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[Abstract]

With the increasing use of visual media, the importance of image processing has grown, and 

effective denoising techniques are essential as noise directly affects image analysis. The Non-Local 

Means (NLM) filter, which removes noise by searching for similar regions, is widely used but limited 

because a fixed search patch size does not account for regional characteristics. This paper proposes a 

preprocessing method that transforms images into the frequency domain and adaptively adjusts the 

search patch size of the NLM filter according to frequency-based region separation. When applied to 

the NLM filter, the proposed preprocessing technique improved the PSNR by an average of 2.50 dB 

and up to 8.24 dB, confirming its effectiveness in enhancing denoising performance. 

▸Key words: Preprocessing, Discrete Cosine Transform, Fast Fourier Transform, Non-Local Means, 

Image Denoising

[요   약]

영상 매체 활용의 증가로 영상처리의 중요성이 강조되고 있으며, 특히 영상 분석에 직접적인 

영향을 미치는 잡음에 대한 효과적인 잡음 제거 기법 연구가 필수적이다. Non-Local Means(NLM) 

필터는 유사한 영역을 탐색하여 잡음을 제거하는 효과적인 방식으로 널리 사용되고 있으나, 단일 

크기의 Search Patch 사용으로 이미지 내 영역별 특성을 고려하지 못해 잡음 제거 성능이 제한된

다. 본 논문에서는 이미지를 주파수 영역으로 변환하고 주파수 정보를 활용해 구분한 영역에 따

라 Search Patch의 크기를 적응적으로 조절하는 NLM 필터의 전처리 기법을 제안한다. 제안하는 

전처리 기법을 NLM 필터에 적용하였을 때 PSNR이 기존 NLM 필터 대비 평균 2.50 dB, 최대 

8.24 dB 향상되었으며 이를 통해 제안하는 전처리 기법이 NLM 필터의 잡음 제거 성능을 향상시

킴을 알 수 있다.

▸주제어: 전처리, 이산 푸리에 변환, 고속 푸리에 변환, 비 지역적 평균 기법, 영상 잡음 제거
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I. Introduction

최근 영상 매체의 일상화로 방대한 양의 영상을 활용 및 

소비하기 때문에 영상 압축, 전송, 개선 등과 같은 영상처

리의 중요성이 강조된다. 하지만 영상처리 과정 중에 잡음

이 발생하고, 영상 내의 잡음은 edge나 corner와 같은 중

요한 특징을 정확하게 분별하기 어렵게 하여, 의료 영상, 

위성 영상 등에서의 정밀 분석을 불가하게 하고, 신뢰도를 

저하한다. 이에 잡음 제거는 시각적 품질 향상뿐 아니라 

이미지 분석 및 처리의 정확성을 위해 필수적인 과정이다

[1]. 다양한 잡음 중 대표적으로 Salt and Pepper(S&P) 

잡음과 Gaussian 잡음이 발생한다. S&P 잡음은 잘못된 

출력이 포함되거나 데이터가 손실되어 발생할 수 있으며, 

0과 255의 극단적인 값이 산발적으로 발생하는 양상을 보

인다. Gaussian 잡음은 연속적인 변화 과정 중의 오류나 

저조도 환경 등에서 발생하며, 정규분포 형태의 노이즈로 

이미지를 흐리게 하는 양상을 보인다. 이런 잡음 제거 기

법 중 공간 영역을 기반으로 한 기술은 크게 선형(Linear 

Filter)과 비선형(Nonlinear Filter) 방법으로 구분할 수 

있다. 선형 필터에는 대표적으로 평균 필터 (Mean 

Filter), 가우시안 필터(Gaussian Filter)가 있으며, 고주

파 성분인 잡음을 억제하지만, 이미지 세부 정보 손실로 

블러 현상이 발생할 수 있다. 비선형 필터는 Median 필

터, Non-local Means(NLM) 필터 등이 있으며 S&P 잡음

과 같은 극단적인 잡음을 제거하는 데 효과적이다[2]. 

특히 NLM 필터는 이미지 영역 내에 유사성으로 가중치

를 계산하는 방식으로, 기하학적 구조와 세부 정보 보존으

로 잡음 제거 성능이 뛰어나, 주목받는 잡음 제거 방식으

로 연구가 활발히 진행되고 있다. J.Wang은 NLM 필터의 

이웃 Search Window(SW) 간 유사성 계산 복잡도를 개

선하기 위해 근사치 측정 방식, Summed Square 

Image(SSI), Fast Fourier Transform(FFT)[3]를 활용하

여 계산 속도를 약 50배 향상시킨 NLM 알고리즘을 제안

하였다[4]. A. Buades는 NLM 필터의 최적화를 위해 

Search Patch(SP)와 SW의 크기를 각각 7×7, 21×21로 

설정하는 NLM 알고리즘을 제안하였다[5]. Lee.는 NLM 

필터의 SP 간 유사성 계산 복잡도 개선을 위해 Sum of 

Absolute Difference(SAD) 연산, Look-Up Table(LUT)

