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在计算机视觉领域里，图像质量直接影响后续图像

分析、识别任务的准确性和可靠性。在图像采集过程中

受传感器热噪声、光子散射噪声这些因素影响，难免会

带入噪声，导致图像质量下降。传统图像去噪方法如均

值滤波、中值滤波等处理复杂噪声时效果有限，难以满

足实际应用需求。而深度学习技术凭借其强大的特征提

取和模式识别能力，能自动学习噪声和信号之间的复杂

映射关系，有效去除噪声并保留图像细节，给图像去噪

领域带来了全新的解决思路和技术支持。1

一、深度学习图像去噪的核心原理与关键技术

（一）卷积神经网络的降噪机制

卷积神经网络（CNN）是深度学习里处理图像数据

的经典模型。其通过局部感受野和权值共享这两个核心

概念来捕捉图像的空间关联特性，它实现降噪主要分为

三个核心步骤：特征提取、非线性映射和信号重建。在

特征提取这一阶段，卷积层利用可学习的滤波器组提取

图像的多尺度特征，初步把噪声和信号分离；非线性映

射阶段，引入 ReLU、LeakyReLU 这类激活函数，能让模

型对复杂噪声模式的表达能力增强。信号重建阶段，反

卷积或者转置卷积层逐步完成上采样，再结合跳跃连接

技术把浅层细节和深层语义信息融合起来，最终恢复出
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（二）生成对抗网络的对抗训练

生成对抗网络（GAN）由两个关键部分：生成器和

判别器组成，其核心逻辑是零和博弈，从而实现图像去

噪。生成器以含噪图像为输入，输出降噪结果，核心目

的是尽量让判别器分不清真假；而判别器的主要作用是

区分真实图像和生成器的输出，为生成器提供梯度反馈。

GAN 模型靠对抗损失和 L1 损失这类像素级损失结合起

来，能保障图像的结构一致。在训练过程中，生成器和

判别器形成相互竞争、相互促进的关系，越优化越完善，

最终生成器能够输出逼真度高的降噪图像。这种对抗训

练的机制，也让 GAN 在图像增强、超分辨率重建等领域

具备应用潜力，生成细节丰富的高质量图像。

（三）自编码器与变分自编码器的特性

自编码器（AE）通过编码器把输入图像压缩成潜在

特征表示，再由解码器完成图像重建。在做图像去噪同

时，有效学习图像的关键特征并把噪声成分去除。变分

自编码器（VAE）在自编码器的基础上，加入概率分布

的假设，让潜在空间的鲁棒性更佳。编码器会输出均值

和对数方差，对潜在变量采样之后，解码器再从这些潜

在变量里重建图像，同时通过 KL 散度来约束潜在空间的

分布特点。VAE 能生成多种不同的降噪结果，尤其适合

噪声分布复杂的场景。比如处理不同光照下产生的图像

噪声时，VAE 能更好地适应噪声的变化规律，输出更精

准的降噪图像。

（四）多尺度特征融合与注意力机制的应用

为充分挖掘图像的多尺度信息，进一步提升去噪效

果，多尺度特征融合技术现在在深度学习图像去噪里应
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用广泛。可以搭建不同尺度的特征提取模块，比如采用

