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基于局部期望最大化注意力的图像降噪

李泽田,雷志春∗

(天津大学 微电子学院,天津３０００７２)

摘要:图像降噪算法生成的图像往往会因丢失高频信息而造成细节模糊,并且随着网络的加深,噪声在特征域会不断累

加.为了恢复图像降噪中生成图像的高频细节,增强网络的拟合能力和泛化能力,减少噪声在特征域的传播,本文提出

了一种基于局部期望最大化注意力机制的降噪网络.网络以经典的自动编码器为基本模块以达到足够的深度,实现足

够大的感受野,并滤除不必要的低频信息,促进网络学习高频信息.局部期望最大化注意力模块利用局部期望最大化算

法迭代出紧凑的局部基,并在该局部基上应用注意力机制,大大降低网络复杂度.大量实验表明,本文提出的局部期望

最大化注意力网络可以恢复更多的高频细节,在基准测试集BSD６８上,PSNR值比当前最先进算法 N３Net提升约０􀆰１３
dB,并有更好的视觉质量.
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networkforimagedenoising
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Abstract:Imagesgeneratedbyimagedenoisingalgorithmsoftenresultinmissingdetailsduetolossof
highfrequencyinformation．InordertorestorethehighＧfrequencydetailsofthereconstructedimages
andenhancetherepresentationabilityofthenetwork,anoiseremovingnetworkbasedonlocalexpecＧ
tationＧmaximizationattention(LEMA)isproposed．Thenetworkusestheclassicautoencoderasthe
basicmoduletoachievesufficientdepth,soastofilteroutunnecessarylowＧfrequencyinformationand
promotenetworklearninghighＧfrequencyinformation．Theproposedchannelandspatialattention
moduleadaptivelylearnsinformativelfeaturesbycomputingtheinterdependenceofimagechannels
andpixelspatialpositions．AseriesofexperimentsshowthattheLEMAcanrecovermorehighfreＧ
quencydetails．OnthebenchmarkBSD６８,thePSNRvalueisabout０．１３dBhigherthanthestateＧofＧ
theＧartalgorithmN３Net,andhasbettervisualquality．
Keywords:imagedenoising;localexpectionＧmaximization;attention;autoencoder



１　引　　言

　　图像降噪是计算机视觉中的基本问题,也是

许多其他图像恢复任务的重要预处理步骤[１Ｇ６].
通常,图像降噪的目的是从其退化图像恢复出无

噪声图像[７].
图像降噪具有非适定性(IllＧposed)[８].传统

图像降噪方法[９Ｇ１２]应用各种约束来模拟噪声特征

(例如,均匀、非均匀、深度感知),并利用不同的图

像先验来规范解空间.然而,在大多数方法中使

用的图像先验都是手工制作的,并且消耗大量的

计算资源.
最近几年,随着深 度 卷 积 神 经 网 络 (Deep

ConvolutionalNeuralNetwork,DCNN)的发展,
图像去噪性能得到了显著提升.文献[１３]通过将

批量归一化集成到残差网络中,提出了一种称为

DnCNN(Denoising ConvolutionalNeuralNetＧ
works)的有效图像降噪网络,该网络优于传统的

降噪算法.文献[１４]基于小波分解,提出了一种

基于多级小波的降噪算法,称为 MWCNN(MultiＧ
levelWaveletＧCNN).文献[１５]提出了一种快速

灵活的网络称为 FFDNet,可以处理具有不均匀

噪声的图像.为了利用 DCNN 中图像特征的非

局部性,文献[１６]在去噪网络中采用kＧ最近邻匹

配,提出 N３Net算法.
由于DCNN强大的拟合能力,上述基于 DCＧ

NN的降噪算法较传统算法效果提升显著.但这

些算法也有其局限性.首先,采用“编码器Ｇ解码

器”级联的方式构建模型,在计算每一个解码器的

状态时需要关注所有的编码器输入,计算量比较

大,灵活性差,网络的泛化能力较低.其次,平等

地处理不同通道、不同区域的特征,效率较低,浪
费有限的计算资源.最后,在 DCNN 中,随着图

像在 网 络 中 的 传 播,特 征 域 的 噪 声 会 不 断

累加[１７].
为克服以上基于DCNN的降噪算法的缺点,

本文设计了一个基于局部期望最大化注意力的图

像降噪算法.近年来,注意力机制在自然语言处

理领域取得卓越成果[１８].Nonlocal[１９]第一次将

注意力机制应用到计算机视觉领域.RCAN[２０]

