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基于残差密集网络与注意力机制的图像降噪

马荣恒, 喻春雨∗, 童亦新
(南京邮电大学电子与光学工程学院、柔性电子(未来技术)学院, 南京 210023)

摘　 要　 针对基于卷积神经网络图像降噪模型采用简单编码器-解码器结构而导致图像降噪性能差的问题,提出一种基于残

差密集网络与注意力机制的残差密集图像降噪网络( residual dense image denoising network, RDIDNet)。 首先,利用全局残差

块增强网络模型的非线性映射能力;其次,引入双元素卷积注意力模块以实现 RDIDNet 模型解码过程中的自适应特征融合;
最后,将 RDIDNet 降噪模型和 14 种代表性降噪方法进行对比,并进行消融实验,验证在基准模型上使用 RDU Sub-Network、
DE-CAM、PSNRLoss 进行网络优化的有效性。 实验结果表明,在 Set12 数据集、BSD68 数据集中,RDIDNet 在峰值信噪比(peak
signal to noise ratio, PSNR)、结构相似性(structural similarity,SSIM)指标上相比传统经典方法 BM3D 分别平均提高 1. 03 dB 和

0. 027 5;比基于 Vision Transformers 架构的 SwinIR 分别平均提高 0. 03 dB 和 0. 001 4;比基于 CNN 的最新降噪方法 NHNet 分别

平均提高 0. 22 dB 和 0. 008 9。 RDIDNet 降噪网络更关注低频信息、模型训练更稳定,在有效消除图像噪声的同时能有效保留

图像细节纹理,具有较好的表现。
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Image Denoising Based on Residual Dense Networks and
Attention Mechanism

MA Rong-heng, YU Chun-yu∗, TONG Yi-xin
(College of Electronic and Optical Engineering & College of Flexible Electronics (Future Technology),

Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210023, China)

[Abstract]　 In order to solve the problem of poor image denoising performance caused by the simple encoder-decoder structure of the
convolutional neural network image denoising model, a residual dense image denoising network (RDIDNet) based on the residual dense
network and attention mechanism was proposed. Firstly, the global residual block was used to enhance the nonlinear mapping ability of
the network model. Secondly, the double-element convolutional attention module was introduced to realize the adaptive feature fusion in
the decoding process of RDIDNet model. Finally, the RDIDNet denoising model was compared with 14 representative denoising meth-
ods, and ablation experiments were conducted to verify the effectiveness of using RDU Sub Network, DE-CAM, and PSNRLoss for net-
work optimization on the benchmark model. The experimental results show that in the Set12 dataset and BSD68 dataset, RDIDNet im-
proves the peak signal to noise ratio (PSNR) and structural similarity (SSIM) metrics by an average of 1. 03 dB and 0. 027 5, respec-
tively, compared to the traditional classical method BM3D. Compared to SwinIR based on Vision Transformers architecture, the aver-
age improvement is 0. 03 dB and 0. 001 4, respectively. Compared to the latest CNN based denoising method NHNet, it has an average
improvement of 0. 22 dB and 0. 008 9. The RDIDNet denoising network focuses more on low-frequency information and has more stable
model training. It can effectively eliminate image noise while preserving image details and textures, and has good performance.
[Keywords]　 image denoising; deep learning; residual networks; attention mechanism

　 　 图像降噪是提升图像视觉效果的必要手段,是
图像处理的经典研究课题。 近年来,计算机水平的

迅速发展促使人工智能得到革命性突破,人们开始

将深度学习应用到图像降噪方面,同时卷积神经网

络(convolutional neural networks,CNN)在图像恢复

中取得的优秀成绩也使其成为图像降噪的主流网

络。 在传统的图像降噪中,人们大都是采用空间域

滤波或变换域滤波的方式进行降噪,基于空间域去
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噪的方法一般会先选定一个模板,将图像中的像素

点与模板相计算,最后得到处理后的图像,这类方

法计算速度较快,但图像细节信息丢失较严重。 基

于变换域去噪方法主要有傅里叶变换去噪和小波

变换去噪,首先将图像和噪声转换到指定的变换

域,再根据噪声系数和图像系数进行筛选性的滤

除,最后经过逆变换得到去噪后的图像[1]。 2010
年,季维勋[2]提出了一种新的基于奇异值分解(sin-
gular value decomposition,SVD)图像降噪方法,通过

截断奇异值降噪和分块降噪取得了较奇异值降噪

更好的降噪结果,但仍存在图像边缘模糊的问题。
2017 年,Zhang 等[3]提出降噪卷积神经网络(denois-
ig convolutional neural network, DnCNN),通过引入

