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摘　要　由于GPU 计算的快速发展,深度学习近年来在图像降噪方面得到了应用.大多数深度学习方法都需要无噪声图像作

为训练标签,但通常它们很难获得,甚至不可能获得.于是,有学者开始研究使用噪声图像进行降噪网络训练,但其恢复的图像

却面临丢失细节信息的问题.受 Noise２Noise(N２N)的思想启发,文中使用成对的噪声图像训练神经网络,学习同一范围的同

类型噪声之间的分布关系,实现了一种新的降噪网络模型.新开发的模型(MAＧUNet)基于经典 UNet架构,融合了多头注意力

机制(MultiＧheadAttention)和简易的残差网络,可以更好地挖掘图像的关键信息,掌握特征的全局信息,从而恢复更清晰的图

像.与传统算法(CBM３D)和其他方法(如 DnCNN和B２U)相比,MAＧUNet的性能参数优良.从视觉图像观察来看,所提模型

恢复了更清晰的图像细节.与 N２N设计的模型相比,在不同噪声幅值下,所提模型在４个经典数据集上的峰值信噪比和结构

相似性指数的均值均有显著提高.
关键词:深度学习;注意力机制;细节信息;图像降噪;全局特征
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Abstract　DuetotherapiddevelopmentofGPUcomputing,deeplearninghasbeenappliedinimagedenoisingrecently．Mostof
thedeeplearningmethodsrequirenoiseＧfreeimagesastraininglabels,buttheyareusuallydifficultorevenimpossibletoobtain．
Therefore,somescholarsbegintostudytheuseofnoisyimagesfornoisereductionnetworktraining,buttherestoredimageis
facedwiththeproblemoflosingdetails．InspiredbytheideaofNoise２Noise(N２N),thispaperusespairsofnoisedimagestotrain
theneuralnetwork,tolearnthedistributionrelationshipbetweenthesametypeofnoiseinthesamerange,andrealizeanewnovel
imagedenoisingnetworkmodel．ThenewlyＧdevelopedmodel(MAＧUNet)isbasedontheclassicUNetarchitectureandcombines
themultiＧheadattentionmechanismandsimpleresidualnetwork．Itcancapturethekeyinformationoftheimage,masterthegloＧ
balinformationofthefeature,soastorecoverclearerimages．ComparedwiththetraditionalalgorithmCBM３DandothermeＧ
thods,suchasDnCNNandB２U,MAＧUNethasexcellentperformanceintermsofparameters．Throughthecomparisonofvisual
images,ourmodelrestoresmuchclearerimagedetails．ComparedwiththemodeldesignedbyN２N,underdifferentnoisemagniＧ
tude,themeanvalueofthepeaksignalＧtoＧnoiseratioandthestructuralsimilarityindexoftheproposedmodelonfourclassical
datasetsimprovesignificantly．
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１　引言

信息化时代下,图像是一种重要的信息源,通过图像处理

可以帮助人们了解信息的内涵[１].然而,日常图像的噪声不

可避免,它的存在严重影响了图像的质量,妨碍人们接收图像

信息,因此图像降噪逐渐成为图像预处理的必要工序.
图像降噪即通过特定的算法对图像进行处理,从而抑制

噪声,提高图像质量[２],这对图像后处理工作具有现实意义.
传统上,研究人员多采用滤波算法研究图像降噪[３],主要是在

空间域、时间域和频域上对图像像素特征进行处理.经典的

非局部均值滤波(NoneＧLocalMeans,NLM)[４]和BM３D[５],从
邻域像 素 特 征 出 发,注 重 图 像 降 噪 过 程 中 的 细 节 保 留.

CBM３D(针对彩色图像)[５]常被作为彩色图像降噪的基准,但
传统算法在实际应用中计算量较大,运行速度慢.２００８年

Jain等[６]提出用CNN处理自然图像的降噪问题后,基于深度

学习的图像降噪神经网络便层出不穷.Burger等用海量的

业务数据训练多层感知机(MultilayerPerceptron,MLP)[７],
实现了图像降噪网络.２０１６年,Zhang等以输出图像与噪声
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图像的L２ 范数为损失函数训练更深层次的降噪卷积网络

(DeepConvolutionalNeuralNetwork,DnCNN)[８],该方法一

定程度上消减了深层次网络训练带来的梯度色散效应.然

而,这类深层次的降噪网络易忽略图像的多尺度特性,恢复出

来的图像存在边缘模糊的现象.在此情形下,注意力机制进

入了人们的视野,谷歌在２０１７年提出了具有里程碑意义的模

型 Transformer[９],其依赖于注意力机制,在图像特征提取时,
模型可以一步到位获取特征的全局和局部的关系[１０].Bai
等[１１]在研究上下文感知的图像到图像的转换时,在特征注意

