
 

 

残差密集块的卷积神经网络图像去噪①
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摘　要: 针对加性高斯白噪声的图像信噪比低, 图像细节丢失问题, 结合现有卷积神经网络算法, 提出了一种基于残

差密集块的卷积神经网络图像去噪模型. 该模型通过引入多级残差网络和密集连接, 并对整体网络使用 Leaky
ReLU激活函数, 去除不同等级强度噪声的同时, 更好保留图像的有效信息, 有效避免特征丢失. 本文提出算法和深

度卷积神经网络残差学习 (DnCNN)模型对比, 本文提出的模型在 Set12和 BSD68测试集上峰值信噪比平均提升

了约 0.12 dB, 结构相似性平均提升了约 0.008 6, 通过观察实验效果, 表明该模型能够充分提取图像特征, 保留图像

细节, 同时降低网络计算的复杂度.
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Abstract: Considering the low signal-to-noise ratio (SNR) and image detail loss caused by additive white Gaussian noise
(AWGN), an image denoising model based on the convolutional neural network (CNN) with residual dense blocks is
proposed on the basis of the existing CNN algorithms. By introducing a multi-stage residual network and dense
connections and using the Leaky ReLU activation function on the whole network, the model can better retain the effective
information of images and effectively avoid feature loss while removing the noise of different levels of intensity.
Compared with the residual learning model of the denoising CNN (DnCNN), the proposed model has an improved peak
SNR by about 0.12 dB on the Set12 and Bsd68 test sets and improved structural similarity by about 0.008 6 on average.
The test results reveal that the proposed model can fully extract image features, retain image details, and reduce the
computational complexity of the network.
Key words: image denoising; convolutional neural network (CNN); residual learning; dense block of residual; Leaky
ReLU activation function

 
 

图像在采集、存储、记录和传输过程中常常会受

到众多不良因素的干扰影响, 从而导致图像在一定程

度上会退化失真, 质量下降, 导致获取的图像中有噪声

的存在, 从而影响图像的质量. 图像去噪是在保持原始

图像细节信息完整的同时, 去除图像中的无用噪声信

息, 以便于后续对图像进行应用[1,2]. 图像去噪是计算机

视觉研究中的一个经典问题, 同时也是图像领域中一

个具有挑战性的研究课题[3–5].
传统的图像去噪方法主要是高斯滤波降噪[6,7], 这

种方法属于局部平滑滤波, 这种去噪方法针对图像的
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非平滑部分, 不能进行有效的处理. 非局部均值降噪[8]

方法可以解决图像的非平滑这一问题, 该方法利用了

图像中存在的冗余信息进行去噪处理, 能够较好地去

除图像中存在的高斯噪声, 该方法的最大缺陷就是计

算复杂度太高, 程序非常耗时, 导致该算法不够实用.
小波阈值降噪[9,10] 主要是利用滤除高频信号这一原理,
小波阈值降噪如果选择的阈值过大, 会导致图像中的

高频信息被无区别的抑制, 从而导致图像边缘信息, 纹
理细节丢失. 如果阈值过小, 就不能对高频噪声进行有

效的去除. Dabov等人在 2007年提出了一种基于融合

变换算法的块匹配和三维滤波降噪方法 [11], 简称为

BM3D (block matching and 3D filtering), 该方法采用不

同的去噪策略, 通过与相邻图像块进行匹配搜索, 在三

维空间进行滤波, 得到块评估值, 最后通过加权求和将

各个块复原得到最终去噪效果. BM3D 降噪方法虽然

去噪效果显著, 但时间复杂度比较高. 采用传统图像去

噪算法的复杂度较低, 实时性比较强, 处理速度快, 但
在去噪过程中边缘细节信息和纹理信息很容易丢失.

