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방방방사사사선선선 영영영상상상 노노노이이이즈즈즈 감감감소소소에에에 관관관한한한 연연연구구구

본 연구에서는 디지털 방사선 영상에 라플라시안 피라미드 변환을 수행하고 그
결과값에 은닉 마코프 트리와 위너 필터를 사용하여 잡음을 제거하는 방식을 제
안하였다.가우시안 분포의 잡음을 제거하는 유용한 잡음제거 방식을 적용하기
위해 Anscombe'stransformation을 이용하여 Poisson분포의 잡음을 가우시안 분
포 잡음으로 전환하였다.라플라시안 영역에 대해 Median AbsoluteDeviation
(MAD)방식을 이용하여 잡음의 표준편차를 추정한다.그리고 Training과정에서
은닉 마코프 트리의 파라메터와 위너필터를 구하고 그 요소를 이용하여 잡음제거
를 수행하였다.
웨이블렛 변환과 라플라시안 피라미드변환 방식을 이용한 제안한 방식의 처리

시간은 32.97sec와 12.33sec으로 대략 1/3정도 줄어들었다.그리고 가우시안 잡음
을 첨가한 디지털 방사선 영상에 본 연구에서 제안한 라플라시안 피라미드 변환
을 이용한 HMT-Wiener잡음 제거 방법과 은닉 마코프 트리방법과 위너필터방법
의 SNR을 비교한 결과 2~6dB정도 개선되었다.실제 팬텀 디지털 방사선 영상에
대하여 제안된 잡음 제거 방법을 적용하고 복원한 결과 기존의 잡음제거 방법으
로 복원이 안 된 해상도 부분이 복원되었으며 잡음제거로 인한 영상 블러링 현상
이 개선됨을 알 수 있었다.
���������������������������������������������������������������������������

은닉 마코프 트리,위너필터,라플라시안 피라미드 변환,
Anscombe'transformation,MeanAbsolutedeviation



- 1 -

제제제 111장장장 서서서 론론론

방사선 촬영술은 투영된 X-선에 의한 필름의 감광정도를 이용하여 아날로그 형
태의 영상을 구성하는 촬영 방법이다.1980년대 반도체 센서의 발달로 투영된 X-
선을 직접 디지털 신호로 변환할 수 있게 되면서 방사선 촬영술은 디지털영상을
만들 수 있게 되었다[1,2].최근 수년간 의료 영상 기술들이 빠르게 디지털로 진화
하면서 병원에 영상 저장 및 전송 시스템의 설치가 증가하여 비용과 효율 면에서
이득이 생겼고,모든 영상 장비들이 영상 획득부터 진단 및 저장까지 하나의 처리
방법으로 통합되면서 방사선 촬영술도 디지털 영상으로 진화하였다[2].
디지털 영상 처리 방법들은 영상의 잡음제거 및 대조도를 강화하기 위해 방사

선 촬영술에 많이 사용되어 왔다.영상 잡음제거의 목적은 영상 획득,처리시 주변
환경과 처리장치 등에서 오염된 영상으로부터 원래의 고유 영상신호를 정확히 복
원함으로써 이후 영상처리 과정에서 사용되어질 고유 영상의 특징 추출을 효과적
으로 하는데 있다.전형적으로,이것은 위너 필터링과 같이 선형처리에 의해 성취
되어졌고,최근 몇 년 동안 방대한 문헌에서 부가적인 백색 가우시안 잡음(White
GaussianNoise)의 설정 위에서 비선형 기술을 이용하여 영상 잡음을 제거하는
방법이 개발되었으며,현재 활발히 연구되고 있다.특히 다중 스케일 영상 처리 기
법은 영상의 특징들이 각각 다른 스케일에서 나타나므로 영상의 구조들을 각각
다른 스케일에서 처리할 수 있다는 장점이 있고,때문에 영상의 잡음제거방법에
많이 사용되고 있다.대표적인 다중 스케일 방법으로는 라플라시안 피라미드와 웨
이블릿을 이용한 방법이 있다[3,9,10,16].Jacob은 웨이블렛 영역에서 위너 필터를
사용하여 잡음을 제거하는 기법을 제안하였다[4,5,11].이 방식은 계산량이 적어 처
리속도가 빠르고,잡음제거능력이 상당히 우수하다.그러나 상당히 거칠게 잡음을
제거하고,많은 양의 잡음이 첨가되었을 때에는 잡음제거 능력이 떨어짐을 확인하
였다.그리고 Donoho와 Johnstone은 웨이블렛 계수를 독립이거나 결합 가우시안
과 같이 모델링하고 다해상도 계수를 Threshoding혹은 Shrinkage하는 방법으로
영상 잡음을 제거하였다[6,7].이 작업은 minimax관념에서 최적 근접특성을 가지
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고 1차원 curve추정의 시뮬레이션 연구 안에서 잘 수행하며 Besov공간 안에서
대략화 함수를 통한 선형 방법보다 수렴률이 더욱 좋다.그러나 이 모델은 웨이블
렛 계수간의 의존성을 가지고 있기 때문에 많은 응용 분야에서 비현실적이다.위
와 같은 이유로,Crouse는 실제 영상에서 통계적 의존성과 비가우시안성 통계를
세밀하게 모델링하는 웨이블렛 영역 HiddenMarkovTree(HMT)모델을 개발하
였다.[8]
본 연구에서는 웨이블렛 변환보다 상당히 빠른 처리속도를 갖는 라플라시안 피

라미드 변환을 이용하였으며,그 변환 후 생성된 계수를 이용하여 영상의 잡음 성
분의 분산을 MedianAbsoluteDeviation(MAD)를 이용하여 추정[12,13]하고,이
추정된 영상의 잡음 성분의 분산을 이용하여 HMT 방식과 위너 필터를 이용하여
영상의 잡음을 제거 하는 방법을 제안하였다.그리고 디지털 방사선 영상의 잡음
이 Poisson분산특성을 가지고 있어서 Anscombe'sTransform을 사용하여 잡음의
분산특성을 가우시안 분산특성으로 변환 시킨 후 실험하였다[14].실험 결과,웨이
블렛 변환 방식을 이용한 제안한 방식의 처리시간은 32.97sec이었고,라플라시안
피라미드 변환 방식을 이용한 제안한 방식의 처리시간은 12.33sec으로 대략 1/3정
도 처리시간이 줄어듦을 확인할 수 있었다.그리고 디지털 방사선 영상에 가우시
안 잡음을 첨가한 영상에 대하여,본 연구에서 제안한 라플라시안 피라미드 변환
을 이용한 HMT-Wiener잡음 제거 방법의 SignaltoNoiseRatio(SNR)이 기존의
잡음제거 방법으로 사용된 HMT방법과 위너 필터방법에 비해 약 2～6dB정도 개
선되었다.실제 팬텀 디지털 방사선 영상에 대하여 제안된 잡음 제거 방법을 적용
하고 복원한 결과 기존의 잡음제거 방법으로 복원이 안 된 해상도 부분이 복원되
었으며 잡음제거로 인한 영상 블러링 현상이[3,17]개선됨을 알 수 있었다.
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222장장장 재재재료료료 및및및 방방방법법법

222...111다다다해해해상상상도도도 변변변환환환기기기법법법

본 절에서는 웨이블렛 변환과 라플라시안 피라미드의 이론과 특징들에 대하여
고찰하고자 한다[3].

222...111...111웨웨웨이이이블블블렛렛렛 변변변환환환

웨이블렛 변환은 예전부터 신호처리와 영상처리 분야에서 많은 연구가 있어왔
다.웨이블렛 변환은 영상을 저주파 성분과 고주파 성분으로 나눔으로써 영상 분
석,영상 향상 등의 분야에서 널리 쓰이고 있다.가장 많이 알려진 하아(Haar)변환
이 있다.하아변환의 처리결과는 그림2-1과 같다.그림 2-1(a)는 원영상이고,그림
2-1(b)는 하아변환을 1회 실시하여 4개의 대역으로 나누어져 표시된 영상이다.

(a)원본 영상 (b)결과 영상
그림 2-1웨이블렛 변환결과

하아 변환은 하아 함수, 를 가지고 변환한다.이 함수는 연속이며 폐구간
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인 ∈  상에서 정의되고     이고   이다.첫 번째 단계로
가 식 2-1과 같이 유일하게 분해되는가를 봐야한다.

     (2-1)

식 2-1에서 는  ≤ ≤  의 범위를 갖고,  에 대하여    or1이다.그
리고 ≠에 대하여  ≤ ≤  인 조건이 성립하여야 한다.이러한 조건을 갖고
하아 함수는 식 2-2와 식 2-3과 같이 정의 된다.

      


 ∈   (2-2)

     












 
  ≤    

  ≤   

  ∈  
(2-3)

× 변환행렬,는

 







 
 

 
   

 
 

 
 





 (2-4)

이다.이와 같은 방법으로 × 변환 행렬,는

 

 

  
  



 (2-5)

이 된다.QuadratureMirrorFilter(QMF)의 형태를 만족 시킬 수 있는 필터로써
QMF분석필터   의 계수는 각각 행렬 의 첫 번째와 두 번째 열의 성
분이다.
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그림 2-1(b)에서 영상이 같은 해상도를 갖는 4장의 다른 영상으로 분해 된 것을
볼 수 있다.가로와 세로,그리고 대각선 방향으로 해당되는 고주파 영상을 갖고
있으며,저주파 영역 또한 같은 해상도를 갖고 있기 때문에 부가적인 처리 없이
각 영역에 대한 처리를 할 수 있다는 장점이 있다.

