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A S t u d y o n D e n o i s i n g m e t h o d s

u s in g W a v e le t

S a n g - B u m B a e

D e p a r t m e n t o f C o n t r o l a n d In s t r u m e n t a t i o n E n g i n e e r i n g ,

G r a d u a t e S c h o o l ,

P u k y o n g N a t i o n a l U n i v e r s i t y

A b s t r a c t

A s a society has progressed rapidly toward a highly advanced digital

information age, a multimedia communication service for acquirement ,

transmission and storage of image and voice data have become com -

mercialization externally and internally . In the process of digitalization

or transmission of data , how ever , impulse and gaussian noise are

generated by several causes, and researches for eliminating those noises

have continued until now .

T here are various methods for deleting noise now . T he FFT (fast

fourier transform )- based method out of them is incapable of giving time

information about when a specific frequency element in signal comes

about , and ST FT (short time fourier transform ) perceived by Gabor is

capable of expressing time and features of frequency at the same time,

however , the localization capabilities between time and frequency have a

conflictive relationship . T his means that when time(or frequency )

resolution increases, frequency (or time) resolution decreases .

T herefore, wavelet transformation capable of multiresolution inter -

pretation is applied to many fields of technology for overcoming these



limit s for recent several years . Wavelet transformation disintegrates

input signals into subsignals for expressing them in different resolutions

and detail signals for expressing the remaining signals . A s the result ,

the signals obtained from this progress include information about input

signals at the same time and scale.

In AWGN (additive white gaussian noise) environment , the existing

denoising methods using wavelet transform include SSNF (specially

selective noise filtration ) using a spatial correlation recognizing edge by

a high correlation at an adjacent scale and OWT (orthogonal wavelet

transform ) applying soft - threshold. In correspondence to that , this thesis

used NSSNF (new SSNF ) applying a new parameter coefficient and

UDWT (undecimated discrete wavelet transform ) applying hard- threshold

and compared and analyzed with the existing methods .

And the exist ing methods for removing impulse noise include the

median filter , moving average, and so forth . But these methods have

not detected these noises or have brought about distortion of the basic

signal when impulse noises have a duration time or generate in the

adjacent location . So, this thesis used the method of removing impulse

noise using the B - wavelet .

For objective judgement , the test signals are used the Blocks, Bumps,

HeaviSine and DT MF (dual tone multi frequency ) and the SNR(signal-

to- noise ratio) is used as a judgement criterion of an improvemental

effect . T his thesis simulated by the test signals which have added to

SNR of 8[dB] equally in AWGN and a different size and sign

individually in impulse noise.



제 1장 서 론

현대 사회가 디지털 정보화 시대로 급속히 발전함에 따라 영상 및 음성

데이터를 획득, 전송, 저장하기 위한 멀티미디어 통신서비스가 국내외적으

로 상용화되고 있다. 그러나, 여전히 데이터를 디지털화하거나 전송하는

과정에서 여러 가지 원인에 의해 임펄스 잡음과 가우시안 잡음 등이 발생

하고 있으며, 이러한 잡음을 제거하기 위한 연구는 계속되고 있다.

잡음 제거를 위한 방법들 중, FFT (fast fourier transform )에 기초한 방

법은 신호내의 특정 주파수 성분에 대한 시간 정보를 알 수 없다. 그러므

로, 서로 다른 주파수 성분과 시간대에 발생하는 신호에 대해 FFT를 수행

하면, 특정 주파수의 발생 시간에 관계없이 항상 같은 결과를 나타낸다.

그리고, Gabor에 의해서 착안된 ST FT (short t ime fourier transform )는

기저함수가 주파수의 scaling만을 갖는 푸리에 변환과는 달리, 시간 천이와

주파수의 scaling을 갖는 기저함수를 사용한다. 그러므로, 시간축으로 이동

하는 윈도우에 의해 시간 국부성을 확보하고, 이것을 푸리에 변환하여 주

파수 특성을 파악함으로써 시간과 주파수의 특성을 동시에 표현할 수 있지

만, 시간과 주파수 국부성의 상충관계를 갖는다. 즉, 시간(또는 주파수) 해

상도를 증가시키면, 주파수(또는 시간) 해상도는 감소하게 된다.

