
 

用于图像去噪的特征空间上下文 Transformer
*

胡雨轩 1,    张师超 2,3

1(中南大学 计算机学院, 湖南 长沙 410083)
2(教育区块链与智能技术教育部重点实验室 (广西师范大学), 广西 桂林 541004)
3(广西多源信息挖掘与安全重点实验室 (广西师范大学), 广西 桂林 541004)

通信作者: 张师超, E-mail: zhangsc@mailbox.gxnu.edu.cn

摘　要: 图像去噪是计算机视觉中的基础任务, 其关键在于利用有效先验知识恢复噪声污染下的细节信息. 针对传

统卷积神经网络因固定权重与局部感受野限制而存在的性能瓶颈, 以及 Transformer在全局建模时面临的高计算

复杂度问题, 提出一种基于特征空间上下文的 Transformer去噪方法 FSCformer. 该方法设计高效感受野模块, 通过

动态捕获多尺度上下文信息, 在增强空间感知能力的同时显著降低计算开销; 采用卷积注意力模块, 将局部特征提

取与全局依赖建模有机结合, 提高模型在复杂噪声环境下的鲁棒性; 提出跨特征融合机制, 通过多尺度特征的精细

化交互增强图像细节保留能力. 大量实验结果表明, 该方法在去噪精度与计算效率之间实现了良好平衡, 并在多个

基准数据集上优于现有的多种图像去噪模型.
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Abstract:  Image  denoising,  a  fundamental  task  in  computer  vision,  relies  on  leveraging  effective  prior  knowledge  to  restore  detailed
information  corrupted  by  noise.  This  study  proposes  a  feature  spatial  contextual  Transformer  for  image  denoising  FSCformer  to  address  the
performance  bottlenecks  of  traditional  convolutional  neural  network  (CNN)  caused  by  fixed  weights  and  the  limitation  of  local  receptive
fields,  and  the  high  computational  complexity  of  Transformer  for  global  modeling.  In  this  method,  an  efficient  receptive  field  module  is
introduced  to  dynamically  capture  multi-scale  contextual  information,  enhancing  spatial  perception  while  significantly  reducing
computational  overhead.  Furthermore,  a  convolutional  attention  module  is  adopted  to  integrate  local  feature  extraction  with  global
dependency  modeling,  improving  the  robustness  of  the  model  especially  in  complex  scenes.  Additionally,  a  cross-feature  fusion  mechanism
is  proposed  to  preserve  image  details  by  promoting  the  fine-grained  interaction  of  multi-scale  features.  Extensive  experiments  demonstrate
that  the  proposed  method  achieves  a  favorable  trade-off  between  denoising  accuracy  and  computational  efficiency,  outperforming  several
existing image denoising models across multiple benchmark datasets.
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 1   引　言

图像去噪是计算机视觉中的基础问题之一, 其核心目标是从受噪声污染的退化图像中恢复出高质量的视觉内

容, 为后续诸如图像分类、目标检测等高层次视觉任务提供清晰、可靠的输入基础. 该任务面临的挑战在于, 噪声

与图像细节在局部区域内往往具有高度相似的特性, 仅依靠局部信息难以实现有效分离. 这种病态性问题的本质

要求必须引入有效的图像先验知识以引导模型完成准确的图像恢复. 因此, 如何设计强大且高效的去噪方法始终

是该领域内研究的重点与难点.
传统的图像去噪方法包括基于滤波和优化的算法, 尽管在早期研究中取得了一定进展, 但通常依赖手工设计的

特征提取器和较强的模型假设, 导致在复杂噪声环境下的泛化能力和鲁棒性往往不足. 近年来, 卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)凭借其局部连接和权重共享等固有归纳偏差优势 [1]在图像去噪任务上展现出卓

越性能, 逐渐成为主流方案. 具体而言, Zhang等人 [2]将具备灵活架构的 CNN引入图像去噪领域, 通过堆叠卷积层、

批归一化层和 ReLU激活函数等模块显著提高了去噪效果. 深度迭代上下采样卷积神经网络 (deep iterative down-up
convolutional neural network, DIDN)[3]进一步通过反复下采样和上采样特征图的方式扩展感受野并提升了去噪性能.
FRRN[4]则通过选择具有代表性的特征表示并抑制空间与通道维度上的冗余, 实现了高效去噪.

尽管 CNN在图像去噪中取得了显著成果, 但其固有的局限性也不容忽视 [5]: (1)在推理过程中, CNN通常使

用固定、非动态的卷积核权重, 限制了其对输入数据多样性的灵活适应能力; (2) CNN所采用的卷积操作受限于

其局部感受野, 因此在建模全局像素之间的长程依赖关系时存在困难, 导致其在处理包含复杂噪声的图像时难以

捕捉关键的全局信息. 为了克服这些局限性, 研究者们开始将目光投向基于 Transformer的架构. Transformer[6]最
早应用于自然语言处理领域, 其核心的自注意力机制 (self-attention)能够在全局范围内捕捉元素间的长程依赖关

系, 因此在图像处理中同样能有效建模像素间的远程相互作用, 从而增强去噪性能. 此外, Transformer通过动态学

习的权重提高了处理图像时的灵活性, 能够自适应不同类型的噪声模式. 然而, 将 Transformer直接应用于图像去

噪仍然面临严峻挑战, 其中最突出的问题是其高昂的计算复杂度. 标准的自注意力机制需要计算每个像素与其他

所有像素之间的相似度, 导致计算量随图像尺寸的增大而呈二次方增长, 极大地限制了 Transformer在大规模图像

去噪中的应用 [7]. 为了突破这一计算瓶颈, 研究者提出构建卷积与 Transformer相结合的混合架构, 利用卷积操作

高效提取局部特征, 同时借助 Transformer机制建模全局上下文, 有效兼顾性能和效率, 尝试降低整体计算开销. 例
如, Zhao等人 [8]提出了 CNN-Transformer混合架构, 采用先卷积后 Transformer的串行设计, 融合了局部细节和全

局语义, 有效地提高了去噪性能. 综上, 降低计算开销成为 Transformer应用于图像去噪领域亟待解决的关键问题

之一. 另一方面, 图像去噪不仅需要移除噪声, 还要求恢复图像中边缘和纹理等细节信息. 单纯依赖全局自注意力

机制虽能捕获长程依赖, 但可能会平均化局部特征, 导致细节模糊; 而纯局部处理又无法充分利用图像的整体结构

信息. 因此, 设计能够合理平衡局部特征提取与全局上下文建模, 并实现高效多尺度特征融合的机制, 是提升去噪

性能与实用性的关键. 针对上述问题, 本文提出了一种用于图像去噪的特征空间上下文 Transformer (feature spatial
contextual Transformer, FSCformer), 其主要贡献总结如下.

(1) 通过高效感受野模块的分解卷积和注意力机制提取局部和全局特征, 使模型能够以较低的计算代价捕捉

不同位置的上下文信息, 增强了模型的空间感知能力.
(2) 采用卷积注意力模块将卷积的局部性先验与注意力机制的全局交互能力融合, 在保持高效局部特征提取

的同时提升全局信息建模的精度与鲁棒性.
(3) 提出的跨特征融合机制通过精细化的多尺度特征交互充分促进了编码器与解码器路径间的信息流动, 有

效保留了图像细节, 并增强了对噪声的抑制能力.

