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基于多感受野特征融合与增强的遥感图像
去噪算法

管雪元，胡威，付珩
（南京理工大学 瞬态物理国家重点实验室，南京 210094）

摘 要：光学遥感图像包含复杂的纹理特征，传统去噪方法容易造成图像细节丢失，去噪结果模糊等问

题。提出了一种基于多感受野特征融合与增强的MRFENet遥感图像去噪算法。首先，引入全局特征

提取模块，通过不同空洞率的卷积，获得不同尺度的浅层特征，较大程度保留图像细节，使模型快速收

敛。其次，引入多尺度特征增强块，多个模块串联提升网络对不同层次深度特征的提取能力，并为重要

特征分配高权重。最后，为减少特征信息的丢失，降低浅层特征与深层特征融合时所造成的波动，对所

得不同层次特征逐级融合，增强像素的连续性。通过改变网络深度和输出通道数，得到性能与计算量

合适的网络架构，再用不同数据集进行测试。对比其他算法，本文算法的去噪效果更优，所得去噪图像

的各项图像质量评价指标结果更好，验证了该算法能够在有效完成去噪任务的前提下，保留图像细节。
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0 引言

光学遥感技术广泛应用于资源勘探、生态保护、灾害预测和国防军事等领域［1］。但遥感成像设备在光学

信息采集、压缩及传输过程中容易受到随机噪声的影响，导致图像质量下降［2］。噪声的存在除了影响遥感图

像的视觉效果，还影响图像的处理、分析、传输和存储。因此，图像去噪成为遥感图像处理的重要步骤。

应用于遥感图像去噪的方法主要有基于小波变换的去噪方法［3］、基于字典学习的去噪方法［4］和基于非

局部自似性的去噪方法［5］。文献［6］使用了一种基于小波变换的方法完成了遥感图像去噪，该方法可以同时

表示频域和空间域的图像信息，但对实际应用中的真实噪声，结果不够理想。基于字典学习的去噪算法依

赖于稀疏表示理论［7］的发展，文献［8］使用 K-SVD算法［9］完成了对遥感图像的去噪和重建。其原理是用

K-SVD字典算法训练，得到自适应冗余字典，完成稀疏表示，从而达到图像去噪的目的，但这种方法忽略了

图像的整体结构，导致大量图像细节丢失。非局部自似性方法进一步提升了遥感图像的去噪效果，其中主要

包括自适应非局部阈值法（Non-Local Means，NLM）［10］和三维块匹配算法（Block Matching 3D，BM3D）［11］，

但两种方法需 要搜索相似的图像结构块，算法复杂，运算时间长。文献［12］提出了一种图像稀疏性与非局

部自似性相结合的遥感图像去噪算法，取得了不错的去噪效果，但对不同强度的噪声，算法稳定性不好。

随着深度学习在图像处理领域的快速发展，卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）被应

用于图像去噪中。文献［13］提出的DnCNN网络是最早应用于图像去噪中的深度学习算法，相比传统算法，

泛化性有很大提升。文献［14］在 DnCNN的基础上提出了 BRDNet网络，通过引入空洞卷积和双分支结构，

使得去噪效果进一步提升。为了更好地去除图像中的真实噪声，文献［15］提出了一种基于特征注意的真实
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图像去噪网络 RIDNet，通过串联多个图像增强模块，能够提取图像的深层特征，有效地完成了真实噪声去

