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• Image Denoising 소개및필요성

▪ Problem formulation

− Image denoising은 noisy image 𝒙 = 𝒔 + 𝒏에서 noise 𝒏를제거하여 image signal 𝒔를복원하는 task

− Noisy image는 다음과같은 joint distribution을 따른다고볼수있음. 또한 noise는 일반적으로 zero-

mean을 가진다고가정하며따라서 noisy image의 기대값 (평균)은 image signal이 됨

− Denoiser 𝑓(∙; 𝜃)를학습시킬때가장널리사용되는방법은 noisy-clean paired data를사용하여 mean-

squared-error (MSE)를최소화하는방법

Introduction

argmin
𝜃
𝔼𝑥,𝑠 𝑓 𝑥; 𝜃 − 𝑠 2

2

Ƹ𝑠𝑀𝑀𝑆𝐸 = 𝔼[𝑠ȁ𝑥]

<Image denoising 예시>
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• Image Denoising 소개및필요성

▪ Various noise sources in camera pipeline

−카메라의광학센서에입력되는광자의세기를전압으로변환하고이를디지털이미지로변환하는
과정에서노이즈는필연적으로발생

−흔히접하는광학카메라뿐만아니라센서를통해물리적인값을이미징하는과정에서도 (예시: 

현미경, 적외선카메라등) 노이즈가발생

−또한 noise source 마다발생하는 noise의형태가다르다는특징을가짐

−이처럼영상취득장치에서필연적으로노이즈가발생하며 denoising은 이러한현상에해결
방안으로써오랜기간연구되어옴

Introduction

<Real noise in camera pipeline>
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• Image Denoising 소개및필요성

▪ Challenges on image denoising

−다양한형태의 noise

҉ 영상을취득하는환경, 카메라등에따라 noise의 형태가변함

҉ 특정조건에서취득된 noisy-clean image pair를사용하여모델을학습시켜도다른형태의 noise가
입력되면성능이하락하는문제가존재

−데이터취득의어려움

҉ 일반적인딥러닝기반의 denoising 방법은많은양의 noisy-clean image pair를필요로함

҉ 극한환경에서취득되는영상은 clean image 얻는것자체가불가능 (예시: 우주탐사선에서
취득된영상, 의료영상등)

Introduction

<Camera sensor 민감도에따른 image 변화>
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• Background

▪ Recent trends in image denoising

− Real noise dataset을 (예: SIDD, DND 데이터셋) 취득하고이를사용하여학습하는방법

− GAN 등을사용하여 real noise와 유사한 noise를 synthesis하거나 물리적특성을분석하여
modeling하는 방법 (예: PNGAN, Zhang et al. (ICCV 2023))

− Noise estimator와 같은 sub-network를 denoiser와 함께학습시켜다양한 noise에대한강건성을높이는
방법 (예: CBDNet, Zhou et al. (AAAI 2020))

− Noisy image만을사용하여 self-supervised 방식으로모델을학습시키는방법

Introduction

1. 대부분방법이
noisy-clean pair를필요로함

2. Train – test dataset의
image content가크게다르면
성능이저조할수있음

Train phase

Test phase

<기존방법의한계점예시>
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• Background

▪ Noise2Noise (N2N)

−일반적인 image denoising model은 noisy input ො𝑥𝑖 와 clean target 𝑦𝑖에대해 L1 또는 L2 loss를
최소화하는방법으로학습됨

−특히 L2 loss를사용하는경우아래와같이 target의 mean으로 수렴함

− Denoising뿐만 아니라대부분의 image restoration task에서 input과 target은 1:1 mapping이 아니므로
모델은가능한 target들을평균낸결과에수렴함

−따라서 target이반드시 clean image일 필요가없고, expectation이 clean image 이기만하면 denoising 

network의 target으로사용될수있음

Introduction

제안방법과기존방법을비교하는개념도.