을 활용하는 알고리즘을 제안하였다. 또한 NLM 필터가 

이미지의 특성과 SW, SP의 크기 변화에 따라 잡음 제거 

성능에 영향을 받기에 SW와 SP의 크기를 적응적으로 설

정하는 연구의 필요성을 제시하였다[6]. 이러한 기존의 

NLM 관련 연구들은 연산 복잡도를 줄이거나, 고정된 SP, 

SW로 잡음 제거 성능을 개선하는 데 집중해 왔다. 그러나 

이러한 접근은 이미지의 특성과 주파수 성분에 따른 최적

의 설정을 반영하지 못해, 잡음 제거 성능의 편차가 발생

한다는 한계가 있다. 이에 본 논문에서는 이미지의 특성을 

주파수 영역에서 분석하여 NLM 필터의 SP의 크기를 주파

수 영역에 따라 적응적으로 조절하는 방법을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서 NLM 및 이미

지 특성을 구별하기 위해 사용되는 주파수 변환에 관련된 

연구들을 서술하며, Ⅲ장에서는 제안하는 주파수 영역의 

정보를 활용한 적응적 SP 선택 전처리 기법에 대해 설명

한다. Ⅳ장에서는 실험을 통해 제안 방법의 성능을 검증하

고, Ⅴ장에서는 본 논문의 결론을 서술한다. 

II. Preliminaries

NLM 필터는 넓은 범위 내에서 복원할 영역과 유사한 

구조를 탐색하여 해당 구조를 기반으로 잡음을 제거하기 

때문에 세부적인 특징과 edge 보존에 유리하다.

Fig. 1. Visualization of Search Patch(SP), Current Patch(CP), 

and Search Window(SW) in S&P Noisy Images

Fig. 1은 NLM 필터에서 사용되는 Search Patch(SP), 

Current Patch(CP), Search Window(SW)를 나타낸다. 

SP는 SW 내에서 Sliding Window 방식으로 이동하며 잡

음 제거의 대상인 CP와 유사한 영역을 탐색한다. 이를 위

해 각 Patch의 크기는 SW보다 항상 작아야 하며, 주변 픽

셀을 사용하기 위해 1을 제외한 동일한 홀수의 크기로 정

해진다. NLM 필터는 SP와 SW의 크기에 따라 잡음 제거 

성능에 영향을 받는다[7]. 이에 Kwon.은 기존의 NLM 필

터가 지역적 구조 정보를 고려하지 못한다는 점을 해결하

기 위해 영역별 최적의 제어 인자를 계산하였다. 제어 인

자를 물체의 경계 부분에서 크고, 평탄한 부분에서 작게 

하여 NLM 필터에 적용하였을 때 PSNR이 향상되는 결과

를 보였다[8]. 이를 통해 이미지의 영역별 특징에 따라 SP
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와 SW의 크기를 적응적으로 설정할 경우, 잡음 제거 성능

이 향상될 것으로 예측된다. 이미지를 공간 영역에서 주파

수 영역으로 변환하면, 이미지의 구조적 형태나 명암 변화 

등의 정보가 주파수 대역별로 분해되어 스펙트럼의 형태

로 표현된다. 이 스펙트럼은 주파수 대역에 따른 에너지 

분포 및 구조적 패턴을 시각적으로 나타내며, 이미지의 특

성을 정량적으로 분석할 수 있는 기반을 제공한다. 이러한 

변환을 통해 edge나 이미지 전반의 구조, 밝기 등과 같은 

주요 정보를 효과적으로 추출할 수 있으며, 이를 통해 영

역별 특징이나 패턴 등을 파악할 수 있다[9].

대표적인 주파수 변환 방식에는 Discrete Cosine 

Transform(DCT)[10]과 FFT가 있으며, 이를 기반으로 한 

다양한 잡음 제거 기법이 제안되었다. Lee.는 Gaussian 

잡음을 제거하기 위한 DCT 기반의 edge 보존 Wiener 필

터링 기법을 제안하였으며, DCT를 활용하여 주파수 영역

에서 고주파와 저주파 성분을 효과적으로 분리함으로써, 

기존 필터에서 발생하는 edge 손실 문제를 완화하였다

[11]. 또한 Tongfeng Yang은 고속 푸리에 변환(FFT)을 

활용한 새로운 edge 검출 알고리즘을 제안하였다. FFT를 

활용하여 이미지를 주파수 영역으로 변환하면 이미지의 

전체적인 특성을 파악할 수 있으며, 고주파 성분인 edge 

검출이 용이하고 이를 통해 효과적인 잡음 제거가 가능함

을 확인하였다.[12]. 

