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摘 要： 目的　现有的深度图像去噪算法在去除加性高斯噪声上效果显著，但在去除任意分布的真实图像噪声时

表现不佳；去噪模型的深度在不断增加，但去噪效果上却并未能显著提高。对此，设计了一种简单有效的两阶段深

度图像去噪算法。方法　首先基于注意力机制估计真实图像上的噪声分布水平，然后使用一个混合膨胀卷积和普

通卷积的多尺度去噪模块进行非盲降噪。结果　在 DND（darmstadt noise dataset）、SIDD（smartphone image denoising 
dataset）、Nam 和 PolyU（the Hong Kong Polytechnic University）等 4 个图像去噪领域常用数据集上进行去噪实验，选择

峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）和结构相似性（structual similarity，SSIM）作为去噪效果的评价指标，得

到的平均 PSNR 值分别为 39. 23 dB，38. 54 dB，40. 45 dB，37. 34 dB，并与几种传统去噪方法和基于深度学习的去噪

方法进行比较。实验结果表明，本文的去噪算法在去噪效果和视觉质量上有明显提升。同时，在 SIDD 数据集上进

行消融实验以验证算法中模块的有效性。结论　本文算法使用的跳跃连接、噪声水平估计以及多尺度模块均可以

有效提升真实图像去噪效果。与现有方法相比，本文算法不仅能有效去除真实图像噪声，而且能通过简单的模块参

数设置控制去噪网络的计算效率。
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A dual of real image noise-related blind denoising technique
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Abstract： Objective　Image denoising technique can be as one of essential aspects in relevance to low-level vision.  For 
image processing tasks， preprocessing is required for such contexts of high image quality， image segmentation， fine-

grained detection and flaw detection.  For real life scenario， image noise is inevitable because the image is collected and 
defected from the digital device itself， which will affect people’s visual perception of the image.  Image denoising-related 
research is originated from removing additive Gaussian white noise.  There is a great difference between additive Gaussian 
white noise and real noise.  The causes of real noise are diverse， and its distribution is different from that of Gaussian 
noise.  The distribution of real noise is complex and may not only manipulated for one distribution， in which poor denoising 
results are obtained in terms of the removal of real noise.  Moreover， traditional image denoising methods are required to set 
parameters manually， and deep learning based denoising algorithm has a poor effect in removing real noise.  To get better 
results of denoising， the network model of these denoising methods is complex and time-consuming， but actual denoising 
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effect is not significantly improved.  It is difficult to use an end-to-end algorithm to remove real image noise well beyond non-

