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基于有损压缩编码的降噪自编码器

袁　振 刘进锋
宁夏大学信息工程学院　银川７５００２１
　(yuanzhen１９９９＠stu．nxu．edu．cn)

　
摘　要　图像预处理算法的优劣程度直接关系到图像后置处理的效果,如图像分割、目标检测、边缘提取等.为了获取高质量

的数字图像,对图像进行降噪处理成了必不可少的前置步骤.图像降噪旨在尽可能地保持原始信息完整性(即主要特征)的同

时,又能够去除信号中无用的信息.为此,提出了一种基于有损压缩编码的卷积自编码器(AutoEnconders,AE)去噪模型;并根

据最大编码率下降原则(theprincipleofMaximalCodingRateReduction,MCR２)设计了新的损失函数代替主流深度学习算法

中常用的均方误差(MeanSquaredError,MSE)损失,以提高模型的鲁棒性和适应性.模型首先通过编码器处理带噪图像,得到

隐变量,然后使用解码器进行解码,消除噪声并得到重构图像.接下来,保持编码器不变,将重构图像输入编码器,使编码器继

续学习并得到重构隐变量.最后,通过计算隐变量与重构隐变量的距离来间接衡量重构图像与原始图像的误差,并将其作为收

敛代价进行模型训练.在thumbnails１２８×１２８和 CBSD６８数据集上对所提模型进行了大量实验验证.实验结果表明,该自编

码器框架(AEＧMCR２)在不同类型的噪声(高斯噪声、伯努利噪声和泊松噪声)下均表现出良好的性能,并具有一定的可解释性.
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DenoisingAutoencodersBasedonLossyCompressCoding
YUANZhenandLIUJinfeng
DepartmentofInformationEngineering,NingxiaUniversity,Yinchuan７５００２１,China

　
Abstract　TheperformanceofimagepreprocessingalgorithmsisdirectlyrelatedtotheeffectofimagepostＧprocessing,suchas
imagesegmentation,targetdetection,edgeextraction,etc．InordertoobtainhighＧqualitydigitalimages,imagenoisereductionhas
becomeanessentialpreＧstep．Imagenoisereductionaimstomaintaintheintegrityoftheoriginalinformation(i．e．,themainfeaＧ
tures)asmuchaspossible,whilebeingabletoremovetheuselessinformationinthesignal．Tothisend,thispaperproposesa
lossycompressioncodingbasedconvolutionalautoＧencoders(AutoEnconders,AE)denoisingmodel．Accordingtotheprincipleof
maximalcodingratereduction(MCR２),anewlossfunctionisdesignedtoreplacethemeansquarederror(MSE)losscommonly
usedinmainstreamdeeplearningalgorithmstoimprovetherobustnessandadaptabilityofthemodel．Themodelfirstprocesses
thenoisyimagethroughanencodertoobtainthehiddenvariables,andthendecodesitusingadecodertoremovethenoiseandobＧ
tainthereconstructedimage．Next,keepingtheencoderunchanged,thereconstructedimageisfedintotheencodersothattheenＧ
codercontinuestolearnandobtainsthereconstructedhiddenvariables．Finally,theerrorbetweenthereconstructedimageandthe
originalimageisindirectlymeasuredbycalculatingthedistancebetweenthehiddenvariableandthereconstructedhiddenvariaＧ
ble,whichisusedastheconvergencecostformodeltraining．Theproposedmodelisvalidatedextensivelyonthumbnails１２８x１２８
andCBSD６８datasets,andtheexperimentalresultsshowthattheselfＧencoderframework(AEＧMCR２)exhibitsgoodperformance
underdifferenttypesofnoise(Gaussian,Bernoulli,andPoisson)andhassomeinterpretability．
Keywords　Computervision,Imagedenoising,Autoencoder,Convolutionalneuralnetwork,Compressioncoding
　