残差学习和批量归一化提高网络降噪性能,在去除

高斯噪声方面超过了大部分传统降噪方法;2018
年,Zhang 等[4] 提出快速灵活的降噪神经网络( fast
and flexible denoising neural network,FFDNet),它的

结构与 DnCNN 一致,区别在于将含噪声图像下采

样后的多张子图像作为输入,使消除高斯噪声的能

力增强。 2019 年,Guo 等[5] 提出了面向真实场景照

片的卷积盲降噪神经网络( convolutional blind de-
noising neural network, CBDNet),该网络将噪声估计

子网络与非盲降噪子网络结合,提高了网络性能与

泛化能力。 同年,白瑞君等[6] 提出了一种改进的深

度卷积神经网络,降低了 DnCNN 网络的参数量,使
得网络训练更平稳。 2021 年, Zhang 等[7] 在具有

Denoiser 先验的即插即用图像恢复研究中结合 Res-
Net 和 U-Net 各自优点,提出了深度降噪网络(plug-
and-play image restoration with deep denoiser prior,
DPIR),它以噪声水平映射为输入,能够处理程度更

广的噪声。 2021 年, Liang 等[8] 提出了基于 Swin
Transformer 的图像重建网络(Swin Transformer based
image restoration, SwinIR),第一次将 Vision Trans-
former (ViT)引入降噪模型中,利用其对图像特征高

效提取,超越了以往基于 CNN 降噪模型的降噪效

果。 2022 年,Wang 等[9] 提出了一种新的自监督降

噪框架 Blind2Unblind,通过全局感知掩模映射器和

重新可见损失实现全局感知、盲点可见,改善了盲

点驱动降噪方法的信息损失问题。 同年,姜旭等[10]

提出了一种改进的 U 形神经网络,设计了一种边缘

提取模块,注重图像的边缘细节和纹理特征。 同

年,Zheng 等[11] 提出了一种新的混合降噪卷积神经

网络(hybrid CNN for image denoising, HDCNN),它
使用多个深度网络训练图像降噪模型,获得了更好

的降噪效果。 同年,Huang 等[12] 提出小波启发的图

像降噪可逆网络(wavelet-inspired invertible network

for image denoising, WINNet),它结合基于小波方法

和基于学习方法的优点,提高了模型的泛化能力、
可解释性。 同年,周联敏等[13]提出了一种结合迁移

学习的真实图像去噪算法,提高了面对真实噪声时

网络结构的鲁棒性,获得了较好的图像视觉效果。
2023 年,Lin 等[14]提出一种隐式深度降噪先验( im-
plicit deep denoiser prior, IDDP)的正则化方法,将网

络的输出视为一个“先验”,在“重新加噪”后再次对

其进行降噪,使网络在没有见过任何干净图像的情

况下也能学习降噪。 同年,Zhang 等[15] 提出了核基

图像重建网络(kernel basis network, KBNet)设计了

一种核基注意(KBA)模块,通过引入可学习的核基

来为获取图像的空间聚集信息完成图像降噪。
虽然基于 CNN 的降噪方法已经取得巨大进展,

但大多是基于由几组重复卷积层组成的单个深度

网络,或者采用简单的编码解码结构,这样会造成

图像的纹理细节过于平滑[16]。 尽管徐少平等[17] 采

用复杂连接替代简单跳跃连接(skip connection),缓
解了模型在特征尺度变化时信息丢失的问题,但对

低频特征的关注依旧不足。
现提出残差密集图像降噪网络( residual dense

image denoising network, RDIDNet),以经典的编码

器-解码器结构 U-Net 为基准模型,利用全局残差块

(global residual block, GRB)替代编码器-解码器中

简单的单层卷积,以增强模型的非线性映射能力,
通过双元素卷积注意力模块(double element-convo-
lution attention module, DE-CAM)代替 U-Net 中同尺

度特征间的简单跳跃连接,在进行同尺度特征间的

特征传递时,进行多尺度特征的自适应融合,以期

加强低频信息的利用,降低空间信息的丢失率,提
高网络降噪性能。

1　 RDID 降噪神经网络

1. 1　 RDID 网络构成

如图 1 所示,RDIDNet 网络结构是由特征域模

块、重构模块、作为特征提取模块的残差密集 U 形

子网络( residual dense U-shaped sub-network, RDU
Sub-Network) 和 特 征 融 合 模 块 DE-CAM 组 成。
RDIDNet 网络降噪过程如下:首先,噪声图通过特征

