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基于多尺度非线性扩散的泊松噪声移除算法研究
赵俊普 1  张小波 2

ZHAO Junpu   ZHANG Xiaobo    

 摘　要               针对医学、天文图像中泊松噪声污染的图像复原问题，传统去噪方法需手动设置参数，且去噪性能并不

理想。而深度学习方法虽去噪性能好，但可解释性差。因此，结合传统非线性扩散去噪方法与深度学习

技术的非线性反应扩散（trainable nonlinear reaction diff usion, TNRD）算法因其在去噪性能和可解释性上

的优势而受到广泛关注。然而，由于泊松噪声与高斯噪声具有不同的统计特性，导致 TNRD 在进行泊

松噪声去除时效果不佳，易引入伪影。为此，文章提出一种改进算法，先采用 Anscombe 变换将泊松噪

声转为加性高斯噪声，再引入多尺度策略，用 TNRD 对不同分辨率含噪图像去噪并学习可训练权重，

加权融合后经 Anscombe 精确无偏逆变换闭式近似转换得降噪图像。实验结果表明，该方法提升了去噪

性能，并且减少了伪影，增强了模型对复杂噪声模式的适应性，相比一些先进的去噪方法实现了更优的

性能。   
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0  引言

光子计数成像系统中的噪声通常服从泊松概率模型，而

非高斯模型。传统去噪方法在处理泊松噪声时效果不佳。由

于泊松噪声与光强存在紧密关联，极大增加了去噪过程的复

杂度与挑战性 [1]。从数学角度分析，泊松噪声图像中各像素

值被认为服从泊松分布 [2]。若 yi 代表噪声像素，fi 是待估计

的无噪像素，则每一个像素 yi 的离散泊松概率密度为： 

                                                    （1）

泊松噪声具有与信号相关的特性，其噪声强度与信号强

度成正比关系。比较常见的泊松噪声去除方法是采用方差稳

定转换（variance stabilizing transformation, VST）。通过这

种变换，可以将泊松噪声转化为近似高斯分布的形式，然后

利用成熟的高斯去噪方法进行处理。Dabov 等人 [3] 提出了

用于图像去噪的块匹配与 3D 滤波（BM3D），在变换域中

应用非局部自相似性（NSS）和增强的稀疏学习方案来提高

模型在高斯噪声上去噪的性能。Azzari 等人 [4] 提出了一种

基于 BM3D 的迭代算法（iterative vst block matching-and-3D, 

I+VST+BM3D），对泊松噪声图像进行去噪，该算法逐步提

高了方差稳定化变换（VST）在高斯去噪滤波器中的有效性。

Zhang 等人 [5] 提出了一种方差稳定变换网络（VST-Net），

该网络延续了传统方差稳定变换（VST）方法的优势，提高

了泊松噪声的去噪效率。然而，方差稳定变换（VST）生成

的近似图像在信噪比较低的情况下并不准确。尤其是在进行

逆变换时，偏差较为明显，影响去噪效果的整体性能。相比

之下，不依赖于方差稳定化的泊松噪声去除方法，如 Salmon

等人 [6] 提出针对泊松噪声的非局部主成分分析法（non-local 

principal component analysis, NLPCA）和非局部稀疏主成分

分析法（non-local sparse principal component analysis，NLSP-

CA），该方法能够有效应对低峰值的泊松噪声去除问题，

但在整体图像恢复方面表现欠佳，并且计算效率较低。Chen

等人 [7] 提出的可训练非线性反应扩散（trainable nonlinear 

reaction diff usion, TNRD）模型，通过基于损失函数的方法从

训练数据中学习包括滤波器和影响函数在内的所有参数，可

以有效去除图像中的高斯噪声，然而，由于泊松噪声与高斯

噪声具有不同的统计特性，导致在进行泊松噪声去除时，效

果不好。为此，Feng 等人 [8] 又将 TNRD 的反应项调整为符

合泊松噪声的统计特性，并引入近端梯度下降法，提出可训

练非线性扩散的快速准确泊松去噪模型（TRDPD），专门用

于泊松噪声移除，但是该模型去噪后的图像仍存在伪影。

为克服 TNRD 模型在泊松噪声去噪中的不足，本文提出

了一种结合 Anscombe 变换的多尺度去噪策略。该方法在保
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留 TNRD 模型优势的基础上，提升了泊松去噪性能。

