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基于光流和多尺度特征融合的视频去噪算法
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摘    要：为有效地去除视频当中的噪声，减少纹理细节丢失，提出了一种基于光流和多尺度特征融合的级联视

频去噪算法。通过分组策略对序列帧进行精准对齐，然后送入集成残差细化和可选择性跳跃连接的多尺度架

构，实现细节特征的精确保留与高效融合，进而采用非局部注意力机制以深入挖掘视频帧的时空特征，重建高

质量视频。同时为保留更多纹理细节，提出一种联合感知损失的目标函数监督训练。实验结果表明，所提算法

的去噪结果可以保留更多的纹理特征，更符合人眼视觉的习惯。该算法在强噪声下具备鲁棒性高、计算量小的

特点，可以满足实时去噪的要求。
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Video denoising based on optical flow and multi-scale features

SUN Lihui1，CHEN Heng1，SHANG Yueping2
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Abstract: To  effectively  eliminate  noise  from  videos  while  preserving  texture  details,  a  cascade  video  denoising  al-
gorithm that integrates optical flow and multi-scale features is proposed. The process begins by accurately aligning se-
quence frames using a grouping strategy. These frames are then processed through a multi-scale architecture that com-
bines residual refinement and selective skip connection. This approach not only preserves detailed features but also en-
hances alignment and fusion. Furthermore, a non-local attention mechanism is employed to deeply mine spatiotemporal
features, enabling the reconstruction of high-quality videos. To preserve detailed textures, a target function supervision
training method that  combines perceptual  loss  is  proposed.  Experimental  results  show that  the proposed algorithm re-
tains more texture features and aligns well with human visual perception. It is also highly robust, has low computational
complexity under strong noise, and meets real-time denoising requirements.
Keywords: multi-frame noise reduction; video denoising; optical flow alignment; perceptual loss; non-local attention;
image processing; computer vision; deep learning

由于传感器内部电路、拍摄环境等内外界的

因素影响 [1]，拍摄的视频不可避免地会引入噪声，

降低采集质量，弱化人们的观感效果，影响后续

检测、识别等视觉任务的处理性能。因此，为获

取高质量的视频，需要对其进行去噪处理。

视频处理方法与专注于空间特征的图像去噪

不同，它在时间维度上会有冗余信息，去噪时更

多地依赖于对时序特征的精确提取与有效利用[2]。

早期传统方法多数将其视为图像去噪的简单拓
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展，忽略视频帧的时间相关性，容易出现不断闪

