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基于纹理先验的扩张残差注意力相似性去噪网络∗
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摘　 要:目前,大多数基于卷积神经网络的图像去噪模型不能充分利用图像数据的冗余性,这限制了模型的表达能力。 而且,为
了有效去噪,往往将边缘信息用作先验知识,而纹理信息通常被忽略。 针对这些问题,提出一种新的图像去噪网络,该网络首先

使用注意力相似性模块提取图像的全局相似性特征,通过平均池化来平滑和抑制注意力相似性模块中的噪声,以进一步提高网

络性能;其次使用扩张残差模块来提取图像的局部和全局特征;最后使用全局残差学习增强网络从浅层到深层的去噪效果。 此

外,还设计一种纹理提取网络从噪声图像中提取局部二值模式以获取纹理信息,利用纹理信息作为先验知识,可在去噪过程中

保留演化图像中的细节。 实验结果表明,与一些先进的去噪网络相比,新提出的去噪网络在图像视觉上有很大改善、效率更高

且峰值信噪比提高了 2
 

dB 左右,结构相似性提高了 3%左右,更有利于实际应用。
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Abstract:
 

Currently,
 

most
 

image
 

denoising
 

models
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

cannot
 

fully
 

utilize
 

the
 

redundancy
 

of
 

image
 

data,
 

which
 

limits
 

the
 

expressive
 

power
 

of
 

the
 

models.
 

Moreover,
 

edge
 

information
 

is
 

often
 

used
 

as
 

a
 

priori
 

knowledge
 

for
 

effective
 

denoising,
 

while
 

texture
 

information
 

is
 

usually
 

ignored.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

new
 

image
 

denoising
 

network
 

is
 

proposed,
 

which
 

firstly
 

uses
 

the
 

attentional
 

similarity
 

module
 

to
 

extract
 

global
 

similarity
 

features
 

of
 

the
 

image,
 

and
 

smooths
 

and
 

suppresses
 

the
 

noise
 

in
 

the
 

attentional
 

similarity
 

module
 

through
 

average
 

pooling
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

network
 

performance;
 

secondly,
 

the
 

dilated
 

residual
 

module
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

both
 

local
 

and
 

global
 

features
 

of
 

the
 

image;
 

finally,
 

a
 

global
 

residual
 

learning
 

is
 

utilized
 

to
 

enhance
 

the
 

denoising
 

performance
 

from
 

shallow
 

to
 

deep
 

layers.
 

In
 

addition,
 

a
 

texture
 

extraction
 

network
 

is
 

designed
 

to
 

extract
 

local
 

binary
 

patterns
 

from
 

noisy
 

images
 

to
 

obtain
 

texture
 

information,
 

which
 

can
 

be
 

utilized
 

as
 

a
 

priori
 

knowledge
 

to
 

preserve
 

the
 

details
 

in
 

the
 

evolved
 

images
 

during
 

the
 

denoising
 

process.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

some
 

advanced
 

denoising
 

networks,
 

the
 

newly
 

proposed
 

denoising
 

network
 

has
 

a
 

great
 

improvement
 

in
 

image
 

vision,
 

higher
 

efficiency
 

and
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

by
 

about
 

2
 

dB,
 

and
 

structural
 

similarity
 

by
 

about
 

3%,
 

which
 

is
 

more
 

conducive
 

to
 

practical
 

applications.
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0　 引　 言

　 　 由于光照、污渍等环境因素的影响,数字图像总是包

含噪声。 为了从噪声中恢复图像,减少由噪声引起的图

像退化,同时尽可能地保留图像的结构和纹理信息[1] ,去
噪是图像处理的一项基本任务。 一般来说,图像去噪方

法可以分为两类:基于模型的去噪方法和基于学习的去

噪方法。 基于模型的去噪方法包括空间滤波器[2-3] 、变换

域方法[4] 和基于稀疏度的方法[5] 等。 这些算法依赖于原

始图像包含某些特征的基本假设[6] 。 基于三维块匹配滤

波(block
 

matching
 

and
 

3D
 

filtering,
 

BM3D)算法[7] 利用块

匹配和三维滤波来增强图像的去噪效果和稀疏性。 尽管

这些传统去噪方法在去噪方面取得了相应的成功,但是

在处理复杂噪声和保留图像细节方面可能存在挑战。
近年来,基于深度学习的方法,尤其是卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN),已经成为其中最受

欢迎的技术。 其试图通过学习有噪声和干净图像之间的

映射函数来找到无噪声图像[8] 。 Zhang 等[9] 通过堆叠多

个卷积层,残差学习和批量归一化( batch
 

normalization,
 

BN)提出了去噪卷积神经网络 ( denoising
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

DnCNN),以提高训练效率和去噪性能。
然而,DnCNN 必须针对特定噪声水平训练多个模型,对
盲噪声效果不理想。 为解决这一问题,王洪雁等[10] 设计

了一 种 快 速 灵 活 的 去 噪 网 络 ( fast
 

flexible
 

denoising
 

network,
 

FFDNet),将含噪图像和可训练的噪声水平图作

为输入,单个模型可以处理不同噪声水平。 为了充分地

利用各层的丰富特征来提高模型性能,Zhang 等[11] 提出

了用于图像超分辨率的深度残差密集网络 ( residual
 

dense
 

network,
 

RDN)。 通过级联残差密集块形成连续的

记忆机制。 此外,为了降低计算成本,Tian 等[12] 提出了

批量重整化去噪网络 ( batch
 

renormalization
 

denoising
 

network,
 

BRDNet),该网络使用批量重整化来加速网络

训练的收敛。 此外, 用扩张卷积 ( dilated
 

convolution,
 

DConv)代替普通卷积也可以减少模型的参数。 例如,
Yan 等[13] 设计了一种有效的注意引导 CNN ( attention-
guided

 

dilated
 

network,
 

ADNet),该网络通过扩张卷积和

普通卷积组成的稀疏块来提高去噪性能。 Latifi 等[14] 提

出了一种基于 CNN 的去噪网络,通过叠加多个扩张卷积

和普通卷积层来去除噪声。 Wu 等[15] 提出了一种灵活有

效的 U 形网络 ( flexible
 

and
 

effective
 

Ushaped
 

network,
 

FEUNet),通过叠加多个卷积层来去除噪声。 然而,这两

种去噪方法只是叠加了大量的卷积层,易造成图像细节

损失,对现实世界复杂的噪声图像处理不足。 Thakur
等[16] 提出了 AGSDNet,该方法结合了注意机制和梯度去

噪。 但在获得较好的去噪效果的同时,该模型本身权重

较大,需要大量数据集作为支持,导致网络收敛速度一

般。 在网络的鲁棒性方面,Zhang 等[17] 提出一种变形卷

积神经网络( deformed
 

convolutional
 

neura
 

network,
 

DCN)
相较于传统 CNN 网络,在鲁棒性和图像去噪方面性能均

有明显提升。 总之,CNN 因其在图像去噪任务中表现出

色而备受关注。 但是基于 CNN 模型仍然有可能进一步

提高性能。 针对这一问题,新提出了一种图像去噪网络,
主要贡献如下:

1)为了在去噪过程中更好地保留图像的细节信息,
考虑到局部二进制模式( local

 

binary
 

pattern,
 

LBP) 纹理

特征简单、易于计算且具有一定的鲁棒性,提出了一种基

于 CNN 的 LBP 纹理提取网络( texture
 

extraction
 

network,
 

TENet)。 并通过消融实验验证了纹理提取网络的有

效性。
2)为了在去噪过程中充分利用图像数据的冗余性,

在新提出的去噪网络中加入注意力相似性模块( attention
 

similarity
 

module,
 

ASM)。 ASM 是通过扩张卷积来充分

关注图像的全局相似性信息,利用平均池化来平滑和抑

制 ASM 中的噪声,以进一步提高网络性能。 最后通过消

融实验验证了 ASM 的有效性。
3)为了进一步提高网络的性能,在新提出的去噪网

络中加入由普通卷积和扩张卷积相结合的扩张残差模块

(CDC-RM)。 实验结果表明,与其他残差模块相比,本文

提出的 CDC-RM 不仅扩大了网络的感受野,使网络更好

地关注图像的局部和全局特征,而且解决了扩张卷积带

来的网格效应和不连续核带来的连续性损失,进一步提

高了网络的去噪性能。

1　 相关工作

1. 1　 多尺度特征提取

　 　 图像的多尺度信息对 CNN 的表达能力至关重要。
在 CNN 中,通常使用 3×3 核、5×5 核和 7×7 核来提取不

同尺度的特征。 不同尺度的信息也可以通过使用下采样

或池化操作来获得,但会丢失一些图像细节。 此外,
SGN[18] 开发了一种自顶向下的自引导架构来提取多尺

度信息,并直接采用 shuffle 操作来生成多尺度输入。 为

了进一步提高网络性能,本文也通过使用 shuffle 操作来

提取多尺度信息。
1. 2　 注意力机制及其相似性

　 　 图像中存在冗余信息,即图像细节具有全局相似性。
注意力机制可以对重要的图像细节给予更多的关注。 因

此,在复杂的环境中,这对于获取图像的关键信息非常有

用。 赵雅琴等[19] 提出了即插即用的卷积块注意模块

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM),该模块通
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过最大池化和平均池化分别在通道和空间维度上提取图

像的全局特征。 受此启发,本文提出的注意力机制也包

括两个维度, 通道维度和空间维度。 此外, 经典的

BM3D[7] 充分利用了图像的局部相似性。 但很少关注图

像的全局相似性。 受此启发,本文使用注意力机制来关

注图像细节的全局相似性。
1. 3　 扩张卷积

　 　 在 CNN 中,通常使用 3 种主要方法来扩大感受野:
池化操作、增加网络深度和扩张卷积。 池化操作可能会

导致部分信息丢失,并且对于图像恢复任务是不可逆的。
网络深度的增加不可避免地导致网络训练变得更加困

难。 因此,扩张卷积是扩大感受野的最佳选择。 然而,扩
张卷积具有网格效应[20] 。 为了减轻网格效应, Wang
等[21] 提 出 了 一 种 混 合 扩 张 卷 积 ( hybrid

 

dilated
 

convolution,
 

HDC)架构。 基于此研究,本文提出了一种

由普通卷积和扩张卷积相结合的扩张残差模块,可解决

扩张卷积带来的网格效应、扩大感受野和提高网络的去

噪性能。

2　 新提出的图像去噪网络

　 　 新提出的网络体系结构如图 1 所示。 首先利用纹理

提取网络得到纹理图像,然后通过级联操作将 LBP 图像

和噪声图像合并作为去噪网络的输入;其次使用多尺度

特征提取块( multi-scale
 

feature
 

extraction
 

block,
 

MFEB)
和带有 LReLU 激活函数的卷积层提取浅层特征;接着使

用扩张残差注意力相似性模块( CDC-RASM)提取图像的

深层特征;然后使用级联操作和 1×1 卷积实现全局特征

融合;最后使用两个卷积来重构图像。 此外,使用全局残

差学习来增强网络从浅层到深层的效果。

图 1　 新提出的纹理提取网络(上)和去噪网络(下)
Fig. 1　 Newly

 

proposed
 

texture
 

extraction
 

network
 

(top)
 

and
 

denoising
 

network
 

(bottom)

　 　 在模型中没有特别的要求,为了方便实验,所有情况

下都使用 3×3 卷积核。 同时使用零填充策略来保持图像

的大小不变。 此外,去噪网络中有 10 个 CDC-RASM 组

成,每个 CDC-RASM 使用局部残差学习将当前层的特征

向后传递。
2. 1　 网络结构

　 　 如图 1 所示,假设 Inoise 和 Idenoising 分别表示加噪的输

入图像和去噪后的输出图像。 具体来说,在 TENet 中,首
先使用单卷积层提取第 1 个特征,其次使用 4 个双卷积

模块(dual
 

convolution
 

module,
 

DCM)用于高效的 LBP 特

征提取,然后再使用一个单卷积层获取 LBP 图像( ILBP),
最后通过级联将 LBP 图像和噪声图像合并作为去噪网

络的输入 I0,I0 可表示为:

I0 = Cat( ILBP,Inoise) (1)
其中, Cat 表示级联操作。
接着通过 MFEB 和带有 LReLU 函数的卷积层提取

浅层特征 F0,F0 可表示为:
F0 = CLR(HMFEB( I0)) (2)
其中, HMFEB 表示多尺度特征提取模块, CLR 表示

Conv+LReLU 层, F0 表示经过多尺度特征提取模块和卷

积层提取的浅层特征。
然后将 F0 输入到 CDC-RASM 中,得到输出特征 FD,

FD 可表示为:
FD = HD(…Hd(…H1(F0)…)…) (3)
其中, Hd{d = 1,2,3,…,D} 为第 d 次 CDC-RASM 的

运算, Hd 为非线性变换;它是一系列的操作,例如卷积和
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LReLU(关于 CDC-RASM,详见 2. 3 节 2)中。
然后对所有 CDC-RASM 的输出特征进行融合,得到

输出特征 FDS,FDS 可表示为:
FDS = C1(Cat(F1,…,Fd,…,FD)) (4)
其中, C1 表示 1×1 卷积层。
然后使用两个单卷积层来重建输出图像 Fout ,并使

