
JKSCI
한국컴퓨터정보학회논문지

Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Vol. 29 No. 10, pp. 21-34, October 2024

https://doi.org/10.9708/jksci.2024.29.10.021

Medical Image Denoising using Wavelet Transform-Based CNN Model

1)Seoyun Jang*,  Dong Hoon Lim**

*Undergraduate graduate, Dept. of Information and Statistics, Gyeongsang National University, Jinju, Korea

**Professor, Dept. of Information and Statistics, RINS, Gyeongsang National University, Jinju, Korea 

[Abstract]

In medical images such as MRI(Magnetic Resonance Imaging) and CT(Computed Tomography) 

images, noise removal has a significant impact on the performance of medical imaging systems. 

Recently, the introduction of deep learning in image processing technology has improved the 

performance of noise removal methods. However, there is a limit to removing only noise while 

preserving details in the image domain. In this paper, we propose a wavelet transform-based 

CNN(Convolutional Neural Network) model, namely the WT-DnCNN(Wavelet Transform-Denoising 

Convolutional Neural Network) model, to improve noise removal performance. This model first removes 

noise by dividing the noisy image into frequency bands using wavelet transform, and then applies the 

existing DnCNN model to the corresponding frequency bands to finally remove noise. In order to 

evaluate the performance of the WT-DnCNN model proposed in this paper, experiments were conducted 

on MRI and CT images damaged by various noises, namely Gaussian noise, Poisson noise, and speckle 

noise. The performance experiment results show that the WT-DnCNN model is superior to the 

traditional filter, i.e., the BM3D(Block-Matching and 3D Filtering) filter, as well as the existing deep 

learning models, DnCNN and CDAE(Convolution Denoising AutoEncoder) model in qualitative 

comparison, and in quantitative comparison, the PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio) and SSIM(Structural 

Similarity Index Measure) values were 36~43 and 0.93~0.98 for MRI images and 38~43 and 0.95~0.98 

for CT images, respectively. In addition, in the comparison of the execution speed of the models, the 

DnCNN model was much less than the BM3D model, but it took a long time due to the addition of 

the wavelet transform in the comparison with the DnCNN model.
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[요   약]

MRI(Magnetic Resonance Imaging) 영상과 CT(Computed Tomography) 영상과 같은 의료영상에서 

잡음제거는 의료영상 시스템의 성능에 중요한 영향을 미친다. 최근 영상처리 기술에 딥러닝(Deep 

Learning)의 도입으로 잡음제거 방법들의 성능이 향상되고 있다. 그러나 영상영역에서 디테일을 보

존하면서 잡음만을 제거하는 것은 한계가 있다. 본 논문에서는 웨이블렛 변환 기반 

CNN(Convolutional Neural Network) 모형, 즉 WT-DnCNN(Wavelet Transform-Denoising Convolutional 

Neural Network) 모형을 통해 잡음제거 성능을 높이고자 한다. 이는 잡음 영상에 웨이블렛 변환을 

사용하여 주파수 대역별로 구분하여 일차적으로 잡음을 제거하고, 해당 주파수 대역에서 기존 

DnCNN 모형을 적용하여 최종적으로 잡음을 제거하고자 한다. 본 논문에서 제안된 WT-DnCNN 

모형의 성능평가를 위해 다양한 잡음, 즉, 가우시안 잡음(Gaussian Noise), 포아송 잡음(Poisson 

Noise) 그리고 스펙클 잡음(Speckle Noise)에 의해 훼손된 MRI 영상과 CT 영상을 대상으로 실험하

였다. 성능 실험 결과, WT-DnCNN 모형은 정성적 비교에서 전통적인 필터 즉, 

BM3D(Block-Matching and 3D Filtering) 필터뿐만 아니라 기존의 딥러닝 모형인 DnCNN, 

CDAE(Convolution Denoising AutoEncoder) 모형보다 우수하고, 정량적 비교에서 PSNR(Peak 

Signal-to-Noise Ratio) 과 SSIM(Structural Similarity Index Measure) 수치는 MRI 영상에서 각각 

36~43과 0.93~0.98, CT 영상에서 각각 38~43과 0.95~0.98 정도로 우수한 결과를 보였다. 또한, 모형

의 실행 속도 비교에서 DnCNN 모형은 BM3D 모형보다는 훨씬 적게 결렸으나 DnCNN 모형과의 

비교에서는 웨이블렛 변환 추가로 인해 오래 걸림을 알 수 있었다. 

▸주제어: 딥러닝, 디노이징 컨볼루션 신경망, 의료영상, 잡음제거, 웨이블렛 변환

I. Introduction

오늘날 MRI(Magnetic Resonance Imaging, 자기공명

영상), CT(Computed Tomography, 컴퓨터 단층촬영)와 

같은 영상진단 장비로부터 얻은 의료영상은 중요한 의료

영상 시스템(Medical Imaging System)의 한 축으로 자리 

잡고 있다. 의료영상 시스템은 의료영상 정보를 디지털 상

태로 획득·저장하고, 판독해 질병을 진단하는 시스템으로 

정확한 진단 결과를 얻기 위해서는 방대한 양의 원시 영상 

데이터를 적합하게 처리, 해석해야 한다. 하지만 데이터를 

디지털화하거나 전송하는 과정에서 잡음(Noise)이 추가되

어 영상의 품질이 저하되는 경우가 발생할 수 있다. 의료

영상에서 관찰되는 잡음은 환자 진단의 정확성에 부정적

인 영향을 끼치기 때문에 오진 확률을 증가시킨다. 따라

서, 의료영상의 정확한 분석과 판독을 위해 효과적인 잡음

제거는 영상복원 분야에서 매우 중요하고 필수적인 처리 

과정이다[1-2].