１　概述

近年来,深度学习以其强大的建模能力引领了各个领域

的革新热潮.在图像处理方面,深度学习广泛应用于图像表

示、图像分割、目标检测与分类、动作识别等领域[１].然而,在
一些图像中,像素值主要会因以下两点原因发生变化:(１)光
子或其他信号的有限计数统计、在芯片内的电子偏移中引入

的损耗;(２)放大器或电缆中出现了电子噪声.像素值的变化

通常会引入无用的信息形式,扰乱图像的可观测信息,称为图

像噪声.在图像信号处理成像过程的各个流程中,均有可能

生成噪声.按照物理成因,可分为沟道热噪声、散粒噪声、放
大器噪声和量化噪声等;按照其视觉效果和满足的分布特性,
可分为椒盐噪声、泊松噪声、高斯白噪声和脉冲噪声等.

噪声的存在会破坏图像信息,引起颜色或亮度值的随机

变化.此外,噪声还可能导致不合理的结果,如不真实的边

缘、被忽略的线条、角落、伪影和模糊的物体,从而妨碍后续图
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像相关操作的进行.因此,去除噪声成为增强和检索图像中

有价值隐藏细节的基本要求[２].在现代计算机视觉领域,图

像去噪技术被广泛用于实现这一目的[３Ｇ４].

图像去噪技术旨在通过消除噪声,从噪声图像中生成干

净图像,在保留图像基本细节的同时抑制噪声[５].按照处理

原理差异,主要分为基于信号处理原理的图像去噪技术(传统

图像降噪方法)和基于深度学习的图像去噪技术.传统图像

降噪方法主要包括稀疏编码建模、基于块的方法和低秩结构

假设等.本文采用了自编码器与有损压缩编码相结合的深度

学习方法来去除退化图像中的噪声,并通过最大编码率下降

原则设计了新的损失函数,以衡量重构误差,从而训练模型.

自编码器是一种人工神经网络,旨在学习数据的表示(编

码).在本文中,自编码器从训练图像中学习噪声特征,并尝

试生成与原始输入非常接近的干净图像.有损压缩编码通过

将信号压缩为少量的线性组合测量,然后使用特定算法在计

算机中进行解压缩,以恢复原始信号[６Ｇ９].最大编码率下降原

则是一种基于有损压缩编码的表示学习原则,旨在使用较少

的位数编码数据,同时尽可能多地保留输入数据中包含的信

息.所提出的 AEＧMCR２自编码器模型主要采用卷积层、池

化层和反卷积层来消除噪声.最后,使用峰值信噪比(Peak
SignaltoNoiseRatio,PSNR)定量衡量模型的性能,并对各个

模型的去噪效果进行定性对比.

２　相关工作

图像去噪方法可以分为传统方法和基于深度学习的方

法,其中自编码器去噪是基于深度学习的主要分支之一.目

前已有许多的基于自编码器的深度学习架构用以图像的去噪

任务,并成功推广到工程领域.Zhang等提出的 DnCNN 是

一种深度卷积神经网络架构,通过残差学习来去除各种强度

和类型的图像噪声,具有比传统高斯去噪器更好的性能[１０].

然而,该方法需要训练大量的深度卷积神经网络模型,计算资

源和时间开销较大,并且对特定类型的噪声可能表现不佳.

接着,他们提出了FFDNet,这是一种快速而灵活的基于卷积

神经网络模型的图像去噪算法,能够高效地处理各种图像噪

声,并在不同的噪声水平下展现出良好的去噪效果,但在处理

过多噪声的图像时可能存在过拟合问题[１１].随后,Tian等提

出了一种双重去噪网络 DudeNet,通过全局和局部两个子网

络提取全局和局部特征,并融合这些特征来恢复复杂噪声图

像的细节[１２].然而,DudeNet的双重卷积神经网络模型需要

训练两个不同的神经网络模型,训练时间和复杂度较高,参数

数量较多.最近,Bajaj等提出了基于自编码器的深度学习模

型(DeepLearnerAutoEncoders,DLＧAE),其利用自编码器来

对有噪声的图像进行编码和解码,从而去除图像中的噪声,实

验证明了其有效性和提高图像质量的能力[２].此外,随着

transformer架构的兴起,一些研究者也提出了与之相关的图

像去噪模型,如SwinIR[１３]等.

