
Ⅰ. 서론

부동소수점 형식 이미지는 각 픽셀이 갖는 정보를 실숫

값으로 표현하는 이미지로 HDR(High Dynamic Range) 

이미지에서 주로 사용된다[1]. HDR 이미지는 실세계를 

더 정확하게 표현하는데 부합하여 도로교통 모니터링이

나 군사적 응용 분야 등 점점 더 많은 곳에 사용되고 있

다[2, 3].

이미지에서의 중간값 필터(median filter)는 각 위치

에서 필터 범위에 속하는 픽셀들의 정보 중에서 중간값

을 찾아 해당 위치의 픽셀 정보로 변환해 준다[4]. 중간
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값 필터는 salt & pepper 잡음 제거, 마스킹, 형태학 필

터, KESM (Knife-Edge Scanning Microscopy) 등 다

양한 분야에서의 이미지 처리에 활용된다[4-8].

이미지에 중간값 필터를 효율적으로 적용하기 위한 다

양한 연구가 진행됐다. 각 픽셀의 정보의 양이 8비트를 

넘지 않는 8비트 깊이 이하의 이미지에 대해서는 히스토

그램 방식의 알고리즘들이 개발되었다. 이미지 크기가 

× 이고 필터 크기가  × 인 경우, 

Huang[9]은  시간 알고리즘, Weiss[10]는 

 log 시간 알고리즘을 제안하였고, Perreault- 

Hebert[11]와 Alekseychuk[12]은 각각  시간 알

고리즘을 제안하였다. 특히 Alekseychuk 알고리즘은 

16비트 깊이 이미지에도 적용할 수 있으나, 32비트 깊이 

이상의 이미지에서는 속도 저하가 커서 실용적이지 못하

다[12]. 한편 히스토그램 방식의 중간값 필터 알고리즘을 

FPGA나 GPU 등에 적용하는 연구도 진행되고 있다[13, 

14].

부동소수점 형식 이미지 또는 16비트 깊이 이상의 이

미지에 적용할 수 있는 중간값 필터 알고리즘으로는 

QuickSelect[15]를 이용한  시간 알고리즘, 평

균과 표준편차를 이용한  시간의 Binmedian 

알고리즘[16], 이진 탐색 트리를 이용한  log 시

간의 Gil-Werman 알고리즘[17]이 있다. 또한, Kim 알

고리즘[18]은 Gil-Werman 알고리즘의 이진 탐색 트리

를 개선하여 2배 이상의 속도 향상을 얻었다.

본 논문에서는 Kim 알고리즘을 개선하여 더 효율적인 

중간값 필터 알고리즘을 제안한다. Kim 알고리즘에서 

필터가 이동하며 이진 탐색 트리를 업데이트할 때 반복

되어 처리되는 부분을 본 논문에서는 한 번에 모아서 처

리하도록 개선한다. 이를 위해 이진 탐색 트리에 대한 역

인덱스를 새롭게 적용한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 용어와 

Kim 알고리즘을 소개한다. 3장에서는 Kim 알고리즘을 

개선한 알고리즘을 제안하고, 4장에서는 실험적으로 분

석한 결과를 제시한다. 마지막 5장에서는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 용어 정의

×  크기의 이미지 정보는 ×  크기의 이차원 배

열 에 저장되며, 이때 행 열에 있는 픽셀의 정보(단, 

 ≤   ,  ≤   )는 부동소수점 형식으로 에 

저장된다. 행 열에서 반경 인 필터의 범위는  × 

×  크기의 부분 배열  로 

표현한다.

반경 인 중간값 필터를 행 열에 적용하면, 

 의 개의 원소 중 픽셀의 

정보가  개의 원소보다 크거나 같고 

 개의 원소보다 작거나 같은 원소가 중간

값이 된다.

트리에서 노드 의 레벨 는 루트에서 까지 경

로상의 노드의 개수로 둔다.

