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摘  要 

深度图像先验作为典型的无监督学习方法，不需要采用大量的训练样本，因此在一些难以采集大量训练

样本训练数据集的领域有许多应用前景，另外，采集大量训练样本需要耗费大量的人力物力，并且可能

出现模型的过拟合问题。在本文中，为了有效地去除图像中的乘性噪声，提出了一种基于深度先验的图

像去噪变分模型。为求解新模型，本文采用交替方向法求解该问题。数值实验表明，相比其它先进的方

法，本文的模型取得更好的去噪结果，具有更好的图像视觉效果。 
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Abstract 
As a typical unsupervised learning method, deep image prior does not require a large number of 
training samples, so it has many application prospects in some fields where it is difficult to collect 
a large number of training samples and training data sets. In addition, collecting a large number of 
training samples requires a lot of manpower and material resources, and the problem of overfit-
ting of the model may occur (and the model may be over-fitted). In this paper, to effectively re-
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move multiplicative noise in images, a deep prior-based variational model for image denoising is 
proposed. To solve the new model, this paper adopts the alternating direction method to solve the 
problem. Numerical experiments show that the proposed model in this paper can remove multip-
licative noise more effectively than other state-of-the-art methods, and has better image visual ef-
fects. 
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1. 引言 

数字图像在获取、转化、传输等过程中会受到外界因素的干扰，这些干扰通常以噪声形式表现出来。

噪声的干扰的影响不仅仅会对视觉呈现有着一定程度的干扰，更重要的是对于图像后期的生产和使用有着

极大的影响[1]。因此对数字图像进行去噪处理，是后续对图像进行一系列使用和操作时不可或缺的步骤。 
根据噪声类型，可以将其分为加性噪声、乘性噪声、泊松噪声等[1]。其中加性噪声是线性变化的，

乘性噪声是非线性变化的。在国内外的学术研究中，针对去除加性噪声的研究相对比较广泛且成熟。由

于传统加性噪声的模型难以适应乘性噪声更加复杂的情形，需要进一步地对去噪模型进行改进。如何更

好地去除乘性噪声值得更加深入的研究和探讨，因此去除乘性噪声成为了当今十分热门的一个问题，成

为众多理论学者夜以继日奋斗的目标，这对计算机视觉后续发展有着深远的意义。 
图像恢复的任务旨在从一个带有噪声的图像中恢复出较为清晰的图像，即重建原始图像，它是计算

机视觉等诸多学科的基础。在针对于乘性噪声的图像恢复领域，国内外的专家学者已经提出了许多不同

的方法，以便提供期望解的估计值，最著名和最有前途的方法可以主要分为两类：基于正则化重建和基

于学习的方法。乘性噪声的数学模型为： 

,f un=                                            (1) 

其中 u 为清晰的原始图像，n 为服从 Gamma 分布的乘性噪声，f 为噪声图像，当 0n > 时，Gamma 分布

的密度函数为： 

( ) ( )
1

e , , 0,
L L

LvL vo x v L
Lγ

−
−= >                                   (2) 

近年来，有许多学者就 Gamma 分布提出了各种乘性噪声的去噪模型。Aubert 和 Aujol [2]在使用

Gamma 分布作为随机噪声分布的前提下，使用贝叶斯统计概率模型和变分法成功得到一种去除乘性噪声

的非凸变分模型(简称 AA 模型)： 

min ln d ,TVu

fu u x
u

λ
Ω

+ +∫                                   (3) 

其中
TVu 是正则化项，用来衡量图像的光滑特性， 0λ > 是正则化参数。 
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由于 AA 模型是非凸的，因此它没有全局最小解，后来 Shi 等人[3]使用对数变换得到全局凸模型(简
称 SO 模型)： 

min e d ,z
TVz

z f z xλ −

Ω
+ +∫                                 (4) 

其中 lnz u= ，第二项是数据保真项， 0λ > 是正则化参数。作者使用松弛的逆尺度空间流方法，获得了

较好的去噪效果，然而需要较长的时间收敛。 
在文献[4]中，Huang 等人在 SO 模型的基础上利用分裂变量的方法，得到了去除乘性噪声的新的变

分模型，即 HNW 模型： 

( )2

,
min e d d .

