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一种基于 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与 ＵＮｅｔ 的
图像降噪模型

鲁正威ꎬ张笃振

(江苏师范大学计算机科学与技术学院ꎬ江苏 徐州 ２２１１１６)

[摘要] 　 卷积神经网络(ＣＮＮｓ)在图像降噪任务中取得了较大的成功. 基于 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型表现出较好

的效果. 计算机视觉领域利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法其性能超过了卷积神经网络方法. 提出了一种名为 ＵＵＮｅｔ
(Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＵＮｅｔ)的图像降噪模型ꎬ该模型使用 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 作为骨干网络ꎬ并融入 ＵＮｅｔ 网
络来提取图像的深层特征ꎬ使用 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ 等指标对图像降噪效果进行评估. 实验结果表明ꎬ使用 ＵＵＮｅｔ 网络

对图像降噪的整体性最优.
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在计算机视觉领域中ꎬ图像降噪是一个基础的且具有挑战性的问题ꎬ它在其他图像任务的预处理阶段

也发挥着极其重要的作用. 图像降噪方法大致分为两种ꎬ一种是基于传统算法的图像降噪方法ꎬ另一种是

基于深度学习算法的图像降噪方法.
基于传统图像降噪的方法ꎬ例如基于块匹配和滤波(ｂｌｏｃｋ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｎｄ ３Ｄ￣ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎬＢＭ３Ｄ) [１]、非局部

均值(ＮＬＭ) [２]等降噪算法ꎬ一般都是基于图像的原有信息ꎬ充分利用图像中的非局部自相似性和稀疏性

进行处理. 有些在降噪效果方面的性能较好ꎬ有些在执行效率方面的性能较好. 虽然这些传统的算法可以

处理大部分的降噪任务并且能获得可接受的性能ꎬ但是传统的方法需要先对不同的噪声进行分析ꎬ然后针

对噪声的不同种类进行处理ꎬ这大大增加了图像降噪的难度、降低了图像降噪的效率.
深度学习技术发展迅速并取得较大的成功ꎬ因为它具有强大的非线性映射、特征学习与表达能力等特

点. 在计算机视觉中ꎬ基于卷积神经网络(ＣＮＮ)的方法取得了优异的效果与性能[３－８]ꎬ但仅使用单调的卷

积神经网络处理视觉任务还存在着一些问题. 首先ꎬ卷积核与图像所表示的内容无关ꎬ使用某一尺寸的卷
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积核ꎬ并以输出与原图像相同尺寸为目标的方案对于图像降噪可能不是最佳的解决方案[９－１０] . 其次ꎬ由于

卷积核可以看作一个序列块ꎬ它获取的特征是局部信息ꎬ当使用 ＣＮＮ 模型进行大范围依赖建模时ꎬ图像的

全局信息将会丢失. 尽管后来提出了一些防止全局图像信息丢失的模型算法ꎬ例如:自适应卷积[１１－１２]、非
局部卷积[１３]和全局平均池[１４]等ꎬ通过权衡图像全局信息的权重与度量远距离像素间的相似性ꎬ使得算法

处理图像局部信息的同时能够获取图像远距离的全局信息. 用该方式来防止处理图像时全局信息的丢失

只是获取到部分远距离的信息ꎬ不能将图像的局部信息与全局信息很好地融合ꎬ没有从根本上解决图像处

理时全局信息丢失的问题. 近期ꎬ解决视觉任务的方法有了新的突破ꎬ借鉴自然语言处理中的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型ꎬ该模型的输入输出都是序列ꎬ可以有效地获取上下文信息. 随即出现了 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ简称

ＶｉＴ[９] . 该模型将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型引入到视觉任务中ꎬ有效地解决了图像全局信息丢失的问题. 然后ꎬ出现

了 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型算法ꎬ此算法在 ＶｉＴ 算法的基础上增加了滑窗操作与层级设计思想ꎬ可方便地融

合其他网络模型解决多种视觉任务. Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型会存在参数的冗余与信息的依赖问题. 文献