Noisy target들의평균을통해 unobserved clean 

target을얻음

<Noise2Clean과Noise2Noise의 gradient 개념도>
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• Background

▪ Noise2Void (N2V)

− N2V는아래와같은통계적가정에근거함

҉ 1. Image signal 𝑠 is not pixel-wise independent

҉ 2. Noise signal 𝑛 has zero-mean and is conditionally pixel-wise independent given the signal 𝑠

− N2V는 input과 GT 모두 noisy training image 𝑥 (𝑥 = 𝑠 + 𝑛)로부터추출하며, receptive field에서 center 

pixel이 제외된 blind spot network (BSN)구조를 사용함

−즉, center pixel을 관측하지못하도록제한하고주변 pixel만 관측하여 center pixel을 예측하도록
모델을학습시킴

҉ Noise는 pixel-wise independent하여 주변픽셀이 center pixel을 예측하는데아무런정보를주지
못하는반면에 image pixel은 주변 context를 보고 center pixel 유추가능

Introduction

Real noise는이조건에위배됨

<N2C와 N2V 비교개념도>
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Spatially Adaptive Self-Supervised Learning for Real-World Image Denoising



10

• Spatially Adaptive Self-Supervised Learning for Real-World Image Denoising

▪ Overview

− N2V는 pixel-wise independent한 noise를가정하는데, real noise는 pixel 간에 correlation 존재

− Image의 flat region은 넓은영역에걸쳐같은 image content를 가지므로 noise correlation을 무시할수
있을만큼멀리있는 pixel까지 blind spot을넓혀위문제해결가능

−반면 texture region은 원본 image를 복원하는데있어서인접 pixel 정보를반드시사용해야함

−본논문은 BNN이라는 flat region에 특화된네트워크를먼저학습시키고, 이후 BNN으로잘
복원되지않는 texture 영역을 LAN이라는 네트워크를사용하여복원

−마지막으로학습된 BNN과 LAN을 사용하여복원된영상을일반적인 denoising network의
supervision으로 제공하여 denoising network를학습시킴

Paper Review

<제안방법의전체개념도>
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• Spatially Adaptive Self-Supervised Learning for Real-World Image Denoising

▪ Method

− Flat region에서는 인접 pixel뿐만 아니라 noise correlation을 벗어나는먼위치에있는 pixel도 같은
image content를 가지고있음

− Noise-correlation이 끊어질만큼멀리있는 pixel까지 blind spot을늘려서 N2V의 pixel-wise independent 

조건을만족시킬수있음

−본논문은 BSN에서 blind spot을확장한 Blind-Neighbor Network (BNN) 구조를제안하였으며, 다음과
같은 loss function을 사용하여 BNN을학습함

Paper Review

인접 pixel은 noise끼리 correlation이있으니
충분히멀리있는 pixel만관측하도록해서

N2V의조건을만족

<제안방법의전체개념도>
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• Spatially Adaptive Self-Supervised Learning for Real-World Image Denoising

▪ Method

− BNN은 flat region에는 잘동작하지만, texture region은 잘복원하지못함

− Noisy image를 BNN을사용하여복원한후각픽셀위치에서인접 patch의표준편차 σ를계산

−이후 σ를 sigmoid에 통과시켜서각픽셀이얼마나 texture한지 나타내는 𝛼-map을얻음

−한편 texture region은 blind network 구조로는학습하기어려우며, supervised 방식의 target이필요함

− BNN은 flat region의 noise를 잘제거할수있는것에착안하여일반적인 CNN 구조를사용한 LAN을
BNN의출력을사용하여다음과같이학습시킴

Paper Review

Texture region은 noise가저감되지
않아서 𝜎가큰값을가지고따라서

𝛼도큰값을가짐

<제안방법의전체개념도>
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• Spatially Adaptive Self-Supervised Learning for Real-World Image Denoising

▪ Method

−마지막으로학습된 BNN과 LAN을 사용하여일반적인 denoising network를다음과같이학습시킴

҉ 𝛼가작은 flat region은 BNN의출력을, 𝛼가큰 texture region은 LAN의 출력을학습

− Inference 단계에서는 BNN과 LAN은사용하지않고, 학습된 denoising network만을 사용

−추가적으로, BNN과 LAN을 단순히 blending하는 방법을고려할수있으나이는제안방법보다
저조한성능을가지는것을실험을통해확인

Paper Review

Blending 방법 (d)와제안방법 (e)의성능비교
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• Spatially Adaptive Self-Supervised Learning for Real-World Image Denoising

