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面向 TDI CCD噪声建模的物理引导深度神经网络
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摘要：时间延迟积分 CCD（Time Delay Integration CCD， TDI CCD）在遥感成像领域应用广泛，由于其存在暗电流、复位

噪声及量化噪声等复杂噪声源，导致现有方法难以表征微光环境下真实传感器中的信号无关性噪声分布。针对该问题，

提出一种面向 TDI CCD 噪声建模的物理引导深度神经网络（Physics-guided Deep Neural Network， PDNN），通过从暗场

图像中学习信号无关性噪声，并将其与基于泊松分布建模的信号相关性噪声叠加得到合成噪声，从而准确表征 TDI 
CCD 在微光条件下的噪声分布。首先，该网络通过 TDI CCD 噪声解耦（TDI CCD Noise Decoupling，TND）模块将暗场

图像解耦成空间无关性的像素噪声。然后，TDI CCD 噪声建模（TDI CCD Noise Modeling，TNM）主干网络中的增益多

级自适应（Gain and Multi-stage Adaptive，GMA）模块和 1×1 卷积模块将初始噪声映射到接近真实噪声水平的分布空

间，并保持像素噪声的独立性。最后，使用任务平衡损失（Task Balanced Loss，TBL）对网络进行约束，通过动态调整权

重因子以维持训练过程的相对均衡，进一步优化网络性能。实验结果表明，在自建数据集中所提方法的平均 KL 散度

（Average Kullback-Leibler Divergence，AKLD）达到 0. 106 9，在现有方法中具备显著优势，且使用合成噪声图像训练得

到的 PSNR 与 SSIM 指标接近真实数据水平。PDNN 能够准确描述 TDI CCD 在微光条件下的噪声分布，对提升微光遥

感影像的视觉质量具有实际应用价值。
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Abstract： Time-Delay Integration CCDs （TDI CCDs） are widely used in remote-sensing imaging.  
However， complex noise sources-including dark current， reset noise， and quantization noise-hinder accu⁃
rate characterization of the signal-independent noise distribution of real sensors under low-light condi⁃
tions.  To address this challenge， a physics-guided deep neural network for TDI CCD noise modeling 
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（PDNN） is proposed.  Signal-independent noise is learned from dark-frame images and combined with 
signal-dependent noise modeled by a Poisson distribution， enabling accurate representation of the TDI 
CCD noise distribution in low-light scenes.  First， a TDI CCD Noise Decoupling （TND） module de⁃
composes dark-frame images into pixel-level noise with spatial independence.  Next， a Gain and Multi⁃
stage Adaptive （GMA） module， together with 1×1 convolutional layers in the TDI CCD Noise Model⁃
ing （TNM） backbone， maps the initial noise into a distribution space that closely matches the true noise 
level while preserving pixel-wise independence.  Finally， a Task Balanced Loss （TBL） dynamically ad⁃
justs weighting factors to maintain training equilibrium， further improving performance.  On a self-con⁃
structed dataset， the proposed method achieves an average Kullback-Leibler divergence （AKLD） of 
0. 106 9， demonstrating substantial improvements over existing approaches.  Moreover， PSNR and 
SSIM obtained from models trained with synthetic noisy images closely approximate those achieved with 
real data.  Experimental results indicate that PDNN effectively characterizes the low -light noise distribu⁃
tion of TDI CCDs， providing practical value for enhancing the visual quality of low-light remote-sensing 
imagery.
Key words： TDI CCD； physics-guided； neural network； noise decoupling； task balanced loss

