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基于局部路径特征信息神经网络的图像去噪

王　慧１,冯金顺１∗,程正兴２

(１．南阳理工学院 师范学院,河南 南阳４７３０００;
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摘要:图像去噪旨在减少或消除噪声对图像的影响,这一过程往往会有高频细节信息的丢失.为了在去除图像噪声的同

时保护图像的边缘信息与纹理细节,本文提出了一种能够连接图像局部路径信息的神经网络,该网络训练完成后可以直

接对含噪声图像进行降噪,不需要对图像进行预处理.本文提出的神经网络包括３个部分:特征提取层、信息连接模块、

信息重建层.信息连接模块是该网络的关键部分,通过残差学习连接局部长路径和局部短路径的特征信息.实验结果

表明,经本文处理后的图像在有参考的图像质量评价指标 PSNR 和 SSIM 上均有明显提升,PSNR最高可以达到３４．８７

dB,SSIM 可以达到０．８７以上;在无参考的图像质量评价指标 BRISQUE 和 NIQE上均有明显下降.本文算法对不同水

平、不同种类的算法都有相对较好的效果,且性能优于一般算法,在去噪工作中有一定的实用价值.
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Imagedenoisingbasedonlocalpathfeature
informationneuralnetwork

WANGHui１,FENGJinＧshun１∗ ,CHENGZhenＧxing２

(１．NormalCollege,NanyangInstituteofTechnology,Nanyang４７３０００,China;

２．SchoolofMathematicsandStatistics,Xi’anJiaoTongUniversity,Xi’an７１００４９China)

Abstract:Imagedenoisingaimstoreduceoreliminatetheeffectsofnoiseonimages．ThisprocessofＧ
tenhasthelossofhighfrequencyinformation．InordertoprotecttheedgeinformationandtexturedeＧ
tailsoftheimagewhileremovingimagenoise,aconvolutionneuralnetworkwhichcanconnectimage
localpathinformationisproposed．Aftertraining,thenetworkcandirectlydenoisethenoisyimage
withoutpreprocessingtheimage．Theneuralnetworkproposedinthispaperconsistsofthreeparts,

featureextractionlayer,informationconnectionblocksandinformationreconstructionlayer．TheinＧ
formationconnectionblocksarekeypartofthenetwork,andthemixedfeatureinformationoftheloＧ
callongpathandthelocalshortpathisextractedthroughresiduallearning．Theexperimentalresults
showthattheimageprocessedbythisalgorithmhasasignificantimprovementonthereferenceimage
qualityevaluationindexPSNRandSSIM,themaximumPSNRcanreach３４．８７dB,SSIMcanreach
morethan０．８７,andtheimagequalityevaluationindexBRISQUEandNIQEwithoutreferencehavea



significantdecline．ThealgorithminthispaperhasarelativelygoodeffectondifferentlevelsanddifＧ
ferentkindsofalgorithms,anditsperformanceisbetterthanthegeneralalgorithm．Ithasacertain
practicalvalueindenoisingwork．
Keywords:imagedenoising;convolutionalneuralnetwork;informationconnectionblocks;enhanceＧ