提出后,注意力在低层视觉领域也受到了广泛的

关注.注意力机制关注图像中突出的特征(纹理

细节等),并使每个像素充分利用不同通道的语义

信息,有利于提升网络效率.然而,这些注意力机

制需要生成一个巨大的注意力图,其空间复杂度和

时间复杂度巨大.其瓶颈在于,每一个像素的注意

力图都需要对全图计算.期望最大化注意力机制

(ExpectationＧMaximizationAttention,EMA)[２１],摒
弃了在全特征图上计算注意力图的流程,首先通

过期望最大化(EM)算法迭代出一组紧凑的基,
然后在这组基上运行注意力机制,大幅降低了计

算复杂度.然而,EMA 仍然是针对全图计算期

望值,这对于降噪任务不是最优方案.因为噪声

属于快速变化的高频信号,本文认为,应该利用特

征图的局部信息提取噪声注意力图,即采用局部

期 望 最 大 化 (LocalExpectationＧMaximization
Attention,LEMA)算法替代 EMA 算法,通过局

部期望最大化(LEM)算法迭代出一组紧凑的局

部基,在这组局部基上运行注意力机制,这样不仅

可以有效滤除噪声,还可以进一步降低复杂度.
本文把这一机制嵌入网络中,构造出轻量且易实

现的 LEMA Unit,在多个数据集上取得了较好

的降噪效果.本文的主要贡献如下:
(１)改进了期望最大化算法,提出了更适于降

噪任务的局部期望最大化算法(LEMA),该算法

对输入的局部特征进行迭代得到一组紧凑的局部

基,在这组局部基上计算注意力图可以大幅降低

计算复杂度.
(２)将LEMA机制引入 DCNN中,结合通道

注意力与空间注意力,构造出 LEMA Unit,并将

LEMA Unit嵌 入 到 自 动 编 码 器 网 络 中,提 出

LEMANet模型.
本文进行了大量的图像降噪实验,以验证

LEMANet的有效性.结果表明,LEMANet在视

觉质量和定量测量方面均实现了领先的降噪

性能.

２　基于 DCNN的图像降噪

近几年的时间里,卷积神经网络发展的一个

趋势是为了获得较好的性能,不断地增加网络层

数.DCNN通过堆叠多个简单的非线性单元从

大量标记数据中学习高度非线性映射[２２].
自动编码器(Autoencoder)是一种无监督的

学习算法,主要用于数据的降维或者特征的提取,
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由编码器(Encoder)和解码器(Decoder)两部分组

成,每一部分均采用堆叠DCNN 的方式构成.编

码器将输入图像(设为x)经过加权W、映射(φ)
之后提取到图像主特征y:

y＝fθ(x)＝

φ(W (L－１)
φ(W (L－２)􀆺φ(W (１)x)􀆺))　,

(１)

其中:L 为编码器层数.
解码器对y 反向加权 WT、映射(φ)得到输

出z,

z＝gθ(y)＝
W (１)T

φ(W (２)T 􀆺φ(W (L)Ty)􀆺)　,
(２)

其中:L 为解码器层数.
反向传播过程通过反复迭代训练两组权值

W、WT,使得损失函数(MSE,感知损失等)最小,
尽可能保证z 近似于x,即可重构输入图像x.
自动编码器结构如图１所示.fθ是编码器映射,
由于输入数据x 中存在相关性,为了提取图像表

征的关键特征,在编码过程施加“瓶颈”(BottleＧ
neck),即对输入数据进行压缩,提取得到关键特

征y.解码器负责由特征y 解码恢复出重构数据

z.在文献[２３Ｇ２５]中,采用降噪自动编码器(DeＧ
noisingAutoencoder,DAE)方法进行高斯噪声去

除,并获得与BM３D[２６]、KＧSVD[２７]等传统算法相

当的结果,显示了自动编码器方法的降噪潜力.

图１　自动编码器结构图

Fig．１　Structureofautoencoder

３　局部期望最大化注意力机制

３．１　局部期望最大化算法

期 望 最 大 化 (ExpectationＧMaximization,
EM)[２８]算法旨在找到隐含变量模型的最大似然

解.用Y 表示观测变量的数据,Z 表示隐含变量

的数据,Y 和Z一起构成完全数据.假设观测数

据Y 概率分布为P(Y|θ),其中θ 是模型待估计

的参数,Y 和Z 的联合概率分布为P(Y,Z|θ).