2
w

TVw z
z f w x w z xµλ −

Ω Ω
+ + + −∫ ∫                         (5) 

由于式(5)关于 w 的 2 阶导数恒为正，则式(5)是一个关于 w 的一个全局凸函数，对于这样一个式子，

从理论上可以证明采用交替方向循环迭代法得到的迭代序列一定收敛于该模型的最优解[4]。 
近年来，深度神经网络以其高性能和广泛的应用引起人们的广泛关注，它能够从复杂的图像中学习

到特征细节，并且以此进行图像去噪[5] [6]，并提高去噪的性能和效率。Zhang 等学者[7]利用残差等一些

系列方法构建了前馈去噪卷积神经网络，并在之后提出了灵活快速的去噪深度神经网络[8]，实现了推理

速度和去噪性能之间的良好平衡。Xu [9]采用张量核范数(TNN)来表征这种张量图像数据集的全局结构，

提出了一个隐式正则化器来插入卷积神经网络去噪器，该方法能够很好地恢复图像的整体结构和细节，

但以上基本都是有监督的学习，难以避免的需要大量的数据集样本来训练，在理论上确实可以做到，但

是在现实的生产和生活中，这种方式往往难以执行。基于以上问题，Ulyanov 等人[10]提出了一种无监督

的深度学习方法(Deep Image Prior，简称 DIP)。该项模型的最大优点是不需要大量的样本，只用一张带噪

声的图像利用卷积神经网络的自适应的学习能力实现了一个可以生成图片的滤波器组，并取得了较好的

效果。后来众多学者改进该模型，其中代表性的 Cascarano 等人[11]将深度图像先验与全变分正则化相结

合，利用卷积网络视觉模型的强大能力[12]，利用灵活的交替方向乘子法求解。实验表明提出的方法在图

像恢复方面有很好的改善。 
虽然 DIP 的方法能对图像进行较为全面的处理，但是由于 DIP 没有约束项，存在过拟合问题，会对

结果有一定破坏，而传统去噪方法有着严谨的数学理论[13]作为基础，因此将二者结合起来，凸显出两部

分的优势，以期望能获得更好的去噪效果。本文受文献[11]的启发，将 DIP 方法和传统的变分模型结合

起来，提出了新的乘性噪声去噪模型。实验结果表明提出的新模型取得较好的效果。 

2. 本文的新模型和算法 

2.1. 提出的新模型 

HNW 模型的正则项为各向同性的全变差，在去除乘性噪声时存在以下不足: 有模糊出现在了纹理区

域，图像边缘的锐度现象出现了降低；在光滑区域产生了阶梯效应[7]。 
由于深度学习取得较好的结果，Ulyanov 等人[10]提出了基于深度图像先验的加性噪声去噪的模型 

( ) 21min ,
2

Hg q fθθ
−                                    (6) 

其中 ( )g qθ 为卷积神经网络的生成器，f 为带噪图像。只需要输入图像，就能对应的获得输出图像，不需

要大量的训练样本，但是去噪后的图像结构平滑，部分细节和边缘可能被优化掉。基于以上问题，Cascarano
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等人[11]在式(6)中增加显式先验来改进深度图像先验的性能和效果，取得了很好的成绩。 
本文受文献[11]的启发，利用 HNW 模型和 DIP，提出一个新的图像乘性噪声去噪模型 

( ) ( )2

, ,
min e d d , s.t. ,

2
z

TVz w
w f z x z w x w g qθθ

µλ −

Ω Ω
+ + + − =∫ ∫                  (7) 

其中 0, 0λ µ> > 是调节数据保真项和正则项， ( )g qθ 是卷积神经网络的引入。本模型相较于传统的乘性

噪声模型具有较高的效率，抑制了降噪后图像出现的阶梯效应，使图像更加的自然平滑，同时能避免 DIP
导致的图像较为平滑，容易掩盖掉部分纹理细节。总的来说，不仅能使用单个带有噪声的图像进行处理，