mentunit

１　引　　言

　　图像去噪是指从被噪声破坏信息的图像中恢

复原始图像信息的过程.由于成像设备和外界条

件的影响,噪声干扰在图像传感过程中是不可避

免的.噪声会严重降低所获取的图像的视觉质

量,影响图像的边缘和纹理,导致图像信息的可靠

性下降,影响进一步的图像处理.去除噪声是各

种图像处理和计算机视觉工作中必不可少的步

骤,其处理结果的好坏直接影响着边缘检测、目标

识别等各种后续任务的顺利进行.因此,研究以

及优化图像去噪算法具有重要意义.
图像去噪算法主要有以下几种.首先有基于

空间域滤波的图像去噪算法,如非局部均值滤波、
引导滤波等[１Ｇ２].基于空间域算法虽然计算复杂

度低,但是去噪图像容易丢失细节信息.还有基

于变换域图像去噪算法[３Ｇ６],例如去噪领域广泛使

用的小波变换图像去噪算法.该算法是将图像信

号变换到小波域进行多层分解,实现信噪有效分

离.由于小波变换存在一些固有的缺陷,例如会

在系数奇异点附近出现震荡现象、在高维空间缺

乏足够的方向性以及缺乏平移不变性,基于小波

变换的去噪算法会有一定的局限性.其次有基于

稀疏表示理论的去噪算法[７Ｇ９].稀疏表示理论下

的去噪算法利用图像在过完备字典下的稀疏表示

实现去噪功能,而该字典可由图像数据库的图像

块学习得到.Aharon等提出 KＧ奇异值分解(KＧ
SingularValueDecomposition,KＧSVD)图像去

噪算法[７],Dong等提出基于非局部集中稀疏表示

(NonＧlocallyCentralizedSparseRepresentation,

NCSR)算法[８],焦莉娟等人提出近邻局部 OMP
稀疏表示图像去噪[９].基于稀疏表示理论的图像

去噪算法存在对信号利用率不足、算法运行时间

过长的问题,以及凸优化算法中最速下降的锯齿

现象.另外有基于统计特性的去噪算法[１０Ｇ１３],如

BM３D(BlockＧMatchingand３Dfiltering)算法[１１]

和基于图像块统计特性的(ExpectedPatchLog
Likelihood,EPLL)算法[１３].此外还有基于变分

法的图像去噪算法[１４Ｇ１６].这些算法有一定的去

噪效果,但是去噪图像会丢失一部分纹理细节信

息.近年来,深度学习方法在图像处理领域得到

广泛的应用,例如深度学习算法对电镜图像[１７]或

者红外图像[１８]的去噪都取得了一定的效果,国外

学者近来也提出了将深度学习用于图像去噪效果

相对优良的图像去噪算法[１９Ｇ２３],如 Aljadaany 提

出ProximalSplittingNetworks用于图像去噪以

及Zhao等人提出的将FullyConvolutionalNetＧ
works用于图像去噪都取得了不错的效果.

图像去噪可以看作噪声图像到无噪图像的非

线性映射问题,卷积神经网络作为一种深度网络,
能够很好地建立映射关系.不同于传统的去噪算

法,卷积神经网络通过学习映射来预测图像丢失

的高频细节信息,根据已有的噪声图像来获得高

质量的图像.本文引入深度卷积神经网络来对图

像进行去噪,提出了一种包含信息连接模块的网

络结构.该网络有着轻量级参数和计算复杂度,
在保持较高精度的同时也能保持实时速度.对训

练好的网络直接输入含噪声图像,用特征提取模

层对噪声图像进行特征提取,再由信息连接模块

通过残差学习来连接局部长、短路径特征信息,最
后由信息重建层整合这些学习到的特征信息,重
建出去噪图像.该网络结构通过使用残差学习,
解决了深层网络结构的退化问题,在去除噪声的

同时有效地保留了图像的纹理细节信息.

２　噪声分布

噪声在图像上常表现为一种引起较强视觉效

果的孤立像素点或像素块.噪声信号是指与研究

对象不相关的无用信息,能扰乱图像的可观测信

息.图像噪声主要来源于两个方面:图像获取过

程中和图像传输过程中.图像传感器在采集图像

过程中,由于受传感器材料属性、工作环境、电子
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元器件和电路结构等影响,会引入噪声;由于传输

介质和记录设备等的不完善,数字图像在其传输

记录过程中也会受到噪声的污染.
本文算法主要针对高斯白噪声、椒盐噪声和

泊松噪 声,它 们 可 以 认 为 是 由 概 率 密 度 函 数

(ProbabilityDensityFunction,PDF)表示的随机

变量.高斯噪声是指它的概率密度函数服从高斯

分布的一类噪声,高斯概率密度函数为:

p(z)＝
１
２πσ

e－(z－μ)２/２σ２ , (１)

其中z表示灰度值,μ表示z的数学期望,σ表示

z的标准差.泊松噪声是指噪声分布服从泊松分

布的一类噪声,泊松分布的概率函数为:

P(X ＝k)＝
λk

k! e－λ,k＝０,１,．．．, (２)

泊松分布的数学期望和方差均为λ.椒盐噪声又

称为脉冲噪声,它的PDF为:

p(z)＝
pa　z＝a
pb　z＝b
０　　 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (３)

b和a 通常是饱和值,即它们是图像中可表示的

最大值和最小值,因此一般为２５５和０.设b＞a,
则灰度值b在图像中是一个亮点,a 则是一个暗

点.若b和a 中有一个为０,则称为单极脉冲.
视觉上双极脉冲噪声类似于餐桌上的胡椒和盐

粉,因而称为椒盐噪声,亮点对应于“盐粉”,而暗

点对应于“胡椒”.典型的去噪模型可表示为:

g(x,y)＝h(x,y)＋f(x,y), (４)
其中g(x,y)是含有噪声的图像,h(x,y)是没

有噪声的原始图像,f(x,y)是添加的加性噪声

项,例如高斯噪声.去除噪声的过程就是要获得

一个最接近原始图像的一个预测值h
︿
(x,y).利

用卷积神经网络去噪就是学习一个非线性映射:

G:g →h , (５)
即含噪声图像到去噪图像的一个非线性映射.

