
科技创新发展 聚知刊出版社

2025 年 2 卷 6 期 JZK publishing

71

深度学习在图像预处理中的应用
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摘要：计算机视觉技术的进步使得深度学习在图像预处理领域展现了独特优势。文章探讨了深度学习在噪声去除、

图像增强及尺度变换等方面的应用，及其对后续任务性能的提升效果。在此基础上，指出了未来研究方向，包括

提高模型效率和探索无监督学习策略，以期推动该领域的持续发展和技术革新。
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引言

图像预处理作为计算机视觉任务的关键步骤，通过

一系列操作提升图像质量，为分类、检测等后续任务提

供更佳输入数据。传统方法多依赖手工设计的特征或规

则。近年来，随着深度学习的发展，利用神经网络自动

学习特征表示的能力，图像预处理实现了革新，这种方

法能够更有效地提高图像质量，增强后续处理性能。这

一变革展示了深度学习在优化图像预处理方面的潜力。

1 图像预处理的特点

图像预处理涵盖去噪、对比度增强、尺寸调整、裁

剪及归一化等关键步骤，每一环节均对最终图像质量的

提升至关重要。去噪技术通过应用先进的滤波算法或深

度学习模型，有效消除图像中的随机噪声，确保图像清

晰，减少伪影干扰，同时保留图像细节。对比度增强旨

在提高图像中不同区域间的差异度，使目标特征更加显

著，便于后续分析与处理。此过程可通过直方图均衡化

或自适应对比度调整实现，尤其适用于光照条件不均匀

的图像，有助于改善视觉效果。

尺寸调整和裁剪操作用于标准化输入图像大小，并

聚焦于感兴趣区域，满足特定算法需求。这不仅简化了

后续处理步骤，还提高了计算效率，使得算法更专注于

关键信息。归一化将图像数据映射至统一区间，调整像

素值范围，优化模型训练效果。该步骤减少了因拍摄设

备或环境差异造成的偏差，增强了模型的泛化能力，确

保在多种条件下的一致性能。良好的图像预处理能显著

提升图像质量，减少无关信息干扰，突出目标特征，从

而大幅提升算法的整体性能，为高效的计算机视觉任务

奠定坚实基础。通过这些技术的应用，可以更精确地提

取和分析图像中的有用信息，支持复杂应用场景的需求。

2 深度学习在图像预处理中的应用

2.1 噪声去除

基于深度学习的方法，如卷积神经网络（CNN），

在图像去噪领域展示了显著的技术优势。通过训练大量

带标签的图像数据集，CNN 能够自动学习从含噪图像到

干净图像之间的复杂映射关系，实现高效的噪声去除。

这一过程依赖于大规模的数据集，并需要精心设计的网

络架构和优化算法。

构建有效的 CNN 模型时，架构设计至关重要。典型

的 CNN 架构包含多个卷积层、池化层和全连接层。例如，

DnCNN 采用了深层次结构，包含 17或 20 个卷积层，每

层有 64 个特征图。这种深层结构有助于捕捉图像中的

多层次特征，从而更精确地去除噪声。此外，批量归一

化技术通过对每一小批训练样本进行标准化处理，加速

了训练过程，并有助于防止梯度消失问题。残差学习允

许网络专注于学习输入与输出之间的差异，即噪声部分，

而非直接重建整个图像，这简化了学习任务，提升了去

噪效果（见图 1）。

图 1 CNN 图像去噪模型示意图
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损失函数的选择对模型性能非常重要，其常用的损

