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图像去噪算法综述
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摘 要： 图像去噪是数字图像处理的基础步骤，对图像质量的提高和后续处理起着关键性的作用。受限于拍摄设备

精度及传输环境中的干扰，图像在成像过程中往往会产生多种混合噪声，导致画面模糊、细节不清以及色彩失真。这

些问题正日益影响人们的生活与工作。人们对获取更清晰和更准确的图像需求变得愈发强烈，因此图像去噪显得尤

为重要。根据去噪算法的类型，将算法分为滤波法、低秩优化法、稀疏优化法以及深度学习等方法，并从处理速度、抗

噪能力和边缘保持等方面进行分析。此外，利用PSNR等评价指标进行了对比分析，评估了各种方法在不同图片上的

去噪效果及其优缺点，进一步探讨了各方法的适用场景和发展方向，并对动态图像的实时去噪、参数自适应调整以及

无需依赖大规模数据集的去噪方法进行了展望。
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Abstract： Image denoising is a fundamental step in digital image processing and plays a crucial role in improving image quality and enabling 
subsequent processing. Constrained by factors including the precision limitations of imaging devices and transmission environment interfer⁃
ence， various mixed noise artifacts generated during the imaging process lead to image blurring， compromised detail resolution， and chromatic 
distortion. These degradations persistently affect both daily life and professional activities， while the growing demand for acquiring higher-pre⁃
cision and clearer images makes image denoising particularly crucial.Based on denoising algorithm typology， these methods are categorized in⁃
to filtering-based approaches， low-rank optimization， sparse optimization， and deep learning-based frameworks. Their performance is system⁃
atically analyzed in terms of processing speed， noise suppression capability， and edge preservation characteristics， with comparative evalua⁃
tions conducted through quantitative metrics such as PSNR.A comprehensive evaluation of denoising performance across methodologies is con⁃
ducted for diverse image types， systematically benchmarking their strengths and limitations. The analysis further delineates applicable scenari⁃
os and development trajectories for each approach， with particular emphasis on emerging frontiers including real-time denoising for dynamic 
imagery， parameter self-adaptation mechanisms， and data-efficient paradigms that circumvent reliance on large-scale training datasets.
Key Words： image denoising； digital image processing； edge preservation； deep learning； real-time denoising

0 引言

图像在实际应用中可能会受到多种噪声的影响。这

些噪声来源于成像系统的光电转换噪声、传输信道中的带

宽限制、存储介质的物理损伤以及环境中的电磁干扰等多

重因素。噪声的存在不仅导致图像视觉保真度的多维度

劣化，包括边缘轮廓模糊化、高频细节衰减、色度信息失真
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以及信噪比显著下降，更会直接影响后续计算机视觉任务