따라서, 이러한 한계를 극복하기 위해서 최근 다중 해상도 해석이 가능

한 웨이브렛 변환이 많은 공학 분야에 응용되고 있다. 웨이브렛 변환은 입

력 신호를 서로 다른 해상도로 표현하기 위한 부신호들과 나머지 신호들을

표현하기 위한 상세 신호들로 분해한다. 이와 같은 웨이브렛 변환에 사용

되는 기저함수는 원형(prototype) 웨이브렛을 확장 또는 수축 그리고, 천이

시킴으로써 얻는다.

웨이브렛을 이용한 기존의 가우시안 잡음 제거 방법에는 인접한 scale의

높은 상관관계에 의해 edge를 인식하는 공간적 상관도를 이용한 잡음 제

거 방법(specially selective noise filtrat ion )과 soft - threshold를 적용한 직

교 웨이브렛 변환(orthogonal w avelet transform )등이 있다. 그리고, 본 논

문에서는 새로운 파라메타 계수를 적용한 NSSNF (new SSNF )와 hard-

threshold를 적용한 UDWT (undecimated discrete w avelet transform )를 사
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용하여, 기존의 방법과 비교 분석하였다.1 ) - 6 )

기존의 임펄스 잡음 제거 방법으로는 median 필터와 moving average

등이 있으나, 이러한 방법들은 지속시간을 갖는 잡음과 인접해서 발생하는

잡음에 대해서 잡음을 검출하지 못하거나, 원신호의 왜곡을 초래하고 있

다.7 )
따라서, 본 논문에서는 B - wavelet을 이용한 임펄스 잡음 제거 방법을

사용하였다.

객관적인 판단을 위해, 테스트 신호로서 Blocks, Bumps, HeaviSine, 그

리고 DT MF (dual tone multi frequency ) 신호를 선택하고, 개선효과의 판

단 기준으로 SNR (signal- to- noise ratio)을 사용하였다. Noisy 신호는

AWGN (additive white gaussian noise) 환경에 대해서, 원신호에 가우시안

잡음을 중첩하여 SNR을 8[㏈]로 하였다. 그리고, 임펄스 잡음 환경에 대해

서는 서로 다른 크기와 부호를 갖는 임펄스 잡음을 동일한 시간에 원신호

에 중첩하여 시뮬레이션하였다.
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제 2장 웨 이 브 렛

2 .1 웨이브렛 변환

신호 f ( t ) L 2 (R )이면, 연속 웨이브렛 변환(CWT )은 아래의 식 (1)과

같이 정의되며, *는 공액 복소를 의미하고, * ( ( t - b) / a)는 푸리에 변환의

e - j w t
와 같은 기저함수이다.

(1)
( W f ) ( b, a) = | a |

- 1
2

-
f ( t ) * ( t - b

a )dt

a , b L 2 (R ) a 0

(2)
-

( t ) dt = 0

(3)
-

| ( t ) |2 dt <

여기서, a 는 scale 파라메타이며, b는 translation 파라메타이다. 그리

고, ( t )는 mother wavelet이라 하며, 식 (2)와 같이 전구간에서의 적분

이 0이고, 식 (3)의 조건과 같이 유한한 에너지를 갖기 위해서는 전구간에

서 그 크기의 합이 제한된 값을 가져야 하므로, 양과 음의 방향으로 갈수

록 함수의 값은 영으로 감소해야 한다.

(4)a , b( t ) = ( ( t - b ) / a ) / a

Mother w avelet ( t )의 이동과 확장에 의해 식 (4)의 baby wavelet이

얻어지며, scale 파라메타 a가 변함에 따라 창의 넓이가 확대 또는 축소된
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다. 따라서, 짧은 지속시간을 갖는 고주파 신호에 대해서는 짧은 길이의 창

함수를 사용하고, 긴 지속시간을 갖는 저주파 신호에 대해서는 긴 창함수

를 사용하게 되어 주파수 영역에 따른 다중 해상도를 갖게 된다.

(5)
( W f ) d = 2 - j / 2

-
f ( t ) * (2 - j t - k ) dt

j , k Z

이러한 연속 웨이브렛 변환을 이산적인 형태로 바꾸고, 계수 구현을 용

이하게 하기 위해 scale 파라메타 a = 2로 하는 dyadic 웨이브렛 변환은

식 (5)와 같으며, 일반적으로 이산 웨이브렛 변환(DWT )이라 한다.

Fig. 1. Dyadic wavelet transform.