 2   相关工作

 2.1   基于 Transformer 的图像去噪方法

Transformer[6]凭借其卓越的全局依赖建模能力已在计算机视觉任务中得到广泛应用, 涵盖高层次任务 [9−13]到
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下游任务 [7,14,15]. Vision Transformer (ViT)[16]作为开创性工作, 首次将图像分割为补丁序列, 并通过多头自注意力机

制在局部窗口中建模图片块间相互关系. 这一思路为后续研究奠定了基础, 一系列研究 [7,17−19]将 ViT 架构应用于

图像去噪任务, 相较此前主流 CNN方法 [2−4,20]展现出更为优越的去噪性能和适应性. 具体而言, Restormer[21]借助深

度卷积头和转置注意力机制有效建模全局上下文, 并引入门控模块控制特征流动. 为了进一步增强局部窗口间的

直接交互, 交叉聚合 Transformer (cross aggregation Transformer, CAT)[22]采用水平和垂直矩形窗口的并行注意力机

制扩展了注意力区域, 增强了窗口间交互, 显著提升了模型的表达能力. DSTrans[23]采用双流注意力机制, 在光谱和

空间维度上分别捕捉全局和局部特征, 在细粒度特征处理上表现突出. 然而, 这些方法普遍伴随着较高的计算复杂

度, 限制了其在实际场景中的应用. 为了进一步挖掘 Transformer在去噪任务中的潜力, 研究者们提出多种改进方

案. Swin Transformer[24]通过层级化滑动窗口化注意力机制实现了跨窗口交互, 在大幅降低计算成本的同时确保特

征提取的完整性和准确性. 此外, Uformer[14]结合了 U-Net和 Transformer的优势, 在多尺度特征中实现细粒度的特

征融合, 显著提升了去噪效果. 另一个值得关注的研究是 IPT (image processing Transformer)[15], 该方法通过引入大

规模预训练模型进一步增强了对复杂图像噪声的处理能力, 但其高昂的计算成本和庞大的模型规模限制了其在资

源受限环境中的实际应用. EfficientFormer[25]则专注于轻量化设计, 提出了舍弃冗余计算的稀疏注意力机制, 在保

持较高去噪性能的前提下显著提升了模型的运行效率. 现有 CNN-Transformer混合架构通过结合全局建模与局部

归纳偏差为图像复原任务提供了更强的先验, 但它们仍存在一些局限性的权衡. 例如, Uformer[14]基于固定层级的

多尺度结构, 其跳跃连接在信息压缩后可能面临特征对齐的挑战. Restormer[21]的门控 FFN虽能有效筛选全局与局

部信息, 但其引入的深度卷积与门控机制也带来了额外的计算开销. 而 CAT[22]通过矩形窗口灵活地建模了长程空

间依赖, 但缺乏对通道维度权重的显式建模, 可能限制其恢复复杂纹理的能力. 受此启发, FSCformer通过水平/垂
直大核分解结合组移位操作实现动态稀疏频域解耦, 有效分离低频噪声与高频细节, 提供方向性感知以缓解局部

噪声主导问题, 从而提升上下文捕获的自适应能力

 2.2   大卷积核

ViT凭借其全局感受野优势在计算机视觉领域中占据了重要地位. 与此同时, 研究者们也重新审视了 CNN架

构的潜力, 其中采用大卷积核扩展感受野成为提升 CNN 性能的重要方向之一. 在探索 Transformer 与 CNN 之间

的关系及其混合架构后, Liu等人 [26]率先将大卷积核和深度卷积结合, 在不依赖自注意力机制的情况下实现了高

效特征提取, 并将此范式成功应用于 ResNet[27]架构, 为传统 CNN的发展带来了新的思路. 随后, Guo等人 [28]在此

基础上将大卷积核分解为空间局部卷积、空间长程卷积和通道卷积这 3个模块, 在通道和空间维度上实现了对特

征的自适应提取, 为后续研究奠定了基础. 后续研究从多个方向推进了大卷积核技术的发展. 在分解策略方面,
RepLKNet[29]借助特征重参化技术将卷积核大小扩展到大规模的同时保持了模型的高效性; 在稀疏优化方面,
SLaK[30]通过特征分解和稀疏训练策略, 进一步扩大了卷积核尺寸. PeLK[31]则在稀疏矩阵优化的基础上将卷积核

扩展到更大尺寸. HKCNN[32]采用异构大卷积核组合, 通过捕捉特征间的长程关系提升了模型的鲁棒性.
研究者们进一步探索将大核卷积嵌入 Transformer 块中模拟自注意力机制, 同时增强特征提取的动态性.

HorNet[33]使用大卷积核捕捉长程依赖并通过门控机制模拟 Transformer的注意力动态性, 实现了高效的全局建模.
Hou等人 [34]提出了分层卷积 Transformer架构, 使用大核深度卷积增强空间混合并结合通道注意力实现对局部和

全局特征的自适应融合. TCNet[35]通过双分支大核 CNN-Transformer混合架构与动态注意力融合, 显著提升了恶

性甲状腺结节分割精度. 而 InternImage[36]则采用改进的可变形卷积作为核心算子, 借鉴 Transformer的架构构建

纯 CNN, 通过动态偏移和自适应加权捕捉长程依赖与非局部上下文信息, 显著提升了 CNN在大型视觉基础模型

上的性能. Conv2Former[37]使用共享大卷积核跨网络扩展感受野并结合动态内核捕捉输入相关权重, 同时引入 Flash
Attention优化窗口大小, 显著降低了内存使用和延迟. 这些工作共同展示了 Transformer与大卷积核结合的趋势:
通过大核扩展感受野和动态机制优化全局建模, 从而平衡效率和性能. 然而现有方法仍存在改进空间, RepLKNet[29]

的固定分解策略在降低复杂度的同时可能忽略了方向异质性, 导致边缘细节丢失. SLaK[30]的稀疏机制虽优化计算

效率但可能影响局部细节恢复. ConvNeXt[26]的大核堆叠方案虽高效却缺乏动态适应能力. 针对这些局限, 本文通
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过大核分解辅以额外小核的设计协调全局上下文与局部纹理提取, 同时通过组移位动态调整空间依赖关系, 并结

合通道注意力机制聚焦有效信息. 这种综合性设计在保持硬件友好性的同时有效提升了噪声抑制与细节保持能力.

 2.3   特征融合

特征融合机制是将来自不同来源或者模态的信息整合生成统一的特征表示, 从而增强模型对数据的理解与预

测能力. He等人 [27]提出的跳跃连接将低层特征与高层特征结合, 显著提升了图像分割任务的性能. FPN[38]引入了

多尺度特征融合的概念, 通过特征金字塔网络将不同网络层的特征图结合, 增强了不同粒度信息的表示能力. Su
等人 [39]利用可学习的语义偏移场对齐多级特征图并进行融合, 有效解决了特征错位问题. PSPNet[40]采用空间注意

力机制, 在特征融合过程中有选择性地突出重要的空间区域, 提升了语义分割的精度. 类似地, Fu等人 [41]提出了密

集注意力网络, 通过加权注意力机制融合多层次特征更有效地处理空间与上下文信息. 殷崭祚等人 [42]通过自注意

力机制自适应地捕捉深层语义信息, 并对这些深层语义特征进行细粒度融合, 提高了检索任务中的性能. 在多模态

融合方面, Kazakos等人 [43]通过集成颜色和空间深度信息以提高人体姿态估计精度. 而孙海峰等人 [44]进一步提出

了双模态信息量的动态门控融合模块, 根据输入深度稀疏分布动态生成融合权重, 成功实现了性能和速度的平衡.
此外, 自适应特征融合的引入在提高模型效率方面也展现了较大优势. Li等人 [45]设计了动态特征融合模型, 通过

自适应权重机制实现了更加灵活且精确的特征表示. 受到上述研究启发, 本文提出了一种跨特征融合机制, 该机制

结合了卷积的局部感知优势和注意力机制的全局建模能力, 自适应实现编码器-解码器间特征的高效融合, 从而促

进深层语义信息与浅层空间细节的跨特征交互, 提高了去噪器的性能和鲁棒性.

 3   本文方法

3×3 In ∈ RH×W×Cin F0 ∈ RH×W×C H W

Cin C

F0 FD ∈ RH×W×C 3×3 FD

Ic ∈ RH×W×Cout Cout

FSCformer 针对图像去噪的病态性和细节恢复需求, 设计了协同工作的核心模块: 高效感受野模块负责鲁棒

特征提取基础, 而双阶段融合模块, 即卷积注意力模块与跨特征融合块, 则优化全局与局部信息的融合. 如图 1所
示, FSCformer的整体架构与 DnCNN[2]一致, 包含 3个主要部分: 浅层特征提取、深层特征提取以及图像重建. 浅
层特征提取部分包含一个   卷积层从含噪图像   中提取浅层特征  . 其中,   和   为图像空

间尺寸, 而   为输入通道数 (灰度图像为 1, 彩色图像为 3), 中间特征通道数   统一设置为 64. 深层特征提取部分

由高效感受野模块 (efficient receptive field block, ERFB)和双阶段融合模块 (dual-stage fusion module, DSFM)级联

构成, 负责从   中提取深层特征  . 图像重建部分通过一个   卷积层结合全局残差连接, 将   重建为

干净图像  . 其中输出通道数   与输入保持一致 (灰度图为 1, 彩色图为 3). FSCformer的整体架构可

以通过公式 (1)进行描述: 

Ic = In−FSCformer (In)

= In−DIR (DFE (SFE (In)))

= In−Conv3×3 (DSFM (ERFB (Conv3×3 (In)))) (1)

FSCformer(·) DIR DFE

SFE Conv3×3 3×3 − ⊕
其中,   在数学上表示所提出的 FSCformer模型,   表示图像重建部分,   表示深层特征提取部分,

 表示浅层特征提取部分,   表示   卷积层. 此外,   表示残差操作 (等同于图 1中的   符号).

