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基于视频先验信息的轻量化去噪卷积神经网络
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（1. 电子科技大学信息与通信工程学院，四川成都 611731；2. 鹏城实验室，广东深圳 518000）

摘　要：　提出了一种基于视频先验信息的轻量化去噪卷积神经网络 . 先验信息从近邻的多帧视频图像中获取，

采用了基于预去噪的视频运动补偿方法消除噪声和运动偏移对信息获取准确度的影响 . 为降低卷积神经网络复杂

度，构建了基于双路处理的卷积神经网络用于去除视频噪声，特别是设计了双路稠密连接单元，实现了网络的轻量

化 . 双路稠密连接单元通过高、低分辨率特征分解和特征拼接，有效降低了网络复杂度 . 实验结果表明：采用本文方法

去除视频噪声能够获得较好的客观评价结果和主观视觉结果 . 此外，在减少网络参数、降低浮点运算次数和提升运行

速度方面均体现出了良好性能 .
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A Priori Information-Based Lightweight Convolutional Neural 
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Abstract:　A priori information-based lightweight convolutional neural network (CNN) for video denoising is pro⁃
posed in this paper.  More specifically, the priori information is obtained from the adjacent frames and the pre-denosing-

based motion compensation is applied to effectively collect the priori information.  Meanwhile, the dual-path processing-

based CNN is designed to remove the video noise.  Specifically, the dual-path cross connection unit (DCU) is proposed to 
simplify the feature extraction for the design of a lightweight network.  With DCU, the high-resolution features and the 
low-resolution features are generated and they are concatenated by shorter connections, which achieve low complexity.  
The experimental results demonstrate that our proposed method offers good objective results as well as subjective results.  
Moreover, it effectively reduces network parameters and floating point operations, and achieves a fast CNN-based video 
denosing.
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1　引言

视频噪声的存在不仅会影响人们的视觉观感体

验，而且会影响后续视频处理效率 . 如何有效消除视频

噪声从而提高视频质量，长期以来一直是视频处理领

域的重点研究问题之一 .
视频由连续图像按时间顺序组成，采用静态图像

去噪算法［1~6］对视频中的每帧图像去噪是实现视频去

噪的最直接方法 . 静态图像去噪方法的实现建立在图

像内部空间信息基础之上，图像的纹理和结构特征是

最常用的空间信息 . 与静态图像不同，视频中相邻图像

之间存在极大时序关联性，充分利用这一关联性构建

去噪算法，能够达到较好的去噪效果，当前主流视频去

噪算法，如VBM3D［7］、VBM4D［8］和VNLB［9］等，都建立在

视频图像时序关联性的基础之上 .
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近年来，采用卷积神经网络构建去噪算法已成为