blind noise reduction.  Therefore， we develop a dual of real image denoising model based on deep learning， which uses a 
simplified network structure and has ideal denoising results and visual performance on the image denoising dataset.
Method　A blind denoising network model of two-stage modular denoising network （TMNet） is designed and illustrated， 
which is divided into two stages， the first stage is concerned of noise level estimation， and the second stage is concerned of 
non-blind denoising of the image.  For the noise level estimation， a 4-layer fully convolutional neural network is used to esti⁃
mate the noise level of the input image.  The pooling layer is not used， but a convolutional layer is linked with a convolution 
kernel size of 3 only， and a padding operation is performed after the convolutional layer to keep the obtained feature size 
consistent from each layer.  At the same time， due to the attention mechanism can effectively extract network features and 
improve network performance， before the last convolutional layer， the squeeze and excitation （SE） module can be used to 
process the features obtained via the noise level estimation， and such weights is adaptively assigned to the features of differ⁃
ent channels.  Finally， the estimated noise level and the input image are used as the output of this stage.  The non-blind 
denoising stage can be focused on taking the estimated noise level and the image together as the input of this stage， and real 
image denoising becomes the problem of image denoising， which can remove the known noise distribution level.  At this 
stage， we design a multi-scale structure， which can melt image features into two branches for processing.  One branch is as 
an expanded convolutional layer， and the other branch is as an ordinary convolutional layer as well.  Dilation convolution 
can be applied to get a larger receptive field by injecting holes into features of non-additional new parameters.  In this way， 
image characteristics can be obtained under different receptive fields.  The algorithm is designed for those skip connections 
are used in the multi-scale structure because effective skip connections are appeared in image denoising， and the loss of 
image information will be reduced in the process of parameter transmission when the number of network layers increases.  
For the convolution operation used in the non-blind denoising stage， the size of the convolution kernel is 3， and the corre⁃
sponding padding operation is also guaranteed that the size of the image feature will not change in the entire network.  Due 
to the high resolution of the original image of the smartphone image denoising dataset（SIDD） dataset used in the training 
model， our experiment is focused on dividing the image into 256 patches and performs 4 000 epochs of training randomly.  
The loss function used is L1 loss.  All experiments are done on NVIDIA GTX 2080ti GPU. Result　Four sort of commonly 
used datasets in image denoising fields including darmstadt noise dataset （DND）， SIDD， Nam， and the Hong Kong Poly⁃
technic University （PolyU） are used to verify the effectiveness of the algorithm， and the peak signal-to-noise ratio （PSNR） 
and structural similarity （SSIM） are used to evaluate the denoising results.  Denoising experiments are carried out on 
DND， SIDD， Nam， and PolyU datasets， and the average PSNR values obtained are 39. 23 dB， 38. 54 dB， 40. 45 dB， 
and 37. 34 dB， respectively.  Compared to the traditional algorithm， the denoising effect and visual sense are significantly 
improved， and the denoising effect can be similar to that of the deep learning denoising algorithm in related to fewer network 
layers.  Furthermore， ablation experiments are designed to verify the effectiveness of the methods proposed， such as skip 
connection， channel attention， and noise level estimation.  Experiments show that our methods proposed can effectively 
improve the effect of real image denoising to a certain extent. Conclusion　We design a convolutional neural network （CNN） 
model for removing noise from real images.  Our model has a simple network structure， in which most of the convolution 
operations with a convolution kernel size of 3 are carried out， and the network training speed is fast.  Our network can get 
richer residual structure in image denoising as well.  Additionally， we use multiple convolution to obtain more effective fea⁃
ture information.  Experimental results show that our network is potential to removing real image noise further to some extent.
Key words： deep learning； real image denoising； attention mechanism； noise level estimation； multiscale module

0　引 言

图像去噪是底层视觉研究的重要领域，也是许

多图像处理任务的预处理步骤。去噪算法的好坏直

接关系到后续图像处理的效果，如图像分割、目标识

别和边缘提取等（于虹和甄彤，2020）。图像去噪的

实质是对数据本身的恢复和重建（管美静 等，2020），

经典的加性噪声模型一般可以表示为 I' = I + n，图

像去噪任务就是将原始图像 I' 中的噪声 n 去除，得
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到不含噪的图像 I。在真实场景中，通过数字设备采