의료영상에 존재하는 대표적인 잡음에는 가우시안 잡음

(Gaussian Noise), 포아송 잡음(Poisson Noise), 그리고 

스펙클 잡음(Speckle Noise) 등이 있다[3-4]. 영상복원 분

야에서 기존에 흔하게 사용하는 평균 필터(Mean Filter), 

가우시안 필터 (Gaussian Filter), 중앙값 필터(Median 

Filter) 등은 국부적인 필터(Local Filter)로 분류되며, 이

는 잡음을 제거함과 동시에 경계 부근에 흐릿(Blurring) 

현상을 일으키기 때문에 이를 해결하기 위하여 비지역적 

평균(Non-Local Means) 기반의 전역적인 필터(Global 

Filter)가 많이 사용되고 있다. 그중 BM3D 

(Block-Matching and 3D Filtering) 방법은 비지역적 평

균 방법의 확장형으로 픽셀 주변 블록의 구조적인 유사도

에 따라서 가중치를 계산함으로써 영상의 기하학적인 모

양을 최대한 유지하면서 잡음을 제거하는 방법이다[5].

최근, 의료영상 분석의 발전을 가능하게 만든 핵심 요소

는 영상처리 기술에 딥러닝(Deep Learning)의 도입이다. 

현재 잡음제거에 가장 많이 사용되는 딥러닝 모형은 

CNN(Convolution Neural Network)과 AE 

(AutoEncoder, 오토인코더) 모형이다[6-9]. CNN 모형은 

원래 영상인식에 특화된 모형으로 다수의 컨볼루션 층

(Convolution Layer)과 풀링 층(Pooling Layer)을 거쳐 

차원 축소와 영상의 특징을 추출하여 잡음을 제거한다. 그

중 대표적인 DnCNN(Denoising Convolutional Neural 



Medical Image Denoising using Wavelet Transform-Based CNN Model   23

Network) 모형은 잔차 학습(Residual Learning)과 배치 

정규화(Batch Normalization, BN)를 통해 잡음제거 성능

을 향상시켰다. 또한, CDAE(Convolution Denoising 

AutoEncoder) 모형은 CNN과 AE 모형의 강점들을 결합

한 형태로 디테일을 보존하면서 효과적으로 잡음제거를 

위한 좋은 성능을 보인다[10].

영상에서 잡음과 원래 신호를 분리하여 잡음만을 제거

하는 것은 한계가 있기 때문에, 영상을 공간적 영역이 아

닌 주파수 대역(Frequency Domain)으로 분해하여 잡음

을 제거하려는 연구가 이루어져 왔다[11-14]. 웨이블릿 변

환(Wavelet Transform)은 기저 함수들의 집합으로 신호

를 분해하여 표현하는 방법으로, 영상을 다양한 스케일에

서 여러 주파수 대역으로 분해하여 분석할 수 있다. 

본 논문에서는 웨이블렛 변환 기반 CNN 모형, 여기서

는 DnCNN 모형을 통해 잡음제거 성능을 높이고자 한다. 

우리는 이런 모형은 WT-DnCNN 모형이라 부르고, 이는 

잡음 영상에 웨이블렛 변환을 사용하여 잡음과 에지를 주

파수 대역별로 구분하여 일차적으로 잡음을 제거하고, 해

당 주파수 대역에서 기존 DnCNN 모형을 적용하여 최종

적으로 잡음을 제거한다.

본 논문에서 제안된 WT-DnCNN 모형의 성능평가를 위

해 MRI 뇌 영상과 COVID-19 흉부 CT 영상 데이터를 가

지고 여러 잡음 하에서 고전적인 BM3D 방법, 기존 딥러닝

의 CDAE, DnCNN 모형과 비교하였다. 성능 실험에서 비

교척도로서 직접 눈으로 평가하는 정성적인 평가와

PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio), SSIM(Structural 

Similarity Index Measure)을 통한 정량적인 평가, 그리

고 모형의 실행시간을 평가한다[15-16].

본 논문의 주요 기여 포인트(Contribution Points)는 

다음과 같다.

l 기존의 DnCNN 모형은 학습하는 과정에서 영상 내 

디테일한 부분이 손실될 수 있는 문제점이 있다. 이

러한 문제점을 해결하기 위해 웨이블렛 변환 기반 

DnCNN 모형을 제안한다.

l 기존의 DnCNN 모형은 특정 잡음, 즉 가우시안 잡음

만 고려하였으나, 제안된 WT-DnCNN 모형은 의료

영상에 흔히 존재하는 가우시안 잡음 이외의 포아송 

잡음과 스펙클 잠음도 고려하여 여러 잡음 모형 하에

서 좋은 성능을 보임을 제시한다.

l 제안된 WT-DnCNN 모형의 우수성을 입증하기 위해 

다양한 특성을 가진 MRI 영상과 CT 영상을 이용하여 

전통적인 방법과 기존 딥러닝 모형과 성능 비교한다. 

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 제2장에서는 예

비 연구로써 잡음 모형, 웨이블렛 변환 그리고 DnCNN 모

형에 대해 논의하고, 제3장에서는 본 연구와 관련 내용에 

대해 논의하고, 제4장에서는 제안된 WT-DnCNN 모형을 

이용한 잡음제거 방법에 대해 논의한다. 제5장에서는 여러 

영상실험을 통해 모형 평가하고, 제6장에서 결론을 맺는다.

II. Preliminaries

1. Noise Model 

∈와 ∈을 각각 원 영상(Original Image)

과 잡음 영상(Noisy Image)이라 할 때 가우시안 잡음은 

자연 현상이나 전자 장비에서 발생하는 잡음 중 가장 일반

적인 잡음이다. 가우시안 잡음 모형을 수식으로 표현하면 

식 (1)과 같다.

