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요 약

최근 많은 연구 결과물에서 빅데이터를 이용하여 학습된 뉴

럴 네트워크가 영상 내 노이즈를 제거하는데 매우 효과적임

이 입증되었다. 여기에서 한 걸음 더 나아가, 입력으로 주어

진 노이즈가 있는 영상의 특징을 분석하여, 사전에 학습된

네트워크의 파라미터를 테스트 타임에 동적으로 업데이트함

으로써 주어진 입력 영상을 더욱 잘 처리할 수 있도록 하는

연구들이 시도되고 있다. 본 원고에서는 이와 같이 테스트

타임에 주어지는 입력 영상을 네트워크 학습에 사용하는

(self-supervision) 이미지 복원 기법들을 소개한다. 다음으로,

기존의 self-supervision을 이용하는 기법들 대비 학습 효율

성과 정확도를 더욱 향상시킬 수 있는 새로운 형태의 네트워

크 파라미터 업데이트 기법을 설명하고, 제안하는 기법의 우

수성을 다양한 실험 결과를 통해 분석 및 입증한다. 

Ⅰ. 서 론

디지털 카메라를 이용하여 촬영한 사진에는 여러

가지 이유들로 인해 화질 열화가 발생하고, 이런 대

표적인 화질 열화 요소 중의 하나가 바로 노이즈이

다. 특히, 광량이 부족한 저조도 환경에서는 카메라

의 ISO를 높게 설정하게 되고, 이로 인해 노이즈가

큰 폭으로 증폭이 된다. 일반적으로 이와 같은 노이

즈를 분석하기 위해서 많은 경우에 Additive White

Gaussian Noise(AWGN) 모델을 이용하여 가정하

고, 노이즈가 없는 깨끗한 원본 신호 X와 노이즈 n

을 이용하여 노이즈가 있는 관측 신호 Y를 다음과

같이 표현한다.    

Y=X+n.                     (1)

특히, 식 (1)은 Y만 주어진 상태에서 노이즈 n을

추정하고, 이와 동시에 원본 신호 X를 찾아야 하는

전형적인 ill-posed 형태의 문제로 다루기가 쉽지

않다. 따라서 지난 수십 년간 영상 내 노이즈를 제
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거하기 위한 많은 연구가 수행되었다[1-3]. 

근래에는 뉴럴 네트워크를 이용한 연구가 많이

수행되고 있다. 노이즈가 없는 선명한 영상과, 여

기에 노이즈를 더한 훼손된 영상을 쌍으로 한 학습

데이터셋을 이용하여 뉴럴 네트워크를 학습하고,

학습이 완료된 네트워크는 노이즈가 있는 영상을

입력으로 받아 노이즈가 제거된 영상을 출력하게

된다. 이와 같이 지도 학습(supervised learning)

에 기반한 기법들이 모델링 및 최적화에 기반한

전통적인 방식들에 비해 훨씬 더 우수한 성능을

보여주는 것으로 많은 연구에서 입증이 되고 있

다[8,9]. 

그러나 이런 지도 방식으로 학습된 뉴럴 네트워

크들은 학습에 사용한 노이즈의 분포와 실제 테스

트 영상의 노이즈 분포가 다른 경우에는 잘 동작하

지 않는다. 따라서 최근에는 학습된 네트워크 파라

미터를 이용하여 입력 영상의 노이즈를 곧장 제거

하는 기존 방식에서 벗어나, 입력 영상의 특성을 분

석하고, 이를 이용하여 네트워크의 파라미터를 업

데이트 한 후, 업데이트 된 네트워크를 이용하여 비

로서 노이즈를 제거하는 자기 지도 학습(self-

supervised learning)에 기반한 기법들이 소개되고

있다[4-7]. 

