 영역을 취한 것이다. 정밀한 예측을 위
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그림 7. 그림 4(b)에 대응되는 ground truth 영상

Fig. 7. Ground truth image corresponding to Fig. 4(b).

그림 8. 녹화된 아날로그 영상에서 볼 수 있는 인접한

잡음과의 correlation

Fig. 8. Correlation with neighboring noise observed in

recorded analog video.

해 에서 를 선택하는 것은 사용자에 의해 선택된다.

식 (1)은가 의 시간 방향 평균값으로 예측됨을 의

미한다. 은 사용된 의 프레임수를 의미한다. 그림 7

은 그림 4(b)에 대응되는 ground truth 영상의 예를 보

인 것으로 200프레임의 영상을 사용하여 식 (1)에 의해

얻어진 것이다. 그림 7은 그림 4(b)와 비교할 때 잡음

성분이 대부분 제거된 원 영상에 준하는 ground truth

영상으로 사용하기 적합하다.

원 영상에 준하는 ground truth 영상을 얻은 후에는

잡음 영상에서 ground truth 영상을 빼 순수하게 잡음

만 남은 영상 을 식 (2)처럼 얻을 수 있다.

   
 (2)

그림 8은 녹화된 아날로그 잡음 의 공간적 연관성

을 correlation관점에서 계산한 것이다. 이상적인

AWGN에서 잡음의 correlation은 0이지만, 녹화된 영

상의 잡음에는 무시할 수 없을 정도의 correlation이 존

재하는 것을 알 수 있다. 이것은 녹화된 아날로그 비디

오의 잡음을 효과적으로 제거하기 위해 AWGN와는

다르게 잡음의 연관성을 고려하는 방안이 필요함을 보

여준다.

무시할 수 없을 정도의 잡음의 correlation은 그림

5(b)에서 잡음의 분산이 기대치에 비해 낮게 나오는 것

을 설명해 준다. 공간적 예측 오차를 활용하여 잡음의

정도를 추정하는 방법은 식 (3)과 같은 분산과 관련된

정의를 활용한다.

      

(3)

식 (3)에서 ( )와 ( )는 각각 분산과 공분산을

나타내는 함수이며, 와 는 각각 잡음이 있는 현재

픽셀과 인접한 픽셀을 나타내는 확률변수이다. 잡음 예

측을 위해 평탄한 영역을 선택해 현재 픽셀과 인접한

픽셀 간의 예측 오차가 매우 미미하다고 가정하면, 예

측 오차의 분산뿐만 아니라 예측 오차와 잡음과의 공분

산 값들이 무시할 만한 값이 되므로 근사적으로 식 (3)

은 식 (4)와 같아진다.

  ≈ ⋅    (4)

식 (4)에서 는 잡음의 분산을 의미하며, 와

는 각각 와 위치에서 잡음 성분을 의미하는 확

률변수이다. 이상적인 AWGN 환경에서는 잡음간의 연

관성이 없으므로     이 되어

  ≈ ⋅로 추정할 수 있으므로 정확

한 예측이 가능했으나, 실제 녹화된 아날로그 영상에서

는   값이 무시될 수 없으므로 식 (4)에 의

해     인 경우보다 더 작은 값이 얻어진

다. 따라서 잡음의 연관성이 무시될 수 없는 실제 환경

에서는 공간 영역의 예측 오차를 활용하는 방식이 잡음

분산의 추정에 관한 정확성을 향상시키는데 한계를 가

진다. 본 논문에서는 이러한 한계를 극복하고, 실제 녹

화된 아날로그 영상에 내재하는 잡음 특성을 충실히 고

려하기 위해 AR 모델을 바탕으로 잡음의 특성을 추정

하고, 잡음이 없는 알려진 영상에 AR 잡음을 추가한

후 학습기반의 필터링 방법을 적용하여 비디오 잡음을

제거하는 방안을 사용한다.

Ⅲ. AR 모델에 바탕을 둔 학습기반 잡음제거 

1. AR 모델을 이용한 잡음 모델링과 합성

잡음의 연관성을 고려하기 위해 AR 모델을 이용해

잡음의 특성을 모델링하고 합성하여 학습기반 필터링에
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그림 9. 사용된 AR 모델에서의 인접 픽셀 위치들

Fig. 9. Neighboring pixel positions used for the AR

model.

