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摘 要：针对降噪过程中成对的噪声图像和干净图像难以获取的问题，提出了一种基于前馈降

噪卷积神经网络的多模块自监督降噪模型（MMS-DNet）。该模型采用改进的 DnCNN 架构，

通过添加结合原图下采样和全局噪声水平估计的多元输入模块，生成多张输入子图的同时弥

补了生成过程中的信息丢失；通过添加子像素卷积模块，避免了图像重建过程中冗余信息的引

入。实验结果表明：本文模型在灰度数据集 BSD68 和 Set12 上的效果优于现有的自监督学习

模型，在彩色数据集 CBSD68 和 Kodak24 上同样表现出良好的效果。
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Abstract：In order to solve the problem that pairwise noisy images and clean images are difficult to obtain in 
the process of denoising， this paper proposes a multi-modular self-supervised image denoising network 
based on feed-forward convolutional neural network（MMS-DNet）. The algorithm uses the improved 
DnCNN architecture. By adding a multivariate input module that combines original image down-sampling 
and global noise level estimation， multiple input sub-images are generated while compensating for the 
information loss in the generation process. The introduction of redundant information in the image 
reconstruction process is avoided by adding a sub-pixel convolution module. Experimental results show that 
the network outperforms existing self-supervised learning algorithms on the BSD68 and Set12 datasets of 
intensity images， and also achieves good results on CBSD68 and Kodak24 datasets of color images.
Key words：image denoising； feed-forward neural network； self-supervised； multi-modular

收稿日期：2025⁃02⁃24.
基金项目：国家自然科学基金项目（82071995）；吉林省自然科学基金项目（20250102219JC）.
作者简介：郭晓新（1974-），男，教授，博士，研究方向：计算机图形学，医学影像学，计算机视觉 .