구체적으로 Lehtinen 등이 제안한 noise-to-

noise[6] 학습 기법은 입력 영상 내 존재하는 랜덤

노이즈의 기대값이 0(E[n]=0)이면서, 독립항등분포

(independent and identically distributed)를 따르

는 경우, 깨끗한 영상 없이 노이즈가 있는 영상 쌍

들을 이용하여 네트워크를 학습할 수 있다는 사실

을 입증하였고, 이를 바탕으로 Krull 등의 noise-

to-self[5]와 Batson 등의 noise-to-void[7]와 같

은 후속 연구들이 수행되었다. 특히, noise-to-

self[5]와 noise-to-void[7] 학습 기법은 noise-

to-noise[6] 기법과는 다르게 테스트 타임에 주어

진 입력 영상을 이용하여 네트워크 파라미터를 업

데이트 하고, 업데이트 된 네트워크 파라미터를 이

용하여 입력 영상의 노이즈를 제거할 수 있다. 특

히, 입력 영상의 노이즈 분포가 학습 과정 동안 사

용했던 노이즈의 분포와 다른 경우에도 입력 영상

의 노이즈를 제거할 수 있다는 큰 장점이 있다. 그

러나 noise-to-self와 noise-to-void에서 제안

된 네트워크 파라미터를 동적으로 업데이트 하는

메커니즘이 매우 비효율적이고, 또한, 가우시안

노이즈와 같이 알려진 분포를 따르는 노이즈를 제

거하는 경우 사전에 학습된 네트워크 파라미터보

다 업데이트 된 파라미터의 디노이징 성능이 더

나쁘게 되는 문제점도 있다. <표 1>에는 가우시안

노이즈를 제거하도록 학습된 DnCNN[8] 네트워

크의 파라미터를 noise-to-void[7] 기법을 이용

하여 업데이트 하고, 업데이트 전후의 디노이징

성능을 비교하였고, 파라미터 업데이트 후에 디

노이징 성능이 더 저하가 되는 문제를 확인할 수

있다.   

따라서 본 원고에서는, 입력 영상에 잘 알려진 분

포를 따르는 노이즈가 첨가되어 있는 경우에도 자

<표 1> DnCNN[8]의 파라미터 업데이트 전후 디노이징 성능의 비교. 네
트워크 파라미터 업데이트를 위해 Noise-to-void[7] 기법을 사용함.
Urban100 데이터셋 영상들이 입력 영상으로 사용되었고 다양한 노이즈
레벨(σ=10, σ=40)의 가우시안 노이즈를 더하여 노이즈가 있는 영상을 생성함.

DnCNN[8] DnCNN[8]+noise-to-void[7]

PSNR (dB)

(가우시안 노이즈 35.85 35.72

레벨: σ=10)

PSNR (dB)

(가우시안 노이즈 29.07 29.03

레벨: σ=40)
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기 지도 학습 기법을 활용한 네트워크 파라미터

의 동적 업데이트를 통해 디노이징 성능을 더욱

향상시킬 수 있는 효과적이고 새로운 기법을 설

명한다.

Ⅱ. 이미지 복원을 위한 네트워크
파라미터의 동적 업데이트 기법의

개요

일상에서 접할 수 있는 일반적인 영상들은 유

사한 패치들이 반복해서 나타나는 패치 리커런스

(patch-recurrence, self-similarity)[10-12]라는

특성을 내포하고 있다. 특히, 이러한 패치 리커런스

정보를 활용하면, 입력 영상에 첨가된 랜덤 노이즈

n을 제거할 수 있다. 예를 들면, 노이즈는 서로 다

르지만 모양이 같은 패치들의 평균값을 취하게 되

면, L2 관점에서 최적으로 디노이징 된 패치를 얻

을 수 있게 된다.  