1  泊松去噪网络结构模型 

本文通过引入多尺度金字塔结构对 TNRD 模型进行改

进。该方法首先对含有泊松噪声的输入图像进行 Anscombe

变换，然后采用双三次插值算法构建一个多分辨率金字塔，

以实现图像在不同尺度层次上的分解。接下来，利用 TNRD

模型对每个尺度层次的图像分别执行去噪处理。最后，通过

上采样与加权融合的方式整合来自不同尺度的去噪结果，并

采用 Anscombe 变换的精确无偏逆变换的闭式近似来恢复图

像，从而获得最终的输出图像。完整流程如图 1 所示。

图 1  多尺度非线性反应扩散流程图

1.1  Anscombe 变换

为消除信号依赖性并均衡图像中各点的噪声方差，本

文对含有泊松噪声的图像应用了方差稳定变换（variance 

stabilizing transformation, VST）。通过这一变换，原数据能

够转换成具有已知恒定方差 ( 例如单位方差 ) 的高斯噪声分

布。本文采用方差稳定变换中的 Anscombe 变换：

                                                           （2）

对泊松分布噪声图像进行处理，记含噪图像为 y ，经

Anscombe 变换后得到 S(y) 。此时，图像中的噪声近似服从

方差为 1 的高斯分布 [9]。在变换后的图像上，通过 TNRD 进

行去噪处理，得到去噪后的图像记作（y*）。接下来，需要

运用 Anscombe 逆变换，将 y* 恢复到原始统计特性，从而得

到估计的无噪声图像。对去噪后的图像直接应用。                

Anscombe 逆变换会引入偏差，而 Anscombe 渐近无偏

逆变换可以减轻偏差，但去噪精度会存在问题。为了解决这

个问题，本文使用精确无偏逆变换，这种方法考虑到噪声的

统计特性，即使在低信号水平下也能准确估计感兴趣的信

号 [10]。在实际应用中，由于精确无偏逆需要对参数进行列表，

因此可以采用一种封闭形式近似 [11]，公式为：

   （3） 

这种封闭形式在保证去噪精度的同时降低了计算成本。

1.2  TNRD 模型

Chen 等人提出一种创新的图像恢复框架，该框架通过

模拟非线性反应扩散过程来实现含高斯噪声的图像去噪。

TNRD 的显著特性在于其参数是依据损失函数，从训练数据

中学习获取。基于反应扩散模型的 TNRD 网络可视为一种特

殊的卷积网络，网络结构如图 2 所示，其公式可表述为：

                  （4）

式中： 表示高度稀疏矩阵，表示一组线性滤波器，

本文选取的滤波器大小为 5×5；Nk 表示滤波器的数量；

表示滤波器核 ki 与图像 u 进行二维卷积；ϕi
t 表示

影响函数；ψ(u) 表示反应项函数，反应项由数据项的梯度

导出。当模型用于图像去噪时，数据项设置为：

                                                 （5）

由 ，可以得到反应项函数 ，

A 是单位矩阵，λt 控制了反应项对去噪过程的影响程度。得

到用于图像去噪的扩散过程：

        （6）

在监督的方式下，需要训练一个代价函数来衡量扩散网

络的输出和真实图像之间的差异。本文目标是训练具有 T=10

阶段的扩散网络，代价函数公式为：

                                           （7）

式中：uT 是最后阶段 T 的输出。本文将均方损失函数作为代

价函数，定义为：

                                            （8）

因此，整个训练过程被表述为以下优化问题：

   （9）

式中：Ns 是训练的采样数；ugt
s 和 f s 分别是真实图像和噪声

图像。影响函数通过标准径向基函数（radial basis functions, 

RBFs）来进行参数化表达，即每个影响函数 φ 都可以被表示

为一组标准的高斯径向基函数的加权线性组合，本文选取了

89 个高斯径向基函数，其参数化公式为：

                                    （10）

式中： 表示权重；M 表示径向基函数
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的个数。在训练该模型的过程中，采用等间距中心 μj 和统一