随着深度学习特别是卷积神经网络 (CNN)[12,13] 在
计算机领域的逐渐发展, CNN 被众多研究学者应用在

图像去噪问题上并取得了较好的研究成果. Holt[14] 在
研究神经网络去噪的过程中, 其选用的研究方法是多

层感知机 (multi layer perceptron, MLP). 在他看来多层

感知机网络具有强大的拟合能力和非线性能力, 通过

学习带噪声的图像和无噪声图像来实现图像之间的映

射关系, MLP模型对各种类型的噪声影响不大, 通过对

含有此类噪声的图像进行分类, 可以获得良好的效果.
这种模型的缺点是由于不能很好地处理各种等级噪声,
因此用不同等级噪声图像进行训练, 则很难获得较好

的去噪效果. Mao 等人[15] 提出了一种深卷积编解码网

络应用于图像去噪 ,  该网络具有对称结构的编码

(encoding) 和解码 (decoding), 每一层编码卷积和解码

卷积之间都有跳跃连接, 可以获得更好的泛化能力. 但
是由于网络变深会导致图像细节的丢失. Zhang等人[16]

提出用较深层的 CNN网络实现图像去噪, 称为 DnCNN,
该网络模型通过利用残差学习[17] 和归一化[18] 的共同

作用, 提高去噪性能, 该算法使用端到端的神经网络模

型来进行降噪, 同时该算法具有较好的盲去高斯噪声

的能力. 但是, 由于所建立的神经网络模型是由单一大

小的卷积核卷积运算完成, 因此, 图像的特征信息提取

很少. Zhang 等人[19] 采用扩张卷积来学习残差图像并

提出了 IRCNN模型, 该模型基于半二次方分裂 (HQS)
算法, 利用卷积神经网络学习快速有效的去噪器, 以此

来处理不同的图像修复问题, 但是该模型收敛速度慢,
计算成本大, 比较耗时. Zhang 等人将估计的噪声水平

和图像下采样后的多张子图像作为输入, 提出了快速

灵活的图像去噪网络 FFDNet[20], 该模型能够在较大程

度上改善降噪性能, 同时能较好地处理真实场景下的

图像去噪问题. 该方法只有在噪声水平较大时, 才能保

持更好的视觉效果, 当噪声较小时, 去噪后的视觉效果

不佳. Creswell等人[21] 介绍了 GAN用于图像合成、图

像超分辨率和图像分类. Wang 等人提出了一种基于

GAN 和 CNN 相结合的图像去噪网络[22], 该网络采用

GAN 进行降噪处理, 采用 CNN 实现对图像细节的恢

复. 该方法存在网络训练不稳定, 收敛速度慢, 模型不

可控等问题. 席志红等人[23] 提出了一种深层残差神经

网络用于图像的超分辨率重建, 通过实验验证该网络

可以更好地还原图像中的细节信息, 消除伪影. 但该方

法特征表达能力不足, 难以去除密集的噪声. 陈人和等

人[24] 采用对抗损失和重建损失的加权和, 该网络虽然

能够去除噪声并且针对图像的细节信息得到保留, 然
而该算法可能会导致图像的边缘模糊. 秦毅等人 [25]

针对不同类型的图像, 通过采用一个边缘感知损失函

数去除图像噪声, 同时恢复图像的边缘细节. 该算法的

浅层像素级信息利用率低, 纹理细节容易丢失. 朱斯琪

等人[26] 提出一种循环一致性生成对抗网络, 实现了从

低剂量 CT图像到标准剂量 CT图像的端到端映射, 同
时将密集型残差学习网络模型引入到该网络生成器中,
利用残差网络的特征复用性来恢复图像细节, 但是该

方法在去除噪声后仍然会有伪影存在, 且该方法目前

只适用于腹部 CT图像.
上述图像去噪算法尽管在网络结构设计, 目标损

失函数以及数据集的选择上存在差异, 但是这些算法

都能够取得显著的成果. 上述这些算法在进行网络训

练时, 图像特征不能被充分学习, 导致图像细节丢失,
降低去噪效果. 因此为进一步改善图像去噪质量, 本文

在去除噪声的过程中, 保存图像的边缘特征信息的基

础上, 提出一种密集连接残差块的卷积神经网络去噪

算法. 该网络模型由卷积层, Leaky ReLU层, 批量归一

化, 密集残差块组成, 其中密集残差块通过多级残差网

络和密集连接, 用优化的残差映射代替原始的卷积层,
相邻的卷积层之间通过短连接, 以提高残差网络的学
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习能力. 该网络结构以含噪声的图像作为输入, 去噪后

的图片作为输出, 构成了由噪声图像到去噪后图像的

非线性映射. 本文算法在去除噪声的同时, 能够保留更

多的图像细节信息和图像边缘特征, 去噪后的图像视

觉效果更好, 且具有更高的峰值信噪比值和结构相似

性值.

