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Abstract

基于标定的方法在极低光照环境下的 RAW 图像去
噪中占主导地位。 然而，这些方法存在几个主要缺
陷：1）标定过程费力且耗时，2）不同相机的降噪网
络难以迁移，3）合成噪声和真实噪声之间的差异被
高倍数字增益放大。 为了克服上述缺点，我们提出
了一种无需标定的流水线——Lighting Every Drakness
(LED)，无论数字增益或相机传感器如何变化。 我们
的方法无需标定噪声参数并进行重复训练，仅需少量
配对数据和微调，即可适配目标相机。 此外，在两
个阶段中精心设计的结构变化有效缩小了合成噪声与
真实噪声之间的域间差距，而无需任何额外的计算成
本。仅使用每个附加数字增益 2对数据（总共 6对）
以及 0.5%的迭代次数，我们的方法便能超越其他基于
标定的方法，取得卓越的性能。

1.引言

噪声是图像捕捉中一个不可避免的话题，近年来
已被系统地研究 [5, 62, 49, 39, 2, 8, 53]。与标准 RGB
图像相比，RAW 图像在去噪方面有两个巨大优势：
可操作的原始噪声分布 [53]以及更高的位深度，有
助于区分信号和噪声。基于学习的方法在使用配对
的真实数据集进行 RAW 图像去噪方面取得了显著进
展[63, 21, 60, 32]。然而，对于每个单独的相机型号，
收集大规模的真实 RAW 图像数据集是不可行的。因
此，越来越多的研究开始关注在合成数据集上部署基
于学习的方法 [1, 57, 31, 53, 64, 42, 38]。
基于标定的噪声合成与基于物理的模型已被证明在

拟合真实噪声方面非常有效 [51, 53, 64, 43, 65, 17]。通
常，这些方法包括以下几个步骤：首先，根据电子成
像流程建立一个精心设计的噪声模型。然后，选择一
个特定的目标相机，并仔细标定预定义噪声模型的参
数。最后，生成用于训练去噪网络的合成配对数据。
此外，一些方法还借助基于深度神经网络（DNN）的
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Figure 1. LED 在各种光照条件下（不同数字增益和相机传
感器）相比于基于标定或迁移学习的方法，取得了最先进的
性能。此外，所提流程应用于新相机模型时，所需的成本最
小。详细信息请参见 Sec. 4.

生成模型进行噪声参数的标定 [43, 65]。
尽管这些方法已取得了出色的性能，但它们仍然受

到以下三个主要缺点的限制，如 Fig. 2 (a)所示：1）标
定专用的数据收集需要稳定的光照环境和复杂的后处
理，导致过程繁琐且耗时；2）针对特定相机训练的去
噪网络难以迁移到其他相机上，这导致网络与相机之
间的强依赖关系，需要为不同的目标相机进行重复的
标定和训练；3）某些噪声分布可能未包含在噪声模型
中，称为 超出模型噪声[53, 64, 17]。换句话说，合成
噪声（SN）和真实噪声（RN）之间的域间差距仍然存
在。尽管最近的研究 [65]主要集中于通过基于 DNN的
标定来减轻标定成本，但耦合问题和超出模型的噪声
仍然增加了训练开销，并限制了其性能。
为了解决基于标定方法的上述三个问题，我们

提出了一种无标定的流程——Lighting Every Darkness
(LED)。如 Fig. 2 (b) 所示，我们的框架无需任何标定
数据或操作。此外，为了消除去噪网络与特定目标相
机之间的强依赖关系，我们提出了一个预训练和微调
框架。 对于虚拟1与目标相机之间的差距，以及超出

1“虚拟”相机不对应任何真实的相机型号，但具有预定义噪声模
型的合理噪声参数。

https://srameo.github.io/projects/led-iccv23
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Figure 2. 基于标定的方法和我们提出的 LED 流程的缩略
图。 “→”表示基于标定方法的问题， “→”突出显示我们为
解决上述问题提供的方案。 标定 代表标定操作，包括预定
义噪声模型、收集专用标定数据、后处理和计算噪声参数。
在 LED中，收集过程仅捕获少量配对数据，从而减轻部署成
本。

模型噪声的影响，我们提出了一个重参数化噪声去除
（RepNR）模块。在预训练过程中，RepNR模块配备
了多个相机特定对齐（CSA）模块。每个 CSA负责学
习虚拟相机的相机特定信息，并将特征对齐到共享空
间。然后，去噪卷积学习所有模型内（假定为噪声模
型一部分的组件）噪声的共同知识。在微调过程中，
我们将所有虚拟相机的 CSA平均作为目标相机的初始
化。此外，添加了一个并行卷积分支用于去除超出模
型噪声（OMNR）。每个数字增益比率仅使用目标相
机拍摄的 2对图像（共 6对原始图像），用于学习去
除其真实噪声（关于 为何每个比率使用 2 对图像 的
讨论请见Sec. 5）。在部署过程中，所有 RepNR 模块
可以结构化地重参数化[15, 16, 10]为一个简单的 3 × 3
卷积，无需额外的计算成本，从而得到一个简洁的
UNet [47]。
我们的主要贡献总结如下：

