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一种非开关型快速随机脉冲噪声降噪算法

徐少平，刘婷云，罗　洁，张贵珍，李崇禧
（南昌大学信息工程学院，江西南昌３３００３１）

　　摘　要：　为提高现有开关型随机脉冲噪声（ＲａｎｄｏｍＶａｌｕｅｄＩｍｐｕｌｓｅＮｏｉｓｅ，ＲＶＩＮ）降噪算法的降噪性能，提出了
一种基于卷积神经网络的非开关型ＲＶＩＮ快速降噪算法（ＦａｓｔＮｏｎｓｗｉｔｃｈｉｎｇＲＶＩＮＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＮＲＤＡ）．首先，
利用噪声检测器随机地检测给定噪声图像中少量不同位置处的像素点；然后，将检测为ＲＶＩＮ噪声点的个数除以被检
像素点总数转化为噪声比例值；最后，根据噪声比例值调用相应预先训练好的非开关型卷积神经网络降噪模型，快速

且高质量地完成图像降噪任务．实验结果表明：所提出的非开关型 ＦＮＲＤＡ算法在各噪声比例下的综合性能（降噪效
果和执行效率）优于经典的开关型ＲＶＩＮ降噪算法，适用于图像恢复、信号检测、无线通讯等实时系统中．
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１　引言
　　现有的随机脉冲噪声（ＲａｎｄｏｍＶａｌｕｅｄＩｍｐｕｌｓｅ
Ｎｏｉｓｅ，ＲＶＩＮ）降噪算法大多数都被设计为开关型［１］，即

先利用内嵌的 ＲＶＩＮ噪声检测器先检测图像中所有像
素点，再根据检测结果仅对噪声点进行复原．例如，
ＲＯＡＤ （ＲａｎｋＯｒｄｅｒｅｄＡｂｓｏｌｕｔｅＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）［２］，ＲＯＬＤ
（ＲａｎｋＯｒｄｅｒｅｄＬｏｇａｒｉｔｈｍｉｃＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）［３］，ＲＯＤＲＯＡＤ
（ＲａｎｋＯｒｄｅｒｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＲＯＡＤ）［４］等主流 ＲＶＩＮ噪

声检测器先计算图像局部窗口内中心像素点与其邻域

像素点亮度值之间的局部图像统计值（ｌｏｃａｌｉｍａｇｅｓｔａ
ｔｉｓｔｉｃ），再将该值与预设阈值进行比较来判断当前中心
像素点是否为ＲＶＩＮ．为提高检测正确率，这类 ＲＶＩＮ噪
声检测器通常需要多次迭代执行，且在每一次迭代过

程中逐步减小阈值并绑定特定降噪算法完成已检出像

素点的复原［３］．为了提高执行效率，研究者们以若干个
局部图像统计值作为机器学习模型的输入，对应的噪

声标签作为输出训练噪声检测器［５，６］．一旦噪声检测模
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型训练完毕，就可以直接判定图像中任意位置的像素

点是否为噪声，无需与某种降噪算法绑定迭代执行即

可高效率地完成噪声检测任务，但是目前这类检测器

的检测正确率尚需提高．简而言之，开关型 ＲＶＩＮ降噪
算法在内置噪声检测器的导引下仅针对被检测为噪声

的像素点逐点进行复原，其降噪效果很大程度上依赖

于ＲＶＩＮ噪声检测器的检测结果，而现有噪声检测器的
正确率已无法满足进一步提高 ＲＶＩＮ降噪算法性能的
要求．

卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）
具有很强的非线性逼近能力且受 ＧＰＵ（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ）硬件支持，近年来被广泛应用于图像处理
领域［７～９］．例如，已提出的 ＤｎＣＮＮ（ＤｅｎｏｉｓｉｎｇＣｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）［１０］，ＦＦＤＮｅｔ（ＦａｓｔａｎｄＦｌｅｘｉｂｌｅＤｅ
ｎｏｉｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）［１１］，ＵＤＮｅｔ（Ｕｎｉｖｅｒ
ｓａｌＤｅｎｏｉｓｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ）［１２］等网络直接在大量数据上训
练获得端到端（ｅｎｄｔｏｅｎｄ）的高斯降噪模型，表现出了
比传统高斯降噪算法更好的降噪效果．这些算法核心
计算代价为卷积操作，没有分支判断的处理过程（非开