2. Kim 알고리즘[18]

Gil-Werman 알고리즘[17]을 개선한 Kim의 중간값 

필터 알고리즘은 IOBBST와 rowIOBBST라는 두 종류의 

이진 탐색 트리를 사용한다. IOBBST(Implicit Offline 

Balanced Binary Search Tree)는 각 노드가 각 픽셀

의 정보를 갖는 이진 탐색 트리로, 주어진 집합에 속하는 

픽셀의 노드만 활성화시키고 나머지 노드는 비활성화시

킬 수 있다. rowIOBBST는 각 노드가 각 행의 정보를 

갖는 이진 탐색 트리로, 주어진 집합에 대해 같은 행에 

해당하는 픽셀의 개수를 해당하는 노드에 유지할 수 있

다. 표 2는 rowIOBBST 노드의 구성요소를 나타낸다.

Table 1. a node specification for an rowIOBBST.

표 1. rowIOBBST 노드의 구성요소

Field Type Value

x integer the index of row (key)

activecount integer
the number of times that the key 

value of the current node is 
within a given set

count integer
the sum of activecount of nodes 

in the subtree rooted at the 
current node

그 외 이진 탐색 트리로서의 특성은 둘 다 동일하다. 

집합이 주어진 상태에서, 번째 크기의 원소를 트리 높

이에 비례한 시간에 찾을 수 있고 원소의 값의 범위를 

주면 그 범위에 속하는 원소의 개수를 역시 트리 높이에 

비례한 시간에 찾을 수 있다. 또한 완전 이진 트리로 구

성하여 IOBBST와 rowIOBBST 둘 다 1차원 배열로 구

현할 수 있다.

Kim 알고리즘은 ×  크기의 이차원 배열 와 필터

의 반경 이 주어지면 다음과 같이 동작한다. 우선 배열 

를  ×  크기의 구역으로 나누고, 각 구역에 

대해 해당 구역의 필터 범위가 모두 포함되는  ×
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102 j.inst.Korean.electr.electron.eng.Vol.26,No.2,240~248,June 2022

 크기의 부분 배열을 이용하여 를 만들

고 이를 로 둔다. 그리고 의 각 노드 에 대해 를 

루트로 갖는 의 부분트리 를 이용하여 의 각 노

드의 행 값으로 를 만들고 이를 로 둔

다. 즉, 의 노드의 개수는 개이고 의 노드

의 개수는 에 존재하는 서로 다른 행 값의 개수로 최

대 개다.

다음으로 한 구역의 가장 왼쪽 열의 중간값을 모두 구

하기 위해 먼저 필터 범위에 해당하는  × 

개 픽셀을 이용하여 와 의 노드 정보를 수정한다. 

그 후 각 행의 중간값을 구하기 위해 필터 범위에 해당하

는 행의 최솟값과 최댓값을 이용하여 중간값을 찾는다.

한 열의 중간값을 모두 구한 뒤 다음 열의 중간값을 모

두 구하기 위해서는 바뀐 필터 범위를 와 의 노드 

정보에 반영해야 한다. 즉, 필터 범위를 벗어나는 가장 

왼쪽 열의 개 픽셀에 대해 의 해당 노드들을 비

활성화하고 의 해당 노드들의 픽셀 개수를 감소시키

며, 필터 범위에 새로 포함된 가장 오른쪽 열의 개 

픽셀에 대해 의 해당 노드들을 활성화하고 의 해

당 노드들의 픽셀 개수를 증가시킨다. 이후 각 행의 중간

값을 구하기 위해 필터 범위에 해당하는 행의 최솟값과 

최댓값을 이용하여 중간값을 찾는다.

Ⅲ. 제안 알고리즘

Kim 알고리즘에서 인 는 가장 빈번

하게 사용되는 자료구조이기에 의 사용을 효율적으

로 개선한 알고리즘을 제안한다. 우선  사용에서 중

복되는 부분을 설명한 후 개선된 알고리즘을 제시한다.

1. 필터 범위 이동에 따른   업데이트

Kim 알고리즘에서 중간값을 구할 열이 바뀔 때 달라지

는 필터 범위가 와 에 반영되는 과정을 살펴보자.