그러나 기존의 방법들은 서로 유사한 패치들의

정보를 이용하기 위해, 단일 영상 내에서 모양이 유

사한 패치들을 찾아야 하고, 이를 위해 논로컬 모듈

(non-local module) 같이 계산량이 많은 네트워크

모듈을 활용해야 한다[13,14]. 즉, 기존의 지도 학습

기반 영상 복원 기법들은 영상 내 패치 리커런스 정

보를 활용하는데 아키텍처 설계상 제약이 있고, 같

은 모양의 두 패치가 멀리 떨어져 위치하는 경우에

는 두 패치 내 중복되는 정보를 활용하기 어려운 문

제점이 있다. 그러나 자기 지도 방식에 기반한 학습

기법들은 패치 리커런스 정보를 매우 손쉽게 이미

지 복원에 활용을 할 수 있다.

1. Noise-to-void 및 noise-to-self 학습

기법

Noise-to-void[7] 및 noise-to-self[5] 학습 기

법들은 자기 지도 방식으로 테스트 타임에 네트워

크 파라미터를 업데이트 할 수 있다. 구체적으로 테

스트 타임에 학습을 수행하기 위한 손실 함수(loss

function)는 다음과 같이 정의된다.

(2)

식 (2)에서 θ는 네트워크의 파라미터를 의미하고,

fθ는 파라미터가 θ인 이미지 복원 네트워크, yi는 픽

셀 좌표 i를 중심으로 위치한 패치를 의미한다. 특

히, noise-to-void 및 noise-to-self 학습 기법에

서는 블라인드 함수 B의 역할이 매우 중요한데, 블

라인드 함수 B는 이름과 같이 입력 패치 yi의 가운

데 픽셀값을 네트워크에 보여주지 않는 역할을 한

다. 이를 위해 실제로는 픽셀 i 주변의 인접 픽셀값

들 중 하나를 랜덤으로 선택하여 채우는 방식을 사

용하고, 이렇게 함으로써 네트워크가 입력 영상을

단순히 출력으로 바이패스하지 않고, 디노이징 능

력을 갖출 수 있도록 하는 역할을 한다.

이 때, 픽셀 i의 참값(ground-truth)이 주변 픽

셀값들의 기대값과 같고, 또한, 주어진 입력 영상

으로부터 정확하게 얼라인이 된 M개의 패치

{y1,…,yM}가 주어지는 경우, 손실 함수 (2)를 최적

화 함으로써 최적 파라미터 θ#을 계산할 수 있다.

최적 파라미터 θ#을 이용하면 입력 패치들의 노이

즈를 제거할 수 있고 그 때 노이즈가 제거된 패치는

입력 패치들의 평균값 이 된다. 또한, 원

본 영상 내 노이즈의 분산이 σ 2인 경우 노이즈가 제

거된 패치 내 노이즈 분산은        로 줄어든다. 따
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라서, 식 (2)를 최소화함으로써 얻은 파라미터를 이

용하여 입력 패치의 노이즈를 제거할 수 있게 된다.

특히, 주어진 영상 복원 네트워크가 전부 컨벌루

션 레이어로 구성이 된 경우(fully convolutional)에

는 네트워크의 translation-invariant한 특성으로

인해서, 논로컬 모듈을 이용하여 유사한 패치들을

직접적으로 찾는 과정이 없어도, 학습 과정 동안 유

사한 패치들의 통계치가 파라미터 업데이트에 자동

으로 반영이 된다. 그러나 기존의 자기 지도 방식에

기반한 방법들은 블라인드 함수 B로 인해 학습 과

정이 매우 비효율적이다. 실제적으로, 식 (2)를 최

적화 하기위해서는 네트워크의 용적률(receptive

field)보다 더 큰 입력 패치가 필요하지만, 실제로는

가리어진 가운데 픽셀에 대해서만 미분이 수행되기

때문에 학습 속도가 매우 느리고 비효율적이게 된다.

2. Restore-from-restored 학습 기법

기존의 자기 지도 학습법의 비효율성을 극복하기

위해 다음과 같은 새로운 손실 함수를 정의할 수 있

다. 

