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Tóm tắt - Khử nhiễu Poisson trên ảnh số là một thách thức quan 

trọng trong xử lý ảnh, đặc biệt khi nhiễu phụ thuộc tín hiệu và 

thay đổi theo cường độ tín hiệu. Các phương pháp khử nhiễu hiện 

nay chủ yếu dựa trên giả định nhiễu Gaussian, do đó không thể 

áp dụng hiệu quả với nhiễu Poisson. Nghiên cứu này giới thiệu 

phương pháp khử nhiễu ảnh thông qua học tương phản có giám 

sát (PDSCL) nhằm giải quyết vấn đề này. Phương pháp sử dụng 

mạng nơ-ron để học các biểu diễn thưa, mô hình hóa các vùng 

ảnh tương tự và lặp lại, từ đó tăng khả năng khử nhiễu. Đồng thời, 

học tương phản tăng cường được áp dụng bằng cách sử dụng các 

ảnh nhiễu hoặc đã khôi phục làm ví dụ tiêu cực trong không gian 

đồng thuận, cải thiện hiệu quả khử nhiễu. Để khắc phục sự mơ hồ 

trong quá trình học, nhóm tác giả đề xuất chiến lược học sắp xếp 

ví dụ tiêu cực theo mức độ khó, nhằm tối ưu hóa hiệu suất của 

giải pháp đề xuất. 

 Abstract - Poisson noise removal in digital images is a significant 

challenge in image processing, particularly when the noise is signal-

dependent and varies with signal intensity. Current denoising 

methods mainly rely on the assumption of Gaussian noise, making 

them ineffective for Poisson noise. This study introduces a method 

for image denoising through Supervised Contrastive Learning 

(PDSCL) to address this issue. The proposed method leverages 

neural networks to learn sparse representations, model similar and 

repetitive image regions, and thereby enhance noise reduction. 

Additionally, supervised contrastive learning is applied by using 

noisy or restored images as negative examples in the consensus 

space, improving denoising efficiency. To overcome ambiguity 

during the learning process, the authors propose a strategy to arrange 

negative examples based on difficulty levels, optimizing the 

proposed method’s performance. 

Từ khóa - Khử nhiễu ảnh; nhiễu Poisson; mạng nơ ron; học tương 

phản tăng cường; biểu diễn thưa; không gian đồng thuận 

 Key words - Image Denoising; Poisson noise; Neural network; 

enhanced contrastive learning; Sparse representation; Consensus space 

1. Đặt vấn đề 

Khử nhiễu Poisson trong ảnh là một bài toán nghịch đảo 

đầy thách thức nhằm khôi phục hình ảnh từ hình ảnh nhiễu 

quan sát được. Các chiến lược khử nhiễu hiện tại giả định 

rằng hầu hết các hình ảnh nhiễu có thể được mô hình hóa 

bằng nhiễu Gaussian [1, 2]. Mặc dù, giả định này cho thấy 

hiệu suất hợp lý cho một số ứng dụng, nhưng nó không 

thực tế về mặt vật lý đối với các loại ảnh nhiễu Poisson 

chuyên dụng vì nhiễu thay đổi tỷ lệ thuận với cường độ tín 

hiệu và phụ thuộc vào tín hiệu. Do quá trình thu nhận hình 

ảnh có tính chất rời rạc, dữ liệu thu thập từ các cảm biến 

hình ảnh thường bị xuống cấp và được mô hình hóa như 

một quá trình Poisson [3]. Do đó, các phương pháp khử 

nhiễu Poisson trực tiếp có tầm quan trọng hàng đầu trong 

bài toán này. 