域模块将原来 1 通道或 3 通道的噪声图像扩展至

64 通道;然后将扩展后的 X0送入 RDU Sub-Network
进行初步降噪;再将初步降噪后的特征图与 X0 在

DE-CAM 中进行特征融合,输出为 X1。 如此重复操

作 4 次后输出特征图 X4,并通过重构模块将 64 通

道的 X4重构为干净的 1 通道灰度图像或 3 通道

RGB 图像,从而完成降噪。
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图 1　 RDID 网络结构

Fig. 1　 RDID network structure

1. 1. 1　 特征域模块与重建模块

如图 2 所示,特征域模块通过扩展原图像的通

道,将原图像从空间域转换到特征域,以利于后续

特征提取获得更精细的图像特征;而重建模块则是

对扩展后的特征图像进行复原,使其重建转换到空

间域。
如图 2(a)所示,特征域模块是由一个卷积核

为 3 × 3 的卷积层与一个残差单元构成,而残差单

元包含两个卷积核为 3 × 3 的卷积层和一个 ReLU
激活层。 前者将输入图像 x 扩展为通道数 64 的特

征域图像特征 X,后者用来生成初始元素的特征权

重 X0,实现模块的稳定性和非线性。 运算公式

如下。
X = Conv3×3(x)
X0 = Conv3×3{δ[Conv3×3(X)]}{ (1)

式(1)中:Conv3 × 3为卷积核为 3 × 3 的卷积层; δ 为

ReLU 激活函数。
重建模块如图 2(b)所示,其构成与特征域模块

相似,但排列顺序不同,旨在将特征域图像特征 X
还原为干净的空间域图像 y,运算公式为

图 2　 特征域模块与重建模块

Fig. 2　 Feature domain module and reconstruction module

　 　
X = Conv3×3{δ[Conv3×3(X4)]}
y = Conv3×3(X){ (2)

1. 1. 2　 DE-CAM 模块结构

为加强模型对于不同尺度卷积特征的学习能

力,设计了如图 3 所示的特征融合模块 DE-CAM。
该模块具有低等级特征 fl和高等级特征 fh两个输入

和一个输出 g。 其中通道注意力模块[18] ( channel
attention module,CAM) 如图 4 所示。 若以特征图

F∈RC ×W × H为输入,那么特征图 F 将分别进行平均

池化( average-pooling, AvgPool) 和最大池化 (max-
pooling, MaxPool),从而生成两个不同的特征通道

信息 Fc
avg和 Fc

max∈RC × 1 × 1。 然后将它们送入包含一

个隐藏层的多层感知器(multilayer perceptro,MLP)
中生成 MC(F)∈RC × 1 × 1,其中隐藏层的激活大小为

RC / r × 1 × 1,r 为衰减率,运算表达式为

MC(F) = sigmoid[MLP(Fc
avg) + MLP(Fc

max)]
(3)

式(3)中:MLP 为多层感知器;sigmoid 为激活函数。
通过式(3),低等级特征 fl和高等级特征 fh输入

CAM 模块后将分别得到细化特征 Fl、Fh,即
Fl = MC( fl) × fl
Fh = MC( fh) × fh

{ (4)

将 Fl、Fh在 Concat 层拼接,得到特征 F0 = [Fh ,

Fl],F0∈R2C ×W × H。 再将 F0通过卷积核为 1 × 1 的

卷积层降低维度,然后通过两个卷积核和一个 ReLU
层生成初始元素的特征权重,最后通过 sigmoid 函数

生成归一化的权重张量 a。 运算过程如下。
a = σ[Conv3×3(δ{Conv3×3[Conv1×1(F0)]})]

(5)
式(5)中:Conv1 × 1 为积核为 1 × 1 的卷积层; σ 为

sigmoid 函数。

图 3　 DE-CAM 模块

Fig. 3　 DE-CAM Module

79732025,25(9) 马荣恒,等:基于残差密集网络与注意力机制的图像降噪



投稿网址:www. stae. com. cn

　 　 低等级特征 fl和高等级特征 fh的权重张量分别

为 a1、a2,其中 a1 = a、a2 = (1 - a1)。 由此,DE-CAM
模块的输出表达式为

g = a1 􀱋 fl + a2 􀱋 fh = a 􀱋 fl + (1 - a) 􀱋 fh
(6)

