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基于改进栈式稀疏去噪自编码器的自适应图像去噪
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摘要　针对栈式稀疏去噪自编码器(SSDA)在图像去噪上训练难度大、收敛速度慢和普适性差等问题,提出了一种

基于栈式修正降噪自编码器的自适应图像去噪模型.采用线性修正单元作为网络激活函数,以缓解梯度弥散现

象;借助残差学习和批归一化进行联合训练,加快收敛速度;而为克服新模型对噪声普适性差等问题,需要对其进

行多通道并行训练,充分利用网络挖掘出的潜在数据特征集计算出最优通道权重,并通过训练权重权重预测模型

预测出各通道最优权重,从而实现自适应图像去噪.实验结果表明:与目前降噪较好的BM３D和SSDA方法相比,

所提方法不仅在收敛效果上优于SSDA方法,而且能够自适应处理未参与训练的噪声,使其具有更好的普适性.
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１　引　　言

图像去噪一直是计算机视觉领域研究的热点问

题,其处理结果的好坏直接影响到后续识别、分割、
分析等环节的性能.文献[１]提出了一种基于视觉

模型的自然环境下作物识别与导航线提取方法;文
献[２]对RGBＧD图像特征提取和分类方法进行了

总结分析.但这些任务大多是针对于正常无噪或含

噪较少的图像开展的,而图像在采集和传递过程中,
往往会受到不同程度的噪声污染,导致图像质量严

重下降[３].因此,研究图像去噪算法和优化算法性

能对提高图像质量具有非常重要的指导意义和应用

价值.
目前,图像去噪算法主要有:１)基于小波变换

或字典学习的方法.小波变换是把含噪图像变换至

小波域,对小波系数进行多层分解,实现信噪分离,
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如基于贝叶斯最小平方Ｇ高斯概率混合模型(BLSＧ
GSM)[４];基于字典的方法是将含噪图像在过完备

原子库上进行稀疏表示,从而去除图像中的无用信

息,达到去噪目的[５],如 K 奇异值分解(KSVD).

２)基于图像的全局统计特性或其他特性(如自相

似).目前去噪效果较好的三维块匹配(BM３D)算
法是通过相似图像块匹配分组生成三维矩阵,再经

三维变换域去噪,最后逆变换还原出无噪图像[６].
徐少平等[７]结合字典学习和自相似性提出了一种

非局部中心化稀疏表示(NCSR)图像去噪方法,虽
然该算法对高强度噪声有了较大提升,但其构建

用于稀疏表示所需字典时的计算量很大,并且有

可能会过度地平滑图像,造成图像失真.３)基于

深度学习的重建方法.近年来,深度学习受到研

究人员的广泛关注,并逐渐成为互联网大数据以

及人工智能的一个热潮[８],也为图像去噪提供了

新思路.文献[９]通过训练多层感知器(MLP)学
习含噪图像和无噪图像之间的映射关系,实现图

像降噪,其去噪效果优于传统大多数去噪算法.
文献[１０,１１]将栈式稀疏去噪自编码器(SSDA)运
用在图像去噪上,取得了良好效果,尤其是当噪声

强度较大时,去噪图像相比于 KSVD和BM３D,峰
值信噪比(PSNR)更高,图像模糊现象也得到了进

一步改善.
基于深度学习的图像去噪方法与传统方法相比

在主观视觉效果与客观评价指标上均有所改善[１２].
但是深度学习是从海量数据中学习数据的特征表达

和拟合非线性复杂函数,因此,网络层数很深、参数

量巨大、梯度弥散现象严重、耗时较长且调参十分困

难,往往依赖于经验知识.同时,深度学习去噪方法

由于训练中只添加某单一噪声,网络对该噪声去除

表现优异,但是对其他噪声处理效果一般,泛化能力

和稳健性差.如若实现其他噪声有效去除,又得耗

费大量时间和人力重新训练.
鉴于此,在 SSDA 的 基 础 上 做 了 如 下 改 进:

１)为防止梯度弥散,采用线性修正单元(ReLu)代替

SSDA中sigmoid激活函数,并去掉稀疏约束项;

２)为便于调参和加快网络收敛速度,采用批归一化

(BN)和 残 差 学 习 的 方 法;３)对 改 进 后 的 网 络

(SRDA)进行多通道训练,以实现自适应图像去噪,
提高模型对不同噪声的稳健性.