集的图像都含有噪声，这些噪声通常来源广泛。在

采集图像时，由于采集对象的纹理过于复杂，采集到

的图像会有较多噪声。此外，受拍摄场景的影响，如

亮度不均匀（过明/过暗）、物体运动和拍摄抖动等也

会使图像产生噪声。另外，图像在传输过程中受传

输介质影响也会产生多种真实噪声。这些噪声还会

经过图像采集设备的机内系统处理，如去马赛克、图

像灰度校正和压缩等（谢舒闽 等，2020）。因此，受

各种内部和外部因素的影响，在采集图像时容易产

生特别复杂的真实噪声，且可能不是仅服从一种分

布水平，这与去除特定分布噪声有很大不同。

近年许多基于深度学习的图像去噪算法都仅用

于去除加性高斯白噪声。这种噪声模型的表示简

单，去除也相对容易。在训练这种图像去噪算法时，

只需在清晰图像上加上特定分布水平的噪声，即可

得到用于训练的清晰图像与噪声图像对。这种去噪

算法仅在去除特定分布水平噪声上有较好表现（王

瀚深，2021），而真实场景下的噪声可能与加性高斯

白噪声有很大不同。真实图像的噪声分布水平往往

是未知的，而且在去噪时使用过高或过低的噪声水

平都会导致最终的去噪效果不佳，若使用的噪声水

平低于真实水平，真实图像上的噪声就会去除不干

净，若高于真实水平就会有丢失边缘信息和图像细

节信息的风险。因此，传统的卷积神经网络去噪器

通常不能很好地处理真实场景下的噪声图像（谢舒

闽 等，2020）。而现有的一些去除真实图像噪声的

方法在去噪效果上还有很大不足（刘金山，2021），且

为了获得更好的去噪效果，这些网络的结构大多很

复杂，需要花费大量的时间来训练网络，但实际的去

噪效果却没有明显提高。同时，设计层次非常深的

神经网络结构容易出现过拟合和非凸优化问题（徐

少平 等，2019）。所以，本文提出一种去除图像噪声

的神经网络去噪模型，使用两阶段的网络结构对真实

场景中的图像进行去噪，并在常用的图像去噪数据集

上有较好的评价指标数值与视觉表现。本文的贡献

如下：1）设计了一个两阶段的面向真实场景图像的盲

去 噪 网 络 模 型 TMNet（two-stage modular denoising 
net）。第1阶段用于噪声水平的估计，第2阶段对图像

进行非盲去噪。2）设计了一个可以提取多尺度特征

的模块结构。根据不同的真实场景，通过改变模块的

个数可以保证去噪效果的同时减少网络参数。

1　相关工作

1. 1　传统去噪算法

传统的用于图像降噪的方法主要分为基于空间

域和基于频率域两种。

基于空间域的算法常见的有双边滤波（Tomasi
和 Manduchi，1998）、非 局 部 均 值 去 噪（Buades 等 ，

2005）和引导滤波（He 等，2013）等。双边滤波算法

同时考虑图像的距离因素和像素值差异，在去噪时

可以很好地保存图像边缘细节，但效率不是太高，花

费的时间也比较长。引导滤波（导向滤波）通过一幅

引导图对图像进行去噪处理，引导图可以是图像本

身或其他单独的图像。非局部均值在去噪时使用图

像包含的全部信息，虽然可以有效去除图像中的高

斯噪声，但计算复杂度很高、耗时长，在实际应用中

不适用。

基于频域的算法主要有傅里叶变换和小波变换

（Chang 等，2000）等。这类算法在有用信号和干扰

信号的频谱没有重叠的前提下，才能将有用信号和

干扰信号完全分开，但实际上很难分开。

除此之外，还有一些其他常见的传统去噪算法。

利用稀疏编码去噪的 KSVD（k-singular value decom⁃
position）（Aharon 等 ，2006） 和 TWSC （trilateral 
weighted sparse coding）算法（Xu 等，2018b），利用滤

波去噪的 BM3D（block-matching and 3D filtering）算

法（Dabov 等，2008）以及利用外部先验去噪的 EPLL
算 法（Zoran 和 Weiss，2011）和 利 用 低 秩 去 噪 的

WNNM（weighted nuclear norm minimization）算法（Gu
等，2014）等。尽管传统方法在图像去噪的某些方

面，如去除特定噪声水平的加性高斯白噪声，已经取

得不错的性能，但大多数都需要手动设置参数以及

单个降噪任务的特定模型（刘利平 等，2021）。

1. 2　基于深度学习的去噪算法

由于传统的去噪方法存在许多不足，同时深度

学习已经在图像处理领域取得较好的效果，因而基

于深度学习的图像去噪方法得到了迅猛发展。

在去除特定噪声方面，Jain 和 Seung（2008）首先

提出用卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）处理自然图像的去噪问题，说明特定形式的

CNN 可以被视为图像去噪的马尔可夫模型推断的

结果的一种近似，但是神经网络模型可以避免马尔
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可夫模型在概率学习和推断过程中的计算困难，从

而降低计算的复杂度。Burger 等人（2012）提出用多

层感知机的方法实现神经网络去噪，并说明如果训

练集足够，MLP（multi-layer perceptron）模型可以达

到图像去噪的当前最优水平。MLP 模型对噪声类型

不敏感，对于不同类型的噪声，只要对带有该类噪声

的图像进行处理，即可得到较好的结果。Chen 和

Pock（2017）提出一种可训练的非线性反应扩散模型

TNRD（trainable nonlinear reaction diffusion），但在捕

捉 图 像 结 构 的 全 局 特 征 方 面 有 限 。 Zhang 等 人

（2017）提 出 较 深 层 的 CNN 网 络 DnCNN（denoising 
convolutional neural network）。为了解决网络层数加