222...111...111...111이이이산산산 웨웨웨이이이블블블렛렛렛 변변변환환환

2차원 이산 웨이블렛 변환은 웨이블렛 함수 {ψLH,ψHL,ψHH}와 스케일링 함
수 φLL의 천이와 팽창에 의해서 영상 x(s)=L2(R2)를 표현한다.이들이 L2(R2)를
통한 직교 기저(orthonormalbasis)형태로 천이와 팽창되어질 때 영상은 식 2-6과
같이 분해되어진다.[3]

  
∈ 

 
 

 
∈


 ≥ 


∈ 

 
  

  











 
      

 
    

∈  

(2-6)

LH,HL,HH는 웨이블렛 분해의 서브밴드라 표기하며,스케일링 계수와 웨이블렛
계수의 각각 확장 계수는 식 2-7,식 2-8과 같다.



  

∈ 



     

 
 

∈ 


    

DWT 계수와 기저 함수의 인덱스는 표기를 효율적으로 하기 위해서 
 →,

 
 → 와 같이 이용할 것이다.
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그림 2-2웨이블렛 변환,쿼드-트리

실제로 영상은 N×N grid로 이산화되며,각 서브밴드에서 웨이블렛 계수 4j-1과 각
스케일 장소의 스케일링 계수 4j-1과 함께 최대 분해 레벨 J=log2N>j>=j0를 부과한
다.N×N이산 영상을 통한 식 2-7,식 2-8에서 스케일링 계수와 웨이블렛 계수
n=N2은 O(n)계산 안에서 2차원 분리 가능한 필터 뱅크를 이용하여 계산되어질
수 있다.스케일 j장소의 웨이블렛 계수  

 는 
 ∈ 주위의 공간 영역 안에서

영상에 관한 정보를 나타낸다.다음 스케일 j+1에 관한 정보는  
 의 자식(child)

이라 불리는 4개의 웨이블렛 계수에 의해 표현된다.예를 들면,이것은 그림2-2에
나타난 것과 같이 각각 3개의 서브밴드를 갖는 쿼드-트리구조를 이끌어 낸다.이
구조에서 웨이블렛 계수는 트리안에서 노드와 마찬가지로 계수()를 DWT 트리
로 나타난다.또한 노드 i의 부모(parent)를 라 하고 자식을 라 표시한다.
이산 웨이블렛 변환은 천이 불변(shiftinvariant)이 아니다.사실 영상에서 두 개
의 다른 천이에 의한 웨이블렛 계수는 매우 다르고 이들 사이의 관계는 간단하지
않다.이와 같은 문제점을 해결하기 위해 본 논문에서는 n픽셀 영상을 통한 웨이
블렛과 스케일링 계수가 ×이 되는 천이 불변 웨이블렛 변환을 이용하였
다.



- 7 -

222...111...111...222웨웨웨이이이블블블렛렛렛 영영영역역역의의의 영영영상상상 특특특성성성

웨이블렛 변환은 진동하는 모(mother)웨이블렛의 천이와 팽창된 기저함수에 의
해 잘 분해된다.웨이블렛 변환의 고유특성은 다음과 같다[5].

P1.국부성 :각 웨이블렛 계수는 공간과 주파수 안에서 영상 내용을 국부적으로
표현한다.
P2.다중 해상도 :웨이블렛 변환은 같은 스케일 내에서의 영상을 표현한다.
P3.가장자리 검출성 :웨이블렛으로 변환된 영상에서의 에지 위치는 각 레벨과
위치적으로 연관되어있고,에지의 위치와 일치하는 장소에서 큰 웨이블렛 계수를
가진다.
P4.에너지 다짐성 :실제 영상의 웨이블렛 변환은 산재(sparse)하는 경향이 있다.
웨이블렛 계수는 에지가 웨이블렛의 범위내에 존재할 때 큰 값을 갖는다.
P5.비상관성 :웨이블렛 계수들은 서로 상관성 없는 경향을 가진다.

P1과 P2특성은 3개의 서브밴드인 대각선,수평,수직 에지에 대한 웨이블렛 계
수의 자연적인 배열을 이끌어낸다.이들 서브밴드 각각은 쿼드-트리 구조를 가지
고 있으며,그림 2-2에서 보이는 것과 같이 하나의 스케일에서 영상의 분석 지역
은 다음 스케일장소에서 4개의 보다 작은 지역으로 분할되어진다.P4특성은 다음
두 사실로부터 유도된다.에지는 전형적인 영상의 매우 적은 부분으로 구성되어
있고,웨이블렛 계수는 오직 에지가 웨이블렛의 제공 안에 존재한다면 크다.따라
서 단지 작은 웨이블렛 계수를 이용하여 영상을 밀접하게 대략화 할 수 있다.마
지막으로 비 상관관계 특성(P5)은 웨이블렛 계수 사이의 의존성이 지역에서 우세
함을 의미한다.
고유특성은 자연적 영상의 웨이블렛 계수의 중요한 통계적인 구조를 주고,다음

과 같은 두 번째 특성을 집대성한다.
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S1.비가우시안성 :웨이블렛 계수는 저주파에서 높은 값을 갖고 주파수가 증가함
에 따라 급격히 감쇠한다.
S2.유지율성 :웨이블렛 계수의 크고 작은 값은 쿼드-트리의 스케일을 통하여 전
파되는 경향이 있다.

비가우시안성은 에너지 다짐성(P4)으로부터 기인되고,유지율성은 가장자리 검
출성(P3)과 다중 해상도(P2)특성으로부터 유도된다.
Romberg는 웨이블렛 영역 안에서 영상의 다음 세 번째 특성으로부터 유도되는

새로운 모델을 개발하였다.이들 세 번째 특성은 1/f스펙트럼에 의해서 일반화된
영상의 자기 유사성(self-similar)성질을 반영한다.

T1.실제 영상의 웨이블렛 계수 진폭은 스케일을 가로질러 지수적으로 감쇠한다.
T2.크거나 작은 웨이블렛 계수 진폭의 유지율성은 보다 미세한 스케일에서 지수
적으로 강력하다.

222...111...222가가가우우우시시시안안안---라라라플플플라라라시시시안안안 피피피라라라미미미드드드

영상 처리를 수행함에 있어서,영상 좌표 공간(spatialdomain)자체에서 처리하
는 것뿐 만 아니라 주파수 공간(frequencydomain)과 같이 공간을 변환하여 처리
할 수 있다.이러한 공간 변환의 목적은 영상을 보는 관점을 달리하여 목적하는
바를 달성하기 위함이다.이 절에서는 이러한 공간 변환 방법 중에 Burt와
Adelson이 제안한 라플라시안 피라미드(Laplacianpyramid)를 설명한다[18].
라플라시안 피라미드는 다해상도 공간과 공간 주파수 대역 요소의 집합으로 구

성된다.여기서 다 해상도 공간은 가우시안 피라미드(Gaussinapyramid)로 구성되
며,공간 주파수 대역요소는 라플라시안 피라미드(Laplacianpyramid)로 구성된다.
이러한 구성 때문에 가우시안-라플라시안 피라미드라는 용어를 사용하기도 하는
데 통상적으로 라플라시안 피라미드를 사용한다.



- 9 -

222...111...222...111가가가우우우시시시안안안 피피피라라라미미미드드드

원본 영상 의 각 화소는 해당위치의 밝기를 표현한다.라플라시안 피라미드
를 구축하는데 있어서 첫 번째 단계는 영상 을 얻기 위해 원본 영상 를 저
역통과필터를 적용하고,이 값을 층에 해당 위치의 화소 값으로 사용한다.이때
사용하는 저역통과 필터는 대칭적 가중치 함수와 회선(convolution)함으로써 얻어
진다.또한 이러한 방식으로 에 대하여 를 얻을 수 있다.이렇게 연속적으로
각 층을 구성하면서 가우시안 피라미드를 생성한다.이러한 과정을 그림으로 나타
내면 그림 2-3와 같다.

그림 2-3가우시안 피라미드를 생성하는 과정

이렇게   에서 으로 층을 올리는 과정은 다음과 같이 정리 할 수 있다.

       (2-9)

이는 다음과 같이 풀어 쓸 수 있다.

   
  




  



    (2-10)

여기서 가중치 함수 ∙는 가우시안 확률 분포와 비슷한 분포이다.이 함수는
일반적으로 ×윈도우를 이용한다.Burt와 Adelson이 정의한 이 가중치 함수는
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생성 커널(generatingkernel)이라고 부른다.이 커널은 몇 가지 제약 조건을 갖고
있다.

  ′′


  



′   정규화   

′  ′  대칭성

마지막으로,동등 기여(equalcontribution)가 있다.이는 모든 노드가 상위층 노
드에 동일한 가중치(=1/4)를 기여하도록 해야 한다.다음과 같다고 했을 때,

′  
′  ′     
′  ′   

그 동등한 기여도를 만족하려면,
    (2-13)

의 관계를 가져야된다.이는 다음과 같은 조건을 만족할 때 앞에서 언급한 제약조
건을 만족한다.

′  
′    
′   

일반적으로 a의 값으로는 0.4를 이용한다.본 실험에서는 [w(-2),w(-1),w(0),
w(1),w(2)]즉,[0.05,0.25,0.4,0.25,0.05]의 필터를 사용하였다.
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222...111...222...222라라라플플플라라라시시시안안안 피피피라라라미미미드드드

지금까지 다해상도 공간을 생성하는 과정을 설명하였다.이제부터는 공간 주파
수 대역요소,즉 라플라시안 피라미드를 설명하고자 한다.라플라시안 피라미드를
설명하기에 앞서 REDUCE의 역으로써 EXPAND함수를 다음과 같이 정의한다.

↑     (2-15)

이는 다음과 같이 풀어 쓸 수 있다.