 3.1   损失函数

{
I i

gt, I
i
n

}
(1 ⩽ i ⩽ N) LMSE N

I i
gt I i

n i LMSE

本文采用均方误差 (mean square error, MSE) 损失作为学习目标以更新 FSCformer 的参数. 给定训练样本对

 被用来训练去噪器 FSCformer, 并通过最小化损失函数   学习最优模型. 其中,   表示训练样

本的数量,   和   分别代表训练数据集中第   张真实图像 (ground truth, GT)及其对应的含噪图像. 损失函数 

的数学表达式如公式 (2)所示: 

LMSE (θ) =
1

2N

N∑
i=1

∥∥∥∥FSCformer
(
I i

n

)
− I i

gt

∥∥∥∥2 (2)

θ FSCformer(·) β1 = 0.9 β2 = 0.99其中,   是   的所有参数. 此 Adam[46]优化器被用于优化该过程中的参数更新, 且  ,  . 该
过程可通过公式 (3)表达: 
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
θ̂ = argmin

θ

LFSCformer

θ← θ−η · ∇θ
1
B

(LFSCformer)
(3)

η B其中,   表示参数更新过程中的学习率,   是训练数据集中小批量的样本数量.
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图 1　FSCformer整体网络架构图
 

 3.2   高效感受野模块

在含噪图像中, 噪声和图像细节在局部区域可能非常相似, 仅凭局部信息难以区分两者. 较大的感受野能够整

合广泛上下文信息为模型提供全局结构理解, 从而辅助准确分离真实细节与噪声. 传统小卷积核方法虽擅长局部

特征提取, 但受限于有限的感受野, 难以保留对高保真去噪至关重要的空间感知能力. 受文献 [32]启发, 本文在深

层特征提取部分设计大感受野模块以提升去噪效果. 然而, 直接增大卷积核尺寸会显著增加参数量和计算复杂度,
导致训练困难. 此外, 图像中的噪声通常遍布全频带, 而具有方向性的边缘和纹理等关键细节主要分布于高频分

量, 大范围平滑区域则对应低频分量. 传统单一尺度卷积核的固定频域响应难以自适应处理这种频带混杂的信号.

3×3

为解决这些问题, 本文引入分解式大卷积核策略 [47], 将标准大卷积核分解为水平和垂直方向的组合, 并辅以

小卷积核. 水平与垂直方向的卷积大核分别专注于捕捉对应方向的长程上下文特征, 形成互补的方向性频域感知;
同时引入的   卷积核专门负责提取局部高频细节, 实现了从全局结构到局部细节的完整特征覆盖. 在扩大感受

野的同时, 本模块通过通道注意力机制解决可能引入的通道冗余问题. 该机制通过全局平均池化操作对空间信息

进行压缩和聚合, 并利用全连接层和 Sigmoid函数构成的瓶颈结构动态生成通道权重, 从而抑制噪声通道并增强

关键特征通道. 该综合策略在显著扩大感受野的同时有效控制了参数量和计算复杂度, 实现了性能与效率的平衡.

Klarge ∈ RC×C×k×k Khoriz ∈ RC×C×k×s

Kvert ∈ RC×C×s×k Klarge ≈ Khoriz ∗Kvert ∗ k

FD ∈ RH×W×C X FL Y ′

在训练阶段, ERFB 将原始大卷积核   分解为水平方向卷积核   和垂直方向卷积核

, 其分解关系满足  . 其中,   表示卷积操作的外积近似, 在本文中   的值被设置为 11.

假设输入特征图为   (亦记作  ), 则卷积部分的输出特征图   (亦记为  )的数学表达式如公式 (4)所示: 

FL =Convk×s (FD,Khoriz)︸                 ︷︷                 ︸
水平卷积

+Convs×k (FD,Kvert)︸                ︷︷                ︸
垂直卷积

+Convs×s (FD,Ksmall)︸                 ︷︷                 ︸
小核卷积

(4)

Ksmall ∈ RC×C×s×s s = 3其中,   为   的小卷积核, 用于增强局部特征提取, 补充大卷积核可能忽略的细节. 随后进行批量
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Y归一化 (batch normalization, BN)处理, 得到输出特征图  : 

Y = γ · Y ′−µ
√
σ2+ε

+β (5)

µ σ2 γ β其中,   和   分别为特征图的均值和方差,   和   是可学习的缩放和偏置参数.
X G为进一步提升空间上下文建模效率, 该模块利用基于组的空间移位操作将输入特征图   分为   组, 对每组特

征图进行独立的卷积操作, 其空间移位操作可表述为: 

Yg =Convk×k
(
Xg
)
, g = 1,2, . . . ,G (6)

Xg Yg g

Y ′
其中,   和   分别是第   组的输入、输出特征图. 随后, 通过对每组卷积结果进行重排模拟移位效果, 并将重排后

的特征图相加, 得到卷积层的输出  . 该操作通过动态计算填充量, 并利用分组卷积模拟不同方向的移位效果, 并
结合特定窗口滑动方式, 有效捕捉特征图在不同空间位置的上下文信息, 从而增强模型空间感知能力. 同时, 该操

作通过减少冗余区域的计算, 显著提升了计算效率, 体现了稀疏卷积的典型优势. 与 Restormer[21]等采用标准自注

意力机制或传统卷积操作相比, ERFB 在网络浅层以线性复杂度实现了有效的长距离依赖建模, 为深层特征提取

提供了更具表征能力的上下文基础. 该过程可通过公式 (7)表示:  
Yshifted = Rearrange

(
Yg
)

Y ′ =
G∑

g=1

Yshifted
(7)

Yshifted Rearrange(·)其中,   表示移位后的特征图,   表示特征在空间维度上的移位操作. 然而, 大卷积核在捕获长程依

赖的同时其通道维度可能存在冗余与噪声残留. 为了增强模型的特征选择能力与鲁棒性, ERFB在 BN层后引入了

轻量级通道注意力模块. 该模块通过动态抑制背景响应, 完善了基于方向性分解的细粒度优化, 形成完整去噪机

制: 大核负责提取粗粒度上下文, 小核补充局部细节, 通道注意力则聚焦有效信息. 该设计实现了全局上下文与局

部纹理的精细平衡, 克服了大卷积核对细微特征建模的不足, 从而在保持大感受野优势的同时显著提升了对图像

结构与纹理信息的感知能力. 具体实现如公式 (8)所示, 首先对输入特征进行全局平均池化操作, 随后通过两层全

连接网络 (中间使用 ReLU激活函数)生成通道缩放因子, 最终经 Sigmoid函数归一化后与原始特征进行逐通道乘

法操作, 完成通道维度的自适应重校准.  scale = σ (FC (GAP (Y)))

OERFB = scale ·Y
(8)

σ其中, GAP(·)表示全局平均池化, FC(·)包含两层MLP, ReLU在两层MLP之间,   表示 Sigmoid函数, scale 对特

征图各通道进行重新加权. 与 RepLKNet[29]和 SLaK[30]等仅依赖大卷积核建模长距离依赖的方法相比, ERFB通过

通道注意力机制有效缓解了大核可能引起的信息冗余问题. 该通道注意力模块结构紧凑, 具有极低的参数量与计

算开销, 不会增加额外的运行时间或内存负担. 因此, ERFB在保持大感受野和高计算效率的基础上进一步强化了

特征选择能力与去噪鲁棒性.
在推理阶段, 为提升计算效率, 小卷积核层与 BN层进行参数融合, 生成等效大卷积核避免重复计算. 融合后

的权重和偏置计算如公式 (9)所示:  
Wsmall_fused = γsmall ·

Wsmall√
σ2

small+ε

bsmall_fused = βsmall−
γsmallµsmall√
σ2

small+ε

(9)

Wsmall_fused bsmall_fused γsmall Wsmall βsmall

µsmall σ2
small

Keq

其中,   和   分别表示融合后的权重和偏置参数,  、  和   分别是小卷积核层的可学习缩

放因子、权重以及偏置参数,   和   是其在训练阶段统计得到的均值和方差. 随后, 将融合后的小卷积核权

重置于大卷积核中心位置, 构建等效大卷积核  : 

Keq = Klarge+Padding
(
Ksmall_fused, pad

)
(10)

Padding (·, pad)其中,   表示将小卷积核置于大卷积核的中心并进行零填充的操作, 使用融合后的权重和偏置参数
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初始化等效大卷积核. 最后, 移除训练阶段的小卷积核分支, 通过减少卷积运算次数, 显著降低内存占用并提升推

理速度.