(3)

식 (3)에서 θ0는 특정 노이즈 분포(예: 가우시안)

에 대해 사전에 충분히 학습된(fully pre-trained)

네트워크 파라미터를 의미하고, Y는 노이즈가 있는

입력 영상, nj는 입력 영상의 노이즈와 같은 분포를

따르는 새로운 노이즈를 의미한다. 즉, 입력 영상의

노이즈가 분산이 σ2인 가우시안 랜덤 노이즈인 경

우, nj도 같은 분포를 따르는 랜덤 노이즈가 된다. 

일반적으로 자기 지도 학습에 기반하는 기법들은

테스트 타임에 학습을 위한 참값(ground-truth)이

주어지지 않는다. 마찬가지로, 식 (3)에서도 참값을

사용할 수 없기 때문에, 사전에 학습된 네트워크의

출력값 fθ0
(Y)을 수도 타겟으로 설정하고 학습을 수

행한다. 따라서 테스트 타임 학습에 사용되는 트레

이닝 데이터셋은 입력 영상을 한번 디노이징한 결

과  fθ0
(Y)와 여기에 노이즈 nj를 다시 더한 영상들

의 쌍으로 구성이 된다.

손실 함수 (3)을 최적화 하게 되면, 최적 파라미

터 θ*를 계산할 수 있고 이를 이용하면 입력 영상 Y

로부터 노이즈가 제거된 버전

을 출력으로 얻을 수 있고, 이 때 출력 영상 내 노이

즈의 분산 값은 이 된다.     은 사전에 학

습된 네트워크의 출력값 fθ0
(Y)에 남아 있는 노이즈

의 분산을 의미한다. 특히, 노이즈의 분포가 알려진

경우에는 nj를 매우 쉽게 생성할 수 있으므로 N = ∞

로 가정할 수 있다. 이 때, 업데이트된 네트워크 파

라미터 θ*를 이용하여 출력한 영상의 기대값은 당

연하지만 fθ0
(Y)가 되고, 그 때 출력 영상 내 노이즈

의 분산 역시 σθ
2

0
이 된다. 결국, 초기 네트워크 fθ0

의

출력 값이 자연스레 출력되게 된다. 그러나 이 때

영상 내 유사한 패치가 존재하는 경우, 즉 패치 리

커런스가 있는 경우, 새로운 결과를 기대할 수 있

다.

가령, 영상 내 M개의 동일한 패치 {y1,…,yM}가 존

재하는 경우, 이 패치들을 θ *를 이용하여 디노이징

하게 되면 출력으로 패치들의 평균 값

을 얻을 수 있다. 이 때, 출력된 패치 내 노이즈의

분산은        으로 더욱 줄어들게 된다. 일반적으로

σ 2에 비해 σ0
2이 훨씬 작기 때문에, 패치 리커런스

가 있는 경우, 사전에 학습된 파라미터 θ0를 이용할

때보다 θ*를 이용하여 출력 영상의 노이즈를 더욱

줄일 수 있게 된다. 재미있는 부분은 영상 내 패치

리커런스의 정도에 따라 다른 디노이징 성능을 보
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일 수 있다는 점이다. 즉, 영상 내 동일한 패치가 많

은 패치는 그렇지 않은 패치들에 비해 디노이징이

더욱 잘 수행될 수 있다.  

추가적으로 noise-to-void나 noise-to-self 기

법처럼 이미지 복원 네트워크가 모두 컨벌루션 연

산으로 구성이 된 경우(fully convolutional neural

network) 동일한 모양의 패치를 찾는 명시적인 과

정 없이도 자연스레 패치 리커런스 정보를 학습 중

에 활용할 수 있는 장점이 있다. 또한, 제안하는 식

(3)은 패치기반이 아니라 이미지 기반으로 학습이

가능하고, 블라인드 함수 같은 학습 효율을 떨어뜨

리는 모듈이 필요 없기 때문에 매우 빠르고 효과적

으로 학습을 수행할 수 있다. <표 2>는 기존의 자기

지도 학습 방법과 제안하는 손실 함수 (3)을 최적화

하여 학습을 했을 때, 패치 y에 대한 디노이징 결과

를 비교하여 정리한 것이다. 

