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基于混合注意力的对偶残差去噪网络
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摘要 提出了一种基于混合注意力机制和对偶残差学习的图像去噪网络。该网络采用了基于不同尺寸卷积核的

对偶残差网络学习结构,不仅能降低更深网络结构的拟合难度,同时还能表示图像中的多尺度结构。所提去噪网

络采用局部和非局部的混合注意力模块,对卷积神经网络的特征通道进行自适应调整,使得卷积神经网络不仅能

注意图像的局部特征,还能刻画图像中的长距离依赖关系。与几种常见深度去噪网络的对比实验表明,本文算法

能有效抑制不同强度的噪声,并且针对高强度噪声的去除性能更优。
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Abstract In
 

this
 

paper 
 

an
 

image
 

denoising
 

network
 

based
 

on
 

a
 

hybrid
 

attention
 

mechanism
 

and
 

dual
 

residual
 

learning
 

is
 

proposed 
 

The
 

network
 

uses
 

a
 

dual
 

residual
 

network
 

learning
 

structure
 

based
 

on
 

different
 

sizes
 

of
 

convolution
 

kernels 
 

which
 

can
 

not
 

only
 

reduce
 

the
 

difficulty
 

of
 

fitting
 

deeper
 

network
 

structures 
 

but
 

also
 

represent
 

the
 

multi-scale
 

structure
 

in
 

the
 

image 
 

In
 

the
 

proposed
 

denoising
 

network 
 

the
 

feature
 

channels
 

are
 

adaptively
 

adjusted
 

through
 

hybrid
 

local
 

and
 

non-local
 

attention
 

modules 
 

Such
 

hybrid
 

attention
 

module
 

ensures
 

that
 

convolutional
 

neural
 

network
 

can
 

not
 

only
 

pay
 

attention
 

to
 

the
 

local
 

features 
 

but
 

also
 

depict
 

the
 

long-range
 

dependencies
 

in
 

image 
 

By
 

comparing
 

with
 

several
 

common
 

deep
 

denoising
 

networks 
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

suppress
 

noise
 

at
 

different
 

levels 
 

specifically
 

for
 

the
 

high-level
 

noise 
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1 引  言

图像去噪是一种能有效去除图像中的噪声并能

保持图像结构信息的图像处理技术,有助于后续的

图像分类、分割、识别等任务,能进一步推广图像在

监控、医学、遥感、交通等领域的应用。图像去噪技

术一直是图像处理、计算机视觉以及相关应用领域

的研究热点。
传统图像去噪算法大致可以分为三类:1)空间

域图像滤波去噪。此类算法主要是通过利用图像中

相邻像素之间的结构关系,设计相关的滤波器进行

去噪,例如高斯滤波[1]、维纳滤波[2]、双边滤波[3]、引
导滤波[4]、非局部均值滤波[5]等。2)变换域去噪。
此类算法主要通过图像变换,在变换域中实现图像
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信息与噪声的分离,并通过逆变换得到去噪图像,常
见的变换包括傅里叶变换[6]、小波变换[7]等。3)稀
疏表示去噪。主要是利用图像的稀疏特性对图像结

构信息进行表示,经典算法包括基于K-means奇异

值分解(K-SVD)字典学习算法[8]、非局部稀疏表示

算法[9]
 