一般情况下,Z 的分布未知,在θ给定的情况下,
通过后验概率P(Z|Y,θ)迭代得到.完全数据的

似然函数为lnP(Y,Z|θ),EM 算法通过迭代的

方法求lnP(Y,Z|θ)的极大似然估计,每次迭代

分两步:E步和 M 步,不断重复 E步和 M 步,直
到收敛.

在E步,根据给定的θ 通过后验概率P(Z|
Y,θ)求得Z 的分布,然后求完全数据的似然函数

的数学期望EZ|Y ,θ:

EZ|Y,θi[lnP(Y,Z|θi＋１)]＝

∑
Z

lnP(Y,Z|θi＋１)P(Y,Z|θi)　, (３)

式中:θi为第i次迭代的模型参数,θi＋１为第i＋１
次迭代的模型参数.

在 M 步,求使式(３)极大化的θi,确定第i＋
１迭代的参数估计值θi＋１,

θi＋１＝argmaxθEZ|Y,θi　, (４)
式中argmax为极大值函数.

考虑到图像不同区域的噪声分布并不一定是

均匀的,所以本文提出在图像局部应用期望最大

化机制,其结构如图２所示.首先采用边缘检测,
区分不同的噪声区域[２９].然后在每一区域内部

应用期望最大化机制,迭代出一组紧凑的局部基,
为后续计算注意力特征图做准备.最后,在局部

基上计算注意力特征图:

LEM(z)＝φlocal([E(z),M(z)])　,(５)
其中:LEM(z)为局部基,φlocal为局部噪声检测算

子,[E(z),M(z)]为期望最大化算子.

图２　局部期望最大化注意力模块

Fig．２　LocalexpectationＧmaximizationattentionmodule

３．２　通道注意力

网络的浅层特征包含丰富的高频信息,这对

降噪后图像细节的恢复非常重要,但这些高频信

息在特征通道间被平等对待,这阻碍了网络的表

达能力.为克服这一缺点,本文将通道注意力机

制引入到图像降噪中.
通道注意力主要关注输入的抽象信息[３０].

输入图像各特征通道间的信息有高度相关性,
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利用这一相关性,滤除通道冗余信息,使网络专

注于关键信息.生成通道注意力,不仅可以提

高网络性能,还可以降低网络复杂度.为了有

效计算通道注意力,需要对输入特征图进行降

维,即减少冗余信息,主要是低频信息.常用的

降维方法是利用均值池化[３１Ｇ３２],但是均值池化

在滤除低频的同时,会损失一些高频信息.为

此,本文同时使用了均值池化与最大池化,实验

证明效果比单独使用均值池化性能优异.通道

注意力满足方程:

MC(F)＝σ(ReW(AvgPool(F))＋
ReW(MaxPool(F)))＝

σ(W１(W０(FC
avg))＋W１((W０(FC

max)))　,
(６)

式中:σ为Sigmoid函数,ReW()为特征评估函数,

AvgPool()为均值池化函数,MaxPool()为最大池

化函数,F∈RC×H×W 为某中间特征图,W０、W１为降

维后特征权值,FC
avg和FC

max,分别为降维后的特征

图.视觉质量对比实验如图３、４所示.通道注意

力模块的结构如图５所示.

图３　视觉质量对比.图像噪声水平为２５的降噪结果.

Fig．３　Visualqualitycomparison．DenoisingresultsofoneimagefromBSD６８withnoiselevel２５．
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图４　视觉质量对比.图像噪声水平为５０的降噪结果.

Fig．４　Visualqualitycomparison．DenoisingresultsofoneimagefromBSD６８withnoiselevel５０．

图５　通道注意力模块结构

Fig．５　Structureofchannelattentionmoduel

　　上一层特征图分别经过均值池化层和最大池

化层,前者主要提取图像的背景信息,记为FC
avg,

后者主要提取图像的纹理信息,记为FC
max.将二

者通过权值评估模块进行参数压缩,分别得到

FC
avg′和FC

max′,为了减少参数量,对二者进行特征

压缩,则FC
avg′∈ℝC/r×１×１,FC

max′∈ℝC/r×１×１,其中

r是压缩率.然后进行元素级求和实现特征融

合,并通过Sigmoid函数做归一化处理,即得到通

道注意力.

