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摘要：典型露天矿场景的图像呈现多类型复合噪声特征，信噪比较低且具有显著的空间异质性，现有深度学

习模型大多直接迁移自然图像去噪架构，忽视了矿山遥感图像特有的噪声分布规律。针对该问题，提出了一种基

于改进 YOLOv5 的矿山遥感图像去噪方法。针对传统 YOLOv5 在高噪声环境下性能不稳定的问题，引入了多尺

度特征融合模块，以增强模型对不同尺寸噪声的识别能力，同时结合残差注意力机制，提升了模型对有用特征的

提取能力，增强了去噪效果的鲁棒性。采用自适应噪声估计技术，根据图像不同区域的噪声特性动态调整去噪参

数，实现了更为精准的噪声抑制。实验结果表明：改进 YOLOv5 在峰值信噪比（PSNR）和结构相似性指数（SSIM）
上均显著优于其他经典去噪方法，相较原始 YOLOv5，PSNR 提高 2.5 dB，SSIM 提高了 0.05；改进 YOLOv5 在所

有噪声类型下均表现出色，尤其是在高斯噪声环境中，其 PSNR 和 SSIM 分别达 32.5 dB 和 0.95，显著优于其他经

典去噪方法。
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Abstract:  The  images  of  typical  open-pit  mining  scenarios  exhibit  multi-type  composite  noise
characteristics, with a low signal-to-noise ratio and significant spatial heterogeneity. Most existing deep learning
models  directly  transfer  denoising  architectures  from  natural  images,  ignoring  the  unique  noise  distribution
patterns of mining remote sensing images. To address the issue, a mine remote sensing image denoising method
based  on  improved  YOLOv5  was  proposed.  Considering  the  instability  of  traditional  YOLOv5  in  high-noise
environments,  a  multi-scale  feature  fusion  module  was  introduced  to  enhance  the  model's  ability  to  recognize
noise of different sizes. Additionally, a residual attention mechanism was incorporated to improve the extraction
of useful features and enhance the robustness of the denoising effect. An adaptive noise estimation technique was
employed  to  dynamically  adjust  denoising  parameters  based  on  the  noise  characteristics  of  different  image
regions, achieving more precise noise suppression. The experimental results showed that the improved YOLOv5 
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significantly  outperformed other  classical  denoising  methods  in  terms  of  peak  signal-to-noise  ratio  (PSNR) and
structural  similarity  index  measure  (SSIM).  Compared  to  the  original  YOLOv5,  the  PSNR  value  increased  by
2.5 dB, and the SSIM improved by 0.05. The improved YOLOv5 performed well under all noise types, especially
in Gaussian noise environments, where its PSNR and SSIM reached 32.5 dB and 0.95, respectively, significantly
surpassing other classical denoising methods.

Key words: mine  remote  sensing  image  denoising; YOLOv5; multi-scale  feature  fusion;  residual  attention
mechanism; adaptive noise estimation
 

