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摘 要：针对现有的基于学习的图像去噪算法不能很好地保留图像边缘和纹理信息的不足，本

文提出了一种基于多方向梯度网络的自适应边缘信息图像去噪模型，能够分别捕获不同类别

的图像信息。首先，采用多方向梯度算子过滤干净目标图像以获取无噪声梯度图，引导多方向

梯度网络学习无噪声梯度图。其次，提出自适应梯度融合模块，自适应地融合梯度信息与噪声

图像，提高去噪网络对边缘和纹理信息的关注度。实验结果表明，本文模型在 PSNR 和 SSIM
指标方面具有良好性能。此外，去噪后的图像始终具有更好的视觉质量，从而展示了其在图像

去噪中的应用潜力。
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Abstract：To address the limitation that existing learning-based image denoising algorithms struggle to 
preserve edges and textures， we propose an adaptive edge-aware denoising model built upon a multi-
directional gradient network that can capture distinct image information separately. First， multi-directional 
gradient operators are applied to the clean target image to generate noise-free gradient maps， which then 
guide the network in learning gradient representations free from corruption. Second， an adaptive gradient-
fusion module is introduced to fuse gradient cues with the noisy image adaptively， increasing the network’s 
attention to edge and texture details. Experimental results demonstrate that the proposed model achieves 
competitive PSNR and SSIM values. Moreover， the denoised images consistently exhibit superior visual 
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quality， underscoring the model’s potential for practical image-denoising applications.
Key words：deep neural network； image denoising； gradient operator； adaptive fusion