Các phương pháp học có giám sát đã được chứng minh 

là hiệu quả trong các nhiệm vụ khử nhiễu ảnh [1, 2], và 

phần lớn được xây dựng dựa trên các mạng nơ-ron (neural 

networks, NN) phức tạp. Hiệu quả của các phương pháp 

này phụ thuộc đáng kể vào việc sử dụng các tập dữ liệu lớn 

để huấn luyện. Các tập dữ liệu lớn này thường bao gồm các 

cặp dữ liệu gồm một hình ảnh gốc không nhiễu, và một 

hình ảnh nhiễu. Tuy nhiên, trong hầu hết các bối cảnh thực 

tế, việc thu thập các cặp dữ liệu như vậy là rất khó khăn 

[4]. Do đó, để giải quyết các tình huống này, các phương 

pháp học tự giám sát đã được giới thiệu [5], nhằm sử dụng 
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các mạng NN khởi tạo ngẫu nhiên để nắm bắt các thống kê 

hình ảnh ở mức thấp. Các mạng này được sử dụng làm tiền 

đề để giải quyết các bài toán nghịch đảo như khử nhiễu cho 

hình ảnh mà không yêu cầu hình ảnh gốc của nó [5, 6]. Bên 

cạnh đó, học có giám sát sử dụng các bộ khử nhiễu dựa trên 

học sâu với các mạng NN tích chập, và dựa trên một tập dữ 

liệu gồm các hình ảnh gốc và hình ảnh nhiễu để học phép 

ánh xạ giữa chúng [1, 7]. Các nghiên cứu gần đây cũng đã 

đã chỉ ra rằng, ngay cả khi không có dữ liệu nhãn rõ ràng, 

các mô hình học sâu vẫn có thể đạt được hiệu suất cao trong 

nhiều tác vụ [8, 9]. 

Trong những năm gần đây, học tương phản đã được đề 

xuất và ứng dụng trong thị giác máy tính [10, 11]. Ý tưởng 

đằng sau học tương phản là kéo một điểm neo (anchor) gần 

lại điểm tích cực (positive) trong khi đồng thời đẩy nó ra 

xa điểm tiêu cực (negative) thông qua hàm mất mát tương 

phản. Một số ít các nghiên cứu đã áp dụng học tương phản 

vào các bài toán thị giác cấp thấp. Tuy nhiên, hầu hết các 

điểm tiêu cực này không có sự đồng thuận và do đó được 

biểu diễn xa so với điểm tích cực, dẫn đến một không gian 

nghiệm chưa bị ràng buộc rõ ràng. 

Đóng góp chính của bài báo này là đề xuất một phương 

pháp mới, PDSCL, để khử nhiễu Poisson cho hình ảnh, tận 

dụng khả năng của mạng NN học sâu dựa trên ý tưởng từ 

[6] sử dụng cho nhiễu Gaussian. Cụ thể, mạng NN được sử 

dụng để học các biểu diễn thưa có khả năng khử nhiễu đầu 
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vào bằng cách mô hình hóa các vùng ảnh tương tự và lặp 

lại. Sau đó, các biểu diễn thưa này được sử dụng trong quá 

trình tái tạo hình ảnh và tiếp tục loại bỏ nhiễu đầu vào. 

Ngoài ra, phương pháp này được kết hợp với học tương 

phản tăng cường, sử dụng các hình ảnh nhiễu ban đầu hoặc 

đã được khôi phục làm các ví dụ tiêu cực trong không gian 

đồng thuận cho việc khử nhiễu ảnh. Mức độ khó của các ví 

dụ tiêu cực trong không gian đồng thuận có thể ảnh hưởng 

đến hiệu suất khôi phục hình ảnh của PDSCL, vì vậy một 

chiến lược học được đề xuất để sắp xếp các ví dụ tiêu cực 

này để giảm bớt sự mơ hồ trong quá trình huấn luyện. 

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Mô hình khử nhiễu Poisson 

Với ảnh nhiễu Poisson là 𝐗0 ∈ ℝ𝑑×𝑑 và dạng vector hóa 

của nó là 𝐱0 ∈ ℝ𝑑2
. Các giá trị điểm ảnh của vector nhiễu 

𝐱0 là các biến ngẫu nhiên lấy mẫu từ phân phối Poisson, 

được tham số hóa bởi các giá trị điểm ảnh của vector nhãn 

thực 𝐱 tại mỗi chỉ số 𝑖 của ảnh. Điều này cho phép mô hình 

hóa 𝐱0[ 𝑖] dưới dạng 𝐱0[ 𝑖]~𝜑(𝐱[ 𝑖]) [12], trong đó 𝜑 là 

quá trình lấy mẫu từ phân phối Poisson được định nghĩa 

như sau: 