↑   
  




  








   (2-16)

라플라시안 피라미드의 각 층,은 다음과 같이 생성하게 된다.

        (2-17)

위 식에서,은 해당 층의 해상도 영상과 상위 층의 영상과의 차이를 기술하고
있다.따라서 과   을 알고 있다면 거꾸로 을 쉽게 계산한다.이 과정을
복원 과정이라 한다.그림 2-5는 이렇게 해서 산출된 예제 영상을 보여준다.그림
2-4에서 G0에 해당하는 영상은 원 영상이다.라플라시안 분석과정은 원 영상을
가지고 가우시안 커널을 통과하면서 다운샘플링을 한다.그 다운 생플린된 영상을
다시 업 샘플링을 하여 원 영상과의 차이로써 L1에 해당하는 라플라시안 영상을
구한다.다음 레벨 분석과정은 가우시안 커널을 통과시키고,다운 샘플링한 영상을
위와 같이 반복하면서 L2,L3의 라플라시안 영상을 구한다.라플라시안 합성과정
은 최종적으로 남은 영상을 업 샘플링을 하고,가우시안 커널을 통과시킨 후 저장
되어 있던 라플라시안 영상과 더한다.그리고 그 영상을 위의 합성과정을 반복하



- 12 -

면서 최종 원 영상을 구한다.

그림2-4.가우시안 피라미드와 라플라시안 피라미드 결과 영상

222...222은은은닉닉닉 마마마코코코프프프 모모모형형형을을을 이이이용용용한한한 잡잡잡음음음제제제거거거

본 절에서는 마코프의 정의와 은닉 마코프 트리의 문제해결방법에 대해서 정리
를 하고 다해상도 영역에서 은닉 마코프 트리 모델설정 및 알고리즘에 대하여 고
찰하고자 한다[15].

222...222...111111차차차 이이이산산산 마마마코코코프프프 과과과정정정

마코프 과정이란,현재 상태에서 다음 상태로의 예측은 오르지 이전 n개의 상태
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에만 의존하여 이루어지는 과정을 말한다.즉 1차 마코프 과정은 현재의 상태가
오로지 바로 전 단계의 상태에만 의존한다.이것을 식 2-40으로 정의할 수 있다.
시점을 t라고 할 때,각 시점에서의 상태를    라 하면,

                   (2-40)

이고 이 때 우변을 상태 전이 확률 (Statetransitionprobability)이라고 부른다.
즉,상태 전이 확률은

           ≤  ≤ 

 ≥ 


  



  

이다.한 가지 예를 들어 보면,다음과 같이 상태가 3가지인 날씨 모형을 생각하자.

{상태1:비 ,상태2:흐림 ,상태3:맑음}

여기서 날씨를 하루에 한 번씩 관찰하여 상태 전이 확률을 구할 수 있다.

   










  
  
  

첫째 날(t=1)맑음이 관측되었다가 가정하면,그 다음 4일 동안 (맑음-비-흐림-맑
음)이 일어날 확률을 구해보자.우선 상태 집합을 Q={S3,S3,S1,S2,S3}로 정의하고,
첫째 날 맑음이 될 확률은 각 상태들이 일어날 확률을 동일하게 보면
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      


과 같다.결국 우리가 원하는 질문의 답은 다음과 같이 구할 수 있다.관측열을
O={맑음,맑음,비,흐림,맑음}으로 정의하면,

        
   ×   ×   ×   ×   
  × × × ×




××××

 

그런데 어떤 경우에는 우리가 알고자 하는 정보를 마코프 과정으로부터 얻지 못
할 수가 있다.앞의 날씨 예와 같은 경우는 비,흐림,맑음의 상태들을 알지 못하
고 단지 상태들과 관계있는 습도나 구름의 양 등만을 관찰할 수 있다고 가정해보
자.이 때 그러한 관찰 가능한 정보로부터 은닉되어있는 정보,즉 날씨 상태를 알
수 있게 하는 모형이 은닉 마코프 모형이다.

222...222...222은은은닉닉닉마마마코코코프프프 모모모형형형의의의 정정정의의의와와와 세세세 가가가지지지 기기기본본본적적적인인인 문문문제제제

은닉 마코프 모형은 관찰 사상의 수열의 통계절차와 은닉된 통계 절차로 이루
어진 이중의 통계절차과정이다.즉,은닉 마코프 모형은 관찰 가능한 사상을 통해
관찰할 수 없는 은닉된 상태를 추정할 수 있게 한다.우선,다음의 표기를 사용하
여 은닉 마코프 모형의 요소를 정의할 필요가 있다.

  관측된시간
  상태의수
  관찰가능한사상의수
      상태집합
       관찰가능한사상의집합
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    상태전이확률
              ≤  ≤ 

    상태 에서의관찰사상확률분포
             ≤  ≤    ≤ ≤ 

    초기상태확률분포          

이상의 요소를 종합하여 은닉 마코프 모형을   라고 표기한다.
은닉 마코프 모형의 상태와 사건에 대한 자세한 개념 설명을 위하여 상태를 항

아리 안의 구슬의 색깔에 비유하여 아래 그림과 같이 표현하였다.

P(빨간색공)=b1(1) P(빨간색공)=b2(1) P(빨간색공)=b3(1)
P(파란색공)=b1(2) P(파란색공)=b2(2) P(파란색공)=b3(2)
P(초록색공)=b1(3) P(초록색공)=b2(3) P(초록색공)=b3(3)
P(노란색공)=b1(4) P(노란색공)=b2(4) P(노란색공)=b3(4)

그림 2-5항아리 예제

N은 항아리의 수 3이며,빨간색,파란색,초록색,노란색의 4가지 색깔의 구슬이
각 항아리에 담겨 있다.M은 각 구슬의 색깔 수로써 4가 된다.그러면 N개의 항
아리에서 초기 확률 분포에 의해 항아리를 랜덤으로 선택한다.그리고 그 곳에서
하나의 구슬을 꺼내 색깔을 기록한 뒤 다시 그 항아리에 집어넣는다.현재의 항아
리에서 상태 전이 확률을 적용하여 다른 새로운 항아리를 선택한다.그리고 앞에
서처럼 구슬을 꺼내 색깔을 기록한 후 다시 집어넣는다.위와 같은 과정을 T만큼
반복한다면 관측 결과가 순차적으로 기록된다.즉 구슬의 색깔이 관측 사상의 수
열이 되며,항아리가 은닉 되어진 상태가 된다.
은닉 마코프 모형의 실제 적용을 위해서는 다음 세 가지 기본적인 문제를 해결

해야 된다.
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문제1:평가문제(EvaluationProblem)
관찰 사상의 수열     와 모형   가 주어졌을 때,P(O|λ)
을 계산하는 문제.
문제2:해독문제(DecodingProblem)
관찰 사상의 수열     와 모형   가 주어졌을 때,최대우
도의 상태 수열 Q=q1,q2,...,qT을 찾는 문제
문제3:학습문제(LearningProblem)
P(O|λ)가 최대값을 갖도록   의 모수들을 추정하는 문제

문제1의 경우 전향 알고리즘(forwardalgorithm)이나 후향 알고리즘(backward
algorithm)을 이용하여 해결하며,문제2는 비터비 알고리즘(Viterbialgorithm)으로,
문제3은 보움-웰치 알고리즘(Baum-Welchalgorithm)으로 해결한다.

222...222...333은은은닉닉닉마마마코코코프프프 모모모형형형의의의 세세세가가가지지지 기기기본본본적적적인인인 문문문제제제의의의 해해해결결결 방방방법법법

222...222...333...111평평평가가가 문문문제제제의의의 해해해결결결 방방방법법법

상태 수열      이 고정되어 있다고 가정해 보자.그렇다면 상태수열
이 발생할 식 2-41과 같다.

    
 ∙  ∙∙∙

  (2-41)

그리고 주어진 모형 하에 상태 수열이 일어날 확률은,

    



∙∙∙


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이다.한 시점에서의 관찰 사상 O와 상태 Q의 결합 확률은 O와 Q가 동시에 발생
되므로 서로 독립적이다.따라서 식 2-42와 같이 나타낸다.

          (2-42)

그러므로 주어진 모형 하에 O가 일어날 확률은 O와 Q의 결합 확률의 합으로 식
2-43과 같이 나타낸다.

    


   

 
   







 







 ∙∙∙





 

(2-43)

위의 식을 이용하여 P(O|λ)를 계산할 경우 (2T-1)NT개의 곱셈과 NT-1개의 덧셈
이 필요하다.따라서 좀 더 효율적인 계산을 하기 위해 전향 혹은 후향 알고리즘
이 사용된다.

(a)전향 알고리즘(forwardalgorithm)
주어진 모형 하에 t번째 까지 관찰 사상의 수열이 발생하고 상태가 에 도달할

확률을 다음과 같이 정의한다.

           

그러면  는 다음과 같이 반복적으로 수행하여 구한다.

 초기화        ≤  ≤ 

 반복수행      





  



 




      ≤ ≤    ≤  ≤ 

 종료      
  



 
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위와 같은 전향 알고리즘의 계산 량은 N(N+1)(T-1)+N번의 곱셈과 N(N-1)(T-1)
번의 덧셈만 하면 되므로 계산량이 감소한다.
예를 들면,의 세 가지 상태와 {X,Y,Z}의 세 가지 관측 가능한 경우

가 있다고 하자.그리고 각 상태의 초기값은 각각{1/2,1/2,0}으로 가정하고,상태
전이 확률과 관찰 사상 확률분포를 다음과 같이 정의하자.