图像去噪［10］和视频去噪［11］领域的主流方法，然而这些

算法的计算代价过高，并且网络结构十分复杂，因此限

制了它们在实际中的应用 . 面向实际应用设计轻量化

的去噪卷积神经网络，解决计算代价和复杂度问题是

十分必要的 . 卷积神经网络的轻量化要求在保证算法

性能的前提下减少网络参数和浮点运算次数（FLOPs）.
为达到这一目的，在 SqueezeNet中，Iandola等人［12］通过

使用更小尺寸的卷积以及减少卷积数量等策略降低网

络参数量；Howard等人［13］提出了一种针对移动端设备

的神经网络——MobileNets，该网络建立在深度可分离

卷积的基础之上，以更少的网络参数达到了较好的性

能；此外，在Xception中，Chollet［14］在使用分组卷积实现

算法时，所采用的卷积分组数与输入特征通道数相同，

从而大幅降低了卷积运算次数；Zhang 等人［15］在 Shuf⁃
fleNet中使用小尺寸 1×1分组卷积、Channel Shuffle操作

以及深度可分离卷积，减少了计算量并保障了推理精

度；在 GhostNet中，Han等人［16］通过使用低复杂度线性

变换减少相似特征，达到了减少浮点计算量的目的 . 上

述轻量化方法多采用分组卷积或深度可分离卷积实

现，这两种卷积并未融合所提取的全部特征，因此网络

性能会受到影响 . 此外，这些方法仅在图像分类、目标

检测和语义分割［17］等领域得到了应用，目前仍缺少能

够针对图像和视频进行去噪处理的轻量化卷积神经

网络 .
为实现低复杂度、高效视频去噪，本文基于视频时

序先验信息，提出了一种轻量化视频去噪卷积神经网

络，该方法充分利用近邻参考视频图像的时空关联信

息消除视频噪声，并通过运动补偿消除帧间运动偏差

以提升先验信息的利用效率 . 在去噪算法设计方面，本

文提出了一种双路结构卷积神经网络，该网络利用输

入视频产生高、低分辨率两路特征，通过分别处理两路

不同分辨率的特征降低浮点运算次数，并应用稠密连

接技术降低训练难度，同时利用残差学习保障网络达

到良好性能 . 实验结果表明，本文所提出的方法不仅有

效去除了视频噪声，而且在浮点运算次数、运行速度以

及内存使用等方面都体现出了优势，实现了视频去噪

卷积神经网络设计的轻量化 .
2　本文方法

2. 1　运动补偿

本文以近邻视频图像时空信息融合为基础，充分

利用视频先验信息构建高效去噪模型 . 为消除视频帧

间运动偏差对信息融合的影响，提升视频去噪性能，采

用近邻图像运动补偿方法［11］对帧间图像运动偏差进行

补偿，并采用近邻参考图像预去噪方式消除噪声对补

偿精度的影响 . 整个运动补偿过程分三步实现：第一

步，采用静态图像去噪算法对当前待处理视频图像的

前后近邻图像去噪，实现参考图像预去噪；第二步，将

当前图像划分为宏块，并在前后近邻参考图像中基于

欧氏距离为每个宏块搜索相似块；第三步，根据当前待

处理图像内宏块所处位置，利用第二步搜索得到的相

似块构建参考图像，完成运动补偿 . 常用的基于块匹配

的视频图像运动补偿算法所构建的参考图像易出现明

显块效应，会对后续基于 CNN 的特征提取造成影响 .
为解决这一问题，本文采用基于块中心像素的参考图

像构建方法［11］实现近邻参考图像的构建 .
2. 2　网络构成

本文提出的视频去噪卷积神经网络采用了一种

双路处理结构，网络结构如图 1 所示 . 整个网络由分

路层、双路稠密连接单元（Dual-path Cross Connection 
Unit，DCU）、双路降维单元以及合路层组成 . 其中，分

路层由两组步长分别为 1和 2的卷积组成；分路层后连

续串行连接三个用于提取浅层特征的双路稠密连接单

元，并通过稠密连接技术，使每个单元均实现特征复

用，不过这也导致了特征通道的激增 . 为解决使用稠密

连接带来的问题，本文构建了双路降维单元用于减少

特征通道数量，实现特征降维 . 在对两路特征进行降维

后，再串行连接三个用于提取深层特征的双路稠密连

接单元，最终用合路层融合两路不同分辨率的深层特

征 . 此外，本文使用残差学习技术，对合路层输出特征

和当前视频图像进行全局跨越连接得到最终结果 . 在

本文所提出的去噪网络中，高、低分辨率特征在双路稠

密连接单元和降维单元中实现了信息互补，从而能够

有效控制网络性能的降低 .
2. 3　算法实现

2. 3. 1　分路层和合路层

为充分利用视频时空先验信息构建去噪网络，本

文将运动补偿后得到的多帧参考视频图像与当前图像

通过拼接的方式融合，将融合后的信号输入分路层，产

生高、低分辨率两组特征 . 分路层由两组步长分别为 1
和 2 的卷积构成 . 将这两组卷积分别作用于融合后的

视频，产生与原视频图像分辨率相同的特征作为高分

辨率特征，并产生分辨率为原分辨率四分之一的特征

作为低分辨率特征 .
合路层由两组卷积构成，实现两路特征的融合 . 其

中，高分辨率特征经过卷积后产生与视频图像色彩维

度相同的特征，低分辨率特征经过卷积后再进行上采

样产生与视频图像色彩维度和分辨率均相同的特征，

将两路特征相加得到融合特征 .
2. 3. 2　双路稠密连接单元

本文所设计的双路稠密连接单元，其结构如图 2所
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示，实现步骤：第一步，采用三组步长为 1和一组步长为

2的卷积并行处理两路不同分辨率的特征，其中，一组

步长为 2的卷积处理高分辨率输入特征并产生低分辨

率特征，一组步长为 1的卷积处理低分辨率输入特征并

结合最近邻上采样产生高分辨率特征，另外两组步长

为 1的卷积分别处理两路高、低分辨率的输入特征，产

生一路高分辨率特征和一路低分辨率特征；第二步，将

第一步产生的具有相同分辨率的特征进行交互融合，

得到融合特征；第三步，采用两组步长为 1的卷积并行

处理融合后的特征；第四步，通过稠密连接技术，将输

入特征和第二步及第三步产生的高、低分辨率特征以

通道拼接的方式进行连接，即实现特征复用，得到最终

的输出特征 .

