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摘要　提出了一种结合深度学习的图像降噪算法.采用尺度感知边缘保护滤波器对噪声图像进行多尺度分解,利
用其尺度感知和边缘保持的特性对图像噪声等小结构信息进行移除,并保持边缘细节不变;将训练好的卷积神经

网络模型用于学习图像细节信息,并用于指导被尺度感知边缘保护滤波器处理后的图像进行细节恢复.结果表

明,本文降噪算法能够有效降噪,并保持较好的高频信息,融合结果更利于人类视觉观察.

关键词　图像处理;图像识别;尺度感知;边缘保护;图像降噪;卷积神经网络;细节恢复

中图分类号　TP３９１．４　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．０９１００５

ScaleＧPerceptionImageDenoisingAlgorithmBasedonResidualLearning

ChenHuan１ ２ ChenQingjiang２∗
１DepartmentofFundamentals ShaanxiInstituteofInternationalTrade&Commerce 

Xianyang Shaanxi７１２０４６ China 
２SchoolofScience Xi′anUniversityofArchitectureandTechnology Xi′an Shaanxi７１００５５ China

Abstract　Thisstudyproposedanimagedenoisingalgorithmbasedondeeplearning敭ThescaleＧperceptionedgeＧ
protectionfilterwasusedtodecomposethenoiseimageinmultiplescales敭Smallfeatures suchastheimagenoise 
wereremovedviascalesensingandedgepreserving andtheedgedetailswerekeptunchanged敭Atrained
convolutionalneuralnetworkmodelwasusedtogatherdetailedinformationabouttheimage andtheimagewas
thenprocessedusingthescaleＧperceptionedgeＧprotectionfilterfordetailrecovery敭Theresultsshowthatthe
proposeddenoisingalgorithmcaneffectivelyreducenoisesandwellretainhighＧfrequencyinformation敭Moreover 
thefusionresultscorrelatewellwithhumanvisualobservations敭
Keywords　imageprocessing imagerecognition scaleＧperception edgeＧprotection imagedenosing convolutional
neuralnetwork detailrecovery
OCIScodes　１００敭３００８ ２００敭４２６０ ３５０敭２６６０

　　收稿日期:２０１８Ｇ１１Ｇ０３;修回日期:２０１８Ｇ１１Ｇ２７;录用日期:２０１８Ｇ１２Ｇ０６
基金项目:国家自然科学基金(６１４０３２９８)、陕西省自然科学基金(２０１５JM１０２４)

　 ∗EＧmail:４０４７８７２４５＠qq．com

１　引　　言

在计算机视觉和摄影工作领域,在增强图像质量

的过程中,图像降噪是一种常见的基本问题.在图像

降噪过程中,噪声损坏不可避免,会不同程度地降低

所获取图像的视觉质量.如何在去噪的同时,更好地

保持图像的边缘和纹理细节是图像去噪的难题.
高斯噪声作为一种常见的噪声,会对图像的质

量产生严重的干扰和影响.针对高斯噪声的降噪算

法,主 要 有 Bijalwan等[１]提 出 的 基 于 小 波 阈 值

(DWT)、Bansal等[２]提出的非局部均值(NLM)、

Liu等[３]、练秋生等[４]和余临倩等[５]提出的稀疏表

示方法和 Gu等[６]提出的加权核范数最小化方法

等.这些方法[７Ｇ９]在噪声去除方面具有一定的效果,
但均存在图像纹理细节和边缘易模糊,以及图像噪

声与信号频带重叠等问题,从而导致去噪效果不理

想.近些年出现了一些新的降噪方法,如Parekh
等[１０]提出的使用非凸紧框架正则化进行凸凸去噪

方法(CNC),Zoran等[１１]提出的基于图像块学习的

降噪算法(EPLL),以及Dabov等[１２]提出的三维块
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匹配算法(BM３D)等.BM３D是通过相似图像块匹

配分组生成三维矩阵,然后在三维变换域去噪,最后

逆变换还原出无噪图像,该方法的去噪效果较好.
尽管如此,上述降噪算法仍存在一个共同的特点,即
在降噪的同时造成了图像细节信息的部分损失与破

坏[１３Ｇ１４].近几年,深度学习在计算机视觉领域取得

了巨大的成功[１５Ｇ１６].相比于传统算法,深度学习对

于图像重建、恢复等图像处理问题,有着更加强大的

学习能力和恢复效果,可以通过不断更新与优化参

数来获取最佳成像结果.
本文提出了一种新的图像降噪算法,首先对噪

点等小结构信息进行移除,然后利用基于深度学习,
设计并训练残差学习网络模型,对去噪图像进行细

节信息恢复,最终得到降噪图像,该图像可以较完整

地保留细节信息,更有利于人类视觉观察.