的精度，例如导致图像分割的边界定位误差增大、目标检

测的误报率上升，以及特征匹配的可靠性降低等。因此，

对图像进行去噪是至关重要的。它不仅能提升图像的视

觉质量，还能显著改善后续计算机视觉任务的精度和可

靠性。

图像去噪作为数字图像处理的关键领域，其本质在于

建立噪声分布与图像本征结构的解耦机制。通过数学建

模与算法设计，实现噪声抑制与特征保真的双重优化目

标。去噪算法的性能由噪声先验建模精度与特征重构能

力的协同作用所决定，直接影响重建图像的峰值信噪比

（PSNR）和结构相似性（SSIM）等客观指标。根据 Liu 等［1］

的研究综述，可以清晰地看到图像去噪方法的发展脉络。

过去的传统图像去噪方法主要依赖于一些基于数学模型

和信号处理的算法，例如小波变换、滤波器等。传统的去

噪方法虽然在一定程度上能够去除图像中的噪声，但也有

一定的局限性，比如对复杂噪声的处理不够完善，对真实

图像的泛化能力较弱等。为了提高去噪模型对不同类型

噪声和图像的去噪效果，深度学习方法应运而生。深度学

习去噪方法能够根据神经网络自动提取和学习图像特征，

并对不同噪声水平的噪声实现自适应去噪，从而达到将干

净的图像从噪声图像中还原的目的。和传统去噪方法不

同的是，基于深度学习的图像去噪方法具有更强的适应性

和鲁棒性，能够更好地处理各种类型的噪声，同时，在保持

图像边缘方面也表现出了显著的优势。

本文主要对从传统到深度学习的去噪方法进行梳理

与总结，系统地对包括空间滤波、变换域方法、统计模型在

内的传统技术，以及基于 CNN、GAN、Transformer等主流深

度学习模型的前沿方法进行了分类综述。从原理、性能及

适用场景等维度，对各类方法进行了深入的对比与分析，

并通过客观评价指标对其效果进行了量化评估，同时前瞻

性地探讨了动态图像实时处理、模型自适应优化以及无需

大规模标注数据的去噪方法等重要未来方向，以期为后续

研究提供有价值的参考。

1 噪声模型及面临的挑战

通常，图像去噪的建模过程如式（1）所示。

X = Y + N （1）
其中，X表示观测到的噪声图像；Y表示未知的干净噪

声图像；N表示各种类型的噪声，主要包括高斯噪声、椒盐

噪声和泊松噪声等。

随着人们对干净图像质量的需求越来越高，图像去噪

技术也在不断更新。传统去噪方法已有较为成熟的应用，

与此同时，基于神经网络结构和训练的深度学习方法也在

迅速崛起。传统方法与深度学习方法的结合，使得图像去

噪技术不断提升，日益完善。然而，在不断发展的进程中，

图像去噪仍面临着诸多亟待攻克的挑战：

（1） 噪声类型复杂。图像噪声类型多样，且实际场景

中多为类型与强度均未知的混合噪声，这增加了图像去噪

的难度。

（2） 数据获取困难。深度学习方法需要大量高质量

的训练数据，但获取和标注这些数据耗时且成本高。

（3） 模型泛化能力不足。大多数去噪模型在特定数

据集上表现良好，但对未知噪声类型或新场景的适应

性差。

（4） 去噪与细节平衡。在去除噪声的同时，需要尽可

能保留图像的细节信息。

（5） 计算复杂度高。深度学习模型的训练和推理需

要大量计算资源，难以在实时应用或资源受限的设备上高

效运行。

2 传统去噪

2.1　空间滤波

传统图像去噪方法以空间域滤波为核心，通过邻域像

素操作实现噪声抑制与细节恢复。Jain 等［2］和 Sun等［3］提
出来的均值和中值滤波，通过邻域像素的平均值或中值替

换当前像素值，可快速消除孤立噪声，但易导致边缘模糊。

Kumar 等［4］和 Piao 等［5］提出来的采用高斯核加权平均滤

波，在降噪的同时，保留部分边缘信息，但高噪声场景下仍

存在过度平滑问题。Tomasi 等［6］和 Bhonsle 等［7］提出来的

双边滤波，通过像素相似性保持边缘，但计算复杂度较高

且对高频噪声敏感。

针对上述滤波方法的局限性，非局部均值（NLM）算

法［8］通过充分挖掘图像的自相似性，实现了更优的细节保

持效果，如式（2）所示。

G ( x ) = 1
C ( x ) ∑

y ∈ Ω
w ( x，y ) ⋅ I ( x ) （2）

其中，G ( x ) 是滤波后的图像在位置 x的像素值；Ω是搜

索窗口的大小；w ( x，y ) 表示权重函数；I ( x ) 是输入图像在

位置 x的像素值；C ( x ) 表示归一化因子。

尽管NLM算法在去噪质量上有显著提升，但其全图相

似性计算导致了较高的计算复杂度，同时也存在过度平滑

的风险。为了减少去噪时间并提高计算效率，文献［9-17］
提出通过快速搜索和旋转不变性设计等方法，降低时间复

杂度；而文献［18-24］则通过引入自适应参数和块匹配优

化等策略，进一步提升了细节保留能力。

2.2　变换域滤波

变换域滤波的核心思想是通过频域特征分离实现去

噪。根据基函数的不同，主要方法可分为：①基于全局频

谱分析，适合周期性噪声去除的傅里叶变换滤波［25-26］；
②通过多尺度分解来保留局部特征，小波变换滤波能有效

处理非平稳噪声［27-28］；③利用能量压缩特性，在分块处理
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中平衡去噪与细节保留的离散余弦变换滤波。

由Dabov等［29］提出来的BM3D是最经典的变换域滤波

方法，其主要思想是：首先，通过块匹配进行分组，形成三

维组合；其次，对其进行协同变换和滤波；最终，通过整合

滤波结果得到降噪图像。

BM3D 算法通过三维变换域收缩实现高效噪声分离，

但对除高斯白噪声以外的其他噪声适应性有限。针对彩

色图像特性，Dabov 等［30］在 BM3D 算法的基础上进一步提

出 CBM3D，将 RGB 转换为 YUV 空间。该方法通过亮度分

量 Y 主导块匹配过程，并在色度通道 UV 上采用轻量化滤

波，这虽然有助于保持色彩一致性，但也可能导致高饱和

度区域的色度细节丢失。

为了进一步提高去噪效果，Maggioni等［31］提出了块匹

配和四维滤波的 BM4D 算法。该算法主要利用立方体的

体素堆叠成组合，并进行四维变换。变换后的组合通过系

数的收缩，可以有效地分离原始图像和噪声，进而达到去

噪目的。BM4D算法广泛应用于三维图像去噪。

2.3　统计模型

基于统计模型的去噪方法，通过建立图像与噪声的联

合概率分布，并运用统计推断理论实现噪声分离。其通用

框架如式（3）所示。

x̂ = arg max
x

P ( x|y ) = arg max
x

P ( y|x )P ( x )
P ( y ) （3）

其中，P ( y|x ) 为噪声似然项；P ( x ) 为图像先验项。

在基于统计模型的去噪方法中，最大后验概率模型

（MAP）凭借其贝叶斯框架的理论优势取得显著去噪效果，

但其性能受限于先验假设的合理性约束［32］。马尔可夫随

机场（MRF）通过空间相关性建模，在结构完整性恢复方面

表现突出，但存在迭代收敛速度较慢的缺陷［33］。相比之

下，高斯混合模型（GMM）无需依赖外部数据就能完成去

噪，但在处理复杂场景时易受模型复杂度制约［34］。由

Huang等［35］提出的隐马尔可夫模型（HMM），虽然具备时序

特征建模的独特优势，却面临训练过程收敛困难的技术

挑战。

近年来，统计模型与深度学习的融合逐渐成为研究热

点。深度学习在图像去噪中展现出强大的能力，但对训练

数据依赖较大，且难以处理未见过的噪声类型。统计建模

方法则具有较强的理论基础和对噪声的适应性。将统计

建模与深度学习相结合，通过构建合适的网络结构来学习

统计理论，有助于更准确地捕捉图像的先验信息与噪声属

性，从而提高去噪效果。

2.4　稀疏表示

稀疏表示方法旨在从含噪图像块中提取稀疏成分，并

通过这些成分的线性组合实现降噪。现有的许多图像去

噪技术都利用了自然图像的稀疏性知识。这种方法作为

一种字典学习方法，可以从数据集中学习，或通过 K 奇异

值分解（K-SVD）算法从图像本身进行学习。

K-SVD 去噪算法是由 Aharon 等［36］提出来的，其主要

通过字典更新来实现去噪，即从有噪声的图像Y中学习字

典D，如式（4）所示。

min
D，X

||Y - DX||2
F + λ||xi||1 （4）

其中，Y表示观测到的图像矩阵；D表示字典矩阵；X表

示稀疏编码矩阵；λ是一个正则化参数；||xi||1 是向量 xi 的 L1
范数。

尽管 K-SVD 算法的去噪效果较好，但其计算过程可

能陷入局部最优解，从而导致学习到的字典无法达到全局

最优。Dong 等［37］在 2012 年提出来的 NCSR 去噪模型结合

了非局部自相似性（NSS）和稀疏表示，以此提高图像非局

部区域之间的相关性，从而在去噪过程中找到全局最优

解，如式（5）所示。

α∗ = arg min ||Y - Dα||2
F + λ||αi - βi||1 （5）

其中，Y表示观测到的图像矩阵；D是字典矩阵；α表示

系数矩阵；λ 是一个正则化参数，用于两项之间的权衡控

制；||αi - βi||1表示向量αi - βi的 L1范数。

NCSR 模型通过将非局部自相似性（Non-local self-
similarity， NSS）自然地融入稀疏表示框架中，在恢复图像

细节和纹理区域时非常有效。同时，该方法能够降低模型

的复杂度，特别是在快速处理复杂图像时表现出其优

势［38-39］。图 1是σ=25时不同传统去噪方法在 Set12数据集

上的去噪对比情况。

由图 1可知，WNNM 算法对图像的去噪效果优于其他

传统算法，其优越性不仅体现在峰值信噪比（PSNR）指标

的提升上，更在于图像细节恢复与边缘保持方面的出色表

（a）　σ=25（20.15dB） （b）　K-SVD（28.93dB） （c）　NCSR（29.43dB） （d）　BM3D（29.45dB） （e）　WNNM（29.65dB）
Fig. 1　Comparison of different deep learning denoising methods on the Set12 dataset when σ=25