在双路稠密连接单元中使用稠密连接技术能够有

效降低浮点运算次数，并减少参数量，同时还能提高网

络训练速度 . 但特征复用会使特征通道维度激增，为解

决该问题，本文在每个单元中仅使用一次特征复用，并

在网络中设计和使用双路降维单元实现通道降维 .
此外，本文在双路稠密连接单元中的每组卷积后

都采用了Batch Normalization［18］和ReLU［19］激活函数，分

别实现批量归一化和去线性化 .
2. 3. 3　双路降维单元

为解决稠密连接所引起的特征通道激增问题，本

文设计双路降维单元对特征通道进行降维，该单元的

结构如图 3 所示 . 降维单元由四组卷积组成，通过对

高、低分辨率特征分别进行卷积实现特征通道降维 . 将

卷积输出的特征进行融合得到降维后的高、低分辨

率 特 征 . 该 降 维 单 元 分 别 采 用 权 重 为 W H®H 和

W H® L ÎRk ´ k ´ c in ´ cout 的卷积对高分辨率特征进行降维，

并分别采用权重为 W L®H 和 W L® L ÎRk ´ k ´ c in ´ cout 的卷积

对低分辨率特征进行降维，这里，k、c in 和 cout 分别表示

卷积大小、输入特征通道维度以及输出特征通道维度，

其中 c in > cout.

2. 4　轻量化效率分析

本文所设计的双路稠密连接单元采用六组卷积以

双路并行的方式处理高、低分辨率特征，与直接采用两

层串行连接的标准卷积结构相比，能够有效减少浮点

运算次数和网络参数量 . 针对这两个指标，本文对这两

种结构进行详细比较 .
双路稠密连接单元的输入是分辨率不同的两路特

征，一路是高分辨率特征 X H
n - 1 ÎRh ´w ´(1 - α)cin，另一路是

低分辨率特征 X L
n - 1 ÎR0. 5h ´ 0. 5w ´ αc in，其中 h、w 和 c in 分别

表示输入该单元特征的高度、宽度和通道数量，α表示

低分辨率特征通道数量在输入特征通道总数量中的比

率（0 < α ≤ 1）. 该单元内的特征处理过程包括高低两种

分辨率特征交互、交互后特征处理以及特征复用 . 特征

交互部分由四组不同的卷积构成，它们的权重分别为

W H®H
n - 1 W H® L

n - 1 W L® L
n - 1 和W L®H

n - 1 ，产生的高分辨率特征和

低 分 辨 率 特 征 分 别 为 X H
n ÎRh ´w ´(1 - α)cout 和

X L
n ÎR0. 5h ´ 0. 5w ´ αcout，其中 cout 表示经卷积处理后所产生

特征的通道数量 . 交互后特征处理部分由两组处理不

同分辨率特征的卷积构成，分别用于处理高分辨率特

征并产生新的高分辨率特征X H
n + 1 ÎRh ´w ´(1 - α)cout，以及处

图1　本文所提出的视频去噪网络实现结构图

图2　双路稠密连接单元结构图

图3　双路降维单元结构图
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理 低 分 辨 率 特 征 以 产 生 新 的 低 分 辨 率 特 征

X L
n + 1 ÎR0. 5h ´ 0. 5w ´ αcout，该部分中两组不同卷积的权重分

别为W H®H
n 和W L® L

n . 双路稠密连接单元的处理过程为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

X H
n = f ( )X H

n - 1；W H®H
n - 1 +­ ( )f ( )X L

n - 1；W L®H
n - 1

X L
n  = f ( )X L

n - 1；W L® L
n - 1 + f ( )X H

n - 1；W H® L
n - 1

X H
n + 1 = f ( )X H

n ；W H®H
n

X L
n + 1 = f ( )X L

n ；W L® L
n

（1）

其中，f ( × )表示卷积操作；­(×)为最近邻上采样 . 此过

程中浮点运算次数F ( × )为
ì

í
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ï
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ï

