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摘 要： 目的　基于合成噪声训练的去噪模型在实际应用中效果不佳。同时，许多真实图像去噪算法仅对图像进

行端到端处理，未充分利用噪声信号的整体信息，不能有效去除噪声对图像结构信息的干扰。针对这些问题，提出

一种以分离噪声特征为引导的真实图像降噪网络。方法　采用特征分离的策略，设计噪声图像到无噪声图像映射

和无噪声图像到噪声图像映射的对称网络约束噪声特征分离，从而将噪声特征从图像内容特征中分离开来。采用

对比学习对噪声特征提取进行进一步的约束，提高模型对噪声特征的学习能力。然后将分离模块提取到的噪声特

征作为图像降噪的先验，噪声特征引导网络在特征域进行噪声特征的抑制。最后，双向映射都通过相应的损失函数

进行约束，该网络架构具有较强的适应性和稳定性。结果　实验在 SIDD（smartphone image denoising dataset），DND
（darmstadt noise dataset）sRGB 和 PolyU（PolyU-real-world-noisy-images-dataset） 3 个数据集上进行测试。在 PolyU 数据

集上与其他算法相比，峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）提高 0. 25%，结构相似性（structural similarity 
index measure，SSIM）提高 0. 72%；在 SIDD 数据集中进行消融实验以验证分离网络的有效性。结论　本文提出的特

征分离—引导降噪模型，综合特征分离和特征引导的思想，并融合对比学习的优点。该模型更好地利用了噪声信

息，针对性地进行图像降噪，提升了图像降噪的稳定性和泛化性。
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Abstract： Objective　Image noise refers to the distortion phenomenon in visual signals caused by random variations or 
external interference.  This phenomenon often leads to poor performance in various computational tasks.  The core goal of 
image denoising is to restore clear， accurate， and high-quality images from those affected by noise interference， which 
makes them more consistent with human visual perception for subsequent image analysis， processing， or visual presenta⁃
tion.  Currently， restoring damaged high-quality images has become a primary objective in the field of image processing.  
Many studies have achieved promising results in dealing with known distributions of noise （such as additive Gaussian white 
noise）.  However， real-world noise differs fundamentally from synthetic noise due to its origins from various factors， such 
as changes in lighting conditions， sensor stability， and environmental interference.  This complexity leads to poor general⁃
ization capability of models trained on synthetic noise when faced with real noise， which results in suboptimal denoising 
effects.  Some deep learning methods directly learn residual images through networks and use differences as constraints to 
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realize image denoising.  However， real noise exhibits high non-uniformity and complexity， while single-task networks for 
pixel-space noise separation often ignores the complexity of noise distribution and the correlation between noise and the 
overall structure of the image.  Therefore， this approach easily mistakes non-noise information in the image for noise and 
removes it.  This error leads to loss of image clarity and details， which disrupts the overall structure of the image.  Mean⁃
while， some methods adopt a combination of traditional methods and deep learning， which utilizes prior information to sepa⁃
rate image data.  Compared with traditional direct mapping approaches， these methods are more flexible and can more accu⁃
rately locate and process noise.  Thus， they improve the adaptability to different types of noise to some extent.  However， 
these techniques have certain limitations in that they tend to ignore the characteristics of the image itself， which may affect 
its overall structure during denoising.  In addition， such means usually require additional computational and network steps， 
which may be limited in practical applications.  We propose a noise feature separation network to mitigate the impact of 
noise learning bias on the image itself and better balance prior information and image characteristics. Method　In this 
study， we draw inspiration from the concept of separation and employ a multi-module joint network， which is called the fea⁃
ture separation and guidance for real image denoising network， to realize feature separation and guidance.  This network 
comprises a separation module， a guidance module， and a contrastive learning module.  Considering that convolutional neu⁃
ral networks （CNNs） may overlook the global structural information of images when extracting deep semantic features， the 
basic architecture network of our network module is implemented using a cross-structure of CNN and Transformer.  First， 
we designed a symmetric network to constrain the noise separation module without relying on any prior information.  The 
symmetric network learns the bidirectional mapping relationship of images by mapping noise images to noise-free images， 
and vice versa.  Subsequently， the separated noise features are used as guidance information for the image denoising mod⁃
ule， which enables multi-scale guidance for removing noise signal features in the feature space.  Finally， based on the idea 
of contrastive learning， we further constrain the separation module by leveraging the differences between positive and nega⁃
tive samples to realize noise feature separation.  Given that our model learns the bidirectional mapping relationship between 
noisy and noise-free images， the noise separation module is constrained by structural and contrastive losses.  This constraint 
provides more accurate noise signal features for the image denoising module and enhances the accuracy and generalization 
performance of the network denoising. Result　Experiments were conducted on the SIDD dataset for training and on three 
datasets （smartphone image denoising dataset（SIDD）， darmstadt noise dataset（DND） sRGB， and PolyU-real-world-noisy-

images-dataset（PolyU）） for testing.  Compared with other real image denoising methods， our approach produces more con⁃
sistent results in peak signal-to-noise ratio （PSNR） and structural similarity index measure （SSIM）.  Specifically， on the 
PolyU dataset， PSNR improved by 0. 25%， and SSIM enhanced by 0. 72%.  Several ablation experiments were also con⁃
ducted， and the effectiveness of each algorithm module was verified through visual demonstrations.  Experimental results 
demonstrate that our proposed algorithm significantly improves the effect of image denoising and enhances the generaliza⁃
tion performance of the model to a certain extent. Conclusion　This study proposes a feature space separation-guided denois⁃
ing model.  Based on the concept of feature separation， this model effectively transforms between feature space and pixel 
space， which enables flexible learning of noise signal features and provides accurate guidance information for the denoising 
model.  Further adoption of contrastive learning improves the learning of noise signal features.  Leveraging the cross-