关型处理模式），也无需迭代执行，具有很高的执行效

率．经过拓展后，这类算法可以用于处理 ＲＶＩＮ降噪问
题．然而，当输入噪声图像受 ＲＶＩＮ噪声干扰的严重程
度与训练降噪模型所用图像集合所受到干扰程度差异

较大时，这类算法的降噪性能会有不同程度的下降，即

存在数据依赖问题，属于非盲降噪算法．
为解决上述基于数据驱动的非盲降噪算法存在的

数据依赖问题，以噪声点个数与图像像素点总数的比

值（即噪声比例值，ｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ）作为衡量图像受ＲＶＩＮ噪
声干扰严重程度的量化指标，提出了一种由噪声检测

器和降噪模型两个模块构成的非开关型 ＲＶＩＮ快速降
噪算法（ＦａｓｔＮｏｎｓｗｉｔｃｈｉｎｇＲＶＩＮＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＦＮＲＤＡ）．对于任意给定的噪声图像，首先调用噪声检
测器随机检测图像少量不同位置的像素点并将检测结

果转换为噪声比例值，然后根据所测定的噪声比例值

自适应地调用预先针对特定噪声比例范围训练的专用

ＤｎＣＮＮ降噪模型完成盲降噪任务．

２　相关工作

２．１　ＤｎＣＮＮ算法
Ｚｈａｎｇ等人［１０］基于深度卷积神经网络和残差学习

（ＲｅｓｉｄｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）技术实现了一个将噪声信号从
图像内容中分离的ＤｎＣＮＮ降噪算法．如图１所示，ＤｎＣ
ＮＮ网络模型主要由卷积层（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒ，Ｃｏｎｖ）、
修正线性单元（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＲｅＬＵ）［１３］、批归一
化（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）［１４］共３种部件构建而成．假
设网络深度为 ｄ，第１层（Ｃｏｎｖ＋ＲｅＬＵ）使用６４个大小

为３×３×１的滤波器对输入信号执行局部加权组合，然
后通过ＲｅＬＵ激活函数输出６４个特征映射图；第２～（ｄ
－１）层（Ｃｏｎｖ＋ＢＮ＋ＲｅＬＵ）在第１层的基础上增加了
ＢＮ操作，以缓解训练过程中产生的内部协变量转移
（ｉｎｔｅｒｎａｌｃｏｖａｒｉａｔｅｓｈｉｆｔ）现象［１４］，使用了６４个大小为３
×３×６４的滤波器；最后１层（Ｃｏｎｖ）只用了１个大小为
３×３×６４的滤波器输出残差图像．ＲｅＬＵ、ＢＮ以及残差
学习技术的应用使得训练深度ＤｎＣＮＮ网络的计算复杂
度大大降低，同时也有效地提高了模型的降噪性能．

通过对ｎ张原始无失真图像｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘｎ｝
添加不同级别的噪声得到噪声图像｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｉ，…，
ｙｎ｝，以噪声图像集合及其对应的残差图像集｛ｖ１，ｖ２，
…，ｖｉ，…，ｖｎ｝（通过噪声图像减去原始图像获得，即ｖｉ＝
ｙｉ－ｘｉ）作为网络的输入输出训练对（ＴｒａｉｎｉｎｇＰａｉｒｓ，
ＴＰ），利用残差图像与模型估计残差图像之间的平均均
方误差

（Θ）＝１２ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
‖Ｒ（ｙｉ；Θ）－（ｙｉ－ｘｉ）‖

２
Ｆ （１）

作为损失函数来调整网络模型的参数Θ．对于一张给定
的噪声图像ｙ，将其减去该降噪模型的输出 Ｒ（ｙ；Θ）≈ｖ
即可得到最终的复原图像 ｘ^＝ｙ－Ｒ（ｙ；Θ）．

２．２　ＤｎＣＮＮ算法的缺点
基于数据驱动的ＤｎＣＮＮ高斯降噪算法其降噪效果

依赖于模型的训练图像集，只有当待降噪图像和噪声

图像训练集受到噪声干扰的严重程度（即图像的高斯

噪声水平值σ）相近时，降噪效果才能达到最理想的状
态．如图２所示，图２（ｃ）复原质量较好，其 ＰＳＮＲ（Ｐｅａｋ
ＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ）值为２９９６ｄＢ．而图２（ｄ）中仍然存
在大量的噪声，ＰＳＮＲ值仅为２４８６ｄＢ．上述情况表明：
仅当训练ＤｎＣＮＮ降噪模型的噪声图像与待降噪图像的
噪声水平值一致（σｔｒａｉｎ＝σｔｅｓｔ）时才能获得最佳的降噪
效果，若不匹配则会导致降噪效果严重下降．因此，在使
用降噪模型时，准确估计待降噪图像受噪声干扰的严