、三维块匹配(BM3D)算法[10]以及低秩去噪

算法[11]等。传统去噪算法在某些情况下也能获得

较好的去噪效果,但算法仍依赖于较强的先验模型

假设以及人工调参,算法的普适性和一般性还不

够强。
近些年,卷积神经网络在图像处理、计算机视

觉、模式识别和机器学习等领域取得了里程碑式的

进展[12-14],也成功应用于图像去噪。文献[15]利用

卷积神经网络训练噪声图像到干净图像之间的非线

性映射,并实现端到端的学习,取得了较好的去噪性

能。目前,残差网络结构[16]被广泛应用于卷积神经

网络的搭建,不仅解决深层卷积神经网络的训练问

题,还提升了卷积神经网络的性能[17-18]。国内外研

究人员也相继提出了基于残差网络的图像去噪模型

并得到了广泛关注,例如DnCNN算法[19]、IRCNN
算法[20]以及RDN算法[21]等。此外,卷积神经网络

也成功实现了对真实噪声的去除,比如文献[22]提
出的FFDNet算法。

与传统图像去噪算法相比,基于卷积神经网络

的图像去噪模型取得了较大的性能提升,但是现有

去噪网络在高噪声情况下的效果仍有很大改进空

间。首先,现有去噪网络主要是通过局部卷积来实

现,感受视野较小,对图像的整体结构刻画还不足

(比如非局部相似结构)。此外,针对图像中的纹理

部分,由于没有重点“注意”这些显著特征,使得现有

去噪网络仍会丢失一些边缘信息,从而产生边缘平

滑现象。基于上述的分析,本文提出了基于混合注

意力机制和对偶残差学习的图像去噪网络。本文设

计的混合注意力机制由局部注意模块与非局部注意

模块混合构成,每个模块包括主干分支与掩模分支。
对于主干分支,我们采用对偶残差网络结构;对于掩

模分支,通过大步长的卷积与反卷积操作实现特征

降维和升维操作,从而扩大了感受视野范围,提升网

络对图像全局结构的刻画能力。最后,采用整体残

差学习思想对设计的网络进行参数训练。在不同噪

声强度和不同类型噪声的实验结果表明,本文提出

的网络能较好地保留边缘信息与纹理细节。

2 相关工作

2.1 DnCNN去噪网络

DnCNN去噪网络是一种具有代表性的基于残

差学习的卷积神经网络去噪模型,网络整体架构示

意图如图1所示。

图1 DnCNN网络结构

Fig 
 

1 Network
 

structure
 

of
 

DnCNN

  DnCNN网络共有17层,其中第1层由64个

3×3卷积核与ReLU激活函数组成;第2~16层由

64个3×3卷积核、批规范化操作处理(BN)与

ReLU激活函数组成;第17层由1个3×3的卷积

核构成。DnCNN网络通过下式残差学习策略进行

训练,

x̂=y-F(x), (1)
式中:̂x 为去噪图像;y 为噪声图像;F(x)为卷积神

经网络预测的噪声。

2.2 注意力模块

注意力机制能使卷积神经网络自适应地注意图

像中显著区域,提升卷积神经网络的表示性能,广泛

应用于自然语言处理、图像识别以及语音识别等领

域。Squeeze-Excitation网络(SE-Net)[23]和非局部

注意神经网络(Non-Local-Net)[24]是两种常见的注

意力网络。

SE-Net主 要 包 括 Squeeze操 作 与 Excitation
操作两部分。假设x∈RW×H×C 为SE-Net的输入

特征,其中C 为特征的通道数。Squeeze操作对x
进 行 全 局 平 均 池 化,从 而 得 到 全 局 特 征,表 达

式为
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zc =Fsq(xc)=
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
xc(i,j),

 

c=1,2,…,C, (2)
式中:xc 表示第c个特征通道。接下来,Excitation
操作由下式实现,

 

y=σ W2δ(W1z)  , (3)
式中:δ为ReLU激活函数;σ 代表Sigmoid激活函

数;W1∈R
C
r×C

和W2∈R
C×C

r 为全连接变换分别实

现特征的降维和升维;r 为维度变化比例。SE-Net
可移植性较强,可以嵌入到其他网络结构中。图2
为SE-Net与ResNet结合的网络结构示意图。

图2 ResNet结构与SE-ResNet结构。(a)传统ResNet
模块;

 

(b)
 

