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요  약

열화상 카메라는 제한된 열화상 해상도로 인해 잡음이 있는 영상을 야기한다. 본 논문에서는 잡음 문제를 

해결하기 위해 반복 가능한 인셉션-레지듀얼 블록(IRB)으로 이루어진 새로운 딥러닝 기반의 신경망을 제안한

다. 각각의 IRB는 원본 이미지에 대하여 서로 다른 수용 영역을 가진 합성곱 층 2개를 가지고 베니싱 그레디

언트(vanishing gradient)를 방지하기 위한 하나의 쇼트 컷(shortcut connection)으로 구성된다. 제안된 방법은 

12개의 열화상 이미지로 테스트가 이루어졌다. 실험 결과, 제안된 방법은 최신의 잡음 제거 방법인 DnCNN과 

비교해 봤을 때 신호대잡음비(PSNR)를 39.57에서 40.26으로 처리속도는 1.5910초에서 0.7508초로 잡음 제거 성

능 및 처리 속도 개선을 보여준다.

Abstract

Thermal cameras show noisy images due to their limited thermal resolution, especially for the scenes of a 
low-temperature difference. In order to deal with a noise problem, this paper proposes a novel neural network 
architecture with repeatable denoising inception-residual blocks(DnIRB) for noise learning. Each DnIRB has two 
sub-blocks with difference receptive fields and one shortcut connection to prevent a vanishing gradient problem. The 
proposed approach is tested for 12 thermal images. The experimental results indicate that the proposed approach 
shows the PSNR performance is increased 39.57 to 40.26 and processing time also is reduced 1.5910 to 0.7508 
compared with state-of-the-art denoising methods which is called DnCNN.
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Ⅰ. 서 론

영상 처리에는 영상 분할, 분류, 탐지, 추적, 복구 

및 행동 인식 등 다양한 응용 분야가 존재한다. 특
히 영상 잡음 제거는 영상 처리를 위해 필수적으로 

거쳐야 하는 단계이며, 지난 20년간 계속 발전해오

고 있다. 가우시안 스무딩[1], 이방성(Anisotropic) 필
터링[2][3], 모든 변화 최소화[4], 웨이브렛 임계값 

방법[5][6], 그리고 BM3D[7]이 고전적인 영상 잡음 

제거를 위한 방법들이다.
비국부적(Non-local) 알고리즘으로 영상 잡음 제

거를 제안하는 방법으로는 BM3D[7], LSSC[8], NCSR 
[9]와 WNNM[10]이 대표적이다. 신뢰도 추론 방법

(Belief propagation inference)과 마르코프 랜덤 필드

(Markov random fields)를 혼합하여 영상 잡음 제거

를 설명하거나, 3차원 데이터 배열에 대한 2차원 영

상 세분화 유사 그룹 변환으로 영상 잡음에 대한 

희소성을 향상시켰다. 이러한 선택과 추출 방법들은 

잡음 제거에서 대단한 성과를 보였지만, 크게 2가지 

단점이 있었다. 첫째, 위의 방법들은 볼록 행렬

(Non-convex)이 아니기 때문에 수동으로 파라미터를 

세팅해야 한다. 둘째, 테스트 단계에서 복잡한 최적

화 문제와 결과를 위해 높은 계산량이 필요하다.
최근에 기존의 수동으로 파라미터를 세팅하는 방

법과 달리, 깊은 신경망을 통해 자동으로 학습하고 

효과적인 영상 특징을 찾게 되었다. 또한 딥러닝은 

빅데이터와 그래픽 프로세싱 유닛(GPU, Graphics 
Processing Unit)을 통해 학습 능력이 향상되었다. 다
층 퍼셉트론(MLP)[11]은 빅데이터 기반의 GPU를 

