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基于深度残差学习的乘性噪声去噪方法
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摘要　图像去噪是数字图像处理中最基本的研究内容,也是一项十分关键的技术,一直以来是图像处理领域的难

点.图像去噪的好坏直接影响后续图像边缘检测、特征提取、图像分割和模式识别等图像处理.为有效去除乘性

噪声的影响,提出一种深度残差学习的乘性噪声去噪方法.该方法通过引入残差优化,解决了卷积神经网络在层

数较多时,随着层数加深,梯度在传播过程中逐渐消失的问题.与４种经典去噪算法进行比较,结果表明,该方法

在有效去除乘性噪声的同时,可以更好地保留图像的边缘和纹理区域的细节信息,为后续的图像分割、配准和目标

识别等奠定基础.
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１　引　　言

噪声可以分为乘性噪声和加性噪声两大类,去
噪过程即从带噪声的图像中恢复出最初的图像.乘

性噪声广泛存在于医学、遥感等成像领域,乘性噪声

的存在会影响图像的质量,从而严重影响后续图像

的分割、配准、分类与识别等[１].因此,研究去除乘

性噪声的方法具有重要的意义.在激光图像、超声

波图像、显微图像、核磁共振图像及合成孔径雷达

(SAR)图像中均存在乘性噪声,所以有效去除这些

图像中的乘性噪声是图像处理领域的重要问题之

一[２Ｇ４].在过去的几十年里,用于去除乘性噪声的模

型包括非局部自相似性(NSS)模型[５]、稀疏模型[６]、
梯度模型[７]和马尔可夫随机场(MRF)模型[８Ｇ１０].张
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彤等[１１]针对存在于大气激光通信系统中的乘性噪

声提出一种频域反卷积方法,该方法能够降低大气

激光通信系统的误码率,是一种抑制大气信道乘性

噪声的有效方法;霍雷刚等[１]针对自然图像提出一

种能够同时利用光滑性、稀疏性和自相似性的高阶

奇异值分解(HOSVD)和全变正则的乘性噪声去除

模型;Dong等[１２]提出一种基于加强正则化稀疏分

析模型来去除乘性噪声;Li等[１３]提出利用自适应字

典学习法来去除乘性噪声.尽管通过这些模型去噪

后的图像质量很高,但通常存在两个缺点:１)这些

方法通常包括一个比较复杂的优化问题,使去噪过

程较为耗时,因此,大多数方法很难在保证计算效率

的情况下实现高性能;２)这些模型在去噪过程中需

要人工调整参数,不能完全实现智能化[１４].为了克

服上述缺点,Zhang等[８]提出一种针对高斯噪声的

深度残差学习模型,该模型利用深度卷积神经网络

(CNN)不断学习每层网络的残差,将高斯噪声从噪

声图像中分离出来,进而实现图像去噪.该模型对

高斯噪声具有很好的去除效果,但是由于其全卷积

的网络结构,训练时间较长.因此,本文对该模型进

行改进,在网络结构上加入池化层,对数据进行了降

维处理,从而缩短了训练时间.在训练数据集选取

方面,选用伯克利分割数据集(BSD)作为训练数据.
在训练过程中,针对乘性噪声的特性,不断调整网络

参数,得到去除乘性噪声的模型.然后对不同类型

的图像(包括遥感图像)进行测试,结果表明改进后

的模型不仅对含有乘性噪声的图像具有良好的去噪

效果,而且在效率上得到了提高.

２　去噪模型

CNN是图像处理领域一个重要的应用,主要包

括卷积(Conv)层、池化(Pool)层、全连接层.本文

涉及到卷积层和池化层,卷积层主要考虑卷积核尺

寸、卷积核数目以及学习率对模型效果和速度的影

响.引用池化层之后能够减少卷积层输出的特征向

量,降低维度,提高训练速度,并且不容易出现过拟

合现象,改善图像处理效果[１５].随着深度学习网络

不断发展,增加网络深度能够提升结果的准确度,但
是随着深度的不断加深,会出现一个不可避免的问

题,即在层数较少时,增加网络深度可以获得更好的

表达效果,但是当层数足够多(比如超过３０层)时,
增加深度反而会降低识别率.这是因为当层数加深

时,梯度在传播过程中逐渐消失,导致无法对前面几

层的权重进行调整.近年来众多学者致力于解决梯

度消失问题,利用规范初始化和引入中值规范化层

的方式,采用随机梯度下降(SGD)方法使得反馈网

络的求解得以收敛.针对准确度下降问题,文献

[１６]提出残差学习框架,如图１所示.