图 1　σ=25时不同传统去噪方法在时不同传统去噪方法在 Set Set1212数据集上的去噪对比数据集上的去噪对比
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现。与协同滤波算法（BM3D）相比，WNNM 算法在降噪效

果和边缘保护方面展现出巨大的潜力。

2.5　聚类低秩

图像通常具有低秩结构，并通过低秩分解可以将噪声

与图像信息分离，从而实现去噪。低秩模型在图像去噪方

面取得了良好的效果，其核心在于通过低秩分解将图像中

的噪声与有用信息进行有效分离，从而达到去噪的目的。

基于低秩矩阵分解的方法在图像处理中的广泛应用，

其核心思想是将图像矩阵分解为一个低秩矩阵和一个噪

声矩阵，从而实现去噪。例如，Dong等［40］提出了一种基于

SVD的低秩方法，该方法主要通过对奇异值迭代收缩来去

除噪声，但过度依赖奇异值的截断可能会影响去噪效果。

为了减少对奇异值的依赖，Cao 等［41］在 2015 年提出了

LRMF算法，该算法的去噪过程可以表示为一个优化问题，

用核范数最小化来近似低秩函数，将问题转化为一个凸优

化问题，如式（6）所示。

min
L，S

||Y - L - S||2
F + λ1||L||∗ + λ2||S||1 （6）

其中，Y表示观测到的矩阵；L为低秩矩阵代表图像的

主要成分；S代表噪声；λ1、λ2 为正则化参数；||L||* 是矩阵 L
的核范数；||S1||是矩阵 S的 L1范数。

LRMF 算法是一种经典的低秩去噪算法，不仅在去噪

效果方面具有显著优势，并且在重建平滑和纹理区域方面

表现优异。然而，在实际应用中，需要合理选择参数以平

衡去噪效果与图像质量［42-43］。为了进一步提升去噪效果，

核范数最小化（NNM）［44］通过最小化噪声图像和原始图像

之间的范数来实现去噪，其目标函数如式（7）所示。

Xi = arg min
Xi

||Yi - Xi||2
F + λ||Xi||∗ （7）

其中，λ 是一个正数；Yi 表示为噪声块矩；Xi 表示为降

噪后的矩阵；||Xi||*是矩阵Xi的核范数。

在 NNM 算法中，对所有奇异值进行软阈值收缩，可能

使得图像信息过度集中于数值较大的部分，从而削弱去噪

效果并导致图像细节恢复不足。为了提高去噪效果，Gu
等［45］在 NNM 算法的基础上诞生了 WNNM 算法，通过对不

同的奇异值进行不同的软阈值收缩，使得在去噪的基础上

更好地完善图像边缘细节，但其迭代所需的计算成本也较

传统去噪方法有所增加。

3 深度学习去噪

传统的图像去噪算法在处理噪声时高速且有效，但在

复杂的噪声模式和图像细节方面仍然存在局限性。近年

来，基于深度学习的图像去噪方法在图像处理领域取得了

显著进展。与传统去噪算法相比，深度学习模型具有更强

的灵活性与适应性，能够有效应对多种复杂噪声类型及不

同应用场景。基于深度学习的图像去噪方法主要包括：基

于卷积神经网络（CNN）、基于生成对抗网络（GAN）、基于

图神经网络（GNN）、基于 Transformer、基于扩散模型以及

基于BSN等。

3.1　基于卷积神经网络（CNN）
3.1.1　自监督学习

目前，基于卷积神经网络（CNN）的图像去噪方法主要

分为自监督学习和监督学习两大类。自监督学习N2N［46］、
N2V［47］、N2S［48］、S2S［49］等是利用噪声图像自身进行训练，

不需要依赖成对的噪声图像和干净图像。N2V 网络结构

图，如图 2所示。

（1）训练阶段。对于输入像素 i，使用其感受野内的图

像块作为输入，通过参数 θ 来预测目标像素 Ŝi 的值，如式

（8）所示。

Ŝi = f ( xRF ( i)；θ ) （8）
其中，f表示 CNN 模型；xRF ( i ) 表示以像素 i 为中心的感

受野内的图像块。

（2）测试阶段。主要通过调整参数 θ来最小化所有像

素预测值与实际值之间的损失，如式（9）所示。

θ* = arg minθ∑i∑j L ( f ( xj
RF ( i)；θ )，Sj

i ) （9）
其中，θ* 表示最优参数；L 表示损失函数，用于衡量预

测值 f ( xj
RF ( i ) ；θ ) 与真实值 Sj

i之间的差异。

自监督学习对于不同类型的噪声和图像内容适应性

有限，且对于参数的调整缺乏灵活性，通常需要更多的计

算资源和训练时间来达到理想的去噪效果。

3.1.2　监督学习

监督学习的核心是通过大量的噪声图像和对应的干

净图像对来训练一个模型，使其能够从噪声图像中恢复出

干净的图像。具体来说，给定噪声图像 In 和对应干净图像

Ic，监督学习的目标是学习一个函数 f，如式（10）所示。

Ic = f ( In ) （10）
由 Vincent 等［50］提出的多层感知器 MLP 和 Chen 等［51］

提出的 TNRD 前馈深度网络是最基本的深度学习网络结

构，这类方法在训练数据充足时，能够达到图像去噪的最

优性能，但仍需复杂的前期处理，且难以适应不同水平的

噪声。

为了避免对图像进行复杂的前期预处理，将噪声直接

（a）　Training phase
（a）　训练阶段

（b）　Testing phase
（b）　测试阶段

Fig. 2　The structure of N2V network
图2　N2V网络结构
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从噪声图像中分离出来，Zhang等［52］在 2017年提出去噪卷