且去噪效果较为优异。 

2.2. 模型的算法 

对于式(7)本文采用增广朗格朗日和交替方向法，将原问题转化为下面三个子问题 

( )21 arg min e d d ,
2

k z k

z
z f z x z w xµ+ −

Ω Ω
= + + −∫ ∫                      (8) 

( )( ) ( )
21 1arg min d d ,k kz g q x g q xθ θ

θ
θ λ+ +

Ω Ω
= + + ∇∫ ∫                   (9) 

( )1
1 .k

kw g q
θ +

+ =                                    (10) 

对于式(8)，其欧拉–拉格朗日方程如下 

( )1 e 0z kf z wµ−− + − =                                 (11) 

很明显可以看出该式是一个凸的非线性方程，本文采用牛顿法求解，得到的结果如下： 

( )1
1 e

,
e

k

k

z k k
k k

z

f z w
z z

f

µ

µ

−
+

−

− + +
= −

+
                           (12) 

对于式(9)，令 ( )t g qθ= ∇ ，对应的增广拉格朗日函数为： 

( ) ( ) ( ) ( )
2 21, , , ,

2 2
k t

t tL t g q z t g q t g q tθ θ θ
βµθ δ λ δ+= − − + ∇ − + ∇ −            (13) 

其中的 tβ 是一个正标量，作为惩罚项中的参量， tδ 作为拉格朗日参数与约束条件有关。对于式(13)由交

替方法可得 

( ) ( )
2

21 arg min ,
2 2

k
k k kt t

t

g q z g q tθ θ
θ

β δµθ
β

+ = − + ∇ − +                  (14) 

( )1

2
1 arg min ,

2 k

k
k t t

t t

t t t g q
θ

β δ
λ

β+
+ = + −∇ −                      (15) 

( )( )1
1 1 .k

k k k
t t t g q t

θ
δ δ β +

+ += + ∇ −                            (16) 

对于式(14)，使用 Adam 优化方法，通过使用 Pytorch 提供的关于变量θ 的自动微分来计算数值梯度。

对于式(15)，本文采用迭代软阈值的方法[11]。 
从上述讨论中，详细的算法如下： 
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算法 1 交替方向法去除乘性噪声 

输入：选择参数 ,λ µ 及初始值 ( ) ( ) ( ) ( )0 0 0 0, , ,w z tθ  
通过牛顿法的结果公式(12)计算 1kz + ； 
通过公式(14)计算 1kθ + ； 
通过公式(15)计算 1kt + ； 
通过公式(16)计算 1k

tδ
+ ； 

达到终止条件输出，否者重复上边步骤进入循环 

输出：
( )*eg q

θ  

3. 数值实验 

在本节中，本文给出了一些数值实验的结果，这些实验旨在评估所提出的方法在图像去噪问题上的

有效性。测试图像 Lena 和 House (见图 1)，分别使用 L = 10，L = 20 与 L = 40 的对应的噪声进行测试，

评价指标采用峰值信噪比(PSNR)。分析对比了 AA 模型[2]、SO 模型[3]、Huang 模型[4]以及本文的模型。

所有的模型通过调整算法中的参数以达到较好的去噪效果。 
 

   
Lena                      House 

Figure 1. Testing image 
图 1. 测试图像 

 
图 2 是对 Gamma 分布 L = 10 的噪声图像进行实验，图 2 每一列都是所对应方法的去噪结果图。从

中可以看出，图 2 中 AA 模型去噪效果不是很理想，可以看到整体仍呈现颗粒感较重，以及较为模糊的

效果。从图 2 第一行容易看出，新模型可以更好的保留 Lena 图像的细节信息，比如头发以及帽子装饰的

纹理更加清晰分明，在第二行中，所使用的新模型的建筑物轮廓清晰，背景的去噪效果较好。相较于其

它模型的去噪图像，本文方法对边缘的细节信息保护的较好。从总体上看，本文使用的新模型在去除图

像的乘性噪声时，可以更好的保护图像中的边缘以及纹理。同时从表 1 中可以看出本文模型的 PSNR 高

于其他三种模型，且实验结果良好，说明了本文所使用的新模型对于图像去噪的有效性。 
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AA 去噪图                  SO 去噪图              Huang 去噪图               本文去噪图 