 ×,              (1)

여기서 ∈는 표준정규분포를 갖는 확률변수이고 

는 잡음의 정도를 뜻한다. 그리고 기호 , ×는 행렬의 덧

셈과 상수 의 상수 배(Scalar Multiplication)를 나타낸다.

포아송 잡음은 광학 장치의 광자나 전자 회로의 전자들

이 검출되는 과정에서 발생하는 잡음이다. 잡음 정도가 

인 포아송 잡음 모형을 수식으로 나타내면 식 (2)와 같다.

  ×,            (2)

여기서 는 평균이 인 포아송 분포를 갖는 확률변

수를 나타낸다.

스펙클 잡음은 주로 환자의 조직과 기관의 비균일성으

로 인해 발생한다. 스펙클 잡음 모형을 수식으로 나타내면 

식 (3)과 같다.

 ×,               (3)

여기서 은 평균이 0, 분산이 인 균일 분포(Uniform 

Distribution) 확률변수이고 잡음 정도는 분산 에 의해 

결정된다[17].

2. Wavelet Transform

웨이블렛 변환은 임의의 신호를 웨이블렛으로 정의되는 

함수들로 분해하는 방법이다. 웨이블렛 변환의 기저 함수

를 모 웨이블렛(Mother Wavelet)이라 하며, 모 웨이블렛

의 척도 변환(Scaling) 및 전이(Transition)를 통해 시간 

도메인에 있는 신호가 주파수 영역으로 변환된다. 웨이블

렛 변환을 디지털 영상에 적용하기 위한 이산 웨이블렛 변

환(Discrete Wavelet Transform, DWT)에서 을 시

간 에서 모 웨이블릿 함수라 할 때 웨이블렛    은 

식 (4)와 같이 나타낼 수 있다.
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    
 



   ,        (4)

여기서 는 크기 조정을 담당하는 파라미터(Scale 

Parameter)이고, 는 시간 축을 따라 이동하는 파라미터

(Shift Parameter)이다. 따라서 임의의 신호 는 식 

(5)와 같이 웨이블렛    과 웨이블렛 계수  들의 

선형결합으로 표현할 수 있다.

 
 

    . (5) 

식 (5)의  들은 각각 저역 통과 필터(Low-Pass 

Filter)와 고역 통과 필터(High-Pass Filter)를 거쳐 얻어

진 결괏값으로, 식 (6)과 (7)과 같이 근사 계수

(Approximation)와 상세 계수(Detail Coefficient)로 분

해된다.

      


    ,       (6)

  


    ,       (7)    

여기서   ,   는 단계에서 각각 근사 계수와 상

세 계수를 나타낸다. 이는    에 저역 통과 필터 

∙와 고역 통과 필터 ∙을 각각 적용하여 얻어진다.

역 이산 웨이블렛 변환(Inverse Discrete Wavelet 

Transform, IDWT)은 위 과정의 반대로 분해된 신호의 

서브 밴드에서 다시 역 저역 통과 필터(Inverse 

Low-Pass Filter)와 역 고역 통과 필터(Inverse 

High-Pass Filter)를 적용하여 합성하면 이전 신호로 재

구성할 수 있다. 식 (8)은 분해된  단계에서 신호   

들로부터 이전  단계에서 신호를 합성하는 것을 나타

내고 있다. 

   


   


   ,

(8) 

여기서 ∙, ∙는 각각 역 저역 통과 필터와 역 

고역 통과 필터를 나타낸다[18-20].

3. DnCNN Model

DnCNN 모형은 잡음 영상으로부터 원 영상과의 차이 

영상인 잔차 영상(Residual Image)을 예측하기 위해 설계

된 CNN 모형이다[5]. DnCNN 모형은 Fig. 1과 같이 여러 

개의 컨볼루션 층(Convolution Layer, Conv), 배치 정규

화, 그리고 ReLU(Rectified Linear Unit) 함수로 구성되

어 있다.

Fig. 1. DnCNN architecture

Fig. 1의 DnCNN 구조를 살펴보면 3가지 종류의 층이 

있다. 첫 번째 층은 Conv + ReLU이고, 이것은 64개 특징 

맵 생성과 비선형(Nonlinearity)을 위해 사용된다. 두 번째 

층은 Conv + BN+ ReLU이고, 세 번째 층은 Conv이고, 이

것은 출력 영상을 재구성하기 위해 사용된다. 먼저 잡음 영

상을 입력 영상으로 받고, 컨볼루션 층을 통해 입력받은 영

상에 대한 특징을 자동으로 추출한다. 그리고 배치 정규화

를 통해 컨볼루션 층과 ReLU 함수 사이에서 배치 별로 분

포가 평균이 0, 분산이 1이 되도록 정규화한다. 다음으로 

활성화 함수인 ReLU 함수를 거치면서 입력이 0을 넘으면 

그 입력을 그대로 출력하고, 0 이하이면 0을 출력한다. 이 

과정을 반복하면서 마지막으로 잔차 영상을 얻는다. 

DnCNN 모형의 입력 영상을 식 (9)와 같이 표현할 수 

있다.

   ,                (9)

여기서 는 잡음 영상이고, 은 원 영상이고, 그리고 

는 잡음이다. Fig. 1의 잔차 학습을 위한 잔차 매핑

(Residual Mapping)을 수식으로 표현하면 식 (10)과 같다.

                 ≈ .               (10)

그러면,    이 된다. 여기서 사용된 손실

함수는 L2 손실함수(L2 Loss Function)로 식 (11)과 같이 

평균제곱오차(Mean Squared Error, MSE)를 사용하여 

표현할 수 있다.