Dyadic 웨이브렛 변환을 위한 tree형태의 필터뱅크 구조는 그림 1과 같

으며, 필터 F j는 F 0의 각 계수들 사이에 (2 j - 1) 개의 영을 놓는 것에

의해 얻어지므로, F j의 대역폭은 F 0 대역폭의 1/ 2 j
이다.
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2 .2 다중분해 분석

MRA (multiresolution analysis )에서, 부공간들은 식 (6)의 제곱적분 가능

한 함수 공간( L 2 )상에서 나타내어지며, 데이터는 이러한 부공간상에 함수

를 사용해서 표현된다.8 )

(6)V - 1 V 0 V 1 L 2

(7)j , k ( t ) = 2 j / 2 (2 j t - k ) , k Z

(8)V j = Span k { j , k ( t ) }

여기서, V j 는 scaling 함수 공간이다. 그리고, 모든 scale 레벨에 대해서

식 (7)로 정의되는 scaling 함수는 이것의 선형결합으로 이루어지는 식 (8)

과 같은 부공간들을 발생시킨다. 따라서, V0 의 기저함수 ( t )는 V 1의

기저함수 (2 t )의 선형결합으로 나타낼 수 있다.

(9)V j Wj = V j + 1

(10)j , k ( t ) = 2 j / 2 (2 j t - k ) , k Z

(11)

L 2 = V j Wj W j + 1

= W j - 1 Wj W j + 1

=
j Z

Wj

그리고, 식 (9)를 만족하는 웨이브렛 부공간 Wj 가 존재하며, 식 (10)의
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선형결합으로 이루어지고, 식 (6)과 식 (9)로부터 확장된 식 (11)이 얻어진

다. 여기서, 는 직교합을 의미하며, 다음의 그림 2는 scaling 함수와 웨

이브렛의 벡터공간이다.

Fig. 2. Vector spaces.

(12)f N ( t ) = f N - 1 ( t ) + g N - 1 ( t )

(13)f N ( t ) = g N - 1 ( t ) + g N - 2 ( t ) + + g N - M ( t ) + f N - M ( t )

L
2에서의 모든 함수 f ( t )는 적당한 scaling 함수와 scale 레벨 N 을

선택함으로써 f N ( t ) VN 에 의해서 표현되며, 식 (9)와 부공간들의 관계

로부터 함수 f N ( t )는 식 (12), 식 (13)과 같이 된다.

여기서, g N ( t ) WN 이며, 각각의 성분들은 다음의 식 (14), 식 (15)와

같다.

(14)f j ( t ) =
k Z

c j
k j , k ( t )

(15)g j ( t ) =
k Z

d j
k j , k ( t )

- 6 -



만약, ( t ) 가 MRA를 발생시킨다면, 그때 ( t ) 는 scaling 함수로 불려

지고, 전형적인 scaling 함수의 예가 m차 B - spline N m 이다.

(16)N 1 ( t ) = {1 , for 0 t <1
0 , otherw ise

(17)N m ( t ) = t
m - 1

N m - 1 ( t ) + m - t
m - 1

N m - 1 ( t - 1)

(18)N m ( m
2

+ t )= N m ( m
2

- t ), t R

식 (16)은 1차 B - spline이며, 식 (17)은 m차와 m - 1차 B - spline의 상

호 간의 관계, 식 (18)은 중심에 대한 대칭성이다.

- 7 -



제 3장 가 우 시 안 잡 음 제 거 알 고 리 즘

3 .1 S c ale에 따른 A W GN의 분산 2
m

그림 1로부터 S 가 N 개의 데이터이며, 평균 0, 표준편차가 인 화이트

가우시안 잡음 S w (N , 0 , 2 ) 이라고 가정할 때, 첫 번째 웨이브렛 변환 데

이터 D 1 = S * G0의 분산은 식 (19)와 같다.

(19)2
1 = Var [D 1 ] = Var [ S * G0 ] = g 0

n
2

Var [ S ] = 2 g 0
n

2

(20)2
m = 2 h 0

n * h 1
n * * h m - 2

n * g m - 1
n

2

따라서, m 번째 웨이브렛 변환 데이터의 분산은 그림 1의 피라미드 분

해 구조로부터, 식 (20)과 같이 된다.

3 .2 공간적 상관도를 이용한 잡음 제거

웨이브렛 변환 데이터에는 scale에 따라서 경계선에 의한 edge와 잡음에

의한 edge가 존재한다. 그리고, 경계선에 의한 edge는 일반적으로 잡음에

의한 edge보다 큰 값을 나타내며, 잡음에 의한 edge는 scale에 따라서 급

속히 작아진다. 이러한 특징을 이용한 식 (21)의 인접한 scale에서 웨이브

렛 계수들 간의 공간적 상관도는 경계선과 잡음의 판단 기준을 제시한다.

