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 مقاله پژوهشی

 یعصب یبا استفاده از اثر توجه و کاهش عمق شبکه ها تالیجید ریتصاو زیکاهش نو
قیعم  
  ۲وحید مهرداد ، ۱مرتضی یوسفی

 

  چکیده 

 هایاز آنجائیکه شبکه .باشد تا بتوان کیفیت تصویر را بهبود بخشیداز مهمترین موضوعات در پردازش تصویر حذف نویز مییکی 
توانستند جزئیات را به خوبی برای شوند و نمیش عمق شبکه با مشکلاتی مانند محو گرادیان مواجه میعمیق به تنهایی با افزای عصبی

های های متنوع از کانالامکان استخراج ویژگی ،یک وظیفه خاص پوشش دهند در این مقاله، با کاهش عمق شبکه و افزایش پهنای آن
اطلاعات متفاوتی از افزایش پهنای شبکه به دو انشعاب، با . گرددت شبکه میکه این امر منجر به افزایش دق شود،مختلف فراهم می

ها در هر اثر توجه به ویژگی .شود که این عمل برای تفکیک داده های نویزی  از تصویر  بسیار موثر استمیتصویر نویزی استخراج 
آخرین با  نتایج ،برای بررسی کارامدی روش پیشنهادینهایت در . شوددر نظر گرفته مینیز دهی آنها در عملیات حذف نویز کانال و وزن

این  دهدمینشان و هم از نگاه بصری  SSIMو  PSNRبا بررسی دو معیار سازی شبیهنتایج . شوندمقایسه میدستاوردهای این حوزه 
و استفاده از  اثر توجه باشد و از طرفی با انواع نویز ترکیبی و کور جهت انجام کارهای پردازشی در حد قابل قبولی می قابلهروش در م

  .دست یابد PSNR=36.34dbحقیقی بسیار موثر باشد و توانسته است به میانگین  در مواجهه با نویزتواند میهای موازی شبکه

  

  هاکلید واژه

  توجه، استخراج ویژگی کانیزمم، کانولوشنی موازیهای شبکهشبکه های عصبی عمیق، حذف نویز، 

  

  :مقدمه - ۱

ر یکـی از مسـائل مهـم و سـطح پـایین در زمینـه نویززدایی از تصـوی
نـویز بـه محتـوای فرکـانس بـالا  .]۱۲, ۱۱[باشـدبینایی ماشین  مـی

نویز تا حـد لذا باید بین کاهش  ،شودیعنی همان جزئیات مربوط می
ی پیــدا شــبتــوان یــک ساز ،زیــاددادن جزئیــات نــاز دســت امکــان و 

-مبتنی بر فیلترینگ مـی ،های حذف نویزرایجترین روش .]۱۶[ردک

های مبتنی بـر رویکردهـای مـدل کـردن روش ،باشند که در کنار آنها
هـا اشـکالاتی از ایـن روش .مستقل از یادگیری نیز وجود دارنـد نویز

قبیــل بــار محاســباتی و نیــاز بــه تنظــیم دقیــق پارامترهــا را بــه همــراه 
 .دارند

 قابـل قبـولیتوانند به عملکرد نـویز زدایـی  های قبل می اگرچه روش
های  های تنظیم دستی پارامترها و الگوریتم دست یابند، اما با چالش

ــده ــه پیچی ــرو هســتبهین ــن م. ندای روب ــه ای ــرداختن ب ــرای پ ، ســائلب
های قبلــی  هــای یــادگیری متمــایز مختلفــی بــرای آمــوزش مــدل روش

بکه هـای عصـبی اخیرا بـا توجـه بـه کـارایی شـ .تصویر پیشنهاد شد
، مــتنو دســتاوردهایی کــه در حــوزه هــای مختلــف از جملــه  عمیــق

محققین حوزه حذف نویز نیز بـا ، اندحاصل نمودهتصویر و صوت 
  .اندبه نویززدایی از تصاویر پرداخته ،طراحی شبکه های عصبی

  

ماه  ماه بازنگری و در بهمن دریافت، در دی ۱۴۰۱ماه  آبانمقاله در این 
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  ٥۸ عمیق عصبی های شبکه عمق کاهش و توجه اثر از استفاده با دیجیتال تصاویر نویز کاهش