structure of Transformer and CNN enhances the retention of image features during the denoising process， which reduces the 
loss of key information.  This network architecture efficiently separates the noise features within the image from its intrinsic 
features.  As a result， more accurate localization and processing of noise signals is realized while preserving the original 
details and structure of the image.  By separating and reconstructing noise signals in the feature space， our method mini⁃
mizes the loss of overall image information during the denoising process， which improves denoising effectiveness and main⁃
tains image quality.  The proposed method exhibits competitive performance when compared with representative state-of-the-

art methods for image denoising.
Key words： image denoising； real noise； feature separation； feature guidance； contrastive learning
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0　引 言

图像降噪的主要目标是从含有噪声的图像中还

原出清晰的图像。图像降噪旨在去除噪声的同时保

留图像边缘、纹理和细节，以生成高质量的降噪图

像。图像降噪不仅在各种基础应用场景中显著发挥

作用，例如智能手机上的夜间视觉，而且对许多高级

视觉任务产生积极影响（王亚鹏 等，2021）。

传 统 的 图 像 降 噪（Buades 等 ，2008；Mairal 等 ，

2009），使用如非局部均值降噪、高斯滤波、中值滤波

等基于滤波的方法对图像降噪。然而，在应用这些

方法时，通常需要手动调节参数以获得最佳结果，参

数调节的过程过于烦琐且费时。早期工作（Chen 和

Pock，2017）将自然先验与深度神经网络结合，在此

过程中过度依赖于自然先验信息。然而，先验信息

存在一定的局限性，并不完全适用于所有图像，无法

很好地恢复图像信息。随着深度学习在图像去噪领

域的发展，上述问题已经得到了一定程度的缓解。

在 处 理 加 性 高 斯 白 噪 声（additive white Gaussian 
noise， AWGN）等合成噪声图像时，深度学习模型的

性能通常比较好，可能由于这些噪声类型具有较为

确定的统计特征，模型学习相对容易。在真实场景

中，噪声的表现形式更加复杂且具有随机性，仅仅依

赖合成噪声数据集训练的去噪模型在真实世界的表

现可能会受到限制。

为了解决上述问题，研究人员逐渐引入一系列

真 实 噪 声 数 据 集（Abdelhamed 等 ，2018；Plötz 和

Roth，2017；Xu 等，2018）。当使用真实噪声数据集

进行训练时，去噪模型能够更有效地模拟并学习各

种真实场景中的噪声情况，其中包括但不限于光照

变化、传感器噪声和压缩噪声等。这种训练方法能

够使得模型在一定程度上更好地适应真实场景下的

噪声特性，从而提高了其适应性和泛化能力。然而，

大多数深度学习方法都是基于数据拟合的，端到端

的图像去噪算法一般通过最小化去噪图像和干净图

像之间的像素差异学习噪声的映射关系，缺乏对噪

声本源的深入理解。但是噪声本身与图像具有高度

相关性（Chen 等，2018），具有复杂的统计结构，是非

独立的。并且在某种情况下，噪声像素与图像像素

是相似的，甚至可能隐藏在图像细节中，模型需要能

够区分噪声与图像内容并恢复原始图像。一些去噪

模型（Zhang 等，2017； Chang 等，2020）缺乏对噪声的

深入理解与建模能力，很容易混淆噪声与图像内容。

为了解决这个问题，研究者们采用图像分离技

术处理噪声。Chen 等人（2018）结合低秩矩阵分解

和自适应正则化等技术实现图像恢复，利用低秩矩

阵分解对高光谱噪声图像中的噪声特征进行有效建

模 ，提 高 了 图 像 处 理 中 降 噪 策 略 的 整 体 有 效 性 。

Tian 等人（2023）将小波变换融入到网络架构，通过

小波变换将图像分解为多个频率成分，动态调整网

络增强模块的参数，以在不同的频率成分上执行降

噪处理。进而通过图像的判别学习来抑制噪声，同

时保留图像的主要结构和细节。Zheng 等人（2021）
提出一种基于深度卷积的字典学习图像降噪方法。

从训练数据中学习字典稀疏和表示稀疏的先验，为

每个图像学习特定字典，提高了图像内容的自适应

能力，使得降噪效果更加精确。以上采用图像分解

的方法避免了传统直接映射的方法，能够精确地定

位和处理噪声，并在一定程度上提高了对不同类型

噪声的适应能力，但是忽略了图像本身的特性，在去

噪过程中可能影响图像本身结构。这类方法还需要

额外的计算和网络步骤，在实际应用中可能会受到

一些限制。

此外，由于卷积神经网络（convolutional neural 
network，CNN）可以利用局部感受野捕获图像中的局

部结构和纹理信息，通过卷积和池化操作提取图像

更高级的语义特征，但是在一些情况下忽略了全局