  


  



∥ ∥
 ,  (11)   

여기서  ∙ 는 L2 놈(Norm)을 나타내고, 

  
 은 잡음 영상 와 원 영상 과의 개의 

패치 쌍을 나타내고, 는 학습될 모형 파라미터를 나타낸

다. 따라서 손실함수 을 최소화하는 DnCNN 모형의 

파라미터 을 찾는다[21-23].
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III. Related Works

지금까지 웨이블렛 변환은 영상처리의 잡음제거를 위한 

강력한 변환 방법으로 간주되고 있다. 예를 들어, [24]는 

가우시안 잡음이 혼재된 멀리 모달 의료영상(Multi-Modal 

Medical Images)에서 여러 종류의 웨이블렛 즉, Harr, 

Daubechies, Symlet, Biorthogonal 그리고 Meyer를 사

용하여 잡음제거 성능을 비교하였고, [25]는 웨이블렛 변

환 중 가장자리가 날카로운 영상을 분석하는데 유용한 릿

지렛 변환(Ridgelet Transform)과 개선된 웨이블렛 임곗

값 처리(Improved Wavelet Thresholding)을 결합하여 

잡음제거 성능을 개선시켰다. [26]은 기존 DWT의 변이-

불변성(Translation-Invariance)의 단점을 보완하기 위

해 SWT(Stationary Wavelet Transform) 영역에서 잡음

제거를 수행하였다. 여기서 DWT는 영상을 분해할 때마다 

다운 샘플링(Down-Sampling)을 통해 신호의 길이를 반

으로 줄임으로 역변환을 할 때 정보의 손실이 발생하는 것

에 비해 SWT는 다운 샘플링 과정 없이 영상을 그대로 보

존한다. 

최근, 기존 웨이블렛 변환을 딥러닝 기술, 특히 CNN과 

접목시켜 잡음제거 과정에서 손실되는 디테일한 정보를 

보존하는 방법들이 개발되고 있다. [27]은 DWT을 통해 여

러 스케일에서 영상특징을 추출하고, CNN을 통해 복잡하

고 비선형 관계를 학습함으로써 효과적인 잡음제거 모형

을 제안하였고, [28]은 기존의 DWT보다 방향성을 개선한 

DTCWT(Dual-Tree Complex Wavelet Transform)와 

CNN과의 결합모형을 제안하였다. 여기서 DTCWT은 이동 

불변(Shift Invariance) 성질을 만족하며, 기존 DWT보다 

많은 방향성 정보를 포함한다. [29]는 

SED-Net(Sequential Encoding-Decoding Network)이

라고 부르는 CNN 기반 웨이블렛 모형을 제안하여 적은 

계산 비용과 성능을 동시에 향상시키고자 하였다. 참고로, 

기존 CNN은 계산 효율성과 성능을 조화롭게 균형 잡을 

수 없었다.

IV. WT-DnCNN Model for Image 

Denoising

1. WT-DnCNN Model Structure

본 논문에서 잡음제거를 위해 제안된 WT-DnCNN 모형

의 구조를 도식화하면 Fig. 2과 같다. 

Fig. 2. WT-DnCNN architecture

Fig. 2를 보면, WT-DnCNN 모형의 구조는 크게 웨이

블렛 변환과 DnCNN 구조로 이루어져 있다. 웨이블렛 변

환은 웨이블렛 분해와 웨이블렛 복원 과정으로 구성된다. 

웨이블렛 분해에서는 다운 샘플링 과정을 거쳐 총 4개의 

주파수 대역(LL1, LH1, HL1, HH1)이 얻어진다. 여기서 

LL1은 저주파 영역, LH1는 수직 방향, HL1은 수평 방향, 

HH1는 고주파 영역의 서브 밴드를 나타낸다. 영상에서 잡

음은 주로 고주파 영역에 존재하므로 저주파 영역인 LL1 

서브 밴드를 제외하고 나머지 LH1 서브 밴드, HL1 서브 

밴드, HH1 서브 밴드에 임곗값 처리(Thresholding)를 수

행한다. 본 논문에서는 웨이블렛 분해를 2번 진행하여 첫 

웨이블렛 분해 과정에서 얻어진 LL1 서브 밴드가 다음 단

계의 입력으로 들어가고 다시 동일한 방식으로 분해 과정

을 거쳐 4개의 주파수 대역(LL2, LH2, HL2, HH2)이 얻어

진다. 웨이블렛 복원에서는 웨이블렛 분해와 임곗값 처리 

과정을 통해 얻은 분해된 영상의 서브밴드를 업 샘플링

(Up-Sampling) 과정을 거쳐 고주파 필터, 저주파 필터를 

역으로 적용한 후 합성하여 일차적으로 잡음이 제거된 영

상을 얻는다. 

다음으로, DnCNN 모형의 잔차 학습에서는 웨이블렛 

변환을 거쳐 얻어진 영상과 원 영상과의 차이인 잔차 영상

을 생성하도록 학습한다. 여기서 잔차 학습은 CNN에서 영

상의 특징을 추출하는 과정에서 네트워크의 층이 깊은 경

우 기울기 소실 문제(Vanishing Gradient Problem)를 

해결하기 위해 숏컷 연결 (Shortcut Connection) 형태를 

추가한다. 여기서 숏컷 연결은 스킵 연결(Skip 

Connections)이라고도 부르는데, 입력 데이터가 네트워

크의 여러 층을 건너뛰어 출력층에 직접 연결되는 방식을 

말한다. 기존 CNN 모형은 에서 로의 매핑 함수

(Mapping Function) 즉,    → 을 최적으로 학습하

는 대신 잔차 학습은 에서 로의 매핑 함수 즉, 

   → 을 최적으로 학습하는 것을 목표로 한다. 따

라서 이런 구조를 사용하면 기존 방법보다 최적화가 더 쉽
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고 안정적인 학습이 가능하여 층이 깊은 경우 성능 저하 

문제를 해결할 수 있다.

