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一种阶梯型多尺度神经网络条带噪声降噪模型

王摇 诏*,王摇 燕,苏国辉,史升凯
(青岛海洋地质研究所,山东 青岛 266071)

摘摇 要:针对遥感影像上存在的复杂条带噪声问题,提出一种阶梯型多尺度卷积神经网络降噪模型(SmCNN)。 该模型采

用一种阶梯型网络结构轻量化设计,高度融合高、低层等多层网络特征,对影像上的非均质、高覆盖、多尺度条带噪声具备

优秀的识别、去除能力。 模型主要通过 3*3 空洞卷积构建多尺度网络和残差网络融合多尺度特征信息,增强多尺度条带

噪声的检测能力、弥补深度网络退化缺点;采用锯齿状混合空洞卷积网络结构解决图像信息不连续问题;设计阶梯型多尺

度网络结构、引入 1*1 卷积以轻量化神经网络模型,降低模型复杂度。 实验结果表明,SmCNN 降噪性能明显优于传统图

像降噪方法,比经典的前馈去噪卷积神经网络(DnCNN)降噪模型在均方误差、峰值信噪比、结构相似性三项图像降噪质

量评价指标上,分别提高了 61. 2% 、11. 8%和 0. 7% ,且网络结构轻量化效果显著,节约了 53. 11%的模型训练时间。
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A Staircase Multi-scale Neural Network Model for
Stripe Noise Reduction

WANG Zhao*,WANG Yan,SU Guo-hui,SHI Sheng-kai
(Qingdao Institute of Marine Geology,Qingdao 266071,China)

Abstract:In view of the complex stripe noise in remote sensing images, a staircase multi - scale convolutional neural network noise
reduction model (SmCNN) is proposed. The model adopts a lightweight design of the staircase network structure,highly integrates multi-
layer network features such as high and low layers, and has excellent recognition and removal capabilities for heterogeneous, high
coverage,multi-scale stripe noise on images. The model mainly uses 3*3 dilated convolution to construct multi-scale network and
residual network to integrate multi-scale feature information,enhance the detection ability of multi-scale stripe noise and make up for the
degradation of deep network. The jagged hybrid dilated convolution network is used to solve the problem of image information
discontinuity. The multi-scale network structure of staircase type is designed,and the 1*1 convolutional lightweight neural network
model is introduced to reduce the complexity of the model. The experimental results show that SmCNN has better denoising performance
than traditional image denoising methods. Compared with the classical DnCNN model,the denoising quality evaluation indexes of mean
square error,peak signal - to - noise ratio and structural similarity are improved by 61. 2% ,11. 8% and 0. 7% respectively. The
lightweight effect of network structure is remarkable,and 53. 11% of the model training time is saved.
Key words:denoise;staircase multi-scale;hybrid dilated convolution;convolutional neural network;remote sensing image;stripe noise

0摇 引摇 言
中国遥感卫星初步具备了全天时、全天候观测能

力[1],形成的遥感影像大数据已深入应用到各行各业,
对国民生活和经济发展起到重要支撑作用[2]。 但在遥

感影像采集系统中,受光线变化及线阵相机硬件影响,
成像过程中存在辐射响应非均匀性、不同行或列读出

电路不一致等问题[3],在扫描方向上容易产生条带噪

声。 这种噪声会对遥感影像质量及后续分析产生极大

影响,因此去除条带噪声是遥感影像预处理的关键一

环。 目前高分遥感影像分辨率能达到亚米级[ 4 ],每个

像素都包含了大量信息,因此对遥感影像进行降噪时

需要最大化保留影像细节特征。 而传统图像降噪方法

如灰度信息统计法、数字滤波法[ 5 - 7 ],存在噪声去除

“不干净冶、丢失图像细节信息、图像模糊等问题,对图
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像细节处理表现欠佳。
随着大数据、计算机硬件的快速发展,基于卷积神

经网络的机器学习算法在图像降噪[8]、图像识别[9-10]、
语义分割[11]等计算机视觉领域展现出了巨大潜力,这
为遥感影像大数据降噪提供了参考技术与方法。 Jain
等[12]在 2008 年率先利用 CNN 处理自然图像的去噪