Ⅲ. 이미지 복원 네트워크의 동적
업데이트 알고리즘

본 장에서는 손실 함수 (3)을 주어진 노이즈가 있

는 입력 영상을 이용하여 최적화하여 네트워크 파

라미터를 동적으로 업데이트하고, 입력 영상으로부

터 노이즈를 제거한 결과를 얻는 알고리즘을 소개

한다. 먼저 미리 학습된 파라미터 θ 0를 이용하여 입

력 영상의 노이즈를 제거한 버전 fθ 0
(Y)을 획득한

다. 다음으로 fθ 0
(Y)에 추가적으로 노이즈 nj을 더한

후 새로운 학습 데이터셋 쌍 ( fθ 0
(Y)+nj, fθ 0

(Y))를

구성하고 이를 이용하여 식 (3)을 최적화 한다. 제

안하는 “restore-from-restored” 알고리즘의 수

도 코드는 <알고리즘 1>과 같다.

Ⅳ. 실험 결과

제안하는 restore-from-restored 알고리즘을

이용하면 기존의 최신의 디노이징 네트워크의 파라

미터를 입력 영상에 특화되도록 만들 수 있고, 따라

서 디노이징 성능을 더욱 향상시킬 수 있다. 본 비

교 실험을 위해서 가우시안 디노이징 네트워크로

DnCNN[8], RIDNet[15], 그리고 RDN[16]의 네트

워크 아키텍처가 사용되었고, DIV2K train 데이터

셋을 이용하여 사전에 충분히 학습을 진행하였다.

사전 학습을 위해서 입력 영상에는 가우시안 노이

즈가 첨가되었고, 가우시안 노이즈의 분산은 0에서

40 사이의 실수값으로 랜덤하게 결정되도록 하여

학습을 수행하였다.

E[y]  (N→∞) Var[y] (N→∞) 학습 난이도 임의의 노이즈

어려움
Noise-to-void [5] 및 Noise-to-self [7]

(패치기반 학습)
다룰 수 있음

Restore-from-restored
쉬움

다룰 수 없음
(이미지기반 학습)

<표 2> 제안하는 기법과 기존의 자기 지도 학습 방법을 이용하여 M개의 동일한 패치에 대한 디노이징을 수행했을 때 디노이징 결과 비교
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<알고리즘 1> 제안하는 restore-from-restored 알고리즘의 수도 코드

<표 3> 다양한 데이터셋, 다양한 노이즈 레벨에 대한 최신 디노이징 기법들의 디노이징 성능 비교. 특히, DnCNN[8], RIDNet [15], RDN [16] 네트워크의 파라미터
업데이트 전후로 디노이징 결과가 표기되어 있고, 자기 지도 학습에 사용하는 데이터의 수인 N 이 커질수록 디노이징 성능이 더욱 개선되는 것을 확인가능 함.

Dataset Urban100 DIV2K testset BSD68

Method Adaptation
Noise σ = 10 σ = 20 σ = 30 σ = 40 σ = 10 σ = 20 σ = 30 σ = 40 σ = 10 σ = 20 σ = 30 σ = 40

BM3D [1] - 35.77 31.92 29.38 27.06 36.15 32.13 29.58 27.49 35.75 31.52 20.07 27.19

FFDNet [17] - 35.43 31.87 29.51 27.60 36.36 32.55 30.08 28.11 35.82 31.87 29.55 27.82

Fully pre-trained 36.18 32.98 31.09 29.71 36.99 33.41 31.39 29.99 36.28 32.51 30.47 29.11

