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AdvancedDenoisingAlgorithms

inMixedNoiseEnvironments

Sang-Bum Bae

DepartmentofControlandInstrumentationEngineering

TheGraduateSchool

PukyongNationalUniversity

Abstract

Noise,whichisthemaincauseofdegradation,takesdifferentforms

dependingonitssourcesandtypes.Moreover,theAWGN andImpulse

noisearerepresentative.Therefore,anumberofresearchestoremove

noiseandrestoretheoriginalsignalhavebeenprocessed.

However, the Fourier transform can not represent the local

characteristicsofsignalsinceittransformsthewholesignalbyusinga

basisfunction.TheSTFT needstohaveaproperwindow sizefor

signalto analyze so has limited performance in the analysis for

multiscalesignals.

The wavelet transform,which has been proposed to overcome

limitationswiththeFouriertransform andSTFT,hasbeenappliedtoa

varietyofsignalprocessingfields.InordertoremoveAWGN byusing

wavelets,DonohoandJohnstoneproposedthreshold-basedalgorithm.In

theSSNF algorithm,noisewasremovedbyusing spatialcorrelation

among wavelet coefficients in the neighboring scale.Additionally,

UDWT wasproposed to improvethenoiseremovalperformanceof

OWT.However,theseexistingnoiseremovalalgorithmsdonothave
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methodremovingnoisemixedcomplexly.

Therefore,inthisthesis,inordertorestoresignalincomplexnoise

environment,analgorithm usingtheinflectionpointoferrordistribution

function,an algorithm using distribution characteristicsbasedon the

waveletapproximationcoefficientsandanoiseremovalalgorithm by

waveletpairwithhalf-sampledelaycharacteristicswereproposed.

In a noise removalalgorithm using the inflection pointoferror

distribution function,firstinflection pointwasestablished afterpeak

pointfrom smoothed data forhistogram oferrorfunction and this

preservestheedgepartofsignaland removescomplex noisepart

concurrently.

Andanoiseremovalalgorithm usingdistributioncharacteristicsbased

on thewaveletapproximation coefficientsusestheaveragevalueof

errorfunctionandnormalizeddatanumber.Accordingtocharacteristics

ofnoisysignalthealgorithm changedthresholdvalueadaptivelyand

separatedtheedgeandnoiseparts.

Inanoiseremovalalgorithm bywaveletpairwithhalf-sampledelay

characteristics,theerrordatawasacquiredfrom differencebetweentwo

approximationcoefficientsrepresentinghalf-sampledelaycharacteristics.

Andnoisepartwasremovedbyapplyingnew thresholdvalueintothe

errordata.

Inordertodemonstratethesuperiorityofproposedalgorithmsinthis

paper,existing algorithms were compared by using SNR as the

judgementcriterionfornoiseremoval.
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제1장 서 론

센서시스템을 적용하는 산업현장의 많은 측정시스템은 운용자의 안전을 고

려하여 측정대상으로부터 원거리에 위치하고 있으며,이러한 센서에 의해 획

득된 신호는 유･무선의 다양한 전송경로를 통해 센서시스템 본체로 전송된다.

그러나 산업현장에서 개폐기의 스위칭 동작이나 전동기를 이용한 장비는 매

우 큰 노이즈원으로 동작하고 있으며,이동통신 단말기를 비롯한 대부분의 전

기･전자 장비들 또한 노이즈원이 된다.그리고 노이즈원으로부터 발생한 다양

한 형태의 노이즈는 공중으로 방사되거나 신호선 또는 전원선을 따라 전도되

어 시스템에 유입된다.

이와 같이,시스템 외부로부터 입력되는 다양한 형태의 물리량을 전기적 신

호로 변환하고,정보신호를 보다 효율적으로 활용하기 위한 획득,저장,전송

등의 과정에서 시스템 내･외부적인 원인에 의해 노이즈가 발생하고 있으며,

측정된 결과에서 오류를 유발시킨다.

열화의 주된 원인이 되는 노이즈는 발생원인과 형태에 따라 다양한 종류가

있으나,AWGN(additivewhiteGaussiannoise)과 임펄스 노이즈가 대표적이

며,이러한 노이즈의 제거는 크게 하드웨어와 소프트웨어 측면에서 이루어지

고 있다.노이즈는 먼저 하드웨어 설계 단계에서 제거되는 것이 바람직하며,

이를 위해 많은 소자들이 개발되어 적용되고 있다.그러나 하드웨어 설계 단

에서는 노이즈에 대한 완전한 대책이 용이하지 않으며,시스템에 따라서는 센

서가 안테나의 역할을 함에 따라 센서를 통해 노이즈가 유입되거나 또는 유

효신호의 주파수 대역이나 그 형태가 노이즈와 유사하여 하드웨어적으로 분

리 가능하지 않을 경우가 있다.따라서 이러한 경우를 비롯하여 대부분의 측

정시스템에서는 소프트웨어적으로 필터를 구현하여 적용하고 있다[24]-[32],

[44].

신호를 주파수 영역에서 해석하기 위한 퓨리에 변환(Fouriertransform)은

AWGN제거를 비롯한 많은 응용분야에서 사용되었다.그러나 퓨리에 변환을

이용하여 AWGN을 제거하기 위해 설계된 저역통과 필터는 노이즈 성분을 평

활화할 뿐만 아니라,신호의 에지 성분을 흐리게 한다.이러한 결과는 퓨리에

변환이 기저함수를 사용하여 신호 전체에 대해서 변환을 수행함에 따라,신호

의 국부적인 특징을 표현할 수 없기 때문이다[1].
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퓨리에 변환의 한계를 극복하기 위해 제안된 STFT(shorttimeFourier

transform)는 시간과 주파수 스케일링을 갖는 기저함수를 사용함에 따라 신호

에 대한 시간과 주파수 특성을 동시에 나타내도록 하였다[2],[3].이러한

STFT는 신호를 시간-주파수로 이루어진 2차원 공간에서 표현하는 방법이지

만,STFT가 신호해석을 위해 하나의 윈도우를 사용함에 따라 주파수의 변화

에 상관없이 일정한 해상도를 갖는다.이에 따라,윈도우의 크기가 적을 경우

에는 고주파 성분에 대한 분석이 용이해지지만,상대적으로 저주파에 대한 분

석 성능이 저하되며,윈도우의 크기가 클 경우에는 저주파 성분에 대한 분석

이 용이해지지만,상대적으로 고주파에 대한 분석 성능이 저하된다.그러므로

STFT는 분석하고자 하는 신호에 적합한 윈도우 크기를 결정해야 하며,멀티

스케일 신호를 분석함에 있어 한계를 나타낸다.

이와 같은 퓨리에 변환과 STFT의 한계를 극복하기 위해 제안된 것이 웨이

브렛 변환(wavelettransform)이며,영상 및 음성신호에서 임펄스 노이즈 제

거[4]를 비롯하여,AWGN 제거[5]-[8]및 신호 압축[9],특징 검출[45]등의

신호처리 분야에서 널리 이용되고 있다[33],[38]-[40].뿐만 아니라,산업현장

에서 산업기기의 결함 검출[10],[11]과 online상에서 실시간으로 지리정보 데

이터를 3차원으로 표현하기 위한 분야[12],microwave를 통한 항공기의 형체

인식[13],의료영상 개선[14],[15]등과 같은 광범위한 분야에서 적용되고 있다

[34]-[36].웨이브렛 변환은 STFT의 윈도우가 고정되어 있는데 반해,고주파

신호에 대해서는 짧은 윈도우를 적용하고,저주파 신호에 대해서는 긴 윈도우

를 적용하여 멀티스케일 신호에 대한 분석에서 우수한 성능을 나타낸다.

그리고 획득된 신호로부터 AWGN을 제거하기 위해,Donoho와 Johnstone

은 임계값에 기반한 알고리즘을 제안하였으며,그 이후 임계값의 크기와 적용

방법에 대한 많은 연구가 이루어지고 있다[5],[6],[37].그리고 인접한 scale에

서의 웨이브렛 계수들 간의 공간적 상관도를 이용하여,신호의 에지와 노이즈

를 분리하는 SSNF(spatiallyselectivenoisefiltration)와 모든 scale에서 동일

한 수의 웨이브렛 계수를 갖는 UDWT(undecimated discrete wavelet

transform)는 OWT(orthogonalwavelettransform)에서의 시각적인 특징과

노이즈 제거 성능을 향상시키기 위해 제안되었다[7].그리고 B-wavelet에 기

반한 노이즈 제거 알고리즘은 임펄스 노이즈를 제거하기 위해 제안되었다[4].

그러나 이러한 기존의 웨이브렛 기반 노이즈 제거 알고리즘들은 특정

노이즈 성분만을 제거하기 위해 제안됨에 따라,복합적인 노이즈 환경에서
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는 큰 성능 저하를 나타낸다.

따라서 본 논문에서는 복합적으로 중첩된 노이즈를 제거하기 위해,오차

분포함수의 변곡점을 이용한 알고리즘을 비롯하여,웨이브렛 근사계수 기

반의 분포특성을 이용한 알고리즘과 half-sampledelay특성을 갖는 웨이

브렛 쌍에 의한 노이즈 제거 알고리즘을 제안하였다.

오차 분포함수의 변곡점을 이용한 노이즈 제거 알고리즘에서는 오차함수

의 히스토그램에 대한 평활화된 데이터로부터 피크값 이후의 첫 번째 변곡

점을 임계값으로 설정하여,신호의 에지 성분을 보존함과 동시에 복합적인

노이즈 성분을 제거하도록 하였다.

웨이브렛 근사계수 기반의 분포특성을 이용한 노이즈 제거 알고리즘에서

는 오차함수의 평균값과 정규화된 데이터 수를 이용하여,noisy신호의 특

성에 따라 적응적으로 임계값이 변화하도록 함에 따라,신호의 에지 성분

과 노이즈 성분에 대한 분리 특성을 더욱 향상시켰다.

또한 half-sampledelay특성을 갖는 웨이브렛 쌍에 의한 노이즈 제거

알고리즘에서는 두 개의 웨이브렛 쌍에 의해 얻어지는 계수가 근사적으로

half-sampledelay특성을 나타냄에 따라,이러한 특성을 이용하여 두 근사

계수 사이의 차로부터 얻어지는 데이터에 새로운 임계값을 적용하여 노이

즈 성분을 제거하였다.

그리고 본 논문에서 제안된 알고리즘의 우수성을 입증하기 위해,노이즈

제거에 대한 판단기준으로 SNR(signal-to-noiseratio)을 사용하여 기존의

알고리즘과 비교하였다.
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제2장 기저함수를 이용한 신호의 변환

2.1퓨리에 변환

신호 또는 시스템에 대한 시간 함수들을 다른 독립 변수의 함수로 나타

낼 경우,이들에 대한 특성들을 더욱 확실하게 나타낼 수 있으며,이에 따

라 신호를 분석하거나 합성 또는 처리하기가 용이해진다.따라서 이와 같

이 신호 또는 시스템을 시간이 아닌 다른 독립변수로서 표현하고자 하는

많은 연구들이 오래전부터 수행되었으며,가장 대표적인 방법이 퓨리에 변

환이다.

퓨리에 변환은 신호 를 사인과 코사인으로 구성된 지수함수를 기저

함수로 하여,시간영역의 정보를 주파수 영역의 정보로 변환하는 방법으로,

프랑스의 수학자 JosephFourier에 의해 제안되었다.이와 같은 퓨리에 변

환은 모든 주기적인 파동이 다른 진폭을 갖는 사인파의 성분들로 표현될

수 있다는 사실로부터 출발했으며,현재 수학자와 공학자들에게는 아주 중

요한 학문이 되었다.

주기가 인 임의의 시연속 주기신호 는 모든 에 대해서 다음의 식

(2.1)을 만족하며,기본 주파수는 이다.

   (2.1)

이때 신호 는 식 (2.2)와 같이 직교 함수들의 선형합으로서 표현된다.




  (2.2)

그리고 이러한 경우 직교함수   ± ± ⋯ 는 구간  에서

다음의 조건을 만족해야만 한다.
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




  
 











  

  ≠

  

(2.3)

여기서,
 는  의 켤레 복수수를 나타내며,⋅은 크로네커 델타

(Kroneckerdelta)함수이다.

그리고 이를 보다 일반적인 비주기 신호로 확장할 경우,아래의 그림 2.1

과 같이 주기 신호의 한 주기 만을 획득 한 것으로 해석되며,이때 주기

→∞로 된다.

)(~ tx

1

0-T T
t

)(tx

1

0
t

Fig.2.1.Aperiodicsignal.
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그림 2.1에서 주기신호 는 유한구간의 신호 를 사용하여 다음의

식 (2.4)와 같이 표현된다.

 
∞

∞

 (2.4)

여기서,주기신호 를 지수함수를 이용한 퓨리에 급수로 나타내면 식

(2.5)와 같다.

 
∞

∞

 
  (2.5)

퓨리에 계수 는 식 (2.5)의 양변에 
 를 곱한 후,한 주기에 대해

적분을 취할 경우,다음의 식 (2.6)과 같다.

 

 



 

   (2.6)

이때,→∞로 취하는 것에 의해,다음의 식 (2.7)이 얻어진다.

   

 
∞

∞


∞

∞

    

 

 
∞

∞

   

(2.7)

또한,식 (2.7)에서 는 식 (2.8)과 같다.


∞

∞

     (2.8)
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위의 두 식으로부터,식 (2.8)을 신호 에 대한 퓨리에 변환이라고 하

며,식 (2.7)을 역퓨리에 변환이라고 한다.또한 이 두 식을 모두 포함하여,

퓨리에 변환쌍이라 한다.

)(tx orcos 

f
f

0

tw twsin

04 f02 f 03 f

t

f

f
0

02 f

03 f

Fig.2.2.Fouriertransform.
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그림 2.2는 크기가 이고  인 신호와 크기가 이고  인 두

신호가 중첩된 신호 에 대한 퓨리에 변환 과정을 나타낸 것으로,임의

의 신호 는 무한히 많은 기저함수들과의 내적을 통해,그 결과가 주파

수 영역 상에서 표현된다.이와 같이,퓨리에 변환은 시간영역의 정보를 주

파수 영역의 정보로 변환하여 주파수 성분에 대한 다양한 분석과 처리를

가능하게 하며,또한 주파수 영역의 정보를 시간영역의 정보로 변환하여

시간정보를 복원한다.