그림 1은 부터 까지 다섯 개의 픽셀이 필터 범위에 

추가(또는 제외)되는 경우 와 에 반영되는 위치 일

부를 나타낸다. 우선 를 살펴보면 변경되는 부터 까

지의 각 픽셀에 대응되는 다섯 노드(검은색 원)가 있고 

각 노드로부터 루트까지 경로(실선)가 표시되어 있다. 

즉, 에서는 이 경로상의 모든 노드가 업데이트된다.

추가로, 경로상의 모든 노드에 대해 해당 노드들의 

가 업데이트된다. 예를 들어, 픽셀 를 살펴보면 먼

저 그림 1과 같이 대응되는 노드의 에서 픽셀 의 

행 값인 에 대응되는 노드(검은색 원)와 그로부터 루트

까지의 경로(실선)상의 모든 노드가 업데이트된다. 구체

적으로, 에 대응되는 노드는 activecount를 1 증가(또

는 감소)시키고, 경로상의 모든 노드의 count를 1 증가

(또는 감소)시킨다.

그 후 에서 루트까지 경로를 따라가며 각 노드의 

에 대해 동일한 작업이 진행된다. 그림 1과 같이 경

로의 마지막인 루트의 를 보면 에 대응되는 노드

(검은색 원)와 그로부터 루트까지의 경로(실선)상의 모든 

노드가 업데이트된다.

한편, 에서 다섯 노드의 루트까지 경로는 서로 중복

되는 부분이 반드시 생긴다. 그림 1에서 흰색 원으로 표

현된 노드들은 서로 다른 경로들이 처음으로 만나는 노

드를 나타낸다. 예를 들어, 로 표현된 노드부터 루트

까지는 에서 와 에 대한 업데이트가 모두 필요하

고, 로 표현된 노드부터 루트까지는 에서 , , 

에 대한 업데이트가 모두 필요하다.

의 루트는 모든 경로가 만나는 곳으로, 그림 1의 

와 같이 부터 까지의 모두에 대해 업데이트가 

필요하다. 특히 붉은색 선으로 나타낸 경로상의 노드들

은 count를 1 증가(또는 감소)시키는 작업을 중복해서 

하게 된다.

2.   업데이트를 개선한 알고리즘

×  크기의 이차원 배열 와 필터의 반경 에 대한 

중간값 필터 알고리즘은 그림 2와 같다. Kim 알고리즘

과 달라진 부분은 초기화(3행), 와  업데이트(4, 6, 

10행), 의 count 업데이트(7행)이다.

Fig. 1. An example of updating   and .

그림 1.  와 의 업데이트 예

( 242 )



An Efficient Median Filter Algorithm for Floating-point Images 103

 1 for   to  by  

 2   for    to  by  

 3     Initialize ,  , and   using



 4     Activate the elements in columns 

from  to   using 

 5     for    to 

 6       Activate the elements in column 

 using 

 7       Update s

 8       for   to 

 9         Find the median between row 

 and  using 

10       Deactivate the elements in column



Fig. 2. Improved median filter algorithm.

그림 2. 개선된 중간값 필터 알고리즘

우선 3행의 초기화 단계에서 의 역인덱스 

를 추가로 만든다. 행 값이 부터 까지인 개의 노드

로 구성된 는 인덱스가 부터 까지인 1차원 배

열에 부터 까지의 행 값이 저장되므로, 역인덱스 

는 의 인덱스와 값을 뒤바꾸어 인덱스가 부

터 까지인 1차원 배열에 부터 까지의 값이 저장

된다. 그림 3은 와 의 관계를 보여주는 예시

이다.

4행과 6행, 10행에서 의 업데이트는 Kim 알고리즘

과 같지만 의 업데이트는 에서 노드 의 레벨에 

따라 다르게 처리한다. 경계치 를 이용하여   

인 경우에는 Kim 알고리즘과 같게 처리하고,  ≤ 

인 경우에는 필터 범위에서 빠지거나 추가되는 픽셀에 

해당하는 노드의 activecount만 변경한다. 이때 에

서 해당하는 노드를 찾기 위해 트리 탐색을 하지 않고 

을 이용하여 상수시간에 처리한다.