• 我们提出了一种无标定的流程——Lighting Ev-
ery Darkness，避免了标定噪声参数的所有额外成
本。

• 设计的 CSA 解除去噪网络与相机型号之间的耦
合，而 OMNR通过学习不同传感器的超出模型噪
声实现少量样本迁移。

• 与最先进的方法相比，仅需每个比率 2 对原始图
像和 0.5%的迭代次数。

2.相关工作

使用配对真实数据进行训练。自从 SIDD [2]的开创性
工作以来，RAW数据在图像去噪中的潜力已经被广泛
探索。最近的工作将重点从普通光照下的图像去噪转
向了极低光照环境，例如SID [8]和 ELD [53]。尽管基
于真实噪声的方法取得了有前景的结果 [9, 11, 58, 59]，
但收集大规模的配对（低质量和高质量配对）真实
数据集仍然是其应用的瓶颈。像 Noise2Noise [39] 和
Noise2NoiseFlow [42] 等方法通过使用配对的低质量

RAW 图像，可以避免费时费力地收集带噪声与清晰
图像的配对数据。然而，这些方法在极度噪声的场景
中，如极其黑暗的场景中，往往失败 [8, 53]。我们的
LED旨在通过在极低光照环境下使用少量配对图像来
补充真实噪声去除的知识，从而缓解数据收集中的困
难。

基于标定的去噪。基于合成噪声的方法可以避免收集
配对数据集的繁琐工作，但仍然存在实际约束。广泛
使用的噪声模型，泊松噪声和高斯噪声，特别是在极
低光照环境中 [8, 53]，与真实噪声分布差距较大 2。
因此，基于标定的方法，通过模拟电子成像流程中的
每个噪声成分 [4, 23, 20, 29, 37]，因其可靠性而蓬勃
发展。ELD [53]提出了一个能较好拟合真实噪声的噪
声模型，在黑暗场景下表现出色。Zhang 等人 [64] 认
识到信号无关噪声的来源过于复杂，无法建模，进而
提出了一种从暗帧中随机采样信号无关噪声的方法。
然而，它仍然需要对信号相关噪声的参数进行标定，
例如整个系统增益。Kristian 等人 [43] 将基于物理的
噪声模型与生成对抗框架 [19]相结合，构建了噪声生
成器。Zou 等人 [65] 通过使用对比学习 [12, 22] 进行
参数估计，旨在实现更准确简洁的标定。尽管基于标
定的方法取得了出色的性能，但仍然需要稳定的光照
环境（例如亮度和温度）、专用的标定数据收集（例
如每个相机设置几十张图像）和复杂的后处理（例如
对齐、定位和统计）来估计噪声参数。此外，由于参
数的多样性和预定义噪声模型的不均匀性，每个相机
都需要重复进行标定和训练 [50, 20, 37, 41]。同时，合
成噪声和真实噪声之间的领域差距也没有得到有效解
决。我们的 LED通过无标定流程、预训练和微调框架
以及提出的 RepNR模块解决了上述问题。

从合成噪声到真实噪声。当在合成数据上训练而在真
实数据上测试时，真实噪声与合成噪声之间的领域差
距是一个不可避免的挑战。 随着 AdaIN [27, 34] 和少
样本学习[24, 56, 26] 的进展，最近的研究主要集中在
利用迁移学习 [35]或领域自适应 [45]技术来缓解领域
差距。然而，在极暗的场景中，由于极端噪声和额外
数字增益引起的数值不稳定性，这些方法会在信号重
建上失败。我们提出的相机特定对齐（CSA）能够避
免数值不稳定性，同时仍能解耦相机特定信息和噪声
模型的共同知识。此外，与实例或层归一化 [48, 3]相
比，这些对齐操作可以重新参数化为卷积操作，如定
制批量归一化 [28]，因此不会增加额外的计算成本。

3.方法

在本节中，我们首先介绍了我们提出的无标定 RAW
图像去噪的整体流程。然后，我们将介绍我们的重参
数化噪声去除（RepNR）模块。整体去噪流程如 Fig. 3
所示。

2在极低光照场景下进行去噪需要对输入图像应用额外的数字增
益（最多 300×）， 这加剧了真实噪声与合成噪声之间的领域差
距。
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Figure 3. 我们提出的 LED及 RepNR模块的示意图。整体流程分为四个部分： 1)采样一组 N 个虚拟相机，负责后续合成噪
声； 2)使用 N 个 CSA和合成配对图像对去噪网络进行预训练，每个 CSA对应一个虚拟相机； 3)使用目标相机收集少量真
实噪声图像对； 4)使用真实噪声数据对预训练的去噪网络进行微调，专门化网络以适应目标相机。中间部分展示了我们为
RepNR模块的不同训练阶段提供的不同优化策略。

3.1.预备知识与动机

在 RAW图像空间中，捕获的信号 D 总是被视为清
晰图像 I 和噪声成分 N 的和，公式表示为式 (1)：

D = I +N, (1)

其中 N 被假设为一个噪声模型，

N = Nshot +Nread +Nrow +Nquant + ϵ, (2)