烁、伪影和引入新的噪声等问题。

为解决上述问题，最近一系列基于深度学习

的去噪算法被提出。根据处理视频帧方式的不

同，主要分为 2 种：1）基于序列间非局部特性去

噪，2）基于显隐式对齐去噪。前者通过利用序列

的自相似性，在时空维度上识别并匹配相似图像

块以实现去噪。在处理视频序列时，提升该方法

性能需扩展搜索范围，以更精确地捕捉局部特

征。为提升帧间序列一致性，后者序列对齐方式

被进一步提出，其中，显式对齐依赖于光流法，而

隐式对齐则利用可形变卷积或者 U-net 等神经网

络学习实现。然而，由于不同帧之间存在运动模

糊、遮挡或者光照变化，容易造成光流估计不准

确，影响显式对齐的准确性，此外，尽管隐式对齐

能够处理大视差问题，但对局部特征的敏感度不

足，导致去噪后图像易出现平滑现象，影响纹理

细节恢复，降低整体去噪效果。

基于上述分析，本文提出新颖的结合光流和

多尺度融合的高效视频去噪算法 (efficient deep
video denoising, EDVDNet)。其中，设计运动校正

网络用于细化光流向量，网络采用归一化层捕捉

光流向量的统计特性，提取精炼的运动信息；同

时将可选择跳跃连接和空间残差细化集成到多尺

度架构中，长短跳跃连接使得细节特征得以保

留，最后通过非局部思想增强模型对时序信息的

捕捉能力。实验结果表明该算法可以极大保留图

像纹理细节，提升去噪性能的同时支持实时处理。 

1   相关工作
 

1.1    图像去噪

图像去噪一直是研究者长期关注的课题，旨

在从噪声图像中恢复出清晰的图像。传统方法受

限于手工参数或对先验知识的依赖 [3]，而基于深

度学习的方法，特别是基于卷积神经网络 (convo-
lutional neural networks, CNN)，通过学习噪声图像

和干净图像之间的映射关系，实现新的性能突

破。近些年，研究焦点转向提升深度学习模型的

表达能力，例如，Zhang 等 [4] 和 Guo 等 [5] 通过深度

卷积和多层网络训练学习空间的噪声分布，输出

带有残差的干净图像。最近，为了使模型更具可

解释性，Helou 等[6] 借鉴贝叶斯框架提出了一种盲

通用图像融合降噪器。Ren 等 [7] 使用展开策略设

计网络结构，并提出了一种用于图像去噪的双元

素注意机制网络。现阶段，许多研究者寻求去噪

质量和效率之间的平衡，为进一步提高从真实噪

声图像中提取特征的能力做出许多努力。 

1.2    视频去噪

传统视频去噪算法多采用扩展和改进图像去

噪技术，但是视频和图像本身属于两种不同媒

介，视频中丰富的冗余特征对于去噪有着极大的帮

助。近些年，随着非局部思想的提出，研究者们

开始尝试将非局部补丁的概念引入到卷积神经网

络框架。Davy 等 [8] 提出专用于为每个图像块寻

找相似块的网络层，随后，Vaksman 等[9] 提出 Patch-
craft 概念，将每帧分割成独立且重叠的图像块再

进行非局部搜索和去噪，充分利用了自然图像和序

列的自相似性。当前，视频恢复等任务愈发强调

对齐的重要性。随着研究的深入，序列对齐成为

一大挑战[10]。对齐操作分化为显式与隐式两大研

究路径，其中显式对齐主要通过计算并反向补偿

相邻帧间的像素运动信息实现精准对齐。例如

Tassano 等[11] 和 Xue 等[12] 均使用光流对视频帧进

行运动估计和补偿，其方法减少了闪烁现象；在视

频恢复领域中的 BasicVSR[13]，光流作为双向循环

神经网络 (recurrent neural networks, RNN) 传播特

征信息的主要架构，也得到了优越的去噪性能，

而 Li 等 [1] 突破性提出前向循环模块和前瞻性循

环模块，提升了光流的处理效率。隐式对齐则侧重

于通过卷积网络在不同阶段学习和融合输入序列

帧间的运动分量，例如 Tassano 等[14] 和 Xiang 等[15]

利用两阶段 U-net 网络学习噪声的映射，通过残

差实现降噪，Wang 等 [16] 通过结合金字塔和可形

变卷积架构实现帧对齐。这些方法根据对输入序

列的处理方式不同，可细分为多帧方法和循环方

法[1]，各具特色地提升了视频去噪任务的性能。

上述方法虽取得了显著性能，但仍存在一些

问题。一方面，非局部思想的性能提升依赖于先

验和参数的设置。另一方面，显式对齐结构易受

外界干扰，影响对齐质量；隐式结构则对局部特

征不敏感，导致去噪性能受限。鉴于此，本文提

出了一种结合光流与多尺度融合的视频去噪算

法。设计的校正模块有效地弥补显式对齐的局限

性，并将非局部思想融入多尺度架构，旨在精确

保留噪声序列帧间的干净细节特征，进而实现高

效且鲁棒的视频去噪性能。 

2   本文方法
 

2.1    网络结构

EDVDNet 架构如图 1 所示，集成校正对齐模

块 (refine align module, RAM)、多尺度细化模块

(multi-scale refinement module, MRM) 和时空融合
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模块 (spatiotemporal fusion module, STFM)，分两阶

段执行。基于相邻帧间具有较小的运动变化，因

此，将输入的相邻 3 帧为 1 组。第 1 阶段，分组序

列经校正对齐模块实现预对齐，后通过多尺度细

化模块进一步优化对齐精度，输出融合后的中间

特征；第 2 阶段通过基于非局部注意力的时空融

合模块扩展时序特征，捕捉远程依赖关系，实现

深度全局去噪效果。
 
 

校正对齐 多尺度细化

校正对齐 多尺度细化

校正对齐 多尺度细化

第1阶段 第2阶段

时空融合

 