问题,并且得到了与小波变换和马尔可夫随机场相近

或更优的去噪结果;Zhang 等[13] 提出了一种针对高斯

噪声的去噪模型 DnCNN,结合残差学习和批量归一化

(BN)技术提高了模型的降噪性能;Isogawa 等[14] 使用

弹性收缩方法作为神经网络模型的激活函数,并提出

了一种针对弹性收缩阈值的比例系数优化方法;Han
等[15]提出了一种深度残差学习结合 U 型网络模型

(Unet),用于预测稀疏角度的低剂量 CT 重建,该方法

能较好提取图片中的噪声和条纹伪影特征。 但以上降

噪模型主要针对点状噪声,仍缺少影响深远的条带噪

声降噪模型。
另外,随着卷积神经网络的应用逐渐深入,其结构

逐步从单一、多层结构演变为复杂、深层结构,参数量

日渐 庞 大, 例 如, VGG16 模 型 的 参 数 量 达 到 552
MB[9 ]。 而参数的训练受限于样本数据的规模,过参

数化会导致模型过拟合,降低模型泛化能力。 因此,权
衡卷积神经网络学习能力与模型过参数化、过拟合问

题是研究设计深度卷积神经网络结构的重点内容之

一。 大量学者[16 ] 在轻量化网络架构上相继提出了

SqueezeNet、MobileNet-v1、GhostNet 等,主要是将 1*
1 卷积替换为 3*3 卷积,通过降低通道数来减小计算

量和参数量。 蒋晓奔针对泊松噪声提出了一种多尺度

并行模型 CT-ReCNN[17 ],通过深度可分离卷积和空

洞卷积轻量化模型参数,缩短了模型训练时间。
总结以上问题,针对遥感影像条带噪声的复杂性,

该文从条带噪声精准识别与深度网络模型轻量化设计

两方面考虑,引用混合空洞卷积、1*1 卷积,提出一种

阶梯型多尺度深度卷积神经网络条带降噪模型,通过

图像像素级别的降噪处理实现条带噪声影像精细

降噪。

1摇 基本原理
1. 1摇 感受野与卷积核

1962 年,Hubel 和 Wiesel 通过对猫视觉皮层细胞

的研究,提出了感受野的概念。 在卷积神经网络中,感
受野是卷积神经网络每一层输出特征图上的像素点在

输入图片上映射的区域大小,感受野越大,反映出的图

像信息越多、大尺度特征越好。 卷积核是对图像做卷

积处理的卷积算子,即系数矩阵,通过卷积核对图像进

行局部加权求和,逐步遍历整张图像,实现对图像的局

部感知到整体感知,卷积核大小一般为奇数,如 1*1、
3*3、5*5。 感受野的大小与卷积核有关,具体地,当
前层的感受野大小与卷积核大小和卷积核移动步长有

关,同时也与上一层感受野的大小有关,见公式(1)。
F1 = K1*S1

F i +1 = F i + (K i +1 - 1)*S i

S i = 仪
i

j = 1
S tride
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î

í

ï
ïï
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(1)

其中, F i 为第 i 层感受野, K i 为第 i 层卷积核大小,
S tride 为卷积核移动步长。

参数量与卷积核大小、通道数、偏置和批量归一化

(BN) [ 18 ]有关,见公式(2)。
C i = K i*K i*Ni*M i + 3M i (2)

其中, C i 为第 i 层参数量, Ni 、M i 分别为第 i 层输入输

出通道数,当包含偏置时,偏置数量为 M i ,当使用 BN
时,还需学习 2 个超参数,参数量均为 M i , 总量

为 2M i 。
由式(1)、(2)可知,当使用大卷积核时,感受野会

变大,但参数量也会增大,导致计算量突增,不利于网

络结构深度的增加。
1. 2摇 空洞卷积

空洞卷积于 2016 年在 ICLR 会议上被首次提出,
主要用于图像分割领域,解决图像经下采样、上采样后

导致的信息丢失问题[ 19 ]。 空洞卷积是在常规卷积上

引入了一个扩张率(Dilation rate)超参数,该参数定义

了卷积核处理数据时各值的间距,当扩张率大于 1 时,
空洞卷积可以在增大感受野的同时,不增加参数量,如
图 1 所示。 其中空洞卷积核大小 KD 计算公式见式

(3),其中 R 为扩张率。
KD = K + (K - 1)(R - 1) (3)