２　栈式稀疏去噪自编码器

Vincent等 于２００８年 提 出 了 去 噪 自 编 码 器

(DAE).DAE是由输入层、隐藏层和输出层组成的

３层神经网络,算法流程如图１所示.原始输入数

据x 添加噪声得到干扰输入x~,通过编码函数sf 得

到输入的特征表达h,再通过解码函数sg 将h 映射

至输出层,得到输入数据的重构y.

图１ DAE算法流程图

Fig敭１ AlgorithmflowofDAE

DAE的编码过程为h(x~)＝sf(wx~＋b),解码

过程为y(x~)＝sg(w′h＋b′).其中,sf 和sg 是非线

性激活函数,一般取sigmoid函数,其函数表达式为

s(z)＝[１＋e(－z)]－１.w 和w′分别为编码和解码

权重,b 和b′分别为编码和解码偏置.DAE参数

θ＝ w,w′,b,b′{ }.对于训练样本集D＝ x(i){ }N
i＝１,

DAE的损失函数为

LDAE(θ)＝
１
N∑

N

i＝１
‖y(i)－x(i)‖２２＋

λ
２
(‖w‖２F＋‖w′‖２F), (１)

式中λ为权重约束项,可以减小权重的幅度,防止过

拟合.
后来,学者研究人脑信息处理机制时发现,当图

像由视觉进入人脑时,只会刺激少量神经元,大部分

神经元仍处于抑制状态[１３].受此启发,Bengio通过

在误差重构函数中添加一个额外的惩罚因子 KL,
使隐藏层神经元激活度满足一定的稀疏性,即大部

分神经元激活值为０.稀疏降噪自编码器(SDA)的
损失函数为

LSDA(θ)＝
１
N∑

N

i＝１
‖y(i)－x(i)‖２２＋

β∑
k

j＝１
KL(ρ̂j‖ρ)＋

λ
２
(‖w‖２F＋‖w′‖２F),(２)

式中:KL(ρ̂j‖ρ)＝ρlog
ρ
ρ̂j

＋(１－ρ)log
１－ρ
１－ρ̂j

,其

中ρ 为稀疏性参数;β 为控制稀疏约束项的权重;

ρ̂j＝
１
N∑

N

i＝１
hj(x~(i))为隐藏层上第j 号神经元对应输

入数据的平均激活度.

SSDA是将多个SDA堆叠而成的一种深度神

经网络,各SDA之间,前一个SDA隐藏层的激活值
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作为下一个SDA的输入.图２所示为２个隐藏层

的SSDA网络结构.

图２ SSDA网络结构示意图

Fig敭２ NetworkdiagramofSSDA

目前,SSDA仍采用Hinton提出的贪婪逐层训

练法,可以一定程度内缓解梯弥散现象.即先单独

训练每一个SDA,得到网络最优权重后,再将这些

权重作为SSDA网络权重的初始值,并通过反向传

播(BP)算法整体微调,直至得出整个网络的最优参

数.SSDA在微调阶段的损失函数为

LSSDA(θ)＝
１
N∑

N

i＝１
‖y(i)－x(i)‖２２＋

λ
２∑

l

l＝１

(‖w(l)‖２F＋‖w′(l)‖２F), (３)

式中l为SDA堆叠的个数,在此阶段无稀疏约束

项,这是由于在预训练各SDA阶段已经包含在内.

３　改进栈式稀疏去噪自编码器

３．１栈式修正降噪自编码器

３．１．１　激活函数选择

梯度弥散究其根本原因仍在于残差.SSDA中

采用sigmoid函数,由于其导数值f′恒小于１,而残差

从输出层向底层反向传播过程中,每经过一层,其残

差乘以f′,这样残差经过多层后,深度神经网络因底

层残差过小而无法更新网络权重.残差表达式为

δ(nl
)＝－(y－a(nl

))f′(z(nl
)), (４)

δ(l)＝－(W(l))Tδ(l＋１)f′(z(l)), (５)
ÑW(l)＝δ(l＋１)(a(l))T, (６)

式中:δ(nl
)为输出层残差;a(nl

)为输出层实际输出;y
为输出层的期望输出;δ(l)为隐层残差;z 为激活函

数的输入;a(l)为隐层输出;ÑW 为损失函数对网络

权重的梯度.