이러한 선행 연구를 바탕으로 본 논문은 DCT와 FFT를 

사용하여 이미지를 주파수 영역으로 변환한 뒤 주파수 정

보를 활용하여 기준값을 계산하고, 이에 따라 SP의 크기

를 적응적으로 조절하는 방법을 제안한다. 이와 관련된 내

용은 III 장에서 다루도록 한다.

III. The Proposed Scheme

본 논문은 주파수 변환을 사용하여 이미지 특성에 따라 

SP의 크기를 선택하는 NLM 전처리 과정을 제안한다. 이

미지를 주파수 영역으로 변환하고 주파수 대역별 에너지

의 크기를 계산하여 SP의 크기를 선택한다. Fig. 2는 제안

한 NLM 알고리즘의 전처리 과정을 단계별로 나타낸다.

Fig. 2. Preprocessing workflow for NLM Filter

Fig. 2의 (a) 단계에서는 S&P 잡음이나 Gaussian 잡음

이 포함된 이미지가 입력되며, (b) 단계에서는 입력 이미

지에 DCT 또는 FFT를 적용하여 잡음 특성과 영상의 구조

적 특성을 분석할 수 있는 주파수 영역으로 변환한다. (c) 

단계에서는 고주파와 저주파 성분을 구별하여 SP 크기 결

정을 위한 기준값을 산출한다. 기준값은 이미지의 기하학

적 구조 정보를 나타내는 지표로 활용되어 영역에 따른 

SP 크기를 선택할 수 있는 기준값으로 활용된다. 주파수 

변환 방식에 따른 기준값 계산에 대한 세부 내용은 아래에

서 설명한다. 

1. DCT 기반 기준값 계산법 (NLM_DCT)

공간 영역의 이미지를 주파수 영역으로 변환할 때, 

DCT를 이용하면 이미지의 평균 밝기는 DC로 표현되고, 

나머지는 AC 성분으로 구별된다. 아래의 식은 이미지를 

주파수 영역으로 변환하기 위한 DCT의 기저 함수 정의를 

나타낸다.

 




















cos


 

(1)

식(1)에서 L은 변환 블록(SW)의 크기, u는 주파수 인덱

스, v는 공간 좌표 인덱스를 각각 의미한다. u = 0일 때 

모든 좌표에서 휘도 값을 가지게 되어 이미지의 평균 밝기

를 반영하는 DC 계수가 계산된다. u > 0인 경우에는 서로 

다른 진동수를 갖는 코사인 함수로 정의되며, 이미지 내의 

변화 정도를 나타내는 AC 계수들이 계산된다. 이미지 내 

급격한 밝기 변화나 세부 구조와 같은 고주파 성분이 증가

할수록 DCT 계수 중 저차원 주파수 성분인 (0,1) 및 (1,0) 

위치의 AC 계수가 상대적으로 큰 값을 나타내는 경향을 

보인다. 이는 수평 및 수직 방향에서의 급격한 밝기 변화

가 빈번하게 발생함을 의미하며, 잡음 제거 알고리즘 설계 

시 유의미한 지표로 활용될 수 있다. 따라서 (0,1) 및 (1,0) 

위치의 AC 계수 증가는 영상 내 고주파 잡음이 포함되어 

있음을 나타내며, 이를 기반으로 본 논문에서는 입력된 잡

음 이미지를 21x21 크기의 SW로 분할하여 DCT를 적용하

고 (0,1) 및 (1,0) 위치의 AC 계수의 절댓값이 1000보다 

크면 해당 SW 내에 고주파 성분이 높은 것으로 판단하여 

해당 위치의 플래그 값을 1로, 작으면 고주파 성분이 낮은 

것으로 하여 플래그 값을 0으로 저장한다. AC 계수의 임

계값은 100~2000 범위에서 실험적으로 검증한 결과, 

1000을 초과할 경우 성능 향상이 제한적임을 확인하였다. 

이는 DCT 변환 시 고주파 성분이 많은 이미지에서 (0,1) 
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및 (1,0) 위치의 AC 계수가 크게 나타나는 특성과 일치하

며, 이에 따라 본 연구에서는 임계값을 1000으로 설정하

였다. 이후 한 쌍으로 저장된 플래그 값들을 플래그 맵에 

저장하여 SP의 크기를 정하는 기준값으로 사용한다. 