力模块中加入了现有图像翻译架构.２０２０年,Tian等提出了

一种注意力导向的降噪卷积神经网络(AttentionＧorientedDeＧ
noisingConvolutionalNeuralNetwork,ADNet)[１２],利用稀疏

机制、特征增强机制和 Attention机制,在小网络复杂度的情

况下提取显著性特征,进而移除复杂图像背景中的噪声,验证

了注意力机制在图像降噪网络研究中的有效性.
这类端到端的神经网络,很大程度上依赖于训练数据集

的质量和数量,但是现实世界的干净图像难以获取甚至无法

获取.为了克服图像降噪领域的干净图像训练样本稀缺的问

题,以及现有的深层次降噪网络易丢失图像特征的边缘细节

的问题,本文深入结合 NVIDIA 团队提出的 N２N 图像对[１３]

训练降噪网络的方法,融合注意力机制设计了以真实图像为

训 练 样 本 的 MAＧUNet(MultiＧHead Attention Module
UNet).模型中设计了轻量且通用的多头注意力模块,可有

效提取图像的全局和局部信息;加入简易残差块,能够克服深

层网络与浅层网络间产生的语义歧义,融合了图像更细节的

特征信息,从而实现了噪声信号到干净信号的重建.本文的

其主要贡献如下:

１)基于 N２N思想,提出了一个由 UNet[１４]改进的图像降

噪网络,降噪效果能达到当前研究的先进水平;

２)设计降噪网络的编码器端时,在模型瓶颈处加入了多

头注意力机制,更多地捕捉到图像特征的全局信息,恢复的图

像细节更清晰;

３)在 MAＧUNet的解码器端,设计了简易残差块,更好地

解决了深层次的降噪网络梯度消失的问题,网络训练收敛更

快,各性能参数均有提升.

２　本文方法

２．１　N２N的思想

N２N是２０１８年 NVIDIA与 MIT共同研究的算法,其建

立在统计学原理上,由室内温度估计问题得到启发.假设有

一组当前观测的室内温度值(y１,y２,􀆺),以此估计室内的真

实温度,可以有如下建模策略:

argmin
Z

　Ey{L(z,y)} (１)

为了找到一组室内温度观测值的最小平均偏差数z,考
虑用L２,L１和L０３种函数来优化建模,由此会得到不同的最

小化误差函数的值z.在解决图像降噪问题的神经网络训练

中,该统计学原理则转换为一组“输入Ｇ目标图像对(xi,yi)”
的典型训练任务的形式,若将神经网络回归模型看作点估计

过程,网络目标函数则为:

z＝fθ(x) (２)
网络函数由θ参数化,fθ 为参数映射族神经网络.

argmin
θ

　E(x,y){L(fθ(x),y)} (３)

即利用z值去估计不同输入图像x 所对应的y,L 表示

衡量观测值y 与目标值z偏差的损失函数.
实验表明,若用期望值作为网络拟合的数据,拟合的效果

是可观的.因此,如果输入数据满足条件分布p(x|y)被具有

相同条件期望值的任意分布替换,最佳的网络参数θ也会保

持不变,即目标函数变为:

argmin
θ

∑
i

L(fθ(x
∧),(y

∧
i) (４)

这意味着可以在不改变网络训练结果的情况下将神经网

络的训练目标做较小的增减变化.在图像降噪问题中,网络训

练的目标值y可变为添加或减去均值为零的噪声目标值y
∧.

２．２　基于 MultiＧHeadAttention的图像特征提取模块

由于人类视觉的特殊性,前人开始研究注意力机制,以解

决信息提取的瓶颈.注意力机制最早出现于自然语言处理

中,２０１７年,基于注意力的编码器Ｇ解码器模型 Transformer
的问世,彻底改变了自然语言处理领域的研究.随着深度学

习领域的发展,视觉处理中对注意力机制的应用不断增加.
比如,Momenta公 司 提 出 了 SENet(SqueezeＧandＧExcitation
Networks)[１５],强调关注图像特征通道之间的相互依赖关系.

２０１８年,Woo等提出了CBAM[１６],将注意力过程分为两个独

立的部分,关注不同通道之间的图像特征信息以及同一通道

不同位置的像素特征,有效地帮助信息在网络中流动.２０２０
年,谷歌的团队也将标准的 Transformer模型直接迁移至图

像领域变成 VisionTransformer模型[１７](ViT),其中关键的

多头注意力模块开始应用于 CV 领域,图１给出了本文应用

到模型中的多头注意力模块结构.