重程度非常重要．
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３　ＦＮＲＤＡ降噪算法

３．１　设计思想与实现步骤
用于去除高斯噪声的ＤｎＣＮＮ网络结构同样可用于

去除ＲＶＩＮ噪声，只需调整ＴＰ训练对中的输入图像（让
其受 ＲＶＩＮ噪声干扰）即可．然而，基于数据驱动的
ＤｎＣＮＮ降噪模型需要在待降噪图像与训练图像受噪声
干扰的严重程度近似时才能获得最佳降噪效果．为此，
提出以噪声比例作为量化图像受 ＲＶＩＮ噪声干扰严重
程度的指标，并基于浅层卷积神经网络构建一个 ＲＶＩＮ
噪声检测器．利用该噪声检测器快速准确地估计出任
意待降噪图像中若干不同位置处的噪声标签（用０标
记正常像素点，１标记 ＲＶＩＮ像素点），并将噪声标签转
换为噪声比例值，然后根据该比例值自适应调用预先

训练好的专用ＤｎＣＮＮ降噪模型完成盲降噪任务．具体
地，如图３所示，算法实现过程分为训练阶段和测试阶
段２个部分：

　　（１）训练阶段．首先，对若干原始无失真图像添加
各个比例的随机脉冲噪声生成噪声图像集，从噪声图

像集中随机抽取大量噪声图块并记录对应的噪声标

签．其次，将图块的每个像素点与其中心像素的亮度值
做绝对差值，进行升序排序后重新组合成新的图块（称

为转换图块），得到转换图块集．然后，分别以转换图块
集和相应噪声标签作为浅层卷积神经网络的输入和输

出，通过训练即可获得一个噪声检测器．由于转换图块

中像素点的亮度值其实就是构成 ＲＯＡＤ统计值的基本
元素，使用转换后图块作为ＣＮＮ网络输入，有助于简化
ＣＮＮ网络结构，提高噪声检测器的检测精度和执行效
率．最后，将噪声比例的整个变化区间划分为 ｉ个子范
围，在每一个子范围内，对选定的无失真图像集添加噪

声比例值属于该段子范围的ＲＶＩＮ噪声，生成对应的第
ｉ个模型训练集，将每张噪声图像减去对应的无失真图
像得到残差图像集．以噪声图像集和残差图像集作为
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ＤｎＣＮＮ网络模型的ＴＰ训练对，即可训练一个适用于处
理该段噪声比例范围的专用ＤｎＣＮＮ降噪模型．

（２）测试阶段．对于给定的待降噪图像，从中随机
提取若干个图块，对噪声图块进行重组之后输入到已

训练好的ＲＶＩＮ噪声检测器中，得到对应的噪声标签，
将检测出的噪声像素点个数除以被检像素点总数转换

为噪声比例值，根据该值自适应调用最合适的专用

ＤｎＣＮＮ降噪模型，得到对应的残差图像，将给定的噪声
图像减去残差图像即可获得最终的复原图像．
３．２　噪声检测器

如图４所示，利用 ＣＮＮ卷积神经网络各种网络组
件（包括卷积层（Ｃｏｎｖ）、批归一化（ＢＮ）、激活函数（Ｒｅ
ＬＵ）、全连接层（ＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ，ＦＣ）和 Ｓｏｆｔｍａｘ回
归层）构成检测分类模型，其输入为固定大小的局部图