0 引  言

图像去噪是指通过数学模型和算法，抑制和

去除图像中的噪声，进而恢复得到高质量图像的

任务过程。去噪任务可以表示为 y=x+n，其中 y
为观察到的退化图像，x 为潜在的干净图像，n 为

噪声。由于图像项 x 和噪声项 n 都是未知的，因

此求解 y 的问题是不可逆的退化过程，其要求在

减弱噪声的同时尽可能地保留图像的边缘、纹理

等高频信息，因此设计理想的图像去噪算法是必

要且困难的。

传统的基于非学习的图像去噪算法分为基于

滤波和基于模型先验知识两类。基于滤波图像去

噪算法主要包含中值滤波［1］、均值滤波［2］、非局部

均值滤波［3］、三维块匹配协同滤波（Block-match⁃
ing 3D collaborative filtering， BM3D）［4，5］等。基于

模型先验知识图像去噪算法分为总变分［6-8］、稀疏

表示［9-13］、低秩矩阵［14-18］等。这些方法通常将图像

分成多个小区域块进行分块去噪，再合并为一个

完整的图像。虽然这些方法简单易行，且在多种

噪声场景下均具有一定去噪效果，但存在分块操

作导致图像边缘模糊、图像整体过度平滑等问题。

随着卷积神经网络技术的不断发展，深度学

习方法被引入图像去噪任务中［19⁃22］。通常假设噪

声 n 为均值且等于 0，方差为固定的加性高斯白噪

声。Zhou 等［23］首次引入卷积神经网络完成图像

去噪任务，提出可以通过神经网络恢复干净图像。

Jain 等［24］通过设计多层卷积网络，获取了更优的

去噪效果，证明多层卷积可以提取更有效的特征。

Chen 等［25］采用梯度下降法训练非线性反应扩散

（Trainable nonlinear rection diffusion， TNRD）网

络结构，使其能够更好地保留噪声图像的基本信

息。Zhang 等［26］结合残差学习、批归一化（Batch 
normalization， BN）结构、线性整流函数及激活函

数，提出了去噪卷积神经网络（Denoising convolu⁃
tion neural network， DnCNN），该网络在高斯噪

声去噪任务中表现出出色的去噪性能和模型运算

速度。Mao 等［27］提出了具有对称跳连接的深度

全卷积编码解码网络。Tai 等［28］提出了深层持久

记忆网络（Memory network， MemNet），通过自

适应学习使神经网络保持对浅层特征的持久记

忆。为了提高网络处理噪声的灵活性并使其能够

适应不同程度的噪声，Zhang 等［29］通过预估噪声

水平并将其与噪声图像一起输入网络，提出了

FFDNet。随着研究的深入，受传统算法的启发，

部分基于深度学习的算法引入了图像非局部相似

性。例如，NLRN［30］和 N3 Net［31］将图像的非局部

特性嵌入深度神经网络中，虽然在利用传统算法

的同时也发挥了深度学习的优势，但是在图像边

缘、纹理等信息上缺乏一定关注度，导致去噪结果

不理想。

为解决上述问题，本文利用多方向梯度网络

和去噪网络分别学习不同目标图像，有针对性地

获取不同信息以提高去噪图像质量。首先，采用

多方向梯度网络学习多方向干净梯度图像，利用

不同方向梯度图更好地反映图像的边缘和结构信

息特点，有效弥补网络获取高频信息（如边缘信

息）的缺失。其次，提出纹理结构融合模块，促进

梯度图像自适应融合到噪声图像中，助力网络提

高对边缘和纹理信息的关注程度。最后，进行了

实验验证，结果表明本文模型具有良好的性能。

1 网络模型设计

本章首先说明网络整体架构，然后详细阐述

架构中的各个组成部分。

1. 1　整体架构

如图 1 所示，本文提出的网络由多方向梯度

网络和去噪网络并行组成。多方向梯度网络的输

入图像与分层输入梯度网络（Layered Input Gra⁃
diNet，LIGN）相似：将输入的噪声图像按比特分

层后并行送入该网络，最终学习得到 4 通道或 12
通道梯度图像。为了更好地利用梯度图像的信

息，原始的噪声图像和梯度图像共同送入去噪网

络，以获取最终的去噪图像。此外，在去噪网络前

端设置自适应梯度融合模块，用于高效融合噪声

图像和梯度图像。

1. 2　多方向梯度网络

(1)网络架构：如图 2 所示，多方向梯度网络

(Multi-directional gradient network, MGradNet)主
干 由 编 码 器 模 块 ([Conv+BN+ReLU] ×2+
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[Conv+stride=2+BN+ReLU])、 中 间 模 块

([Conv+BN+ReLU])、解 码 器 模 块 ([Transpose 
Conv+BN+ReLU]+[Conv+BN+ ELU]×2)及

尺度间的对称跳跃连接组成，最后一层使用 128
个 3×3 过滤器进行图像重建。

（2）约束函数：本文采用多方向边缘算子过

滤训练目标图像（无噪声图像），并将过滤得到的

干净梯度图作为多方向梯度网络的目标图像。通

过损失函数约束多方向梯度网络获取干净梯度

图，具体可以表示为：

L 1 = L char MGradNet ( layer )，F gradient (Y )     （1）
式中：Y和 layer分别为干净图像和按比特分层后的

噪声图像；MGradNet（·）为多方向梯度网络；L char 为

损失函数 Charbonnier loss［32］；Fgradient为 4 个方向的

梯度算子，具体可以表示为：

F s1 =
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú5 5 -3
5 0 -3

-3 -3 -3
，F s2 =

é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú-3 5 5
-3 0 5
-3 -3 -3

F s3 =
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú-3 -3 5
-3 0 5
-3 -3 5

，F s4 =
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú-3 -3 -3
-3 0 5
-3 5 5

（2）
式中：Fsj（·）为梯度算子，其中 j代表 4 个不同方向

梯度算子（j=1，2，3，4）。相比于单一梯度图存在

信息受限问题，多方向梯度图可以更好地展现图

像在不同方向上的梯度，进而提高网络对细节和

纹理的关注度。由于目标图像被设置为无噪声梯

度图像，因此多方向梯度网络的输出图像近乎无

多方向梯度网络

                                                       去噪网络

图像复原损失项

...

