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abstract

基于回归的算法已经证明，通过利用渲染中的一些副产物（例如，特征 buffers），可以很好地对蒙特
卡洛（MC）渲染进行去噪。然而，当使用高阶模型来处理复杂情况时，这些技术通常会在输入中对噪声
过拟合。

出于这个原因，已经提出了进行训练的监督学习方法，但它们使用了显式的滤波器，这限制了它们的

去噪能力。

为了解决这些问题，我们提出了一种新颖的、有监督的学习方法，通过利用深度卷积神经网络（CNN）
架构，允许滤波器的内核更复杂和和更一般化。

在我们的框架的一个实施中，CNN 将最终去噪的像素值直接预测为输入特征的高度非线性组合。在
第二种方法中，我们引入了一种新颖的核预测网络，该网络使用 CNN 来估计用于从相邻像素计算每个去
噪像素的局部加权核。我们在生成的数据上训练和估计我们的网络，并观察到对现有 MC 去噪器的改进，
表明我们的方法可以很好地推广到各种场景。

我们通过分析我们架构的各个部分得出了一些结论，并确定了深度学习 MC 去噪的进一步研究的方
向。

一 Introduction 和相关工作

尽管已经提出了多种图像空间 MC 去噪方法，但大多数最先进的技术都是使用回归框架 [Moon et al.
2014; Bitterli et al. 2016]，然而，这些进步是以不断增加的复杂性为代价的，而回报却在逐渐减少，这部
分是因为高阶回归模型容易过拟合输入的噪声。

为了避免噪声干扰问题，Kalantari 等人最近提出了一种基于监督学习的 MC 去噪器，该去噪器通过
一组有噪声的输入和相应 reference 进行训练。然而，该方法使用了相对简单的多层感知器（MLP）作为
学习模型，并在少量场景上进行了训练，而且他们的方法将滤波器硬编码为联合双边或联合非局部方法，

这限制了系统的灵活性。

我们提出了一种新颖的、有监督的学习方法，通过利用深度卷积神经网络（CNN）架构，允许滤波器
的内核更复杂和和更一般化。我们产生了大量的数据用于训练，好处是 CNN 是强大的非线性模型，而且
CNN 估计的速度快，不需要手动调整或参数调整 (manual tuning or parameter tweaking)。虽然可能还有
很多用途，但我们专注于静态图像的去噪。

贡献列为以下几个方面：

• 首次用深度学习方法进行的 MC 图像去噪。

• 以前方法都是对有噪像素的邻域加权平均，我们提出了新颖的核预测 CNN 架构，计算局部最优邻域
权重，这为更好的训练收敛率提供了正则化。

• 我们探索并分析了我们系统的各种处理和设计决策，包括我们分别对图像的漫反射和镜面反射分量
进行去噪的两个网络框架，以及一个简单的标准化 (normalization) 过程，该过程显著改进了我们的
（以及以前的）对高动态范围图像的处理方法。

对于图像空间滤波，比较成功的都是基于 [Rushmeier and Ward 1994] 的非线性图像空间滤波器和辅
助特征（法向量，albedo 等）。Sen and Darabi [2012] 利用有噪的辅助特征来执行联合双边滤波过程，关
键在于他们利用样本的统计特征来计算滤波带宽。Moon 等人 [2014] 使用渐近偏差分析来实现滤波带宽的
计算。在我们的系统中，训练过程隐式地学习各种辅助缓冲区的适当权重。

非局部均值滤波器（Buades et al. [2005]）对去噪 MC 渲染有着很大的吸引力，引入辅助特征的联合
滤波方案进行去噪（[Rousselle et al. 2013; Moon et al. 2013; Zimmer et al. 2015]），这很大程度上是由于
其通用性。BM3D 也是很好的方法，但是不容易使用辅助特征来去噪。

Kalantari[2015] 等人提出了基于学习的滤波方法，但是他们的网络使用固定的滤波器作为后端，因此
具有与之而来的局限性。相比之下，我们提出了一种隐式学习滤波器的方案，从而产生更好的结果。
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本工作与 RAE（Chakravarty et al. [2017]）是共同工作的，但是他们更注重可交互渲染，而我们重在
高样本量高质量产业级的渲染。