其中 Nshot、Nread、Nrow 和 Nquant 分别表示快门噪
声、读取噪声、行噪声和量化噪声。ϵ表示模型外的噪
声。除了模型外的噪声，其他噪声是从特定的分布中
采样的：

Nshot + I ∼ P( I
K

)K,

Nread ∼ TL(λ;µc, σTL),

Nrow ∼ N (0, σr),

Nquant ∼ U(−1

2
,
1

2
),

(3)

其中K 表示整体系统增益。P、N 和 U 分别表示泊松
分布、高斯分布和均匀分布。 TL(λ;µ, σ)表示 Tukey-
lambda 分布 [33]，其形状参数为 λ，均值为 µ，标准
差为 σ。 此外，(K,σTL) 和 (K,σr) 的联合分布存在
一个线性关系，可以表示为：

log(K) ∼ U(log(K̂min), log(K̂max)),

log(σTL)| log(K) ∼ N (aTL log(K) + bTL, σ̂TL),

log(σr)| log(K) ∼ N (ar log(K) + br, σ̂r),

(4)

在这种情况下，一台相机可以近似表示为一个十维坐
标 C：

C = (K̂min, K̂max, λ, µc, aTL, bTL, σ̂TL, ar, br, σ̂r). (5)

以前的方法专注于通过标定来调整坐标 C，然而这过
程劳动密集且存在巨大的领域差距（即模拟噪声与
真实噪声之间的差距）。此外，由于神经网络与相机
之间的强耦合，仍然需要重复训练过程。我们的目标
是摒弃复杂的标定过程，并减弱网络与相机之间的强
耦合。此外，我们充分考虑了模型外的噪声，且通过
我们 RepNR 模块的结构化修改可以缓解这一问题。
总的来说，我们的动机是使网络成为一个快速适配
器 [46, 18]。

3.2.通过相机特定对齐进行预训练

预处理。为了促进网络成为一个快速适配器，我们首
先利用虚拟相机进行网络的预训练。给定虚拟相机的
数量 m和参数空间（表示为 S），对于第 k个相机，
我们选择每个参数范围内的第 k 个 m 二分点，并将
它们结合起来得到一个虚拟相机。通过合成噪声增强
的数据，我们可以基于多个虚拟相机对网络进行预训
练，使网络学习通用知识。

相机特定对齐。 如 Fig. 3 所示，在预训练过程中，
我们引入了相机特定对齐（CSA）模块，该模块专注
于调整输入特征的分布。在基准模型中，一个 3 × 3
的卷积层后接 leaky-ReLU [55]是主要的组成部分。为
了将来自不同虚拟相机的特征映射到共享空间中，在
每个卷积层之前插入了一个多路径对齐层。每个路径
对应于第 k 个相机的 CSA，将第 k 个相机特定的特
征分布对齐到共享空间中。设第 k 个虚拟相机的特征
为 F = (f1, ..., fc) ∈ RB×C×H×W。形式上，第 k个分



支包含一个权重 W k = (wk
1 , ..., w

k
c ) ∈ RC 和一个偏置

bk = (bk1 , ..., b
k
c ) ∈ RC，对 F 进行通道级别的线性投

影，表示为 Y = W kF + bk。W k(k = 1, ...,m)初始化
为 1，bk(k = 1, ...,m)初始化为 0，在开始时对 3 × 3
的卷积没有影响。在训练过程中，通过第 k 个虚拟相
机的噪声增强数据将被输入到第 k 个路径进行对齐，
并输入共享的 3× 3卷积进行进一步处理。详细的预训
练流程如 Algorithm 1所示。

3.3.通过少量 RAW图像对进行微调

在预训练之后，模型已准备好用于实际的去噪任
务。我们提出采用少量样本策略，特别是仅使用 6对
原始图像（每个比率 2对，共 3种比率）来对预训练
模型进行微调。假设 3× 3卷积已经学会了足够的特征
来处理由 CSA对齐后的特征。为了更好地利用预训练
获得的模型参数，卷积层在进一步微调时保持冻结。
为了解决真实噪声问题，我们用一个新的 CSA层替换
了多分支 CSA，这个新层被称为 CSAT（目标相机的
CSA）。与预训练中的多分支 CSA不同，CSAT 层是
通过对预训练的 CSA进行平均初始化的，以实现更好
的泛化。上述的 CSAT -3× 3分支称为模型内噪声去除
分支（IMNR）。
然而，真实噪声不仅包含建模部分，还包含一些模

型外的噪声。由于我们的 CSA 层仅设计用于对合成
噪声增强的特征进行对齐，因此 IMNR能够处理的噪
声和真实噪声之间仍然存在差距（即公式 Eqn. (2) 中
的 ϵ）。因此，我们提出添加一个新的分支，称为模
型外噪声去除分支（OMNR），以学习真实噪声和建
模噪声之间的差距。以前的工作已经展示了并行卷积
分支在迁移学习和持续学习中的潜力 [61]。OMNR仅
包含一个 3 × 3 卷积，旨在从少量的原始图像对中抓
取真实噪声的结构先验。考虑到我们对噪声剩余部分
ϵ没有先验知识，我们将 OMNR的权重和偏置初始化
为全零的张量。将 IMNR 和 OMNR 结合得到我们提
出的 RepNR 块。需要注意的是，首先学习模型内噪
声，然后学习模型外噪声是更合理的。因此，我们将
优化过程分为两个步骤：首先训练 IMNR，然后训练
OMNR。遵循这一过程，二步微调的迭代只占预训练
的 0.5%，在实践中很容易实现。详细的微调流程如
Algorithm 2所示。
关于 CSAT 初始化的分析。如 Sec. 3.3中所述，我们

