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摘　 要:高速摄影仪在超高帧率下( >10
 

000
 

FPS)易产生噪声,该噪声分布复杂,难以获取与有噪图像完全对应的清晰图像。 针

对该问题,提出一种基于非理想配对图像的卷积去噪网络训练方法。 首先利用高速和低速摄影仪拍摄相同场景图像,获得有噪

图像及与其对应的非理想配对清晰图像;然后,建立基于卷积神经网络的深度去噪模型,结合亮度一致化和图像对齐方法,实现

非理想配对图像的监督学习,从而去除成像噪声;最后,引入模型量化技术将模型参数和激活值由 32 位浮点数量化为 8 位定点

数,降低模型大小、内存需求和运行时间。 实验结果表明,提出的去噪方法可有效去除高速摄影仪成像噪声,相比于其他方法,
去噪图像峰值信噪比提高 1. 96

 

dB,结构相似性提高 1. 95% ;通过模型量化,模型大小降低 4 倍,内存需求降低 45. 62% ,运行时

间降低 37. 5% 。
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Abstract:The
 

high-speed
 

camera
 

tends
 

to
 

produce
 

noise
 

when
 

it
 

works
 

under
 

an
 

ultra-high
 

frame
 

rate
 

( >10
 

000
 

FPS).
 

The
 

distribution
 

of
 

the
 

produced
 

noise
 

is
 

complex.
 

Thus,
 

it
 

is
 

very
 

difficult
 

to
 

obtain
 

the
 

noisy-clean
 

image
 

pairs.
 

To
 

address
 

this
 

problem,
 

a
 

training
 

scheme
 

for
 

the
 

convolutional
 

denoising
 

networks
 

based
 

on
 

the
 

non-ideal
 

noisy-clean
 

pairs
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

cameras
 

with
 

high
 

and
 

low
 

frame
 

rates
 

are
 

leveraged
 

to
 

capture
 

the
 

images
 

of
 

the
 

same
 

scenes,
 

through
 

which
 

the
 

noisy
 

images
 

and
 

the
 

corresponding
 

non-ideal
 

paired
 

clean
 

images
 

are
 

achieved.
 

Then,
 

a
 

deep
 

denoising
 

model
 

based
 

on
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

formulated
 

to
 

achieve
 

supervised
 

learning
 

with
 

the
 

non-ideal
 

noisy-clean
 

image
 

pairs
 

by
 

utilizing
 

the
 

brightness
 

consistency
 

and
 

image
 

alignment
 

methods,
 

contributing
 

to
 

removing
 

imaging
 

noise.
 

Finally,
 

a
 

model
 

quantization
 

technique
 

is
 

introduced
 

to
 

quantize
 

the
 

values
 

of
 

parameters
 

and
 

activations,
 

which
 

helps
 

them
 

to
 

transform
 

the
 

32
 

bit
 

floating-point
 

number
 

to
 

an
 

8
 

bit
 

fixed-point
 

number,
 

and
 

thus
 

greatly
 

reduces
 

the
 

model
 

size,
 

memory
 

consumption,
 

and
 

running
 

time.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

denoising
 

method
 

can
 

effectively
 

remove
 

the
 

imaging
 

noise
 

of
 

a
 

high-speed
 

camera.
 

Compared
 

with
 

other
 

methods,
 

the
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

structural
 

similarity
 

of
 

the
 

denoised
 

image
 

are
 

improved
 

by
 

at
 

least
 

1. 96
 

dB
 

and
 

1. 95% ,
 

respectively.
 