图１ 残差学习框架图

Fig敭１ Architectureofresiduallearning
假设潜在映射为 H(x),结构中的非线性层拟

合残差F(x)＝H(x)－x.在图像去噪中 H(x)代
表含噪声图,F(x)为噪声图.利用残差优化找到近

似最优的恒等映射.由于残差相比于 H(x)会减少

很多特征,更容易找到最优结果,更重要的是网络训

练时间也会相应的减少,性能也会提高.
图像去噪的目的是从被噪声腐蚀的图像中恢复

图像的原始信息.传统的去噪算法是将原始图像人

为地添加不同类型的噪声,退化为含噪图像,处理后

获得原始图像的一个估计图,并使其尽可能接近原

始图像.本文在设计CNN结构过程中,通过引入

残差优化,不断加深网络深度,不断优化噪声图,最
终找到最优的恒等映射.

设计了一个３４层的网络模型.在模型中有４
种类型的层,网络涉及到的卷积核是一个权值矩阵,
大小均设置为３×３,网络每层的特征映射图均为

６４.图２为本文去噪算法所采用的CNN结构图.

１)Conv＋ReLU层:该层设置在网络的第一

层,随机选取原始输入图像一小块区域作为训练

样本,从该小块样本中学习到一些特征,然后将这

些特征作为滤波器,与整个原始图像作卷积运算,
从而得到原始图像中任意位置上的不同特征的激

活值.然后将该局部加权和传递给一个非线性函

数线性整流函数(ReLU)函数,即可获得该层中每

个神经元的输出值.

２)Pool层:由于采用的训练图像维度较大,为了

减少运算量和数据维度,在第二层引用池化层.池化

层旨在通过降低特征面的分辨率来获得空间不变性

的特征.设置池化核为２×２,池化步长默认为１.

０３１００４Ｇ２
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图２ CNN结构图

Fig敭２ ArchitectureoftheCNN

　　３)Conv＋批正则化(BN)＋ReLU层:将该层

设置在３~３３层,和第１层不同的是在训练过程中

引入BN.在训练过程中,每层网络中的输入分布

会受上一层网络参数的影响,这会增加网络训练的

复杂度,为保证梯度下降法更新参数时收敛,在训练

更新网络参数时需要设置一个很小的初始学习率,
且须慎重选取初始学习参数,这将导致训练时间增

加.为解决上述问题,采取BN处理神经网络每层

的输入,即对每个训练样本输入提取“小批”样本进

行正则化处理.

４)Conv层:在最后一层设置单独的卷积层,作
为网络最后的输出层.

在训练过程中,利用残差学习策略不断地学习

F(x),批正则化整合加快训练的速度,并且提高了

去噪性能[８].

３　实验与分析

３．１　训练数据及实验环境

选取伯克利大学计算机视觉组提供的主要用于

图像分割和检测的伯克利分割数据集(BSD)[１７].为

避免其他因素的影响,首先对数据进行处理,使得每

幅图像大小都为２５６pixel×２５６pixel.在数据量选取

方面,由于使用更大的训练数据集只能带来小幅性能

提升,所以随机选取４００幅图像作为训练样本.为验

证算法对不同噪声水平的有效性,对数据添加方差分

别为０．０２,０．０４,０．０６,０．０８,０．１的乘性噪声,然后对每

一种噪声水平分别进行训练,得到相应的网络模型.
最后使用了经典图像进行测试,如图３所示.

图３ 实验所用测试图像

Fig敭３ Testimagesusedintheexperiment

３．２　实验结果分析

在相同计算机环境下对６幅图像进行了仿真实

验.采用峰值信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)
两个指标对去噪结果进行客观评价,其定义分别

如下:

PPSNR＝１０×lg
(２n －１)２

M MSE

é

ë
êê

ù

û
úú , (１)

式中M MSE是原图像与处理图像之间的均方误差.

SSSIM(x,y)＝
(２μxμy ＋c１)(２σxy ＋c２)

(μ２
x ＋μ２

y ＋c１)(σ２x ＋σ２y ＋c２)
,

(２)

式中x、y为两幅图像,μx、μy 为均值,σ２x 和σ２y 为方差,

σxy是x和y的协方差.c１＝(k１L)２,c２＝(k２L)２,L 是

像素值的动态范围.k１＝０．０１,k２＝０．０３.SSIM的值为

０~１.当两幅图像一模一样时,SSIM的值为１.显然

PSNR和SSIM值越大,去噪效果越好.
为了验证本文算法的有效性,将其分别与Lee

滤波、Frost滤波、传统非局部平均(NL)方法[１８]和

三维块匹配(BM３D)算法进行对比.其中Lee滤波

是利用图像局部统计特性进行图像斑点滤波的典型

方法之一;Frost滤波器是特定大小窗口的像素值

和指数脉冲响应卷积的 Wiener自适应滤波器;NL
去噪算法是通过对自相似结构块作加权平均来估计

参考块的中心点,从而降低噪声,尽管NL方法取得

了很好的去噪效果,但对原图像的结构信息保护不

够.文献[１９]根据图像块之间的相似性提出了三维

块匹配(BM３D)算法.
对受乘性噪声污染的６幅图像(Lena,Baboon,

０３１００４Ｇ３
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Barbara,Boats,Peppers,Satellite)分别进行两组实验.