𝜑𝐱[𝑖](𝐱0[ 𝑖]) =
𝐱[𝑖]𝐱0[𝑖] exp(−𝐱[𝑖])

𝐱0[𝑖]!
   (1) 

Hàm log-likelihood của phương trình (1) được tối ưu 

hóa nhằm ước lượng một vector khử nhiễu 𝐱∗ bằng cách 

tối thiểu hóa bài toán tối ưu sau [13]: 

𝒙∗ = min
𝒙

(𝟙𝑇𝒙 − 𝒙0
𝑇 log(𝒙)) 𝑠. 𝑡.   𝒙 ≻  0 (2) 

Trong đó, 𝟙 ∈ ℝ𝑑2
là một vector giá trị 1, ký hiệu ≻ biểu thị 

bất đẳng thức theo từng phần tử, và hàm log(·) được áp 

dụng theo từng phần tử. 

2.2. Thuật toán ISTA 

Bài toán tối ưu (2) là không xác định rõ ràng [14]. Để 

giải quyết vấn đề này, việc ước lượng 𝐱∗ được tính toán 

thông qua một vector thưa 𝜶 ∈ ℝ𝑘×1 và một không gian 

thưa 𝑺 ∈ℝ𝑑2×𝑘 [15]: 

min
𝑺,𝜶

(𝟙𝑇(𝑺𝜶) − 𝐱0
𝑇log(𝑺𝜶))   (3) 

s.t.  ‖𝐱0 − 𝑺𝜶‖ ≤ 𝜁, 𝑺𝜶 ≻  0 

với 𝜁 = 𝜎2𝐹𝑚
−1(𝜏) là ngưỡng xác định, 𝐹𝑚

−1là hàm nghịch 

đảo của hàm phân phối tích lũy 𝐹𝑚 của phân phối 𝜒𝑚
2 , 

𝜏 = 0,9 [15]. 

Đặt 𝑺𝜶 = exp(𝑺𝜶) để xử lý ràng buộc không âm [12]. 

Ràng buộc 𝑙0 trên 𝜶 khiến phương trình (3) trở thành một 

bài toán NP-khó (NP-hard problem) [16]. Do đó, phép biến 

đổi 𝑙1  được sử dụng để đưa về bài toán sau tối ưu sau: 

min
𝑺,𝜶

(𝟙𝑇exp(𝑺𝜶) − 𝐱0
𝑇(𝑺𝜶)) +  𝜆‖𝜶‖1,  (4) 

Bài toán tối ưu trong phương trình (4) có thể được giải 

quyết bằng thuật toán co giãn ngưỡng lặp (Iterative 

Shrinkage Thresholding Algorithm, ISTA) [17], trong đó 

𝜶 và 𝑺 được tìm bằng cách lặp luân phiên. Việc ước lượng 

𝜶 được đưa về bài toán sau: 

argmin
𝜶

(
1

2
‖𝐱𝟎 − 𝑺𝜶‖2

2 + 𝜆‖𝜶‖1)  (5) 

Thuật toán ISTA nhằm giải quyết phương trình (5) 

thông qua bước cập nhật 𝜶 = Soft ((𝜶 +
1

𝑳
𝑺𝑇( 𝐱0 − 𝑺𝜶)), 

trong đó 𝑳 ≤ 𝜎 𝑚𝑎𝑥( 𝑺𝑇 𝑺) và Soft là toán tử ngưỡng mềm 

(soft threshold operator) với ngưỡng 𝜁, được định nghĩa là 

Soft𝜁(𝐱) = sign(𝐱)max(|𝐱| − 𝜁, 0) [17]. Thuật toán ISTA 

tinh chỉnh mã thưa với tính toán một cách lặp lại cho đến 

khi đạt tiêu chí hội tụ. 