E-mail： guoxx@jlu.edu.cn



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  56 卷

0 引　言

图像降噪作为图像恢复的关键子问题，旨在

从给定的噪声图像中去除无用的结构化或非结构

化噪声信息，同时尽可能地保持原有图像的结构

和特征，以恢复成高质量的干净图像。一个优秀

的图像降噪模型不仅能有效提升图像的视觉表现

质量，还可以作为其他计算机视觉任务的重要预

处理步骤，例如图像恢复［1］、图像分类等［2］。通过

高效的降噪处理，后续的图像分析和处理步骤能

够在更准确和稳定的基础上进行，从而提高整体

系统的性能和可靠性。

目前，主流的降噪模型可以分为两类：传统的

降噪方法和基于深度学习的降噪方法。传统的降

噪方法通过分析目标图像的噪声规律，采用滤

波［3］、低秩先验［4］等数学方法处理图像降噪问题。

Buades 等［5］提出非局部滤波算法（NLM），该方法

使用像素与其邻域作为一个图像块，首先比较该

图像块与整个图像其他图像块的相似性，再对局

部和全局的相似度进行加权平均计算得到一个新

的像素值来代替原始图像中的噪声像素；Dabov
等［6］先在图像中搜索相似的图像块，然后将这些

相似块组合成三维数组，经过变换和硬阈值处理

后在该数组上应用协同滤波来减少噪声。

相比于传统的图像降噪方法，基于深度学习

的方法展现出更好的降噪效果和更强大的学习能

力。 Zhang 等［7］提出了前馈降噪卷积神经网络

DnCNN，将堆叠的残差块加入神经网络学习图像

的复杂特征和噪声分布，从而实现高效的降噪效

果；Valsesia 等［8］提出一种基于图卷积操作的端到

端的可训练神经网络架构，通过引入轻量级边缘

条件卷积解决了特定图卷积的梯度消失和参数过

多的问题，在合成高斯噪声和真实噪声上表现出

了优异的性能。

然而，在实际的神经网络训练时收集大量成

对的噪声图像和干净图像往往十分困难，并且成

本高昂，因此只使用噪声图像降噪的自监督训练

方法也逐渐应用到降噪任务中。Lehtinen 等［9］发

现由同一张原始图像生成的两张噪声图像可以取

代原本的干净噪声图像对实现同样的效果，巧妙

解决了清晰样本难以获取的问题。由于生成对抗

网络（GAN）［10］具有生成多样化图像的特性，Chen
等［11］使用 GAN 来估计输入图像的噪声分布并生

成噪声图像，并将其与输入图像成对作为卷积神

经网络的训练数据集对给定噪声进行降噪；Chen
等［12］直接应用 Transformer［13］作为主要结构在规

模较大的 ImageNet［14］数据集上做预训练，并添加

多个提取特征的头部和映射特征的尾部，在去噪、

去雨等任务上取得了较好的效果；Pang［15］等使用

矩阵变换操作将单张输入图像变换成一对噪声图

像输出给神经网络，仅使用小型数据集便达到了

与有监督方法相同的降噪效果。

本文的主要贡献如下：①改进了 DnCNN，并

以此作为主体网络结构；②针对单尺度输入易丢

失细节和固定噪声水平下模型灵活性不足的问

题，设计了结合全局噪声水平估计与原图下采样

形成的多元输入模块；③为达到减少计算量的同

时保持图像重建效果的目的，采用子像素卷积作

为上采样输出模块，设计了一种多模块自监督降

噪模型（MMS-DNet）。实验表明，该模型在无需

干净图像监督的条件下可有效完成降噪任务，同

时作为其他视觉任务的关键预处理模块，通过提

升输入数据信噪比显著增强目标检测、语义分割

等下游任务的鲁棒性与准确度。此外，在医学影

像分析和自动驾驶等领域，不仅通过减少噪声干

扰提高了真实场景下决策的准确性，还验证了该

模型在跨域应用中的泛化能力，证明了该模型的

应用价值。

1 本文方法

1. 1　网络模型

为了提高自监督图像降噪模型的效果，本文

提出了一个多模块自监督降噪模型（Multi-modular 
self-supervised image denoising network，MMS-
DNet），它由 3 个主要部分组成。第一部分是由

多张独立子图和全局噪声水平估计组成的多元输

入模块。第二部分是前馈神经网络，利用它作为

主体结构来捕捉图像的噪声模式，并且可以替换

为其他具有降噪效果的网络。最后，引入子像素

卷积模块来实现降噪后图像的重建，网络结构如

图 1 所示。

1. 2　多元输入模块

1. 2. 1　原始图像下采样

降噪神经网络的训练往往需要大量的干净-

噪声图像对，Noise2Noise［9］首次证明了不需要干

净图像，仅使用同一图像生成的两幅噪声图像也

可以完成同样的降噪任务，即训练神经网络最小

化如下的 l2 损失：
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E{ } fθ( )y - y '
2

2
（1）

式中：y 和 y '为添加噪声后独立生成的两张噪声图

像；fθ( ·)为降噪神经网络。

为了达到自监督的目的，本文引入多元输入

模块，由一张原始图像生成多张子图作为输入来

解决没有干净图像的问题。首先，为了满足生成

图像对条件独立的同时相同位置像素差距尽可能

小，模型采用图 2 所示的方式：对于给定的宽为

W、高为 H 的原始图像 y，经下采样器（Down-sam⁃
pler）两步处理，第一步，使用 2×2 的正方形区域

将图像分为 (W/2 )×( H/2 )个子像素块；第二步，

对于每个 2×2 子像素块，随机选取相邻的一对像

素并将其分别分配给两个子图，重复 (W/2 )×
( H/2 ) 次后即得到两个大小为 (W/2 )×( H/2 ) 的
子图 G = ( g1 ( y )，g2 ( y ) )。当给定的噪声图像 y