그러나 이러한 퓨리에 변환이 식 (2.8)과 그림 2.2로부터,기저함수를 사

용하여 신호 전체에 대해서 변환을 수행함에 따라 신호의 국부영역에 대한

주파수 특성을 표현할 수 없기 때문에,에지를 포함하는 noisy신호에 퓨

리에 변환을 이용하여 설계한 저역통과 필터를 적용할 경우 노이즈 성분을

평활화할 뿐만 아니라,신호의 에지를 흐리게 한다.즉,신호의 에지와 같

은 불연속 지점은 주파수 영역의 모든 지점에서 나타나게 됨에 따라,고역

의 주파수 성분을 제거할 경우,에지의 불연속성을 상실하게 된다.따라서

이와 같은 퓨리에 변환은 신호에 대한 시간영역의 정보가 크게 고려되지

않아도 되는 분야에서는 우수한 성능을 나타내지만,신호에서 특정 주파수

성분이 발생한 시간정보를 필요로 하는 분야에서는 적용될 수 없다.

2.2STFT(shorttimeFouriertransform)

퓨리에 변환의 한계를 극복하기 위해 제안된 시간-주파수 변환으로

STFT와 Wigner-Ville변환 등이 있다.STFT는 퓨리에 변환이 주파수 스

케일링만을 갖는 기저함수를 사용하는 것과는 달리,시간 천이와 주파수

스케일링을 갖는 기저함수를 사용함에 따라,시간과 주파수 특성을 동시에

나타낼 수 있다.즉,STFT는 일정한 크기의 창함수를 이용하여 신호를 여

러 구간으로 나누어 각 구간에서 퓨리에 변환을 실행하여,신호의 국부 영

역에 대한 주파수 정보를 신호의 위치에 따라 표현하며,식 (2.9)와 같이

표현된다[3].
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
∞

∞

    (2.9)

여기서,는 신호에 적용되는 창함수의 위치를 나타낸다.따라서 위의 식

(2.9)는 위치 에서 신호 의 스펙트럼을 표현하게 된다.이러한 STFT

의 대표적인 예로,창함수로서 가우스 함수를 사용한 경우를 가버(Gabor)

변환이라 하며,아래의 식 (2.10)과 같이 표현된다.

  
∞

∞


 (2.10)

식 (2.10)으로부터 는 가우스 함수로서 식 (2.11)과 같다.









(2.11)

위의 식들로부터,는 가버변환의 해상도를 결정하는 변수로서,분석하

고자 하는 신호의 고주파 성분을 분석하기 위해서는 적은 값을 선택하여

창의 크기를 작게 해야 하며,저주파 성분을 분석하기 위해서는 큰 값을

선택하여 창의 크기를 크게 해야 한다.즉,가우스 창함수를 사용해,신호

를 위치 에서 분리한 다음,이것에 대한 퓨리에 변환을 수행하게 된다.

그러나 창함수 의 크기가 적을 경우에는 고주파 성분을 분리함에

있어서 효과적이지만,상대적으로 긴 주기를 갖는 저주파 신호를 분석함에

있어서는 적절하지 않다.반대의 경우로서,창함수 의 크기가 클 경우

에는 긴 주기를 갖는 저주파 신호를 분석함에 있어서는 효과적이지만,짧

은 주기를 갖는 고주파 신호에 대한 분석에는 적합하지 않다.즉,STFT

또는 가버변환이 신호해석을 위해 하나의 윈도우를 사용함에 따라 주파수

의 변화에 상관없이 일정한 해상도를 갖게 되므로,신호에서 분리하고자

하는 주파수 성분에 따라 창의 크기를 적절하게 결정해야 한다.이에 따라,

STFT는 여러 다른 파장의 신호 성분들이 중첩된 멀티스케일 신호를 분석
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하는 데는 한계를 나타낸다.

그림 2.3은 STFT의 해상도를 표현한 것이다.

w

tD2

wD2

tD2

wD2

tD2

wD2

t

Fig.2.3.ResolutionofSTFT.

2.3웨이브렛 변환

퓨리에 변환과 STFT의 한계를 극복하기 위해 제안된 웨이브렛 변환은

시간-주파수 국부성을 가짐에 따라 시간적으로 예측하기 어려운 신호를

해석함에 있어 매우 유용한 방법이다.즉,STFT가 주파수의 변화에 상관

없이 일정한 해상도를 갖게 됨에 따라 시간-주파수 간의 국부성이 상충관

계를 갖는데 반해,웨이브렛 변환은 고주파 신호에 대해서는 짧은 창함수

를 사용하고,저주파 신호에 대해서는 긴 창함수를 사용함에 따라 주파수

영역에 따른 다중해상도를 갖게 되므로,멀티스케일 특성을 나타내는 신호

에 대해서도 그 특성을 정확하게 표현하게 된다.

이러한 웨이브렛은 J.Morlet에 의해 처음으로 제시되었으며,S.Mallat

에 의해 다중해상도 분석방법(multi-resolutionanalysis)이 제시되어 이산

웨이브렛 변환이 크게 발전하게 되는 기초를 마련하였다.
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2.3.1연속 웨이브렛 변환

어떤 실수 또는 복소수 값을 갖는 연속시간 함수 가 다음의 허용조

건(admissibilitycondition)을 만족할 경우,함수 를 웨이브렛이라 정의

한다[23],[41]-[43].


∞

∞



  
  ∞ (2.12)

여기서,는 식 (2.13)과 같이 정의되는 에 대한 퓨리에 변환을

의미한다.


∞

∞

     (2.13)

식 (2.12)의 가  에서 무한한 값을 갖지 않기 위해서는  이

어야 하므로,다음의 식 (2.14)가 만족됨을 의미한다.


∞

∞

  (2.14)

위의 식을 위해서,웨이브렛은 항상 진동하며,빠른 속도로 0에 수렴해야

한다.또한 는 제곱적분 가능 또는 에너지 신호이어야 한다.


∞

∞

    ∞ (2.15)

위와 같은 조건들은 웨이브렛 변환을 위해,웨이브렛이 만족해야만 하는

조건으로서,이러한 조건이 만족될 경우 웨이브렛의 역변환이 존재하게 된

다.그리고 이와 같이 정의되는 웨이브렛을 mother웨이브렛이라고 하며,

이러한 mother웨이브렛의 이동과 확장에 의해,식 (2.16)의 baby웨이브

렛이 얻어진다.
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



  (2.16)

여기서,는 scale변수이며,는 translation변수이고,  ∈이다.그

리고 식으로부터,scale변수 가 변화함에 따라 연산을 위한 웨이브렛 창

함수의 크기가 확대 또는 축소되어 scale에 따른 다중 해상도 해석을 가능

하게 한다.즉,scale변수  일 경우,웨이브렛 는 시간축을 따라

팽창하게 되어 해상도가 감소하게 되며, 일 경우에는 가 압축

하게 되어 해상도가 증가하게 된다.

아래의 그림 2.4는 웨이브렛 변환의 해상도 변화를 보이고 있다.

w

t

tD2

wD2
ta D2´

a

wD2

1>a

10 << a
a

b

ta D2´

a

wD2

1=a

Fig.2.4.Resolutionofwavelettransform.

웨이브렛 변환은 신호의 특징들을 분석하기 위해,신호를 시간-스케일의

영역으로 분해하는 것으로서,그림 2.4와 같이 시간과 스케일 공간에서 변

환결과를 진폭으로 표현한다.즉,앞서 정의된 baby웨이브렛과 같은 웨이

브렛 패밀리와 신호 사이의 컨벌루션에 의해 시간-스케일 공간의 각 지점

에서 신호의 특징들을 진폭 정보로서 표현하게 되며,예로서 짧은 지속시

간을 갖는 임펄스성의 신호에 대해서는 짧은 창함수의 baby웨이브렛에

의해 그 특징이 명확히 나타나게 되며,긴 주기를 갖는 신호에 대해서는
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긴 창함수의 baby웨이브렛에 의해 그 특징이 나타내게 되어,멀티스케일

특성을 갖는 신호에 대해서도 그 특징들을 우수하게 표현하게 된다.

또한 식 (2.16)의 normalizingfactor  는 다음의 식 (2.17)과 같이

모든 와 에 대해서,동일한 에너지를 갖도록 한다[23].


∞

∞

  
   

∞

∞

   (2.17)

위의 웨이브렛에 의한 신호 ∈ 의 연속 웨이브렛 변환(CWT ;

continuouswavelettransform)은 다음의 식 (2.18)과 같이 정의된다.

  
∞

∞

  
 


∞

∞





 

(2.18)

여기서,두 신호 와 의 컨벌루션을 식 (2.19)와 같이 정의할 경우,

식 (2.18)은 식 (2.20)과 같이 다시 표현된다.

＊
∞

∞

  (2.19)

  ＊ 
  (2.20)

즉,위의 식 (2.20)은 와  
 의 컨벌루션으로서 웨이브렛 변환

 을 표현하였으며,식 (2.20)에 대한 주파수영역 표현은 식 (2.21)과

같이 나타내어지고,식으로부터 와 는 각각 와 에 대한

퓨리에 변환을 의미한다.
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
∞

∞

       (2.21)

위의 식 (2.21)의 양변에 를 곱하고,에 대해 적분하는 것에

의해,식 (2.22)를 얻는다.


∞

∞


∞

∞



  

 
∞

∞






(2.22)

이때,식 (2.22)의 우변이 식 (2.23)과 같이 되므로,식 (2.22)는 식 (2.24)

와 같이 다시 정리된다.


∞

∞




  (2.23)

 

 
∞

∞


∞

∞



    (2.24)

그리고 식 (2.24)의 양변에 대해 역퓨리에 변환을 취하여,식 (2.25)의 역

웨이브렛 변환에 대한 식을 얻는다.

 

 
∞

∞


∞

∞



   (2.25)
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2.3.2이산 웨이브렛 변환

이전의 과정으로부터 정의된 웨이브렛을 dyadicsampling하는 것에 의해

정규직교 웨이브렛을 얻을 수 있다.그리고 식 (2.16)에서 scale변수 와

translation변수 를 각각 식 (2.26)과 같이 놓을 경우,식 (2.16)은 식

(2.27)과 같이 된다.

     (2.26)

  
   (2.27)

식 (2.27)의 정규직교 웨이브렛을 이용한 웨이브렛 변환은 식 (2.28)과 같

이 표현된다.

  
 

∞

∞

      ∈  (2.28)

이산 웨이브렛 변환(DWT ;discretewavelettransform)은 프랑스의 수

학자 Y.Meyer에 의해 기초가 마련되었으며,S.Mallat에 의해 다중해상도

분석방법이 제시되면서 이산 웨이브렛이 크게 발전하게 되었다.이산 웨이

브렛은 노이즈 제거와 영상 압축 등과 같은 신호처리분야에서 특히 유용하

게 활용되고 있으며,이는 이산 웨이브렛이 정규 직교성을 갖는 웨이브렛

에 의해 신호를 분해함에 따라,완전 복원이 가능하기 때문이다.

2.3.3웨이브렛 분해

제곱적분가능한 함수들의 공간   에서 다중해상도 분석은 선형벡터

공간 ⋯ ⊂ ⊂ ⊂⊂ ⋯ 로 되어 있으며,다음의 특성들을 갖는다.

a.
 ∪∈ 

 
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b.∩∈   

c.∈ ⇔ ∈

d.∈ ⇔ ∀∈ 에 대해,∈

e.에 대해 기저가 되는 함수 가 존재한다.

위에서 는 scaling함수 또는 father웨이브렛이며,아래의 조건들을

만족하는 함수이다.


∞

∞

   (2.29)


∞

∞

     (2.30)

     (2.31)

위의 식들과 같이 scaling함수 는 그 적분값이 1이며,단위 에너지

를 가지고,정수 전이에 대해 직교한다.그리고 앞서 언급된 ⊂ 는

의 모든 벡터가 에 속하는 것을 의미하므로,만약 가 상에 있

으면 반드시  내에도 속하게 된다.따라서 는 에 대한 기저

 의 선형결합으로서 표현되며,아래의 dilationequation으로 나타내

어진다.




  (2.32)

여기서,를 scaling계수라고 하며,하위 영역으로의 확장을 위해 사

용된다.그리고 dyadicsampling에 의해 웨이브렛을 나타내었던 것과 같이

scaling함수를 다음의 식 (2.33)과 같이 나타낸다.
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  
  (2.33)

그리고 식 (2.32)와 식 (2.33)으로부터 다음의 식 (2.34)를 얻는다.

   
⋅



 ⋅

 



(2.34)

여기서,신호 와 scaling함수  의 내적을 계산하면 아래의 식

(2.35)와 같다.

   〈
 



  〉 (2.35)

이때      이므로,위의 식은 아래의 식 (2.36)

과 같이 다시 정리된다.

   〈    〉




     
(2.36)

그리고   를 아래의 식 (2.37)과 같이 나타낼 경우,식 (2.36)은 식

(2.38)로 된다.

      (2.37)

  


    (2.38)
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DWT에서   를 근사계수라 하며,식 (2.38)은 scale 에서의 근사계수

가 scale에서의 계수들에 의해서 구성됨을 나타낸다.

또한 다중해상도 분석법은 신호를 다른 주파수 영역을 갖는 여러 부대역

으로 분해하거나 복원하는 필터 뱅크와 같으며,이를 위해 식 (2.32)를 아

래와 같이 다시 나타낸다.




  (2.39)

그리고 이것에 대한 scaling과 translation에 의해 아래의 식 (2.40)이 얻

어진다.

    ⋅


 ⋅

  


   
(2.40)

여기서, 인 경우, 로 되며,이때 식 (2.40)은 아래의

식 (2.41)및 식 (2.42)와 같이 된다.

    


    (2.41)

  


    (2.42)

식 (2.37)로부터,    이므로,위의 식 (2.42)의 양변에

대해 신호 와의 내적을 구하면,식 (2.43)과 같이 된다.

 


  (2.43)
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위의 식으로부터 는 저역통과 필터로서,아래의 그림 2.5와 같이

2배로 down-sampling이 취해진다.즉,scale 에서의 근사계수  는 상

위 scale의 근사계수   에 저역통과 필터 ⋅를 적용한 후,2배로

down-sampling하는 것에 의해 얻어진다.

2¯)(nx )2()( nxny =

Fig.2.5.Down-sampling.

앞서 언급된 바와 같이 scaling함수  는   ⋯    ⋯ 에 대하

여,각각 선형벡터공간 ⋯ ⊂ ⊂⊂ ⊂ ⋯ 에 존재하게 된다.이때

⊂ 이므로,상위의 벡터공간  는 하위의 벡터공간 와 이것의

직교 여공간으로 이루어지게 된다.이때 이러한 직교 여공간을 로 나타

낼 경우,다음의 관계식들이 얻어진다.