图 1    EDVDnet 架构

Fig. 1    Architecture of EDVDnet
  

2.2    校正对齐模块

由于视频场景未知复杂，以往方法多数采用

隐式对齐，导致训练学习时可能过度依赖训练集

的规模和质量，限制了模型在实际环境中的应用

能力。因此，探索显式光流对齐机制成为提升模

型泛化能力的关键研究方向，传统光流对齐法 [17]

通过估计相邻帧和参考帧的运动向量场，进而利

用这些运动向量的反向运算实现视频帧的变形

对齐。基于此，本文提出如图 2 所示的校正对齐

模块。
 
 

运动
校正

光流网络

Vg−r

Vg+r

Vg+r
-

Vg

光流网络

(a) 校正对齐网络 (b) 运动校正网络

Conv 1×1 Conv 3×3 GDN

运动
校正 变形

变形

 

图 2    校正对齐模块（RAM）

Fig. 2    Refine align module(RAM)
 

传统光流的计算过程可能会受到噪声干扰，

导致估算出的向量准确性降低，如图 3 所示，对比

清晰帧 (图 3(b)) 与噪声帧的光流结果 (图 3(c))，噪
声明显削弱了物体边缘特征，对后续的变形工作

造成不利影响。为应对这一挑战，本文在变形前

提出了一个运动校正网络，旨在提升光流法在估

计相邻帧与参考帧运动向量时的精度。结构如

图 2(b) 所示，该结构由若干卷积和 GDN[18] (gener-
alized divisive normalization) 实现，融入残差可以

更好重建边缘和细节向量。Ballé等 [ 1 8 ] 提出的

GDN 原适用于图像重建，将其应用于光流校正，

能够有效捕捉光流图像的统计特性，从而提取更

加精确的运动向量。图 3(a) 是经过运动校正后输

出的光流图，展现出更高的清晰度和准确性，更

贴近原始光流的真实情况。最后，通过校正的运

动向量实现帧对齐：

Vg+r =W
(
Vg+r,R

(
F(Vg,Vg+r)

))
(1)

g ∈ [t−1,

t+1] ,r ∈ [−1,1] Vg+r

Vg+r

式中：g 表示每组序列中参考帧索引，

； t 表示 的中心帧索引；  r 是相

邻帧索引；F 表示光流对齐；R 表示运动校正网

络；W表示对齐操作 [1]，输出对齐帧 后送入下

一阶段。
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图 3    使用运动校正前后的光流对比

Fig. 3    Comparison of optical flow before and after motion refine
  

2.3    多尺度细化模块

鉴于光流计算中严格的约束条件可能导致对

齐后细节处出现模糊和伪影现象，本文构建一种

多尺度细化模块 (MRM)，实现对预对齐特征进行

空间去噪和再校正。多尺度细化模块结构如

图 4 所示。
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图 4    多尺度细化模块（MRM）

Fig. 4    Multi-scale refinement module (MRM)
 

级联卷积由于其感受野的限制，不足以捕捉

序列中细节特征间的相互关系。相对地，多尺度

架构能够提供更为综合的特征提取能力。因此，

多尺度细化模块基于 U-net 架构，为了补偿光流

估计的不确定性并丰富语义信息，对 U-net 网络

做出如下优化：

S ∈ R1×C

Z ∈ Rd×1

1）在多尺度架构中，针对特征冗余和噪声传

播问题，本文依据文献 [19-21] 的理论，在跳跃连

接中引入可选择性跳跃连接机制 (selective skip
connection, SSC) 架构。如图 4(c) 所示，跳跃连接

时，对低层次语义信息 L1 和高层语义信息经上采

样后的特征 L2 进行选择性整合。这一整合过程

通过门控机制实现，得到通道特征 L，使每一个分

支携带不同信息进入下一层神经元；对通道特征

进行低维嵌入获得通道上的全局信息 ，经

全连接操作生成特征图 ，再通过 Sof t -
max 获得通道权重，不同通道可以根据权重引导

选择有用特征，聚合成新特征图 V 作为解码器的

输入。可选择性机制的公式定义为

S = Fgp(L) =
1

H×W

II∑
i=1

W∑
j=1

L (i, j) (2)