满 足 条 件 像 素 独 立 时 ，生 成 的 子 图

( g1 ( y )，g2 ( y ) ) 也 满 足 独 立 性 ，又 由 于 子 图

( g1 ( y )，g2 ( y ) ) 由成对的相邻像素生成，因此可

认为子图的相似性也得以满足。

为了进一步获取前馈神经网络的输入子图，

受 R2R［15］启发，本文采用矩阵变换的方式将经上

述下采样器生成的两张子图各自独立构建两个独立

噪声子图、即如果噪声分布服从 n~N ( 0，σ 2 I )，使用

如下方法进行采样：

y '= y + DT z，y″= y - D-1 z （2）
通过以上两个步骤，可以由单张原始噪声图

像获得 4 张下采样噪声子图，并且它们相互独立。

首先经过下采样器，原始图像 y 分为两个子图：

y1 = g ( y )= g ( x )+ g ( n ) =
Δ

x 1 + n1 （3）

y2 = g ( y )= g ( x' )+ g ( n' ) =
Δ

x2 + n2 （4）
式中：g 为下采样操作，子图满足 x ≈ E [ y1 + y2 ]，
即原始信号可通过子图恢复。

对于经过矩阵变换生成的子图，可视为添加

噪声 ϵi，即：

y1a = y1 + ϵ1，y1b = y1 + ϵ2 （5）
y2a = y2 + ϵ3，y2b = y2 + ϵ4 （6）

其中所有噪声项满足：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

E [ ϵi ]= 0
Cov ( ϵi，ϵj )= 0，i ≠ j

Cov ( ϵi，n )= 0
（7）

设降噪网络为 fθ ( · )，本文模型目标为最小化

以下损失函数：

L ( θ )= E é
ë

ù
û fθ ( y1a )- y1b

2
+ fθ ( y2a )- y2b

2

（8）
展开单子图损失项，并代入 y1 = x1 + n1，原

式变为：

E é
ë

ù
û fθ ( y1a )- y1b

2
=

E é
ë

ù
û fθ ( y1 + ϵ1 )-( y1 + ϵ2 )

2
=

E é
ë

ù
û fθ ( x 1 + n1 + ϵ1 )-( x 1 + n1 + ϵ2 )

2
=

E é
ë fθ ( x 1 + n1 + ϵ1 )- x1

2
+ n1 + ϵ2

2 +

]2 fθ ( y1a )- x1，n1 + ϵ2 （9）
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图 1　模型架构图

Fig. 1　Model architecture diagram
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式中：第一项 E  fθ ( x 1 + n1 + ϵ1 )- x1
2
为网络对