３．３　空间注意力

空间注意力主要关注输入图像中的位置信

息[２６].首先在特征通道的维度上使用最大池化

和平 均 池 化 得 到 两 个 不 同 的 特 征 图:FS
avg ∈

R１×H×W 和FS
max∈R１×H×W ,然后在通道维度上将

这两个特征图连接,最后经过一个７×７的卷积层

得到空间注意力.空间注意力满足方程:

MS(F)＝σ(f７×７

([AvgPool(F);MaxPool(F)]))　,(７)
式中:σ为Sigmoid函数;f７×７()为７×７的卷积

操作;AvgPool()为均值池化函数;MaxPool()为
最大池化函数;[;]表示通道维度上特征的连接

操作.
空间注意力模块的结构如图６所示.

图６　空间注意力模块结构

Fig．６　Structureofspatialattentionmoduel

３．４　全局注意力网络

在卷积神经网络中,设卷积核为n×n,则该
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层卷积只关注邻域为n 的区域,即使通过增加层

数、采用扩张卷积使感受野越来越大,也难以学习

全局语义信息[１９].全局注意力网络就是提取全

局特征,也就是图像中任何像素在当前像素的映

射的叠加.
全局注意力满足方程:

zi＝F(xi,δ(∑Np
j＝１αjxj))　, (８)

式中:xj 表示第j 个像素;αj 为第j 个像素对当

前像素的映射权值,∑Np
j＝１()为所有像素映射在当

前像 素 的 加 权 和;δ(􀅰)为 特 征 传 递 函 数,F
(􀅰􀅰, )表示特征聚合函数.

全局注意力网络如图７所示,其结构由３部

分组 成:(１)注 意 力 生 成,采 用 １×１ 卷 积 和

softmax函数来获取注意力权重,然后与输入特

征图相乘得到全局注意力特征;(２)特征传递,此
部分采用１×１卷积、实例归一化和非线性激活层

(ReLU)级联的方式;(３)全局注意力聚合,得到

全局注意力.该模块中的１×１卷积可以实现特

征数的压缩,从而降低计算复杂度.

图７　全局注意力模块结构

Fig．７　Structureofglobalattentionnetwork

４　局部期望最大化注意力网络

局部期望最大化注意力网络,利用局部期望

最大化机制迭代出一组紧凑的局部基,然后在这

组局部基上利用通道注意力模块提取图像的抽象

信息,即图像中的内容;利用空间注意力模块提取

图像中的位置信息,即图像中各要素间的相对位

置.全局注意力模块负责计算图像中所有像素点

对于某一特定像素的映射,其中全局池化操作可

以提高网络的拟合能力,减少网络层数,加速

训练.
局部期望最大化注意力网络由５部分组成:

(１)浅层特征提取模块,由一个３×３的卷积层构

成,用于提取浅层特征,这些特征包含大量的高频

信息;(２)深层特征提取模块,用于提取深层特征,
这些特征包含抽象信息,由一个自动编码器 AuＧ
toencoder构成,Autoencoder采用的是 EncoderＧ
Decoder结构;(３)局部期望最大化模块,用于迭

代出一组紧凑的局部基;(４)注意力模块,由通道

注意力、空间注意力网络及全局注意力网络构成;
(５)图像重建模块,由一层卷积核大小为１×１的

卷积层构成,因为生成的是彩色图像,所以输出通

道为３.整个网络结构如图７所示.

图８　全局双注意力网络结构

Fig．８　Structureofglobaldualattentionnetwork

通道注意力模块与空间注意力模块中采用最

大池化与均值池化操作,突出主要特征,抑制次要

特征,生成通道注意力与空间注意力.全局注意

力模块采用全局池化提取图像全局特征,生成全

局注意力.由于抑制了对降噪任务贡献较小的次

要特征,因而使用注意力机制降低了特征图计算

复杂度.
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５　测量实验与结果

为了验证本文推出的局部期望最大化注意力

网络的降噪性能,进行了多次实验,并与其他现有

的降噪模型进行了全面对比,包括深度学习和非

深度 学 习 的 方 法:BM３D[２６]、WNNM[１２]、DnCＧ
NN[１３]、FFDNet[１５]、N３Net[１６].