Tuy nhiên, trong bài toán nghiên cứu, ảnh đầu vào có 

kích thước 𝑑 × 𝑑, và không gian 𝑺 phụ thuộc vào kích 

thước của hình ảnh đầu vào. Để giải quyết vấn đề này, mô 

hình mã hóa thưa bằng mạng tích chập thay thế phép nhân 

ma trận-vector bằng phép tích chập (ký hiệu là ∗) [6]: 

𝑺𝜶 = ∑ 𝑆𝑗 ∗ 𝐹𝑗 = 𝑺 ∗ 𝑭𝑀
𝑗    (6) 

với 𝑆𝑗 ∈ ℝ𝑘×𝑘 là bộ lọc tích chập quanh bản đồ đặc trưng 

thưa 𝐹𝑗 ∈ ℝ𝑑×𝑑 với số lượng 𝑀 trong không gian 𝑺. Dạng 

mới này của mã thưa (6) và phương pháp áp dụng không 

gian thừa tách biệt với kích thước ảnh đầu vào giúp loại bỏ 

yêu cầu mở rộng mô hình theo kích thước ảnh và hỗ trợ 

bước cập nhật tiếp theo như sau: 

𝑭𝑖 = Soft(𝑭𝑖−1 + 𝑺𝑇 ∗ (𝐗0 − 𝑺 ∗ 𝑭𝑖−1) )  (7) 

Do đó, việc tối ưu hóa 𝜶 trong phương trình (4) được 

viết lại như sau: 

min
𝑺

(exp(𝑺 ∗ 𝑭) − 𝐗𝟎 ⊙ (𝑺 ∗ 𝑭))  (8) 

Trong đó, ⊙ là tích Hadamard [18]. Để giải phương trình 

(8), 𝑺 ∗ 𝑭 được biểu diễn qua một mạng NN ℑ𝜃. Mạng ℑ𝜃 

gồm một bộ mã hóa và bộ giải mã duy nhất, tính toán biểu 

diễn thưa 𝑭 dựa trên các tham số của mạng, cho phép học 

các không gian 𝑆 thông qua lan truyền ngược, được biểu 

diễn như sau: 

𝑺 ∗ 𝑭 = ℑ𝜃(𝐗0) 

Bài toán tối ưu (8) được điều chỉnh nhằm mục đích áp 

dụng tính toán thông qua cấu trúc mạng một cách gián tiếp 

như sau: 

min
𝜃

(exp(ℑ𝜃(𝐗0)) − 𝐗0 ⊙ ℑ𝜃(𝐗0)) 

Việc tính toán bước cập nhật trong thuật toán ISTA có 

thể xấp xỉ bằng cách thay thế 𝑺 và 𝑺𝑇  lần lượt bằng bộ giải 

mã và bộ mã hóa cho phương trình (7) như sau [9]: 

𝑭𝑖 = Soft (𝑭𝑖−1 + Encoder(𝐗0 − Decoder(𝑭𝑖−1))) (9) 

Thuật toán ISTA được xấp xỉ bằng một số lượng bước 

lặp hữu hạn, trong đó quá trình cập nhật truyền thống được 

điều chỉnh dựa trên phương trình (9). Sự điều chỉnh này 

dẫn đến việc thiết kế một cấu trúc tương tự mạng nơ-ron 

hồi quy, trong đó mã thưa được tinh chỉnh qua một số bước 

hữu hạn cụ thể [9]. Quá trình này được thể hiện dưới dạng 

truyền xuôi của mạng NN, cho phép mã thưa được cập nhật 

dần qua một số bước hữu hạn, thay vì tiếp tục lặp đến khi 

hội tụ như ISTA truyền thống. 