ReLu的函数表达式为 max(０,x),当输入数据

x＜０时,输出为０,满足稀疏性;当x＞０时,输出等于

输入,且导数f′＝１,由(４)~(６)式可看出残差并不会

随着层数增多而出现过小的情况,权重则能够很好地

更新,有效缓解了梯度弥散.在经验规则初始化网络

权重后,sigmoid函数近乎５０％的神经元被激活,不符

合神经科学的研究,而ReLu会稀疏掉负值,且能够

动态调节,是更接近生物学的激活模型[１４].

３．１．２　残差学习和批归一化

残差学习起初是为解决图像分类精准度下降问

题而提出的,假设网络输入为μ,要拟合的函数映射

(即输出)为H(μ),可以定义另外一个残差映射F(μ)
为H(μ)－μ,则原始的函数映射 H(μ)可以表示为

F(μ)＋μ,在网络模型中是通过短连接实现,该短连

接既没有增加额外参数又没有增加额外计算,同时由

于残差相比于H(μ)会减少很多特征,则更容易找到

最优结果[１５],因此可以加快网络训练速度.
假设x 是无噪图像,x~ 是其对应的含噪图像,x~

和x 的残差n 即为图像中的噪声,三者关系可表示

为x~＝x＋n.传统方法大多数致力于实现x~ 到x
的端到端映射,本文提出的网络学习是x~ 到n 的映

射,即寻找一种映射f 使得代价函数最小化为

argmin
f

‖f(x~)－n‖２２. (７)

　　因此,所提出的网络用残差学习,输入为含噪图

像,输出为提取出的噪声,两者相减便可得到去噪后

的图像x＝x~－f(x~).
神经网络学习过程本质上就是学习数据特征分

布,传统方法在训练前只对输入数据做归一化处理,
却忽略了中间层数据分布情况.然而输入数据经过

非线性运算后其特征分布已发生变化,并且随着深

度网络的多层运算之后,数据分布的变化将越来越

大.因此,每一层网络又得重新学习新的数据分布,
大大降低了网络训练速度.

BN算法就是为解决上述问题而提出,对每一

中间层的输入数据进行批归一化处理,减少网络中

间数据分布的改变对神经网络参数训练的影响,从
而提高神经网络稳定性[１６].假设网络某一中间层

输入数据集合为 x１,,xn{ },其算法过程为

μ＝
１
m∑

m

i＝１
xi, (８)

σ＝
１
m∑

m

i＝１

(xi－μ)２, (９)

式中μ 和σ分别为批次均值和方差,再将数据归一

化为均值为０、方差为１的数据x̂i,

x̂i＝
xi－μ
σ２＋ε

, (１０)

式中ε是为避免方差σ＝０时分式不成立而设置的

常量.为避免数据归一化破坏特征分布,需要通过
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重构变换来恢复原始的特征分布.

zi＝BNα,β(x̂i)＝αx̂i＋β, (１１)
式中α 和β为因重构变换而引入的重构参数,需要

通过网络训练得到.
文献[１７]中提出,随机梯度下降法对于深度网

络训练简单高效,但是需要人为地选择参数,而参数

的选择对训练结果至关重要,以至于大量时间都浪

费在调参上.BN的引入大大降低了网络训练的难

度,不需要刻意调整参数也能取得比较不错的效果.
综上所述,提出了SRDA网络,网络模型如图３

所示.为 缓 解 梯 度 弥 散,采 用 ReLu 作 为 激 活

函数,并去掉了SSDA损失函数中的稀疏约束项,

图３ SRDA网路结构示意图

Fig敭３ NetworkdiagramofSRDA

采用直接训练的方式;为加快网络收敛速度,利用残

差学习和批归一化进行联合训练.
栈式修正降噪自编码器的损失函数为

LSRDA(θ)＝
１
N∑

N

i＝１
‖y(i)－(x~(i)－x(i))‖２２＋

λ
２∑

l

l＝１

(‖w(l)‖２F＋‖w′(l)‖２F). (１２)

３．２　自适应栈式修正降噪自编码器

基于深度学习的图像去噪方法近年来取得了不

错的效果,但是该方法只能去除训练样本特定类型

特定强度的噪声,一旦测试样本与训练样本不同,模
型降噪能力将大大减弱.因此,对SRDA进一步改

进,提 出 了 自 适 应 栈 式 修 正 降 噪 自 编 码 器

(ASRDA)网络模型,能够去除训练中未出现的噪

声,算法的普适性和稳健性得到了提高.