شبکه های دوگانه یک سیگنال را به ساختارها و جزئیات آن تقسـیم 
انـد کـه این شبکه ها از دو شاخه موازی تشکیل شـده .]۱۹[دنکنمی 
را سـیگنال ورودی سـاختار و جزئیـات  ،یک رفتار انتها بـه انتهـا در

تواننـد پذیر دارنـد و مـیها یک چارچوب انعطافآن. کنندبازیابی می
لـذا یـک مـدل . های کانولوشنی موجود اضافه شوندبراحتی به شبکه

تعـداد زیــادی از مسـائل بینــایی دوگانـه مـی توانــد بطـور مــوثری بـه 
  .سطح پایین اعمال شود

توجه موثر و ساده بـرای کانیزم یک م ،ماژول توجه بلوک کانولوشنی
با توجه به نقشه  .]۱[باشدهای عصبی کانولوشنی پیشخور میشبکه

ی از هـاینگاشـتایـن مـاژول بـه صـورت پـی در پـی  ،ویژگی میـانی
شــامل کانــال و مکــان بــه طــور جداگانــه  ،توجــه را در طــول دو بعــد

در نقشـه ویژگـی  ،توجـهنگاشـت هـا از  کند، سپس ایـناستنتاج می
تـا بـر  شـوندورودی  برای پالایش ویژگـی هـای تطبیقـی ضـرب مـی

  .های معنادار تاکید کنندویژگی

ــایی  ــایین بین ــات در کارهــای ســطح پ ــابی جزئی ــزایش بازی ــرای اف ب
هـای ویژگـیتواننـد مـیهای عصبی کانولوشنی دوگانه شبکه ،اشینم

پـژوهش از شـبکه  نیـدر ا زهیـانگ نیـبـا ا ،مکملی را استخراج کننـد
جنبــه  کیــ .شــودیاســتفاده مــ ریدر تصــو زیحــذف نــو یدوگانــه بــرا

باشـد  کـه موضـوع یاثر توجه م یبررس ،یمعمار یمتفاوت از طراح
تـوان یتوجـه مـ زمیتفاده از مکانخواهد بود با اس زیپژوهش حاضر ن

-یژگـیمهم و حذف و یهایژگیو یشبکه را با تمرکز رو انیقدرت ب
تـوان با استفاده از توجه سراسری می .داد شیافزا یضرور ریغ یها

هـا بنـدی ویژگـیبه جبران اطلاعات از دست رفتـه در طـول مقیـاس
  .پرداخت

داشـته و شـینیان کارهـای پی مروری بردر ادامه مقاله، در بخش دوم 
در  اسـت،ح روش پیشـنهادی پرداختـه شـده یشـرتدر بخش سوم به 

-هـا و در بخـش پـنجم نتیجـهبخش چهارم آزمایشات و شبیه سازی
  .گیری ارائه می شود

  :مرور کارهای پیشینیان - ۲

هـای داده ،]۴[  (BM3D۱)روش تطبیق بلـوک و فیلتـر سـه بعـدی 
را قبل از مقابله با مشکلات حذف نویز تصـویر  هسه بعدی و پراکند

هـای پـردازش سـیگنال و استفاده همزمان از تکنیک .کندترکیب می
هـای کـاربردی پـردازش تصـویر ، برای برنامـههای قبلیسایر تکنیک
ــد اســت ــویززدایی، تکنیــک  .]۲۲[مفی ــود کــارایی ن ــرای بهب هــای ب

 .]۲۳[نویز توسعه داده شد حذفیادگیری فرهنگ لغت برای 

 (CSF۲)های انقبـاض  شاری میـدانمدل آب ]۹[اشمیت و همکاران
سـازی نیمـه درجـه دوم  را برای بازیابی تصـاویر بـا اسـتفاده از بهینه

                                                            
 
1 Block Matching and 3-D filtering 
2 Cascade of Shrinking Fields 

روش انتشـار واکـنش غیرخطـی  ]۱۷[چـن و همکـاران .ارائه کردنـد
نـویز بـر  حـذفرا برای آموزش یک مـدل (TNRD۳) قابل آموزش

