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Аннотация. Задача подавления шума является одной из наиболее распространенных в 

области цифровой обработки изображений. Современные методы подавления шума основаны 
на применении U-Net-подобных глубоких сверточных сетей. Для улучшения качества подавле-
ния шума в эти архитектуры добавляют слои визуального внимания. Они позволяют выявлять 
пространственные области на изображении, имеющие важность для предсказания. С другой 
стороны, существуют подходы реализации слоев с частотным вниманием, основанным на вы-
боре значащих частот из спектра Фурье. В работе предлагается подход для построения блока 
внимания, объединяющего методы визуального пространственного внимания и частотного 
внимания. 
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Abstract. The noise reduction problem is one of the most common in the digital image pro-

cessing field. State-of-the-art noise reduction techniques are based on the use of U-Net-like deep con-
volutional networks. To improve the quality of noise reduction, layers of visual attention are added to 
models. It provides possible to identify spatial regions in the image that are important for prediction. 
On the other hand, there are approaches to implementing frequency-aware layers based on selecting 
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an attention block that combines the methods of visual spatial attention and frequency attention. 
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Введение 
 

Подходы, основанные на использовании глубоких сверточных нейронных сетей, 

показывают наилучшие результаты в задаче подавления шума на цифровых изображе-

ниях. Обычно такие сети имеют архитектуру, подобную модели U-Net [1], где сеть ра-

ботает как автокодировщик со сквозной передачей сигнала между слоями кодировщика 

и декодировщика. Общая структура модели U-Net показана на рисунке 1. В работе 

Comparing U-Net Based Models for Denoising Color Images [2] исследуются различные 

варианты построения архитектуры U-Net для удаления шума на входных изображениях 

и методы обучения таких моделей. 
 

 
 

Рис. 1. Общая схема архитектуры U-Net 
 

Fig. 1. General U-Net architecture diagram 
 

Сверточные слои используют локальную контекстную информацию для постро-

ения последующих карт признаков. Но одни пространственные области или отдельные 

каналы в картах признаков могут иметь большее значение, чем другие. Для выделения 

этих значимых признаков применяются механизмы межканального и пространственно-

го внимания [3]. Широко распространенным является метод Convolutional Block Atten-

tion Module (CBAM) [4], объединяющий эти механизмы. Сверточные архитектуры, ис-

пользующие блоки CBAM, демонстрируют прирост качества в задачах подавления шу-

ма на изображениях [3, 5]. 

Для решения задач из области компьютерного зрения с помощью нейронных се-

тей широкое применение получили архитектуры, использующие механизм самовнима-

ния (self-attention) [6, 7]. Эти нейросетвые архитектуры называются трансформерами и 

изначально были разработаны для эффективной обработки естественных языков. При 

анализе изображений впервые данную архитектуру применили к задачам классифика-

ции и детекции объектов на изображениях [8, 9]. Механизм самовнимания также при-

меняется и для построения архитектур, подавляющих шум на изображениях [10], де-

монстрируя высокое качество восстановления изображений. 

Помимо применения механизмов внимания, к пространственным признакам 

также используются и другие представления сигнала для выделения значимых компо-

нент. Так авторы работы [11] применяют блок «сжатия и возбуждения» [12] для пред-

сказания значимости каналов входной матрицы признаков по ее спектру Фурье. Преоб-

разование Фурье представляет сигнал входного изображения в пространстве частот. 

Применение механизма частотного межканального внимания позволило повысить ка-
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чество семантической сегментации медицинских изображений. Но применение меха-

низма межканального внимания к частотным спектрам Фурье также обобщается и на 

задачу подавления шума на цифровых изображениях [13]. 

Для построения шумоподавляющих архитектур применяют и вейвлет-

преобразования (ВП) [14]. ВП позволяет получать частотно-временную характеристику 

сигнала. Использование ВП совместно с механизмами внимания реализует метод ча-

стотно-временного внимания [15]. 

В данной работе предлагается блок внимания с концепцией, схожей с реализа-

цией модуля внимания CBAM [4], но объединяющий механизмы частотного и частот-

но-временного внимания для выделения наиболее значимых признаков в частотных и 

пространственных областях. 
 