2. WT-DnCNN Model Implementation

WT-DnCNN 모형은 딥러닝 프레임워크인 파이토치

(PyTorch)를 이용하여 구현하고자 한다. 모형 구현은 

nn.Module 모듈을 상속한 클래스를 기반으로 모형을 생

성한다.

Algorithm 1은 제안된 WT-DnCNN 모형에서 웨이블렛 

변환에 대한 의사코드(Pseudo Code)를 나타내고 있다.

   #Parameter Setting of Wavelet Transform 

   wavelet = "db4", level = 2, threshold = 0.01,          

   mode='soft'

   #Performs 2D DWT decomposition and returns      

   coefficients list

1. coeffs = pywt.wavedec2(data, wavelet, level)

   #Thresholds the input data depending on the mode  

   argument.

2. for i in range(1,len(coeffs)) do

3.     coeffs = pywt.threshold(coeffs[i], threshold,

       mode) 

4. end for

   #Performs 2D IDWT reconstruction from the given   

   coefficients set.

5. pywt.waverec2(coeffs, wavelet, mode = mode)

Algorithm 1. Wavelet Transform 

라인 1에서 입력 영상에 대해 기저 웨이블렛 함수로서 

Daubechies 4(db4)를 사용하여 신호의 2-레벨 DWT 반

환값은 다음과 같다.

[cAn, (cHn, cVn, cDn), ..., (cH1, cV1, cD1)],

여기서 n은 분해 수준(Decomposition Level)(여기서는 

n=2)을 나타내고 cA, cH, cV 그리고 cD는 각각 근사계

수, 수평 상세 계수(Horizontal Detail), 수직 상세 계수

(Vertical Detail) 그리고 대각 상세 계수(Diagonal Detail 

Coefficients)를 나타낸다.

라인 2-4에서 임곗값 처리는 웨이블릿 계수를 0을 향해 

만큼 축소시키는 소프트 임곗값 처리(Soft 

Thresholding)를 사용한다. 이를 수식으로 표현하면 식 

(12)와 같다.

      if  ≥ 
 if   

, (12)

여기서 는 가 양수이면 1이고 음수이면 –1인 

함수이고, 임곗값 는 관측값(Signal Energy) 뿐만 아니

라 잡음의 분산에 따라 결정된다. 여기서는   로 

설정하였다.

라인 5에서 IDWT의 반환값은 다음과 같다.

[cAn, (cHn, cVn, cDn), ..., (cH1, cV1, cD1)]

Algorithm 2는 Algorithm 1에서 얻어진 결과 영상에 

DnCNN 모형 적용에 대한 의사코드를 나타내고 있다.

   #Input: training data   


  

   #Output: Residual images

   #Data pre-processing 

1.    

   #Convolution Transpose layer with kernel_size =     

   (3*3), stride = 1 , padding = 1

   #Let  denote the order of                     

      and     denote  

    with input channel  and output channel  .

   #DnCNN Network

2.    

3. for layers - 2=  , ..., 
4.        
5. end for

6.    
   #Loss function define

7.   


  



∥∥


    #Model training

8. for epoch in range(epochs) do

9.     for i in DataLoader do

10.        ←


  



∥ ∥


11. Update parameter  by taking 

        ∇



  



    

12.     end for

13. end for

Algorithm 2. DnCNN model 

라인 1에서 데이터 전처리 과정으로 영상의 픽셀값을 

(0, 1) 사이로 정규화한다. 라인 2는 Conv + ReLU을 구현

하고, 라인 3-5는 Conv + BN+ ReLU을 구현하고, 라인 6

은 Conv를 구현한다. 여기서 첫 번째 층은 배치 정규화 

층이 없고, 마지막 층은 배치 정규화 층과 ReLU 활성화 

함수가 없다. 여기서 보면, 일반적인 CNN 모형과는 다르

게 풀링 층은 모형에 포함되지 않는다. 라인 7에서 모형 

학습 과정에서 손실함수는 잡음 영상과 잡음제거 영상 간

의 차이 영상에 대한 평균제곱오차에 의해 계산하고, 모형 

학습은 라인 8에서 라인 13에 걸쳐 Adam 최적화 알고리
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즘에 의해 이루어진다. 라인 9의 데이터 로더

(DataLoader)는 파이토치에서 데이터 세트(Dataset)를 읽

어와서 배치 단위로 데이터 로딩을 효율적으로 처리하는

데 중요한 역할을 한다. 여기서 사용된 파라미터 

  ×        이다. 이때 는 

학습률,  ∈ 는 지수 이동 평균에서 지수적 감

쇠(Exponential Decay)를 조정하는 파라미터이다.

V. Performance Experiment and 

Results

1. Performance Experiment

본 논문에서 제안된 WT-DnCNN 모형의 잡음제거 성능

을 평가하기 위해 기존의 잡음제거 방법인 BM3D와 기존 

딥러닝 모형인 CDAE, DnCNN 모형과 비교하고자 한다. 

여기서 두 딥러닝 모형 모두 최적화 알고리즘으로 Adam

을 사용하였으며 에포크(Epoch)는 100으로 설정하였다.

실험 환경으로는 NVIDIA GPU인 GeForce RTX 3090

을 사용하였으며 성능 실험에 사용된 데이터 세트는 두 가

지로, 하나는 MRI 영상 데이터 세트이고, 다른 하나는 CT 

영상 데이터 세트이다. MRI 영상 데이터 세트는 캐글의 

뇌종양(Brain Tumor) MRI 데이터 세트이고[30-31], CT 

영상 데이터 세트는 캐글의 COVID-19 흉부(Chest) CT 

데이터 세트이다[32-33]. 두 가지 데이터 세트에서 각각 

5,711개, 10,192개 영상을 사용하여 실험하였고 모형 학

습을 위해 학습(Train) 영상과 테스트(Test) 영상의 비율

을 80% : 20%로 분할하였다.