２　相关理论知识

２．１　高斯噪声

噪声可以看作随机信号,具有统计学的特征属

性.功率谱密度是噪声的特征之一,通过功率谱密度

可将噪声分类.对于数字图像信号,噪声表现为或大

或小的极值,这些极值通过加减作用于图像像素的真

实灰度值,对图像造成亮、暗点干扰,极大降低了图像

质量,影响图像复原、分割、特征提取、图像识别等后

续工作的进行.当真实噪声的噪声源特别复杂时,高
斯噪声可以较好地模拟真实噪声.

高斯噪声是指其概率密度函数服从高斯分布

(即正态分布)的一类噪声.如果一个噪声的幅度分

布服从高斯分布,其功率谱密度又是均匀分布的,则
称为高斯白噪声.高斯白噪声的二阶矩不相关,一
阶矩为常数,是指先后信号在时间上的相关性,其概

率密度函数为

p(x)＝
１
２πδ
exp

－(x－μ)
２δ２

é

ë
êê

ù

û
úú , (１)

式中:x 为图像灰度值;μ 为x 的期望;δ 为x 的标

准差.

２．２　尺度感知边缘保护滤波器

高斯滤波器在模糊边缘结构的同时在图像上留

下了部分光晕,而边缘保留滤波器可以成功解决这

个问题.在平滑图像时,边缘保留滤波器可以保留

图像结构的边界以减少晕圈,并保持结构的空间一

致性.因此,基于边缘保留滤波器[１７]的方法通常会

获得更好的性能.但是,大多数边缘保留滤波器仅

根据图像内容的对比度保留图像内容的边缘,而未

考虑比例.因此,这些滤波器可能不适用于多尺度

图像分解,原因是其不能很好地实现空间重叠特征

的尺度分离.本文采用的尺度感知边缘保护滤波器

具有尺度感知和边缘保持的特性,主要包括两个步

骤:小型结构去除和边缘恢复.图１为尺度感知边

缘保护滤波器作用于一维信号的结果,图中I 为初

始的一维信号,R１、R２ 和R３ 分别为尺度感知边缘

保护滤波器的第一次、第二次和第三次迭代滤波.

图１ 尺度感知边缘保护滤波器作用于一维信号的结果.(a)(b)一维信号I的部分结构;(c)(d)一次滤波处理结果R１;

(e)(f)二次滤波处理结果R２;(g)(h)三次滤波处理结果R３

Fig敭１ResultsofscaleＧperceptionandedgeＧprotectionfilteractingononeＧdimensionalsignals敭 a  b Partialstructuresof
oneＧdimensionalsignalI  c  d resultafteronefilteringprocess R１  e  f resultaftertwofilteringprocesses 

　　　　　　　　　　　　　R２  g  h resultafterthreefilteringprocesses R３
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　　小结构去除部分主要用于高斯滤波器,图像 M
经过高斯滤波器处理后得到G,计算过程表示为

G(p)＝
１
KP
∑

q∈N(p)
exp－|p－q|２

２σ２s
æ

è
ç

ö

ø
÷RM (q),

(２)
式 中:p 与 q 表 示 像 素 的 索 引;系 数 KP ＝
∑

q∈N(p)
exp[－|p－q|２/(２σ２s)],目 的 是 归 一 化;

RM (q)表示图像的索引像素值;σs 为滤波参数,表
示这个滤波器可以去除尺度小于σs 的结构;N(p)
表示以像素p 为中心的窗口像素的集合.