   ⊕ (2.44)

   ⊕ (2.45)

   ⊕ ⊕ (2.46)

따라서 위의 식 (2.46)을 일반적인 경우로 확장할 경우 다음의 식 (2.47)

과 같이 되며,이러한 직교 여공간은 웨이브렛 함수가 정의되는 영역이다.

또한 그림 2.6은 식 (2.47)과 같이 나타내어지는 공간을 표현한 것이다.

   ⊕⊕⊕⋯ ⊕⊕

 ⋯ ⊕ ⊕  ⊕⊕⋯
(2.47)
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jV jW 1-jW 2-jW L
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321 RLVVVV jjjj ÌÌÌÌÌ --- L

Fig.2.6.Vectorspaces.

식 (2.44)에서 식 (2.47)및 그림 2.6으로부터,웨이브렛 함수는 상위

scale의 scaling함수로부터 얻을 수 있다.즉,공간 에 존재하는  

는 가 상위 scale 의 부분공간이므로,이것의 정규직교 기저인

   의 선형결합에 의해 나타내어진다.그리고 scaling함수 와 유

사하게 웨이브렛 함수 를 식 (2.48)과 같이 나타낸다.




  (2.48)

그리고 식 (2.27)과 식 (2.48)로부터 다음의 식 (2.49)가 얻어진다.

   
⋅



 ⋅

 



(2.49)
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여기서,신호 와 웨이브렛 함수  의 내적을 구하면,다음의 식

(2.50)과 같다.

   〈
 



  〉 (2.50)

이때,       이므로,식 (2.50)은 다음의 식

(2.51)과 같이 다시 정리된다.

   〈    〉




     
(2.51)

또한, 를 식 (2.52)와 같이 나타낼 경우,위의 식 (2.51)은 식 (2.53)과

같이 된다.

     (2.52)

  


    (2.53)

여기서, 를 상세계수라 하며,scale에서의 상세계수가 scale에

서의 근사계수로부터 만들어진다.또한 를 식 (2.54)와 같이 나타낼 경

우,이것에 대한 scaling과 translation에 의해 식 (2.55)가 얻어진다.




  (2.54)
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     ⋅


 ⋅

   


   
(2.55)

앞의 scaling함수에서와 같이, 인 경우, 로 되며,이

때 식 (2.55)는 아래의 식 (2.56)및 식 (2.57)과 같이 된다.

    


    (2.56)

  


    (2.57)

식 (2.52)로부터,     이므로,위의 식 (2.57)의 양변에

대해 신호 와의 내적을 구하면,식 (2.58)과 같이 된다.

 


  (2.58)

위의 식으로부터 는 고역통과 필터이며,scale에서의 상세계수

  는 상위 scale의 근사계수   에 고역통과 필터  ⋅를 적용한 후

2배로 down-sampling하는 것에 의해 얻어진다.

그림 2.7은 웨이브렛에 의한 신호의 분해과정을 나타내고 있다.그림으로

부터 근사계수는 신호에 대한 저역통과 필터링의 결과로서 얻어지며,이때

근사계수는 down-sampling이 취해져,상위 scale의 근사계수에 비해,데이

터의 개수가 반으로 줄어들게 된다.또한 상세계수는 신호에 대한 고역통

과 필터링의 결과로서 얻어지며,역시 down-sampling에 의해,데이터의

개수가 반으로 줄어들게 된다.이때 이러한 저역통과 필터와 고역통과 필

터는 상위 scale의 저역통과 필터에 대한 주파수 영역이다.즉,첫 번째

scale에서의 주파수 대역은 전 주파수 대역에 대한 반대역 저역통과 필터

와 고역통과 필터가 되며,두 번째 스케일에서의 특성은 첫 번째 scale에서
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의 저역통과 특성에 내에서의 저역통과 필터와 고역통과 필터가 된다.따

라서 두 번째 scale에서의 상세계수는 저역특성 내에서의 고역특성 즉,대

역통과 필터링에 의한 결과로서 얻어진다.

2¯

kc ,0 )(~ kg

)(
~

kh

2¯

2¯ kc ,1

kd ,1

2¯
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L

)(~ kg

)(
~
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Fig.2.7.Waveletdecomposition.

2.3.4웨이브렛 합성

이전과정에 대한 역으로,식 (2.44)의 예와 같이 선형벡터공간 와 이것

의 직교 여공간 로부터 상위의 공간 를 복원할 수 있으며,각 공간

와 에서의 함수 와  를 식 (2.59)및 식 (2.60)과 같이 나타

낼 경우,scale에서의 함수 는 식 (2.61)과 같다.

      (2.59)

    (2.60)

   

       
(2.61)

식 (2.37)과 식 (2.52)로부터,     ,    

이므로,위의 식 (2.61)은 식 (2.62)와 같이 다시 표현된다.
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        (2.62)

앞서 언급된 


 와  


 를

식 (2.62)에 적용하여 다음의 식을 얻는다.

         

      

        

      

(2.63)

위의 식에서  인 경우,  로 되며,이에 따라 식 (2.63)

은 식 (2.64)로 된다.

           

      
(2.64)

여기서,scale에서      이므로,이
것으로부터 식 (2.64)를 정리하면 식 (2.65)와 같이 된다.

   


    


    (2.65)

위의 식은 scale에서의 근사계수와 상세계수를 사용하여,scale에

서의 신호 복원을 과정을 나타낸다.또한 ⋅와 ⋅는 각각 저역통과

필터와 고역통과 필터로서,2에 의해 up-sampling을 수행한 후,필터링 과

정을 통해 scale에서의 신호를 복원한다.
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그림 2.8은 2배의 up-sampling을 보이고 있으며,이러한 관계는 식

(2.66)과 같이 표현된다.

2­)(nx )(ny

Fig.2.8.Up-sampling.










  

   
(2.66)

또한 식 (2.61)과 식 (2.62)로부터 다음의 식 (2.67)이 얻어지며,식 (2.44)

의    ⊕이므로,
는 식 (2.68)과 같이 된다.


  

 
 




    


   
(2.67)


  

 
 




    


   
(2.68)

따라서 식 (2.67)과 식 (2.68)을 연속적으로 적용하는 것에 의해,다음의

식 (2.69)의 관계가 얻어진다.


  

 
  



    


   




    


   


    




   
  






   

(2.69)
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또한 scale →∞일 경우,식 (2.69)는 식 (2.70)으로 된다.




  

∞




     (2.70)

그리고 scale  를 가장 높은 해상도라고 가정할 경우,scaling함수

는 디락 델타(Diracdelta)함수로 근사화될 수 있으므로,함수 는

로 표현된다.

그림 2.9는 웨이브렛에 의한 신호의 합성과정을 나타내고 있으며,근사계

수와 상세계수의 up-sampling과 필터링의 결과로서 상위 scale의 근사계수

를 복원하고 있다.

)(kg

)(kh

2­

2­

kc ,1

)(kg

)(kh

2­

2­kd ,2

kc ,2

kd ,1 kc ,0

Fig.2.9.Waveletreconstruction.

2.3.5Down-sampling

앞의 과정으로부터,신호를 분해하고 복원하는 과정에서 down-sampling

과 up-sampling을 수행하였으며,이러한 과정의 결과는 다음과 같이 설명

된다.

먼저,그림 2.5와 같이 down-sampling에 의한 결과를 식 (2.71)과 같이

나타낸다.

   (2.71)
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이때,임의의 수열 을  ⋯               ⋯

으로 나타낼 경우, ⋯           ⋯으로 주어진다.그

리고 이러한 과 은 z-영역에서 다음의 식 (2.72)및 식 (2.73)으로

나타내어진다.

 ⋯   
    

  
⋯ (2.72)

 ⋯   
    

  
⋯ (2.73)

여기서,  는 식 (2.74)로서 표현된다.

 ⋯   
    

  
⋯ (2.74)

이때, 와   의 합은 식 (2.75)와 같다.

 

 ⋯   
  

  
  

⋯ 
(2.75)

따라서 식 (2.73)과 식 (2.75)로부터,다음의 식 (2.76)및 식 (2.77)의 관

계가 얻어진다.

    (2.76)



 
(2.77)

그러므로 에 대한 이산시간 퓨리에 변환(discrete time Fourier

transform)은 식 (2.78)과 같다.
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  


 

 


   

 


 

(2.78)

여기서, 가  간격으로 주기적이므로, 와 은

모두 그 주기가 가 된다.다음의 그림 2.10은 down-sampling의 효과를

나타내고 있다.그림으로부터, 는 를 얻기 위해,에 의해

서 확장되며,여기서  이다.

)( wjeX

0p-p2- p p2
w

(a)Frequencyspectrum ofdiscretetimesignal

)( wjeY

0p-p2- p p2
w

)( 2/wjeX )( 2/)2( pw-jeX)( 2/)2( pw+jeX

(b)Aliasingphenomenon

Fig.2.10.Effectofdown-sampling.
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그리고 이 만큼 전이된  이  에 추가된다.

이에 따라  주기의 와 의 합은 로서 나타나게 된

다. 이와 같이 신호 이 down-sampling 될 경우,  은

에 의해 중첩되며,aliasing을 유발시키고,이때 신호는 원래의

상태로 복원될 수 없다.그러나 만약,스펙트럼  가 ≤   ≤ 에

대해서 그 값이 0일 경우,중첩에 의한 aliasing은 발생하지 않으며,신호

은 복원가능하다.

2.3.6Up-sampling

Up-sampling은 그림 2.8및 식 (2.66)에서 나타내었으며,이것은 신호의

각 sample 사이에 zero(0)를 삽입하는 것에 의해 얻어진다.즉,신호

 ⋯               ⋯으로 나타낼 경우, 2배의

up-sampling은  ⋯                    ⋯와 같이

된다.그리고 이러한 과 은 z-영역에서 다음의 식 (2.79)및 식

(2.80)으로 나타내어진다.

 ⋯   
    

  
⋯ (2.79)

 ⋯   
  

  
  

⋯ (2.80)

위의 두 식 및 식 (2.66)으로부터 식 (2.81)의 관계가 얻어진다.

 




 
 








 

(2.81)
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따라서 식 (2.81)에 대한 이산시간 퓨리에 변환은 식 (2.82)와 같다.

  (2.82)

그림 2.11은 up-sampling의 효과를 나타내고 있으며,가 의 주

기성을 가지므로,는 에 대해 의 주기성을 갖게 된다.

)( wjeX

0p- 2/p p2/p-
w

(a)Frequencyspectrum ofdiscretetimesignal

)( wjeY

0p- 2/p p2/p-
w

(b)Frequencyspectrum ofdiscretetimesignal(up-sampling)

Fig.2.11.Effectofup-sampling.
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2.3.7Haar웨이브렛

Haar웨이브렛 기저에서는 식 (2.83)과 같은 직사각형 펄스 형태의 함수

를 scaling함수로서 정의하였다[23].










  ≤  

  
(2.83)

어떤 정수 에 대해서,다음의 식 (2.84)는 구간  ≤  에서

함수 의 평균값이다.

  
 

  

 

 (2.84)

그리고 에 대해서 다음의 식 (2.85)를 이용하는 것에 의해,식 (2.86)

이 얻어진다.










  ≤  

  
(2.85)

 
 ∞

∞

  
  (2.86)

위 식으로부터 는  상에서 함수 의 직교사영을 의미하며,이

러한 함수는 에 의한 의 팽창과 에 대한 정수배 전이의 선형결합

으로서 얻어진다.

함수에 대한 전이와 팽창을 통해,부공간 에 대한 기저함수를 얻는 것

과 같이,detail함수  가 존재하는 부공간에 대한 기저함수 역시 함수

의 전이와 팽창을 통해 얻는다.식 (2.87)의 관계로부터 각 부공간에 대한
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함수의 관계는 식 (2.88)과 같다.

  ⊖ (2.87)

    (2.88)

그리고 식 (2.89)와 같이 하위레벨의 기저함수는 상위레벨 기저함수의 팽

창과 전이를 통해 표현된다.

    (2.89)

따라서 시간구간 ≤  상에서 함수 는 식 (2.90)과 같이 나타내

어지며, 과  은 식 (2.84)에서 적절한 값을 선택하는 것에 의해

얻어지고,각각 구간 ≤   및 ≤  에서 의 평균값을 나타

낸다.

         (2.90)

또한 동일한 구간 ≤  에서  이므로 는 식 (2.85)와 식

(2.86)으로부터 식 (2.91)과 같이 된다.

     (2.91)

그리고 식 (2.84)로부터    및  ,  은 각각 아래의 식들과

같이 얻어진다.

 
 

 



 


 

 (2.92)
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  

 





 

  




 (2.93)

  
 


  




  




 (2.94)

따라서 위의 식들로부터 아래의 식 (2.95)의 관계를 얻는다.

 


    (2.95)

또한,식 (2.95)에서  인 경우,식 (2.96)과 같이 된다.

  


     (2.96)

그러므로 식 (2.88)에서 식 (2.91)및 식 (2.96)으로부터 다음의 식 (2.97)

을 얻는다.

              

           


   


  

           


    


   

 


    


   

 


     


     

 


     


   

(2.97)
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그리고 위의 식은 다음과 같이 다시 표현된다.

  


     


    

 


     

(2.98)

구간 ≤  에 대해서,를 식 (2.99)와 같이 나타낼 경우,각 항은

식 (2.100)및 식 (2.101)과 같다.

    (2.99)

  


    (2.100)

    (2.101)

이때 식 (2.101)은 Haar웨이브렛으로서,식 (2.102)와 같이 정의된다.












  ≤  

  ≤  

  

(2.102)

여기서,는 Haar웨이브렛의 정수 전이에 의한 선형 결합으로서 아

래의 식과 같이 표현된다.

 
 ∞

∞

    (2.103)
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  


       (2.104)

위의 식 (2.103)및 식 (2.104)는 어떤 정수 에 대한 일반적인 경우로서

다음의 식들과 같이 다시 표현된다.

 
 ∞

∞

  
 (2.105)

  


      (2.106)

다음의 그림 2.12는 식 (2.83)과 식 (2.102)에서 제시된 Haar웨이브렛 기

저를 나타내고 있다.

t

1

1
t

1

1

-1

1/2

)(tf )(ty

(a)Scalingfunction (b)Wavelet

Fig.2.12.Haarfunctions.