 1   相关技术原理

 1.1   基于卷积神经网络的图像去噪算法

Zhang等人[16] 设计出一种经典的基于残差学习的

卷积神经网络去噪模型称为 DnCNN, 相比于 MLP 和

BM3D等传统的图像去噪算法, 去噪性能有明显的提高.

3×3×1

3×3×1

3×3×64

DnCNN网络共有 17层, 其中第 1层由 64个大小

为 的滤波器被用来生成 64个特征映射, 然后经

过 ReLU 激活函数 .  第 2 至第 16 层由 64 个大小为

的滤波器, 而后经过 BN和 ReLU激活函数; 网
络的最后一层采用 1 个大小为 的滤波器对网

络模型进行重构. DnCNN 网络的训练通过式 (1) 进行

学习:

x = y−F(x) (1)

x y F(x)

F(x)

x

其中,  为去除噪声后的图像,  为噪声图像,  为网

络预测的噪声. 对于 DnCNN 图像去噪, 实际上 不

可能包含全部的噪声信息, 因此 会丢失掉部分的细节

信息, 因此 DnCNN的去噪效果仍有待提高.
 1.2   残差学习

为了提高卷积神经网络的精确度, 通常情况下都

是通过简单的堆叠网络增加网络的深度, 与此同时网

络的加深致使网络梯度发生爆炸或者衰减到很小, 误
差值乘上权重后向后传播, 使得权重越来越小, 神经网

络的训练精度先上升然后达到饱和, 因此提出残差学

习用来解决网络性能退化的问题. He等人[17] 提出了残

差学习的方法, 其框架结构如图 1所示.

H(x) = F(x)+ x⇒ F(x) = H(x)− x (2)

x F(x)+ x

F(x) = 0 H(x) = x

F(x)

为残差模块的输入,  是残差模块的输出.
只要 就构成了一个恒等映射 , 残差为

, 残差学习结构通过前向神经网络和 shortcut连接

的方式实现, shortcut 连接执行了一个恒等映射, 这种

方式不会产生额外的参数, 同时也不会增加网络的计

算复杂度. 采用残差学习策略使得深度卷积神经网络

容易被训练并且能更好地提升精确度.

 1.3   Leaky ReLU 函数

带泄露修正线性单元函数 (Leaky ReLU)[27] 是基

于 ReLU 激活函数的改进, 带泄露修正线性单元函数

在保留 ReLU 函数的优点的同时, 还可以做到修正数

据分布. 激活函数如图 2所示, 通过在 ReLU函数的负

半区间引入一个泄露值, 解决部分神经元因为失活不

能参与参数的更新.
 

x

Weight layer

Weight layer

x

Dentity

F(x)

F(x)+x

ReLU

ReLU
 

图 1    残差结构
 
 

y

yi=ai xi

yi=xi

x

 
图 2    Leaky ReLU激活函数

 

在反向传播过程中, 经过激活函数负区间的神经

元在参与网络训练过程时, 由于泄露值的存在, 神经元

对应的权重和偏置参数也得到了更新, 计算得到的梯

度不会恒为 0, 网络的拟合能力得到提高. 由于图像在

噪声环境下的有效特征信息相对来说较为有限, 因此

在网络训练中对于图像中的特性信息需要充分挖掘.
Leaky ReLU 函数替换掉原始网络中的 ReLU 激活函

数, 该激活函数可以实现网络梯度更快的更新, 同时拥

有比原始网络更好的图像去噪效果.