结 构 信 息 。 Transformer（Zhao 等 ，2022；Zamir 等 ，

2022）不受感受野大小的限制，可以通过自注意力机

制在全局范围内捕获图像的上下文信息。Trans⁃
former 采用多头注意力机制和前馈神经网络，并且自

注意力机制允许模块在处理图像时考虑到块之间的

关系。Yuan 等人（2023）开发了一种 CNN 和 Trans⁃
former 结合的图像后处理网络，在去噪任务中将局

部信息引入到 Transformer 运算，增强了网络对局部

像素信息的表示能力，以实现网络各层之间的信息

交互。这一算法的设计在于降低噪声的同时保留了

图像的细节，展现了 CNN 和 Transformer 在图像处理

领域的有效结合。

为了实现图像降噪而不会引起图像本身内容的

失真，本文借鉴分离的思想，在以往图像分离方法的

基础上进行了更深入的研究。图像去噪本身就是在

保留图像信息的同时降低噪声对图像影响，最优的
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去噪模式是分离开噪声而不对图像结构影响，即从

特征空间的角度进行分析，利用图像的特征表示分

离噪声信号特征。噪声信号与图像本身形成的方式

的差异促使本文基于两者在特征空间的表现进行分

离，进而利用分离出的噪声信号特征引导设计自适

应 降 噪 网 络 。 同 时 网 络 还 结 合 卷 积 层 和 Vision 
Transformer 层（Song 等，2023）交互作用以捕捉长距

离依赖，提高图像的重建质量和真实度。另外，为了

进一步提高网络对噪声特征的学习能力，使其能更

准确地引导网络在多尺度方面实现噪声抑制，本文

引入对比学习方法。通过对比学习，网络可以通过

在负样本与正样本之间的差异学习到更加鲁棒的噪

声特征表示，从而使得降噪模块有效地保留图像的

细节和结构。

本文的贡献包括：1）从噪声特征角度出发，对降

噪问题进行分析。基于噪声与图像形成方式的差

异，提出一种新的方法，即在特征空间实现噪声与图

像的分离，从而实现对真实噪声图像自适应降噪。

2）为了提高图像降噪的准确性以及特征提取的质

量，将分离的噪声特征作为图像降噪的先验信息，从

而有针对性地引导图像降噪，并引入卷积神经网络

（CNN）和 Transformer 交互组合进行图像特征提取，

更好地保持图像结构和细节。3）在噪声分离和特征

提取的基础上，构建了噪声分离网络（noise separat⁃
ing network，NSNet）结构，利用对比损失约束噪声特

征信息优化降噪过程。NSNet 通过端到端网络集成

实现了对图像噪声的有效处理，并通过实验验证了

本文方法的有效性。

1　相关工作

1. 1　图像降噪

在传统的图像降噪中，通常基于对图像和噪声

统计特性的理解设计相应的滤波器，以引导图像噪

声的去除过程。例如，Buades 等人（2008）参考像素

邻域之间的相似性，利用非局部滤波器计算像素之

间的欧氏距离，从而影响滤波器的权值以实现降噪。

由于滤波器在图像滑动时需要考虑窗口大小和卷积

过程，导致处理图像时速度慢、效率低。

近年来，基于大型数据集训练的深度学习降噪

模型，取得了很不错的结果。例如，卷积盲去噪网络

（convolutional blind denoising network， CBDNet）

（Guo 等，2019）使用真实的噪声模型和真实世界中

的无噪声图像对训练两个子网来估计噪声和非盲点

降 噪 。 RIDNet（residual inception-based denoising 
network）（Zhou 等，2019）提出具有特征注意力的单

阶段降噪网络用于真实图像降噪，在残差结构中利

用残差缓解低频信息流，同时应用特征注意机制利

用通道间的依赖性。尽管这些方法能够改善图像降

噪的性能，但是它们仍然是基于学习噪声图像和无

噪声图像之间的映射关系，缺乏对图像内容的适应

性，容易导致过度平滑伪影。为了能够有效地提取

图像中的噪声信息，降低噪声图像与噪声的相关性，

一些方法通过网络学习噪声输入图像与其降噪输出

之间的差异，去噪卷积神经网络（denoising convolu⁃
tional neural network， DnCNN）（Zhang 等，2017）由多

个卷积层结合批量归一化等学习噪声分布映射函

数，侧重于捕捉输入图像中的噪声和其他高频信息。

这类方法可以通过网络学习到像素级的残差信息，

取得了较好的降噪效果，但是网络过度关注图像中

的像素级细节，忽略了图像整体结构和语义信息，以

至于网络在训练过程中过度拟合训练数据。贺敏雪

等人（2021）通过构建图像金字塔，在特征域提取图

像识别对象的整体特征和局部特征，有效增强了图

像识别方法。CBDNet（Guo 等，2019）通过实现对噪

声水平的估计来平衡图像降噪和图像整体结构信

息，建立了泊松—高斯噪声模型对原始空间上的图

像进行处理，以实现噪声图像的噪声水平估计，但是

简单地由网络估计噪声可能不够准确。Pan 等人

（2023b）在特征域利用噪声信息构建了一个降噪残

差子网络，通过迭代估计噪声水平实现对噪声的预

测，进一步引导图像在特征域降噪，取得了较好的降

噪性能。然而，基于噪声水平的估计可能受到噪声

随机变化的限制，影响降噪精度。因此本文提出在

特征域实现噪声信号的学习和分离方法，为降噪过

程提供更准确、更可靠的噪声信息。

1. 2　特征引导图像降噪

利用引导信息提高图像恢复的性能的思想在许

多以往的工作中得到了验证。在许多以往的工作

中，已经验证了利用引导信息提高图像恢复的性能

的思想。通过引入额外的先验知识或复杂信息，如

噪声模型、特征域的统计特性或图像结构信息，可以

帮助模型更好地理解图像内容，为模型提供更多的

上下文信息和约束条件。联合滤波（黄涛 等，2019）
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利用外部图像调整滤波器参数实现网格化去噪。