Z = Ffc(S) = γ(WS) (3)

ac =
eAcz

eAcz+ eBcz
,bc =

eBcz

eAcz+ eBcz
(4)

Fgp

Ffc

W ∈ Rd×c

ac bc

Ac

ac Bc bc

式中：H和 W分别为输入特征的高和宽， 表示

全局池化， 表示全连接层，其中 γ 表示激活和

归一化操作， 为权重矩阵，矩阵维度将根

据输入通道数量实现自适应变化； 和 对应两

路分支 L1 和 L2 的注意力值，其中 代表第 C行，

代表 a的第 C个元素， 和 同理，最终得到特

征图 V中每个通道表示为

Vc = ac · L1c
+bc · L2c

, ac+bc = 1 (5)
2）在提取和融合阶段，各通道对序列对齐的

贡献度各异，本文引入了基于注意力 [22] 的残差细
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Wa

Wb ∈ RH×W×C

Wc ∈ R1×1×C

Wc Wb

化块 (residual refine block, RRB) 以动态分配学习

权重至各通道，筛选并强化关键序列特征，从而

实现精确对齐。如图 4(a) 所示，输入特征 首先

经卷积和激活层操作后得到 ，后经

GAP 操作使每个通道的特征信息被平均化，通过

1 维卷积生成新的特征 ，其中一维卷积

核大小 k 决定相邻通道数大小，随着通道数量增

加，k由输入通道数 C决定，最后采用 Sigmoid 函

数得到权重特征 ，与操作前的特征 对位相

乘，将重要程度放回原先的通道中。

多尺度细化模块结合了残差短连接与跳跃机

制的长连接，有利于参数在训练过程中分布得更

加均匀 [23]，同时残差连接有助于整体架构捕获序

列细节，抑制噪声传播。 

2.4    时空融合模块

第 1 阶段尽管实现了精确对齐和初步降噪，

但尚未充分利用多帧之间的时序特征。受文献

[12] 的启发，提出时空融合模块，旨在通过整合多

组序列的中间特征，扩展时间维度上的感受野，

以增强模型对时序信息的捕捉能力。时空融合模

块与多尺度细化模块相似，但是本文区别在于，

将残差细化块替换为非局部残差融合块 (non-loc-
al residual fusion block, NRFB)。

Fa Fb ∈
RH×W×C

Fc ∈ R1×1×HW Fb

Fb ∈ R1×HW×C Fb Fc

Fd ∈ R1×1×C

Fe

依据图像和视频序列的自相似性原理，同

时受非局部和视觉处理任务结合[8,19-21] 的思想，非

局部残差融合结构如图 5 所示。首先，特征

图 经卷积和 LeakyRelu 提取特征后生成

，随后依次经 1×1 卷积、变形和 Softmax 操

作，得到注意力权值 ；然后改变 维

度得到新的 ， 和 相乘聚合所有位

置的特征，获得全局上下文特征 ；紧接

着采用 1×1 卷积和激活实现特征转换得到通道级

的相关性，最后通过像素级相加将全局特征聚合

到每个位置上，同时引入残差连接保留更多视频

帧细节输出 。与第 1 阶段相比，非局部残差融

合块可增强全局特征的建模能力，并有效捕捉

帧间的长距离依赖，从而优化帧间的细节特征

表达。
 
 

L
ea
k
y
R
E
L
U

3
×
3

3
×
3

L
ea
k
y
R
E
L
U

3
×
3

3
×
3

Softmax

3
×
3

H×W×C

Fa Fb Fd Fe

Fc

H×W×C H×W×C

H×W×1

1×HW×C

1×1×HW

1×1×C 1×1×C

 

图 5    非局部残差融合块 (NRFB)
Fig. 5    Non-local residual fusion block (NRFB)

 
 

2.5    损失函数

目前基于深度学习的视频去噪算法中通常采

用全 MAE (mean absolute error) 或者全 MSE (mean
squared error) 作为损失函数，然而该函数和客观

评价中的指标存在一定的数学转换关系 [24]，可能

导致数值虚高。同时峰值信噪比作为逐像素比较

的计算方法，易导致细节丢失，造成视觉上的平滑

和模糊。为解决该问题，本文采用感知损失 [25] 和

MSE 损失双重监督策略，利用感知损失的特征比

较，更贴近人类视觉感知。损失函数 L公式为

L = δLperceptual+LMSE (6)