自适应梯度融合模块

边缘损失项

图 1　网络整体架构

Fig. 1　Network overall architecture
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图 2　多方向梯度网络和去噪网络的网络架构

Fig. 2　Network architecture of multi-directional gradient network and denoising network
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噪声，具体内容见 3. 1 节。此外，由于采用 4 个方

向的梯度算子，因此对梯度信息的描述也更为

多元。

1. 3　去噪网络

（1）网络架构：如图 2所示，去噪网络(Denoised 
network)将多方向梯度网络的 128 个 3×3 滤波器

替换为自适应梯度融合模块，其他网络架构均相

同。

（2）自适应梯度融合模块：多方向梯度网络

被训练成近乎无噪声的梯度图像，可以帮助网络

恢复出更有效的边缘和结构信息。因此，本文在

去噪网络中提出自适应梯度融合模块（Adaptive 
gradient fusion module， AGFM），以促进有效的

边缘和结构信息的提取。

如图 3 所示，原始噪声图像和梯度图像并行

输入梯度融合网络，通过融合—分离—融合的操

作，提取得到包含大量边缘结构信息的特征。

首先，通过｛Concat+Conv3 × 3+ReLU｝操

作有效地融合输入图像，获取特征 x1。

其次，将特征 x1 分别输入自适应融合模块

（Adaptive fusion module， AFM）、结构融合模块

（Structure fusion module， SFM） 和  细节融合模

块（Detail fusion module， DFM）。在自适应融合

模块中，首先平均池化 x1 特征通道并转换至二维

空间，以获取全局特征；其次采用 1 组｛Linear+
ReLU+Linear｝操 作 校 准 全 局 特 征 ；最 后 采 用

softmax 激活函数输出预测权重。自适应融合模

块可以表示为 { α，β }=AFM( x 1)，其中 α、β 为不

同特征权重。在细节融合模块中，随着卷积层数

增加，提取特征的视野不断扩大，网络对纹理的关

注度逐渐增高。通过 3 组｛Conv3 × 3+ReLU｝操

作逐步提取特征 x1，以获取细节信息，最后经 1 层

Conv3 × 3 操作获取最终特征 xd。细节融合模块

可以表示为 xd = DFM ( x 1)。结构融合模块旨在

处理全局特征，因此引入空间注意力机制以获取

最终输出特征 x s。为了更好地获取结构权重信

息，采用｛Conv3 × 3+GELU｝激活层增强输入特

征 x1 的信息表达，最终输入注意力机制模块。结

构融合模块可以表示为 x s = SFM ( x 1)。
最后，梯度融合网络的输出可以表示为：

y = (α ⊗ x s) ⊕ ( β ⊗ xd) （3）
式中：⊗ 代表对应矩阵元素相乘；⊕ 代表对应矩

阵元素相加；y 为最终输出特征。其通过线性层

捕获全局信息，得到系数 α 和 β 表示相对权重，其

中 α + β = 1。
（3）损失函数：去噪网络的输入为梯度图像和

噪声图像，目标图像设置为原始目标图像。具体

可以表示为：

L 2 = L char DenoisedNet ( x，xgrad )，Y （4）
式中：x 和 xgrad 分别为噪声图像和梯度图像；De⁃
noisedNet（·）为去噪网络。通过式（4）约束去噪

网络学习干净图像 Y。

2 实验结果及分析

2. 1　训练细节

训练使用的 GPU 型号为 RTX3090，处理器

为 AMD3900X，系 统 内 存 为 16 GB。 采 用 Ad⁃
am［33］优化器，初始学习率为 0. 001，第一次衰减率

设为 0. 9，第二次衰减率设为 0. 999，批次大小为

30。选择 PSNR 和 SSIM［34］作为评价指标评估去

噪效果。

2. 2　数据集说明

假设噪声为零均值且噪声水平为 σn 的高斯

噪 声（Additive white gaussian noise， AWGN）。

采用 BSD400［35］和 DIV2K［36］作为训练集，将训练

数据随机裁剪为 128×128 的图像块，并进行旋转

和 水 平 翻 转 以 增 强 训 练 样 本 。 此 外 ，采 用
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图 3　自适应梯度融合模块