사용하여 높은 영상 잡음 제거 성능을 보였다. 케스

캐이드 수축 필드(CSF) [12]는 랜덤 필드 기반의 모

델 생성과 알고리즘 최적화를 통해 영상 잡음 제거

를 하였다. 학습할 수 있는 비선형 반응 확산 모델 

[13]은 경사 따라가기 알고리즘에 기반하여 확산 모

델의 파라미터를 학습하여 영상 잡음을 시도하였다. 
영상 잡음 제거 컨벌루션 네트워크(DnCNN)[14]는 

배치 정규화(Batch normalization) 및 ResNet 구조를 

활용하여 영상 잡음을 제거하였다.
이후에는 블록 매칭 기반의 알고리즘을 컨벌루션 

네트워크에 혼합한 BMCNN[16]의 아이디어가 있었

으며, 컨벌루션 네트워크를 위한 더 빠르고 유연한 

해결책 기반의 영상 잡음 제거(FFDNet)[17]는 잡음 

수준과 잡음 영상을 입력으로 사용하여 서로 다른 

잡음 수준을 다뤘다. 이 방법은 하나의 모델이 다양

한 잡음 수준을 다루는 것을 의미하고, 성능과 속도

가 향상되었다. IRCNN[18]은 모델 기반의 최적화 

방법과 컨벌루션 네트워크를 결합한 서로 다른 모

델 2개를 하나의 모델로 사용하여 영상 잡음 문제

를 해결하였다. 추가적으로 팽창(Dilated) 컨벌루션 

필터를 네트워크에 사용하였다.
계속 발전하는 영상 잡음 제거 방법들은 다양한 

시도를 통해 영상 잡음 제거 성능을 향상시켰지만 

가시광 영상에 한정되어 있으며 처리 시간이 오래 

소요된다. 또한 딥러닝 기반의 영상 잡음 제거 방법

들은 전통적인 컨벌루션 네트워크의 구조를 바탕으

로 인기가 있고 활용이 많이 되는 방법들을 사용하

기 때문에 영상 잡음 제거에 최적화된 딥러닝 기반

의 모델이 아닐 수 있다.
본 논문은 여러 개의 작은 블록으로 구성된 컨벌

루션 네트워크 구조와 ResNet에서 사용된 쇼트컷

(Shortcut)을 적용하여 기존 방법 대비 최고의 성능

과 빠른 처리 속도를 보여준다. 열화상 카메라의 성

능에 따라 촬영된 열화상 영상의 경우, 최저 및 최

고 온도 차이가 2℃ 미만인 환경에서 촬영을 할 때, 
아날로그에서 디지털로 변환하는 과정에서 샘플링

과 양자화 문제로 인해 잡음이 발생하게 된다. 본 

논문은 제안된 모델을 통해 이러한 열화상 잡음을 

제거하는데 목적을 둔다.
본 논문은 2장에서는 열화상 영상의 잡음을 분석

하고, 3장에서는 제안하는 전체 모델 구조 및 잔여 

학습을 설명한다. 4장에서는 제안된 모델과 기존의 

영상 잡음 제거 방법과 비교 실험 및 결과를 설명

하고 5장에서는 결론을 설명하는 것으로 구성된다.

Ⅱ. 영상 잡음 정의

열화상 카메라로 열화상 영상을 얻을 때, 열화상 

카메라 성능에 따라 차이는 존재하지만, 만약 촬영

시의 최소 온도와 최고 온도 차이가 2℃ 미만일 경

우 샘플링과 양자화 문제로 인한 열화상 영상 잡음
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이 발생하게 된다. BM3D 모델[7]의 잡음 추출기를 

활용하여 촬영된 열화상 영상 잡음으로부터 잡음 

히스토그램을 얻었다. 그림 1은 열화상 영상 잡음 

확률밀도함수(pdf)를 각각 가우시안(Gaussian) 잡음 

확률 밀도 함수와 라플라스(Laplace) 잡음 확률 밀

도 함수와 비교한 것이다. 가로 축은 잡음 값이고 

수직 축은 잡음 확률이다.
특정한 조건 하에서 열화상 카메라를 통해 얻은 

열화상 영상 잡음은 그림 1(a)이다. 열화상 영상 잡

음은 -40부터 40까지의 범위에 잡음 값이 분포하며 

0을 중심으로 잡음 확률이 밀집된 것을 확인할 수 

있다. 그림 1(b)은 라플라스 잡음 확률밀도함수는 

열화상 영상 잡음과 유사한 분포를 보이지만 그림 

1(c)은 열화상 영상 잡음과 다른 분포를 보인다.

