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摘要: 针对图像摩尔纹干扰复杂多样、纹理细节与边缘信息难以被充分保留，以及现有去摩尔纹模型效果欠佳、

计算复杂度较高等问题，本文提出了一种基于 UNet 的高效去摩尔纹算法 MSFDNet（Multi-Scale Feature and 

Density-aware Network）。首先，在特征提取阶段引入基于密度参数的加权卷积层（WCL），通过自适应权重调整

增强卷积核中心区域响应；其次，设计多尺度特征增强模块（MCFE），利用不同膨胀率卷积分支结合通道注意

力机制，有效捕获跨尺度纹理特征；同时提出空间特征调制模块（SFM），通过空间注意力机制突出摩尔纹干扰

集中区域，提升网络对空间分布差异的感知能力；在解码阶段结合跳跃连接与残差连接策略，实现多尺度信息的

有效融合与鲁棒恢复。MSFDNet 算法在 TIP、FHDMi 与 UHDM 三个公开数据集上，在 PSNR、SSIM 和 LPIPS

三项评估指标上均优于目前主流的去摩尔纹算法。在 TIP 数据集上，PSNR 达到 31.04 dB、SSIM 达到 0.943，较

其他算法有明显提升；在 FHDMi 数据集上，PSNR 达到 24.695 dB，在 UHDM 数据集上 SSIM 提升至 0.8154，

均优于目前主流算法；所提算法能够在有效去除图像摩尔纹的同时保持图像纹理与边缘细节，兼具更强的泛化能

力与鲁棒性。 
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Abstract: Aiming at the complex and diverse interference of image moir é patterns, the difficulty in fully preserving 

texture details and edge information, and the poor performance and high computational complexity of existing moir é 

pattern removal models, a new moir é pattern removal network model based on UNet network is proposed, which 

integrates weighted convolution and multi-scale attention mechanism. In the feature extraction stage, a weighted 

convolutional layer based on density parameters is introduced to enhance the central region response of the convolutional 
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kernel through adaptive weight adjustment, while suppressing the influence of edge noise. Secondly, in order to more 

effectively capture multi-scale feature information, spatial attention blocks and multi-scale channel attention modules are 

used for deep level feature extraction to obtain more detailed and rich feature representations. In the decoding stage, a 

combination of skip connections and residual connections is used to enhance the robustness of the model through 

multi-scale output, and finally, Moir é fringes are removed through weighted convolutional layers. The experimental 

results show that the evaluation scores of the model on three public datasets, UHDM, TIP, and FHDMI, are better than 

those of mainstream models for removing image moir é patterns, proving that the model effectively improves the 

effectiveness of image moir é pattern removal. 

Keywords: Image Moir é Removal; Weighted Convolution; Multi-scale Attention; UNet 

 

1 引言 

在使用拍摄仪器拍摄图像后，有时，图像中会出现

一种分布不均的彩色波纹。这种不规则的波纹叫做摩尔

纹，如图 1 所示。摩尔纹干扰是图像采集过程中常见的

一种周期性条纹干扰现象，主要是由传感器阵列与图像

纹理之间的混叠效应产生[1]。摩尔纹不仅影响图像的视

觉质量，还会干扰图像的分析以及处理任务。早期去除

摩尔纹的方法主要基于频域滤波和空域滤波技术[2-4]，

但这些方法往往在去除摩尔纹的同时会损失图像的细

节信息，导致图像模糊或产生伪影。其中，还出现了一

些基于图像插值的算法，利用图像之间的色差的插值算

法来去除图像摩尔纹[5-7]，这些插值算法实现复杂，并

且难以满足高质量图像处理的需求。 

 