1 引  言

时 间 延 迟 积 分 CCD（Time Delay Integra⁃
tion CCD， TDI CCD）在微光条件下仍具有较

好的成像性能，因此被广泛应用于遥感成像领

域［1-5］。然而，其成像过程中的多种复杂噪声

源，如暗电流、复位噪声、热噪声、1/f 噪声和量

化噪声等严重制约了成像质量与实际应用效

果［6-8］。噪声建模可实现对噪声形成机理的深

入解析与数学表征，提升图像降噪稳定性以及

计算摄影质量，已成为科学探测与遥感成像领

域的研究热点。

当前图像噪声建模方法主要分为三大类：物

理统计模型、数据驱动/深度学习模型以及二者

的混合模型。物理统计模型基于半导体物理和

电荷转移原理，对噪声的生成与传递进行严格的

数学描述。研究人员提出了 CCD 与 CMOS 成像

系统的噪声模型，将噪声假设为加性高斯白噪声

并进行降噪［9-12］。针对合成噪声与真实噪声不匹

配的问题，Wei 等［13］提出基于 CMOS 特性的高精

度噪声合成模型，采用 Tukey lambda 分布估计读

噪声，并据此校准相机噪声参数。Zhang 等［14］直

接从传感器真实噪声数据库中采样，结合模式对

齐和高比特重建恢复高位噪声信息。然而，上述

物理模型往往包含大量难以实时获取的标定参

数，且多种噪声源之间存在耦合关系，若直接将

其作为独立加性成分进行处理，容易导致在航空

航天等微光环境下建模失准。

近年来，基于深度学习的方法利用神经网络

强大的特征表达能力，直接从噪声数据中学习噪

声分布，取得了重大进展。文献［15-17］基于生

成对抗网络，通过联合学习去噪器和生成器来建

模干净 -噪声图像对的联合分布，避免了对噪声

先验的人工假设。Abdelrahman 等［18］结合传统噪

声模型与归一化流网络，进一步提升了真实噪声

的 建 模 能 力 。 Maleky 等［19］在 此 基 础 上 提 出

Noise2NoiseFlow 框架，利用成对噪声图像实现

了无监督噪声建模。然而，此类方法通常依赖于

大量高质量配对数据（无论是干净 -噪声对还是

噪声 -噪声对），这在实际应用中往往难以满足，

同时复杂的网络结构也带来较高的计算成本与

优化难度。

为兼顾模型的可解释性与灵活性，混合模型

将物理约束与深度学习相结合，将物理机理作为

先验知识嵌入到网络架构中。Cao 等［20］建立一种

感光度依赖的噪声模型，解决了现有方法忽略感

光度关联和固定模式噪声的问题。Zhang 等［21］分

别使用物理模型与生成模型建模信号相关与无

关性噪声，并引入傅里叶变换判别器来提升噪声

分布精度。Zou 等［22］构建了一种融合细粒度噪声
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模型与对比学习的框架，实现了仅基于测试图像

即可完成对陌生传感器的噪声建模，无需额外校

准帧或配对数据。尽管上述方法在普通 CCD 与

CMOS 图像噪声建模中取得了一定成效，但 TDI 
CCD 与常规图像传感器存在显著差异，其通过多

次电荷转移与积分提升信噪比，噪声源构成更为

复杂，这导致现有方法在微光等极端环境下适应

性不足，噪声建模效果不佳。

针对上述问题，本文提出了面向 TDI CCD
噪声建模的物理引导深度神经网络（Physics-

guided Deep Neural Network， PDNN）。该方法

利用部分暗场图像学习信号无关性噪声，并叠加

到基于泊松分布建模的信号相关性噪声中，从而

准确描述其噪声分布，指导后续图像降噪任务。

在自建 TDI CCD 图像数据集上的实验结果表

明，PDNN 能够准确描述 TDI CCD 在微光条件

下的噪声分布，验证了其有效性与实用性。

2 物理引导的 TDI CCD 噪声建模

本文提出的 PDNN 方法通过 3 个模块协同

实现对复杂噪声的高精度建模，整体架构如图 1
所示。首先，TDI CCD 噪声解耦模块（TDI CCD 
Noise Decoupling，TND）对暗场图像进行预处

理，消除空间相关性噪声并执行高比特重构，以

获得独立分布的高精度像素噪声。然后，TDI 
CCD 噪 声 建 模（TDI CCD Noise Modeling，
TNM）主干网络中的增益多级自适应（Gain and 
Multi-stage Adaptive，GMA）模块和 1×1 卷积模

块将初始噪声映射到接近真实噪声水平的分布

空间，并保持像素噪声与解耦后噪声的一致性。

最后，任务平衡损失（Task Balanced Loss， TBL）
联合累积分布函数损失与分位数损失，对网络进

行约束，以进一步提升建模性能。下面对各模块

进行详细阐述。

2. 1　TDI CCD噪声解耦方法（TND）
现有大多数基于学习的噪声建模方法通常

直接将噪声图像输入网络进行处理。然而，空间

相关性与随机噪声并存增加了网络学习难度。

此外，在低光照高增益时，信号无关性噪声成为

主要噪声源，其复杂统计特性要求数据具备高精

度与高比特率以实现有效建模。为此，提出

TND 对原始图像解耦，分离出空间无关性的像

素噪声，并引入高比特重构得到统计特性更接近

真实连续噪声的分布。

为具体说明该方法实现流程，以某型号 TDI 
CCD 器件（电科芯片技术研究院研制）为例进行

阐述。在数字增益 G=500，TDI CCD 积分级数

M=32 的条件下，对采集的暗场图像进行傅里叶

变换。由图 2（a）归一化频谱图可见存在明显的

列条纹噪声，且该列条纹噪声服从正态分布。本

文采用最大似然估计获取其尺度参数 σc，并通过

补偿全局均值与列均值之差消除列条纹。实验

结果表明，当补偿因子取 0. 9 时去条纹效果最佳。

图 1　PDNN 总体框架

Fig. 1　Overall framework of PDNN
图 2　条纹去除前后的傅里叶谱图

Fig. 2　Fourier spectra before and after stripe removal
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如图 2（b）所示，经处理后图像中的列条纹基本消

