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요 약

저조도 비디오 영상에서는 낮은 신호 대 잡음비(SNR)로 인해 랜덤 노이즈와 banding noise와 같은 구조적 노이즈가
동시에 발생하여 영상 품질이 저하된다. 기존 영상 디노이징 방법은 전통적인 방식과 딥러닝 기반 방식으로 구분되며,
특히딥러닝기반방법은지도학습에의존하여깨끗한 ground truth(GT)를필요로한다. 그러나저조도환경에서는 GT확
보가어려워학습기반접근에한계가존재한다. 본논문에서는이러한문제를해결하기위해,저조도비디오에서 pseudo
ground truth를생성하는파이프라인을제안한다. 제안방법은먼저 VBM3D를적용하여비디오의시간적정보를활용해
노이즈를 완화하고, 이후 SASSID를 통해 self-supervised 방식으로 pseudo GT를 생성한다. 특히 SASSID 단독 적용 시
제거되지 않는 banding noise를 VBM3D를 통해 사전에 완화함으로써, 보다 안정적인 GT 생성이 가능하도록 한다.실험
결과,제안한방법은기존단일방식대비향상된시각적품질과정량적성능을보였으며,저조도비디오디노이징을위한
학습데이터생성에효과적으로활용될수있음을확인하였다.

1. 서론
저조도 환경에서 획득된 비디오 영상은 광자 수 감소로 인해

신호대잡음비(SNR)가크게저하되며,이로인해랜덤노이즈와

구조적 노이즈가 동시에 발생한다. 특히 구조적 노이즈는 영상

전반에 걸쳐 반복적인 패턴을 형성하며, 단순한 평균 기반 처리

로는제거가어렵다 [1]. 영상디노이징방법은크게전통적인방

법과 딥러닝 기반 방법으로 구분된다. 전통적인 방법은 시간적

중복성과영상의자기유사성을활용하는 Rule-based방식 [2, 3]

으로 노이즈를 제거한다. 대표적인 전통 방식인 VBM3D [3]는

랜덤 노이즈에 효과적이지만 banding noise를 제외한 대부분의

구조적노이즈를완화하지못한다.

딥러닝 기반 저조도 영상 복원 및 디노이징은 높은 복원 성능

을달성하였으나 [4],대부분지도학습에의존하여깨끗한 ground

truth(GT)를필요로한다. 저조도환경에서는이러한 GT확보가

어렵기때문에,이를해결하기위한 self-supervised기반방법 [5,

6]들이제안되었다. 대표적으로 SASSID [6]는 spatially adaptive

특성을활용하며, 랜덤노이즈및일부구조적노이즈에대해효

과를 보인다. 그러나 단일 프레임 기반으로 동작하여 비디오의

시간적정보를활용하지못하며,입력데이터에대한의존성으로

인해 일반화 성능에 한계를 가진다. 또한 banding noise와 같은

전역적인구조적노이즈를제거하지못한다.

*본연구는 2026년과학기술정보통신부및정보통신기획평가원의 AI중심대학
사업지원을받아수행되었음(2026-0-00036)

따라서본논문에서는이러한한계를보완하기위해, VBM3D

와 SASSID를결합한파이프라인을제안한다. 제안방법은먼저

VBM3D를 통해 다중 프레임 정보를 활용하여 전역적인 구조적

노이즈를완화한후, SASSID를적용하여 pseudo ground truth를

생성한다. 이를통해비디오기반방법의시간적정보활용능력

과 self-supervised 방법의 유연성을 결합하여, 저조도 비디오 환

경에서보다안정적인학습데이터를생성할수있다.

2. 관련연구및연구동기
영상디노이징연구는크게전통적인방법과딥러닝기반방법

으로구분되며,특히비디오디노이징에서는시간특성이추가로

고려된다. 전통적인 방법은 이러한 시간 정보를 활용하여 노이

즈를제거하며,대표적으로 VBM3D와같은다중프레임기반알

고리즘이있다. VBM3D는다양한프레임에서유사패치를탐색

하고 이를 그룹화한 뒤, 변환 도메인 필터링과 aggregation을 통

해 노이즈를 감소시키는 방식으로 동작한다. 이 과정에서 유사

패치 탐색은 프레임 간 움직임을 보정하는 효과를 가진다. 그러

나 이러한 접근은 주로 랜덤 노이즈에 대한 제거 효과를 가지기

때문에 전역적인 구조적 노이즈인 banding 노이즈를 제외한 대

부분의구조적노이즈는완화가어렵다.