这些工作在图像去噪问题上提供了有效的解决方案和方

法,具有创新性和实用价值.它们都采用了基于深度学习的

方法,通过构建适当的网络结构和损失函数,实现了对图像噪

声的准确去除.这些主流方法大多使用均方误差来计算原始

图像与重构图像之间的误差.均方误差是一种像素点级别的

运算方式,不能很好地兼顾数据的空间结构.这使得部分方

法的鲁棒性和适应性有待进一步提高.

如何衡量原始图像与重建图像的差异一直是深度学习降

噪自编码器的设计重点.本文根据有损压缩编码领域的相关

研究,设计了新的损失函数,以间接计算重构误差.Ma等提

出了一种基于有损数据编码和压缩的多元混合数据分割方

法,并将其用于处理混合数据的分割问题.该方法将数据转

换为编码后的位流,并利用信息熵和互信息进行分割,适用于

包含不同数据类型的混合数据[１４].在此方法基础上,Yu等

提出 了 一 种 新 的 表 示 学 习 原 则———最 大 编 码 率 下 降

(MCR２),旨在学习多样化和有辨识度的数据表示.MCR２通

过优化互信息下界和最小化表示的编码长度来鼓励学习表示

使用较少的位数编码输入数据,并尽可能多地编码输入数据

的信息[１５Ｇ１６].MCR２提出了一种计算输入数据编码长度的方

法,为衡量原始图像与重建图像的差异提供了新的方向与

思路.

综上,本文模型根据 MCR２设计了新的损失函数来代替

传统的均方损失函数,通过自编码器将原始图像与重建图像

映射到同一特征空间内,然后通过计算隐变量与重构隐变量

的距离来间接衡量重构图像与原始图像的误差,将误差作为

收敛代价进行模型训练.

３　模型架构

３．１　降噪自编码器

在图像去噪领域内,使用深度学习自编码器去噪可以取

得不错的效果.自编码器旨在同时学习从 X 到Z 的编码映

射f 和从Z 到X
∧

的解码(逆)映射g(z,η)[１７]:

X
f(x,θ)

→Z
g(z,η)

→X
∧

(１)

在本文中,为了方便表示,使用 X＝[x１,􀆺,xn]∈ℝD×n

表示一个有限样本x 的矩阵,Z＝[z１,􀆺,zn]∈ℝd×n表示映

射的特征矩阵.自编码器的目标是使得解码样本 X
∧

与输入

样本X 尽可能地相似.因此,如何衡量 X
∧

与 X 之间的差异

是自 编 码 器 设 计 的 重 点.由 于 使 用 KL 散 度 (KullbackＧ

LeiblerDivergence)等方法衡量X
∧

与X 之间的距离是十分困

难的,因为 X
∧

与 X 的分布较为复杂,通常无法预估[１８Ｇ１９],因
此,在实践中,不少研究通常选择最小化某些近似边界或者代

理解决上述问题[２０].

本文通过设计标准自编码器新的学习路径,使用最大编

码率降低原则设计了新的损失函数,以间接衡量X
∧

与X 之间

的距离以替代传统的均方误差损失函数,在计算重构误差的

同时兼顾了数据之间的空间结构.