接下来采用联合滤波器进行迭代边缘恢复.选

择引导滤波器作为联合滤波器,这是因为引导滤波

器具有很高的计算效率和良好的边缘保留特性.该

步骤为迭代过程,以高斯滤波平滑后的图像G 作为

初始图像T１,通过迭代更新恢复为图像Tt,第t次

迭代可以表示为

Tt＋１(p)＝
１
Gp
∑

q∈N(p)
exp －|p－q|２

２σ２s
－

é
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式中:系数 Gp＝ ∑
q∈N(p)

exp{－(|p－q|２/２σ２s)－

[|Tt(p)－Tt(q)|２/２σ２r]},同样是为了归一化;RM

表示输入图像,RM (q)表示图像的索引像素值;σr
表示范围权重,将其值设置为σr＝０．０５,迭代次数设

置为４次.通过迭代可以发现,小结构部分依照其

尺度连续地被去除,而边缘被完好保留.

２．３　基于图像恢复的残差学习网络

卷积神经网络不仅具有传统神经网络较好的容

错性、自适应性和较强自学习能力等优点,还具有自

动提取特征、权值共享以及输入图像与网络结构结

合良好等优势.提出了一种基于残差学习的图像恢

复卷积神经网络模型,以被尺度感知边缘保护滤波

器处理过的图像作为输入,采用一系列卷积层来提

取图像特征信息,逐步地预测被滤波器去掉的高频

细节信息,在网络的最后一层,将输入图像与预测的

残差图像进行融合,得到最终的降噪图像.网络结

构如图２所示,图中Conv、ReLU和BN分别表示

卷积神经网络中的卷积层、线性整流函数以及批量

标准化层.

图２ 残差学习网络结构

Fig敭２ Networkstructureofresiduallearning

　　卷积层进行的操作过程为,将前一层的一个或

者多个特征图作为输入,并且与一个或者多个卷积

核进行卷积操作,产生一个或者多个输出.第i层

卷积操作可表示为

Fi(Y)＝max(０,Wi∗Y＋Bi),i＝１,２,􀆺,n,
(４)

式中:Y 表示上一层的输入;∗表示卷积运算;Wi 为

卷积核;Bi 为神经元偏置量;n 为训练集数目.卷

积得到的特征图再经过激活函数ReLU(x)＝max
(０,x),设fi 为单个滤波器的尺寸,c 是输入图像

的通道数,如果有ni 个卷积核,则Wi 的尺寸为c×
fi×fi×ni.所提的残差网络模型共有１７层,其中

每一个卷积层的参数都一致,卷积核个数为６４,卷
积核大小为３×３,stride与pad都为１.

卷积层后面接BN层,由于网络训练的过程中,

每层的输入都在不断变化,故使训练难度加大,但通

过BN层可以解决这个问题,同时有助于抑制网络

过拟合.然后对其应用 ReLU 激活函数使得网络

具有稀疏性,并减少参数的相互依存,从而有助于对

抗网络训练中的过拟合.
训练数据选用GeneralＧ１００数据集作为训练图

像,共１００幅不同大小图像,按照步长为１７进行滑

块裁剪,裁剪图像大小都为３３pixel×３３pixel,与测

试图像裁剪大小一致,测试图像选用Set数据集中

１２幅图像进行测试,并进行裁剪.所有的训练图像

与测试图像在裁剪前需要使用尺度感知边缘保护滤

波器进行预处理,使其成为粗略去噪的图像,并将这

些图像作为网络输入,而原图像经灰度处理成为目

标图像.所用的损失函数共有２个,为了加速网络

收敛,首先在迭代前３００００次使用平均绝对误差函
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数进行训练,即

LMAE＝
１
n∑

n

i＝１
‖F(Y;Θ１)－Xi‖１, (５)

式中:F(􀅰)为卷积网络;Θ１ 表示前３００００次训练

过程的参数;Xi 为目标图像.最后使用常用的均方

误差函数进行训练与优化,即

LMSE＝
１
n∑

n

i＝１
‖F(Y;Θ２)－Xi‖２２, (６)

式中:Θ２ 为最终的训练参 数.整 个 网 络 模 型 在

Caffe框架下进行训练,共迭代１２５０００次达到收敛.

