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正常字体：表示论文的基本内容解释。

粗体：表示需要特别注意的内容。

红色字体：表示容易理解错误或者混淆的内容。

蓝色字体：表示额外增加的一些注释。
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abstract

我们通过机器学习将基本的统计推理应用于信号重建——学习将损坏的观测值映射到干净的信号——

得出了一个简单而有力的结论：可以通过只查看损坏的示例、达到甚至超过使用干净数据的训练的性能

来学习恢复图像，而无需明确的图像先验 (image priors) 或损坏 (corruption) 的可能性模型 (likelihood
models)。在实践中，我们表明，单个模型仅基于噪声数据就可以来学习图像恢复，例如用于照片去噪、合
成蒙特卡洛图像去噪和欠采样 MRI 扫描的重建——所有这些图像都被不同的过程破坏了。

一 Introduction

通过有噪图像和无噪图像作为 reference 之间的损失训练来得到去噪网络是常规方法。但是有些时候
无噪图像很难获得，比如蒙特卡洛渲染需要大量采样来收敛到无噪声图像。

我们的方法直接从损坏图像来重建原始图像，我们既不需要损坏的显式统计似然模型，也不需要图像

先验，而是从训练数据中间接学习这些。事实上，在我们的一个例子，合成蒙特卡洛渲染中，非平稳噪声

不能被分析表征。

除了去噪之外，我们的观察结果还直接适用于逆问题，如从欠采样数据重建 MRI。虽然从统计学的角
度来看，我们的结论几乎微不足道，但它通过提高对训练数据可用性的要求，大大简化了实际的学习信号

重建。

总之，该文章提出的观点很有意思：在某些常见情况下，网络可以学习恢复信号而不用“看”到“干

净”的信号，且得到的结果接近或相当于使用“干净”样本进行训练。而这项结论来自于一个简单的统计

学上的观察：我们在网络训练中使用的损失函数，其仅仅要求目标信号（ground truth）在某些统计值上
是“干净”的，而不需要每个目标信号都是“干净”的。

在研究该论文之前，一定要明白的是，这篇论文中仍然需要成对的数据，只是这些成对的数据中，可

以都是有噪声的。比如，为了渲染一张无噪的图像，可以渲染一些有噪声的图像，然后这些图像可以散布

在各个场景中，只需要保证 target 的零噪声条件，就可以训练出去噪网络。前提是数据量要足够多。而且
必须要有数据对，也就是说，输入和输出都是同一个图像使用零期望噪声污染的图像（但是也未必，比如

后面应用的蒙特卡洛渲染去噪，只不过【输入图像的期望】和【输出图像的期望】之前的像素关系一定是

相关的）。

二 理论背景

在超分辨率算法中，由低分辨率到高分辨率图的对应是一对多的，也就是说，一张低分辨率图是可以

对应多张高分辨率图的，网络直接使用 L2 loss 去回归高分辨率的结果，实际上会倾向于回归可能对应的
高分辨率图像的均值，因此预测的高分辨率图会倾向于模糊。

关键原理：让神经网络学习两张零均值噪声图的映射关系。样本数量少时，可以学习到两种零均值噪

声模式的变换关系；样本数量多时，由于噪声的不可预测性，在最小化 loss 的角度，神经网络倾向于输出
所有可能的输出的期望，也就是 clean 信号本身。
一句话总结 N2N：让网络强行学习从一个带噪图片到另一个带噪图片的映射。当网络有大量噪声到

噪声的映射需要学习的时候，从 loss 最小化的角度来看，网络会输出所有的有噪声图像的均值。因为均值
与各个目标图像的 loss 之和最小。由于假设噪声是 0 均值的，因此可以说网络学会了去噪。N2N 的缺点
是需要大量的噪声图像对和噪声的 0 均值假设。

2 1 基本类比

假如对某个物理量进行多次测量，得到一系列有噪声的测量值 (y1, y2, ...)，那么一种估计真实值的方

法是找一个数 z，使得它与这些测量值有最小的平均偏差，即优化：

arg min
z

Ey{L(z, y)} (二.1)
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对于 L2 损失，其实 z 就是测量值的期望（算术平均值）；对于 L1 损失，z 就是在测量值中值处取得；对

于 L0 损失，z 就是在测量值的众数中取得。

如果 ŷ 的期望和 y 相同，那么对于 L2loss 来说，求下式时得到的 z 结果不变：

arg min
z

Ey{L(z, ŷ)} (二.2)