ï
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ïï
ï
ï

ï

ï

ï

F ( )f ( )X H
n - 1；W H®H

n - 1 = h ´w ´ k 2 ´ ( )1 - α 2 ´ c in ´ cout

F ( )f ( )X H
n - 1；W H® L

n - 1 =
h
2
´

w
2
´ k 2 ´ α ´ ( )1 - α ´ c in ´ cout

F ( )f ( )X L
n - 1；W L®H

n - 1 =
h
2
´

w
2
´ k 2 ´ ( )1 - α ´ α ´ c in ´ cout

F ( )f ( )X L
n - 1；W L® L

n - 1 =
h
2
´

w
2
´ k 2 ´ α2 ´ c in ´ cout

F ( )f ( )X H
n ；W H®H

n = h ´w ´ k 2 ´ ( )1 - α 2 ´ c2
out

F ( )f ( )X L
n ；W L® L

n =
h
2
´

w
2
´ k 2 ´ α2 ´ c2

out

（2）
其中，k表示卷积核大小 . 稠密连接不涉及浮点运算，因

此双路稠密连接单元的浮点运算次数FDCU为

FDCU = F ( f ( X H
n - 1；W H®H

n - 1 ) ) + F ( f ( X H
n - 1；W H® L

n - 1 ) )
+F ( f ( X L

n - 1；W L®H
n - 1 ) ) + F ( f ( X L

n - 1；W L® L
n - 1 ) )

+F ( f ( X H
n ；W H®H

n ) ) + F ( f ( X L
n ；W L® L

n ) )
= é

ë
êêêê(1 - α) 2 +

1
2
α (1 - α) + 1

4
α2ù

û
úúúú hwk 2c incout

+ é
ë
êêêê(1 - α) 2 +

1
4
α2ù

û
úúúú hwk 2c2

out

（3）

此外，两层连续串行连接的标准卷积所需要的浮点计

算次数FV为

FV = h ´w ´ k 2 ´ c incout + h ´w ´ k 2 ´ c2
out （4）

由式（3）和式（4）可知，双路稠密连接单元与直接串行

连接两层标准卷积的结构之间的浮点计算次数差为

ΔF = FDCU - FV

     = é
ë
êêêê3

4
α -

3
2
ù
û
úúúú αhwk 2c incout +

é
ë
êêêê5

4
α - 2ù

û
úúúú αhwk 2c2

out

    （5）

由于 0 < α ≤ 1，所以
3
4
α -

3
2
< 0，并且

5
4
α - 2 < 0，因此

ΔF < 0，表明双路稠密连接单元能够节约浮点运算

次数 .
除去浮点运算次数，双路稠密连接单元中所使用

卷积的参数量为

PDCU = k 2c incout[ (1 - α)2 + 2α(1 - α)+ α2 ]
            +k 2 (1 - α)2c2

out + k 2α2c2
out

         = k 2c incout + k 2 (1 - α)2c2
out + k 2α2c2

out

（6）

在同样输出通道数为 c in + 2cout的特征时，直接串行两层

标准卷积所需参数量PV为

PV = k 2c incout + k 2(c in + 2cout) cout （7）
由式（6）和式（7）可知，双路稠密连接单元与直接串行

连接两层标准卷积的结构之间的参数量之差为
ΔP = PDCU - PV

     = k 2cout[ (1 + 2α2 - 2α)cout - (c in + 2cout) ] （8）
由于 0 < α ≤ 1，所以 (1 + 2α2 - 2α)cout - (c in + 2cout) < 0，因

此ΔP < 0，表明双路稠密连接单元所需参数量小于两层

连续串行堆叠的标准卷积所需的参数量 .
3　仿真实验

3. 1　数据集

本文用 142 个 RGB 彩色视频构建训练集和验证

集，这些视频的分辨率均为 1 920×1 080. 这两个数据集

的构建过程分四步实现：第一步，对每个视频每间隔 2
秒提取连续 16 帧视频图像，共产生 728 组图像；第二

步，将每个图像用抗锯齿滤波器进行滤波；第三步，对

滤波后的图像进行空间降采样，得到分辨率为 960×540
的图像；第四步，选取 97% 的降采样图像组成训练集，

用剩余图像组成验证集 .
本文采用三个数据集测试算法性能，包括图4所示由

5个彩色视频Boat，Bus，Foreman，Tennis和Football所组成

的Five-Seq测试集（注：这5个视频均选自Derf’s Test Me⁃
dia colleciton 数据集 https：//media. xiph. org/video/derf）；

另外两个测试集分别为Set8数据集［20］和DAVIS数据集［21］.