ASRDA是多个通道SRDA的线性组合.每个

通道SRDA采取某单一噪声训练学习出最优特征,
然后将这些特征全部输入权重预测模型,得到每个

通道SRDA的权重,最后将每个SRDA的输出线性

组合起来,从而得到最终的降噪图像.网络模型如

图４所示.

ASRDA网络训练有３个阶段,分别是训练多

通道SRDA,寻找理想通道权重和通道权重预测模

型训练.多通道SRDA训练方法如２．１节所述.

图４ ASRDA网络模型

Fig敭４ NetworkmodelofASRDA

３．２．１　寻找最优通道权重

一旦多通道SRDA训练完毕,充分利用SRDA
网络的特征学习能力,将多通道SRDA的隐层激活

值构 造 成 一 个 新 的 特 征 训 练 集.具 体 而 言,对

SRDA通道c,隐藏层激活值[h(１);;h(i)]组成特

征向量fc,然后f１,f２,,fC 组成整个特征训练

１０１０００１Ｇ４
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集ϕ＝[f１;;fC].i为SRDA堆叠的个数,C 为

通道的个数.
此外,对于每幅输入图像,每个通道都会产生一

个输出,Ŷ＝[y１,,yC]表示所有通道输出,n＝
[n１,,nC]表示对应通道的期望噪声.为了找到

自适应栈式修正降噪自编码器的最优通道权重,通
过最小化的损失函数为

argmin
１
２‖Ŷs－n‖２æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１３)

０≤sc ≤１,∀c, (１４)

１－δ≤∑
C

c＝１
sc ≤１＋δ, (１５)

式中s为通道权重向量;sc 为通道c的权重.(１５)
式可以避免某些通道权重受权重总和的影响而出现

过大或过小的现象.虽然通道权重总和为１更符合

人的直观感受,但是如果能够给予一定的灵活性,网
络性能会稍微提高.本文中,取δ＝０．０４.

３．２．２　训练权重预测模型

最后一个阶段是权重预测模型的训练.由于径

向基函数(RBF)网络能够逼近任意非线性函数,可
以处理系统内的难以解析的规律性,具有良好的泛

化能力[１８].鉴于此,权重预测模型利用RBF网络

通过输入２．２．１节所述的特征训练集,来拟合最优通

道权重.
经过上述３个阶段,自适应栈式修正降噪自编

码器训练完成.测试时当输入一幅任意种类含噪图

像x~ 时,多通道联合输出噪声的逼近值Ŷ,同时计算

出所有通道的隐层特征集ϕ,将ϕ 输入权重预测模

型,网络会根据数据深层特征自动预测出各通道最

优权重s∗.该模型最终降噪后的图像为x~－Ŷs∗.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据

实验数据均取自图像去噪领域常用的自然图像

数据 集.训 练 样 本 选 自 文 献 [１９]中 的 ４００ 幅

１８０pixel×１８０pixel的Train４００,由于深度神经网

络的训练需要海量数据样本,为了丰富训练数据和

提高模型的泛化能力,实验采用数据增强的方式对

原始数据库进行扩增.即对Train４００分别进行了

９０°、１８０°旋转变换以及２７０°旋转变换和上下翻转,
总计１６００幅图像作为最终的训练样本.同时,为及

时验证训练模型性能,实验选取BSD６８数据库,总
计６８幅３２１pixel×４８１pixel的自然图像作为验证

集.测试集选取了１２幅２５６pixel×２５６pixel的细

节纹理较为丰富的标准测试集Set１２.

４．２　收敛效果分析

为验证模型SRDA的有效性,本文对SRDA和

SSDA进行对比实验.SRDA和SSDA的层数均为

３层,网路输入为８００００张８pixel×８pixel的图像

块,隐藏层神经元个数均为４０,λ＝１０－４、β＝１０－２、

ρ＝０．０１.实验采用动量梯度下降法进行训练,批样

本 大 小 为 １０００,epoch 设 为 １０,动 量 项 为

[０．９　０．９５　０．９９],每３个epoch更新一次动量项,
学习率的初始值设为０．１,并且每经过３个epoch后

缩小１０倍,总共需要８００次迭代.实验结果如图５
所示.