Fig. 3　Architecture of AGFM
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Set12［37］、BSD68［38］及 Urban100［39］数 据 集 进 行

验证。

2. 3　不同算法性能比较

为评估本文算法的有效性，选取 7 种去噪算

法作为对比算法。这些算法包括 4 个经典深度学

习 算 法（DnCNN［26］、MemNet［28］、FFDNet［29］和

N3 Net［31］）和 3个近期主流深度学习算法（LIGN［40］、

MWDCNN［41］和 DRANet［42］）。上述算法均通过

本文的训练细节获得最终去噪结果。表 1~3 分

别列出不同算法在 3 种高斯噪声水平下的表现情

况。以噪声等级 σn=50 的结果为例（数据集为

Set12、BSD68 和 Urban100），与经典深度学习算

法相比，本文算法在 PSNR 和 SSIM 指标上有较

大的提升。例如，相较于经典算法 DnCNN，其

PSNR 提 升 约 0. 33~1. 81 dB，SSIM 提 升 约

0. 020 3~0. 049。与基于非局部相似性（NSS）建

模的 N3Net 相比，本文算法同样有明显的提升，尤

其在 Urban100 数据集上，PSNR、SSIM 增益分别

为 1. 27 dB、0. 022 3。相较于近 3 年的去噪模型，

本文算法在包含较多边缘结构信息的 Urban100
数据集上展现出一定优势。以高等级噪声（σn=
50）为例，相较于最新模型 DRANet，本文算法的

PSNR、SSIM 分别提升 0. 19 dB、0. 007；相较于

LIGN 的 增 益 分 别 为 0. 41 dB、0. 010 3；与

MWDCNN 相 比 ，PSNR、SSIM 增 益 分 别 达 到

0. 97 dB、0. 030 1。 此 外 ，本 文 算 法 在 Set12 和

BSD68 数据集上始终保持最优结果。以上结果

均表明，本文设计的网络结构具有有效性和良好

的建模能力。表 4 列出了在噪声等级 σn=50 时，

不 同 去 噪 算 法 在 Set12 数 据 集 上 单 张 图 像 的

PSNR 值。由表 4 可以看出，本文算法的 PSNR
值远远高于经典算法，其中，本文算法相比 N3 Net
平均高出 0. 3 dB。本文算法相较于 MWDCNN
和 LIGN 始终保持去噪最佳性能，并且基本优于