Algorithm 1 LED的预训练流程
Require: 模型 Φ,m,S,干净的数据集 D

Φpre ← insert-multi-CSA(Φ)
{ck}mk=1 ← generate-virtual-camera(S)
while未收敛 do
从数据集 D中随机采样小批次 xi

k ← random(1,m)
x̃i ← augment(ck, xi)
train(Φpre, {x̃i, xi})

end while
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Figure 4. CSAT 初始化策略和重参数化过程的说明。 (a)预
训练过程中的 RepNR块。 (b)我们的 RepNR块可以看作是
m个共享的参数块，每个用于特定的虚拟相机。 (c)我们通
过平均预训练的 CSA 来初始化 CSAT，这可以视为模型集
成。 (d)部署过程中的重参数化。Rep. 表示重参数化。

通过对多分支 CSA 层中的预训练 CSA 进行平均来初
始化 CSAT。由于每个卷积是由多分支 CSA中的每条
路径共享的，因此该初始化可以视为 m 个模型的集
成，其中 m是路径的数量。正如 [7, 30, 54]中所述，
不同模型的权重平均可以显著提高模型的泛化能力。
这符合我们将模型泛化到目标噪声域的动机。
另一个原因是，CSA几乎是由坐标 C 决定的。从这

个角度来看，多个 CSA的平均值可以看作是这些坐标
的重心。同时，测试相机的坐标，无论是在 SID [8]还
是 ELD [53]中，都包含在参数空间 S 中。在这种情况
下，平均预训练的 CSA似乎是一个很好的起点。

3.4.部署

当微调完成后，模型的部署对未来的应用具有重要
意义。直接将 3×3卷积替换为我们的 RepNR块，必然
会导致参数数量和计算量的增加。然而，值得注意的
是，我们的 RepNR块仅由串行与并行线性映射组成。
此外，RepNR 块中每个分支的感受野为 3。因此，利
用结构重参数化技术 [14, 15, 16]，我们的 RepNR块在
部署时可以转化为一个普通的 3× 3卷积，如 Fig. 4 (d)
所示。这意味着我们的模型在应用过程中不会产生额
外的成本，同时也能够与其他方法进行公平比较。

4.实验与分析
在本节中，我们详细介绍我们的实现方法，说明数

据集和评估指标，进行对比实验，并展示消融实验。

4.1.实现细节

与大多数去噪方法 [57, 13]类似，我们使用L1损失函
数作为训练目标。为了公平比较，我们使用与先前方
法相同的UNet [47]架构，唯一的不同是我们将UNet中
的卷积块替换为我们提出的RepNR块。如Sec. 3.4所



Table 1. 在SID [8] Sony子集上的定量结果。最好的结果用粗体表示，第二好的用下划线表示。当迁移到新的目标相机时，
额外的数据需求和迭代次数（K）已计算。基于DNN模型的方法需要为目标相机训练噪声生成器，因此导致更大的迭代要
求。AINDNet*表示AINDNet是使用我们提出的噪声模型而不是AWGN进行预训练的。值得注意的是，除了AINDNet之外，所
有方法都使用相同的UNet架构进行训练，而我们保持AINDNet与他们的论文相同，参数几乎是UNet的两倍。

类别 方法 额外数据需求 迭代次数 (K)
×100 ×250 ×300

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

基于DNN模型
Kristina et al. [43] ∼1800噪声-清晰图像对 327.6 38.7799 0.9120 34.4924 0.7900 31.2971 0.6990

NoiseFlow [1] ∼1800噪声-清晰图像对 777.6 37.0200 0.8820 32.9457 0.7699 29.8068 0.6700

基于标定

Calibrated P-G ∼300标定数据 257.6 39.1576 0.8963 33.8929 0.7630 31.0035 0.6522
ELD [53] ∼300标定数据 257.6 41.8271 0.9538 38.8492 0.9278 35.9402 0.8982

Zhang et al. [64] ∼150/∼150 for calib./database 257.6 40.9232 0.9488 38.4397 0.9255 35.5439 0.8975

基于真实数据

SID [8] ∼1800噪声-清晰图像对 257.6 41.7273 0.9531 39.1353 0.9304 37.3627 0.9341
Noise2Noise [39] ∼12000 noisy pairs 257.6 39.2769 0.8993 34.1660 0.7824 31.0991 0.7080

AINDNet [35] ∼300噪声-清晰图像对 1.5 40.5636 0.9194 36.2538 0.8509 32.2291 0.7397
AINDNet* ∼300噪声-清晰图像对 1.5 39.8052 0.9350 37.2210 0.9101 34.5615 0.8856