３．２　最大编码率降低原则

Yu等最近提出了一种深度学习的新目标,旨在学习多类

数据的线性判别性表示(LinearDiscriminantRepresentation,

LDR).其基本思想是将真实数据的分布(可能是在多个非线

性子流形上∪
k

j＝１
Mj⊂RD,见图１左)映射到一系列标准模型上,

这些模型由多个独立(或正交)线性子空间组成,表示为∪
k

j＝１
Sj⊂

Rd,d≪D(见图１右).具体而言,考虑一组来自k个不同类
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的n个数据样本X＝[x１,􀆺,xn]∈RD×n.MCR２假设X＝∪
k

j＝１

Xj,其中每个子集Xj 都分布在一个低维子流形上,即 Xj⊂
Mj,j＝１,􀆺,k.矩阵Πj(i,i)＝１表示样本i属于类j(Πj＝０
表示相反).MCR２寻求一个连续的映射f(􀅰,θ):x→z,即X
到一个最佳表征Z＝[z１,􀆺,zn]⊂Rd×n:

X
f(x,θ)

→Z (２)
最大编码率降低原则具体表示为[１５]:

max
z
　ΔR(Z|Π,ε)≐１

２logdet(I＋αZZT)

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁R(Z|ε)

－

∑
k

j＝１

γj

２logdet(I＋αjZ∏jZT)

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁Rc(Z|Π,ε)

(３)

其中,α＝ d
nε２,αj＝ d

tr(Π２)ε２,γj＝tr(Πj)
n

,j＝１,􀆺,k.

在本文中,为了简化研究,模型假定∏和ε是已知并且固

定的.第一项简写为 R(Z),表 示 整 个 特 征 集 Z 的 编 码 率

(以高斯源编码),相应的精度为ε;第二项简写为 Rc(Z),
表示k个特征子集Zj＝f(Xj)(每个以高斯编码)的平均

编码率.

图１　MCR２的学习过程[１５]

Fig．１　LearningprocessofMCR２

３．３　AEＧMCR２模型

正如３．１节所言,在深度学习自编码器的体系结构中,直
接衡量原始数据与重构数据之间的差异是十分困难的.针对

此问题,本文提出了以下学习过程,如图２所示.
模型的具体学习过程表达为式(４)[２０]:

X
f(x,θ)

→Z
g(z,η)

→X
∧ f(x,θ)

→Z
∧

(４)

其中,模型的整体参数为 Θ＝{θ,η},X→Z→X
∧

为标准自编码

器的工作流程,即解码器从样本 X 学习到特征表示Z,随后

解码器将特征表示Z 解码,最后生成 X
∧
.同时,假设编码器

f(x,θ)不变,使编码器继续学习解码得到的样本X
∧
,随后生成

特征表示Z
∧
.最后通过计算Z 与Z

∧
之间的“距离”,从而间接

衡量X
∧

与X 之间的差异.理想状态下,对于训练数据x∈X

的所有特征表示z＝f(x)∈Z,与 X
∧

编码后的样本z
∧

＝f(g

(z,η),θ)∈Z
∧

接近.

图２　AEＧMCR２模型学习过程

Fig．２　LearningprocessofAEＧMCR２

对于所提出的学习过程,由于特征空间z是通过设计线

性子空间或(退化)高斯来表示的,因此对特征空间z中的样

本和分布可以做出有几何或统计意义的度量.由于每个类的

特征Zj 和Z
∧

j 类似于子空间/高斯分布,因此它们的“距离”可

以通过码率降低来衡量.在式(３)的限制下,Zj 和Z
∧

j 为两个

相同大小的集合,二者的距离可表达为:

ΔR(Zj,Z
∧

j)≐R(Zj∪Z
∧

j)－１
２

(R(Zj)＋R(Z
∧

j)) (５)

综上所述,本文所提出学习过程的目标函数可表达为:

d(Z,Z
∧
)≐min

η
∑
k

j＝１
ΔR(Zj,Z

∧

j)

＝min
θ,η

∑
k

j＝１
ΔR(Zj,f(g(Z

∧

j,η),θ)) (６)

由于自编码器是无监督学习的范式之一,其监督信号为

解码器解码生成的图片,所以k＝２,表示输入图片以及解码

图片两个类别(分别为０和１).