 3.3   双阶段融合模块

x ∈ Rh×w×c

针对局部特征与全局上下文建模的失衡问题, 双阶段融合模块 DSFM 协同整合 U-Net[48]的层次化特征提取

和 Transformer[6]的全局依赖建模优势. 编码器-解码器架构在图像去噪中面临信息衰减与语义鸿沟的固有挑战: 编
码器通过下采样获得深层语义表征时, 受信息瓶颈原理约束而丢弃部分空间细节; 而解码器进行上采样重建时却

亟需这些细节以实现精确恢复. 传统跳跃连接通过直接传递编码器特征以弥补信息损失, 但其粗粒度的补偿机制

未考虑编码器特征本身可能含噪, 且与解码器特征存在语义层级错位, 直接融合易导致特征冲突. 尽管跳跃注意力

机制 [49]通过窗口自注意力提升融合效果, 但仍面临计算复杂度随窗口大小呈二次增长, 以及在局部特征捕捉方面

存在不足, 进而影响精细纹理恢复的问题. 为此, 本文设计了跨特征融合模块 (cross feature fusion block, CFFB)对
跨层级信息进行重加权与再校准以实现精细化融合. CFFB 的核心是卷积注意力模块 (convolutional attention
block, CAB). 标准 Transformer的自注意力机制虽能建模全局依赖, 但其计算密集型特性不可避免地带来了较高的

计算开销, 且可能导致细节过度平滑. 为此, 本文通过空间-通道联合调制, 以线性复杂度实现高效上下文建模, 从
而融合多尺度边缘与语义特征, 提升去噪的细节保真度. 给定输入特征图  , 首先通过层归一化 (LayerNorm,
LN)层根据通道进行归一化, 得到特征图, 如公式 (11)所示: 

x̂ = LN (x) (11)

LN(·) x̂

1×1

11×11 1×1

1×1 α

x1

其中,   表示层归一化操作, 用以提高训练过程的稳定性. 随后,   通过空间-通道混合调制块, 包括相似度分支

以及值分支, 联合建模空间上下文和通道交互. 相似度分支由一个   卷积、GELU激活函数和一个使用环形填

充策略的   分组卷积层组成, 用于建模空间上下文关系, 而值分支仅包括一个   卷积, 对特征进行线性投影.
两个分支的输出通过哈达玛积进行融合, 再经   卷积投影. 最后, 注意力分支乘上一个可学习的缩放因子  , 并
通过残差连接与输入相加, 得到注意力块输出  . 上述过程可以通过公式 (12)表示:  

SCModulation (x̂) =Conv1×1
(
Similarity (x̂)⊙Value (x̂)

)
=Conv1×1 (Conv11×11 (GELU (Conv1×1 (x̂)))⊙Conv1×1 (x̂))

x1 = x̂+DropPath (α ·SCModulation (x̂))
(12)

SCModulation(·) Similarity(·) Value(·) ⊙
GELU(·) Conv1×1 Conv11×11 1×1 11×11 DropPath(·)

x1 β

其中,   是空间-通道混合调制块,   和   分别代表相似度分支和值分支,   代表哈达

玛积操作,   是 GELU激活函数,   和   分别为   和   卷积. 此外,   是 DropPath
正则化操作, 被用于增强模型的泛化能力和鲁棒性. 接下来,   通过MLP块, 同样乘上一个可学习缩放因子  , 并
通过残差连接与输入相加, 得到输出特征图. 

OCAB = x1+DropPath (β ·MLP (x1)) (13)

其中, MLP(·)表示多层感知机, 用于提取特征的非线性关系. 与使用标准自注意力机制或其变体的方法相比, 卷积

注意力模块通过结合卷积的局部性与哈达玛积的交互性在保持较高计算效率的同时有效地捕获全局依赖, 避免了

传统自注意力机制带来的高昂计算成本, 构成了本方法在效率上的关键优势.
e ∈ Rh2×w2×c2 d ∈ Rh2×w2×c2基于 CAB, CFFB以编码器特征图   和解码器特征图   为输入. 首先通过投影操作将两个

输入映射至同一特征空间以对齐语义, 并统一特征通道数, 随后进行特征相加获得初步融合结果. 该融合特征经

由 CAB处理得到最终融合后的特征. 不同于 Restormer[21]等方法的简单特征相加或拼接, CFFB在投影与初步融

合后, 进一步通过卷积注意力块对特征进行深度处理. 该设计促进了不同层级特征的有效交互, 显著增强了细节和

纹理的恢复能力, 同时避免了简单融合可能导致的信息冗余. 该过程可以通过公式 (14)表示:  
e′ = proje (e) , d′ = projd (d)

fused = e′+d′

fused′ = fused+DropPath (α ·SCModulation (fused))

OCFFB = fused+LN (fused′+DropPath (β ·MLP (fused′)))

(14)
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e′ d′ e d proj(·) fused(·) OCFFB其中,   和   分别为   和   经过投影   后的特征,   为初步融合结果,   代表模块的最终输出.
OERFB

4×4

2×2

DSFM 整体采用对称的解码器-编码器结构. 来自高效感受野块的输出特征图   首先被输入到编码器阶

段, 该阶段由 CAB和下采样层组成, 使用   卷积 (步长为 2)进行下采样, 在减少空间维度的同时扩大感受野. 解
码器各阶段由上采样层和 CAB组成, 使用   转置卷积 (步长为 2)进行上采样以减少可能出现的棋盘状伪影 [50]

且恢复图像细节. 各层级间通过 CFFB 连接, 实现跨层级的信息交互. 此设计通过 CAB 的线性复杂度注意力与

CFFB 的精细化融合机制的协同工作, 在保持计算效率的同时有效提升了模型对复杂噪声的鲁棒性及细节恢复

能力.

 4   实验结果及分析

 4.1   数据集

128×128

训练数据集: 对于合成灰度与彩色噪声图像的训练, 本文方法遵循 SwinIR[7], 并使用以下数据集: 包含 432张
自然图像的伯克利分割数据集 (BSD)[51]、包含 4 744张自然图像的滑铁卢探索数据集 (WED)[52]、包含 800张自

然图像的 DIV2K数据集 [53]以及包含 2 650张自然图像的 Flickr2K数据集 [54]. 在真实图像去噪方面, 本文选择一个

包含 100 张自然图像的真实噪声数据集 [55]. 此外, 为了避免过拟合, 在训练过程中以上 5 个数据集中的每张图像

均被裁剪为大小为   的图像块. 每个图像块都将随机应用 8种数据增强技术中的一种进行处理以增强所提

出的 FSCformer的鲁棒性, 与 DnCNN[2]的实现方式一致.
测试数据集: 相对地, 本文使用公开数据集 BSD68[56]、Set12[56]、CBSD68[56]、Kodak24[57]、McMaster[58]和

Urban100[59]来测试合成灰度与彩色图像去噪模型的有效性, 同时使用 CC[60]数据集来测试真实图像去噪模型的

性能.

 4.2   实验设置

2×10−4

为了评估本文所提出的 FSCformer的性能, 本文使用 PyTorch 2.4.0和 Python 3.9.19进行了一系列实验. 实验

运行在 NVIDIA CUDA 12.1和 CentOS Linux 7环境下, 硬件配置为 40核 Intel(R) Xeon(R) Gold 6248 CPU (主频

2.50 GHz)、384 GB内存以及一块 NVIDIA Tesla v100显卡. 图像批量大小和训练轮数分别设置为 16和 40. 此外,
学习率初始化为  , 并在第 15、22、24、26、28和 30轮时减半.

 4.3   方法分析

本节对所提出的 FSCformer进行全面的性能分析, 以验证其各个组件的有效性和优越性.