Lperceptual LMSE

δ δ

式中： 表示感知损失； 表示均方差损

失； 为权重系数，基于经验 设定为 0.1。
感知损失函数利用预训练的 VGG16[26] 网络

提取数据特征，基于高层语义计算特征的 MSE 损

失，以指导网络训练。本文采用该方法，通过只

计算前 14 层提取的高层语义特征，其中每层语义

特征为

lϕ, jfeat(ŷ, y) =
1

C jH jW j
|ϕ j(ŷ)−ϕ j(y)|22 (7)

ϕ j

y ŷ
C j H j W j

式中：j 为 VGG16 网络的第 j 层， 为第 j 层卷积

计算得到的特征图， 和 分别为原始输入和网络

输出的特征，特征图的尺寸分别为 、 、 。
 

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集

真实环境中噪声来源复杂，由多种噪声复合

形成，根据概率分布中随机变量原则，高斯函数

是模拟真实噪声最有效的方法之一，因此，本文

通过高斯噪声来合成实验数据，以便在受控的噪
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声水平下进行比较分析。

本文从公开 DAVIS2017[27] 数据集中随机选

择 80 个视频序列，每段视频约 50~100 帧，引入具

有不同方差的高斯噪声以构建训练集。剩余

10 个视频序列作为验证集，用于观察模型拟合效

果。测试集使用 DAVIS 测试集和 Set8 数据集；

验证集和训练集均使用相同加噪方法，使用多个

测试数据以防止过拟合现象。实验设置 4 组不同

方差 σ=10,20 ,40 ,50，以模拟不同程度的噪声

条件。 

3.2    实验设置

本文通过 PyTorch 实现，实验采用的 CPU 为

Intel(R) Xeon(R) Silver 4210R，GPU 为 NVIDIA Ge-
Force RTX2080SUPER。在训练中，图像块的分辨

率设定为 96 像素×96 像素，通过从连续 5 帧视频

序列中提取相同位置的图像块来构建数据集。为

增强模型泛化性，采用了包括翻转和旋转在内的

数据增强技术，使训练集达到 256 000 个图像块。

实验中，光流计算使用预训练模型，其他网络层

则采用 Kaiming[28] 初始化。同时对几个参数进行

训练验证，确定如下设定值：批次 batch 为 48，训
练 60 个 epoch，初始学习率设定为 10−4，逐步衰减

到 10−6，其他网络使用默认参数的 Adam 算法 [29]

优化。

本文将采用 2 种视频恢复中常用的指标即峰

值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR) 和结构

相似性  (structured similarity, SSIM) 作为定量标

准，其中 SSIM 取值范围为 0~1，两项指标越大说

明其图像质量越高，与原图更加接近。为验证本

方法的优越性，对所提算法与目前先进的算法进

行对比，分别为：基于自相似原理中具有代表性

的 PaCNet [ 9 ] 和 VNLnet [ 8 ]、基于光流对齐中的

DVDnet[11] 和 ToFlow[12]、基于隐式对齐的 Fast-
DVDnet[14] 和 ReMoNet[15]6 种方法。 

3.3    实验结果与分析

本方法和 6 种对比方法均在 DAVIS 测试集

和 Set8 数据集上进行推理。其中，FastDVDnet 和
DVDnet 均采用默认参数在同一数据集上进行训

练；ToFlow 输入序列统一为 5 帧，根据默认参数

训练；VNLnet 和 PaCNet 采用原作者提供的权重

进行推理；ReMoNet 数据指标由原论文提供。

表 1 对比了 DAVIS 测试集上 6 种算法与本

研究方法在 4 种噪声水平下的 PSNR 和 SSIM 性

能。结果表明，本方法在 2 个评价指标上均优于

FastDVDnet 基线，平均 PSNR 提升约 0.8 dB，

SSIM 提升约 0.05。与最新基线 PaCNet 相比，本

方法表现相当，定性指标相差无几。特别是当噪

声强度较高时（大于 30 dB），本方法的增益更为

显著，这表明本方法在处理高噪声序列时更具有

明显的优势。此外，PaCNet 在低噪声条件下评价

指标表现更好与其在损失函数设计上的考量和参

数搜索范围的广泛性有关。
 
 

