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摘   要：JPEG在高压缩比的情况下，解压缩后的图像会产生块效应、边缘振荡效应和模糊，严重影响了图像的

视觉效果。为了去除JPEG压缩伪迹，该文提出了多尺度稠密残差网络。首先把扩张卷积引入到残差网络的稠密

块中，利用不同的扩张因子，使其形成多尺度稠密块；然后采用4个多尺度稠密块将网络设计成包含2条支路的结

构，其中后一条支路用于补充前一条支路没有提取到的特征；最后采用残差学习的方法来提高网络的性能。为了

提高网络的通用性，采用具有不同压缩质量因子的联合训练方式对网络进行训练，针对不同压缩质量因子训练出

一个通用模型。经实验表明，该文方法不仅具有较高的JPEG压缩伪迹去除性能，且具有较强的泛化能力。
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Abstract: In the case of high compression rates, the JPEG decompressed image can produce blocking artifacts,

ringing effects and blurring, which affect seriously the visual effect of the image. In order to remove JPEG

compression artifacts, a multi-scale dense residual network is proposed. Firstly, the proposed network

introduces the dilate convolution into a dense block and uses different dilation factors to form multi-scale dense

blocks. Then, the proposed network uses four multi-scale dense blocks to design the network into a structure

with two branches, and the latter branch is used to supplement the features that are not extracted by the

previous branch. Finally, the proposed network uses residual learning to improve network performance. In order

to improve the versatility of the network, the network is trained by a joint training method with different

compression quality factors, and a general model is trained for different compression quality factors.

Experiments demonstrate that the proposed algorithm not only has high JPEG compression artifacts reduction

performance, but also has strong generalization ability.
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1    引言

随着信息化技术的不断发展，图像作为一种重

要的信息载体，高质量图像的数据量逐渐增加。受

传输带宽和存储能力的限制，图像压缩技术在现代

工作生活中越来越重要。目前图像压缩方法一般分

为2种：无损压缩和有损压缩。JPEG是一种典型

的有损压缩方法，其具有较高的压缩比，已经广泛

应用在数码相机和互联网等领域。在高压缩比的情

况下，JPEG解压缩图像会产生压缩伪迹。JPEG
的压缩比越大，解压缩图像质量越差，越影响人们

的视觉体验。因此，去除JPEG压缩伪迹在图像压

缩领域具有十分重要的作用。

现有的JPEG压缩伪迹去除算法主要分为

3类：基于图像增强的算法，基于图像恢复的算法

 

 

收稿日期：2018-10-15；改回日期：2019-03-05；网络出版：2019-04-02

*通信作者： 练秋生 lianqs@ysu.edu.cn

基金项目：国家自然科学基金(61471313)，河北省自然科学基金

(2019203318)

Foundation Items: The National Natural Science Foundation of

China (61471313),  The Natural  Science  Foundation of  Hebei

Province (2019203318)

第 41卷第 1 0期 电    子    与    信    息    学    报 Vol. 41No. 10

2019年10月 Journal of Electronics & Information Technology Oct. 2019

http://radars.ie.ac.cn/CN/10.11999/JEIT180963


和基于学习的算法。基于图像增强的算法通常利用

像素域滤波和变换域滤波来去除压缩伪迹。如Foi
等人[1]提出了基于形状自适应离散余弦变换(Shape-
Adaptive DCT, SA-DCT)的图像滤波算法。该算