除，归一化频谱中未见明显横条纹，图像中主要

剩余噪声为空间无关性的像素噪声。

为 进 一 步 提 升 噪 声 建 模 精 度 ，引 入 文 献

［14］提出的高比特分布重构方法，以缓解低比

特量化导致的噪声统计分布离散化畸变问题。

具体而言，该方法通过拟合一组概率分布来估

计量化前信号的连续分布，然后，在每个低比特

离散值相应的量化区间内依据估计的连续分布

进行采样，以生成高比特值，从而重构出高比特

数据。该过程并非恢复已丢失的量化信息，而

是通过统计估计重建出在统计特性上更接近真

实连续噪声的分布。图 3 展示了不同阶段的噪

声分布及其概率密度，从上至下依次为原始暗

场 Ndark，像素噪声 Npixel以及高比特重构后的像素

噪 声 Ngt。 为 便 于 可 视 化 ，原 始 图 像 灰 度 由

0~16 383 映射到 0~255，并适当扩展动态范围。

可以看出，高比特重构后噪声的总体方差减小，

表明由量化引起的统计分布离散化效应被有效

抑制，重建后的噪声分布在统计特性上更接近

真实的物理噪声过程。

综上所述，TND 模块通过对原始暗场图像

进行列条纹去除和高比特分布重建，最终输出较

为纯净的、空间无关的像素噪声 Ngt。该结果将

作为后续 TNM 主干网络的训练目标，指导网络

学习从简单随机噪声到真实传感器噪声的复杂

映射。

2. 2　TDI CCD噪声建模主干网络（TNM）

TNM 主干网络旨在将标准高斯噪声分布映

射至真实传感器噪声分布。该网络由 GMA、

1×1 卷积、SiLU 激活函数以及 Res 残差块构成，

其 中 残 差 块 的 数 量 n 影 响 建 模 效 果 ，具 体 见

3. 3. 2 节实验结果。网络输入为标准高斯分布的

随机噪声 N init~N（0，1），输出为最终的噪声变换

结果Npre。其基本变换过程可表述为：

N pre = TNM ( N init，g，M )， （1）
其中：Npre、N init∈RC×H×W，g、M 分别表示实际增益

与积分级数。此处，实际增益 g 由数字增益 G 经

过式（2）转换得到：

g = 10( 0. 0359G + 5. 76 ) /20

1. 94 . （2）

在设计上，GMA 模块旨在解决网络直接变

换标准高斯噪声分布所面临的两个挑战：其一，

标准噪声的幅值水平与真实噪声存在显著差

异，导致网络优化难度较大；其二，标准噪声中

的大量负值经过激活函数后被抑制，降低了网

络的收敛效率。为此，在网络输入端构建了

GMA 模块，将初始噪声预映射至更接近真实噪

声水平的空间，为后续的精细变换奠定基础。

增益与积分级数是影响 TDI CCD 噪声特性的

关键成像参数，文献［6］理论分析表明，暗电流

与这些参数之间存在线性依赖关系。由图 4 可

知，g 与 M 和暗电流均值满足线性关系，验证了

其线性特性。

为建立暗均值 μd 与关键成像参数（g，M）的

数学关系，构建了线性模型如下：

μd = ( gM，g，M，c ) ( k1，k2，k3，k4 )T， （3）
其中 c=1，k1，k2，k3，k4，为可学习系数。类似地，g
与 M 和暗电流方差也满足线性关系，可构建暗电

流方差线性模型如下：

σd = ( gM，g，M，c ) ( s1，s2，s3，s4 )T， （4）
其中 s1，s2，s3，s4 为相应的可学习系数。结合两个

模型能够准确捕捉增益与积分级数对暗信号的

综合影响。由此构建了增益积分级数自适应模

块 GMA，初始图像 N init经过 GMA 模块映射到接

近真实的分布NGMA~N（μd，σd）：

NGMA = GMA ( N init，g，M ). （5）
GMA 通过物理引导的初始化策略，显著降

低了由于输入噪声水平与实际差异过大导致的

图 3　不同噪声分布

Fig. 3　Distribution for different noises
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网络优化初始误差，为后续变换奠定了基础。