کاهشـی اساس تصویر قبلی حـوزه متخصصـان بـا اسـتنتاج گرادیـان 
ها برای حذف نویز تصویر به خوبی  اگرچه این روش. ندطراحی کرد
 یهـایتکنولوژ ازیها متناسب با نروش نیما کاربرد ااکنند،  عمل می

 پارامترهـایآنهـا بـرای بـه دسـت آوردن  همچنـین .باشـد یمن دیجد
عـلاوه بـر ایـن، .]۶[بهینه به چندین پـارامتر تنظـیم شـده نیـاز دارنـد

بـرای  وبـوده های فوق فقط برای یک سطح نویز خاص مفید روش
  .دنباشحذف نویز کور ناکارآمد می 

-برخی از جزئیات ریز به سـختی از نـویز قابـل تشـخیص مـی        
 .شـوندباشند و براحتی در فرآیند حذف نویز  بیش از حد صاف مـی

 باهت غیرمحلـیشـ-های خـود برای حل این مشکل، مدلبنابراین، 
(NSS٤) ]۴ ,۲۵[ را  نویزهـاتوانند ها نمیاین روش. نددپیشنهاد ش

را نیز به همراه زمان محاسبات بالا بودن  وبه طور کامل حذف کنند 
 های مبتنی بـر شـبکه عصـبی کانولوشـنال عمیـق اخیراً، روش .دارند

]۱۴ ,۲۶[ (CNN٥)تواننـد  مینیـز هـا  ایـن روش .اند پیشنهاد شـده
برخـی جزئیـات، بـه ویـژه  بردنبا از بین  ی رانتایج بیش از حد صاف

بافـت نـویز حذف نـویز از تصـاویر . دکنن برای تصاویر بافت، ایجاد
هـای  همچنین، ویژگی .ها چالش برانگیز خواهد بودبرای اکثر روش

هـا دارای برخـی از ویژگـی. ندعمیق حاوی اطلاعات متفـاوتی هسـت
ها حاوی اطلاعات بافتی و ، اما برخی ویژگیمی باشندنویز بیشتری 

حـاوی  نقشه ویژگی بـا وزن کانـال کـم .می باشند ساختاری بیشتری
در مقابـل، نقشـه ویژگـی بـا وزن . شبیه نـویز اسـت اطلاعات بیشتر

ایـن مقایسـه . تحاوی اطلاعـات سـاختاری بیشـتری اسـ کانال بالا
هـای هـا یـا نقشـهتفـاوت آشـکار بـین کانـالهـا دهد کـه ایننشان می

بـا اطلاعـات بـافتی و  یهـابنابراین، بایـد بـه ویژگـی. ندویژگی هست
  .نمودساختاری بیشتر توجه 

هـای ویژگـی ،هـای اخیـر در زمینـه بینـایی سـطح بـالادر توسعه      
مـورد بررسـی قـرار  ]۲۸[اولیـه بصـریعناصـر و  ]۲۷[کانال اصـلی
 ،سراسـریتـوان از توجـه  دهد کـه می ثار آنها نشان میآ. گرفته است

 هـابندی ویژگـی برای جبران اطلاعات از دست رفته در طول مقیاس
  .استفاده کرد

هــــای بــــه ســــبک تــــا معمــــاری ]LeNet]۲۹از معمــــاری      
. انـدتـر شـدهعمیـق ،تـرها برای بیان غنـیشبکه ،]۳۳-۳۰[باقیمانده

VGGNet ]۳۴[ ا شـکل های پشت سرهم بـدهد که بلوکنشان می
نشــان  ]GoogleNet ]۳۵. دهنــدای را مــییکســان نتــایج منصــفانه

ست که عملکرد مـدل را بهبـود ا دهد که پهنا فاکتور مهم دیگریمی
افزایش پهنـای شـبکه  ]Komodakis ]۳۳  و Zagoruyko. دهدمی

آنهـا نشـان دادنـد کـه . را پیشنهاد دادند ResNetبر اساس معماری 
توانــد نســبت بــه یــک لایــه بــا افــزایش پهنــا مــی ResNet ۲۸یــک 