[１５]是继 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型后又提出的一种新型的基于 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的主干网络模型ꎬ称为

Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ该网络模型能够将卷积与自注意力的优点无缝集成ꎬＵｎｉｆｏｒｍｅｒ 的相关性聚合

在浅层与深层分别配备了局部与全局的 ｔｏｋｅｎꎬ能够同时解决 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型算法的冗余与依赖问

题ꎬ实现了高效的特征学习ꎬ且该模型具有很强的拓展性ꎬ可以很好地融合目前大多数模型并完成不同的

图像任务. 目前该模型应用在越来越多的视觉任务中ꎬ例如图像分类、目标检测、姿势估计、图像分割、视
频理解等领域ꎬ并取得了较好的效果.

本文利用 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１５]模型作为图像降噪的主干网络ꎬ将 ＵＮｅｔ[３]网络模型的思想融入其

中ꎬ提出了一种 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＵＮｅｔ(ＵＵＮｅｔ)网络模型ꎬ将该网络模型应用于图像降噪. ＵＵＮｅｔ 网络

模型中应用 Ｄｕａｌ ｕｐ￣ｓａｍｐｌｅ[１６－１７]模块进行上采样ꎬ该上采样模块为双线性上采样技术ꎬ可有效防止棋盘效

应. 通过上采样模块使 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络与 ＵＮｅｔ 网络的思想有效结合ꎬ并完成图像降噪的任

务. 实验结果表明ꎬ使用 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型已超越了基于 ＣＮＮ 的模型算法ꎬ获得较优的结果与性

能. 本文将该网络模型应用到图像降噪领域ꎬ通过对比实验与降噪后的图像效果进行主客观评价ꎬ使用

ＵＵＮｅｔ 网络模型对图像进行降噪整体上要优于 ＳＲＭＮｅｔ[１６]和 ＳＵＮｅｔ[１７]等 ５ 种其他的图像降噪算法.

１　 相关研究

随着人工智能的迅速发展ꎬ基于深度学习技术解决视觉任务的方法越来越普遍. 同时硬件技术的快

速发展使计算机在执行速度和性能上有了大幅度提升ꎬ这使得深度学习方法应用到视觉任务上成为了现

实. 对图像降噪而言ꎬ深度学习方法与传统的图像降噪方法相比有了较大的优势.
１.１　 图像降噪

一般来说ꎬ图像受到干扰后的噪声图像的退化过程可以建模为:
Ｙ＝Ｄ(Ｘ)＋ｎ. (１)

式中ꎬＸ 表示原图像ꎬＤ(􀅰)表示退化函数ꎬｎ 通常表示为满足零均值正态分布 Ｎ(０ꎬσ２)ꎬ即加性高斯噪声

函数.
传统的图像降噪方法通常基于人工提取特征降噪ꎬ例如自相似性[１８－１９]、稀疏编码[２０－２１] 和全变

差[２２] . 这些方法一般使用滤波器ꎬ计算图像中相邻区域间的相似相关性处理图像降噪的问题. 目前ꎬ基于

ＣＮＮ 模型的图像降噪方法已经有了很好的效果[２３－２４] . 此外ꎬ文献[２２－２５]的降噪模型也有较高的竞争力.
１.２　 ＵＮｅｔ

目前ꎬＵＮｅｔ 在图像处理的许多应用中成为常选的网络模型. 因为该网络模型的结构具有层次化特征

映射ꎬ可以获得多尺度上下文特征信息. 此外ꎬ使用编码器和解码器之间的跳跃连接来增强图像的重建过

程. ＵＮｅｔ 被广泛应用于计算机视觉任务中ꎬ如图像分割、图像恢复等. 此外ꎬ该网络模型算法还有各种改进

的算法ꎬ如 Ｒｅｓ￣ＵＮｅｔ[２６]、Ｄｅｎｓｉｔｅ￣ＵＮｅｔ[２７]、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＵＮｅｔ[２８]、Ｎｏｎ￣ｌｏｃａｌ￣ＵＮｅｔ[２９] 和 Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔ[１６] . ＵＮｅｔ 是强