▪ Experiments

− SIDD의 train dataset에서학습된여러모델을 SIDD의 validation/benchmark dataset과 DND benchmark 

dataset에서성능을비교하는실험진행

Paper Review
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• Spatially Adaptive Self-Supervised Learning for Real-World Image Denoising

▪ Experiments

− Supervision component의 효과를확인하기위해최종 denoising network를학습시키는 loss 

function에서 각요소를제거하며 denoising 성능을비교

− BNN의 blind neighborhood size와 LAN의 receptive field size에대한 ablation study 수행

Paper Review
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Iterative Denoiser and Noise Estimator for Self-Supervised Image Denoising
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• Iterative Denoiser and Noise Estimator for Self-Supervised Image Denoising

▪ Observations and Motivations

− N2N은충분한 training sample이 제공된다면 clean target을사용한경우와동일한성능을얻을수
있으며 self-supervised 방법보다더높은성능을달성할수있음

−기존에 N2N학습을위한 data generation 방법은 clean image를 필요로한다는한계를가짐

−본논문은 noise estimator와 denoiser를 iterative하게 학습하는방법을통해온전한 self-supervised 

방식으로 N2N의성능을높이는방법을제안

҉ Noise estimator는 noisy image의 noise level을 추정하여 N2N 학습을위한데이터를생성하고, 

denoiser는 생성된데이터를사용하여 N2N 방식으로학습

Paper Review

<제안방법의전체개념도>
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• Iterative Denoiser and Noise Estimator for Self-Supervised Image Denoising

▪ Method

− Previous works에따르면광학센서에발생하는 real noise는 heteroscedastic Gaussian model을 따르며, 

real noise 𝑛은 clean image 𝑥에대해다음과같이모델링될수있음

−즉, signal-dependent noise σ𝑑는 image의 밝은영역에서는 noise variance가 높아지는것을의미하고
signal-independent noise σ𝑖는 image에 상관없이모든픽셀에추가되는기본 noise level을 의미

−먼저 noisy image 𝑦를 denoiser network 𝑓에통과시켜 pre-denoised image ො𝑥를얻음

−이후 pre-denoised image와 noisy image를 estimator에 통과시켜 pixel-wise noise level map 𝑀𝑛𝑙 추정

−계산된 𝑀𝑛𝑙을사용하여 N2N pair를생성하는데, 여기서 reparameterization trick 사용

− Noise estimator를 constrain하기 위해 patch variance loss를적용

Paper Review

→Noise level은 image content의영향을받음을의미

→ 𝑝 ×𝑝 size patch에서 real noisy image 𝑦와생성된
noisy image의 variance가같아지도록유도

<제안한 noise estimation 과정>
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• Iterative Denoiser and Noise Estimator for Self-Supervised Image Denoising

▪ Method

− Noise estimator를 통해생성된 N2N pair를사용하여 denoiser를학습

−학습초기에 denoiser와 noise estimator의 성능이저조해서의도한동작을수행하지못하고이에따라
학습이불안정해지는현상발생

−이를해결하기위해학습초기에는 BSN을사용하여 coarse denoised image를 얻고이를사용하여
denoiser를 학습하는방법을적용

−최종 loss function은 다음과같음

Paper Review

→ 𝜇, 𝛾, 𝜆를학습을시작할때는 1, 0, 1로설정하고
epoch이진행됨에따라 0, 1, 0이되도록설정

<제안방법의전체개념도>
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• Iterative Denoiser and Noise Estimator for Self-Supervised Image Denoising

▪ Experiments

− Synthetic sRGB noisy image에서 기존방법들과 denoising 성능을비교

҉ 제안방법이가장 N2N 또는 N2C (Noise2Clean, supervised 방식을의미)에근접한성능을달성

Paper Review
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• Iterative Denoiser and Noise Estimator for Self-Supervised Image Denoising

▪ Experiments

− Real raw noisy image에서 기존방법들과 denoising 성능비교

҉ 제안방법이가장높은성능을달성

҉ 일반적인 supervised 방식의 train cost를 “×1”라고할때, B2U는 ×17의 cost를가지고, 제안
방법은 ×3의 cost를가지므로더효율적이라고볼수있음