图 1 带有摩尔纹的图像 

Figure 1 Image with moire pattern 

近年来，随着深度学习技术的发展，基于卷积神

经网络（CNN）的图像去摩尔纹方法逐渐成为研究热

点。早期研究中，Sun 等人[8]提出的多分辨率全卷积

网络（Deep Multiresolution Fully Convolutional Neural 

Network, DMCNN）通过多分支处理不同分辨率图像，

但未充分利用尺度间联系导致特征提取不足；随后 Gao

等人 [9] 在此基础上提出多尺度特征增强网络

（Multi-Scale Feature Enhancement, MSFE）以融合不同

分支上下文信息，但摩尔纹去除效果提升有限；Zheng

等人[10]从频域角度设计多尺度带通 CNN（Multi-Scale 

Bandpass CNN, MBCNN），将摩尔纹去除过程分解为纹

理恢复与色彩校正两个阶段；He 等人[11]针对摩尔纹

频率复杂性、颜色通道不平衡性及外观多样性提出的

MopNet（Moiré Pattern Removal Neural Network）到达

了显著提升去摩尔纹效果，但在多尺度信息交互和特

征融合方面仍存在改进空间；近几年，研究者们将去

除高清图像摩尔纹作为研究重点，对于图像超分辨重

建的研究也逐渐成熟[12-14]，而 Bin 等人[15]针对高分

辨率图像提出的 FHDe2Net（ Full High Definition 

Demoiréing Network）在高清图像摩尔纹去除上虽表现

优异，但在计算效率、处理速度及泛化能力方面仍存

在不足。这些研究共同表明，尽管去摩尔纹方法不断
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优化，但在多尺度信息交互、特征融合及高效处理方

面仍存在改进空间。 

为此，本文提出一种基于 Unet [16]改进的去摩尔

纹算法 MSFDNet，以解决图像摩尔纹去除中多尺度纹

理特征提取不足、边缘噪声干扰以及空间分布感知能

力有限等问题。主要创新与贡献如下：1) 设计增强型

UNet 块（Enhanced UNet Block, EUB），替换传统 UNet

中的简单卷积块，并将 EUB 中的普通卷积替换为加权

卷积（Weighted Convolution Layer, WCL）[17]，通过

自适应权重调整增强卷积核中心区域的响应，抑制边

缘噪声干扰，提高对复杂摩尔纹纹理结构的特征提取

能力； 2) 提出多尺度特征增强模块（Multi-scale 

Channel Feature Enhancement, MCFE），集成在 EUB 中，

利用多个不同膨胀率的卷积层捕获多尺度特征，实现

对摩尔纹多尺度模式的精确感知；3) 提出空间特征调

制模块（Spatial Feature Modulation, SFM），并且也将

其集成在 EUB 中，通过空间注意力机制识别摩尔纹的

空间分布特征，突出包含摩尔纹的重要区域，同时保

持图像细节丰富区域，实现空间维度的智能特征调制。

实验结果表明本文提出的融合多尺度特征的去除图像

摩尔纹的算法能够有效识别和去除多种复杂类型的摩

尔纹模式，同时保护无摩尔纹区域的图像质量，在处

理不同分辨率和不同复杂度的图像时都表现出稳定的

性能，具有较强的鲁棒性和实用性。 

2 本文算法 

2.1 网络结构 

UNet 在近些年以及广泛应用于图像去噪[18-20]、

去模糊[21]等，去除图像摩尔纹本身也是一种图像去噪

任务。UNet 网络利用编码–解码结构获取多尺度特征，

并通过跳跃连接实现不同层次信息的结合。但由于其

特征提取深度有限且融合方式较为简单，在应对摩尔

纹等复杂纹理时存在学习不足的问题，难以充分表达

高级特征。所以，本文在UNet网络的基础上进行改进，

提出一种融合多尺度特征的去除图像摩尔纹的网络，

网络结构图如图 1 所示。 

本文网络在编码阶段引入多阶段特征增强机制，通过

多个 Stage 结合MaxPool 操作逐步下采样，扩展感受野的

同时提取不同尺度的底层特征，每个 Stage 中的EUB 模块

负责对当前尺度特征进行精细提取；在解码阶段，利用上

采样模块（Upsampling Block）逐步恢复特征图分辨率，

并再次通过 EUB 模块对特征进行重构与优化，同时，网

络充分利用跳跃连接，将编码阶段不同 Stage 提取的特征

传递至解码阶段对应层级，实现不同层级特征的直接交互，

还设计了包含 Bottleneck 结构的连接通路，对不同层级的

特征进行更复杂的交互与融合，最后通过 3×3 卷积层得到

最终的去摩尔纹结果，以此增强网络对多尺度摩尔纹特征

的捕捉与处理能力，提升去摩尔纹的效果。 

 