In
 

addition,
 

with
 

the
 

help
 

of
 

the
 

model
 

quantization
 

technique,
 

the
 

model
 

size
 

is
 

reduced
 

by
 

4
 

times,
 

and
 

the
 

memory
 

consumption
 

and
 

running
 

time
 

are
 

decreased
 

by
 

45. 62%
 

and
 

37. 5% ,
 

respectively.
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0　 引　 　 言

　 　 高速摄影技术具有高时间分辨率、非接触、快响应等

优点,可在极短时间内捕获高速运动目标状态,在缺陷检

测[1] 、参数测量[2] 、诊断测试[3] 等领域具有广泛应用。 近

年来,随着电子信息与仪器科学的发展,基于互补金属氧

化物半导体 ( complementary
 

metal
 

oxide
 

semiconductor,
 

CMOS)的数字式高速摄影仪成为实现高速摄影技术的重

要仪器。 然而,相比于低速摄影仪,高速摄影仪曝光时间

极短,导致其图像信号弱,噪声信号相对较强;同时,由于

成像数据量急剧增大,需要多路模数转换器才能实现数

据采集,高频采样下易导致电压变化,致使图像出现条纹

等噪声,严重影响后续诊断测试、参数测量等任务的精

度,亟需开展针对高速摄影仪的成像噪声去除方法研究。
传统图像去噪算法可在一定程度上缓解高速摄影仪

的成像噪声问题。 例如,在空间域通过局部或非局部滤

波(如高斯滤波) 可实现图像去噪,该类算法实现简单,
计算复杂度低,但在去除噪声的同时也会滤除大量纹理

细节,去噪效果较差。 随着图像去噪技术的发展,基于先

验的方法逐渐成为主流。 该类方法假设图像退化模型已

知,通过精心设计图像先验作为正则项,实现噪声去除。
典型算法如三维块匹配协同滤波算法( block-matching

 