 ≤ 인 경우 의 경로상의 노드들의 count 

변경은 픽셀별로 하지 않고 모두 모아 6행에서 별로 

진행한다.  ≤ 인 각 의 에는 다양한 수의 

(a) (b) (c)

Fig. 4. (a) Input image with size × . (b) output image of median filter algorithm with   . (c) output image 

of median filter algorithm with   .

그림 4. (a) ×  크기의 이미지. (b)   인 중간값 필터가 적용된 결과. (c)   인 중간값 필터가 적용된 결과

Fig. 3. An example of  and 

그림 3. 와 의 예
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노드들이 다양한 위치에서 activecount가 변경되어 있

어 의 모든 노드에 대한 count 계산을 진행한다.

경계치 의 구체적인 값은 다음 장에서 살펴본다.

Ⅳ. 실험 및 분석

실험환경은 2.4 GHz Intel Core i9 프로세서에 64GB 

메모리가 설치된 하드웨어에 운영체제는 macOS Monterey

이며, 컴파일러는 Apple clang version 13.1.6을 이용

하였다.

입력 이미지는 ×  크기의 raw 이미지 파일을 

Photoshop을 이용하여 32비트 부동소수점 형식의 

gray로 변환한 TIFF 파일과 ×  크기의 HDR 이

미지 파일을 gray로 변환한 TIFF 파일을 이용하였다. 그

림 4(a)와 그림 5(a)는 실험에 사용된 입력 이미지이며, 

여기에 반경 이 5인 경우와 100인 경우의 중간값 필터

가 적용된 결과 이미지가 각각 그림 4(b)와 그림 4(c), 

그리고 그림 5(b)와 그림 5(c)이다.

1. 경계치 

에서 노드 의 레벨이 낮을수록 에서 count 변

경이 중복되는 노드들이 많아지고 의 레벨이 높을수록 

에서 count 변경이 중복되는 노드가 줄어들어 적절

한 경계치 를 정해야 한다.

가. ×  크기 이미지

필터의 반경 을 부터 까지 씩 늘려가며 제안 

알고리즘에서 count가 변경되는 총횟수를 를 변화시켜

가며 세었고 일부를 표 2에 나타냈다. 가 인 경우는 

만 모아서 count 계산을 한 경우를 의미한다.

         

1         

2         

3         

4         

5         

6         

7         

8         

Table 1. The number of times that the value of count 

was changed depending on  ( is radius size).

표 1. 경계치 에 따른 count 값이 변경된 횟수 변화(은 

반경)

반경 이 5인 경우 경계치 가 5일 때 count 값을 변

경한 횟수가 가장 적고, 이 50과 100인 경우에는 가 

6일 때 가장 적음을 알 수 있다. 나머지 에 대해 20까

지는 가 5일 때가, 이 25 이상이면 가 6일 때가 가

장 적었다.

         

1 1.929769 5.700306 9.830350

2 1.799481 5.547290 9.870563

3 1.731230 5.504685 9.666978

4 1.647420 5.417230 9.588368

5 1.592637 5.266487 9.536999

6 1.551383 5.219816 9.385611

7 1.563925 5.458904 9.186101

8 1.594401 5.080188 9.213331

Table 3. Time for proposed algorithm depending on  

( is radius size).

표 3. 경계치 에 따른 수행시간 변화(은 반경)

(a) (b) (c)

Fig. 5. (a) Input image with size × . (b) output image of median filter algorithm with   . (c) output image 

of median filter algorithm with   .