式(6)中:􀱋表示特征相乘操作。
如式(6),通过训练 a1、a2 的权重,注意力模块

对不同尺度的输入特征进行自适应的特征融合,从
而获得理想的输出。
1. 1. 3　 RDU Sub-Network 网络结构

如图 5 所示,RDU Sub-Network 延续 U 形网的

整体设计:保持 Encoder-Decoder 结构、包含 4 个比

例尺、下采样阶段的编码器进行特征提取、上采样

阶段的解码器进行图像重建。 改进之处为:将局

部残差块( local residual block, LRB)和扩张局部残

差块 ( dilated local residual block, DLRB) 组成的

GRB 代替 U 形网中的特征提取模块;通过引入

图 3的 DE-CAM 代替编码解码阶段中同尺度特征

间的跳跃连接,增强模型对不同尺度特征的关注。
RDU Sub-Network 模块工作时,使用步幅为 2、

卷积核为 3 × 3 的卷积层对特征图进行下采样,当
编码网络到达第四尺度特征图即最小尺度特征图

时,则从下采样阶段转到上采样阶段,上采样由比

例系数为 2 的双线性插值和步幅为 1 的卷积完成。
4 个比例尺特征图均由 GRB 进行提取。 在下

采样阶段,每个 GRB 包含一个 LRB 和一个 DLRB;
在上采样阶段,每个 GRB 包含两个 LRB。

LRB 采用归一化策略[19],首先利用层归一化

(layer normalization, LN)避免模型深度加深导致网

络梯度不稳定、模型退化等问题;然后通过两组卷

积核大小为 3 × 3 的卷积层与 ReLU 激活函数以密

集连接的方式进行连接,这可以充分利用所有卷积

层提取的局部特征;最后采用 Concat 层与卷积核为

1 × 1 的卷积层进行局部特征融合、降维,自适应地

累积特征,减少特征传播过程中的信息丢失。 DLRB
则是将 LRB 中的卷积层改为卷积核大小为 3 ×3,扩

图 4　 通道注意力模块

Fig. 4　 Channel attention module

图 5　 RDU Sub-Network 模块

Fig. 5　 RDU Sub-Network module
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张系数为 2 的空洞卷积(dilated convolution, DConv)
层[20],DLRB 的设计是为了在下采样过程中 GRB 能

拥有更多的感受野。
通过式(6),将上采样输出与上一尺度的 GRB

输出作为 DE-CAM 输入,实现相同尺度特征之间的

连接,同时完成自适应的多尺度特征融合,使解码

器在恢复图像特征时,能够关注不同分辨率的特征

信息,改善特征尺度变化过程中的信息损失。
1. 2　 损失函数

模型训练过程使用峰值信噪比( peak signal to
noise ratio, PSNR)作为损失函数的度量,即 PSNR
损失(PSNRLoss),其表达式为

Lpsnr = 10lg
MaxValue2

MSE = 10lg
2bits-1
MSE (7)

式(7)中:MaxValue 为图像最大像素值;bits 为像素位

数;MSE 为均方差误差(mean-square error),表达式为

MSE(y
∧

,y) = 1
N ∑

N

i = 1

　
　y
∧

i - yi

2
(8)

式(8)中: y
∧

为图像预测值;y 为图像真实值;N 为图

像数量。

2　 实验结果与分析

2. 1　 运行环境

网络训练、测试和消融实验均基于 Pytorch 深度

学习平台、NVIDIA GeForce RTX3090 GPU;初始学

习率设为 1 × 10 - 4,每经过 30 个 Epoch 后学习率下

降 0. 1 倍,当学习率到达 1 × 10 - 6时停止下降;训练

过程中 Batch size 设置为 4,epoch 设置为 2 000,采
用 Adam 优化器[21],使用默认参数。
2. 2　 实验数据集

采用伯克利分割数据集(Berkeley segmentation
dataset, BSD) [22] 和 Div2K[23] 作为训练集; 采用

Set12 数据集[24]和 BSD68 数据集中全部图像作为测

试集。 通过 PSNR 和结构相似性(structural similari-
ty, SSIM)对降噪效果进行客观评价[25]。
2. 3　 降噪效果分析

将提出的 RDIDNet 降噪模型和 14 种代表性降噪

方法进行对比,这 14 种方法分别是 BM3D[26]、WN-
NM[27]、DnCNN、FFDNet、DBSN[28]、DeamNet[29]、DRU-
Net、 SwinIR、 HDCNN、 Blind2Unblind、 RDDCNN[30]、
NHNet[31]、WINNet、KBNet,其中 BM3D、WNNM属于传