Figure 2. Result graph of noise intensity L = 10 
图 2. 噪声强度 L = 10 结果图 

 
在图 3 和图 4 给出了噪声图像在噪声 L = 20 和 L = 40 时的去噪结果图，图 3 和图 4 的每一列都是所

对应方法的去噪结果图。从图 3 和图 4 的第一行可以看出，本文使用的模型可以更好地保留细节信息，

其它三种方法的图像细节较为模糊且不规整。从图 3 和图 4 的第二行中，本文的模型对房子的纹理保存

地较为完整，而其他三种方法都将边缘纹理去除了。且由表 2、表 3 可以看出本文模型去噪后的图像 PSNR
相较于其它三种模型有所提升，这些结果均表明，本文所提出的新的去噪方法有更好的去噪性能，所产

生的结果都优于经典的方法。 
 

        

        
AA 去噪图                  SO 去噪图             Huang 去噪图             本文去噪图 

Figure 3. Result graph of noise intensity L = 20 
图 3. 噪声强度 L = 20 结果图 
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AA 去噪图                SO 去噪图                 Huang 去噪图             本文去噪图 

Figure 4. Result graph of noise intensity L = 40 
图 4. 噪声强度 L = 40 结果图 

 
Table 1. PSNR (L = 10) under different models of grayscale plots 
表 1. 灰度图在不同模型下的 PSNR (L = 10) 

 本文模型 AA 模型 Huang 模型 SO 模型 

Lena 30.0984 24.5575 26.0717 25.7169 

House 31.2587 26.1869 26.4426 24.6707 

 
Table 2. PSNR (L = 20) under different models of grayscale plots 
表 2. 灰度图在不同模型下的 PSNR (L = 20) 

 AA 模型 Huang 模型 SO 模型 本文模型 

Lena 30.9291 26.2393 27.6727 27.2175 

House 31.7685 27.7629 27.9511 25.8729 

 
Table 3. PSNR (L = 40) under different models of grayscale plots 
表 3. 灰度图在不同模型下的 PSNR (L = 40) 

 AA 模型 Huang 模型 SO 模型 本文模型 

Lena 31.4901 28.1028 28.5356 27.7521 

House 33.0306 29.4704 29.6276 27.8044 

 
从上面的实验可以看出，相较于 AA 模型，SO 模型能更好地处理图像背景的黑色像素点，但是 SO

模型对图像本身纹理细节造成较为严重破坏；Huang 模型虽能较好地保留图像细节，并将图像边缘保留

清晰，但和本文模型相比，图像背景噪声的黑色像素点去除稍显不足，与原始图像相比，整体视觉更加

暗淡。由表中数据对比可以看出，本文模型所得图像的 PSNR 结果优于 AA 模型、SO 模型以及 Huang
模型。 

总而言之，相较于其它方法，本文方法在去除噪声的同时，也将图像的细节纹理及其边缘保护得更

好，并且由实验数据可得，本文的图像结果 PSNR 大于其它方法，更好地证明了本文模型的改进的成功

性。 

4. 结论 

在本文中，我们提出了一种新的模型，并且基于学习的方式引入神经网络，使用网络的自适应处理

器来对于乘性噪声问题进行相应的研究，从而相对于传统模型更灵活，并提供更可靠的恢复，出现的优
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化问题已经得到解决。主要的创新部分在于将传统的图像去噪模型与神经网络相结合，利用网络的自适

应处理器来进行乘性噪声图像去噪。不管是对噪声较少的图像，还是对高噪声图像，本模型的去噪结果

都优于其它模型。数值实验表明，相比其它先进的算法，新模型取得更有效的去噪效果。面对不同的灰

度图像，本文模型在不同噪声程度下都有着很高的峰值信噪比(PSNR)，去噪效果更加稳定且效果优秀；

而其他模型面对不同的图像，PSNR 的值不仅仅相较本文模型较低，更是受图像噪声程度影响较大，相

较之下去噪效果不够稳定。 
以上结果证明了本文的研究对乘性噪声去噪模型创建是有价值的。在之后的研究中，我们将更加敲

定研究方向，将传统噪声去噪与新的基于学习的方法结合，并且准备从多种客观指标来论证模型的优异

性。 
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