１)实验一

为验证算法对不同图像的有效性,在噪声水平

确定的情况下(均值为０、方差为０．０４),采用５种方

法分别对６幅测试图像进行去噪处理,其主观视觉

结果如图４所示.可以明显看出BM３D方法、Frost
滤波方法的去除乘性噪声效果不明显,尤其BM３D
方法处理后的图像仍然存在大量噪声;Lee滤波方

法、NL方法和本文方法在去除乘性噪声效果方面

较为明显.为了考察去噪方法对细节信息的保持能

力,对结果中存在明显细节区域进行局部放大(图５
红色部分).通过放大后的局部细节信息,可以清楚

地看到Lee滤波方法和NL方法在平滑乘性噪声的

同时,图像中的纹理细节边缘也被平滑,使得结果图

中的边缘出现严重模糊的现象;而CNN方法不但

可以去除平滑区域的乘性噪声,而且可以很好地保

持图像的结构信息,使得图像在边缘处的细节几乎

没有损失.相比较而言,其他几种方法均无法完整

地保持边缘,有的边缘被模糊,有的去噪效果不

明显.

图４ 相同噪声水平条件下不同去噪方法的去噪结果.(a)含噪图像;(b)Lee方法;
(c)Frost方法;(d)BM３D方法;(e)NL方法;(f)CNN方法

Fig敭４ Resultsofdifferentmethodsfortestimagesunderthesamenoiselevel敭 a Noiseimages  b Leemethod 

 c Frostmethod  d BM３Dmethod  e NLmethod  f CNNmethod

　　另外,表１、２分别给出了去噪后的PSNR和

SSIM值.从PSNR和SSIM 值可知,CNN方法优

于其他方法,这与视觉上的观察相符.

２)实验二

为了验证方法对不同噪声水平的有效性,分别

对Lena图像添加均值为０、方差分别为０．０２、０．０４、

０．０６、０．０８和０．１的乘性噪声,然后分别采用５种方

法对所选图像进行去噪处理.图６为使用CNN方

法对不同噪声水平处理后的结果.通过局部细节放

大图可以清楚地看出,CNN方法对不同噪声水平的

０３１００４Ｇ４
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去噪均有效,且在去噪的过程中很好地保持图像的

结构信息.表３、４分别给出了使用CNN方法去噪

后的客观指标,在５种不同噪声水平下,PSNR平均

值为２９．６５dB,SSIM 平均值为０．８８２.结果表明,

CNN方法对各种噪声水平均具有较强的去噪能力,
且去噪结果与原图结构特性保持一致.