 









 







 









  
















 







 


만약 관측 사상의 수열이 {X,X,Z}로 관측되었다면 주어진 모형 하에 이 수열이 나
올 확률은 식 2-44와 같이 계산한다.

          
∙∙∙   

(2-44)

에서 보듯 33-1의 덧셈이 필요하며,각 덧셈의 항들을 계산하는데 식 2-45를 수행
한다.

           

×        

⋮

(2-45)

그러므로 식 2-45를 계산하기 위해서는 (2*3-1)*33만큼의 곱셈이 필요하다.전향
알고리즘을 사용하면,초기화 단계에서는 식 2-46을,반복 단계에서는 식 2-47을
각각 구한다.
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      


× 







      


×  

       × 

 

(2-46)

   
  



     

× × 


 × 

 × 

 

   
  



     

× 


 × × 

 ×  

⋮

   
  



     × 

 ×






× 
 × 






(2-47)

따라서    
  



    




 가 된다.그러므로 전향 알고리즘을

사용하면 계산량이 감소한다.전향 알고리즘과 유사한 방법으로 후향 알고리즘도
정의 할 수 있다.

(b)후향 알고리즘(backwardalgorithm)
주어진 모형과 t시점에서 상태 Qi가 발생하고,t+1시점에서부터 마지막 시점까지

관찰 사상의 수열이 발생할 확률,βt(i)를 다음과 같이 정의한다.

                

그러면 βt(i)는 식 2-48의 반복수행을 통해 구한다.

 초기화      ≤  ≤ 

 반복수행     
  



       

    ⋯  ≤  ≤ 

(2-48)
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예를 들어,의 두 가지 상태와 {X,Y}의 두 가지 관측 가능한 경우가 있
다고 하자.그리고 각 상태의 초기값은 각각{1/2,1/2}으로 가정하고,상태 전이 확
률과 관찰 사상 확률분포를 다음과 같이 정의하자.

 


















  


















만약 관측 사상의 수열이 {X,X,Y,Y}로 관측되었다면 주어진 모형 하에 이 수열이
나올 확률은 식 2-49와 같이 계산한다.

          
∙∙∙   

(2-49)

에서 보듯 24-1의 덧셈이 필요하며,각 덧셈의 항들을 계산하는데 식 2-50을 수행
한다.

                 

×           

⋮

(2-50)

그러므로 식 2-45를 계산하기 위해서는 (4*3-1)*24만큼의 곱셈이 필요하다.후향
알고리즘을 쓰면,초기화 단계에서는 식 2-51을,반복 단계에서는 식 2-52를 각각
구한다.

       (2-51)
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   
  



    

× 


× 


× 


× 



   
  



    

× 


× 


× 


× 



⋮

(2-52)

이와 같이 수식을 전개하여   를 구하고,후향 알고리즘을 사용하면 계산량
이 감소하는 것을 볼 수 있다.

222...222...333...222해해해독독독문문문제제제의의의 해해해결결결방방방법법법

해석문제는 비터비 알고리즘(Viterbialgorithm)을 통해 해결한다.비터비 알고리
즘은 주어진 관찰 사상의 수열 하에 가장 높은 확률을 갖는 상태 수열을 찾는 방
법으로 식 2-53과 같이 βt(i)의 정의가 필요하다.

  


⋯   
 ⋯    ⋯  (2-53)

그러면 다음과 같은 반복 수행을 통해 구한다.

 초기화단계
      ≤  ≤ 

   

 반복단계

  


 ≤ ≤ 
        ≤ ≤   ≤  ≤ 

  


≤  ≤ 
       ≤ ≤   ≤  ≤ 

 종료단계


 

≤  ≤ 
  


  

≤  ≤ 
  
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 경로역추정단계

       

      ⋯

222...222...333...333학학학습습습문문문제제제의의의 해해해결결결방방방안안안

보움-웰치 알고리즘(Baum-Welchalgorithm)을 사용한다.
본 실험에서는 보움-웰치 알고리즘을 이용하여 잡음제거에 필요한 은닉 마코프

트리의 파라메터를 구한다.
t시점에서 상태가 Si에 있고 t+1시점에서 상태가 Sj로 전이될 확률 ξt(i,j)은,

             (2-54)

로 쓸 수 있다.그러면

     

         

가 된다.그리고  를 다음과 같이 정의한다.

   
  



 

그러면 
  

 

 는 상태 Si로부터 다른 상태로 전이되는 기대횟수를 나타내고,


  

 

 는 상태 Si로부터 Sj로 전이되는 기대횟수를 나타낸다.위의 공식들을

사용하여 우리는 은닉 마코프 모형의 모수들을 다음과 같이 재추정식에 의해 구
한다.
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  




  

 

 


  

 

 

 


  



 


   

 



 

(2-55)

초기 모형을   ,재추정 결과 구해진 모형을     라고 하면,

      

가 되고 위의 과정을 반복하면 주어진 모형의 가장 적합한 모수들을 구한다.위의
재추정 공식은 보움의 보조함수를 최대화함으로써 직접적으로 구할 수 있다.바움
의 보조 함수는 식 2-56와 같이 정의한다.

 


        (2-56)

재추정 공식은 EM 알고리즘으로 해석 될 수 있다.E단계(expectationstep)는 보
조함수  을 계산하는 것이고,M 단계(modificationstep)는 보조함수를 최대
화해서 을 찾는 과정과 같다.

222...222...444다다다해해해상상상도도도 영영영역역역 은은은닉닉닉 마마마코코코프프프 트트트리리리 모모모델델델

다해상도 변환의 두 번째 특성 S1과 S2에 일치하는 실제 영상의 다해상도 영역
구조에 관한 개념은 Crouse의해 소개되어졌고,이번 장에서 재검토되어질 HMT
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모델은 이들 속성을 명확하게 획득 할 것이다[8].HMT 모델은 다해상도 계수의
비가우시안성 특성(S1)을 획득하기위해 계수가 크거나 작음을 나타내는 은닉 상태
를 이용하여 가우시안 혼합 밀도와 같이 주변 확률밀도 함수를 모델링한다.또한
다해상도 계수사이의 의존성을 잡아내기 위해서 HMT는 은닉 상태사이의
Markovian의존성을 모델링하는 확률적 트리를 이용한다.이 그래프는 유지율성
특성(S2)을 이용하여 밑의 자식을 각각의 부모에 연결한다.

222...222...444...111비비비가가가우우우시시시안안안성성성 획획획득득득

실제 영상은 저주파 신호가 고주파 신호보다 많은 양을 차지하기 때문에 다해
상도 변환을 하면 저주파 다해상도 계수값 자체는 크고,그 개수는 일반적으로 적
다.그리고 고주파 다해상도 계수 값은 작은 반면 그 개수는 많다는 사실에 근거
한다.다해상도 계수 wi의 주변 분포를 가우시안 혼합 모델로 대략화 할 수 있다.
가우시안 혼합 모델은 발견되지 않는 은닉 상태 변수 ∈와 각 wi의 연관
성에 의해 모델링된다.이것은 혼합모델 안에서 두 요소를 가리키는 Si의 값은 계
수(wi)를 일반화 한 것이다.만약 가우시안 확률밀도 함수 (pdf:probability
densityfunction)를 식 2-57과 같이 표시하면

  
 




   (2-57)

상태 S는 그림 2-6(a)에서 볼 수 있듯이 zero-mean,low-variance가우시안 pdf
은 식 2-58와 같으며

       
  (2-58)

상태 L은 그림 2-6(b)에서 나타낸 것처럼 
  

와 함께 zero-mean,
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high-variance가우시안 pdf와 일치하고 식 2-59와 같이 나타낸다.

      
  (2-59)

주변 확률밀도함수 는 2-6(c)에서 볼 수 있듯이 조건부 밀도의 
   

과
함께 convex결합에 의해 식 2-60과 같이 구한다.

  
 

  


  (2-60)

(a) (b) (c)
그림 2-6 비가우시안성 획득 (a):zero-mean,low variance가우시안 pdf

(b):zero-mean,highvariance가우시안 pdf
(c):모델 pdf

Si를 위한 확률 밀도함수의 상태 값을 식 2-61이라고 하자.

 

 












 (2-61)
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
와 

은 다해상도 계수 가 각각 통계적 개념 안에서 작거나 클 확률이다.독
립 가우시안 혼합 모델 (IM:IndependentGaussianMixtureModel)은 각 다해상도
계수를 통해서 

  
 

 에 의해 파라메터 되어진다.
다해상도 계수는 자주 zero-mean일반화된 가우시안 분포(GGD :Generalized

Gaussiandistribution)로부터의 실현과 같이 모델링 된다.실제로 GGD는 가우시
안 혼합보다 다해상도 계수의 주변 밀도를 정확하게 모델링한다.그러나 위에서
언급한 가우시안 혼합모델은 더욱더 많은 은닉 상태의 부가에 의해서 일반화된
가우시안 밀도를 잘 근사할 수 있다.물론 모델에서 상태의 수가 증가되면 계산적
으로 복잡화되고 신뢰성도 적어진다.오직 두 상태를 이용하여 매우 근접한 주면
히스토그램이 일치함을 알 수 있다.이것은 일반화된 가우시안 모델을 통한 대략
화와 같이 이 두 상태 혼합 모델이라 할 수 있고,다해상도 계수 사이의 의존성을
획득하기 위해 충분히 현실적이다.가우시안 모델의 고유 이득은 다해상도 계수사
이의 의존성을 편리하게 모델링하기 위한 구조를 설정한다.비록 독립성은 다해상
도 계수의 구조를 통해 이치에 맞게 1차 근사값으로 하지만,중요한 이득은 계수
사이의 의존성모델링을 통해 실현된다.

