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SAR 영상에서 웨이블렛 변환을 이용한 스펙클 잡음제거 방법

1)임동훈*

Speckle Noise Reduction in SAR Images

using Wavelet Transform

Dong Hoon Lim*

요 약

SAR 영상은 스펙클 잡음의 승법(multiplicative) 특성으로 인하여 영상 분석하는데 많은 어려움이 있다.

본 논문에서는 웨이블렛 변환을 사용하여 SAR 영상의 스펙클 잡음을 제거하고자 한다. 이를 위해 잡음영상에

대해 로그를 취해 얻은 가법(additive) 잡음 영상에서 웨이블렛 분해 한 후 잡음 성분을 제거하고 원영상을 얻

기 위해 지수형태를 취한다. 웨이블렛 변환에서 임계치 처리는 소프트 임계법을 사용하고 VisuShrink,

SureShrink, BayesShrink 그리고 수정된 BayesShrink 방법으로 임계값을 선택한다. 영상실험을 통하여 이

들 임계값 선택 방법들 간의 비교는 수정된 BayesShrink 방법이 다른 방법들보다 좋은 영상의 질을 유지하고

있으며 또한 PSNR 면에서 좋은 잡음제거 성능을 갖고 있음을 알 수 있었다.

Abstract

It is difficult to analyse images because of multiplicative characteristics of speckle noises in

SAR images. In this paper, wavelet transform is proposed for restoring SAR images corrupted

by speckle noise. The multiplicative noise is transformed into a form of additive noise and then

the additive noise is denoised using wavelet thresholding selections such as VisuShrink,

SureShrink, BayesShrink and modified BayesShrink. Experimental results on several test images

show that the modified BayesShrink yields significantly superior image quality and better Peak

Signal to Noise Ratio(PSNR)
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I. 서 론

SAR (Synthetic Aperture Radar)영상은 위성 또는

항공기로부터 관심 있는 표적에 전자기파(microwave)를

발사하여 그 표적으로부터 반사된 신호를 이용하여 얻는 영

상으로 일반적인 광학센서와는 달리 주야간이나 악천후에

관계없이 전천후 영상정보를 획득할 수 있는 능동센서

(active sensor)에 의해 얻어진 레이더 영상을 말한다[1].

SAR 위성은 전천후 위성으로 어두운 밤이건, 구름이 끼

건, 심지어 비가 오더라도 지상 관측이 가능하므로 군사 분

야는 물론 농업, 기상, 환경 등 다양한 분야에 활용되고 있

다. 그러나 SAR 영상은 스펙클 잡음(speckle noise)으로

인해 영상 분석하는데 많은 어려움이 있다. 스펙클 잡음이란

잡음이 음 지수분포(Negative exponential distribution)

혹은 레일리 분포 (Rayleigh distribution)의 형태를 갖고

있으며 승법(multiplicative) 잡음 특성을 갖고 있다.

본 논문에서는 SAR 영상에서 흔히 존재하는 스펙클 잡음

을 웨이블렛 변환을 사용하여 제거하는 방법에 대해 논의하

고자 한다. 영상에서 에지(edge)를 보존하면서 잡음을 제거

하는 일은 쉽지 않다[2][3][4]. 본 논문에서는 영상에서 승

법 잡음을 가법(additive) 잡음으로 변환하기 위해 로그를

취한다음 웨이블렛 분해한다. 여기서는 2 단계 분해를 한 다음

소프트 임계치 처리법(soft thresholding)으로 임계치 처리한다.

임계값은기존의 VisuShrink, SureShrink, BayesShrink 방법

과BayesShrink 방법으로부터수정된새로운 BayesShrink 방

법을 선택하고 잡음성분 제거 후지수형태를 취하여 영상을 복원

한다.

제 II 장에서는 영상에서 일반적인 이산 웨이블렛 변환과 임

계값 선택 방법인 기존의 VisuShrink 과 SureShrink 방법

에 대해 논의하고 제 III 장에서는 BayesShrink에 기초한

수정된 BayesShrink 방법에 대해 논의한다. 제 IV 장에서는

잡음제거 방법들 간의 영상에서 가시적인 비교와 PSNR 척도

하에서 정량적인 잡음제거 성능을 비교하고제 V 장에서 결론

을 맺는다.

II. 웨이블렛 변환을 이용한 잡음제거

2.1 이산 웨이블렛 변환

웨이블렛 변환은 퓨리에 변환과 같이 기저함수(basis

function)들의 집합으로 신호를 분해하여 표현하는 하나의

방법이다. 웨이블렛 변환은 시간과 주파수에 따라 다른 크

기의 윈도우를 사용함으로 짧은 시간 안에 발생하는 잡음과

같은 고주파수를 검출할 수 있다[5]. 을 mother

wavelet라 하면 웨이블렛  는 다음과 같이 

을 확대(또는 축소)시키고 이동시킴으로서 얻어진 함수들의

집합이다.