图１　MultiＧHead模块

Fig．１　MultiＧHeadmodule

首先将下采样后的特征图F∈RH×W×C 输入 MultiＧHead
模块,再将特征图F 随机映射得到Q∈RdQ ,K∈RdK 和V∈
RdV ３个参数矩阵向量,做相应的矩阵映射乘积后,利用全连

接层(Dense)提取他们之间的关联性特征.然后根据模型设

定的注意力头的个数(这里取８),通过重塑(Reshape)操作对

矩阵向量做拆解变换,完成 W (Q)
i Q,W (K)

i K 和 W (V)
i V 的并行

计算.每个注意力头 Hi 可由式(５)计算.

Hi＝f(W (Q)
i Q,W (K)

i K,W (V)
i V) (５)

其中,f表示缩放点积注意力计算,由此推广出每个头的自注

意力模型为:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dK

æ
è
ç

ö
ø
÷V (６)

这样每个头都会关注输入的不同部分,可以表示比简单

加权平均值更复杂的图像特征.在n个投影空间中分别应用

自注意力模型,对多个 Attention加权求和,得到多个头的交

互信息结果 Hn,则多头注意力模型表示为:

MultiHead(Q,K,V)＝Wo[H１;H２;􀆺;Hn] (７)

其中,WO∈RdV 为输出投影矩阵,是最后利用V 矩阵加权求和

后输出的.模型利用 Dense层聚合了提取的特征关联信息,

２３０１０００９１Ｇ２
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再经过 Reshape操作后,输出了经过多头注意力机制调整后

的特征图F′,继续向下传递到网络的深层次结构中,增强了

MAＧUNet的网络表征能力,抑制了图像噪声特征的效用.
本文设计多头注意力模块的思路是,在图像输入神经网

络后,经过了简单的卷积操作,先保留住全局信息,然后在

MAＧUNet编码器的网络瓶颈处分别逐层加入 ４ 个 MultiＧ
Head模块,捕获图像像素间的局部和全局特征的关联信息.
以此增强网络模型的图像特征提取能力,将图像特征信息更全

面地传递到解码器,从而有助于解码器恢复出更清晰的图像.

３　网络模型的设计

３．１　提出的图像降噪网络模型

本文模型是基于 N２N中的 UNet改进的,整体上加入了

多头注意力机制和简易的残差模块,并调整了网络的深度和

卷积核大小.著名的 VisionTransformer主要是将图像视为

一系列patch来处理特征信息,在各种视觉任务上实现了令

人难以置信的性能.其中的多头注意力模块将 patch嵌入

(特征向量)转换为查询、键和值,对嵌入序列中每个元素之间

的关系进行建模学习.Fei等[１８]利用 multiＧhead模块从CNN
提取的特征中生成空间注意力图,提升了人脸检测模型学习

特征的泛化性.因此,利用深度学习处理图像降噪,需要关注

图像像素级别的关联性特征,进一步强化网络的学习能力.
本文将 Transformer编码器中的多头注意力模块引入图像降

噪网络模型中,在神经网络对图像下采样时,能够获取更丰富

的信息,从而扩展模型专注于各图像像素特征的能力.
本文在模型编码器的网络瓶颈处设计了多头注意力机制

模块,对传入的特征图进行运算处理,捕捉图像特征的交互信

息,在图像特征传递过程中强调了图像的关键信息,有效克服

了图像特征传递过程中细节信息丢失的问题.在解码器部

分,加入了简易的残差模块[１９],并与浅层的网络模块相接,加
深网络深度的同时,消除了浅层网络和深层次网络的语义歧

义,提升了图像恢复的精度,从而增强图像降噪的效果.由于

该模型是应用于图像降噪领域,若使用sigmoid函数,将导致

像素值被压缩到一定程度,与原始图像产生较大差异.因此,

MAＧUNet的所有卷积层均由整流线性单元(ReLu)函数[２０]

激活,并由BatchNormalization[２１]层归一化处理.
如图２所示,新模型中共４个多头注意力模块,每块都对

下采样的特征图做注意力值计算,加权后再融合到特征图中,
并将调整后的特征图传递到深层次的网络结构中.在多头

注意力模块中,将输入特征图随机映射的 Q,K,V 做线性

变换后,再根据注意力头的个数进行拆解变换,实现多个

头并行计算.