大的自适应主干网络ꎬ可方便地被应用到不同的网络中提取特征ꎬ以提高性能和丰富图像信息. ＵＮｅｔ 网络

模型结构如图 １ 所示.
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图 １　 ＵＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＵＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.３　 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型可解决大量的局部

冗余和视频帧之间复杂的全局依赖性ꎬ从高维的

视频中学习丰富的多尺度时空语义信息. 该网络

结构由三维卷积神经网络和 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模
型构成. Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型可通过自注意力机

制有效地捕获远程依赖性. Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型则集成了三维卷积和时空自注意力的优

点. 在静态图像中ꎬ三维卷积则转变为二维卷

积. Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型被广泛应用于图像

分类、目标检测、视频理解等计算机视觉任务中ꎬ
其网络结构如图 ２ 所示.

3×H×W

Classify

Average Pooling
FC

Stage4

3×4×4, 64
Stride 2×4×4

1×2×2, 128
Stride 1×2×2

1×2×2, 320
Stride 1×2×2

1×2×2, 512
Stride 1×2×2

Stage3
Stage1

Stage2

64×( /4)×( /4)H W 128×( /8)×( /8)H W

512×( /32)×( /32)H W 320×( /16)×( /16)H W

图 ２　 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.４　 融合思想

Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型可用于多种图像处理任务ꎬ该模型可作为主干网络进行下采样提取特征并

完成大部分图像任务. ＵＮｅｔ 模型结构具有层次化特征可以获得多尺度的上下文特征ꎬ并且可以通过跳连

的方式来增强图像的重建过程. 对 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１５]模型下采样的每个阶段进行层次划分增加上采

样模块并通过跳连结构连接. 原模型的不同阶段可以获取图像深层与浅层的特征. 并且新增加的跳连结

构可以得到与 ＵＮｅｔ 模型相似的功能结构用以获取多尺度特征和增强图像的重建.

２　 研究方法

２.１　 ＵＵＮｅｔ
Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＵＮｅｔ(ＵＵＮｅｔ)作为主干网络ꎬ利用 ３×３ 的卷积核提取图像的颜色、纹理等浅层

特征信息ꎬ将提取出的特征信息输入到 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络中ꎬ该网络通过图像序列块与自注意力

机制将图像进行下采样来获取图像的深层特征信息ꎬ然后结合 ＵＮｅｔ 网络模型的思想将多尺度的上下文特

征信息融合ꎬ使用 ３×３ 的卷积核将融合的特征信息转变为与输入图像相同的尺寸作为网络的输出ꎬ输出

结果即为降噪后的图像. 通过损失函数利用梯度下降法对 ＵＵＮｅｔ 模型进行训练ꎬ利用训练后的模型参数

对噪声图像进行降噪处理. ＵＵＮｅｔ 网络结构如图 ３ 所示.
ＵＵＮｅｔ 可看作由 ３ 个功能模块组成:浅层特征提取模块ꎬ基于 ＵＮｅｔ 网络模型方式的特征融合模块ꎬ重

建图像模块. 功能模块结构如图 ４ 所示. 浅层特征提取模块中ꎬ有噪声的输入图像 Ｙ∈Ｒ３×３ꎬ其中 Ｈ、Ｗ 分

别是噪声图像的高和宽. ＵＵＮｅｔ 对输入图像首先使用单个 ３×３ 的卷积层 Ｃｏｎｖ＿ｉｎ(􀅰)ꎬ获取输入图像的颜

色、纹理等浅层信息. 浅层特征是 Ｃｏｎｖ＿ｉｎ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗꎬ可表示为:

—１４—
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Ｙ１ ＝Ｃｏｎｖ＿ｉｎ(Ｙ) . (２)
式中ꎬ图像通道数为 Ｃꎬ在本文实验中将 Ｃ 设置为 ３ꎬ方便利用 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 进行特征提取.
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U
psam

ple
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图 ３　 ＵＵＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＵＵＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

U( )·
120× ×H W

Conv_in( )·
3× ×H W

Input
3× ×H W

Conv_out( )·
3× ×H W

Output

图 ４　 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＵＮｅｔ 功能模块结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＵＮｅｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

基于 ＵＮｅｔ 网络模型的多尺度上下文特征融合模块ꎬ浅层特征 Ｙ１ 将被输入到类似 ＵＮｅｔ 网络模型中提

取特征 Ｕ(􀅰) . 提取的深层、多尺度特征图是 Ｕ(􀅰)∈Ｒ１２０×Ｈ×Ｗꎬ其中 １２０ 的通道数中融合了 ４ 个尺度的特征

图. 公式可表示为:
Ｙ２ ＝Ｕ(Ｙ１) . (３)

式中ꎬＵ(􀅰)是带有 ＵＮｅｔ 思想的 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的主干网ꎬ该模块通过自上而下的特征提取ꎬ获取输

入图像的 ４ 个不同层的特征信息.
重建模块中ꎬ使用 ３×３ 的卷积层生成降噪后的图像ꎬ

Ｘ′＝Ｃｏｎｖ＿ｏｕｔ(Ｙ２) . (４)
式中ꎬＸ′是输入图像 Ｙ２ 通过 ＵＵＮｅｔ 网络模型输出的降噪图像.

损失函数中ꎬ本文使用常规的 Ｌ１ 损失来优化端到端的 ＵＵＮｅｔ 图像降噪模型ꎬ
Ｌｄｅｎｏｉｓｅ ＝‖Ｘ－Ｘ′‖１ . (５)

式中ꎬＸ 是式(１)中噪声图像 Ｙ 的原图像.
２.２　 模块尺寸调整

ＵＵＮｅｔ 模型可以获取多尺度的上下文特征信息ꎬ该网络中具有不同尺寸的特征图. 因此需要通过另

外的子模块来调整特征图尺寸ꎬ例如:下采样模块和上采样模块. ＵＵＮｅｔ 模型中ꎬ利用 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ

H W C× ×

H W C× ×2 2 ×2 ×2H W C

2 ×2 ×( /2)H W C

H W C× ×2 2 ×2 ×2H W C

2 ×2 ×( /2)H W C

2 ×2 ×H W C 2 ×2 ×( /2)H W C

Concat

Conv

Bilinear

PReLu

Conv

Conv

PixelShuffle

PReLu

Conv

图 ５　 双上采样网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｄｕａｌ ｕｐ￣ｓａｍｐｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 作为主干网络进行下采样ꎬ获取特征

图尺寸分别为
Ｈ
４
×Ｗ
４
、Ｈ
８
×Ｗ
８
、Ｈ
１６

×Ｗ
１６

、Ｈ
３２

×Ｗ
３２

ꎬ然后

使用 Ｄｕａｌ ｕｐ￣ｓａｍｐｌｅ 网络结构[１６－１７] 作为 ＵＵＮｅｔ
模型的上采样模块来融合深层和浅层的特征信

息ꎬ以防止在上采样时出现的棋盘效应. Ｄｕａｌ
ｕｐ￣ｓａｍｐｌｅ 结 构 包 含 ｂｉｌｉｎｅａｒ ( 双 线 性 层 ) 和

ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ[３０]两条采样支路将两部分特征图的

通道进行合并以实现上采样ꎬ其结构如图 ５
所示.