图５ 收敛效果对比

Fig敭５ Comparisonofconvergenceeffects

由此可知,SRDA相比于SSDA网络可以更好

地拟合 样 本 数 据.无 论 是 训 练 集 还 是 验 证 集,

SRDA均能达到更低的均方误差,且所需迭代次数

明显少于SSDA.均方误差反映了降噪后图像与原

始图像之间的差距,间接验证了SRDA网络降噪后

图像保留了更多原始图像信息,具有更好的降噪性

能.而两个网络验证集均方误差曲线和训练集均方

误差曲线基本一致,也进一步说明了模型超参数选

择的合理性,网络泛化能力较好.

４．３　自适应去噪

为了验证所提出的 ASRDA算法的普适性,以
及更好地训练ASRDA模型,实验对训练样本集分

别添加高斯噪声、乘性噪声和椒盐噪声并且每种噪

声有６个程度,总计需训练１８个通道SRDA.其

中,高斯噪声的方差依次为０．０２、０．０６、０．１０、０．１４、

０．１８和０．２２,乘性噪声的密度依次为０．０５、０．１０、

０．１５、０．２０、０．２５、０．３０,椒盐噪声密度和乘性噪声密

度相同.同时为便于实验对比分析,分别用同种类型

所有噪声程度的噪声图像作为训练样本训练模型,记
为GＧSRDA、SＧSRDA和S&PＧSRDA,分别对应高斯噪
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声、乘性噪声和椒盐噪声训练的SRDA网络模型.

MCＧSRDA是指训练１８个通道,但每个通道的权重

相等.在测试ASRDA模型性能时,对Set１２数据集

分别添加高斯噪声、乘性噪声、椒盐噪声、泊松噪声和

均匀分布噪声.其中,每种噪声均有两个程度,依次

是G１∶０．０１、G２∶０．０７、S１∶０．１、S２∶０．１５、S&P１∶０．１、

S&P２∶０．２、P１∶０．５、P２∶１．５、U１∶０．２、U２∶０．４.
在主观评价中,实验选取Set１２数据集中３幅

典型图像为例说明本文算法的去噪效果.实验结果

如图６所示,由上至下分别添加了方差为０．０１的加

性高斯白噪声、密度为０．２的椒盐噪声和密度为１．５
的泊松噪声.其中,GＧSRDA和BM３D对高斯噪声

去除效果较好,降噪后图像边缘纹理等细节特征保

留较好,但是对椒盐噪声去除效果不理想,仍残留很

多噪声;对泊松噪声有一定去除作用,会使图像非噪

声像素点过于平滑,细节信息丢失.S&PＧSRDA虽

然对这３种噪声图像能够去除,但是降噪图像的质

量仍 有 待 提 高.相 比 于 其 他 算 法,本 文 算 法

ASRDA对这３种噪声都有效,降噪图像轮廓清晰,
纹理细节信息保留更加完整.

图６ 不同算法的去噪效果对比.(a)Noisy;(b)GＧSRDA;(c)S&PＧSRDA;(d)MCＧSRDA;(e)ASRDA;(f)BM３D
Fig敭６ Comparisonofdenoisingperformanceofdifferentalgorithms敭 a Noisy  b GＧSRDA  c S&PＧSRDA 

 d MCＧSRDA  e ASRDA  f BM３D

　　在客观评价中,使用峰值信噪比(PSNR)和结

构相似度(SSIM)来评价去噪图像的质量.PSNR
反映图像的降噪程度,SSIM 反映图像结构信息的

完整性.表１所示为不同算法对不同噪声类型的去

噪性 能.由 此 可 知,GＧSRDA、S&PＧSRDA 和 SＧ
SRDA等算法在去除与之相对应的噪声类型时,

PSNR和SSIM值较高,而针对其他噪声类型时,二

者值都较低.本文算法ASRDA除了在去除乘性噪

声上性能略差于SＧSRDA,无论是在训练中出现的

噪声类型(如高斯、椒盐噪声),还是未参与训练的噪

声(如泊松、均匀分布噪声),其PSNR和SSIM值整

体上都高于其他算法,同时,为验证本文算法的有效

性,与去噪效果较好的BM３D算法进行实验对比,
可以发现,BM３D算法只对高斯噪声有效,而对其

表１　Set１２数据集上不同算法实验结果平均PSNR/SSIM
Table１　AveragePSNR/SSIMoftheexperimentalresultsofdifferentalgorithmsontheSet１２dataset