统方法,其余是基于深度学习的方法。 基于深度学习

的方法中,SwinIR 是基于 ViT 架构的方法,DBSN、
Blind2Unblind 是无监督学习的方法。 分别选取

Set12 数 据 集 中 “ Starfish ”、 BSD68 数 据 集 中

“test044”进行降噪分析,因为 HDCNN 作者未公开

代码,因此对其余 13 种方法进行主要分析。

2. 3. 1　 主观评价

图 6 为 Set12 数据集中“Starfish”图添加标准差

σ = 50 高斯噪声后的降噪效果对比,由整幅图及其兴

趣区( region of interest,ROI) 对比可见,经 BM3D、
WNNM、DnCNN、FFDNet、RDDCNN、WINNet、KBNet、
DBSN降噪后图像变模糊,无法复原海星的条纹;De-
amNet、DRUNet、Blind2Unblind、SwinIR、NHNet 虽然可

以复原出海星大部分纹理,但使更细小条纹变模糊,
比如:SwinIR、DRUNet 在两个 ROI 中出现错误的重建

纹理,导致原纹路被遗漏、扭曲;DeamNet 重建的海星

纹理模糊,出现雾化;Blind2Unblind 在绿框 ROI 中有

严重雾化现象;而提出的网络 RDIDNet 在有效降噪的

同时,更准确地恢复了海星的全部纹理。
图 7 为对 BSD68 数据集“ test044”图添加标准

差 σ = 50 高斯噪声后的降噪效果对比。 由全图及

其 ROI 对比可见,图像经过 BM3D、WNNM、DnCNN、
FFDNet、RDDCNN、NHNet、KBNet 处理后,只能复原

出玻璃金字塔的整体轮廓,对较粗的钢结构的复原

效果不够理想;DRUNet、SwinIR 虽然能复原出金字

塔较粗的结构特征,但对细节纹理、尤其边缘特征

产生过度平滑,对玻璃金字塔内部复杂结构与边缘

结构纹理丢失严重;Blind2Unblind、WINNet 虽然能

对边缘特征有效处理,仍使部分钢结构出现雾化;
DeamNet 能较完整地复原复杂的钢结构纹理,并且

对边缘特征有良好的处理效果,但依旧出现错误的

重建纹理,导致原来连续的钢结构纹理被错误地分

成两截。 而经过本文提出的网络 RDIDNet 降噪后,
图像纹理更清晰、伪影更少,视觉效果明显优于其

他方法。
2. 3. 2　 客观评价

如表 1 所示,给出不同方法对 Set12 数据集全

部 12 张图像添加 σ = 50 高斯噪声的降噪评价参数

PSNR、SSIM([0, 1]),两者值越大表明降噪效果越

好。 而 BSD68 数据集拥有 68 张测试图像,和使用

Set12 数据集分析结果类似,未在表 1 给出所有测试

图像的具体分析。 由表 1 中数据对比可知,RDID-
Net 在 12 张测试图中,有 6 张图像取得最佳 PSNR、
SSIM,并且对 12 张测试图的 PSNR、SSIM 平均值最

高, 其 PSNR、 SSIM 指 标 比 DnCnn 高 0. 83 dB、
0. 008 1,比 SwinIR 高 0. 09 dB、0. 002 5。

如表 2 所示,给出不同降噪方法通过 Set12 数

据集、BSD68 数据集对高斯噪声进行降噪分析得到

的 PSNR、SSIM。 可以看出,RDIDNet 降噪后得到的

PSNR、SSIM 值仅在 BSD68 数据集中 σ = 15 时略低

于 SwinIR,其他均处于首位。 而基于 ViT 的 SwinIR
始终优于本文降噪方法以外的其他方法。
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图 6　 不同方法对 Set12 中“Starfish”添加 σ = 50 高斯噪声后的降噪效果对比

Fig. 6　 Comparison of denoising effects using different methods on the “Starfish”
image from Set12 after adding Gaussian noise with σ = 50
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图 7　 不同方法对 BSD68 中“test044”添加 σ = 50 高斯噪声后降噪效果对比

Fig. 7　 Comparison of denoising effects using different methods on “test044” in BSD68 after adding gaussian noise with σ = 50
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表 1　 在 σ =50 高斯噪声下不同方法通过 Set12 数据集降噪得到的 PSNR、SSIM 比较

Table 1　 Comparison of PSNR and SSIM obtained by different methods on the Set12
dataset for denoising after adding Gaussian noise with σ =50