그림 5. (a) ×  크기의 이미지. (b)   인 중간값 필터가 적용된 결과. (c)   인 중간값 필터가 적용된 결과
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표 3은 같은 경우에 대한 수행시간을 나타내는데, 

count 값의 변경 횟수 변화와 유사한 형태를 보이지만 

최소시간을 보이는 는 좀 더 커졌다. 반경 이 5인 경

우 가 6, 이 100인 경우 가 7일 때 가장 빠른 수행

시간을 보였다. 이 50인 경우는 가 9일 때 가장 빨랐

으며, 20가지 서로 다른 에 대해 가장 빠른 수행시간을 

보인 를 정리해보면 그림 6과 같다. 가 8인 경우 8가

지의 반경에서 가장 좋은 결과를 보였다.

Fig. 6. Number of radius size showing the fastest 

execution time by .

그림 6. 경계치 별로 가장 빠른 수행시간을 보인 반경의 개수

나. ×  크기 이미지

필터의 반경 을 부터 까지 씩 늘려가며 제안 

알고리즘에서 count가 변경되는 총횟수를 를 변화시켜

가며 세었고 일부를 표 4에 나타냈다.

         

1         

2          

3          

4          

5           

6           

7           

8          

Table 4. The number of times that the value of count 

was changed depending on  ( is radius size).

표 4. 경계치 에 따른 count 값이 변경된 횟수 변화(은 

반경)

반경 이 5인 경우 경계치 가 5일 때 count 값을 변

경한 횟수가 가장 적고, 이 50과 100인 경우에는 가 

6일 때 가장 적음을 알 수 있다. 나머지 에 대해 15까

지는 가 5일 때가, 이 20 이상이면 가 6일 때가 가

장 적었다.

         

1 0.411759 1.169442 2.134484

2 0.403674 1.162965 2.315362

3 0.389348 1.138641 2.364425

4 0.374519 1.097739 2.296443

5 0.359389 1.084434 2.276171

6 0.348722 1.049523 2.204511

7 0.346143 1.045325 2.197082

8 0.349049 1.032161 2.192736

Table 5. Time for proposed algorithm depending on  

( is radius size).

표 5. 경계치 에 따른 수행시간 변화(은 반경)

표 5는 같은 경우에 대한 수행시간을 나타내는데, 

count 값의 변경 횟수 변화와 유사한 형태를 보이지만 

최소시간을 보이는 는 좀 더 커졌다. 반경 이 5인 경

우 가 7, 이 50과 100인 경우 가 8일 때 가장 빠른 

수행시간을 보였다. 5부터 100까지 20가지 서로 다른 

에 대해 가장 빠른 수행시간을 보인 를 정리해보면, 그

림 7과 같이 8이 15가지로 가장 많았고 7이 3가지, 9가 

2가지로 나타났다.

Fig. 7. Number of radius size showing the fastest 

execution time by .

그림 7. 경계치 별로 가장 빠른 수행시간을 보인 반경의 개수

2. 수행시간 비교

제안 알고리즘, Kim 알고리즘, Gil-Werman 알고리

즘의 세 가지 중간값 필터를 이용하여 수행시간을 비교

하는 실험을 진행하였다. 실험은 10번씩 반복하여 평균

값을 결과로 이용하였다. 제안 알고리즘의 경계치 는 

을 이용하였다.
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가. ×  크기 이미지

 Proposed Kim Gil-Werman

5 1.594401 1.762098 4.068397 

10 2.187647 2.514190 6.163209

15 2.609062 3.103623 7.741886

20 2.994472 3.563040 9.298363

25 3.309837 3.976902 10.592756

30 3.642986 4.350942 11.612142

35 4.190959 4.958548 13.715134

40 5.141780 5.382008 14.476039

45 4.568531 5.362887 17.298753

50 5.080188 5.585763 20.580985

55 6.349445 7.054225 20.690023

60 6.600366 7.504962 22.480175

65 6.904161 7.448193 24.803000

70 7.274525 7.911984 26.019688

75 7.467066 8.947364 31.345986

80 7.958840 8.625829 28.587866

85 7.877660 8.567923 36.388280

90 8.404113 9.304050 35.562595

95 8.679258 9.318752 31.525550

100 9.213331 9.534224 34.156462

Table 6. Time versus radius size  for three algorithms.

표 6. 세 알고리즘에 대한 실험 결과(은 반경)

표 6은 세 알고리즘의 수행시간을 비교한 표이다. 