11×11

3×3

高效感受野模块: 扩大感受野有助于模型捕获更广泛的上下文信息, 但直接使用大卷积核会导致计算量显著

增加, 尤其是当网络深度增加时, 计算成本会呈指数级增长. 为此, 本文使用高效感受野模块, 通过将较大   卷

积核分解为水平和垂直方向, 并额外使用   小卷积核增强局部特征提取. 该分解式设计结合基于组的空间移位

操作, 有效捕捉特征空间不同位置的上下文信息, 在提升空间感知能力的同时降低计算开销, 从而改善去噪性能.
如表 1所示, 包含高效感受野模块的 FSCformer的表现优于变体 1, 峰值信噪比 PSNR (peak signal-to-noise ratio)
提升了 0.28 dB, 验证了该模块的有效性.
  

表 1　不同变体在噪声水平为 25时在 BSD数据集上的平均 PSNR值和复杂度
 

简称 方法 PSNR (dB) FLOPs (G) 参数量 (M)
Baseline FSCformer 29.50 11.497 28.622
变体1 FSCformer中缺少高效感受野模块 29.22 11.456 28.618
变体2 FSCformer中用11×11大卷积核替换高效感受野模块 29.33 14.025 28.897
变体3 FSCformer中用3×3小卷积核替换高效感受野模块 29.09 10.167 28.126
变体4 高效感受野模块中缺少额外的3×3小卷积核 29.44 10.917 28.528
变体5 高效感受野模块中缺少通道注意力 29.46 11.497 28.622
变体6 FSCformer中将高效感受野模块放置在网络末端 29.03 11.497 28.622
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分解策略在保持表征能力的同时优化了计算效率, 支撑这一结论的证据见表 1 中 FSCformer 和变体 2 的对

比, FSCformer 的 FLOPs 和参数量分别下降了 2.528G 和 0.275M, 但基本保持相当的去噪性能. 在图像去噪任务

中, 大卷积核通过扩大感受野能够编码更广泛的上下文信息, 增强像素间空间关系的建模能力, 从而提升网络对整

体结构的表征能力, 而小卷积核则专注于捕捉高频局部细节. 这一现象可以通过表 1 中变体 1、变体 2 和变体 3
的对比证实. 特别地, 对比 FSCformer和变体 4的实验结果, PSNR值提升了 0.06 dB, 进一步验证了小卷积核对细

节恢复的重要贡献. 因此, 将大卷积核的全局感知能力与小卷积核的局部细节提取能力结合, 能够有效增强特征多

样性, 提升去噪性能. 此外, 集成于高效感受野模块的通道注意力机制通过增强对图像结构和纹理恢复关键通道的

响应, 进一步优化了去噪性能. 消融实验表明, 移除该机制导致 PSNR下降 0.04 dB, 验证了其在抑制噪声与保留细

节方面的有效作用.
模块的位置设计对模型性能具有关键影响. 网络浅层主要负责提取基础特征, 如边缘和纹理等, 而在第 2层部

署高效感受野模块, 可使模型在特征提取早期建立全局感知, 为深层网络理解图像结构提供重要支持. 随着网络层

次加深, 特征表征趋于抽象, 此时大感受野对高层特征的增强效果有限, 甚至可能引入不必要的计算复杂度. 如表 1
所示, FSCformer在 PSNR值上明显优于变体 6, 说明其位置设计合理且关键. 视觉对比结果 (图 2)进一步表明, 完
整模型在边缘保持和纹理恢复方面表现最优. 当移除 ERFB时, 图像细节出现明显模糊; 使用 11×11大卷积核直接

替换 ERFB 虽可获得近似去噪效果, 但计算开销增加 22%, 验证了分解策略的效率优势; 而仅使用 3×3 小卷积核

则因感受野有限导致结构信息丢失, 在复杂纹理区域产生过度平滑现象. 此外, 缺少辅助 3×3小卷积核会削弱局部

细节捕获能力, 边缘锐化效果下降; 将 ERFB置于网络末端则因缺乏早期全局建模, 导致整体结构恢复不完整. 这
些对比结果共同验证了模块设计和位置安排的有效性.
 
 

(a) 给定图像 (b) 含噪图像 (c) FSCformer

(g)  ERFB缺少额外的3×3卷
(变体4)

(d) 缺少ERFB (变体1)

(h) ERFB在网络末端 

(变体6)

(e) 11×11卷积替换ERFB 

(变体2)

 (f) 3×3卷积替换ERFB

 (变体3)

图 2　不同变体的去噪效果对比
 

双阶段融合模块: 双阶段融合模块基于 U-Net架构构建, 充分利用其层次化特征提取与融合能力, 有效平衡局

部细节修复与全局结构建模. 然而, 直接堆叠 Transformer模块会显著增加计算复杂度, 并影响多尺度特征交互效

率与细节保留能力. 为此, 本文在 U-Net框架的特定层级嵌入经过优化的 Transformer模块, 既保留了卷积操作对

局部特征的提取优势, 又通过全局注意力机制提升了去噪性能. 如表 2所示, 通过 FSCformer与变体 7的 PSNR值

对比结果验证了 U-Net 架构与 Transformer 结合的重要性. 当使用标准 Transformer 模块替换卷积注意力块时,
FSCformer 中用标准 Transformer (即变体 8) 相较于 FSCformer 的 PSNR 下降了 0.25 dB, 参数量提高了 1.307M,
计算开销也明显上升. 这主要是由于标准 Transformer缺乏有效的局部特征建模能力, 难以捕捉高频噪声细节, 导
致边缘模糊和噪声残留. 同时, 全局注意力的平方复杂度使得模型计算量呈指数增长, 导致计算效率低下. 相比之

下, 卷积注意力块通过卷积约束与全局注意力形成互补, 在保持局部细节感知的同时实现高效的全局依赖建模. 此
外, FSCformer采用带有可学习参数的卷积层进行下采样, 相较于传统池化操作能更好地保留关键特征. 实验数据

显示, 尽管变体 9的参数量下降了, 但 FSCformer在 PSNR上提升了 0.74 dB, 验证了该设计在减少细节丢失和像

素错位方面的有效性.
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表 2　不同变体在噪声水平为 15时在 Urban100数据集上的平均 PSNR值和复杂度
 

简称 方法 PSNR (dB) FLOPs (G) 参数量 (M)
Baseline FSCformer 33.61 11.497 28.622
变体7 FSCformer中用堆叠的卷积注意力块替代双阶段融合模块 33.23 10.244 28.548
变体8 FSCformer中用标准Transformer替代卷积注意力块 32.36 13.436 29.929
变体9 FSCformer中用池化层替代卷积下采样层 32.87 11.158 25.488
变体10 FSCformer中用通道拼接替代跨特征融合机制 33.21 4.442 12.707
变体11 FSCformer中使用原始跳跃注意力块替代跨特征融合机制 33.49 11.866 29.184

 

在特征融合方面, 传统跳跃连接常采用通道拼接方式融合编码器和解码器特征以补偿上采样过程中的细节损

失. 然而, 浅层局部细节与深层全局语义的直接拼接容易导致特征冗余与语义不匹配, 影响融合效率与模型收敛. 原
始跳跃注意力块 [54]通过动态加权机制改进了这一过程, 在边缘区域强化编码器的细节特征, 而在平滑区域侧重解

码器全局上下文, 并通过注意力权重抑制噪声区域. 但该方法的计算复杂度与窗口尺寸平方成正比, 全局注意力机

制难以针对性处理局部噪声. 本文提出的跨特征融合机制对跳跃注意力机制进行改进, 采用卷积注意力块替代原

有结构, 结合大卷积核扩展感受野, 在更高效地整合局部与全局特征的同时降低计算复杂度. 通过环形填充技术有

效避免了边界伪影问题, 提升了去噪一致性. 如表 2所示, 相对于变体 10, 变体 11的 PSNR值提升了 0.28 dB, 而
本文的跨特征融合机制进一步将性能提高了 0.12 dB. 同时, FSCformer比变体 11的参数量减少了 0.562 M, 计算

开销也有所降低, 验证了该设计在效率与性能方面的双重优势.