积神经网络DnCNN。该模型主要通过隐藏层中的操作，隐

式地去除潜在的干净图像，其去噪模型如式（11）所示。

x̂ = F ( y，M；Θσ ) （11）
其中，x̂表示模型输出结果；y表示观测到的图像；M表

示噪声等级图；参数Θσ 是固定的。

DnCNN 模型的主要特点是引入了残差学习和批量归

一化，两者有效地提升了训练速度和去噪性能，从而改善

了去噪结果［52］。但该方法灵活度有限，其学习模型只针对

特定的噪声水平定制，训练后的模型 Θσ 很难直接应用于

其他噪声水平图像。

为了适应多种噪声等级，Zhang等［53］在 2018年引入了

快速灵活的去噪神经网络 FFDNet。该网络结构和DnCNN
一致，其主要特点在于引入了可调节噪声的水平图，其去

噪模型如式（12）所示。

x̂ = F ( y，M；Θσ ) （12）
其中，x̂表示模型输出结果；y表示观测到的图像；M是

噪声等级图；参数Θσ 固定。

DnCNN去噪算法等主要倾向于过度拟合高斯噪声，但

对于复杂的真实噪声图像泛化能力较差。针对真实图像

的去噪，Guo等［54］在 2019年提出了由噪声子网络和非盲去

噪子网络两部分组成的卷积盲去噪网络 CBDNet。该模型

是 FFDNet 模型的升级版，主要利用五层全卷积神经网络

来学习噪声强度参数σ，从而达到自适应噪声的目的。

与 CNN 去噪模型不同的是，CBDNet 提出的是更接近

真实的噪声生成模型，如式（13）所示。

σ2 ( L ) = L ⋅ σ2
s + σ2

c （13）
其中，L为原始像素的辐照度图像；σc是由稳态噪声组

成的；σs是由信赖噪声组成的，通常与图像的像素值有关。

CBDNet 主要训练更接近真实的噪声模型，以此来提

升模型泛化能力，从而可以更好地对真实场景进行降噪，

但该模型不够高效灵活且计算成本较高。基于此，Anwar
等［55］在 2019 年相继提出了一种端到端的架构 RIDNet，其
用来学习噪声并在真实图像上进行去噪，不需要单独的子

网络和人为干预。RIDNet 模型是首个在去噪模型中加入

特征注意的模型，即利用不同通道之间的依赖关系对不同

通道的特征进行差异化处理，从而提升图像的泛化能力。

同时，在 RIDNet网络结构中加入了一个模块化网络，其主

要目的是通过增加网络模块的数量来提高去噪性能。

与以前的 CNN 模型不同，RIDNet 模型不仅通过引入

新的恢复模块来学习特征以增强网络能力，还考虑了通道

之间的依赖关系，并利用特征注意力机制来调整通道间的

特征关系。

3.2　基于生成对抗网络（GAN）
为了解决 CNN 模型获取成对训练样本较难的问题，

Chen 等［56］在 2018 年利用 GAN 模型对从真实噪声图像上

提取的噪声进行建模。这主要是因为 GAN 模型具备卓越

的图像生成能力，可以逼真地模拟真实图像噪声，从而改

善模型在真实噪声图像上的泛化能力。

生成对抗网络（GAN）的主要目标是通过生成器生成

干净的无噪声的图像，而判别器则是通过真实的图像来提

高生成器生成图像的质量［57-58］。在图像去噪中，GAN可以

用来学习噪声的分布，并生成与真实噪声相似的噪声数

据。通过利用这些生成的噪声数据及其对应的干净图像

进行训练，模型可以在带有噪声的图像中学习到干净图像

的表示。其目标函数如式（14）所示。

min
D

max
I

V ( I，D ) = EPX
[ loga I ( X ) ] +

                                                                                        EPY
[ loga (1 - I ( D (Y ) ) ) ] （14）

其中，E 表示分布函数的期望值；EPX
表示训练样本的

分布；EPY 表示噪声分布；I ( X ) 表示判别器对真实数据X的

输出；I ( D (Y ) ) 表示判别器对生成数据Y的数据。

Alsaiari 等［59］在 2019 年利用所提出的 GAN 方法进行

数据训练，通过对抗的方式提高生成器质量，从而提升去

噪效率。然而，Lin 等［60］通过在生成器中引入视觉注意力

计算，利用ADGAN方法准确定位噪声区域，并同时引入了

金字塔注意图估计网络，以聚焦于需要处理的噪声区域。

这不仅提高了网络在去噪过程中的特征提取能力，还能够

避免图像过度平滑的现象，从而实现更有效的去噪效果。

通过使用生成器和判别器之间的对抗学习策略，不仅

保持了图像的结构信息，还能够有效地避免过度平滑和细

节丢失的问题，使得去噪后的图像更加真实和清晰。但该

算法仍有局限性，Gong 等［61］ 和 Dey 等［62］ 提出的生成器和

判别器很难做到同步更新数据，即会导致网络训练过程不

稳定，且容易在训练中出现过度拟合，造成图像细节模糊、

边缘保持能力下降，从而可能影响最终的去噪效果。

本文选取 Kodak24 数据集进行实验，将不同深度学习

的去噪算法进行对比，如图 3所示。从对比图中可以看出

来，无论是在图像去噪程度还是细节恢复方面，FDnCNN
算法的表现明显优于DnCNN算法。其中，FDnCNN算法的

PSNR值比DnCNN算法高出约 0.3 dB。

3.3　基于图神经网络（GNN）
图神经网络是一类能够从图结构数据中学习的神经

网络，尤其适用于结构较为复杂的图。Valsesia 等［63］基于

此提出GCDN 去噪神经网络，该网络通过图卷积计算特征

相似度来学习自相似模式，并引入边缘条件卷积，以解决

梯度消失和过度参数化的问题。

在图卷积层中，图是通过构建特征空间中的 K近邻图

来实现的。这需要计算每个像素的特征向量与其搜索窗

口内所有像素的特征向量之间的欧氏距离，并在该像素与

距离最小的 K 个像素之间建立一条连接边。经典的局部

卷积在处理局部邻域以提供其对当前像素的输出时，主要

通过图连接非局部像素的特征向量并进行聚合。其中，非

局部聚合计算如式（15）所示。
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H l + 1，NL
i = ∑