Fang 等人（2021）通过从噪声图像中提取边缘信息

引导图像降噪，通过在降噪过程中逐步引入边缘特

征信息，在降噪图像中丰富了图像的纹理细节。特

征引导在图像处理的其他领域也有广泛应用。为了

减少光晕伪影并产生更好的边缘重建，Kou 等人

（2015）在梯度域中执行引导滤波。通过将深度图和

RGB 图像合并到一个联合目标函数中，提供更全面

的引导信息，设计这种信息引导方法（Ham 等，2015）
获得了比普通超分辨率方法更好的性能。为了获得

更好的性能，研究者将深度神经网络与引导信息结

合，以实现更高效的图像恢复。Li 等人（2016）从对

齐的 RGB 图像中提取特征用于指导深度图的低分

辨率。Liu 等人（2019）提出一种用于单图像超分辨

率（single image super-resolution， SISR）的相位一致

性边缘图引导的多尺度深度编解码网络。这些方法

证明了针对性的引导信息对图像进行恢复是有益

的。本文不通过引入外部先验信息，而是采用从噪

声图像中分离噪声特征信息，并用于指导网络针对

性降噪。

1. 3　对比学习

对比学习通过实例判别来比较和分析不同样本

之间的相似性和差异性，已经成为一种有效的自我

监 督 学 习 范 式（He 等 ，2020）。 AECR-Net（autoen⁃
coder and contrastive regularization network）（Wu 等，

2021）引入负样本的概念用于图像去雾，通过将负样

本信息作为空间的下界，AECR-Net 能够利用正样本

和负样本进行训练。然而，大多数负样本是非共识

的 ，因 此 与 正 样 本 相 距 较 远 。 Semi-UIR（semi-
supervised underwater image restoration）（Huang 等 ，

2023）通 过 将 样 本 映 射 到 VGG（Visual Geometry 
Group）特征空间，计算正负样本的偏差问题，引入对

比正则化来防止错误标签的过拟合。在此背景下，

本文利用对比学习增加噪声分离模块和图像映射模

块之间的差异性。通过在网络结构的特征空间中应

用对比学习，远离图像背景特征，从而增强对噪声特

征的分离。

2　方 法

本文提出的 NSNet 如图 1 所示，该方法使用多

编码器—解码器实现分离重建架构，充分利用了通

过分离的噪声特征引导图像降噪。由于噪声与图像

之间的复杂关系，从特征空间角度对噪声进行分离

可以很好地避免重建之后图像信息丢失问题。考虑

到噪声分离的不确定性，采用对比损失来约束网络

获取噪声特征的学习过程，其目标是使网络学习到

的噪声特征尽可能远离干净图像特征，在一定程度

上增强网络对噪声特征的区分能力。利用网络学习

到的噪声特征引导网络对噪声进行去除，最终重建

出高质量无噪声图像。

为了充分利用上下文的图像特征，本文结合

CNN 采样和 Transformer 视觉注意力块实现特征的

提取与特征空间上全局信息的建模和调整。为了方

便，将无噪声图像和噪声图像分别表示为 INF， IN ∈ 
RH×W，其中图像具有 H × W 的分辨率。独立的噪声信

号为NI，具有和 IN相同的分辨率。

2. 1　研究方法

图像降噪主要是从受污染的观测图像 IN中恢复

无噪声图像 INF，具体为

IN = INF + N I （1）
在真实噪声图像中，噪声NI 具有复杂的分布，

运用任何算法恢复的 N͂ I 都不能完全得到NI。噪声

与图像的信号之间是一种错综复杂的关系。在图像

中，不同像素的噪声也存在差异性，并且在某些情况

下，噪声像素与图像像素本身具有关联性，例如，在

低对比度或低光条件下，噪声可能会模糊或混合在

图像细节中，这使得噪声的准确区分变得困难。即

仅仅依赖对图像的像素进行处理来分离噪声存在一

定的局限性。

一些深度学习方法通过网络直接学习NI，并使

用差值作为约束，忽略了噪声分布的复杂性以及噪

声与图像整体结构的相关性，破坏了图像的整体结

构。为了减少噪声学习的偏差对图像本身的影响，

本文没有像以往的方法一样简单地学习残差图像，

通过像素相减估计降噪图像，而是通过估计差异性

噪声特征，结合图像本身的特征，并利用噪声特征引

导神经网络实现图像降噪。

为了实现从特征空间的角度分离噪声特性，进

而提高网络的泛化性，本文采用式（1）中的基本假

设。在噪声特征空间中的这种假设是一种有效的先

验，可以应用于多种场景，从而在网络的中间阶段引

导图像降噪过程的进行。然而，这种方法本身具有

挑战性，因为不准确的噪声特征可能会增强结果中
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的伪影和颜色偏差。如果为了平衡噪声特征的精确