干净子图 x1 的估计误差；第二项 E  n1 + ϵ2
2 =

σ 2
n + σ 2

ϵ 为原始噪声与新增噪声的总方差；第三项

交叉项的期望为 0。
因此，单子图的损失可以简化为：

E é
ë

ù
û fθ ( y1a )- y1b

2
= E é

ë
ù
û fθ ( y1a )- x1

2
+

σ 2
n + σ 2

ϵ （10）
总损失为子图损失之和：

L ( θ )= E é
ë

ù
û fθ ( y1a )- x1

2
+

E é
ë

ù
û fθ ( y2a )- x2

2
+ 2( σ 2

n + σ 2
ϵ ) （11）

忽略常数项，优化目标等价于：

min
θ

E é
ë

ù
û fθ ( y1a )- x1

2
+ fθ ( y2a )- x2

2
    （12）

根据子图构造性质 x ≈ x1 + x2，网络在子图

域学习到 fθ ( yia )≈ xi，则重建图像为：

fθ( y1a)+ fθ ( y2a ) ≈ x1 + x2 （13）
进一步地，总损失可收敛到与传统监督学习

损失相近的形式：

E é
ë

ù
û fθ ( y1a + y2a )- x

2
（14）

因此，本文模型损失函数的期望与监督学习

的 MSE 目标等价，并且子图提供的独立监督信号

可降低训练方差，提升鲁棒性。

1. 2. 2　全局噪声估计

为了提高模型的通用性，MMS-DNet 引入了

噪声水平映射图，与原始图像生成的 4 张子图共

同作为前馈神经网络的输入。噪声水平映射图作

为一个附加的输入通道，用于指示图像中每个像

素的噪声强度，即噪声水平映射图的每个像素值

表示相应图像像素的噪声方差。

由文献［21］可知，神经网络降噪模型的降噪

过程可以抽象为如下公式：

x̂ = F ( y，σ，λ，θ ) （15）
式中：y 为噪声图像；σ 为噪声水平；λ 为平衡参数；

θ 代表其他参数。

参数 λ 的选择会直接影响生成的图像质量，

太小时图像会保留噪点，太大则会抹平图像细节。

而平衡参数 λ 与噪声水平 σ 呈正相关，因此设置噪

声水平 σ 同样可起到平衡控制图像整体降噪效果

和保留边缘细节的作用。

针对整幅图像与单个像素维度不匹配的问

题，在本文中将噪声水平 σ 拉伸为噪声水平映射

图，根据手动添加的不同水平噪声（σ=15、25、
50），对于噪声图的每个像素以相同的噪声估计填

充整个噪声图，以符合整个图像的均匀噪声分布。

通过添加噪声水平映射图，保证了降噪的同时保

留原始图像细节，并使单个 MMS-DNet能处理不

同数据集相同级别的噪声。

1. 3　前馈神经网络

本文改进了 DnCNN［7］作为深层架构的主体。

DnCNN 结合了残差学习和卷积神经网络的优

势，在有监督学习的降噪任务上表现出色，其网络

结构如图 3 所示。

具体地，DnCNN 每层由 3 种主要操作组成：

卷积（Conv）、修正线性单元（ReLU）、批量归一化

（BN）， 其中批量归一化可以加快降噪模型的训

练速度并提高降噪性能，修正线性单元可以帮助

图像结构与噪声观察分离。本文的前馈神经网络

模块保持了原始结构，首层采用“卷积-激活”组合

模块实现特征初始映射，中间层使用“卷积-批归

一化-激活”的复合计算单元，末层通过单一卷积

核完成信号重建，每次卷积后采用零填充（Zero-
padding）保证每一层的输入、输出尺寸保持一致。

由于添加了额外的全局噪声估计作为输入，为了

兼顾整体网络的性能和效率，本文针对灰度图像

和彩色图像设置了不同的层数和通道数，具体信

息如表 1 所示。

1. 4　子像素卷积

本文采用子像素卷积替代传统的反卷积进行
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图 3　DnCNN的网络结构

Fig. 3　Model architecture of DnCNN
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图像重建。反卷积处理过程中容易引入过多的人

工冗余信息，并且通过卷积运算实现上采样的效

率不如子像素卷积通过像素重排的方式，而且开

销也更大。

子像素卷积的过程如图 4 所示，对于给定的

分辨率为 n×n 的原始图像，若想得到一个大小为

3n×3n 的图像，即需要将原图等比例放大 3 倍，首

先使用 1×1 大小的卷积核对原图进行卷积操作，

生成 32 = 9 大小的特征图，然后将这个相同尺寸

特征图进行像素的重新排列，拼成一个放大 3 倍

的高分辨率图像。

像素重排实际上是一个内存操作，不涉及复

杂的数学计算，因此子像素卷积的计算量实际存

在于 1×1 卷积部分，计算复杂度如下：

FLOPs = H in × W in × r 2 × K 2 （16）
式中：H 和 W 为输入图像尺寸；r 为放大因子；K
为卷积核尺寸。

采用子像素卷积作为上采样方法，避免引入

人工冗余信息的同时减少了计算量，节省了整体

开销。

2 实验结果与分析

2. 1　实验环境及数据集

本 文 模 型 使 用 Pytorch 深 度 学 习 框 架 ，以

PyCharm 为实验平台实现，实验均在 Ubuntu 系统

上运行，网络训练所使用的 GPU 型号为 NVIDIA 
GTX3070。

对于灰度图像，本文选取 BSD400 数据集作

为训练数据集。BSD400［16］数据集包含 400 张分

辨率为 180×180 的灰度图。测试数据集使用

BSD68 和 Set12。BSD68 包含 68 张从 BSD300 选

出的大小不一的灰度图，Set12［17］包含 6 张分辨率

为 256×256 的灰度图和 6 张 512×512 的灰度图。

对于彩色图像，随机从 ImageNet 选取了 400
张图像作为训练数据集。测试数据集使用 CB⁃
SD68 和 Kodak24［18］。CBSD68 是 BSD68 数据集