表 1    在 DAVIS 测试集上推理的客观评价指标
Table 1    Objective evaluation indicators for reasoning on DAVIS test set

 

噪声水平/dB 指标 ToFlow[12] VNLnet[8] DVDnet[11] FastDVDnet[14] ReMoNet[15] PaCNet[9] EDVDnet(本文)

10
PSNR/dB 35.71 35.53 37.94 38.70 38.97 39.64 39.35

SSIM 0.919 4 0.914 8 0.937 0 0.953 1 0.967 2 0.971 0.969 7

20
PSNR/dB 33.46 34.49 35.2 35.57 35.77 36.31 36.27

SSIM 0.900 2 0.910 5 0.913 2 0.916 9 0.938 0 0.935 2 0.943 8

40
PSNR/dB 29.89 32.32 32.41 32.51 32.64 33.32 33.32

SSIM 0.812 3 0.869 8 0.871 2 0.888 6 0.887 2 0.897 9 0.902 9

50
PSNR/dB 28.51 31.43 31.45 31.48 31.65 32.20 32.33

SSIM 0.758 3 0.816 9 0.821 1 0.836 5 0.865 1 0.874 3 0.883 7

注：加粗代表最优，下划线表示次优。
 

为验证本方法在视觉细节上的去噪效果，选

取了方差 σ 为 20、40 的噪声图像进行可视化分

析，并对局部细节进行放大，如图 6、7 所示。结果

表明，在图 6 中，尽管 ToFlow 和 DVDNet 利用对

齐技术，但它们未能充分利用序列特征，导致去

噪后的图像序列出现模糊。VNLNet 在去除字母

边缘的噪声时仍有残留。相比之下，FastDVDnet
虽然取得了较好的去噪效果，但其隐式架构对细

节特征捕捉不足，导致去噪后的图像仍有模糊。

PaCNet 虽然通过精确搜索相似区域获得了优异

的定量指标，但其结果在视觉上边缘过于平滑，

颜色偏亮。而本方法结合校正后的光流和多尺度
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细化策略，显著减少了噪声对细节特征的负面影

响，从而在运动物体的局部特征还原上更为清

晰。在低照度环境下，噪声强度显著增加，导致

传统自相似特性和对齐技术难以区分噪声和细

节，如图 7 所示，去噪方法均丢失了背景纹理和人

物手部特征，去噪结果过于平滑。FastDVDnet

在土色背景的纹理恢复上表现不佳，而 PaCNet 虽
然改善了这一问题，但未能精确恢复人物手部的

边缘细节，且处理时间较长。相比之下，本研究

提出的复合对齐和非局部自相似方法，能快速准

确地搜索并恢复图像块，有效恢复人物细节和背

景纹理特征。
 
 

(a) 噪声图 (b) ToFlow (c) VNLNet (d) DVDNet

(e) FastDVDNet (f) PaCNet (g) EDVDNet(本文) (h) 原图 

图 6    在 DAVIS 测试集上主观视觉效果（σ=20）
Fig. 6    Subjective visual effect on DAVIS test set (σ=20)

 

 
 

(a) 噪声图 (b) ToFlow (c) VNLNet (d) DVDNet

(e) FastDVDNet (f) PaCNet (g) EDVDNet(本文) (h) 原图 

图 7    在 DAVIS 测试集上主观视觉效果（σ=40）
Fig. 7    Subjective visual effect on DAVIS test set (σ=40)

 