2摇 阶梯型多尺度神经网络降噪模型设计
2. 1摇 总体模型设计

在图像降噪领域应用较多的卷积神经网络模型

DnCNN、Unet[20 ] 等,本质上都属于全卷积神经网络

(FCN) [21 ]。 FCN 最开始由 UC Berkeley 提出,主要用

于实现图像像素级别处理与分类。 与常规卷积神经网

络不同的是,FCN 去掉了网络末端的全连接层,通过

下采样、上采样过程,使网络输入、输出张量大小保持

一致。 在卷积神经网络中下采样、上采样主要是通过

池化和反卷积操作实现。 池化是通过压缩特征数据起

到降低计算量的作用,但在压缩特征时不可避免丢失

图像细节特征信息。 由于遥感影像的特殊性,需要最

大化保留图像细节信息,因此该文不引入池化和反卷

积操作,而是通过引入混合空洞卷积、调整网络结构降

低计算量。
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摇 摇 在不考虑偏置与 BN 条件下,以 3*3 空洞卷积为例,当扩张率为 1 时,其感受野等效于 3*3 常规卷积,当扩张率为 2 时,其感受野等效于

5*5 常规卷积 ,但参数量仍为 9N1N2,远低于 5*5 常规卷积的参数量 25N1N2

图 1摇 常规卷积核与空洞卷积核

摇 摇 在卷积神经网络中,低层小感受野能获取分辨率

更高的特征,其包含更多的细节、位置信息,但信息量

少,高层大感受野能获取信息量丰富的大尺度特征,但
分辨率低,细节感知能力弱。 通过特征融合,使用多尺

度网络结构,取长补短,能有效融合多尺度特征,提高

多尺度条带噪声识别能力。
随着卷积神经网络结构加深,易导致梯度消失、梯

度爆炸、网络退化等问题,目前多在网络中引入 BN、
Dropout[ 2 2 ]操作来解决上述问题,而 He 等[ 10 ] 从调整

网络结构角度提出一种残差网络来解决这一问题。 残

差网络是在常规权重层输出外,使用恒等映射直接将

输入连接到输出上,该输出和权重层输出做相加运算

得到最终的输出。 大量实验表明,残差网络能提高网

络性能,提高网络的鲁棒性和精确性。
综上,该文设计的遥感影像条带降噪模型,总体思

想上依据 FCN 实现图像像素级别的噪声识别,以均方

误差(MSE)为目标函数,通过自适应梯度优化,实现

噪声图到“干净冶图的端到端映射,从而达到降噪目

的,网络结构见图 2。 具体地,在传统 FCN 模型基础

上,摒弃池化、反卷积层,引用混合空洞卷积,在降低网

络计算量的前提下尽量保留图像细节信息;使用多尺

度网络结构,提高多尺度、非周期复杂条带噪声的识

别、降噪能力;优化网络结构,设计一种阶梯型多尺度

网络结构,并且引入空洞卷积和 1*1 卷积,轻量化模

型参数;在每一层卷积层后,加入 BN 正则化层和

LeakyReLU 激活函数层,缓解梯度爆炸或梯度消失问

题,加快收敛速度;在深层网络处引入 Dropout 和残差

网络,优化深度网络学习能力,提高降噪模型的鲁棒性

和精准性。

R=1

R=1

R=2 R=5

R=7

R=2 R=1 R=3 R=5 R=7

3*3

1*1

BN

LeakyReLU

Dropout

R=1

R=1

图 2摇 阶梯型多尺度卷积神经网络降噪模型网络结构
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2. 2摇 阶梯型多尺度网络结构设计