0　引言

随着智能矿山建设的快速推进，计算机视觉技

术在露天矿安全监控、边坡形变监测和矿区生态修

复等领域发挥着日益重要的作用[1-3]。矿山遥感图像

作为地表信息获取的核心载体，其质量直接影响着

矿区目标识别、地质灾害预警等关键任务的准确

性。然而，矿山作业环境的特殊性给图像采集带来

严峻挑战：露天开采产生的粉尘扩散，形成半透明遮

蔽效应，大型机械振动导致成像模糊，矿区复杂地形

引发光照不均等，致使图像呈现多类型复合噪声特

征[4]。研究表明，典型露天矿场景的图像信噪比较自

然图像低 32%～45%，且具有显著的空间异质性[5-7]，

这对去噪方法提出了新的适应性要求。

矿山遥感图像去噪技术的发展历经 3个阶段：

早期研究主要采用空域滤波方法，通过调节扩散系

数在去噪与边缘保持间取得平衡[8]；中期研究转向

变换域方法，利用小波包分解对矿区多光谱图像进

行分层去噪，但难以适应粉尘噪声的非平稳特性[9-10]；

近年来，随着深度学习技术的发展，基于深度神经网

络的去噪方法展现出了强大的性能[11]，其中 YOLO
系列算法作为目标检测领域的主流算法，具有较强

的特征提取能力和实时性能。

沈丹萍等[12]提出了一种结合 YOLOX−S轻量化

目标检测与多阈值分割的矿山遥感图像去噪方法，

显著提升了图像质量。宋怀波等[13]采用基于容差的

暗通道先验算法去除图像中的雾霾和薄云，增强整

体对比度及云层边缘清晰度。樊培利等[14]针对矿山

远程监控图像噪声问题，提出了一种基于生成对抗

残差学习的算法，可有效去除噪声，提升图像质量与

鲁棒性。然而，现有深度学习模型大多直接迁移自

然图像去噪架构，忽视了矿山遥感图像特有的噪声

分布规律，矿区图像噪声具有显著的空间异质性，在

开采作业区呈现高强度椒盐噪声，在运输道路区域

则以高斯−泊松混合噪声为主[15]。

针对上述问题 ，本文提出了一种基于改进

YOLOv5的矿山遥感图像去噪方法。通过引入多尺

度特征融合模块，显著增强了模型对不同尺度噪声

的适应能力。在矿山遥感图像中，噪声通常呈现出

从细微到显著的不同尺度分布特征。多尺度特征融

合能够同时捕捉图像中的细节层次和整体结构信

息，从而有效识别和去除各种噪声。此外，这一模块

还提升了模型对目标物体边缘和纹理的保留能力，

避免在去噪过程中丢失关键信息。设计了残差注意

力机制，以提高模型对图像中关键特征的提取能力，

进而强化去噪效果。应用自适应噪声估计技术，使

得模型能够实时分析图像中的噪声分布，自动调整

去噪参数，以适应环境中多变的噪声特性，显著提高

在不同噪声条件下的去噪性能，确保矿山遥感图像

在各种环境下的稳定性和准确性。 

1　基于改进 YOLOv5 的矿山遥感图像去噪方法
 

1.1　整体框架

基于改进 YOLOv5的矿山遥感图像去噪方法包

括 3个核心模块：多尺度特征融合模块、残差注意力

机制和自适应噪声估计模块。通过 3个模块的协同

工作，增强模型对不同尺度噪声的适应性，提高关键

特征提取能力，并实现去噪参数动态调整。整体流

程如图 1所示，k为卷积核大小，S为卷积步长，n为

模块重复次数，p为卷积填充大小。输入的含噪图像

经过多尺度特征提取，得到不同尺度下的特征表示；

利用残差注意力机制对特征进行加权处理，突出重

要特征；结合自适应噪声估计对特征进行去噪重建，

输出高质量的无噪图像。 

1.2　多尺度特征融合模块

I ∈ RH×W×C

矿山遥感图像中的噪声具有多样性和多尺度特

征，传统的单尺度特征提取难以充分捕获噪声信

息。鉴此，本文引入多尺度特征融合模块，以增强模

型对不同尺度噪声的感知和处理能力[16]。设输入的

含噪图像为 ，其中 H，W和 C分别为图像

的高度、宽度和通道数。首先，通过多个卷积层提取

不同尺度下的特征：
F1 =Conv1(I)
F2 =Conv2(F1)
F3 =Conv3(F2)

（1）

Fk Convk(·)式中： 为第 k层的特征映射，k=1,2,3； 为第
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k层的卷积操作。