模型 指标 Man House Peppers Starfish Monarch Airplane Parrot

BM3D
PSNR / dB 26. 13 29. 69 26. 68 25. 04 25. 82 25. 10 25. 90

SSIM 0. 794 7 0. 852 2 0. 819 3 0. 772 8 0. 828 3 0. 797 5 0. 812 3

WNNM
PSNR / dB 26. 45 30. 33 26. 95 25. 44 26. 32 25. 42 26. 14

SSIM 0. 784 4 0. 822 2 0. 799 9 0. 759 5 0. 834 3 0. 784 0 0. 784 3

DnCNN
PSNR / dB 27. 26 29. 96 27. 35 25. 64 26. 83 25. 83 26. 42

SSIM 0. 807 7 0. 818 5 0. 809 0 0. 772 2 0. 851 3 0. 797 8 0. 795 2

FFDNet
PSNR / dB 27. 24 30. 36 27. 41 25. 68 26. 92 25. 79 26. 57

SSIM 0. 813 8 0. 827 3 0. 816 4 0. 775 0 0. 858 5 0. 799 7 0. 800 4

DBSN
PSNR / dB 27. 17 30. 09 27. 41 25. 56 26. 77 25. 73 26. 48

SSIM 0. 800 5 0. 817 4 0. 824 7 0. 808 5 0. 846 8 0. 802 8 0. 798 5

DeamNet
PSNR / dB 27. 43 31. 19 27. 78 26. 48 27. 19 26. 08 26. 72

SSIM 0. 814 3 0. 840 6 0. 832 6 0. 805 6 0. 869 1 0. 808 5 0. 803 3

DRUNet
PSNR / dB 27. 80 31. 26 27. 87 26. 49 27. 31 26. 08 26. 92

SSIM 0. 826 7 0. 841 2 0. 827 1 0. 801 3 0. 872 4 0. 809 3 0. 809 8

Blind2Unblind
PSNR / dB 26. 32 29. 72 26. 84 25. 62 25. 96 25. 21 26. 19

SSIM 0. 796 2 0. 811 2 0. 800 1 0. 816 3 0. 834 7 0. 784 7 0. 782 4

RDDCNN
PSNR / dB 27. 16 30. 21 27. 38 25. 73 26. 84 25. 88 26. 53

SSIM 0. 805 9 0. 824 6 0. 820 3 0. 780 3 0. 853 9 0. 800 1 0. 794 6

NHNet
PSNR / dB 27. 54 30. 85 27. 84 26. 24 27. 10 26. 00 26. 76

SSIM 0. 811 3 0. 834 2 0. 824 4 0. 790 0 0. 862 3 0. 803 7 0. 802 3

WINNet
PSNR / dB 27. 21 30. 57 27. 47 25. 89 26. 99 25. 95 26. 63

SSIM 0. 810 8 0. 829 6 0. 818 7 0. 781 2 0. 863 7 0. 805 2 0. 798 0

SwinIR∗ PSNR / dB 27. 79 31. 11 27. 91 26. 55 27. 31 26. 14 26. 91
SSIM 0. 827 8 0. 838 2 0. 827 6 0. 803 1 0. 872 3 0. 808 7 0. 807 8

RDIDNet
PSNR / dB 27. 63 31. 51 27. 96 27. 56 27. 39 26. 20 26. 78

SSIM 0. 820 0 0. 842 8 0. 835 3 0. 832 3 0. 875 4 0. 811 0 0. 804 9
模型 指标 Lena Barbara Boat Man Couple 平均值