Предлагаемый блок внимания 
 

Блок внимания CBAM [4] состоит из двух частей, последовательно применяе-

мых к входной матрице признаков: блок межканального внимания и блок простран-

ственного внимания. 

Реализацию части с межканальным вниманием предлагается строить на приме-

нении механизма внимания для выделения наиболее значимых каналов входной матри-

цы в ее частотном представлении. Схожий механизм применяется в работе 

FRUNet [11], его схема приведена на рисунке 2. 
 

 
 

Рис. 2. Схема механизма внимания архитектуры FRUNet 
 

Fig. 2. FRUNet attention mechanism diagram 
 

В реализации метода блока внимания FRUNet для выбора канала для предсказа-

ния вектора со значениями значимости каналов [12] используется одно значение из 

каждого канала. Данное значение получается с помощью применения операции гло-

бального объединения значений в канале (Global Pooling Layer). При этом выбирается 

значение с максимальной амплитудой. При такой реализации для описания частотной 

характеристики каждого канала используется мало информации. 

В данной работе предлагается для каждого канала предсказывать комплексно-

значную матрицу признаков следующего размера: 
 

88с
C 


H , 

 

где с  – количество каналов матрицы признаков. 

Эту матрицу предлагается получать с помощью применения блоков сжатия c 

остаточным соединением из архитектуры ResNet [16]. Используемые сверточные слои в 

предлагаемой реализации содержат комплекснозначные ядра сверток. Каждый такой 

блок сокращает размер признаков в два раза по каждой из размерностей. Для сжатия 

входной двумерной матрицы размера NN   потребуется применить блок сжатия 
8

log
N

 раз. 

Для понижения размерности признаков в архитектуре ResNet применяется опе-

рация объединения по максимальному значению (MaxPool). В случае комплексных 

матриц в качестве критерия выбора максимального элемента можно использовать зна-
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чения амплитуд комплексных чисел: 
 

),(Im),(Re|),(|
22

qkqkqkF += . 
 

Схема операции объединения по максимальному значению для комплексных 

матриц приведена на рисунке 3. 
 

 
 

Рис. 3. Схема операции MaxPool для комплекснозначной матрицы 
 

Fig. 3. Diagram of MaxPool for complex matrix 
 

Вектор со значениями значимости каналов предсказывается с помощью много-

слойного перцептрона, имеющего веса в виде матрицы вещественных чисел. В этот 

перцептрон передается матрица H , которая содержит амплитуды значений комплекс-

нозначной матрицы, получаемой из блоков обработки спектра. В результате предска-

зывается вектор следующего размера: 
 

.
11


c

Rf  
 

Далее к полученному вектору применяется сигмоидальная функция активации. 

Функция сигмоиды имеет следующий вид: 
 

.
1

1
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x
e

x
−

+
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На этот вектор умножается входная матрица пространственных признаков. Общая 

схема предлагаемого блока частотного межканального внимания приведена на рисунке 4. 

В отличие от метода межканального частотного внимания из FRUNet [11] предла-

гаемая реализация строит вектор внимания не по одному значению, обобщающему ка-

нал, а предсказывает набор частот, по которым определяется степень важности канала. 

При построении второго блока межканального внимания используется двумер-

ное быстрое вейвлет-преобразование Хаара (БВПХ). ВПХ по входному изображению 

строит 4 матрицы коэффициентов: A  – коэффициенты аппроксимации, , ,H V D  – ко-

эффициенты горизонтальных, вертикальных и диагональных разностей Размерности 

матриц коэффициентов БВПХ (DWT) имеют следующий вид: 
 

2 2, , , ( ), , , , , .

H W
c

c H W
A H V D DWT X X R A H V D R

 
 

=    
 

Матрицы коэффициентов БВПХ ,H V  и D  содержат высокочастотную инфор-

мацию сигнала. Применение к ним блоков пространственного координатного внимания 

[17] позволяет выделять наиболее значимые коэффициенты матриц БПВХ. Результатом 
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такого объединения БВПХ и блока координатного внимания является механизм ча-

стотно-временного внимания, поскольку значимые признаки выделяются в частотно-

временном представлении. 
 