失函数包括均方误差（MSE）和平均绝对误差（MAE）。

研究表明，结合感知损失（Perceptual Loss）与 MSE

可以进一步提升去噪质量。感知损失通过计算高层特征

表示之间的差异来衡量图像质量，使得去噪后的图像更

加自然和真实。

数据增强技术是提高模型泛化能力和鲁棒性的关

键手段。常见的数据增强方法包括旋转、翻转、缩放和

平移等操作，这些操作增加了训练数据的多样性，帮助

模型更好地应对各种噪声类型和强度。实验显示，经过

适当的数据增强后，模型在测试集上的表现显著优于未

增强的情况，噪声去除效果提升了约 5%至 10%。随着硬

件性能的提升，特别是 GPU 加速技术的发展，训练大规

模深度学习模型变得更加可行。现代 GPU 能够并行处理

大量计算任务，极大地缩短了训练时间。例如，在 NVI

DIA Tesla V100 GPU 上训练一个复杂的 DnCNN 模型可

能只需要几天时间，而在几年前，同样的任务可能需要

数周甚至数月才能完成。

除了上述技术，研究者还在探索其他改进方法。例

如，生成对抗网络（GANs）被用于图像去噪，其中生成

器负责生成干净图像，判别器则评估生成图像的真实性。

两者相互博弈，最终生成高质量的去噪图像。这种方法

不仅提高了去噪效果，还能生成更自然的图像纹理。另

一项进展是自监督学习的应用，这种方法不需要大量标

注数据，而是利用图像自身的特性进行预训练。例如，

通过将同一张图片的不同部分进行对比，学习其内部的

一致性。这种策略在减少对标注数据依赖的同时，仍能

有效提升模型性能。基于深度学习的图像去噪技术通过

精心设计的网络架构、优化算法以及数据增强策略，实

现了对含噪图像的有效处理。未来的研究将继续探索新

的方法和技术，以开发出更加高效和精准的图像去噪方

法，推动计算机视觉领域的进步。

2.2 图像增强

生成对抗网络（GANs）在图像处理领域展示了显著

的技术优势，特别是用于生成更加清晰、细节丰富的图

像版本。GANs 由两部分组成：生成器和判别器。生成器

负责生成看似真实的图像样本，而判别器则评估这些样

本的真实性。两者通过对抗训练相互博弈，最终使得生

成器能够产出逼真的图像。生成器通常采用深度卷积神

经网络（DCNN），其结构包括多个卷积层、反卷积层及

激活函数。例如，在 Pix2Pix 模型中，生成器采用了 U

-Net架构，该架构包含编码器和解码器，编码器逐步压

缩输入图像的空间维度以提取特征，解码器则通过一系

列反卷积操作恢复空间分辨率，同时保持特征信息的完

整性。这种架构设计有助于生成器更好地捕捉并重建图

像中的细节信息（见图 2）。

图 2 生成对抗网络图像生成示意图

判别器的设计同样关键，它通常也是一个深度卷积

网络，但其任务是区分真实图像与生成器生成的假图像。

判别器通过对输入图像进行多层卷积处理，并使用全连

接层输出一个标量值来表示图像的真实性概率。研究表

明，增强判别器的能力可以间接提升生成器的表现。例

如，在 Wasserstein GAN (WGAN) 中，通过引入 Wasser

stein 距离替代传统的交叉熵损失函数，不仅增强了判

别器的稳定性，还提高了生成器生成图像的质量。训练

GANs时，优化算法的选择至关重要。常用的优化方法包

括 Adam 优化器，其结合了动量和自适应学习率的优点，

加速了训练过程并提升了收敛速度。实验表明，使用A

dam 优化器相比标准的SGD 优化器，GANs 的训练时间可

缩短约 30%，同时生成图像的质量也有显著提升。

数据集的规模和多样性对 GANs 性能的影响也不容

忽视。大规模且多样化的数据集有助于生成器学习更广

泛的图像特征。例如，CelebA-HQ数据集包含超过 30,0

00 张高分辨率人脸图像，广泛应用于各种 GANs 研究中。

研究人员发现，当训练数据集从 10,000 张增加到 30,0

00 张时，生成的人脸图像质量评分（基于Frechet Inc

eption Distance, FID）降低了约 20%，这表明更大规

模的数据集能显著提高生成图像的真实感。为了进一步

提升 GANs 的性能，研究者们提出了多种改进策略。例

如，StyleGAN通过引入风格向量控制生成图像的不同层

次特征，实现了对生成图像的高度可控性。实验结果显
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示，StyleGAN生成的图像在视觉质量和细节丰富度上均