2. FFT 기반 기준값 계산법

FFT는 DCT와 다르게 주파수 평면상에서 저주파 성분

이 중심부에 집중되고, 고주파 성분은 외곽으로 분포하는 

형태로 나타난다. 이러한 주파수 분포 특성은 주파수 도메

인에서 저주파와 고주파의 비율을 계산하여 고주파 영역

에 존재하는 영상 내 잡음 성분을 구하는 데에 중요하다. 

본 논문에서는 FFT 계수의 중앙값을 기준으로 저주파 및 

고주파 영역을 구분한 후, 각 영역의 계수 크기 합으로 정

규화하여 비율을 계산한다. 해당 비율은 아래의 수식을 순

차적으로 적용함으로써 도출된다.

  (2)

  (3)

 












 

  가홀수일때













   가짝수일때

(4)

    ≤

   
(5)

  
 ∈

     
 ∈

 (6)

   

 
(7)

우선, 식(2)을 이용하여 이미지를 블록 크기 K에 따라 

FFT를 적용하고, 이를 통해 주파수 계수의 행렬인 F(u,v)

을 구한다. 다음으로, 식(3)을 통해 F(u,v)의 진폭 행렬 F

에 대해 절댓값을 계산한 후, 이를 오름차순으로 정렬하여 

행렬 A를 생성한다. 세 번째 단계로 식(4)를 사용하여 행

렬 A의 원소들에 대한 중앙값 m을 계산하며, 이때 이미지

의 픽셀 수가 홀수인지 짝수인지에 따라 계산 방식이 달라

진다. 네 번째로, 식(5)에 따라 중앙값 m을 기준값으로 행

렬 A의 각 계수를 분류하여 m보다 작은 계수는 저주파 집

합 L에, 큰 계수는 고주파 집합 H에 할당한다. 다섯 번째

로, 식(6)을 통해 저주파 집합 L에 대한 합산 과 고주

파 집합 H에 대한 합산 를 구한다. 마지막으로 식(7)

에 따라 고주파 집합에서의 누적 진폭을 두 집합의 누적 

진폭 총합으로 나누어 고주파 비율 r을 정의한다. 위의 과

정에서 고주파 비율 계산에 사용되는 블록 크기 K에 따라 

본 논문은 NLM_FFT_Local과 NLM_FFT_Global 두 가

지 기준값 선정 방식을 정의하여 적용한다. 

NLM_FFT_Local에서는 블록 크기 K를 SW의 크기로 설

정한다. 이후 SW 크기로 Sliding Window 방식을 이용하

여 이미지를 순회하며 FFT를 수행하고, 식(2)부터 (7)까지

의 절차를 통해 계산된 고주파 비율을 비율 맵에 저장한

다. 전체 비율 맵이 구성된 후, 그 중앙값을 SP 크기를 결

정하는 기준값으로 활용한다. NLM_FFT_Global은 

NLM_FFT_Local 방법과 동일한 방법으로 고주파 비율을 

계산하되, 블록 크기 K를 이미지 전체 크기로 설정하여 

FFT를 수행한다. 이렇게 산출된 고주파 비율은 SP 크기를 

결정하는 기준값으로 활용한다.

(d) 단계에서는 SW 크기를 기반으로 이미지를 Sliding 

Window 방식으로 순회하며 (c) 단계에서 정해진 주파수 

변환 방식에 따른 기준값으로 각 SW 영역의 SP 크기를 

동적으로 결정한다. SP의 크기는 (3×3, 5×5), (3×3, 7×7), 

(5×5, 7×7)의 세 가지 조합 중에서 선택하게 된다. DCT 

기반 방식은 플래그 맵에 저장된 한 쌍의 값 중 1이 하나

라도 있으면 작은 SP를 선택하고, 한 쌍의 값이 모두 0인 

경우에는 큰 SP를 선택한다. FFT 기반 방식은 고주파 비

율과 기준값의 비교를 통해 SP 크기를 선택한다. 고주파 

비율이 높을수록 저주파 에너지 집중도가 높다고 판단하

여 큰 SP를, 낮은 경우 작은 SP를 선택한다.

(e) 단계에서는 결정된 SP 크기를 기반으로, [6]에서 제

안한 SAD 가중치 계산 방식 및 LUT 방식을 기반한 NLM

필터링을 수행한다. 주파수 영역 변환 및 NLM 필터 적용

을 위한 이미지 패딩은 기본적으로 numpy의 reflect 

mode를 사용하였으며, 본 논문에서 명시되지 않은 연산 

과정은 [6]에서 제시한 방식을 동일하게 적용하였다.

제안된 주파수 변환 방식에 따른 세 가지 전처리 방식을 

기반으로 NLM 필터의 성능 평가 실험을 수행하였으며, 

그 결과는 IV장에서 상세히 기술한다.