Fig. 3은 뇌종양 MRI 데이터 세트에서 원 영상과 여러 

잡음 영상 즉, 가우시안 잡음 영상, 포아송 잡음 영상 그리

고 스펙클 잡음 영상들을 나타낸다. 여기서 잡음 비율은 

0.1이다.

(a) Original (b) Gaussian

(c) Poisson (d) Speckle

Fig. 3. Original image and noisy images from Brain 

Tumor MRI Dataset

Fig. 4는 COVID-19 흉부 CT 데이터 세트에서 원 영상

과 여러 잡음 영상 즉, 가우시안 잡음 영상, 포아송 잡음 

영상 그리고 스펙클 잡음 영상들을 나타낸다. 여기서 잡음 

비율은 0.1이다. 

(a) Original (b) Gaussian

(c) Poisson (d) Speckle

Fig. 4. Original image and noisy images from 

COVID-19 Chest CT Dataset

학습 영상과 테스트 영상에서 제안된 WT-DnCNN 모형

이 최적화 과정에서 학습 상태를 손실함수 그래프를 통해 

확인하고자 한다. Fig. 5는 뇌종양 MRI 데이터 세트에서 

학습 반복 수가 증가함에 따라 WT-DnCNN 모형의 손실

함수 그래프를 보여주고 있다.
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(a) Gaussian noise (b) Poisson noise

(c) Speckle noise

Fig. 5. Loss functions for WT-DnCNN model in 

noisy Brain Tumor MRI images

Fig. 5에서 보면, 모든 잡음 영상에서 손실함수 그래프

가 비슷한 형태를 보이면서 작은 값으로 수렴하는 것을 알 

수 있다. 이는 WT-DnCNN 모형의 안정성을 보여준다. 

Fig. 6은 COVID-19 흉부 CT 데이터 세트에서 학습 반

복 수가 증가함에 따라 WT-DnCNN 모형의 손실함수 그

래프를 보여주고 있다. 

(a) Gaussian noise (b) Poisson noise

(c) Speckle noise

Fig. 6. Loss functions for WT-DnCNN model in 

noisy COVID-19 Chest CT images

Fig. 6에서 보면, Fig. 5과 비슷한 결과를 얻었다. 이는 

학습 데이터와 테스트 데이터 모두에서 WT-DnCNN 모형

이 안정적으로 학습이 이루어짐을 의미한다. 

2. Experiment Results

2.1 Quantitative Evaluation

영상실험에서 모형의 정량적인 평가를 위해 PSNR과 

SSIM을 사용하였다. 여기서 PSNR은 잡음제거 영상과 원 

영상 간의 전체적인 차이를 측정하는 척도로써 PSNR 값

이 클수록 영상의 잡음제거력이 우수하다고 말할 수 있다. 

∈
을 원 영상, ∈

을 잡음제거 영상이라 할 

때, PSNR을 수식으로 표현하면 식 (13)과 같이 나타낼 수 

있다.

   × log
 

,   (13)

여기서 MAX는 영상의 최대 픽셀값(1 또는 255)을 말하

고, MSE는 평균제곱오차로 두 영상의 픽셀값 차이를 의미

한다. MSE를 식으로 나타내면 아래의 식 (14)와 같다.

 


∈



.         (14)

다음으로, SSIM은 PSNR과 달리 원 영상과 잡음제거 

영상 사이의 구조적 유사도를 측정한 척도로서 수식은 식 

(15)와 같다.

 
  

   
  

   


 

      
, (15)

여기서 와 는 각각 , 
의 픽셀값에 대한 평균, 


 와 

 는 픽셀값의 분산, 그리고 


는 공분산을 의미

하며, 과 는 분모가 0이 되는 것을 방지하기 위해 사

용하는 안정화 변수이다. SSIM 값이 1에 가까울수록 원 

영상과 완전한 구조적 유사도를 가진다고 볼 수 있다. 즉, 

SSIM 값이 클수록 잡음제거 영상이 원 영상과 가깝다고 

할 수 있다.

본 실험에서는 각각의 모형에 대하여 테스트 데이터에

서 10회 반복 실험하여 도출된 PSNR, SSIM의 평균값으

로 나타내었다.

Table 1은 두 개의 데이터 세트 각각에 대해 Fig. 3(b)

과 Fig. 4(b)의 가우시안 잡음 영상에서 여러 방법을 적용

하여 얻은 성능 수치이다.
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Dataset
Brain Tumor MRI 

Dataset

COVID-19 Chest CT 

Dataset

Methods PSNR SSIM PSNR SSIM

BM3D 32.6069 0.6335 36.1012 0.8360

CDAE 34.0137 0.8925 37.0927 0.9336

DnCNN 36.0437 0.9220 38.1136 0.9450

WT-DnCNN 36.7031 0.9312 38.8784 0.9552

Table 1. Performance comparison of denoising 

methods for Gaussian noisy images in Fig. 3(b) and 

Fig. 4(b)

Table 1로부터 두 데이터 세트에서 WT-DnCNN 모형

이 모든 척도 하에서 가장 뛰어난 수치를 보였음을 알 수 

있고 다음으로 DnCNN 모형, CDAE 모형, BM3D 순으로 

나타났다.

Table 2는 두 개의 데이터 세트 각각에 대해 Fig. 3(c)

과 Fig. 4(c)의 포아송 잡음 영상에서 여러 방법을 적용하

여 얻은 성능 수치이다.