优于传统 GANs。其次，Progressive Growing GANs 通

过逐步增加生成器和判别器的分辨率，使得模型能够更

稳定地训练并生成更高分辨率的图像。这种方法已被证

明可以有效减少训练初期的不稳定性问题，并显著提高

最终生成图像的质量。生成对抗网络通过精心设计的生

成器和判别器架构、优化算法以及大规模多样化数据集

的应用，能够在图像生成任务中实现高质量的结果。随

着技术的不断进步，未来有望开发出更多创新性的 GAN

s 变体，推动图像处理技术向更高层次发展。

2.3 尺度变换

处理不同分辨率图像时，深度学习模型通过学习有

效调整图像尺寸并保留关键信息，这对多尺度目标检测

尤为关键。为此，研究人员开发了多种技术，包括特征

金字塔网络（FPN）、空间金字塔池化（SPP）和自适应

平均池化等。特征金字塔网络（FPN）是解决多尺度问

题的有效方法之一。它基于卷积神经网络（CNN），构

建了一个自底向上的特征层次结构，并添加一个自顶向

下的路径来生成多尺度特征图。具体来说，FPN 提取不

同层级的特征，并将高层特征图上采样与低层特征图融

合，形成丰富的多尺度特征表示。实验显示，在 COCO

数据集上，采用 FPN 的目标检测模型相比未使用 FPN 的

模型，AP值提升了约 10%至 15%，显著提高了小目标检

测的准确率。

空间金字塔池化（SPP）则是另一种用于处理不同

分辨率输入的技术。SPP 在最后一个卷积层之后引入多

个不同尺度的池化窗口，以提取具有固定长度特征向量

的图像表示。这种方法允许模型接受任意大小的输入图

像，而无需预先调整图像尺寸。研究表明，在PASCAL

VOC 2007 数据集上，应用SPP 后的目标检测模型比未使

用 SPP 的模型，mAP 提高了约 5%，增强了对不同尺度目

标的检测能力。自适应平均池化技术特别适用于需要保

持全局信息的任务。该方法根据输入图像的实际尺寸动

态调整池化操作参数，确保输出特征图的一致性。例如，

在 ResNet 架构中，自适应平均池化被用来将不同尺寸

的特征图转换为统一大小的输出，便于后续全连接层处

理。这不仅简化了模型设计，还提高了对不同分辨率图

像的鲁棒性。

为了进一步提升多尺度目标检测的表现，研究者们

探索了多尺度训练和测试策略。多尺度训练在同一模型

中同时训练多个不同尺度的图像，使得模型能够更好地

捕捉不同尺度的目标特征。实验表明，在 ImageNet 数

据集上，多尺度训练可以将模型的 Top-1 错误率降低约

2%至 3%，显示出更高的灵活性和准确性。同时，研究人

员还在探索更先进的技术，如可变形卷积（Deformable

Convolution）。可变形卷积通过学习额外的偏移量来

增强标准卷积操作，使其能够适应不同的几何变换。这

种技术尤其适合处理复杂场景中的多尺度目标，因为它

能够更灵活地捕捉目标的形状和位置变化。研究表明，

采用可变形卷积的目标检测模型在某些基准数据集上

实现了显著的性能提升。通过应用 FPN、SPP、自适应平

均池化及多尺度训练等技术，深度学习模型能够在处理

不同分辨率图像时有效地调整图像尺寸而不丢失关键

信息。这些技术的发展不仅提升了多尺度目标检测的性

能，也为其他计算机视觉任务提供了重要的技术支持。

3 结语

深度学习革新了图像预处理，显著提升了处理效果。

然而，当前研究仍面临模型训练时间长、需大量标注数

据等挑战。未来工作将聚焦于开发更高效、具强泛化能

力的模型，并探索无监督或自监督学习策略。深度学习

在图像预处理的应用前景广阔，有望推动计算机视觉行

业的进步。持续的技术创新和理论研究将带来更多基于

深度学习的实际应用解决方案。
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