(a) (b)

(c) (d)
그림 1. 열화상 영상 잡음과 가우시안 잡음 및 라플라스
잡음의 확률밀도함수 비교, (a) 추출된 열화상 영상 잡음
히스토그램, (b) 라플라스 확률밀도함수, (c) 가우시안
확률밀도함수, (d) 각각의 잡음 확률밀도함수와의 비교
Fig. 1. Comparison of thermal noise distribution, Gaussian
and Laplace pdf, (a) Extracted thermal noise distribution
pdf, (b) Laplace pdf, (c) Gaussian pdf, (d) Comparison of

each pdf

결과적으로 그림 1(d)에서처럼 열화상 영상 잡음 

히스토그램과 라플라스 잡음 확률밀도함수(빨간선) 
및 가우시안 잡음 확률밀도함수(파란선)을 겹쳐보았

을 때, 열화상 영상 잡음은 라플라스 잡음과 유사하

다는 것을 확인할 수 있었다. 위와 같은 관찰을 통

해, 열화상 영상 잡음을 제거할 수 있는 모델을 학

습할 때, 라플라스 잡음 확률 분포를 포함한 실험 

결과를 포함하였고, 이와 관련된 내용은 4장에서 자

세히 설명하겠다.

Ⅲ. 제안하는 모델

이번 장에서는 열화상 영상 잡음 제거를 위한 딥

러닝 기반의 모델 구조를 소개하고, 제안된 모델에

서 영상 잡음 제거에 가장 큰 기여를 하는 인셉션-
레지듀얼 블록을 자세히 설명한다. 마지막으로 잔여 

학습에 대해 기술한다.

3.1 전체 구조

그림 2는 제안하는 모델의 입력부터 출력까지 전

체 구조를 보여준다. 제안하는 모델은 DnCNN 구조 

[14]로부터 영감을 받았지만 테스트 속도가 빠르고, 
전통적이고 일반적인 컨벌루션 필터 및 층 대신 

Inception-ResNet[15]에서 착안한 새로운 컨벌루션 구

조로 영상 잡음 제거 성능도 개선하였다.
입력과 가까운 컨벌루션 층에서는 깊고 복잡한 

필터를 사용하더라도 단순한 필터를 사용한 것과 

특징맵이 크게 차이가 없기 때문에 수용 영역

(Receptive field)과 연산량을 고려하여 첫 번째 컨벌

루션 층에서는 7×7 필터를 64개의 채널로 사용하고, 
두 번째 컨벌루션 층에서는 3×3 필터를 64개의 채

널로 사용하였다. 이후 영상 잡음 제거를 위한 인셉

션-레지듀얼 블록을 사용하고, 마지막에 3×3 단일 

필터를 사용하여 출력을 얻을 수 있도록 한다.

그림 2. 제안된 잡음 제거 모델 전체 구조
Fig. 2. Proposed denoising model architecture
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모든 컨벌루션 층 사이는 컨벌루션 필터와 정류

한 선형 유닛(ReLU)의 활성함수(Activation function)
으로 구성되어 있으며, 풀링 층은 존재하지 않는다. 
그 이유는 딥러닝 기반의 영상 잡음 제거에서는 원

본 영상으로부터 얻는 특징 값에 대해 압축으로 낮

은 수준의 특징 값을 잃을 수 있기 때문이다.