—２４—
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鲁正威ꎬ等:一种基于 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与 ＵＮｅｔ 的图像降噪模型

３　 实验分析

３.１　 实验环境

ＵＵＮｅｔ 网络模型是一种可训练的端到端模型ꎬ不需要设置预训练模型参数ꎬ实验在 ＰｙＴｏｒｃｈ １.８.０ 和

ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １０６０ ＧＰＵ 环境下进行. 实验中训练 ＵＵＮｅｔ 模型时设置的初始学习率为 ２×１０－４ꎬ为避免迭代

时出现震荡的情况ꎬ在训练进行时使学习率递减ꎬ最终学习率的值为 １×１０－６ .
３.２　 数据集

训练集:在超分辨率图像的 ＤＩＶ２Ｋ[１０]数据集上训练 ＵＵＮｅｔ 网络模型ꎬ该数据集有 ８００ 幅和 １００ 幅高

质量(平均分辨率约为 １ ９２０×１ ０８０)图像ꎬ分别用于模型的训练和验证阶段. 将 ＤＩＶ２Ｋ[１０]数据集中的每幅

图像随机裁剪为 １００ 个分辨率为 ２５６×２５６ 的裁剪图像ꎬ并为 ８００ 幅训练图像随机添加高斯噪声等级为

σ＝ ５~５０ 的噪声ꎬ最终生成 ８０ ０００ 幅图像作为训练集. 实验中使用包含 １００ 幅高质量的图像ꎬ给其添加

σ＝ １０、σ＝ ３０ 和 σ＝ ５０ 的 ３ 种等级的高斯噪声ꎬ最终生成 １０ ０００ 幅图像数据集作为验证集.
测试集:实验在 ＣＢＳＤ６８[３１]数据集(包含 ６８ 幅彩色图像ꎬ分辨率为 ７６８×５１２)以及 Ｋｏｄａｋ２４ 数据集(包

含 ２４ 幅图像ꎬ分辨率为 ３２１×４８１)分别在等级为 σ＝ １０、σ＝ ３０ 和 σ＝ ５０ 的高斯噪声图像上进行测试.
３.３　 实验结果

３.３.１　 定量结果

实验使用常用的峰值信噪比(ＰＳＮＲ)和结构相似性( ＳＳＩＭ)指标. ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 都是值越高越好ꎬ
ＰＳＮＲ 的单位是分贝ꎬｄＢ. 其它的指标有网络模型的参数值(Ｐａｒｍｓ)和 ＦＬＯＰｓ 值.

下面的实验将 ＵＵＮｅｔ 网络模型与基于 ＣＮＮ 模型的方法 ＤｎＣＮＮ[４]、ＩｒＣＮＮ[８]、ＦＦＤＮｅｔ[５] 和基于 ＵＮｅｔ
的方法 ＳＲＭＮｅｔ[１６]、ＳＵＮｅｔ[１７]进行了比较.

表 １ 显示了 ＵＵＮｅｔ 网络模型与其它模型在 ＣＢＳＤ６８[３１]数据集和 Ｋｏｄａｋ２４ 数据集中ꎬ高斯噪声等级为

σ＝ １０、σ＝ ３０ 和 σ＝ ５０ 的实验结果ꎬ其中 ＰＳＮＲ 值与 ＳＳＩＭ 值为该测试数据集所测试数值的均值并保留相

应位数的小数ꎬＰａｒｍｓ 值与 ＦＬＯＰｓ 值为两个测试数据集建模的平均参数.
从表 １ 中可以看出 ＵＵＮｅｔ 模型的 ＰＳＮＲ 与 ＳＳＩＭ 指标整体高于别的模型ꎬＵＵＮｅｔ 模型的参数更少并且

ＦＬＯＰｓ 值也更小. 与 ＳＲＭＮｅｔ 网络模型和 ＳＵＮｅｔ 网络模型相比ꎬＵＵＮｅｔ 网络模型拥有更少的网络模型参

数ꎬ其参数值约为占 ＳＵＮｅｔ 和 ＳＲＭＮｅｔ 网络模型参数值的 １.３４％和 ３.５４％ꎬＵＵＮｅｔ 网络模型也有更小的

ＦＬＯＰｓ 值ꎬ其 ＦＬＯＰｓ 值约占 ＳＵＮｅｔ 和 ＳＲＭＮｅｔ 网络模型 ＦＬＯＰｓ 值的 ８４.５％和 ８.９％. 从以上数据对比可知ꎬ
ＵＵＮｅｔ 模型在运行时所占计算机内存更小ꎬ与此同时模型在训练速度与推断速度上也有所提升.