的彩色版本，而 Kodak24 由原始 Kodak 数据集中

心裁剪出的 24 张尺寸 500×500 的彩色图构成。

2. 2　评价指标

本文采用峰值信噪比（PSNR）［19］和结构相似

度（SSIM）［20］作为降噪效果的评价指标。PSNR
值越大，表示降噪后的图像噪声越小，图像质量越

接近原始图像。PSNR 的公式如下：

PSNR = 10 × log ( MAX2
I

MSE ) （17）

式中：MAX2
I 为像素最大值的平方，在 8 位图像的

情况下为 255； MSE 为原始图像与处理后的图像

之间对应像素值的平均差异的平方。

SSIM 用来衡量两幅图像之间的相似度，特

别关注图像的亮度、对比度和结构特征的相似性。

SSIM 值越接近 1，表示图像相似性越高，降噪效

果越好。SSIM 的公式如下：

SSIM = ( )2μY μY ′ + c1 ( )2σYY ′ + c2

( )μ2
Y + μ2

Y ′ + c1 ( )σ 2
Y + σ 2

Y ′ + c2

    （18）

式中：Y 和 Y '分别为原始干净图像和降噪网络处

理后的图像；μY 和 μY ′分别为两张图像的均值；σ 2
Y

和 σ 2
Y ′分别为两张图像的方差；σYY ′为两张图像的

协方差；c1 和 c2 为常数。

SSIM 的值越大，两张图像的相似度就越高，

最大值为 1，当取值大于 0. 9 时，就可以认为两张

图像非常相似。

2. 3　图像预处理

为了实现扩充数据集的目的，本文使用文献

［21］的方法扩充训练集，训练时每个 epoch 从训

练数据集中随机裁剪出 128×8 000 个子图。如

表 1 所示，对于灰度图像 patch size 设置为 70×
70，彩色图像 patch size 设置为 50×50。对于噪声

图像，通过在干净图像上添加特定噪声水平（σ=
15、25、50）的零均值  AWGN 生成。

本文模型采用 MSE 损失函数，使用自适应力

矩估计（Adam）来优化损失函数，初始学习率设

置 为 0. 001，当 损 失 函 数 停 止 减 少 时 调 整 为

0. 000 1。整个模型一共训练 150 个 epoch，批量

大小为 128 个。

2. 4　综合降噪效果对比实验

为验证 MMS-DNet模型的降噪效果，将本文

表 1　不同图像网络结构设置

Table 1　Model architecture of different images

项目

灰度图

彩色图

网络层数

14
12

通道数

64
96

噪声范围

［15，50］
［15，50］

子图大小

70×70
50×50

图 4　子像素卷积

Fig. 4　Sub-pixel convolution
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模型与目前主流的几种有监督和自监督模型的性

