
第 １３ 卷　 第 ８ 期

Ｖｏｌ．１３ Ｎｏ．８ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２３ 年 ８ 月

　 Ａｕｇ． ２０２３

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２３）０８－００５３－０６ 中图分类号： ＴＰ７５１．２ 文献标志码： Ａ

基于自编解码器与残差连接的红外图像降噪模型

罗伊杭， 吴天昊， 李博扬， 李　 淼， 凌　 强， 吴　 京

（国防科技大学 电子科学学院， 长沙 ４１００７３）

摘　 要： 红外成像应用场景使得红外成像设备常常迭代慢，且需要长时间工作，从而导致红外成像内部器件噪声具有分布类

型多和强度随时间变化的复杂情况。 为了适应红外图像内部噪声特点，本文提出一种基于自编解码结构与残差连接的红外

图像降噪模型。 通过分析红外图像内部噪声产生原因建立了几种主要的红外器件噪声模型，从而设计了多种噪声分布类型

和不同强度的红外噪声图像集；在自编解码器结构基础上，使用深度卷积作为特征提取模块，增强模型的非线性映射能力和

特征表达能力；同时，为了弥补在编码中损失的红外图像的细节信息，在编码器和解码器的特征图之间建立了残差连接，在多

个尺度补充特征信息上，增强了重构图像的边缘纹理等细节。 实验结果表明，所提方法在重构能力和鲁棒性上，都明显优于

多种传统的降噪算法。 基于自编解码结构与残差连接的红外图像降噪模型具备去除多类型高强度的噪声干扰的能力，对红

外图像质量进行了改善。
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０　 引　 言

红外图像是由红外探测器接收视野内物体辐射或

者反射的红外线而形成的图像。 在红外成像设备内

部，红外探测器将接收到的辐射转换成电信号，再经变

大、变换等信号处理，形成最终的二维红外图像［１］。
由于探测环境及红外成像器件本身的影响，红

外图像成像往往会受到多重干扰。 其中，探测环境

噪声主要是由景物的辐射引起的，按照拍摄场所的

不同而不同，具有随机性。 因此，在红外图像降噪中

主要讨论红外成像器件产生的内部噪声。 受红外探

测器制造工艺等因素的限制，红外图像会受到多种

非理想因素的影响，使得红外数据具有对比度低、边
缘模糊、清晰度低等缺点，造成红外图像的后续应用



的局限性［２］。 因此，对复杂噪声的有效抑制是红外

图像处理中的核心环节，是提高红外探测系统性能

的重要预处理手段。
传统的红外图像降噪主要利用噪声高频特性，

通过找出噪声分布规律后再进行相对应的降噪处

理。 中值滤波［３］、均值滤波［４］ 等方法通过平滑图像

来缓解噪声干扰，这些滤波方法通过设计合理的阈

值参数对脉冲噪声和椒盐噪声能达到较好的抑制作

用，但是对高斯噪声的抑制能力较差。 文献［５］提

出能自适应调节拉格朗日乘子和惩罚参数 Ｓｐｌｉｔ
Ｂｒｅｇｍａｎ 算法具有更快的收敛速度。 文献［６］针对

红外图像中的条纹噪声，提出利用相邻行之间灰度

值的继承性完成图像校正。
上述提到的方法将重点集中在处理某一场景噪

声强度或某一类分布的噪声上，缺乏同时处理多类

型、及强度多变的复杂干扰的能力。 实际红外探测

设备中的噪声复杂，还存在敏感元的非均匀性，个别

敏感元可能是哑元。 红外图像降噪算法应具备更强

的鲁棒性和普适性。 本文借助深度卷积在自动提取

图像特征上的优势，提出一种基于自编解码器与残

差连接的红外图像降噪模型，能够降低红外图像中

内部成像器件引起的复杂噪声干扰。 该模型由堆叠