该文在传统多尺度网络结构的基础上,提出一种

阶梯型多尺度网络结构,其能在不使用大卷积核、不增

加卷积核数量的基础上,实现多尺度串、并行结构的轻

量化网络结构,网络结构如图 3 所示。 由式(2)可知,
卷积核越大,网络层参数量以卷积核大小 K 的二次方

形式增长,因此设计的网络卷积层仅由 1*1 卷积和

3*3 空洞卷积构成,通过扩张率超参数 R 灵活调整空

洞卷积感受野大小,依据式(1)可知,当前层感受野大

小与上一层感受野大小有关,因此以串行连接方式可

以逐阶梯增加感受野大小,然后通过并行连接实现多

层不同尺度特征融合。 与传统多尺度网络结构对比,
在保持卷积核数量不变的前提下,阶梯型多尺度网络

结构通过改变网络层连接方式,摒弃大卷积核,仅采用

3*3 空洞卷积可等效实现多尺度感受野融合。 因为

阶梯型多尺度网络结构采用小卷积核代替大卷积核,
由式(2)知,设置合适的输入层、输出层通道数,可以

大大减少参数量。 为简化阐述,假设输入输出通道数

一致,参数量对比见表 1,当尺度数为 5 时,参数量压

缩至 22. 4% ,随着尺度数量越多,参数量压缩效果越

明显。

Input

Conv 1*1

Conv 1*1
Conv 3*3
Conv 5*5
Conv 7*7
Conv 9*9

Conv 9*9

Conv 7*7

Conv 5*5

Conv 3*3

(a)传统多尺度网络结构示意

Input
Conv 1*1

Conv 1*1
Conv 3*3
Conv 5*5
Conv 7*7
Conv 9*9

Conv 3*3
R=r4

Conv 3*3
R=r3

Conv 3*3
R=r2

Conv 3*3
R=r1

(b)阶梯型多尺度网络结构示意(当 R=1 时)

图 3摇 多尺度网络结构对比

表 1摇 网络结构参数量对比

多尺度网络结构类型 参数量 实例( n =5)

传统型
1
3 n(4n2 - 1)N2 165N2

阶梯型 (9n - 8)N2 37N2

摇 摇 为便于参数量对比,简化模型参数,假设尺度以等

差数列形式增长, n 为多尺度数量,组合卷积中的 1*
1 卷积通道数为 0. 25N ,其余卷积层输入输出通道数

均为 N 。
2. 3摇 混合空洞卷积设计

卷积神经网络结构越深、卷积核越大,其感受野越

广阔,能获得基于简单特征合成的越复杂的特征,但训

练模型需要的计算资源、时间成本越多。 受硬件环境

限制,为尽可能获得高性能模型,同时降低模型训练的

计算资源和时间成本,主要采用 3*3 空洞卷积,设置

扩展率超参数来增加感受野。 但多个空洞卷积叠加使

用时,虽然会增大感受野,但会损失图像信息的连续

性。 因此,有人提出混合空洞卷积[ 2 3 ] 的概念以解决

图像信息不连续问题,其主要有如下两个特征:淤叠加

的空洞卷积的扩展率不能有大于 1 的公约数(例如

[2,4,6]),不然会产生栅格效应。 于设计锯齿状空洞

卷积网络结构,例如[1,2,5,1,2,5]的循环结构。 该

文借鉴混合空洞卷积思想,设置混合空洞卷积扩展率

组合主要有[1,2] [1,2,5] [1,2,5,7] [1,3,5,7]。
2. 4摇 1*1 卷积网络结构设计

1*1 卷积最早在 network in network 网络结构中

被提出,是卷积核大小为 1 的特殊卷积。 使用 1*1 卷

积可以在保证感受野大小不变的条件下,通过降低通

道数的方式压缩参数量。 如图 4 所示,如果在输入层

与输出层之间增加一个 1*1 卷积操作,参数量由式

(4)变为式(5),当中间层通道数 N2 满足式(6)条件

时,达到压缩参数量的目的。 因此,该文设计主干网

络、阶梯型多尺度网络时,在通道数大的两个卷积层间

适当引入 1*1 卷积,能在不降低网络识别性能的前提

下,进一步压缩卷积神经网络模型参数量。
C1 = N1N2 + K2N2N3 (4)
C2 = K2N1N3 (5)