j ∈ Sl
i

γl，j → i F l
wl (dl，j → i )H l

j

|| Sl
i

                                     = ∑
j ∈ Sl

i

γl，j → i Θl，j → i H l
j

|| Sl
i

（15）

其中，F l
wl 表示全连接网络；wl 表示 Fl 的权重参数；

dl，j → i 表示两个特征向量之间的差；Sl
i 是节点 i 的邻域集；

H 1 + l，NL
i 表示为卷积的输出层。

图卷积神经网络（GNN）能有效地利用非局部的信息

进行去噪，但在高噪声水平中构建干净图像有一定的困

难［64-65］。同时，相比传统的卷积神经网络，GNN 模型具有

更高的计算复杂度，容易出现过拟合现象［66］。基于此，

Zeng 等［67］从卷积神经网络的输出中构建稀疏邻域图，然

后利用相应的图拉普拉斯正则化作为先验项，通过求解无

约束二次规划问题对图像进行恢复。Yu 等［68］和 Zhou
等［69］提出了一种在实验数据较少的情况下，能有效减少过

度拟合的风险，同时具有强大的跨域泛化能力，去噪效果

优于其他深度学习的算法。上述方法在一定程度上缓解

了过度拟合的问题，但计算复杂度仍然较高。在此基础

上，诞生了一种名为 DenseGNN 的新型图神经网络模

型［70］。该模型通过采用密集连接策略，实现了图中每一层

对所有前向层特征的直接访问，从而有效减少了信息丢

失，并显著提升了网络性能。此外，模型通过更新边、节点

和图级别的特征，并引入残差连接策略，实现了更加直接

和密集的信息传播。为了减少边的连接数量，Zeng 等［71］

提出DeepGLR深度网络结构，将图拉普拉斯正则化集成到

深度学习框架中。尽管其优化策略减少了边连接数量，但

在训练过程中反向传播的计算成本仍然较高，特别是在处

理大规模图数据时。

3.4　基于Transformer
相较于传统的图像去噪方法，深度学习去噪方法能够

很好地学习和利用图像中的复杂结构和模式。Transform⁃
er作为一种新兴的深度学习结构，在图像去噪方面表现出

强大的潜力。其将图像视为一系列像素的序列，并利用自

注意力机制对像素间的依赖关系进行建模。为了更好地

提取图像特征和重建细节，Yao 等［72］提出一种基于 Trans⁃
former 的密集残差跳过连接网络 DenSformer，该网络在

Sformer组之间采用密集残差跳过连接来提取深层特征，并

桥接不同层之间的信息。Gao 等［73］在此基础上提出多尺

度双分支 Transformer的图像去噪，有效融合浅层和深层特

征的多尺度信息，在恢复图像细节时保留整体特征。但与

双重 CNN 去噪网络 DudeNet 需要长距离依赖全局上下文

的信息来增加其性能不同的是，多尺度双分支 Transformer
主要通过其独特的自注意力机制和多尺度特征提取能力

来捕捉全局细节特征［74］。
然而，DenSformer 等模型均是对全局进行处理，无法

捕捉到图像的局部特征。Zhang 等［75］在空间维度和通道

维度上融合了 Transformer 块，提出了 Xformer 结构。该结

构能够增强不同范围的全局和局部表示能力，从而通过双

向连接单元（BCU）实现不同特征的有效融合，在多个测试

集上表现出良好的去噪效果。但该模型在训练过程中过

度拟合数据，在含真实噪声数据集上表现不理想。为了在

复杂场景下获得清晰图像，Tian 等［76］提出来交叉 Trans⁃
former去噪卷积神经网络CTNet，CTNet模型以深度和广度

的搜索方式增强像素特征之间关系，从而提高图像去噪效

果。目前常用的 Transformer都使用了层归一化模块，但层

归一化模块可能导致顶层梯度消失，如何解决梯度消失是

未来值得探索的方向。

3.5　基于扩散模型

基于扩散模型的图像去噪是一种利用扩散模型去除

图像噪声，并恢复原始图像内容的方法。扩散模型是一种

生成模型，通过模拟扩散过程来生成数据。Jonathan 等［77］

在 2020 年首次提出扩散模型 DDPMs 用于图像去噪，其通

过模拟噪声扩散过程，学习从噪声数据中逆扩散恢复出干

净的图像。该方法运用概率模型与深度学习技术，在变分

自编码器（VAE）和生成对抗网络（GAN）之外提供了一种

新的生成模型框架。然而，DDPMs模型对超参数的选择非

常敏感，通常需要经过更精细的调优过程才能实现最佳性

能。为了强化扩散模型对真实噪声的泛化能力，Yang
等［78］将去噪扩散模型用于真实世界的图像去噪，通过线性

插值来控制添加噪声的量，使得扩散过程中添加的噪声更

接近真实世界的噪声，从而实现更有效的去噪。但由于扩

散过程本身存在的不精确性，所生成样本的质量往往低于

直接采样得到的结果。因此，解决扩散过程中的不精确性

（a）　σ=45（15.07dB） （b）　DnCNN（30.14dB） （c）　FFDNet（30.33dB） （d）　IRCNN（30.43dB） （e）　FDnCNN（30.44dB）
Fig. 3　Comparison of different deep learning denoising methods on the Kodak24 dataset when σ=45

图 3　σ=45时不同深度学习去噪方法在 Kodak24 数据集上的去噪对比
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并优化采样算法，是未来扩散模型工作的重点方向。现有