and
 

3D
 

filtering,
 

BM3D) [4] 、加权核范数最小化算法[5] 、
K-奇异值分解算法[6] 等。 其中,BM3D 是最成功的方法

之一,它通过结合稀疏性先验和非局部自相似先验实现

图像去噪。 在此基础之上,Mairal 等[7] 分析了稀疏性先

验和非局部自相似先验的内在联系,利用稀疏编码方法

结合两种先验,进一步提升了去噪性能。 Dong 等[8] 引入

稀疏编码噪声的概念,进而提出非局部中心化稀疏表征

模型,成功应用在图像去噪等任务。 尽管上述方法可以

实现图像噪声去除,但受限于人工设计的图像先验,该类

方法去噪性能有限,且针对不同图像往往需要手动调整

模型参数,给实际应用带来困难。
近年来,深度学习模型在各类视觉任务[9-11] 中取得

了突破性进展,促使大量工作研究基于卷积神经网络的

图像去噪模型[12-16] 。 例如,Zhang 等[13] 利用残差学习和

批 归 一 化 构 建 了 深 度 去 噪 卷 积 网 络 ( denoising
 

convolutional
 

neural
 

networks,
 

DnCNNs),取得了比传统先

验方法更好的性能;在此基础之上,该团队通过将输入图

像下采样为子图像并引入噪声强度图,提出了快速灵活

去噪网络( fast
 

and
 

flexible
 

denoising
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

FFDNet) [14] ,取得了去噪性能和计算量的良好

权衡。 Park 等[15] 提出了基于编解码结构的分层图像去

噪网络,利用具有大量参数的深度模型实现了去噪性能

的显著提升。 Chen 等[16] 提出了需求导向去噪网络

(demand-oriented
 

network,
 

DONet),实现了图像去噪模型

在计算量、参数量和去噪性能三方面的平衡。 上述方法

虽然能取得很好的图像去噪性能,但都需要大量成对的

有噪和清晰图像才能实现模型训练。 面向实际场景,往
往难以获取该类数据。 为此 Lehtinen 等[17] 提出有噪图

像到有噪图像的训练方法,该方法无需清晰图像即可实

现模型的监督训练。 在此基础之上,Krull 等[18] 证明了通

过自监督学习可训练去噪网络。 这些方法虽然无需成对

的有噪和清晰图像,但其去噪性能无法与利用清晰图像

监督训练的模型相比,且往往要求噪声均值为 0。
面向高速摄影仪,上述方法难以适用。 一方面,高频

采样下的条纹噪声均值不为 0,导致自监督或无监督学

习方法难以满足要求;另一方面,噪声均值不为 0 也导致

无法采用多帧平均的方法获得与有噪图像完全配对的清

晰图像,使得基于成对数据训练的方法难以用来训练去

噪模型。 为此,本文提出基于非理想配对图像的卷积神

经网络去噪模型训练方法。 首先,利用基于相同 CMOS
图像传感器研制的高速和低速摄影仪拍摄相同场景图

像,将低速摄影仪拍摄的高质量图像看作清晰图像,使高

速摄影仪成像质量能够逼近低速摄影仪成像质量。 由于

摄影仪参数、成像视野不完全一致,难以采集理想配对的

有噪图像与清晰图像。 为此,利用非理想配对图像训练

基于卷积神经网络的深度去噪模型,结合亮度一致化和

图像对齐方法,实现非理想配对图像的监督学习,有效去

除成像噪声。 最后,引入模型量化技术将模型参数和激

活值由 32 位浮点数量化为 8 位定点数,减少模型大小、
内存需求和运行时间。 提出的方法在自主研制的数字式

高速摄影仪上得到应用,实验结果表明,提出的方法可有

效去除高速摄影仪成像噪声。

1　 高速摄影仪成像噪声去除方法

1. 1　 非理想配对数据集构建

　 　 高速摄影仪在超高帧率下易产生成像噪声,其中因

采样电压不一致导致的条纹噪声均值不为 0,因而无法

采用多帧平均的方法获得与有噪图像完全对应的清晰图

像。 为此,本文采用高速和低速摄影仪拍摄相同场景图

像,其中,低速摄影仪曝光时间较长且无需高频采样,成
像质量更高,因此,其拍摄图像可视为清晰图像;高速摄

影仪曝光时间极短,噪声信号相对较强,且其成像数据量

极大,需通过多路模数转换器高频采样,易导致图像产生

条纹等噪声,成像质量差,其拍摄图像为有噪图像。 在实

际拍摄过程中,尽管可以通过人工调节曝光时间、增益、
成像视野等参数使两个相机拍摄图像尽可能一致,但该

精细操作极其浪费时间且仍难以保证两组图像在亮度和

成像视野上实现像素级匹配。 因此,本文采集非理想配
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对的有噪图像和清晰图像,即允许采集的有噪和清晰图

像存在一定的位置偏移和亮度偏差,然后利用该图像训

练深度去噪模型。
本文采用一台自主研制的帧率可达 13

 

500
 

FPS 的高

速摄影仪和一台参数设置在 100
 

FPS 的低速摄影仪组成

数据采集系统。 系统成像视野取两台摄影仪共有视野,
图像分辨率为 1

 

280
 

pixels×960
 

pixels。 本文共采集 12 个

场景图像,通过调节补光灯及相机参数,使每个场景采集

25 个不同亮度水平的图像。 通过该系统,共采集 300 组

非理想配对的有噪和清晰图像。 考虑到实际工业检测和

测量任务中主要采用灰度图像,本文主要研究灰度图像

去噪。 图 1 展示了采集的两组不同亮度水平的有噪和清

晰图像,从图中可以看出,高速摄影仪拍摄的有噪图像具

有明显的噪声,而低速摄影仪拍摄的图像噪声较少,成像

质量较高。

图 1　 采集的有噪图像和清晰图像

Fig. 1　 Illustration
 

of
 

the
 

captured
 

noisy
 

and
 

clean
 

images

1. 2　 非理想配对图像训练方法

　 　 1)非理想配对下的图像去噪建模

噪声导致的图像退化模型可以表达为:
y = x + η (1)

式中: y 表示有噪图像,η 表示噪声,x 表示与有噪图像完

全配对的无噪清晰图像。 图像去噪的目标是从有噪图像

y 中恢复出清晰图像 x。 利用上述退化模型,基于深度残

差学习建立的去噪模型可以表达为:
􀭹x = y - D(y,Θ) (2)

式中: D(·) 表示噪声预测模型,Θ表示模型可学习参数,
􀭹x 表示预测的去噪图像,参数 Θ 的学习往往需要与有噪

图像完全配对的清晰图像。 然而,由于高速和低速摄影

仪成像参数不同,有噪和清晰图像在亮度和成像视野方

面并不完全一致, 直接进行端到端训练会破坏原图像的

位置和亮度信息。 因此,本文将非理想配对的清晰图像

与有噪图像间的退化关系建模为:
ŷ = φ(x(p + f(p))) + η (3)