尺度 的高斯径向基函数，因此，权重 ωi,j 是加权系数。为了

避免可能缩放的问题，定义线性滤波器 ki 的参数化表达式为：

                                                             （11）

由离散余弦变换核 br 的加权线性组合定义，式中 ki
t 被

归一化来消除所提出的扩散模型中出现的模糊性。

图 2  可训练非线性反应扩散模型网络结构图

1.3  多尺度金字塔结构

在图像处理领域，多尺度分析策略已成为一种普遍应用

于各类复杂图像处理问题的关键技术之一。其在目标检测、

图像分类、图像分割和图像去噪 [12-15] 等多个研究方向中，展

现出卓越的灵活性和有效性。

在图像去噪领域，多尺度分析常以图像金字塔的形式呈

现，该方法通过对输入图像进行向下采样操作，构建不同尺

度的金字塔结构，从而有效处理图像中的噪声。下采样有效

地对相邻像素值进行平均处理，导致噪声的不相关性减小。

由于自然图像中相邻像素通常具有高度相关性，因此下采

样对图像信息的破坏程度较小 [16]。在面对较大噪声时，各

种去噪方法均存在各不相同的伪

影，并且常常会保留一些低频噪

声。处理低频噪声的一种自然思

路是采用多尺度方法，即从粗到

细的处理方式，在进行去噪之前

对图像进行下采样相当于扩大了

进行去噪的邻域大小，从而能够

在更大的区域上抓取并去除低频

噪声 [17]。

本文针对不同峰值的泊松噪

声去噪效果开展实验研究，采用

两种下采样与上采样融合的处理

流程。在运用本文所提算法进行

实验时，观察到对于所添加的 6

种峰值的泊松噪声，同一种下采

样与上采样融合流程在整体上去噪效果欠佳。鉴于不同峰值

的泊松噪声具有显著差异，为实现精准去噪，特对上采样流

程与下采样融合流程分别予以独立界定，进而构建更为精确

有效的去噪策略。依据实验结果，对于本文添加的泊松噪声，

根据实验情况将峰值为 1、2、4 的泊松噪声划分为较低峰值，

将峰值为 8、20、40 的泊松噪声划分为较高峰值。

对于较低峰值的泊松噪声，如图 3 所示，下采样过程通

过递归下采样来构建，以原始含噪图像作为第一层，后续每

层图像通过对其前序层执行 1/2 降采样获得，按照尺寸从大

到小，形成一至四层不同分辨率的图像金字塔结构。下采样

融合过程定义为：首先，此过程起始于去噪后的图像金字塔

最低分辨率的第四层，将第四层图像进行上采样，使其尺寸

与第三层图像一致，随后乘以第三层自适应权重 level3，将

其融合至第三层图像中，进而形成新的第三层图像；以此类

推，持续进行上采样与融合操作，直至获得融合后的第一层

图像；最后，将原始的第一层去噪后图像乘以第一层自适应

权重 level1，同时将融合后的第一层图像乘以（1-level1），

二者进行融合操作，从而得到针对低峰值泊松噪声优化后的

最终图像。

对于较高峰值的泊松噪声，如图 4 所示，下采样过程同

样以原始含噪图像作为第一层，然后其余各层均在第一层基

础上，下采样分别为初始的 1/2、1/4、1/8 尺寸大小，按照尺

寸从大到小，形成一至四层不同分辨率的图像金字塔结构。

该过程与低峰值情况具有一定相似性，然而在融合操作上存

在差异。融合过程在获得新的第二层图像时停止，然后上采

样至第一层图像大小乘以 level2，再乘以（1-level1），将第

一层图像乘以第一层自适应权重 level1，二者进行融合操作，

以此得到针对高峰值泊松噪声图像的最终去噪图像。

图 3  较低峰值的泊松噪声去噪过程
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2 实验结果与分析 

2.1  实验环境与数据集

本文模型训练与测试基于 ubuntu18.04 系统，PyTorch 

版本 1.8.1，Cuda 版本 11.1。本文使用 BSD400 数据集 [18]