图4 Five-Seq 测试集

注: 从左至右: Boat, Bus, Foreman, Tennis, Football
3. 2　实验设置

本文通过将具有零均值、不同标准差的高斯噪声

加入原始无噪声视频而形成具有不同噪声强度的视

频 . 高斯噪声是日常视频信号采集和处理过程中最常

见的一种噪声，被广泛用于视频去噪、质量增强等算

法的性能评估中 . 为充分验证算法的鲁棒性，本文采

用标准差分别为 10，20，30 和 40 的高斯噪声进行性能

测试 .
本文方法首先采用图像去噪方法DnCNN［10］对当前

待去噪视频图像的前、后各一帧图像进行预去噪，再将
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预去噪得到的两帧图像与当前图像进行运动补偿 . 预

去噪算法中所使用的参数为其默认设置，运动补偿中

所使用的搜索窗大小为 41×41，搜索块的大小为 20×20，
搜索步长为1.

本文在卷积神经网络训练过程中，将训练集和验

证集中所有图像按步长为 50 裁剪为 120×120 的图像

块，并将其像素值归一化在［0，1］范围内 . 网络共训练

20个周期，学习率在训练阶段下降两次：第一次下降在

第 12周期，学习率从 10-3 降为 10-4；第二次下降在第 17
周期，学习率从 10-4 降为 10-7. 本文训练过程中使用的

优化器为 Adam［22］优化器 . 在整个网络中，第 1 个双路

稠密连接单元中四组并行处理不同分辨率特征的卷积

核大小均为 3×3，每组中的卷积数量都是 216，两组用于

并行处理交互特征的卷积核大小均为 3×3，每组中卷积

数量都是 60. 低频特征通道数占比为 α = 0.5. 所有卷积

神经网络训练的初始化均采用 He 等人［23］提出的权重

初始化方法，并采用均方误差作为损失函数 . 所有神经

网络均在配有 NVIDIA 2080Ti（GPU）和 Xeon E5-2680
（CPU）的服务器上进行训练和测试 .
3. 3　结果分析

本文采用两种客观评价指标衡量算法性能，分别

为峰值信噪比（PSNR）和结构相似度（SSIM），其中

PSNR通过经典的视频PSNR计算方法［8，11］得到，即

PSNR = 10 log10
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其中，X和T分别表示视频的空间坐标和时间坐标；y和 ŷ

分别表示原始视频和去噪后的视频 . 此外，本文通过比

较不同方法的FLOPs、网络参数量（Parameters）、处理速

度（FPS）和内存使用量（Memory）来衡量算法复杂度 .
本文将所提出的方法与四种主流去噪方法进行

对比，包括：BM3D［1］、DnCNN［10］、VNLnet［11］和 FastDVD⁃
net［20］，其中VNLnet和FastDVDnet是基于卷积神经网络

的视频去噪方法，被直接用于实现视频整体去噪，而两

种静态图像去噪方法BM3D和DnCNN则被应用于每帧

图像进而实现视频去噪 .
表 1列出了不同去噪方法在用于去除高斯噪声时

得到的结果 . 由表 1的结果可以发现，在所有对比方法

中，本文方法在多数情况下均达到了较好的去噪效果 .
除了比较客观评价指标，本文还展示了不同方法在去

除噪声时得到的视觉结果（如图 5和图 6所示），两个结

果分别提取自 Five-Seq 数据集中 Tennis 视频第 120 帧

和 DAVIS 测试集中 Chamaleon 视频第 12 帧 . 从这组结

果可以发现，本文方法和 FastDVDnet 复原出了更多的

图像纹理细节，而其他方法在去噪后得到的结果比较

模糊，无法良好呈现出细节内容 . 通过以上对比也证明

了本文方法达到了较好的去噪效果 .
除了对比不同方法之间的去噪性能，本文还针对

同样使用了前、后两帧视频图像作为先验信息实现视

频去噪的 VNLnet方法进行了网络参数量、运行速度和

内存使用量的对比，结果如表 2 所示，其中 FPS 为每秒

处理帧数，是连续处理 500组分辨率为 224×224的图像

的平均速度 . 表 2 的结果表明本文方法各项指标均优

   (a) Ground-truth           (b) BM3D  (c) DnCNN

      (d) VNLnet        (e) FastDVDnet (f) 本文方法

图5　各算法在Tennis序列上去除标准差为30的高斯噪声时的视觉结果对比
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于 VNLnet方法，由此表明本文方法实现了视频去噪网

络的轻量化 .