式中: ŷ 表示与清晰图像 x 非理想配对的有噪图像,也即

高速摄影仪的观测图像。 φ(·) 表示亮度一致化函数,
p 表示像素位置,f(p) 表示在像素 p处有噪图像与清晰图

像的位置偏移。 基于上述退化模型,本文建立非理想配

对下的去噪模型:
􀭹x = W(φ( ŷ - D( ŷ,Θ)),f(p)) (4)

式中: W(·) 是位置对齐函数[19] 。 训练后,实际去噪图像

为 x̂ = x - D(x,Θ),x̂是与摄影仪观测的有噪图像 ŷ配对

的去噪图像。 亮度一致化和位置对齐在训练过程中自动

完成,在推断过程无需执行,因而推断过程不引入额外的

计算量和参数。
提出的去噪模型训练框架如图 2 所示,该框架包括

去噪网络模型、亮度因子估计器和光流估计模型。 亮度

因子估计器估计有噪图像与清晰图像的亮度差异,从而

构建亮度一致函数 φ(·);光流估计模型计算位置偏移

f(p),从而实现图像对齐。 具体而言,有噪图像首先通过

去噪模型 D(·) 得到去噪图像, 同时,有噪图像和清晰图

像输入亮度因子估计器计算亮度差异;然后,利用光流估

计网络计算有噪图像与清晰图像间的光流,为保证光流

计算过程中有噪图像与清晰图像亮度尽可能一致,提出

的框架也对有噪图像进行亮度一致操作;最后,基于估计

的光流和亮度因子,可实现预测图像与清晰图像的亮度

一致和图像对齐,进而实现监督训练。 值得注意的是,提
出的方法训练过程虽然会有复杂的数据处理过程,但这

些过程并不需要在测试阶段进行。 去噪模型训练完成

后,可直接应用于高速摄影仪的图像处理,将高速摄影仪

的有噪图像输入去噪模型,即可获得清晰图像。
2)去噪模型结构

去噪模型结构如图 2 所示,该模型采用编解码网络,
其下采样通过步长为 2 的 3×3 卷积实现,上采样通过双

线性插值完成,每个尺度都包含一个残差模块,该残差模

块由步长为 1 的 1×1 和 3×3 卷积层、归一化层[20] 以及激

活层[21] 构成。 此外,为保留细节特征,编码过程残差模

块提取的特征将通过跳跃连接与同尺度的解码过程残差

模块融合。 去噪模型通过残差学习实现噪声去除,即输

入图像与预测的残差噪声相加得到最终的去噪图像。
3)亮度一致化

伽玛变换是摄影仪调整图像亮度的重要方法,本文

通过伽玛变换函数来模拟亮度一致化函数,即 φ( ŷ) =
ŷγ,γ 即为亮度因子。 变换后图像的总亮度应与清晰图

像的总亮度尽可能一致,即:

∑
H

h = 1
∑

W

w = 1
ŷ(h,w) γ = ∑

H

h = 1
∑

W

w = 1
x(h,w) (5)

式中: H 和 W 分别表示采集图像的高和宽,h 和 w 是像素

位置索引,通过数值分析方法可求得 γ 的近似值。
在实际训练过程中, γ 可预先求解,在模型训练时为

常数。 上述亮度一致化操作可使采集的有噪图像和清晰
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图 2　 非理想配对图像训练框架

Fig. 2　 The
 

training
 

framework
 

for
 

non-ideal
 

paired
 

images

图像整体亮度尽可能一致,有效促进后续的图像对齐和

模型训练过程。
4)图像对齐

本文基于光流估计方法实现图像对齐,给定有噪图

像 ŷ和非理想配对的清晰图像 x,首先利用光流估计模型

预测二者之间的位置偏移 f:
f = ψ(φ( ŷ),x) (6)