N = 5 36.26 33.07 31.20 29.84 37.05 33.47 31.46 30.07 36.33 32.56 30.53 29.18

RIDNet [15] N = 10 36.28 33.10 31.24 29.88 37.07 33.49 31.48 30.09 36.35 32.57 30.54 29.19

N = 15 36.30 33.12 31.26 29.91 37.09 33.50 31.49 30.10 36.35 32.58 30.55 29.20

N = 20 36.31 33.14 31.28 29.93 37.10 33.51 31.50 30.11 36.36 32.59 30.56 29.21

Fully pre-trained 35.85 32.49 30.51 29.07 36.73 33.12 31.08 29.66 36.16 32.35 30.29 28.91

N = 5 35.93 32.60 30.63 29.20 36.78 33.17 31.14 29.72 36.21 32.40 30.34 28.96

DnCNN [8] N = 10 35.95 32.64 30.68 29.25 36.81 33.20 31.16 29.75 36.22 32.41 30.36 28.99

N = 15 35.97 32.66 30.71 29.29 36.82 33.21 31.18 29.76 36.23 32.43 30.37 29.00

N = 20 35.99 32.68 30.74 29.31 36.83 33.22 31.19 29.78 36.24 32.44 30.38 29.01

Fully pre-trained 36.27 33.01 31.08 29.65 37.07 33.48 31.44 30.02 36.22 32.43 30.39 29.02

N = 5 36.33 33.11 31.18 29.76 37.12 33.53 31.49 30.08 36.25 32.46 30.43 29.06

RDN [16] N = 10 36.37 33.15 31.23 29.81 37.14 33.55 31.52 30.11 36.27 32.48 30.44 29.08

N = 15 36.39 33.18 31.27 29.85 37.16 33.57 31.53 30.12 36.27 32.49 30.45 29.09

N = 20 36.41 33.20 31.30 29.89 37.17 33.58 31.54 30.14 36.28 32.49 30.46 29.10
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<표 3>에는 여러가지 데이터셋, 그리고 다양한

노이즈 레벨에 대한 최신 디노이징 기법들의 디노

이징 성능이 비교되어 있다. 특히, DnCNN[8],

RIDNet[15], RDN[16] 기법들은 제안하는 “restore-

from-restored” 방법을 이용하여 네트워크 파라미

터를 업데이트 한 후의 성능도 함께 표기를 하였고,

네트워크 파라미터 업데이트를 통해 매우 큰 폭으

로 디노이징 성능을 향상시킬 수 있는 것을 확인할

수 있다.

다음으로 <그림 1>에는 사전에 학습된 RIDNet

[15]의 네트워크 파라미터를 테스트 타임에 동적으

로 업데이트 함으로써 점진적으로 개선되는 디노이

징 결과물을 시각적으로 보여주는 결과물이다. 특

히 패치 리커런스가 풍부한 영상에 대해 매우 높은

성능 개선효과를 확인할 수 있다.

제안하는 방법에 대한 더욱 자세한 설명과 다양

한 실험결과를 확인하기 위해서는 필자의 테크니컬

리포트[18]를 참조하기 바란다.

Ⅴ. 결 론

본 원고에서는 테스트 타임에 네트워크의 파라미

터를 동적으로 업데이트 함으로써 훼손된 입력 영

상에 대한 복원 성능을 더욱 향상시킬 수 있는 새로

운 학습 방법인 “restore-from-restored” 알고리

즘을 제시하였다. 제안한 알고리즘을 이용하면 영

상 내 패치 리커런스 정보를 활용함으로써 기존의

자기 지도 학습 기법들에 비해 훨씬 빠르고 효과적

으로 네트워크 파라미터를 업데이트 할 수 있게 되

고, 더 나아가 더 높은 수준의 복원 성능을 달성할

수 있음을 다양한 실험을 통해 확인하였다.

<그림 1> 주관적인 디노이징 성능 비교. RIDNet[15]의 네트워크 파라미터 업데이트 전후로 디노이징 결과물이 비교 제시됨
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