SE-ResNet模块

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

ResNet
 

block
 

and
 

SE-ResNet
 

block 
 

 a 
 

Traditional
 

ResNet
 

block 
 

 b 
 

SE-ResNet
 

block

在非局部均值滤波和SE-Net基础上,文献[24]
提出了Non-Local-Net,能刻画图像中长距离间的

关联性,利用两个位置点之间的相似关系对特征进

行加权,从而增强网络对全局特征的感知能力。
图3为Non-Local-Net网络结构示意图。

图3 非局部模块结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

non-local
 

block

非局部操作借鉴了非局部均值滤波思想,能表

示图像中不同位置间的依赖关系。具体定义为

yi= ∑
∀j
k(xi,xj)g(xj)  ∑

∀j
k(xi,xj),(4)

式中:k(xi,xj)计算输入x 的第i与第j 个位置之

间的相似关系;g(xj)对xj 进行g 变换。其中

k(xi,xj)可以定义为

k(xi,xj)=exp <u(xi),v(xj)>  =
exp <Wuxi,Wvxj>  , (5)

式中:Wu 与Wv 是权重矩阵。g 函数可以定义为

g(xj)=Wgxj, (6)
式中:Wg 为权重矩阵。从而,非局部注意模块输出

可以表示为

zi=Wzyi+xi=
Wzsoftmax <u(xi),v(xj)>  g(xj)+xi,(7)

式中:Wz 为权重矩阵。

2.3 对偶残差网络结构

Liu等[25]提出了一种对偶残差网络模型并应用

于图像修复。与残差网络相比,对偶残差网络引入

“上采样与下采样”、“大尺寸卷积核与小尺寸卷积

核”等成对操作,通过该对偶操作可以有效地提取图

像多尺度特征。除此之外,与传统的单一残差网络

相比,对偶残差网络引入了跨模块连接的操作,即上

一个模块内部与下一个模块内部相连接,从而进一

步提高网络性能。图4和图5分别为传统残差网络

和对偶残差网络结构示意图。在传统的残差网络结

构中(图4),F1、F2、F3 等为常规卷积核;在对偶残

差网络中(图5),通过加入G1、G2、G3 等大小不同

的卷积核,构成了多组成对的操作。

图4 传统残差网络结构

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

traditional
 

residual
 

network

图5 对偶残差网络结构

Fig 
 

5 Structure
 

of
 

dual
 

residual
 

network

3 本文算法

3.1 HDDNet网络结构

本文通过结合局部注意力模块、非局部注意力

模型以及对偶残差学习,提出一种基于混合注意力

的对 偶 残 差 去 噪 网 络,简 称 HDDNet。图 6 为

HDDNet网络架构示意图,主要由三种模块构成:
特征提取模块、注意力机制模块(D-block)

 

、非局部

1410002-3



研究论文 第58卷
 

第14期/2021年7月/激光与光电子学进展

图6 HDDNet网络模型结构

Fig 
 

6 Structure
 

of
 

HDDNet
 

network
 

model

注意模块(DNL-block)。其 中,特 征 提 取 模 块 由

3×3卷积和ReLU激活函数构成。

3.2 D-block模块

图7为D-block模块的结构图,主要构成部分包

括:前端和后端的残差单元、主干分支与掩模分支。
与原始残差模块不同,D-block前端和后端采

用了一种简化的残差单元,即去掉BN层,由2层卷

积层与1层ReLU激活函数层组成,如图8所示。
文献[26]指出简化残差单元能提高计算速度、减少

显存,便于搭建更深的神经网络;文献[27]也表明简

化残差单元具有较好的图像恢复性能。因此,本文

采用了简化形式的残差单元。

图7 D-block模块结构图

Fig 
 

7 Structure
 

of
 

D-block
 

module

图8 ResNet模块的结构图。(a)传统ResNet模块;
 