应用 CNN 去噪需要解决一些问题：

• 训练一个网络时，输入是有噪声的，输出可能会过模糊，因为难以区分高频噪声和场景细节。

• 渲染的图像是高动态范围的，直接用来训练会导致权重不稳定。

通过对特征进行预处理，diffuse 和 specular 组件分离，能够在保证细节的同时去噪图像。

二 理论背景

这里我把所有的公式都贴上来（红色标记的公式是论文里没有给序号的，引用时我会说明）：

每个像素的数据表示为 xp = {cp, fp}，xp ∈ R3+D，3 维是 RGB，cp；D 维是 fp。ground truth 表示
为 cp，去噪输出为 ĉp。给定去噪函数 g，去噪目标就是最小化公式 (1)。去噪结果就是 ĉp = g(Xp; θ̂p)，公

式 (1) 中的 l 就是损失函数。

一般来说，先前的去噪方法主要是将 g(Xp; θ̂p) 替换为 θTϕ(xq)，函数 ϕ : R3+D → RM 通常是非线性

特征转换函数，之后这个问题就可以转换为最小二乘问题，见公式 (2)。
Kalantari[2015] 提出用监督学习和样本来训练，但是它的函数 g(Xp; θ̂p) 被编写为联合双边或非局部

平均滤波器，带宽由多层感知机及其权重 θ 来提供。因为滤波器是固定的，所以缺少灵活性。

我们希望使用神经网络，这需要解决三个重要问题：

• 函数 g 必须足够灵活来拟合输入数据和 reference 的关系。

• 损失函数 l 很重要，它需要很容易去实现并优化。

• 为了避免过拟合，需要大规模数据集。因为我们需要 reference 渲染很多帧，这是计算昂贵的。数据
的泛化性也要足够强。

三 深度卷积去噪

图 (2) 表示我们的去噪管线，将 diffuse 组件和 specular 组件区分开分别去噪。

3 1 网络架构

网络每一层都有激活函数，使用 ReLU 来激活，
重建有两种方法，一种是直接预测的卷积网络 (direct-prediction convolutional network (DPCN))，另

一种是核预测的卷积网络 (kernel-prediction convolutional network (KPCN))。
直接预测就是输入有噪图像，输出去噪的结果。但是由于去噪本身的问题复杂性，使得 CNN 模型收

敛很慢。
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核预测就是输出一个权重核，这个核作用于 p 的邻域，来得到 ĉp。核大小 k 在训练之前与其他网络

超参数一起指定（比如网络有多少层、CNN 核的大小），并且把相同的权重赋予每个 RGB 通道。最终输
出的核就是一个 zLp ∈ Rk×k。通过将核归一化（就是用 softmax），然后作用于邻域，就能得到当前值。
这么做有三个主要的好处：

• 它确保最终颜色估计始终位于输入图像的相应邻域的凸包内 (convex hull)。与直接预测方法相比，这
大大减少了输出值的搜索空间，并避免了潜在的伪影（例如，颜色偏移 (color shifts)）。

• 它确保相对于内核权重的误差梯度表现良好，这防止了输入的高动态范围导致的网络参数的大振荡
变化。直觉上，权重只需要编码邻域的相对重要性；网络不需要学习整个图像规模。一般而言，尺度

重新参数化方案 (scale-reparameterization schemes) 最近被证明对于获得低方差梯度和加速收敛至
关重要 [Salimans and Kingma 2016]。

• 通过对每个分量应用相同的重建权重，它可以潜在地用于给定帧的各个层的去噪，这是工业界中的
常见情况。

3 2 Diffuse 和 Specular 组件的分离

分离时，漫反射组件要除以 albedo，见公式红 (4)，这里的 ⊘ 表示按元素相除，加个 ϵ 防止除以 0。

由于 irradiance buffer 更平滑（只与光照有关，与复杂的纹理无关），所以可以使用更大的滤波核。镜面组
件与高光有关，这里使用 log 函数来降低它的值，使得网络权重更稳定，见公式红 (5)。
最终计算的输出颜色见公式 (4)。

3 3 网络结构

用八个隐含层（也就是总共 L = 9 个卷积层）

网络层每层使用 100 个核（具体含义可以见 keras.layers.Conv2D() 函数的第一个参数），每个核是
5× 5 大小的（在图 (2) 中有显示）。KPCN 的核尺寸 k = 21。