深导致的梯度弥散效应，DnCNN 并不对图像进行学

习，而是以输出与噪声的范数为损失函数来训练网

络。Kim 等人（2016）提出使用非常深的网络进行模

型预测，使用残差学习的方法直接预测超分的残差，

极大地加速了模型的训练过程，也使得最终输出中

保留的细节较好。Zhang 等人（2018）又提出了 FFD⁃
Net（fast and flexible denoising convolutional neural 
network），将噪声强度与含噪图像一起输入网络，得

到了较好的去噪效果，但真实图像噪声的分布情况

是未知的。Tai 等人（2017）提出一种长期记忆网络

MemNet（memory network），采用密集链接的方法，最

大限度地使信息在不同记忆单元之间流动，同时，网

络中的记忆模块使用递归单元和门控单元，对靠前记

忆单元传来的信息和本记忆单元内的信息进行权重

分配，结合为记忆块最终输出。吴从中等人（2018）提

出结合残差学习和感知损失的图像去噪方法，有效解

决了图像去噪后边缘过光滑，易产生伪影的问题。

这些去噪算法的去噪对象都为特定分布的加性

高斯白噪声，使用这些方法去除真实噪声时效果并

不理想。于是，人们研究的重点又转移到设计去除

真实图像噪声上来。Guo 等人（2019）提出一个去除

真 实 噪 声 的 去 噪 算 法 CBDNet（convolutional blind 
denoising network），使用两阶段结构，分步对真实图

像进行去噪。RIDNet（real image denoising network）

（Anwar 和 Barnes，2019）利用残差结构上的残差来缓

解低频信息的流动，并利用特征注意来挖掘信道的

相关性，在合成图像和真实图像的定量和定性上都

达到了当时的最高水平。Zhao 等人（2019）提出一

种金字塔真实图像去噪网络 PRIDNet（pyramid real 
image denoising network），使用通道注意力机制对图

像不同通道上的特征进行提取，并自适应地调整通

道重要性。Tian 等人（2020）使用批量重归一化对图

像进行去噪， 通过增加网络宽度来提高网络的学习

能力。Cheng 等人（2021）提出一种基于子空间注意

力模块的图像降噪算法，取得了较好的去噪效果。

此外，基于深度学习的真实图像去噪方法还有利用

相 机 管 道 模 型 去 噪 的 CycleISP 算 法（Zamir 等 ，

2020a）、并行卷积流多尺度模型 MIRNet（Zamir 等，

2020b）以及使用强化学习进行去噪的 Path-Restore
（Yu 等，2022）模型等。

以上方法都使用了较多的网络层数，导致训

练速度缓慢。另一些网络虽然使用较少的网络层

数，但在去噪效果上不太理想。对此，设计了一个

两阶段的真实图像去噪器，在噪声估计阶段使用

通道注意力提高噪声水平估计性能，在非盲降噪

阶段使用多尺度模块，可以通过模块的增减来控

制 网 络 层 数 ，同 时 在 去 噪 效 果 上 也 具 有 较 好 的

表现。

2　算法模型

用 于 去 除 特 定 分 布 水 平 噪 声 的 去 噪 算 法 如

DnCNN，FFDNet，MemNet 等，都是用一次端到端的

算法直接去除图像噪声，但真实图像噪声分布水平

是未知的，使用一次端到端的算法难以对真实图像

有很好的去噪效果。所以需要首先对真实图像上的

噪声分布水平进行估计，再将估计出来的噪声分布

水平与真实图像一起输入算法的下一步骤，这样真

实图像去噪问题就简化为去除特定分布水平的高斯

噪声。另外，现有去噪算法在去除特定分布水平噪

声上效果显著，对本文的去噪算法有先验作用。由

此本文的去噪网络模型分为两个阶段：第 1 阶段对

噪声图像的噪声水平估计；第 2 阶段对图像进行非

盲去噪处理。算法模型如图 1 所示。

2. 1　噪声水平估计阶段

这个阶段的任务是对真实图像上的噪声进行水

平估计。真实噪声图像模型可表示为 y = x + n (x )，
式中，y表示真实噪声图像，x表示干净图像，n (x ) 表

示真实噪声，且 n (x )~N (0，σ2 (x ) )。由于网络中非

盲降噪阶段的任务是去除真实噪声图像上的噪声

n (x )，但其分布水平参数 σ 未知，降噪模型无法准确
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地学习到噪声图像到干净图像的映射关系，所以将