                                                            
3 Trainable Nonlinear Reaction Diffusion 
4 Non-local Self Similarity 
5 Convolutional Neural Network 



 
 ٥۹  مهرداد وحید و یوسفی مرتضی

ResNet  پایگـاه دادهوی لایـه ر ۱۰۰۱عمیق با CIFAR  عملکـرد
بــرای  ]۳۲[ ResNextو  ]Xception ]۳۶ .بهتــری داشــته باشــد

آنهــا بطــور تجربــی . وارد عرصــه شــدندقــدرت شــبکه  نافـزایش داد
بطور اساسی کل تعداد پارامترهـا را ذخیـره  دهند که نه تنهانشان می

عمق و پهنا  تری از دو فاکتورکنند بلکه منجر به قدرت بیان قویمی
  .شوندمی

فیلترینگ مشترک  که مبتنی بر BM3Dروش  ]۴[دابوف و همکاران
هـای تصـویر مشـابه غیرمحلـی  وصـلهبنـدی تبدیل بـا گـروه حوزهدر 
، ایــن روش بــرای کــاهش نــویز در ،باشــد را پیشــنهاد کردنــدمــی

ـــــــــایش ـــــــــه دارای نم ـــــــــدگی تصـــــــــویری ک ـــــــــایپراکن  ه
 هـای دو بعـدیی تبدیل است، با گروه بندی وصـلهپراکنده در حوزه

گـــو و . ]۳۷[یابـــدمـــیهـــای ســـه بعـــدی ارتقـــا گـــروه بـــه ،مشـــابه
را  WNNM٦رتبـه پـایین ماستفاده از روش تقریبـی  ،]۸[رانهمکا

-متحمل برخی نواقص می NSSمتدهای بر اساس  .دندکرپیشنهاد 
های مشابه کمتر از حد بهینه، حل وصلهجستجوی  :باشند که شامل

بهینــه و شــامل چنــدین پــارامتر انتخــاب شــده یــک مســئله پیچیــده 
 .ندباشـمـی های مختلـف حـذف نـویزبصورت دستی برای موقعیت

ــــاران ــــن و همک ــــل  ]۱۷[چ ــــی قاب ــــر خط ــــنش غی ــــار واک انتش
. را برای یادگیری تصاویر قبلـی پیشـنهاد کردنـد  (TNRD)آموزش

همچنــین شــامل پارامترهــای  ی،هــای یــادگیری متمــایزچنــین روش
هـای بیشـتر از دستی زیاد و قابلیت محدود در بدست آوردن ویژگـی

هـای مبتنـی از سوی دیگـر گـروه دیگـری از روش. باشندتصاویر می
, ۱۴[برنـددگیری از شبکه عصـبی کانولوشـنال عمیـق بهـره مـیبر یا
بـا اسـتفاده از اتصـالات پـرش متقـارن  ]۱۴[مائو و همکـاران. ]۱۵

RED بـــا اســـتفاده از  ]۶[ژانـــگ و همکـــاران. را پیشـــنهاد دادنـــد
 ایرا بــر DnCNNنگاشــت آمــوزش از تصــاویر نــویزی بــه نویزهــا 

ژانـگ و . ]۳۸[پیشـنهاد کردنـد هـاوصلهسازی نرمالبهبود بیشتر با 
سازی مبتنی بـر مـدل و نـویززدای همکاران با استفاده از روش بهینه

CNN  یکپارچـــهIRCNN۷ ـــرار ـــابی تصـــویر پیشـــنهاد  یا ب بازی
به عنـوان ( ها عمق شبکه زیادی ندارندروش اینبیشتر  .]۱۵[دادند
. شـود، که مانع از توانایی بازنمایی می)RED  برای ۳۰ عمق مثال
ق شـبکه بسـیار تواننـد بـه عمـ اخیـر نمی CNN های مبتنی بـر روش

های آموزشی بزرگ را به طور همزمـان  بزرگی دست یابند و ورودی
. خواهـد بـودمدیریت کنند و حذف نویز واقعی تصویر کـار سـختی 