噪。但网络中浅层特征与深层特征直接融合，导致图像信息未被充分利用，像素不够高连续，去噪后的图像

模糊，对于噪声强度较高的图像处理结果不好。针对遥感图像中的随机噪声，文献［16］提出了一种基于残

差编解码和边缘增强的 REDJ网络结构，编码模块采用下采样操作，解码模块为上采样操作，提取不同层次

的图像特征完成了对高分二号卫星拍摄图像的去噪，但由于其较多的下采样过程，不可避免地会丢失重要

特征信息。并且 REDJ网络深度不够，对于纹理特征复杂的遥感图像不能够提取深层的图像特征，因此

REDJ在不同数据集上的去噪表现结果有明显差异。

针对以上方法的不足，结合遥感图像特点，本文提出了一种基于多感受野特征融合与增强的遥感图像

去噪算法MRFENet，能够提取不同感受野下的浅层特征和深层特征，并逐级进行特征融合，以减少信息丢

失。通过配置网络的深度与通道数，使得网络在不增加冗余计算的前提下，达到最佳性能。并且引入通道

注意力模块（Channel Attention Module，CAM）［17］，实现重要特征增强。为了使去噪后图像更加符合视觉感

受，选择MS-SSIM联合损失函数进行训练。在不同数据集进行测试，以验证MRFENet算法的泛化性。

1 方法与理论

1.1 噪声模型

遥感图像噪声可以分为周期性噪声和随机噪声［18］。周期性噪声通过建模可以有效消除［19］。但成像过

程中的随机噪声往往由暗电流噪声、电磁波噪声、光电子噪声组成［20］。根据噪声和图像的相关性，随机噪声

可以建模为加性高斯噪声［21］，表示为

P= p+ N ( 0，σ 2 ) （1）
式中，P表示噪声图像，p表示原始图像，N表示高斯噪声，方差为 σ2。
1.2 MRFENet网络结构

提出的MRFENet网络结构如图 1所示。该网络主要包含三部分：全局特征提取模块（Global Feature
Extraction module，GFE）、多尺度增强残差块（Multi-Scale Enhanced residual Blocks，MSEB）、重构模块

（Reconstruction Module，RM）。输入为噪声遥感图像，图像的长为H，宽为W，输出为去噪后的图像。

1.3 全局特征提取模块

输入图像首先进入全局特征提取模块，其结构如图 2所示。该模块共包含 4条分支，每个分支都由不同

空洞率的卷积构成，提出算法分别用空洞率为 1、3、5、7的空洞卷积，最后对 4条支路进行特征融合，得到中

间特征 F1，具体过程表示为

F1= fGFE ( Inoise )= concate ( ReLU ( BN ( DC( Inoise，k× k，c )，w ) ) ) w= 1，3，5，7；k= 3 （2）
式中，DC为空洞卷积，k为卷积核大小，w为空洞率，c为输出特征图的个数，BN为归一化层，ReLU为非线性

图 1 MRFENet结构

Fig.1 MRFENet structure diagram
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层，concate为特征融合层。

与普通卷积运算相比，空洞卷积能够在参数量不变的情况下获取更大的感受野，提取到图像的全局信

息。对带有噪声的图像进行全局特征提取后，可以得到不同尺度的浅层信息，所得特征包含了图像的位置

信息与局部轮廓信息，使得去噪后的图像不会出现过于平滑的现象，轮廓细节能够较大程度地保留，且在训

练过程中，模型可以快速收敛，提升训练效率。

1.4 多尺度增强块

1）多尺度增强块（MSEB）由两部分组成。第一部分是多尺度特征提取层，第二部分为通道注意力模块，

两部分构成残差结构。多尺度特征提取层与全局特征提取模块类似，也在 4个分支上使用不同空洞率的卷

积核，目的是提取由浅至深不同层次的多尺度特征信息，最大程度保留图像信息不丢失。不同之处在于选

择了空洞率较小的卷积核，由于浅层特征包含更多的位置与轮廓信息，而深层特征更加专注于图像的纹理

特征，选择较小的空洞率既能保证深度特征的提取，又能减少冗余计算，优化算法的训练过程。将多个不同

尺度信息进行融合，最后通过一个 3×3的卷积模块调整特征图尺寸，具体过程表示为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Dm=ReLU ( )BN ( )DC ( )B i- 1，k× k，
c
4 ，wi

Dmid = concate ( D 1，D 2，D 3，D 4 )
k= 3；m= 1，2，3，4；w= 1，2，3，5 （3）

式中，Dm为不同支路所提取特征，Bi为第 i个MSEB的输出结果，Dmid为多尺度特征提取层所得结果。

2）将多尺度特征提取层的所得结果传入通道注意力模块，其作用在于能够对重要通道分配较高权重，

完成重要特征增强。具体过程为先利用全局平均池化提取特征图的全局信息，然后经过两个 1×1的卷积层

学习到权重系数并调整通道数，用 ReLU激活函数确保权重为正，再经过 Sigmoid函数将输出权重分布于在

0到 1之间，将输入特征与所得权重相乘得到特征增强后的输出特征图，最后将 Dmid与增强后特征相加构成

图 2 全局特征提取模块结构

Fig.2 Structure diagram of global feature extraction module
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残差结构，目的是防止MSEB增多导致网络太深而出现梯度爆炸。MSEB可表示为

B n=MSEB( B n- 1 )= Conv ( fCA ( Dmid ) ) n= 1，2，3，… （4）
式中，Bn为当前多尺度残差块的输出结果，Bn-1为前一个多尺度残差块的输出结果，Conv表示卷积层，fCA为