用全局残差学习增强从浅层到深层的效果。 其中 Fout 可

表示为:
Fout = C3(C3(FDS) + F -1) + I0 (5)
其中, C3 是 3×3 卷积,前一个 3×3 卷积层可以进一

步融合多尺度局部特征,后一个 3×3 卷积层用来重建输

出图像 Fout。
假设训练集有 N 对图像 Iinoise,I

i
GT( i = 1,2,…,N) ,本

文目标是使经过网络后的去噪图像 FCDC-RASNet( I
i
noise) 与原

始干净图像更为接近。 但由于 ℓ2 损失函数容易陷入局

部最优[22] ,而 ℓ1 损失函数不同于 ℓ2 损失函数受大误差

的影响,使得模型对离群值具有鲁棒性并且更加关注特

征的重要性[23] 。 所以本文采用 ℓ1 损失函数,则 CDC-
RASNet 的 ℓ1 损失函数为:

L = 1
N ∑

N

i = 1
| FCDC-RASNet( I

i
noise) - IiGT | (6)

其中, FCDC-RASNet( I
i
noise) 为模型的预测输出, IiGT 为干

净图像。

2. 2　 纹理提取网络

　 　 在网络中选择了一种简单、计算量低但有效的纹理

提取方法—LBP [24] 方法从噪声图像中提取 LBP 图像。
该纹理提取网络首先使用单个卷积层提取第一个特

征,然后将此特征输入到后面的 4 个 DCM 中,如图 2 所

示,进行高效的 LBP 特征提取。 在 DCM 中,Dconv、Conv、
BN 和 ReLU 分别为扩张率为 2 的 3×3 卷积、3×3 卷积、
批归一化和 ReLU 激活函数。 提取不同的特征 2 次后,
通过 Concat 级联将这些特征组合在一起,再通过单卷积

获取共同特征,接着通过跳跃连接传输携带大量图像细

节的低级特征。 最后为了提取共同特征,添加一个单独

的 Conv+BN+ReLU。 此外,除了最后一个用于获取 LBP
图像卷积层的核大小为 1×3×3,其余每个卷积层的核大

小为 64×3×3。 为了给出 DCM 的数学描述,使用 CBR 表

示 Conv+BN+ReLU, DBR 表示 Dconv+BN+ReLU, Cat 表示

级联操作, C3 表示 3×3 卷积。 则 DCM 的输出特征可表

示为:
fo1 = Cat(CBR(DBR( f in)),DBR(CBR( f in))) (7)
fo2 = C3(Cat(CBR(DBR( fo1)),DBR(CBR( fo1)))) (8)
fDCM = CBR(Cat( fo2,f in)) (9)
其中, f in 表示 DCM 的输入特征, fo1 和 fo2 表示 DCM

的中间输出特征, fDCM 表示 DCM 的输出特征。

图 2　 双卷积模块

Fig. 2　 Dual
 

convolution
 

module

2. 3　 去噪网络(CDC-RASNet)
　 　 新提出的去噪网络的主要模块由 MFEB 和 CDC-
RASM 构成。

1)多尺度特征提取模块(MFEB)
本文提出的 MFEB 是一种可以充分利用不同尺度特

征信息的多尺度特征提取模块,如图 3 所示。 对于图像

去噪任务,输出图像应该与输入图像具有相同的大小。
因此,使用 shuffle / 2 操作作为下采样,使用 shuffle×2 操

作为恢复图像大小。 由此可得到 3 种尺度的特征图:原
始图像特征图、shuffle / 2 个操作特征图和 shuffle / 4 个操

作特征图,它们对应的特征图数量分别为 C、4C、16C,其
中 C 为图像通道。 灰度图像 C= 1,彩色图像 C= 3。 为了



　 第 5 期 基于纹理先验的扩张残差注意力相似性去噪网络 · 79　　　 ·

使 MFEB 输出的特征图个数为 64,3 个尺度的卷积操作

的卷积核数分别为 22、84、336。 由于采用了零填充,卷积

运算不会改变特征图的大小。 最后,采用恒等映射、
shuffle×2 操作和 shuffle×4 操作分别得到 22、21 和 21 个

特征图,将这些特征图连接起来,形成 64 个特征图作为

MFEB 的输出。 考虑到计算机资源的消耗,本文仅在去

噪网络的第 1 层使用一个 MFEB。 由于 MFEB 可以提取

图像的多尺度信息,增加网络的宽度,因此,MFEB 的使

用可以提高网络的去噪性能。

图 3　 多尺度特征提取模块

Fig. 3　 Multi-scale
 

feature
 

extraction
 

module

2)扩张残差注意力相似性模块(CDC-RASM)
新提出的去噪网络的核心模块 CDC-RASM,它包括

　 　 　 　 　

CDC-RM 和 ASM,如图 4 所示。 CDC-RM 通过结合普通

卷积和扩张卷积提取图像的局部和全局特征。 ASM 通

过注意力机制获取复杂背景下图像的全局相似性特征,
包括通道注意相似性和空间注意相似性。 通道注意力相

似性模块( channel
 

attention
 

similarity
 

module,
 

CASM) 侧

重于从通道维度获取全局相似性特征,而空间注意力相

似性模块( spatial
 

attention
 

similarity
 

module,
 

SASM)侧重

于从空间维度获取全局相似性特征。
在图 4 中,ASM 可表示为:
FC = MC 􀱋 Fd-1 (10)
FS = MS 􀱋 FC (11)
其中, MC ∈ RC×1×1 为通道注意相似性特征图, Fd-1

为第 d个 CDC-RASM 的输入特征图, MS ∈R1×H×W 为空间

注意相似性特征图, FC 和 FS 分别为 CASM 和 ASM 的输

出特征图,􀱋表示元素级的乘法。 然后, FS 和 CDC-RM
的串行输出 Fd,i { i = 1,2,3,4,5} 通过级联和 1×1 卷积后

的输出特征图 Fd′ 为:
Fd′ = C1(Cat(Fd,1,Fd,2,…,Fd,5,FS)) (12)
其中, Cat 表示 (Fd,1,Fd,2,…,Fd,5,FS) 进行级联,1×

1 卷积层来控制输出通道的数量。 因此,第 d + 1 个 CDC-
RASM 的输入特征图可以表示为:

Fd = Fd-1 +F′d (13)
其中, Fd 表示第 d + 1 个 CDC-RASM 的输入特征图,

当前层的特征图通过局部残差学习向后传递。

图 4　 扩张残差注意力相似性模块(CDC-RASM)
Fig. 4　 Extended

 

residual
 

attention
 

similarity
 

module
 

(CDC-RASM)