(21)Corr l ( m , n ) =
l - 1

i = 0
D ( m + i , n ) , n = 1, 2 , . . .N

- 8 -



여기서, D ( m , n )은 웨이브렛 변환 데이터를 의미하고, m 은 scale

index , n 은 translation index이며, l <M - m + 1 , M 은 scale의 총수이

다. 일반적으로 l = 2를 선택하여 인접한 두 scale에서 웨이브렛 변환 데

이터의 상관도를 계산하며, 식 (21)의 공간적 상관함수 Corr l ( m , n )는 잡

음을 억제하면서, 경계선의 중요한 특징을 강조시킨다.

SSNF 알고리즘은 우선, 모든 웨이브렛 scale m 에 대해 상관함수

Corr 2 ( m , n )를 계산한 뒤, { D ( m , n ) }과 { Corr 2 ( m , n ) }의 파워를

공식화하여, 식 (22)의 새로운 상관함수 { N e w Corr 2 ( m , n ) }를 얻는다.

(22)N e w Corr 2 ( m , n ) = Corr 2 ( m , n ) P D ( m ) / P Corr ( m )

여기서, P Corr ( m ) =
n

Corr 2 ( m , n ) 2 , PD ( m ) =
n

D ( m , n ) 2 이다.

그리고, 만약 |N ew Corr 2 ( m , n ) | |D ( m , n ) |이면, 그 점을 edge로서

판단한다. 그러나, fine scale에서 잡음은 경계선에 의한 edge를 제외하고는

가장 큰 계수값을 나타내므로, |D ( m , n ) |와 |N ew Corr 2 ( m , n ) |의 비

교에서 상당히 많은 잡음이 edge로서 인식된다.

(23)|N ew Corr 2 ( m , n ) | ( m ) |D ( m , n ) |

이러한 문제를 해결하기 위해, NSSNF에서는 새로운 파라메타 ( m ) 를

도입하여, 식 (23)을 만족할 때 그 점을 edge로서 인식하고, |D ( m , n ) |의

데이터를 여과된 데이터 D n ew ( m , n )에 대치한다.

위와 같은 연산 과정은 m 번째 웨이브렛 scale에서 D ( m , n )의 파워가

어떤 reference 잡음의 파워와 거의 동등할 때까지 반복한다.

최종적으로, 어떤 웨이브렛 scale에서 벡터 D n e w ( m , n )를 얻고, 이것을

이용하여 신호를 복원한다.
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여기서, 잡음이 화이트 가우시안이라고 가정하여, reference 잡음의 파워

를 추정한다.

PS / N 은 수열 S (N , 0 , 2 ) 에 대해서 의 점근적인 추정치이며, 신

호의 edge로서 인정되는 K 지점이 구해졌다고 가정할 때, D ' ( m , n )은

D ( m , n )에서 구해지지 않은 지점들을 의미한다.

만약, D ' ( m , n )이 잡음에 의해 생성되었다면, PD ' ( m ) / (N - K ) 은

2
m 의 점근적인 추정치이며, (N - K ) 2

m 은 reference 잡음의 파워로서

사용된다.

(24)D ' ( m , n ) = D s ' ( m , n ) + D n ' ( m , n )

(25)

P D ' ( m ) = (N - K ) E {D ' ( m , n ) 2 }

= (N - K ) E {D s ' ( m , n ) 2

+ D n ' ( m , n ) 2 + 2 D s ' ( m , n ) D n ' ( m , n )}

= (N - K ) E {D s ' ( m , n ) 2 }+ (N - K ) 2
m

실제로, D ' ( m , n )은 식 (24)와 같이 D s ' ( m , n )과 D n ' ( m , n )의 합이

다. 여기서, D s ' ( m , n )은 추정되는 원신호 성분의 웨이브렛 변환 데이터

이며, D n ' ( m , n )은 잡음의 웨이브렛 변환 데이터를 의미한다.

그리고, D ' ( m , n )의 파워는 식 (25)로 정의되고, 식의 전반부는 K 지

점으로 구해지지 않은 원신호 성분이며, scale에 따라 증가한다. 그러나, 추

정되는 잡음 성분인 식의 후반부는 scale에 따라 감소한다. 따라서, fine

scale에서는 2
m 이 크게 나타나며, coar se scale에서는 E {D s ' ( m , n ) 2 }이

크게 나타난다.
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3 .3 표준편차 의 추정

잡음은 fine scale에서 민감하게 나타나므로, 는 첫 번째 두 개의 scale

로부터 추정된다.