其噪声水平估计阶段的结果作为分布水平参数 σ 输

入非盲降噪阶段。

对此，本文设计了一个噪声水平估计子网。这

一阶段使用 4 层的全卷积神经网络对输入图像的噪

声水平进行估计，这一部分不使用池化层，也不进行

BN（batch normalization）操作，而是仅使用卷积核大小

为 3 × 3 的卷积层，并在每层后都进行相应的 padding
操作，使每一层得出来的特征大小都相同。由于注意

力机制可以有效提取网络特征，提高网络性能，所以

在最后一个卷积层前使用通道注意力机制（squeeze 
and excitation，SEblock）（Hu等，2019）对噪声水平估计

得到的特征进行通道加权处理，最后将估计出的噪声

水平和输入图像一起作为本阶段的输出。通道注意

力结构如图2所示，其中“􀱋”表示逐通道乘法。

对于一个输入图像 x，本文算法在噪声水平估

计阶段的数学模型可表示为

x1 = conv (SE (conv4 (x ) ) ) （1）
式中，conv 表示卷积加 ReLU（rectified linear unit），SE

（squeeze and excitation）表示通道注意力模块，x1 表

示噪声估计水平阶段的输出。

2. 2　非盲降噪阶段

2. 2. 1　多尺度去噪模块

在这一阶段构造了一个多尺度结构，其中一个

分支是两个卷积核大小为 3 × 3 的卷积层，另一个分

支也同样是两个卷积核大小为 3 × 3 的卷积层，但是

与第 1 个分支不同的是，对它使用了膨胀卷积的策

略。膨胀卷积通过对特征注入空洞来获得更大的

感受野，两个卷积层的膨胀率都为 2，并使用相应

的填充策略，使图像特征的大小保持相同。最后将

两个分支获得的特征结合起来，并结合残差连接一

起作为下一网络层的输入。这样，得到的多尺度结

构一方面使用膨胀卷积获得较为庞大的特征信息，

另一方面又保留了局部的特征信息，再将两种信息

结合，这样就可以获得更加全面的特征。设计的多

尺度模块结构如图 3 所示，图中颜色较浅的层是使用

膨胀卷积的部分，“⊕”表示对相同通道进行相加。

2. 2. 2　非盲降噪阶段

这个阶段将第 1 阶段的输出作为输入，即其输

图 1　算法模型图

Fig. 1　Algorithm model diagram

图 2　SEblock 结构

Fig. 2　The structure of SEblock
图 3　多尺度模块结构

Fig. 3　The structure of multiscale module

2030



第 28 卷 / 第 7 期 / 2023 年 7 月
丁岳皓，吴昊，孔凤玲，徐丹，袁国武 

面向真实图像噪声的两阶段盲去噪

入包括输入图像以及在输入图像上估计出来的噪声

水平，因而在去噪模型的第 2 个阶段仅需去除输入图

像上特定分布的噪声。由于残差网络在图像去噪上

的不错表现，在这一阶段，残差结构扮演着重要的

角色。

先使用一个卷积核大小为 3 × 3 的卷积层，后面

跟着 3 个多尺度结构，并在网络最后使用两个残差

结构以及两个普通卷积层调整最后输出的维度。每

个残差结构由两个卷积层构成，并在第 1 个卷积层

后使用 ReLU 操作，在第 2 个卷积后的输出和残差块

的输入进行相加后再次使用 ReLU。这样，一个残差

块就部署完成。与第 1 阶段一样，本文算法在第 2 个

阶段未使用 BN 和池化，并且同样使用了相应的 pad⁃
ding 操作，使特征大小在整个网络中都不改变。

在非盲降噪阶段使用模块化结构，可以根据真

实场景的复杂情况，对网络深度进行调整。在拍摄

条件较差的情况下，如光源不足、设备性能不高以及

拍摄对象有大量的纹理细节，都会导致采集到的真

实图像中的噪声增多，此时可以通过增加网络中的

模块数来获得更好的去噪效果。本文算法在非盲降

噪阶段数学模型为

x2 = conv2 ( Res2 ( MD3 (conv (x1 ) ) ) ) （2）