３　降噪算法

提出了一种结合残差学习的尺度感知图像降噪

算法,该降噪算法分为两个部分:１)利用尺度感知边

缘保护滤波器进行粗略降噪;２)利用训练好的卷积

神经网络模型进行图像恢复,具体的去噪框架如

图３所示.

图３ 降噪算法框架

Fig敭３ Frameworkofdenoisingalgorithm

　　对于噪声图像IG,尺度感知边缘保护滤波器

RRGF(􀅰)可以较好地对噪点等细小结构进行移除,
并使用引导滤波器对边缘部分进行迭代恢复.由图

３可知,经过３次滤波迭代处理得到的滤波图像

FI３,可以较好地去除噪点等细节信息,并保持边缘

结构光滑.

FIj ＝RRGF FI(j－１)Ij－１,σs,σr[ ] ,j＝０,１,２,３,
(７)

式中:FIj表示第j 次滤波图像,j 表示滤波次数的

索引;FI０表示未滤波处理的噪声图像,FI０＝IG.
深度学习近几年在计算机视觉领域取得了巨大

的成功,卷积神经网络作为其重要的算法,有着强大

的学习能力.通过卷积运算提取特征,并在训练的

过程中不断更新与优化参数,使得深层次的学习具

有更加精准与细化的效果.图像经过尺度感知边缘

保护滤波器的滤波处理虽然去掉了噪声,但其他细

节信息也在不同程度上有了损坏.在算法的第二部

分,利用训练好的深度残差学习网络模型,对滤波图

像进行恢复,为了提高学习效率,文中使用残差学习

的模式,只学习被滤波器损失掉的部分细节信息,滤
波 图 像 经 过 深 度 残 差 学 习 网 络 模 型 得 到 残 差

图像,即
Ic＝F(FI３;Θ２), (８)

式中:FI３为 (７)式中得到的３次滤波图像,最终与

输入的滤波图像进行融合得到降噪图像

IF＝FI３＋Ic. (９)

４　结果与讨论

为了验证本文降噪算法的有效性,将从主观视

觉和客观评价指标两方面对结果进行分析.本文算

法主要是针对高斯白噪声在σ＝５０的情况下进行降

噪,对比算法的参数设置相同,评价指标主要用到峰

值信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM).两幅图像

间的PSNR值越高,则去噪后的图像相对真实图像

的失真越少;SSIM 值越接近１,去噪图像与原始图

像的相似度越高.具体实验步骤为:

１)采用尺度感知边缘保护滤波器对噪声图像

进行滤波处理,并进行迭代滤波,取迭代第３次图像

作为粗略去噪的图像.

２)将粗略去噪的图像作为网络输入,其对应的

源图像作为目标图像,设计残差学习网络模型并进

行训练直至收敛.

３)对测试图像进行加噪处理,并使用尺度感知

边缘保护滤波器进行滤波处理.

４)对粗略去噪的图像,使用训练好的网络模型

进行图像恢复,得到最终的降噪图像.
选取Butterfly、Lena、Man和Pepper共４幅图

像作为测试图像,并与 DWT[１]、CNC[１０]、NLM[２]、
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BM３D[１１]和EPLL[１２]等５种算法作比较.以下为各

组图像算法在主观视觉与客观评价指标的对比,其
中图４~７为４组不同图像在６种不同算法下的降

噪结果,表１~２为测试图像在不同算法下的PSNR
和SSIM评价指标值.

图４ 不同算法下图像Butterfly的降噪结果.(a)图像Butterfly;(b)噪声图像;(c)DWT算法;
(d)CNC算法;(e)NLM算法;(f)BM３D算法;(g)EPLL算法;(h)本文算法

Fig敭４ DenoisingresultsforimageButterflyunderdifferentalgorithms敭 a ImageButterfly  b noiseimage  c DWT
algorithm  d CNCalgorithm  e NLMalgorithm  f BM３Dalgorithm  g EPLLalgorithm  h proposedalgorithm

图５ 不同算法下图像Lena的降噪结果.(a)图像Lena;(b)噪声图像;(c)DWT算法;
(d)CNC算法;(e)NLM算法;(f)BM３D算法;(g)EPLL算法;(h)本文算法

Fig敭５ DenoisingresultsforimageLenaunderdifferentalgorithms敭 a ImageLena  b noiseimage  c DWTalgorithm 

 d CNCalgorithm  e NLMalgorithm  f BM３Dalgorithm  g EPLLalgorithm  h proposedalgorithm