通道注意力模块。

3）多个串联的MSEB构成了网络的主干，该部分完成了对图像浅层特征到深度特征的多尺度提取。用

逐级特征融合的方式对浅层特征与深层特征进行融合。该方法充分利用了图像不同层次的特征，使输出特

征包含丰富的信息，还能够保证像素更加连续，降低了深层特征与浅层特征直接融合所造成的波动。具体

过程是将深层特征与上一级特征进行融合，再通过一个 1×1卷积模块调整通道数后，作为浅层特征与下一

级深层特征重复上述步骤。具体过程可表示为

F 2 = concate ( B n… concate ( B 2，concate ( B 0，B 1 ) ) （5）
式中，F2为主干部分的输出。

2 实验

2.1 数据集制作

用西北工业大学公开发布的 NWPU-RESISC45遥感图像数据集［22］进行训练和测试，数据集的示例图

如图 3所示。该数据集共包含 31 500张遥感图像，涵盖 45个场景类别，每种类别中有 700张图像，每张图的

大小为 256×256。

将数据集转换为单通道的灰度图像，在每类场景中随机选择 600张用于训练，100张用于测试。最终训

练集共有 27 000张图，测试集共有 4 500张。为满足训练需要，验证本文算法的稳定性，需要更丰富的数据

集进行测试，将数据集分别添加 σ=15、σ=20、σ=35、σ=50四种不同方差的高斯噪声，构成被不同等级高斯

噪声叠加后的数据集。构建后的数据集示例如图 4所示。

图 3 NWPU-RESISC45数据集示例

Fig.3 Examples of NWPU-RESISC45 dataset
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加入公开数据集 RSSCN7［23］用于测试网络对于不同尺寸图像的去噪性能，该数据集共包含 7个典型场

景，2 800张图像，大小为 400×400。从中随机抽取 100张图，并叠加与 NWPU-RESISC45数据集同样强度

的高斯噪声，用于测试本文算法对不同尺寸遥感图像的去噪效果。为了更好地测试本文算法对不同噪声强度

图像的去噪性能，从制作好的NWPU-RESISC45噪声数据集中随机选取 400张不同强度噪声图，从RSSCN7
噪声数据集中随机选取 80张不同噪声强度图，用于测试算法稳定性。为测试网络对真实噪声的去噪性

能，用一幅真实遥感图像Washington DC mall［24］来测试网络，图像大小为 1 208×307。后续实验中将波段

60、27、17合成为伪彩色图片，经过灰度化处理后，从中随机裁剪一张 256×256的小图，作为真实噪声图像

数据。处理后的 RSSCN7数据集示例与真实噪声数据集如图 5所示。

2.2 实验环境

实验所用的操作系统为 Ubuntu，CPU 为 AMD Ryzen 7 5800H，内存 32 GB，GPU 为英伟达 GeForce
RTX 3060，用来对网络结构和训练过程加速。编程平台为 Python3.9，网络结构搭建和测试使用 Pytorch

图 4 不同噪声强度数据集

Fig.4 Example of different noise intensity datasets

图 5 RSSCN7数据集示例与真实噪声数据集

Fig.5 Example of RSSCN7 datasets and real noise datasets
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1.11.2。batch size设置为 16，epoch设置为 80，初始学习率设置为 0.001。已有文献说明［25］仅使用均方误差

（Mean-Square Error，MSE）作为损失函数会导致图像的视觉效果不好，因此选择多尺度结构相似性损失函

数（Multi-Scale Structural Similarity，MS-SSIM）作为损失函数，计算预测图与相应真实图的区别，损失函数

可表示为

LMS- SSIM = 1-∏
m= 1

M ( 2μp μg + c1μ2p + μ2g + c1 )
βm ( 2σp g + c2
σ 2p + σ 2g + c2 )

γm

（6）

式中，M表示不同的尺度，μp和 μg分别为预测图像和真实图像的均值，σp和 σg分别为预测值和真实图像的标

准差，σpg为预测图像和真实图像的协方差，βm和 γm表示两项之间的相对重要性，c1和 c2为常数，防止除数为 0。
实验采用Adam算法对网络进行优化。

2.3 实验步骤

本文算法中MSEB个数 B和输出特征通道数 c需要手动设置，随着参数的增大，模型性能会提高。这是

由于参数的增加使得网络的深度提高，利用网络能够提取复杂的深层图像特征，但参数过大会使正确率开

始饱和甚至下降，并不能提升网络性能。因此，通过比较不同参数下网络的性能，选择最优参数作为后续对

比实验的网络架构。使用高斯噪声 σ=15的NWPU-RESISC45数据集进行测试后，将不同参数下的峰值信

噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）均值作为本文算法的性能表现，其结果如图 6所示。

由结果可知，随着网络深度的加深，PSNR值不断增加，但当多尺度增强残差块个数 B>8时，网络的正

确率逐级饱和，而此时随着通道数的加深，网络并没有明显的性能提升。考虑到 GPU算力与算法精确度，

在对比实验中，算法的多尺度增强残差块个数设置为 8，输出特征通道数设置为 64。
2.4 评价指标

为了更加客观地验证本文算法，使用峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）两个定量指标去评价去