　 　 (1)扩张残差模块(CDC-RM)
如图 5 所示,CDC-RM 由 Conv+BN+ReLU、CDC-残差

块和一个 ReLU 激活函数组成。 其中,CDC-残差块按顺

序排列:Conv,DConv,Conv,这种组合可以从图像中提取

更丰富的信息,还可以解决由于扩张卷积核得不连续而

造成的信息连续性损失和网格效应等缺点。 因此 CDC-

残差块比其他类型的残差块性能更好(详见 3. 4 节 3)
中,消融实验)。

此外,CDC-残差块可以解决梯度消失问题。 它有一

个跳跃式连接,通过输入 x 和中间结果 F(x,w) 相加得

到剩余输出,因此第 k 层的输出 y(xk) 可以表示为:
y(xk) = xk + F(xk,wk) (14)
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图 5　 扩张残差模块(CDC-RM)
Fig. 5　 Extended

 

residual
 

module
 

(CDC-RM)

两部分连接的线性特性保证了信息可以直接传回浅

层。 即 CDC-残差块可以处理网络中梯度消失问题。
(2)通道注意力相似性模块(CASM)
如图 6 所示,使用 Fd-1 ∈ RC×H×W 来表示 CASM 的输

入特征图,CASM 在每个通道上使用全局平均池化将特

征图从 C×H×W 压缩到 C×1×1,以便 1 个像素代表 1 个

通道,从而实现全局信息嵌入。 此外,通过全局平均池化

可将全局空间信息压缩成一个通道描述符 Z ∈ RC×1×1。
则第 c 个通道的 Zc 计算公式为:

Zc = HGAP( fc) = 1
H × W∑

H

i = 1
∑

W

j = 1
fc( i,j) (15)

其中, HGAP 表示全局平均池, fc( i,j) 表示特征图

　 　 　 　 　

Fd-1 位置 ( i,j) 的值。
然后,通过 DConv+LReLU+DConv,使用具有 Sigmoid

激活的门控机制来学习通道之间的相互关系,得到通道

注意相似性特征图 MC ∈ RC×1×1。 则 MC 可表示为:
MC = σ2(HDConv2(σ1(HDConv1(Zc)))) (16)
其中, σ1 表示第 1 个扩张卷积层后的 LReLU 激活函

数, σ2 为 Sigmoid 激 活 函 数。 HDConv1 ∈ R
C
r ×C

和

HDConv2 ∈ R
C× C

r 分别表示两层扩张卷积,扩张率为 2, r 为
缩减比,将参数的个数缩减为 16[25] 。 此外,由图 6 中的

通道注意相似性特征图 MC 可知,其中两个通道具有相似

的权重 w1, 而且 CASM 对关键通道特征给予了较大的

权重。
(3)空间注意力相似性模块(SASM)
如图 7 所示,使用 FC ∈ RC×H×W 表示 SASM 的输入特

征图,SASM 也使用全局平均池化将空间维度上的通道

从 C×H×W 压缩为 1×H×W。 使用全局平均池化将其压缩

为 R1×H×W 。 接着通过一组非线性变换得到空间注意相似

性特征图 Ms ∈ R1×H×W。 则 Ms 可表示为:
MS = σ2(HDConv(HGAP(FC))) (17)
其中, HDconv 为扩张卷积,核大小为 3×3,扩张率为 2。

σ2 表示 Sigmoid 激活函数。

图 6　 通道注意力相似性模块(CASM)
Fig. 6　 Channel

 

attention
 

similarity
 

module
 

(CASM)

图 7　 空间注意力相似性模块(SASM)
Fig. 7　 Spatial

 

attention
 

similarity
 

module
 

(SASM)

3　 实验结果与分析

　 　 在本章中,介绍了模型的数据集、实验设置、实验结

果以及相应的消融实验。

3. 1　 数据集

　 　 1)合成噪声数据集

(1)训练数据集

对于灰度图像和彩色图像的高斯去噪,本文分别在



　 第 5 期 基于纹理先验的扩张残差注意力相似性去噪网络 · 81　　　 ·

训练图像中加入 σ = 15、25 和 50 的高斯噪声。 在训练纹

理提取网络和去噪网络时,为了消除过拟合现象,选择两

个不同的数据库进行纹理提取和噪声去除。 即使用

BSD500[26] 进行纹理提取,使用包含 4
 

744 张高分辨率图

像的 Waterloo
 

Exploration 数据集[27] 进行图像去噪。 为了

训练纹理提取网络,从 BSD500 中提取 50×50 的图像块;
而为了训练去噪网络,从 Waterloo

 

Exploration 数据集中

提取 44×44 的图像块进行灰度和彩色图像去噪。 此外,
使用以下 8 种策略来增加训练样本的多样性:不操作(原

始图像),旋转 90°,旋转 180°,旋转 270°,水平翻转,旋转

90°后水平翻转,旋转 180°后水平翻转,旋转 270°后水平

翻转。 为了提高训练方法的鲁棒性,为每个图像块随机

选择其中一种策略。
(2)测试数据集

灰度图像数据集包括 Set12 和 BSD68。 Set12 有 12
张大小为 256 × 256 的灰度图, BSD68 有 68 张大小为

481×321 或 321 × 481 的灰度图。 彩色图像数据集包括

McMaster[28] 和 Kodak24[29] 。 McMaster 和 Kodak24 分别包

含 18 和 24 张 500×500 干净的彩色图像,并且它们对应

的合成噪声图像是通过添加高斯噪声而生成的。 其中噪

声水平由标准差 σ 决定,选择 σ = 15、25 和 50 的 3 种噪

声水平来测试 CDC-RASNet。
2)真实噪声数据集

真实噪声图像是直接在自然环境中获得的。 本文使

用智能手机图像去噪数据(SIDD)训练集[30] 来训练 CDC-
RASNet。 它包含 160 个场景实例,由 5 个智能手机摄像

头在不同的照明条件和相机设置下拍摄。 每个场景实例

有两对高分辨率图像,每对图像包含一幅噪声图像和对

应的干净图像。 总共使用了 320 对图像进行训练。 为了

进行测试,本文使用了 SIDD 数据集自带的验证集和

Darmstadt 噪声数据集 ( DND) [31] 进行网络模型验证。
DND 不提供任何培训数据,它包含了 50 组由 4 种不同的

消费级的相机拍摄的图像。 然后将去噪图像提交到

DND 官方网站,可以得到 PSNR 和 SSIM 结果。
3)盲噪声数据集

对于 灰 度 图 像 和 彩 色 图 像 的 盲 去 噪, 本 文 从

Waterloo
 

Exploration 数据集中提取 44×44 的干净图像块

来训练去噪网络,通过不操作(原始图像),旋转 90°,旋
转 180°,旋转 270°,水平翻转,旋转 90°后水平翻转,旋转

180°后水平翻转,旋转 270°后水平翻转来增加训练样本

的多样性,为了提高训练方法的鲁棒性,为每个图像块随

机选择其中一种策略。
测试数据集包括 68 张 BSD68 灰度图像和 24 张

Kodak24[29] 彩色图像,且它们对应的噪声图像是都是通

过随机噪声生成器而生成的。

3. 2　 实验设置

　 　 实验参数如表 1 所示,本文采用 β1 = 0. 9、 β2 = 0. 999
的 ADAM[32] 优化器对模型进行优化。 纹理提取网络用

60 个 epochs 进行训练,初始学习速率为 1×10-3,每 10 个

epochs 除以 5;去噪网络用 80 个 epochs 进行训练,初始

学习速率为 1×10-3,在训练过程中采用余弦退火策略[33]