最新算法 DRANet。
为进一步验证本文算法的有效性，采用单张

图像的视觉效果进行验证。由图 4 中名为“star”
的图像可见，经典算法 DnCNN 和 FFDNet 出现

伪影，且边缘部分识别度较低，不能完全恢复图像

的有效信息。与原图相比，LIGN 虽然恢复出清

晰的结构，但边缘过度平滑；MWDCNN 部分纹理

信息模糊。与上述算法研究结果相比，本文算法

表 1　不同去噪算法在 3个标准库上的平均

PSNR（dB）/SSIM 对比（σn=15）
Table 1　Comparison of average PSNR（dB）/SSIM of

different denoising algorithms on three
standard libraries（σn=15）

数据库

指标

DnCNN

FFDNet

MemNet

N3Net

MWDCNN

LIGN

DRANet

本文算法

Set12

PSNR

32.86

32.75

32.84

-

32.87

33.03

33.00

33.19

SSIM

0.903 1

0.902 7

0.904 4

-

0.907 2

0.909 9

0.905 6

0.911 8

BSD68

PSNR

31.73

31.63

31.70

-

31.87

31.77

31.79

31.93

SSIM

0.890 7

0.890 2

0.892 7

-

0.897 6

0.896 4

0.892 1

0.900 6

Urban100

PSNR

32.68

32.43

32.84

-

33.15

33.46

33.55

33.86

SSIM

0.925 5

0.927 3

0.926 1

-

0.931 3

0.935 6

0.932 8

0.938 9

注：“-”代表源代码未提供该数据。

表 3　不同去噪算法在 3个标准库上的平均

PSNR（dB）/SSIM 对比（σn=50）
Table 3　Comparison of average PSNR（dB）/SSIM of

different denoising algorithms on three
standard libraries（σn=50）

数据库

指标

DnCNN

FFDNet

MemNet

N3 Net

MWDCNN

LIGN

DRANet

本文算法

Set12

PSNR

27.18

27.32

27.38

27.43

27.36

27.61

27.62

27.76

SSIM

0.782 9

0.790 3

0.793 3

0.795 0

0.790 4

0.793 3

0.800 3

0.803 9

BSD68

PSNR

26.23

26.29

26.35

26.40

26.40

26.53

26.47

26.56

SSIM

0.718 9

0.724 5

0.729 7

0.730 2

0.729 7

0.736 2

0.731 6

0.739 2

Urban100

PSNR

26.28

26.52

26.64

26.82

27.12

27.68

27.90

28.09

SSIM

0.787 4

0.805 7

0.802 9

0.814 1

0.806 3

0.826 1

0.829 4

0.836 4

表 2　不同去噪算法在 3个标准库上的平均

PSNR（dB）/SSIM 对比（σn=25）
Table 2　Comparison of average PSNR（dB）/SSIM of

different denoising algorithms on three
standard libraries（σn=25）

数据库

指标

DnCNN

FFDNet

MemNet

N3Net

WMDCNN

LIGN

DRANet

本文算法

Set12

PSNR

30.44

30.43

30.43

30.50

30.52

30.72

30.69

30.83

SSIM

0.862 2

0.863 4

0.860 2

0.865 1

0.867 0

0.871 1

0.868 1

0.873 0

BSD68

PSNR

29.23

29.19

29.20

29.30

29.34

29.25

29.36

29.48

SSIM

0.828 7

0.828 9

0.826 2

0.832 9

0.837 6

0.833 4

0.832 6

0.842 4

Urban100

PSNR

29.97

29.92

30.45

30.19

30.64

31.04

31.18

31.39

SSIM

0.879 7

0.888 6

0.882 9

0.891 0

0.892 9

0.901 3

0.899 9

0.906 3
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引入多方向的干净梯度图像，使图像边缘信息及

主要轮廓部分保留得更加清晰且完整，从而提升

了图像的整体视觉效果。图 5 和图 6 进一步展示

了当噪声等级为 50 和 25 时，不同数据集中单张

图片在不同算法中的表现。分析表明，对比算法

获取的去噪图像均出现不同程度的缺陷：恢复的

纹理和边缘或过于平滑，或发生畸变，或丢失部分

细节。相比之下，本文算法在精细细节恢复方面

表现更优，视觉效果更佳，取得了令人满意的结

果。例如，在图 5 建筑窗户和墙体处，DnCNN、

FFDNet和 MemNet在边缘处产生畸变；N3 Net和
LIGN 恢复的纹理存在一定程度的失真，并伴有

表 4　不同去噪算法在 Set12数据集上的单张图像 PSNR（dB）对比（σσ nn = 50）
Table 4　Comparison of single image PSNR（dB） of different denoising algorithms on the Set12 dataset（σσ nn=50）