 
 

Рис. 4. Схема предлагаемого блока частотного межканального внимания 
 

Fig. 4. Diagram of proposed frequency channel attention mechanism 
 

Для предсказания карт координатного внимания для каждой матрицы коэффи-

циентов сначала извлекаются общие признаки. Это производится путем применения 

сверточного слоя к матрице, полученной объединением всех матриц БВПХ по каналам. 

Затем по этим общим признакам строятся признаки для каждого вида коэффициентов 

отдельно. Это реализовано с помощью применения отдельных сверточных слоев. После 

этого к результатам слоев применяются блоки координатного внимания, которые пред-

сказывают вектора внимания для столбцов и строк матриц БВПХ. В итоге данные век-

тора перемножаются с коэффициентами БВПХ входного сигнала, и в конце блока при-

меняется обратное БВПХ. Схема описанного блока приведена на рисунке 5. 
 

 
 

Рис. 5. Схема предлагаемого блока частотно-временного внимания 
 

Fig. 5. Diagram of proposed time-frequency attention mechanism 
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Последовательное применение предлагаемых блоков частотного межканального 

внимания и частотно-временного внимания реализуют механизм внимания, учитываю-

щий частотные и пространственные характеристики обрабатываемого сигнала. 

Предлагаемый блок внимания основан на остаточной связи, построенной на 

входном сигнале, и применении механизма внимания к признакам этого сигнала [11]. 

Для извлечения признаков из сигнала используются сверточные блоки, состоящие из 

последовательного применения сверточного слоя с двумерным ядром размера 33 , 

слоя пакетной нормализации и функции активации LeakyReLU [18]. Такая реализация 

блока позволяет усилить значимые признаки в сигнале и сократить эффект затухания 

градиента при обучении [16]. 
 

Построение архитектуры U-Net с блоками внимания 
 

Архитектура U-Net состоит из двух частей: кодировщика и декодера. В отличие 

от классической реализации автоэнкодера [19] у U-Net передается информация от ко-

дирующих слоев в декодирующие слои. Это позволяет объединять информацию о де-

кодировании сигнала с представлением его признаков после сжатия. Для проведения 

экспериментов блоки внимания применяются к признакам, передаваемым из блоков 

энкодера в блоки соответствующего уровня декодера. Это позволяет выделять наибо-

лее полезные признаки для восстановления сигнала чистого изображения [5]. 

Для экспериментов по обучению моделей шумоподавления в качестве блоков 

внимания используются: блоки CBAM [4], FCA [11] и механизм объединения частотно-

го и частотно-временного внимания, представленный в данной работе. 

В реализации оригинальной модели [1], как правило, используются два варианта 

реализации блоков повышения размерности [20]. В первом варианте применяются опе-

раторы обратной свертки (деконволюция), во втором – последовательное применение 

метода билинейной интерполяции и сверточного слоя. Для понижения размерности в 

модели U-Net используется операция объединения по максимальному значению (Max-

Pool) [1]. 

В проводимых экспериментах используется широко распространенная модифи-

кация архитектуры [20] на основе метода билинейной интерполяции, поскольку приме-

нение обратных сверточных слоев накладывает на предсказываемое изображение арте-

факты «шахматной доски» [21]. 

Полученная архитектура с примерами предсказанных карт внимания приведена 

на рисунке 6. 

Дополнительные матрицы Vis  строятся для визуализации выделяемых призна-

ков после применения предлагаемого блока частотного межканального внимания Fa . 

Эти матрицы вычисляются как модуль разности между входными признаками в блок 

внимания и выходными из него. Затем эти разности усредняются по каналам: 
 

.|)(|
1

)(
1 =

−=
c

k

ii
XXFa

c
XVis  

 

В приведенных экспериментах предлагаемая модифицирования архитектура U-

Net обозначается как Time-Frequency-Attention-U-Net (TFAUnet). 
 

Обучающий набор данных 
 

Для обучения используется объединение нескольких наборов данных, предна-

значенных как для метода обучения с учителем (supervised learning), так и для обучения 

с частичным привлечением учителя (self-supervised learning) [22]. 