提取而增加过多的约束，可能会影响其他模块的性

能，导致次优解。因此，需要设计网络，增加网络训

练时的自适应性和效率。本文在图像降噪中仅使用

式（1）的基本假设分解目标函数，而不引入其他先

验。具体表示为

min∑
i = 1

n

 ( I i
N - N i

I ) - I i
NF

2
F （2）

式中，I i
N、I i

NF 表示第 i 幅噪声图像和无噪声图像，N i
I

为第 i 幅图像的噪声信号。即在网络预测噪声的过

程中，实现噪声信号N i
I 与实际噪声信号分布的一致

性。由于在同一组样本中，噪声信号可以视为噪声

图像和无噪声图像的差异映射，噪声图像和无噪声

图像两者转换的共性在于对噪声信号的学习。通过

网络实现对噪声信号的分离，将分离的噪声信号特

征作为后续去噪过程的引导信息，进而重建无噪声

图像，表示为

min∑
i = 1

n

 ψNF ( (ϕN ( I i
N ), ϕR ( I i

NF, I i
N ) ) - I i

NF

2
F （3）

式中，ϕN (⋅)，ϕR (⋅) 分别表示用于噪声图像特征提取模

块和噪声特征分离模块，它们的输出是图像特征和

噪 声 特 征 ，ψNF (⋅) 表 示 用 于 重 建 合 成 无 噪 声 图 像

模块。

通过使用网络学习深层次的语义特征，将提取

的高级特征映射到一个潜在空间中。在这个潜在空

间中，通过对比约束网络学习的目标（如噪声特征），

能更准确地理解图像的结构和内容。对比约束网络

通过学习图像特征的分布情况来提高对噪声和信号

的区分能力，从而更有效地分离图像中的噪声和信

号成分。一旦噪声特征被成功分离，网络可以根据

需要对图像进行重建，以获得无噪声和准确的图像。

2. 2　噪声的分离与对比学习

为了提高基于真实噪声图像降噪模型的性能和

泛化能力，本文不引入其他的先验，噪声图像分解目

标函数为

min
ψNF,ϕN,ϕR

 INF - ψNF (ϕR ( IN, INF ), ϕN ( IN ) ) 2
F +

 IN - ψN (ϕR ( IN, INF ), ϕNF ( INF ) ) 2
F +

 ϕR ( IN ) - ϕR ( INF ) 2
F （4）

在此过程中，ϕR (⋅) 学习到噪声特征与干净特征

之间的差异，进行更精确的噪声特征分离，而无需事

先了解噪声的分布或性质。ϕR ( IN，INF ) 在重建模块

中引导 ϕN ( IN ) 和 ϕNF ( INF ) 实现噪声信号特征去除和

图 1　NSNet 网络架构

Fig. 1　The network architecture of NSNet （（a） overall structure of NSNet；（b） encoder；（c） decoder）
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图像信号特征保留，以实现图像降噪。ψN (⋅) 表示重