IV. Experiments

본 장에서는 III장에서 설명한 전처리 과정을 적용한 

NLM 필터의 성능을 실험을 통해 검증하고, 이를 

Gaussian Filter와 기존 NLM 그리고 제안한 전처리 과정 

구현의 기반이 된 [6]의 NLM 알고리즘과의 성능을 비교한

다. Gaussian Filter는 OpenCV 라이브러리의 

gaussianblur 함수[13]를 사용하였으며, 기존 NLM 알고

리즘은 [14]에 구현된 코드를 참조하였다. 성능 평가는 영

상 및 신호의 재구성 정도를 측정하는 PSNR(Peak 

Signal-to-Noise Ratio)를 지표로 활용하였으며, 이를 통
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해 제안한 알고리즘이 잡음 제거 후 원본 이미지에 대해 

얼마나 손실 없이 재구성되었는지 확인한다. Table. 1은 

본 논문의 실험 환경을 요약하여 나타낸다.

Component Specification

CPU 12th Gen IntelⓇ CoreTM i7-12700 @ 4.90GHz

RAM 8.0 GB

OS Windows 11

Languge Python 3.13.1

IDE Visual Studio Code 1.92.2

Table 1. Experimental Setup

실험에는 [6]에서 사용된 MATLAB의 Image 

Processing Toolbox의 예제 이미지 10장과 표준 실험 이

미지인 Lena를 사용하였다. Table. 2는 실험에 사용된 원

본 이미지들의 라벨 및 크기를 나타낸다.

Label Size Label Size

(a) peppers 512 × 384 (g) tire 232 × 205

(b) corn 312 × 415 (h) saturn 1200 × 1500

(c) cameraman 256 × 256 (i) tape 512 × 384

(d) coins 300 × 246 (j) fabric 640 × 480

(e) moon 358 × 537 (k) Lena 512 × 512

(f) rice 256 × 256

Table 2. List of Test Image Names and Sizes

실험을 위해 원본 이미지에 S&P와 Gaussian 잡음을 

각각 5%, 10%, 15%, 20% 비율로 추가하여, 각 8개의 잡

음 이미지를 생성하였다. 잡음은 Numpy 라이브러리[15]

를 활용하여 전체 픽셀 수 대비 설정된 비율만큼 무작위로 

삽입하였으며, 실험의 일관성을 위해 모든 테스트에 동일

한 잡음 이미지를 사용하였다. Fig. 3은 Lena 이미지에 적

용된 잡음 비율별 시각적 강도를 보여준다.

Fig. 3. Lena Images with S&P and Gaussian Noise at 

Various Ratios

Table. 3은 5%, 10%, 15%, 20% 비율의 S&P와 

Gaussian 잡음에 대해 Gaussian Filter, 기존 NLM, [6]

의 NLM 알고리즘, 그리고 제안한 주파수 변환 방식에 따

른 세 가지 전처리 방식(NLM_DCT, NLM_FFT_Local, 

NLM_FFT_Global)의 잡음 제거 성능을 비교한 결과를 나

타낸다. Gaussian Filter을 제외한 모든 알고리즘의 SW 

크기는 21×21로 동일하게 설정하여 성능을 비교하였다. 

기존 NLM과 [6]의 NLM 알고리즘은 SP 크기를 3×3, 5×5, 

7×7로 설정하였으며, 제안한 세 가지 방식은 각각 (3×3, 

5×5), (3×3, 7×7), (5×5, 7×7)의 조합으로 설정하였다. 모

든 경우에 대해 실험을 수행한 후, 가장 높은 PSNR 값을 

기준으로 결과를 정리하였다. Table. 3에서 굵은 글씨는 

동일한 테스트 이미지 내에서 가장 높은 PSNR 값을 나타

낸다.

Table. 3의 결과를 통해, 잡음 비율이 증가함에 따라 제

안한 전처리 방식이 포함된 알고리즘들이 상대적으로 높

은 PSNR 값을 기록하는 경향을 확인할 수 있다. Fig. 4는 

S&P 및 Gaussian 잡음의 비율에 따른 최대 PSNR을 기

록한 알고리즘의 순위를 시각적으로 나타낸다.