AEＧMCR２模型的总体架构如图３所示,模型分为编码器

(Encoder)和解码器(Decoder)两个部分.编码器主要由３个

卷积层与３个最大池化层组成,并使用 ReLU 函数作为激活

函数.解码器部分主要由４个反卷积层组成,前３层使用

ReLU函数作为激活函数,最后一层使用 Sigmoid函数作为

激活函数.值得一提的是,AEＧMCR２模型的整体参数量约为

３００００个.

图３　AEＧMCR２模型架构

Fig．３ModelarchitectureofAEＧMCR２
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４　实验结果与分析

４．１　实验数据集

本文使用的thumbnails１２８×１２８数据集由７００００张分

辨率为１２８×１２８的高质量 PNG 图像组成,并且在年龄、种
族、和背景方面包含巨大的差异.数据集还对眼镜、太阳镜、
帽子等 细 节 配 件 有 很 好 的 覆 盖. 图 ４ 显 示 了 thumbＧ
nails１２８×１２８数据集中的一组示例图像.在本文所涉及的

实验中,训练集与测试集的比例为７∶３.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

图４　Thumbnails１２８×１２８数据集图像示例

Fig．４　Exampleimageofthumbnails１２８×１２８data

为了测试模型的泛化性能,本文在 CBSD６８数据集上进

行了相关实验.CBSD６８数据集被广泛用于衡量图像去噪算

法的性能.它包括６８张彩色jpg图片,数据集涵盖的图像类

别较为丰富,包括动物、人物、建筑以及风景等.每张图片的

分辨率为３２１×４８１,原始数据集包含了不同程度的高斯噪声

图片.为了更好地评估本文模型,本文就伯努利噪声以及泊

松噪声扩充了数据集.另外,在模型训练过程中,CBSD６８数据

集只作为测试集,训练集中未包含任何CBSD６８数据集中的相

关图片.图５展示了CBSD６８数据集中的相关示例图像.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

图５　CBSD６８数据集图像示例

Fig．５　ExampleofimagesinCBSD６８dataset

４．２　实验设置

实验均在InterCorei７１１thCPU１６RAM 以及 Nvidia
GeForceRTX３０７０８GBGPU上实现.采用深度学习的开源

框架Pytorch.实验均未采用任何数据增强方法.
在模 型 训 练 过 程 中,设 置 batch_size＝１６,学 习 率 为

０．００１,使用Adam算法[２１]作为优化器,epoch设置为５０,ε２ 设

置为０．５,d＝１２８为编码器的输出维度.本文使用 PNSR衡

量模型性能.PSNR计算公式如下:

PNSR＝１０×log１０
(２n－１)２
MSE( ) (７)

其中,MSE为原始图像与重建图像之间的均方误差.

４．３　实验结果与分析

将所提框架与深度学习降噪领域的先进方法进行定量及

定性评估.对模型在各种噪声影响下的性能进行广泛评估,
包括高斯噪声、伯努利噪声及泊松噪声,３种噪声影响下的噪

声图如图６所示.表１－表３展示了各个模型在３种不同类

型噪声影响下的性能.由于本文使用了自编码器作为基础架

构,因此选择模型架构相似的 DLＧAE模型以及较为复杂但去

噪效果较优的FFDNet网络作为对比模型进行了大量实验.

(a)原图

　

(b)高斯噪声

(σ＝２５)

(c)伯努利噪声

(P＝０．７)

(d)泊松噪声

(λ＝５)

图６　各种噪声影响下的图片

Fig．６　Picturesundertheinfluenceofvariousnoises

表１列出了高斯噪声影响下实验模型在thumbnails１２８×
１２８数据集上的 PSNR 均值;图７显示了模型在高斯噪声

(σ＝１５)影响下训练阶段的 Loss值以及测试集的 PSNR 均

值;图８显示了各个模型在高斯噪声影响下,在thumbnails
１２８×１２８数据集上的去噪效果;图９显示了实验模型在高斯

噪声影响下,在CBSD６８数据集上的去噪效果.