    
 

  ,

여기서 는 스케일을 조정하는 성분이고 는 시간 축을 따

라 이동하는 성분이다. 임의의 신호 는 다음과 같이 웨

이블렛  과 웨이블렛 계수 들의 선형결합으로 표

현된다.

 


  .

웨이블렛을이용한다해상도분석(multi-resolution analysis)[6]는

다음과같이신호   에저역통과필터(low-pass filter)

와 고역 통과 필터(high-pass filter)를 각각 적용하면 근사 신호

(approximation signal)와상세신호(detail signal)로분해된다.

  


    

  


    ,

여기서 ∙ ∙는각각저역통과필터와고역통과필

터이고    는 단계에서 각각 근사 신호와 상세

신호를 나타낸다.

신호가 분해된서브밴드에서 다시 역 저역통과 필터(inverse

low-pass filter)와 역 고역 통과필터(inverse high-pass

filter)를 적용하여합성하면이전신호가얻어진다.

   


  


  

여기서 ∙∙는 각각 역 저역통과 필터와 역 고
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역 통과필터이다.

그림 1은 2차원 영상에 대해 1 단계 웨이블렛 분해(wavelet

decomposition)과정을 보여주고 있다. 영상의 가로 방향

(rows) 데이터에 대해 저역 통과 필터와 고역 통과 필터를 적

용한 후 결과에 대해 데이터의 1/2만 취하는 다운 샘플링

(down sampling)과정을 거친 후 다시 세로 방향(columns)

에 대해 각각의 필터를 적용하여 다운 샘플링을 하면 4개의

주파수 대역(LL, LH, HL, HH)이 얻어진다. 여기서 LL은

저주파 서브 밴드 (low frequency subband)이고 LH은 수

평방향, HL은 수직방향, 그리고 HH은 대각선 방향의 고주

파 서브 밴드이다. 그 중 HH는 다음 단계의 입력으로 들어

가 같은 방법으로 분해과정을 반복한다.
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그림1. 1 단계웨이블렛분해
Fig 1. 1-level Wavelet decomposition

위 그림에서 H와 G는 각각 저역 통과 필터와 고역 통과

필터를 나타내고 는 영상의 가로와 세로에 대해 다운

샘플링을 나타내고 있다.

그림 2는 2차원 영상에 대해 1 단계 웨이블렛 복원

(wavelet reconstruction)과정을 보여주고 있다. 그림

1의 웨이블렛 분해과정을 거쳐 영상이 분해된 각 서브밴드

에서 데이터의 2배를 취하는 업 샘플링(up sampling)과정

을 거친 후 역 저역 통과 필터와 역 고역 통과 필터를 적용

한 후 합성하여 원래의 영상을 얻는다.
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그림 2. 1 단계웨이블렛복원
Fig 2. 1-level Wavelet reconstruction

그림에서 H와 G는 각각 역 저역 통과 필터와 역 고역 통

과 필터를 나타내고 는 영상의 가로와 세로에 대한 업

샘플링을 나타내고 있다.

그림 3은 실제 Lena 영상에 대해 웨이블렛 1 단계 분해와

2 단계 분해한 형태를 보여주는 예이다.

(a)

(b) (c)

그림 3. (a) Lena 영상 (b) 1 단계분해 (c) 2 단계분해

Fig 3. (a) Lena image (b) 1-level Wavelet decomposition
(c) 2-level Wavelet decomposition

위 그림에서 원 영상을 1 단계 웨이블렛 변환하면 그림 3

(b)과 같이 4개의 서브밴드가 생성된다. 그리고 다시 저주

파 서브밴드만 2 단계 웨이블렛 변환을 수행하면 그림 3

(c)과 같이 7개의 서브밴드가 얻어진다.

2.2 웨이블렛 잡음제거

잡음을 제거하는데 사용되는 웨이블렛 임계치 처리

(wavelet thresholding)에는 크게 하드 임계치 처리(hard

thresholding)와 소프트 임계치 처리(soft thresholding)

가 있다. 하드 임계치 처리는 다음과 같다[7].

    for    

여기서 는 웨이블렛 계수이고 는 임계값이다. 위의

에 대한 그림은 다음과 같다.
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t

-t

t

-t

그림 4. 하드임계치
Fig 4. Hard thresholding

그림 4에서 임계치 부근에서 값이 급격하게 변하게 되므

로 데이터의 손실을 가져올 수 있다. 따라서 다음과 같은

소프트 임계치를 많이 사용한다.

   max   

위의 에 대한 그림은 다음과 같다.

t

-t

t

-t

그림 5. 소프트임계치
Fig 4. Soft thresholding

그림 5에서 보면 절대값이 임계값 t 보다 큰 웨이블렛 계

수들은 축소(shrink)되고 있음을 알 수 있다.