 2   结合残差密集块的卷积神经网络去噪算法

 2.1   密集连接残差块 (RRDB) 结构

卷积神经网络的输入都是上一层的输出, 不同卷

积层所提取到的特征各不相同, 所以通过单一层的卷

积不能尽可能多地获取到图像的特征信息, 仅依靠残
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差块的叠加同样会限制网络的性能, 所以为了优化残

差网络的性能, Huang 等人[28] 提出了一种新的密集连

接残差模块, 用于缓解梯度消失问题, 加强特征传播与

特征复用, 极大地减少了参数量. 本文提出了一个密集

连接残差 (RRDB) 的卷积神经网络结构. RRDB 模块

如图 3所示.
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图 3    RRDB残差块

RRDB模块包括 3个 dense block块, 每一个 dense
block 里面又包含 4 组卷积层与 Leaky ReLU 激活函

3×3

3×3

数, 卷积核的大小为 , 每组由 32 个卷积核组成, 每
组都通过密集连接, 最后通过一个 的卷积层. 每一

个 dense block 的输出进行残差缩放[29,30], 乘以一个

0到 1之间的数, 以用于防止网络模型的不稳定.
通过多级残差网络和密集连接, 用优化的残差映

射代替原始的卷积层, 相邻的卷积层之间通过短连接,
以提高残差网络的学习能力. RRDB 模块中的卷积与

卷积之间以跳跃连接的方式, 让模块中每一层卷积层

的特征可以做到被充分利. RRDB 模块提高了网络的

整体训练的速度, 加深了网络的深度, 通过每一层特征

的融合, 输出的特征图可以更好地包含原图像的特征

信息.
 2.2   网络模型结构

图像去噪是通过对含噪图像进行处理, 通过非线

性映射到噪声图像, 从而得到去噪后图像的过程.
为了对网络进行特征提取, 同时为了降低网络训

练的复杂度, 通过结合密集连接残差块, 设计了一种基

于密集连接残差的卷积神经网络模型 (DRCNN). 图 4
展示了本文算法网络整体架构示意图, 该模型结构分

为 3个部分: 特征提取模块, 密集连接残差模块 (RRDB)
和重建模块.
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图 4    网络模型结构
 

本文提出的去噪网络 ,  共有 12 层 ,  网络架构由

3 部分组成: 卷积层 (Conv), 激活函数 (ReLU), 批规范

化操作处理 (BN), 具体如下:

3×3× c

1×1 c

c = 1

网络模型第 1层: Conv + Leaky ReLU, 由 64个卷

积核大小为 的滤波器用来生成 64个特征映射,

并使用 Leaky ReLU 激活函数对特征实现非线性变换

形成非线性特征映射, 步长为 ,  表示图像的通道

数, 该网络模型使用灰度图像, 故 .

网络模型第 2 层: dense block + dense block +

3×3

3×3

dense block, 结构如图 3所示, 每一个 dense block里面

又包含 4 组卷积层与 Leaky ReLU 激活函数, 卷积层

由 32 个卷积核大小为 的滤波器用来生成 32 个特

征映射, 每组都通过密集连接, 最后通过 64 个卷积核

大小为 的卷积层生成 64个特征映射.

3×3× c

1×1 c

网络模型第 3–11 层: Conv + BN + Leaky ReLU,

由 64个卷积核大小为 的滤波器用来生成 64个

特征映射, 并使用 Leaky ReLU激活函数对特征实现非

线性变换形成非线性特征映射, 步长为 ,  表示图像
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c = 1的通道数, 该网络模型使用灰度图像, 故 .
c 3×3×

64 1×1

网络模型第 12 层: Conv, 采用 个大小为

的滤波器进行网络重构, 步长为 , 通过式 (1) 的
残差学习策略进行训练, 最终输出去噪后的图片.