块，输出为噪声标签．就目前检测一个局部窗口中心像
素点是否为噪声的任务来说，采用该浅层 ＣＮＮ网络可
以满足需要，同时具有很高的执行效率．

为训练图 ４所示的 ＲＶＩＮ噪声检测器，首先从
ＩＬＮＩＱＥ（ｔｈｅＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＬｏｃａｌＮａｔｕｒｅＩｍａｇｅＱｕａｌｉｔｙ
Ｅｖａｌｕａｔｏｒ）数据库［１５］中 选 择 ９０张图像并从 ＴＩＤ
（ＴａｍｐｅｒｅＩｍａｇｅＤａｔａｂａｓｅ）数据库［１６］中随机选取 １０
张图像，共获得１００张原始无失真图像，对每张图像
施加各个级别（０～６０％，间隔 １０％）的随机脉冲噪
声．其次，随机从每张噪声图像不同位置提取大小为
ｓ×ｓ的１０００个图块（参照文献［３］中窗口大小的设
置，ｓ＝５），图块及其对应的噪声标签构成 ＴＰ训练
对，这样训练数据量达到 １００×１０００×７＝７０００００
个．一旦基于卷积神经网络的 ＲＶＩＮ噪声检测器训
练好后，即可用于检测出任意给定图像中的 ＲＶＩＮ
噪声点，无需用户设置任何参数．需要说明的是：在
具体实现时，考虑到图像中的噪声像素点一般是均

衡分布的，且本文最终的目标是统计图像中噪声像

素点所占的比例值，因此无需检测噪声图像所有的

像素点，随机在图像中提取少量图块即可．对于１张
５１２×５１２大小的图像来说，本文随机在图像不同位
置处提取像素点总数 ０５％左右 （大约 １３００个）的
图块用于估计噪声比例值，这种采样实现方式使得

噪声比例检测模块的执行时间非常少．

３．３　ＤｎＣＮＮ专用降噪模型
考虑到ＤｎＣＮＮ算法所存在的数据依赖不足，本文

将噪声比例范围（０～６０％）划分为若干个子范围，在每
一个子范围内，训练专用于此范围的 ＤｎＣＮＮ降噪模
型，配合所提出的噪声检测器即可获得实用性很强的

盲降噪算法．噪声比例的划分范围过大则网络模型的
拟合难度加大，降噪效果会有所下降；划分范围过小，

则需要训练较多的降噪模型，影响其实用性．为此，分
别在噪声比例范围（０～６０％）内，间隔１％，１０％，２０％，
３０％，６０％训练专用的降噪模型（间隔６０％意味着仅训
练１个ＤｎＣＮＮ降噪模型）．对ＢＳＤ（ＢｅｒｋｅｌｅｙＳｅｇｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎＤａｔａｓｅｔ）数据库［１７］中的５０张纹理丰富的图像施加
１０％～６０％、间隔为１０％的ＲＶＩＮ噪声生成噪声图像集
合，各模型复原所有噪声图像获得ＰＳＮＲ值的均值作为
评价指标，对比数据如图 ５所示．从图 ５可知，间隔
１０％训练的模型降噪能力最高，故本文间隔１０％对全
局噪声比例范围进行划分．

由于ＣＮＮ卷积神经网络具有权值共享特性，所提
出的ＤｎＣＮＮ模型的训练实际上是在图块级上完成，而
图块大小在很大程度上影响着算法的降噪效果和执行

效率．为了找到最合适的图块大小，首采用大小不同的
训练图块（分别为３２×３２、３６×３６、４０×４０、４４×４４和
４８×４８）训练５个降噪模型，用于训练的图块个数超过
２５００００个．训练完成后，从 ＢＳＤ数据库［１７］中随机抽取

不同于训练集合的５０张纹理丰富的图像，然后对这些
图像分别施加不同噪声比例（０～６０％，间隔１０％）的
ＲＶＩＮ噪声构成测试图像集，使用基于不同图块大小训
练的多个模型分别对所有测试图像进行降噪，计算每

张图像在某一图块大小参数配置下的ＰＳＮＲ值，取所有
复原图像的ＰＳＮＲ均值作为最终的对比数据，如图６所
示．从图６可知，采用大小为４４×４４的图块训练出的降
噪模型能获得最高降噪效果，４０×４０次之．虽然４４×４４
时降噪效果最好，但是要比４０×４０时多处理２１％的像
素点，计算代价增加了不少．综合考虑降噪效果和执行
效率，将训练与测试所使用的图块大小设置为４０×４０．
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此外，通过在多个不同内容的图像数据集合上［１５～１７］的