的扩散去噪模型依赖于大规模数据集进行训练，Kulikov
等［79］为了解决这个问题，提出了一个在单张图像上训练的

扩散模型 SinDDM。SinDDM 通过多尺度扩散过程学习训

练图像内部的信息，并使用轻量级全卷积去噪器驱动逆扩

散过程。该模型能够生成任意尺寸的样本，并采用由粗到

细的方式进行生成。SinDDM 结构图如图 4所示。由图可

知，基于时间步长（ t ）和尺度（ s ）的条件，将其整合到 4个

总感受野为 35 × 35的完全卷积块模型中。这一设计使得

模型能够在不同时间步骤中更灵活地处理图像数据。

Xie等［80］讨论了对 3种噪声模型（高斯、伽马和泊松噪

声）的去噪，将去噪任务视为在给定噪声图像条件下，估计

其对应干净图像的后验分布问题，并应用扩散模型的思想

来实现生成式图像去噪。根据去噪任务的不同，重新定义

扩散过程，进而减少生成图像中的失真现象。为了提高去

噪效率，Zhang 等［81］在 2024 年提出 DDDM 模型，其通过少

步骤采样生成逼真的图像，同时，保留多步骤采样以获得

更好的性能。DDDM 模型通过以自身迭代生成的目标作

为条件进行训练，无需依赖精心设计的采样器。

扩散模型在生成高质量图像方面表现出色，但在扩散

过程中涉及多个时间步骤，导致计算成本高昂，特别是在

处理高分辨率图像时。此外，扩散模型采样过程相对缓

慢，如何提高采样效率和降低计算资源消耗是未来去噪扩

散模型研究的重要方向。

3.6　基于BSN
自监督图像去噪N2V、N2S等，主要通过遮蔽输入图像

的像素来引入自监督信号，但这些方法依赖于噪声是逐像

素独立的假设，在处理含真实噪声时存在局限。为了克服

上述局限，BSN 被开创性地引入了自监督学习框架，通过

在感受野中心遮蔽像素，并利用周围的像素信息来重建中

心像素。

现有的BSN算法在处理大规模空间相关噪声时，效率

较低。为了提高去噪效率，Lee等［82］提出了一种非对称像

素分解和BSN相结合的方法AP-BSN。通过非对称分解打

破噪声的空间相关性，同时，避免对图像细节的过度损害，

但该模型在真实图像数据集上表现较差。为了提升 BSN
模型对真实噪声的泛化能力，Zhang等［83］在 2023年提出了

多掩模模型MM-BSN，通过多个卷积掩模核进一步破坏噪

声的空间相关性，并有效融合多掩模层提取的特征。Li
等［84］通过分析设计通道和空间注意以满足盲点要求，构建

一个基于 Transformer的盲点网络 TBSN。该算法具有较强

的局部拟合能力与全局视角能力，并引入了知识蒸馏策

略，将TBSN蒸馏成较小的去噪器。MM-BSN和TBSN在保

持性能的同时，提高了去噪效率，极大地扩展了感受野，在

真实图像数据集上表现出良好的去噪效果。

但MM-BSN等算法在处理高噪声水平时，容易丢失高

频细节。为了克服这些局限，Xia 等［85］提出一种动态自适

应盲点网络DA-BSN。DA-BSN结合了 Transformer和CNN
提取全局和局部的图像细节，同时也能够根据不同的空间

噪声特性动态调整去噪策略。DA-BSN 通过动态自适应

机制和多尺度特征提取，在去除高噪声水平的同时，更好

地保留了图像边缘和细节。

早期的自监督去噪方法，从 N2V、N2S 到现在的 BSN
及其改进方法，都取得了极大的进步。尽管现有的去噪方

法在面临含有真实噪声的图像时仍面临挑战，但 DA-BSN
等方法通过结合Transformer和CNN的优势，显著提升了去

噪性能。未来对自监督图像去噪的研究可以从优化网络

结构、提高去噪效率以及探索更多自监督信号引入方式等

方面展开。

4 对比实验

4.1　评价指标

对图像去噪效果的分析，主要通过主观视觉评估和客

观评价指标两方面进行。其中，视觉分析主要从以下几个

方面展开：①去噪后的图像是否还有孤立点；②去噪后的

图像边缘是否遭到破坏；③去噪后的图像细节是否有所

保留。

然而，通过视觉分析图像的去噪效果具有一定的局限

性，因此，通常需要采用标准的客观评价指标来对去噪后

的图像进行评估分析。主要包括：峰值信噪比（PSNR）和

结构相似比（SSIM）。其中，峰值信噪比（PSNR）给定一个

大小为 m × n的干净图像 I和噪声图像 K ，其 PSNR定义如

式（16）所示。

PSNR = 10 ⋅ log10 ( 2552
MSE ) （16）

其中，MSE的计算公式如式（17）所示。

MSE = 1
mn ∑

i = 0

m - 1∑
j = 0

n - 1[ I ( i，j ) - K ( i，j ) ]2 （17）
PSNR 的值越大表示去噪后的图像与干净图像越接

近，即去噪效果更好。

结构相似比（SSIM）给定一个干净图像 x，其去噪图像

的结构相似比 SSIM定义如式（18）所示。

SSIM = (2μx μx̂ + C1 ) (2σx x̂ + C2 )
( μx

2 + μx̂
2 + C1 ) (σx

2 + σx̂
2 + C2 ) （18）

其中，μx、μx̂ 分别是干净图像 x 和噪声图像 x̂ 的均值；

Fig. 4　The structure diagram of SinDDM network
图4　SinDDM结构图
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σx、σx̂ 分别是干净图像和噪声图像的方差；σxx̂ 是协方差；

C1、C2表示用来稳定常数值。

SSIM 值介于 0到 1之间，越接近 1，表示降噪后的图像

质量越接近原始清晰图像，即降噪效果越好。

4.2　测试数据集

在图像去噪研究中，常用的测试数据集主要分为三

类：灰度图像数据集、彩色图像数据集以及真实图像数据

集。其中，灰度图像数据集主要有 Set12和 BSD68；彩色图

像数据集主要有 CBSD68、Kodak24、McMaster 和 CSet12；常
用的真实图像数据集主要有 DND［86］、SIDD［87］、PolyU［88］和