Paper Review
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• Iterative Denoiser and Noise Estimator for Self-Supervised Image Denoising

▪ Experiments

− Patch variance loss의유효성을검증하는 ablation study 진행

− N2N loss와 BSN loss의유성을검증하는 ablation study 진행

Paper Review
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Self-supervised Image Denoising with Downsampled Invariance Loss and

Conditional Blind-Spot Network
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• Self-Supervised Image Denoising with DownsampledInvariance Loss and Conditional Blind-Spot Network

▪ Abstract

− BSN은 center pixel 정보를사용할수없다는한계를가짐

−본논문은 supervised loss의이론적 upper bound를 유도하고, 그값을 single noisy image만을 사용하여
계산할수있도록변형한 downsampled invariance loss를제안

− Downsampled invariance loss를구현하기위해 center kernel의 blind / non-blind를 선택적으로설정할
수있는 conditional blind spot network (CBSN)을제안

−또한, 기존에 noise correlation을 완화하기위해사용되던 pixel down-shuffle의 문제점인 check board 

artifact를 완화할수있는 random subsampler (RS) 방법을제안

Paper Review

<제안방법의전체개념도>
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• Self-Supervised Image Denoising with DownsampledInvariance Loss and Conditional Blind-Spot Network

▪ Method

− 𝑑𝑠: s-fold down sampler → Noise correlation을 약화

− 𝑓: non-blind denoiser → Image는 잘복원하지만 supervised 학습필요 (첫번째논문의 LAN과 유사)

− 𝑓𝑀: blind denoiser → pixel-wise independent한 noise를잘복원함

− Objective term은 denoising이 잘된 image, 반면 learnable term은 center pixel도 활용할수있지만
supervised 학습필요 → objective term을 clean image처럼 활용하여 non-blind network 학습

−첫번째논문에서 LAN이 BNN의출력을보고학습했던것과유사한방법이라고생각됨

Paper Review

Learnable term Objective term

PD 개념도→

<첫번째논문의전체개념도><Down shuffle과 real noise의관계>
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• Self-Supervised Image Denoising with DownsampledInvariance Loss and Conditional Blind-Spot Network

▪ Method

− Downsampled Invariance loss는 blind / non-blind network가동일한 weight를 사용해야함

−이를구현하기위해 conditional blind spot network (CBSN)을제안

− Network의새로운입력 condition 𝑐를받아선택적으로 weight의 center를 masking할 수있도록설계

−또한 down sampler로 흔하게사용되는 space2batch (B2S)는 checkboard artifact를 만드므로, 

randomness를 부여하여 artifact를 완화하는 random subsampler를 제안

Paper Review

Weight는같은데masking만선택적으로되어야함

<제안한 random sampler> <제안방법의전체개념도>
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• Self-Supervised Image Denoising with DownsampledInvariance Loss and Conditional Blind-Spot Network

▪ Method

−추가적으로학습초기에안정성을높이기위해 blind loss를사용하여 𝑓𝑀를학습

҉ 초기에 𝑓𝑀을학습하지않으면, objective term이 noisy해서 학습이불안정해짐

−최종 loss function은 다음과같음

− 𝜆𝑠𝑐ℎ는 0으로시작하고 200,000 iteration 동안점진적으로 1로증가

Paper Review

<제안방법의전체개념도>
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• Self-Supervised Image Denoising with DownsampledInvariance Loss and Conditional Blind-Spot Network

▪ Experiments

−기존방법을 supervised / generation-based / self-supervised 방식으로분류하여이들과성능비교

Paper Review
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• Self-Supervised Image Denoising with DownsampledInvariance Loss and Conditional Blind-Spot Network

▪ Experiments

− Loss function에 대한 ablation study 진행

− Down sampler에 대한 ablation study 진행

− Blind loss 사용에대한 ablation study 진행

Paper Review

ℒ𝑁2𝑆𝑎𝑚𝑒: condition c를항상 False로설정해서 non-blind network만사용
ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  with blind-spot: condition c를항상 True로설정해서 blind network만사용
 ℒ𝑖𝑛𝑣 with RMS : ℒ𝑖𝑛𝑣를기존연구 (noise2same)를따라서 L2 loss를사용 
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