Gil-Werman 알고리즘은 Kim 알고리즘보다 2.3배에서 

4.2배 느렸고 제안 알고리즘보다 2.6배에서 4.6배 느렸

다. Kim 알고리즘과 제안 알고리즘을 비교해보면, 반경 

25일 때 제안 알고리즘은 3.3098초로 Kim 알고리즘의 

3.9769초에 비해 16.8% 빠른 결과를 보였고, 반경 100

일 때 제안 알고리즘은 9.2133초로 Kim 알고리즘의 

9.5342초에 비해 3.4% 빠른 결과를 보였다. 제안 알고

리즘은 실험한 모든 반경에 대해 평균적으로 Kim 알고

리즘보다 11.0% 빠른 결과를 보였다. 그림 8은 표 6을 

그래프로 나타낸 것이다.

나. ×  크기 이미지

 Proposed Kim Gil-Werman

5 0.349049 0.405510  0.897498

10 0.487957 0.577686  1.395984

15 0.577245 0.693747  1.830353

20 0.668534 0.792942  2.155327

25 0.714293 0.860045  2.422420

30 0.778866 0.937451  2.676466

35 0.964197 1.072450  3.064251

40 1.141591 1.160770  3.844871

45 0.962974 1.123074  5.965864

50 1.032161 1.142836  6.728715

55 1.387545 1.370296  8.194640

60 1.463353 1.525860  6.344965

65 1.486519 1.432863 11.293167

70 1.630097 1.668511  9.256854

75 1.586523 1.892662  6.995731

80 1.715230 1.826448  9.738166

85 1.718095 1.827349 14.043203

90 1.850035 1.883130 12.846469

95 1.935946 1.867651 10.164403

100 2.192736 2.134484 11.232059

Table 7. Time versus radius size  for three algorithms.

표 7. 세 알고리즘에 대한 실험 결과(은 반경)

표 7은 세 알고리즘의 수행시간을 비교한 표이다. 

Gil-Werman 알고리즘은 Kim 알고리즘보다 2.3배에서 

7.7배 느렸고 제안 알고리즘보다 2.6배에서 8.2배 느렸

다. Kim 알고리즘과 제안 알고리즘을 비교해보면, 반경 

25일 때 제안 알고리즘은 0.7143초로 Kim 알고리즘의 

0.8600초에 비해 16.9% 빠른 결과를 보였고, 반경 90

일 때 제안 알고리즘은 1.8500초로 Kim 알고리즘의 

1.8831초에 비해 1.8% 빠른 결과를 보였다. 반경 65일 

때에는 제안 알고리즘은 1.4865초로 Kim 알고리즘의 

1.4329초보다 3.7% 느린 결과를 보인 경우도 있었지만, 

제안 알고리즘은 실험한 모든 반경에 대해 평균적으로 

Kim 알고리즘보다 7.8% 빠른 결과를 보였다. 그림 9는 

표 7을 그래프로 나타낸 것이다.

Fig. 8. Time versus radius size for three algorithms.

그림 8. 세 알고리즘에 대한 실험 결과. x축은 반경, y축은 

수행시간(초)
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Fig. 9. Time versus radius size for three algorithms.

그림 9. 세 알고리즘에 대한 실험 결과. x축은 반경, y축은 

수행시간(초)

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 부동소수점 형식의 이미지에 중간값 필

터를 효율적으로 적용하는 알고리즘을 제안하였다. 제안 

알고리즘은 Kim 알고리즘에서 사용하는 rowIOBBST의 

업데이트 방식을 개선하여 실험적으로 수행시간을 단축

하게 함을 보였다.

향후 연구로는 rowIOBBST의 count를 모아서 계산

할 때 보다 효율적으로 처리하는 방안과 함께 최적의 경

계치 를 찾기 위한 보다 엄밀한 분석이 필요하다. 또한, 

제안 알고리즘을 FPGA나 GPU에 적용하는 방안도 연구

할 필요가 있다.
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