表 2 给出了 Set8 数据集上各模型的客观评价

指标。结果显示，本方法在 PSNR 上比 FastDVD-
net 高出约 0.5 dB，在 SSIM 上取得了约 0.03 的提

升，整体性能超越了现有先进算法，同时运行时

间显著减少。与最佳基线 PaCNet 相比，在弱噪声

条件下两者表现相当，但在强噪声条件下本方法

表现出更好的稳健性和鲁棒性。

为验证本方法在视觉细节上的去噪效果，选

取噪声方差 σ 为 40 时部分图像进行可视化。如

图 8 所示，云朵区域本身缺乏复杂纹理，加之摄像

机快速移动，导致去噪困难。VNLNet 和 DVDnet

在左上角云朵和房屋边缘的去噪结果中残留了噪

声和伪影，这可能是由于对齐不精确导致边缘细

节的丢失。FastDVDnet 同样未能清晰呈现云朵

和房屋边缘。相比之下，PaCNet 虽然改善了边缘

特征，但在红色区域的草屋编织墙处产生了平滑

效果，这是由于算法在处理具有显著运动变化的

序列时，难以准确搜索到相似区域。本方法利用

运动校正网络和细化模块，结合多尺度架构中的

长短跳跃连接，有效恢复了边缘和纹理细节。结

合表 2 和图 8，本算法不仅在其他数据集上展现

了良好泛化能力，而且在细节恢复上也更为清晰。
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表 2    在 Set8 数据集上推理的客观评价指标
Table 2    Objective evaluation indicators for reasoning on Set8 dataset

 

噪声水平/dB 指标 ToFlow[12] VNLnet[8] DVDnet[11] FastDVDnet[14] ReMoNet[15] PaCNet[9] EDVDnet(本文)

10
PSNR/dB 34.34 36.54 36.20 36.25 36.29 37.06 36.78

SSIM 0.924 1 0.948 6 0.951 0 0.950 1 0.952 8 0.960 6 0.952 9

20
PSNR/dB 31.44 33.43 33.45 33.23 33.34 33.94 33.83

SSIM 0.867 5 0.914 3 0.912 9 0.911 2 0.917 9 0.924 7 0.918 6

40
PSNR/dB 28.33 30.35 30.43 30.46 30.37 30.70 31.03

SSIM 0.764 4 0.837 4 0.841 2 0.845 4 0.857 0 0.862 3 0.876 4

50
PSNR/dB 27.26 28.52 28.87 29.15 29.44 29.66 29.87

SSIM 0.718 3 0.793 8 0.811 1 0.815 4 0.830 8 0.834 9 0.845 6

注：加粗代表最优，下划线代表次优。
 

 
 

(a) 噪声图 (b) ToFlow (c) VNLNet (d) DVDNet

(e) FastDVDNet (f) PaCNet (g) EDVDNet(本文) (h) 原图 

图 8    在 Set8 数据集上主观视觉效果（σ=20）
Fig. 8    Subjective visual effect on Set8 dataset (σ=20)

 
 

3.4    消融实验

为探究 EDVDnet 中各子模块的功能，本文进

行了消融研究。实验保持训练参数不变，随机选

取 DAVIS 测试集的 10 个序列（DAVIS-10）和

Set8 作为测试基准，每序列分析前 20 帧。

1）校正对齐模块

EDVDnet 设计校正对齐模块作为初始阶段，

为验证该模块的必要性，以原架构为基准，分别

训练未使用和使用校正对齐模块的 2 种网络。如

图 9 所示，原始帧 (图 9(d)) 在加入 σ=20 噪声后 (图 9
(a))，在不使用校正对齐模块的情况下 (图 9(b))，
由于飞机起飞时相邻帧之间的显著位置变化，导

致机翼边缘出现严重伪影并残留较多噪声。相比

之下，使用校正对齐模块后的输出 (图 9(c)) 伪影

显著减少，边缘和纹理细节恢复。这一结果验证

了光流对齐模块在预处理序列帧中的有效性，为

后续的纹理和细节捕捉与校正提供了便利。

2）多尺度细化模块

为验证多尺度细化模块 (MRM) 的性能，本节

以文献 [14] 的去噪块 (denoising block) 作为基准，

以连续 3 帧作为输入，经光流对齐后送入该模块，

输出中间帧去噪结果，分别测试使用去噪块和使

用多尺度细化模块 (本文提出 ) 的 2 种架构。如

表 3 所示，使用本方法获得整体平均 PSNR 指标

均高于使用去噪块的指标约 1.2 dB，表明多尺度

细化模块所引入的可选择跳跃机制和残差细化结

构能够更好地恢复序列特征，同时泛化性能也有

所提升。

3）时空融合模块实验

为验证改进多尺度细化模块 (MRM)，提出时

空融合模块 (STFM) 的必要性，第 1 阶段网络不

变，分别使用 2 种模块作为第 2 阶段架构。
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(a) 噪声图 (b) 不使用RAM (c) 使用RAM (d) 原图 