法有效地去除了图像中的块效应和边缘振荡效应。

Yoo等人 [2 ]提出了基于块间相关性的去块效应算

法，该算法采用平滑和分组滤波的方式分别去除平

坦区域和边缘区域的伪迹。基于图像增强的算法一

般计算复杂度较低，但在高压缩比的情况下，去块

效果不佳。基于图像恢复的算法通常利用自然图

像，压缩算法和压缩参数的先验知识，试图从压缩

图像中恢复出高质量的图像。如Zhao等人[3]提出了

一种在最大后验概率的框架上同时利用结构稀疏表

示先验和量化约束先验的图像去块效应算法。该算

法利用结构稀疏表示先验来同时加强内在的局部稀

疏性和自然图像的非局部自相似性，再结合量化约

束先验得到更可靠的估计。基于图像恢复的算法一

般需要复杂的迭代运算，计算复杂度较高。

7£ 7

1£ 1

近几年来，基于深度学习的算法已经广泛应用

在图像处理领域，如图像恢复[4,5]、目标检测[6,7]、

语义分割[8]等，并取得优异的效果。在去除JPEG

压缩伪迹中，Dong等人[9]最早提出一种去除伪迹的

卷积神经网络(Artifacts Reduction Convolutional

Neural Networks, ARCNN)。该网络由4个卷积层

组成，分别用于特征提取、特征增强、非线性映射

和重构。ARCNN的优点是网络结构简单，但复原

图像仍存在较多的伪迹。Svoboda等人[10]提出了包

含8个卷积层和跳跃连接的残差网络。在高压缩比

的情况下，该网络的收敛速度快，但复原图像仍存

在部分伪迹。Zhang等人[11]设计了一个更深的残差

网络，并且在网络里加入批量归一化层。该网络利

用残差训练，加快了网络的收敛速度，同时解决了

因层数过多而出现的梯度消失问题。Kim等人[12]利

用GoogLeNet的Inception V1[13]的思想，用 滤

波器代替池化层，并在不同尺寸滤波器提取多尺度

特征之前，使用 的卷积来减少参数的数量。

该网络的恢复图像缺少部分细节信息。Liu等人[14]

利用小波分解原理，提出一种类似U-Net[15]的网络

结构。该网络把U-Net框架中的下采样部分用小波

变换替代，上采样部分用小波逆变换替代，从而增

大了网络的感受野。该网络把图像的高低频信息分

开处理，有利于恢复较清晰的图像。上述方法(除

Zhang等人[11]提出的残差网络)均采用对每个压缩质

量因子进行单独训练的方式，使用该方式训练的模

型不能有效地恢复与训练样本不同压缩质量因子的

压缩图像。

最近，生成对抗网络受到了越来越多的关注。

Guo等人[16]提出了一对多网络，用于去除JPEG压
缩伪迹。该网络首先将辅助变量和压缩图像作为生

成器中两个不同分支的输入，然后使用残差单元将

两个分支级联在一起，最后得到去伪迹图像。一对

多网络使用感知损失、对抗损失和JPEG损失进行

优化，通过改变辅助变量，使得恢复的图像包含不

同细节信息。Galteri等人[17]提出了基于深度生成对

抗网络去除JPEG压缩伪迹的算法。该算法利用生

成器和判别器相互对抗的原则，通过优化感知损失

和对抗损失，使得恢复的图像不仅去除了大部分伪

迹还保留了部分细节信息。虽然生成对抗网络能获

得不错的性能，但该类网络仍存在不稳定性、训练

时间长和训练过程中可能引入其它伪迹等缺陷。

受稠密连接卷积网络[18]的启发，利用不同尺度

滤波器能提取不同尺度特征的原理，本文在稠密块

里分别使用具有不同扩张因子的扩张卷积[19]，使其

形成多尺度稠密块。然后利用多尺度稠密块，构造

出包含2条支路的多尺度稠密残差网络，其中后一

条支路用于补充前一条支路没有提取到的特征。为

了使网络更具有通用性，本文采用具有不同压缩质

量因子的图像对网络进行联合训练，训练好的网络

模型可适用于不同压缩质量因子的JPEG压缩图

像，即同一模型可恢复由各种压缩质量因子所产生

的压缩图像。

2    图像JPEG压缩

8£ 8

8£ 8

对图像进行JPEG压缩，首先需要把图像转换

成YCbCr颜色空间，然后将图像分成 的不重

叠小块，最后将每一个小块依次进行离散余弦变换

(DCT)、量化和编码。每个 图像块压缩解压

过程数学表达式为(本文不考虑熵编解码过程)
dct (i; j)=round

¡ dct (i; j) = (i; j)
¢
¢ (i; j) (1)

dct

dct

i j 8£ 8 round (¢)

其中， 和 分别为真实图像和解压缩图像，

和 分别为 和 的DCT系数， 为量化表，

和 为DCT域 块的索引， 表示4舍

5入取整。

8£ 8图像进行块离散余弦变换后，在 的DCT
系数矩阵中，低频信息集中在块的左上角，高频信

息集中在块的右下角；然后进行量化，将块离散余

弦变换后的系数除以量化表中对应的量化系数之后

取整，该量化过程使相邻块边缘产生不连续性从而

形成块效应[10]。在标准量化表中，低频分量对应较

小的量化步长，高频分量对应较大的量化步长，因

此在量化过程中损失了部分高频信息。JPEG压缩

图像因损失部分高频信息引起的感应振荡，从而形
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成了边缘振荡效应和模糊。