３　基于连接局部特征信息网络的图

像去噪算法

３．１　网络结构

卷积神经网络是人工神经网络与深度学习相

结合,通过反向传播算法训练卷积神经网络中的

权重,从而实现深度学习的方法.卷积神经网络

不仅具有传统神经网络的较好容错性、自适应性

和较强自学习能力等优点,还具有自动提取特征、
权值共享以及输入图像与网络结构结合良好等优

势.卷积神经网络使用标准的反向传播算法进行

训练,参数估计的数量比较少,相比于其他网络结

构更容易训练.权值共享网络结构能够降低网络

模型的复杂度,从而降低权值的个数,相对减少了

针对图像去噪网络的训练时间.

图１　网络结构

Fig．１　Architectureoftheproposednetwork
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　　本文提出的卷积神经网络结构主要包括３个

部分,一个特征提取层,３个结构完全相同的信息

连接模块,一个重建层.每个信息连接模块由一

个增强单元和一个压缩单元构成,整个网络结构

如图１所示.令x 和y 分别表示整个网络结构

的输入与输出,特征提取层是卷积核大小为３×３
的卷积层,用来提取带有噪声图像的特征,这个过

程表示为:

C０＝f０(x), (６)

f０ 表示提取特征的非线性映射,C０ 表示提取到

的特征.接下来的部分是３个信息连接模块,每
个连接模块都由一个增强单元和一个压缩单元构

成.这个过程表示为:

Ck ＝fk(Ck－１),k＝１,２,３, (７)

f１,f２,f３ 分别表示 Block１,Block２,Block３代

表的非线性映射,C１,C２,C３ 分别表示 Block１,

Block２,Block３的输出.接下来是一个信息重建

层,可以表示为:

y＝F(C３), (８)
于是完整的网络结构可以表示为:

y＝F(f３(f２(f１((f０(x)))))), (９)
整个网络结构每层的参数设置如表１所示,由于

卷积核较小,每层卷积核的数目也相对较少,所以

该网络的计算复杂度相对较低.
其中增强单元的结构为图１红色虚线框内所

示,由６个卷积层构成,每层卷积核的大小都为

３×３且都有线性激活函数(ReLU),其中C 和S
分别代表连接操作和切片操作.当前一个Block
的输入为Ck－１ ,则有Pk

１ ＝R１(Ck－１).Ck－１ 是前

一个模块的输出,也是当前模块的输入.R１ 为链

式卷积操作,即增强单元前３个卷积层的卷积操

作,Pk
１ 为第k 个增强单元前３个卷积层的输出,

即提取到的局部短路径特征信息,维度为n３,通

过切片操作分为两部分.Pk
１ 中维度为n３/h 特征

图和当前增强单元第一个卷积层的输入在通道维

度上进行连接:

Hk
１ ＝C(S(Pk

１,１/h),Ck－１), (１０)

S(Pk
１,１/h)表示n３/h 维特征提取自Pk

１.连接

操作的目的是为了结合之前提取的特征信息和当

前的特征信息,它可以被看作是保留了局部短路

径信息.将Pk
１ 剩余的信息作为增强单元第４个

卷积层的输入,来进一步提取长路径特征信息:

Hk
２ ＝R２(S(Pk

１,１－１/h)), (１１)

R２ 为增强单元后一部分的链式卷积操作,Hk
２ 为

增强单元第二部分的输出,也就是提取到的局部

长路径特征信息.最后,如图１所示,将输入信

息、局部短路径信息和局部长路径信息合并,即进

行求和操作.增强单元可以表示为:

Ek ＝ Hk
１ ＋Hk

２ ＝C(S(R１(Ck－１),１/h),Ck－１)＋
R２(S(R１(Ck－１),１－１/h)), (１２)