式中，x1 表示非盲降噪阶段的输入，conv 表示卷积加

ReLU 操作，MD 表示本文设计的多尺度模块，Res 表

示残差模块，x2 表示本阶段的输出。

2. 2. 3　损失函数

图像去噪领域常用的损失函数主要有 L1 损失

函数和 L2 损失函数。L1 损失函数是图像中每个像

素真实值与预测值的绝对值之和，L2 损失函数是

图像中每个像素真实值与预测值之间插值的平方

和。由于 L2 损失函数对误差取平方，会放大真实

值与预测值的误差，而且对相对较大的误差放大的

更加明显，惩罚力度更大，因而使用 L2 损失函数可

能会导致图像边缘模糊和细节信息丢失等。因此

本 文 算 法 使 用 L1 损 失 函 数 对 模 型 进 行 优 化 ，具

体为

L (w ) = 1
N ∑

i = 1

N

 TMNet (x i ) - y i （3）
式中，TMNet (⋅) 表示本文算法，w 表示网络所有要学

习的权重参数，x表示原始图像，y表示图像对应的

ground-truth。

3　实验结果

3. 1　去噪效果比较

为了验证本文算法的去噪效果，与常见的传统

去噪算法 KSVD、TWSC 和 BM3D 以及基于深度学习

的图像去噪算法 DnCNN、CBDNet 和 DRNet（Li 等，

2017）进行比较。

3. 1. 1　SIDD 数据集

本 文 使 用 SIDD（smartphone image denoising 
dataset）数据集（Abdelhamed 等，2018）作为训练数据

集。该数据集的图像为 png 文件，是使用 5 个不同相

机，在 4 种相机参数下，分别拍摄 200 个场景，每个场

景连续拍摄 150 幅图像并进行一定处理后制作的图

像去噪数据集。实验时将 200 个场景中的 160 个场

景作为训练集，剩下的 40 个场景作为测试集。对

SIDD Benchmark 上的 40 个图像对进行测试，去噪结

果如图 4 所示。

图 4　SIDD 数据集去噪结果

Fig. 4　Denoising results on the SIDD dataset （（a） noisy images； （b） denoised images）
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本文方法在 SIDD 验证集上的峰值信噪比（peak 
signal-to-noise ratio，PSNR）为 51. 63 dB，结构相似性

（structual similarity，SSIM）（Wang等，2004）为0. 995 8。

表 1 是 本 文 方 法 获 得 的 去 噪 结 果 与 FoE（fields of 
experts）（Roth 和 Black，2005）、CBDNet 和 KSVD 等方

法在 SIDD Benchmark 上去噪结果的比较。可以看

出，本文方法在峰值信噪比和结构相似性上都有不

错的表现。

3. 1. 2　Nam 数据集

Nam 数据集（Nam 等，2016）由 11 个静态场景和

相应的无噪声图像组成，这些图像是通过 500 个噪

声图像在同一场景中的平均值获得的，图像为 png
文 件 。 表 2 是 本 文 方 法 与 CDnCNN-B、BM3D 和

CBDNet 在 Nam 数据集上的去噪效果比较。图 5 是

使用本文去噪方法在 Nam 数据集上的去噪结果。

3. 1. 3　PolyU 数据集

PolyU（the Hong Kong Polytechnic University）数

据集（Xu 等，2018a）包含 100 个噪声图像和平均图像

对，图像为 JPG 文件。表 3 是本文方法与 CBDNet、
DIDN（deep iterative down-up convolutional neural net⁃
work）（Yu 等 ，2019）和 AINDNet（Kim 等 ，2020）在