交叉测试实验可以发现（限于篇幅，这里不列出具体数

据）：训练图像集的选择（图像内容）对降噪模型的性能

影响不大，因此本文在 ＢＳＤ图像集合上完成模型的训
练，选用１２０张以上图像构成训练集即可获得令人满意
的降噪效果．总之，除去上述提到的参数设置外，本文
训练ＤｎＣＮＮ专用降噪模型其他参数的设置均与文献
［１０］相同．

４　实验结果与分析

４．１　测试环境
为了评估所提出的ＦＮＲＤＡ算法的ＲＶＩＮ噪声检测

及降噪能力，将其与主流的 ＡＳＷＭ（ＡｄａｐｔｉｖｅＳＷｉｔｃｈｉｎｇ
Ｍｅｄｉａｎｆｉｌｔｅｒ）［１８］、ＰＳＭＦ（ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅＳｗｉｔｃｈｉｎｇＭｅｄｉａｎ
Ｆｉｌｔｅｒ）［１９］、ＲＯＬＤＥＰＲ（ＲＯＬＤｗｉｔｈＥｄｇｅＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＲｅｇ
ｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）［３］、ＲＯＲＮＬＭ（ｔｈｅＲｏｂｕｓｔＯｕｔｌｙｉｎｇｎｅｓｓＲａｔｉｏ
ｗｉｔｈＮｏｎｌｏｃａｌＭｅａｎｓ）［２０］、ＡＮＮＥＰＲ（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＥＰＲ）［５］和ＡＬＯＨＡ（Ａｎｎｉｈｉｌａｔｉｎｇｆｉｌｔｅｒｂａｓｅｄ
ＬＯｗｒａｎｋＨＡｎｋｅｌｍａｔｒｉｘ）［２１］共６个ＲＶＩＮ降噪算法进行
比较．其中，ＡＬＯＨＡ降噪算法没有显式的噪声检测过
程，而是直接基于 Ｈａｎｋｅｌ结构矩阵的稀疏低秩分解原
理完成图像降噪，故该算法不参与ＲＶＩＮ检测正确率的
比较，而只参加降噪效果的对比实验．所采用的测试集
包括两个：一个是由常见于各文献的１０张图像（包括
Ｌｅｎａ，Ｐｅｐｐｅｒｓ，Ｃｏｕｐｌｅ，Ｂａｒｂａｒａ，Ｉｎｄｏｒ，Ｍａｎ，Ｃａｍｅｒａｍａｎ，
Ｍｏｎａｒｃｈ，Ａｅｒｉａｌ，Ｐｌａｎｅ）组成的常用图像集，另一个是由
从ＢＳＤ数据库［１７］中随机抽取的５０张图像（与训练图
像不同）构成的纹理图像集．该数据库中的图像纹理丰
富，很合适用来测试 ＲＶＩＮ降噪算法的鲁棒性．所有实
验都是在统一环境下（硬件平台为：Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
ｉ７４７７０ＣＰＵ（ＮＶＩＤＩＡＱｕａｄｒｏＭ４０００ＧＰＵ）＠３４０ＧＨｚ
１６ＧＢＲＡＭ；软件环境为：Ｗｉｎｄｏｗｓ７０操作系统；编程环
境为：ＭａｔｌａｂＲ２０１７）完成的．
４．２　噪声比例检测正确性

为了测试 ＦＮＲＤＡ算法的噪声检测准确性，使用噪
声比例检测器对施加了不同比例的ＲＶＩＮ噪声图像中的

噪声比例值进行预测．由于经典ＲＶＩＮ降噪算法的噪声
检测都是逐像素点进行的，为了便于比较，将各算法检测

出的像素点除以整张图像的像素点总数将其转化为噪声

比例，然后计算各算法的噪声比例预测结果与图像上所

施加噪声比例真实值之间的均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎ
ＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ），实验数据列在表１中（排名前２的
数据加粗表示）．由表１可知：ＡＮＮＥＰＲ算法和所提出的
噪声检测器的检测正确率比较稳定．ＡＮＮＥＰＲ算法虽然
在噪声比例检测方面的性能与所提出的噪声比例检测器

大致相近，但是由下文表４中的数据可知，该算法的执行
时间比较长，故ＦＮＲＤＡ算法中的噪声比例检测器在检测
准确性和执行效率方面的综合性能更佳．
表１　各噪声检测器对５０张纹理图像在不同噪声比例值下检测结果