增强单元的主要作用在于:通过一个连接操作实

现了输入特征信息和局部短路径信息的连接;通
过一个求和操作实现了输入信息、局部短路径信

息和局部长路径信息的合并.这种保留局部信息

的方法,很大程度上避免了学习过程中图像信息

的丢失,使得图像的边缘和纹理细节等高频信息

得以更好地保留.传统的去噪算法,由于不能很

好地保留图像的细节信息,就会导致去除噪声后

的图像出现平滑、模糊等现象.增强单元的使用,
很好地解决了这一问题,可以获得更高质量的

图像.
压缩单元由１个卷积层构成,通过１×１卷积

核实现压缩机制.压缩单元的作用在于减少特征

图维度,降低计算复杂度.压缩单元可以表示为:

Bk ＝gk(Ek), (１３)

gk 表示压缩单元的卷积操作.

表１　每层的参数设置

Tab．１　Parameterssettingoflayers

模块 层 卷积核大小 卷积核个数 Padding 步长

特征提取层 第一层 ３×３ ６４ １ １

Block

第一层 ３×３ ４８ １ １

第二层 ３×３ ３２ １ １

第三层 ３×３ ６４ １ １
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续　表

模块 层 卷积核大小 卷积核个数 Padding 步长

第四层 ３×３ ６４ １ １

第五层 ３×３ ４８ １ １

第六层 ３×３ ８０ １ １

压缩单元 １×１ ６４ ０ １

信息重建层 第一层 ３×３ ３２ １ １

３．２　去噪算法流程

本文采用的损失函数为 MSE均方误差:

lMSE ＝
１
N ∑

N

i＝１
‖Ii－I

︿
i‖

２

２
, (１４)

算法流程为以下５个步骤:
步骤１:将自然图像集中的图像裁剪为大小

相同的图像块,给图像块加上噪声,利用这些图像

块产生样本数据,并对样本数据做归一化处理;
步骤２:将样本数据输入到已设计好的神经

网络中,在前向传播中得到隐含层和输出层的

输出;
步骤３:计算输出层的输出数据和原始数据

之间的误差;
步骤４:将所得误差沿原路返回,通过修改各

层的权值和偏置值使误差达到最小;
步骤５:固定神经网络的权值和偏置值,输入

含噪声的测试图像,通过 Matlab进行仿真实验,
获得去噪图像.

４　实验与结果分析

实验训练的数据集为 BSD１００[２４],通过将每

张图像裁剪为更小的图像块来扩充训练集,图像

块尺寸为３３×３３,可以得到约８２０００个图像块.
用于测试的数据集为Set５[２５]、Set１４[２６],同样裁剪

为３３×３３的图像块.本文对网络的训练采用

ADAM 算法对损失函数进行优化,参数beta１为

０．９,参数beta２为０．９９９.本文的实验结果皆为

１０００００次迭代,学习率为固定值０．０００１.实验

仿真的计算机硬件配置为 TntelCorei５Ｇ７３００与

Nvidia GeForceGTX１０６０,操 作 系 统 为 WinＧ
dows１０,使用 Caffe深度学习框架来训练神经网

络,该框架支持 GPU 运算;用于测试的软件为

MatlabR２０１７a.

常用的图像去噪的评测标准包括主观评价和

客观量化.主观评价即人为观测图像,评定输出图

像的质量.本文采取有参考评价指标和无参考评

价指标对实验结果进行量化.本文采用的两项有

参考评价指标为峰值信噪比(Peaksignaltonoise
ratio,PSNR)和结构相似性 (Structuralsimilarity
indexmethod,SSIM).去噪后图像的PSNR值(单
位:dB)越高,则去噪后的图像相对于真实图像的失

真越少;SSIM 值越接近１,去噪图像与原始图像的

相似度越高.本文采用的两项无参考评价指标为

BRISQUE (Blind Referenceless Image Spatial
Quality Evaluator)[２７] 和 NIQE (Naturalimage
qualityevaluator)[２８].BRISQUE用SVM(Support
VectorMachine)作回归,其结果越高代表图像质量

越差;NIQE(Naturalimagequalityevaluator)[２９]利

用待评价图像特征模型参数与预先建立的模型参

数之间的距离来确定图像质量,数值越大,图像质

量越差.