图２　MAＧUNet的模型结构图

Fig．２　ModelstructureofMAＧUNet

　　简易残差块作为直接的信息传递通道,主要包括２个

３×３的卷积块,２个由归一化和 ReLu函数组成的激活函数

模块,如图３所示.在 MAＧUNet的解码器部分,上采样的特

征图输入后,先经过归一化和激活处理,再通过卷积块进行权

重共享,然后经激活模块后,将浅层特征和深层次特征联系起

来,保证了信息传递,更好地解决了网络梯度消失的问题.
新模型将浅层网络的多头注意力模块和深层次网络的残

差块通过向量拼接的方式连接,替换了传统 UNet中简单的

短连接,当下采样的特征信息向深层次网络移动时,简易残差

块将特征图上的信息进一步融合到深层次结构中,再传入解

码器.MAＧUNet中,设计了４个多头注意力模块,３个简易

残差块,滤波器的数量代表了编码器和解码器间的特征映射

数量.下采样时,个数从６４开始,以２的幂次方增长;上采样

时,又以２的幂次方下降恢复到原始输入特征图的大小,由此

完成图像特征的传递学习过程.

图３　MAＧUNet中的简易残差块

Fig．３　SimpleresidualblockinMAＧUNet

３．２　损失函数

如前所述,本文模型基于 N２N 的思想,输入图像x将在

给定范围内生成随机的噪声图像对,作为模型训练的输入和

输出.因此,不同的噪声采用对应的函数去衡量模型训练的

损失.
加性高斯噪声具有零均值特性,一般把受到干扰的图像

建模为y＝x＋n,假设n 满足零均值正态高斯分布 N(０,

σ２)[２２].标准偏差σ反映图像受噪声干扰的严重程度,称为
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噪声水平变量[２３].因此,针对高斯噪声图像降噪,采用L２ 作

为模型训练的损失函数理论上更为合理[２４].
随机脉冲噪声由时间上随机产生的大量起伏骚扰积累而

形成[２５],本文为了模拟随机脉冲噪声图像,假定图像每个像

素点都有p的概率被 [０,１]的值所替换.理想情况下,网络

的输出为图像像素分布的众数.因此针对该类噪声,恰当地

采取退火版本的损失函数L０ 来降低损失.
我们假设图像中的噪声覆盖率为p,而１－p的概率会保

留原始图像的像素.在这种情况下,寻找噪声以消除并获得

更接近原始图像的图像,整个过程类似于模式搜索.因此本

文考虑近似L０ 来处理随机脉冲噪声图像,计算式如式(８)
所示:

L０≈(|fθ(x
∧)－y

∧
|＋ε)γ (８)

其中,ε＝１０－８,γ在训练期间从 ２~０线性退化,这里z＝

fθ(x
∧),以最大概率估计出真实图像与噪声图像的偏差,使得

网络模型拟合出最接近真实像素值的图像.

３．３　算法及实现流程

算法１　MAＧUNet模型训练流程

输入:真实图像x

输出:噪声图像y
∧

１．输入真实图像x,随机产生噪声图像对x
∧,y

∧

２．初始化参数γ＝２,ε＝１０－８,迭代的总次数T,学习率lr,最小损失值

lmin,得到最小损失值的迭代次数cmin

３．计算损失初值l０

４．ifL０,l０≈(|fθ(x
∧)－y

∧
|＋ε)γ

５．elseL２,l０＝(fθ(x
∧)－y

∧)２

６．　lmin＝l０,cmin＝０

７．　fort＝１toTdo

８．　降噪网络fθ 学习:

　argmin
θ

∑
i
L(fθ(x

∧
i),(y

∧
i))→fθ(x

∧
i)

９ 　ifL０,则更新γ:γ＝２．０∗T－t
T

１０．　　第t次训练得到的损失值lt.

１１．　　iflt＜lmin

lmin＝lt,cmin＝t

１２．　　elseift－cmin＞５０

１３．　　　网络停止学习,保存模型参数

１４．　endfor

４　实验

４．１　数据集和实验设置

训练数据集.本文使用了来自文献[２６]的２００幅图像和

来自文献[３]的９１幅图像共同混合打包,作为小批量的训练

数据,使用了“Set１４”[２７]作为训练验证集.为了保证模型得

到充分训练,我们将原有数据集裁剪后扩充成更大的数据集

用以训练和验证.
测试数据集.为了进行基准测试,本文使用了４个经典

的测试 数 据 集,分 别 是 常 用 作 基 准 数 据 集 的 “Set５”[２８]

“Set１４”,Huang等[２９]提供的具有丰富的纹理图像的数据集

“Urban１００”,以及 Timofte等[３０]使用的自然图像类的数据集

“B１００”.
训练参数.设计的网络模型深度为５５,训练使用的批量

大小为８,将初始的学习率lr设置为０．００１,利用 Adam 更新

神经网络参数,训练的迭代次数为 ５００,每次迭代 步 长 为

１０００.
本文训练所有实验超过了３００个周期(批处理大小为８

的１０００次迭代),从而达到了模型的饱和.实验后发现,学习

率降低了３倍,模型在３００个周期左右停止了学习,在 GPU
GeForceRTX２０７０上的训练大约需要２４h.