将学习率从 10-3 稳步降低到 10-6。 此外,Batch
 

size 设置

为 64, 所有实验都是在操作系统 Windows
 

11、 Python
 

3. 10、CUDA
 

11. 2 和 cuDNN
 

8. 1 环境中实现的,并在一台

配备 Intel
 

Core
 

i9-11900K @ 3. 50
 

GHz、 16GB
 

RAM 和

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090 电脑上运行。
表 1　 超参数列表

Table
 

1　 List
 

of
 

hyperparameters
网络 实验参数 σ = 15

损失函数 ℓ1 损失函数

优化器 Adam
纹理提取网络 批大小 64

迭代次数 60
初始学习率 1×10-3

损失函数 ℓ1 损失函数

优化器 Adam
去噪网络 批大小 64

迭代次数 80
初始学习率 1×10-3

3. 3　 实验结果

　 　 在本节中,介绍了实验的评价指标、图像纹理特征提

取、AWGN 去噪、真实噪声去噪以及盲去噪。
1)评价指标

利用峰值信噪比( peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)
和结构相似性 ( structural

 

similarity
 

index
 

measurement,
 

SSIM)对重建结果进行定量分析。
2)图像纹理特征提取

为了验证本文提出的纹理提取网络能够有效地提取

图像中的纹理特征,使得去噪后的图像的纹理结构更加

清晰可见。 从 Set12、BSD68、McMaster 和 Kodak24 这 4 种

数据集中分别选取一张图片并添加不同强度的高斯噪

声,即使用 4 种类型的加噪图像来验证纹理提取网络的

有效性,并进行纹理可视化呈现。
由图 8 可知,通过纹理提取网络能够有效地提取到

图像的纹理特征,这些纹理信息具有与原始图像相似的

特征,由此可以验证本文提出的纹理提取网络的有效性。
3)AWGN 去噪

(1)灰度图像

对于灰度图像去噪,本文将 CDC-RASNet 与 BM3D、
DnCNN、ADNet、RDN、AGSDNet 和 FEUNet 进行了比较。
由图 9 可知,CDC-RASNet 经过了良好的训练,训练集为
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图 8　 纹理提取结果

Fig. 8　 Texture
 

extraction
 

result
 

images

Waterloo
 

Exploration 数据集,在 Set12 的测试数据集上获

得了良好的去噪结果。
表 2 显示了 Set12 和 BSD68 上不同网络的合成灰度

噪声图像得去噪结果。 由表 2 可知,在 Set12 和 BSD68
的不同噪声水平(σ= 15、25 和 50)下,CDC-RASNet 都优

于其他网络。 具体来说,在 σ = 15 时,与第 2 好网络,
　 　 　 　 　 　

图 9　 CDC-RASNet 中的 PSNR 曲线(σ= 25)
Fig. 9　 PSNR

 

curve
 

of
 

CDC-RASNet(σ= 25)

CDC-RASNet 在 PSNR 上平均提高了 1. 46
 

dB;在 σ = 25
时,PSNR 平均提高了 1. 43

 

dB;在 σ = 50 时,PSNR 平均

提高了 1. 73
 

dB。 此外,如图 10 和 11 所示,CDC-RASNet
在对 Set12 里的蝴蝶图像进行去噪时和对 BSD68 里的

test006 图像都表现出最佳的视觉效果。
表 2　 不同网络在 Set12 和 BSD68 上的 PSNR(dB)和 SSIM 结果

Table
 

2　 PSNR
 

(dB)
 

and
 

SSIM
 

results
 

for
 

different
 

networks
 

on
 

Set12
 

and
 

BSD68
数据集 去噪方法 σ = 15 σ = 25 σ = 50

BM3D 31. 92 / 0. 899
 

4 28. 45 / 0. 791
 

3 26. 23 / 0. 643
 

5
DnCNN 33. 68 / 0. 929

 

0 31. 23 / 0. 883
 

1 28. 06 / 0. 789
 

6
ADNet 33. 83 / 0. 932

 

5 31. 32 / 0. 887
 

9 28. 04 / 0. 771
 

3
Set12 RDN 34. 06 / 0. 941

 

3 31. 43 / 0. 890
 

6 28. 38 / 0. 811
 

6
AGSDNet 34. 48 / 0. 947

 

3 31. 69 / 0. 893
 

7 28. 73 / 0. 823
 

8
FEUNet 34. 89 / 0. 953

 

6 31. 56 / 0. 894
 

0 28. 67 / 0. 824
 

3
CDC-RASNet 36. 17 / 0. 985

 

4 32. 53 / 0. 939
 

5 29. 49 / 0. 857
 

5
BM3D 33. 06 / 0. 912

 

3 31. 36 / 0. 884
 

3 27. 73 / 0. 758
 

3
DnCNN 35. 23 / 0. 933

 

7 32. 43 / 0. 892
 

1 28. 34 / 0. 765
 

9
ADNet 35. 53 / 0. 935

 

6 32. 77 / 0. 889
 

9 28. 73 / 0. 773
 

6
BSD68 RDN 35. 64 / 0. 938

 

5 32. 73 / 0. 896
 

1 28. 32 / 0. 770
 

1
AGSDNet 35. 83 / 0. 939

 

2 33. 24 / 0. 899
 

7 28. 87 / 0. 783
 

7
FEUNet 36. 32 / 0. 942

 

7 33. 91 / 0. 903
 

5 29. 34 / 0. 792
 

4
CDC-RASNet 37. 96 / 0. 963

 

1 35. 92 / 0. 919
 

8 32. 04 / 0. 829
 

4

　 　 注:最佳 PSNR 的两个结果分别用加粗字体和下划线字体显示(σ= 15,
 

25 和 50)