能进行比较。为确保模型比较的公平性，本文中

的模型结果均来自于原始论文中的数据。对于

未在本文数据集上验证的方法，实验结果采用原

始论文提供的代码进行再现。比较模型包括：基

于非局部自相似性先验的两种有代表性的传统

降噪模型 BM3D［6］和 WNNM［22］，经典的有监督模

型 DnCNN［7］，以 及 几 种 自 监 督 模 型 N2N［9］、

Blind2Unblind［23］、SwinIA［24］。

2. 4. 1　灰度图像实验

表 2 展示了 MMS-DNet 模型与其他模型在

BSD68 数据集上的效果对比，在 BSD68 数据集上

本文模型优于其他自监督模型：当噪声水平 σ=
15 时，PSNR 为 31. 66 dB，达到有监督模型的性能

基准；σ=25 时 PSNR/SSIM 分别提升 0. 11 dB/
0. 02；σ=50 时虽略低于 SwinIA，但较 DnCNN 仍

保持 0. 07 的 PSNR 优势。图 5 的视觉对比进一步

验证，本文方法在边缘保持与纹理平滑方面更接

近真实图像，尤其在复杂纹理区域减少了过度平

滑导致的细节损失。

表 3 展示了在 Set12 数据集上的实验结果对

比，可知，本文在 Set12 数据集上 σ=25 时 PSNR
和 SSIM 值 分 别 为 30. 47 dB 和 0. 88，σ=50 时

PSNR 和 SSIM 值分别为 27. 41 dB 和 0. 79，在对

比的所有模型中取得了最好水平。在 σ=15 时降

噪效果略差于  DnCNN 等监督模型，说明本文提

出的模型在低噪声等级下捕捉图像细节的能力较

弱，可能由模型的架构做了轻量化处理导致。图

6 为不同方法在 Set12 数据集上的定性比较，可以

看出本方法保留了更多的原始图像信息，减少了

噪声对图像细节的影响。

2. 4. 2　彩色图像实验

对于彩色图像，表 4 展示了 CBSD68 含噪测

试图像经各模型降噪后的 PSNR 和 SSIM 值。从

表中可以看出，本文模型在 σ=15 和 σ=25 时，相

比于自监督模型，PSNR 分别提升了 0. 20 dB 和

0. 35 dB，相比于有监督模型，只低了 0. 02 dB。在

σ=50 时，本文模型取得了最好效果，PSNR 达到

了 27. 95 dB，相较于自监督和有监督模型分别提

升了 0. 07 dB 和 0. 03 dB。在 SSIM 评价指标上，

本文均达到了最高值。图 7 展示了在 CBSD68 数

(a)origin image (b)noisy image (c)BM3D

(d)WNNM (e)DnCNN (f)N2N

(g)Blind2Unblind (h)SwinIA (i)Ours

图 5　在 BSD68数据集上噪声等级 σ=25的降噪效果对比

Fig. 5　Image denoising results by different methods
on BSD68 dataset

表 3　在 Set12数据集上的不同噪声强度对比实验

Table 3　Different noise level comparison on 
Set12 dataset dB/-

方法

BM3D
WNNM
DnCNN
N2N
Blind2Unblind
SwinIA
MMS-DNet

σ=15
PSNR/SSIM

32.37/0.87
32.70/0.85
32.86/0.91
32.60/0.90
32.46/0.90
30.37/0.86
32.75/0.89

σ=25
PSNR/SSIM

29.97/0.85
30.26/0.86
30.43/0.87
30.02/0.85
30.09/0.85
28.72/0.82
30.47/0.88

σ=50
PSNR/SSIM

26.72/0.77
27.05/0.78
27.18/0.78
26.83/0.77
26.01/0.78
26.03/0.74
27.41/0.79

表 2　在 BSD68数据集上的不同噪声强度对比实验

Table 2　Different noise level comparison on
BSD68 dataset dB/-

方法

BM3D
WNNM
DnCNN
N2N
Blind2Unblind
SwinIA
MMS-DNet

σ=15
PSNR/SSIM

31.07/0.82
31.37/0.82
31.72/0.83
30.89/0.85
31.44/0.89
31.07/0.86
31.66/0.87

σ=25
PSNR/SSIM

28.57/0.80
28.83/0.81
29.23/0.83
28.86/0.82
28.99/0.82
29.17/0.80
29.28/0.82

σ=50
PSNR/SSIM

25.62/0.69
25.87/0.70
26.23/0.72
25.77/0.70
26.09/0.72
26.61/0.71
26.30/0.72
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据集上的不同网络输出图像降噪效果对比图，可