N2 <
K2N1N3

K2N3 + N1

K = 2k - 1,k = 1,2,3

ì

î

í
ïï

ïï …

(6)

3摇 实摇 验
3. 1摇 遥感影像数据处理

遥感图像条带噪声可能呈周期性分布,可能呈非

周期性均匀分布,也可能是非均匀分布;条带噪声的宽

度或宽或窄,呈多尺度分布;条带噪声带有一定方向

性,但方向不定,可能垂直、水平或倾斜分布。 对于一

幅含噪声遥感图像,其加性噪声方程式为:
X ' = X + N (7)

其中, X ' 为含噪图像, X 为纯净图像, N 为噪声矩阵。
根据式(7)对公开数据集 CCF-BDCI2020 的纯净
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遥感图像进行加噪处理,生成覆盖率分别为 0. 2、0. 5、
0. 8 的均质多尺度非周期条带噪声图和覆盖率为 0. 5
的非均质多尺度非周期条带噪声图,并对图像像素值

进行归一化处理,生成便于进行图像降噪实验的遥感

条带噪声影像。

摇 摇 例如,在不考虑偏置与 BN 条件下,输入层通道数为 N1 =8,输出层通道数 N3 =7,采用 3*3 卷积,参数量为 3*3*8*9 =648;引入 1*1 卷

积降低通道数 N2 =4,则参数量为 1*1*8*4+3*3*4*7 =284,参数量压缩 1 倍有余

图 4摇 1*1 卷积降通道数压缩参数量示意

3. 2摇 降噪实验

实验数据为纯净的遥感影像和加噪遥感影像,噪
声为非均质多尺度非周期条带噪声,图像大小为 256*
256(像素),共计 11 000 幅,以 8 颐 2 颐 1 的比例分为训

练集、测试集和验证集。 以加噪遥感影像数据作为网

络输入层、纯净遥感影像数据作为网络输出层,迭代训

练出降噪模型。 实验在一台高性能计算工作站中进

行,显卡为 NVIDIA Tesla P100-PCIE-12GB(2 片),处
理器为 Intel(R) Xeon(R) CPU E5 -2650 v4@ 2郾 20
GHz(2 处理器),内存为 128 G。

根据图 2 网络结构训练获得 SmCNN 模型,其大

小为 5. 40 MB。 定量化评价阶梯型多尺度卷积神经网

络模型降噪性能, 用训练好的 SmCNN 模型对不同条

带噪声进行降噪处理,选择均方误差(MSE)、峰值信

噪比(PSNR) 、结构相似性( SSIM) [ 24 ] 三项图像降噪

质量评价指标评定降噪效果。 由表 2 可知,对于均质、
非均质多尺度条带噪声都表现出较好的降噪性能,
SmCNN 模型具备较好的泛化能力。 与纯净原始影像

对比,降噪图像均方误差达到 e-04 数量级、峰值信噪

比均大于 30、结构相似性均达到 0. 97 以上,但随着噪

声覆盖率的提高,模型降噪性能有所降低,在噪声覆盖

率相同的情况下,对均质噪声降噪性能更好。 定性观

察降噪性能(见图 5),肉眼几乎很难察觉到降噪图与

原始影像的差异,对原始影像的细节信息保留较好。
表 2摇 不同条带噪声图降噪定量对比

噪声类别 噪声覆盖率 MSE PSNR SSIM

均质噪声

0. 2 1. 300 2e-05 39. 859 9 0. 994 0

0. 5 7. 052 8e-05 39. 516 4 0. 978 6

0. 8 8. 769 6e-04 30. 570 2 0. 976 6

非均质噪声 0. 5 1. 257 4e-04 39. 005 2 0. 994 1

图 5摇 不同条带噪声图降噪定性对比

摇 摇 将 SmCNN 模型与现在主流的 FCN 模型和传统

的图像去噪方法进行降噪效果对比。 为保证实验公平

性,对 DnCNN、Unet 及 SmCNN 这类 FCN 模型,采用

相同的非均质非周期多尺度噪声图作为训练集、测试
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集和验证集,并设置相同的自适应优化器 Adam 与训