3.2 반복 가능한 인셉션-레지듀얼 블록

최근 딥러닝 분야에서 합성곱 신경망 기반의 모

델들이 영상 분류 및 인식 분야에서 좋은 성능을 

보여주고 있다. 그 중 Inception-Resnet 모델은 다양

한 수용 영역과 쇼트컷을 포함하는 컨벌루션 층을 

큰 특징으로 가지고 있다. 제안하는 모델의 반복 가

능한 인셉션-레지듀얼 블록은 Inception-Resnet 모델

로부터 영감을 받아 열화상 영상 잡음 제거에 특화

될 수 있도록 수정하고 최적화하여 잡음 제거 성능

및 처리 속도를 개선하여, 이 유닛을 위와 같이 이

름 짓게 되었다. 인셉션-레지듀얼 블록은 영상 잡음 

제거 성능과 처리 속도의 목표에 따라 모델에서 개

수를 조정할 수 있다.
그림 3은 영상 잡음을 위한 인셉션-레지듀얼 블

록 세부 구조를 보여준다. 인셉션-레지듀얼 블록의 

입력은 각기 다른 2개의 컨벌루션 층 가지의 입력

이 된다. 각각의 컨벌루션 층의 가지의 맨 상단에 

위치한 1×1 컨벌루션 필터는 병목층(Bottleneck layer)
의 특성으로, 입력 채널의 수를 64에서 32로 절반으

로 감소시켜 모델 전체의 연산량을 줄이는 역할을 

한다. 
그림 3에서 왼쪽의 가지는 1×1 컨벌루션 필터 이

후에 3×3 필터를 포함하고, 오른쪽 가지는 3×3 필
터 2개를 포함하게 되는데 왼쪽 가지는 특징맵에 

대해서 3×3의 수용 영역을 가지는 역할을 하고, 오
른쪽 가지는 5×5의 수용 영역을 가진다. 그렇게 하

여 하나의 유닛을 통해 3×3과 5×5의 수용 영역을 

가지는 국부적 특징값을 추출할 수 있다. 각각의 가

지는 최종적으로 하나의 특징맵으로 연쇄

(Concatenation)한다. 그리고 유닛의 층이 깊어질수록 

학습할 때 기울기값이 사라지는 문제(Vanishing 
gradient)를 방지하기 위해 블록의 입력과 출력 사이

에 곧바로 건너뛰는 연결선을 추가하였다.

Input

Concatenate

32, 1×1 conv
+

ReLU

32, 1×1 conv
+

ReLU

32, 3×3 conv
+

ReLU

32, 3×3 conv
+

ReLU

32, 3×3 conv
+

ReLU

Skip concatenate

그림 3. 반복 가능한 인셉션-레지듀얼 블록
Fig. 3. Repeatable denoising inception-residual block

3.3 잔여 학습

영상 잡음 제거의 목적은 다음과 같다.

                                  (1)

(2)의 식에서 잡음이 있는 영상을  , 깨끗한 영

상을  , 잡음을 라고 했을 때, 잡음이 있는 영상 

에서 깨끗한 영상 를 복원하는 것이다.

  ≈                                 (2)

일반적으로 딥러닝 기반의 영상 잡음 제거 모델

들은 식 (3)처럼 깨끗한 영상을 학습하는 것을 기반

으로 한다.

 ≈                                  (3)

Input
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하지만 제안된 모델에서는 최근 각광받고 있는 

잔여 학습(Residual learning)을 통해 식 (4)처럼 잡음

을 학습하도록 하였다. 잔여학습의 손실함수는 다음

과 같다.

  



  



  
             (4)

식 (5)에서  는 잡음을 의미하며, 잡음을 포함하

는 영상 패치(Patch)에서 깨끗한 영상의 패치의 차 

값이다.
논문 [14]에 따르면, 잡음이 포함된 영상에서 깨

끗한 영상을 찾는 것보다 잡음을 찾는 것이 입력 

영상으로부터 얻을 수 있는 고유의 정보와 더 가깝

기 때문에 잔여 학습을 통한 딥러닝 기반의 영상 

잡음 제거 모델이 더 효율적이다.