　 　 (2)彩色图像

对于 彩 色 图 像 去 噪, 将 CDC-RASNet 与 BM3D、
DnCNN、ADNet、RDN、AGSDNet 和 FEUNet 进行了比较。
表 3 显示了使用 Kodak24 和 McMaster 数据集的 PSNR 和

SSIM 结果。 从定量结果可以推断,在低噪声水平下,新
提出的 CDC-RASNet 在彩色图像上的去噪效果优于其他

所有的图像去噪方法;在高噪声水平(σ = 50) 下,CDC-
RASNet 具有竞争性。 此外,由图 12 和 13 可知,与其他

去噪网络相比,经过 CDC-RASNet 去噪后的两幅图像的

视觉效果更好。
4)真实噪声去噪

AWGN 去噪虽然能够体现本文去噪方法的有效性,

但它仍然存在明显的局限性。 由于真实噪声更加复杂和

不可预测,因此评估真实噪声图像的去噪方法更有意义。
为了评估 CDC-RASNet 在真实噪声图像的去噪性能,使
用了 SIDD 验证集和 DND 噪声数据集。 表 4 列出了不同

网络的去噪结果,其中 CDC-RASNet 在 SIDD 验证集和

DND 数据集上获得了最佳的 PSNR 和 SSIM 结果。 图 14
显示了在 SIDD 数据集上 CDC-RASNet 去噪图像。 由图

14 可知,CDC-RASNet 对真实噪声图像去噪也具有较好

的去噪效果,具有实际应用价值。
5)盲去噪

对于盲去噪,将 CDC-RASNet 与 RDN、 AGSDNet 和

FEUNet 进行比较。
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图 10　 不同网络在 Set12 里的蝴蝶图像的去噪结果(σ= 25)
Fig. 10　 Denoising

 

results
 

of
 

butterfly
 

images
 

from
different

 

networks
 

in
 

Set12
 

(σ= 25)

图 11　 不同网络在 BSD68 里的 test006
图像的去噪结果(σ= 50)

Fig. 11　 Denoising
 

results
 

of
 

test006
 

image
 

in
 

BSD68
with

 

different
 

networks
 

(σ= 50)

表 5 显示了使用 DSB68 和 Kodak24 数据集的 PSNR
和 SSIM 结果。 从定量结果可以推断,新提出的 CDC-
RASNet 在灰度和彩色图像上的去噪效果优于其他的图

像去噪方法;此外,由图 15 和 16 可知,与其他去噪网络

图 12　 不同网络在 Kodak24 里的 kodim
图像的去噪结果(σ= 25)

Fig. 12　 Denoising
 

results
 

of
 

kodim
 

images
 

of
different

 

networks
 

in
 

Kodak24
 

(σ= 25)

图 13　 不同网络在 McMaster 里的一幅

图像的去噪结果(σ= 15)
Fig. 13　 Denoising

 

results
 

of
 

an
 

image
 

with
different

 

networks
 

in
 

McMaster
 

(σ= 15)

　 　 　 　

相比,经过 CDC-RASNet 去噪后的两幅图像的视觉效果

更好。
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表 3　 不同网络在 Kodak24 和 McMaster 上的 PSNR(dB)和 SSIM 结果

Table
 

3　 PSNR
 

(dB)
 

and
 

SSIM
 

results
 

for
 

different
 

networks
 

on
 

Kodak24
 

and
 

McMaster
数据集 去噪方法 σ = 15 σ = 25 σ = 50

BM3D 30. 34 / 0. 883
 

4 29. 45 / 0. 794
 

3 28. 13 / 0. 691
 

5
DnCNN 34. 01 / 0. 929

 

1 32. 32 / 0. 883
 

1 29. 01 / 0. 789
 

3
ADNet 34. 94 / 0. 942

 

5 32. 31 / 0. 886
 

8 29. 04 / 0. 791
 

3
Kodak24 RDN 35. 06 / 0. 944

 

2 32. 63 / 0. 890
 

7 31. 38 / 0. 851
 

6
AGSDNet 35. 36 / 0. 946

 

3 32. 77 / 0. 891
 

9 29. 23 / 0. 823
 

6
FEUNet 35. 69 / 0. 948

 

7 32. 93 / 0. 893
 

7 29. 26 / 0. 834
 

7
CDC-RASNet 37. 17 / 0. 985

 

4 34. 73 / 0. 948
 

5 29. 31 / 0. 845
 

5
BM3D 29. 06 / 0. 781

 

3 27. 66 / 0. 664
 

3 27. 73 / 0. 643
 

6
DnCNN 33. 80 / 0. 854

 

5 31. 47 / 0. 821
 

3 27. 34 / 0. 764
 

5
ADNet 33. 93 / 0. 865

 

6 31. 56 / 0. 823
 

9 27. 53 / 0. 763
 

8
McMaster RDN 34. 04 / 0. 882

 

4 31. 74 / 0. 826
 

1 27. 82 / 0. 780
 

1
AGSDNet 34. 23 / 0. 891

 

2 32. 37 / 0. 838
 

4 27. 95 / 0. 789
 

6
FEUNet 34. 62 / 0. 899

 

3 31. 92 / 0. 830
 

2 28. 34 / 0. 798
 

3
CDC-RASNet 36. 21 / 0. 936

 

1 34. 91 / 0. 867
 

4 30. 14 / 0. 828
 

4

　 　 注:最佳 PSNR 的两个结果分别用加粗字体和下划线字体显示(σ= 15,
 

25 和 50)

表 4　 不同网络在真实噪声数据集(SIDD 验证集和 DND)上的去噪结果

Table
 

4　 Denoising
 

results
 

of
 

different
 

networks
 

on
 

real
 

noise
 

data
 

sets
 

(SIDD
 

validation
 

sets
 

and
 

DND)
数据集 SIDD

 

验证集

去噪方法 BM3D DnCNN RDN ADNet AGSDNet FEUNet CDC-RASNet
PSNR 26. 65 27. 64 27. 35 27. 75 28. 03 28. 34 29. 14
SSIM 0. 7852 0. 799

 

3 0. 798
 

4 0. 804
 

7 0. 813
 

5 0. 822
 

7 0. 867
 

1
数据集 DND
PSNR 33. 51 36. 67 38. 26 38. 52 38. 69 38. 83 39. 34
SSIM 0. 861

 