앞의 식 (2.95)의 일반화된 식은 식 (2.107)과 같이 표현되며,이는 식

(2.84)에서와 같이 어떠한 한 레벨에서 주어진 구간 상에서의 평균값으로

표현되는 근사계수는 이 보다 상위 레벨에서의 두 구간 상수의 평균값으로
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부터 얻어짐을 나타낸다.

  


    (2.107)

식으로부터,는 scale레벨을 나타내며,는 샘플 위치를 나타낸다.여

기서,식 (2.108)의 임펄스 응답을 갖는 디지털 필터에 수열  이 통과

할 경우,이것의 출력  는 식 (2.109)와 같이 표현된다.

 


 (2.108)

  


     (2.109)

따라서 위의 식 (2.107)의  와 식 (2.109)의   의 관계는 식 (2.110)

과 같다.

    (2.110)

식 (2.110)은  가 임펄스 응답 의 디지털 필터를 통해  를 처

리하는 것에 의해 얻어짐을 의미하며,이때 출력 샘플은 2배로 down-

sampling된다.

위의 과정과 동일한 처리를 위해,식 (2.106)의 상세계수를 아래의 식

(2.111)과 같이 다시 표현할 경우,식 (2.112)의 임펄스 응답을 갖는 디지털

필터에 수열  이 통과할 때,이것의 출력  은 식 (2.113)과 같이

표현된다.

  


      (2.111)
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  


 (2.112)

  


     (2.113)

그러므로 식 (2.111)의  와 식 (2.113)의  의 관계는 식 (2.114)와

같다.

    (2.114)

따라서 식 (2.114)는  가 임펄스 응답  의 디지털 필터를 통해

 를 처리하는 것에 의해 얻어짐을 의미하며,이때 출력 샘플은 2배로

down-sampling된다.

그리고 식 (2.108)과 식 (2.112)로 표현되는 디지털 필터 와  에

대한 주파수 응답은 다음의 식들과 같다.

     (2.115)

    (2.116)

또한 위의 두 식으로부터 아래의 식들을 얻는다.

 

  


  (2.117)

 

  


  (2.118)

 

  


  (2.119)
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그리고 이러한 와 의 임펄스 응답이 실수값을 갖기 위해서는

다음의 조건들이 만족되어야 한다.

    (2.120)

    (2.121)

식 (2.120)과 식 (2.121)을 각각 식 (2.117)과 식 (2.118)에 적용할 경우 아

래의 식 (2.122)와 식 (2.123)이 얻어지며,여기서 를  로 대체할

경우 두 식은 각각 식 (2.124)와 식 (2.125)로 되고,이러한 두 식을 만족하

는 필터를 QMF(quadraturemirrorfilter)라 한다.

 

  


  (2.122)

 

  


  (2.123)

 

  



  

  


 

(2.124)

 

  



  

  


 

(2.125)

신호의 합성과정은 식 (2.107)과 식 (2.111)을 연립하여 정리하는 것에 의

해 아래의 두 식을 얻는다.

      (2.126)

      (2.127)
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여기서,디지털 필터 와  를 다음 식과 같이 나타낸다.

  (2.128)

   (2.129)

식 (2.66)에서,2배의 up-sampling에 대한 표현법을 근사계수와 상세계수

에 적용하여 다음의 두 식을 얻는다.













    

   
(2.130)













    

   

(2.131)

그리고 입력 에 대한 디지털 필터 의 출력은 식 (2.132)와 같다.

    (2.132)

한편,2배의 up-sampling이 non-zero계수들 사이에 zero를 삽입하는 것

에 의해 이루어지므로,출력 에서 가 even일 경우에는 의 non-zero

계수가 출력으로 되며,가 odd일 경우에는 1에 의해 쉬프트된 의

non-zero계수가 출력으로 되어,식 (2.132)는 다음의 식 (2.133)과 같이 다

시 표현된다.













    

     
(2.133)
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식 (2.133)으로부터, 가 even에서,  가 odd에서 각각 출력으

로 선택되므로,는 동일한  의 계수값을 연속해서 두 번 반복하여

출력하게 된다.즉, 일 경우,    가 되며, 일 경우,

     로 되어,동일한 계수값이 연속해서 출력된다.

동일한 과정에 의해,입력 에 대한 디지털 필터  의 출력은 식

(2.134)와 같이 표현된다.

   (2.134)

이전의 과정과 동일하게 출력 에서 가 even일 경우에는 의

non-zero계수가 출력으로 되며,가 odd일 경우에는 1에 의해 쉬프트된

의 non-zero계수가 출력으로 되어,식 (2.134)는 다음의 식 (2.135)와

같이 다시 표현된다.













    

    
(2.135)

위의 식으로부터,출력 는 와 달리,동일한  의 계수값을 연속

해서 두 번 반복하여 출력하게 되지만,odd의 계수값에 대한 부호가 even

계수값에 대한 부호와 반대가 된다.

또한 식 (2.133)과 식 (2.135)로부터 얻어진 출력 와 의 합은 식

(2.136)과 같다.

 











      

     
(2.136)

따라서 식 (2.126)과 식 (2.127)및 식 (2.136)으로부터 다음 식과 같은 관

계가 유도된다.
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    (2.137)

위의 식으로부터,상위레벨의 근사계수  는 한 단계 아래 레벨의 근

사계수와 상세계수를 각각 up-sampling한 후,이것을 디지털 필터 와

 를 통해 처리하는 것에 의해 얻어진다.

그리고 위의 과정으로부터,신호를 분해하고 합성하는 과정에서 사용된

각각의 디지털 필터 와  ,,는 식 (2.108)및 식 (2.112),

식 (2.128),식 (2.129)로부터,아래의 관계와 같이 정리된다.

  (2.138)

    (2.139)
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제3장 기존의 노이즈 제거 알고리즘

3.1OWT(orthogonalwavelettransform)알고리즘

웨이브렛 변환은 신호로부터 노이즈를 제거하기 위한 매우 효과적인 방

법이며,이에 Donoho와 Johnstone은 임계값에 기초한 노이즈 제거 알고리

즘을 제안하였다.이러한 노이즈 제거는 신호 가 측정되어질 경우,이

로부터 원신호 을 복원하는 문제로서,와 의 관계는 다음의 식

(3.1)과 같이 표현된다[16],[17].

   (3.1)

여기서,  ⋯ 이며,는 노이즈가 중첩되지 않은 원신호이

고,는 IID(independentandidenticaldistribution) 인 AWGN을

나타낸다.그리고 는 표준편차를 의미하며,는 노이즈가 중첩된 noisy

신호를 의미한다.

그리고 만약 웨이브렛 기저가 orthogonal할 경우,AWGN은 같은 크기

의 AWGN으로 남게 되며,모든 scale에서 완전하게 상관성을 갖지 않는

다.따라서 식 (3.1)에 대한 웨이브렛 변환은 다음의 식 (3.2)와 같이 표현

된다.

     (3.2)

여기서,  및 , 는 각각 원신호와 AWGN,그리고 noisy

신호에 대한 웨이브렛 변환을 의미한다.측정된 신호 로부터 원신호

를 복원하기 위해서는  로부터 노이즈 성분만을 제거해야만 하며,

이때 노이즈의 레벨은 미지의 값이 된다.

Donoho와 Johnstone은 임계값 에 의해 노이즈를 제거하기 위한 알고리

즘을 제시하였으며,shrinkage함수의 두 가지 형태는 식 (3.3)및 식 (3.4)

와 같다.
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         (3.3)

  











      ≥ 

 
(3.4)

식 (3.3)으로부터 ⋅는    의 연산을 의미하며,식 (3.3)

을 soft-thresholding이라 하고,식 (3.4)를 hard-thresholding이라 한다.또

한 위의 식들로부터 식 (3.3)의 soft-thresholding은 "killorshrink"에,식

(3.4)의 hard-thresholding은 "killorkeep"에 상응하는 결과를 나타낸다.

즉,soft-thresholding은 웨이브렛 상세계수  의 크기가 임계값  보다

클 경우에는  와  사이의 차 값을 출력하며,반대의 경우로  의 크

기가  보다 작을 경우에는 zero(0)를 출력하게 된다.이와는 달리,

hard-thresholding은 웨이브렛 상세계수  의 크기가 임계값  보다 클

경우에는  를 그대로 보존하여 출력하며,그렇지 않은 경우에는 zero(0)

를 출력하게 된다.

아래의 그림 3.1은 식 (3.3)및 식 (3.4)로 표현된 soft-thresholding과

hard-thresholding을 나타내고 있으며,그림 3.2는 그 예를 보이고 있다.
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Fig.3.1.Soft-thresholding(dashedline)andhard-thresholding(solidline).
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Fig.3.2.Thresholdingforwaveletdetailcoefficients.

이와 같은 임계값에 기반한 알고리즘은 신호에서 중요한 정보를 갖는 에

지 성분이 웨이브렛 상세계수에서 큰 값을 나타냄에 따라,이러한 큰 값들

을 어떠한 임계값을 기준으로 하여,노이즈와 분리한 후 제거하는 것이다.

AWGN과 신호에서 중요정보를 나타내는 에지 성분을 분리하기 위한 판

단기준으로 사용되는 임계값으로서,Donoho와 Johnstone은 식 (3.5)와 같

은 VisuShrinkuniversalthreshold를 제안하였다.

  (3.5)

여기서, 이며,는 finestscale의 계수로부터 추정된

medianabsolutedeviation을 의미하고,은 noisy신호의 길이를 나타낸

다.이와 같이,노이즈에 대한 분산의 정도는 주로 노이즈 계수들을 포함하

고 있는 첫 번째 scale에서 추정된다.
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그리고 OWT에 의한 노이즈 제거 알고리즘에서는 shrinkage함수로서

soft-thresholding을 적용하였으며,이때 식 (3.5)에서 제시된 임계값을 적

용하였다.또한 이러한 임계값 기반의 노이즈 제거 알고리즘은 기본적으로

다음의 단계에 따라 수행된다.

Step1.웨이브렛 계수를 얻기 위해,noisy신호에 대한 웨이브렛 변환을

수행한다.

Step2.각 scale에서 임계값 를 사용하여,shrinkage함수를 적용한다.

Step3.노이즈가 제거된 추정된 신호를 얻기 위해,원래 영역으로의 역

웨이브렛 변환을 수행한다.

3.2SSNF(spatiallyselectivenoisefiltration)알고리즘

웨이브렛 변환을 통한 각 scale에서의 데이터는 만약 scale이 상위 scale

일 경우에는 신호에 포함된 대부분의 성분들이 웨이브렛 계수에서 나타나

게 된다.그러나 scale이 하위 scale로 진행될수록 신호의 에지와 같이 중

요한 변화 성분은 웨이브렛 계수에서 그 특성이 보존되지만,그렇지 않은

경우에는 그 성분들에 대한 특성들이 급격히 감소하게 된다.즉,에지는 많

은 scale에서 신호의 최대치를 갖게 되므로,인접 scale에서 얻어진 웨이브

렛 계수의 공간적 상관도는 신호에서 에지 성분을 분리하기 위한 판단기준

으로서 사용될 수 있다[7],[18].

SSNF 알고리즘은 노이즈로부터 중요한 에지 성분을 분리하여 노이즈

성분을 제거하기 위해,인접한 scale에서 얻어진 웨이브렛 계수 사이의 곱

을 사용한다.Xu등은 많은 웨이브렛 scale에서 날카로운 에지 성분은 큰

크기로서 존재하고,노이즈는 scale이 진행됨에 따라 급격히 감소한다는 사

실에 기반하여,에지를 비롯한 신호의 중요한 특징들에 대한 정보를 검출

하기 위해 여러 인접 scale에서 웨이브렛 계수에 대한 공간적 상관도를 식

(3.6)의  
 로서 정의하였다.
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 
  

 



  (3.6)

여기서, 는 scale 변수를 의미하며, 는 전이변수를 나타내고,

    ⋯  이다.그리고 는 인접 scale사이의 곱에 사용되는 scale의

총수를 나타내며,Xu등은   를 적용하였다.

따라서 SSNF 알고리즘은 먼저,두 인접 scale의 웨이브렛 계수로부터

 
 를 계산한 후,와  를 각각 식 (3.7)및 식 (3.8)로 정의하

여,두 식에 의해  
 의 power를 식 (3.9)와 같이 새롭게 정의한다.



 

 


(3.7)

  

  


(3.8)

  
   

  (3.9)

이때 만약,식 (3.10)의 조건을 만족할 경우,그 지점을 에지로서 판단하

며,새로운 계수  에   를 복사하고, 와  
 를 0으로 reset한

다.그러나 그렇지 않은 경우에는  가 노이즈에 대한 웨이브렛 계수라고

가정하고   와  
 를 그대로 보존한다.

   
  ≥      (3.10)

위의 과정들은 번째 웨이브렛 scale에서,  가 어떤 기준 노이즈 파워

와 거의 유사할 때까지 반복해서 수행하게 된다.그리고 이러한 과정으로

부터 계속적으로 얻어지는  를 사용하여 신호를 복원하게 된다.

그러나 finescale에서 노이즈는 어떤 날카로운 에지를 제외하고 웨이브
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렛 계수의 대부분의 지점에서 나타난다.따라서 만약 식 (3.10)의 결과로부

터 에지와 노이즈를 분리할 경우,많은 노이즈 성분들이 에지로서 선택된

다.따라서 Pan등은 새로운 변수 를 사용하여 식 (3.11)의 조건을 만족

할 경우,그 지점을 에지로서 판단하도록 하였다.

   
  ≥      (3.11)

위의 식으로부터,≥ 인 실수이며,Pan등에 의해 제안된 알고리즘에

서는         ⋯   을 적용하였다.그리고 Xu등의 알고리

즘에서는 기준 노이즈 파워를 제시하고 있지 않음에 따라 Pan등은 다음

의 식 (3.12)와 같은 조건을 제시하여,이러한 조건이 만족될 때까지 식

(3.7)에서 식 (3.11)까지의 과정을 반복 수행하도록 하였다.

     
 ≤    (3.12)

위 식으로부터    ～  ～ ～  ～  ⋯  ～ 

이며,는 신호의 에지로서 판단된 데이터의 수를 나타낸다.그리고 는

scale에서의 표준편차를 나타낸다.

그리고 식 (3.12)는 다시 식 (3.13)과 같이 표현된다.