LED (我们的) 6噪声-清晰图像对 1.5 41.9842 0.9539 39.3419 0.9317 36.6728 0.9147

Table 2. 在ELD [53]数据集的两个相机模型，SonyA7S2和NikonD850上的定量结果。最好的结果用粗体表示。

相机 比率
Calibrated P-G ELD [53] LED (我们的)
PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM

So
ny

A
7S

2 ×1 54.3710/0.9977 52.8120/0.9957 51.9547/0.9968
×10 49.9973/0.9891 50.0152/0.9913 50.1762/0.9945
×100 41.5246/0.8668 44.9865/0.9707 45.3574/0.9779
×200 37.6866/0.7818 42.5440/0.9430 42.9747/0.9577

相机 比率
Calibrated P-G ELD LED (我们的)
PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM

N
ik

on
D

85
0 ×1 50.6207/0.9949 50.5628/0.9925 50.6222/0.9939

×10 48.3461/0.9884 48.3667/0.9890 48.0684/0.9894
×100 42.2231/0.9046 43.6907/0.9634 43.5620/0.9667
×200 39.0084/0.8391 41.3311/0.9364 41.3984/0.9482

Algorithm 2 LED的微调与部署流程
Require: 预训练模型 Φpre，真实数据集 Dreal
Φft ← freeze3× 3卷积(Φpre)
Φft ← average-CSA(Φft)
while未收敛 do
从Dreal中采样小批次图像对 {xi, yi}
训练(Φft, {xi, yi})

end while
Φft ← freeze(Φft)
Φft ← add-OMNR(Φft)
while未收敛 do
从Dreal中采样小批量图像对 {xi, yi}
训练(Φft, {xi, yi})

end while
Φfinal ←部署(Φft)

述，RepNR块可以通过结构重参数化转化为简单的
卷积块，而不产生额外的计算开销。在预训练过程
中，使用与ELD [53]相同的数据预处理和优化策略。
我们使用SID [8]训练子集中的长曝光原始图像进行
噪声合成。关于数据预处理，我们将Bayer图像打包
为4个通道，然后裁剪长曝光数据，补丁大小为512 ×
512，无重叠，将每个epoch的迭代次数从161增加
到1288。我们的实现基于PyTorch [44]和MindSpore。

我们使用200个epoch（257.6K次迭代）和Adam优化
器 [36]（β1 = 0.9，β2 = 0.999）进行训练，优化过
程中不应用权重衰减。初始学习率设置为10−4，然
后在第100个epoch（128.8K次迭代）时减半，最终在
第180个epoch（231.84K次迭代）时降至10−5。
在微调过程中，我们首先冻结3 × 3卷积并将多分

支CSA平均作为CSAT的初始化。在使用10−4的学习
率训练CSAT 1K次迭代后，我们添加了OMNR分支
（一个并行的3 × 3卷积），并冻结网络中剩余的所
有参数。 最后，我们用10−5的学习率训练OMNR分
支500次迭代。整个训练过程完成后，我们通过
将RepNR块重参数化为卷积来部署我们的模型。

4.2.数据集与评估指标

我 们 在 两 个RAW去 噪 数 据 集 上 对 我 们 提 出
的LED 进行了基准测试，分别是SID [8]和ELD [53]。
这 两 个 数 据 集 中 包 含 了 四 种 不 同 的 相 机 型
号：Sony A7S2、Nikon D850、Canon EOS70D、Canon
EOS700D，以及7种不同的额外数字增益，范围
从×1到×300。对于SID数据集，我们从每种额外数字
增益（×100、×250、和×300）中随机选择两对数据
作为少量样本训练数据集。对于ELD数据集，前两个
场景的配对RAW图像用于微调预训练网络。整个训练
过程完成后，SID [8] Sony子集的测试集和ELD [53]数
据集的剩余场景被用来验证我们提出的LED 的有



效性。我们还在Canon相机（Canon EOS70D和Canon
EOS700D）上对LED 进行了评估，并取得了最先进
的性能。相关结果将在更新版本中发布。
我们将PSNR和SSIM [52]作为定量评估指标，用于

像素级和结构级的评价。需要注意的是，低光RAW图
像的像素值通常位于比sRGB图像更小的范围内，即
归一化后为[0, 0.5]，这会导致较低的均方误差和较高
的PSNR。

4.3.与最先进方法的比较

我们在两个数据集上评估了我们的LED 方法，
分别是SID [8]的Sony子集和ELD数据集 [53]，以评
估LED 在室外和室内场景中的泛化能力。我们将最
先进的RAW去噪方法与LED进行比较，这些方法在极
低光环境下表现优越，包括：

• 基于DNN模型的方法：Kristina et al. [43]和 Noise-
Flow [1]。这些方法首先在配对的真实RAW图像上
进行训练，以学习如何为特定相机生成噪声，因
此在部署到新相机模型时需要更多的迭代次数。

• 基于校准的方法：ELD [53]、Zhang et al. [64] 和
Calibrated P-G。这些方法需要一个耗时且繁琐的
标定过程。

• 基 于 真 实 数 据 的 方 法 ： 使 用 噪 声-清
晰 图 像 对 （SID [8]） 、 噪 声-噪 声 图
像 对 （Noise2Noise [39]） 和 迁 移 学 习
（AINDNet [35]）进行训练。