之前有人问过我关于这个网络的输入和输出到底是什么形式，是每次输入图像的一个个小区域 (patch)
还是直接输入整图，以及输出是一个滤波核还是整个图的所有滤波核。

在论文 5.1节里解释了，图像被分割为 65×65大小的 patches，这些 patches被采样以及打乱顺序，（尽
管可以使用均匀采样来从每个帧中选择 patches，但我们发现这样并不够好，因为网络经常有包含平滑区
域的简单情况，这些平滑区域很容易去噪。我们希望网络能够接触并学习如何处理更困难的情况。）

根据 Gharbi[2016] 的策略，每帧 1920 × 1080 大小的图像我们得到 400 个 patches（肯定有 patches
是相互重叠的）。用这么大的区域去预测仅仅中心一个像素的滤波器范围，好像确实有些浪费资源，我去

[1] 这里下载了一下源码来分析（下载真的好慢，github 上的一些人自己写的代码都不是很对，跟原文并
不贴合，所以不建议阅读）。放在最后一章节。

四 启发性思考

角度是可以的，利用神经网络来拟合一个大滤波核的权重。但是阅读下来不免很多疑问，而文章中又

缺少叙述，使得不好分析。

但是论文对于网络的设置等细节讲得不清不楚的，而源码又比较长，阅读起来感觉很不友好，这也难

怪为什么有些人自己实现网络，但是实现的结构不是很对。
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五 网络结构源码分析

5 1 数据参数

initialize.py 定义了下面这些量：

1 inputDir：输入的训练图像目录
2 outputDir：训练 t f r e c o r d s的输出目录（即 patches的存储目录）
3 gtDir： ground truth图像
4 dataName： t f r e c o r d的名称（ ’ TrainData ’）
5 numPatchSamples：每个图像要采样的 patch数（为 400）
6 s h u f f l e F i l e s：在循环之前洗牌图像
7 discardBlackPatches：丢弃全黑的 patches
8 saveImages：保存debug图像（为 0）
9 debugDir：存储debug图像的目录

10 patchS ize： patch的尺寸（为 65）
11 reconPatchSize：重建核的尺寸（为 21）
12 inputChannels：输入 patch的通道（为 27）
13 outputChannels：输出 patch的通道： 3
14 f e a t u r eL i s t Fu l l：全部的特征（对于漫反射 f e a t u r e L i s tD i f f u s e和镜面组件

f e a t u r eL i s t Sp e cu l a r各自占用其中的一部分），即 [ ’ d e f au l t ’ , ’ Re ference ’ , ’
gradNormal ’ , ’ gradDepth ’ , ’ gradAlbedo ’ , ’ gradSpecular ’ , ’ g radI r rad ’ , ’
dif fMap ’ , ’ f i n a l I npu t ’ , ’ f i na lGt ’ ]

15 f e a tu r eLeng th sD i f f u s e：特征的长度（下面会讲解每个数字的含义，且 Specu lar也是
同理） [ 3 , FLAGS. outputChannels , 7 , 3 , 7 , 7 ]

16 f i n a l L ay e r S i z e：核预测是 21 X 21；直接输出（非核预测，而是去噪像素值预测）就
是 3

17 l a y e r sD i f f u s e：每个卷积层有多少层卷积核（ Specu lar同理）， [FLAGS.
inputChannels , 100 , 100 , 100 , 100 , 100 , 100 , 100 , 100 , f i n a l L ay e r S i z e ]

18 ke rn e l s：卷积核大小，为 [ 5 , 5 , 5 , 5 , 5 , 5 , 5 , 5 , 5 , None ]

公式红 (6) 中描述了网络的输入，c̃ 要么是 diffuse 要么是 specular 组件，为 3 通道。σ̃2 表示根据

luminance 计算出的方差，specular 和 diffuse 是分开的，为 1 通道；f 是特征，一共有三个特征，包含 3

通道表面法向量，3 通道 albedo 和 1 通道的 depth。σf
2 是每像素特征方差，三通道的特征也是要转换为

luminance，所以 σf
2 是三个特征分别的方差，总共三通道。Gx 和 Gy 表示 x方向和 y 方向的梯度，每个梯

度包含三通道颜色梯度，7通道特征梯度，总共 10通道，因此，最终通道数就是：3+2×(3+7)+1+3 = 27

通道，即上面的 inputChannels 值。

5 2 数据读取

utilities.py 文件的 ConvertExrToTensor() 函数用来读取并且整理数据。
data 字典存储了对应不同名称的数据信息，这跟上一节中的 featureListFull 存储的信息是一样的。
再解释一下 ConvertExrToTensor() 中用到的 CalcGrad() 和 ApplyAlbedo() 函数：