활용한다. 그림 9는 사용된 AR 모델에 활용되는 인접

픽셀들의 위치를 보여준다.

식 (5)는 AR 잡음 모델을 식으로 나타낸 것으로, 

개의 AR 파라미터 와 백색잡음 로 잡음을 정의한

다. 본 논문에서는 =6을 사용한다. 와 
는 번째

샘플에서의 잡음 성분과 해당되는 인접한 잡음 성분을

각각 의미한다.

 
  



⋅
   (5)

식 (6)∼(8)은 AR 파라미터의 추정을 설명하기 위해

백색잡음을 제외하고 식 (5)을 행렬 형태로 표현한 것

이다.

  X A (6)

X    
 
 
 
 
 
 , (7)

A       
 (8)

AR 모델 파라미터는 식 (9)∼(10)과 같은 covariance

method을 통해 식 (11)∼(12)와 같이 추정할 수 있다
[10]

.

여기서 는 샘플의 수이다.

N X A (9)

여기서

X 











X 
X 
⋮

X 
⋮

X 
, N















⋮



⋮



(10)

A X X  X N (11)

(a)

(b)

그림 10. 확대된 잡음 영상 (a) 원본 잡음 영상

(b) AR 모델로 합성된 잡음 영상

Fig. 10. Magnified noisy image (a) original noisy image

and (b) the noisy image synthesized by the AR

model.


 

N X A N X A
(12)

본 논문에서는 예측된 AR 모델을 바탕으로 학습기

반 필터링 구조를 취하므로, 잡음이 없는 알려진 학습

영상 와 함께 AR 잡음이 추가된 영상 가 필요하

다. 는 AR 모델에 의해 식 (5)로부터 얻어지는 AR

잡음성분 과 의 합으로 식 (13)과 같이 얻어진다.

    (13)

실제 잡음과 합성된 잡음의 유사성을 보기 위해, 그

림 10(a)는 원본 잡음 영상 를, 그림 10(b)는 ground

truth 영상에 합성된 AR 잡음을 추가한 영상 

를 보여준다. 원본 잡음 영상과 비교할 때 비슷한 특성

을 가지는 잡음 영상이 합성될 수 있음을 알 수 있다.

2. 학습기반 잡음 제거 방법의 적용

잡음이 없는 원 영상 와 합성을 통해 생성된 잡음

영상 를 활용하여 학습 기반 잡음 제거 필터링을 적

용한다. 그림 11은 학습기반 필터링을 위한 학습과정과

잡음 제거 과정을 보여준다. 학습과정에서는 예측된

AR 모델 파라미터를 이용해서 잡음이 없는 알려진 영

상 로부터 잡음이 있는 영상 를 합성한다. 또한 잡

음이 있는 영상의 각 화소는 분류화기를 통해 각각의

분류 코드별로 구분된다. 분류화 방법으로는 식 (14)∼
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(a)

(b)

그림 11. 학습기반 잡음 제거 과정

(a) 학습과정 (b) 필터링 과정

Fig. 11. Training-based noise reduction procedure.

(a) training step and (b) filtering step.

(16)과 같은 adaptive dynamic range coding (ADRC)
[12]

를 기반으로 하는 13비트의 분류코드 (class code)를 사

용한다.

  ⊕   ≤  ≤     
(14)

여기서

     ≥ m ax m in   
, (15)

    max  m in ≥   
. (16)

식 (14)에서 는 13비트로 구성된 분류코드의 번째

비트를 의미하며, ⊕는 exclusive-OR (XOR) 논리 연

산을 의미한다. 식 (15)에서 는 그림 11(b)에서 보이

는 것과 같이 필터링의 대상이 되는 픽셀 및 인접 픽셀

을 의미한다. m ax와 m in은 인접 픽셀들의 최대값과

최소값을 각각 의미한다. 식 (16)에서 은 실험적으

로 정해지는 상수값이다.