图 2 UNet 网络结构改进 

Figure 2 Improved UNet network structure 
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2.2 增强型 UNet 块 

传统的UNet网络在特征提取和融合方面存在深度

有限且融合方式简单的问题，一个重要原因在于 UNet

网络中使用了普通的双层卷积块，难以充分表达摩尔

纹等复杂纹理的高级特征。为了提升网络的特征提取

能力，本文设计了增强型 UNet 块 EUB 作为基础特征

提取单元。如图 4 所示。 

EUB 模块的设计遵循了渐进式特征提取和增强的

策略，其核心思想是通过多阶段的特征处理来逐步提

升网络对复杂纹理的感知能力。在初始特征提取阶段，

模块通过两个 3×3 加权卷积层和 ReLU 激活函数构建

基础特征表示，这种设计能够有效捕获局部纹理特征

和边缘信息。第一个 3×3 加权卷积层负责初步特征提

取，第二个 3×3 加权卷积层则进一步深化特征表示，

通过这种双层卷积结构，网络能够学习到更加丰富的

特征表示。 

随后，模块采用 1×1 加权卷积层进行特征精炼，这

种设计不仅能够调整通道维度，还能够实现特征的压缩

和扩展。通过两个连续的 1×1 加权卷积层，网络能够学

习到更加抽象和高级的特征表示。同时，模块通过内部

残差连接实现特征融合，这种设计不仅缓解了梯度消失

问题，还允许网络学习残差映射，从而提升特征表达能

力。在基础特征完成后，接着通过 MCFE 模块进行多尺

度特征增强，最后通过 SFM 模块进行空间特征调制。

这种设计使得网络能够在保持计算效率的同时，充分提

取和利用摩尔纹图像的多尺度空间特征信息。 

 

图 3 EUB 结构 

Figure 3 Enhanced UNet Block structure 

2.3 加权卷积层 

加权卷积层（WCL）旨在提升网络对摩尔纹的复

杂纹理特征的建模能力。传统卷积层采用统一权重的

卷积核进行特征提取，难以适应摩尔纹图像中复杂且

非均匀的空间分布特性。为此，本文引入了一种空间

密度感知的加权卷积算子[17]，通过在卷积操作中引入

空间权重矩阵，使网络能够根据像素相对于中心像素

的位置进行差异化加权处理。 

首先基于预设的密度参数 0.75,[ 0. ]5den  构造一

维权重向量 ，并通过外积运算生成二维空间权重矩

阵Φ，公式如(1)所示。 

 ,{ }1.0, ,den flip den          (1) 

其中Φ k k 会根据卷积核尺寸自动适配。当卷积

核为3 3 时，选取 的中心部分生成对应的Φ；当卷

积核为5 5 时，则直接使用完整权重矩阵。 

在卷积操作中，卷积核权重W 与空间权重矩阵Φ

逐元素相乘，得到加权后的卷积核如(2)所示。 

( )y x W b                (2) 

其中 表示逐元素乘法， x 输入特征图， y 为输

出特征图。该算子在保持与标准卷积相同参数量和计

算复杂度的前提下，有效提升了网络对复杂纹理的空

间感知能力，能够更精准地建模摩尔纹的空间分布特

征。同时，该模块完全兼容现有 CNN 架构，可直接

替换标准卷积层进行部署。实验结果表明，引入该加

权卷积算子不仅增强了网络的纹理表征能力，还为后

续的多尺度特征增强和空间特征调制提供了更高质量

的特征表示。 

2.4 多尺度特征增强模块 

摩尔纹具有跨尺度的空间分布特性，既包含局部

细节干扰，也伴随大范围的条纹结构。针对这一特点，

我们设计了多尺度特征增强模块 MCFE，模块结构图

为图 2 所示。该模块借鉴了 Inception 模块[22]的多尺

度卷积思路和 SE 注意力机制[23]的通道重标定策略，

并结合去图像摩尔纹任务的特点进行了改进。 

MCFE 首先通过不同膨胀率的卷积分支提取多尺
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度特征，使网络能够同时感知细粒度的局部纹理与大尺