图 9    使用光流对齐模块前后对比图

Fig. 9    Comparison before and after using FAM
 

 
 

表 3    多尺度细化模块消融实验对比
 

Table 3    Comparison of MRM ablation experiments dB
 

噪声

水平σ
方法

DAVIS-
10

Set8
平均

PSNR

σ=20
Denoising Block 32.10 31.05 31.58

MRM 33.32 31.96 32.64

σ=40
Denoising Block 30.68 29.16 29.92

MRM 31.44 30.15 30.79

注：加粗代表最优。
 

表 4 的数据显示，提出时空融合模块作为网

络的时空域处理阶段，平均 PSNR 提升了约 0.5
dB，这表明在 MRM 中引入 NRFB 进行改进是有

效的。进一步的去噪效果分析通过选取测试集中

的“skate-jump”序列进行可视化，原始帧与噪声帧

分别如图 10(d) 和 10(a) 所示。MRM 处理的结果

(图 10(b)) 在恢复面部特征时丢失了右眼的细节

信息，并且面部颜色偏暗；而 STFM 处理的结果

(图 10(c)) 更接近原始图像，这证实了 NRFB 在通

过上下文建模和特征转换捕捉长距离依赖方面的

优势，有助于重建图像的局部细节。与表 3 对比

可以发现，采用 STFM 作为第 2 阶段网络时，平

均 PSNR 提升了约 2 dB。这一增益明确说明，两

阶段网络结构在扩充时间维度特征方面具有显著

优势，从而验证了本方法级联模型的合理性。
  

表 4    时空融合模块消融实验对比
 

Table 4    Comparison of STFM ablation experiments dB
 

噪声水平σ 方法 DAVIS-10 Set8 平均PSNR

σ=20
MRM 35.30 33.10 34.20

STRM 35.72 33.83 34.77

σ=40
MRM 31.69 30.73 31.21

STRM 32.27 31.03 31.65

注：加粗代表最优。

 
 

(a) 噪声图 (b) 使用MRM

(c) 使用STFM (d) 原图 

图 10    时空融合模块优化对比

Fig. 10    STRM optimization comparison
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3.5    去噪速度对比

表 5 给出了本方法和其他方法在同一平台推

理单个序列时间上的对比。测试视频的分辨率

为 854 像素×480 像素，序列长度固定为 10 帧。对

比实验中计入了光流计算的时间，PaCNet 中仅使

用 GPU 搜索 Patch。数据结果显示，本方法在处

理速度上较基于非局部自相似和光流的算法快

4~10 倍，得益于其级联多尺度架构和优化的长短

跳跃连接，显著降低了计算成本。与 PaCNet 相
比，本方法快约 200 倍，归因于避免了在序列间进

行复杂的相似 Patch 搜索和计算。尽管参数量较

大，本方法的渐进式架构允许有效利用前序特

征，缩短了运行时间。最终，本方法平均处理时间

接近最优，每帧仅需约 0.30 s，支持实时去噪处理。
 
 

表 5    推理单个视频序列的平均运行时间对比
Table 5    Comparison of average running time for processing video sequences

 

对比类型 ToFlow VNLnet DVDnet FastDVDnet ReMoNet PaCNet EDVDnet(本文)

运行时间/s 1.25 1.45 2.90 0.24 — 79.27 0.35

参数量/103 1 440 1 420 1 330 2 480 804 — 3 120

注：加粗代表最优。
  

4   结束语

本文研究了当前视频去噪技术中常见的纹理

细节损失与效果模糊问题，提出了一种基于光流

和多尺度融合的显式视频去噪算法。针对显式对

齐的局限性，设计了适用于视频帧恢复的校正网

络，提升了对齐的精度；针对特征冗余和噪声传

播问题，提出了融入非局部思想的多尺度架构，

进而实现高效且鲁棒的视频去噪性能。实验结果

显示，所提方法在去噪性能上表现优异，主观视

觉质量上呈现出更清晰的图像与纹理特征。未来

工作将致力于优化算法设计，并探索针对真实世

界视频噪声特性的去噪方法，以进一步提升去噪

性能与实用性。
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