Fig. 4. Ranking of denoising algorithms based on 

maximum PSNR values for varying noise ratios (5%, 

10%, 15%, 20%) of S&P and Gaussian noise
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Fig. 4의 Y축은 알고리즘의 성능 순위를, X축은 S&P 

및 Gaussian 잡음의 비율을 나타낸다. 그래프 결과에 따

르면, S&P 및 Gaussian 잡음의 비율이 5%일 경우 제안

한 알고리즘의 기반이 된 [6]의 NLM 알고리즘이 가장 높

은 PSNR 값을 기록하며 1순위를 차지하였다. 이때 전처

리 기반 알고리즘 중 최고 성능을 보인 결과와의 PSNR 차

이는 평균 0.15dB로, 잡음의 비율이 낮은 경우에는 SP 크

기를 고정적으로 사용하는 방식과 주파수 기반 전처리를 

통해 SP 크기를 적응적으로 설정하는 방식 간의 성능 차

이가 크지 않음을 시사한다. 반면, 잡음 비율이 10% 이상

Gaussian 

Filter
NLM [6]NLM NLM_DCT

NLM_FFT_

Local

NLM_FFT_

Global
(a) 20.98 27.87 32.32 32.28 32.14 32.68
(b) 21.13 26.67 28.30 28.36 27.40 27.87
(c) 21.29 24.06 28.93 28.66 28.43 28.47
(d) 21.34 26.32 30.87 30.67 30.44 30.78
(e) 17.55 26.32 32.32 31.88 31.96 32.66
(f) 23.65 26.10 30.71 30.75 30.02 30.58
(g) 18.27 25.43 29.20 29.13 28.34 28.90
(h) 17.86 26.95 34.86 33.86 34.48 35.19
(i) 19.80 26.84 32.52 32.28 31.96 32.44
(j) 21.83 25.74 28.32 28.25 27.72 28.00
(k) 23.74 27.97 31.80 31.76 31.68 32.19

(a) S&P noisy 5%

   

Gaussian 

Filter
NLM [6]NLM NLM_DCT

NLM_FFT_

Local

NLM_FFT_

Global
(a) 30.24 30.24 31.12 31.18 31.02 31.07
(b) 26.70 27.75 28.17 27.82 26.86 27.17
(c) 27.36 27.36 28.08 28.15 27.69 27.75
(d) 29.45 29.45 29.86 29.99 29.68 30.12
(e) 29.01 29.01 29.31 29.21 29.28 29.47
(f) 28.48 28.48 29.33 29.42 28.83 29.16
(g) 27.07 27.07 28.05 27.99 27.33 27.48
(h) 29.63 29.63 29.76 29.69 30.13 30.17
(i) 29.96 29.96 30.75 30.96 30.66 30.86
(j) 26.46 26.50 27.60 27.53 26.99 27.06
(k) 29.42 29.42 30.39 30.44 30.46 30.47

(b) Gaussian noisy 5%

Gaussian 

Filter
NLM [6]NLM NLM_DCT

NLM_FFT_

Local

NLM_FFT_

Global
(a) 17.55 24.99 28.46 28.63 29.06 29.34
(b) 17.79 24.26 25.43 25.54 25.08 25.44
(c) 18.16 22.52 26.48 26.48 26.17 26.64
(d) 17.88 24.30 28.14 28.22 28.07 28.52
(e) 14.63 23.09 27.89 27.76 28.08 28.76
(f) 19.69 24.28 27.53 27.71 27.46 27.76
(g) 15.35 22.96 25.98 26.02 25.69 26.15
(h) 14.92 23.43 29.52 29.08 29.48 30.39
(i) 16.73 24.07 28.56 28.62 28.86 29.27
(j) 18.56 23.84 25.74 25.81 25.28 25.81
(k) 19.76 25.43 28.42 28.61 29.04 29.20

(c) S&P noisy 10%

   

Gaussian 

Filter
NLM [6]NLM NLM_DCT

NLM_FFT_

Local

NLM_FFT_

Global
(a) 25.93 26.77 28.27 28.43 28.91 28.75
(b) 23.85 25.78 26.02 25.70 25.04 25.25
(c) 24.38 24.38 25.89 25.98 25.70 26.00
(d) 25.47 25.55 27.45 27.71 27.96 28.05
(e) 25.68 25.68 26.05 25.97 26.24 26.38
(f) 24.60 25.13 26.74 26.77 26.57 26.72
(g) 24.66 24.66 25.46 25.45 24.97 25.26
(h) 25.82 25.82 26.23 23.16 26.66 26.71
(i) 26.12 26.12 27.59 27.80 28.13 28.15
(j) 23.71 24.93 25.58 25.51 24.98 25.24
(k) 25.22 26.34 27.70 27.84 28.43 28.23

(d) Gaussian noisy 10%

Gaussian 

Filter
NLM [6]NLM NLM_DCT

NLM_FFT_

Local

NLM_FFT_

Global
(a) 15.59 23.14 25.80 26.04 26.58 26.64
(b) 15.95 22.60 23.49 23.58 23.41 23.65
(c) 16.14 21.34 24.52 24.63 24.50 24.89
(d) 15.75 22.59 25.57 25.75 26.04 26.17
(e) 13.06 21.04 24.94 24.91 25.33 25.80
(f) 17.56 22.96 25.42 25.52 25.69 25.70
(g) 13.56 20.87 23.29 23.41 23.48 23.71
(h) 13.24 21.25 26.19 26.00 26.33 27.04
(i) 15.01 22.37 25.97 26.12 26.63 26.80
(j) 16.56 22.47 23.89 24.00 23.78 24.14
(k) 17.43 23.76 26.03 26.28 26.98 26.89