度的条纹信息。随后，模块将多尺度特征进行融合，并

引入改进后的轻量级的通道注意力，对关键尺度特征进

行增强，对不相关或冗余特征进行抑制。这样既避免了

特征拼接带来的维度冗余，又保证了特征融合的高效性。

其核心计算表达式可化为(3)所示。其中， i
x 表示不同膨

胀率卷积分支的输出， ( )GAP  表示全局平均池化， ( ) 

表示 ReLU 激活， ( )  为 Sigmoid 函数。 

    
3 3

2 1
1 1

GAP
i i

i i

y x W W x 
 

    
 

     (3) 

通过多尺度并行分支结构，网络能够同时捕获细

粒度的高频摩尔纹和粗粒度的低频摩尔纹模式，显著

提升了特征表达的丰富性。一方面增强了对大尺度周

期性条纹的感知，另一方面也保留了局部纹理细节，

从而在去除摩尔纹的同时保持了图像的清晰度和结构

一致性。 

 

图 4 MCFE 网络结构 

Figure 4 Multi-scale Channel Feature Enhancement Network Structure 

2.5 空间特征调制模块 

摩尔纹图像中的纹理信息在空间分布上具有不均

匀性，不同区域的重要性存在显著差异。为了增强网

络对重要空间区域的特征提取能力，本文设计了空间

特征调制模块 SFM，如图 3 所示。 

该模块借鉴了空间特征提取模块[24]的设计思路，

利用局部信息进行自适应动态调整每个像素位置的特

征，增强模型对不同区域的适应性。对于输入的特征，

SFM 模块首先在通道维度上执行两个并行且互补的特

征平均池化和最大池化操操作。沿通道维度进行全局

最大池化操作，此操作能够捕获特征图中每个空间位

置上最显著的特征响应，突出重要的局部信息，特别

是对于摩尔纹等具有强烈局部对比度的纹理特征具有

显著效果；沿通道维度进行全局平均池化操作，此操

作能够捕获特征图中每个空间位置的整体信息，提供

更平滑的上下文表示，有助于保持纹理的连续性和整

体性。将两个池化结果在通道维度上拼接，这种拼接

操作有效地融合了两种不同类型的空间上下文信息，

为后续的特征处理提供了丰富的输入。然后通过卷积

层生成空间注意力图，最后通过 Sigmoid 激活函数将注

意力权重归一化到[0,1]区间。 

SFM 模块的设计还考虑了计算复杂度和性能的平

衡。通过合理的模块设计和特征处理流程，SFM 不仅能

够在保持较低计算复杂度，还显著提升网络的空间特征

处理能力。同时网络能够自适应地关注摩尔纹集中的重

要区域，抑制背景噪声区域的干扰。这种空间选择性的

特征增强使得网络在处理复杂摩尔纹特征时具有更好

的鲁棒性和准确性，有效提升了摩尔纹去除的视觉效果。 

 

图 5 SFM 网络结构 

Figure 5 Spatial Feature Modulation Network Structure 

3 实验与结果分析 

3.1 实验环境及参数配置 

本文所研究的所有实验均在同一环境下进行。硬

件环境方面配置 CPU 处理器 Intel(R) Xeon(R) Gold 

5418Y（10 核）、NVIDIA RTX 4090 显卡，内存容量为 

120 GB；深度学习框架采用 Pytorch 2.2.0， Python 版

本为 3.10。 

模型的主要参数设置如下：其中训练 UHDM 数据

集训练轮次（epochs）为 150，批处理量（batchsize）
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为 2；FHDMi的训练 epochs也为 150，batchsize也为 2；

而训练 TIP 数据集的 epochs 为 90，batchsize 设置为 4。

优化器（optimizer）使用 Adam 优化器，学习率为 0.0002，

动量为 0.9、0.999。 

3.2 数据集 

本研究使用 UHDM [25]、FHDMi [15]与 TIP [8]三

套公开摩尔纹数据集对所提方法进行训练与评测。三

者涵盖不同成像设备、显示介质与采集环境下产生的

典型摩尔纹形态，能够充分反映任务在跨场景、跨设

备条件下的泛化能力。UHDM 数据集是超高分辨率、

在真实环境下所拍出的图像；FHDMi 数据集是高分辨

率、真实摩尔纹图像；而 TIP 数据集是分辨率较低、

合成的摩尔纹图像，与真实拍摄的摩尔纹存在差异。

三者数据集的对比如表 1 所示。 

表 1 不同训练数据集对比 

Table 1 Comparison of different training datasets table 

数据集 图像分辨率/像素 规模 发布年份 

TIP 256×256 8100 对训练图像，1000 对验证图像 2018 

FHDMi 1920×1080 8000 对训练图像，1050 对验证图像 2020 

UHDM 3840×2160 4500 对训练图像，500 对验证图像 2022 

 