• CalcGrad() 就是求梯度，然后把 x 方向和 y 方向的梯度拼接在一起（因为求梯度，比如 x 方向梯

度，需要后一列减前一列，所以得到的梯度值会比原图少一列，所以需要补 0）。

• ApplyAlbedo() 就是给值乘以 albedo 然后加上 ϵ。

GenerateTrainingData() 就是用来调用 ConvertExrToTensor() 并进行采样和生成 65 × 65 大小的

patches 的程序。
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Crop()函数用于裁剪，patch中心就是它的参数 ind，裁剪后大小就是 (2*halfPatch+1)X(2*halfPatch+1)，
在本代码里就是 21X21。
实际训练的时候就会调用 InputExr() 函数，该函数下面两行代码负责把输入数据进行 reshape：

1 f o r key , va l in dataL i s t . v iewitems ( ) :
2 dataL i s t [ key ] = t f . reshape ( val , shape=[ batchSize , imgHeight , imgWidth ,

dataLengths [ key ] ] )

AddDataExr() 函数会制作出最终要输入到网络的数据格式：

1 dataL i s t [ ’ d i f f I n pu t ’ ] = t f . reshape ( t f . concat ( i npu tL i s tD i f f , 2) , shape=[
imgHeight ∗ imgWidth ∗ inputLengthDi f f ] )

2 dataLengths [ ’ d i f f I n pu t ’ ] = inputLengthDi f f
3 dataL i s t [ ’ specInput ’ ] = t f . reshape ( t f . concat ( inputListSpec , 2) , shape=[

imgHeight ∗ imgWidth ∗ inputLengthSpec ] )
4 dataLengths [ ’ specInput ’ ] = inputLengthSpec

这里的 imgHeight 和 imgWidth 其实就是每个 patch 的长和宽（见 ConvertExrToTensor() 函数）：

1 [ imgHeight , imgWidth ] = data [ ’ d e f au l t ’ ] . shape [ : −1 ]

输入到网络里的数据就是 dataList[’diffInput’] 和 dataList[’specInput’]。

5 3 大致步骤

训练步骤中，denoiser.py 文件里的 model.EvaluateNetwork() 函数中的 isTraining 参数传入 true，表
示是训练过程。该函数构建网络，并且把参数初始化。然后，model.Loss() 函数计算损失函数。根据损失
值来传入到 model.Train() 进行训练。

model.EvaluateNetwork() 的返回值就是去噪结果。

1 # Evaluate network
2 di f fOut , specOut , f ina lOut = model . EvaluateNetwork ( data , params , FLAGS.

tra inBatchS ize , True , FLAGS)
3 # Calcu la te e r r o r
4 d i f f L o s s = model . Loss ( d i f fOut , data [ ’ d i f fGt ’ ] , FLAGS. errorFunc , FLAGS)
5 specLoss = model . Loss ( specOut , data [ ’ specGt ’ ] , FLAGS. errorFunc , FLAGS)
6 f i n a l L o s s = model . Loss ( f ina lOut , data [ ’ f i n a lGt ’ ] , FLAGS. errorFunc , FLAGS)

以 diffuse组件的去噪为例，在 model.EvaluateNetwork()函数中，去噪输出是 networkOutDiffuse，它
经历了三个过程：

1 # 数据输入到网络

2 networkOutDif fuse = FeedForward ( networkInDi f fuse , we ight sDi f fu se ,
b i a s e sD i f f u s e , i sT ra i n i ng )

3 # 网络预测核

4 . . . . . .
5 # 应用核到输出中

6 networkOutDif fuse = ApplyKernel ( networkOutDiffuse , o r i g InputCo lo rD i f fu s e ,
batchSize , i sTra in ing , FLAGS)

7 # 裁剪到目标尺寸

8 networkOutDif fuse = ApplyKernel ( networkOutDiffuse , o r i g InputCo lo rD i f fu s e ,
batchSize , i sTra in ing , FLAGS)
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注意公式 (4) 中，可以分别训练两个组件，然后将训练结果合并输出：