BM3D
PSNR / dB 29. 05 27. 22 26. 78 26. 81 26. 46 26. 72

SSIM 0. 847 3 0. 818 7 0. 771 1 0. 769 0 0. 765 7 0. 804 0

WNNM
PSNR / dB 29. 25 27. 79 26. 97 26. 94 26. 64 27. 05

SSIM 0. 805 3 0. 819 9 0. 708 3 0. 709 1 0. 713 7 0. 771 8

DnCNN
PSNR / dB 29. 34 26. 15 27. 19 27. 19 26. 86 27. 17

SSIM 0. 810 4 0. 768 2 0. 717 5 0. 721 5 0. 723 8 0. 782 9

FFDNet
PSNR / dB 29. 63 26. 41 27. 30 27. 26 27. 04 27. 30

SSIM 0. 821 8 0. 779 2 0. 725 3 0. 727 7 0. 734 3 0. 789 9

DBSN
PSNR / dB 29. 46 26. 51 27. 16 27. 11 26. 86 27. 19

SSIM 0. 809 2 0. 786 2 0. 712 8 0. 707 2 0. 726 3 0. 785 3

DeamNet
PSNR / dB 29. 96 27. 62 27. 61 27. 38 27. 45 27. 74

SSIM 0. 832 6 0. 828 3 0. 741 7 0. 733 3 0. 758 3 0. 805 7

DRUNet
PSNR / dB 30. 15 28. 16 27. 66 27. 46 27. 59 27. 90

SSIM 0. 839 2 0. 842 3 0. 744 0 0. 737 2 0. 765 1 0. 809 6

Blind2Unblind
PSNR / dB 29. 14 27. 36 26. 84 26. 96 26. 67 26. 90

SSIM 0. 801 7 0. 821 0 0. 707 1 0. 706 3 0. 720 1 0. 781 8

RDDCNN
PSNR / dB 29. 32 26. 36 27. 23 27. 22 26. 88 27. 23

SSIM 0. 812 7 0. 776 1 0. 719 3 0. 720 8 0. 725 3 0. 786 2

NHNet
PSNR / dB 29. 83 27. 19 27. 46 27. 32 27. 28 27. 62

SSIM 0. 825 8 0. 801 3 0. 728 0 0. 727 5 0. 745 9 0. 796 4

WINNet
PSNR / dB 29. 67 26. 69 27. 37 27. 31 27. 13 27. 41

SSIM 0. 822 4 0. 793 1 0. 728 9 0. 729 7 0. 740 4 0. 793 5

SwinIR∗ PSNR / dB 30. 11 28. 41 27. 70 27. 45 27. 53 27. 91
SSIM 0. 837 4 0. 848 0 0. 743 7 0. 737 5 0. 762 5 0. 809 6

RDIDNet
PSNR / dB 30. 07 28. 11 27. 73 27. 44 27. 57 28. 00

SSIM 0. 836 8 0. 841 6 0. 745 7 0. 735 3 0. 764 3 0. 812 1

　 注:BM3D、WNNM 基于传统方法;∗基于 ViT;其他基于 CNN。
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表 2　 不同程度高斯噪声下各方法降噪后的 PSNR、SSIM 平均值比较

Table 2　 Comparison of the average PSNR and SSIM of different methods for
denoising under various levels of Gaussian noise

模型 指标
σ = 15

Set12 BSD68
σ = 25

Set12 BSD68
σ = 50

Set12 BSD68

BM3D
PSNR / dB 32. 37 31. 07 29. 97 28. 57 26. 72 25. 62

SSIM 0. 895 2 0. 871 7 0. 850 4 0. 801 3 0. 804 0 0. 686 4

WNNM
PSNR / dB 32. 70 31. 37 30. 28 28. 83 27. 05 25. 87

SSIM 0. 898 2 0. 876 6 0. 857 7 0. 808 7 0. 771 8 0. 698 2

DnCNN
PSNR / dB 32. 86 31. 73 30. 44 29. 23 27. 17 26. 23

SSIM 0. 903 1 0. 890 7 0. 862 2 0. 827 8 0. 782 9 0. 718 9

FFDNET
PSNR / dB 32. 75 31. 63 30. 43 29. 19 27. 30 26. 29

SSIM 0. 902 7 0. 890 2 0. 863 4 0. 828 9 0. 789 9 0. 724 5

DBSN
PSNR / dB 32. 76 31. 63 30. 32 29. 12 27. 19 26. 19

SSIM 0. 906 2 0. 891 0 0. 860 1 0. 820 0 0. 785 3 0. 720 3

DeamNet
PSNR / dB 33. 19 31. 91 30. 81 29. 44 27. 74 26. 54

SSIM 0. 909 7 0. 895 7 0. 871 7 0. 837 3 0. 805 7 0. 736 8

DRUNet
PSNR / dB 33. 25 31. 91 30. 94 29. 48 27. 90 26. 59

SSIM 0. 909 8 0. 895 2 0. 873 2 0. 837 1 0. 809 6 0. 737 8

HDCNN
PSNR / dB 32. 86 31. 74 30. 44 29. 25 27. 20 26. 23

SSIM — — — — — —

Blind2Unblind
PSNR / dB 32. 46 31. 44 30. 09 28. 99 26. 90 26. 09

SSIM 0. 897 1 0. 884 7 0. 854 4 0. 820 3 0. 781 8 0. 715 2

RDDCNN
PSNR / dB 32. 88 31. 76 30. 47 29. 25 27. 23 26. 30

SSIM 0. 903 3 0. 891 4 0. 862 6 0. 828 6 0. 786 2 0. 721 0

NHNet
PSNR / dB 33. 15 31. 85 30. 77 29. 37 27. 62 26. 43

SSIM 0. 906 4 0. 893 1 0. 867 5 0. 831 4 0. 796 4 0. 726 1

WINNet
PSNR / dB 32. 85 31. 70 30. 54 29. 27 27. 41 26. 36

SSIM 0. 902 8 0. 890 2 0. 865 2 0. 830 0 0. 793 5 0. 727 5

SwinIR∗ PSNR / dB 33. 36 31. 97 31. 01 29. 50 27. 91 26. 58
SSIM 0. 911 0 0. 896 0 0. 874 1 0. 837 6 0. 809 6 0. 737 7