222...222...444...222유유유지지지율율율성성성 획획획득득득

두 번째 특성 S2는 기대되는 다해상도 계수의 크기가 계수에 대한 부모의 크기
와 밀접하게 연관된다는 것을 말한다.이것은 다해상도 계수의 확률이 크거나 작
을 확률은 부모의 다해상도 크기에 영향받고 다해상도 상태사이가 Markovian관
계의 형태를 암시한다.HMT는 1차 Markov특성과 같이 의존성을 모델링한다.
HMT는 각 다해상도 자식에 대한 은닉 상태 변수와 계수의 은닉 상태 변수를 연
결하는 확률 트리를 이용하여 이들 의존성을 획득한다.이것은 그림 2-7에서 볼
수 있듯이 같은 쿼드-트리 형태를 같은 다해상도 중 웨이블렛 계수와 같이 의존
성을 이끌어 낸다.각 서브밴드는 그것 자신의 쿼드-트리와 함께 표현되어지며 독
립적이라고 가정한다.
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각 부모와 자식 상태 사이의 링크는 
→   

→,
→   

→과 함께 상
태 천이 행렬(statetransitionmatrix)을 식 2-62와 같이 나타낸다.

그림 2-7웨이블렛 계수의 쿼드-트리 HMT 구조

 



 




→ 
→


→ 

→ (2-62)

파라메터 
→ 

→ 는 다해상도 계수 의 부모가 작(크)다는 것이 주어졌을 때

그것의 자식 또한 작(크)다는 확률을 persistency확률이라 하고 
→와 

→을
novelty확률이라 부른다.novelty확률은 상태 값이 하나의 스케일에서 다음 스케
일까지 변화될 확률을 의미한다.트리를 통해서 전달되는 다해상도 계수가 작고
큰 값을 가지는 것은 novelty보다 persistence를 더 요구한다.즉,

→  
→과


→  

→을 의미한다.
기저함수의 공간 제공(spatialsupport)안쪽에 만약 에지가 있다면 그 때 다해

상도 계수는 크고,국부 에지 검출자와 같이 다해상도 기저 함수를 나타낸다.같은
에지는 적어도 하나의 자식 다해상도 계수에 대해 공간 제공 안에서 있기 때문에
유지율성 개념을 이은 것이다.그러나 다해상도 계수는 만약 다해상도 기저함수가
제공하는 공간 안쪽에 두 개의 에지가 있다면 계수가 작다는 것과 일치하기 때문
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에 유지율성 개념은 보증될 수 없다.그러나 두 개의 에지를 가지는 공간 해상도
는 트리 아래쪽 몇몇 정밀한 스케일 장소에서 각 에지가 그것 자신의 다해상도
계수에 의해 표현되기 때문에 충분히 정밀하게 두 갈래로 갈라짐이 보증된다.이
들 다해상도 계수는 그들 부모가 작더라도 크게 될 것이고,이것은 novelty개념
이다.

222...222...444...333은은은닉닉닉 마마마코코코프프프 트트트리리리 파파파라라라메메메터터터

HMT 모델의 파라메터()는 다음과 같이 열거되어진다.

1)혼합 분산  
 과 



2)상태 천이 행렬  

3)가장 고주파 스케일에서 각 i를 통한 root노드 장소에서 상태가 클 확률 


벡터 안에 이들을 그룹화한 HMT는 서브밴드에서 다해상도 계수의 결합 확률
밀도함수   를 위해 모델 파라메터에 대한 결정을 제공하고 이것을 독립적인
서브밴드로 취급한다.
일반적으로 이들 파라메터는 다해상도 계수에 따라 다르기 때문에 몇몇 응용에

있어서 매우 복잡하다.HMT의 복잡성을 줄이기 위해 각 파라메터는 다해상도 변
환의 각 스케일 장소에서 같다고 가정한다.






    

   


   
  



   






∀∈ ∀∈ (2-63)

이 과정은 그림 2-8에서 묘사되어 있는 것과 같이 스케일 안에 매듭(tying)과 같
이 언급된다.
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(a)다해상도 트리 사이의 매듭 (b)다해상도 트리 안의 매듭
그림 2-8HMT 모델의 매듭

222...222...444...444은은은닉닉닉 마마마코코코프프프 트트트리리리 알알알고고고리리리즘즘즘

HMT는 트리 구조화된 HMM(HiddenMarkovModel)이다.그러므로 HMM의
세 가지 표준 문제는 HMT에 동일하게 잘 적용된다.

LikelihoodDetermination:HMT는 다해상도 계수의 결합 확률 밀도 함수를 위한
모델이지만,   형태의 표현은 밀접하지 않다.다행히 upward-downward알
고리즘은 주어진 다해상도 계수와 은닉 마코프 트리 파라메터를 통하여   을
계산하기 위한 고속   알고리즘이 있다.
StatePathEstimation:발견된 계수와 모델 가 주어진다면 노드 i는 주어진 상
태 안에서 크거나 작을 확률을 결정할 수 있고,upward-downward알고리즘의 부
산물을 이용하여 발견된 다해상도 계수의 은닉 상태 ∈에 일치하는 확률
    을 계산할 수 있다.은닉 상태의 시퀀스 문제는 Viterbi알고리즘에
의해서 해결된다.
ModelTraining:많은 상황 안에서 HMT 모델 파라메터 는 주어진 학습 데이
터의 셋을 통해 알맞게 되고 관측된 계수의 학습에서 야기되는 가장 유사한 를
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찾는다.


 


    (2-64)

상태의 값은 알 수 없기 때문에 ML(Maximum Likelihood)추정을 직접적으로 찾
는 것은 어렵다.그러나 만약 상태를 알고 있다면 계수가 단지 독립 가우시안 랜
덤 변수이기 때문에 을 찾는 것은 쉽다.
EM 알고리즘은 “은닉 데이터”문제를 효율적으로 해결한다.모델 파라메터의

초기 추측은 와 함께 시작하고,그 때 한번의 training을 통하여          

을 계산한다.이 단계는 “Estep"이라 하고 기대치를 찾기 위해서 upward-downward
알고리즘을 이용하여 상태 확률      을 계산하는 것이다.최대 혹은 ”M

step"은  을 획득하기 위해 안에서 파라메터를 갱신하는 형태와 밀접하기 때
문에 상대적으로 간단하게 구성되며 만약 →∞이면  likelihood함수    의
국부 최대에 접근한다.EM 알고리즘은 회귀당 O(n)이다.
EM 알고리즘은 간단하지만 몇 가지 약점을 가지고 있다.예를 들면,EM 알고

리즘은 hill-climber가 존재하므로   의 국부 최대(localmaximum)에서만 수
렴성이 보증된다.그럼에도 불구하고 EM 알고리즘은 일반적으로 신뢰할만한 추정
을 획득할 수 있다.더 중요한 점은 큰 영상을 이용한 수렴되는 부분을 찾을 때
많은 계산량을 요구한다.

222...222...555다다다해해해상상상도도도 영영영역역역에에에서서서 은은은닉닉닉 마마마코코코프프프 트트트리리리모모모델델델을을을 이이이용용용한한한 잡잡잡
음음음 제제제거거거

2차원으로 확장된 영상의 대해상도 계수에 대한 HMT 모델의 효과를 증명하기
위해서 백색 가우시안 잡음이 첨가되기 전 영상 x를 추정한다.
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   (2-65)

식 2-65의 n은 평균값이 0이고,분산이 
으로 알려져 있고,다른 요소와 독립적

이고 동인하게 분포되어진 가우시안 랜덤 잡음이다.이와 같이 잡음의 정보가 주
어지고 고유 영상 x를 추정하는 것이다.위의 식을 다해상도 영역으로 전환하면
다음과 같이 된다.

    (2-66)

는 분산 
과 함께 독립적이고 동일하게 분포되어진 가우시안 잡음 정보이다.

위의 식에서 w를 추정한다.
HMT에 의해 모델링되어진 결합 확률 밀도함수    는 랜덤 필드의 실현과

같이 보기 때문에 이 추정문제를 위해 Bayesian 접근을 가진다.조건부 밀도
  는 평균 w와 함께 가우시안 랜덤 필드에 독립이라는 것을 주어진다.

의 HMT 모델은 Bayesian방정식을 계산하기 위해서 후처리   를 이용한다.
Course는 전처리   에 의한 파라메터 를 획득하기 위해 empirical
Bayesian접근을 하였다.HMT 파라메터는    모델하기 위해 발견된 잡음이
섞인 데이터 y로부터 첫 번째로 추정되어지면 그때 잡음을 계산한 후 Bayes방정
식에 넣는다.Bayes추정자는 pointwise변환을 이용하여 후처리    의 조
건부 평균을 계산한다[8,16].

       
∈ 

    


  


 


 (2-67)

식 2-67은 다해상도 계수의 Minimum MeanSquareError(MMSE)을 획득하기
위한 것이다.
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222...333위위위너너너필필필터터터를를를 이이이용용용한한한 잡잡잡음음음제제제거거거

본 절에서는 다해상도 영역에서 대표적인 잡음제거 선형필터인 위너필터의 적
용방법에 대해 고찰하고자 한다.

222...333...111다다다해해해상상상도도도 영영영역역역에에에서서서의의의 위위위너너너필필필터터터

이 방법에서 위너 필터는 다해상도 계수로 실행된다.이 모델에서 우리는 다해
상도 계수가 조건적으로 independentGaussianrandom variance이라고 가정한다.
잡음은 stationaryindependentzero-meanGaussianvariables로 모델링한다.

영상이 평균이 ‘0’인 가우시안 잡음에 의해 흐려졌다고 가정하자.다해상도에서 잡
음영상의 계수는 식 2-69로 주어진다.