딥러닝 기반 디노이징 방법은 데이터 기반 학습을 통해 높은

복원성능을달성하였으나,대부분지도학습에의존하여깨끗한

ground truth(GT)를 필요로 한다. 저조도 비디오 환경에서는 이

러한 GT를 확보하기 어렵기 때문에, 이를 해결하기 위한 자기

지도학습(self-supervised) 기반 방법들이 제안되었다. 대표적으



로 SASSID는 spatially adaptive 특성을 활용하여, 랜덤 노이즈

및 일부 구조적 노이즈에 대한 효과적인 성능을 보인다. 그러나

SASSID는 단일 프레임 기반으로 동작하기 때문에 비디오의 시

간적 정보를 활용하지 못하며, 입력 데이터에 대한 의존성으로

인해 일반화 성능에 한계를 가진다. 또한 banding noise와 같은

전역적인구조적노이즈는제거하지못하는한계가있다.

따라서 본 논문에서는 비디오 기반 전통적 방법과 self-

supervised 방법의 한계를 보완하기 위해, VBM3D와 SASSID를

결합한파이프라인을제안한다. 제안방법은먼저 VBM3D를통

해비디오의시간적정보를활용하여구조적노이즈를완화하고,

이후 SASSID를적용하여 pseudo GT를생성한다. 이를통해비

디오특화알고리즘의장점과 self-supervised방법의장점을결합

하여, 저조도 환경에서 보다 안정적인 학습 데이터를 생성할 수

있다.

3. 제안방법
3.1 전체파이프라인

그림 1: 전체파이프라인

본 논문에서는 저조도 비디오 영상으로부터 신뢰성 있는

pseudo ground truth(GT)를 생성하기 위한 두 단계 파이프라인

을제안한다. 저조도환경에서는광자수감소로인해랜덤노이

즈와 구조적 노이즈가 동시에 발생하며, 이를 단일 방법으로 제

거하기 어렵다는 문제가 존재한다. 이에 본 연구는 다중 프레임

기반의 전통적 방법과 self-supervised 기반 학습 방법을 상호 보

완적으로결합하여각방법의한계를극복한다.

전체구조는그림 1와같이구성된다. 입력으로저조도비디오

영상을 받아, 1단계에서 VBM3D를 통해 다중 프레임 정보를 활

용한랜덤노이즈및일부구조적노이즈완화를수행하고, 2단계

에서 SASSID를통해 self-supervised방식으로 pseudo GT를생성

한다. VBM3D는 전역적인 구조적 노이즈인 banding noise를 사

전에완화함으로써 SASSID의입력품질을향상시키고, SASSID

는 별도의 clean GT 없이도 정밀한 노이즈 제거를 수행한다. 이

러한 순차적 구조를 통해 단일 방법 대비 보다 안정적이고 고품

질의학습데이터를생성할수있다.

3.2 VBM3D기반전처리

그림 2: VBM3D알고리즘아키텍처

VBM3D [3]는비디오의시간적중복성과영상의자기유사성

(self-similarity)을활용하여노이즈를제거하는다중프레임기반

알고리즘이다. 그림 2에제시된바와같이, VBM3D는두단계의

필터링 과정으로 구성된다. 1단계(Basic Estimate)에서는 Hard

thresholding기반의변환도메인필터링을수행하고, 2단계(Final

Estimate)에서는Wiener필터링을통해보다정밀한복원을수행

한다.

본 연구에서는 VBM3D를 구조적 노이즈 완화를 위한 전처리

단계로 활용한다. VBM3D는 다양한 위치 및 프레임에서 유사

한패치를탐색하고이를그룹화한뒤, 3D변환도메인필터링과

aggregation을 통해 노이즈를 감소시킨다. 유사 패치 탐색 과정

은 프레임 간 작은 움직임을 간접적으로 보정하는 효과를 가지

며,안정적인다중프레임집계를가능하게한다.

특히 aggregation과정에서는서로다른위치및프레임에서수

집된패치들이가중평균되는데,이과정에서 row/column방향으

로반복되는 banding noise의 bias성분이통계적으로상쇄되는효

과가 발생한다. 단일 프레임 기반 방법은 이러한 구조적 패턴을

신호와 구분하지 못하지만, VBM3D의 다중 프레임 aggregation

은시간축정보를활용하여이를간접적으로완화할수있다. 이

를통해이후 SASSID단계에서보다안정적인디노이징이가능

해진다.