RENOIR［89］。DND数据集涵盖了 50个场景，这些场景均由

4 种不同类型的相机拍摄而成，每个场景都包含真实的噪

声图像和对应无噪声图像。SIDD 数据集由 5 款具有代表

性的智能手机拍摄了 10 个不同场景，每个场景均提供噪

声图像及其对应的 Ground Truth 图像。PolyU 数据集包含

了 5种常规以及对应的弱光环境场景。RENOIR数据集由

3 种不同传感器尺寸的相机拍摄了 120 个低场景，每个场

景均提供噪声图像和 GroundTruth。不同图像去噪方法的

对比总结，如表 1所示。每类方法里面越靠后的方法去噪

效果越好。

Table 1　Comparison and summary of different image denoising methods

表1　不同图像去噪方法的对比总结

空间滤波

变换域滤波

统计模型

稀疏表示

聚类低秩

卷积神经

（CNN）

生成对抗

（GAN）

图神经

（GNN）

Transformer

MF［2-3］

GF［4-5］

BF［6-7］

PID［77］

NLM［8］

AWT［78］
FT［25-26］

WT［27-28］

BM3D［29］

CBM3D［30］
MAP［32］

MRF［33］

GMM［34］

HMM［35］
K-SVD［36］

NCSR［37-38］

GSR［79］

TWSC［80］

LSCC［81］
LRMF［42］

LLRT［83］

WNNM［40］

WCNNM［82］
DnCNN［48］

FFDNet［49］

FOCNet［84］

RIDNet［50］

CBDNet［51］
GAN［52］

ADGAN［56］

GCBD［57］
GCDN［59］

DeepGLR［85］

OverNet［86］

DenseGNN［66］

DenSformer［93］

双Trans［94］

Xformer［96］

CTNet［97］

合成噪声

合成噪声

合成噪声

合成噪声

真实噪声

合成噪声

合成噪声

真实噪声

真实噪声

真实噪声

（1）平衡去噪与细节保留，避免过度平滑导致的边缘模糊或纹理丢失

（2）基于图像局部或全局特性自适应调整过滤强度

（3）参数量少，内存占用少

（1）提供多尺度分析能力，能够同时捕捉信号的全局和局部特征

（2）具有高效的算法，能够在较短时间内完成复杂的计算

（3）FT和BM3D等通过变换域来分离噪声和信号

（1）MAP等统计模型对图像的噪声和信号进行建模，能更好地处理图像中

的噪声分布

（2）GMM和HMM通过调整先验分布或模型参数以适应不同类型的参数

（3）对多种噪声类型均表现出良好的鲁棒性

（1）具有良好的泛化能力和对数据变化的适应性

（2）NCSR等通过稀疏表示来提取关键特征和降低数据维度

（3）在处理高噪声水平时，能较好保留图像细节

（1）在处理不同噪声水平的图像时，能表现出较好的鲁棒性

（2）利用图像之间的自相似性，可以更好地保留图像的纹理和细节

（3）WNNM等通过调整参数处理不同噪声水平

（1）端到端优化便捷，多层次特征提取

（2）处理效率高，轻量可拓展

（3）残差学习优化效果好，有效解决梯度爆炸

（4）能够处理不同噪声水平的噪声，还能扩展到盲噪声

（1）可以生成真实的噪声图像，样本泛化能力强，数据匹配性好

（1）通过拓扑结构可以很好地拟合复杂噪声分布

（2）对噪声空间变化的适应性较好，适合高分辨率图像去噪

（3）密集连接结构促进特征复用，提升去噪效果

（1）利用Transformer的自注意力机制，捕捉图像的全局信息，从而更好地

处理复杂的图像结构

（2）Transformer的多头注意力机制能够从多个子空间提取特征，增强模型

的表达能力

（3）相比CNN，Transformer架构支持并行计算，更高效处理大规模图像数

据，显著加快训练速度

（1）边缘保持效果差，高频细节损失

（2）参数敏感，实时性差

（3）特征表达能力不足，难以去除密集的噪声

（1）边界处可能出现明显的伪影，伪影可能影

响图像的整体质量

（2）对于非线性噪声，变换域滤波的效果可能

不佳

（1）在处理大规模图像时，去噪速度慢

（2）可能导致图像丢失部分细节

（3）对模型假设敏感

（1）计算成本显著增加

（2）存在陷入局部最优解的问题

（3）参数选择不当可能导致去噪效果不佳

（1）高度依赖参数的选择

（2）过度拟合训练数据，导致图像泛化能力下

降

（3）在图像边缘或细节区域容易出现伪影

（1）泛化性受限，真实噪声效果差

（2）训练稳定性差，需大量训练数据

（3）对于复杂的数据，特征提取能力有限

（1）训练难度大，容易过拟合

（2）结果不可控

（1）图的大小不可控，拓扑结构复杂

（2）不稳定的动态拓扑结构会降低特征的表

达能力

（3）需要大量计算资源
（1）对输入数据的细微变化较为敏感，导致对

不同数据集的泛化能力有限

（2）Transformer主要关注全局信息，局部信息

提取不如CNN
（3）训练成本高，需要大量的训练数据和计算

资源才能达到最佳

基础网络 方法 适用噪声 优点 缺点
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扩散模型

BSN

DDPMs［98］

DDDM［102］

SinDDM［100］

AP-BSN［103］

MM-BSN［104］

DA-BSN［106］

真实噪声

真实噪声

（1）在去噪过程中生成高质量的图像样本，能够有效捕捉数据分布

（2）DDPMs能适应不同的去噪任务和数据集

（1）减少了对大规模数据的依赖，能在没有干净图像的情况下直接对单张

噪声图像进行训练

（1）采样效率低，需迭代多次，才能生成高质

量样本

（2）可能引入伪影

（1）由于自监督学习的复杂性，训练时间较长

续表

基础网络 方法 适用噪声 优点 缺点

图 5 展示了不同去噪方法在 BSD68 数据集上的效

果对比，将基于深度学习的去噪算法与突出的传统

算法 BM3D 和 WNNM 进行了比较。从对比图中可以

看出来，无论在图像去噪还是细节恢复方面，FFDNet
等 算 法 相 比 WNNM、BM3D 等 传 统 方 法 均 表 现

更优［90］。

4.3　实验结果分析

DnCNN、FDnCNN、FFDNet 和 IRCNN 在 Kodak24 数据

集上不同噪声水平下的平均 PSNR 和 SSIM 结果，如表 2所

示。从两种评价指标中可以发现，FFDNet 算法在低噪声

水平（σ≤25）时，其表现效果优于 DnCNN、FDnCNN 和

IRCNN。在高噪声水平（σ≥ 25）时，FFDNet 算法的去噪效

果相比其他三种算法同样表现显著，尤其在噪声水平为 50
时 ，其 PSNR 和 SSIM 值 分 别 高 于 DnCNN 约 1.6 dB 和