  
≤

 
 
 × 

 (3.13)

여기서,좌변의 항은 남아있는 웨이브렛 상세 계수들로부터 추정된 노이

즈 파워이며,우변의 항은 노이즈 분산으로부터 추정된 노이즈 파워이다.
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3.3UDWT(undecimateddiscretewavelettransform)알고리즘

OWT는 신호의 분해과정에서 down-sampling을 수행함에 따라 전이변

형이 발생하고,이러한 결과로 임계값 기반의 노이즈 제거과정에서 Gibbs

현상과 같은 시각적으로 부드럽지 못한 형태를 나타내게 된다.이러한 현

상을 제거하기 위해 UDWT를 적용할 수 있으며,이러한 UDWT는

RDWT(redundant discrete wavelet transform), ODWT(overcomplete

discrete wavelet transform),SIDWT(shift-invariant discrete wavelet

transform),그리고 DWFs(discretewaveletframes)등의 이름으로도 알려

져 있다[19].

UDWT는 본질적으로 DWT의 undecimatedversion으로 현재 신호처리

응용분야의 여러 부분에서 적용되고 있다.UDWT를 이용한 노이즈 제거

알고리즘에서는 down-sampling과 up-sampling의 과정이 수행되지 않으

며,이를 대신하여 분해와 합성과정에서 사용되는 필터를 변화시킨다.즉,

각 필터는 분해와 합성과정의 각 단계에서 변화하게 되며,이러한 변화는

non-zero필터 계수들 사이에 zero(0)을 삽입하는 것에 의해 이루어진다.

그림 3.3은 UDWT의 분해와 합성과정을 보이고 있다.그림으로부터 웨

이브렛 분해와 합성과정에서 적용된 필터는 각기 상이하며,이때 필터

는 필터 의 각 계수들 사이에 개의 zero(0)를 위치시키는

것에 의해 구성된다.그리고 각각의 필터 ,
,

  역시 동일한

방법에 의해서 구성되며,웨이브렛 필터의 up-sampling또는 zeropadding

에 대하여 와   사이의 관계는 식 (3.14)와 같이 표현되고,다른

필터들도 동일한 과정을 따른다.

 ↑ 











   

  
(3.14)
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Fig.3.3.TheillustrationofUDWT.

그리고 식 (2.43)과 식 (2.58)을 얻는 과정과 유사하게,UDWT에 의한

scale에서의 웨이브렛 근사계수와 상세계수는 식 (3.15)및 식 (3.16)으로

부터 얻어진다.

 


   (3.15)

 


   (3.16)

또한 UDWT 영역에서의 웨이브렛 계수로부터 원신호를 복원하기 위한

합성과정은 식 (3.17)과 같다.

 


    


     (3.17)

그리고 AWGN 가 필터  의 입력으로 될 경우,이때 scale1에

서의 분산은 식 (3.18)과 같이 구해진다[7].


     

⋅   
 (3.18)
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여기서, ⋅는 norm을 의미하며,식 (3.18)을 그림 3.3에서 표현된

UDWT의 피라미드 분해구조에 적용시킬 경우,아래의 식 (3.19)가 얻어진

다.


   

＊

＊⋯＊

 ＊

  


(3.19)

여기서,＊은 선형 컨벌루션을 의미한다.Pan등은 UDWT를 이용한 노

이즈 제거 알고리즘에서,shrinkage함수로서 식 (3.4)의 hard-thresholding

을 적용하였으며,그 처리과정은 OWT에서 제시된 임계값 기반의 노이즈

제거 알고리즘과 동일하다.그리고 AWGN에 대해서,표준편차가 ,,

일 경우 데이터의 68.26%,95.44%,99.74%를 포함하므로,식 (3.20)의

임계값 를 결정함에 있어서,를 3～4사이의 값으로 선택하였다.

  (3.20)
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제4장 제안된 알고리즘

노이즈는 종류에 따라 발생 주기와 형태,인접 지점에서 발생한 노이즈

와의 상관성,주파수 대역 등 그 특징들이 각기 상이하며,이와 같은 노이

즈들에서 가장 대표적인 것이 AWGN과 임펄스 노이즈이다.

한편,기존의 노이즈 제거 알고리즘들은 각기 다른 형태의 노이즈들에

대해서만 노이즈 제거 성능을 나타내도록 알고리즘이 정립되어져 있다.즉,

기존의 웨이브렛 기반의 노이즈 제거 알고리즘들에서 OWT 알고리즘을

비롯하여 SSNF 알고리즘,UDWT 알고리즘 등은 noisy 신호로부터

AWGN을 효과적으로 제거하여 신호를 복원하도록 제안되었다.그리고

B-wavelet을 비롯한 몇몇 알고리즘들은 임펄스 노이즈를 제거하기 위해

제안되었다.따라서 이와 같은 기존의 웨이브렛 기반 알고리즘들은 단일

알고리즘에 의해 각기 다른 형태의 노이즈를 제거할 수 없으며,이에 복합

적인 노이즈 환경에서 사용되기 위해서는 각기 다른 형태의 노이즈 제거

알고리즘을 다중적으로 적용해야만 한다.

이에 따라,본 논문에서는 복합적인 노이즈 환경에서 적용되기 위한 새

로운 형태의 웨이브렛 기반 알고리즘들을 제안하였으며,신호의 에지 성분

과 임펄스 노이즈 및 AWGN을 정확하게 분리하여 노이즈 성분만을 제거

하도록 하였다.그리고 본 논문에서 제안한 알고리즘에는 오차 분포함수의

변곡점을 이용한 알고리즘,웨이브렛 근사계수 기반의 분포특성을 이용한

알고리즘,half-sampledelay특성을 갖는 웨이브렛 쌍을 이용한 알고리즘

이 있다.
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4.1제안된 웨이브렛 기반의 알고리즘 1

웨이브렛 분해와 합성과정으로부터,각 scale에서 표현되는 웨이브렛 계

수는 신호와 노이즈에 대한 다양한 정보를 포함하고 있다.그리고 동일한

scale 와 위치 에서 근사계수와 상세계수는 신호의 동일 위치에 대한

정보를 나타낸다.그러므로 제안된 웨이브렛 기반의 알고리즘 1(PWA1;

proposedwavelet-basedalgorithm 1)에서는 웨이브렛 상세계수에서 노이

즈를 제거하기 위해 근사계수로부터 얻어지는 오차 분포함수의 변곡점을

이용한다.

4.1.1신호의 에지 검출

복합적인 노이즈에 의해 훼손된 noisy신호는 다음의 식 (4.1)과 같이 표

현된다.

    (4.1)

여기서,는 노이즈가 중첩되지 않은 원신호이며,는 IID  

인 AWGN을 나타내고 는 표준편차를 의미한다.그리고 는 각기 다른

크기와 부호,지속시간을 갖고 불규칙적으로 원신호에 중첩되는 임펄스 노

이즈를 나타내며,는 복합적인 노이즈가 중첩된 noisy신호를 의미한

다.

신호의 특징으로부터,임펄스 노이즈는 임의의 지점에서 큰 신호의 변화

를 나타내지만,긴 지속시간을 갖지 않고,곧 이전의 값으로 복귀하는 불연

속 점이다.그리고 AWGN은 표준편차가 인 정규분포를 따른다.그러나

신호의 에지 성분은 웨이브렛 상세계수에서 큰 값을 나타내며,에지를 경

계로 하여 웨이브렛 근사계수의 크기 변화가 급격히 발생하고,긴 지속시

간을 갖는다.따라서 노이즈와 구분되는 에지의 이러한 특징들은 신호의

에지 성분을 검출하기 위해 사용되며,복합적인 노이즈 환경에서 획득된

신호로부터 노이즈의 레벨을 효과적으로 감소시킨다.



-54-

각 scale에서,근사계수  에 대한 누적함수는 식 (4.2)와 같이 표현

된다.

     (4.2)

여기서,   ⋯ 이며,  (∀≤ )이다.그리고 noisy신호로

부터 에지 성분을 분리‧검출하기 위해,먼저 임의의 지점 에서  의 인

접 데이터를 사용하여,식 (4.3)과 같이 표현되는 이차 함수로부터 근사 데

이터  을 계산한다.

    
     (4.3)

여기서,는 차 항의 계수이며,각 계수들은 구간 ≤ ≤ 에

서 각 지점  , , 를 만족하도록 결정되고,는 구간상수이

다.이때 에지 지점은 신호의 급격한 변화로 인해,누적함수와 근사 데이터

사이에서 큰 차이를 나타내게 되며,에지를 제외한 지점에서는 누적함수와

근사 데이터가 유사한 값을 갖게 된다.이에 따라 식 (4.4)의 오차함수  

를 이용하여 noisy신호로부터 에지 성분을 분리한다.

  
  



       (4.4)

즉,어떠한 지점 에서의 오차   는 구간    에서 추정된

근사 데이터  와  에 대한 오차의 합이다.

여기서,오차함수  의 크기가 국부적으로 최대가 되는 지점을 에지로

서 판단한다.그러나 coarsescale에서의 웨이브렛 근사계수는 finescale의

웨이브렛 근사계수와 비교하여 상대적으로 저주파 대역에 존재하게 된다.

즉,scale이 증가함에 따라,신호의 에지 지점에 대한 웨이브렛 근사계수의

변화가 완만하게 되며,이것은 누적함수  의 변화가 완만함을 의미하게
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된다.따라서 coarsescale에서 누적함수와 근사 데이터 사이의 오차함수

  는 신호의 모든 구간에서 크기가 급속히 감소하게 되므로,coarse

scale에서 누적함수  으로부터 신호의 에지 지점을 검출하기 위해,식

(4.5)와 같이 표현되는 근사 데이터  을 구한 후,이로부터 식 (4.6)의 오

차함수  를 계산한다.

      (4.5)

  
  



       (4.6)

식 (4.5)로부터,각 계수들은 구간 ≤ ≤ 에서 두 지점  ,

 를 만족하도록 결정되고,이때  는 일차함수이다.

따라서 finescale과 coarsescale의 모든 영역에서,웨이브렛 근사계수의

누적함수  로부터 신호의 에지 지점과 노이즈 성분을 분리하기 위해,오

차함수   와
  의 적으로서 표현되는 식 (4.7)의 오차함수  를 사용

한다.

 
  ⋅

   (4.7)

그림 4.1은 noisy신호로부터 위의 과정에서 언급한 각 함수들을 얻는

과정을 보이고 있다.그림으로부터 (a)는 noisy신호로서,peak-to-peak가

1인 Blocks신호에 평균  ,표준편차  인 AWGN이 중첩되었다.

그리고 (b)는 Haar웨이브렛을 통해 얻어진 근사계수이며,(c)는 식 (4.2)를

통해 얻어지는 누적함수  이다.또한 그림 (d)는 이차 근사 데이터  와

 에 대한 오차의 합으로서 표현되는 오차함수   이며,(e)는 일차 근사

데이터  와  에 대한 오차의 합으로서 표현되는 오차함수   이다.그

리고 그림 (f)는 식 (4.7)로서 표현되는 오차함수   이다.
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Fig.4.1.Errorfunctionforanoisysignal.
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4.1.2평활화된 히스토그램의 변곡점을 이용한 노이즈 제거

그림 4.1(f)의 결과로부터,노이즈를 제거하기 위해  에 적용되는 는

넓은 범위에서 선택된다.일반적으로 신호에서 완만한 변화를 나타내는 부

분은 오차함수   의 크기가 노이즈의 영향을 받으므로, 의 크기가 작

고 발생빈도가 많다.그러나 에지 지점은 전체 신호에서 발생빈도가 적으

며,오차함수  의 크기가 에지 지점에서 불연속적으로 변화된 신호의 크

기에 영향을 받는다.따라서 그림 4.2와 같은 오차함수  에 대한 히스토

그램은 임계값 를 결정하기 위해 사용된다.
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Fig.4.2.Thehistogram of .

위의 그림 4.2로부터,오차함수  는 대부분 노이즈에 의해서 발생된

누적함수와 근사데이터 사이의 오차에 의해서 얻어지므로,히스토그램의

좌측에 편중되어 나타나게 된다.그러나 그림 4.1(f)에서 에지의 영향으로

인해 발생한 오차는 불연속적으로 급격하게 큰 값을 나타내며,그 데이터

의 수가 적으므로,그림 4.2에서 불연속 구간에서는 데이터가 존재하지 않
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게 되며,에지에 의한 오차레벨에서 다시 그 값이 나타나게 된다.즉,히스

토그램은 좌측의 낮은 구간에서 많은 발생빈도를 나타내며,우측으로 갈수

록 그 값이 급격히 감소하게 된다.그리고 데이터가 존재하지 않거나 그

발생빈도가 극히 적은 deadzone이 존재하게 되며,그 이후 에지에 의한

오차함수에 의해 발생빈도가 다소 증가하게 된다.따라서 이러한 오차함수

  의 히스토그램을 분석하는 것에 의해 noisy신호로부터 노이즈와 신호

의 에지 성분은 분리된다.이를 위해,본 논문에서는 그림 4.2에서 실선으

로 나타낸 바와 같이 히스토그램에 대한 평활화된 데이터로부터,피크값

이후의 첫 번째 변곡점을 임계값 로 설정하였다.

그림 4.3은 그림 4.1(f)에 그림 4.2의 평활화된 히스토그램 데이터로부터

얻어진 임계값 를 설정한 예를 보이고 있다.그리고 그림 4.3에서 임계값

를 초과하는 지점의 데이터 개수는 실제 에지 지점의 한 point에 대해서,

과다하게 많은 지점들이 검출된다.따라서 이러한 지점을 모두 에지로 인

식하여 데이터를 복구할 경우,많은 노이즈가 그대로 보존되게 된다.
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Fig.4.3.Threshold appliedtoerrorfunction  .
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그러므로 에지로서 판단되는 지점의 데이터군으로부터 피크값을 갖는 한

point를 기준으로 개의 웨이브렛 상세계수만을 에지로서 보존하고,

그 외의 데이터는 0으로 reset한다.

즉,근사계수를 누적하는 것에 의해 얻어진 누적함수로부터 오차함수를

구하며,이러한 오차함수에서 임계값 를 초과하는 에지 한 point에 대해

서,스케일 에 따라 개의 데이터를 보존하게 된다.이때,계수의 보

존과 제거는 동일한 scale와 위치 에서 근사계수와 상세계수가 신호의

동일 위치에 대한 정보를 나타내므로,웨이브렛 상세계수에서 이루어진다.