Ⅳ. 실험 결과

4.1 실험을 위한 세팅

4.1.1 열화상 영상상을 획득하기 위한 환경 설명

열화상 영상 잡음 제거 모델 학습을 위해 자체 

데이터셋을 사용하였다. 데이터셋은 640×480 해상

도 비디오를 31Fps로 녹화하는 엘에스엘 시스템즈

의 Argo-S 열화상 카메라를 이용하여 전남대학교 

캠퍼스 내에서 촬영하였다. 전남대학교 캠퍼스에서 

엣지(Edge)와 질감(Texture)를 포함할 수 있는 복잡

한 환경을 가지는 강의실과 연구실을 대상으로 학

습용 데이터를 촬영하였고, 실제 Argo-S 열화상 카

메라에서 생기는 잡음을 촬영하기 위해서 온도가 

2℃ 미만인 밀폐된 공간에서 데이터를 수집하였다.
열화상 영상 잡음 제거 모델 학습의 데이터 증강

을 위해 영상에서 40×40 크기의 작은 패치를 14픽
셀 간격을 두어 사용하였다. 얻어진 패치는 반전, 
크기 변환, 회전을 사용하여 다시 한 번 데이터 증

강을 적용하여 최종적으로 학습에 사용한 이미지는 

1,044,548장이다.

(a) (b)
그림 4. 실험 환경 세팅, (a) 열화상 카메라 촬영 환경,

(b) LSL 시스템즈의 Argo-S 열화상 카메라
Fig. 4. Experimental environment setting, (a) Environment

of taking a video with thermal camera,
(b) Argo-S thermal camera by LSL systems company

4.1.2 실험 환경

딥러닝 학습은 Python기반 TensorFlow로 모델을 

구현하였으며, 학습 개발 환경은 Nvidia Tesla K40c 
GPU를 사용하였다.

제안된 모델의 성능과 처리속도를 비교하기 위하

여 고전적인 방법부터 최신의 영상 잡음 제거 방법

까지 자체 데이터셋을 활용하여 테스트하였다. 테스

트 환경은 Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU 3.60Hz, 
8GB 램 환경에서 실시했고 그 결과는 그림 6에서 

확인할 수 있다.

4.2 실험 평가

이 장에서는 기존의 영상 잡음 제거 방법에서부

터 최신의 방법과 제안하는 모델과의 실험을 다양

한 잡음과 환경에서 보여줄 것이다.

4.2.1 라플라스 잡음 분포 학습

표 1은 제안하는 방법과 다른 최신의 방법들과의 

라플라스 잡음에 대한 테스트에서 신호 대 잡음비

(PSNR) 비교 결과를 보여준다. 스케일 값이 커질수

록 잡음의 정도가 심해진다. 실험에서 각각의 라플

라스 스케일 수준에 따른 잡음 분포가 섞인 영상을 

입력으로 받아 해당하는 라플라스 스케일 값에 따

른 학습 모델을 선택하여 최종 신호 대 잡음비를 

산출하였다. 다른 최신의 영상 잡음 제거 방법들은 

가우시안 잡음 분포의 표준편차 값을 라플라스 잡

음 분포 스케일 값에 대응되도록 변경하여 실험하

였다. 
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표 1. 라플라스 잡음의 평균 신호 대 잡음비(dB) 비교
Table 1. Average PSNR(dB) of Laplace noise

Scale            

Noisy Image 30.95 27.47 23.14 17.56

BM3D[7] 43.82 42.05 39.41 35.10

WNNM[10] 43.47 41.58 38.58 33.89

MLP[11] - - 38.26 33.38

TNRD[12] - 41.52 38.93 34.44

DnCNN[14] 43.69 42.10 39.57 34.75

Proposed 44.31 43.07 40.89 37.48

표 2. 가우시안 잡음의 평균 신호 대 잡음비(dB) 비교
Table 2. Average PSNR(dB) of Gaussian noise

Sigma            

Noisy Image 28.13 24.63 20.29 14.73
BM3D[7] 42.31 40.28 37.36 32.52
WNNM[10] 42.39 40.32 37.25 32.18
MLP[11] - - 37.74 33.84
TNRD[12] - 40.08 37.33 32.22
DnCNN[14] 42.39 40.77 38.12 32.54
Proposed 42.74 41.08 38.66 34.50