(b)简化残差模块

Fig 
 

8 Structure
 

of
 

ResNet
 

block 
 

 a 
 

Traditional
 

ResNet
 

block 
 

 b 
 

simplified
 

ResNet
 

block

  D-block模块的主干分支由一对不同尺寸的卷

积核Conv-A与Conv-B组成,通过不同尺寸的卷积

核可以有效地提取多尺度的特征[28-29]。此外,为了

进一步提高网络学习效率与增加网络模型深度,在
两个卷积核(Conv-A与Conv-B)之间分别添加了一

组残差连接,分别连接前后两个模块,从而形成对偶

残差结构,能有效地提高网络训练的效率并解决网

络加深所带来的退化问题。

D-block模块的掩模分支由2个SE-Block、1个

SE-Block残差单元、1个卷积层以及1个Sigmoid
激活层构成。其中,SE-Block通过(2)式和(3)式实

现。SE-Block残差单元包括下采样层、SE-Block、
上采样层以及残差连接等部分,能进一步扩大SE-
Block的感受区域,提升网络对纹理边缘信息的感

知能力,使得网络模型在处理复杂纹理图像时,能够

更加有效地关注边缘与纹理部分,从而有效地保持

图像的纹理与边缘细节。下采样层和上采样层分别

通过大步长(步长≥2)的卷积和反卷积实现。最后,
通过Sigmoid函数产生权重并对主干分支的特征进

行加权,实现D-block模块的“注意”功能。

3.3 DNL-block模块

图9为DNL-block模块的结构图,也是由前端

和后端的残差单元、主干分支与掩模分支等部分组

成。其中,前端和后端的残差单元、主干分支与
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图9 DNL-block模块的结构

Fig 
 

9 Structure
 

of
 

DNL-block
 

module

D-block中相应单元的结构相同。不同之处在于:

DNL-block模块在掩模分支中添加了非局部注意模

块(NLB),其中NLB结构如图3所示。传统卷积神

经网络通常采用局部卷积操作,感受野较小,不利于

网络捕获大范围信息以及不同位置之间的联系。从

而导致网络在对图像进行表示时,不能有效地刻画

图像 的 全 局 和 非 局 部 特 征。因 此,本 文 算 法 在

DNL-block模块的分支中加入非局部注意模块,通
过NLB模块进一步提升网络对图像长距离非局部

特征的表示能力,同时提高网络模型的全局信息感

知能力。

3.4 网络参数

本文提出的 HDDNet网络整体结构包括2个

特征提取模块、4个D-block
 

模块和2个DNL-block
模块。D-block模块与DNL-block模块中对偶卷积

(Conv-A与Conv-B)的具体参数设置见表1。
表1 DNL-block与D-block模块参数信息

Table
 

1 Parameters
 

of
 

DNL-block
 

and
 

D-block
 

modules

Module
Conv-A

 

kernel
 

size
Conv-B

 

kernel
 

size
Dilation

DNL-block1 5 3 1
D-block1 7 5 1
D-blcok2 7 5 2
D-block3 11 7 2
D-block4 11 5 1
DNL-block2 11 7 3

  采用均方误差作为损失函数对网络参数进行训

练,其数学表达式为

L(Θ)=
1
N∑

N

i=1
R(yi;Θ)-(yi-xi)2

F,(8)

式中:Θ 为 HDDNet网络参数;R(yi;Θ)为网络学

习到的残差图像;yi 为噪声图像;xi 代表干净图像;

N 为训练样本数。
采用Train400数据集作为训练数据集,训练过

程的主要设置为:每个epoch随机提取40个尺寸为

128×128的图像块作为样本,并采用Adam优化器

进行训练,初始学习率设为1×10-4,每10个epoch
学习率下降0.2倍。

4 实验结果与分析

4.1 实验设置

为 了 验 证 本 文 提 出 网 络 的 去 噪 性 能,与

DnCNN[19]、FDnCNN[19]、FFDNet[22]、IRCNN[20]、

DuRN[25]几种常见卷积神经网络去噪模型进行了实

验对比,其中DnCNN、FDnCNN、FFDNet、IRCNN
等算法的代码下载地址为

 

https:∥github.com/

cszn/KAIR;DuRN算法的代码下载地址为
 

https:∥
github.com/liu-vis/DualResidualNetworks。DnCNN、

FDnCNN、FFDNet、IRCNN 以及 DuRN 网络均采

用网站提供的网络参数进行测试。测试图像由

Set12数据集中7幅常用的图像组成,如图10所示。

图10 测试图像

Fig 
 

10 Test
 

images
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分别测试了高斯噪声和椒盐噪声两种类型噪声,其
中噪声图像由人工合成,原图作为参考图像用于性