为了融合不同尺度的特征，采用上采样和下采

样操作将各尺度特征映射到相同尺寸，然后进行元

素级的加权融合。

Ffusion = w1Upsample(F1)+w2F2+w3Downsample(F3)
（2）

Ffusion wk

w1+w2+w3 = 1 Upsample(·) Downsample(·)
式中： 为多尺度特征融合后的特征映射； 为融

合权重， ； 和

分别为上采样和下采样操作。

通过多尺度特征融合，模型能够同时关注到大

尺度的整体结构和小尺度的细节信息，提高对不同

尺度噪声的处理能力[17]。 

1.3　残差注意力机制

为了进一步突出关键特征，引入了残差注意力

机制 [18]。该机制能够自适应地调整特征通道的权

重，增强有用特征，抑制无关或干扰特征[19-20]。残差

注意力机制如图 2所示。对输入特征进行 1×1卷积

运算，将通道数从 2 048压缩至 512。此步骤属于通

道降维操作，旨在减少后续注意力机制的计算负担，

同时提取关键通道信息。在通道数为 512的特征图

上引入自注意力机制，用于学习不同通道的重要性

权重。注意力特征经过 1×1卷积运算，将通道数从

512恢复至 2 048，保证与输入特征的维度一致，便于

后续残差连接[21]。

Ffusion首先，对融合特征 进行全局平均池化，得到

通道维度的统计信息：

z = GAP(Ffusion) （3）

GAP(·)式中 为全局平均池化操作。

经过 2个全连接层和非线性激活函数，生成通

道权重：

s = σ(W2δ(W1 z)) （4）

s ∈ RC σ(·)
W1 W2 δ(·)

式中：s为通道权重向量， ； 为 Sigmoid 激活

函数； 和 为可学习的权重矩阵； 为 ReLU 激

活函数。

对融合特征进行加权处理，并通过残差连接保

留原始特征：

 

输入含噪矿山
遥感图像

多尺度特征提取

特征融合(上采样
与下采样)

残差注意力机制

自适应噪声估计

输出去噪图像

CBS—卷积−批量归一化 SPPF—空间金字塔池化 PConv—部分卷积操作

CSP—跨级局部网络 Conv2d—二维卷积神经网络

残差注意
力机制

残差注意
力机制

残差注意
力机制

SPPF

BoT

CSP, n=3

CSP, n=6

CSP, n=6

CBS, k=3,
S=2

CBS, k=3,
S=2

CBS, k=3,
S=2

CBS, k=3,
S=2

CBS, k=3,
S=2

CBS, K=1,
S=1

CBS, K=1,
S=1

CBS, K=1,
S=1

CBS, k=3,
S=2

CBS, k=3,
S=2

下采样

下采样

C2f, n=3

拼
接

拼
接

拼
接

拼
接

PConv

PConv

PConv

Conv2d
k=1, s=1, p=1

Conv2d
k=1, s=1, p=1

Conv2d
k=1, s=1, p=1

Conv2d
k=1, s=1, p=1

Conv2d
k=1, s=1, p=1

Conv2d
k=1, s=1, p=1

改进YOLOv5

图 1    基于改进 YOLOv5的矿山遥感图像去噪方法流程

Fig. 1    Process of mine remote sensing image denoising method based on improved YOLOv5

 

2 048 输入

残差
连接

全局平均池化

2 048, 512, 卷积
1×1

512, 自注意力机制, 512

2 048 输出

512, 1×1, 2 048

+

图 2    残差注意力机制

Fig. 2    Residual attention mechanism

•  150  • 工矿自动化 第 51 卷



Fatt = Ffusion+Ffusion⊙ s （5）

Fatt ⊙式中： 为注意力特征； 表示通道间逐元素乘法。 

1.4　自适应噪声估计模块

Fatt

Ω(i, j)

由于矿山遥感图像中不同区域的噪声特性可能

存在差异，固定的去噪参数难以适应复杂的噪声分

布[22-23]。鉴此，本文采用自适应噪声估计技术，根据

图像的局部特性动态调整去噪参数[24]。首先，对注

意力特征 进行局部统计，估计噪声水平。对于图

像的每个局部区域 ，计算其方差：

σ2
(i, j) =

1
|Ω(i, j)|

∑
(m,n)∈Ω(i, j)

(
F(m,n)

att −µ(i, j)

)2
（6）

|Ω(i, j)| F(m,n)
att (m,n)

µ(i, j) Ω(i, j)

式中： 为区域内像素数量； 为位置 处

的特征值； 为区域 的平均值。

σ(i, j)根据估计的噪声水平 ，动态调整去噪参数。

F(i, j)
denoise = F(i, j)

att −λ(i, j) N̂(i, j) （7）

F(i, j)
denoise λ(i, j)

N̂(i, j)

式中： 为去噪后的特征； 为自适应去噪参

数； 为估计的噪声分量。

λ(i, j) =
σ2

(i, j)