为遵循像素噪声空间独立性的物理先验，

TNM 主干网络在结构设计上进行了以下优化：

（1）卷积核选择

采用 1×1 卷积替代所有 3×3 卷积。3×3 卷

积中非零参数的存在引入了空间相关性，这与像

素噪声空间无关性的先验假设相矛盾。1×1 卷

积在实现特征变换的同时保持了像素间的独立

性，同时显著降低了模型的优化自由度。

（2）归一化层处理

移除所有批归一化层，该层通过对批次内样

本进行标准化处理，会混合不同空间位置的统计

信息，破坏噪声的自然统计特性。

以上设计确保了网络在变换过程中严格保

持噪声的空间独立性，与解耦后噪声的物理特性

保持一致，同时提升了模型的收敛性与稳定性。

2. 3　任务平衡损失（TBL）
基于 TND 解耦后噪声的空间无关特性，采

用累积分布函数来度量真实噪声与预测噪声分

布之间的差异，并构建了累积分布函数损失 LCDF

与分位数损失 LQuantile两种损失函数。对于任意真

实像素噪声 Ngt和预测噪声 Npre，令 F 表示累积分

数函数，F−1 表示分位数函数。给定一组采样点

Q=｛qi|i=1，2，…，N｝，LCDF可以表示为：

LCDF = ∑
i = 1

N

|| F gt ( qi )- F pre ( qi ) ， （6）

其中：Fgt，Fpre分别表示真实噪声和预测噪声的累

积分布值。类似地，LQuantile被定义为：

LQuantile = ∑
i = 1

N

|| F -1
gt ( qi )- F-1

pre ( qi ) . （7）

为平衡两种损失的优化过程，提出具有动态

权重调整机制的任务平衡损失，该损失被定义为

两种损失的动态加权和，具体如下：

L ( t )
TBL = w ( t )

C ⋅ L ( t )
CDF + w ( t )

Q ⋅ L ( t )
Quantile， （8）

其中：t 表示迭代次数，wC
（t），wQ

（t）为相应的动态权

重，二者初始值均设置为 1。权重更新机制采用

滑动窗口均值结合动量更新策略。定义 CDF 相

对比例 rC
（t）为：

r ( t )
C = 2L̄ ( t )

CDF

( L̄ ( t )
CDF + L̄ ( t )

Quantile )
， （9）

其中：L̄ ( t )
CDF，L̄ ( t )

Quantile 分别表示滑动窗口（窗口大小

默认为 5）内两种损失的均值，同理可得 Quantile
相对比例 rQ

（t）。随后通过负指数函数计算 CDF
初始权重因子 ŵC

（t）：

ŵ ( t )
C = 2exp(-r ( t )

C ^τ ) )
exp (-r ( t )

C ^τ )+ exp (-r ( t )
Q ^τ )

， （10）

其中：温度参数 τ 设置为 2，同理可得 ŵQ
（t）。最终

采用动量更新（动量因子 γ=0. 9）所得权重为：

ì
í
îïï

w ( t )
C = γ ⋅ w ( t - 1 )

C +( 1 - γ ) ⋅ ŵ ( t )
C

w ( t )
Q = γ ⋅ w ( t - 1 )

Q +( 1 - γ ) ⋅ ŵ ( t )
Q

. （11）

该机制自动为收敛较快的损失分配较低权

重，为收敛较慢的损失分配较高权重，确保二者

相对平衡，从而实现更稳定有效的学习过程。

图 4　不同增益、积分级数下暗均值的变化曲线

Fig. 4　Variation curves of dark mean under different 
gains and integration stages
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3 实验结果与分析

3. 1　实验条件

为满足实际成像条件下的噪声建模测试，利

用 TDI CCD 模组在室内采集了不同积分级数和

增益条件下的明暗场图像，如图 5 所示。数据涵

盖了 6 种积分级数 M=8，16，32，48，64和 96，9 种

数字增益 G=0，10，20，50，100，200，400，500 和

1 000，共包含 54 幅图像，部分暗场图像实例如

下（由上至下条件为：M=8&G=0，M=32&G=10，
M=96&G=100，M=8&G=1 000）。

原始图像尺寸为 6 144×128，为便于模型训

练，将其统一裁剪为不重叠的 128×128 像素的图

像块，共获得 2 592 个图像块。数据集按照 3∶1∶1

的比例随机划分，训练集约包含 1 556 个图像块，

验证集与测试集各约包含 518 个图像块。实验采

用 Adam 优化器，初始学习率设置为 10-4，使用余

弦退火衰减策略，模型共训练 300 个 Epoch。实

验采用平均 KL 散度（Average Kullback-Leibler 
Divergence，AKLD）与 决 定 系 数（Coefficient of 
Determination，R2）作为评估指标，其中，AKLD
是所有样本 KL 散度的均值，评估概率分布中间