(e) S&P noisy 15%

   

Gaussian 

Filter
NLM [6]NLM NLM_DCT

NLM_FFT_

Local

NLM_FFT_

Global
(a) 22.83 25.29 26.41 26.63 27.40 27.15
(b) 21.40 24.33 24.47 24.24 23.86 23.97
(c) 21.82 22.29 24.37 24.51 24.45 24.73
(d) 22.52 24.35 25.76 26.01 26.56 26.50
(e) 23.29 23.29 24.04 23.98 24.30 24.43
(f) 21.55 23.96 25.04 25.05 25.01 25.06
(g) 22.54 22.97 23.90 23.91 23.64 23.86
(h) 23.29 23.29 24.21 24.15 24.67 24.72
(i) 23.01 24.04 25.50 25.70 26.27 26.21
(j) 21.22 23.78 24.21 24.15 23.76 24.05
(k) 22.05 24.88 25.83 26.05 26.92 26.64

(f) Gaussian noisy 15%

Gaussian 

Filter
NLM [6]NLM NLM_DCT

NLM_FFT_

Local

NLM_FFT_

Global
(a) 14.32 21.90 23.97 24.20 25.09 24.85
(b) 14.64 21.39 22.03 22.14 22.57 22.30
(c) 14.77 20.37 22.80 22.96 23.32 23.28
(d) 14.41 21.47 23.88 24.10 24.59 24.52
(e) 11.91 19.43 22.68 22.72 23.16 23.51
(f) 16.05 22.01 23.92 23.97 24.28 24.23
(g) 12.60 19.70 21.80 21.90 22.44 22.22
(h) 12.12 19.72 23.85 23.77 24.09 24.61
(i) 13.76 20.91 23.79 23.99 24.62 24.64
(j) 15.24 21.45 22.55 22.64 22.82 22.90
(k) 15.90 22.50 24.27 24.45 25.30 25.09

(g) S&P noisy 20%

   

Gaussian 

Filter
NLM [6]NLM NLM_DCT

NLM_FFT_

Local

NLM_FFT_

Global
(a) 20.59 24.12 25.02 25.29 26.25 25.98
(b) 19.47 23.23 23.28 23.13 22.92 23.00
(c) 19.90 21.66 23.29 23.44 23.55 23.75
(d) 20.40 23.49 24.52 24.81 25.53 25.42
(e) 21.49 21.59 22.69 22.67 23.03 23.14
(f) 19.37 23.00 23.72 23.77 23.94 23.88
(g) 20.76 21.86 22.64 22.67 22.56 22.74
(h) 21.38 21.60 22.78 22.75 23.53 23.32
(i) 20.86 22.92 24.13 24.33 25.04 24.94
(j) 19.42 22.96 23.26 23.23 23.03 23.23
(k) 19.84 23.89 24.55 24.82 25.88 25.54

(h) Gaussian noisy 20%

Table 3. Comparison of Maximum PSNR Performance among Gaussian Filter, NLM, [6]NLM, NLM_DCT, 

NLM_FFT_Local, and NLM_FFT_Global under 5%, 10%, 15%, and 20% S&P and Gaussian Noise
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으로 증가함에 따라 전처리 기반 알고리즘들이 상위권으

로 상승하고, [6]의 NLM 알고리즘은 상대적으로 순위가 

하락하는 경향을 보인다. 특히 잡음 비율이 10%, 15%, 

20%일 때 전처리 기반 알고리즘과 [6]의 NLM 알고리즘 

간의 최대 PSNR 차이는 각각 평균 0.41dB, 0.53dB, 

0.65dB로 점차 확대되며, 잡음 강도가 높을수록 주파수 

영역 분석을 통한 SP 크기를 적응적으로 설정하는 방식이 

잡음 제거 성능 향상에 효과적임을 확인할 수 있다.