的深度卷积和反卷积组成自编码器和解码器，实现

图像特征的自动提取和初步的图像重构，并通过残

差连接补充细节信息。 通过给定噪声图像和原始图

像作为模型的训练数据，学习其中的噪声分布，避免

了复杂的人工特征设计过程，进而实现了红外图像

中去除多类型分布多种强度噪声的需求。

１　 红外光电系统与红外图像噪声分析

１．１　 红外光电系统

红外光电系统是用来探测目标辐射的特征信息

的光电仪器。 根据光电探测仪器自身是否带辐射

源，红外光电系统可分为无源的被动式和有源的主

动式两大类别［７］。
其中，被动式光电系统具有全天时、无源、隐蔽

性好等特点，在军事上可用于目标检测、瞄准跟踪

等。 非军事应用包括热效率分析、环境监测等。 本

文主要基于被动式红外光电系统进行研究。 被动式

红外光电系统信息获取的流程如图 １ 所示。 整体流

程可以概括为：辐射源依次经过辐射的大气传输、光
学成像、探测器光电转换和电信号放大和处理，最后

得到探测信息［８］。 扫描型光电系统在进入光学系

统前还会经过扫描采样。

信号放大

探测器

光学系统

信号处理

制冷装置

大气传输目标辐射

显示

传输

图 １　 被动式红外光电系统信息获取流程图
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１．２　 红外图像噪声分析

红外光电系统的探测性能受到外部环境和内部

器件的噪声影响，其中外部环境的杂波受探测场景

影响具有随机性，需要根据具体应用背景进行建模，
因此本文主要讨论来自探测器和电路元件内部产生

的随机电噪声。
在实际的红外图像中，各种噪声混杂在一起且

产生机理各不相同，可用描述谱密度随频率变化的

噪声功率谱表示。 下文中按照不同的概率密度分布

对红外图像内部器件的噪声进行归纳和分析。
１．２．１　 高斯噪声

在红外探测器中［８］由背景光子到达探测器敏感元

速率起伏产生的光子噪声，探测器固有的约翰逊

（Ｊｏｈｎｓｏｎ）噪声、产生－复合（Ｇ－Ｒ）噪声、散粒（ｓｈｏｔ）噪
声等噪声在时间和空间上都呈现随机分布的特点。 将

这些噪声叠加起来，可将其建模成加性高斯噪声，因此

模拟这些噪声污染的图片可以通过生成与图像尺寸相

同，且服从正态分布的灰度值数据作为噪声，叠加到原

图像上的手段。 其概率密度分布函数为：

ｐ（ ｚ） ＝ １
２πσ

ｅｘｐ － （ ｚ － μ） ２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

　 　 其中， ｚ 表示每个像素点上的灰度值，μ 和 σ 分

别表示图像中所有像素灰度值的期望和标准差。
１．２．２　 椒盐噪声

在红外光电探测系统内部有 ２ 种噪声可以模拟

为椒盐噪声。 分别是器件的盲元点噪声和在低频部

分电子跃迁产生的 １ ／ ｆ 噪声。 这里，盲元点噪声主

要在凝视型成像器件上焦平面的感光元器件中存在

盲元时产生，表现为图像上呈现出亮暗点［９］。 １ ／ ｆ 声
又被称为低频或闪烁噪声，通常认为是由于制造缺

陷和器件中的杂质所导致的。 将 ２ 种噪声建立成椒

盐噪声模型，其概率分布密度可表示为：

ｐ（ ｚ） ＝
Ｐａ 　 　 　 　 　 ｚ ＝ ａ
Ｐｂ 　 　 　 　 　 ｚ ＝ ｂ
１ － Ｐａ － Ｐｂ 　 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

（２）
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　 　 其中， ａ、ｂ 均为灰度值，在红外图像中，一般设