3.3 评估指标 

为全面衡量去摩尔纹效果，本文采用峰值信噪比

（PSNR）、结构相似性（SSIM）与感知相似性指标

（LPIPS）作为主要客观评价指标，对去除图像摩尔纹

的算法进行比较分析。 

峰值信噪比（PSNR）是衡量图像重建质量的传统

指标，数值越高代表重建结果与参考图像越接近。其

表达式如(4)所示。 

2

10
PSNR 10 log

MSE

I
MAX 

   
 

         (4) 

其中， I
MAX 表示图像像素的最大可能取值，MSE

为重建图像与参考图像之间的均方误差，表达式如(5)

所示。 

2

1 1

1 ˆMSE ( ( , ) ( , ))
H W

i j

I i j I i j
HW  

       (5) 

这里 I 表示参考图像，Î 表示去除摩尔纹后的图像。 

结构相似性（SSIM）用于衡量两幅图像在亮度、

对比度和结构方面的相似性，更符合人眼感知。其定

义为如(6)所示。 

ˆ ˆ1 2

2 2 2 2

ˆ ˆ1 2

(2 )(2 )
ˆSSIM( , )

( )( )

I I II

I II I

C C
I I

C C

  

   

 


   
   (6) 

其中， ˆ,
I I

  分别为图像 I 与 Î 的均值， ˆ

2 2,
I I

  为

方差， ˆII
 为协方差， 1 2

,C C 为稳定常数。 

感知相似性指标（LPIPS）则通过深度网络对两幅

图像的感知差异进行建模，其计算方式为(7)所示。 

2

2,

1ˆ ˆLPIPS( , ) ( ( ) ( ) )
l l hw l hw

l h w
l l

I I w I I
H W

      (7) 

其中， ( )
l
  表示在预训练网络第 l 层提取的特征表

示， wl 为通道权重， l
H ， l

W 分别为该层特征的空间

维度。LPIPS 值越小，说明结果与参考图像在感知上越

接近。 

3.4 对比实验 

将本文实现的算法模型与目前最主流的三个去图像

摩尔纹算法模型进行比较（包括 MBCNN [10]，FHDe
2
Net 

[15]，ESDNet [8]），通过峰值信噪比（PSNR）、结构

相似性（SSIM）、感知相似性指标（LPIPS）三个评价

指标来综合评价算法模型的性能优劣。如表 2 所示，本

文提出的算法模型在三个公开数据集上的表现均优于其

他方法。在低分辨率的 TIP 数据集上，本文方法的 PSNR

和 SSIM 分别达到 31.04dB 和 0.943，相较于其他方法有

更为显著的提升，说明该模型在低分辨率场景下具备更

强的去除图像摩尔纹与图像结构保持能力。在高分辨率

数据集 FHDMi 与 UHDM 上，本文算法模型同样保持领

先，其中在 FHDMi 数据集上 PSNR 达到 24.695dB，在

UHDM 数据集上 SSIM 提升至 0.8154，均超过现有主流

算法模型，验证了该方法在复杂纹理与高分辨率场景中
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的泛化能力和鲁棒性。在感知指标方面，本文方法在各