能比较与分析。采用峰值信噪比(PSNR)、结构相

似性(SSIM)[30]以及均方根误差(RMSE)作为评价

指标 对 去 噪 结 果 质 量 进 行 客 观 评 价。PSNR 与

SSIM值越大表示去噪效果越好,RMSE值越小表

示去噪效果越好。

4.2 高斯噪声去噪结果

表2~4分别给出了各种算法在不同高斯噪声

强度(σ=15,σ=30,σ=50)下的PSNR值、SSIM 值

和RMSE值。由于图像结构之间存在差异,使得每

种去噪算法在不同测试图像上的去噪性能存在一定

的差 异。从 表 2~4 中 可 以 看 出,本 文 提 出 的

HDDNet在高强度高斯噪声情况下(σ=30和σ=
50)取得最好的平均指标值,表明 HDDNet在高强

度高斯噪声情况下去噪性能整体最优。对于低噪声

情况(σ=15),虽然 HDDNet获得的平均 PSNR
和SSIM指标不是最好的,但也都获得了第2名的

表2
 

不同算法的PSNR值

Table
 

2 PSNR
 

values
 

of
 

different
 

methods

Noise
 

level Method Cameraman House Peppers Starfish Butterfly Airplane Parrot Average

σ=15

DnCNN 32.59 34.99 33.24 32.13 33.25 31.67 31.88 32.82

FDnCNN 32.59 35.13 33.17 32.07 33.14 31.67 31.85 32.80

FFDNet 32.37 35.05 33.02 31.95 32.92 31.55 31.79 32.66

IRCNN 32.53 34.88 33.21 31.96 32.98 31.66 31.88 32.73

DuRN 32.29 34.73 33.02 32.01 32.95 31.62 31.80 32.63

HDDNet 32.59 34.96 33.21 32.15 33.22 31.69 31.86 32.81

σ=30

DnCNN 29.28 32.29 29.85 28.28 29.42 28.19 28.59 29.42

FDnCNN 29.43 32.59 29.92 28.37 29.43 28.21 28.70 29.52

FFDNet 29.28 32.57 29.87 28.34 29.39 28.13 28.65 29.46

IRCNN 29.28 32.19 29.79 28.14 29.22 28.14 28.62 29.34

DuRN 28.99 32.26 29.53 28.35 29.24 28.08 28.52 29.28

HDDNet 29.43 32.43 29.98 28.56 29.52 28.23 28.65 29.53

σ=50

DnCNN 27.26 29.96 27.35 25.6 26.83 25.83 26.42 27.04

FDnCNN 27.35 30.25 27.41 25.66 26.84 25.81 26.59 27.13

FFDNet 27.34 30.36 27.41 25.68 26.92 25.79 26.57 27.14

IRCNN 27.16 29.90 27.33 25.48 26.66 25.78 26.48 26.97

DuRN 26.91 30.14 27.13 25.71 26.73 25.87 26.35 26.98

HDDNet 27.33 30.35 27.37 25.89 26.97 25.90 26.47 27.18

表3 不同方法的SSIM值

Table
 

3 SSIM
 

values
 

of
 

different
 

methods

Noise
 

level Method Cameraman House Peppers Starfish Butterfly Airplane Parrot Average

σ=15

DnCNN 0.9131 0.8855 0.9121 0.9146 0.9501 0.9077 0.9049 0.9126

FDnCNN 0.9132 0.8870 0.9119 0.9135 0.9503 0.9080 0.9047 0.9127

FFDNet 0.9118 0.8877 0.9112 0.9126 0.9491 0.9074 0.9045 0.9120

IRCNN 0.9113 0.8831 0.9107 0.9123 0.9477 0.9064 0.9039 0.9108

DuRN 0.9089 0.8834 0.9153 0.9205 0.9487 0.9071 0.9078 0.9131

HDDNet 0.9137 0.8858 0.9117 0.9147 0.9505 0.9081 0.9050 0.9128
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续表