的均方根误差比较

检测器
噪声比例

１０％ ２０％ ３０％ ４０％ ５０％ ６０％

ＡＳＷＭ １０１４ ９３８ ８６１ ７８５ ７１３ ６５７

ＲＯＲＮＬＭ ８６７ ６４１ ４４８ ３４８ ３８５ ４８５

ＰＳＭＦ ４７５ ４３０ ６４７ ９８１ １３４９ １７３４

ＲＯＬＤＥＰＲ ２７８ ４９８ ５６１ ６３５ ６４４ ６４５

ＡＮＮＥＰＲ １８９ ３１２ ３５１ ３８２ ３５１ ３５４

ＦＮＲＤＡ １９７ ３３７ ３８８ ３４２ ２９２ ２７８

４．３　降噪效果
首先，为了验证 ＦＮＲＤＡ算法的降噪效果，在１０张

常用图像上分别施加噪声比例为 １０％ ～６０％（间隔
１０％）的 ＲＶＩＮ噪声，并用各个参与比较的 ＲＶＩＮ降噪
算法对这些噪声图像进行降噪，计算降噪后图像的

ＰＳＮＲ值，实验结果如表２所示（实验数据以均值形式
给出，最优值加粗显示）．由表２可知：ＦＮＲＤＡ算法所获
得的ＰＳＮＲ值是最高的，体现出较大优势，这种优势依
赖于所提出的噪声检测器的准确预测以及专用 ＤｎＣＮＮ
模型强大的降噪能力．

其次，为了验证 ＦＮＲＤＡ算法降噪能力的鲁棒性，
在纹理细节特征丰富的图像集上进行了同样的降噪对

比实验．为了说明基于 ＤｎＣＮＮ构建 ＲＶＩＮ主降噪模型
的优势，对 Ｗｉｎ５ＲＢ（ＷｉｄｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈ
５ｌａｙｅｒｓ＋ＲＬ＋ＢＮ）［２２］、ＲＥＤＮｅｔ３０（ｖｅｒｙｄｅｅｐＲｅｓｉｄｕａｌ
ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒＮｅｔｗｏｒｋｓ）［２３］和ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ［２４］三种基
于深度学习的高斯降噪模型进行改进使之可以用于去

除ＲＶＩＮ噪声（只改变网络的ＴＰ训练对数据，内部网络
结构保持不变）．这３种降噪模型在各个噪声比例下所
获得的实验数据列在表３中，同时给出了ＰＳＮＲ值的标
准差（ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ）作为反映算法鲁棒性的指标．
由表３可知，与其他参与对比的 ＲＶＩＮ降噪算法相比，
ＦＮＲＤＡ算法获得的 ＰＳＮＲ均值最高且标准差变化不
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大，降噪效果与稳定性最佳．
最后，为了更直观地比较各算法的降噪效果，图７

给出了各个算法对施加了４０％的ＲＶＩＮ噪声的 Ｌｅｎａ图
像降噪后的图像．为了更好地对比各个算法的降噪效
果，将各算法复原的图像右眼部位放大进行细致比较．
从图７中可以看出：仅 ＦＮＲＤＡ算法复原的图像在睫毛
和眼珠部位与原图像相差甚微，表现出了很好的边缘

保持能力．
４．４　执行效率

除降噪效果之外，执行效率也是判断一个ＲＶＩＮ降
噪算法性能好坏的重要标准．为此，在１张大小为５１２
×５１２的Ｌｅｎａ图像上进行对比实验，计算 ＦＮＲＤＡ算法
与各个对比算法在各个噪声比例下的平均执行时间，

结果如表 ４所示．由表 ４可知，在 ＣＰＵ环境下运行，
ＦＮＲＤＡ算法执行时间不到２ｓ，较大部分对比算法更有

优势．而在 ＧＰＵ环境下运行，ＦＮＲＤＡ算法的平均执行
时间为９２ｍｓ，执行效率远高于其他对比算法．总体来
说，ＦＮＲＤＡ算法的综合性能是最优的，更具实用价值．
表２　不同噪声比例下各算法在ＰＳＮＲ指标上的比较（单位：ｄＢ）