그리고 각 웨이브렛 scale에서 처리된 웨이브렛 상세계수와 근사계수를 이

용하여 노이즈를 제거한 후 신호를 복원하게 된다.
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4.2제안된 웨이브렛 기반의 알고리즘 2

앞의 오차 분포함수의 변곡점을 이용한 알고리즘인 PWA1은 누적함수로

부터 계산된 오차함수에서 노이즈와 에지를 분리하기 위해,평활화된 히스

토그램의 변곡점을 임계값으로서 선택하였다.

그러나 제안된 웨이브렛 기반의 알고리즘 2(PWA2;proposedwavelet-

basedalgorithm 2)에서는 임계값을 설정하기 위한 부분에서,웨이브렛 근

사계수 기반의 분포특성을 이용하며,이러한 과정을 통해 신호의 에지 성

분과 노이즈 성분을 분리한다.

4.2.1오차함수

각 scale에서,근사계수  에 대한 누적함수는 앞의 식 (4.2)와 같이

표현하였다.그리고 임의의 지점 에서  의 인접 데이터를 사용하여 식

(4.5)와 같이 표현되는 일차 함수로부터 근사 데이터  을 계산한다.그리

고 noisy신호로부터 에지성분을 분리하기 위해,식 (4.8)과 같이 정의되는

오차함수  
 를 사용하며,위치 를 중심으로 하는 구간    의

각 지점에서 누적함수와 일차함수 사이에서 계산된 차의 최대값으로 정의

한다.

 
           ≤ ≤ (4.8)

위의 식으로부터 는 오차함수를 얻기 위한 구간 상수이다.

그림 4.4는 noisy신호로부터 오차함수  
 를 얻기 위한 과정과 이것의

분포특성을 보이고 있다.

이러한 그림 4.4는 그림 4.1과 동일한 조건에서 이루어졌으며,그림

4.4(a)는 noisy신호로서,peak-to-peak가 1인 Blocks신호에 평균  ,

표준편차  인 AWGN이 중첩되었다.그리고 그림 4.4(b)는 Haar웨
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이브렛을 통해 얻어진 근사계수이며,그림 4.4(c)는 식 (4.2)를 통해 얻어지

는 누적함수  이다.또한 그림 4.4(d)는 일차 근사 데이터  와  에

대한 오차의 최대값으로서 표현되는 오차함수  
 이다.그리고 그림 4.4(e)

는 이러한 오차함수의 분포특성을 보이고 있다.

그림으로부터,점선으로 표현된 신호의 에지 지점에서는 근사계수의 크

기가 급격히 변화하고,에지를 경계로 하여 나누어지는 두 영역에서의 크

기변화는 많은 샘플을 통해서 서서히 변화한다.

따라서 신호의 에지 지점은 그림 4.4(c)의 누적함수에서 큰 기울기의 변

화를 나타내고,누적함수와 일차함수 사이에서 큰 오차를 보이며,에지를

제외한 지점에서는 적은 오차를 나타낸다.이때 오차함수에 대한 분포 데

이터를 나타내는 그림 4.4(e)를 이용하여 에지를 판단하기 위한 임계값을

설정한다.
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4.2.2신호의 특성에 따른 오차함수의 분포특성

일반적으로 큰 오차를 나타내는 데이터의 수는 상대적으로 적으므로,우

측으로 감소하는 특성을 나타낸다.이것은 앞의 그림 4.2와 그림 4.4(e)로부

터 확인된다.따라서 이러한 특징을 이용하여 임계값을 설정하기 위해,다

음의 그림 4.5와 그림 4.6에서 제시된 신호 형태와 노이즈의 크기에 따른

오차함수의 분포특성을 살펴본다.

그림 4.5(a)는 작은 크기의 에지를 포함하는 신호에 작은 표준편차의

AWGN이 중첩된 경우의 분포특성이다.그리고 그림 4.5(b)는 역시 작은

크기의 에지를 포함하는 동일한 신호에 큰 표준편차의 AWGN이 중첩된

경우의 분포특성을 보이고 있다.

또한 그림 4.6(a)는 큰 크기의 에지를 포함하는 신호에 작은 표준편차의

AWGN이 중첩된 경우이고,그림 4.6(b)는 큰 크기의 에지를 포함하는 그

림 4.6(a)와 동일한 신호에 큰 표준편차의 AWGN이 중첩된 경우에 대한

오차함수의 분포특성을 보이고 있다.

그림으로부터,각 scale에서 오차함수의 평균을 으로 정의하며,와

는 각각  , 으로 정의한다.이때,상대적으로 작은 크

기의 표준편차를 갖는 AWGN이 중첩된 경우에는 평균값  이하에 많은

수의 데이터가 존재하며,큰 표준편차의 AWGN이 중첩될 경우에는 데이

터 분포가 점차 우측으로 이동하게 된다.

따라서 일정한 임계값은 다양한 형태의 신호에서,상대적으로 큰 노이즈

성분을 에지로서 판단하거나,작은 에지를 노이즈로서 판단하게 한다.그러

므로 이러한 경우를 피하기 위해 임계값이 오차함수의 분포특성에 따라 적

응적으로 변화하도록 파라메타를 부가한다.
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withedgesofsmallamplitude.
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4.2.3적응 임계값에 의한 노이즈 제거

평균값 이하의 데이터 수를 전체 데이터 수로 나눈 정규화된 데이터

수를 이라 하고, 및 에 상응하는 정규화된 데이터 수를 각각 ,

라 할 때,식 (4.9)는 각 scale에서 오차함수에 임계값을 설정하기 위해

사용된다.

 ⋅
⋅

  (4.9)

그림 4.5(b)의 경우는 작은 크기의 에지를 포함하는 신호에 상대적으로

큰 표준편차의 AWGN이 중첩된 경우이므로 노이즈가 신호의 대부분에서

지배적이다.이때 식 (4.9)를 적용할 경우,  이며,
≈이므

로 임계값은 증가하게 되어,대부분의 노이즈 성분을 제거하게 된다.그러

나 그림 4.6(a)의 경우는 큰 크기의 에지를 포함하는 신호에 상대적으로 작

은 표준편차의 AWGN이 중첩된 경우이므로 오차함수에서 노이즈의 영향

은 에지와 비교하여 상대적으로 명확하게 구분가능하게 된다.이때 식

(4.9)를 적용할 경우,≈ 이며,
 이므로 임계값은 감소하게

되어,다양한 크기의 에지들에서 큰 크기의 에지뿐만 아니라,작은 크기의

에지 신호 역시 노이즈로부터 분리된다.

그리고 오차함수에 적용되는 임계값 에 의해 에지로서 판단된 지점

은 각 scale에서,웨이브렛 상세계수의 동일한 지점에서 식 (4.10)과 같은

임계값을 적용한다.













⋅     

⋅   
(4.10)

여기서,은 각 scale의 오차함수에서 에지로서 판단된 지점의 국부

최대값이다.그리고 은 이러한 에지 영역에 상응하는 웨이브렛 상세계
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수의 최대값이며,는 최소값을 의미한다.따라서 오차함수에서 에지로서

판단된 지점에 상응하는 웨이브렛 상세계수의 부호가 (+)일 경우에는 (+)

의 임계값을 적용하며,(-)일 경우에는 (-)의 임계값을 설정한다.또한 전

체 신호의 모양과 노이즈 레벨에 따라 적응적으로 변환하는 오차함수의 임

계값  뿐만 아니라,웨이브렛 상세계수에 적용되는 임계값 는 각 에

지 지점에 대하여 또 한번 국부적으로 그 레벨이 변화한다.즉,전체 신호

에 대해서 적응적으로 오차함수의 임계값이 설정된 경우,오차함수에서 이

러한 임계값을 초과는 웨이브렛 상세계수의 크기는 다양하다.다양한 크기

의 에지를 갖는 신호에서,어떤 임의 지점의 에지는 큰 크기의 에지 신호

를 가지며,또 다른 임의 지점의 에지는 상대적으로 작은 크기의 에지 신

호를 갖는다.따라서 오차함수에서 에지로서 판단된 지점에 상응하는 웨이

브렛 상세계수의 크기가 클 경우에는 를 통해 상대적으로 큰 임

계값을 설정하게 되고,오차함수에서 에지로서 판단된 지점에 상응하는 웨

이브렛 상세계수의 크기가 작을 경우에는 를 통해 상대적으로 작

은 임계값을 설정하게 된다.

위의 알고리즘은 앞 절에서 제시된 오차 분포함수의 변곡점을 이용한 알

고리즘에서,오차함수에서 임계값 를 초과하는 에지 한 point에 대해서,

스케일 에 따라 개의 데이터를 보존하는 것과 비교하여 간결하고

좀 더 우수한 결과를 나타낸다.즉,오차함수에서 에지로서 판단된 데이터

군은 실제 에지 지점보다 넓은 구간을 포함하고 있다.그러나 이러한 데이

터군에 상응하는 웨이브렛 상세계수에서 에지는 그 데이터 수가 적으며,

그 외의 구간은 노이즈에 의해 영향을 받고,그 크기가 작다.따라서 이러

한 데이터군에 상응하는 웨이브렛 상세계수를 개만큼 보존하는 대신,

의 임계값을 설정하여 조건을 만족하는 데이터만을 에지로서 판

단하고,보다 적은 크기를 갖는 데이터는 노이즈로서 판단하게

된다.또한 위의 식 (4.10)에서,상승과 하강에지에 대한 판단은 구간

      와      에서의 기울기 변화로부터 얻어진다.

최종적으로,각 scale에서 에 상응하는 지점을 포함하고,임계값 

이상인 연속되는 웨이브렛 상세계수는 보존하며,그 외의 모든 계수는
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zero로 reset한 후,역 웨이브렛 변환을 수행하여 신호를 복원한다.

그림 4.7은 웨이브렛 근사계수 기반의 분포특성을 이용한 알고리즘의 임

계값 적용과정을 보이고 있다.그림 4.7(a)는 오차함수  
 에 적용된 임계

값 를 보이고 있으며,오차함수  
 의 평균값   이고,

  이다.또한 평균값 이하의 데이터 수를 전체 데이터 수로 나

눈 정규화된 데이터 수  이며,  및 에 상응하는 정규화된

데이터 수는 각각  , 이다.따라서 식 (4.9)를 통해 계

산된 오차함수에 적용되는 임계값   이다.그림 4.7(a)에서 확

인되는 바와 같이,이러한 임계값 를 초과하는 데이터군은 총 11지점

이다.

그리고 그림 4.7(b)는 그림 4.4(b)의 웨이브렛 근사계수   에 상응하는

웨이브렛 상세계수  를 보이고 있으며,그림 4.7(c)는 웨이브렛 상세계수

  의 구간 [1,500]까지를 확대한 그림이다.
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이러한 구간에서 임계값 를 초과하는 데이터군은 총 4부분이며,각

각의 데이터 군에 상응하는 상세계수  의 국부 최대값  및 최소값

를 ,,,로 나타내었다.그리고 이러한 각각의 최대 및 최소값

에 적용되는 임계값 는 식 (4.10)을 통해 계산되며,각각 0.0787,-0.067,

0.0478,-0.0537의 값이다.

이와 같이 본 논문에서 제안된 웨이브렛 근사계수 기반의 분포특성을 이

용한 노이즈 제거 알고리즘은 각각의 데이터군에 대해 각기 다른 임계값

를 적용함에 따라,노이즈로 판단될 수 있는 작은 에지 성분의 웨이브렛

상세계수를 보존하여 복원하며,상대적으로 큰 노이즈 성분을 분리하여 제

거한다.
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4.3제안된 웨이브렛 기반의 알고리즘 3

웨이브렛은 기저함수를 설계하거나 기존의 함수를 선택하는 것에 의해,

여러 응용분야에 대해 다양한 함수가 적용된다.이에 몇몇 저자들은 신호

해석과 처리를 위해 두 개의 웨이브렛 쌍을 적용하는 방법에 대해 논했으

며,Selesnick은 힐버트 변환쌍을 형성하는 웨이브렛 기저의 설계 방법을

제시하였다[20]-[22].

제안된 웨이브렛 기반의 알고리즘 3(PWA3;proposedwavelet-based

algorithm 3)에서는 half-sampledelay특성을 갖는 웨이브렛 쌍으로부터

얻어지는 두 근사계수에 대한 차 값을 이용하여 노이즈 성분을 제거하였

다.

4.3.1CQF(conjugatequadraturefilter)쌍

필터 와 가 CQF쌍이 되도록 다음의 식 (4.11)및 식 (4.12)와

같이 정의한다[20],[22].




  








   

  ≠
(4.11)

   (4.12)

여기서,은 홀수의 정수이며,자기상관함수의 형태는 식 (4.13)과 같다.

그리고 필터  와  는 동일한 방법에 의한 또 다른 CQF쌍이고,

이때  와   가 식 (4.14)를 만족할 경우,CQF조건이 만족된다.




  (4.13)

    (4.14)
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4.3.2힐버트 변환쌍

Dilationequation으로부터 설계되어진 와  가 식 (4.15)를 만족

할 경우,두 웨이브렛 기저는 힐버트 변환 관계에 있으며,이러한 관계를

유도하기 위해 식 (4.16)을 가정한다[22].

  











      

      
(4.15)

        (4.16)

CQF조건을 만족하는 각각의 필터와 scaling,웨이브렛 함수로부터 다음

의 식 (4.17)이 얻어지며,이러한 식 (4.15)와 식 (4.17)로부터 식 (4.18)의

조건이 정의된다.

     
   



∞

  (4.17)

 
 

∞

 








    

    
(4.18)

위의 식 (4.18)은   를 선택하는 것에 의해 만족된다.따라서

 와   가 식 (4.19)를 만족하는 저역통과 CQF필터라면,상응하

는 웨이브렛은 식 (4.20)과 같이 힐버트 변환쌍을 형성한다.

     
  



      
(4.19)

   ℋ (4.20)
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여기서 ℋ⋅는 힐버트 변환을 의미한다.그리고 등가적으로 디지털 필

터  는 식 (4.21)과 같이 가 half-sample지연된 것이다.

    (4.21)

4.3.3All-pass필터

힐버트 변환 관계를 형성하기 위해,all-pass필터의 설계 과정을 포함하

며,다음의 식 (4.22)는   sample의 지연을 갖는 all-pass필터이다[20].




(4.22)

여기서,은 all-pass필터의 차수를 나타내며,는 식 (4.23)과 같다.

 
 



 (4.23)

식 (4.23)의 계수 벡터 는 다음의 식 (4.24)와 같으며,이때 ⋅는

risingfactorial을 나타낸다.