表１　高斯噪声影响下实验模型在thumbnails１２８×１２８数据集上

的PSNR均值

Table１　MeanPSNRofexperimentalmodelundertheinfluenceof
Gaussiannoiseonthumbnails１２８×１２８dataset

(dB)

噪声水平 σ＝１５ σ＝２５ σ＝５０
DnCNN[１０] ３１．５０ ２８．３４ ２７．１８
FFDNet[１１] ３１．７７ ２９．４３ ２６．８１
DudeNet[１２] ３１．８１ ２８．２６ ２７．１４
DLＧAE[２] ３０．１２ ２８．３８ ２６．７２

AEＧMCR２(Ours) ３２．８６ ３０．９８ ２７．５０

图７　高斯噪声(σ＝１５)时模型的Loss值和测试集PNSR均值

Fig．７　LossvaluesandtestsetPNSRmeansofthemodelwith

Gaussiannoise(σ＝１５)
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(a)原图　 　(b)高斯噪声(σ＝２５)

　(c)FFDNet高斯去噪 　(d)DLＧAE高斯去噪 (e)AEＧMCR２高斯去噪

图８　高斯噪声影响下模型在thumbnails１２８×１２８数据集上的

去噪效果

Fig．８　DenoisingeffectofthemodelundertheinfluenceofGaussian

noiseonthumbnails１２８×１２８dataset

(a)原图　 　(b)高斯噪声(σ＝２５)

　(c)FFDNet高斯去噪 　(d)DLＧAE高斯去噪 　(e)AEＧMCR２高斯去噪

图９　高斯噪声影响下模型在CBSD６８数据集上的去噪效果

Fig．９　DenoisingeffectofthemodelundertheinfluenceofGaussian

noiseonCBSD６８dataset

实验表明,本文模型在各个程度的高斯噪声影响下都取

得了较为优异的表现.具体而言,当σ＝１５时,本文模型相较

于表现最好的FFDNet模型,PSNR均值提高了约１dB,相较

于 DLＧAE模型,PSNR 均值提高了约２．７dB;当σ＝２５时,

FFDNet模型表现依然有竞争力,本文模型相较于FFDNet模

型,PSNR均值提高了约１．５dB,相较于 DLＧAE模型,PSNR
均值提高了约２．６dB;当σ＝５０时,各个模型的PSNR均值均

下降明显,本文模型相较于最好的 DnCNN 模型,PSNR均值

提高了约０．３dB,相较于 DLＧAE模型,PSNR均值提高了约

０．８dB.如图８所示,本文模型可以有效地去除图片中的高

斯噪声点,并保留较为丰富的图像细节.DLＧAE模型所生成

的去噪图片还含有部分的高斯噪声点,FFDNet模型则在去

除噪声得同时损失了部分图像细节.模型在 CBSD６８数据集

上的泛化效果如图９所示,AEＧMCR２模型的去噪效果更为明

显且保留了图像的细节,FFDNet模型的去噪图片与 DLＧAE
的去噪图片则有略微的图像细节损失.

表２显示了伯努利噪声影响下实验模型在thumbnails
１２８×１２８数据集上的 PSNR均值;图１０显示了本文模型在

伯努利噪声(P＝０．７)影响下训练阶段的 Loss值以及测试集

的PSNR均值;图１１显示了各个模型在伯努利噪声影响下,

在thumbnails１２８×１２８数据集上的去噪效果;图１２显示了

实验模型在伯努利噪声影响下,在 CBSD６８数据集上的去噪

效果.