Dataset
Brain Tumor MRI 

Dataset

COVID-19 Chest CT 

Dataset

Methods PSNR SSIM PSNR SSIM

BM3D 34.1512 0.8191 37.4247 0.8735

CDAE 34.2383 0.9026 38.1489 0.9480

DnCNN 37.4837 0.9556 43.6281 0.9870

WT-DnCNN 37.9797 0.9585 43.1396 0.9850

Table 2. Performance comparison of denoising 

methods for Poisson noisy images in Fig. 3(c) and 

Fig. 4(c)

Table 2의 결과를 보면, 뇌종양 MRI 데이터 세트인 경

우 WT-DnCNN 모형이 모든 척도에 대해 가장 좋은 성능

을 보였고, COVID-19 흉부 CT 데이터 세트인 경우 모든 

척도에 대해 DnCNN 모형, WT-DnCNN 모형 순으로 좋

은 성능을 보였다. 여기서 DnCNN 모형과 WT-DnCNN 

모형의 수치를 비교해 보면, 두 데이터 세트 모두 큰 차이

가 나지 않는 것을 알 수 있다. 

Table 3은 두 개의 데이터 세트 각각에 대해 Fig. 3(d)

과 Fig. 4(d)의 스펙클 잡음 영상에서 여러 방법을 적용하

여 얻은 성능 수치이다.

Dataset
Brain Tumor MRI 

Dataset

COVID-19 Chest CT 

Dataset

Methods PSNR SSIM PSNR SSIM

BM3D 34.1073 0.8276 37.2376 0.8714

CDAE 36.3431 0.9456 39.4890 0.9593

DnCNN 42.0794 0.9830 41.7295 0.9727

WT-DnCNN 43.0895 0.9866 42.7056 0.9791

Table 3. Performance comparison of denoising 

methods for Speckle noisy images in Fig. 3(d) and 

Fig. 4(d)

Table 3의 결과를 보면, 두 데이터 세트에서 

WT-DnCNN 모형이 모든 척도에 대해 가장 뛰어난 성능

을 보였고 다음으로 DnCNN 모형 순으로 좋은 성능을 보

이는 것을 확인할 수 있다.

결론적으로 Table 1, Table 2, 그리고 Table 3으로부

터 전반적으로 제안된 WT-DnCNN 모형이 가장 좋은 수

치를 보였고, 다음으로 DnCNN, CDAE, BM3D 순으로 나

타났다. 특히, WT-DnCNN 모형과 DnCNN 모형과의 비

교에서 WT-DnCNN 모형의 우위는 웨이블렛 변환에 의한 

일차적인 잡음제거 영향에 기인한다고 볼 수 있다.

2.2 Qualitative Evaluation 

지금까지 정량평가는 인간의 시각 특성을 제대로 반영

하지 못하며 낮은 PSNR과 SSIM 값을 갖는 영상이 인간 

눈에 더 좋게 보일 수 있는 문제점이 있다. 여기서는 이를 

보완하기 위해 모형의 잡음제거 성능을 육안으로 비교하

는 정성적인 평가를 수행하고자 한다. 

Fig. 7은 뇌종양 MRI 데이터 세트에서 여러 잡음제거 

방법들을 Fig. 3(b)의 가우시안 잡음 영상에 적용하여 얻

은 실험 결과이다.

(a) BM3D (b) CDAE
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(c) DnCNN (d) WT-DnCNN

Fig. 7. Experiment results for Gaussian noisy image 

in Fig. 3(b)

Fig. 7에서 보면, BM3D는 잡음은 제거되었지만 디테일

한 부분이 심하게 훼손된 결과를 보였고, CDAE 모형은 

BM3D보다 디테일은 보존되었지만 다른 딥러닝 모형 

DnCNN, WT-DnCNN 모형보다 흐릿한 결과를 보였다. 

DnCNN과 WT-DnCNN 모형은 Fig. 3(a)의 원 영상과 비

슷한 결과를 얻었다.

Fig. 8은 뇌종양 MRI 데이터 세트에서 Fig. 3(c)의 포아

송 잡음 영상에 적용하여 얻은 실험 결과이다.

(a) BM3D (b) CDAE

(c) DnCNN (d) WT-DnCNN

Fig. 8. Experiment results for Poisson noisy image in 

Fig. 3(c)

Fig. 8에서 보면, BM3D, CDAE 모형의 경우 Fig. 7과 

비슷한 잡음제거 결과를 얻었다. WT-DnCNN 모형은 

DnCNN 모형과 비슷한 결과를 보였으며, BM3D와 CDAE 

모형보다 좋은 잡음제거 영상을 얻었다. 

Fig. 9는 뇌종양 MRI 데이터 세트에서 Fig. 3(d)의 스펙

클 잡음 영상에 적용하여 얻은 실험 결과이다.

(a) BM3D (b) CDAE

(c) DnCNN (d) WT-DnCNN

Fig. 9. Experiment results for Speckle noisy image in 

Fig. 3(d)

Fig. 9로부터, WT-DnCNN 모형은 DnCNN 모형과 함께 

Fig. 3(a)의 원 영상과 가까운 영상을 얻었고, 다음으로는 

CDAE 모형, BM3D 모형 순으로 잡음제거 결과를 보였다.

Fig. 10은 COVID-19 흉부 CT 데이터 세트에서 잡음제

거 방법들을 Fig. 4(b)의 가우시안 잡음 영상에 적용하여 

얻은 실험 결과이다.

(a) BM3D (b) CDAE

(c) DnCNN (d) WT-DnCNN

Fig. 10. Experiment results for Gaussian noisy image 

in Fig. 4(b)
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Fig. 10에서 보면, BM3D는 폐의 질병을 진단할 수 없

을 정도로 동공이 관찰되고, CDAE는 흉곽에서 DnCNN과 

WT-DnCNN 보다 희미한 결과를 보였다. 