算法

DnCNN
FFDNet
MemNet
N3 Net
MWDCNN
LIGN
DRANet
本文算法

C.man
27.03
27.05
27.17
27.18
27.15
27.30
27.58
27.42

House
30.00
30.37
30.52
30.60
30.56
30.86
30.89
31.09

Peppers
27.32
27.54
27.47
27.63
27.44
27.67
27.62
27.81

Starfish
25.70
25.75
25.81
26.13
25.82
26.39
25.99
26.69

Monarch
26.78
26.81
26.98
27.02
27.00
27.13
27.13
27.22

Airplane
25.87
25.89
25.95
25.94
25.83
26.03
26.03
26.04

Parrot
26.48
26.57
26.52
26.47
26.53
26.67
26.67
26.67

Lena
29.39
29.66
29.68
29.65
29.64
29.87
29.59
29.96

Barbara
26.22
26.45
26.67
26.92
26.67
27.34
27.34
27.82

Boat
27.20
27.33
27.34
27.33
27.32
27.49
27.57
27.58

Man
27.24
27.29
27.30
27.26
27.22
27.30
27.34
27.37

Couple
26.90
27.08
27.14
27.03
27.08
27.26
27.36
27.38

GT
PSNR/SSIM

DnCNN
25.77/0.774 4

FFDNet
25.70/0.779 8

MemNet
25.81/0.779 6

N3Net
26.13/0.795 5

DRANet
25.99/0.784 5

MWDCNN
32.15/0.921 8

LIGN
26.39/0.804 9

本文算法
26.69/0.811 4

图 4　当噪声等级为 50时，不同算法在 Set12数据集中

图片“star”上的去噪结果

Fig.4　Denoising results on image “star” from Set12
dataset by different algorithms when noise
level of 50

GT
PSNR/SSIM

DnCNN
25.56/0.772 2

FFDNet
25.75/0.783 0

MemNet
25.98/0.795 9

N3Net
25.92/0.798 7

DRANet
26.15/0.800 4

MWDCNN
25.70/0.786 9

LIGN
26.00/0.803 6

本文算法
26.12/0.810 7

图 5　当噪声等级为 50时，不同算法在 BSD68数据集中

图片“test011”上的去噪结果

Fig.5　Denoising results on image “test011” from
BSD68 dataset by different algorithms 
when noise level of 50

GT
PSNR/SSIM

DnCNN
29.94/0.870 6

FFDNet
30.40/0.886 7

MemNet
30.56/0.888 3

N3Net
30.52/0.885 5

DRANet
32.09/0.910 2

MWDCNN
30.74/0.874 3

LIGN
31.71/0.896 7

本文算法
32.24/0.915 5

图 6　当噪声等级为 25时，不同算法在 Urban100数据

集中图片“img055”上的去噪结果

Fig.6　Denoising results on image “img055” from the
Urban100 dataset by different algorithms when
noise level of 25
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明显的伪影；本文算法能有效去除噪声，且恢复的