建噪声图像模块。

可是，上述目标函数不能直接用于训练模型，因

为噪声特征是无噪声图像和噪声图像之间的差异性

特征，使得 ϕR ( IN ) - ϕR ( INF ) 2
F = 0。为了提取高质

量的噪声特征，进而提出一种基于对比学习的噪声

分离方法。通过对比学习提高噪声特征分离的精

度，为后续图像降噪提供可靠的基础。

具 体 而 言 ，通 过 网 络 学 习 的 噪 声 特 征

（min ϕR ( IN ) - ϕR ( INF ) 2
F）对后续图像降噪具有引

导性意义（min INF - ψNF (ϕR ( IN )，ϕN ( IN ) 2
F）。对于

无噪声图像，本文将对应的噪声图像作为正样本，将

无噪声图像作为负样本，然后通过对比学习提取与

噪声无关的图像特征。该网络从正样本中提取相

似特征、从负样本中提取差异特征。噪声图像与其

对应的无噪声图像，将提取与噪声无关的图像特

征 ，完 全 能 够 符 合 噪 声 与 图 像 特 征 域 的 假 设

min ϕR ( INF ) - ϕR ( IN ) 2
F。通过对比学习，特征分离

模块可以从空间结构上估计噪声图像的噪声特征，

而不是图像特征。基于上述描述本文构建了对称网

络结构，通过网络将无噪声图像重建为噪声图像，将

噪声图像重建为无噪声图像，网络之间共享噪声分

离模块 ϕR。在图像重建过程中，噪声特征的有效处

理是实现噪声图像和无噪声图像之间的有效信息交

换和特征利用的关键。本文采用对比损失，在约束

噪声特征的同时训练 ϕR (⋅) 尽可能远离干净图像特

征，确保学习到的特征能够更好地捕捉噪声信息，并

促使网络学习到更具区分性的特征表示，具体为

Lcontr = ∑
i = 1

n

wi

 ϕR ( INi
) - ϕR ( INFi

)
 ϕR ( INi

) - ϕNF ( INFi
) （5）

式中，ϕNF (⋅) 表示无噪声图像映射模块，在设计噪声

映射模块 ϕN (⋅) 时，为了确保对称网络的平衡性，采

用一种结构与 ϕNF (⋅) 相同但参数不同的设计策略。

n 为批次大小，wi ∈ [ 0，1] 表示权重系数，采用 L1 损

失 测 量 输 出 与 正 样 本 与 负 样 本 之 间 的 特 征 空 间

距离。

2. 3　整体架构

基于上述描述，为了将分离思想具体化，本文设

计了一个具有对称网络和参数共享的编解码器结

构，该结构明确了噪声分离和重建无噪声图像模块。

主要包括图像映射模块 ϕN/NF、噪声分离模块 ϕR、重

建噪声图像模块 ψN 和重建无噪声图像模块 ψNF，如

图 1 所示。

图像映射模块 ϕN NF 和噪声分离模块 ϕR 具有相

同的结构，但图像模块中的参数不共享。每个模块

由卷积层和 Transformer 的组合单元，为了提取网络

中不同抽象级别的特征，在性能和计算资源的平衡

下该模块采用 4 层卷积的组合。图像模块 ϕN/NF 接收

无噪声图像 INF 或噪声图像 IN，用于提取图像特征；

噪声分离模块 ϕR 接收噪声图像 IN 和无噪声图像 INF

两个输入，并用于分离噪声特征。考虑到图像降噪

过程中噪声局部信息的表示能力，以及图像重建时

的全局结构信息的恢复，本文引入了 Transformer 块

与卷积层同时进行训练的策略，以获取更精确的信

息。Transformer 块有助于在上下文捕获图像细节特

征，并由卷积层进行下采样。通过这种训练策略提

高网络对图像的表征能力。

去噪模块 ψNF 和重建模块 ψN 由逆卷积和 Tran⁃
former 的组合构成。此外，本文采用了 UNet 结构作

为整体网络架构，通过跳跃连接将对应层的图像模

块特征和噪声模块特征与合成模块的对应级别进行

融合，具体为

I͂NF = ψNF (ϕR ( IN ), ϕN ( IN ) ) （6）
I͂N = ψN (ϕR ( IN ), ϕNF ( INF ) ) （7）

式中，I͂N、I͂NF 表示重建噪声图像和重建无噪声图像。

2. 4　损失函数

为了更好地训练网络，通过总损失 L 进行约束，

总损失函数包含内容损失 L rec、对比损失 Lcontr 以及结

构损失 Lssim。

结构损失 Lssim 表示结构相似性损失，具体为

Lssim = 1 - fSSIM ( I͂N, IN ) （8）
内容损失 L rec 通过计算输出与输入之间的 L1 距

离，包含重建损失和加噪损失，使不同的模块学习不

同的特征，具体为

L rec =  I͂N - IN 1 +  I͂NF - INF 1 （9）
总损失 L 表示为

L = λ1 L rec + λ2 Lcontr + λ3 Lssim （10）
经 过 实 验 确 认 将 权 重 参 数 λ1，λ2，λ3 设 置 为

1. 0，0. 1，0. 4。
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3　实 验

3. 1　实验设置

本文提出的 NSNet 通过 Pytorch 来实现。并在

NVIDIA RTX A5000 GPU 上训练和评估。本文在包

含 160 对真实捕获的 SIDD 数据集上训练模型，将训

练图像裁剪为 256 × 256 像素的图像块，并通过随机

旋转以及翻转来增强数据。训练模型时采用以下参

数，每个补丁随机裁剪为 256 × 256 像素，批量大小

设置为 4，迭代轮次设置为 300 epoch，通过 Adam 优

化器训练网络，初始学习率设置为 10-4，使用余弦衰

减修改学习率，使其不断衰减至 10-6。

3. 2　数据集

本文将提出的 NSNet 方法在 SIDD（smartphone 
image denoising dataset）（Abdelhamed 等，2018）、DND

（darmstadt noise dataset）（Plötz 和 Roth，2017）和

PolyU（PolyU-real-world-noisy-images-dataset）（Xu 等，

2018）上进行实验，这是广泛运用于现实世界图像降

噪的数据集。SIDD 数据集使用智能手机摄像头捕

获噪声—无噪声图像对。每个噪声图像被捕获多

次，并且均值图像用于无噪声目标样本。使用该数

据集提供的 320 个图像对（SIDD-medium）随机裁剪

为 256 × 256 像素用于训练，使用 1 280 个图像对的

验证集用于测试。DND 数据集仅提供 50 个图像对

用于测试。本文使用 DND 数据集的 sRGB 图像，它

的 噪 声 — 无 噪 声 图 像 对 是 通 过 使 用 不 同 的 ISO
（International Organization for Standardization）设置分

两次拍摄同一场景进行的。高 ISO 图像被视为噪声

输入，而相应的低 ISO 图像由于几乎没有噪声，因此

将其作为目标样本。由于该数据集的真实样本未公

开，需要将去噪结果文件上传至官方网站进行评估。

PolyU 数据集包含 40 幅不同场景的图像，涵盖了室

内正常光照场景、暗光场景以及室外正常光照场景。

由于图像尺寸较大，本文从 40 个场景中随机裁剪

100 幅尺寸为 256 × 256 像素的区域评估本文图像降

噪方法。这个数据集的目的是提供多样化的场景，

以便更全面地评估降噪算法的适用性。

3. 3　实验效果评估

为了评估所提出方法的效果，本文在多种场景

的图像上进行测试。采用两个广泛应用的客观评价

指标：峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio， PSNR）

和结构相似性（structural similarity， SSIM）以评估所

提方法的性能。PSNR 是图像对应像素点之间的误

差，基于像素距离作为考量，PSNR 值越高表示效果

越好。SSIM 对图像的亮度、对比度和结构综合评

估，更符合人眼对图像的感知。SSIM 值为 0～1，越

接近 1 表示图像恢复越乐观。表 1 总结了 SIDD、

DND sRGB 和 PolyU 在各个方法上的比较结果。其

中 DRANet（dual residual attention network， DRANet）
（Yang 等 ，2023）、DCANet（deep connected attention 
networks）（Wu 等，2023）是通过它们训练好的降噪模