주파수 변환 방식에 따른 성능을 비교해 보면, 

NLM_DCT 알고리즘은 S&P 및 Gaussian 잡음 환경에서 

edge가 많은 이미지((b),(c),(f),(g),(j))에 대해 우수한 잡음 

제거 성능을 보였다. 이는 DCT가 고주파와 저주파 성분을 

명확히 분리함으로써 잡음과 실제 edge를 효과적으로 구

분하여 처리할 수 있기 때문이다. 반면, FFT 기반 알고리

즘은 고주파와 저주파 영역을 비율로 분리하여 비정형적

인 잡음을 제거에 유리하지만, edge의 보존 측면에서는 

DCT보다 효율성이 낮은 경향을 보인다. 그러나 잡음 비율

이 증가함에 따라 edge의 보존 자체가 어려워지므로, 

FFT 기반 방식이 상대적으로 더 우수한 성능을 나타내게 

된다. 특히 NLM_FFT_Local은 이미지 전체를 기준으로 

주파수 영역을 계산하는 NLM_FFT_Global 방식보다 더 

효과적인 결과를 보였다. 이는 잡음이 이미지 전반에 광범

위하게 분포할 경우, NLM_FFT_Global 방식에서는 잡음

에 의해 왜곡된 주파수 정보가 과도하게 반영되어 원본 이

미지의 특성 파악이 어려워지는 반면, NLM_FFT_Local 

방식은 SW 크기 단위의 주파수 변환을 통해 영역별 특성

을 정밀하게 반영함으로써 잡음 비율이 높은 환경에서도 

안정적인 성능을 유지할 수 있음을 의미한다, 이러한 경향

은 SP 크기 조합((3×3, 5×5), (3×3, 7×7), (5×5, 7×7))에 

따른 선택 결과에서도 확인할 수 있다. Fig. 5는 주파수 변

환 방식에 따른 세 가지 전처리 방식에서 각 SP 크기 조합

이 가장 높은 PSNR 값을 기록한 횟수를 누적 막대그래프

로 나타낸 것이다.

그래프 결과에 따르면, 세 가지 방식 모두에서 (5×5, 

7×7) SP 크기 조합이 가장 높은 PSNR 값을 기록한 빈도

가 가장 높았으며, 이는 해당 조합이 다양한 잡음 환경에

서 안정적인 성능을 보이는 크기임을 시사한다. 한편, 

NLM_FFT_Local은 (3×3, 5×5) SP 크기 조합에서 가장 

높은 PSNR 값을 기록한 사례가 많았는데, 이는 SW 크기 

단위의 주파수 변환을 통해 이미지의 특성을 보다 정밀하

게 반영할 수 있음을 보여준다.

Fig. 5. Cumulative Counts of Highest PSNR SP Size 

Combinations across Three Frequency-Domain 

Preprocessing Methods

이러한 특성은 S&P 잡음과 Gaussian 잡음 모두에서 

공통적으로 나타났지만, 잡음의 형태에 따라 전처리 방식

의 효과는 상이하게 나타났다. S&P 잡음의 경우 극단적인 

값이 삽입되므로 잡음의 비율이 높아질수록 FFT 기반의 

전처리 과정이 우수한 잡음 제거 성능을 보였으며, 

Gaussian 잡음은 정규분포 형태의 값이 삽입되어 모든 주

파수 대역에 영향을 미치기 때문에, 주파수 영역 정보에 

기반하여 SP 크기를 적응적으로 설정하는 방식이 오히려 

고정된 SP 크기를 사용하는 단일 방식보다 성능이 저하되

는 경향을 보였다.

V. Conclusions

본 논문에서는 이미지의 주파수 영역 특성을 분석하여, 

NLM 필터의 Search Patch의 크기를 적응적으로 조절하

는 세 가지 전처리 기법을 제안하였다. NLM_DCT는 주파

수 성분을 분리함으로써 edge를 효과적으로 구분하여 구

조적 특징이 뚜렷한 이미지에서 우수한 성능을 보였으며, 

NLM_FFT_Global은 이미지 전체를 기준으로 주파수 영

역을 분석하여 잡음이 균일하게 분포된 환경에서 효과적

인 결과를 나타냈다. NLM_FFT_Local은 지역 단위의 주

파수 변환을 통해 이미지의 국부적 특성을 정밀하게 반영

함으로써, 잡음 강도가 높은 환경에서 뛰어난 제거 성능을 

보였다. 제안한 전처리 기법을 적용한 결과, 잡음 강도가 

증가함에 따라 [6]의 NLM 대비 PSNR이 평균 0.15dB, 

0.41dB, 0.53dB, 0.65dB씩 향상되었으며, 기존 NLM 필
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터 대비 평균 2.50dB 성능 향상을 보였다.이러한 결과는 

주파수 영역 정보를 활용한 SP 크기 설정이 NLM 필터의 

성능 향상에 효과적인 전략임을 입증하며, 향후에는 잡음

의 종류와 특성에 따라 SW까지 적응적으로 설정하는 전

처리 기법을 추가적으로 연구하여, 다양한 영상 복원 및 

잡음 제거 응용 분야에 활용할 예정이다.
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