为了公平比较，上述所有方法的去噪网络都使用
与ELD [53]相同的设置进行训练，如Sec. 4.1中所述。

定量评估。 如Tab. 1和Tab. 2所示，我们的方法在极
低光环境下优于之前的基于标定的方法。合成噪
声和真实噪声之间的领域差距会随着增益比例的增
大（×250和×300）而加剧，导致在使用合成噪声进
行训练时性能下降，正如ELD [53]与SID [8]之间的
比较所示。此外，基于DNN模型的方法通常会产生
比基于校准的方法更多的差异。特别是，Kristina et
al. [43]没有考虑不同的系统增益。然而，我们的方
法通过使用少量真实数据进行微调，缓解了这一差
异，因此在×100和×250数字增益下实现了更好的性
能，如Tab. 1所示。AINDNet [35]在极暗的场景下也能
通过噪声模型的较小偏差获得更好的性能。噪声模
型的偏差不会影响在小额外数字增益下的去噪能力，
如Tab. 2所示。然而，我们的方法在极低光场景中表现
出优越性，并且能够在不同的相机模型中展现强大的
鲁棒性。值得注意的是，LED与其他方法相比，减少
了训练成本，包括数据需求和训练迭代次数。

定性评估。 Fig. 5和Fig. 6分别展示了我们的方法与其
他最先进方法在SID [8]和ELD [53]数据集上的比较。
在极低光条件下成像时，强烈的噪声会严重干扰色
调。如Fig. 5所示，输入图像呈现绿色或紫色色偏，大
多数对比方法无法恢复正确的色调。得益于隐式噪声

Table 3. 关于RepNR块的消融研究。提供的指标是在微调策
略下计算的，如Fig. 3中的③所示。

配置 ×100 ×250 ×300
U-net CSA OMNR PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM

✓ 41.518/0.951 39.140/0.923 36.273/0.898
✓ ✓ 41.866/0.954 39.201/0.931 36.499/0.912
✓ ✓ ✓ 41.984/0.954 39.342/0.932 36.673/0.915

Table 4. 关于预训练策略的消融研究。带有⋆的模型表示采用
与PMN [17]相同的训练策略进行去噪器训练，而LED⋆则利
用该策略进行预训练。

方法
×100 ×250 ×300

PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM

LED 41.984/0.954 39.342/0.932 36.673/0.915
ELD⋆ [53] 42.081/0.955 39.461/0.934 36.870/0.920
LLD⋆ [6] 42.100/0.955 39.760/0.933 36.760/0.912

LED⋆ 42.396/0.955 39.843/0.939 36.997/0.923

建模和多样的采样空间，LED能够高效地恢复受严重
噪声干扰的信号，呈现准确的色彩还原和丰富的纹理
细节。此外，对比方法难以识别模型外的噪声，这些
噪声会以固定模式或特定位置破坏结果图像。而在微
调阶段，LED额外学习去除这些相机特有的噪声，从
而实现了更好的视觉质量和更强的鲁棒性。

4.4.消融研究
重参数化噪声去除模块（RepNR）。我们对重参数化
噪声去除（RepNR）模块中的不同组件进行了消融实
验。如 Tab. 3所示，我们的RepNR在三个不同的增益比
下表现更好，且RepNR块中的每个组件对整体流程都
有积极贡献。

使 用 先 进 策 略 的 预 训 练 。 如Tab. 4所 示 ， 使
用SGDR [40]优化器和更大批次大小（与PMN [17]相
同）进行预训练，能够在相同的微调成本下进
一步提高性能（每个增益比使用2对图像和1.5K迭
代），验证了所提LED 方法的可扩展性。此外，
与LLD [6]（CVPR23中的同期工作）相比，LED 在数
据成本和时间成本上表现出更好的性能。关于时间成
本，ELD⋆ [53]在我们的实现中训练时间大约为一天，
而LED微调只需要不到4分钟（快了367倍）。

目标相机CSA的初始化。 由于我们按照Sec. 3.3中的
方法初始化了CSTT，因此我们展示了(1,0)初始化和
模型平均之间的PSNR/SSIM差异。从结果可以观察
到，模型平均在大多数场景下获得了更好的性能。
此外，SID [8]中Sony A7S2的表现最能代表泛化能力，
因为该数据集的规模较大。

使用更多图像进行微调。 我们展示了关于微调图像
数量的消融研究，以展示我们提出的LED 的前景。
如Fig. 7所示，随着配对数据量的增加，性能会逐渐
提高。此外，LED 在使用2对噪声-清晰配对图像进行
微调时，优于ELD [53]。我们将在Sec. 5中提供更多讨



PSNR 43.77 46.38 45.16 47.36 48.97 50.41 ∞

PSNR 38.90 44.50 42.20 43.63 44.33 44.83 ∞

PSNR 33.10 33.48 35.53 38.19 37.60 38.00 ∞

PSNR 25.64 29.31 36.15 32.20 38.84 39.41 ∞

输入 Kristina et al. [43]Noise2Noise [39]AINDNet [35] Zhang et al. [64] ELD [53] LED (我们的) 真实图像