3    多尺度稠密残差网络

3.1  网络结构

3£ 3

B

为了去除JPEG压缩伪迹，本文提出了多尺度

稠密残差网络，如图1所示。该网络首先将JPEG
压缩图像 经过2个 的卷积层，对 进行特征提

取；然后利用4个多尺度稠密块将网络设计成包含

两条支路的结构，其中后一条支路 用于补充前一

A条支路 没有提取到的特征；最后采用残差学习的

方法得到去除伪迹的图像

= +GA ( ; µA) +GB ( ; µB) (2)

GA (¢) A

GB (¢) B

µA µB GA (¢) GB (¢)

3£ 3

其中， 表示从JPEG压缩图像 到支路 的输

出， 表示从JPEG压缩图像 到支路 的输

出， 和 分别表示 和 过程中卷积层

的超参数。网络中所有卷积层(除每条支路的最后

一个 卷积层)的激活函数都用ReLU[20]。

3.2  多尺度稠密块

n
k s

稠密连接卷积网络[18]最早用于分类和目标识别

任务。受稠密连接卷积网络的启发，本文采用稠密

块作为多尺度结构的分支。本文对5个卷积层进行

稠密连接，即对于每一层，它前面所有层的特征映

射的级联用作此层的输入，并且此层的特征映射用

作后续所有层的输入，如图2所示。图中 表示卷

积核的个数， 表示卷积核的大小， 表示扩张因

子。为了防止因特征级联而产生过多的参数，稠密

块的第1层设置64个滤波器，其余4层设置32个滤波

器。稠密块的每一层都与后面所有层级联，因此可

以实现特征重用[18]，有利于提高网络的学习效率。

3£ 3 5£ 5 7£ 7

利用不同尺度滤波器能提取不同尺度特征的原

理，本文采用3个稠密块来构造多尺度结构。3个稠

密块分别用尺寸为 ,  和 的滤波器提

取特征，小的滤波器可以提取小尺度特征，大的滤

s = 2
(2s + 1)£ (2s + 1)

5£ 5 3£ 3

s = 1; 2; 3

波器可以提取大尺度特征，从而提高网络的表示能

力，最后使每个稠密块提取的特征进行级联作为下

一层的输入。为了减少网络的计算量，本文选择用

扩张卷积来代替普通卷积。如扩张因子 时的

扩张卷积的卷积核尺寸为 ，也

即卷积核大小为 ，一个卷积核的参数仍为 ，

因此扩张卷积可在不增加计算量的同时增大了感受

野。使用扩张因子 的扩张卷积来代替普

 

 
图 1 多尺度稠密残差网络

 

 
s = i图 2 由扩张因子 的扩张卷积组成的稠密块
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通卷积，实现了多尺度的思想，增大了网络的感受

野，同时又加快了网络的训练速度。

s = 1; 2; 3

f i

³
n; µ

0
i;n

´
; i =

1; 2; 3 n

µ0i;n i

本文选择 ，利用3种不同的扩张因

子，形成了3种不同尺度的稠密块。

分别表示3种不同尺度的稠密块， 表示稠密

块的输入， 表示第 个尺度稠密块的超参数。输

入的特征经过3个不同尺度稠密块后级联形成了多

尺度稠密块

F ( n; µn) = C
³
f 1
³

n; µ
0
1;n

´
; f 2
³

n; µ
0
2;n

´
;

f 3
³

n; µ
0
3;n

´´
;n = 1; 2; 3; 4 (3)

n F ( n; µn) n

µn =
n
µ01;n; µ

0
2;n; µ

0
3;n

o
n

C (¢)