표 1에서 라플라스 잡음 분포 스케일 값은 4가지

로 분류하였으며, 스케일 값이 점점 커지도록 구성

하였다. 표 2에서 가우시안 잡음 분포 표준편차 값

도 4가지로 분류하였으며, 표준편차 값이 점점 커지

도록 구성하였다.
표 1에서 제안한 방법은 최신의 다른 영상 잡음 

제거 방법들과 비교하였을 때 모든 라플라스 잡음 

스케일에서 최고의 성능을 보였다. 특히 라플라스 

잡음 스케일 값이   에서 최고의 영상 잡음 제

거 44.31dB를 달성하였다. 라플라스 잡음 분포 스케

일 값이 커질수록 신호 대 잡음비 값이 줄어드는 

것을 알 수 있다. 라플라스 잡음 분포가 섞인 이미

지의 잡음 제거한 결과는 그림 5에서 확인할 수 

있다.

4.2.2 가우시안 잡음 분포 학습

표 2는 제안하는 방법과 다른 최신의 방법들과의 

가우시안 잡음에 대한 테스트에서 신호 대 잡음비 

비교 결과를 보여준다. 표준편차 값이 커질수록 잡

음의 정도가 심해진다. 실험에서 각각의 가우시안 

표준편차 수준에 따른 잡음 분포가 섞인 영상을 입

력으로 받아 해당하는 가우시안 표준편차 값에 따

른 학습 모델을 선택하여 최종 신호 대 잡음비를 

산출하였다. 다른 최신의 영상 잡음 제거 방법들도 

가우시안 잡음 분포의 표준편차 값에 따른 모델을 

선택하여 실험하였다. 표 2에서 가우시안 잡음 분포 

표준편차 값은 4가지로 분류하였으며, 표준편차 값

이 점점 커지도록 구성하였다. 이 실험이 제안하는 

방법과 다른 최신의 방법들과 비교하는 실질적인 

실험이다.

(a) Clean (b) Noisy / 23.17dB (c) BM3D[7] / 38.85dB (d) WNNM[10] / 37.53dB

(e) MLP[11] / 37.32dB (f) TNRD[12] / 37.85dB (g) DnCNN[14] / 38.77dB (h) Proposed / 40.47dB

그림 5. 라플라스 잡음 영상에 대한 잡음 제거 결과
Fig. 5. Denoising results with Laplace noise
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표 2에서 제안한 방법은 최신의 다른 영상 잡음 

제거 방법들과 비교하였을 때 모든 가우시안 잡음 

표준편차 값에서 최고의 성능을 보였다. 특히 가우

시안 잡음 스케일 값이   에서 최고의 영상 잡

음 제거 42.74dB를 달성하였다. 가우시안 잡음 분포 

표준편차 값이 커질수록 신호 대 잡음비 값이 줄어

드는 것을 확인할 수 있다. 가우시안 잡음 분포가 

섞인 이미지의 잡음 제거한 결과는 그림 6에서 확

인할 수 있다.

4.2.3 기타 잡음 분포 성능 실험

표 3은 제안하는 방법의 학습된 모델에 따라 다

양한 잡음에 대한 테스트에서 신호 대 잡음비 비교 

결과를 보여준다. 열화상 영상에서의 잡음 제거 외

에 일반적인 영상에서의 잡음 제거 효과를 확인해

보기 위한 실험이다. 실험은 라플라스 잡음 분포 실

험과 가우시안 잡음 분포 실험에서 최고의 신호 대 

잡음비 결과를 보인 모델을 채택하여 각각 가우시

안 잡음, 라플라스 잡음, 포아송 잡음, 간섭 잡음, 
소금&후추 잡음이 섞인 영상을 테스트 하였다. 표 

3에는 최종 결과만 보여주지만, 포아송 잡음은 특별

한 실험 결과 패턴을 보였기 때문에 추가적으로 포

아송 잡음을 학습한 모델을 추가하여 실험을 진행

하였다.