区域的重合程度，R2 评估长尾分布的拟合效果，

KL 散度 DKL定义如下：

DKL ( p||q )= ∑
i = 1

N

p ( xi ) log p ( xi )
q ( xi )

， （12）

其中：N 是取样的样本数量，p（xi），q（xi）分别表示

预测与真实概率分布的当前样本取值。

3. 2　对比实验

为验证所提方法的可靠性与优越性，与以下

方法进行了对比实验：（1）基于物理统计的噪声

建模方法，包括泊松 -高斯（P-G）［9］、ELD［13］和

SFRN［14］；（2）基于学习的噪声建模方法，包括

NoiseFlow（NF）［18］，Noise2NoiseFlow（N2NF）［19］，

DANet［15］ ，CA-GAN［16］ ，PNGAN［17］ ，SeNM-

表 1　不同方法对比结果

Tab. 1　Comparison results of different methods

Method

P-G［9］

ELD［13］

SFRN［14］

NF ［18］

N2NF［19］

DANet［15］

CA-GAN［16］

PNGAN［17］

SeNM-VAE［23］

LLD［20］

LRD［21］

DNE［22］

PDNN（Ours）

Approach

Physics

Physics

Physics

Flow

Flow

GAN

GAN

GAN

VAE

Physics+Flow

Physics+GAN

Physics+CL

Physics+CNN

Calibration

√

√

√

×

×

×

×

×

×

√

√

×

√

Paired data

×

×

×

√

√

√

√

√

√

√

√

√

×

AKLD↓

0. 145 7

0. 143 2

0. 106 0

4. 848 7

11. 068 4

13. 976 9

/

1. 727 6

4. 767 5

0. 424 2

/

15. 700 7

0. 106 9

AKLDL↓

0. 149 5

0. 147 1

0. 118 0

4. 997 7

11. 806 6

15. 943 8

/

1. 399 1

4. 445 6

0. 914 4

/

15. 945 3

0. 109 6

AKLDM↓

0. 148 5

0. 129 2

0. 084 7

4. 389 2

12. 611 2

15. 565 2

/

1. 717 6

4. 949 6

0. 388 5

/

15. 567 5

0. 105 4

AKLDH↓

0. 111 2

0. 112 2

0. 097 1

4. 935 9

11. 066 0

7. 469 4

/

2. 558 8

5. 386 0

0. 234 2

/

15. 222 2

0. 101 8

注：AKLDL表示 G≤50 内均值，AKLDM表示 50<G≤200 内均值，AKLDH表示 200<G 内均值。

图 5　暗场图像实例

Fig. 5　Instances of dark frame images
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VAE［23］，LLD［20］，LRD［21］和 DNE［22］。表 1 为最终