置 ａ ＝ ０、ｂ ＝ ２５５。 ａ 所在像素点在图像中呈现为一

个暗点，ｂ 将显示为一个亮点。 ｐａ 和 ｐｂ 分别表示亮

暗点的出现概率。 在后续对于噪声的模拟中，本文

使用 ｋ 表示加入椒盐噪声的像素个数，进而控制噪

声强度。
１．２．３　 条带噪声

条带噪声多存在于扫描型成像器件产生的红外

图像中［１０］。 扫描型成像器件的焦平面呈现一维的

线状分布，在成像时同时采集一行数据，并按照一定

频率移动焦平面来产生多组数据，最终拼成完整的

图像［８］。 因此与凝视型成像器件不同，当扫描型成

像器件存在盲元时会在图像中产生沿扫面方向的亮

暗线。 其构造原理类似于椒盐噪声，本文使用 ｎ 表

示条带噪声的条数。

２　 红外图像降噪模型

２．１　 自编码－解码器

自编码－解码器［１１］是一种受启发于信息压缩与

解压功能的神经网络，其设计理念为：过编码提取出

原图片中的最具代表性的信息，再把关键信息送入

网络学习，通过设置损失函数（ ｌｏｓｓ） 求出预测误差，
进行反向传递，减小输入输出某方面的差距，实现网

络参数的自动调整，最终使输入输出近似相等，从而

达到从原数据中总结出每种类型数据的特征的目

的。 在训练期间，每个样本经由输入层传递给中间

层并在此对数据进行特征提取，相当于一个编码过

程；再将中间层的数据传递给输出层进行还原，相当

于解码过程。 当网络收敛，就学习到了可以表征输

入数据的重要特征。
２．２　 残差连接

在降噪过程中，卷积编码器不可避免地会消除

一些图像细节。 虽然解码器中反卷积层可以恢复一

些细节，但当网络更深时，细节丢失的问题会进行累

积，从而导致重建的图像可能会因为丢失过多细节

而过平滑。 此外，当网络深度增加时，梯度扩散可能

会使网络难以训练［１２］。
　 　 为了解决上述问题，随即提出了深度残差连

接［１３］。 不同于直接将输入映射到输出，在本文的降噪

模型中采用的残差映射如图 ２ 所示。 将输入定义为

Ｉ（Ｉｎｐｕｔ），输出定义为 Ｏ （Ｏｕｔｐｕｔ），残差映射可以表示

为 Ｆ（Ｉ） ＝ Ｏ － Ｉ。 一旦建立了残差映射，就可以将原

始重建图像映射Ｒ（Ｉ） 重构为Ｒ（Ｉ）＝ Ｏ ＝ Ｆ（Ｉ） ＋ Ｉ。
由此，将直接映射问题转换为残差映射问题。

解码器

编码器
输入

输出

残差

图 ２　 直接映射和残差图

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉｒｅｃｔ ｍａｐｐｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．３　 红外图像降噪模型

基于自编解码器与残差连接的红外图像降噪模

型可以分为编码器和解码器和残差连接部分，整体

模型如图 ３ 所示。
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图 ３　 基于自编解码器与残差连接的红外图像降噪模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌ （ＥＤＲ－ＩＲＤｎ） ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ ｗｉｔｈ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