VisuShrink[7]은 임계치를 결정하는데 Universal 임계

치를 적용함으로서 얻어진 방법이다. VisuShrink는 다음

과 같이 잡음의 표준편차에 비례한다.

   log

여기서 는 잡음분산이고 은 영상에서 픽셀의 수이

다. 추정은 다음과 같이 중앙값 절대편차(median absolute

deviation, MAD)에 의해 얻어진다.

 

      
    

여기서  는 웨이블렛 변환에서 상세신호에 해당된다.

SureShrink[8]은 서브밴드 어답티브(subband adaptive)

한 방법이다. SureShrink는 각각의 서브밴드에서 Risk




   의 불편추정치(unbiased estimate)인

SURE(Stein's unbiased estimator risk)로부터 얻어진다.

  


 

  ≤ 
  

 

min  


따라서 임계값은 을 최소화함으로서 다음과

같이 얻어진다.

  argmin  .

III. 수정된 BayesShrink에 기초한

잡음제거

스펙클 잡음 영상에서 잡음을 제거하기 위해 그림 6과 같

이 먼저 로그를 취한 다음 웨이블렛 분해한다. 그리고

BayesShrink[9]에 기초한 새로운 방법으로 잡음을 제거하

고 원 영상을 얻기위해 지수를 취하여 영상을 복원한다.

Speckled image

Logarithm of the image

Wavelet Decomposition

Wavelet Thresholding
Threshold Selection

Wavelet Reconstruction

Exponential of the image

Denoised image

Speckled image

Logarithm of the image

Wavelet Decomposition

Wavelet Thresholding
Threshold Selection

Wavelet Reconstruction

Exponential of the image

Denoised image

그림 6. 잡음제거를위한제안된방법에대한간략도
Fig 6. Block diagram of proposed procedure for noise

denoising

BayesShrink에서 서브밴드의 웨이블렛 계수들은 다음과

같이 GGD(Generalized Gaussian Distribution) 분포를

갖는다는 가정한다.
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    exp 


여기서  
 




  





이고

 


,

 


∞


   이다. ｣

그리고 는 표준편차이고 는 shape 모수이다.

BayesShrink은 다음의 Bayesian Risk으로부터 얻어진다.

      


따라서임계값은 을최소화함으로서다음과같이얻어진다.

  argmin .

위의 에 대한 closed form은 존재하지 않는다. 따라서

근사적으로 다음의 식이 사용된다.

  


max  


··················· (3.1)

여기서 

은 서브밴드 분산이다.

지금까지 논의된 BayesShrink 방법은 서브 밴드의 크기

와 몇 번에 걸쳐 웨이블렛 분해를 했는지에 대해 고려하지

않았다. 우리는 BayesShrink 방법의 (3.1)식에 대한 수정

된 다음의 형태를 생각한다.

  


·········································· (3.2)

여기서  log 이다. 그리고 는 번째 웨이

블렛 분해에서 서브밴드의 크기이고 는 웨이블렛 분해의

수이다.

(3.2)식의 수정된 BayesShrink 방법은 (3.1)식과 비교

하여 웨이블렛 분해할 때 마다 서브밴드의 크기와 최대 웨

이블렛 분해의 수를 반영하여 잡음을 제거하였다.

IV. 실험결과 및 논의사항

본 장에서는 영상실험을 통하여 VisuShrink, SureShrink,

BayesShrink, 수정된 BayesShrink 임계값 방법 간에 잡음

제거 성능을 비교하고자 한다.

영상실험에 사용할 영상은 256×256 크기의 경마장 영상과

전남 고흥군 영상이다. 스펙클 잡음영상은 다음과 같은 원

영상에 승법적으로 취해진 모델로부터 얻어진다.

Y = X + n*X

여기서X는원영상, n은평균0과분산 인균일(Uniform)

분포로부터얻어진잡음이고Y는잡음영상이다[10].

그림 7은 경마장 영상에 균일 분포의 분산 이 0.05와

0.10인 경우의 스펙클 잡음영상을 보여준다.

(a) (b)

(c)

그림 7. 경마장영상 (a)원 영상, (b)   인잡음영상,

(c)   인잡음영상

Fig 7. Horse track image (a) origianl image

(b) noisy image corrupted by   

(c) noisy image corrupted by   

그림 8은 고흥군 영상에 분산 이 0.05와 0.10인 경우

의 스펙클 잡음영상을 보여준다.
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(a) (b)

(c)

그림 8. 고흥영상 (a) 원 영상, (b)  인잡음영상,

(c)  인잡음영상

Fig 8. GoHung image (a) origianl image

(b) noisy image corrupted by  

(c) noisy image corrupted by   

그림9는그림7(b)에 VisuShrink, SureShrink, BayesShrink,

수정된BayesShrink임계값선택방법을적용하여잡음이제거된결

과영상들이다.