４．１　不同算法对高斯噪声去除效果对比

本节选取的对比算法有基于块匹配的３D滤

波BM３D去噪方法[１１]、基于非凸紧框架的 CNC
算法[２１]、基于非局部相似性的 NLM 算法[１２]、基
于深度学习的图像去噪算法[１９]、基于三边加权稀

疏编 码 的 TWSC 算 法[２９]. 选 取 set１４ 中 的

Lena、Peppers两幅图像进行视觉效果的对比和

客观量化.图２、图３为６种算法对含σ＝２５的

高斯白噪声的图像的处理结果,图４、图５为６种

算法对含σ＝２５的高斯白噪声的图像处理结果,
绿色框线内是对红色框线部分的局部放大.

通过对以上实验结果的观察可以发现,对于

不同水平的噪声,BM３D算法处理的图像人物面

部细节出现了模糊;CNC和 NLM 算法都对图像

进行了平滑处理,纹理细节不够明显;DnCNN 算

法和 TWSC算法在评价指标方面在一定程度上
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图２　６种去噪算法对Lena图处理结果对比(σ＝２５)

Fig．２．　Resultscomparisonof６denoisingalgorithms
onLenaimage(σ＝２５)

图３　６种去噪算法对Peppers图处理结果对比(σ＝５０)

Fig．３．　Resultscomparisonof６denoisingalgorithms
onPeppersimage(σ＝５０)

图４　六种去噪算法对Lena图处理结果对比(σ＝５０)

Fig．４．　Resultscomparisonof６denoisingalgorithms
onLenaimage(σ＝５０)

落后于本文算法,而且通过对眼部的局部放大可

以观察到,本文算法能达到相对突出的效果.对

图５　６种去噪算法对Peppers图处理结果对比(σ＝２５)

Fig．５．　Resultscomparisonof６denoisingalgorithms
onPeppersimage(σ＝２５)

于Peppers图的处理,无论是噪声的去除还是纹

理细节的保持,本文算法也都达到了相对较好的

效果.

表２　Lena图６种算法实验结果对比(σ＝２５)

Tab．２　Experimentalresultscomparisonof６algorithms
(σ＝２５)

Method PSNR/dB SSIM BRISQUE NIQE

BM３D ３２．０８ ０．８６０１ ２８．０５ ４．５７

CNC ３１．００ ０．８４１９ ４６．２８ ７．０８

NLM ２９．７２ ０．７４７３ ４９．８４ ６．７３

DnCNN ３２．４２ ０．８７４０ ２８．９３ ５．０３

TWSC ３２．２２ ０．８６５７ ３０．３０ ５．３３

本文算法 ３３．０４ ０．８７９２ ２９．９１ ４．４８

表３　Peppers图６种算法实验结果对比(σ＝２５)

Tab．３　Experimentalresultscomparisonof６algorithms
(σ＝２５)

Method PSNR/dB SSIM BRISQUE NIQE

BM３D ３２．０３ ０．８３１３ ３５．８２ ５．７０

CNC ３１．００ ０．８１７０ ５７．１９ ８．８８

NLM ２９．２７ ０．７３８９ ３８．８１ ７．７９

DnCNN ３０．８４ ０．８４９５ ３３．３５ ６．２１

TWSC ３２．０９ ０．８３４１ ３８．４７ ６．６２

本文算法 ３４．８７ ０．８７７６ ３４．８５ ５．４０
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表４　Lena图６种算法实验结果对比(σ＝５０)

Tab．４　Experimentalresultscomparisonof６algorithms
(σ＝５０)

Method PSNR/dB SSIM BRISQUE NIQE

BM３D ２９．０５ ０．７９８８ ２８．６０ ５．３２

CNC ２７．８０ ０．７７３９ ６３．７０ ９．５３

NLM ２５．４２ ０．５１７６ ５１．１１ ９．５８

DnCNN ２９．３８ ０．７７３４ ３３．０８ ６．３４

TWSC ２９．０７ ０．８０１８ ３５．２４ ６．８７

本文算法 ２９．８６ ０．７８８９ ３１．２０ ５．４１

表５　Peppers图６种算法实验结果对比(σ＝５０)

Tab．５　Experimentalresultscomparisonof６algorithms
(σ＝５０)