５５第 ８ 期 罗伊杭， 等： 基于自编解码器与残差连接的红外图像降噪模型



　 　 自动编码器由 ７ 个卷积模块组成，负责提取图

像特征，从低到高抑制图像噪声，同时保留输入图像

的基本信息，为了保留可能被去掉的目标特征信息，
去掉残差前的 ＲｅＬＵ 层，放弃了学习残差的正约束。
自动解码器同样由对应的 ７ 个反卷积层组成，特征

图在反卷积层被不断放大，直至与输入图像尺度相

同，而后利用输出图像与原始图像之间的差异计算

网络损失，调整卷积核参数，直至符合训练终止条

件。 在每个卷积模块的对应的反卷积模块之间，使
用残差连接将每个卷积层产生的特征向量传递给反

卷积层，使得底层卷积的特征可用于恢复结构细节。
最后，重建图像由最后一个反卷积模块输出。

为了增强网络对不同强度和不同分布噪声的鲁

棒性，在训练时，将随机生成每个批次训练图像的噪

声强度和分布。 测试时，直接将测试集数据作为输

入图像，送入网络进行处理，输出图像则是经过降噪

重建后的图像。 实验环境为 Ｐｙｔｏｒｃｈ１．３．１ 和 Ｐｙｔｈｏｎ
３．７．１，计算机配置为 １６ Ｇ 内存、Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ ５１１７
ＣＰＵ、ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ ＧＰＵ。

３　 实验与分析

在实验部分，利用对红外器件内部噪声根据上

文的分析模拟生成仿真数据集。 分别在不同强度的

噪声情况下和混合噪声情况下，使用所提模型和 ３
种经 典 的 降 噪 模 型 ＢＭ３Ｄ［１４］、 ＷＮＮＭ［１５］ 和 Ｋ －
ＳＶＤ［１６］进行对比实验，并对实验结果进行展示和分

析。
为了测试不同降噪方法的性能，采用 ＰＳＮＲ

（ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ － ｔｏ － ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ ） 和 ＳＳＩＭ （ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｍｅａｓｕｒｅ）来定量评估恢复后的图像

质量。 这 ２ 个指标是在像素级别比较恢复图像和原

图像之间的差异，越大表示两者越接近。 同时，通过

比较各个模型恢复的图像进行视觉效果评估，来定

性分析各方法的降噪效果。
３．１　 不同强度噪声的降噪结果与分析

长时间工作的内部器件会使得产生的噪声强度

发生变化，使红外图像噪声更加复杂，因此针对红外

图像内部噪声的降噪方法应对噪声强度具备较好的

鲁棒性。 本节实验以加性高斯白噪声为例，将噪声

强度为 σ ＝ ０．０１、σ ＝ ０．０２和 σ ＝ ０．１４ 的加性高斯白

噪声分别添加到同样的 １００ 张红外图像上，随即生

成了 Ａ１、Ａ２ 和 Ａ３ 测试数据，由这 ３ 组数据组成 ３００
张 Ａ 组测试集，并在 Ａ 组测试集上进行不同噪声强

度情况的降噪实验。

３．１．１　 定量结果

使用本文提出的模型和对比降噪模型在 Ａ 组测

试数据上进行降噪实验，从而观测各个方法对噪声

强度的鲁棒性。 在 ＰＳＮＲ 指标（单位为 ｄＢ）和 ＳＳＩＭ
指标上各个方法的降噪结果见表 １、表 ２。 每个指标

的值都是对 １００ 幅测试图像评价结果取平均得

到的。
表 １　 各方法在 Ａ 组测试数据的 ＰＳＮＲ 平均值

Ｔａｂ． １　 Ａｖｅｒａｇｅ ＰＳＮＲ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｉｎ ｇｒｏｕｐ Ａ

Ｄａｔａｓｅｔ ＷＮＮＭ Ｋ－ＳＶＤ ＢＭ３Ｄ ＥＤＲ－ＩＲＤｎ

Ａ１ ５０．２３ ４７．４３ ５２．４５ ８０．２３

Ａ２ ５１．２０ ４７．２０ ５２．６１ ７９．０８

Ａ３ ２４．２６ １７．８９ ２３．４１ ７０．７７

Ａ ４１．９０ ３７．５１ ４２．８２ ７６．６９

表 ２　 各方法在 Ａ 组测试数据上的 ＳＳＩＭ平均值

Ｔａｂ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ＳＳＩＭ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｉｎ ｇｒｏｕｐ Ａ