Fig. 11은 COVID-19 흉부 CT 데이터 세트에서 Fig. 

4(c)의 포아송 잡음 영상에 적용하여 얻은 실험 결과이다.

(a) BM3D (b) CDAE

(c) DnCNN (d) WT-DnCNN

Fig. 11. Experiment results for Poisson noisy image 

in Fig. 4(c)

Fig. 11에서 보면, WT-DnCNN 모형은 DnCNN 모형과 

눈으로 비교할 수 없을 정도로 여전히 좋은 영상 결과를 

보였다.

Fig. 12는 COVID-19 흉부 CT 데이터 세트에서 Fig. 

4(d)의 스펙클 잡음 영상에 적용하여 얻은 실험 결과이다.

(a) BM3D (b) CDAE

    

(c) DnCNN (d) WT-DnCNN

Fig. 12. Experiment results for Speckle noisy image in 

Fig. 4(d)

Fig. 12에서 BM3D는 너무 까맣게 음영이 보였고, 

CDAE는 DnCNN과 WT-DnCNN 모형보다 약간 흐릿한 

결과 영상을 보였고 DnCNN과 WT-DnCNN 모형은 비슷

한 영상의 결과를 보였다. 

2.3 Execution Time Evaluation

MRI 데이터 세트와 CT 데이터 세트에서 여러 잡음 영

상을 사용하여 모형의 실행시간(단위:초)을 비교하고자 한

다. 여기서는 학습 영상에 대해 1 에포크의 학습 시간을 

측정하였다. 

Table 4는 두 개의 데이터 세트 각각에 대해 Fig. 3(b)

과 Fig. 4(b)의 가우시안 잡음 영상에서 여러 모형의 실행

시간 측정한 수치이다.

Dataset
Brain Tumor MRI 

Dataset

COVID-19 Chest 

CT Dataset

BM3D 790.22 1411.18

CDAE 1.806 5.254  

DnCNN 14.513 45.770 

WT-DnCNN 23.786 60.887

Table 4. Execution time(in seconds) of denoising 

methods for Gaussian noisy images in Fig. 3(b) 

and Fig. 4(b)

Table 4에서 보면, BM3D 모형이 예상한 것처럼 다른 

딥러링 모형보다 실행시간이 오래 걸리는 것으로 나타났

다[34-35]. 딥러링 모형 중에서는 CDAE 모형이 가장 짧

고 다음으로 DnCNN 모형, WT-DnCNN 모형 순으로 나

타났다[36]. WT-DnCNN 모형은 DnCNN 모형과의 비교

에서 Fig. 2에서 보듯이 웨이블렛 변환 추가로 인해 MRI 

데이터 세트와 CT 데이터 세트에서 각각 약 9초, 15초 실

행시간이 더 걸렸다. 

Table 5는 두 개의 데이터 세트 각각에 대해 Fig. 3(c)

과 Fig. 4(c)의 포아송 잡음 영상에서 여러 모형의 실행시

간 측정한 수치이다.
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Dataset
Brain Tumor MRI 

Dataset

COVID-19 Chest CT 

Dataset

BM3D 781.04 1410.33

CDAE 1.715 6.551  

DnCNN 14.537 25.139 

WT-DnCNN 24.111 43.335

Table 5. Execution time(in seconds) of denoising 

methods for Poisson noisy images in Fig. 3(d) and 

Fig. 4(d)

Table 5에서 보면, Table 4와 비슷한 결과를 얻었다. 

WT-DnCNN 모형은 BM3D 모형보다는 훨씬 적은 실행시

간이 걸렸지만 CDAE 모형, DnCNN 모형보다는 많은 실

행시간을 보였다.

Table 6은 두 개의 데이터 세트 각각에 대해 Fig. 3(d)

과 Fig. 4(d)의 스펙클 잡음 영상에서 여러 모형의 실행시

간 측정한 수치이다.

Dataset
Brain Tumor MRI 

Dataset

COVID-19 Chest 

CT Dataset

BM3D 784.37 1394.47

CDAE 1.711 5.153 

DnCNN 14.675 24.453 

WT-DnCNN 24.157 45.394

Table 6. Execution time(in seconds) of denoising 

methods for Speckle noisy images in Fig. 3(d) and 

Fig. 4(d)

Table 6에서 보면, Table 4, 5와 비슷한 결과를 얻었

다. 딥러닝 모형 중에는 CDAE 모형이 가장 짧고, 

WT-DnCNN 모형을 포함한 모든 딥러링 모형이 전통적인 

BM3D 모형보다는 시간이 적게 걸림을 알 수 있었다.

VI. Conclusions

본 논문에서는 의료영상에서 웨이블렛 기반 CNN 모형

을 사용하여 잡음제거하는 WT-DnCNN 모형을 제안하였

다. 이 방법은 웨이블렛 변환을 통해 영상을 주파수 대역

으로 분해한 다음 일차적으로 잡음을 제거하고, CNN 모형 

여기서는 DnCNN 모형을 적용하여 최종적으로 잡음을 제

거하는 방법이다. 제안된 WT-DnCNN 모형의 우수성을 

입증하기 위해 다양한 특성을 가진 의료영상 데이터 세트

를 가지고 여러 잡음 모형하에서 전통적인 방법과 기존의 

딥러닝 모형들과 성능 비교하였다. 성능 실험 결과, 정성

적이고 정량적인 평가에서 원 영상에 가까우면서 좋은 성

능 수치를 보였으나, 추가적인 웨이블렛 변환으로 인해 모

형의 실행시간 증가가 있었다. 향후 연구에서는 웨이블렛 

변환 방법을 개선하여 잡음제거 성능과 학습 시간을 동시

에 고려한 효율적인 모형을 제시하고자 한다.
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