       (2-69)

여기에서  는 다해상도에서 잡음영상의 계수로 나타낸다 또한  는
undegradedimage의 계수로 나타내지고, 는 잡음 계수이다.

만약 noisesequence가 독립적이고 평균이 ‘0’이고 분산이 ‘‘의 특성을 갖는 랜덤
변수에 의해 모델링 된다면, 는 평균이 ‘0’이고 분산이 ‘‘를 갖는다.이것은
다해상도 변환의 직교성에 의해 따라온다.직교 다해상도의 decorrelation성질 때
문에 우리는 신호요소( )가 uncorrelate되었다고 가정한다.

이 가정들 때문에 위너 필터는 식 2-70과 같이 주어진다.
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  
 



 


   

(2-70)

여기에서  는 신호요소( )의 최고의 선형 추측이다.
신호와 잡음은 독립적이다 라는 가정 하에 우리는

 
   

  
 (2-71)

이라 가정한다.

일반성의 상실 없이,우리는  
 는  의 squaredvalue를 (i,j)에 중점을 둔

window에서 평균함에 의해 결정될 수 있다고 가정한다.이 정보는 식 2-72처럼
표현될 수 있다.

   
  




  



    
    

  

 

(2-72)

그래서  
 ≈ 이 되고 그러므로

 
     

 (2-73)

그 결과,위너 필터의 계수는 식2-74와 같이 표현된다.

   

   


(2-74)
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 
 값을 양수로만 제한함으로써 위 수식의 분자는    

  한 형태를
가진다.즉,

       (2-75)

우리는 두 조건하에 위너 필터링을 한다.첫 번째로 잡음 분산을 안다고 가정한
다.두 번째로 잡음 분산은 Donoho가 제안한 MAD 방법을 사용하여 측정되었다
고 가정한다.그 방법은 다음단계로 보완된다.

1. 는 9개의 커널 크기를 가진  
 와 컨볼루션 합에 의해 계산된다.

2.위너 필터는 그 후 식2-76과 같이 적용된다.

 

   
  

  
   (2-76)

222...444다다다해해해상상상도도도 영영영역역역에에에서서서의의의 기기기존존존 잡잡잡음음음 제제제거거거 방방방법법법

222...444...111웨웨웨이이이블블블렛렛렛 축축축소소소

잡음 제거에는 웨이블렛 축소(waveletshrinkage)방법이 사용된 잡음이 섞인 영
상을 이산 웨이블렛 변환하면 잡음의 대부분은 웨이블렛 계수로 표현된다.표현된
계수의 절대 값이 어떤 주어진 임계값(threshold)보다 작으면 0으로 설정하여 잡음
에 해당하는 웨이블렛 값을 임계화하는 방법이다.반면에 에지에 해당하는 계수들
은 일반적으로 임계값보다 위에 있기 때문에 역변환된 이산 웨이블렛 변환 영상
은 사실상 잡음이 제거된 영상이 된다.크게 하드 임계화 기법(hardthreshold
method)과 소프트 임계화 기법(softthresholdmethod)으로 나뉘는데,하드 임계화
기법은 원 신호가 정확히 재건되지는 못하기 때문에 손실(lossy)알고리즘이다.그
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림은 임계값 ‘T'의 절대값보다 작은 계수들은 ’0‘으로 설정하고 임계값보다 큰 계
수들은 원래의 값을 그대로 유지하도록 하는 하드 임계화기법이다.도노호
(Donoho)와 존스톤(Jonstone)은 이 기법을 개선하여 소프트 임계화 기법을 개발하
였는데 이 기법은 관심 영역의 왜곡을 지양하기 위하여 임계값 이상의 웨이블릿
계수들을 잡음의 영향만큼 축소시키는 방법이다[6,7].그림의 소프트 임계화 기법
은 임계값 'T'보다 작은 절대 값을 가지는 계수들은 ’0‘으로 설정하고 임계값보다
큰 절대 값을 갖는 계수들은 임계값과의 차이만큼 수축한다.이 기법은 결과적으
로 영상의 중요한 성분은 보존하면서 최적의 잡음제거를 기대할 수 있다.

하드 임계화 기법 소프트 임계화 기법
그림 2-9웨이블릿 계수 수축에 의한 잡음제거 기법

일반적인 알고리즘은 다음과 같은 단계로 전개된다.

[1단계]잡음 신호에 대하여 이산 웨이블렛 변환을 수행한다.

Y=X(원신호)+V(잡음신호) (2-20)
    (2-21)

[2단계]변환 영역에서 계수들을 수축한다.하드 임계화 기법과 소프트 임계화 기
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법의 임계화 함수 수식은 다음과 같다.(:웨이블렛 계수,T:임계값)

하드 임계화 기법 (Hardthresholdingmethod)

′     

  ≥ 
(2-22)

소프트 임계화 기법 (Softthresholdingmethod)

′     

   ≥ 
(2-23)

[3단계]마지막으로 임계화된 계수들을 역 변환한다.

′   ′ (2-24)

222...444...222잡잡잡음음음 표표표준준준편편편차차차 임임임계계계값값값 추추추정정정방방방식식식

임계값 설정 방법 중 하나인 SURE(SteinUnbiasedRiskEstimation)함수 f에
대해서  공간에서의 추정치 위험도(estimationrisk)를 가장 최적화 시키는 함수
를 다음과 같이 정의한다[7].

  







  



 



 (2-25)

식 2-25는 파세벌의 항등식(Parseval'sidentity)을 표현하는 식 2-26에 의해 다해
상도 계수로서 표현이 가능하다.

 




 
 (2-26)
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이러한 변환이 직교하므로 다음 식과 같이 이끌어 낼 수 있다.

∝







    


 (2-27)

이것은 곧 원래의 입력신호를 다해상도 계수로 변환할 수 있다는 것을 의미하고
다해상도 영역에서 추정치 위험도를 줄이는 것은 입력 신호의 영역에서 추정치
위험도를 줄일 수 있다는 것을 의미한다.추정치 위험도를 최소화하는 방법은 각
다해상도 단계에서의 임계값을 설정해 주는 것으로 이루어진다.이러한 문제는 다
음과 같은 방정식으로 설명된다.


  ⋯ 이며  ⋯  의 성질을 갖는다고 가정한다.여기


 평

균벡터

   ′이며 위험도를 최소화하는 평균 벡터를 추정하면   일

때 j번째 단계에서의 다해상도 계수    
이 된다.이것을 추정함수에 대

입하면 식 2-28과 같다.

 
   (2-28)

관측 벡터 X가 주어지고 가 의 추정된 결과라고 한다면  공간에서의 위험도
는 식 2-29와 같은 관계식이 성립될 때 효과적으로 추정되며,g는 극소 미분이 가
능한 함수이다.

      

∥
  ∥


 ∥ ∥ ∇∙   

여기서 ∇∙≡


  

식 2-31의 소프트 임계화 함수를 이용하여 식 2-32,식 2-33을 유도할 수 있다.
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       











    ≥ 

 
 

  ≤   
  

∥ ∥  
  



   

∇∙  
  



      

(2-31)

이는 어떤 벡터     에서도 성립한다.
식 2-30을 유도하면 식 2-34으로 전개된다.

    ∙⌗≤  
  



 

  ∙⌗  
  



 

∥

  ∥


   

(2-34)

임계값은 주어진 벡터    의 추정 위험도를 최소화할 수 있도록 식
2-35와 같이 정해진다.

     ≥      라그랑지함수 (2-35)

만일 신호( )가 (independentidenticallydistributed)이고 N(0,1)인 랜덤 신호
라면,

∥ 
∥



∞
≤ →    → ∞ (2-36)

이 된다.다해상도 계수의 경우에는 이 N이 되고,다해상도 패킷의 경우에는
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이 된다.식 2-36으로부터 잡음의 레벨을 임계값 로 정할 수 있다.따라
서 구하고자 하는 임계값은 식 2-37과 같다.

    ×   (2-37)
N :신호 벡터 안에서의 샘플 개수

식 2-37의 임계값 는 백색 잡음의 분산이 1일 때의 경우이므로 스케일링이 되지
않은 신호의 경우에는 임계값을 다시 정해 주어야 한다.잡음의 크기와 고주파 대
역의 신호를 고려하여 스케일링한 임계값은 식 2-38과 같다.는 잡음의 표준편
차를 나타낸다.

  × (2-38)

웨이블렛 패킷에서는 잡음 레벨 추정에 있어 가장 좋은 통계적 특성을 갖는 서
브밴드 분해 대역 (subbanddecompositionband)의 고주파 영역을 포함한 노드
로부터 잡음의 표준편차를 추정한다.
잡음의 표준편차의 추정으로 식 2-39와 같이 나타낸다.

 
× (2-39)

위 식에서 은 입력 영상의 웨이블렛 패킷 분해의 첫 번째 노드에서의 계수들의
집합이다.백색 가우시안 잡음은 웨이블릿 패킷 변환 후에도 각 레벨에서 다시 백
색 가우시안 잡음으로 남아 있다.각 해상도 레벨에서의 웨이블렛 계수들의 대부
분은 잡음이라는 것과 MAD (MedianAbsoluteDeviation)방식이 전형적인 잡음
의 크기를 반영한다는 가정에 의해 잡음의 분산을 추정한다.
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222...555AAAnnnssscccooommmbbbeee'''sssTTTrrraaannnsssfffooorrrmmmaaatttiiiooonnn

디지털 방사선 영상은 다양한 잡음 소스를 가지고 있다.방사선 소스,산란된 방
사선,스크린,CCD 카메라,전자회로등의 시스템 각 요소에서 잡음이 발생한다.
그 중에서도 잡음의 주된 원인은 방사선의 양자변동 때문이다.현재의 처리과정은
임펄스 잡음,CCD암전류 잡음과 픽셀 불일치와 같이 획득된 영상을 보정하기 위
한 작업이다.CCD detector에 도달하는 전자의 수를 표현하는데 사용되는 모델로
는 Poisson분포특성으로 알려져 있다.가우시안 잡음과는 달리 Poisson잡음은
신호의 크기에 비례한다.그리고 이미 알려져 있는 HMT 방식을 포함한 영상 잡
음감소 방법은 AWGN(additivewhiteGaussiannoise)모델의 잡음 감소에 기반
되어 있다.그러므로 이러한 한계를 극복하기 위해서 variance stabilization
(Anscombe's)transformation을 적용한다[14].