2 0. 915
 

6 0. 957
 

3 0. 961
 

4 0. 962
 

1 0. 963
 

3 0. 963
 

7

　 　 注:最佳 PSNR 的两个结果分别用加粗字体和下划线字体显示

图 14　 CDC-RASNet 在 SIDD 上的去噪图像,
去噪结果来自 SIDD 官方网站

Fig. 14　 CDC-RASNet
 

denoised
 

image
 

on
 

SIDD,
 

denoising
 

results
 

from
 

SIDD
 

official
 

website

表 5　 不同网络在和 Kodak24 上的

PSNR(dB)和 SSIM 结果

Table
 

5　 PSNR
 

(dB)
 

and
 

SSIM
 

results
 

for
 

different
networks

 

on
 

BSD68and
 

Kodak24
方法 RDN AGSDNet FEUNet CDC-RASNet

数据集 BSD68
PSNR 25. 49 26. 58 26. 42 28. 32
SSIM 0. 814 0. 886 0. 873 0. 931

数据集 Kodak24
PSNR 23. 34 25. 03 25. 46 26. 73
SSIM 0. 732 0. 814 0. 827 0. 895

3. 4　 消融实验

　 　 本文提出的去噪网咯的有效性依赖于纹理提取网络

图 15　 不同网络在 BSD68 里的一幅图像的去噪结果

Fig. 15　 Denoising
 

results
 

of
 

an
 

image
with

 

different
 

networks
 

in
 

BSD68

的设计,注意力相似性模块的设计和扩张残差块的设计。
因此,下面对这些组件进行详细研究,并证明它们在改善

去噪结果方面的有效性。
1)纹理提取网络

纹理信息作为先验知识对于网络的去噪性能至关重

要,有必要确定该网络是否提高了去噪性能。 首先将其

从训练模型中移除,即不使用先验纹理知识进行训练的

网络。 为此,只给出一幅噪声图像作为图像去噪网络的
输入。 在 Set12 和 BSD68 数据集上对 σ = {15,

 

25,
 

50}
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图 16　 不同网络在 Kodak24 里的 kodim 图像的去噪结果

Fig. 16　 Denoising
 

results
 

of
 

kodim
 

images
 

of
different

 

networks
 

in
 

Kodak24

水平进行了测试。 为了节省时间,模型只训练了 50 个

epoch,平均 PSNR 随迭代次数变化的曲线如图 17 所示。
测试集的 PSNR 结果如表 6 所示,其中,×表示没有使用

该纹理提取网络,√表示使用了该纹理提取网络。
表 6　 {CDC-RASNet

 

with
 

TENet}和{CDC-RASNet
without

 

TENet}在 Set12 和 BSD68 数据集上的

PSNR
 

(dB)结果(σ=15,
 

25 和 50)
Table

 

6　 PSNR
 

(dB)
 

results
 

for
 

{CDC-RASNet
 

with
TENet}

 

and
 

{CDC-RASNet
 

without
 

TENet}
 

on
 

Set12
and

 

BSD68
 

datasets
 

(σ=15,
 

25
 

and
 

50)
数据集 TENet CDC-RASNet σ = 15 σ = 25 σ = 50

Set12
× √ 32. 87 30. 63 27. 49
√ √ 33. 16 30. 75 27. 56

BSD68
× √ 31. 23 28. 24 26. 31
√ √ 31. 72 28. 63 26. 52

　 　 由图 17 可知,没有纹理信息作为先验知识的去噪网

络的去噪效果不如使用纹理信息作为先验知识的去噪网

络去噪效果好。 从表 6 中也可以看出,没有使用纹信息

作为先验知识的去噪网络去噪效果差,即当 σ = { 15,
 

25,
 

50}时,Set12 数据集的值降低了{0. 29,
 

0. 12,
 

0. 07}
dB,而 BSD68 数据集的值降低了{0. 49,

 

0. 39,
 

0. 21}dB,
因此使用纹理作为先验知识可以提高网络的去噪性能。

2)注意力相似性模块

本文提出的注意力相似性模块( ASM) 有几个新颖

之处:(1)使用注意机制来挖掘图像的全局相似性信息;
(2)使用扩张卷积扩大感受野,从而更好地聚焦图像的

全局相似性信息; ( 3) 使用平均池化操作平滑和抑制

噪声。
为了验证 ASM 的有效性,设计了一组对比实验,比

较扩张残差模块(CDC-RM)和扩张残差注意力相似性模

块(CDC-RASM)在 Set12 和 BSD68 数据集上的图像去噪

图 17　 不同网络下平均 PSNR 随迭代次数变化的曲线

Fig. 17　 Average
 

PSNR
 

curve
 

with
 

the
 

number
 

of
iterations

 

under
 

different
 

networks

效果。 为了节省时间,模型只训练了 50 个 epoch,平均

PSNR 随迭代次数变化的曲线如图 18 所示。 测试集的

PSNR 结果如表 7 所示。 其中,CDC-RM 没有使用 ASM,
CDC-RASM 使用了 ASM。

图 18　 不同模块下平均 PSNR 随迭代次数变化的曲线

Fig. 18　 Average
 

PSNR
 

curve
 

with
 

the
 

number
 

of
iterations

 

under
 

different
 

modules

表 7　 CDC-RASM 和 CDC-RM 在 Set12 和 BSD68
上的 PSNR(dB)结果(σ=15,

 

25 和 50)
Table

 

7　 PSNR
 

(dB)
 

results
 

of
 

CDC-RASM
 

and
CDC-RM

 

on
 

Set12
 

and
 

BSD68
 

(σ=15,
 

25
 

and
 

50)
数据集 模块 σ= 15 σ= 25 σ= 50

Set12
CDC-RM 32. 87 30. 56 27. 38

CDC-RASM 32. 91 30. 78 27. 54

BSD68
CDC-RM 31. 34 29. 06 26. 12

CDC-RASM 31. 46 29. 19 26. 26

　 　 由图 18 可知,CDC-RASM 去噪效果比 CDC-RM 好。
由表 7 可知,所提出的 CDC-RASM 在图像去噪方面有较

好的效果,证明了 ASM 的有效性。
3)扩张残差模块

残差模块在图像去噪网络中起着关键的作用,其设

计可以很复杂。 通常,一个残差模块包含了多个卷积层、
批量归一化层和激活函数。 通过叠加多个残差模块,可
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以构建出深层的卷积神经网络,实现高效的特征学习和

表达能力。 为此,对残差模块进行了消融实验,测试结果

如表 8 所示,残差模块图如图 19 所示。 B 表示批量归一

化,C 表示普通卷积,D 表示扩张卷积,R 表示 ReLU。

图 19　 不同的残差模块

Fig. 19　 Different
 

residual
 

modules

　 　 (1)根据图 19(a)、( f)和(h)的比较,在第 1 层和第

2 层 C 或 D 之间添加 B 会使结果更差。 由于 B 类似于图

像的一种对比度拉伸,一幅图像通过 B 后,其分布被归一

化,破坏了图像原有的对比度信息,因此 B 的加入会影响

网络输出的质量。
(2)根据图 19(a)、(b)和(c)的比较,在 ResBlock 的

末尾,加入 B、R 或 BR 对网络的输出几乎无影响。
(3)根据图 19( b) 和( e)、( f) 和( g) 以及图 19( c)