在同样 的 实 验 环 境 下,相 比 文 献 [３１]提 出 的 SRResＧ

Net[３１],本 文 模 型 的 训 练 速 度 由 ４１９ms/step 提 升 到 了

２３０ms/step,整体上提升了一倍.为了实现 N２N 的降噪模

型,本文模型在训练时需要输入一对图像对,这里采取模拟实

验手法,比如针对高斯噪声,干净的输入数据x产生噪声水平

σ在０~５０范围内的噪声图像y作为模型输入,再随机生成

另一个噪声图像y′(噪声水平σ仍在０~５０范围内)作为模型

输出,从而学习它们的噪声分布的映射关系.

４．２　模型训练

为了验证本文方法的降噪性能,我们将 MAＧUNet与几

种最先进的降噪方法进行了比较.主观上,通过视觉效果呈

现差异性;客观上,利用峰值信噪比(PeakSignaltoNoiseRaＧ
tio,PSNR)、结 构 相 似 性 指 数 (StructuralSimilarityIndex,

SSIM)两个指标来评价其降噪效果.PSNR是峰值信号的能

量与噪声的平均能量之比,计算 PSNR首先需要计算真实图

像和降噪后图像的均方误差(MeanSquaredError,MSE).

MSE＝ １
M×N ∑

M－１

i＝０
　 ∑

N－１

j＝０
[I(i,j)－K(i,j)]２ (９)

其中,M 和N 分别代表的是图像的长和宽,I(i,j)和 K(i,j)
分别代表的是待测图像与真实图像对应的各个像素点.计算

出图像的均方误差后,再做图像的峰值信噪比计算.

PSNR＝１０×log１０
MAX２

I

MSE( ) (１０)

其中,MAXI 表示图像的最大像素值.

SSIM 是基于图片x 与y,分别从亮度l(x,y)、对比度

c(x,y)、结构性s(x,y)３方面度量衡量两幅图像的相似度.
一般计算中,SSIM 可以用式(１１)表示:

SSIM(x,y)＝l(x,y)×c(x,y)×s(x,y) (１１)

N２N中设计了 UNet与SRResNet两个模型处理不同的

噪声图像,而本文模型是基于 UNet进行修改,增加了当前较

为新颖的注意力机制和简易的残差块,从而能够适应不同网

络尺度的图像,提取到特征的全局信息,保留更多的图像

细节.

N２N论文中 的 UNet搭 建 了 ３５ 层 网 络,参 数 共 计 约

３１７５３３８７个,训练 速 度 约 ３０５ms/steps;SRResNet搭 建 了

８５层网络进行训练,参数共计约１２３１６８３个,其训练速度约

为４１９ms/step.而本文的 MAＧUNet搭建了５５层网络进行

训练,参数共计约３１０３１８７５个,训练速度提升到了２３０ms/

step.图４－图７为本文模型和 N２N中设计的两个模型的训

练过程的对比图.
从训练过程中可以看到,小批量数据集得到的随机损失

值会逐步下降.首先,本文模型在处理高斯噪声时,设计的残

差网络模块克服了L２ 产生的极端误差,使得网络损失值迭代

性地稳定下降,收敛趋势恰如其分.在同样 的 环 境 下 训 练

５００个epochs,各个降噪模型基本达到饱和.SRResNet训

练得到 的 最 佳 PSNR 为 ３０．２２dB,UNet模 型 最 优 值 为

２９．６６dB,而本文的模型的最优PSNR则达到了３０．５８dB.
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(a)损失值的变化趋势

(b)PSNR的变化趋势

图４　MAＧUNet与 UNet处理高斯噪声图像的训练过程对比

Fig．４　ComparisonoftrainingprocessbetweenMAＧUNetand
UNetinprocessingGaussiannoiseimage

(a)损失值的变化趋势

(b)PSNR的变化趋势

图５　MAＧUNet与SRResNet处理高斯噪声图像的训练过程对比

Fig．５　ComparisonoftrainingprocessbetweenMAＧUNetand
SRResNetinprocessingGaussiannoiseimage