   


 
 (2-77)

I(x,y):원 영상,IA(x,y):변환된 영상

식 2-77을 통하여 Poisson분포를 가지는 잡음특성을 가우시안 분포를 가지는 잡
음특성으로 변환시켜준다.변환된 상태에서 가우시안 잡음 특성에 기반한 잡음감
소기법을 사용함으로써 효율적인 잡음제거를 할 수 있다.

  

 

 

 (2-78)

모든 과정을 마친 후에 식 2-78와 같이 inverseAnscombe'stransformation을 함
으로써 원 영상을 얻는다.다른 잡음특성은 고려하지 않는다.
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222...666제제제안안안한한한 잡잡잡음음음제제제거거거

기존의 잡음제거 방법을 개선하기 위해서 본문에서 설명되어진 기법들을 접목
하여 그림 2-10과 같은 잡음제거 방법을 제안하였다.

그림 2-10제안된 잡음제거 방법
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MAD 방식과 다해상도 고주파영역의 계수를 이용하여 잡음의 표준편차 값을 추
정한다.MAD방식을 이용한 잡음 표준편차 추정 방식은 다음과 같다.

  
 



where (2-79)
   

     고주파 다해상도계수

추정된 잡음의 표준편차 값을 이용하여 training과정을 거쳐 잡음제거를 위한 필
요로 하는 파라메터를 구한다.HMT 방식을 이용하여 각 상태에서의 확률밀도함
수와 계수의 분산 값을 구한다.그리고 3*3의 위너 필터를 이용하여 영상전체영역
의 위너 필터를 구한다.위너 필터를 구하는 식은 식 2-80과 같다.

   

   
   (2-80)

qi:3*3마스크 안의 계수값 제곱의 평균.


 :MAD방식으로 구해진 잡음 계수 분산값.

MAD방식으로 추정된 잡음의 표준편차 임계값과 HMT Training을 이용하여 구한
계수분산 값과 각 상태에 대한 확률밀도 함수 값을 식 2-81에 적용함으로써 최종
적인 잡음 제거된 계수를 구한다.

 
 


×××  (2-81)

Si:HMT traning으로 구해진 계수 분산값
Sn:MAD방식으로 구해진 잡음 계수 분산값
Prob:각 상태에 대한 확률밀도함수
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그리고 라플라시안 피라미드 다해상도 변환방식에 다음의 잡음제거 방식을 접목
함으로써 웨이블렛 변환 다해상도 기법과 비교하여 계산량 감소 및 처리속도를
획기적으로 개선하였다. 웨이블렛 변환 방식을 사용하면 각각의 부대역
(HH,HL,LH)의 HMT 연관관계를 계산하는데 반해 라플라시안 피라미드 변환 방
식은 라플라시안 영역에 해당하는 부대역만이 생성되므로 하나의 부대역의 HMT
연관관계만을 계산함으로써 더욱 개선됨을 알 수 있다.
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333장장장 결결결과과과 및및및 고고고찰찰찰

본 장에서는 제안한 라플라시안 피라미드를 이용한 디지털 방사선영상 잡음제
거의 성능을 비교하였다.구현한 프로그램은 intelcore2.13GHz,3G 메모리가 장
착된 컴퓨터에서 MATLAB을 이용하여 구현하였다.그리고 HMT에 관련된 프로
그램은 RiceUniversty에서 웨이블렛 변환을 기반으로 구현한 프로그램으로 이것
을 라플라시안 피라미드 변환기법에 맞게 수정하여 사용하였다.3.1절에서는 웨이
블렛 변환기법과 라플라시안 피라미드 기법을 비교하였다.3.2절에서는 디지털 방
사선영상을 이용하여 HMT-Wiener방식과 HMT,위너필터방식을 이용한 잡음제
거 결과를 비교하였다.3.3절에서는 팬텀 디지털 방사선 영상을 이용하여 3.2절과
같이 비교분석하였다.

333...111웨웨웨이이이블블블렛렛렛 변변변환환환과과과 라라라플플플라라라시시시안안안 피피피라라라미미미드드드 변변변환환환
을을을 이이이용용용한한한 결결결과과과비비비교교교

디지털 방사선 영상을 웨이블렛 변환방식과 라플라시안 피라미드 방식을 적용
하여 다해상도 영역을 만든 후,제안된 HMT-Wiener방식을 적용한 결과를 비교
하였다.비교 방법으로 512*512크기로 자른 그림 3-1디지털 방사선영상에 가우시
안 잡음을 첨가하고 SNR값과 처리시간을 가지고 비교하였다.

신호대잡음비(SNR)을 구하는 수식은 다음과 같다.

 
 

  (3-1)
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그림 3-1사용된 디지털 방사선 영상

그림 3-1을 가지고 웨이블렛 변환방식과 라플라시안 피라미드 변환방식을 가지고
제안한 HMT-Wiener기법의 처리시간을 비교한 결과는 표 3-1과 같다.

       방식

시간

웨이블렛 변환을 이용한 

HMT-Wiener 

가우시안 - 라플라시안 피라미드를 

이용한 HMT-Wiener

처리시간 32.97 sec 12.33 sec

표 3-1.웨이블렛 변환과 가우시안-라플라시안 피라미드변환 방식의 시간비교

그림 3-1에 대해서 가우시안 잡음의 표준편차의 크기를 바꾸면서 영상에 첨가하
고 웨이블렛 변환과 라플라시안 피라미드변환 방식을 이용한 HMT_Wiener잡음
제거 방식을 적용한 SNR값은 표 3-2와 같이 보여준다.MATLAB을 이용한 처리
과정에서 영상의 값을 0～1사이의 값으로 변환하여 처리를 하였다.그리고 영상에
추가된 가우시안 잡음의 표준편차()는 0.01,0.02,0.05로 하여 비교하였다.
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       방식



웨이블렛 변환을 이용한 

HMT-Wiener 

가우시안 - 라플라시안 피라미드를 

이용한 HMT-Wiener

0.01 43.2091(dB) 46.8863(dB)

0.02 41.0297(dB) 43.6434(dB)

0.05 36.3220(dB) 38.7066(dB)

표 3-2.웨이블렛 변환과 가우시안-라플라시안 피라미드변환 방식의 SNR비교

표 3-2와 같이 라플라시안 피라미드변환을 이용한 HMT-Wiener방식이 웨이블렛
변환을 이용한 HMT-Wiener방식보다 SNR값이 2～3dB정도 크게 측정되어 라플
라시안 피라미드 변환을 이용한 잡음제거의 효과가 뛰어남을 관찰 할 수 있다.
표준편차가 0.01인 가우시안 잡음을 추가한 디지털 방사선영상의 잡음제거 결과영
상을 비교 해보면 그림 3-3,그림 3-4와 같다.

그림 3-20.01표준편차 잡음 추가된 영상
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그림 3-3웨이블렛 변환을 이용한 HMT-Wiener방식의 결과영상

그림 3-4라플라시안 피라미드 변환을 이용한 HMT-Wiener방식의 결과영상

그림 3-3,그림 3-4와 같이 라플라시안 피라미드변환을 이용한 HMT-Wiener잡
음제거 방식이 원영상과 더 가깝게 잡음이 제거됨을 확인할 수 있다.
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333...222기기기존존존 잡잡잡음음음 제제제거거거 방방방식식식과과과 비비비교교교

디지털 방사선 영상에 대해서 가우시안 잡음을 추가하여 HMT방식,위너 필터
방식,그리고 제안된 HMT-Wiener방식을 비교하였다.사용한 영상은 그림 3-1과
같고 라플라시안 피라미드변환을 이용하였다.그리고 잡음 추정방식은 MAD 방식
을 사용하여 위의 3가지 잡음제거 방식에 적용하였다.비교 방식은 SNR값과 영상
의 한 단면,그리고 결과영상을 가지고 한다.
표 3-3은 다른 크기의 가우시안 잡음을 넣은 디지털 방사선 영상을 가지고 HMT
방식과 위너 필터방식,그리고 제안한 HMT-Wiener방식을 적용하여 잡음제거
한 결과영상의 SNR을 보여준다.

 HMT-Wiener HMT 위너 필터

0.01 46.8863(dB) 44.8068(dB) 44.4155(dB)

0.02 43.6434(dB) 40.0162(dB) 39.2868(dB)

0.05 38.7066(dB) 32.9229(dB) 31.9077(dB)

표 3-3잡음제거 방식의 SNR비교

표 3-3과 같이 기존의 HMT방식,위너 필터방식에 의한 잡음제거에 비해서 제안
한 HMT-Wiener방식이 잡음제거성능이 우수함을 알 수 있다.특히 영상에 추가
된 잡음이 커질수록 더욱 강력한 잡음제거성능을 나타냄을 알 수 있다.
그림3-5은 표준편차가 0.02인 잡음이 추가된 디지털 방사선 영상의 세로 400픽셀
에 해당하는 한 단면(A)의 위치를 나타낸 것이다.잡음 제거한 단면(A)결과를 식
3-2를 사용한 값과 그림3-6과 같이 단면을 비교함으로써 제안한 방식이 원영상과
가장 유사하게 복원함을 확인하였다. 식 3-2는 원영상 픽셀 값 w와 잡음제거된
영상 픽셀 값 yw 차이의 평균값을 구한 것으로 값이 적을수록 원영상과 유사하게
잡음제거가 되었음을 알 수 있다.
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     (3-2)
w :원 영상 픽셀 값.
yw :잡음제거된 영상 픽셀 값.