Ｄａｔａｓｅｔ ＷＮＮＭ Ｋ－ＳＶＤ ＢＭ３Ｄ ＥＤＲ－ＩＲＤｎ

Ａ１ ０．４１ ０．５１ ０．６９ ０．９２

Ａ２ ０．４０ ０．５５ ０．６４ ０．８７

Ａ３ ０．１８ ０．１１ ０．３２ ０．７８

Ａ ０．３３ ０．３９ ０．５５ ０．８６

　 　 使用 ３ 组不同噪声强度数据进行测试， 本文方

法降噪后图像的 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 指标均高于比较的

其他 ３ 种降噪方法， 说明本文的方法（ＥＤＲ－ＩＲＤｎ）
能够更好地降低不同强度的噪声。
３．１．２　 定性结果

分别使用本文模型与 ３ 种对比方法在不同噪声

强度下的降噪结果如图 ４ 所示。 其中，图 ４（ａ）从左

至右依次为 Ａ１、Ａ２ 和Ａ３ 中的噪声图像，图 ４（ｂ）、图 ４
（ｃ）、图 ４（ ｄ）和图 ４（ ｅ） 分别为 ＷＮＮＭ、Ｋ－ＳＶＤ、
ＢＭ３Ｄ 和 ＥＤＲ－ＩＲＤｎ（ｏｕｒ）在对应噪声图像上的降

噪结果。
　 　 由图 ４ 可以看出，在 Ａ３ 数据集上虽然噪声强度

较大，但本文设计的模型仍然能在一定程度上还原

出原始图像，重构出图像的主要成分，这说明了所提

方法对噪声强度的鲁棒性较强，能够用于重度噪声

污染图像的处理。
３．２　 混合噪声的降噪结果与分析

在前文红外图像噪声分析中，本文将红外图像

的器件噪声主要模拟为服从高斯分布的噪声、椒盐

噪声和条带噪声。 在实际情况中，这些非理想因素

可能会同时存在。
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（a）A1、A2、A3的噪声图像

（b）WNNM的降噪结果

（c）K-SVD的降噪结果

（d）BM3D的降噪结果

（e）EDR-IRDn的降噪结果

图 ４　 各方法在 Ａ 组测试数据上降噪效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｉｎ Ａ ｇｒｏｕｐ

　 　 因此本节在对红外成像器件内部噪声分析基础

上，进行红外图像噪声数据集的模拟，在 １００ 张红外

图像上分别添加 σ ＝ ０．０２ 的加性高斯噪声与 ｋ ＝ ２０
的椒盐噪声的混合噪声、 σ ＝ ０．０２ 的加性高斯噪声

与 ｎ ＝ ２ 条带噪声的混合噪声、 σ ＝ ０．０２ 的加性高斯

噪声同时与 ｋ ＝ ２０ 的椒盐噪声和 ｎ ＝ ２ 条带噪声组

成的混合噪声，从而分别生成 Ｂ１、Ｂ２ 和 Ｂ３ 组成的 Ｂ
组测试集，并在 Ｂ 组测试集上进行混合噪声情况下

的降噪实验。
３．２．１　 定量结果

使用本文提出的模型和对比降噪模型在 Ｂ 组

测试数据上进行降噪实验，从而观测各个方法对不

同类型噪声的鲁棒性。 在 ＰＳＮＲ 指标和 ＳＳＩＭ 指标

上各个方法的降噪结果见表 ３、表 ４。

表 ３　 各方法在 Ｂ 组测试数据的 ＰＳＮＲ 平均值

Ｔａｂ． ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ＰＳＮＲ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｉｎ ｇｒｏｕｐ Ｂ

Ｄａｔａｓｅｔ ＷＮＮＭ Ｋ－ＳＶＤ ＢＭ３Ｄ ＥＤＲ－ＩＲＤｎ

Ｂ１ ４５．７５ ３０．４３ ４８．４８ ７６．２７

Ｂ２ ４７．２２ ３７．２０ ５３．６１ ７８．９０

Ｂ３ ４４．２６ ２７．８４ ４８．１２ ７４．７８

Ｂ ４５．７４ ３１．８２ ５０．０７ ７６．６５

表 ４　 各方法在 Ｂ 组测试数据上的 ＳＳＩＭ平均值

Ｔａｂ． ４　 Ａｖｅｒａｇｅ ＳＳＩＭ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｉｎ ｇｒｏｕｐ Ｂ