实验结果，AKLD 采用最终的合成噪声（即信号

无关与相关性噪声的叠加）与真实噪声图像计算

得到，其中，相关性噪声基于泊松分布构建所

得［13］，图 6 为 G=500&M=32 时各算法的可视化

结果。

图 6 第一行图像为相关性噪声建模结果，真

实噪声通过明暗场灰度图像作差所得，合成噪声

通过泊松分布采样得到，KLD 值为 0. 049 1，视觉

上噪声模式相近，因此泊松分布能够较好地描述

信号相关性噪声分布。同时，由表 1与图 6后续结

果可知，基于物理统计的方法在噪声拟合精度上

普遍优于基于学习的方法。物理统计方法中，

PDNN 方法在仅需少量暗场图像数据，无需复杂

参数标定的情况下，其噪声建模精度（AKLD=
0. 106 9）与基于大规模真实噪声数据库采用的

SFRN 方法（AKLD=0. 106 0）相当。其他物理统

计方法（如 P-G，ELD）尽管具有物理可解释性，但

其建模效果依赖于精细的噪声参数标定与分布假

设，在复杂成像条件下难以准确匹配真实噪声。

基于学习的方法中，PDNN 通过引入物理引导结

构，增强了物理可解释性，同时数据依赖性相对较

低且易于训练。相比之下，其余基于学习的方法

受限于以下问题：数据依赖性缺陷：N2NF，DNE
等需要大规模数据量以提取有效特征；噪声建模

失准：NF 因网络结构不适用导致噪声成分估计失

准，随机噪声强度被高估；目标偏离：SeNM-VAE
与 DANet的生成模式与期望噪声分布不一致，可

能其更关注图像内容而非噪声本身。

图 7 为 M=32 时 不 同 增 益 下 的 可 视 化 结

图 7　M=32 时不同增益的可视化结果

Fig. 7　Visualization results under different gains for M=32

图 6 各算法的可视化结果

Fig. 6　Visualization results of each algorithm
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果，其中，前四行图像的局部放大图进行了同

等水平对比度与亮度拉伸。可以看到，PDNN
在不同增益下的 KLD 值均处于较低水平，视

觉上噪声分布情况与真实噪声相对接近，且

KLD 随增益增大有下降的趋势，表明建模效

果进一步得到提升，这与表 1 结果中的趋势保

持一致。

综上所述，物理统计方法效果稳健但依赖复

杂标定；学习方法参数量大、易过拟合，数据依赖

性较高。而本文方法在仅依赖少量数据的条件

下，实现了对真实噪声分布的高精度逼近，整体

性能优于对比方法。

3. 3　消融实验

为系统评估本文所提出的 TND、TNM 与

TBL 各模块的贡献，在像素噪声与整体噪声任务

上进行了消融实验。实验结果如表 2 所示，定量

分析了各模块对噪声建模精度的影响。同时，为

直观展示各模块对噪声分布拟合能力的提升，图

8 给出了在 G=500&M=32 条件下，各模块输出

的可视化对比结果：左列为概率密度图，右列为

以真值作为横坐标，预测值作为纵坐标的回归图

（蓝色代表实际数据分布，红色代表理论分布，彩

图见期刊电子版）。下面分别对 3 个模块的实验

结果进行分析与讨论。

3. 3. 1　噪声解耦模块（TND）

如表 2 所示，与基于物理的建模方法相比，引

入 TND 模块后，PDNN 在像素噪声和整体噪声

建模任务中取得了显著优势。传统的泊松 -高斯

模型（图 8（a））难以适应复杂的真实噪声分布；

ELD 方法（图 8（b））虽通过细分噪声类型有所改

进，但其较低的 R²值表明其在拟合长尾分布上仍

存在不足。噪声解耦将复杂的噪声模式转换为

易于网络训练的像素噪声，有效提升了建模性

能。同时，高比特重建方法的引入缓解了量化导

致的离散化效应，进一步使噪声分布更逼近于真

实噪声。TND 方法通过结合上述两种方法有效

减轻了空间相关性噪声与量化引起的干扰，使建

模网络能够专注于学习与信号无关的噪声本质，

从而在 AKLD 与 R²指标上均获得显著提升。由

此可见，TND 将噪声从空间相关的混合信号中

解耦为空间无关的随机噪声，为后续建模奠定了

基础。

表 2　消融实验结果

Tab. 2　Results of ablation experiment

Method

TND

TNM

TBL

Condition

w/P-G

w/ELD

w/o ND

w/o HB

w/3×3Conv

w/o GMA

w/CDF

w/Quantile

CDF+Quantile

Ours

Pixel-wise noise

AKLD↓

0. 805 4

0. 483 2

0. 697 8

0. 637 9

0. 936 6

1. 015 3

0. 485 2

0. 474 8

0. 432 6

0. 411 1

R2↑

0. 457 5

0. 655 8

0. 464 9

0. 548 0

0. 639 5

0. 626 3

0. 601 6

0. 676 8

0. 650 7

0. 679 6

All noise

AKLD↓

0. 145 7

0. 143 2

0. 124 4

0. 120 1

0. 131 6

0. 196 3

0. 111 9

0. 112 2

0. 111 8

0. 106 9

R2↑

0. 858 9

0. 862 2

0. 909 1

0. 914 1

0. 813 0

0. 747 8

0. 921 6

0. 923 7

0. 922 8

0. 928 9
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3. 3. 2　噪声建模主干网络（TNM）