وابسـتگی  CNN های مبتنی بر ن روشایعلاوه بر این، هیچ یک از 
توانـد بـه عنـوان  کننـد، کـه می هـا بررسـی نمی کانال را در بین ویژگی

در نظــر گرفتــه شــود و بــرای حــذف نــویز تصــویر بــا  مکــانیزم توجــه
توجه به عنـوان اثر به طور کلی،  .کیفیت بالا مورد بررسی قرار گیرد

راهنمایی برای سوگیری تخصـیص منـابع پـردازش موجـود در نظـر 
هـا از ورودی تـرین مؤلفـهایـن بـه انتخـاب آموزنـده شود وگرفته می

آزمایشــی را بــرای امــروزه، محققــان کارهــای . ]۲۷[کمــک مــی کنــد
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ــال  ــانیزماعم ــق  مک ــای عصــبی عمی ــبکه ه ــه در ش , ۳۹, ۲۷[توج
سازی و درک در تصـاویر برای کاربردهای مختلف، مانند محلی]۴۰

  .اندپیشنهاد کرده ]۴۴, ۴۳[های مبتنی بر توالی، شبکه]۴۲, ۴۱[

بـه پـذیر یک شبکه نویززدای سریع و انعطاف ]۷[ژانگ و همکاران 
هــای ســطح نــویز و تصــاویر ترا بــر اســاس نگاشــ FFDNet نــام

-سـاختارهای اصـلی نمـی .دندنویزدار برای حذف نویز کور ارائه کر
توانند به خوبی برای کارهای مختلف یا پیچیده، ماننـد نـویز کـور و 

  . تصویر نویز واقعی، بازیابی انجام دهند

های قبلی اهمیت توجه در شبکهدر مورد فاکتورها،  نیاز ا یجدا    
بـا . ]۴۸-۴۵, ۴۲, ۳۹[زیـادی صـورت گرفتـه اسـتنیز مطالعـات 

) ۱(کـه سـاختار آن در شـکل  CBAM۸ام از مـاژولی بـه نـ استفاده
هــای را بــرای تاکیــد بــر ویژگــی تــوان مــاژولیشــود مــیمشــاهده مــی

  .نمودمعنادار در امتداد دو بعد اصلی کانال و مکان اتخاذ 

های یگانه بکـار رفتـه اسـت کـه از شبکه در بالادر کارهای ذکر شده 
اشـاره ا هـعدم تنوع ویژگـیبه می توان  ،های یگانههای شبکهضعف
های مربوطه باعث ها و ویژگیدهی به کانال، همچنین عدم وزنکرد
در نظـر گرفتـه  یها بـا اهمیـت یکسـانها و ویژگیهمه کانال ،شدمی

ــذا  ــا کمــک شــبکهشــوند، ل هــای دوگــان، ضــمن در ایــن پــژوهش ب
های متنوع، به دلیل پایین بودن عمق، شـبکه دچـار استخراج ویژگی

از طرفـی بـا اسـتفاده از مکـانیزم  ،واهد شـدمشکل محو گرادیان نخ
سـزای آن در تفکیـک ه تـاثیر بـ، دهی به کانال و مکـانتوجه، با وزن

حذف نویز حقیقـی و به خصوص تاثیر بسزای آن در نویز از تصویر 
  .ه می شودشاهدم

 روش پیشنهادی  - ۳

های مبتنی بر پردازش تصویر برای حذف نویز از تصویر با روش
های رهایی مثل میانه، میانگین و انواع پردازشاستفاده از فیلت

و ها محدود بوده که کاربرد این روش ،دکننمختلف استفاده می
بندی تصاویر و تشخیص بخشاز قبیل  پردازشی خیلی برای مسائل

  .باشندو تفسیر کاربردی نمی

های عصبی کانولوشنی از دو پیشنهادی با استفاده از شبکهدر روش 
-لایه میان ،هاشبکه ی ازموازی استفاده شده که در یک به طورشبکه  

های کانولوشنی لایه از ماژول توجه لحاظ گردیده و شبکه دیگرها 
-این دو شبکه باعث استخراج ویژگی .تشکیل شده است ایساده