1 trainOp = [ model . Train ( d i f f Lo s s , g loba lStep , FLAGS) , model . Train ( specLoss ,
g loba lStep , FLAGS) ]

也可以直接使用公式 (4) 将两个子网络结果合并然后一起训练：

1 trainOp = [ model . Train ( f i n a lLo s s , g loba lStep , FLAGS) ]

5 4 网络结构

model.py 的 FeedForward() 函数里就是网络的结构：

1 # 计算每个隐含层，用Relu激活
2 n = len ( weights )
3 f o r i in xrange (0 , n−1) :
4 conv = t f . nn . conv2d ( prevOut , weights [ i ] , s t r i d e s =[1 , 1 , 1 , 1 ] , padding=

paddingType )
5 prevOut = t f . nn . r e l u ( t f . nn . bias_add ( conv , b i a s e s [ i ] ) )
6 # 输出层不需要激活函数

7 conv = t f . nn . conv2d ( prevOut , weights [ n−1] , s t r i d e s =[1 , 1 , 1 , 1 ] , padding=
paddingType )

8 out = t f . nn . bias_add ( conv , b i a s e s [ n−1])

weights 表示每个卷积层结构，在 EvaluateNetwork() 中有定义，我们仅看 diffuse 部分：

1 # 初始化网络权重

2 weight sDi f fu s e , b i a s e sD i f f u s e = I n i t i a l i z eWe i g h t s ( params [ ’ l a y e r sD i f f u s e ’ ] ,
params [ ’ k e r n e l s ’ ] , ’ d i f f ’ , FLAGS)

3 # 导入网络并计算

4 networkOutDif fuse = FeedForward ( networkInDi f fuse , we ight sDi f fu se ,
b i a s e sD i f f u s e , i sT ra i n i ng )

InitializeWeights() 函数中初始化 weights 的步骤中（忽略 biases 部分，因为它们差不多），可以看到卷积
网络的一层的结构：

1 shape=[ k e rn e l s [ i ] , k e r n e l s [ i ] , l a y e r s [ i ] , l a y e r s [ i +1] ]

只关注 diffuse 部分，那么 layers 和 kernels 分别是：

1 # inputChannels = 27 ; f i n a l L ay e r S i z e = 21 X 21
2 l a y e r sD i f f u s e = [FLAGS. inputChannels , 100 , 100 , 100 , 100 , 100 , 100 , 100 ,

100 , f i n a l L ay e r S i z e ]
3 ke rn e l s = [ 5 , 5 , 5 , 5 , 5 , 5 , 5 , 5 , 5 , None ]

对第一次输入到卷积网络中的数据，tf.nn.conv2d 的第一个参数（也就是上面第一次输入时的 pre-
vOut）是下面的这种格式：

1 # in_channels = 27
2 [ batch , in_height , in_width , in_channels ]

输入到第一层网络以后就是 100 层的图像了，不考虑 batch，每个卷积核都要卷积 27 层的数据，然后一

共 100 个核就能生成输出的 100 层数据。stride 的结构应该是：

1 [ batch , in_height , in_width , in_channels ]
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且由于 stride 在每个层上都是 1（当然，batch 和 in_channels 的值必须是 1），所以每层输出的分辨率都

是原分辨率，也就是说，网络最终输出的输出尺寸是：

1 [ batch , 65 , 65 , 21 X 21 ]

也就是 patch 里每个像素都相当于有一个滤波核。

5 5 输出

网络输出的结果是滤波核，要对原图像进行滤波，因此会调用 ApplyKernel() 函数，该函数会将网络
的输出使用 Softmax 激活，然后 reshape 到和输入同样的形状，然后调用 weighted_average() 来滤波，得
到输出的输出。

但是毕竟滤波核有宽度（21×21），所以只能得到下面这个面积区域的去噪结果（根据 weighted_average.py
里的函数能看出）：

1 # k=20，w=65，h=65， bs是 batchS ize， c是通道数
2 k = in t ( sq r t ( i n t ( weights [ 3 ] ) ) ) − 1
3 [ ( bs , w−k , h−k , c ) ]

示意图是（绿框表示 21× 21 的滤波核）：

也就是中间的 (65− 20)× (65− 20) 大小的区域。因此，网络不只是中心一个像素的滤波核权重，而

是中间的一整个块内的像素的滤波核权重。
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