Noise
 

level Method Cameraman House Peppers Starfish Butterfly Airplane Parrot Average

σ=30

DnCNN 0.8500 0.8518 0.8609 0.8453 0.9025 0.8511 0.8425 0.8577

FDnCNN 0.8593 0.8542 0.8648 0.8463 0.9071 0.8537 0.8463 0.8617

FFDNet 0.8599 0.8542 0.8652 0.8457 0.9073 0.8537 0.8467 0.8618

IRCNN 0.8530 0.8474 0.8561 0.8412 0.8990 0.8475 0.8427 0.8553

DuRN 0.8482 0.8507 0.8634 0.8541 0.9020 0.8494 0.8474 0.8593

HDDNet 0.8611 0.8538 0.8661 0.8502 0.9082 0.8545 0.8455 0.8628

σ=50

DnCNN 0.8077 0.8185 0.8090 0.7722 0.8513 0.7978 0.7952 0.8074

FDnCNN 0.8107 0.8245 0.8137 0.7747 0.8553 0.7986 0.7995 0.8110

FFDNet 0.8138 0.8273 0.8164 0.7750 0.8585 0.7997 0.8004 0.8130

IRCNN 0.8028 0.8159 0.8044 0.7675 0.8454 0.7953 0.7953 0.8038

DuRN 0.7954 0.8211 0.8082 0.7800 0.8451 0.7954 0.7921 0.8053

HDDNet 0.8142 0.8293 0.8144 0.7812 0.8575 0.8012 0.7971 0.8136

表4 不同算法的RMSE值

Table
 

4 RMSE
 

values
 

of
 

different
 

methods

Noise
 

level Method Cameraman House Peppers Starfish Butterfly Airplane Parrot Average

σ=15

DnCNN 5.99 4.54 5.55 6.31 5.55 6.66 6.49 5.87

FDnCNN 5.99 4.47 5.60 6.36 5.62 6.65 6.52 5.89

FFDNet 6.14 4.51 5.70 6.44 5.76 6.74 6.56 5.98

IRCNN 6.03 4.60 5.57 6.44 5.72 6.66 6.49 5.93

DuRN 6.20 4.68 5.70 6.40 5.74 6.69 6.55 5.99

HDDNet 5.98 4.56 5.57 6.30 5.57 6.64 6.51 5.87

σ=30

DnCNN 8.76 6.19 8.20 9.82 8.62 9.93 9.48 8.72

FDnCNN 8.61 5.98 8.14 9.73 8.61 9.91 9.36 8.62

FFDNet 8.76 6.00 8.19 9.76 8.65 10.00 9.42 8.68

IRCNN 8.76 6.27 8.26 9.99 8.82 9.99 9.46 8.74

DuRN 9.06 6.22 8.51 9.75 8.80 10.05 9.57 8.85

HDDNet 8.61 6.09 8.14 9.52 8.52 9.89 9.41 8.60

σ=50

DnCNN 11.05 8.10 10.94 13.32 11.62 13.04 12.18 11.46

FDnCNN 10.94 7.83 10.87 13.29 11.60 13.07 11.95 11.36

FFDNet 11.08 7.74 10.87 13.26 11.50 13.09 11.97 11.36

IRCNN 11.18 8.15 10.96 13.57 11.85 13.11 12.10 11.56

DuRN 11.51 7.94 11.22 13.21 11.75 12.98 12.28 11.55

HDDNet 10.97 7.74 10.91 12.95 11.44 12.93 12.11 11.29

结果,与最优结果的差别很小,比如平均PSNR值

与最优的DnCNN仅差0.01;平均SSIM 值与最优

的DuRN仅差0.0003。此外,表4中的RMSE指

标结果表明 HDDNet在σ=15噪声强度下的平均

RMSE值是最优的。这也验证了 HDDNet在低噪

声情况下也具有一定的竞争力。
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图11和图12分别给出了“海星”(σ=30)和
“蝴蝶”(σ=50)去噪图像的视觉效果比较。“海
星”图像中含有丰富的纹理结构,在去噪结果中