라플라스 잡음을 학습한 모델은 포아송 잡음을 

제외한 다른 잡음에 대하여 비교적 강인한 영상 잡

음 제거 성능을 보였다. 가우시안 잡음을 학습한 모

델은 라플라스 잡음을 학습한 모델보다 성능이 떨

어졌지만 간섭(Speckle) 잡음에 대해서는 강인한 영

상 잡음 제거 성능을 보였다. 포아송 잡음은 다른 

잡음과 다른 실험 결과 패턴을 보여 포아송 잡음을 

학습한 모델에서만 강인한 영상 잡음 제거 성능을 

보였다. 표 3의 실험 결과를 기반으로 라플라스 잡

음 모델 기반의 제안하는 영상 잡음 제거 방법은 

열화상 영상 잡음 제거뿐만 아니라 일반적인 영상 

잡음 제거에도 효과가 있음을 증명할 수 있다. 이와 

관련된 결과는 그림 7에서 확인할 수 있다.

표 3. 제안하는 방법의 학습된 모델에 따른 다양한
잡음에 대한 평균 신호 대 잡음비(dB) 비교
Table 3. Average PSNR(dB) based on proposed model of
denoising results with various noises

Noise type
Training model

Laplace Gaussian Poisson
Gaussian 40.77 35.44 15.30
Laplace 40.47 35.29 15.46
Poisson 6.94 6.17 43.40
salt&pepper 36.98 29.89 11.62
Speckle 20.52 31.18 12.53

(a) Clean (b) Noisy / 20.45dB (c) BM3D[7] / 38.82dB (d) WNNM[10] / 38.53dB

(e) MLP[11] / 39.15dB (f) TNRD[12] / 38.34dB (g) DnCNN[14] / 39.20dB (h) Proposed / 40.50dB

그림 6. 가우시안 잡음 영상에 대한 잡음 제거 결과
Fig. 6. Denoising results with Gaussian noise
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Test
Train Laplace noise model Gaussian noise model Poisson noise model

(a) Noisy image

(b) Gaussian noise type

(c) Laplace noise type

(d) Poisson noise type

(e) Salt & pepper noise
type

(f) Speckle noise type

그림 7. 라플라스, 가우시안, 포아송 잡음 학습 모델에 대한 테스트 영상의 잡음 제거 결과
Fig. 7. Denoising results with test images by each model based on Laplace, Gaussian and Poisson noise

4.2.4 인셉션-레지듀얼 블록 개수의 효과

제안하는 방법을 학습할 때, 전체 구조에서 반복

가능한 인셉션-레지듀얼 블록의 수를 다르게 하여 

학습하였다. 표 4는 블록을 2개부터 2배씩 증가하

여, 2개 블록, 4개 블록, 8개 블록 그리고 16개 블록

으로 학습한 모델을 검증한 것이다.

표 4. 블록 수에 따른 평균 신호 대 잡음비(dB)와 시간
소요 비교
Table 4. Average PSNR(dB) and time according to
number of blocks

Number of blocks PSNR(dB) Time(sec)
2-blocks 40.26 0.7508
4-blocks 40.89 1.2816
8-blocks 41.25 2.2579
16-blocks 41.55 4.2563
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표 4에서 블록 수를 늘릴수록 신호 대 잡음비 성

능이 향상되지만, 그만큼 소요 시간이 늘어난 것을 

확인할 수 있다. 예를 들어 2개 블록에서 4개 블록

으로 늘리면 모델의 신호 대 잡음비 성능은 0.63dB 
향상되지만, 시간은 0.5308초 늘어난다.  

그리고 블록 수를 더 많이 늘리면 늘릴수록 영상 

잡음 제거 성능은 높아지고, 연산량은 늘어난다. 이
와 같은 상관관계를 고려하여 본 논문에서는 2개의 

블록으로 학습한 모델 기반의 방법을 제안하여 영

상 잡음 제거 성능과 함께 빠른 처리 시간을 취할 

수 있도록 한다.