式中: ψ(·) 表示光流估计模型,本文利用预训练的空间

金字塔网络 ( spatial
 

pyramid
 

network,
 

SPyNet)
 [22] 作为

ψ(·)。 获得位置偏移 f 后,即可将去噪图像 x̂ 向理想清

晰图像 x 对齐,得到 􀭹x:
􀭹x(p) = W( x̂(p),f(p)) (7)
对齐操作可减小成像视野不一致导致的位置偏移。
5)模型训练

本文利用混合损失 ℓhyb 训练去噪网络,该损失包含

均方差损失 ℓmse 和全变分损失 ℓ tv, 定义为:
ℓhyb = ℓmse + λℓ tv (8)

式中: λ 是平衡权重。 均方差损失可提升模型的保真度,
全变分损失可有效抑制带来明显梯度变化的噪声。 具体

而言,均方差损失可以表达为:

ℓmse =
1

2BHW∑
B

b = 1
∑

H

h = 1
∑

W

w = 1
‖􀭹xb(h,w) × Ob(h,w) -

xb(h,w) × Ob(h,w)‖2 (9)
全变分损失可以表达为:

ℓ tv =
1

BHW∑
b,h,w

((􀭹xb(h + 1,w) - 􀭹xb(h,w)) 2 +

(􀭹xb(h,w + 1) - 􀭹xb(h,w)) 2) (10)
式中: B表示每次训练输入的图像数量,即批大小,b是图

像在每个批次中的索引,O 表示一致区域掩膜[19] ,可通

过光流获得。 通过上述损失函数,可实现模型训练,从而

获得与观测有噪图像 ŷ配对的去噪图像 x̂。 本质上,本文

的对齐是高速摄影仪和低速摄影仪在成像视场上的对

齐,由于两台相机难以调整至视场完全一致,因此,本文

通过图像对齐的方式取得两个相机公共的视场。
1. 3　 去噪模型量化

　 　 基于卷积神经网络的去噪模型参数量较大,且对内

存需求较大,不易于硬件部署。 受文献[23] 启发,本文

将模型量化技术引入图像去噪模型。 由于训练后直接量

化会引入较大的量化误差,导致去噪模型精度大幅下降,
本文通过量化感知训练微调模型从而减少量化过程的精

度损失,在减少权重和激活值位宽的同时使模型保持良

好的去噪性能。
针对模型的激活值,本文采用非对称量化方法:

􀭴v = R F
v - β
s

,m,n( )( ) (11)

式中: v 表示原去噪模型的激活值,􀭴v 表示量化后去噪模

型的激活值,R(·) 表示四舍五入函数,β 表示量化的偏

置参数,s 表示量化的尺度因子,F(·) 表示截断函数,可
将输入值截断在最小值 n 和最大值 n 之间。 本文中,
m =- 2b-1,n = 2b-1 - 1,b 是量化的位宽。 量化感知训练

需将量化后的模型反量化为浮点数减少量化误差,即:
v′ = 􀭴v × s + β (12)

式中: v′ 表示反量化后的激活值。 尺度因子 s 和偏置参

数 β 均是可学习参数, 尺度因子 s 的梯度更新可以表

达为:
∂v′
∂s

= ∂􀭴v
∂s

s + 􀭴v ≈

- v - β
s

+ R
v - β
s( ) , m < v - β

s
< n

m
 

or
 

n, 其他
{ (13)

偏置参数的梯度更新可以表达为:

∂v′
∂β

= ∂􀭴v
∂β

s + 1 ≈
0, m < v - β

s
< n

1, 其他
{ (14)
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在式 ( 13) 和 ( 14) 中, ∂􀭴v
∂s

和
∂􀭴v
∂β

通过直通估计器

(straight
 

through
 

estimator,
 

STE) [23] 求解近似值。
针对模型中的权重参数,由于权重分布近似关于零

点对称分布[24] ,本文采用对称量化方法:

􀭾w = R F
w
s2

,
 

m,n( )( ) (15)

w′ =􀭾w × s2 (16)
式中: s2 是用于权重量化的尺度因子,w 表示原去噪模型

的权重,􀭾w 是量化后去噪模型的权重,w′是反量化后的权

重。 尺度因子的梯度更新可以表达为:

∂w′
∂s2

= ∂􀭾w
∂s2

s2 + 􀭹w ≈
- w

s2

+ R
w
s2

( ) , m < w
s2

< n

m
 

or
 

n, 其他
{

(17)
通过上述方法,可实现去噪模型的量化压缩,大幅降

低模型大小和资源需求。

2　 实验结果与分析

2. 1　 平台设置及实验细节

　 　 1)平台设置

成像系统由自主研制的高速和低速摄影仪构成,高
速摄 影 仪 帧 率 为 13

 

000
 

FPS, 低 速 摄 影 仪 帧 率 为

100
 

FPS。 算法运行平台环境为 Ubuntu
 

20. 04,
 

CUDA
 

11. 4,
 

cuDNN
 

8. 0. 4,
 

处理器为 Intel( R)
 

Xeon( R)
 

Gold
 

6258R。 去噪模型基于 PyTorch 框架实现,在单张 Titan
 

RTX3090 显卡上实现模型训练和测试。
2)实验设置

从采集的图像数据中随机选择 50 对图片作为测试

集,其余 250 对图片作为训练集。 去噪模型共训练

500 周期,图像随机剪裁为 96×96 的图像块( patch
 

size),
批大小 ( batch

 

size ) 设置为 10, 初始学习率设置为

0. 000 4,每 100 个周期学习率下降 2 倍。 模型量化中,量
化位宽设置为 8。

3)评价指标

本文采用峰值信噪比 ( peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)和结构相似性( structural
 

similarity,
 

SSIM)作为质

量评价指标。 峰值信噪比是信号最大可能功率和信号中

噪声功率的比值,图像信号中该指标表达为:

P(􀭹x,x) = 10 × lg
Max2

x

MSE(􀭹x,x)( ) (18)

MSE(􀭹x,x) = 1
H × W∑

H

h = 1
∑

W

w = 1
(􀭹x(h,w) - x(h,w)) 2

(19)

式中: P(􀭹x,x) 计算信号 􀭹x 和 x 的 PSNR, Maxx 为信号中

可能的最大值,MSE 表示均方误差。 结构相似性可衡量

两幅图像的结构相似度,计算公式为:

Q(􀭹x,x) =
2μ􀭴xμ x + c1

μ 2
x + μ 2

x + c1

×
2σ􀭴x x + c2

σ 2
x + σ 2

x + c2

(20)

式中: Q(􀭹x,x) 计算信号 􀭹x和 x 的 SSIM, μ􀭴x、μ x、σ􀭴x、σ x 分

别表示图像 􀭴x和 x的均值和方差,σ􀭴xx 表示图像 􀭴x和 x的协

方差。 提出方法得到的去噪图像计算 PSNR 和 SSIM 需

经过亮度一致化和图像对齐。
2. 2　 对比结果

　 　 本节对提出方法进行定量和定性分析, “ 提出方

法( -)”表示提出的去噪模型直接训练而不使用亮度一

致和图像对齐操作。 本文将提出的方法与基于空间滤波

的方法(高斯滤波)、基于先验的方法( BM3D[4] )和基于

深 度 学 习 的 去 噪 方 法 ( DnCNN[13] 、 FFDNet[14] 和

DONet[16] )进行对比。 高斯滤波和 BM3D 方法通过手动

调节方差选择最佳性能参数,高斯滤波窗口大小设置为

10×10;此外,基于深度学习的方法均在建立的数据集上

重新训练。 定量对比结果如表 1 所示,可以看出,传统方

法去噪性能较差,无法与基于深度学习的方法相比;
DnCNN、FFDNet 和 DONet 直接利用非配对图像进行监督

学习,由于图像不是逐像素匹配,去噪模型在学习去噪的

同时,也会学习位置偏移和亮度偏差,去噪性能有限;相比

之下,提出的方法能够显著提升图像去噪结果,将 PSNR 提

升至少 1. 96
 

dB,SSIM 提升至少 1. 95%,该结果证明了提出

方法的优越性。 此外,与不使用亮度一致化和图像对齐操

作得到的去噪模型相比,PSNR 提升了至少 1. 5
 

dB,SSIM
提升了 1. 46%,该结果证明了亮度一致化和图像对齐操作

在非理想配对图像训练方法中的有效性。 图 3 和 4 展示了

暗光环境和正常光照环境拍摄图像去噪结果的视觉对比,
高斯滤波得到的去噪图像非常模糊,去除噪声的同时,损
失大量细节信息;BM3D 方法虽然能有效去除图像噪声,但
也会使图像变模糊且有残余噪声;DnCNN 和 DONet 得到