以看出，N2N 降噪效果较差，图中仍存在部分噪

点，DnCNN 和 Blind2Unblind 整体效果较好，但边

缘细节的处理较差，本文模型在整体和边缘细节

的处理能力上均表现良好。

表 5 展示了 Kodak24 含噪测试图像经各模型

降噪后的 PSNR 和 SSIM 值。在该数据集上，本

文模型整体优于有监督模型，即在 3 种噪声强度

下，PSNR 提升了 0. 08~0. 15 dB。在 σ=25 时，

PSNR 略 差 于 自 监 督 模 型 Blind2Unblind，但

SSIM 仍达到了同等水平。图 8 为在 Kodak24 数

据 集 上 降 噪 效 果 的 定 性 比 较 。 从 整 体 来 看 ，

DnCNN、Blind2Unblid 的降噪效果与本文模型相

当，但从局部区域来看，本文模型更能还原原始图

像的边缘细节和纹理细节。

2. 5　消融实验

为了验证所添加模块的有效性，在添加了噪

声强度 σ=25 的 BSD68 数据集上进行消融实验。

先将仅使用 DnCNN 模块的网络结构作为主干结

构进行训练，得到一个降噪结果，再逐步将多元输

入模块和子像素卷积上采样模块加入主干结构得

到对应的降噪结果，并与添加其他上下采样模块

的网络进行对比，结果如表 6 所示。

由表 6 可知，实验 1 在没有任何模块添加、网

络结构仅为原始 DnCNN 的情况下，可得到的

PSNR 为 29. 23 dB；实验 2 在实验 1 网络结构的基

础上额外在首尾分别添加了下采样和上采样模

块，PSNR 反而略微下降，表明单独引入普通的上

下采样层并不一定学习到图像的局部细节，提升

降噪效果；实验 3 和 4 分别使用多元输入模块和子

像素卷积替代实验 2 的下采样和上采样模块，

PSNR 都有所提升，分别证明了构造独立噪声子

图和减少引入人工冗余信息的必要性；实验  5 即

表 4　在 CBSD68数据集上的不同噪声强度对比实验

Table 4　Different noise level comparison on 
CBSD68 dataset dB/-

方法

BM3D
WNNM
DnCNN
N2N
Blind2Unblind
SwinIA
MMS-DNet

σ=15
PSNR/SSIM

33.52/0.93
33.67/0.93
33.89/0.93

-/-
33.67/0.92
33.45/0.91
33.87/0.93

σ=25
PSNR/SSIM
30.71/0.86
31.02/0.87
31.23/0.88
30.79/0.87
30.86/0/86
28.40/0.79
31.21/0.88

σ=50
PSNR/SSIM

27.38/0.79
27.79/0.79
27.92/0.79

-/-
27.88/0.78
27.34/0.72
27.95/0.79

表 5　在 Kodak24数据集上的不同噪声强度对比实验

Table 5　Different noise level comparison on
Kodak24 dataset dB/-

方法

BM3D
WNNM
DnCNN
N2N
Blind2Unblind
SwinIA
MMS-DNet

σ=15
PSNR/SSIM

34.28/0.92
34.35/0.92
34.48/0.92

-/-
34.12/0.90
33.50/0.87
34.62/0.92

σ=25
PSNR/SSIM

31.68/0.87
32.00/0.88
32.03/0.88
32.08/0.88
32.27/0.88
30.12/0.82
32.11/0.88

σ=50
PSNR/SSIM

28.46/0.78
28.74/0.79
28.85/0.80

-/-
28.92/0.81
28.33/0.75
29.00/0.80

(a)origin image (b)noisy image (c)BM3D

(d)WNNM (e)DnCNN (f)N2N

(g)Blind2Unblind (h)SwinIA (i)Ours

图 6　在 Set12数据集上噪声等级 σ=25的降噪效果对比

Fig. 6　Image denoising results by different methods
on Set12 dataset σ=25

(a)origin image (b)noisy image (c)BM3D

(d)WNNM (e)DnCNN (f)N2N

(g)Blind2Unblind (h)SwinIA (i)Ours

图 7　在 CBSD68数据集上噪声等级σ=25的降噪

效果对比

Fig. 7　Image denoising results by different methods 
on CBSD68 σ=25

·· 2473



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  56 卷

为本文 MMS-DNet模型的实现，表明所有模块结

合可以最大限度保留图像的原始信息，达到最佳

的降噪效果。

2. 6　模型可迁移性实验

本文主体的网络结构采用了 DnCNN 并做了

微调，由于 MMS-DNet 各模块的独立性，主体网

络结构可替换为其他可以有效处理降噪任务的神

经网络，即 MMS-DNet 具有可迁移性，在 BSD68
数据集上针对不同噪声水平进行消融实验，实验

结果（PSNR）如表 7 所示。

特别地，由于 U-Net 在医学图像领域的分割

任务上效果表现优异，在以 U-Net 为主要网络结

构时，本文同样尝试针对脑部 MRI 图像做了降噪

验证，从图 9 可以看到，在脑部的边缘部分噪声消

除效果比较明显，表明本文的研究模型在医学图

像领域也有一定的研究价值。

3 结束语

本文提出了一个多模块自监督降噪模型

MMS-DNet。在模型中，引入多元输入模块提取

原始图像信息，其中下采样模块利用单幅原始图

像生成多张降噪图像用于输入，额外添加的噪声

估计图弥补了生成过程中的信息丢失；加入了子

像素卷积，有助于避免图像上采样重建过程中的

冗余信息输入，提升了降噪效果。实验结果表明：

该网络能实现没有干净图像时的图像降噪任务，

在峰值信噪比和结构相似性的指标上达到了有监

督降噪模型的效果，有效提升了降噪准确率，有助

于后续其他计算机视觉任务的进行。
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