中的 400 张分辨率为 180 px×180 px 的灰度图像作为训练

集，选取 BSD500 数据集 [19]

中 除 去 BSD400 和 BSD68[20] 

外的 32 张图像构建验证集，

并 采 用 Set12、Kodak24[21]、

BSD68 数据集作为测试集。本

文分别向训练数据集中添加了

峰值为 1、2、4、8、20 和 40

的泊松噪声，以针对不同噪声

强度分别进行训练。

2.2  实验结果

为了验证所提出的泊松

去噪算法的性能，本文在多个

测试数据集上与多种经典去噪

算法进行了比较。表 1~3 以及

图 5~7，分别展示了本文算法

与 BM3D、I+VST+BM3D、

NLPCA 和 TNRD 算 法 在 客

观评价指标和视觉质量方面的对比结果。由于未获取到

TRDPD[8] 的可训练代码，本文仅依据相关文献中的客观评价

指标进行对比分析，而未进行直接的视觉效果对比，具体结

果如表 4 所示。

表 1 不同算法在 Set12 测试集上的平均 PSNR 和 SSIM 结果

去噪算法
噪声水平

Peak=1 Peak=2 Peak=4 Peak=8 Peak=20 Peak=40

NLPCA 20.69/0.506 21.52/0.565 22.02/0.594 22.24/0.614 22.37/0.622 22.53/0.629

BM3D 20.12/0.555 21 .51/0.600 22.40/0.635 25.33/0.709 27.38/0.770 28.20/0.744

TNRD 20.59/0.532 22.00/0.593 23.44/0.648 25.13/0.702 27.33/0.783 29.14/0.832

I+VST+BM3D 21.17/0.544 22.43/0.585 24.00/0.642 25.57/0.700 27.74/0.770 29.33/0.812

Proposed 21.25/0.565 22.64/0.625 24.10/0.679 25.71/0.735 27.82/0.803 29.45/0.844

表 2 不同算法在 Kodak24 测试集上的平均 PSNR 和 SSIM 结果

去噪算法
噪声水平

Peak=1 Peak=2 Peak=4 Peak=8 Peak=20 Peak=40

NLPCA 22.00/0.502 22.83/0.546 23.41/0.578 23.73/0.593 23.89/0.605 23.99/0.609

BM3D 21.29/0.541 22.68/0.577 23.50/0.604 25.66/0.664 27.30/0.720 28.50/0.745

TNRD 21.88/0.512 22.94/0.554 23.78/0.604 25.49/0.668 27.31/0.750 29.34/0.808

I+VST+BM3D 22.81/0.544 23.73/0.579 24.90/0.618 26.21/0.661 28.05/0.731 29.54/0.781

Proposed 22.65/0.547 23.71/0.592 24.88/0.640 26.25/0.698 28.13/0.770 29.64/0.820

图 4  较高峰值的泊松噪声去噪过程
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（a）含噪图                 （b）原图 