Method PSNR/dB SSIM BRISQUE NIQE

BM３D ２９．２７ ０．７８１８ ４０．８０ ５．５０

CNC ２８．１０ ０．７６４７ ６０．０８ １１．３２

NLM ２４．９８ ０．５１９８ ４０．１９ ９．８１

DnCNN ２７．３９ ０．７９９５ ３９．０８ ５．９４

TWSC ２９．３８ ０．７８８１ ４０．４１ ６．８９

本文算法 ２９．７５ ０．７９９１ ３６．９７ ５．６０

由表２可知,对于 Lena图,本文算法 PSNR
比其他算法的值高出０．６２~６．１６dB,SSIM 比其

他算法高０．００５２~０．１４７８,BRISQUE和 NIQE
两项无参考评价指标对比其他算法也相对较低;
由表３可知,对于Peppers图,本文算法的PSNR
比其他算法高出２．７８~７．７３dB,SSIM 比其他算

法高０􀆰０２８１~０．１５９１,两项无参考评价指标均

低于其他算法.当高斯白噪声的水平达到σ＝
５０,由表４和表５可以观察到本文算法的４项客

观量化指标仍然相对优于其他５种算法.综合以

上的视觉效果评价和客观量化指标来看,本文算

法相对优于所对比的５种算法.

４．２　对其他噪声去除效果对比

在图像去噪领域,大部分算法是针对高斯白噪

声去噪,当噪声类型改变时,原有算法的效果就会

变差或者完全失效.本文算法的泛化能力较强,对
于泊松噪声和椒盐噪声也能达到较好的去除效果.

对于椒盐噪声,选取Cameraman、Man两幅图像进

行视觉效果的对比;对于泊松噪声,选取 Parrot、

Starfish两幅图像进行视觉效果的对比.

图６　本文算法对Cameraman图和 Man图处理结果

Fig．６．　Resultsoftheproposedmethodontheimage
CameramanandMan

图７　本文算法对Parrot图和Starfish图处理结果

Fig．７　Resultsoftheproposedmethodontheimage
ParrotandStarfish

综合视觉效果和客观评价指标来看,本文算

法对椒盐噪声和泊松噪声都比较有效,对椒盐噪

声的效果尤为突出,PSNR 可以达到４５．００dB,

SSIM 可以达到０．９９以上,两项无参考评价指标

也均有相对较大程度的下降.而且本文算法同时

能去除原图像带有的噪声,抑制振铃现象,经本文
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表６　本文算法在泊松噪声和椒盐噪声上的实验结果

Tab．６　ExperimentalresultsoftheproposedmethodontheimagewithPoissonorsalt&peppernoises

噪声 图像
噪声图像 去噪图像

PSNR/dB SSIM BRISQUE NIQE PSNR/dB SSIM BRISQUE NIQE

Poisson
Cameraman ２７．４１ ０．６４４８ ４１．２２ ８．６６ ３３．９０ ０．９３００ ５．９９ ２．５８

Man ２８．６２ ０．７８９８ ２１．６７ ５．５９ ３３．０５ ０．９０７７ ８．６６ ６．４６

Salt&pepper
Parrot １７．０２ ０．３７３２ ７９．６１ ２９．８９ ３９．７０ ０．９９３５ ５．５１ ３．８８

Starfish １７．３０ ０．４３８１ ７３．６５ ３４．０３ ４５．００ ０．９９７１ ４．９８ ４．６７

　　算法处理过的图像可以达到相对较高的图像

质量.
此外本文算法对自然噪声也有较好的效果,选

取RIN１５[３０]中的５幅自然噪声图像进行测试,实验

结果如图８所示,第一行是含有自然噪声图像,第二

行是经本文算法处理后的图像.绿色框线内对应于

红色框线内的局部放大.本文算法在去除自然噪声

的同时,对图像细节信息的保留比较完整.

图８　本文算法对自然噪声图像的实验结果

Fig．８．　Experimentalresultsoftheproposedmethodontheimagewithnaturalnoise

５　结　　论

本文在深度学习的理论基础上,提出了一种

计算复杂度相对较低的深度卷积神经网络.其主

要特征有:不需要对图像进行预处理,对含噪声图

像直接进行去噪;信息连接模块当中增强单元对

局部特征信息的保留,很大程度上保存了图像的

细节信息;本文提出的网络具有较强的泛化能力,
对不同种类的噪声,都能达到相对较好的去噪效

果.实验结果表明,本文算法在主观评价和客观

评价指标上都优于一般算法,具有一定的实用价

值.在下一步工作中,将会根据网络结构的特性,
进一步对网络进行优化.
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