表２　伯努利噪声影响下实验模型在thumbnails１２８×１２８数据集上

的PSNR均值

Table２　MeanPSNRvaluesoftheexperimentalmodelunderthe

influenceofBernoullinoiseonthumbnails１２８×１２８dataset
(dB)

噪声水平

(值越高,噪声越弱) P＝０．７ P＝０．８ P＝０．９

DnCNN[１０] ３２．４９ ３７．５２ ３７．２９
FFDNet[１１] ３３．５７ ３８．０９ ３８．１６
DudeNet[１２] ３４．１５ ３８．５９ ３７．６５
DLＧAE[２] ３２．９０ ３６．８６ ３７．２３

AEＧMCR２(Ours) ３６．９４ ３９．６８ ３９．７４

图１０　伯努利噪声(P＝０．７)时模型的训练Loss值和测试集

PNSR均值

Fig．１０　TrainingLossvaluesandtestsetPNSRmeansofthemodel

withBernoullinoise(P＝０．７)

通过定量考量,本文模型在伯努利噪声的影响下也取得

了较优的表现.当P＝０．７时,图片受噪声干扰较大,相较于

其他模型的PSNR均值,本文模型平均有３~４dB的提升;当

P＝０．８时,各个模型均有不错的表现,但本文模型在 PSNR
均值上仍有１~２dB的提升;当P＝０．９时,图片受到的噪声

干扰最弱,本文模型相较于其他模型有２dB左右的 PSNR均

值提高.同时,如图１１所示,当P＝０．７时,本文模型几乎可

以不损失任何细节以去除伯努利噪声.

(a)原图　　 　(b)伯努利加噪(P＝０．７)

(c)FFDNet伯努利去噪　 (d)DLＧAE伯努利去噪 (e)AEＧMCR２伯努利去噪

图１１　伯努利噪声影响下模型在thumbnails１２８×１２８数据集上的

去噪效果

Fig．１１　Denoisingeffectofthemodelundertheinfluenceof

Bernoullinoiseonthumbnails１２８×１２８dataset

相较于本文模型,DLＧAE 模型也可较好地保留图像细

节,但仍存在部分噪声点未去除,FFDNet模型在去除噪声的
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同时有部分图像细节损失.伯努利去噪模型在 CBSD６８数据

集上的泛化效果如图１２所示.

(a)原图　 　(b)伯努利加噪(P＝０．７)

(c)FFDNet伯努利去噪　(d)DLＧAE伯努利去噪 　 (e)AEＧMCR２伯努利去噪

图１２　伯努利噪声影响下模型在CBSD６８数据集上的去噪效果

Fig．１２　Denoisingeffectofthemodelundertheinfluenceof

BernoullinoiseonCBSD６８dataset

DLＧAE模型的泛化效果较差,有大量的噪声点未去除,

FFDNet模型泛化效果较好,但有图像细节损失,AEＧMCR２模

型则可去除大部分噪声点,且图像细节损失较小.
表３列出了泊松噪声影响下实验模型在thumbnails１２８×

１２８数据集上的 PSNR 均值;图１３显示了模型在泊松噪声

(λ＝５)影响下训练阶段的Loss值以及测试集的PSNR均值;
图１４显示了各个模型在泊松噪声影响下,在thumbnails１２８×
１２８数据集上的去噪效果;图１５显示了实验模型在泊松噪声

影响下,在CBSD６８数据集上的去噪效果.

表３　泊松噪声下实验模型在thumbnails１２８×１２８数据集上的

PSNR均值

Table３　MeanPSNRvaluesoftheexperimentalmodelwith

Poissonnoiseonthumbnails１２８×１２８dataset
(dB)

噪声水平

(值越高,噪声越强) λ＝５ λ＝６ λ＝７

DnCNN[１０] ３１．３４ ２８．２９ ２４．１０
FFDNet[１１] ３１．６１ ２８．１７ ２５．８０
DudeNet[１２] ３２．０６ ２９．０６ ２６．６３
DLＧAE[２] ２９．６１ ２８．３８ ２４．１９

AEＧMCR２(Ours) ３４．９７ ３１．４４ ２７．８５

图１３　泊松噪声(λ＝５)时模型的训练Loss值和测试集PNSR均值

Fig．１３　TrainingLossvaluesandtestsetPNSRmeansofthe

modelwithPoissonnoise(λ＝５)