在网络结构中, 采用 0 填充的方法保持每层卷积

特征图的大小保持不变, 用来防止产生边界伪影.
 2.3   损失函数

y = x+ v

R(y) ≈ v x = y−R(y)

通过从预测的噪声图片中恢复无噪声图片, 训练

数据是带有噪声的图像 , 去噪模块采用残差学

习获取到残差映射 , 然后得到 . 本文

所设置网络训练的目标损失函数为:

L(θ) =
1

2N

∑N

i=1
||R(yi;θ)− (yi− xi)||2F (3)

N xi yi

(yi− xi)

θ

R(yi;θ)

L(θ)

其中,  为训练样本数,  代表原始图像,  表示带噪声

的图片. 实际噪声为 (噪声图像值减去无噪声图

像值),  为当前网络的训练参数数值, 估计的噪声残差

与图片中实际噪声的平方误差是损失函数的期

望值. 为了计算函数 的最小值, 本文采用 Adam 优

化器进行迭代和参数更新. 定义如下:

mt = β1mt−1+ (1−β1)gt (4)

vt = β2vt−1+ (1−β2)gt
2 (5)

m̂t =
mt

1−β1
t , v̂t =

vt

1−βt
2

(6)

θt+1 = θt −
η√
∧
vt + ξ

∧
mt (7)

mt vt β1

β2 m̂t v̂t θt

其中,  表示一阶动量项,  表示二阶动量项,  值为

0.9,  值为 0.999,  ,  为偏移修正值,  表示迭代 t 次
模型的参数, 利用式 (7) 的参数更新过程, 能够通过训

练得到网络模型.

 3   实验分析

 3.1   数据集

180×180

40×40

本文使用来自伯克利分割数据集 (BSD)的 400幅
大小为 的灰度图像来训练高斯合成去噪模型.
深度学习模型在训练上往往需要大量的训练图像, 但
是训练集的图片数量一般都有限, 所以为了防止出现

过拟合的情况, 需要对样本图像进行数据增强. 本文所

设计的算法中, 首先对每一张图像进行 1、0.9、0.8、
0.7 倍的缩放, 然后采用 的裁剪框, 滑动步长设

置为 10, 随后将每一个子图像块都进行随机旋转, 原图

σ = 5, σ = 10 σ = 25, σ = 50

像进行水平、垂直、顺时针翻转 90°、180°、270°进
行数据增广操作, 将 400 张图像裁剪成 238 336 个 子
图像块, 充足的训练图像块有助于促进特征的鲁棒性

并提高训练去噪模型的效率. 通过上述数据增强操作

后的不含噪声的原始图像, 随后将高斯白噪声添加到

原始图像中生成含噪图像. 为了测试不同噪声强度对

网络性能的影响, 将   ,    的高

斯白噪声分别添加到原始图像中用以生成不同的训练

集. 测试数据集采用 BSD68 和 Set12 组成, Set12 数

据集如图 5 所示, 包含 5 张人像, 3 张动物以及房子轮

船飞机场景. BSD68 数据集包含建筑, 人物, 动物, 植
物, 飞机等场景, 共 68 张图片. 两个测试集均为灰度

图像.
 

(a) Cameraman (b) House (c) Peppers

(d) Starfish (e) Butterfly (f) Airplane

(g) Parrot (h) Lena (i) Barbara

(j) Ship (k) Man (l) Couple 
图 5    数据集 Set12示例图片

 

 3.2   评价指标

为了评估去噪后的图像质量, 通常从峰值信噪比

(PSNR) 和结构相似性 (SSIM) 两方面进行定量的评估

分析, 其中 PSNR 是一种基于对应像素点之间误差的
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指标, PSNR 和 SSIM 的值越大, 就代表失真越少, 图像

去噪效果更好. 计算公式如下:
(1)峰值信噪比 (PSNR)

PSNR = 10log10

(
(2n−1)2

MSE

)
(8)

n 为每像素的比特数, 一般取 8, 即像素灰阶数为

256, 单位为 dB.
(2)均方误差 (MSE)