噪结果。两种指标分别表示为

PSNR= 10 log10 (MAX2MSE ) （7）

SSIM ( x，y)= ( )2μx μy+ c1 ( )2σxy+ c2
( )μ2x+ μ2y+ c1 ( )σ 2x+ σ 2y + c2

（8）

式中，MSE为均方误差，MAX为图像中最大像素值，μx和 μy分别为两张图像的均值，σx和 σy为两张图像的标

准差，σxy为两张图像的标准差。

考虑实际应用中，无法得到真实图像与之对应的无噪声标签，因此全参考方法并不适用，所以需要使用

无参考图像质量方法对去噪后图像进行评估。选择自然图像质量评估器（Natural Image Quality Evaluator，
NIQE），盲参考图像空间质量评估器（Blind/Referenceless Image Spatial QUality Evaluator，BRISQUE）以及

图 6 不同参数下的性能曲线

Fig.6 Performance curves under different parameters
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基于感知的图像质量评估器（Perception based Image Quality Evaluator，PIQE）作为无参考图像质量评估指

标。这三种指标相对全参考图像质量评价算法，不需要任何参考图像的信息，通过图像的自身特征对图像

质量进行打分。无参考评价指标在一定程度上说明了图像质量。

3 结果与分析

3.1 训练过程

提出的算法在四种不同噪声训练集上的损失曲线如图 7所示。可以看出，经过 80轮的训练后，网络逐

级收敛，随着迭代次数的增加，参数达到最优，噪声强度越高，收敛速度越慢。

3.2 不同方法的去噪结果

图 8~11分别为用不同方法对 σ为 15、20、35、50的噪声数据集的去噪结果示例。观察图 8，不难发现，

NLM与 BM3D的去噪结果非常糟糕，去噪后的图像过于模糊，图像信息丢失严重。深度学习方法相比传统

算法能够更好地完成去噪任务，但 DnCNN与 RIDNet算法并不能有效识别到地面的道路，图像信息部分丢

失，而 REDJ算法虽然能够识别到图中的道路，但结果的边缘并不清晰。本文算法则能够很好地提取道路图

像，并保留大部分的图像细节信息。

图 7 损失曲线

Fig.7 Loss curve chart

图 8 不同算法去噪结果示例（σ=15）
Fig.8 Example of denoising results of different algorithms（σ=15）
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对比四组结果可以看出，随着噪声强度增大，传统算法已经失效，图像存在大量的噪点和模糊的情况，

无法从中提取有效信息，而DnCNN、RIDNet以及 REDJ虽然可以去除大部分噪声，但灰度等级复杂的区域，

噪声滤除不干净，边缘细节不够清晰，重建结果中存在较多的纹理失真。本文提出算法在各个数据集上都

有更好的去噪表现，不仅能够有效完成去噪任务，而且重建后的图像纹理细节清晰，更加符合视觉效果。

图 9 不同算法去噪结果示例（σ=20）
Fig.9 Example of denoising results of different algorithms（σ=20）

图 10 不同算法去噪结果示例（σ=35）
Fig.10 Example of denoising results of different algorithms（σ=35）

图 11 不同算法去噪结果示例（σ=50）
Fig.11 Example of denoising results of different algorithms（σ=50）
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图 12为同一张图片叠加不同强度噪声后，在不同方法下的去噪结果。观察结果可以发现，NLM和