如表 2 所示，TNM 模块的设计对建模性能

具有关键影响。

（1）卷积核结构

使用 3×3 卷积会引入不必要的空间相关性，

严重恶化建模效果。如图 9（b）所示，图像出现无

图 8　G=500&M=32 各模块的可视化结果

Fig. 8　Visualization results of each module for G=500&M=32

474



第  3 期 夏 波，等：面向 TDI CCD 噪声建模的物理引导深度神经网络

规则的短条纹与像素块，与真实像素噪声的物理

特性相悖。相比之下，1×1 卷积成功保持了像素

噪声的空间独立性，建模结果（图 9（c））与真实噪

声高度逼近。

（2）GMA 模块

输入端的 GMA 模块通过将网络搜索空间约

束在接近真实噪声分布的区域，显著降低了后续

网络的优化难度。相比之下，若仅在网络末端添

加条件参数，会导致前置网络层优化困难，易出

现梯度消失问题，产生粗糙估计且难以收敛。实

验证明，TNM 主干网络的设计确保了网络架构

与噪声特性的一致性。

此外，针对 TNM 主干的深度（即 Res 残差

块数量 n）进行了验证。由表 3 不同数量残差块

结果可知，当 n=2 时，模型在各项指标上均达到

最优。过深的网络（n>2）并不能提高建模性

能，反而会导致模型性能下降。这是因为图像

噪声本质是一种传感器物理过程的局部现象，

这些物理过程空间相关性较弱，遵循严格的统

计分布，网络过深会引入较强的非线性变换，破

坏物理统计特性。双残差块结构在引入适度非

线性来拟合复杂噪声分布的同时，有效避免了

过拟合，防止了网络学习虚假的噪声模式，一定

程度上保持其物理本质。因此，该设计在统计

建 模 能 力 与 物 理 可 解 释 性 之 间 达 到 了 更 好

平衡。

3. 3. 3　任务平衡损失（TBL）

如表 2 所示，TBL 模块消融实验探究了不同

损失函数对建模性能的影响，主要结论可归纳

如下：

（1）单一损失函数难以全面描述噪声的复杂

统计特性

仅使用 CDF损失时，其较低的 R²值（0. 601 6）
表明对分布长尾区域的拟合能力不足；仅使用

Quantile 损失时，较高的 AKLD 值（0. 474 8）则说

明对分布核心区域的匹配精度有限。

（2）简单线性叠加无法有效协调多目标优化

将 CDF 与分位数损失直接相加后，AKLD
虽略有下降（0. 432 6），但 R²值不升反降，说明不

图  9　不同卷积核的可视化结果

Fig. 9　Visualization results of different convolution kernels

表 3　不同数量残差块实验结果

Tab. 3　Experimental results of different number of residu⁃
al blocks

Mode
n of Res

1

2

3

4

5

6

Pixel noise

AKLD ↓

0. 635 7

0. 411 1

0. 418 2

0. 428 8

0. 439 3

0. 451 2

R2↑

0. 673 6

0. 679 6

0. 671 6

0. 661 9

0. 644 6

0. 620 0

All noise

AKLD ↓

0. 117 9

0. 106 9

0. 111 9

0. 112 4

0. 113 9

0. 114 0

R2↑

0. 917 5

0. 928 9

0. 923 4

0. 922 7

0. 921 4

0. 921 0
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同损失在梯度方向与量级上存在冲突，导致优化