به تفصیل در که شوند های مختلفی از تصویر نویزی ورودی می
  .اندهای ذیل شرح داده شدهشبخ
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  ٦۰ عمیق عصبی های شبکه عمق کاهش و توجه اثر از استفاده با دیجیتال تصاویر نویز کاهش

  های دوگانهشبکه ۳- ۱

دو مولفه ساختار و جزئیات را پوشش می دهند، ، گانههای دوشبکه
مسئله برای یک کار خاص   توانند سیگنال هدف را مطابق باکه می

ها نشان می دهند که می توانند به طور کارامد این شبکه. تولید کنند
 و موثری روی تعداد زیادی کارهای بینایی سطح پایین اعمال

  .شوند

شامل دو انشعاب به صورت  ،یشنهادیمدل کانولوشن دوگانه پ
رفتار انتها  کیرا به صورت  اتیباشد، که ساختار و جزئ یم یمواز

 یهاگنالیتوانند س یم اتیساختار و جزئ. دهند یبه انتها پوشش م
 دیهر کاربرد خاص تول یشده برا جادیمدل ا کیهدف را مطابق با 

 یکارها یمنعطف برا یچارچوب یانه کانولوشندوگ یشبکه ها. کنند
 یهابه شبکه یتوانند به راحتیدارند و م نییسطح پا یینایب

دوگانه به طور موثر و  یشبکه ها. موجود اضافه شوند یکانولوشن
 یبا عملکرد قابل قبول ،نییسطح پا یینایب فیوظا یبرا یکارامد

  .شوندمیاعمال  دستاوردها نیدر برابر آخر

  مکانیزم توجه ۳- ۲

در این پژوهش از ماژولی شامل بلوک کانولوشنی توجه که از آن با 
) ۱(و در شکل در سایر بخشهای مقاله یاد می شود CBAMنام 

توجه موثر  مکانیزمیک  استفاده شده که شمای کلی آن را می بینید
. باشدو ساده برای شبکه های عصبی کانولوشنی مسیر مستقیم می

 کانیزم، مداده شده ژگی میانی یک نقشه ویدر 
 های توجه را در دو بعد جداگانه ای، نقشهتوجه به صورت دنباله

-استنتاج می و مکان  کانال 

های توجه ، سپس نقشهنشان داده شده است) ۲(که در شکل کند
مان به المان ال ،در نقشه ویژگی ورودی برای اصلاح ویژگی انطباقی

یک ماژول سبک وزن و کلی است  CBAMچون . شوندضرب می
ای با سربار ناچیز و با تواند با هر معماری کانولوشنی یکپارچهمی

مطابق کل فرآیند توجه  .های پایه قابل آموزش ادغام شودکانولوشن
  :شودخلاصه می) ۲(و شکل) ۱(فرمول

)۱                      (       

در هنگام . ضرب المان به المان می باشد نشان دهنده که 
یعنی مقادیر  :مقادیر توجه، مطابق با آن گسترش می یابند ،ضرب

توجه به کانال در طول بعُد مکان و مقادیر توجه به مکان در امتداد 
از آنجاییکه عملیات کانولوشنی  .گسترش می یابند بعُد کانال

های اطلاعاتی را با ترکیب اطلاعات مکان و کانال متقابل ویژگی
های برای تاکید ویژگی مکانیزمد، این نکنبا همدیگر استخراج می

-معنادار در طول دو بعد اصلی محورهای کانال و مکان اتخاذ می
های توجه مکانیزم ،ایبه صورت دنباله ،که برای رسیدن به آن. شود

- نیز نشان داده شده )۱(ند که در شکلشوکانال و مکان اعمال می
تواند یاد بگیرد که در هر کانال و اند، به نحوی که هر انشعابی می

این . مکانی به ترتیب چه چیزی و کجا را مورد توجه قرار دهد
 ،ماژول به طور کارامدی به جریان اطلاعاتی شبکه به وسیله یادگیری

تاکید قرار دهد یا  کند که کدام اطلاعات را مورداین کمک را می
  .صرفنظر کند

  CBAM [1]ماژول):۱(شکل

 ]۱[دیاگرام هر زیرماژول توجه):۲(شکل



 
 ٦۱  مهرداد وحید و یوسفی مرتضی

شامل کانال و مکان،  ،توجهمکانیزم با توجه به تصویر ورودی، دو  
چه "به ترتیب روی این دو ، کنندمحاسبه می مکملتوجه را به طور 