σ2
(i, j)+β

（8）

β式中 为平滑因子，用于防止分母为 0。
通过自适应噪声估计，模型能够针对不同区域

的噪声特性动态调整去噪强度，实现更精准的噪声

抑制。

为了训练模型，使其具备良好的去噪性能，设计

了综合的损失函数，包括重构损失和感知损失 [25]。

重构损失衡量去噪后的图像与原始无噪图像之间的

像素差异，采用均方误差（Mean-Square Error，MSE）
定义。

LMSE =
1
N

N∑
t=1

∥∥∥I(t)
denoise− I(t)

clean

∥∥∥2
2

（9）

LMSE I(t)
denoise

I(t)
clean

式中： 为 MSE损失函数；N为像素总数； 为

第 t张去噪后的图像； 为第 t张原始图像。

采用感知损失保留图像的高层次语义信息，感

知损失函数为

Lperceptual =
1
M

M∑
l=1

∥ϕl(Idenoise)−ϕl(Iclean)∥22 （10）

ϕl(·) l

式中：M为感知损失的 VGG 网络层数，本文设置为

8； 为 VGG 网络第 层的特征提取。

模型的总损失函数为

Ltotal = αLMSE+γLperceptual （11）

α γ式中 和 为权重超参数，分别设置为 0.4和 0.5。 

2　实验分析
 

2.1　数据集和实验设置

选取了新疆有色金属工业有限责任公司提供的

矿山遥感图像作为实验数据集。数据集总计包含

2 000张原始图像，图像分辨率为 3 840×2 160像素。

该矿区采用露天开采方式，采场呈圆形阶梯状布

置，共设计 15个台阶，单个台阶高度为 15 m，最大开

采深度达 225 m。实验数据主要采集自以下区域：

① 露天采场作业区（螺旋形布置的运输道路系统和

多层采矿平台），包括阶梯式采场、运输道路、工作

平台等重点区域的航拍图像，占总数据量的 40%。

② 矿区尾矿库（层状排列的尾矿处理池和周围的岩

层地貌），涵盖蓝色沉淀池、排水系统等环保处理设

施的航拍图像，占比 30%。③ 矿区周边地貌区域（褐

色岩层分布和地形起伏特征），主要包括矿区周围的

山体、峡谷等自然地貌特征的航拍图像，占比 30%。

为了模拟更复杂的噪声环境，在原始图像上添

加高斯噪声、椒盐噪声和斑点噪声等多种典型噪声

类型，最终得到含噪图像 6 000张，用于模型的训练

和测试。将数据集按 8∶2的比例划分，其中 80%用

于训练，20%用于测试。训练过程中，优化器采用

Adam，设置初始学习率为 0.001，批量大小为 32，训
练轮数为 100。

为了客观评价各算法的去噪效果，选取了峰值

信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）和结构相

似性指数（Structural  Similarity  Index  Measure，SSIM）
作为主要评估指标。PSNR用于衡量去噪后图像与

原始无噪图像之间的误差。SSIM用于衡量去噪后

图像与原始图像在结构、亮度和对比度等方面的相

似性。 

2.2　整体性能分析

为了全面评估改进 YOLOv5在矿山遥感图像去

噪任务中的性能，将其与多种经典去噪方法进行详

细对比，包括传统滤波方法（中值滤波、维纳滤波）、

基于非局部特性的去噪方法（非局部均值滤波）及基

于深度学习的去噪方法 （去噪自编码器 、原始

YOLOv5）。为了确保实验结果的可靠性，每种方法

均在相同的数据集和噪声条件下进行实验，结果见

表 1。可看出，改进 YOLOv5在 PSNR和 SSIM上均

显著优于其他经典去噪方法，相较原始YOLOv5，PSNR
提高 2.5 dB，SSIM提高了 0.05，运行时间和参数量略

有增加，表明模型复杂度有所提升，但在矿山遥感图

像去噪任务中是可接受的。

不同的收敛曲线对比如图 3所示，可看出，改进
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YOLOv5在矿山遥感图像去噪任务中表现出了显著