过程振荡、收敛困难，这与图 10 中损失曲线剧烈

抖动相一致。

（3）动态权重平衡机制显著提升训练稳定性

与建模性能

TBL 通过动态权重自适应机制，在每次迭代

中根据各损失的收敛状态调整其贡献权重。如

图 10（a）和 10（b）所示，总体损失在训练与验证过

程中均保持较低水平且相对稳定。图 10（c）中两

个权重因子在训练过程中在同一水平上浮动，尽

管在中后期存在波动，但在一定时间段后仍趋于

平衡，保证两个损失的水平一致且保持稳定。该

机制有效协调了不同优化目标间的竞争关系，引

导模型寻找同时优化两个目标的平衡点。表 2 证

明了该机制的有效性：在两个评估维度上，TBL
均取得了最低的 AKLD（0. 411 1，0. 106 9）和最

高的 R²（0. 679 6，0. 928 9）。

上述结果表明，TBL 能够充分挖掘联合损失

的潜力，实现更稳定、更充分的优化，获得最优的

噪声建模性能。

3. 4　TDI CCD外景推扫成像降噪

为验证本文所提 PDNN 噪声建模方法的准

确性，使用 PDNN 模型生成与真实噪声分布逼近

的噪声图像，进而与干净的图像配对，构建出较

大规模的“干净 -噪声”图像对来训练降噪网络，

实验中网络结构与文献［24］一致。若基于合成

数据训练的降噪网络能达到与真实噪声数据训

练 相 近 的 性 能 ，则 证 明 PDNN 生 成 噪 声 的 准

确性。

真实配对数据利用 TDI CCD 在外场静态场

景下（阴天无风傍晚时段）采集短时间序列图像

（5 帧）构建。在确保光照稳定的前提下，取首帧

为噪声图像，将后续帧经暗电流与非均匀性校正

后取平均，作为干净图像的估计。采用数据包含

6 个谱段（非 binning 模式），5 种增益（包含低中高

增益），共 30 幅图像，分辨率为 18 924×6 144。
为构建高质量数据集，采用一种基于能量估计的

关键区域裁剪方法，通过计算图像梯度幅值图来

量化各区域的局部信息能量，优先在能量高的关

键区域（如丰富纹理、锐利边缘）进行裁剪采样。

经此处理，共得到 3 000 幅图像，按照 3∶1∶1 比例

划分为训练集、验证集和测试集。评价指标采用

峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio， PSNR）
和结构相似性（Structure Similarity， SSIM），分别

从数值准确性和结构相似性两个方面衡量降噪

效果。PSNR 定义为：

PSNR = 10 × 1g ( MAX2

MSE )， （13）

其中：MAX 为图像最大像素值，MSE 是均方误

差。对于大小为 H×W 的图像 x和 y，MSE 定

义为：

MSE = 1
HW ∑

i = 0

H - 1

∑
j = 0

W - 1

( )x i，j - y i，j

2

， （14）

其中：i，j 为位置索引。对于图像 x和 y，SSIM 定

图 10　不同损失及权重因子的变化曲线

Fig. 10　Variation curves for different losses and weight factor
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义为：

SSIM = ( 2μx μy + c1 ) ( 2σx y + c2 )
( μ2

x + μ2
y + c1 ) ( σ 2

x + σ 2
y + c2 )

，（15）

其中：μx，μy分别是图像 x和 y的均值，σx2，σy2分别

是其方差，σxy是协方差，c1，c2是平衡方程常量。

由表 4 结果可知，使用合成噪声图像训练所

得降噪网络，在 PSNR 与 SSIM 指标上均接近于

使用真实配对数据训练的结果，表明 PDNN 能够

生成高度逼近真实噪声分布的噪声图像，验证了

所提方法的准确性和可靠性。图 11 展示了不同

增益下的可视化结果。可以看出，基于 PDNN 合

成数据训练的降噪网络有效消除了原始图像中

的条纹噪声与随机噪声，其视觉质量与基于真实

数据训练的结果相当，且在 PSNR 与 SSIM 指标

上接近。

上述结果表明，本文所提噪声建模方法能够

解决 TDI CCD 推扫成像中“干净 -噪声”图像对

获取困难的问题，为在缺乏真实配对数据的场景

下构建高质量数据集提供了可行方案。

表 4　图像降噪实验结果

Tab. 4　Experimental results of image denoising

Method

P-G［9］

ELD［13］

DANet［15］

LLD［20］

PDNN（Ours）

Paired data

PSNR↑

31. 98

31. 91

30. 36

31. 97

32. 33

32. 44

SSIM↑

0. 891 4

0. 890 6

0. 864 2

0. 866 3

0. 894 8

0. 897 0

图 11　不同增益下的可视化结果

Fig. 11　Visualization results under different gains
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4 结  论

针对微光环境下 TDI CCD 噪声建模失准的

问题，本文提出了一种面向 TDI CCD 噪声建模

的物理引导深度神经网络 PDNN。该网络通过

噪声解耦模块将复杂的混合噪声分解为易于建

模的像素噪声，并设计了双残差块噪声建模网

络与动态平衡损失，在引入传感器物理先验约

束模型优化的同时，确保了网络结构简洁，且仅

需少量数据即可高效训练，展现出较低的数据

依赖性。在基于自建数据集上的实验结果表

明，PDNN 能够生成与真实噪声分布高度逼近

的合成图像，AKLD 低至 0. 106 9，性能与基于大

规模真实数据库采样的 SFRN 方法（AKLD=
0. 106 0）相当，且显著优于其他需要复杂校准流

程或大量配对数据的对比方法。此外，在使用

PDNN 生成的合成噪声数据训练的图像降噪任

务中，降噪后图像的 PSNR 与 SSIM 指标达到了

与使用真实噪声数据训练接近的水平，进一步

验证了本文所提噪声建模方法的准确性与可

靠性。

未来工作将验证该方法在不同型号传感器

上的普适性，并基于 PDNN 噪声模型设计适应于

TDI CCD 的降噪网络，以进一步提升微光成像

性能。
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