دو  ،با توجه به این. شوندمتمرکز می" کجای کانال"و " کانالی
یرند که ترتیب ماژول می توانند به صورت موازی یا متوالی قرار گ

  .تواند نتیجه بهتری از ترتیب موازی داشته باشدمتوالی می

  

  معماری شبکه ۳-۳

 پــنجنشــان داده شــده و  ترکیبــی از  )۳( پیشــنهادی در شــکلروش 
 بلـوک افزایشـی، بلوک استخراج ویژگی، بلـوک توجـه،: بخش است
  .سازی و بلوک بازسازیبلوک فشرده

مشخص شـده ) ۳(در شکل چین  که با نقطه بلوک استخراج ویژگی
 .دکنـمـیاسـتخراج  از تصـویر ورودی را ختلفیهای مویژگی ،است

باشــد یکــی زیرشــبکه ســمت راســت و شــامل دو شــاخه مــوازی مــی
لایــه، کــه باعــث اســتخراج  ۱۶دیگــری  زیرشــبکه ســمت چــپ در 

و  ۹ ،۵ ،۲هـای بلوک توجه در لایـه. های متنوعی خواهد شدویژگی
های کانولوشـنی جای استفاده مکرر از لایهه بو  ستا قرار گرفته ۱۲

هـا را هـا و هـم کانـالتا هم ویژگی هشداستفاده  CBAMاز ماژول  
ایـن باعـث افـزایش توانـایی کلـی شـبکه در  د کهمورد توجه قرار ده

هـای بلوک افزایشی  از اتصال ویژگـی. گرددنویززدایی از تصویر می
ــیبخــش دو  ــاد م ــبکه ایج ــرددزیرش ــای و  گ ــه حــذف نویزه ــن ب ای

کمــک  مثــل نــویز کــور و نویزهــای حقیقــی ،ناشــناخته  در تصــاویر
باشـد، در بخـش اول وظیفـه ، شـامل دو بخـش مـیکنـدمفیدی مـی

اتصال دو زیرشبکه موازی را بر عهـده دارد و در بخـش دوم اتصـال 
ساز شـماره دو را بـا تصویر ورودی اصلی و خروجی از بلوک فشرده

سـازی باعـث انطبـاق بـین دو بلوک فشـرده . دهدهمدیگر انجام می
ای و در کاهش هزینه محاسباتی نقـش ویـژه شودبخش از شبکه می

باشـد، بخـش اول در انتهـای این بلـوک شـامل سـه بخـش مـی. دارد
هــای خروجــی از دو زیرشــبکه دوم  و بــرای انطبــاق بــین ویژگــی

دوم   زیرشبکه نیاز هست کـه از ایـن بلـوک اسـتفاده شـود، در بخـش
در ، بلــوک افزایشــی دومبــه نیــز بــرای انطبــاق بــین تصــویر ورودی  

نهایت برای نگاشت نویز بایستی تعداد کانالها به سـه کانـال کـاهش 
 در بلـوک بازسـازی . باشـدنیـاز مـی سـوم سـازیابد که بلوک فشـرده

ایجاد یک تصـویر شـفاف خواهـد  منجر بهانتهای شبکه قرار دارد و 
  .دش

  سازییه شبجزئیات - ۴-۳

برای لایه های اول تا شانزدهم ) ۳(مطابق شکل در این شبکه 
و همینطور برای  ۱۲و  ۹، ۵، ۲های شاخه سمت راست بجز لایه

هایی با های اول تا پانزدهم شاخه سمت چپ، از کانولوشنلایه
فیلتر برای هر لایه استفاده شده  ۶۴و تعداد   ۳*۳اندازه فیلترهای 

 اندازهبرای جلوگیری از تغییر . ۶۴*۳*۳*۶۴ی است  یعنی به عبارت

در شاخه . گام یک بکار رفته است  گذاری صفر بالایه ،خروجی
 CBAMاز بلوک  ۱۲و  ۹، ۵، ۲های سمت راست برای لایه