MSE =
1

M×N

∑M

i=1

∑N

j=1
( f̂ (i, j)− f (i, j))2 (9)

f̂ (i, j) f (i, j)MSE 表示当前图像 和参考图像 的均方

误差; 其中 M, N 为图像的高度和宽度.
(3)结构相似性 (SSIM)

luminance, l

contrast, c structure, s

结构相似性分别从样本图像的亮度 ( )、
对比度 ( ) 和结构 ( ) 这 3 个方面来

度量图像的质量. 其中亮度 l、对比度 c 和结构 s 的计

算公式如下:

l(x,y) =
2uxuy+ c1

u2
x +u2

y + c1
(10)

c(x,y) =
2σxσy+ c2

σ2
x +σ

2
y + c2

(11)

s(x,y) =
σxy+ c3

σxσy+ c3
(12)

c3 = c2/2 ux uy

σ2
x σ2

y

σxy

其中,  ,  代表图像 x 的像素的均值,  代表图

像 y 的像素的均值,  代表图像 x 的像素的方差,  代

表图像 y 的像素的方差,  代表图像 x 和图像 y 的协

方差, SSIM 的计算公式为:

SSIM(x,y) = [l(x,y)× c(x,y)× s(x,y)]

=
(2uxuy+ c1)(2σxy+ c2)

(u2
x +u2

y + c1)(σ2
x +σ

2
y + c2)

(13)

 3.3   实验环境

为了验证本文所提出的网络结构的去噪性能, 将
本文所提出的算法与 BM3D,  DnCNN,  FFDNet ,
IRCNN 几种常见的卷积神经网络去噪模型进行了实

验对比, 为了验证图像在不同等级噪声下网络去噪性

能的影响, 分别对训练集添加噪声等级为 5, 10, 15, 25,
50的高斯噪声.

为了对本文所设计的算法进行验证, 实验的硬件

配置为 GPU 为 Tesla P4, 内存为 8 GB, 软件配置为

CUDA 10.1, Python 3.7, 神经网络的搭建采用深度学习

1×10−3

框架 PyTorch 0.4. 采用 Adam优化器进行训练, 学习率

设置为 , 训练轮数为 50. 为了提高网络训练效

率, 对网络的输入数据采用批量输入, batchsize为 128.
 3.4   实验分析

为了考察不同的 dense block模块对网络去噪模型

的影响, 将分别对含有 1, 2, 3 个 Conv+Leaky ReLU
层的 dense block 模块进行图像去噪性能比较, 实验结

果如表 1、表 2所示. 表 1表示在噪声等级为 25时, 不
同数量的 dense block 在测试集 Set12 上的 PSNR 和

SSIM 值. 表 2 表示在噪声等级为 25 时, 不同数量的

dense block在测试集 BSD68上的 PSNR 和 SSIM 值.
  

表 1     不同 dense block (DB)模块在 Set12数据集上的

PSNR/SSIM 值
 

参数 1 DB 2 DB 3 DB
PSNR (dB) 30.18 30.25 30.30

SSIM 0.925 8 0.926 9 0.928 0
  

表 2     不同 dense block (DB)模块在 BSD68数据集上的

PSNR/SSIM 值
 

参数 1 DB 2 DB 3 DB
PSNR (dB) 29.01 29.10 29.14

SSIM 0.897 7 0.899 2 0.900 1
 
 

从表 1和表 2中可以看出, 将 3个 dense block模
块进行串联拼接, 可以融合更多的图像特征信息, 在
网络输出时可以对输入图像进行更细节的恢复 , 平
均峰值信噪比和结构相似性均具有较好的效果 . 此
实验说明 dense block 模块的特征融合对图像去噪是

有效的.

σ = 5, σ = 10, σ = 15, σ = 25, σ = 50

σ = 5,

σ = 10, σ = 15, σ = 25, σ = 50

σ = 50

对 Set12 和 BSD68 两种数据集分别添加不同等

级 的高斯噪声, 由于

图像自身结构的差异性, 不同的图像在不同的去噪算

法上的结果存在差异, 导致 PSNR 和 SSIM 的值不相同.
表 3显示在不同噪声等级下, Set12数据集的每一张图

片的去噪结果的 PSNR 值, 本文提出的算法在

时, 图像去噪效果优于其

他去噪算法, 在高噪声 场景下, 本文的图像去噪

效果一般, PSNR 提升较小. 表 4 显示在不同噪声等级

下, Set12 数据集在不同图像去噪算法下的平均 SSIM
值, 本文提出算法的图像去噪上取得了良好的效果.
从表 3 和表 4 可以看出, 本文所提出的算法在 5 种噪