 4.4   模型泛化性分析

为评估 FSCformer对复杂噪声的零样本泛化能力, 本节在 3个典型图像退化场景进行测试: 暗光噪声、雨纹

干扰和雾霾退化. 使用在噪声水平从 0变化到 55的条件下训练的盲去噪模型 FSCformer-B在 LOL[61]、Rain100L[62]、

NH-Haze[63]数据集上直接测试, 未进行任何任务特定的微调. 如表 3 所示, 在暗光图像增强任务中, FSCformer 的
PSNR值达到 19.26 dB, 相较专门设计的 RetinexNet[61]提升 2.49 dB, 这表明 ERFB的大感受野设计能够有效捕捉

暗光条件下的全局结构信息, 而 DSFM的多尺度特征融合机制有助于在保持细节的同时抑制暗部噪声. 在去雨任

务中, FSCformer在 Rain100L数据集上取得 29.98 dB的 PSNR值, 超越 DerainNet[64] 2.95 dB, 这主要得益于分解

大卷积核的水平/垂直分支形成方向感知特性, 能自然适配线性雨纹结构, 而 CFFB通过多尺度特征加权有效弱化

雨线响应. 在去雾任务中, 模型在 NH-Haze数据集上获得 19.73 dB的 PSNR值, 相比 DehazeNet[65]提升了 3.11 dB,
表明 FSCformer在处理大气散射和颜色偏移等复杂退化模式的鲁棒性. 值得注意的是, FSCformer虽为图像去噪

任务设计, 但在不同类型图像恢复任务中均表现优秀, 体现良好的架构归纳偏置. ERFB通过分解大卷积核获得的

多尺度感受野使模型能够自适应地处理点状噪声、线性雨纹和全局雾气遮挡等不同退化模式; DSFM的编码器-
解码器结构结合混合空间-通道调制机制提供了强大的特征表示能力; 推理阶段的卷积融合策略则保证计算效率

的同时增强了模型稳定性. 这些跨场景实验结果验证了 FSCformer在复杂实际环境中的广泛应用潜力.
  

表 3　不同应用场景下, FSCformer-B在不同数据集上的 PSNR值 (dB)
 

应用场景 测试数据集 FSCformer-B的PSNR 基线方法 基线方法的PSNR
暗光增强 LOL 19.26 RetinexNet 16.77
去雨 Rain100L 29.98 DerainNet 27.03
去雾 NH-Haze 19.73 DehazeNet 6.62

 

 4.5   与现有方法对比

为了全面评估 FSCformer的去噪效果, 本节通过 3个关键指标对其进行定量和定性实验: 定量评估去噪性能

(通过 PSNR 评估)、模型效率和定性评估视觉效果. 具体而言, 本节将 FSCformer 与多个现有图像去噪模型进行

比较, 包括 TNRD[66]、BM3D[67]、WNNM[68]、HDCNN[69]、FFDNet[70]、DnCNN[2]、ADNet[71]、LKSVD[72]、

FOCNet[73]、N3Net[74]、IRCNN[75]、EWT[76]、CDNet[77]、CTNet[78]、DEFformer[79]、NLRN[80]、IPT[15]、NHNet[81]

和 DSNet[82]等方法. 此外, 所有表格中的加粗标注表示最佳去噪效果.
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σ

11×11

23×23

为评估 FSCformer在灰度图像去噪任务中的性能, 本文在基准数据集 BSD68和 Set12以及数据集 Urban100
上进行了系统实验. 通过向清晰图像添加特定水平的高斯噪声生成测试样本, 随即计算去噪结果与真实图像之间

的 PSNR 值进行定量评估. 表 4 和表 5 的实验结果表明, FSCformer 在噪声水平 ( ) 分别为 15、25 和 50 条件下

均表现出优秀的去噪性能. 如表 4 所示, 在 BSD68 数据集上, 当噪声水平为 25 时, FSCformer 相较基线模型

DnCNN[2]提升 0.27 dB, 在噪声水平为 50 的高噪声条件下, 较次优模型 SwinIR[7]提升了 0.04 dB, 这主要得益于

ERFB的通道注意力机制对背景噪声的有效抑制. 在 Urban100数据集上, 当噪声水平为 25时, FSCformer也超越

了几种被广泛认可的去噪算法, 包括 ADNet[71]、NLRN[80]和 LKSVD[72]. 当噪声水平为 15和 25时, FSCformer在
Urban100数据集上分别以 33.75 dB和 31.32 dB的 PSNR值超越 SwinIR的 33.70 dB和 31.30 dB, 体现了 DSFM
的空间-通道联合调制对建筑物规则边缘的强化重建能力. 虽然当噪声水平为 50 时, FSCformer 的性能略低于

SwinIR, 主要原因是在极端噪声破坏结构连续性的情况下, ERFB 分解式大核 (等效   ) 的有效感受野 (约
) 的全局建模能力弱于 SwinIR 的窗口自注意力机制. 表 5 显示, 在 Set12 数据集上, 当噪声水平为 15 时,

FSCformer不仅超过 DnCNN 0.39 dB, 还相较于次优去噪模型 FocNet[73]获得了 0.18 dB的提升. 需要强调的是, 尽
管在个别高噪声场景下存在微小性能波动, 但 FSCformer的计算开销仅为 SwinIR的约 11% (如后文模型效率比

较部分所示, FLOPs 45.99G vs. 420.12G), 在大多数测试条件下达到优于或持平的去噪效果. 这种精度与效率的平

衡使得 FSCformer在资源受限的实际应用场景具有重要实用价值. 因此, FSCformer在灰度图像去噪任务中被证

明是既有效且具有稳定而强大的泛化能力.
  

表 4　不同方法在噪声水平 15、25和 50时在 BSD68和 Urban100数据集上的平均 PSNR值 (dB)
 

方法
BSD68 Urban100

σ = 15 σ = 25 σ = 50 σ = 15 σ = 25 σ = 50

TNRD 31.42 28.92 25.97 － － －

BM3D 31.07 28.57 25.62 32.35 29.7 25.95
WNNM 31.37 28.83 25.84 32.97 30.39 26.83
FFDNet 31.63 29.19 26.29 32.43 29.92 26.52
DnCNN 31.72 29.23 26.23 32.64 29.95 26.26
ADNet 31.74 29.25 26.29 32.87 30.24 26.64
LKSVD 31.54 29.07 26.13 － － －

FOCNet 31.83 29.38 26.50 33.15 30.64 27.40
N3Net 31.78 29.30 26.39 33.08 30.19 26.82
IRCNN 31.63 29.15 26.19 32.46 29.80 26.22
SwinIR 31.97 29.50 26.49 33.70 31.30 27.98
EWT 31.90 29.43 26.55 33.57 31.10 27.72
CDNet 31.87 29.41 26.52 33.36 30.68 27.02
CTNet 31.94 29.46 26.49 33.72 31.28 27.80

DEFormer 31.80 29.33 26.40 － － －

NLRN 31.88 29.41 26.47 33.45 30.94 27.49
FSCformer 31.94 29.50 26.53 33.75 31.32 27.82
FSCformer-B 31.85 29.40 26.42 33.61 30.81 27.75

 

在彩色高斯噪声图像去噪任务中, 为全面评估 FSCformer的性能, 本文在 CBSD68、Kodak24和McMaster数
据集上进行了扩展测试, 噪声水平覆盖 15、25、35、50和 75等多个强度. 如表 6–表 8所示, 表明 FSCformer依
然在所有测试条件下均展现出强大的竞争力. 具体而言, 在 CBSD68数据集上, 当噪声水平为 50时, FSCformer的
PSNR值较基于 Transformer的 IPT[15]模型提升 0.05 dB, 但计算开销仅为其 25% (具体见后文效率分析内容), 大幅降

低了推理成本; 在 Kodak24数据集上, 当噪声水平为 15时, FSCformer在噪声水平 15时超越基线模型 DnCNN[2]

0.10 dB; 在McMaster数据集的高噪声条件 (噪声水平为 75)下, 相较次优模型 ADNet[71]提升了 0.10 dB. 综合数据

集的定量结果, FSCformer 在从低到高的所有噪声水平下均保持较优性能, 证明了其在彩色图像高斯去噪任务中

的强大泛化能力和实用价值.
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表 5　不同方法在噪声水平 15、25和 50时在 Set12数据集上的 PSNR值 (dB)
 