PoyU 数据集上的对比。图 6 是本文方法在 PolyU 数

据 集 上 的 去 噪 结 果 。 可 以 看 出 本 文 去 噪 方 法 在

PolyU 数据集上表现良好。

3. 1. 4　DND 数据集

DND（darmstadt noise dataset）数 据 集（Plötz 和

Roth，2017）是使用第 2 种方法制作而成，也是目前

图像去噪领域比较常用的数据集。表 4 是本文方法

与 CDnCNN-B、BM3D、NI（neat image）、NC（noise 
clinic）（ Lebrun 等 ，2015）、DRNet（Li 等 ，2017）和

Path-Restore 等方法在 DND 数据集上的比较结果。

可以看出，本文方法的图像去噪评价指标都有明显

表1　不同方法在SIDD数据集上的去噪结果对比

Table 1　Comparison of denoising results of different 
mothods on SIDD dataset

方法

DnCNN
MLP
TNRD
FoE
BM3D
WNNM
KSVD
EPLL
CBDNet
本文

sRGB
PSNR/dB

23.66
24.71
24.73
25.58
25.65
25.78
26.88
27.11
33.28
38.54

SSIM
0.583
0.641
0.643
0.792
0.685
0.809
0.842
0.870
0.868
0.946

RAW
PSNR/dB

43.30
43.17
42.77
43.13
45.52
44.85
43.26
40.73

-
50.99

SSIM
0.965
0.965
0.945
0.969
0.980
0.975
0.969
0.935

-
0.99

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示无数据 。

表2　不同方法在Nam数据集上的去噪结果对比

Table 2　Comparison of denoising results of different 
mothods on Nam dataset

方法

CDnCNN-B
BM3D
CBDNet
本文

PSNR/dB
37.49
39.84
40.02
40.45

SSIM
0.927 2
0.965 7
0.968 7
0.989 8

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 5　本文算法在 Nam 数据集上的去噪结果

Fig. 5　Denoising results of our algorithm on the Nam dataset 
（（a） noisy images； （b） denoised images）

表3　不同方法在PolyU数据集上的去噪结果对比

Table 3　Comparison of denoising results of different 
mothods on PolyU dataset

方法

CBDNet
AINDNet
DIDN
本文

PSNR/dB
36.93
37.22
37.32
37.34

SSIM
0.945 7
0.946 0
0.952 3
0.980 1

注：加粗字体表示各列最优结果。
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提高。虽然 PRIDNet 和 NBNet 算法的评价指标更

好，但与本文算法的差异并不明显。本文算法模型

较为简单，且由于多尺度模块的设计，本文模型的

部署也更为灵活。图 7 显示了各方法在 DND 数据

集上已去噪的图像，以及它们的 PSNR 数值（单位

dB）。

3. 1. 5　补充实验

本文算法是一个两阶段的真实图像去噪算法，

需要对真实图像进行噪声水平估计，为了验证噪声

水平估计对真实图像去噪效果的影响，通过是否使

用噪声水平估计，分别对图像进行去噪处理。具体

做法是在 BSD68（Berkeley segmentation data）数据集

上添加不同分布水平的高斯噪声（σ分别为 15，25，

50），并对其进行降噪，实验结果如表 5 所示。实验

表明，使用噪声水平估计的算法在去除噪声时效果

更加明显，说明在去除真实图像噪声时对噪声进行

水平估计是必要的。

为了证明加深网络即增加网络参数并不能明显

提升所有图像的去噪效果，尤其对于纹理细节相对

较少的图像，去噪效果的提升并不明显。在 Nam 数

据集中挑选 4 幅纹理细节明显不同的图像，通过使

用不同数量的多尺度模块设置网络深度，再对挑选

图 6　本文算法在 PolyU 数据集上去噪结果

Fig. 6　Denoising results of our algorithm on the PolyU dataset 
（（a） noisy images； （b） denoised images）

图 7　不同方法在 DND 数据集上的去噪结果（dB）

Fig. 7　Denoising results of different mothods on the DND
dataset （dB） （（a） EPLL （28. 06）； （b） BM3D （29. 33）；

（c） WNNM （29. 80）； （d） KSVD （31. 41）； （e） FFDNet
（34. 47）； （f） TWSC （34. 50）； （g） CBDNet （35. 43）；