3.3 SASSID기반 Pseudo GT생성

그림 3: SASSID아키텍처

SASSID [6]는 self-supervised 기반의 단일 이미지 디노이징

방법으로, 영상의 평탄(flat) 영역과 질감(textured) 영역의 특성

차이를 고려하여 실사 sRGB 영상의 공간 상관 노이즈를 제거

한다. 핵심 아이디어는 Stage 1에서 노이즈 상관 픽셀을 배제하



여 평탄 영역의 노이즈를 우선 제거하고, Stage 2에서 인접 픽셀

을 활용해 질감 영역의 세부 디테일을 복원하는 것이다. 그림 3

와 같이 세 단계로 구성되는데, Stage 1의 Blind-Neighborhood

Network(BNN)는 blind 영역을 9×9로 확장하여 평탄 영역의 노

이즈를 제거한 출력을 생성하고, Stage 2의 Locally Aware Net-

work(LAN)는인접픽셀만을활용하되 BNN출력의평탄영역을

정답으로삼아학습함으로써질감영역의디노이징출력을생성

한다. Stage 3의 Denoising Network(U-Net)는 BNN과 LAN의출

력을적응적계수 α로가중합산한값을정답으로삼아학습되며,

추론시에는이네트워크만단독으로사용된다.

SASSID는 입력 영상 내 정보만을 활용하여 학습을 수행하므

로,별도의 clean GT없이도노이즈제거가가능하다는장점이있

다. 또한 영역별로 다른 복원 전략을 적용함으로써 랜덤 노이즈

및 일부 구조적 노이즈에 대해 효과적인 성능을 보인다. 그러나

SASSID를 단독으로 적용할 경우, banding noise와 같이 영상 전

체에걸쳐일관된방향성을가지는전역적구조적노이즈는단일

프레임내정보만으로는신호와구분하기어려워충분히제거되

지않는한계가존재한다.

본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 VBM3D를 선

행 단계로 적용한다. VBM3D를 통해 랜덤 노이즈와 banding

noise가 사전 완화된 프레임을 SASSID의 입력으로 사용함으로

써, SASSID가 추가적인 노이즈 제거에 집중할 수 있는 환경을

조성한다. 이와 같이 두 방법의 상호 보완적 결합을 통해, 저조

도비디오환경에서도시각적품질과정량적성능이모두향상된

pseudo GT를생성할수있다.

4. 실험및결과
4.1 실험환경및데이터

본 연구에서는 저조도 비디오 디노이징 성능 평가를 위해

CRVD [7] 데이터셋을 사용하였다. CRVD는 실제 카메라 센서

로촬영된 RAW비디오기반저조도노이즈데이터셋으로,다양

한 ISO 조건에서 획득된 noisy-clean 쌍을 포함한다. 특히 단일

이미지가아닌연속프레임으로구성되어있어시간적정보를활

용하는비디오디노이징방법의성능을평가하기에적합하다.

본 실험에서는 입력 영상에 대해 VBM3D를 적용한 후, SAS-

SID를통해 pseudo ground truth를생성하였다. 비교대상으로는

VBM3D단독적용과 SASSID단독적용을사용하였다.

4.2 정량적평가

본 연구에서는 CRVD에서 제공되는 clean 영상을 기준으

로 PSNR 및 SSIM을 계산하였다. 정량적 성능 평가를 위해

PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)과 SSIM(Structural Similarity

Index)을 사용하였다. 표 1는 CRVD 데이터셋에서의 평균 성능

을나타낸다. 제안한방법은 VBM3D및 SASSID단독적용대비

PSNR과 SSIM모두에서향상된성능을보였다. 특히두방법의

장점을결합함으로써보다안정적인성능향상이나타남을확인

표 1: CRVD데이터셋평균성능비교

Method PSNR (dB) SSIM
VBM3D 35.8 0.923
SASSID 33.9 0.902

VBM3D + SASSID (Ours) 36.9 0.933

할수있다.

4.3 정성적평가

그림 4: 결과이미지(CRVD scene7, 25600iso)

정성적비교를위해입력저조도영상과제안한방법의복원결

과를비교하였다. 입력영상에서는전반적으로미세한노이즈가

존재하며,특히배경영역에서 grain형태의노이즈가관찰된다.

제안한방법을적용한결과,이러한노이즈가일부완화되면서

보다정돈된시각적결과를확인할수있었다. 특히배경영역에

서의노이즈가감소하여전체적으로보다안정적인영상품질을

나타내며,전경의주요객체구조는유지되는경향을보인다.

전반적으로제안한방법은입력영상대비노이즈를완화하면

서도시각적구조를유지하는방향으로복원이이루어짐을확인

할수있다.
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