为充分验证本文所提出的双路稠密连接单元和双

路降维单元的性能和轻量化作用，以及视频先验信息

对去噪性能的影响，本文通过三个消融实验分别验证

其有效性 . 消融实验 1中用四组 3×3卷积替换双路稠密

连接单元，四组卷积两两串行堆叠后再并行处理两路

不同分辨率特征 . 除替换双路稠密连接单元，该消融实

验还采用两组并行 3×3卷积对双路降维单元进行了替

换 . 消融实验 2中用两组并行 3×3卷积替换双路降维单

元，并进行了性能对比 . 在消融实验 3 中，本文不再将

前、后两帧视频图像作为先验信息用于当前帧的去噪，

仅单独使用当前视频图像实现去噪 .
本文将标准差为 30、测试集为 Five-Seq 的三组消

融实验结果展示在表 3中 . 从表 3中的结果可以看到，

双路稠密连接单元和双路降维单元的使用不仅可以

带来去噪性能的提升，而且能够有效降低算法复杂

度 . 此外，视频先验信息的使用也有助于去噪性能的

提升 .

表1　去噪性能比较(PSNR/SSIM)
标准差

10

20

30

40

对比方法

BM3D
DnCNN
VNLnet

FastDVDnet
本文方法

BM3D
DnCNN
VNLnet

FastDVDnet
本文方法

BM3D
DnCNN
VNLnet

FastDVDnet
本文方法

BM3D
DnCNN
VNLnet

FastDVDnet
本文方法

Five-Seq
35.37/0.943 3
35.45/0.945 2
36.20/0.954 8
35.87/0.956 5
36.62/0.958 6

31.57/0.881 0
31.73/0.886 5
32.73/0.907 8
32.97/0.919 6

33.17/0.914 8
29.47/0.828 5
29.71/0.833 8
30.77/0.864 0
31.07/0.879 0

31.21/0.875 2
27.81/0.770 2
28.31/0.786 6
29.41/0.822 1
29.80/0.845 6

29.87/0.839 1

Set8
36.07/0.948 7
36.32/0.951 4
36.66/0.955 1
36.21/0.953 4
37.00/0.958 6

32.36/0.898 9
32.76/0.907 1
33.20/0.914 3
33.24/0.918 9

33.30/0.914 3
30.27/0.854 9
30.70/0.907 1
31.21/0.876 4
31.49/0.888 1
31.75/0.890 0

28.61/0.803 8
29.34/0.830 4
29.80/0.841 5
30.27/0.860 0
30.41/0.860 3

DAVIS
38.18/0.961 1
38.41/0.962 6
38.94/0.966 5
38.56/0.965 5
39.38/0.969 9

34.48/0.919 3
34.80/0.924 7
35.49/0.933 8
35.60/0.931 2
36.10/0.942 2

32.39/0.880 9
32.72/0.889 3
33.47/0.902 3
33.86/0.909 8
34.20/0.916 6

30.57/0.833 8
31.36/0.857 5
32.07/0.874 2
32.67/0.890 3
32.83/0.891 9

   (a) Ground-truth           (b) BM3D (c) DnCNN

(d) VNLnet     (e) FastDVDnet         (f) 本文方法

图6　各算法在Chamaleon序列上去除标准差为20的高斯噪声时的视觉结果对比

表2　网络参数量、运行速度和内存使用量对比

比较指标

FLOPs (G)
Parameters (K)

FPS (GPU)
FPS (CPU)

Memory (MB)

VNLnet
226.85

4 518.05
38.46

1.38
1 654.32

本文方法

52.64
2 340.94

84.67
3.71

378.55
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4　结论

本文提出了一种基于先验信息和卷积神经网络

的轻量化视频去噪方法，利用前后视频图像之间的时

空先验信息构建去噪网络，并针对卷积神经网络参数

量大、浮点运算次数多以及占用内存大的问题设计了

轻量化的实现结构，在达到较高去噪性能的同时，降

低了复杂度 . 实验结果表明，本文方法在客观评价指

标、主观视觉结果和算法复杂度指标上均有明显

优势 .
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