2.3. Học tương phản 

Để áp dụng học tương phản [19] vào bài toán khử nhiễu 

Poisson cường độ lớn, điểm neo (anchor) là kết quả khôi 

phục từ mạng PDSCL, điểm tích cực (positive) là ảnh thực 

(ground truth), còn các điểm tiêu cực (negative) gồm ảnh 

nhiễu đầu vào và các ảnh nhiễu không tương đồng với ảnh 

thực. Mục tiêu là giảm khoảng cách giữa đặc trưng của 
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điểm neo và điểm tích cực, đồng thời tăng khoảng cách 

giữa điểm neo và điểm tiêu cực, được mô hình hóa qua hàm 

mục tiêu sau với 𝐗 ∈ ℝ𝑑×𝑑 là nhãn thực của ảnh nhiễu 

Poisson 𝐗0 ∈ ℝ𝑑×𝑑: 

𝑅 = ∑ 𝜉𝑖

‖V𝑖(𝐗)−Vi(ℑ𝜃(𝐗0))‖
1

‖V𝑖(𝐔q)−Vi(ℑ𝜃(𝐗0))‖
1

+𝐸𝑖

𝑛
𝑖=1   (10) 

Trong đó, 𝐸𝑖 = ‖V𝑖(𝐗) − Vi(ℑ𝜃(𝐗0))‖
1
, ℑ𝜃(∙) biểu thị 

mạng khử nhiễu Poisson với các tham số 𝜃, V𝑖(⋅), 
𝑖 = 1,2, … 𝑛 là lớp trích xuất đặc trưng ẩn thứ i từ mạng 

VGG19 đã được huấn luyện trước [20], số lượng các điểm 

tiêu cực không đồng thuận (Non-consensual Negative) {𝐔q} 

là 𝑟, và {𝜉𝑖} là tập hợp các siêu tham số. Không gian không 

đồng thuận là tập hợp các ảnh có nội dung giống nhau nhưng 

khác biệt về phân bố và mức nhiễu. Điểm tiêu cực không 

đồng thuận là các ảnh thuộc không gian này [19]. 

Như minh họa ở Hình 1, khoảng cách giữa điểm neo và 

các điểm tiêu cực không đồng thuận không tạo được giới hạn 

dưới thỏa đáng cho không gian nghiệm. Vì các điểm tiêu cực 

này thường cách xa điểm tích cực, không gian nghiệm bị giới 

hạn kém, làm giảm chất lượng khôi phục ảnh. 

 

Hình 1. Minh họa về học tương phản tăng cường  

2.4. Phương pháp đề xuất 

Nghiên cứu này đề xuất một phương pháp học tương 

phản tăng cường cho bài toán khử nhiễu Poisson, tận dụng 

các điểm tiêu cực trong không gian đồng thuận. Các điểm 

tiêu cực bao gồm các kết quả khử nhiễu từ các phương 

pháp khác, nhằm mở rộng không gian nghiệm. Mục tiêu 

là tối đa hóa khoảng cách (10) giữa điểm neo và các điểm 

tiêu cực có chất lượng. Tuy nhiên, hai thách thức quan 

trọng cần giải quyết là xác định độ khó của các điểm tiêu 

cực, sắp xếp các điểm tiêu cực theo mức độ khó trong quá 

trình huấn luyện. 

Dựa trên ảnh đầu vào nhiễu Poisson, ảnh khử nhiễu 

được tạo ra tương ứng thông qua mô hình được đề xuất cho 

khử nhiễu Poisson (PDSCL) xây dựng từ phương trình (9) 

theo mô tả ở Hình 2. Với ảnh nhiễu Poisson là 𝐗0 ∈ ℝ𝑑×𝑑 

và dạng vector hóa của nó là 𝐱0 ∈ ℝ𝑑2
. Ảnh nhiễu đầu vào 

được mã hóa khởi tạo (Initial Encode Phase) thành các biểu 

diễn thưa, sau đó thuật toán tối ưu lặp (Iterative Denoise 

Phase) được sử dụng dựa trên các lớp tích chập 3 × 3 với 

kích thước đệm 1 cho các lớp Encoder và tích chập ngược 

3 × 3 với kích thước đệm 1 cho các lớp Decoder để học 

các biểu diễn thưa được mã hóa qua hình ảnh nhiễu. Cuối 

cùng, các biểu diễn thưa được giải mã để nhận được ảnh 

khử nhiễu cuối cùng (Final Decode Phase). 