表 １　 ＣＢＳＤ６８ 数据集和 Ｋｏｄａｋ２４ 数据集上的高斯噪声图像降噪实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣＢＳＤ６８ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ Ｋｏｄａｋ２４ ｄａｔａｓｅｔ

Ａｐｐｒｏａｃｈｓ

ＣＢＳＤ６８

σ＝ １０

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

σ＝ ３０

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

σ＝ ５０

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｋｏｄａｋ２４

σ＝ １０

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

σ＝ ３０

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

σ＝ ５０

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｐａｒｍｓ ＦＬＯＰｓ

Ｎｏｉｓｙ ２４.８７ ０.７１１ ２０.５７ ０.５３５ １５.０３ ０.３０７ ２８.２７ ０.７９６ １８.９７ ０.４１２ １４.９１ ０.２５６ — —

ＤｎＣＮＮ ３６.１４ ０.９５１ ３０.３２ ０.８６１ ２７.９２ ０.７８８ ３６.５８ ０.９４５ ３１.２８ ０.８５８ ２８.９４ ０.７９２ ５５８Ｋ ３６Ｇ

ＩｒＣＮＮ ３６.０６ ０.９５３ ３０.２２ ０.８６１ ２７.８６ ０.７８９ ３６.７０ ０.９４５ ３１.２４ ０.８５８ ２８.９２ ０.７９４ ４２０Ｋ ２７Ｇ

ＦＦＤＮｅｔ ３６.１４ ０.９５４ ３０.３１ ０.８６０ ２７.９６ ０.７８８ ３６.８０ ０.９４６ ３１.３９ ０.８６０ ２９.１０ ０.７９５ ８５４Ｋ １８Ｇ

ＳＲＭＮｅｔ ３６.４６ ０.９６１ ３０.７２ ０.８７８ ２８.３８ ０.８１４ ３７.２９ ０.９５７ ３１.９７ ０.８８２ ２９.７２ ０.８２６ ３７.５９Ｍ ２８５Ｇ

ＳＵＮｅｔ ３５.９４ ０.９５８ ３０.２８ ０.８７０ ２７.８５ ０.７９９ ３６.７９ ０.９５３ ３１.８２ ０.８９９ ２９.５４ ０.８１０ ９９Ｍ ３０Ｇ

ＵＵＮｅｔ ４０.７６ ０.９９３ ３７.２０ ０.９８５ ３４.４０ ０.９７３ ４１.３５ ０.９９４ ３７.５７ ０.９８６ ３４.８１ ０.９７４ １.３３Ｍ ２５.３６Ｇ

３.３.２　 消融实验

ＵＵＮｅｔ 模型使用如图 ３ 所示的 Ｓｔａｇｅ１、Ｓｔａｇｅ２、Ｓｔａｇｅ３、Ｓｔａｇｅ４ 共 ４ 个阶段进行不同程度的图像编码与

特征提取ꎬ这 ４ 个阶段分别利用 ＣＢｌｏｃｋ１、ＣＢｌｏｃｋ２、ＳＡＢｌｏｃｋ１、ＳＡＢｌｏｃｋ２ 模块进行特征提取ꎬ现将这 ４ 阶段

中的模块依次删减ꎬ观察模型的降噪效果ꎬ实验结果如表 ２ 所示. 总体上当 ＣＢｌｏｃｋ１、ＣＢｌｏｃｋ２、ＳＡＢｌｏｃｋ１、
ＳＡＢｌｏｃｋ２ 模块都存在时降噪指标最高. 这些模块可以在不同阶段提取特征.
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表 ２　 ＣＢＳＤ６８ 数据集和 Ｋｏｄａｋ２４ 数据集上的高斯噪声图像降噪消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣＢＳＤ６８ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ Ｋｏｄａｋ２４ ｄａｔａｓｅｔ