Набор для обучения с учителем представлен в виде пар изображений, состоящих 

из чистого примера 
i

x  и изображения 
i

y  с шумом 
i

 : 
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Рис. 6. Схема архитектуры U-Net с предлагаемыми блоками внимания: в синих 
прямоугольниках отображены признаки межканального внимания, в желтых прямоугольниках 
изображены карты пространственного внимания для четырех матриц вейвлет-коэффициентов 

 

Fig. 6. Diagram of the U-Net architecture with proposed attention blocks: blue box figures show 
channel attention maps, yellow boxes show spatial attention maps for four wavelet coefficient matrices 

 

В качестве такой обучающей выборки используется открытый набор данных 

Smartphone Image Denoising Dataset (SIDD) [23]. Набор SIDD предоставляет реальные 

зашумленные изображения и соответствующие им чистые изображения. Обучающая 

часть набора содержит 320 изображений высокого разрешения, а проверочная часть со-

держит 1280 пар изображений, имеющих размер 256 на 256 точек. Съемка производит-

ся авторами на 5 мобильных устройств с КМОП-сенсорами. В проводимых экспери-

ментах эта часть используется для тестирования обученных моделей. 

При обучении модели методом частичного привлечения учителя используются 

изображения, не содержащие шумовую компоненту. При формировании обучающей 

выборки на эти изображения накладывается синтетический шум [22]. В экспериментах 

для обучения используются изображения из наборов DIV2K [24], Sun-Hays 80, Set5, 

Set14 [25]. 

К чистым изображениям из этих наборов добавляется добавочный гауссовский 

шум с параметром математического ожидания, равным нулю, и изменяемым значением 

среднеквадратичного отклонения. При каждом использовании изображения параметр 

среднеквадратичного отклонения выбирается случайным образом из равномерного 

распределения ),|( baR   с диапазоном 0=a , 90=b . Шум для каждого пикселя изоб-

ражения семплируется независимо от остальных пикселей. 

Семплирование изображения приведено в следующей формуле: 
 

, , , ,
, ~ (0, | (0,90)), [1, ], [1, ].

i j i j i j i j
y x N R i H j W  = +    

 

Изображения из наборов Kodak24 [26] и BSD68 [27] используются для этапа те-

стирования с фиксированными параметрами шума: 
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[5,10,15, 25, 50].
train

   
 

Результаты экспериментов и сравнение результатов 
 

При обучении нейронной сети f  решается задача поиска набора весов слоев се-

ти  , при котором будет достигнут минимум функции ошибки Шарбонье [28] на обу-

чающем наборе данных: 
 


= = =

⎯→⎯−+−
M

k

H

i

W

j

k

ji

k

ji
yxf

MHW 1 1 1

2

,,
.min11)),((

1


  

 

Для обучения выбрана функция потерь Шарбонье, поскольку она менее чув-

ствительна к выбросам по сравнению с функциями 
1

L , 
2

L , а также обеспечивает более 

стабильное обучение [28]. 

В рамках проведенных экспериментов обучена предлагаемая модель TFAUnet. 

Также для сравнения обучались две версии архитектуры U-Net: оригинальная и с внед-

ренным в нее блоком внимания CBAM. 

В качестве валидационных метрик применялись: индекс структурного сходства 

изображений (SSIM) и пиковое отношение сигнала к шуму (PSNR). В качестве метода 

оптимизации параметров модели использовался AdamW [29]. Параметр скорости обу-

чения (learning rate) был задан 0,001, а также применялась регуляризация параметров с 

параметром снижения (weights decay) 0,0001. Обучение модели останавливалось при 

выходе графика результата метрики PSNR на плато. 

Для запуска обучения и тестирования использовалась версия 2.2.1 фреймворка 

PyTorch и операционная система Ubuntu 22.04 с CUDA версии 11.8. 

Результаты работы обученных моделей сравнивались с подходами, которые ис-

пользуют механизм внимания, основанный на вейвлет-преобразовании [15]. Дополни-

тельно для сравнения использовались результаты подходов SUNet [30] и 

Restformer [31], использующих U-Net подобную архитектуру с механизмом самовни-

мания. Вместе с перечисленными подходами результаты работы также сравнивались с 

моделью FEUSNet [32]. Архитектура FEUSNet построена на применении преобразова-

ния Фурье и обработки частотной характеристики сигнала. 