细节信息与原始图像较为接近，去噪质量也有较

大提升。

综上所述，无论从客观指标还是主观视觉效

果，本文算法都能有效去除不同程度的噪声，并且

在恢复图像的纹理、边缘和结构等细节信息方面

具有一定优势。

2. 4　推理时间和模型参数量

表 5 总结了各模型参数量及噪声等级为 50 时

不同尺寸噪声图像的推理时间。需要注意的是，

所有实验都使用 Nvidia3090 对 Urban100 数据集

进行测试。

本 文 算 法 相 较 于 经 典 算 法（DnCNN［26］、

MemNet［28］、FFDNet［29］、N3 Net［31］），在处理 1 024×
1 024 尺寸图像时运行时间较慢，模型参数量也较

大，但是图像去噪性能有极大的提升。与近 3 年

的最新算法相比，DRANet［42］和 MWDCNN［41］模

型参数量较低，但整体运行时间较慢。特别是在

尺寸增大时，MWDCNN 的运行时间较本文算法

慢 2. 56 s。由于本文算法基于 LIGN［40］改进而来，

因此在模型参数量及运行时间上与 LIGN 没有明

显差距。综上，本文算法在降噪效果、推理速度和

模型复杂度之间实现了良好的平衡，能够在保证

去噪质量的前提下，具有较快的推理速度和较低

的计算资源消耗。

3 消融实验

为了验证多方向梯度网络及梯度融合网络的

有效性，本文在噪声等级 σ 为 15、25、50 的高斯噪

声上分别进行消融实验（见表 6）。其中：案例 1 代

表本文提出的 MDGAENet；案例 2 代表移除多方

向梯度网络后的去噪性能；案例 3 代表移除梯度

融合网络后的去噪性能。

3. 1　多方向梯度网络的有效性

多方向梯度网络提供了足够的边缘和结构信

息，助力 MDGAENet 提取有效信息。为了验证

多方向梯度网络的有效性，本文在测试阶段输出

多方向梯度网络的图像。如图 7 所示，第一列为

多方向梯度网络输出的梯度图像，第二列为输入

噪声图像的梯度图像。通过对比可见，多方向梯

度网络输出的梯度图像过滤了大量噪声，且基本

完整保留图像的结构和边缘信息；而包含噪声的

梯度图像则由于噪声干扰导致眼部轮廓及发丝边

缘不再清晰。此外，移除多方向梯度网络后，网络

整体去噪性能下降。当噪声等级为 50 时，PSNR、

SSIM 分别下降 0. 37 dB、0. 005 1；当噪声等级为

25 时，去噪性能分别下降 0. 3 dB、0. 006 4。由此

可见，干净梯度信息可以潜在地引导网络获取更

多有效信息，提高网络整体去噪性能。

3. 2　梯度融合网络的有效性

梯度融合网络能有效融合图像中潜在的边缘

和结构信息，促进 MDGAENet 更好地学习高频

区域特征。如表 6 所示，在移除梯度融合网络的

条件下，噪声等级为 15 时，网络整体的 PSNR、

SSIM 分别下降 0. 16 dB、0. 0024；噪声等级为 50
时，MDGAENet 的去噪性能分别下降 0. 13 dB、

0. 001 9。综上，无论在低噪声还是高噪声情况

下，梯度融合网络都能较好地将梯度信息与输入

原始噪声图像信息融合，促进网络提取有效信息。

          表 5　不同去噪网络模型参数量及在尺寸为 256×256、512×512和 1 024×1 024且噪声等级为 50
的噪声图像上的运行时间比较

          Table 5　Comparison of different denoising network model parameter quantities and running time  on 
noisy images of size 256×256， 512×512 and 1 024×1 024 and noise level 50 s

尺寸/资源消耗

Size 256×256

Size 512×512

Size 1 024×1 024

Memory cost/M

DnCNN

0.01

0.05

0.16

0.554

MemNet

0.88

3.61

14.69

0.667

FFDNet

0.01

0.03

0.11

0.490

N3 Net

0.17

0.74

3.25

0.706

DRANet

0.08

0.38

1.24

1.211

MWDCNN

0.06

0.22

3.89

0.525

LIGN

0.02

0.06

2.10

3.749

MDGAENet

0.01

0.12

1.33

3.845

表 6　消融实验

Table 6　Ablation study

评估指标

案例 1

案例 2

案例 3

σ=50

PSNR

27.76

27.31

27.60

SSIM

0.802 4

0.785 0

0.800 0

σ=25

PSNR

30.82

30.52

30.71

SSIM

0.873 6

0.867 2

0.869 4

σ=15

PSNR

33.19

32.82

33.06

SSIM

0.911 8

0.906 7

0.909 9
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4 结束语

本文提出一种基于多方向梯度网络的自适应

边缘信息图像去噪模型，有效解决了固定算子在

提取噪声图像边缘信息时的局限性。通过函数约

束多方向梯度网络学习干净的梯度图像，引导去

噪网络关注更多有效的高频信息。此外，提出的

自适应梯度融合模块能促进梯度图像与噪声图像

融合，助力网络提取有效信息。实验表明，本文算

法在图像去噪性能、推理时间和模型参数量之间

实现了良好的平衡。可视化结果也表明，去噪后

的图像具有清晰的纹理、突出的边缘和良好的视

觉效果。
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