的去噪图像也会有残余噪声;相比之下,提出的方法得到

的去噪图像更够获得更好的视觉效果。
2. 3　 非理想配对图像训练方法适用性分析

　 　 为进一步验证提出的非理想配对图像训练方法的适

用性,本文将提出的方法应用到其他基于深度学习的图

像去噪模型中。 实验结果如表 2 所示, “ FFDNet +”、
“DnCNN+”和“ DONet+” 分别表示将提出的非理想配对

图像训练方法应用到 FFDNet、DnCNN 和 DONet 上训练

得到的去噪模型。 结果表明,利用提出的非理想配对图

像训练方法比直接用深度学习模型学习非理想配对图像

得到的去噪效果更好。 图 5 展示了直接使用非理想配对

图像训练的深度去噪模型和基于提出的训练方法训练的
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　 　 　 　 表 1　 不同去噪方法结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

denoising
 

methods

评价指标 高斯滤波 BM3D FFDNet DnCNN DONet 提出方法( -) 提出方法

PSNR 28. 62 30. 01 33. 38 33. 44 33. 72 34. 18 35. 68

SSIM 0. 845
 

2 0. 895
 

1 0. 927
 

5 0. 948
 

6 0. 949
 

8 0. 954
 

3 0. 968
 

3

运行时间 / ms 5. 9 7
 

720 18. 8 85. 3 32. 7 57. 6 57. 6

图 3　 不同方法在暗光环境下的去噪结果对比

Fig. 3　 Comparison
 

results
 

achieved
 

by
 

different
 

methods
 

under
 

the
 

low-light
 

environment

图 4　 不同去噪方法在正常光照环境下的去噪效果对比

Fig. 4　 Comparison
 

results
 

achieved
 

by
 

different
 

methods
 

under
 

the
 

normal-light
 

environment

表 2　 提出的框架应用在其他去噪模型上得到的对比结果

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

achieved
 

by
 

applying
 

the
 

proposed
 

framework
 

to
 

other
 

denoising
 

models

评价指标 FFDNet FFDNet+ DnCNN DnCNN+ DONet DONet+

PSNR 33. 38 34. 23 33. 44 34. 78 33. 72 35. 03

SSIM 0. 927
 

5 0. 933
 

2 0. 948
 

6 0. 951
 

5 0. 949
 

8 0. 958
 

1
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图 5　 提出的框架应用在其他去噪模型上得到的可视化对比结果