算法
噪声比例

１０％ ２０％ ３０％ ４０％ ５０％ ６０％

ＡＳＷＭ ３１２５ ２９８６ ２８６８ ２７１１ ２５０８ ２２０８

ＰＳＭＦ ３０７５ ２７９７ ２５５１ ２２９８ ２０４２ １８０８

ＲＯＬＤＥＰＲ ３１８６ ２９８３ ２８４１ ２７３１ ２６２２ ２４９５

ＲＯＲＮＬＭ ２８８２ ２７６１ ２６３６ ２４８８ ２２７３ ２０２０

ＡＮＮＥＰＲ ３１１１ ２８９５ ２７８６ ２６７３ ２５６３ ２４１５

ＡＬＯＨＡ ３４９４ ３１８７ ２９８２ ２６４５ ２２１６ ２０８０

ＦＮＲＤＡ ３９６９ ３６０５ ３５４３ ３２６３ ３０５５ ２８３２

表３　各算法在纹理图像集的５０张噪声图像上的降噪效果（ＰＳＮＲ值均值±标准差）（单位：ｄＢ）

算法
噪声比例

１０％ ２０％ ３０％ ４０％ ５０％ ６０％

ＡＳＷＭ ２８７９±４３０ ２７８３±３９５ ２６８５±３６９ ２５６８±３４０ ２４００±３０４ ２１５０±２６５

ＰＳＭＦ ２６７７±３０４ ２５０４±２４３ ２２６７±２００ ２０１４±１７９ １７５７±１７６ １５３２±１８１

ＲＯＬＤＥＰＲ ３０３０±３６０ ２８０１±４４９ ２７０３±３５３ ２６０２±３４３ ２５４１±３３８ ２４７４±３３２

ＲＯＲＮＬＭ ２６８７±３８９ ２６３１±４４５ ２５５４±４１２ ２４５５±３６８ ２２９５±３２４ ２０７２±２７６

ＡＮＮＥＰＲ ３０４２±３０４ ２８０９±３１７ ２６７２±３２２ ２５６０±３１８ ２４５７±３０８ ２３４０±２７５

ＡＬＯＨＡ ３１４５±４９３ ２８９３±４４４ ２６５３±３５８ ２３９５±２２１ ２１７１±２３０ １８６４±２３６

ＷＩＮ５＿ＲＢ ３３７６±３２６ ３０４１±３３６ ２８１８±３２４ ２６７８±３１２ ２５０３±２９９ ２２９３±２５０

ＲＥＤＮｅｔ３０ ２８３５±２１８ ２６２３±２２７ ２４６４±２４１ ２３２６±２３１ ２２４６±２３３ ２１７０±２２８

ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ ２７２５±２２３ ２６２９±２２９ ２５４６±２５９ ２４３３±２４８ ２３４１±２５３ ２１９８±２２７

ＦＮＲＤＡ ３７６７±３２６ ３３３８±３３２ ２８２３±３６９ ２７２１±３３６ ２５６９±３６１ ２４３０±３００
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表４　噪声图像在不同算法上的执行时间（单位：ｓ）

算法 ＡＳＷＭ ＰＳＭＦ ＲＯＬＤＥＰＲ ＲＯＲＮＬＭ ＡＮＮＥＰＲ ＡＬＯＨＡ ＦＮＲＤＡ ＦＮＲＤＡ

计算环境 ＣＰＵ ＣＰＵ ＣＰＵ ＣＰＵ ＣＰＵ ＧＰＵ ＣＰＵ ＧＰＵ

执行时间 ５８２４８ ０５１２ ５６８８ ３０９５５ ３９４５ ６０２２９５ １７３３ ００９２

５　结论
　　本文提出了一种非开关型快速随机脉冲噪声降噪
算法，该算法以卷积神经网络作为核心技术训练了一

个ＲＶＩＮ噪声检测器和多个 ＤｎＣＮＮ专用降噪模型，快
速且高质量地实现了ＲＶＩＮ噪声的去除．与传统开关型
ＲＶＩＮ降噪算法采用逐点检测与复原的方式不同，所提
出算法基于ＣＮＮ卷积神经网络技术设计了检测能力强
大的噪声检测器，并以噪声比例值作为衡量图像受

ＲＶＩＮ噪声干扰严重程度的指标，依据转换得到的噪声
比例值调用预先训练好的专用 ＤｎＣＮＮ模型快速完成
高质量的盲降噪任务．这种盲降噪实现方案在计算效
率和降噪效果两方面的综合性能超越了现有的主流开

关型ＲＶＩＮ降噪算法，实用性更好．
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