噪声
水平

方法
图片

平均值
摄影师 房子 胡椒 海星 蝴蝶 飞机 鹦鹉 贝利 芭芭拉 船 男人 夫妻

σ = 15

TNRD 32.19 34.53 33.04 31.75 32.56 31.46 31.63 34.24 32.13 32.14 32.23 32.11 32.50
BM3D 31.91 34.93 32.69 31.14 31.85 31.07 31.37 34.26 33.10 32.13 31.92 32.10 32.37
WNNM 32.17 35.13 32.99 31.82 32.71 31.39 31.62 34.27 33.60 32.27 32.11 32.17 32.70
FFDNet 32.43 35.07 33.25 31.99 32.66 31.57 31.81 34.62 32.54 32.38 32.41 32.46 32.77
DnCNN 32.61 34.97 33.30 32.20 33.09 31.70 31.83 34.62 32.64 32.42 32.46 32.47 32.86
HDCNN 32.51 35.17 33.22 32.23 33.20 31.69 31.86 34.57 32.60 32.39 32.36 32.46 32.86
LKSVD 32.16 34.59 32.92 31.78 32.78 31.54 31.66 34.24 32.22 32.18 32.22 32.11 32.53
FOCNet 32.71 35.44 33.41 32.40 33.29 31.82 31.98 34.85 33.09 32.62 32.56 32.64 33.07
DEFormer 32.68 35.57 33.34 32.40 33.12 31.85 31.96 34.85 32.81 32.54 32.48 32.64 33.02
FSCformer 32.93 35.71 33.64 32.64 33.60 32.08 32.16 34.97 33.58 32.76 32.62 32.78 33.29
FSCformer-B 32.56 34.64 33.32 32.25 33.12 31.75 31.85 34.80 32.97 32.60 32.45 32.58 33.05

σ = 25

TNRD 29.72 32.53 30.57 29.02 29.85 28.88 29.18 32.00 29.41 29.91 29.87 29.71 30.06
BM3D 29.45 32.85 30.16 28.56 29.25 28.42 28.93 32.07 30.71 29.90 29.61 29.71 29.97
WNNM 29.64 33.22 30.42 29.03 29.84 28.69 29.15 32.24 31.24 30.03 29.76 29.82 30.26
FFDNet 30.10 33.28 30.93 29.32 30.08 29.04 29.44 32.57 30.01 30.25 30.11 30.20 30.44
DnCNN 30.18 33.06 30.87 29.41 30.28 29.13 29.43 32.44 30.00 30.21 30.10 30.12 30.43
HDCNN 30.03 33.28 30.75 29.42 30.37 29.11 29.43 32.53 30.03 30.23 30.01 30.14 30.44
LKSVD 29.70 32.53 30.35 28.99 30.15 28.92 29.13 31.99 29.36 29.95 29.85 29.71 30.05
FOCNet 30.35 33.63 31.00 29.75 30.49 29.26 29.58 32.83 30.74 30.46 30.22 30.40 30.73
N3Net 30.08 33.25 30.90 29.55 30.45 29.02 29.45 32.59 30.22 30.26 30.12 30.12 30.55

DEFormer 30.07 33.71 30.90 29.74 30.44 29.28 29.44 32.82 30.45 30.39 30.15 30.38 30.65
FSCformer 30.39 33.66 31.08 29.79 30.61 29.25 29.63 32.88 30.78 30.60 30.21 30.41 30.79
FSCformer-B 30.21 33.52 30.76 29.63 30.54 29.13 29.46 32.63 30.69 30.41 30.12 30.26 30.56

σ = 50

TNRD 26.62 29.48 27.10 25.42 26.31 25.59 26.16 28.93 25.70 26.94 26.98 26.50 26.81
BM3D 26.13 29.69 26.68 25.04 25.82 25.10 25.90 29.05 27.22 26.78 26.81 26.46 26.72
WNNM 26.45 30.33 26.95 25.44 26.32 25.42 26.14 29.25 27.79 26.97 26.94 26.64 27.05
FFDNet 27.05 30.37 27.54 25.75 26.81 25.89 26.57 29.66 26.45 27.33 27.29 27.08 27.32
DnCNN 27.03 30.00 27.32 25.70 26.78 25.87 26.48 29.39 26.22 27.20 27.24 26.90 27.18
HDCNN 27.20 30.04 27.47 25.73 26.89 25.82 26.29 29.50 26.14 27.16 27.23 26.93 27.20
LKSVD 26.68 29.37 26.96 25.38 26.54 25.62 25.99 28.85 25.73 26.99 26.95 26.55 26.80
FOCNet 27.36 30.91 27.57 26.19 27.10 26.06 26.75 29.98 27.60 27.53 27.42 27.39 27.68
N3Net 27.14 30.50 27.58 26.00 27.03 25.75 26.50 29.76 27.01 27.32 27.33 27.04 27.43

DEFormer 27.02 31.14 27.58 26.16 27.12 26.10 26.60 29.96 26.86 27.50 27.35 27.39 27.57
FSCformer 27.54 30.99 27.78 26.37 27.13 26.28 26.78 30.10 27.97 27.65 27.44 27.56 27.80
FSCformer-B 27.15 30.89 27.26 26.13 27.01 25.62 26.50 29.41 27.31 27.35 27.32 27.27 27.49

 

在真实图像去噪任务中, 本文将 FSCformer与 TID[83]、CBM3D[67]、ADNet[71]、DnCNN[2]和 DeCapsGAN[84]进

行对比实验, 即, 从真实含噪图像数据集 CC中选择给定的参考图像, 并在不同 ISO设置下计算去噪图像的 PSNR
值, 以测试 FSCformer的去噪性能. 如表 9所示, FSCformer在大多数测试条件下均优于对比方法, 相较于次优去

噪模型 DeCapsGAN[84]提升了 0.36 dB, 在 Nikon D800 ISO 3200场景下较基线模型 DnCNN[2]提升 3.90 dB. 实验结

果表明, FSCformer对不同 ISO条件下的真实噪声均展现出优异的适应性与鲁棒性.
在模型效率方面, FSCformer展现出较大的计算与内存优势. 如表 10所示, 尽管 FSCformer的参数量略高于

SwinIR、EDT-B和 Uformer, 但远低于 IPT的大规模模型. 随着现代硬件存储成本的逐渐降低, 适度增加的参数量

对实际部署的限制影响有限, 因此在参数量上的差异不应成为决定性劣势. 在 FLOPs指标方面, FSCformer表现出

显著优势, 其 45.99G 的计算量远低于 SwinIR 的 420.12G 和 IPT 的 528.16G, 也显著低于 EDT-B 的 416.06G 和

Uformer的 156.70G, 表明其在理论计算复杂度上具备较佳的轻量性. 这主要得益于 FSCformer的高效感受野模块

通过分解式大卷积核与分组空间移位操作在保持大感受野的同时控制计算复杂度; 卷积注意力模块采用哈达玛积
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O((H×W)2) H×W

O(H×W)

192×192

实现全局上下文建模, 避免了传统自注意力的大规模矩阵运算. 这些设计不仅降低了计算负担也优化了内存使用

效率. 传统 Transformer的内存复杂度通常为  , 其中   是图像像素数量. 相比之下, FSCformer的核

心模块将内存复杂度控制在   的线性范围内, 显著降低了处理高分辨率图像时的峰值内存需求. 本文进一

步测试了不同模型在   图片上的实际推理速度. 实验结果表明, FSCformer的平均推理时间为 0.689 s, 虽略

高于 SwinIR的 0.589 s, 但明显优于 IPT的 1.055 s和 EDT-B的 1.091 s, 虽然与轻量级 Uformer存在一定差距, 但
体现出 FSCformer在实际速度上的良好平衡. 这种在参数量、计算复杂度和推理速度之间的平衡设计, 使 FSCformer
适合在移动设备、嵌入式系统等资源受限环境中部署, 为实时图像去噪应用提供了实用解决方案.
 