Сравнение результатов для наборов с цветными изображениями производилось 

на Y канале цветового пространства YCrCb [30, 31]. Результаты сравнений на наборе 

BSD68 [27] с применением добавочного гауссова шума приведены в таблице 1. В слу-

чае неуказания авторами результатов работы архитектуры на сравниваемом уровне 

шума в таблицах с результатами ставится прочерк. 
Таблица 1 

 

Сравнение качества предлагаемой архитектуры с другими моделями 
на наборе данных BSD68 

 

Table 1. Quality comparison of the proposed architecture with other models 
on the BSD68 dataset 

 

Название модели 
10=  15=  25=  50=  

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM 

Restformer [31] - - 34,39 - 31,78 - 28,59 - 

FEUSNet [32] 35,88 0,969 - - - - 27,87 0,848 

SUNet [30] 35,23 0,967 - - - - 26,90 0,844 

U-Net [1] 30,06 0,922 29,96 0,901 29,05 0,871 27,75 0,818 

U-Net + FCA [11] 35,73 0,951 34,56 0,938 33,25 0,915 31,76 0,877 

U-Net + CBAM [4] 35,11 0,951 34,01 0,937 32,76 0,918 31,38 0,882 

TFAUNet 35,94 0,957 34,83 0,944 33,58 0,925 32,14 0,892 
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Также в таблице 2 приведены сравнения на тестовом наборе Kodak24 с добавоч-
ным синтетическим шумом [26]. 

Таблица 2 
 

Сравнение качества предлагаемой архитектуры с другими моделями 
на тестовом наборе данных Kodak24 

 

Table 2. Quality comparison of the proposed architecture with other models 
on the test part of Kodak24 dataset 

 

Название модели 
5  10  15  50  

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM 
MFEWA [16] 36,92 0,953 33,78 0,913 31,89 0,878 - - 
Restformer [34] - - - - 35,44 - 30,01 - 
FEUSNet [32] - - 37,11 0,971 - - 29,51 0,867 
SUNet [30] - - 36,79 0,953 - - 29,54 0,810 
U-Net [1] 33,43 0,959 32,38 0,937 31,51 0,916 28,94 0,825 
U-Net + FCA [11] 39,95 0,970 38,02 0,955 36,65 0,940 33,24 0,878 
U-Net + CBAM [4] 36,25 0,969 36,90 0,955 35,09 0,942 32,44 0,884 
TFAUNet 39,92 0,972 38,12 0,961 36,88 0,948 33,73 0,896 

 

Для сравнения на примерах с шумом, полученных с помощью реальных сенсо-
ров камер, использовалась валидационная часть набора SIDD [23]. 

 

Результаты работы обученных моделей на SIDD приведены в таблице 3. 
 

Таблица 3 
 

Сравнение качества предлагаемой архитектуры с другими моделями 
на тестовом наборе данных SIDD 

 

Table 3. Quality comparison of the proposed architecture with other models 
on the SIDD test dataset 

 

Название 
модели Restformer [31] U-Net [1] U-Net + FCA [11] U-Net + CBAM [4] TFAUNet

PSNR 40,02 33,30 40,16 39,63 40,56 
SIDD 0,960 0,793 0,923 0,926 0,931 

 

Из проведенных экспериментов можно выделить, что применение механизмов 
частотного и частотно-пространственного внимания позволяет повысить качество по-
давления как добавочного шума к изображениям в градациях серого, так и реального 
шума, получаемого при съемке на КМОП-сенсоры камер. Пример работы обученных 
моделей на изображении из набора Kodak24 [26] изображен на рисунке 7. 

 

Заключение 
 

Реализованный механизм внимания позволяет выделять сильные признаки 
входного сигнала на основе его частотной характеристики. Также объединение методов 
межканального частотного и пространственно-частотного внимания при выделении 
признаков позволяет учитывать их пространственное расположение. 

Обученные модели демонстрируют высокое качество восстановления чистого 
изображения как при обработке входных изображений с добавочным гауссовым шу-
мом, так и при обработке изображений с сенсоров камер. 

Исходный код на языке Python с реализацией подхода и запуска обучения пред-
лагаемой модели содержится в GitFlic-репозитории по следующей URL-ссылке: 
https://gitflic.ru/project/alexeyskov/tfaunet/ 
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Рис. 7. Пример работы обученных моделей на изображении 
с добавлением шума разного уровня 

 

Fig. 7. Example of trained models working on an image with different levels of noise added 
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