声等级下的 PSNR 与经典的 BM3D图像去噪算法相比

平均超出了 2.7 dB, SSIM 平均超出了 0.2776. 与深度
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神经网络图像去噪方法中的 DnCNN 方法比较, 在噪

声等级为 5, 10, 15, 25, 50 时, 本文提出的去噪算法平

均 PSNR 分别提高了 0.09 dB, 0.11 dB, 0.1dB, 0.12 dB,
0.18 dB, 平均 SSIM 分别提高了 0.000 3, 0.000 7, 0.000 6,
0.002 1, 0.0049. 表 5展示了在 5种不同噪声等级下, 本

文算法在数据集 BSD68 下, PSNR 取得最好的平均值,
表 6 使用了 SSIM 作为评价指标, 在不同噪声等级下,
不同算法在数据集 BSD68 下的平均 SSIM 值, 表明本

文算法在不同强度的噪声环境下, 去噪性能整体效果

最优.
 
 

表 3     不同算法在 Set12数据集上的 PSNR 值 (dB)
 

σ Method a b c d e f g h i j k l Average

5

BM3D 38.17 39.82 38.03 37.30 38.09 37.40 37.86 38.75 38.16 37.27 37.77 37.49 38.01
DnCNN 38.62 39.54 38.35 38.17 39.22 37.81 38.14 38.90 38.14 37.20 38.17 37.66 38.32
IRCNN 38.65 39.60 38.25 38.10 39.11 37.80 38.18 38.74 38.03 36.93 38.14 37.60 38.26
FFDNet 38.29 39.50 37.87 37.91 38.76 37.55 37.91 38.78 37.83 37.04 38.01 37.52 38.08
Ours 38.69 39.69 38.43 38.24 39.34 37.89 38.20 38.97 38.20 37.34 38.23 37.73 38.41

10

BM3D 34.07 36.58 34.57 33.09 34.11 33.22 33.47 35.92 34.78 33.88 33.98 33.97 34.30
DnCNN 34.60 36.34 35.05 34.23 35.30 33.83 33.97 36.04 34.45 34.02 34.37 34.20 34.70
IRCNN 34.66 36.41 35.13 34.12 35.21 33.87 34.03 36.07 34.43 34.08 34.33 34.24 34.71
FFDNet 34.44 36.53 34.79 34.12 35.07 33.68 33.88 36.13 34.42 33.99 34.33 34.25 34.64
Ours 34.72 36.49 35.14 34.35 35.46 33.88 34.03 36.16 34.61 34.13 34.45 34.31 34.81

15

BM3D 31.91 34.93 32.69 31.14 31.85 31.07 31.37 34.26 33.10 32.13 31.92 32.10 32.37
DnCNN 32.59 34.99 33.24 32.13 33.25 31.67 31.88 34.58 32.61 32.42 32.43 32.43 32.85
IRCNN 32.53 34.88 33.21 31.96 32.98 31.66 31.88 34.50 32.41 32.36 32.36 32.37 32.76
FFDNet 32.37 35.05 33.02 31.95 32.92 31.55 31.79 34.60 32.48 32.36 32.37 32.43 32.74
Ours 32.70 35.12 33.37 32.21 33.35 31.75 31.94 34.66 32.77 32.50 32.48 32.53 32.95

25

BM3D 29.45 32.85 30.16 28.56 29.25 28.42 28.93 32.07 30.71 29.90 29.61 29.71 29.97
DnCNN 30.21 33.10 30.82 29.36 30.41 29.07 29.44 32.41 30.01 30.20 30.08 30.08 30.43
IRCNN 30.12 33.02 30.81 29.21 30.20 29.05 29.47 32.40 29.93 30.17 30.02 30.05 30.37
FFDNet 30.05 33.26 30.72 29.28 30.29 29.01 29.42 32.57 29.98 30.23 30.07 30.15 30.42
Ours 30.34 33.27 30.94 29.46 30.54 29.13 29.50 32.55 30.21 30.30 30.14 30.21 30.55