其中， 和 分别表示第 个多尺度稠密块

的输入和输出， 表示第 个

多尺度稠密块中卷积层的超参数， 表示级联操作。

3.3  网络中的分支

为了防止因网络层数较少使恢复的图像仍存在

部分伪迹，如算法ARCNN[9], L8 Residual[10]等，

本文选择使用4个多尺度稠密块来构造网络；为了

防止因网络层数较多可能会使恢复的图像丢失部分

细节信息，如Kim等人[12]提出的网络，本文将4个
多尺度稠密块设计成包含两条支路的结构，其中后

一条支路用于补充前一条支路没有提取到的特征。

网络中的支路A和支路B的输出分别表示为

GA ( ; µA) = Y(F (F (P ( ; »1) ; µ1) ; µ2) ; »2) (4)

GB ( ; µB) =

Y(F (F (F (F (P ( ; »1) ; µ1) ; µ2) ; µ3) ; µ4) ; »3) (5)

GA (¢)
A GB (¢)

B P (¢) 3£ 3
F (¢) Y(¢)

3£ 3 µA = f»1; µ1; µ2; »2g
GA (¢) µB = f»1; µ1; µ2; µ3;

µ4; »3g GB (¢)

式(4)和式(5)中， 为从JPEG压缩图像 到支

路 的输出， 为从JPEG压缩图像 到支路

的输出， 为网络中前2个 卷积层的输

出， 为每个多尺度稠密块的输出， 为每一

条支路最后3个 卷积层的输出，

为 过程中卷积层的超参数，

为 过程中卷积层的超参数。

A

F ( 2; µ2) B F ( 2; µ2) A

A B

B
A

多尺度稠密残差网络从输入图像 到分支 是

对输入的压缩图像进行伪迹提取，此时提取的是图

像的伪迹信息和部分因压缩而丢失的细节信息；从

到分支 可补充从 到分支 过程

中没有提取到的图像伪迹和细节信息；最后，基于

残差学习的思想，把分支 和 与输入图像 相

加，最终得到一个清晰的图像 。网络中每条分支

的输出图像，如图3所示，从图中可知，分支 补

充了分支 没有提取到的部分伪迹和细节信息。

3.4  损失函数

l2在训练过程中，本文网络使用 范数损失函数

L (µA; µB) =
1
N

NX
i=1

k^ i ¡ i ¡GA ( i; µA)

¡GB ( i; µB)k22 (6)

N i

^ i i GA (¢)
i A GB (¢)

i B µA µB GA (¢)
GB (¢)

其中， 表示图像样本数， 为JPEG压缩图像，

为 对应的压缩前的图像， 表示从JPEG压

缩图像 到支路 的输出， 表示从JPEG压缩

图像 到支路 的输出， 和 分别表示 和

过程中卷积层的超参数。

4    训练和测试

本文实验采用和文献[9]相同的训练样本，共

90± 180± 270±

51£ 51

51£ 51

400张图像。从BSDS500数据集的验证图像中随机

选取4张作为网络的验证样本。为了更有效地训练

网络，400张训练样本需进行数据扩充处理，即对

样本进行缩放和旋转。其中，每张图像缩放0.9,
0.8, 0.7和0.6倍，旋转 ,  和 。400张图像

经过数据扩充后，训练样本数增加至3200张。为了

进一步增大样本数量，本文对图像进行分块处理。

JPEG压缩后的3200张训练样本分成 的图像

块，取块步长为40，训练批量数设为64。同样，

4张验证样本也分成64个 大小的图像块。测

试样本选用LIVE1数据集和Classic5数据集。鉴于

人眼对亮度变化较为敏感，因此在实验中的所有样

本只考虑亮度通道即Y通道。本文选用压缩质量因

子QF为10, 15, 20, 25, 30, 35, 40和45，用MAT-

 

 
图 3 多尺度稠密残差网络中每个分支的输出图像
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LAB中的JPEG编码器分别对训练样本、验证样本

和测试样本进行压缩，解压后的图像根据不同的压

缩质量因子会产生不同强度的块效应。

1e¡4

1e¡5

1e¡6

网络中的超参数包括每层的权重和偏置，所有

卷积层的权重选用Xavier方法进行初始化，偏置初

始化为0。为了使网络的输入和输出图像大小相

同，网络中每个卷积层都进行补零操作。网络使用

ADAM算法进行优化，初始学习率设为 。当网

络训练趋于稳定时，学习率降为 ，继续训练趋

于稳定时，学习率再降为 ，再继续训练直至收

敛。本文使用Tensorflow深度学习框架进行训练，

所有实验在Nvidia Tesla K80 GPU平台下完成。

5    实验结果

5.1  与其它算法比较

为了说明网络结构的性能，本文与4种近年来

提出的JPEG压缩伪迹去除算法进行比较，分别为

ARCNN [ 9 ], L4 Residual [ 10 ], L8 Residual [ 10 ]和
DnCNN-3[11]。本文算法在LIVE1和Classic5数据集