图６ 不同算法下图像 Man的降噪结果.(a)图像 Man;(b)噪声图像;(c)DWT算法;
(d)CNC算法;(e)NLM算法;(f)BM３D算法;(g)EPLL算法;(h)本文算法

Fig敭６ DenoisingresultsforimageManunderdifferentalgorithms敭 a ImageMan  b noiseimage  c DWTalgorithm 

 d CNCalgorithm  e NLMalgorithm  f BM３Dalgorithm  g EPLLalgorithm  h proposedalgorithm
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图７ 不同算法下图像Pepper的降噪结果.(a)图像Pepper;(b)噪声图像;(c)DWT算法;
(d)CNC算法;(e)NLM算法;(f)BM３D算法;(g)EPLL算法;(h)本文算法

Fig敭７ DenoisingresultsforimagePepperunderdifferentalgorithms敭 a ImagePepper  b noiseimage  c DWT
algorithm  d CNCalgorithm  e NLMalgorithm  f BM３Dalgorithm  g EPLLalgorithm  h proposedalgorithm

表１　测试图像在不同算法下的PSNR值对比

Table１　ComparisonofPSNRvaluesoftestimages
underdifferentalgorithms dB

Algorithm
Image

Butterfly Lena Man Pepper
DWT １６．８８１７ １９．１０７９ １８．１４２３ １９．０９３３
CNC ２２．９４２１ ２７．５５８７ ２４．３１９４ ２７．８３７２
NLM ２３．６６６０ ２５．２８０７ ２３．９６２１ ２５．８７７３
BM３D ２４．７８５６ ２８．７９１９ ２５．１８４２ ２９．１１９６
EPLL ２５．１０８８ ２８．３８７９ ２５．３１４２ ２８．８９５３
Proposed ２８．０１７９ ３０．８７８１ ２７．２８８７ ３１．２７００

表２　测试图像在不同算法下的SSIM值对比

Table２　ComparisonofSSIMvaluesoftestimages
underdifferentalgorithms dB

Algorithm
Image

Butterfly Lena Man Pepper
DWT ０．５９４５ ０．７３９７ ０．６２４５ ０．７７８４
CNC ０．７５０６ ０．８０８５ ０．７４４５ ０．８４３０
NLM ０．６８８１ ０．７１４０ ０．７４３５ ０．７５０７
BM３D ０．８２２１ ０．８２６１ ０．７９００ ０．８４６３
EPLL ０．８２４８ ０．８０４７ ０．７９１５ ０．８３６５
Proposed ０．８７５７ ０．８７８３ ０．８７６０ ０．９００２

　　表中加粗项表示最优指标值.从实验结果可

知,基于DWT的方法降噪效果较差,图像细节损失

比较严重;而基于CNC与基于NLM的方法基本上

都使用了平滑滤波,所以在降噪图像的边缘部分都

比较模糊;基于EPLL算法对噪声的去除效果不够

好,处理后的图像仍然存在部分噪点;基于BM３D
的算法去噪效果较好,但总体降噪图像质量不高.
本文降噪算法能够较好地保留图像细节,去噪效果

明显,降噪图像质量较高,更有利于人类视觉观察,

且峰值信噪比和结构相似性评价指标值均高于对比

算法,表明本文算法的降噪结果失真较少,细节信息

保留较为完整,更接近于源图像.

５　结　　论

提出了一种基于深度学习的降噪算法,首先利

用尺度感知边缘保护滤波器在小结构去除和边缘恢

复上的良好性能,对噪声图像进行粗糙地噪点去除,
再采用深度学习网络模型对其结构与细节进行恢

复.这样即可将图像降噪问题看作图像恢复问题,
而深度学习在图像恢复领域有着强大的学习能力,
可以较好地进行图像修复.本文采用的降噪算法能

够有效地去除噪点,并能够保持和恢复较好的图像

细节,降噪图像呈现的更加自然,并且适合人类视觉

感知,是一种有效的图像降噪方法.后期希望能够

将该算法应用于彩色图像降噪,使其解决更多的图

像去噪问题.
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