不同尺寸的卷积核或者金字塔结构，获取图像在不同尺

度下的特征表示，再把这些特征融后让模型既能捕捉图

像的局部细节，也能把握全局结构。注意力机制引入了

权重分配的思路，使模型重点关注图像里的关键区域和

核心特征。在图像去噪过程中，注意力机制可以引导模

型聚焦到噪声集中区域，提升区域的去噪效果，同时尽

量保留图像细节。把多尺度特征融合和注意力机制结合

起来，进一步优化深度学习图像去噪模型的综合性能。

二、深度学习图像去噪的应用场景与实际效果

（一）医学影像分析中的应用

医学影像分析在疾病诊断里占据重要位置，图像质

量直接关系到临床医生的诊断决策。医学图像采集时，

受设备噪声、患者运动等多种因素干扰，噪声问题普遍

存在，而深度学习图像去噪技术正好给这一问题提供了

有效的解决办法。在 X 射线图像去噪方面，这项技术的

优势明显。X 射线成像时，噪声导致病变部位模糊。深

度学习模型通过学习配对数据，去除噪声后病变细节更

清楚，帮助医生更准确判断病变的位置、大小和性质。

在 CT 图像去噪中，深度学习技术的效果同样突出。CT

成像过程中常见的伪影问题会拉低图像分辨率，影响诊

断的准确性，深度学习模型能分析伪影产生的规律，有

针对性地减少伪影的影响，提升图像分辨率。在复杂病

情诊断中，高分辨率、低伪影的 CT 图像能让医生更仔细

地观察器官结构与病变特征，进一步提升诊断准确率。

（二）卫星遥感图像处理中的应用

卫星遥感图像在资源勘探、环境监测、灾害预警等

领域应用广泛，但因为成像距离远、受大气干扰等因素

影响，图像容易出现噪声和模糊的问题。深度学习图像

去噪技术，给提升遥感图像质量提供新的技术路径。在

高分辨率遥感图像处理里，椒盐噪声和高斯噪声是比较

常见的类型。深度学习模型通过学习大量含噪和干净的

遥感图像样本，摸清噪声的分布规律，能精准去掉这两

种噪声，恢复图像细节。超分辨率重建技术是深度学习

在遥感图像处理里的另一大重要应用，其靠深度学习模

型学习低分辨率和高分辨率图像之间的映射关系，把低

分辨率遥感图像重建成交清晰的高分辨率图像。在农业

领域，经去噪与超分辨率重建的遥感图像可监测作物长

势及病虫害迹象，为农业生产提供科学指导。

（三）安防监控领域的应用

安防监控系统在城市安全维护和交通管理中起着必

不可少的作用，但监控图像在采集和传输过程中容易受

到噪声干扰，进而影响监控效果。深度学习图像去噪技

术，为提升监控图像质量给出了有效的解决办法。在夜

间监控场景里，光照不足会让图像出现大量噪声，画面

昏暗模糊。深度学习模型会针对夜间图像的特点，学习

噪声和真实图像的特征差异，既能精准去掉噪声，又能

提高图像亮度，处理后的图像能清晰展现监控场景的细

节，帮助监控人员准确识别目标物体和行为。在交通监

控中，车辆高速运动导致模糊与噪声，深度学习去噪结

合去模糊算法可有效消除图像模糊和噪声，处理后的图

像可以准确识别车辆类型、车牌号码等信息，还能支持

分析车辆行驶轨迹和速度，为交通管理提供数据支撑。

（四）消费电子领域的应用

随着消费电子产品的普及，大家对图像质量的要求

日益提高，深度学习图像去噪技术在这个领域应用广泛，

显著提升了拍摄图像的质量。在智能手机摄像头里，深

度学习算法能实时处理拍出来的图像，对于拍摄时因为

环境光线、传感器这些因素产生的噪点和模糊问题，快

速分析图像特征，专门去掉噪点、减少模糊，使照片看

起来清晰细腻。在不同拍摄场景下，算法能自动调整参

数，比如在光线暗的地方提升图像亮度和细节，光线强

的地方避免照片过曝，保证照片质量稳定。数码相机借

助深度学习去噪，动态范围与色彩还原度均可提升。

三、深度学习图像去噪面临的挑战与应对策略

（一）数据标注与获取难题及应对

深度学习图像去噪模型训练，需要依靠海量标注数

据。但在实际应用时，想拿到高质量的标注数据面临不

少现实问题。人工标注成本高，且易带主观误差。像医

学图像这种特定领域，因为涉及患者隐私，数据获取受

严格限制，想公开共享比较困难。要解决这个问题，数

据增强技术发挥重要作用，通过对现有数据做旋转、缩

放、翻转等操作，生成各种各样数据样本，丰富数据分

布，让模型能更好地适应不同视角、不同尺度的图像，

提升泛化性。自监督学习则是利用像素之间的关联性，

通过设计特定的预任务，让模型自主学习提取图像特征、

理解图像结构，无需大量标注数据就能建立目标和输入

像素的映射关系，有效降低对标注数据的依赖。还有，

建立公开的数据共享平台，能打破数据孤岛，促进研究

机构和企业之间的数据交流合作。各方协同制定数据标

准和规范，在保护隐私的前提下把分散的数据整合起来，

建出大规模、高质量的图像数据集。
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（二）模型泛化能力不足及提升策略