５．１　实验参数与数据集

５．１．１　参数设置

浅层与深层特征提取模块,卷积核尺寸为

３×３,歩长为１,特征通道数为６４;全局特征提取

模块,卷积核尺寸为１×１,歩长为１,特征通道数

为１２８;图像重建模块,卷积核尺寸为１×１,歩长

为１,特征通道数为３.
训练集原图使用 DIV２K 数据集[３３],该数据

集来自CVPRNTIRE２０１７挑战的高质量(２K分

辨率)图像数据集.DIV２K数据集包含８００个训

练图像,１００个验证图像和１００个测试图像.噪

声图则依据文献[１４],生成３种噪声等级的噪声

图,即σ＝１５,２５,５０.测试集使用３个标准数据

集:Set１２[１７]、BSD６８[３４]和 Urban１００[３５].实验结

果测试指标在 YCbCr空间的 Y 通道上用峰值信

噪比(PSNR)和结构相似性指数(SSIM)[３６]评价.

５．１．２　实验细节

对８００个训练图像进行数据增强,训练图像

随机旋转９０°,１８０°,２７０°并进行水平翻转.在每

个训练批次中,提取１６对６４×６４的原图与噪声

图作为输入.训练过程中,使用 ADAM 优化器[３７]

最小化损失函数.初始学习率设置为１E－４,并随

训练过程呈指数衰减,衰减系数为０．９.

５．２　实验参数与数据集

与 ５ 个 最 先 进 算 法 进 行 了 对 比 实 验:

BM３D[２６]、WNNM[１２]、DnCNN[１３]、FFDNet[１５]、

N３Net[１６].测试集为 Set１２[１３]、BSD６８[３４]和 UrＧ
ban１００[３５].实验结果如表１所示.可以看出,本
文提出的LEMA的PSNR值比其他最先进算法

均有显著提升.σ＝２５ 时,对于测试集 Set１２,

LEMA 的 PSNR 值 比 传 统 方 法 BM３D 和

WNNM 提升０．３６~０．６７dB左右,比 DnCN提升

０．２０dB左右,比FFDNet提升０．２１dB,比 N３Net
提升０．０６dB.在数据集BSD６８与 Urban１００上,

LEMA均表现出较明显的提升.
视觉质量对比实验如图３、图４所示.可以

看出,相较于其他算法,LEMA 的降噪效果明显,
保留更多的细节信息.

表１　与最先进算法对比实验

Tab．３　Performancecomparisonwiththestateoftheart

算法
Set１２

σ＝１５ σ＝２５ σ＝５０

BSD６８

σ＝１５ σ＝２５ σ＝５０

Urban１００

σ＝１５ σ＝２５ σ＝５０

BM３D ３２．３７ ２９．９７ ２６．７２ ３１．０８ ２８．５７ ２５．６０ ３２．３４ ２９．７０ ２５．９４

WNNM ３２．７０ ３０．２８ ２７．０５ ３１．３７ ２８．８３ ２５．８７ ３２．９７ ３０．３９ ２６．８３

DnCNN ３２．８６ ３０．４４ ２７．１８ ３１．７３ ２９．２３ ２６．２３ ３２．６７ ２９．９７ ２６．２８

FFDNet ３２．７５ ３０．４３ ２７．３２ ３１．６３ ２９．１９ ２６．２９ ３２．４２ ２９．９２ ２６．５２

N３Net － ３０．５０ ２７．４３ － ２９．３０ ２６．３９ － ３０．１９ ２６．８２

LEMA ３２．８８ ３０．６４ ２７．６５ ３１．８６ ２９．４３ ２６．５２ ３２．９１ ３０．３６ ２６．９４

６　结　　论

本文提出了一种基于局部期望最大化注意力

的图像降噪网络,该网络利用期望最大化在图像

局部迭代出局部基,然后在局部基上采用注意力

网络,在保证精度的同时,大大降低特征图的计算

复杂度.与最先进的降噪算法对比显示该算法的

性能提升明显.σ＝２５ 时,对于测试集 Set１２,

LEMA 的 PSNR 值 比 传 统 方 法 BM３D 和

WNNM 提升约０．３６~０．６７dB,比 DnCN 提升约

０．２０dB,比FFDNet提升０．２１dB,比 N３Net提升

０．０６dB.在 数 据 集 BSD６８ 与 Urban１００ 上,

LEMA也均表现出较明显的提升.
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