Ｄａｔａｓｅｔ ＷＮＮＭ Ｋ－ＳＶＤ ＢＭ３Ｄ ＥＤＲ－ＩＲＤｎ

Ｂ１ ０．４０ ０．２１ ０．５６ ０．８９

Ｂ２ ０．４２ ０．２８ ０．６０ ０．９１

Ｂ３ ０．３９ ０．０９ ０．５１ ０．８５

Ｂ ０．４０ ０．１９ ０．５６ ０．８８

　 　 从表 ３、表 ４ 可以观察到，使用本文方法降噪后

图像的 ＰＳＮＲ 指标高于比较的其他 ３ 种降噪方法。
同时，较高的 ＳＳＩＭ 指数也证明了本文方法具有更

强的恢复细节的能力，能将更精细的结构信息与复

杂的噪声区分开。 ＥＤＲ－ＩＲＤｎ 在各个指标上都明显

优于 ＷＮＮＭ、Ｋ－ＳＮＤ 和 ＢＭ３Ｄ，究其原因就在于这

些传统方法针对的研究大多假设噪声是高斯分布且

噪声强度相对较低，所以在高强度混合噪声图像上

的降噪性能退化；另一方面，ＥＤＲ－ＩＲＤｎ 基于数据驱

动，从训练集中自主学习数据分布特性，提取图像不

变特征，因此表现出更优异的降噪性能。
３．２．２　 定性结果

分别使用本文模型与 ３ 种对比方法在混合噪声

下的降噪结果如图 ５ 所示。 其中，图 ５（ａ）从左至右

依次为 Ｂ１、Ｂ２ 和 Ｂ３ 中的噪声图像，图 ５（ ｂ）、图 ５
（ｃ）、图 ５（ ｄ）和图 ５（ ｅ） 分别为 ＷＮＮＭ、Ｋ－ＳＶＤ、
ＢＭ３Ｄ 和本文型 ＥＤＲ－ＩＲＤｎ 在对应的混合噪声测试

图像上的降噪结果。
由图 ５ 可见，在混合噪声情况下，本文方法依然

能够较好地对各类噪声进行抑制，即进行降噪。 对

比方法 ＷＮＮＭ 能对混合的椒盐噪声和高斯噪声进

行较好的处理，对于条带噪声无法完全去除，同时损

失了过多细节，造成了过平滑；对于基于字典的 Ｋ－
ＳＶＤ 方法在混合噪声情况下将难以对复杂的噪声

进行抑制；同样 ＢＭ３Ｄ 在混合噪声情况下，也难以同

时对多种噪声进行抑制，并且产生了很多虚影。
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（a）B1、B2、B3的噪声图像

（b）WNNM的降噪结果

（c）K-SVD的降噪结果

（d）BM3D的降噪结果

（e）EDR-IRDn的降噪结果

图 ５　 各方法在 Ｂ 组测试数据上降噪效果

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｉｎ ｇｒｏｕｐ Ｂ

４　 结束语

本文提出一种基于自编解码器实现红外图像降

噪的方法，利用自编码器图像特征无监督学习的优

点，解决红外噪声分布类型多样、强度多变的问题。
进一步地，在编码层解码层引入残差连接解决细节

缺失问题。 最终完成使用同一模型对红外成像内部

噪声中普遍存在的条带、椒盐、加性高斯白噪声进行

抑制。 通过实验证明了提出的模型对噪声分布和噪

声强度具有较好的鲁棒性。 未来还可以在数据集设

计、噪声模型和网络结构上进行优化。 另外，作为红

外图像降噪的一个重要预处理手段，可以考虑将其

和后续任务结合进行研究。
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