원 영상에서 잡음제거한 영상을 뺀 값의 평균값을 구함으로써 구한 값이 0에 가
까울수록 원 영상에 가깝게 잡음제거 됨을 알 수 있다.원 영상에 0.02,0.05크기의
표준편차를 가진 가우시안 잡음을 추가하여 잡음제거 결과를 비교하였다.이 결과
통해서도 기존의 잡음제거 방식보다 제안한 방식이 원영상과 가장 유사하게 복원
함을 알 수 있다.

 HMT-Wiener HMT 위너 필터

0.02 28.6409 41.3031 41.3000

0.05 45.4617 89.4298 91.6996

표 3-4영상 중 한 단면(A)을 비교하기 위해 제안된 수식 결과 값

그림 3-5영상 중 한 단면의 위치(A)
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그림 3-6의 단면비교 결과를 통해서도 기존의 잡음제거 방식보다 제안한 방식이
원영상과 가장 유사하게 복원함을 알 수 있다.이 결과를 통해 제안한 방식은 기
존의 방식과 비교하여 상당히 부드럽게 잡음제거가 됨을 알 수 있다.특히 위너
필터방식은 다른 비교방식보다 거칠게 잡음제거가 됨을 알 수 있다.

그림 3-6비교된 잡음제거 방식을 통한 결과영상 선 A의 단면
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그림 3-5～10은 원 영상에 0.02크기의 표준편차를 가진 가우시안 잡음을 추가하여
HMT방식,위너 필터방식 그리고 제안한 HMT-Wiener잡음제거 방식을 적용한
결과영상을 비교하였다.기존의 방식에 비해 제안한 HMT-Wiener방식이 잡음을
제거하는 것은 물론 잡음제거로 인해 발생되는 영상의 블러링 효과도 상당히 억
제하고 있음을 알 수 있다.

그림 3-70.02표준편차 잡음 추가된 영상

그림 3-8HMT 방식으로 잡음 제거한 영상
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그림 3-9위너 필터방식으로 잡음 제거한 영상

그림 3-10HMT-Wiener방식으로 잡음 제거한 영상
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333...333PPPhhhaaannntttooommm 영영영상상상을을을 이이이용용용한한한 결결결과과과영영영상상상 비비비교교교

그림 3-11～15는 0.03크기의 표준편차를 가진 가우시안 잡음을 원 팬텀영상에
추가한 영상을 가지고 제안한 HMT-Wiener방식과 HMT,위너필터 세 가지 잡
음제거 방식을 적용한 결과영상이다.기존의 방식에 비해 제안한 HMT-Wiener
방식이 잡음을 제거하는 것은 물론 잡음제거를 통한 영상의 블러링 효과도 상당
히 억제하고 있음을 알 수 있다.그 결과 추가된 잡음으로 오염된 영상을 1.8
LP/mm까지의 해상도의 영상부분을 보이도록 할 수 있음이 확인되었다.제안된
HMT-Wiener방식 이외의 HMT방식과 위너 필터방식은 블러링이 일어남으로써
1.8LP/mm의 부분이 잘 복원되지 않음을 알 수 있다.

그림 3-11팬텀 원 영상
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그림 3-120.03표준편차 잡음 추가된 팬텀 원영상

그림 3-13HMT 방식으로 잡음 제거한 팬텀영상
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그림 3-14위너 필터방식으로 잡음 제거한 팬텀영상

그림 3-15HMT-Wiener방식으로 잡음 제거한 팬텀영상

그림3-7은 팬텀영상의 가로 1～1500픽셀,세로 100픽셀에 해당하는 한 단면(B)의
위치를 나타낸 것이다.
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그림 3-16영상 중 한 단면의 위치(B)

원 영상과 잡음 제거한 영상과의 차이 값의 평균값을 계산함으로써 결과값이 0에
가까울수록 원 영상에 가깝게 잡음제거 됨을 알 수 있다.표3-5와 같이 본 연구에
서 제안한 HMT-Wiener방식이 가장 작은 값을 가짐으로써 가장 원 영상과 근접
하게 복원함을 확인할 수 있다.

 HMT-Wiener HMT Wiener

0.03 80.1958 87.0074 89.5021

표 3-5영상 중 한 단면(B)을 비교하기 위해 제안된 수식 결과 값

그림 3-17에서 원 영상과 잡음을 추가한 영상의 한 단면의 차이 값과 제안한
HMT-Wiener방식과 HMT,위너필터 방식으로 잡음 제거된 영상의 한 단면의 차
이 값을 나타내었다.이 결과를 통해서도 제안한 HMT-Wiener방식을 사용한 잡
음제거 방식의 그래프가 원점(0)에 근접함으로써 원 영상에 근접하게 복원함을 확
인 할 수 있었다.
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그림 3-17원 영상과 잡음추가,제거된 영상의 한 단면의 차이값

그림 3-18의 단면비교 결과를 통해서도 HMT,위너필터 잡음제거 방식보다 제안
한 HMT-Wiener방식이 원영상과 가장 유사하게 복원함을 알 수 있다.
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그림 3-18비교된 잡음제거 방식을 통한 결과영상 선 B의 단면
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본 연구에서는 기존의 웨이블렛 변환 등을 이용한 다해상도 변환을 통한 잡음
제거방법을 개선하기 위해서 라플라시안 피라미드 변환을 이용한 HiddenMarkov
Tree와 위너 필터를 접목한 잡음제거 방법을 제안하였다.기존에 연구 되었던 웨
이블렛 변환을 이용한 HiddenMarkovTree를 이용한 잡음제거 기법과 비교하면
웨이블렛 변환 방식보다 라플라시안 피라미드 변환을 이용하였을 때 처리속도를
대략 1/3정도의 시간으로 줄였고 SNR값도 2～3dB정도 좋아짐으로써 기존의 방식
보다 상당히 개선됨을 확인하였다.
그리고 기존에 잡음제거 기법으로 사용하였던 HiddenMarkovTree를 이용한 잡
음제거 방식과 위너 필터를 이용한 잡음제거 방식보다 더욱 성능이 좋은 잡음제
거 기법을 제안하기 위해 위의 두 기법을 접목한 HMT-Wiener기법을 제안하였
다.이 기법은 기존의 방식과 비교하여 추가하는 잡음의 표준편차크기에 따라
SNR값이 2～6dB 향상됨을 확인하였다.특히 많은 양의 잡음 추가될수록 기존의
기법과 비교하여 더욱 향상된 결과를 나타냄을 확인하였다.그리고 잡음을 제거함
으로써 생성되는 영상의 블러링 효과도 기존의 방식에 비해서 상당히 개선됨을
확인하였다.팬텀영상과 같은 경우 기존의 방식으로는 제대로 복원이 안되던 해상
도부분이 제안한 HMT-Wiener방식으로는 복원이 이뤄짐을 확인함으로써 영상에
발생되는 블러링이 상당부분 개선됨을 확인하였다.
그러나 HMT-Wiener기법은 training과정에서 상당히 많은 계산량을 요구한다.
그리하여 영상크기에 상당한 제약을 받게 된다.현재의 프로그램은 MATLAB을
이용하여 구현되어 있으므로 디지털방사선영상에서 보편적으로 생성되는
3000*3000크기의 영상을 처리하지 못함으로써 이것을 개선하고자 VisualC++을
이용한 프로그램 코딩이 필요하다.그리고 제안한 잡음제거방식의 과정 중에
MAD를 이용하여 잡음의 표준편차를 추정한다.MAD방식보다 더욱 정확한 잡음
을 추정함으로써 더욱 개선된 잡음제거를 실행할 수 있다.그리하여 정확한 잡음
을 추정하는 연구가 필요하다.
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Park.In-Sung
Dept.ofBiomedicalEngineering
TheGraduateSchool
YonseiUniversity

Inthispaper,weproposedDigitalRadiographImageDenoisingusingHidden
MakovTreeandWienerFiltering BasedonLaplacianPyramid.Anscombe's
transformationusestoadjusttheoriginalimage,corruptedbyPoissonnoisem
to a Gaussian noise model.We gain noise's deviation by Mean Absolute
deviationmethod.AlsowegainHiddenMarkovTreeparametersandWiener
filteronthetrainingstage.FinallywedenoiseDigitalRadiographImageusing
theHiddenMarkovTreeparametersandWienerfilter.
WeusedrealDigitalRadiographImagetocomparewavelettransform and

laplacianpyramidtransform usingproposedmethod.Processingtimeis32.97
second using wavelettransforma and 12.33 second using laplacian pyramid
transform.We compared proposed method (HMT-Wiener),Hidden Markov
TreemethodandWienerFiltermethodusinglaplacianpyramidtransform.The
proposedmethodachieved2～6dB in SNR betterthan theHidden Markov
Treemethod,Wienerfiltermethod.Forthephantom DigitalRadiographImage,
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proposedmethodreducesmorenoiseandimprovesimageblurringeffect.
���������������������������������������������������������������������������

HiddenMarkovTree,WienerFilter,Laplacianpyramidtransform,
Anscombe'transformation,MeanAbsolutedeviation
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