0.0569。

为了进一步观察不同方法在不同噪声程度下的去噪

效果，本文在 CBSD68、Kodak24和 McMcMaster数据集上进

行了不同噪声水平下的不同去噪方法的结果分析，如表 3
所示。表格中的黑色下划线“—”标记了同一噪声水平下

的最优去噪方法。

由表 3可知，基于深度学习的去噪算法在不同噪声水

平下表现出的去噪效果显著优于传统的 CBM3D算法。值

得注意的是，BRDNet 算法在各个噪声水平下的去噪表现

尤为突出，远超其他同类算法。此外，随着噪声水平的增

加，各种去噪方法的去噪性能并未受到削弱，反而呈现出

逐步提升的趋势。实验结果表明，与传统去噪方法相比，

基于深度学习的去噪算法在去噪性能方面具有明显优势。

通过对上述实验结果的分析可知，当前的图像去噪技

术在恢复图像效果方面仍存在若干待解决的问题：①客观

评价指标与实际的主观视觉效果之间存在不匹配的情况；

②去噪算法的特征提取能力有限，导致去噪后的图像中仍

有残留的噪声；③对于图像中的纹理细节和边缘信息的恢

复效果不够理想［91-94］。

5 结语

图像去噪在当今的应用范围十分广泛，对该领域的研

（a）　BM3D（15.07dB） （b）　WNNM（26.65dB） （c）　DnCNN（26.90dB） （d）　FDnCNN（26.91dB） （e）　FFDNet（27.07dB）
Fig. 5　Comparison of different denoising methods on the BSD68 dataset when σ=50

图 5　σ=50时不同去噪方法在BSD68数据集上的去噪对比

Table 2　Denoising results of different methods on the Kodak24 datas⁃
et at various noise levels

表2　Kodak24数据集上不同噪声水平下各方法去噪结果

噪声

水平

25
35
45
50

DnCNN
PSNR/

dB
30.36
28.68
27.62
27.36

SSIM
0.832 5
0.779 2
0.741 3
0.737 2

FDnCNN
PSNR/

dB
32.11
30.53
29.42
28.95

SSIM
0.878 8
0.842 1
0.810 6
0.796 5

FFDNet
PSNR/

dB
32.12
30.54
29.43
28.96

SSIM
0.877 8
0.840 4
0.808 4
0.794 1

IRCNN
PSNR/

dB
32.01
32.39
29.30
28.80

SSIM
0.876 4
0.838 1
0.806 1
0.792 8

Table 3　Average PSNR results of different methods on CBSD68， Ko⁃
dak24， and McMaster datasets

表3　各方法在 CBSD68、Kodak24 和McMaster数据集上的平均

PSNR 结果

数据集

CBSD68

Kodak24

McMaster

噪声

水平

15
25
50
15
25
50
15
25
50

CBM3D
PSNR/dB

33.52
30.71
27.36
34.28
31.67
28.46
34.06
31.66
28.87

IRCNN
PSNR/

dB
33.86
31.14
27.84
34.67
32.01
28.91
34.56
32.16
28.89

FFDNet
PSNR/dB

33.87
31.20
27.94
34.62
32.11
28.96
34.64
32.33
29.16

DnCNN
PSNR/dB

33.88
31.22
27.91
34.46
32.01
28.83
33.42
31.48
28.59

ADNet
PSNR/

dB
33.97
31.29
28.02
34.74
32.25
29.08
34.92
32.53
29.34

BRDNet
PSNR/dB

34.10
31.42
28.13
34.87
32.39
29.21
35.06
32.73
29.53
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究依然具有非常高的需求。本文主要介绍了传统与深度

学习的典型去噪方法，并对其优缺点进行了分析与总结。

传统去噪方法不仅未考虑噪声种类的多样性，而且在处理

复杂的盲噪声时表现也不理想。随着深度学习图像去噪

方法的出现，不仅可通过大规模数据训练获得更准确的噪

声建模，还能更精准地捕捉复杂图像中的结构与纹理信

息。然而，深度学习方法也存在一些显著的局限性，包括

训练过程中的不稳定性、参数量过大、结果难以控制以及

容易过拟合等问题。因此，未来理想的去噪网络架构应在

轻量化、训练稳定性、泛化能力以及去噪结果的可控性方

面实现平衡和优化［95-97］。
近年来，传统与深度学习去噪方法均已得到广泛应用

并取得了显著成效，但仍存在以下有待改进的方向：

（1）提升去噪方法对真实噪声的泛化能力。大多数的

图像去噪方法对合成噪声的去噪效果表现十分优异，但对

于真实含噪声图像的去噪效果较差。这是由于真实噪声

分布广泛、种类复杂且难以参数化等原因所导致的。因

此，真实噪声图像的去噪效果仍需进一步提升，提高真实

噪声去噪模型的泛化能力是一项极具挑战性的任务。

（2）减少数据依赖性。基于深度学习的图像去噪方法

大多依赖于标注的数据，但获得高质量的标注数据可能非

常困难。无监督学习通过构建自编码器的去噪网络来减

少对数据的依赖性，主要依赖于图像数据本身的结构特性

和先验特性来去除噪声。因此，无监督的图像去噪方法也

是以后关注的重点。

（3）动态图像去噪。图像去噪的方法大多都只针对静

态图像进行处理，如何实现动态图像的实时去噪也是未来

图像去噪研究的方向。

（4）提高计算效率。基于深度学习的去噪模型通常需

要大量的计算资源和时间进行训练，限制了在资源受限环

境中的应用。因此，研究更高效的网络架构、引入知识蒸

馏技术，以及根据训练过程动态调整学习率以加速收敛，

是当前极具挑战性的研究方向。

（5）模型集成和融合。现有的图像去噪算法对于图像

噪声和细节的处理过于单一，不能完成复杂的图像去噪任

务。未来的图像去噪可能会结合多个模型的优势来提高

去噪性能，在处理速度、去噪效果和模型鲁棒性方面有更

大的发展潜力［98-100］。
本文主要概述了现有的去噪方法。鉴于不同噪声需

适配不同方法，噪声分析是设计有效去噪方案的前提。因

此，做好图像去噪研究，对后续图像处理工作具有重要的

基础性意义。
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