BM3D对于噪声强度较低的图片可以完成去噪，但结果过于模糊，而对于噪声强度较高的图像则无法完成

去噪。深度学习算法对于低强度噪声能够有效地完成去噪，但随着噪声强度的增强，去噪结果会受到影响。

DnCNN算法在强度较高的数据集测试中出现了模糊现象。RIDNet与 REDJ在去噪表现上好于DnCNN，没

有出现模糊的现象，但对于噪声强度高的图像去噪能力有限，结果中仍然存在噪声，并且重构后的图像纹理

细节不够清晰。本文算法随着噪声强度的提升，结果也有影响，但对比其他算法，去噪结果中仅存在少量噪

声，图像的纹理细节也最为清晰，视觉效果最好。

图 12 不同噪声强度下各方法去噪结果

Fig.12 Denoising results of various methods under different noise intensity
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不同方法在 NWPU-RESISC45数据集和 RSSCN7数据集上的定量指标均值结果如表 1所示。可以看

出，随着噪声强度增大，传统算法去噪性能明显下降。深度学习算法的去噪性能普遍更好。本文算法相比

其他深度算法在不同强度噪声的数据集中的峰值信噪比与结构相似性均为最高，从混合噪声数据集的去噪

结果来看，本文算法能够适应不同强度的噪声变化，验证了其去噪性能和泛化性。

3.3 真实图像去噪结果

在Washington DC mall的伪彩色图像中随机裁剪出一张 256×256的图像后，进行灰度化处理，所得结果

为包含真实噪声的遥感图像，使用不同算法进行去噪处理，所得结果如图 13所示。可以看出，NLM和 BM3D
能够有效完成去噪任务，但重建后的图像边缘过于模糊，地面的建筑物细节丢失严重，而DnCNN算法虽然保

留了图像边缘细节，但仍然存在大量噪声。RIDNet算法与REDJ算法的效果较好，但也存在少量噪声，图像中

也出现了模糊情况。本文算法能够有效去除噪声，并且保留图像细节，重建后的图像有较好的视觉效果。

表 1 不同噪声强度在各方法下的定量结果

Table 1 Quantitative results of different noise intensities under each method

Dataset

NWPU-RESISC45

RSSCN7

Methods

NLM
BM3D
DnCNN
RIDNet
REDJ

MRFENet（ours）
NLM
BM3D
DnCNN
RIDNet
REDJ

MRFENet（ours）

PSNR（dB）/
SSIM σ2 = 15

29.315/0.863 7
29.588/0.878 0
30.732/0.924 1
30.893/0.924 5
31.096/0.925 6
31.478/0.944 7
28.078/0.879 8
28.842/0.886 8
31.949/0.929 7
32.340/0.943 4
32.290/0.950 8
32.434/0.958 7

PSNR（dB）/
SSIM σ2 = 20

25.469/0.811 7
26.352/0.832 5
28.565/0.850 3
29.438/0.875 1
30.635/0.891 7
30.833/0.894 5
25.377/0.789 5
26.174/0.812 4
28.051/0.843 7
28.866/0.889 3
29.472/0.891 0
29.636/0.892 6

PSNR（dB）/
SSIM σ2 = 35

22.187/0.723 1
24.732/0.769 5
27.182/0.833 7
27.679/0.841 5
28.031/0.849 9
28.622/0.854 7
24.165/0.721 5
24.691/0.760 3
26.322/0.839 2
28.149/0.847 2
28.228/0.858 3
28.386/0.862 7

PSNR（dB）/
SSIM σ2 = 50

20.142/0.625 7
22.025/0.710 5
25.149/0.789 7
25.493/0.796 3
25.592/0.805 1
26.036/0.812 7
20.575/0.601 9
21.362/0.673 5
25.033/0.819 3
25.474/0.822 9
26.163/0.830 5
26.635/0.849 8

PSNR（dB）/
SSIM Hybrid

noise
24.012/0.752 3
25.131/0.793 1
27.973/0.839 0
28.512/0.852 6
29.467/0.885 2
29.499/0.890 3
24.537/0.761 7
25.882/0.790 1
27.256/0.840 3
28.481/0.867 4
29.022/0.877 1
29.255/0.832 5

图 13 真实噪声去噪结果示例

Fig.13 Example of real noise denoising result
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使用无参考图像质量评价指标对各算法的去噪结果进行评估后所得均值结果如表 2所示。无参考图像

质量评价的结果，部分取决于主观视觉感受和训练样本，所以不如全参考图像质量评价精确，但通过结果对

比，本文提出算法仍然有不错的表现。

3.4 消融实验

为验证不同模块对MRFENet算法的重要性，设计了六个消融实验与本文算法进行对比，实验采用 σ为
20的 RSSCN7数据集，定量指标为 PSNR均值和 SSIM均值，所得结果如表 3所示。可以看出，当具备所有