另外,我们还使用带随机脉冲噪声的输入和输出来训练

网络,此处假定受损像素的概率分别从[０,０．９５]中随机化,
图６和图７给出了７０％的输入像素被随机化替换成噪声的

这类随机脉冲噪声图像对的训练过程.
通过实验表明,多头注意力机制使得网络在学习过程中

提取到了更丰富的图像全局特征,从数据集Set１４验证结果

来看,模型的降噪性能远超原模型.从客观数据来看,MAＧ
UNet相较于 UNet,PSNR只有２２．３９dB,提升了约３８％,与

SRResNet相比,PSNR提升了约２８％.
本文采用相同的数据集,在同样的实验环境下,对 N２N

中的模型和本文模型进行训练.从图４－图７可以看出,在
训练高斯噪声图像时,本文模型通过残差模块融合了网络的

浅层和深层次特征,加快了网络的迭代速度,损失网络训练的

损失值更快地收敛并趋于稳定.在训练随机脉冲噪声图像

时,多头注意力模块提取到了更精细化的图像特征,其PNSR
均高于对比模型,且网络恢复出来的图像更加清晰.以上的

网络训练过程对比图可以验证,本文模型的损失处理更具有

鲁棒性,降噪成效也更显著.

(a)损失值的变化趋势

(b)PSNR的变化趋势

图６　MAＧUNet与 UNet处理随机脉冲噪声图像的训练过程对比

Fig．６　ComparisonofthetrainingprocessofMAＧUNetand
UNetprocessingrandomimpulsenoiseimage

(a)损失值的变化趋势

(b)PSNR的变化趋势

图７　MAＧUNet与SRResNet处理随机脉冲噪声图像的训练过程

对比

Fig．７　ComparisonoftrainingprocessofMAＧUNetandSRResNet
inprocessingrandomimpulsenoiseimage

４．３　模型测试与对比

如前所述,丰富的数据集测试能够更进一步验证降噪效

果和算法鲁棒性.为了验证 MAＧUNet在图像降噪方面的有

效性,本文将模型在几个经典数据集上进行了实验.首先,展
示本文模型测试的 Set５中两张图片的效果,降噪后图像的

PSNR值和SSIM 值都体现出该模型的优良降噪性能.
图８给出了本文的模型对添加了σ＝１５的高斯噪声图像

进行降噪,PSNR达到了３６．２８dB,SSIM 达到了０．９７４０;而
图９是模型对添加了σ＝２２的随机脉冲噪声图像进行降噪,
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PSNR达到了３７．７５dB,SSIM 达到了０．９８３７,显示出模型强

大的降噪性能.

图８　MAＧUNet对高斯噪声图像的降噪效果

Fig．８　DenoisingeffectofMAＧUNetonGaussiannoiseimage

图９　MAＧUNet对随机脉冲噪声图像的降噪效果

Fig．９　DenoisingeffectofMAＧUNetonrandomimpulsenoiseimage

MAＧUNet基于 N２N 中的 UNet进行改进,不仅实现了

对高斯噪声图像降噪,也实现了对随机脉冲噪声图像降噪,如
图１０所示.表１列出了 UNet和本文模型 MAＧUNet对几种

常用于测试的图像进行降噪的结果.

图１０　降噪性能(PSNR/SSIM),随机脉冲噪声(σ＝２２)的降噪效果

Fig．１０　Denoisingperformance(PSNR/SSIM),randomimpulse

noiseＧ２２

表１　不同噪声水平下的１２张广泛使用的图像得到的PSNR/SSIM

Table１　PSNR/SSIMof１２widelyusedimagesatdifferentnoiselevels

噪声水平

图像 模型

σ＝１５
PSNR/SSIM

σ＝２５
PSNR/SSIM

σ＝５０
PSNR/SSIM

σ＝２２
PSNR/SSIM

σ＝７０
PSNR/SSIM

羊 UNet ３４．６６/０．９３９６ ３２．７７/０．８８９３ ２９．９２/０．７８４８ ３５．２７/０．９３５０ ２７．９４/０．６５６７
MAＧUNet ３７．４５/０．９５０７ ３４．６３/０．９０３５ ３１．５７/０．８０９２ ３９．２１/０．９７８５ ２８．７５/０．７４８５

飞机 UNet ３１．７６/０．９８６４ ２９．０５/０．９７５０ ２１．７９/０．９４３０ ３５．９３/０．９７３７ ２４．３９/０．８９３７
MAＧUNet ３３．５２/０．９８６１ ３２．７９/０．９７８８ ３３．６４/０．９７０７ ３８．８６/０．９９０２ ２８．６６/０．９４９０