深度学习图像去噪模型在训练集上通常表现良好，

但面对新的噪声类型或图像场景时，泛化能力往往不足。

不同场景下的噪声特性存在显著差异，导致模型难以适

配所有应用情况。迁移学习技术能够有效提升模型泛化

能力，利用在 ImageNet 等大型通用数据集上预训练的模

型，此类模型已学习到丰富的图像特征，将其迁移至特

定图像去噪任务时，保留部分网络结构并微调相关参数，

既能加速模型收敛，又能借助通用特征提升模型对新场

景的适应能力。设计通用噪声模型需结合信号相关噪声

与成像物理机制，使模型在训练过程中接触更复杂的噪

声场景，从而更好地适应不同类型与强度的噪声。多任

务学习让模型同时学习多个相关去噪任务，如不同噪声

水平、不同类型噪声的去除任务，模型在不同任务间共

享特征表示，能够学习到更具通用性的特征，进而提高

对不同场景的适应能力。

（三）计算资源需求大及优化方法

深度学习图像去噪模型的训练与推理过程需要消耗

大量计算资源，高性能 GPU 等硬件设备成本较高，而移

动设备与嵌入式系统的资源有限，难以满足模型运行的

需求。模型压缩技术能够有效减少计算资源消耗，剪枝

技术通过去除模型中不重要的神经元或连接，减少参数

数量，降低计算量；量化技术是将模型参数从高精度浮

点数，转换为低精度整数。在保证模型性能基本稳定的

前提下，减少存储与计算开销，同时让计算速度加快；

知识蒸馏让大模型指导小模型，在保持性能的同时减少

参数与计算量。MobileNet、ShuffleNet 这些专门为移动和

嵌入式设备设计的轻量级网络架构，MobileNet 采用深度

可分离卷积，将标准卷积分解为深度卷积与逐点卷积，

显著减少计算量与参数数量；另外，分布式计算和云计

算技术，能把训练和推理任务分到多个计算节点上，借

助集群并行处理能力，加快训练与推理，减轻单设备压

力，让资源有限的设备也能完成复杂的图像去噪任务。

（四）真实噪声建模不准确及改进方向

真实噪声受多物理因素耦合，分布复杂，难以用具

体参数描述清楚。所以，准确模拟真实噪声，是深度学

习图像去噪要解决的关键难题。传统合成噪声模型基于

简单分布假设，与真实噪声差异较大，导致模型处理真

实噪声时效果不佳。改进的关键在于深入探究其产生机

制与分布特征，充分纳入传感器特性及光照、温度等成

像环境因素，让模型贴近实用场景。

无监督学习可让模型自动挖掘数据内在特征，半监

督学习结合少量标注与大量未标注数据，既明确学习方

向又扩大数据规模，减少对合成噪声数据的依赖。融合

物理模型与深度学习，融入物理先验知识，为模型提供

约束指导，使学习到的映射关系更符合物理规律，提升

处理准确性与鲁棒性。此外，引入跨场景噪声迁移学习

技术，挖掘不同成像条件下噪声的共性特征，同时优化

模型损失函数，增强模型对真实噪声复杂分布的适配能

力，进一步提升去噪泛化性能。

结束语

深度学习图像去噪技术靠着强大的特征提取和模式

识别能力，在提升图像质量上效果明显，现已经广泛应

用在医学影像、卫星遥感、安防监控、消费电子等领域。

不过，这项技术现在仍面临不少难题：数据标注和获取

困哪、模型的泛化能力不足、需要大量计算资源，以及

真实噪声建模不够准确等。采用数据增强、迁移学习、

模型压缩这些针对性方法，能有效解决这些问题，推动

深度学习图像去噪技术继续发展。未来，随着技术不断

创新完善，深度学习图像去噪技术有望在更多领域拓展

应用场景，为人们的生产生活和社会发展带来更大的便

利和价值。
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