Noisytype GＧSRDA S&PＧSRDA SＧSRDA MCＧSRDA ASRDA BM３D
G１ ２７．６３/０．８１５６ ２５．３９/０．７５０４ ２５．４１/０．７５６１ ２７．４４/０．８０７５ ２９．８７/０．８５１７ ２９．８８/０．８４８６
G２ ２５．３９/０．７２３３ ２３．１３/０．６１９４ ２２．７８/０．６００３ ２５．３８/０．７１７１ ２５．４４/０．７３２１ ２５．３９/０．７２３２
S&P１ ２８．２７/０．８４０６ ３４．９０/０．９８５１ ２３．９/０．６７９５ ２６．６２/０．８００２ ３６．８７/０．９８６３ １９．５０/０．４３２６
S&P２ ２５．７５/０．７９９８ ３１．６６/０．９６６１ ２２．９２/０．６２８４ ２３．７９/０．７３４７ ３３．６６/０．９７１１ １３．７１/０．１６４６
S１ ２３．８７/０．６８５１ ２４．４５/０．６９７１ ２８．５８/０．８４１１ ２４．９１/０．７０２９ ２８．２２/０．８３９６ １９．４０/０．４７４３
S２ ２３．６/０．６５９６ ２３．８５/０．６６４４ ２７．７５/０．８１４７ ２４．２４/０．６７１３ ２７．７７/０．８１３６ １６．６４/０．３７６９
P１ ２３．７９/０．６８４５ ２４．４４/０．７４２０ ２３．９０/０．６８７７ ２４．２６/０．６７２０ ２８．８３/０．８４７９ ２７．１３/０．８２８９
P２ ２３．４/０．６５２０ ２３．７７/０．６５６１ ２２．９２/０．６３１０ ２３．４０/０．６４６３ ２５．６３/０．７５１７ ２０．６１/０．７４５４
U１ ２３．６５/０．６７７０ ２４．１１/０．６７３８ ２５．０５/０．６７３９ ２４．１４/０．６８１５ ２５．０５/０．６６６９ １６．９８/０．３０９８
U２ １９．２８/０．６３６８ １９．４１/０．６３６６ ２０．２１/０．６５００ １９．８８/０．６４４３ ２１．１０/０．６６１０ １４．１３/０．３０３６

Average ２４．４６/０．７２１０ ２５．５１/０．７３９１ ２４．８０/０．７０１４ ２４．３５/０．７０８３ ２８．２５/０．８１２２ ２０．３４/０．５２０８
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他噪声类型的两种客观指标值都低于ASRDA.
综上所述,ASRDA具有更好的去噪效果,其

既能够满足在主观视觉系统下有所提升,又能够在

客观评价指标上实现提高.同时,算法克服了大多

降噪算法稳健性差的缺点,在未获取测试图像噪声

类型先验的情况下,也能够自适应处理一定范围内

不同类型的噪声.

５　结　　论

在深入剖析SSDA网络模型基础上,针对其收

敛速度慢、普适性差等问题提出了一种基于栈式修

正降噪自编码器的自适应图像去噪方法.该模型采

用ReLu作为激活函数,自行引入稀疏性,并有效缓

解了梯度弥散;BN和残差学习的联合使用降低了

网络训练难度,提高了训练速度和图像降噪性能;此
外,为克服SRDA模型普适性差等问题,对其进行

进一步改进,充分利用网络特征学习能力进行多通

道并行联合自适应训练.实验结果表明:所提方法

不仅在收敛速度上快于SSDA,而且在主观视觉和

客观评价指标上均好于其他方法,算法的普适性也

得到了提高,具有一定的借鉴意义和实用价值.今

后将对卷积神经网络进行自适应训练,进一步提高

算法的图像降噪性能.
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