的收敛性优势。与中值滤波、维纳滤波和非局部均

值滤波和原始 YOLOv5相比，改进 YOLOv5算法损

失值的下降速度更快，而且最终能够稳定地达到较

低的损失值，表现出更好的去噪效果和鲁棒性。这

表明改进 YOLOv5通过引入多尺度特征融合模块和

残差注意力机制，能够更有效地处理高噪声环境下

的图像，从而提升其在复杂矿山作业环境中的应用

潜力。
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图 3    不同算法的收敛曲线对比

Fig. 3    Comparison of convergence curves for different algorithms
  

2.3　不同噪声类型下的性能对比

为了进一步验证改进算法在不同噪声类型下的

表现，分别在高斯噪声、椒盐噪声和斑点噪声环境下

对各算法的去噪效果进行了测试。噪声强度均设置

为相同水平，以保证对比的公平性。测试结果见表 2。
可看出改进 YOLOv5在所有噪声类型下均表现出

色，尤其是在高斯噪声环境中，其 PSNR和 SSIM分

别达 32.5 dB和 0.95，显著优于其他算法。这表明改

进 YOLOv5在处理不同噪声类型时具有更强的适应

性和鲁棒性。对于椒盐噪声和斑点噪声 ，改进

YOLOv5同样保持了较好的去噪效果，PSNR分别为

31.2 dB和 31.0 dB，SSIM分别为 0.93和 0.92。上述

结果表明，多尺度特征融合模块和残差注意力机制

在不同噪声环境下都能有效提升模型的去噪性能。

将不同噪声类型下各算法的去噪效果进行了对

比，结果如图 4—图 6所示。

在添加高斯噪声的实验中，采用原始 YOLOv5
去噪后，图像仍然存在明显的模糊和噪声残留。改

进 YOLOv5能够更好地去除噪声，并恢复更多细

节。中值滤波和维纳滤波也在一定程度上抑制了噪

声，但图像仍然较为模糊，细节丢失较严重。非局部

均值滤波性能相对较好，但在高噪声环境下的表现

仍然不及改进 YOLOv5。
在椒盐噪声的实验中，中值滤波表现较好，能够

有效去除一些椒盐噪声，但依然有不少噪点残留。

维纳滤波和非局部均值滤波虽然能去除部分噪声，

但图像的细节恢复效果差强人意。原始 YOLOv5去

噪后，虽然椒盐噪声有所减少，但残留噪点较多。改

进 YOLOv5则能够几乎完全去除椒盐噪声，图像质

量得到了显著提升。

对于斑点噪声的情况，传统算法如中值滤波和

非局部均值滤波在去除斑点噪声时效果一般，噪声

仍然比较明显。维纳滤波的效果稍好，但去噪后图

像对比度和细节恢复不足。原始 YOLOv5尽管有一

定的改善，但斑点噪声依然存在，且图像质量恢复较

差。改进 YOLOv5则有效减弱了斑点噪声的影响，

图像的对比度和细节得到了显著恢复，表现明显优

于传统算法。

 

表 1    不同算法的去噪性能比较

Table 1    Comparison of denoising performance of
different algorithms

算法 PSNR /dB SSIM 运行时间/ s 参数量/106个

中值滤波 25.3 0.78 0.05 —

维纳滤波 26.7 0.81 0.07 —

非局部均值滤波 27.5 0.83 0.15 —

去噪自编码器 28.9 0.86 1.20 1.2

原始YOLOv5 29.4 0.88 0.95 7.0

改进YOLOv5 31.9 0.93 1.10 7.5

 

表 2    不同噪声类型下各算法的 PSNR和 SSIM
Table 2    PSNR and SSIM of each method under different

noise types

噪声类型 算法 PSNR /dB SSIM

高斯噪声

改进YOLOv5 32.5 0.95

原始YOLOv5 29.4 0.88

去噪自编码器 28.9 0.86

非局部均值滤波 27.5 0.83

维纳滤波 26.7 0.81

中值滤波 25.3 0.78

椒盐噪声

改进YOLOv5 31.2 0.93

原始YOLOv5 27.8 0.85

去噪自编码器 26.5 0.80

非局部均值滤波 27.5 0.83

维纳滤波 26.7 0.81

中值滤波 25.3 0.78

斑点噪声

改进YOLOv5 31.0 0.92

原始YOLOv5 28.0 0.89

去噪自编码器 27.0 0.84

非局部均值滤波 27.5 0.83

维纳滤波 26.7 0.81

中值滤波 25.3 0.78
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与传统的去噪算法相比，改进 YOLOv5在处理