上进行测试，利用峰值信噪比(PSNR)和结构相似

度(SSIM)作为评价网络性能的指标。本文中实验

对比算法的数据都来自相关文献的网络模型和图像

的网址。

QF =

目前，去除JPEG压缩伪迹的方法一般采用对

于每个压缩质量因子所产生的压缩图像进行单独训

练的方式。为了说明单独训练方式的优缺点，本文

以ARCNN算法为例。表1中ARCNN( 10, 20,
30或40)表示训练样本分别使用压缩质量因子为10,
20, 30和40时训练好的模型，这4种模型分别对

QF = 10
LIVE1数据集在压缩质量因子为10, 20, 30和40上
进行测试。由表1可知，模型ARCNN( )恢
复QF为40的压缩图像时，平均PSNR比JPEG压缩

图像低，说明该模型不能恢复QF为40的压缩图

像。其它情况，4种模型分别对QF为10, 20, 30和
40的压缩图像进行恢复时，均表现出一定的去除压

缩伪迹的能力。由表1的PSNR数据对比中可知，

每个模型在恢复与训练样本相同压缩质量因子的压

缩图像时，恢复的效果相对最佳，但不能有效地恢

复与训练样本不同压缩质量因子的压缩图像。

为了使网络具有通用性和更高的泛化能力，本

文采用对于网络进行“盲去块”的联合训练方式，

训练一个统一的模型来恢复因各种压缩质量因子所

产生的压缩图像。网络采用“盲去块”的联合训练

方式时，3200张训练样本分别用QF为10, 20, 30和
40进行压缩，压缩后的训练样本数达到12800张。

这4种不同程度的压缩图像对网络进行联合训练，

训练好的统一模型分别对LIVE1和Classic5数据集

在各种压缩质量因子上进行测试。

由表2和表3可知，算法DnCNN-3在LIVE1和

表 1  ARCNN的4个模型在LIVE1数据集上的PSNR(dB)对比

模型
QF

10 20 30 40

JPEG 27.77 30.07 31.41 32.35

QF = 10ARCNN( ) 28.96 30.79 31.51 31.90

QF = 20ARCNN( ) 28.78 31.30 32.53 33.30

QF = 30ARCNN( ) 28.60 31.25 32.69 33.61

QF = 40ARCNN( ) 28.48 31.14 32.62 33.63

表 2  本文方法在LIVE1数据集上的PSNR(dB)/SSIM对比

方法
QF

10 20 30 40

JPEG 27.77/0.7905 30.07/0.8683 31.41/0.9000 32.35/0.9173

ARCNN 28.96/0.8217 31.30/0.8871 32.69/0.9161 33.63/0.9303

L4 Residual 29.08/0.8241 31.42/0.8900 32.80/0.9174 33.78/0.9322

L8 Residual – 31.51/0.8911 – –

DnCNN-3 29.20/0.8262 31.59/0.8936 32.98/0.9204 33.96/0.9346

本文方法 29.49/0.8329 31.81/0.8952 33.08/0.9196 34.14/0.9367

表 3  本文方法在Classic5数据集上的PSNR(dB)/SSIM对比

方法
QF

10 20 30 40

JPEG 27.82/0.7800 30.12/0.8541 31.48/0.8844 32.43/0.9011

ARCNN 29.04/0.8108 31.16/0.8691 32.52/0.8963 33.34/0.9098

DnCNN-3 29.40/0.8201 31.63/0.8775 32.90/0.9011 33.77/0.9141

本文方法 29.68/0.8275 31.87/0.8798 33.03/0.9013 33.95/0.9166
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Classic5数据集上的PSNR和SSIM的数据明显高于