2 2 推广

从统计学的角度来说，这些损失函数都是似然函数的负对数，而对它们优化的过程可以看做最大似然

估计（大学概率论的点估计方法）。神经网络相当于对点估计推广，比如典型的有监督训练：

arg min
θ

Ex,y{L(fθ(x), y)} (二.3)

其中，θ 为网络参数，这个公式就是通过训练参数，以最小化误差。如果输入与输出是一对一的，那么这样

其实并没有什么问题，就是有监督训练。但是对于一些应用，比如去噪和超分辨重建，因为有噪图像，以

及低分辨图像，属于丢失了信息的图像，理论上很多原始图像都有可能通过丢失不同信息来得到有噪图。

也就是说，

由于一张图对应了多个 target，所以上式相当于同时优化 x, y 两个变量。如果两个输入变量 x 之间

相互独立，那么根据贝叶斯定理，就可以写为：

arg min
θ

Ex{Ey|x{L(fθ(x), y)}} (二.4)

那么如何推广到神经网络呢：使用 L2Loss 时，如果 p(y|x) 替换成【条件期望相同的任意分布】，则
训练得到的 θ 是不变的。p(y|x) 表示确定 x 以后 y 的分布，有监督学习中，可以是一一对应的关系，但

无监督学习中，可能一个 x（比如有噪图像）对应了多个 y（无噪图像）。也就是说，我们可以假设一大堆

有噪的 ŷi，它们均值就是期望 y，那么此时的训练结果仍然 θ 不变：

arg min
θ

∑
i

L(fθ(x̂i), ŷi) (二.5)

x̂i 和 ŷi 都是均值为 0 的噪声的分布（但没有必要是同一分布的）。且需要满足 E{ŷi|x̂i} = yi，这也是说

明噪声期望为 0，也就是说对于给定的 x̂i，其对应的 ŷi 的期望应该是我们的真实期望 y。

所以综上所述，这个论文的最大意义就是，比如我们要训练一个蒙特卡洛渲染去噪器，以前需要一大

堆高噪声输入和一大堆使用几万 spp 近似收敛的 reference 输出，现在只需要一大堆高噪声图像对，就可
以训练一个去噪网络了。

2 3 直观理解

优化时，如果 target 足够多，而且 target 的噪声满足 0 均值分布，那么 y|x 的优化结果应该就是
clean 的 target。也就是说，由于样本非常多，但是网络学不到随机噪声映射到另一个随机噪声的映射。由
于噪声的不可预测性，站在 loss 最小化的角度上，神经网络会倾向于输出所有可能的输出的期望，也就是
干净的信号本身。

三 蒙特卡洛去噪实验的构建

使用的网络：一开始是 RED30，即 30层层次残差网络。后来替换为了 shallower U-Net，训练比 RED30
快了 10 倍。

3 1 简单说明

蒙特卡洛积分器被构造为使得每个像素的正确强度应当是随机路径采样过程的期望，即采样噪声是零

均值。然而，尽管对重要性抽样技术进行了几十年的研究，但对分布情况却几乎没有其他说法。它因像素
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而异，在很大程度上取决于场景配置和渲染参数，并且可以是任意的多模式。一些照明效果，如聚焦焦散，

也会导致具有罕见明亮异常值的 long-tailed 分布。通过生成辅助信息的可能性在一定程度上缓解了该问
题，该辅助信息已被经验发现与数据生成期间的干净结果相关。在我们的实验中，去噪器输入不仅包括每

个像素的亮度值，还包括每个像素可见表面的平均反照率（即纹理颜色）和法向向量。

至于论文是怎么用的这些值，我个人认为是和输入的有噪图像合并，作为多通道图像。

3 2 损失函数

高动态范围在显示时需要色调映射，例如 T (v) = (v/(1+ v))1/2.2，但是对于噪声分布来说，我们必须

保证的是目标图像的零噪声期望。而 E{T (v)} ̸= T (E{v})，因此得到的预测结果就是错误的。

将非线性色调映射应用于输入是有益的，而将其应用于目标图像会扭曲噪声的分布，并导致错误的、

明显太暗的结果。关于非线性色调映射应用于输入是有益的，论文中并没有什么解释。需要注意的是，论

文中是说 x̂i 和 ŷi 都是均值为 0 的噪声的分布，这里大概就是把 E{T (v)} 当成了神经网络的输入的期望，
因为论文中说 x̂i 和 ŷi 的分布可以是不一致的，只需要保证噪声零期望即可。神经网络会把这种低范围到

高范围的映射关系拟合到输出上。
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