 

Hình 2. Kiến trúc mô hình PDSCL đề xuất 

Độ khó của điểm tiêu cực được chia thành hai mức: yếu 

(weak negative) và mạnh (strong negative). Ảnh nhiễu đầu 

vào là điểm tiêu cực yếu, trong khi độ khó của các điểm tiêu 

cực khác được xác định linh động trong quá trình huấn 

luyện. Trước mỗi giai đoạn xử lý, giá trị trung bình của thang 

đo chất lượng hình ảnh PSNR, gọi là tỷ số tín hiệu cực đại 

trên nhiễu (peak signal-to-noise ratio, PSNR) [21], được xác 

định. Nếu PSNR của một điểm cao hơn mức trung bình, nó 

là điểm mạnh; nếu thấp hơn, nó là điểm yếu. Các điểm tiêu 

cực được gán trọng số khác nhau tùy theo độ khó. Điểm 

mạnh giúp thu hẹp không gian nghiệm nhưng có thể gây mơ 

hồ, trong khi điểm yếu cần trọng số đủ lớn để hướng lực tác 

động về phía điểm tích cực. Trọng số của một điểm tiêu cực 

𝑆𝑞  tại giai đoạn thứ 𝑡 được định nghĩa như sau: 

𝑊𝑡(𝑆𝑞) = {
1 + 𝛾 𝑖𝑓 𝑎𝑣𝑔𝑃𝑆𝑁𝑅(ℑ𝜃−1({𝐗0})) ≥ 𝑃𝑆𝑁𝑅(𝑆𝑞)

1 − 𝛾 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 

(11) 

Trong đó, {𝐗0} biểu thị tập ảnh nhiễu đầu vào, 𝑞 = 1,2, … là 

chỉ số của các mẫu tiêu cực mạnh, và 𝛾 là một siêu tham số. 

Trọng số của các mẫu tiêu cực mạnh và yếu lần lượt được 

thiết lập trong (11) là 1 + 𝛾 và 1 − 𝛾. Trong đó, trọng số của 

mẫu tiêu cực yếu lớn hơn trọng số của mẫu tiêu cực mạnh, 

nhằm giảm bớt sự mơ hồ trong quá trình học. Hơn nữa, tính 

linh hoạt trong việc xác định các mức độ khó khăn cho phép 

các mẫu tiêu cực mạnh chuyển thành mẫu tiêu cực yếu trong 

các bước tiếp theo của quá trình huấn luyện. Khi chất lượng 

của điểm neo được cải thiện, sự mơ hồ do các mẫu tiêu cực 

mạnh gây ra sẽ giảm, và tầm quan trọng của chúng nên được 

tăng cường. Theo cách này, các mẫu tiêu cực mạnh có thể 

được xem như các giới hạn dưới tối ưu hơn để ràng buộc 

không gian nghiệm một cách hiệu quả. Do đó, việc điều 

chỉnh tăng cường 𝑅∗ được xác định như sau: 

𝑅∗ = ∑ 𝜉𝑖
𝑛
𝑖=1

‖V𝑖(𝐗)−Vi(ℑ𝜃(𝐗0))‖
1

∑ 𝑊𝑡(𝑆𝑞)‖V𝑖(𝐔q)−Vi(ℑ𝜃(𝐗0))‖
1

+𝐸𝑖
𝑟
𝑞=1

  (12) 

Cuối cùng, hàm mục tiêu 𝐿 của mô hình bao gồm 

khoảng cách 𝑙1  và điều chỉnh tăng cường 𝑅∗ (12) với trọng 

số 𝜆 > 0, được biểu diễn như sau: 

𝐿 = ‖𝐗 − ℑ𝜃(𝐗0)‖1 + 𝜆𝑅∗   (13) 

Thành phần ‖𝐗 − ℑ𝜃(𝐗0)‖1 trong (13) đo lường sự 

khác biệt giữa đầu ra của mô hình ℑ𝜃(𝐗0) và dữ liệu thực 

tế 𝐗 bằng cách sử dụng chuẩn 𝑙1, đảm bảo rằng mô hình tạo 

kết quả gần sát nhất với dữ liệu thực tế. Việc thiết kế hàm 
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mục tiêu 𝐿 bằng cách phối hợp hai thành phần này giúp 

đảm bảo mô hình vừa tái tạo chính xác dữ liệu đầu vào, vừa 

đáp ứng ràng buộc 𝑅∗. 