만약, |N ew Corr 2 ( 1, n ) | ( 1) |D ( 1, n ) |이면, D ( 1, n )의 데이터를

0으로 reset하고, D ( 1, n )의 나머지 데이터를 D ( 1, n )로 대치한다. 이때

K 지점들이 완전히 제거됐다면, D ( 1, n )는 잡음에 의해 생성된 것으로

추정된다.

(26)= P D ( 1) / (N - K ) / g 0
n

그러므로, = 1 / g 0
n 와

2
1의 점근적 추정치 P D ( 1) / (N - K )로

부터 식 (26)의 추정된 표준편차를 얻는다.

3 .4 T hres hold에 기초한 잡음 제거

T hreshold에 기초한 방법들은 잡음 제거에 효과적이며, 알고리즘이 매우

간단하다.

가우시안 잡음이 중첩된 noisy 신호를 웨이브렛 변환하여 웨이브렛 계수

w를 얻은 뒤, 각 scale m 에서 hard- threshold 또는 soft - threshold를 적

용한다. 그리고, 웨이브렛 영역에서 잡음이 제거된 데이터를 original 영역

으로 역변환하여, 추정된 신호를 얻는다.

OWT에서, Donoho는 soft - threshold를 적용하였으며, 식 (27)과 같다.

(27)t ( w ) = sg n ( w ) ( | w | - t ) +

여기서, t = 2 log N 이고, N 은 신호의 길이이다.
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그러나, 본 논문에서는 식 (28)의 hard- threshold를 적용한 UDWT 방법

을 채택하였다.

(28)w ( m , n ) = {
w ( m , n ) , |w ( m , n ) | > t ( m )

0 , |w ( m , n ) | t ( m )

여기서, t ( m ) = c m이며, i.i.d.(independent and identically distributed)

가우시안 잡음 S w (N , 0 , 2 )에 대해서, t = , 2 , 3 , 가 잡음의 68.26%,

95.44%, 99.74% 를 제거하므로, 3∼4사이의 c값을 사용하였다.

- 12 -



제 4장 임 펄 스 잡 음 제 거 알 고 리 즘

Spline 함수의 우수한 규칙적인 특성과 수렴 비율, 국부성과 탄력성, 그

리고 컴퓨터 실행에서의 간소성, basic w avelet의 부드러움과 대칭성에서

뛰어난 기하학적인 특성과 수학적 특성들 때문에 spline에 기초한 MRA는

잡음 제거 알고리즘에 유용하게 사용된다.

같은 차수의 모든 spline 함수 가운데서, B - spline과 상응하는 B -웨이브

렛은 모두 선형위상필터로 귀착하는 특성을 갖고, 3보다 더 큰 차수의 B -

웨이브렛은 최적의 시간-주파수 창을 가진다.8 )

4 .1 웨이브렛 분해

잡음이 존재하는 수열 {r ( tk ) }는 spline 공간상에서 처리되기 위해, 식

(29)의 콘볼루션에 의해 spline 공간상에 mapping된다. 그리고, spline과 웨

이브렛 계수는 식 (30)과 식 (31)의 콘볼루션에 의해 각 scale 레벨에 대해

계산되며, 신호에 중첩된 임펄스 잡음을 제거하기 위해 사용된다.

(29){cN
k }= {s n }*{r ( tk ) } ( 2 )

(30){c j
k } = [ {a n }*{c j + 1

k }] ( 2 )

(31){d j
k } = [ {bn }*{c j + 1

k }] ( 2 )

식 (30)과 식 (31)의 가중수열 {a n }과 {bn }은 이론적으로 무한대의 길

이이지만, 이들 수열들은 대칭성을 갖고 지수적으로 감쇠하므로, 실행에서

알맞게 절단되어 사용된다.
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4 .2 잡음 제거 알고리즘

각 scale 레벨에서 임펄스 잡음은 원신호에 비해 상대적으로 큰 웨이브

렛 계수값을 가지므로, 본 논문에서는 잡음의 spline 계수를 FFT에 기초한

계수 교체 알고리즘을 사용하여 대치하였다.9 )

이러한 접근에 앞서, 잡음의 임계치는 계수 수열이 전체적으로 일정하게

존재하지 않으므로, 더 작은 부분으로 분할된 국부 임계치를 적용하였다.