婴儿 UNet ３３．６８/０．９７３３ ３３．０９/０．９５５５ ２８．９３/０．９１３４ ３４．４０/０．９６４２ ２６．７１/０．８３５２
MAＧUNet ３６．２８/０．９７４０ ３３．７３/０．９６０６ ３０．９１/０．９２４４ ３９．０９/０．９９００ ３０．０８/０．９１２８

鹦鹉 UNet ３４．８２/０．９８０８ ３２．３０/０．９６３６ ２９．１６/０．９１９７ ３３．３２/０．９６７８ ２４．３２/０．８２４２
MAＧUNet ３７．２２/０．９６４９ ３４．１３/０．９６８２ ３０．２２/０．９３３１ ３７．０８/０．９８８４ ２６．６１/０．８８８６

蝴蝶 UNet ３７．９３/０．９７６８ ３６．２１/０．９６８１ ３１．９８/０．９３４５ ３３．０６/０．９５１８ ２５．４０/０．７８１２
MAＧUNet ３８．１５/０．９７９６ ３５．７８/０．９７１７ ３２．４８/０．９４２３ ３７．７５/０．９８３７ ２６．３９/０．８４６４

头 UNet ３２．４３/０．８４７１ ３１．４０/０．８３６７ ２８．６９/０．７３５４ ３１．１３/０．８２１５ ２６．５８/０．６９７１
MAＧUNet ３２．９７/０．９１１７ ３１．１１/０．８５５４ ２８．７２/０．７６１８ ３３．００/０．８７００ ２７．８２/０．７３９６

女人 UNet ３２．１２/０．９４６２ ３０．６１/０．９３２２ ２７．９５/０．９０９１ ２９．６９/０．９５４１ ２３．４５/０．８６５０
MAＧUNet ３３．２６/０．９８０１ ３２．３０/０．９６５０ ２８．８６/０．９３８５ ３３．１６/０．９８６３ ２３．９３/０．８７９６

别墅 UNet ３３．７４/０．９８３０ ３２．２９/０．９６５８ ２８．８２/０．９３９７ ３３．１５/０．９８６６ ２３．９３/０．８８０１
MAＧUNet ３５．０６/０．９８００ ３１．８７/０．９７３３ ２８．０４/０．９３６９ ３１．６３/０．９９００ ２２．７９/０．８２７７

桥 UNet ３５．５２/０．９９１３ ３１．９０/０．９７２３ ２８．０３/０．９３５９ ３１．６４/０．９７９９ ２２．７６/０．８２８０
MAＧUNet ３３．７９/０．９８２０ ３１．０７/０．９７５０ ２７．１８/０．９３８９ ２７．５/０．９６５０ ２３．４０/０．８９９２

大楼 UNet ３３．７１/０．９７６２ ３１．０４/０．９７５５ ２７．１４/０．９３９４ ２７．５９/０．９６５２ ２０．４５/０．７９８９
MAＧUNet ３７．０９/０．９７９７ ３４．５３/０．９７９５ ３０．５５/０．９３９７ ３０．２７/０．９７６０ ２６．１９/０．８８１０

　　从视觉效果和客观数据上,MAＧUNet相比 N２N的 UNet
模型都达到了更优的降噪性能.另外,从研究该模型的现

实意义出发,我们在各种数据集上将该模型与几种先进方

法(CBM３D,DnCNN,B２U,SRResNet,UNet)进行了比较,

展示了彩色图像在３个级别的高斯噪声(σ＝１５,２５,５０)的降

噪效果.
表２中加粗的数据突出显示了不同σ值的最佳和次佳

PSNR和SSIM.

表２　４个经典数据集上的平均PSNR/SSIM
Table２　AveragePSNR/SSIMonfourclassicaldatasets

模型
PSNR/SSIM

CBM３D[４] DnCNN[６] B２U[３２] SRResNet[３１] UNet[１４] MAＧUNet

σ＝１５

Set５ ３３．７４/０．９４５８ ３５．９２/０．９６１０ ３５．５７/０．９５６４ ３４．５１/０．９５００ ３３．７１/０．９４０２ ３６．０２/０．９６１３
Set１４ ３２．５１/０．９４９７ ３２．４４/０．９５００ ３２．４３/０．９４９８ ３２．５０/０．９４８５ ３２．５５/０．９４９６ ３２．６１/０．９４９９
B１００ ２８．５８/０．９４２５ ３４．７８/０．９６３０ ３５．２１/０．９６５２ ３５．１８/０．９６２５ ３２．９９/０．９５７０ ３５．２９/０．９６７３