型进行 PolyU 数据集上的测试。对于其他方法的数

据，则是通过相关文献或综述（Kong 等，2023）获取。

表 1 列出了在 SIDD、DND sRGB 图像和 PolyU 数

据集上测试时的平均 PSNR 和 SSIM 值。与其他模型

相比，NSNet 在去除真实的噪声方面取得了比较好

的结果。在 SIDD 验证集上，NSNet 在 PSNR 方面对

比 Resformer 略有欠缺，但是对比 PolyU 数据集上本

文方法有显著提升。在 PolyU 数据集上，本文提出

的方法相比于其他所有方法 PSNR 提升了 0. 10 dB，

SSIM 相较于最好的方法指标也有 0. 007 的提升。如

表 1 所示，只使用 SIDD 数据集训练模型，并在 3 个数

据集上进行泛化测试在不同场景下表现出色的泛化

性能，可以有效处理其他数据集的数据。

为了更好地评估 NSNet 模型的视觉效果，图 2
和图 3 展示了不同方法的降噪视觉效果图。图 2 为

DND sRGB 测试集和 SIDD 验证集的可视化结果，从

图像的直观表现来看，NSNet 呈现出较为突出的特

征细节，有效地减少图像中的噪声同时保留了更多

的细节信息。网络首先在图像特征层面将噪声分离

开来，然后有针对性地对图像进行降噪处理。使得

NSNet 在去除噪声方面具备了更强的适应性，有助

于确保图像质量的细节保持与提升。图 3 展示了

NSNet 在 PolyU 数据集上的实验结果，本文方法通过

尽可能从图像中分离噪声，从而保留更多的图像细

节。尽管在视觉效果上，NSNet 与其他方法的结果

比 较 接 近 ，但 通 过 对 各 项 指 标 的 深 入 分 析 ，发 现

NSNet 在图像质量方面有显著提升。

3. 4　消融研究

本文将综合考虑 NSNet 在特征分离、网络模块

和基础结构 3 个方面的表现，对其设计的有效性进

行评估。
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3. 4. 1　特征分离有效性分析

噪声特征学习是 NSNet 的基础，为了验证噪声

特征分离的有效性，利用训练好的 NSNet 网络模型

将其中噪声分离模块的特征可视化，如图 4 所示。

图 4（a）为噪声特征分离结果可视化图，图 4（b）为原

图。其次本文通过合成模块 ψN (⋅) 分别解码了图像

表1　不同数据集上各方法的结果

Table 1　Results of various methods on different datasets

方法

基准

DnCNN（Zhang 等，2017）
FFDNet（Zhang 等，2018）
RIDNet（Zhuo 等，2019）
CBDNet（Guo 等，2019）
AINDNet（Kim 等，2020）
CycleISP（Zamir 等，2020）
DeamNet（Ren 等，2021）
Resformer（Zamir 等，2022）
DRANet（Yang 等，2023）
DCANet（Wu 等，2023）
NSNet（本文）

SIDD
PSNR/dB

23.66
23.66
38.27
38.71
33.26
38.93
39.52
39.35
40.02

39.50
39.27
39.04

SSIM
0.457
0.583
0.948
0.954
0.869
0.952
0.957
0.955
0.960

0.957
0.956
0.943

DND sRGB
PSNR/dB

29.83
32.43
37.61
39.23
38.06
39.37
39.56
39.63
40.03

39.64
39.57
39.49

SSIM
0.701
0.790
0.941
0.953
0.942
0.951
0.956

0.953
0.956

0.952
0.953
0.952

PolyU
PSNR/dB

35.44
-

38.76
38.57
37.81
37.33
37.61
37.70
37.66
38.89
38.74
38.99

SSIM
0.937

-
0.970
0.970
0.956
0.954
0.955
0.958
0.956
0.964
0.963
0.977

注：“基准”表示噪声图像与真值之间的比较结果，加粗字体表示各列最优结果，“-”表示对应文献中未对该项指标提供相关信息。

图 2　DND sRGB 和 SIDD 去噪结果的可视化质量对比，第 1 行为 DND sRGB 数据集，其他行为 SIDD 数据集

Fig. 2　Visual quality comparison of denosing results on the DND sRGB and SIDD dataset.  The first row is from the DND sRGB 
dataset， while the others are from the SIDD dataset （（a） noisy images；（b） comparison images）
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特征和噪声特征，以显示网络具体所学习的噪声图