임계치는 3 4 사이의 값을 사용하여, 각 부분에서의 임계치를 계산하

고, 임계치를 초과한 계수 값들의 index를 제외한 편차를 다시 계산하여,

원신호와 임펄스 잡음을 최대한 분리할 수 있도록 하였다.

일반적으로 임펄스 잡음과 신호의 edge 성분은 웨이브렛 계수에서 특성

이 잘 나타나고, 같은 index k와 scale 레벨 j 에서 spline과 웨이브렛 계

수는 일치한다. 그러므로, 잡음이 존재하는 웨이브렛 계수의 index는

spline 계수에서 잡음을 제거하기 위해 사용된다.

최종적으로 구해진 임계치와 웨이브렛 계수를 비교하여, 잡음으로 인식

되는 웨이브렛 계수를 0으로 reset하며, 같은 index의 spline 계수는 FFT

에 기초한 계수 교체 알고리즘을 사용하여 대치한다. 또한, 임펄스 잡음과

원신호의 edge 성분은 광대역에서 존재하므로, FFT에 기초한 계수 교체

알고리즘에 의해 생성된 계수들은 더 낮은 저주파 대역에서 임펄스 잡음을

쉽게 검출 할 수 있도록 한다.

FFT에 기초한 계수 교체는 그림 3의 처리 과정을 따른다.

우선, 임펄스 잡음으로 가정되는 M개 데이터의 index 값을 새로운 수열

S 로 대치한 후, 이것의 푸리에 변환을 구한다.

구해진 푸리에 변환 데이터로부터 더 낮은 scale에서 임펄스 잡음 검출

을 용이하게 하기 위해, 고주파 영향을 비례적으로 증가시킨 새로운 주파

수 w를 구한다.

이러한 새로운 주파수 w로부터 잡음의 영향을 받지 않는 계수의 model

f 1 , f 2를 구한다.
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Fig. 3. FFT -based coefficient replacement algorithm.

그리고, 잡음이 없는 M개의 새로운 수열 S 를 구하여, norm 내부의 값

이 최소가 되는 독립 변수인 가중치를 구함으로써 잡음으로 가정되는

index의 계수는 새로운 계수 S 로 대치된다.

웨이브렛을 이용한 여러 가지 잡음 제거 알고리즘에서 가우시안 잡음과

원신호의 edge 성분은 웨이브렛 계수와 임계값을 사용해 분리되며, 임펄스

잡음과 원신호의 edge 성분은 웨이브렛에 의한 신호의 slope를 이용해 간

단하게 분리된다.
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4 .3 웨이브렛 복원

임펄스 잡음이 섞인 계수는 잡음 제거 과정을 거친 후, 추정된 계수

{c j
k }와 {d j

k }로 교체된다.

그리고, fine scale의 spline 계수는 추정된 계수와 식 (32)의 두 scale 사

이의 관계로부터 구해진다.

(32){c j
k }= {p n }*{c j - 1

k } ( 2 )
+ {q n }*{d j - 1

k } ( 2 )

여기서, 가중 수열 {p n }과 {q n }은 식 (33)과 식 (34)에 의해 구해진다.

결과적으로 얻어진 추정된 c N
k 는 식 (35)에 의해 복원된 신호를 만든다.

(33)p k = p m , k = {2 - m + 1( m
k ), for 0 k m

0 , otherw ise

(34)qk = q m , k =

( - 1) k

2 m - 1

m

l = 0(
m
l )N 2m ( k + 1 - l ) ,

for 0 k 3m - 2

0 , otherw ise

(35)r ( tk ) = {v n }*{c N
k } ( 2 )

여기서, 수열 {v n }은 m차 B - spline N m ( t ) 를 구하면 된다.
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제 5장 시 뮬 레 이 션 및 결 과

본 논문에서는 성능 평가의 객관적 판단을 위해, 시뮬레이션의 테스트

신호로서 Blocks, Bumps, HeaviSine, 그리고 DT MF 신호를 사용하였다.

신호의 길이는 2048 sample, sample rate는 200[㎑]이며, noisy 신호는

AWGN 환경에 대해서, 원신호에 SNR 8[㏈]의 가우시안 잡음을 중첩하였

다. 그리고, 임펄스 잡음 환경에 대해서는 4 sample의 지속시간과 각기 다

른 크기와 부호를 갖는 임펄스 잡음을 동일한 시간에 원신호에 중첩하였

다.