和(d)的比较,在最后一层用 D 代替 C 不能提高网络的

输出效果。
(4)根据图 19(i),可得出使用 C 和 D 且没有 B 或 R

的组合获得较好性能。 此外,与图 19( j)相比,一个区块

中的 3 个卷积层是合适的。
从表 8 可以看出, 与其他残差模块相比, CRC-

ResBlock、CCR-ResBlock、CRD-ResBlock 和 CDC-ResBlock
相对较好。 为了进一步区分,使用不同类型的噪声在

BSD68 上测试这 4 个残差模块。 结果如表 9 所示,由表 9
可知 CDC-Resblock 是最好的。
3. 5　 复杂性分析

　 　 模型的测试速度也是一个重要的评价指标。 因此,
使用噪声水平为 σ = 50 且像素为 256×256 和 512×512
的两种灰度图像进行测试,并将 CDC-RASNet 模型与

BM3D、DnCNN、、RDN、ADNet、AGSDNet 和 FEUNet 比较,

表 8　 不同的 ResBlocks 在 Set12 上的

PSNR(dB)和 SSIM 结果

Table
 

8　 PSNR
 

(dB)
 

and
 

SSIM
 

results
 

of
different

 

ResBlocks
 

on
 

Set12

残差模块 PSNR SSIM
CBRCR-残差块 31. 46 0. 864

 

2
CBRCB-残差块 31. 47 0. 864

 

4
CBRCBR-残差块 31. 47 0. 864

 

3
CBRDBR-残差块 31. 47 0. 864

 

5
CBRDB-残差块 31. 48 0. 864

 

8
CRC-残差块 31. 52 0. 865

 

7
CRD-残差块 31. 54 0. 865

 

4
CCR-残差块 31. 54 0. 865

 

4
CDC-残差块 31. 61 0. 867

 

6
CDCC-残差块 31. 48 0. 864

 

6

　 　 注:最佳 PSNR 的 4 个结果分别用加粗字体和下划线字体显示

(σ= 25)

其运行时间结果如表 10 所示。 由表 10 可知,与 RDN、
AGSDNet 和 FEUNet 相比,新提出的 CDC-RASNet 模型的

速度更快。
此外,ADNet 是为解决资源约束情况而提出的轻量

级模型,其参数更小。 将 CDC-RASNet 模型与 AGSDNet
和 FEUNet 相比,CDC-RASNet 模型参数相对较少,因此

该模型性能更好。
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表 9　 不同的 ResBlocks 在 BSD68 上的

PSNR(dB)和 SSIM 结果

Table
 

9　 PSNR
 

(dB)
 

and
 

SSIM
 

results
 

of
different

 

ResBlocks
 

on
 

BSD68
残差模块 σ = 15 σ = 25 σ = 50

CRC-残差块 32. 76 / 0. 892
 

3 30. 21 / 0. 833
 

4 27. 31 / 0. 724
 

6
CCR-残差块 32. 75 / 0. 891

 

7 30. 31 / 0. 833
 

9 27. 41 / 0. 725
 

6
CRD-残差块 32. 77 / 0892

 

1 30. 32 / 0. 833
 

5 27. 36 / 0. 725
 

1
CDC-残差块 32. 81 / 0. 898

 

5 30. 35 / 0. 836
 

3 27. 49 / 0. 728
 

3

　 　 注:最佳 PSNR 的两个结果分别使用加粗字体和下划线字体显示

(σ= 15,
 

25 和 50)

表 10　 不同网络在 McMaster 上的参数和

运行时间的结果比较(σ=50)
Table

 

10　 Comparison
 

of
 

parameters
 

and
 

running
time

 

of
 

different
 

networks
 

on
 

McMaster
 

(σ=50)
去噪方法 设备 PSNR / 256×256 PSNR / 512×512 参数

BM3D CPU 26. 05 / 0. 60 28. 06 / 2. 54 -
DnCNN GPU 26. 71 / 0. 007

 

2 28. 40 / 0. 018
 

9 534
 

K
ADNet GPU 26. 71 / 0. 009

 

7 28. 59 / 0. 0219 539
 

K
RDN GPU 26. 66 / 0. 021

 

4 28. 76 / 0. 077
 

5 20. 24
 

M
AGSDNet GPU 26. 54 / 0. 031

 

9 28. 69 / 0. 064
 

6 22. 39
 

M
FEUNet GPU 26. 68 / 0. 030

 

8 28. 77 / 0. 078
 

3 21. 41
 

M
CDC-RASNet GPU 26. 95 / 0. 019

 

5 28. 81 / 0. 032
 

0 20. 31
 

M

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种用于图像去噪的扩张残差注意力相

似性去噪网络( CDC-RASNet)。 CDC-RASNet 先使用多

尺度特征提取模块提取图像的浅层特征,然后使用扩张

残差注意力相似性模块(CDC-RASM)进一步挖掘图像的

深层特征,其中,CDC-RASM 中的扩张残差模块用来提取

图像的局部和全局特征,注意力相似性模块用来提取图

像的全局相似性特征,从而充分利用图像的冗余信息。
此外,相似的特征具有相似的权重,关键特征会被赋予更

多的权重,使模型更适合复杂噪声。 另外,CDC-RASNet
还采用全局残差学习的方法增强从浅层到深层的学习效

果。 与此同时,还提出了纹理提取网络( TENet) 来提取

从噪声图像中包含纹理知识的 LBP 图像。 然后将 LBP
图像与噪声图像一起输入到 CDC-RASNet 中,作为去噪

过程的指导。 通过 LBP 图像,在去噪的同时保留了原始

图像的结构。 实验结果表明,CDC-RASNet 不仅在灰度

和彩色图像上去噪效果较好,也适合于真实噪声图像和

盲噪声的去噪。 对于 BSD68 灰度图像集和 McMaster 彩

色图像集,当噪声水平 σ = {15,
 

25,
 

50}时,CDC-RASNet
得到的 PSNR = {37. 96,

 

35. 92,
 

32. 04},SSIM = {0. 963 1,
 

0. 919 8,
 

0. 829 4 }, PSNR = { 36. 21,
 

34. 91,
 

30. 14 },

SSIM = {0. 936 1,
 

0. 867 4,
 

0. 828 4}。 在接下来的研究

中,希望使用深度可分离卷积代替传统卷积或者双线性

卷积代替扩张卷积来减少模型参数的数量。 此外,还可

以进行压缩来设计轻量级的 CDC-RASNet。
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