（c）NLPCA                 （d）BM3D 

（e）TNRD        （f）I+VST+BM3D       （g）Proposed

图 5  峰值为 1 的图像去噪效果图

（a）含噪图                      （b）原图

（c）NLPCA               （d）BM3D

（e）TNRD             （f）I+VST+BM3D        （g）Proposed

图 6  峰值为 8 的图像去噪效果图

（a）含噪图                                 （b）原图  

（c）NLPCA                                   （d）BM3D

表 3 不同算法在 BSD68 测试集上的平均 PSNR 和 SSIM 结果

去噪算法
噪声水平

Peak=1 Peak=2 Peak=4 Peak=8 Peak=20 Peak=40

NLPCA 21.26/0.466 21.99/0.506 22.49/0.534 22.72/0.547 22.91/0.554 22.99/0.558

BM3D 20.54/0.495 21.86/0.534 22.58/0.557 24.52/0.625 26.04/0.686 27.41/0.732

TNRD 20.99/0.477 22.12/0.525 22.93/0.581 24.56/0.649 26.34/0.742 28.36/0.806

I+VST+BM3D 21.65/0.487 22.56/0.524 23.68/0.569 24.92/0.624 26.73/0.703 28.25/0.762

Proposed 21.64/0.506 22.62/0.556 23.74/0.609 25.23/0.681 27.06/0.761 28.59/0.818

表 4  本文算法和 TRDPD 在 BSD68 测试集上的平均 PSNR 和 SSIM 结果

去噪算法 噪声水平

Peak=1 Peak=2 Peak=4 Peak=8 Peak=20 Peak=40

TRDPD 21.49/0.512 22.54/0.557 23.70/0.610 24.96/0.670 26.88/0.754 28.42/0.809

Proposed 21.64/0.506 22.62/0.556 23.74/0.609 25.23/0.681 27.06/0.761 28.59/0.818
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（e）TNRD                                          （f）I+VST+BM3D 

（g）Proposed

图 7  峰值为 40 的图像去噪效果图

在和 TNRD、TRDPD 对比时，均是使用卷积核大小为

5×5 时的去噪结果。为了更直观地比较去噪结果，本文分别

从 3 个数据集里选取一张图像添加噪声，用不同算法去噪，

并且对去噪图像的局部细节进行了放大对比，以更直观地展

示不同算法在细节保留上的差异。

从图 5（源自 Set12 数据集）可以看出，经 NLPCA 和

I+VST+BM3D 处理后图像呈现出整体模糊的视觉效果，严重

影响了图像的清晰度和可辨识度。BM3D 和 TNRD 虽在一定

程度上能够保持图像的整体结构，但在图像纹理部分却引入

了伪影，并且存在不同程度的模糊现象，导致纹理细节难以

准确分辨。相比之下，本算法去噪后的图像纹理清晰可辨，

纹理细节得到了有效地保留和恢复，显著提升了图像的视觉

质量。

对于图 6（取自 Kodak24 数据集），NLPCA 处理后的图

像很模糊，只能看见头盔大致轮廓。BM3D 处理后的图像，

头盔边缘和头盔下边花纹都被平滑掉，而且引入很多伪影。

I+VST+BM3D 和 TNRD 处理后的图像在头盔上的数字和头

盔下的花纹上引入伪影，导致数字和花纹模糊不清，相较于

本算法，其恢复的纹理清晰度和完整性明显不足。

对于图 7（来自 BSD68 数据集），NLPCA 处理后的图

像整体模糊不清，且出现大量条状伪影，严重干扰了图像的

正常视觉感知。I+VST+BM3D 和 BM3D 在处理斑马头部时，

对耳朵轮廓的恢复效果不佳，导致图像边缘模糊，大量细节

信息丢失。TNRD 处理之后斑马面部的纹理仍有伪影，影响

了图像的视觉质量。本文提出的算法处理之后图像边缘清晰，

纹理信息完整，图像中噪声基本得到去除。

从表 1~3 数据可以看出，本文所提方法在 Set12 和

BSD68 数据集上的 PSNR 与 SSIM 指标取得了很好的结果。

在 Kodak24 数据集的低峰值泊松噪声场景下，本文的算法虽

PSNR 略逊于 I+VST+BM3D，但 SSIM 指标相对较高。从视

觉效果来看，本文的去噪效果和其他算法相比具有明显优势。

总体来看，本文提出的算法去噪效果更好。

根据表 4 结果显示，相较于 TRDPD 算法，本文提出的

算法在处理较低峰值泊松噪声图像时的结构相似度指标略显

不足，但在峰值信噪比方面表现出一定的优势。在处理较高

峰值泊松噪声图像时，本文算法在结构相似度和峰值信噪比

两个指标上均取得了良好的效果。总的来说，两种方法，性

能相当，各有优势。

3  总结 

本文采用多尺度非线性反应扩散和 Anscombe 变换及其

精确无偏逆变换的闭式近似来处理泊松噪声图像。该方法中，

充分利 用多尺度特征提取能力，从不同维度提取图像信息，

并将图像浅层信息与深层信息相结合，助力网络学习图像信

息，增强了去噪效果，提升 了算法对图像细节的保留能力。

具备上采样和下采样模块的多尺度融合架构在保留精细纹理

与抑制伪影方面取得了很好的效果。
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