算法ARCNN，L4 Residual和L8 Residual。当

QF为10, 20, 30和40时，本文方法在LIVE1数据集

上的平均PSNR分别比算法DnCNN-3高0.29 dB,
0.22 dB, 0.10 dB和0.18 dB；本文方法在Classic5
数据集上的平均PSNR分别比算法DnCNN-3高
0.28 dB, 0.24 dB, 0.13 dB和0.18 dB。除了QF为
30时，本文方法在LIVE1数据集上的平均SSIM比

算法DnCNN-3低0.0008。其它情况，本文方法的

平均SSIM比算法DnCNN-3高。总体来说，本文所

提出的网络在去除JPEG压缩伪迹的性能上要高于

算法ARCNN, L4 Res idual ,  L8 Res idual和
DnCNN-3。

除了PSNR和SSIM评价指标外，本文还选取了

LIVE1数据集中的sailing3图像，用于各个算法的

视觉比较。由图4可知，在QF为10时，本文方法与

算法ARCNN, L4 Residual和DnCNN-3在图像上的

视觉比较，可以看出本文方法恢复的图像更清晰。

本文用训练样本中使用的压缩质量因子之外的

压缩质量因子对网络进行测试。如表4所示，当

QF为15, 25, 35和45时，本文方法在LIVE1数据集

上的平均PSNR分别比算法DnCNN-3高0.22 dB,
0.15 dB, 0.15 dB和0.17 dB。本文方法在LIVE1数
据集上的平均SSIM与算法DnCNN-3相比，也有一

定程度的提高。因此，“盲去块”的联合训练方式

可以使网络具备更高的泛化能力。

5.2  不同尺度对网络性能的影响

3£ 3

5£ 5

表5中单一尺度( )表示网络中多尺度稠密

块的每个卷积层都采用扩张因子为1的扩张卷积，

单一尺度( )表示网络中多尺度稠密块的每个卷

积层都采用扩张因子为2的扩张卷积，考虑到训练

时间的问题，本文不考虑网络中多尺度稠密块的每

个卷积层都采用扩张因子为3的扩张卷积。两个单

一尺度网络与本文的多尺度网络进行比较，如表5
所示，当QF为10, 15, 20和25时，本文方法在

LIVE1数据集上的平均PSNR和SSIM比2种单一尺

度的网络高。因此，为了提高网络的性能，本文方

法采用多尺度结构。

 

 
图 4 QF为10时，图像sailing3在各个算法中的视觉比较
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5.3  不同网络层数的对比实验

本文网络中的每个稠密块都由3层(Dense3),
4层(Dense4), 5层(Dense5)或6层(Dense6)组成，分

别代表了4种不同的网络层数。如表6所示，当

QF为10, 15, 20和25时，使用Dense3的网络到使用

Dense5的网络在LIVE1数据集上的平均PSNR和
SSIM的数据呈递增趋势，使用Dense6的网络与使

用Dense5的网络性能相当。因此，本文网络的每个

稠密块都采用5个卷积层组成。

5.4  使用稠密块对网络性能的影响

本文对比了分别使用普通块和稠密块对网络性

能的影响，其中普通块和稠密块均由5个卷积层组

成，但稠密块的每一层都与后面所有层相级联。如

表7所示，当QF为10, 15, 20和25时，使用稠密块

的网络在LIVE1数据集上的平均PSNR分别比使用

普通块的网络高0.10 dB, 0.08 dB, 0.10 dB和0.09 dB；
使用稠密块的网络在LIVE1数据集上的平均SSIM

分别比使用普通块的网络高0 . 0026 ,   0 . 0021 ,
0.0014和0.0014。因此，为了提高网络的性能，本

文选用稠密块作为网络中多尺度结构的分支。

6    结束语

本文提出了去除JPEG压缩伪迹的多尺度稠密

残差网络。网络中的稠密块实现了特征重用，有利

于提高网络的学习效率。为了提取不同尺度的特

征，本文采用不同扩张因子的扩张卷积，形成了多

尺度稠密块。本文利用多尺度稠密块将网络设计成

包含2条支路的结构，其中后一条支路用于补充前

一条支路没有提取到的特征。最后，使用残差学习

的方式来提高网络的性能。在训练时，本文使用

“盲去块”的联合训练方式增强网络的泛化能力。

在LIVE1和Classic5数据集上的实验结果表明，本

文所提出的方法不仅具有较高的性能，还具有较强

的泛化能力。
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