图５ 不同去噪方法去噪细节对比图.
(a)Lee方法;(b)Frost方法;(c)BM３D方法;(d)NL方法;(e)CNN方法

Fig敭５ Detailcomparisonofdifferentdenoisingmethods敭

 a Leemethod  b Frostmethod  c BM３Dmethod  d NLmethod  e CNNmethod

表１　相同噪声水平条件下不同方法对测试图像的PSNR
Table１　PSNRofdifferentmethodsfortestimages

underthesamenoiselevel dB

Image Lee Frost BM３D NL CNN

Lena ２６．４０ ２５．１４ ２０．８８ ２８．２２ ３０．５９

Baboon ２３．２１ ２２．３５ ２０．５４ ２２．３３ ２６．０６

Barbara ２３．５７ ２３．２０ ２１．６６ ２３．１６ ２８．４５

Boats ２５．４０ ２４．１４ ２０．３２ ２５．５０ ２８．６５

Peppers ２５．９７ ２４．８７ ２０．８７ ２８．４５ ３０．１４

Satellite ２５．５８ ２３．６２ ２０．０６ ２５．８３ ２８．３８

Average ２５．０２ ２３．８９ ２０．７２ ２５．５８ ２８．７１

表２　相同噪声水平下不同方法对测试图像的SSIM
Table２　SSIMofdifferentmethodsfortestimages

underthesamenoiselevel

Image Lee Frost BM３D NL CNN

Lena ０．６４７ ０．４９６ ０．４０１ ０．７３３ ０．８４６

Baboon ０．５６４ ０．４８３ ０．５１７ ０．４５１ ０．７５６

Barbara ０．６００ ０．５１０ ０．５５９ ０．５８７ ０．８５５

Boats ０．６３４ ０．５１０ ０．４２４ ０．６４７ ０．７８４

Peppers ０．６４２ ０．４７１ ０．４１６ ０．７３１ ０．８０４

Satellite ０．５７２ ０．４２５ ０．３４４ ０．５７２ ０．７１９

Average ０．６１０ ０．４８２ ０．４４４ ０．６２０ ０．７９４

图６ 不同噪声水平条件下CNN方法的去噪结果.

(a)σ２＝０．０２;(b)σ２＝０．０４;(c)σ２＝０．０６;(d)σ２＝０．０８;(e)σ２＝０．１
Fig敭６ DenoisingresultsofCNNmethodunderdifferentnoiselevels敭 a σ２＝０敭０２  b σ２＝０敭０４ 

 c σ２＝０敭０６  d σ２＝０敭０８  e σ２＝０敭１

　　图７所示为５种去噪方法在不同噪声水平下

的PSRN和SSIM 变化曲线.从图７明显可以看

出,在不同噪声水平条件下,BM３D方法在去除乘

性噪声时表现较差,PSNR和SSIM 的值 均 为 最

低.而CNN方法表现最好,PSNR和SSIM 的值

均为最高,其中SSIM 接近１,也充分说明了使用

CNN方法 去 噪 结 果 与 原 图 结 构 特 性 基 本 保 持

一致.

０３１００４Ｇ５



５５,０３１００４(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

表３　不同噪声水平下不同方法的PSNR
Table３　PSNRofdifferentmethods

underdifferentnoiselevels dB

Noise
image

Lee Frost BM３D NL CNN

σ２＝０．０２ ２７．７１ ２７．５８ ２５．００ ２８．９５ ３２．９９
σ２＝０．０４ ２６．３６ ２５．０８ ２０．８７ ２８．１９ ３０．６６
σ２＝０．０６ ２５．３７ ２３．６０ １８．８５ ２７．５３ ２９．２５
σ２＝０．０８ ２４．５５ ２２．５２ １７．５１ ２６．９７ ２８．１９
σ２＝０．１０ ２４．００ ２１．６２ １６．４８ ２６．４２ ２７．１８
Average ２５．６０ ２４．０８ １９．７４ ２７．６１ ２９．６５

表４　不同噪声水平下不同方法的SSIM
Table４　SSIMofdifferentmethods

underdifferentnoiselevels

Noise
image

Lee Frost BM３D NL CNN

σ２＝０．０２ ０．７３６ ０．６０２ ０．５５８ ０．７７９ ０．８８２
σ２＝０．０４ ０．６４３ ０．４９５ ０．４０１ ０．７３０ ０．８４３
σ２＝０．０６ ０．５８３ ０．４３２ ０．３３２ ０．６９２ ０．８１７
σ２＝０．０８ ０．５４０ ０．３９１ ０．２８４ ０．６６２ ０．７９５
σ２＝０．１０ ０．５０１ ０．３５７ ０．２４５ ０．６３３ ０．７７４
Average ０．６０１ ０．４５５ ０．３６４ ０．６９９ ０．８２２

图７ 不同噪声水平下去噪变化曲线.(a)PSNR;(b)SSIM
Fig敭７  a PSNRand b SSIMofdifferentdenoisingmethodsversusnoiselevel

　　综上所述,CNN方法不仅可以有效去除噪声,
而且能更好地保留原始图像的重要信息,同时具有

较好的视觉效果.

４　结　　论

结合CNN和深度残差学习方法,提出了一种

乘性噪声去除方法.为验证该方法的有效性,对测

试图像进行了仿真实验,并与几种经典方法进行了

比较.实验结果表明,在去噪对象方面,本文方法在

不同噪声水平条件下,对不同图像的去噪能力均较

好,且效果明显优于其他几种经典算法.在去噪效

果方面,本文方法不但能在平滑区域将乘性噪声去

除,而且可以很好地保持图像的结构信息,使得图像

在边缘处的能量几乎没有损失.通过以上分析可以

得出,不管是视觉上的主观评价,还是定量的客观评

价,本文方法都具有一定优势,这为后续SAR图像相

干斑噪声处理、目标识别的研究奠定了基础.但是,
本文方法在某些局部区域还存在噪声,这与训练数据

的选取和数量有一定关系,后续将会进一步完善.
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