4.2.5 연산량 및 영상 잡음 처리 속도

본 논문에서는 2개의 인셉션-레지듀얼 블록으로 

구성된 영상 잡음 제거 방법을 Nvidia Tesla K40c 
GPU에서 학습하였고, 테스트는 Intel(R) Core(TM) 
i7-4790 CPU 3.60Hz과 8GB 램에서 진행하였다. 
CPU 환경에서 제안하는 방법과 최신의 다른 영상 

잡음 제거 방법과의 성능 및 처리 속도 비교를 진

행한 결과는 표 5에서 확인할 수 있다.

표 5. 영상 잡음 제거 방법들과 제안된 영상 잡음 제거
방법들과의 처리 속도 비교
Table 5. Comparison of processing time with PSNR

Method PSNR(dB) Time(sec)
BM3D[7] 39.41 2.1430
WNNM[10] 38.58 331.1462
MLP[11] 38.26 12.7860
TNRD[12] 38.93 2.6427
DnCNN[14] 39.57 1.5910
Proposed(2-blocks) 40.26 0.7508

(a) Original thermal noise

(b) BM3D[7] (c) WNNM[10] (d) MLP[11]

(e) TNRD[12] (f) DnCNN[14] (g) Proposed
그림 8. 열화상 잡음 영상에 대한 영상 제거 결과
Fig. 8. Denoising results with original thermal noise
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표 5에서 제안하는 방법은 가장 성능이 좋은 

DnCNN[14] 모델과 비교하였을 때 신호 대 잡음비

의 결과가 더 좋으며 처리 속도가 약 2배 정도 더 

빠른 것을 확인할 수 있다. WNNM[10]은 영상 잡음 

제거를 할 수 있긴 하지만 한 장의 영상을 처리하

는 시간이 너무 많이 소요되어 실제 응용에서는 사

용할 수 없다.
따라서 본 논문에서 제안하는 반복가능한 인셉션

-레지듀얼 블록의 수를 적절히 조절하면 높은 성능

뿐만 아니라 처리 시간도 효율적으로 확보할 수 있

는 영상 잡음 제거 모델이 가능하다.
그림 8은 열화상 카메라에서 발생하는 잡음에 대

해서 다양한 영상 제거 방법을 적용한 결과이다. 파
란색과 주황색 박스는 질감과 엣지를 살펴보기 위

해 확대한 영역이다. 제안하는 방법은 처리 속도가 

빠르며 가장 좋은 성능을 보여준다.

V. 결  론

열화상 카메라에 따라 다르긴 하지만, 최소 온도

와 최대 온도 사이가 극히 작은 차이일 때, 열화상 

영상은 샘플링과 양자화로 인해 잡음이 발생한다. 
이 때 발생하는 영상 잡음은 라플라스 잡음 분포와 

유사하고, 이를 제거하기 위해 딥러닝 기반의 영상 

잡음을 위한 인셉션-레지듀얼 블록을 포함하는 모

델을 제안하였다. 제안된 모델은 잔여 학습을 통해 

라플라스 잡음 및 다양한 잡음을 학습시켜 열화상 

잡음 영상 및 다양한 영상 잡음에 적용하였으며, 특
히 인셉션-레지듀얼 블록은 열화상 영상 잡음에 최

적화된 필터를 포함하여 수용 영역 및 연산량 최소

화에 도움을 준다.
제안된 모델은 자체 열화상 영상 데이터셋을 활

용하여 실험하여 다양한 스케일의 라플라스 잡음에 

대하여 평균 72.5%의 잡음 개선도를 보였고, 기존

의 가장 좋은 성능을 보인 DnCNN[14]과 결과를 비

교해도 평균 1.29dB의 PSNR 개선을 보였다.
제안된 모델에서 인셉션-레지듀얼 블록의 수를 

증가시킬수록 영상 잡음 제거 성능이 향상되지만 

처리속도 역시 증가하는 것을 확인할 수 있었다. 적
절한 영상 잡음 개선과 처리속도의 상관관계를 고

려하여 모델을 구성한다면 원하는 임무에 맞게 최

고의 성능을 발휘할 수 있는 변형 가능한 모델이 

될 수 있을 것이다.
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