50

BM3D 26.13 29.69 26.68 25.04 25.82 25.10 25.90 29.05 27.22 26.78 26.81 26.46 26.72
DnCNN 27.26 29.96 27.35 25.64 26.83 25.83 26.42 29.34 26.15 27.19 27.19 26.86 27.17
IRCNN 27.16 29.90 27.33 25.48 26.66 25.78 26.48 29.36 26.17 27.17 27.14 26.86 27.12
FFDNet 27.24 30.36 27.41 25.68 26.92 25.79 26.57 29.63 26.41 27.30 27.26 27.04 27.30
Ours 27.41 30.26 27.51 25.81 26.96 25.91 26.58 29.56 26.53 27.33 27.26 27.06 27.35

 
 
  

表 4     不同算法在 Set12数据集上的 SSIM 值
 

σ BM3D DnCNN IRCNN FFDNET Ours
5 0.957 7 0.983 4 0.957 7 0.958 5 0.983 7
10 0.923 3 0.967 2 0.927 2 0.927 0 0.967 9
15 0.907 2 0.954 6 0.900 6 0.902 4 0.955 2
25 0.865 9 0.929 4 0.859 8 0.863 1 0.931 5
50 0.788 5 0.877 0 0.780 4 0.789 9 0.881 9

  

表 5     不同算法在 BSD68数据集上的 PSNR 值 (dB)
 

σ BM3D DnCNN IRCNN FFDNET Ours
5 37.31 37.96 37.91 37.78 38.02
10 33.16 33.81 33.75 33.77 33.90
15 31.07 31.74 31.64 31.64 31.81
25 28.57 29.23 29.15 29.19 29.31
50 25.62 26.24 26.19 26.29 26.35

 
 

图 6选取了 Set12数据集中的 5幅图像, 在 5种不

同噪声等级下, 通过不同的算法对含噪声图像进行去

噪, 每一张去噪后的图片给出了局部放大效果, 图片中

的白框区域为放大区域, 图片右下角为局部细节放大

图, 由图可见, 本文提出的方法在去噪时很好地保留了

图像的纹理细节 ,  有效地较少边界伪影和边缘细节

损失.
 
 

表 6     不同算法在 BSD68数据集上的 SSIM 值
 

σ BM3D DnCNN IRCNN FFDNET Ours
5 0.952 5 0.984 1 0.966 3 0.966 1 0.984 4
10 0.915 9 0.961 7 0.926 3 0.926 6 0.962 5
15 0.871 8 0.890 7 0.888 2 0.890 2 0.941 8
25 0.801 3 0.827 9 0.824 8 0.828 8 0.903 5
50 0.686 6 0.718 9 0.716 9 0.723 9 0.830 1

 4   结论与展望

本文针对图像去噪存在不能充分提取图像特征导

致图像细节丢失且收敛时间过长的问题, 提出了一种

基于残差密集块的卷积神经网络图像去噪方法, 该模

型通过引入密集连接残差块并添加 Leaky ReLU 激活

函数操作进一步提高网络性能, 能够有效去除不同等
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级强度的噪声, 同时利用 PSNR 和 SSIM 值进行网络性

能评估. 与经典图像去噪算法相比较, 实验结果显示,
本文提出算法的 PSNR 和 SSIM 均有明显的提升, 本文

算法提高了图像去噪的性能, 提升图像的纹理细节信

息, 随着残差结构的加入, 网络训练的过程也随之加快,

与此同时减少了边界伪影, 但本文所提出的算法针对

高噪声环境下的图像进行去噪时, 依然存在图像细节

丢失问题, 针对该问题, 后续将针对该网络模型作进一

步的研究. 此外, 结合真实场景, 例如医学成像、遥感

图像产生的真实噪声问题, 需要继续研究.
 

σ=5

σ=10

σ=15

σ=25

σ=50

(a) 原图 (b) 噪声图 (c) BM3D (d) DNCNN (e) IRCNN (f) FFDNET (g) 本文 

图 6    不同算法不同噪声等级下数据集 Set12的部分去噪图片
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