练参数。 各模型降噪性能见表 3、图 6。 分析结果可

知,傅里叶变换、小波变换这类传统降噪方法降噪性能

明显弱于 FCN 模型,其中使用傅里叶变换滤噪能获得

结构相似性较高的降噪图,但在图像有效信息保留上

不如 FCN 模型;其中,使用 Unet 模型降噪,图像细节

会模糊,且均方误差较大;而对于 DnCNN 和 SmCNN
模型,肉眼几乎看不出降噪后的图像与原图的差别,且
SmCNN 相对于 DnCNN,在三项图像降噪质量评价指

标上分别提高了 61. 2% 、11. 8%和 0. 7% 。
表 3摇 不同方法降噪定量对比

方法 MSE PSNR SSIM

Wavelet 0. 016 9 17. 713 1 0. 821 0

FT 0. 014 6 18. 358 0 0. 966 2

Unet 0. 001 5 28. 296 1 0. 844 6

DnCNN 3. 242 1e-04 34. 891 7 0. 987 2

SmCNN 1. 257 4e-04 39. 005 2 0. 994 1

图 6摇 不同方法对非均质非周期多尺度噪声降噪性能定性比较

摇 摇 由实验可知,DnCNN 与 SmCNN 均具备较好的降

噪性能,对比两种模型训练时间,见表 4 中的结构 1、
3,文中模型由于引入了阶梯型多尺度网络结构,参数

量、网络层数增加了 1 倍左右,模型训练时间也翻倍。
表 4摇 模型参数量和训练时间对比

序号 模型 参数量 层数 时间 / s

1 DnCNN 222 785 24 12 271

2 SmCNN(无轻量化) 1 369 969 122 56 053

3 SmCNN 443 377 53 26 283

摇 摇 模型训练数据集 10 000 幅,epoch 为 100。 参数、
模型训练时间压缩程度均以上一种模型为基准。

为验证文中卷积神经网络模型轻量化效果,对比

SmCNN 与未作轻量化处理的 SmCNN 的模型参数量、
神经网络层数与训练时间,具体结果见表 4 中的模型

2、3。 由于 SmCNN 使用阶梯型多尺度网络结构,采用

混合空洞卷积等效代替常规卷积,并适当引入了 1*1
卷积,其参数量、网络层数相对于模型 2 分别压缩了

66. 19%和 56. 56% ,节约了 53. 11%的模型训练时间,
但仍比模型 1 多了一倍有余的模型训练时间。

4摇 结束语
针对遥感影像复杂条带噪声,设计了一种阶梯型

多尺度卷积神经网络降噪模型,高度融合高、低层网络

的特征信息,以提高非均质、高覆盖、多尺度条带噪声

识别、去除能力。 实验证明,该多尺度降噪模型对不同

覆盖率、非均质的多尺度非周期条带噪声,都具备优秀

的降噪能力。 与其他降噪方法相比,其降噪性能明显

优于传统傅里叶滤波降噪和小波系数阈值降噪方法,
与经典的 DnCNN、Unet 降噪模型相比,由于 SmCNN
提高了对多尺度条带噪声的检测能力,且引用混合空

洞卷积,弥补了深度空洞卷积层特征提取不连续问题,
使其在均方误差、峰值信噪比、结构相似性三个图像降

噪质量评价指标上有明显提高。 同时,通过设计阶梯

型网络结构、引入特殊卷积以轻量化卷积神经网络模

型,大幅度降低了模型复杂度,提高了模型训练速度。
受硬件环境制约,更深、更宽、更灵活多变的阶梯

型多尺度网络结构对复杂条带噪声有效识别仍需进一

步验证。 下一步将模块化引入阶梯型多尺度网络结

构,加强网络结构、超参数的科学性研究,提高模型的

准确度与泛化能力。
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