Fig. 5　 Visual
 

comparison
 

results
 

achieved
 

by
 

applying
 

the
 

proposed
 

framework
 

to
 

other
 

denoising
 

models

深度去噪模型的定性对比结果,“十字”是在所有去噪图

像的同一位置标注的参考点,可以看出直接使用非理想

配对图像训练去噪模型会使模型学习位置偏移,导致去

噪模型破坏原图像的位置信息。 相比之下,使用提出的

非理想配对图像训练方法可帮助去噪图像更好地保留原

始位置信息。
2. 4　 模型量化性能评估

　 　 去噪模型量化前后定量对比结果如表 3 所示,引入

的模型量化方法将模型参数和激活值由 32 位浮点数量

化为 8 位定点数。 量化后的模型去噪性能与原去噪模型

性能相近,其峰值信噪比降幅为 0. 15
 

dB,
 

结构相似性降

幅更是只有 0. 000 7。 与此同时,量化操作能将模型大小

降低 4 倍,内存需求降低 45. 62% ,运行时间降低 37. 5% ,
该结果表明量化后的去噪模型可以用更少的资源获得与

原模型相近的去噪性能。

表 3　 量化前后去噪模型的性能对比

Table
 

3　 Comparison
 

results
 

of
 

the
 

unquantized
 

and
 

quantized
 

denoising
 

models

是否

量化
PSNR SSIM 位宽

模型尺

寸 / M
内存

需求 / M
运行

时间 / ms

不量化 35. 68 0. 968
 

3 32 3. 3 4
 

193 57. 6

量化 35. 53 0. 967
 

6 8 0. 8 2
 

280 36. 0

2. 5　 量化感知训练与训练后直接量化的模型性能对比

　 　 去噪模型训练后直接量化会引入较大的量化误差,
导致模型去噪性能大幅下降。 量化感知训练可在训练过

程中对模型进行微调,减少量化过程的性能下降。 训练

后直接量化与量化感知训练得到的去噪模型对比结果如

表 4 所示,相比于训练后直接量化,量化感知训练可以更

好的保证去噪模型性能,能将 PSNR 提升 5. 34
 

dB,SSIM
 

提升 18. 32% 。 该结果证明了在去噪任务中,量化感知训

练对去噪模型量化的重要性。

表 4　 直接量化与量化感知训练得到的模型去噪结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

results
 

of
 

the
 

denoising
 

models
 

obtained
 

by
 

direct
 

quantization
 

and
 

quantization
 

perception
 

training

量化方法 PSNR SSIM

训练后直接量化 30. 19 0. 817
 

8

量化感知训练 35. 53 0. 967
 

6

2. 6　 权重参数 λ 敏感性分

　 　 权重参数对模型的去噪结果有很大影响,为此,本节

对权重参数 λ 进行敏感性分析。 分析结果如图 6 所示,
当 λ 过小时,模型主要由均方差损失主导,由于缺少梯度

约束,噪声不能被完全去除;随 λ 值增大,全变分损失可

有效促进模型优化,去噪性能得到提升;然而,当 λ 过大

时,均方差损失主导的保真度受到影响,致使去噪模型性

能下降。 实验分析发现,λ 在 0. 02 时可以取得较好的去

噪性能,因此,本工作中,λ 值设置为 0. 02。
2. 7　 实际场景应用分析

　 　 本节进一步将提出方法在电弧发生场景中进行应用

测试。 电弧发生过程非常短暂,为观察电弧形状和变化

过程,需要用高速摄影仪记录其发生过程。 实验平台如

图 7 所示,将自研高速摄影仪放置在三脚架上,拍摄放电

器的电弧发生过程, 拍摄视场约 15
 

cm, 发生时间约

500
 

μs,拍摄帧率为 71
 

000
 

FPS。 实验拍摄图像如图 8 所

示,第 1 行是未使用提出方法进行去噪的实验结果,第 2



218　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

图 6　 权重参数 λ 敏感性分析

Fig. 6　 Sensitivity
 

analysis
 

of
 

the
 

weight
 

parameter
 

λ

图 7　 实验平台

Fig. 7　 Experimental
 

platform

图 8　 提出方法在电弧放电实验中的应用分析

Fig. 8　 Analysis
 

of
 

the
 

proposed
 

denoising
 

method
 

applied
 

to
 

electro-discharge
 

experiments

行是使用提出方法去噪后的结果。 可以看出去噪后电弧

周围的条纹噪声及随机噪声得到有效抑制,可以更清晰

的记录电弧发生过程的形状,该结果证明了提出方法在

实际应用场景的有效性。

3　 结　 　 论

　 　 本文针对高速摄影仪在超高帧率下易产生噪声,且
难以获取与有噪图像完全配对的清晰图像的问题,建立

了非理想配对的图像去噪数据集,提出了基于非理想配

对图像的卷积神经网络去噪模型训练方法,通过亮度一

致化和图像对齐方法,实现了非理想配对图像的监督学

习,有效去除了成像噪声。 此外,通过引入模型量化方法

将去噪模型参数和激活值由 32 位浮点数量化为 8 位定

点数,大幅降低了模型大小、内存需求和运行时间。 提出

的方法在自主研制的数字式高速摄影仪上得到成功应

用,后续将进一步降低模型运行的资源需求,实现模型在

FPGA 中的部署。
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