 

表 6　不同方法在噪声水平 15、25、35、50和 75时在 CBSD68数据集上的平均 PSNR值 (dB)
 

方法 σ = 15 σ = 25 σ = 35 σ = 50 σ = 75
CBM3D 33.51 30.69 28.89 27.36 25.74
FFDNet 33.87 31.21 29.57 27.96 26.24
DnCNN 33.90 31.24 29.65 27.95 －

ADNet 33.99 31.31 29.66 28.04 26.33
IPT － － － 28.39 －

DSNet 33.91 31.28 － 28.05 －

NHNet 34.20 31.54 － 28.31 －

IRCNN 33.86 31.16 29.5 27.86 －

IRPDNN － 31.24 29.64 28.26 26.39
DEFormer 34.28 31.65 － 28.47 －

FSCformer 34.29 31.70 30.06 28.44 26.62
FSCformer-B 34.21 31.52 29.93 28.30 26.41

 
 

表 7　不同方法在噪声水平 15、25、35、50和 75时在 Kodak24数据集上的平均 PSNR值 (dB)
 

方法 σ = 15 σ = 25 σ = 35 σ = 50 σ = 75
CBM3D 34.26 31.67 30.56 28.46 26.82
FFDNet 34.63 32.13 30.56 28.98 27.25
DnCNN 34.60 32.14 30.64 28.95 －

ADNet 34.76 32.26 30.44 29.10 27.40
IPT － － － 29.64 －

DSNet 34.63 32.16 － 29.05 －

NHNet 35.02 32.54 － 29.41 －

IRCNN 34.69 32.18 28.81 29.93 －

IRPDNN － 32.34 30.81 29.25 －

FSCformer 34.70 32.41 31.19 29.29 27.86
FSCformer-B 34.61 32.33 30.72 29.12 27.38

 
 

表 8　不同方法在噪声水平 15、25、35、50和 75时在McMaster数据集上的平均 PSNR值 (dB)
 

方法 σ = 15 σ = 25 σ = 35 σ = 50 σ = 75
CBM3D 34.03 31.63 29.92 28.48 26.79
FFDNet 34.66 32.35 30.76 29.18 27.29
DnCNN 33.45 31.52 30.91 28.62 －

ADNet 34.93 32.56 31.00 29.36 27.53
IPT － － － 29.98 －

DSNet 34.67 32.40 － 29.28 －

IRCNN 33.86 31.16 29.5 29.98 －

IRPDNN － 32.33 30.90 29.33 27.59
FSCformer 34.99 32.69 31.21 30.11 28.03
FSCformer-B 34.75 32.41 31.00 29.89 27.42
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表 9　不同方法在真实图片数据集 CC上的平均 PSNR值 (dB)
 

相机型号 TID CBM3D ADNet DnCNN DeCapsGAN FSCformer

Canon 5D ISO=3200
37.22 39.76 35.96 37.26 35.74 37.80
34.54 36.40 36.11 34.13 37.02 37.19
34.25 36.37 34.49 34.09 36.47 36.31

Nikon D600 ISO=3200
32.99 34.18 33.94 33.62 35.71 35.35
34.20 35.07 34.33 34.48 35.83 36.46
35.58 37.13 38.87 35.41 36.93 40.76

Nikon D800 ISO=1600
34.49 36.81 37.61 37.95 38.41 39.24
35.19 37.76 38.24 36.08 39.14 40.54
35.26 37.51 36.89 35.48 37.19 39.25

Nikon D800 ISO=3200
33.70 35.05 37.20 34.08 37.68 39.06
31.04 34.07 35.67 33.70 36.85 37.63
33.07 34.42 38.09 33.31 36.85 39.88

Nikon D800 ISO=6400
29.40 31.13 32.24 29.83 33.32 33.29
29.86 31.22 32.59 30.55 31.81 33.93
29.21 30.97 33.14 30.09 33.67 33.66

平均值 33.63 35.19 35.69 33.86 36.18 37.36
 
 

表 10　输入图像大小为 192×192时, 不同方法在图像上的参数量、FLOPs和推理时间
 

方法 FLOPs (G) 参数量 (M) 推理时间 (s)
SwinIR 420.12 11.50 0.589
EDT-B 416.06 11.33 1.091
Uformer 156.70 11.74 0.094
IPT 528.16 115.31 1.055

FSCformer 45.99 28.62 0.689
 

在定性评估方面, 本文将 FSCformer与 BM3D[67]、FFDNet[70]、DnCNN[2]、IRCNN[75]、ADNet[71]等去噪方法

在 BSD68、Set12、Kodak24和McMaster数据集上进行视觉效果对比以验证所提出方法的去噪效果. 为突出去噪

效果, 随机选取去噪图像的局部区域进行放大展示, 以纹理细节和轮廓清晰度作为视觉评估标准. 图 3和图 4的灰度图像

去噪结果显示, FSCformer在纹理保持方面优于 BM3D[67]、FFDNet[70]、DnCNN[2]、IRCNN[75]和 ADNet[71]. 图 5和图 6
的彩色图像去噪结果进一步表明, FSCformer 能够恢复出更为清晰的边缘和轮廓信息. 这些视觉对比充分证明了

FSCformer在细节保留方面的优势.

 
 

(b) 含噪图像 (c) BM3D (d) FFDNet

(e) DnCNN (f) IRCNN (g) ADNet (h) FSCformer

PSNR为24.63 dB PSNR为40.88 dB

PSNR为40.75 dB PSNR为40.61 dB PSNR为40.89 dB PSNR为41.20 dB

PSNR为35.31 dB
(a) 给定图像

图 3　当噪声水平为 15时, 不同方法在 BSD68数据集上的灰度图像去噪结果
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(b) 含噪图像 (c) BM3D (d) FFDNet

(e) DnCNN (f) IRCNN (g) ADNet (h) FSCformer

(a) 给定图像
PSNR为15.03 dB PSNR为23.91 dB PSNR为26.56 dB

PSNR为26.56 dB PSNR为26.48 dB PSNR为26.66 dB PSNR为26.78 dB

图 4　当噪声水平为 50时, 不同方法在 Set12数据集上的灰度图像去噪结果
 
 

(b) 含噪图像 (c) BM3D (d) FFDNet

(e) DnCNN (f) IRCNN (g) ADNet (h) FSCformer

(a) 给定图像
PSNR为17.39 dB PSNR为31.31 dB PSNR为33.38 dB

PSNR为33.27 dB PSNR为33.14 dB PSNR为33.55 dB PSNR为34.21 dB

图 5　当噪声水平为 35时, 不同方法在 Kodak24数据集上的彩色图像去噪结果
 

 
 

(b) 含噪图像 (c) BM3D (d) FFDNet

(e) DnCNN (f) IRCNN (g) ADNet (h) FSCformer

(a) 给定图像
PSNR为11.67 dB PSNR为31.11 dB PSNR为33.38 dB

PSNR为31.48 dB PSNR为19.14 dB PSNR为31.80 dB PSNR为33.05 dB

图 6　当噪声水平为 75时, 不同方法在McMaster数据集上的彩色图像去噪结果
 

综合主客观评估结果, FSCformer 在定量指标、视觉质量和计算效率这 3 个方面均表现出色, 展现了优秀的

综合性能. 其在保持竞争性去噪精度的同时实现显著的计算效率提升, 使其在实际应用场景中具有重要价值.
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 5   结　论

针对图像去噪任务中 CNN的局部性约束与 Transformer全局建模的高计算复杂度问题, 本文提出了一种基于

特征空间上下文 Transformer端到端去噪框架, FSCformer. 通过分析现有方法的局限性, 我们从特征表达、上下文

建模与多尺度信息融合这 3个核心维度展开: 高效感受野模块通过分解式大卷积核、辅助小卷积核和基于组的空

间移位操作, 并结合通道注意力实现了感受野的动态调整, 有效解决了传统卷积神经网络固定权重带来的适应性

不足问题; 卷积注意力模块通过卷积操作和哈达玛积的结合在保持局部特征提取的同时显著降低了自注意力机制

的计算冗余, 增强了模型对复杂噪声模式的鲁棒性; 跨特征融合机制通过编码器-解码器间多层级特征的精细化交

互, 在抑制噪声传递的同时提升了细节恢复能力. 大量实验结果表明, FSCformer在合成噪声与真实噪声场景下均

展现出优秀性能, 尤其在纹理复杂区域的表现优于现有方法. 未来研究将着重探索动态感受野调整机制与轻量化

注意力模块的结合. 以进一步提升模型在移动端设备上的适用性, 并拓展其在低光照增强、医学影像重建等领域

的应用潜力.
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