模块时，网络的性能最优，缺失任意模块都会对算法的定量指标产生影响。而通道注意力模块影响最大，若

网络不包含通道注意力模块，PSNR均值下降 0.471，SSIM均值下降 0.018 9。

4 结论

遥感图像包含丰富的特征信息，而传统去噪方法在对遥感图像的处理中容易造成边缘细节丢失与图像

过度模糊的问题。本文提出了一种基于多感受野融合与增强的遥感图像去噪算法MRFENet。该算法使用

全局特征提取模块，得到不同尺度的浅层信息，使得网络能够提取图像的位置与边缘信息，加快网络收敛速

度。算法的主干部分由多个逐级融合的多尺度特征增强块构成，该部分能够有效提取不同尺度的深层信

息，并与浅层信息进行融合，减少图像的信息丢失。在每个模块中引入通道注意力机制，进一步增强重要特

征。与传统算法和其他深度学习去噪算法对比结果表明，本文算法能够在不同等级噪声的遥感图像数据集

和真实噪声遥感图像中有较好的去噪表现，并能够保留图像的边缘细节。通过不同图像质量评价指标的定

量分析，进一步验证了本文算法相比其他算法在遥感图像去噪方面具备更好的泛化性和有效性。
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Remote Sensing Image Denoising Algorithm with Multi-receptive Field
Feature Fusion and Enhancement

GUAN Xueyuan，HU Wei，FU Heng
（State Key Laboratory of Transient Physics，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094，China）

Abstract：Optical remote sensing images contain complex texture features. The noise in remote sensing
images affects not only the visual effect of images but also the processing，analysis，transmission，and
storage of images. Therefore， image denoising becomes an important step in remote sensing image
processing. Traditional denoising methods are likely to cause problems such as loss of image details and
blurred denoising results. Recently，deep learning has been rapidly developing in the field of image
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denoising，compared with traditional algorithms，the stability of the denoising algorithm of deep learning
algorithms has improved tremendously. However， the real noise in remote sensing images and the
reconstruction of the image after denoising，is the main problem in the field of image denoising at present.
In this paper，an MRFENet remote sensing image denoising algorithm based on multi-sensory field feature
fusion and enhancement is proposed. To address the problem that image details are lost after denoising and
real noise is difficult to be eliminated，the following approach was used. First，a global feature extraction
module is introduced，which consists of several convolutions with different dilation rates，followed by
fusion of the extracted features. The purpose of this process is to allow the model to expand the receptive
field without increasing the number of parameters，and to enable the model to converge quickly by
extracting shallow features at different scales. Second，multi-scale feature enhancement blocks are
introduced. Each block consists of a multi-scale feature extraction layer and a channel attention module，
both of which form the residual structure. The purpose is to be able to extract multi-scale features at
different levels and to assign higher weights to important features to achieve enhancement of important
features. The residual structure ensures that the network does not explode in gradient due to excessive
depth. Finally，in order to reduce the loss of feature information and the fluctuation caused by the fusion of
shallow features with deep features，the resulting features at different levels are chosen to be fused step by
step to enhance the continuity of pixels. To make the denoised images more consistent with the visual
perception，MS-SSIM is chosen as the loss function during the training process. The number of channels
and the number of multi-scale feature enhancement blocks of the MRFENet are configurable，and the
performance of the network does not increase with the number of modules，so the most suitable network
parameters can be obtained by combining the network performance with the computational effort. In order
to test the denoising ability of MRFENet for remote sensing images of different sizes，two publicly
available remote sensing image datasets with different sizes are selected. By adding different intensity of
noise on each dataset，this paper tests the denoising stability of MRFENet for different intensity of noise. In
order to test the denoising performance of MRFENet for real noise，a hyperspectral real remote sensing
image is selected for testing. PSNR and SSIM are selected as quantitative evaluation metrics for different
intensity noise datasets to evaluate the denoising results. NIQE，BRISQUE，PIQE are selected as
quantitative no-reference evaluation metrics for real noise datasets to evaluate the denoising results. After
comparing the denoising results with those of traditional denoising algorithms NLM，BM3D and deep
learning algorithms DnCNN，RIDNet and REDJ，it can be concluded that the proposed algorithm has the
best performance on each dataset and outperforms other algorithms in all metrics. The images denoised
with MRFENet can retain the edge details and do not show excessive smoothing，which is more in line
with the visual perception. The effectiveness and generalization of MRFENet algorithm for remote sensing
image denoising are verified.
Key words：Remote sensing；Image denoising；Deep Learning；Attentional mechanisms；Multi-scale
fusion
OCIS Codes：010.0280；100.1160；100.2980
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