5 .1 가우시안 잡음 제거

본 논문에서는 가우시안 잡음에 대해서, 기존의 SSNF 방법과 새로운 파

라메타를 추가한 NSSNF 방법, 그리고 soft - threshold를 적용한 OWT와

hard- threshold를 적용한 UDWT로 시뮬레이션 하였다.

그림 4에서 그림 7은 각각 Blocks과 Bumps 그리고, HeaviSine과

DT MF number 7에 대한 시뮬레이션 결과이다.

각각의 그림에서 그림 (a)는 원신호이며, 그림 (b )는 SNR 8[㏈]의 가우

시안 잡음이 중첩된 noisy 신호이다. 그리고, 그림 (c)는 SSNF , 그림 (d)는

NSSNF , 그림 (e)는 OWT , 그림 (f)는 UDWT 방법에 의해 잡음을 제거한

뒤 복원한 신호이다. 그림배치로부터 SSNF와 NSSNF , OWT와 UDWT의

개선 효과를 비교하여, 본 논문에서 사용된 방법들의 우수성을 나타내었다.

그리고, 그림 8은 각각의 테스트 신호에 대해서, noisy 신호의 SNR에 대

한 SNR_G(처리 후 SNR과 처리 전 SNR의 차)이다. 비교를 위해 모든 방

법들에 대한 개선 효과를 함께 나타내었으며, open type은 기존의 방법들

이고, solid type은 새로운 방법들이다.
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Fig . 4. Blocks signal.
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Fig . 5. Bumps signal.
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Fig . 6. HeaviSine signal.
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Fig . 7. DT MF signal.
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(a ) Blocks (b) Bumps

(c) HeaviSine (d) DT MF

Fig . 8. SNR_G of signal for each methods .
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T able 1. SNR_G for SNR 8[㏈].

unit : [dB]

SNR 8[㏈]의 noisy 신호에 대한 시뮬레이션 결과는 표 1과 같다. 표 1에

서 NSSNF 방법과 UDWT 방법은 모든 테스트 신호에 대해서 기존의 방

법들보다 각각 우수한 개선 효과를 나타내었다.

위의 시뮬레이션 결과로부터 공간적 상관도를 이용한 잡음 제거 방법에

서 NSSNF 방법이 SSNF 방법보다 같거나 우수한 특성을 나타내었으며,

본 논문에서 사용한 파라메타 계수 벡터에 의해서는 낮은 SNR 영역에서

더 큰 개선 효과를 얻었다. 그리고, threshold에 기초한 방법에서는 UDWT

방법이 OWT 방법에 비해 시각적으로 유연할 뿐만 아니라 잡음 제거 효

과가 우수하였다.

결과적으로, OWT에 의한 방법은 down- sampling과 up- sampling에 의

해 시각적으로 유연하지 못한 형태를 나타낸다. 그리고, 공간적 상관도를

이용한 방법들은 시각적으로 좀 더 유연하면서 edge 성분들을 잘 검출하

고 있으나, 여전히 많은 잡음을 포함하고 있다.

공간적 상관도를 이용한 방법과 OWT의 비교에서, OWT는 낮은 SNR

영역에서는 공간적 상관도를 이용한 방법들보다 더 큰 잡음 제거 효과를

나타내지만, 높은 SNR 영역으로 갈수록 개선 효과가 현저히 저하하였다.

그리고, UDWT에 의한 방법은 AWGN 환경의 모든 테스트 신호에 대해서

다른 방법들에 비해, 가장 우수한 SNR 이득을 나타내었다.
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5 .2 임펄스 잡음 제거

본 논문에서는 임펄스 잡음에 대해서, B - w avelet에 기초한 알고리즘을

사용하였으며, 잡음 제거 과정에서 FFT에 기초한 계수 교체 알고리즘과

웨이브렛에 의한 신호의 slope를 이용하였다.

다음의 그림 9는 원신호에 중첩된 임펄스 잡음이다. Peak- to- peak가 5의

크기를 갖는 각각의 테스트 신호에 대해서, 임펄스 잡음은 - 5에서 +6까지

의 크기를 갖도록 하였다.

Fig . 9. Impulse noise.

림 10에서 그림 13은 각각 Blocks과 Bumps 그리고, HeaviSine과

DT MF number 7에 대한 시뮬레이션 결과이다.