像。如图 5 所示，图 5（a）表示噪声图像特征解码，

图 5（b）表示噪声信息特征，图 5（c）是合成的重建无

噪声图像。从图 5 可以看出，图像信息模块所学习

到的图像保留了图像本身的结构信息，并且在一定

情况下降低了图像噪声。而噪声分离模块主要学习

图像的噪声特征。这些现象展示了网络在学习的过

程中成功地对噪声进行了分离，并且证明了噪声特

征学习的有效性。

3. 4. 2　网络模块有效性评估

基于网络架构，本文从 3 个方面进行验证：1）训

练单映射模块 ϕN 和重建模块 ψNF 的类 UNet 网络，

UNet 每层使用 CNN 和 Transformer 的交叉结构，将其

命名为基础网络结构（baseNet）；2）训练两个 baseNet

拼接而成结构，通过图像特征引导恢复高质量图像，

命名为双分支网络结构（dualNet），其中未将 INF送入

网络进行对比训练，即利用双网络的噪声图像特征

引导网络实现图像降噪；3）训练无对比损失约束的

网络结构，即无对比损失结构网络（NSNetno_Lcontr）。

消融实验的指标结果如表 2 所示，在没有噪声特征

引导或对比损失的情况下，其指标有不同程度的下

降。同时本文展示了消融实验的视觉效果，如图 6
所 示 。 表 2 显 示 ，未 用 噪 声 特 征 引 导 的 情 况 下 ，

PSNR 最大降低了 0. 64 dB；去掉对比损失时，PSNR
最大降低了 0. 29 dB。去除这两个分量大幅度降低

了网络性能。

图 3　PolyU 数据集的视觉效果对比

Fig. 3　Visual quality comparison of augmentation results on the PolyU dataset 
（（a） noisy images；（b） noise-free images；（c） DCANet；（d） Resformer；（e） CycleISP；（f） DRANet；（g） NSNet）

图 4　噪声特征可视化

Fig. 4　Noise feature visualization （（a） visualization of noise 
feature separation results； （b） original images）

图 5　噪声特征分离效果图

Fig. 5　Effectiveness of noise feature separation （（a） noisy 
images； （b） noise feature images； （c） noise-free images）
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如果去除 NSNet 在降噪过程中的噪声特征引

导，从而忽略合成重建的噪声分离的过程，NSNet 就

为单网络结构，并且缺失了对比重建的过程。通过

对图像进行编码和解码来恢复原始图像，其中滤波

处理可以在一定程度上减少噪声和冗余信息，但是

也对图像造成不可逆的信息丢失，结果图像缺乏原

始图像的细节。双网络结构在去除噪声分离模块

ϕR 的基础上，通过利用噪声图像本身的信息引导图

像去噪，从而取得了不错的效果。然而，在信息引导

去噪过程中特征规则未能明确定义，导致特征学习

的意义不明确。尽管如此，双网络结构相较于单网

络结构在噪声去除方面表现更佳，这也证明了信息

引导方法的有效性。

将对比学习引入后，评价指标和降噪图像的细

节得到一定的改善，如图 6 和表 2 所示。对比学习约

束图像噪声的分离，并且可以通过远离无噪声图像

获得更加细节的噪声特征和无噪声图像特征，从而

更 好 地 引 导 网 络 获 得 无 噪 声 图 像 。 本 文 提 出 的

NSNet 具有将噪声特征分离，并且能够细化图像特

征的能力。

3. 4. 3　基础结构评估

使用 CNN-Transformer 交叉网络作为 NSNet 的

基础结构。Transformer 在提取全局信息方面表现良

好，有效弥补了卷积运算对远距离像素相关运算能

力不足的问题。本文在单编码解码结构网络的特征

层面进一步分析 CNN 结构和 CNN-Transformer 交叉

网络的特征表示。如图 7 所示，交叉结构的网络特

征图相较于纯 CNN 结构的网络特征图更为细致，并

且从所有通道特征图的概率分布来看，交叉结构的

特征表示更加稳定。

4　结 论

本文通过噪声特征分离—引导实现了真实噪声

表2　消融实验

Table 2　Ablation experiment

方法

基础网络

双分支网络

NSNetno_Lcontr

NSNet（本文）

SIDD
PSNR/dB

37.44
38.40
38.75
39.04

SSIM
0.930
0.939
0.941
0.943

DND sRGB
PSNR/dB

37.37
39.01
39.23
39.49

SSIM
0.923
0.931
0.942
0.952

PolyU
PSNR/dB

37.97
38.45
38.80
38.99

SSIM
0.951
0.950
0.963
0.977

图 6　消融实验效果对比

Fig. 6　Comparison of ablation experiment results 
（（a） noisy images； （b） noise-free images； （c） baseNet； （d） dualNet； （e） NSNetno_Lcontr； （f） ours）
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条件下的图像降噪处理，提出一种图像噪声网络

NSNet。与传统在像素空间实现噪声分离的端到端

网络不同，NSNet 在特征空间对噪声特征进行处理。

通过对称网络对噪声特征分离的约束，NSNet 能够

学习噪声特征对应噪声图像的特征表示，进而引导

图像去噪过程中噪声抑制。借助对比学习约束网络

学习正样本和负样本之间的差异表示，捕获更加精

确的噪声信号特征。基于这些优点，本文方法能够

有针对性地抑制噪声特征，从而实现更好的质量增

强，即保留图像本身的细节信息。本文在 SIDD 数据

集上进行了模型训练，并通过跨数据集的验证实验，

结果表明该方法具有良好的泛化性和有效性。特别

地，该方法采用了 CNN 和 Transformer 交叉网络结构

作为基础结构，增强了网络对局部像素信息的表示

能力。

受限于现有真实数据集，分离网络的噪声特征

表示会受到一定限制。在之后的研究中，将设法降

低对配对真实数据集的依赖，探索不配对的噪声图

像到干净图像的转换方法，在特征空间实现真实图

像的降噪，以适应更广泛的复杂环境中的真实噪声

图像降噪需求。除此之外，还可将其应用到更多低

视觉任务中（如低光照图像去噪），从而实现高质量

的图像增强。
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