각 화소는 식 (14)에 의해 분류된 후, 각 분류코드별

로 최적 자승기반의 필터계수를 유도한 후 look-up

table (LUT)에 저장하는 것으로 학습과정을 마친다. 최

적 자승기반의 필터계수를 유도하는 것은 Hu의 방식과

동일하다
[13]

. 필터링 과정에서는 입력 영상의 각 화소를

학습과정에서 사용된 동일한 분류화기를 통해 분류한

후, 해당되는 분류코드에 대응되는 필터 계수를 LUT에

서 읽어서 적응적 필터링을 수행한다.

Ⅳ. 모의 실험

인위적으로 잡음이 추가된 영상과 실제 녹화된 영상

을 바탕으로 제안된 방법을 평가하였으며, container

ship, mother and daughter, foreman, coast guard,

silent voice로 구성된 총 1500프레임의 CIF영상을 학습

영상으로 사용했다. 실제 녹화된 영상은 영상녹화장비

를 통해 아날로그 케이블 방송을 녹화한 것으로, 실제

녹화된 그림 4(a)의 일부 영역에서 얻은 150×100크기의

그림 12(a)를 바탕으로 ground truth 영상인 그림 12(b)

를 식 (1)의 방법으로 구한 후 잡음 모델 파라미터를

얻었다. Ground truth 영상을 얻기 위해 사용된 프레임

수는 N=200이며, 실제 구해진 잡음의 분산은 약 10.8이

다. 식 (9)∼(11)을 통해 구해진 AR 모델 파라미터는

 = 0.7393,  = -0.2760,  = 0.4164,  = -0.2594,

 = 0.0343,  = -0.0387, 
 = 4.9140 이다. 분류화

과정에서 사용되는 값으로는 30을 사용했다.

AR 모델에 기반을 둔 학습기반 잡음 제거방법의 성

능을 비교하기 위해 적응적 Wiener필터링
[14]

과 함께 동

일한 잡음 분산을 가지는 AWGN 모델 기반 학습기반

필터링 방법과 비교하였다. 여기서 AWGN 모델 기반

학습기반 필터링 방법이란 식 (13)과는 다르게 원 영상

에 AWGN성분 을 추가하여 식 (17)과 같이 잡음

(a) (b)

그림 12. 잡음 추정을 위해 선택된 일부 영역 (a) 잡음이

있는 영상  (b) ground truth 영상 
Fig. 12. Selected region for noise estimation (a) noisy

image  and (b) its ground truth image .
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영상 평균 PSNR_Y [dB]

Noisy 37.8

Adaptive Wiener 39.2

Trained Filter (AWGN) 40.3

표 1. 잡음 분산 10.8을 가지는 AWGN이 삽입된 학습

영상에 필터링을 수행한 결과

Table 1. Filtering results for training sequences corrupted

with AWGN of noise variance 10.8.

영상 평균 PSNR_Y [dB]

Noisy 37.8

Adaptive Wiener 38.8

Trained Filter (AWGN) 38.7

Trained Filter (AR) 39.2

표 2. AR 잡음으로 합성된 학습 영상에 대한 필터링

결과

Table 2. Filtering results for training sequences corrupted

with the AR noise.

이 있는 영상 
를 만들어 학습 기반 필터링을 수행하

는 방법을 의미한다. 이 때 사용되는 AWGN의 분산은

AR 모델을 사용한 경우 얻어지는 잡음 분산과 동일하

도록 설정한다.


    (17)

그림 13은 추정된 AR 모델을 기반으로 합성된 잡음

영상 와 이와 동일한 잡음 분산을 가지도록 AWGN

를 추가한 잡음 영상 
를 보여준다. 그림 13(a)는 AR

모델 기반의 제안된 학습기반 필터링을 위해 사용되는

영상인 반면, 그림 13(b)는 잡음 분산의 이상적인 추정

을 가정하고 AWGN 모델을 기반으로 학습을 수행하기

위한 영상이다. 동일한 잡음 분산에 대해서 시각적으로

느껴지는 잡음의 정도가 다소 차이가 있다.