很容易产生伪影。从图11中局部区域放大结果

对比 可 以 看 出,DnCNN 算 法、FFDNet算 法 和

IRCNN算法去结果图中仍存在一些噪声点,而

HDDNet结果 图 中 的 纹 理 结 构 整 体 效 果 较 好。
类似地,图12的视觉效果对比表明,随着噪声强

度加大,DnCNN算法、IRCNN算法、DuRN算法

结果中仍存在一些噪声的伪影。此外,“蝴蝶”的
翅膀区域具有显著的边缘特征,从图12中局部

区域放大结果对比可以看出,HDDNet算法在高

噪声强度情况下仍能有效地保持“蝴蝶”的翅膀

边缘特征。图11和图12的视觉对比进一步验

证了 HDDNet算法在纹理与边缘结构保持上具

有一定的优势。

图11 不同算法针对“海星”的去噪结果
 

(σ=30)。(a)原图;
 

(b)噪声图;
 

(c)
 

DnCNN;
 

(d)
 

FDnCNN;
 

(e)
 

FFDNet;
 

(f)
 

IRCNN;
 

(g)
 

DuRN;
 

(h)
 

HDDNet
Fig 

 

11 Denoised
 

images
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Starfish
 

 σ=30  
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

noisy
 

image 
 

 c 
 

DnCNN 
 

 d 
 

FDnCNN 
 

 e 
 

FFDNet 
 

 f 
 

IRCNN 
 

 g 
 

DuRN 
 

 h 
 

HDDNet

图12 不同算法针对“蝴蝶”的去噪结果(σ=50)。(a)原图;
 

(b)噪声图;
 

(c)
 

DnCNN;
 

(d)
 

FDnCNN;
 

(e)
 

FFDNet;
 

(f)
 

IRCNN;
 

(g)
 

DuRN;
 

(h)
 

HDDNet
Fig 

 

12 Denoised
 

images
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Butterfly
 

 σ=50  
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

noisy
 

image 
 

 c 
 

DnCNN 
 

 d 
 

FDnCNN 
 

 e 
 

FFDNet 
 

 f 
 

IRCNN 
 

 g 
 

DuRN 
 

 h 
 

HDDNet

4.3 椒盐噪声去噪结果

在本节测试了 HDDNet模型针对椒盐噪声的

去除效果。首先,针对椒盐噪声,在Train400数据

集上重新训练了的 HDDNet模型。然后,在图10

给出的测试集上进行测试。图13为 HDDNet模型

在10%椒盐噪声情况下的去噪效果。与干净的原

图(图10)对比可以得出,HDDNet模型也能有效地

去除椒盐噪声。
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图13 椒盐噪声去噪结果图(噪声密度为10%)。(a)~(g)椒盐噪声图;(h)~(n)去噪后图像

Fig 
 

13 Denoised
 

images
 

for
 

pepper
 

&
 

salt
 

noise
 

 noise
 

density
 

is
 

10%  
 

 a -- g 
 

Pepper
 

&
 

salt
 

noise
 

images 
 

 h -- n 
 

denoised
 

images

5 结  论

本文提出了一种HDDNet去噪网络,该网络采

用了局部注意力与非局部注意力的混合注意机制,
能有效刻画图像中的局部和非局部特征,使网络更

加有 效 地 处 理 纹 理 边 缘 等 显 著 区 域。同 时,

HDDNet采用了对偶残差结构,提高了信息利用效

率和学习效率。实验结果验证了本文算法能取得较

好的去噪效果,特别在高强度噪声情况下,本文算法

仍能更加有效地减少边缘细节的损失、边界伪影和

清晰度变差等问题。接下来,我们将继续研究卷积

神经网络的自适应训练,提高卷积神经网络对不同

图像特征的表示性能,进一步提升去噪性能。
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