  
  

(4.24)

4.3.4웨이브렛 기저 설계

힐버트 변환쌍을 형성하는 두 개의 웨이브렛 기저를 생성하기 위해

orthogonal접근법을 사용할 경우,두 개의 저역통과 scaling필터가 전달

함수의 형태에서 다음의 식 (4.25)와 같이   sample의 지연을 갖는

all-pass필터를 포함하도록 설계한다[20].
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   


(4.25)

식 (4.25)로부터, 는  와 all-pass필터로 구성되어 있음을 확

인할 수 있으며,이에 따라 다음의 조건들은 만족된다.

               (4.26)

또한 식 (4.25)를 얻기 위해 전달함수를 다음의 두 식과 같이 나타낸다.

   (4.27)

    (4.28)

식 (4.27)및 식 (4.28)은 다시 식 (4.29)및 식 (4.30)과 같이 표현되며,

이때 는 half-sample지연을 갖도록 선택한다.

 ＊ (4.29)

  ＊ (4.30)

식 (4.27)과 식 (4.28)에 vanishingmoment를 포함시키도록 할 경우,

다음의 식들과 같다.

   (4.31)

    (4.32)

     (4.33)
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식 (4.13)의 전달함수 형태는 다음의 식 (4.34)와 같으며, 는 동일한

방법에 의해 나타내어지고,이때  또는  로부터 동일하게 식

(4.35)가 유도된다.

     (4.34)

    

 
(4.35)

위의 식 (4.35)에서,
 는 앞의 과정들로부터 파라

메타 와 을 사용하여 얻어진다.그리고 를 식 (4.36)과 같이 두었

을 경우, 이고 가 half-band의 조건을 만족하는 최소 길

이의 를 구한 뒤,와  가 CQF의 조건을 만족하도록 최소차수

의 를 spectralfactorization을 통해 구한다.

  (4.36)

그림 4.8은  , 로 설정하여 설계된 두 개의 웨이브렛 기저를 보

이고 있으며,그림 4.9는 웨이브렛 기저의 힐버트 변환 특성을 확인하기 위

해,    의 크기를 나타낸 것이다.그림으로부터,본 논문에서

설계된 웨이브렛 기저는  에 대해서 zero에 접근하고 있다.
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-80-

4.3.5웨이브렛 쌍에 의한 노이즈 제거

앞서 언급된 바와 같이,에지는 웨이브렛 근사계수의 임의 지점에서 계

수값의 큰 변화를 나타내며 긴 지속시간을 유지한다.그리고 AWGN은 연

속적으로 불규칙한 변화를 나타내며,임펄스 노이즈는 임의 지점에서 계수

값의 큰 변화를 나타내지만 곧 이전의 상태로 복귀한다.한편,힐버트 변환

쌍을 형성하는 두 개의 웨이브렛 기저는 근사적으로 half-sampledelay특

성을 가지므로,이러한 특성을 이용하여 복합적인 노이즈 환경에서 신호의

에지 성분과 임펄스 노이즈 및 AWGN을 분리한다.

그림 4.10은 half-sampledelay특성을 갖는 웨이브렛 쌍을 이용한 알고

리즘이 신호의 어떠한 특성을 이용하여 노이즈 성분과 에지 성분을 분리하

는지를 보이고 있다.그림 4.10(a)는 힐버트 변환쌍을 형성하는 두 개의 기

저 벡터를 통해 얻어진 두 개의 근사계수   
 와  

 를 보이고 있다.그림

으로부터,AWGN 영역과 임펄스 노이즈 영역,그리고 에지 영역의 특징이

상이하게 나타나고 있다.

AWGN과 임펄스 노이즈는 임의 지점에서,두 개의 근사계수 값의 크기

가 서로 교번되고 있으며,임펄스 노이즈는 AWGN에 비해 그 크기가 크

다.이에 비해,신호의 에지 영역은 에지가 종료되는 지점까지 하나의 근사

계수가 다른 하나의 근사계수 보다 항상 큰 값을 나타낸다.

그림 4.10(b)는 이러한 신호의 특징들을 분리하기 위해,두 근사계수의

차를 나타낸 것이며,아래의 식 (4.37)을 통해 얻어진다.

    
    

 (4.37)

그림 4.10(b)에서 보이고 있는 두 근사계수에 대한 차신호  로부터,임

펄스 노이즈와 AWGN은 양과 음의 방향에 대해 거의 동등한 크기의 진폭

변화를 나타내고 있으며,특히 임펄스 노이즈는 급격한 진폭변화를 보이고

있다.그러나 이에 반해,신호의 에지 성분은 차신호에서 양 또는 음의 한

방향으로만 진폭변화를 보이고 있다.따라서 noisy신호로부터 노이즈를

제거하기 위해,먼저 식 (4.37)로서 표현되는 근사계수에 대한 차신호   

에 ∼  사이의 임계값을 적용한다.
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그리고 식 (4.38)과 같이 임계값을 초과하는 차신호   와 이 지점으로

부터 음과 양의 방향으로 기울기의 부호변화가 발생하는 지점의 차신호

  및   의 관계를 이용하여,각 스케일의 웨이브렛 상세계수  

에서 복합적인 노이즈 성분을 제거한다.

ℋ 










      ≥ 

        
          

  

(4.38)

즉,차신호에서 임의 지점 의 값이 임계값 를 초과할 경우,이 지점으

로부터 에 위치한 계수  의 크기가     보다 작으며,

에 위치한 계수   의 크기가     보다 작다는 조건을 모두 만족할

경우,이 지점은 에지로서 판단되고,이 지점에 상응하는 웨이브렛 상세계

수  는 보존된다.그러나 이러한 세 조건을 만족하지 않을 경우,이 지

점은 노이즈로서 판단되어 제거된다.
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제5장 시뮬레이션 및 결과

본 논문에서는 복합적으로 중첩된 노이즈를 제거하여 신호를 복원하기

위해,웨이브렛 계수 누적을 이용한 노이즈 제거 알고리즘과 half-sample

delay특성을 갖는 웨이브렛 쌍에 의한 노이즈 제거 알고리즘을 제안하였

다.또한 웨이브렛 계수 누적을 이용한 노이즈 제거 알고리즘은 다시 오차

분포함수의 변곡점을 이용한 알고리즘과 웨이브렛 근사계수 기반의 분포특

성을 이용한 알고리즘으로 나누어진다.

오차 분포함수의 변곡점을 이용한 알고리즘인 PWA1은 복합적인 노이즈

성분을 제거시키고,신호의 에지 성분을 보존하기 위해,오차함수의 히스토

그램에 대한 평활화된 데이터로부터 피크값 이후의 첫 번째 변곡점을 임계

값으로 설정하였다.

또한 웨이브렛 근사계수 기반의 분포특성을 이용한 알고리즘인 PWA2는

평균값과 정규화된 데이터 수를 이용하여 noisy신호의 특성에 따라 적응

적으로 임계값이 변화하도록 함에 따라,신호의 에지 성분과 노이즈 성분

에 대한 분리 특성을 더욱 향상시켰다.

그리고 half-sampledelay특성을 갖는 웨이브렛 쌍을 이용한 알고리즘

인 PWA3는 두 개의 웨이브렛 쌍에 의해 얻어지는 계수가 근사적으로

half-sampledelay특성을 나타냄에 따라,이러한 특성을 이용하여,신호의

에지 성분을 보존함과 동시에 임펄스 노이즈 및 AWGN을 제거하도록 하

였다.

제안된 알고리즘의 필터링 성능을 확인하기 위해,테스트 신호로서

peak-to-peak가 1인 Blocks신호와 HeaviSine신호를 사용하였으며,신호

의 길이는 2048[sample]이다.그리고 0[㏈]～20[㏈]의 AWGN에 훼손된 신

호에 각기 다른 크기와 부호를 갖는 임펄스 노이즈를 중첩하여 시뮬레이션

하였으며,본 논문에서 제안된 웨이브렛 기반의 알고리즘에서는 Haar필터

를 적용하였다.또한,scalelevel는 3-level까지 적용하였으며,웨이브렛

계수 누적을 이용한 노이즈 제거 알고리즘들에서 구간상수  을 적용

하였고,노이즈 제거 성능에 대한 판단 기준으로 SNR을 적용하여,기존의

알고리즘과 비교하였다.
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그림 5.1은 시뮬레이션을 위해,테스트 신호에 중첩된 임펄스 노이즈로

서,각기 다른 지속시간 및 크기,부호를 갖는다.
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Fig.5.1.Impulsenoise.
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5.1Blocks신호에 대한 시뮬레이션 결과

그림 5.2는 Blocks신호에 대한 시뮬레이션 결과로서,그림 5.2(a)는 원신

호이며,그림 5.2(b)는 SNR10[㏈]의 AWGN과 그림 5.1의 임펄스 노이즈

가 복합적으로 중첩된 noisy신호로서 이때 SNR은 9.11[㏈]이다.

그리고 그림 5.2(c)는 기존의 OWT 알고리즘에 의한 복원 결과이며,그

림 5.2(d)는 SSNF알고리즘에 의한 복원 결과이고,그림 5.2(e)는 UDWT

알고리즘에 의한 복원 결과이다.그림으로부터,OWT 알고리즘에 의해 복

원된 신호의 SNR은 16.19[㏈]이며,SSNF알고리즘에 의해 복원된 신호의

SNR은 16.51[㏈]이고,UDWT 알고리즘에 의해 복원된 신호의 SNR은

15.74[㏈]이다.

한편,그림 5.2(f)는 본 논문에서 제안한 PWA1알고리즘에 의한 복원 결

과이며,그림 5.2(g)는 PWA2알고리즘에 의한 복원 결과이고,그림 5.2(h)

는 PWA3알고리즘에 의한 복원 결과이다.그림으로부터,PWA1알고리즘

에 의해 복원된 신호의 SNR은 19.49[㏈]이며,PWA2알고리즘에 의해 복

원된 신호의 SNR은 19.71[㏈]이고,PWA3알고리즘에 의해 복원된 신호의

SNR은 17.94[㏈]이다.

표 5.1은 복합적인 노이즈에 의해 훼손된 noisy신호의 SNR이 9.11[㏈]

일 경우에 시뮬레이션된 Blocks신호의 SNR을 비교한 것으로서,SNRin은

복합적인 노이즈에 의해 훼손된 신호의 SNR이며,SNRout은 각각의 알고리

즘에 의해 복원된 신호의 SNR을 나타내고,⋅는 AWGN이 원신호에 중

첩되었을 경우의 SNR을 나타낸다.

Table5.1.SNRcomparisonofBlockssignalatSNR9.11[㏈]

   [㏈]
 [㏈]

OWT SSNF UDWT PWA1 PWA2 PWA3

9.11(10) 16.19 16.51 15.74 19.49 19.71 17.94
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그리고 그림 5.2의 결과로부터,OWT 알고리즘은 subsampling에 의해

시각적으로 부드럽지 못한 결과를 보이고 있으며,SSNF 알고리즘은 두

scale사이의 공간적 상관도를 이용하여 노이즈를 제거함에 따라 에지 성

분에 대한 보존 성능은 우수하지만 여전히 많은 임펄스 노이즈와 AWGN

이 존재한다.또한 UDWT 알고리즘은 모든 스케일에서 동일한 수의 웨이

브렛 계수를 유지하면서 노이즈를 제거함에 따라 AWGN에 대한 노이즈

제거 성능은 우수하지만,AWGN에 대해서만 노이즈 제거 성능을 나타내

도록 설계됨에 따라,모든 임펄스 노이즈 성분이 제거되지 않고 에지로서

판단되고 있으며,이러한 결과로서 복합적인 노이즈 환경에서는 OWT 및

SSNF알고리즘 보다 노이즈 제거 성능이 저하하였다.

그러나 본 논문에서 제안된 알고리즘인 PWA1,PWA2,PWA3는 단일

알고리즘에 의해서도 신호의 에지 성분에 대한 보존 성능과 임펄스 노이즈

및 AWGN 제거 성능이 기존의 알고리즘들 보다 우수하였다.특히,PWA2

알고리즘에 의한 결과는 에지 보존뿐만 아니라,노이즈 제거 성능에서도

전체적으로 가장 우수한 결과를 나타내었다.
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(b)NoisyBlocks(SNR=9.11[㏈])
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(c)DenoisingresultbyOWTalgorithm (SNR=16.19[㏈])
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(d)DenoisingresultbySSNFalgorithm (SNR=16.51[㏈])
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(e)DenoisingresultbyUDWTalgorithm (SNR=15.74[㏈])
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(f)DenoisingresultbyPWA1algorithm (SNR=19.49[㏈])
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(g)DenoisingresultbyPWA2algorithm (SNR=19.71[㏈])
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(h)DenoisingresultbyPWA3algorithm (SNR=17.94[㏈])

Fig.5.2.DenoisingresultsforBlockssignal.
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5.2HeaviSine신호에 대한 시뮬레이션 결과

그림 5.3은 HeaviSine신호에 대한 시뮬레이션 결과로서,그림 5.3(a)는

원신호이며,그림 5.3(b)는 SNR10[㏈]의 AWGN과 그림 5.1의 임펄스 노

이즈가 복합적으로 중첩된 noisy신호로서 이때 SNR은 9.16[㏈]이다.

그리고 그림 5.3(c)는 OWT 알고리즘에 의한 복원 결과이며,그림 5.3(d)

는 SSNF알고리즘에 의한 복원 결과이고,그림 5.3(e)는 UDWT알고리즘

에 의한 복원 결과이다.그림으로부터,OWT알고리즘에 의해 복원된 신호

의 SNR은 17.24[㏈]이며,SSNF 알고리즘에 의해 복원된 신호의 SNR은

15.78[㏈]이고,UDWT 알고리즘에 의해 복원된 신호의 SNR은 16.21[㏈]이

다.

한편 그림 5.3(f)에서 그림 5.3(h)는 복합적으로 중첩된 노이즈 성분을 제

거하여 신호를 복원하기 위해,본 논문에서 제안된 알고리즘에 의한 결과

들이다.그림 5.3(f)는 PWA1알고리즘에 의해 복원된 신호로서 19.83[㏈]의

SNR을 나타내었으며,그림 5.3(g)는 PWA2알고리즘에 의한 결과로서

19.86[㏈]의 SNR을 나타내었고,그림 5.3(h)는 PWA3알고리즘에 의한 결

과로서 18.56[㏈]의 SNR을 나타내었다.

표 5.2는 복합적인 노이즈에 의해 훼손된 noisy신호의 SNR이 9.16[㏈]

일 경우에 시뮬레이션된 HeaviSine신호의 SNR을 비교한 것이다.