除了高斯噪声以及伯努利噪声,本文还在泊松噪声的影

响下进行了大量实验.当λ＝５时,相较于其他模型,本文模

型的PNSR均值提升较多,约为３~５dB;当λ＝６时,本文模

型比 表 现 最 好 的 DudeNet模 型 在 PNSR 均 值 上 提 升 了

１．５dB,比较差的DLＧAE模型提升了约３dB;当λ＝７时,图片

受到噪声干扰最大,本文模型比最优的 DudeNet模型提升了

约１dB的PNSR均值,比 DLＧAE模型提升了约３．５dB.同

时,如图１４所示,当λ＝５时,本文模型可以去绝大部分噪声

点,并且很好地复原了图像.相较于本文模型,DLＧAE模型

对泊松噪声缺乏一定的鲁棒性,不能很好地去除图像中的噪

声点,FFDNet模型可以去除大部分噪声点.泊松去噪模型

在CBSD６８模型上的泛化效果如图１５所示,AEＧMCR２模型

可以去除噪声点,但会损失一定的图像细节,DLＧAE模型则

不能很好地对图像进行去噪处理,FFDNet模型可以去除噪

声点,但同样会损失一定的图像细节.

(a)原图 (b)泊松加噪(λ＝５)

　(c)FFDNet泊松去噪 　 (d)DLＧAE泊松去噪 (e)AEＧMCR２泊松去噪

图１４　泊松噪声影响下模型在thumbnails１２８×１２８数据集上的

去噪效果

Fig．１４　DenoisingeffectofthemodelundertheinfluenceofPoisson

noiseonthumbnails１２８×１２８dataset

(a)原图　 (b)泊松加噪(λ＝５)

　(c)FFDNet泊松去噪 (d)DLＧAE泊松去噪 (e)AEＧMCR２泊松去噪

图１５　泊松噪声影响下模型在CBSD６８数据集上的去噪效果

Fig．１５　DenoisingeffectofthemodelundertheinfluenceofPoisson

noiseonCBSD６８dataset

本文的消融实验如表４所列,其中 AE模型以均方损失

作为损失函数,其模型架构与 AEＧMCR２模型完全相同,实验

分别在高斯噪声(σ＝２５)、伯努利噪声(P＝０．７)以及泊松噪

声(λ＝５)影响下的thumbnails１２８×１２８数据集上进行.

表４　各消融实验的PSNR均值

Table４　MeanPSNRvalueofeachablationexperiment

噪声类型及水平 高斯σ＝２５ 伯努利P＝０．７ 泊松λ＝５
AEＧMSE ２６．０９ ３１．０９ ３０．４０

AEＧMCR２(Ours) ３０．９８ ３６．９４ ３４．９７

２３０４００１７２Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



　　消融实验表明,AEＧMCR２模型相比于 AEＧMSE模型,在
不同类型的噪声下(高斯、伯努利和泊松噪声)都展现出更好

的去噪性能,表现为更高的平均 PSNR值.这些结果进一步

验证了 AEＧMCR２模型在去噪任务中的有效性和优越性.
结束语　本文提出了一种基于有损压缩编码的卷积自编

码器 AEＧMCR２,并根据最大编码率下降原则设计了新的损

失函数,同时提出了降噪自编码器新的学习过程,即在传统自

编码器的学习过程中添加了重构图像到重构隐变量的学习路

径.由于传统的降噪自编码器方法中衡量原始数据与重构数

据之间的距离较为困难,因此本文通过最大编码率下降原则

计算隐变量与重构隐变量之间的距离以间接衡量原始数据与

重构数据的差异,从而训练模型进一步去除图像中的噪声.
本文在thumbnails１２８×１２８数据集与 CBSD６８数据集上进

行了大量实验,涉及了高斯噪声、伯努利噪声以及泊松噪声３
种噪声类型.实验表明,AEＧMCR２模型对多种类型的噪声均

有优异的鲁棒性,并且在去除噪声的同时可以保留较好的图

像细节,损失较少的图像信息.
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