3. Thực nghiệm 

Tập dữ liệu hình ảnh nhiễu tổng hợp (15,882 hình ảnh 

trắng đen) được cấu thành từ các bộ dữ liệu chuẩn: 432 hình 

ảnh từ BSD [22], 800 hình ảnh từ DIV2K [23], và 2,650 

hình ảnh từ Flickr2K [24]. Để so sánh kết quả, tập kiểm thử 

gồm Set12 [25] và BSD68 [22] được sử dụng. Bộ dữ liệu 

FMD cũng được dùng để đánh giá, gồm hình ảnh kính hiển 

vi huỳnh quang với nhiễu Poisson [26]. Thử nghiệm được 

thực hiện trên bốn mẫu kính hiển vi hai photon (MICE, 

BPAE-B, BPAE-G, BPAE-R), với 250 ảnh FOV thứ 20, 

giá trị thực được lấy bằng cách trung bình 50 lần chụp. Mô 

hình được huấn luyện trong 1500 vòng lặp. Hệ số học ban 

đầu là 10−3 và tăng dần lên 5 × 10−3 trong 100 vòng lặp 

đầu tiên, sau đó giảm dần về 10−5 theo hàm cosine trong 

phần còn lại của quá trình huấn luyện. Chất lượng hình ảnh 

khử nhiễu được đánh giá thông qua các thang đo PSNR 

(dB) và SSIM [21]. 

Thực nghiệm được thực hiện trên nền tảng Ubuntu 

20.04, với PyTorch 1.12.1, Python 3.10.4, và GPU 

NVIDIA DGX A100 hỗ trợ CUDA 12.1. Hệ thống sử dụng 

CPU Intel Xeon Platinum 8470Q. Trong thực nghiệm, mô 

hình PDSCL được so sánh với các phương pháp khử nhiễu 

Poisson nổi bật như BM3D [27], DnCNN [25], Multi-

directional LSTM (MDLSTM) [28], và Poisson2Sparse 

(P2S) [29]. 

So sánh trực quan trên tập BSD68 được trình bày trong 

Hình 3. Các tạo tác giả và hiện tượng mờ xuất hiện rõ ràng 

trong kết quả của BM3D và DnCNN. Kết quả từ MDLSTM 

và P2S cũng khá mờ và chứa một số chi tiết không rõ ràng. 

Nhờ khả năng tổng quát hóa vượt trội, PDSCL đạt hiệu quả 

trực quan tốt nhất so với các phương pháp được so sánh. 

Kết quả từ Bảng 1 cho thấy, PDSCL vượt trội về SSIM ở 

nhiều giá trị λ, thể hiện khả năng khôi phục chi tiết hình 

ảnh tốt hơn. Phương pháp PDSCL đạt PSNR cao hơn ở hầu 

hết các trường hợp, đặc biệt trên tập Set12. Với λ = 1, 

PDSCL đạt PSNR=23,65 dB và SSIM=0,687 cao hơn đáng 

kể so với Poisson2Sparse với SSIM = 0,647. Trên BSD68, 

PDSCL cho PSNR= 22,20 dB và SSIM=0,540 tại λ = 1, tốt 

hơn so với các phương pháp được so sánh. Với λ = 10, 

PDSCL đạt PSNR= 25,60 dB và SSIM=0,708. Điều này 

chứng minh tính ổn định và hiệu quả khử nhiễu của phương 

pháp đề xuất. 