UrBan１００ ３３．４５/０．９７８７ ３４．８２/０．９７６３ ３４．７０/０．９７９３ ３４．５６/０．９７８８ ３３．７９/０．９７７３ ３４．９０/０．９８１２

σ＝２５

Set５ ３１．５９/０．９２８６ ３３．０２/０．９３４４ ３２．５８/０．９４１２ ３３．１３/０．９３５６ ３２．６５/０．９２７６ ３３．６６/０．９６０５
Set１４ ３１．６８/０．９３１０ ３０．４６/０．９３０５ ３１．２９/０．９２９６ ３１．０６/０．９３０５ ３１．９６/０．９３００ ３３．１８/０．９３５６
B１００ ３１．０２/０．９１６０ ２９．２１/０．９３７０ ３３．６９/０．９３０４ ３３．２１/０．９３５５ ３０．８７/０．９２７５ ３４．１０/０．９５８２

UrBan１００ ３０．９７/０．９６３３ ３２．４６/０．９６６６ ３２．３２/０．９６６８ ３２．０８/０．９６６３ ３１．７０/０．９６７７ ３４．２５/０．９６９６

σ＝５０

Set５ ２８．４８/０．８９４６ ３０．０１/０．８９６２ ２９．９２/０．８９７５ ２９．８３/０．８８００ ２９．４０/０．８７８２ ３１．５２/０．９０２９
Set１４ ２９．６４/０．８９１３ ２７．１８/０．８９０５ ２９．２５/０．８９１４ ２７．１０/０．８７９５ ２９．２９/０．８９１５ ３０．５２/０．９１０２
B１００ ２８．８３/０．８６２５ ２６．８３/０．８８５５ ３２．３７/０．８８９９ ３０．２５/０．８７２５ ２５．８０/０．８５９５ ３２．２０/０．８９２６

UrBan１００ ２７．７８/０/９３２３ ２８．２０/０．９３３３ ２８．８６/０．９３１１ ２８．８２/０．９３２３ ２７．９５/０．９２５０ ２８．８７/０．９４６３
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　　对于彩色图像降噪,本文提出的 MAＧUNet可以获得最

高的峰值信噪比,这优于基准 CBM３D 和 DnCNN.例如,数
据集 UrBan１００的测试结果显示,当σ＝１５时,MAＧUNet的

PSNR和 SSIM 的 平 均 值 比 CBM３D 分 别 高 出 １．４５dB 和

０．００２５.当σ＝５０时,MAＧUNet的PSNR和SSIM 的平均值

相比 DnCNN分别高出０．６７dB和０．０１３０.这表明,该方法

对低水平和高水平的噪声都具有更强的鲁棒性.

图１１和图１２给出了在σ＝１５和σ＝５０的高斯噪声下彩

色图像的不同方法的降噪结果.从图中可以看出,本文设计

的多头注意力机制模块在模型中效用明显,其降噪图像中的

“机翼”边缘更清晰,像素点几乎没有噪声干扰,与原图的相似

度极高.以上实验结果表明,本文提出的 MAＧUNet优于传

统的降噪方法(如 CBM３D)和更先进的深度学习方法(如

DnCNN,B２U),在图像降噪方面更具鲁棒性和有效性,尤其

在细节保持和对比度保持方面的表现更好.

图１１　σ＝１５(高斯噪声)时不同方法的降噪效果

Fig．１１　Denoisingperformanceofdifferentmethodswhen

σ＝１５(Gaussian)

图１２　σ＝５０(高斯噪声)时不同方法的降噪效果

Fig．１２　Denoisingperformanceofdifferentmethodswhen

σ＝１５(Gaussian)
结束语　本文的主要贡献是结合多头注意力机制和简易

残差块,设计了一个新的图像降噪网络.参考了 N２N 的思

想,使用成对的噪声图片作为神经网络的输入和输出,并通过

实验取得了理想的结果.原始的降噪网络尽管是改进后的

UNet,但模型设计仍存在网络瓶颈,在特征性信息提取后进

行上采样时,生成的特征图丢失了图像的局部细节信息,且该

网络结构不管是训练时间还是训练效果上都差强人意.本文

提出的 MAＧUNet,设计了多头注意力特征提取模块,在网络

训练的瓶颈处更好地保留了图像的全局信息,在解码器中融

入了简易残差结构,得到了更加丰富的图像特征,网络的训练

时效和降噪结果都表现优良.
虽然本文模型可以有效地减少不同强度的噪声,但当噪

声过高时,降噪效果会产生误差.比如信号淹没在噪声里的

图像,无论什么样的模型,都很难处理该类图像降噪,恢复出

干净信号的图像.因此,需要在实际场景中定义本文模型的

应用边界.
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