표 1은 잡음의 연관성이 없는 순수한 AWGN이 삽입

된 학습 영상 
에 대해 적응적 Wiener 필터[14]와 학습

기반 필터링 방법의 필터링 성능을 PSNR로 비교한 것

이다. 공정한 비교를 위해 적응적 Wiener 필터링에서

잡음 분산은 정확히 안다고 가정하였다. 이상적인

AWGN환경에서는 학습기반 필터링 방법이 PSNR측면

에서 우수한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 이런

경향이 잡음 연관성이 있는 환경에서 어떻게 변하는지

살펴본 것이 표 2이다. 표 2는 AR 모델 파라미터를 기

반으로 합성된 잡음 영상 에 관한 필터링 결과를 보

여준다. 표 2에서 잡음의 분산이 동일한 AWGN 모델을

(a) (b)

그림 13. (a) 좌측 열은 추정된 AR 모델을 기반으로 합성

된 잡음 영상  (b) 우측 열은 좌측열의 잡음

분산과 동일하도록 AWGN을 추가한 잡음 영상




Fig. 13. (a) The left column is for synthesized noisy

images  based on the estimated AR model

and (b) the right column is for noisy images


 corrupted with AWGN of the same noise

variance observed in the left column.

기반으로 학습을 수행한 방법과 적응적 Wiener 필터링

방법의 결과의 차이가 표 1에 비해 확연히 줄어든 반면,

(758)
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(a)

(b)

(c)

(d)

그림 14. (a) 알려진 원 영상 (b) AR 잡음을 추가한 영상

(c) 적응적 Wiener필터링 결과 (d) AR기반 학습

필터 결과

Fig. 14. (a) Known original image, (b) noisy image

corrupted with AR noise, (c) adaptive Wiener

filtering result, and (d) AR-based trained filtering

result.

(a)

(b)

(c)

(d)

그림 15. (a) 잡음이 있는 녹화된 아날로그 영상 (b)

적응적 Wiener 필터결과 (c) AWGN기반 학

습 필터 결과 (d) AR기반 학습 필터 결과

Fig. 15. (a) Noisy recorded analog video, (b) adaptive

Wiener filtering result, (c) AWGN-based

trained filtering result, and (d) AR-based

trained filtering result.
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AR 모델을 기반으로 합성된 영상을 이용한 경우 개선

된 PSNR을 얻을 수 있었다. 이는 효과적인 잡음 제거

를 위해서는 의 잡음 분산을 정확히 예측하는 것만으

로는 충분하지 않으며, 잡음의 연관성을 고려하는 것이

필요함을 보여주는 결과이다.

그림 14는 영상에 적응적 Wiener 필터링[14]을 수행

한 결과 영상과 AR 모델을 기반으로 학습기반 최적 자

승 필터링을 수행한 결과를 보여준다. AR기반의 제안

된 학습기반 필터가 배경에 있는 세밀한 부분들을 더

잘 보존하면서 잡음을 제거하는 것을 알 수 있다.

그림 15는 실제 녹화된 영상에 제안된 학습기반 방법

을 적용한 결과를 보여준다. 그림 15(c)와 그림 15(d)는

동일한 학습기반 필터이지만, 학습 영상으로 
와 을

사용한 경우에 따라 각각 달라진다. AR 잡음을 활용하

는 를 사용한 경우가 배경의 잡음을 훨씬 더 효과적

으로 제거하면서 세밀한 부분은 잘 보존하는 것을 볼

수 있다. 이는 제안된 방식이 잡음의 연관성을 고려하

는 AR 모델에 기반을 둠으로써 잡음의 특성에 보다 견

실하게 대응하면서, 학습을 통해 최적 자승 기반의 필

터링을 수행할 수 있기 때문이다.

Ⅴ. 결  론 

본 논문에서는 녹화된 아날로그 영상에 내재하는 잡

음을 제거하기 위해서 먼저 실제 녹화된 영상의 잡음

특성을 분석하였다. Ground truth 영상을 활용한 영상

의 잡음 특성 분석을 통해 잡음의 연관성을 고려한 잡

음 제거 방법의 필요성을 파악했으며, 이를 위해 AR

모델에 기반을 둔 학습기반 필터링 방법을 제안하였다.

알려진 원 영상과 예측된 AR 모델에 바탕을 둔 합성

된 잡음 영상을 활용하여 최적 자승 기반 필터링 계수

를 학습함으로써 잡음 연관성을 고려한 필터링 제거

방식을 적용할 수 있었다. 제안된 방법은 무시할 수 없

을 정도의 잡음 연관성을 가진 실제 녹화된 아날로그

영상의 잡음 제거에 효과적으로 활용될 수 있을 것으

로 기대된다.
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