 

Hình 3. Kết quả khử nhiễu trên tập BSD68 với λ = 4 

So sánh trực quan trên tập FMD được biểu diễn trong 

Hình 4. Nhiễu nhỏ vẫn tồn tại trong kết quả của BM3D, 

làm giảm khả năng khử nhiễu Poisson của nó. Mặc dù, 

DnCNN, MDLSTM và P2S có thể giảm nhiễu Poisson hiệu 

quả, nhưng các cạnh trong kết quả của DnCNN và 

MDLSTM bị mờ. Nhìn chung, PDSCL cho kết quả khử 

nhiễu với các chi tiết rõ ràng hơn so với các phương pháp 

được so sánh. Kết quả Bảng 2 cũng cho thấy, hiệu năng nổi 

bật của PDSCL, đặc biệt trên mẫu BPAE-R và MICE, nơi 

PSNR và SSIM đạt cao nhất. Trên mẫu MICE, PDSCL đạt 

PSNR=33,96 dB và SSIM=0,919, cao nhất trong các 

phương pháp, chỉ kém nhẹ P2S về SSIM nhưng vượt trội 

về PSNR (SSIM=0,920, PSNR=33,69 dB). Với mẫu 

BPAE-R, PDSCL đạt PSNR=38,78 dB và SSIM= 0,941, 

vượt xa BM3D (PSNR= 37,17 và SSIM=0,929). Mặc dù 

trên mẫu BPAE-G, PDSCL không đạt hiệu suất cao nhất, 

nhưng vẫn giữ được hiệu suất cạnh tranh so với các phương 

pháp được so sánh. Điều này chứng minh thêm rằng 

PDSCL là một phương pháp mạnh mẽ, ổn định và hiệu quả 

trong nhiều điều kiện đánh giá. 

 

Hình 4. Kết quả khử nhiễu trên tập FMD 

Bảng 1. Kết quả đánh giá trên tập Set12 và BSD68 với  

thang đo PSNR và SSIM 

Bộ dữ liệu 
Phương 

pháp 
λ = 1 λ = 4 λ = 10 

Set12 

BM3D 22,70/0,649 25,16/0,740 26,46/0,792 

DnCNN 22,58/0,619 25,55/0,729 26,99/0,766 

MDLSTM 22,89/0,639 26,01/0,749 27,65/0,800 

P2S 22,98/0,647 26,10/0,757 27,76/0,803 

PDSCL 23,65/0,687 26,78/0,785 28,40/0,825 

BSD68 

BM3D 21,33/0,511 23,22/0,611 24,35/0,672 

DnCNN 21,56/0,488 23,75/0,594 24,87/0,649 

MDLSTM 21,77/0,505 24,00/0,620 25,29/0,685 

P2S 21,81/0,510 24,08/0,625 25,29/0,682 

PDSCL 22,20/0,540 24,38/0,650 25,60/0,708 

Bảng 2. Kết quả đánh giá trên tập FMD với  

thang đo PSNR và SSIM 

Phương 

pháp 
MICE BPA E-B BPAE-G BPAE-R 

BM3D 31,20/0,863 33,52/0,887 33,23/0,847 37,17/0,929 

DnCNN 33,04/0,913 37,08/0,946 33,33/0,802 36,80/0,907 

MDLSTM 33,41/0,915 37,39/0,948 33,69/0,812 37,27/0,914 

P2S 33,69/0,920 37,41/0,949 34,84/0,857 38,68/0,940 

PDSCL 33,96/0,919 37,44/0,948 35,33/0,837 38,78/0,941 
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4. Kết luận 

Nghiên cứu này giới thiệu phương pháp PDSCL để 

khử nhiễu Poisson trong ảnh đơn, dựa trên mạng NN sâu 

học biểu diễn thưa, khai thác các đặc điểm lặp lại và tương 

tự trong ảnh. Phương pháp tích hợp học tương phản tăng 

cường, sử dụng các ví dụ tiêu cực trong không gian đồng 

thuận để tối ưu hóa quá trình khử nhiễu. Bên cạnh đó, 

chiến lược học được đề xuất với sự sắp xếp ví dụ tiêu cực 

theo mức độ khó, cải thiện hiệu quả mô hình. Các kết quả 

thực nghiệm cho thấy, PDSCL khử nhiễu Poisson trên 

hình ảnh có hiệu suất cạnh tranh so với các phương pháp 

được so sánh. 
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