Figure 5. 在SID [8]数据集上，我们的LED与其他最先进方法的视觉比较（请放大以获得最佳查看效果）。我们对输入图像进
行了放大并使用与ELD [53]相同的ISP进行后处理。

PSNR 37.71 38.55 ∞

PSNR 43.10 44.79 ∞

输入 ELD [53] LED (我们的) 真实图像

Figure 6. 在ELD [53]数据集上的视觉比较。

Table 5. 关于目标相机CSA初始化策略的消融研究。Sony
A7S2#表示在SID [8]数据集上进行微调和测试，其他则基
于ELD [53]数据集。

初始化 指标
Sony Nikon Canon

A7S2# A7S2 D850 EOS700D EOS70D

(1,0)
PSNR 39.015 47.310 45.790 41.409 42.344
SSIM 0.9307 0.9809 0.9737 0.9408 0.9520

平均值
PSNR 39.161 47.616 45.903 41.516 42.495
SSIM 0.9322 0.9817 0.9743 0.9412 0.9524

Table 6. 关于在合成数据集上进行微调和测试的配对数的消
融研究。N表示使用N对具有相似整体系统增益的图像进行
微调。N*表示使用具有轻微不同整体系统增益的图像对。
比率 1 2 4 2*

×100 41.295/0.9480 41.704/0.9523 41.432/0.9466 43.795/0.9648
×250 39.239/0.9350 39.410/0.9351 39.327/0.9367 41.311/0.9457
×300 38.314/0.9229 38.486/0.9216 38.499/0.9240 39.190/0.9278

论。

5.讨论
为什么每个比率使用2对数据？ 如 Eqn. (4)所示，噪声
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Figure 7. 关于微调数据量的消融实验。LED在每个增益比仅
使用2对图像时就能实现更好的性能。
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Figure 8. 线性关系下整体系统增益 log(K) 和噪声方差
log(σ) 的可行解空间的示意图（蓝色区域），展示了不同
采样策略的效果。

方差 log(σ) 与整体系统增益 log(K) 之间存在线性关
系。只有一对数据时，无法正确找到线性关系，导致
最差的性能，如 Tab. 6所示。此外，使用两对或更多具
有相似系统增益的配对数据，也无法准确建模线性关
系，因为由于采样范围的误差（σ̂在 Eqn. (4)中），无
法精确拟合线性关系，如 Fig. 8所示。利用两点确定直
线的原则，我们采用两对具有轻微不同系统增益的配
对数据来建模线性关系，从而显著提高去噪能力。此
外，如图 7所示，随着配对数据数量的增加，线性关



系能够更加准确地拟合，进一步消除了回归误差。

6.结论
为了缓解基于标定方法固有的缺陷，我们提出了一

种无标定的管道，用于照亮每一片黑暗。得益于相机
特定的对齐方法，我们将显式的标定过程替换为隐式
的学习过程。CSA通过解耦相机特定的信息和噪声模
型的通用知识，使得快速适应目标相机成为可能。此
外，我们设计了一个并行卷积机制，用于学习去除模
型外的噪声。通过对每个比率使用2对数据（共6对）
和1.5K次迭代，我们实现了比现有方法更优的性能。
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Appendix
A.网络架构
我们在Fig. 9中展示了所提LED的详细网络架构，该

架构采用UNet风格 [47]，包含五个阶段。在编码器和
解码器中，每个阶段都由两个顺序的RepNR块组成。
值得注意的是，除了AINDNet [35]外，所有其他方法
都与SID [8]共享相同的UNet架构。此外，经过重参数
化后，LED最终会生成与SID [8]及其他方法相同的架
构，以便进行公平比较（见Sec. B）。

B.结构重参数化过程
在本节中，我们将详细介绍结构重参数化的过程。

如Sec. 3.4中所述，RepNR块由串行和并行线性映射组
成，这些映射可以融合为一个单一的操作。具体来
说，RepNR块可以转换为一个简单的3×3卷积。形式
上，该架构包含两个3×3的卷积，权重为{W0,W1}，
偏置为{b0, b1}，其中一个卷积后跟随一个CSA层。
设CSA(x) = kx + b，其中k, b表示CSA层的权重和偏
置。那么，输入x的结果可以表示为：

x̃ = W0(CSA(x)) + b0 +W1x+ b1

= W0(kx+ b) + b0 +W1x+ b1

= (W0k +W1)x+ (W0b+ b0 + b1)

= W̃x+ b̃,

(6)

这是整个部署过程的公式化表示。它表明我们
的RepNR块可以转换为一个简单的3×3卷积，并且在
推理过程中不会增加额外的成本。值得注意的是，我
们采用了与 [25]相同的在线重参数化策略，因此在训
练和测试之间没有任何性能差距。