不同类型的噪声时表现出了更为显著的优势。其能

够通过深度学习框架提取更加丰富的上下文信息，

并结合多尺度特征融合和残差注意力机制等技术，

显著提升了图像去噪效果。此外，改进 YOLOv5的

自适应噪声估计能力使其在处理复杂矿山遥感图像

时表现出更强的鲁棒性和适应性。 

2.4　消融实验

为了验证各项改进措施对整体去噪性能的贡

献，设计了消融实验。以原始 YOLOv5为基准，逐步

引入多尺度特征融合模块、残差注意力机制和自适

应噪声估计技术，观察每项改进对模型性能的影响，

结果见表 3。可看出，各模块对去噪性能的提升起到

了积极的作用。

改进 YOLOv5在高噪声环境下的训练损失如图 7
所示。可看出改进 YOLOv5通过引入多尺度特征融

合模块和残差注意力机制，显著提升了模型在高噪

声环境下的表现，在复杂环境中能够实现对目标的

 

（a） 原始图像 （b） 噪声图像 （c） 去噪自编码器 （d） 非局部均值滤波

（e） 维纳滤波 （f） 中值滤波 （g） 原始YOLOv5 （h） 改进YOLOv5

图 4    高斯噪声下实验结果

Fig. 4    Experimental results under Gaussian noise
 

（a） 原始图像 （b） 噪声图像 （c） 去噪自编码器 （d） 非局部均值滤波

（e） 维纳滤波 （f） 中值滤波 （g） 原始YOLOv5 （h） 改进YOLOv5

图 5    椒盐噪声下实验结果

Fig. 5    Experimental results under salt-and-pepper noise
 

（a） 原始图像 （b） 噪声图像 （c） 去噪自编码器 （d） 非局部均值滤波

（e） 维纳滤波 （f） 中值滤波 （g） 原始YOLOv5 （h） 改进YOLOv5

图 6    斑点噪声下实验结果

Fig. 6    Experimental results under speckle noise
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准确识别和高效处理。
 
 

表 3    消融实验结果

Table 3    Results of ablation experiments

模块配置 PSNR/dB SSIM 运行时间/s

原始YOLOv5 29.4 0.88 0.95

+多尺度特征融合模块 30.2 0.92 1.00

+多尺度特征融合模块+残差注意力机制 30.8 0.95 1.05

+多尺度特征融合模块+残差注意力机制
+自适应噪声估计 31.9 0.93 1.10
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图 7    改进 YOLOv5在高噪声环境下的训练损失

Fig. 7    Training loss of improved YOLOv5 in high

noise environment
  

3　结论

1）  针对矿山遥感图像中复杂多变的噪声问题，

提出了一种基于改进 YOLOv5的图像去噪方法。通

过引入多尺度特征融合模块、残差注意力机制和自

适应噪声估计技术，显著提升了模型对不同尺度和

类型噪声的适应能力，增强了关键特征的提取效果，

并实现了去噪参数的动态调整。这些改进提升了去

噪效果的鲁棒性和精度，且保持了良好的实时性。

2）  对比实验结果表明：改进 YOLOv5在 PSNR
和 SSIM方面均优于传统去噪方法和原始 YOLOv5；
改进 YOLOv5在所有噪声类型下均表现出色，尤

其是在高斯噪声环境中，其 PSNR和 SSIM分别达

32.5 dB和 0.95，显著优于其他算法。消融实验进一

步证实了各项改进措施对整体性能提升的贡献。

3） 未来的研究可进一步优化算法结构，探索更

高效的特征提取和注意力机制，并在更大规模和多

样化的矿山遥感图像数据集上进行验证。此外，结

合实时处理需求，进一步提升算法的计算效率，以

更好地应用于实际矿山安全监控和智能化管理系

统中。
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