각각의 그림에서 그림 (a )는 원신호이며, 그림 (b )는 그림 9의 임펄스 잡

음이 원신호에 중첩된 noisy 신호이다. 그리고, 그림 (c)는 본 논문의 알고

리즘에 의해 임펄스 잡음을 제거한 뒤 복원한 신호이다. 그림 (d)는 원신

호와 복원된 신호 사이의 오차 신호이며, 잡음 제거 효과를 시각적으로 판

단하기 위해 그림 9의 임펄스 잡음과 같은 scale로 나타내었다.
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(a) T rue Blocks (b) Noisy Blocks

(c) Recovered Blocks (d) Error value

Fig . 10. Blocks signal.
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(a) T rue Bumps (b) Noisy Bumps

c) Recovered Bumps (d) Error value

Fig . 11. Bumps signal.
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(a) T rue HeaviSine (b ) Noisy HeaviSine

(c) Recovered HeaviSine (d) Error value

Fig . 12. HeaviSine signal.
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(a ) T rue DT MF (b) Noisy DT MF

(c) Recovered DT MF (d) Error value

Fig . 13. DT MF signal.
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임펄스 잡음에 대한 시뮬레이션 결과로부터, Blocks 신호에 대한 그림

10의 (c)에서 신호의 edge 성분과 임펄스 잡음은 우수하게 분리·검출되

어, 본 논문에서 제안된 알고리즘의 타당성을 입증하고 있으며, 그림 10의

(d)에서 임펄스 잡음의 진폭은 평균 35.3478[㏈] 감소되었다.

그리고, Bumps 신호에 대한 그림 11의 (c)로부터 복원된 신호는 대부분

의 임펄스 잡음이 제거되었으며, 그림 11의 (d)에서 임펄스 잡음의 진폭은

평균 39.6534[㏈] 감소되었다.

HeaviSine 신호에 대한 그림 12의 (c)로부터 신호의 edge 성분과 임펄스

잡음은 우수하게 분리·검출되었으며, 그림 11의 (d)에서 임펄스 잡음의

진폭은 평균 38.1992[㏈] 감소되었다.

그리고, DT MF number 7에 대한 그림 13의 (d)에서 임펄스 잡음의 진폭

은 평균 33.6290[㏈] 감소되었다.

결과적으로, 모든 테스트 신호에 대해서 임펄스 잡음의 진폭은 전체적으

로 36.7073[㏈] 감소하였으며, 그림 10과 그림 12의 테스트 신호에 존재하

는 신호의 edge 성분과 임펄스 잡음은 본 논문에서 제안된 알고리즘에 의

해 분리·검출되어 edge 성분만 복원되는 우수한 개선 효과를 나타내었다.
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본 논문에서는 가우시안과 임펄스 잡음 환경에서 웨이브렛을 이용한 새

로운 잡음 제거 방법을 제시하여, 기존의 방법과 비교 분석하였다.

가우시안 잡음 제거 방법은 새로운 파라메타 계수를 적용한 NSSNF와

hard- threshold를 적용한 UDWT를 사용하였다. 공간적 상관도를 이용한

NSSNF 방법은 reference 잡음의 파워와 original 잡음의 표준편차를 추정

하고, 새로운 파라메타 ( m ) 를 도입하여 융통성있는 SNR 이득 특성을

얻었으며, 본 논문에서 사용한 파라메타 계수 값에 의해서는 기존의 SSNF

방법에 비해 항상 우수한 SNR 이득 특성을 얻었다. 그리고, threshold에

기초한 UDWT 방법에서는 hard- threshold를 적용하여, 기존의 OWT 방법

에 비해 항상 우수한 SNR 이득 특성을 얻었으며, 알고리즘이 간단하고,

AWGN 환경에서 다른 방법들과 비교하여 가장 우수한 잡음 제거 효과를

나타내었다.

그리고, 임펄스 잡음 제거 방법은 B - w avelet을 사용하였고, 잡음 제거

과정에서 FFT에 기초한 계수 교체 알고리즘과 웨이브렛에 의한 신호

slope를 이용하였다. 시뮬레이션 결과, 임펄스 잡음의 진폭은 전체적으로

36.7073[㏈] 감소하였으며, 신호의 edge 성분과 임펄스 잡음을 분리·검출

하여 신호의 왜곡을 최소화하였다.

따라서, 본 논문에서 사용된 잡음 제거 방법들은 서로 다른 잡음 환경에

서 우수한 성능을 나타내므로, 이러한 알고리즘을 종속접속하면 복합 잡음

환경에서도 우수한 잡음 제거 효과가 있으리라 사료된다.
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