C.更多视觉结果
LED 在 细 节 恢 复 方 面 优 于ELD [53]（ 基

于 标 定 的 方 法 ） ， 如 图10所 示 。 如 图 11所
示，LED 在去除模型外噪声方面优于其他基
于标定的方法 [53, 64]。在图 ??和图 12-15中，
我 们 提 供 了 两 个 基 准 （ELD [53]和SID [8]）
的 更 多 结 果 。 我 们 展 示 了Kristina et
al. [43]、Noise2Noise [39]、AINDNet [35]、Zhang et
al. [64]和ELD [53]的修复结果以供比较。
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Figure 9. 我们提出的LED 的详细网络架构。箭头上标注的Ĉ × Ĥ × Ŵ格式表示对应阶段的特征尺寸。H × W为输入分辨
率。RepNR块中的×2表示两个RepNR块按顺序堆叠。经过结构重参数化（Sec. B），我们的方法输出与SID [8]和其他方法相同
的结构，以便进行公平比较。

(a)输入 (b) ELD [53] (c) LED (我们的)
Figure 10. 提出的LED在细节恢复方面显著优于现有的最先进方法。

输入 Zhang et al. [64] ELD [53] LED (我们的) 真实图像

Figure 11. 与最先进的基于校准的方法（ELD [53]和 Zhang et al. [64]）相比，提出的LED能够有效去除模型外的噪声（放大查
看效果最佳）。



输入 / PSNR Kristina et al. [43] / 36.78 Noise2Noise [39] / 40.37 AINDNet [35] / 40.31

Zhang et al. [64] / 40.33 ELD [53] / 40.71 LED (我们的) / 41.32 真实图像 /∞

输入 / PSNR Kristina et al. [43] / 40.09 Noise2Noise [39] / 41.91 AINDNet [35] / 41.57

Zhang et al. [64] / 41.46 ELD [53] / 39.96 LED (我们的) / 42.86 真实图像 /∞

输入 / PSNR Kristina et al. [43] / 38.76 Noise2Noise [39] / 43.42 AINDNet [35] / 40.04

Zhang et al. [64] / 43.31 ELD [53] / 41.27 LED (我们的) / 44.33 真实图像 /∞
Figure 12. 我们的LED与其他最先进方法在SID [8]数据集上的视觉对比（最佳查看请放大）。我们使用与ELD [53]相同的ISP对
输入图像进行放大和后处理。



输入 / PSNR Kristina et al. [43] / 36.76 Noise2Noise [39] / 41.43 AINDNet [35] / 39.70

Zhang et al. [64] / 41.14 ELD [53] / 39.28 LED (我们的) / 42.14 真实图像 /∞

输入 / PSNR Kristina et al. [43] / 42.47 Noise2Noise [39] / 46.61 AINDNet [35] / 44.30

Zhang et al. [64] / 46.69 ELD [53] / 47.68 LED (我们的) / 47.69 真实图像 /∞

输入 / PSNR Kristina et al. [43] / 39.96 Noise2Noise [39] / 42.78 AINDNet [35] / 41.86

Zhang et al. [64] / 42.67 ELD [53] / 39.72 LED (我们的) / 43.56 真实图像 /∞
Figure 13. 我们的LED与其他最先进方法在SID [8]数据集上的视觉对比（最佳查看请放大）。我们使用与ELD [53]相同的ISP对
输入图像进行放大和后处理。



输入 / PSNR Kristina et al. [43] / 42.87 Noise2Noise [39] / 45.32 AINDNet [35] / 44.38

Zhang et al. [64] / 45.10 ELD [53] / 45.26 LED (Ours) / 46.44 真实图像 /∞

输入 / PSNR Kristina et al. [43] / 35.65 Noise2Noise [39] / 41.64 AINDNet [35] / 38.93

Zhang et al. [64] / 40.93 ELD [53] / 41.21 LED (Ours) / 40.93 真实图像 /∞

输入 / PSNR Kristina et al. [43] / 44.18 Noise2Noise [39] / 45.41 AINDNet [35] / 45.48

Zhang et al. [64] / 45.60 ELD [53] / 42.89 LED (我们的) / 48.28 真实图像 /∞
Figure 14. 我们的LED与其他最先进方法在SID [8]数据集上的视觉对比（最佳查看请放大）。我们使用与ELD [53]相同的ISP对
输入图像进行放大和后处理。



输入 / PSNR Kristina et al. [43] / 35.46 Noise2Noise [39] / 37.14 AINDNet [35] / 37.09

Zhang et al. [64] / 37.25 ELD [53] / 37.29 LED (我们的) / 37.53 真实图像 /∞

输入 / PSNR Kristina et al. [43] / 43.10 Noise2Noise [39] / 44.72 AINDNet [35] / 44.70

Zhang et al. [64] / 46.54 ELD [53] / 47.24 LED (我们的) / 48.77 真实图像 /∞

输入 / PSNR Kristina et al. [43] / 32.97 Noise2Noise [39] / 38.80 AINDNet [35] / 38.40

Zhang et al. [64] / 38.24 ELD [53] / 38.63 LED (我们的) / 49.25 真实图像 /∞
Figure 15. 我们的LED与其他最先进方法在SID [8]数据集上的视觉对比（最佳查看请放大）。我们使用与ELD [53]相同的ISP对
输入图像进行放大和后处理。