(a) (b)

(c) (d)

그림 9. 임계값선택방법을그림 7
(b)에 적용하여얻은결과영상 (a) VisuShrink (b) SureShrink

(c) BayesShrink (d) 수정된 BayesShrink

Fig 9. Result image obtained by applying thresholding
methods to Fig 7(b)

(a) VisuShrink (b) SureShrink
(c) BayesShrink (d) Modified BayesShrink

참고로, 임계값 선택방법을 그림 7(c)에 적용했을 때 결과

는 그림 7(b)에 비해 전반적으로 잡음이 약간 더 포함되어

있는 것을 제외하고는 똑 같은 결과를 얻을 수 있었다.

그림 10은그림 8(c)에 VisuShrink, SureShrink, BayesShrink,

수정된BayesShrink임계값선택방법을적용하여얻은결과영상들이다.

(a) (b)

(c) (d)

그림 10. 임계값선택방법을그림8(c)에적용하여얻은결과영상
(a) VisuShrink (b) SureShrink

(c) BayesShrink (d) 수정된 BayesShrink

Fig 10. Result image obtained by applying thresholding
methods to Fig 8(c)

(a) VisuShrink (b) SureShrink
(c) BayesShrink (d) Modified BayesShrink

참고로, 임계값 선택방법을 그림 8(b)에 적용했을 때 결과

는 그림 8(c)에 비해 전반적으로 잡음이 약간 덜 포함되어

있는 것을 제외하고는 똑 같은 결과를 얻을 수 있었다.

그림 9와 10으로부터 VisuShrink 방법은 잡음은 제거되

나 과도하게 영상을 스무딩함으로서 블러링한 결과를 낳고

SureShrink 방법은 VisuShrink 방법과 비슷한 결과를 보

여주고 있다. 수정된 BayesShrink 방법은 BayesShrink방

법과 비슷한 결과를 보여주고 있으나 VisuShrink 방법과
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SureShrink 방법보다화질이개선된영상을보여주고있다.

웨이블렛 임계값 선택 방법들 간의 정량적인 비교는 다음

과 같이 정의되는 신호 대 잡음비(PSNR: Peak Signal to

Noise Ratio)를 가지고 측정한다.

PSNR  log MSE


dB

여기서 MSE는 평균제곱오차 (mean square error)이다.

그림 7과 8에 있는 SAR 영상에 대해 웨이블렛 임계값

선택 방법들에 대한 PSNR값은 표 1과 같다.

표 1. 여러가지잡음제거된영상들에대한PSNR 값
Table 1. PSNR values of different denoised test images

Image
Noise

variance

Threshold Selections

Visu

Shrink

SURE

Shrink

Bayes

Shrink

수정된

Bayes

Shrink

Horse

Track
0.05 21.099 21.069 24.222 24.422

0.10 20.776 20.812 21.968 22.418

GoHung 0.05 26.043 25.971 27.168 27.403

0.10 25.216 25.201 25.546 25.611

위 표로부터 VisuShrink 방법과 SureShrink 방법은

비슷한 PSNR 값을 갖고 있으며 수정된 BayesShrink 방

법은 다른 3가지 방법들보다 분산 0.05와 0.10에 대해 가

장 좋은 PSNR값을 갖고 있음을 알 수 있다.

V. 결론

본 논문에서는 SAR 영상에서 존재하는 스펙클 잡음을 제

거하는데 효과적인 웨이블렛 변환을 사용하는 방법에 대해 논

의하였다. 이를 위해 승법 잡음을 가법 잡음으로 변환하기 위

해 로그를 취한다음 웨이블렛 분해한 후 소프트 임계처리법

(soft thresholding)을 사용하여 VisuShrink, SureShrink,

BayesShrink, 수정된 BayesShrink 방법으로 임계값을 선택

하여잡음을제거하였다.

경마장 영상과 고흥군 영상과 그리고 여러 가지 잡음영상을

가지고 영상실험을 통하여 이들 임계값 선택 방법들 간의

잡음제거 성능을 비교하였다. 영상에서 가시적인 성능비교

는 VisuShrink 방법과 SureShrink 방법이 비슷한 결과를

낳았고 BayesShrink 방법과 수정된BayesShrink 방법 또

한 비슷한 결과를 낳았다. 그리고 PSNR 측도 하에서 정량

적인 비교는 VisuShrink 방법과 SureShrink 방법은 비

슷한 반면에 수정된 BayesShrink 방법은 다른 3가지 방법

보다 분산 0.05와 0.10에 대해 가장 좋은 PSNR값을 갖고

있음을 알 수 있었다.
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