（h） Path-Restore （36. 32）； （i） ours （37. 16））

表4　不同方法在DND数据集上的去噪结果对比

Table 4　Comparison of denoising results of different 
mothods on DND dataset

方法

CDnCNN-B
EPLL
TNRD
MLP
BM3D
FoE
WNNM
NI
NC
DRNet
KSVD
FFDNet+
TWSC
CBDNet
Path-Restore
本文

PRIDNet
NBNet

sRGB
PSNR/dB

32.43
33.51
33.65
34.23
34.51
34.62
34.67
35.11
35.43
35.89
36.49
37.61
37.96
38.06
39.00
39.23
39.42
39.89

SSIM
0.790 0
0.824 4
0.830 6
0.833 1
0.850 7
0.884 5
0.864 6
0.877 8
0.884 1
0.935 1
0.897 8
0.941 5
0.941 6
0.942 1
0.954 2
0.949 4
0.952 8
0.955 0

注：加粗字体表示各列最优结果。
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出的图像进行去噪处理，去噪结果如图 8 所示。其

中，结果 1 使用了 2 个多尺度模块，结果 2 使用了 3 个

多尺度模块。

3. 1. 6　消融实验

本文去噪网络模型大量使用了长、短跳跃连接，

一方面因为残差结构在去除图像噪声上有良好表

现；另一方面，使用跳跃连接可以将模型中的深层信

息和浅层信息融合起来，减少由于模型层数的增加

而导致的信息丢失。本文模型在输入图像与最后的

输出之间使用了跳跃连接，这是比较长的跳跃连接，

表示为长连接。在多尺度结构中的模块输入和输出

部分也使用了跳跃连接，这是比较短的跳跃连接，表

示为短连接。此外，在噪声水平估计阶段使用了通

道注意力机制，也会影响实验的结果。为了证明跳

跃连接和通道注意力机制的有效性，在 SIDD 验证集

上进行消融实验，结果如表 6 所示。

3. 2　实验细节

由于 SIDD 数据集原始图像分辨率过高，本文将

图像随机切分为 256 × 256 像素的 patch，再对数据

进行 4 000 轮训练，在前 1 500 轮学习率为 10-4，之后

每隔 1 000 轮，学习率降低 1/10。所有的实验均在

NVIDIA GTX 2080ti GPU 上使用 pytorch 框架完成。

4　结 论

本文设计了一个用于去除真实图像噪声的深度

学习网络模型，网络中的卷积操作大多都是 3×3 卷

积，网络训练速度较快。由于残差结构在图像去噪

中的优良表现，本文网络也使用丰富的残差结构。

此外，本文将膨胀卷积与普通卷积相结合，从不同感

受野中得到更为丰富的特征信息。在 4 个真实图像

去噪数据集上的实验结果表明，本文设计的去噪网

络相较于其他更深更复杂的网络在去除真实图像噪

声上效果明显。

本文设计的两阶段盲去噪网络使用简单的网络

结构可以实现真实图像的有效降噪，但与其他较深

的去噪网络模型相比，在去噪效果上仍有差距，更深

更复杂的网络相较于本文的网络可以获得更为丰富

的图像信息。因此，如何在尽量减少图像信息丢失

的同时，保证网络结构的简单和灵活性是今后的主

要研究方向。

表5　噪声水平估计对去噪结果的影响

Table 5　Influence of noise level estimation on
denoising results

噪声水平估计

无

有

PSNR/dB
σ = 15
30.21
30.26

σ = 25
29.08
29.11

σ = 50
26.26
26.31

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 8　网络参数对去噪效果的影响

Fig. 8　The influence of network parameters on denoising 
results （（a） original pictures； （b） result 1； （c） result 2）

表6　消融实验

Table 6　Ablation experiments

长跳跃

-
-
-
√
√
√

短跳跃

-
-
√
√
√
√

SEBlock
-
√
√
-
-
√

水平估计

-
√
√
-
√
√

PSNR/dB
51.30
51.36
51.46
51.61
51.64
51.70

注：加粗字体表示最优结果。“-”表示不使用，“√”表示使用。
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