个数据集上的 LPIPS 值均为最优（例如在 FHDMi 和

UHDM 上分别达到 0.1240 与 0.2369），表明复原图像在

感知质量上更接近真实图像，有效减少了视觉失真。实

验结果数据表面，本文提出的模型不仅在客观定量指标

上全面超越了当前最先进的去摩尔纹算法，而且在主观

感知质量上也展现出更优的效果。 

从图 6 可以明显观察到，目前主流算法模型在去

除摩尔纹的同时往往会引入一定程度的模糊或残留伪

影，且仍存在明显的条纹残余，ESDNet 虽在一定程度

上改善了图像质量，但细节表现仍不够理想。相比之

下，本文算法模型在有效去除摩尔纹的同时，能够更

好地保留图像纹理与结构信息，复原效果与原始图像

更加接近，整体视觉质量也显著优于其他方法。进一

步说明，本文提出的算法在客观指标和主观感知两方

面均具备突出的优势。 

表 2 对比实验结果 

Table 2 Comparative experimental results 

数据集 评估指标 MBCNN FHDe2Net ESDNet 本文 

TIP 
PSNR↑ 30.03 27.78 29.81 31.04 

SSIM↑ 0.893 0.896 0.916 0.943 

FHDMi 

PSNR↑ 22.309 22.930 24.500 24.695 

SSIM↑ 0.8095 0.7885 0.8351 0.8358 

LPIPS↓ 0.1980 0.1688 0.1354 0.1240 

UHDM 

PSNR↑ 21.414 20.338 22.119 22.198 

SSIM↑ 0.7932 0.7496 0.7956 0.8154 

LPIPS↓ 0.3318 0.3519 0.2551 0.2369 

 

图 6 实验结果对比图：(a)输入图像；(b)MBCNN；(c) FHDe2Net；(d)ESDNet；(e)本文；(f)原始图像 

Figure 6 Comparison chart of experimental results: (a)Input; (b)MBCNN; (c) FHDe2Net; (d)ESDNet; (e) MSFDNet; (f) GT 

3.5 消融实验 

为验证本文中各关键模块对去图像摩尔纹性能共

同起优化作用，本文在统一训练与评测协议下进行消

融实验。以完整模型为基线（包含加权卷积 WCL、多

尺度特征增强 MCFE、空间特征调制 SFM），逐项或组

合移除相应模块，构建多种模型变体并进行对比。所

有变体保持除被消融模块外的网络结构、训练超参数

与数据处理流程完全一致，评估指标采用 PSNR、SSIM

与 LPIPS，使用 UHDM 数据集进行各个模型训练并测

试。 

实验中的基线模型为未使用 WCL、无 MCFE 模块

与 SFM 模块所组合成的模型。最终得到的结果如表 3



 计算机科学与技术 2026, 5(1): 14-22 21 

 

http://www.computscitech.com 

所示，相对于基线模型，仅使用 WCL 的情况下，模型

表现不出明显优势，PSNR降低0.24、SSIM仅提升0.0007，

反而在其他模块组合情况下，能表现出更加明显的优势，

但均劣于本文（WCL+MCFE+SFM）模型效果。 

表 3 消融实验结果 

Table 3 Ablation experiment results 

模型 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ 

本文 22.198 0.8154 0.2369 

MCFE + SFM 21.628 0.8119 0.2475 

WCL+ SFM 20.260 0.7873 0.2793 

WCL+ MCFE 21.447 0.8020 0.2693 

SFM 20.490 0.7888 0.2705 

MCFE 20.796 0.8009 0.2629 

WCL 20.003 0.7837 0.2798 

基线模型 20.243 0.7830 0.2736 

4 结论 

本文围绕图像去摩尔纹任务，提出了一种基于UNet

骨干并融合多尺度与空间调制机制的去摩尔纹网络。引

入空间密度感知的加权卷积（WCL）以提升复杂纹理区

域的表征能力；设计多尺度特征增强模块（MCFE）以

同时建模不同频率与感受野下的摩尔纹模式；结合空间

特征调制模块（SFM）以自适应突出干扰集中的关键位

置。在 UHDM、FHDMi 与 TIP 这三个公开数据集上进

行统一设置的训练与测试。为系统评估各组件的有效性，

本文构建了覆盖单模块与多模块的消融体系，并实验结

果表明，所提方法在 PSNR、SSIM 与 LPIPS 等指标上

均取得了更优的表现。消融实验进一步验证了三类模块

的互补性：WCL 有助于细节一致性与纹理还原，MCFE

有效抑制多尺度周期性伪影，SFM 提升空间关注与区域

选择性；三者联合能获得最优的综合表现。 
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