RDIDNet
PSNR / dB 33. 41 31. 92 31. 06 29. 51 28. 00 26. 60

SSIM 0. 912 6 0. 895 4 0. 875 9 0. 839 1 0. 812 1 0. 739 1

　 注:BM3D、WNNM 基于传统方法;∗基于 ViT;其他基于 CNN。

2. 4　 消融实验

RDIDNet 是以无注意力机制、采用 MSE 损失函

数的 4 层 U-Net 为基准模型。 基准模型的具体工作

过程如下:将含噪声图像通过特征域模块扩展通道

后,送入 U-Net 进行特征提取,将此操作重复 4 次

后,将结果经重建模块进行图像恢复。 在模型训练

过程中以 MSE 为损失函数。
对 RDIDNet 进行消融实验,验证在基准模型上

使用 RDU Sub-Network、DE-CAM、PSNRLoss 进行网络

优化的有效性。 选用污染较严重的 σ =50 高斯噪声,
使用数据集 Set12 进行测试,对评价指标 PSNR、SSIM
取均值,分析结果如表 3 所示。 对比基准模型可见,
RDU Sub-Network 将 PSNR、SSIM 分别提升 0. 31 dB、
0. 007 8;添加 DE-CAM 注意力模块将 Baseline 的

PSNR、SSIM 分别提升 0. 25 dB、0. 006 6;同时采用

RDU Sub-Network 和 DE-CAM 注意力模块将基准模

型的 PSNR、SSIM 分别提升 0. 46 dB、0. 011 9;同时

采用 RDU Sub-Network、DE-CAM 注意力模块和替换

表 3　 消融实验中不同模块对 PSNR、SSIM 的影响

Table 3　 The impact of different modules on
PSNR and SSIM in ablation studies
模块 指标平均值

Baseline
PSNR / dB 27. 52

SSIM 0. 799 6

Baseline + DE-CAM
PSNR / dB 27. 77

SSIM 0. 806 2
Baseline +

RDU Sub-Network
PSNR / dB 27. 83

SSIM 0. 807 4
Baseline + DE-CAM
+ RDU Sub-Network

PSNR / dB 27. 98
SSIM 0. 811 5

Baseline + DE-CAM + PSNRLoss
+ RDU Sub-Network

PSNR / dB 28. 00
SSIM 0. 812 1

MSELoss 为 PSNRLoss 得到模型最佳效果,将基准模

型的 PSNR、SSIM 分别提升 0. 48 dB、0. 012 5。

3　 结论

基于 CNN 中 U-Net 为基准模型,提出一种改进

的降噪网络 RDIDNet,在降噪性能上优于当前基于
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CNN 和 ViT 的主流降噪网络,所体现的创新如下。
(1)利用所设计的局部残差块组成全局残差模

块替代编码器-解码器中简单的单层卷积,不仅加强

了模型的非线性映射,而且全局残差模块中局部残

差连接和全局残差连接的设计也加强了模型的稳

定性。
(2)通过双元素卷积注意力机制替代编码解码

阶段中同尺度特征间的跳跃连接、不同尺度特征间

的简单拼接,实现自适应特征融合。
(3)采用 PSNR 评价函数作为损失函数,获得了

比 L1、L2 损失函数更高的性能表现。
在对噪声污染较严重的 σ = 50 高斯噪声的降

噪性能分析中,通过 Set12 测试集得到其降噪后图

像 PSNR、SSIM 均值分别为 28. 00 dB、0. 812 1;通过

BSD68 测试集得到其降噪后图像 PSNR、SSIM 均值

分别为 26. 60 dB、0. 739 1。 与传统方法 BM3D、基
于 ViT 架构的 SwinIR 方法、最新的基于 CNN 的

NHNet 方法,以及其他几种主流方法相比,经 RDID-
Net 降噪后图像的视觉效果和评价参数均具有优

势,这说明 RDIDNet 性能稳定,在有效消除图像噪

声时能够更好地保留图像细节。
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