그리고 그림 5.3의 결과로부터,기존의 알고리즘들은 Blocks신호에 대한

시뮬레이션 결과와 유사하게 많은 노이즈 성분들이 제거되지 않았으나,본

논문에서 제안된 알고리즘들은 HeaviSine신호에 대해서도 기존의 알고리

즘들 보다 우수한 에지 보존 성능과 복합적인 노이즈 제거 성능을 나타내

었으며,특히 PWA2알고리즘이 가장 우수한 결과를 나타내었다.

Table5.2.SNRcomparisonofHeaviSinesignalatSNR9.16[㏈]

   [㏈]
 [㏈]

OWT SSNF UDWT PWA1 PWA2 PWA3

9.16(10) 17.24 15.78 16.21 19.83 19.86 18.56
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(b)NoisyHeaviSine(SNR=9.16[㏈])



-93-

0 500 1000 1500 2000

-1.0

-0.5

0.0

0.5

1.0
A

m
p

li
tu

de

Sample number

(c)DenoisingresultbyOWTalgorithm (SNR=17.24[㏈])
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(d)DenoisingresultbySSNFalgorithm (SNR=15.78[㏈])
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(e)DenoisingresultbyUDWTalgorithm (SNR=16.21[㏈])
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(f)DenoisingresultbyPWA1algorithm (SNR=19.83[㏈])
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(g)DenoisingresultbyPWA2algorithm (SNR=19.86[㏈])
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(h)DenoisingresultbyPWA3algorithm (SNR=18.56[㏈])

Fig.5.3.DenoisingresultsforHeaviSinesignal.
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5.3제안된 알고리즘의 특성 비교

그림 5.4와 그림 5.5는 각각의 알고리즘들에 의해 복원된 신호에 대한

SNR을 비교한 것으로서,이때 그림 5.1의 임펄스 노이즈와 SNR0[㏈]에서

20[㏈]까지의 AWGN이 복합적으로 중첩되었다.

먼저,그림 5.4는 Blocks신호에 대한 시뮬레이션 결과로서,기존의 웨이

브렛 기반 알고리즘인 OWT,SSNF,UDWT 알고리즘과 본 논문에서 제

안된 웨이브렛 기반 알고리즘인 PWA1,PWA2,PWA3알고리즘의 결과를

비교한 것이다.그림으로부터,기존의 알고리즘은 임펄스 노이즈에 비해

AWGN이 큰 영향을 나타내는 낮은 SNR영역에서는 UDWT 알고리즘에

의한 결과가 상대적으로 높은 SNR을 나타내었으며,AWGN에 비해 임펄

스 노이즈의 크기가 큰 높은 SNR영역에서는 SSNF및 OWT가 좀 더 향

상된 결과를 보이고 있다.이러한 결과는 낮은 SNR영역에서는 AWGN의

크기가 임펄스 노이즈의 크기와 유사하거나 큰 경우로서,이때 임펄스 노

이즈는 AWGN으로서 간주되므로,UDWT가 좀 더 향상된 결과를 보이지

만,높은 SNR영역에서는 임펄스 노이즈가 AWGN 보다 큰 값을 나타내

어 명확하게 분리되고,에지로서 판단됨에 따라 UDWT의 성능은 급격히

저하하게 된다.그리고 SNR10[㏈]의 AWGN과 임펄스 노이즈가 복합적으

로 중첩된 9.11[㏈]의 노이즈 환경에서,OWT의 SNRout은 16.19[㏈]이며,

SSNF의 SNRout은 16.51[㏈],UDWT의 SNRout은 15.74[㏈]를 나타내어,각

각 7.08[㏈],7.41[㏈],6.63[㏈]개선되었다.

한편,본 논문에서 제안된 웨이브렛 기반의 세 알고리즘은 모두 신호의

에지 성분과 복합적인 노이즈 성분을 명확하게 분리하여 제거함에 따라,

동일한 노이즈 환경에서 PWA1의 SNRout은 19.49[㏈],PWA2의 SNRout은

19.71[㏈],PWA3의 SNRout은 17.94[㏈]를 나타내어,각각 10.38[㏈],10.60

[㏈],8.83[㏈]개선되었다.이와 같이,본 논문에서 제안된 알고리즘은 모든

SNR영역에서 기존의 알고리즘들 보다 우수한 SNR특성을 나타내었으며,

특히 PWA2는 오차함수의 분포특성을 이용하여 임계값이 국부영역에서 적

응적으로 변화함에 따라,가장 우수한 성능을 나타내었다.
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Fig.5.4.SNRofBlockssignal.
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Table5.3.SNRoftheBlockssignalreconstructedfromamixednoiseenvironment

   [㏈]
 [㏈]

OWT SSNF UDWT PWA1 PWA2 PWA3

-0.03(0) 8.57 5.85 9.81 10.05 10.46 9.37

1.87(2) 10.74 8.28 12.36 13.14 13.02 11.80

3.82(4) 12.10 10.31 12.70 13.73 13.88 12.95

5.57(6) 13.07 12.48 13.42 15.63 15.64 14.18

7.47(8) 14.50 14.71 15.37 17.88 17.69 16.25

9.11(10) 16.19 16.51 15.74 19.49 19.71 17.94

10.56(12) 17.18 17.64 15.66 21.04 21.33 19.55

12.02(14) 17.77 18.40 16.27 22.91 23.00 21.49

13.23(16) 18.05 19.34 16.53 23.33 24.60 22.69

14.00(18) 18.43 20.20 16.31 24.66 26.49 24.68

14.87(20) 18.22 20.10 16.54 25.06 27.11 25.16

Table5.4.SNRoftheHeaviSinesignalreconstructedfromamixednoiseenvironment

   [㏈]
 [㏈]

OWT SSNF UDWT PWA1 PWA2 PWA3

-0.05(0) 9.25 6.22 10.35 10.47 11.00 9.77

1.80(2) 10.93 7.85 11.34 11.90 12.54 11.39

3.78(4) 12.92 10.40 13.30 14.22 14.82 13.64

5.56(6) 14.17 11.73 14.03 15.64 16.04 14.68

7.27(8) 15.44 13.91 14.58 17.73 18.15 16.96

9.16(10) 17.24 15.78 16.21 19.83 19.86 18.56

10.59(12) 17.97 16.83 15.94 21.25 21.48 20.23

11.89(14) 18.37 18.55 15.84 23.09 23.65 22.37

13.02(16) 18.80 19.08 16.03 23.65 24.92 23.88

13.75(18) 18.03 20.60 15.85 25.44 26.23 25.08

14.53(20) 18.12 20.57 16.13 26.47 27.72 26.64
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그림 5.5는 HeaviSine신호에 대한 시뮬레이션 결과이다.그림의 결과로

부터,SNR 10[㏈]의 AWGN과 임펄스 노이즈가 복합적으로 중첩된 9.16

[㏈]의 노이즈 환경에서,OWT의 SNRout은 17.24[㏈]이며,SSNF의 SNRout

은 15.78[㏈],UDWT의 SNRout은 16.21[㏈]를 나타내어,각각 8.08[㏈],

6.62[㏈],7.05[㏈]개선되었다.한편,본 논문에서 제안된 웨이브렛 기반의

세 알고리즘에서,PWA1의 SNRout은 19.83[㏈],PWA2의 SNRout은 19.86

[㏈],PWA3의 SNRout은 18.56[㏈]를 나타내어,각각 10.68[㏈],10.70[㏈],

9.40[㏈]개선되었다.이와 같이,본 논문에서 제안된 웨이브렛 기반의 세

알고리즘은 Blocks신호와 유사하게,모두 신호의 에지 성분과 복합적인

노이즈 성분을 명확하게 분리하여 제거함에 따라,모든 SNR영역에서 기

존의 알고리즘들 보다 우수한 SNR 특성을 나타내었으며,특히 PWA2가

모든 SNR영역에서 가장 우수한 노이즈 제거 성능을 나타내었다.

그리고 표 5.3과 표 5.4는 그림 5.4와 그림 5.5의 결과를 수치로서 나타낸

것이다.

이러한 결과들로부터 제안된 알고리즘들 중에서,PWA1은 AWGN과 임

펄스 노이즈에 대한 제거 성능이 우수한 반면,SNR개선 특성은 PWA2와

PWA3사이이다.그리고 PWA2는 우수한 SNR특성과 에지 보존 성능을

나타내는 반면,알고리즘의 복잡성이 상대적으로 크다.또한 PWA3는 임펄

스 노이즈에 대한 제거 성능은 가장 우수하지만,상대적으로 많은 AWGN

을 에지로서 판단함에 따라 제안된 알고리즘들 중에서 가장 낮은 SNR개

선 특성을 나타내었다.

이와 같이,본 논문에서 제안된 알고리즘들은 Blocks신호와 HeaviSine

신호에 대한 모든 경우에 대해서,신호의 에지 성분과 복합적인 노이즈 성

분을 명확하게 분리하여 제거함에 따라,기존의 알고리즘들 보다 우수한

SNR특성을 나타내었으며,특히 PWA2가 가장 우수한 노이즈 제거 성능

을 나타내었다.
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제6장 결 론

본 논문에서는 복합적인 노이즈 환경에서 신호를 복원하기 위해,웨이브

렛 기반의 개선된 노이즈 제거 알고리즘을 제안하였으며,오차 분포함수의

변곡점을 이용한 알고리즘인 PWA1과 웨이브렛 근사계수 기반의 분포특성

을 이용한 알고리즘인 PWA2,그리고 half-sampledelay특성을 갖는 웨이

브렛 쌍을 이용한 알고리즘인 PWA3가 있다.

먼저,오차 분포함수의 변곡점을 이용한 알고리즘은 복합적인 노이즈 성

분을 제거시키고,신호의 에지 성분을 보존하기 위해,오차함수의 히스토그

램에 대한 평활화된 데이터로부터 피크값 이후의 첫 번째 변곡점을 임계값

으로 설정하였다.

또한 웨이브렛 근사계수 기반의 분포특성을 이용한 알고리즘은 평균값과

정규화된 데이터 수를 이용하여 noisy신호의 특성에 따라 적응적으로 임

계값이 변화하도록 함에 따라,신호의 에지 성분과 노이즈 성분에 대한 분

리 특성을 더욱 향상시켰다.

그리고 half-sampledelay특성을 갖는 웨이브렛 쌍을 이용한 알고리즘

은 두 개의 웨이브렛 쌍에 의해 얻어지는 계수가 근사적으로 half-sample

delay특성을 나타냄에 따라,이러한 특성을 이용하여,신호의 에지 성분과

임펄스 노이즈 및 AWGN을 제거하도록 하였다.

본 논문에서 제안된 이러한 알고리즘의 필터링 성능을 확인하기 위해,

테스트 신호로서 2048 [sample]의 peak-to-peak가 1인 Blocks 신호와

HeaviSine신호를 사용하였으며,0[㏈]～20[㏈]의 AWGN에 훼손된 신호에

각기 다른 크기와 부호,지속시간을 갖는 임펄스 노이즈를 중첩하여 시뮬

레이션 하였다.이러한 결과들 중에서 SNR10[㏈]의 AWGN이 중첩된 경

우,Blocks신호에서는 OWT,SSNF,UDWT 알고리즘에 의해 각각 7.08

[㏈],7.41[㏈],6.63[㏈]개선되었으나,본 논문에서 제안된 PWA1,PWA2,

PWA3알고리즘에 의해서는 각각 10.38[㏈],10.60[㏈],8.83[㏈]개선되었

다.그리고 HeaviSine신호에 대한 시뮬레이션 결과에서는 OWT,SSNF,

UDWT알고리즘에 의해 각각 8.08[㏈],6.62[㏈],7.05[㏈]개선되었으나,본

논문에서 제안된 PWA1,PWA2,PWA3알고리즘에 의해서는 각각 10.68
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[㏈],10.70[㏈],9.40[㏈]개선되었다.

시뮬레이션 결과로부터,기존의 OWT 알고리즘은 subsampling에 의해

시각적으로 부드럽지 못한 결과를 보이고 있으며,SSNF 알고리즘은 두

scale사이의 공간적 상관도를 이용하여 AWGN과 신호의 에지 성분을 분

리하여 제거함에 따라,에지 성분에 대한 보존 성능은 우수하지만 복합적

인 노이즈 환경에서는 여전히 많은 임펄스 노이즈와 AWGN이 에지로서

판단되어 보존되고 있다.또한 UDWT 알고리즘은 OWT와 SSNF알고리

즘보다 우수한 AWGN 제거 성능을 나타내지만,모든 임펄스 노이즈 성분

이 제거되지 않고 에지로서 판단됨에 따라,복합적인 노이즈 환경에서는

기존의 알고리즘들에서 가장 큰 성능 저하를 나타내었다.

그러나 본 논문에서 제안된 알고리즘은 복합적인 노이즈 환경에서,에지

보존뿐만 아니라,AWGN 및 임펄스 노이즈 제거 성능에서도 기존의 모든

알고리즘 보다 우수한 결과를 나타내었다.본 논문의 알고리즘들에서,

PWA1은 AWGN과 임펄스 노이즈에 대한 제거 성능이 우수한 반면,SNR

개선 특성은 PWA2와 PWA3사이이다.그리고 PWA2는 우수한 SNR특

성과 에지 보존 성능을 나타내는 반면,알고리즘의 복잡성이 상대적으로

크다.또한 PWA3는 임펄스 노이즈에 대한 제거 성능은 가장 우수하지만,

상대적으로 많은 AWGN을 에지로서 판단함에 따라 제안된 알고리즘들 중

에서 가장 낮은 SNR개선 특성을 나타내었다.

즉,본 논문에서 제안된 알고리즘들은 SNR특성 및 알고리즘의 복잡성,

그리고 신호의 에지 성분에 대한 보존과 AWGN및 임펄스 노이즈에 대한

제거 성능과 같은 각기 다른 영역에서 상대적으로 우수한 특성을 나타내고

있으므로,프로세서의 성능과 노이즈 제거 및 에지 보존의 측면 등을 고려

하여 알고리즘을 선택적으로 적용할 수 있다.

이와 같이,본 논문에서 제안된 웨이브렛 기반의 새로운 노이즈 제거 알

고리즘들이 에지 보존뿐만 아니라 복합적인 노이즈 제거 측면에서 기존의

알고리즘들 보다 우수한 특성을 나타냄에 따라,센서시스템을 비롯한 많은

산업현장과 신호처리의 여러 응용분야에서 다양한 형태의 노이즈를 제거하

여 신호를 복원하기 위해 유용하게 적용될 것으로 사료된다.
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