ＣＢｌｏｃｋ１ ＣＢｌｏｃｋ２ ＳＡＢｌｏｃｋ１ ＳＡＢｌｏｃｋ２ σ
ＣＢＳＤ６８

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ
Ｋｏｄａｋ２４

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ
􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 １０ ４０.７６ ０.９９３ ４１.３５ ０.９９４

􀳫 􀳫 􀳫 １０ ３５.２８ ０.９８０ ３６.２１ ０.９８３
􀳫 􀳫 １０ ３４.７３ ０.９７９ ３５.４３ ０.９８１

􀳫 １０ ３５.０９ ０.９７８ ３６.１７ ０.９８０
１０ ３４.８０ ０.９７７ ３５.８９ ０.９８２

􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 ３０ ３７.２０ ０.９８５ ３７.５７ ０.９８６
􀳫 􀳫 􀳫 ３０ ３２.６５ ０.９６２ ３３.０６ ０.９６２

􀳫 􀳫 ３０ ３２.１３ ０.９５４ ３２.４４ ０.９５２
􀳫 ３０ ３１.９１ ０.９５１ ３２.５４ ０.９５０

３０ ３１.９４ ０.９５２ ３２.４６ ０.９５１
􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 ５０ ３４.４０ ０.９７３ ３４.８１ ０.９７４

􀳫 􀳫 􀳫 ５０ ３０.１１ ０.９３３ ３０.７１ ０.９３３
􀳫 􀳫 ５０ ２９.７５ ０.９２２ ３０.１７ ０.９１７

􀳫 ５０ ２９.４７ ０.９１７ ３０.１０ ０.９１３
５０ ２９.６０ ０.９２１ ３０.０７ ０.９１４

　 　 注:表中“􀳫”表示 ＵＵＮｅｔ 模型中 ４ 个阶段相应的阶段存在.

３.３.３　 视觉比较

图 ６ 给出了 ＤｎＣＮＮ、ＩｒＣＮＮ、ＦＦＤＮｅｔ、ＳＲＭＮｅｔ、ＳＵＮｅｔ、ＵＵＮｅｔ 网络模型在噪声等级为 σ ＝ ５０ 时图像降

噪的效果对比例图. 从图中可以看出ꎬ对高斯噪声为 σ ＝ ５０ 的图像(如图 ６(ａ)所示)ꎬ各个模型的图像降

噪视觉效果图中ꎬＵＵＮｅｔ 网络模型的降噪效果(如图 ６(ｇ)所示)更佳、图像更清晰.
通过上述实验可知ꎬＵＵＮｅｔ 网络模型在峰值信噪比(ＰＳＮＲ)评估指标与结构相似性(ＳＳＩＭ)指标上更

优. 说明 ＵＵＮｅｔ 网络模型可以更有效地处理大量的局部冗余和多维复杂的全局依赖性问题. ＵＵＮｅｔ 网络

模型的降噪效果更佳、图像处理后变得更清晰.

图 ６　 图像降噪视觉效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

４　 结论

提出一种新的 ＵＵＮｅｔ 网络模型ꎬ将 Ｕｎｉｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络模型与 ＵＮｅｔ 网络模型进行融合ꎬ形成主

干网络. 在 ＣＢＳＤ６８ 数据集和 Ｋｏｄａｋ２４ 数据集上的实验结果显示 ＵＵＮｅｔ 网络模型的图像降噪效果整体优

于其他模型.
在深度学习的计算机视觉领域中ꎬ应用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型对图像处理的方法越来越常见. 但

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在模型参数上可能会急剧增多ꎬ在模型训练阶段有时会出现收敛比较缓慢或很难收敛的

情况ꎬ需要使用配置更好的实验设备通过较高的迭代次数以满足其模型参数和模型收敛的条件.
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