  .های قبل بیان شده استاستفاده شده که جزئیات آن قبلا در بخش

از فیلترهای با بکار رفته ساز بلوک فشرده درهای کانولوشنی که لایه
 ۶۴ساز شماره یک و تعداد آنها در فشردهاستفاده شده  ۱*۱ابعاد 

 )۲(ساز شماره و سه فیلتر برای فشرده ۶۴*۱*۱*۶۴فیلتر یعنی 
ها نیز از لایه گذاری در این لایه. بکار رفته است ۱۲۸*۱*۱*۳یعنی 

  .صفر و گام یک استفاده شده است

با استفاده از بررسی  ،اب شدهانتخ ۶۴علت اینکه تعداد فیلترها 
تنظیم و بررسی  ،با روش دستیهم و  حوزهسایر مراجع در این 

با توجه به اینکه هزینه  .استتعداد فیلترهای مختلف حاصل شده 
برای  ،باشدبر و پرهزینه میهای عصبی بسیار زمانآموزشی شبکه
 ادهپایگاه دروش کاهش نمونه برداری  ، ازآزمایشاتانجام سریعتر 

از پایگاه یعنی تعداد تصاویر کمتری استفاده شده است آموزشی 
  .برداری قرار گرفته است داده آموزشی مورد بهره

های مشخص نیز با در لایه CBAMهای دلیل استفاده از بلوک
های مختلف در شبکه های مختلف و در جایگاهبررسی حالت

حاصل  ۱۲و  ۹، ۵، ۲ی هاحاصل شده که بهترین نتایج در لایه
 .ده استش

استفاده بیش از سه لایه بطور موازی نتیجه بهتری حاصل نکرده و 
 )۴(در شکل  .هزینه محاسباتی بالاتری نیز به همراه دارداز طرفی 

در هر لایه از دو شبکه موازی مشاهده  تصویرتصاویری از خروجی 
های مختلف شبکه تصاویر خروجی از لایه) الف(قسمت  .شودمی

های مختلف تصاویر خروجی لایه) ب(و در قسمت  راستسمت 
  .کنیدشاخه موازی سمت چپ را مشاهده می
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 شاخه سمت چپ) شاخه سمت راست  ب) الف  های مختلف دو شاخهلایه تصاویر): ۴(شکل

                                                                                 

 

 شبکه پیشنهادی معماری): ۳(شکل



 
 ٦۳  مهرداد وحید و یوسفی مرتضی

  بلوک استخراج ویژگی ۳- ۱-۴

ژول مانوع شبکه اول شامل سه . باشداین بلوک شامل دو شبکه می
و ماژول  (Conv + BN + ReLU)ماژول اول شامل : باشدمی

. باشدمی (Conv)و ماژول سوم شامل  (CBAM)دوم شامل 
 ،هشتم ،هفتم ،ششم ،چهارم ،سوم ،های اولماژول اول در لایه

ماژول دوم  .چهاردهم و پانزدهم قرار دارد ،سیزدهم ،یازدهم ،دهم
ماژول سوم در . قرار دارد نهم و دوازدهم ،پنجم ،های دومدر لایه

به تفکیک نمایش ) ۵(ها در شکلاین ماژول باشدلایه شانزدهم می
بوده و تعداد  ۳*۳همه فیلترهای ماژول اول  اندازه. اندداده شده
ها برابر با تعداد در لایه اول تعداد کانال. باشدمی ۶۴فیلترها 
برابر سه   باشد که برای تصاویر رنگیهای تصویر ورودی میکانال

توجه اثر ماژول دوم  .باشدمی یکو برای تصاویر سطح خاکستری 
فقط شامل یک لایه  ماژول سوم . داردها را ها و کانالبه ویژگی
خروجی نهایی این زیرشبکه با ) ۳(در شکل  .باشدمی کانولوشنی

FEB1 های استخراج شده نمایش داده شده است و منظور ویژگی
  .ل می باشداز این زیرشبکه او

 + Conv)مـاژول اول شـامل : باشـدشبکه دوم شامل دو ماژول می
ReLU)  انــدازه . باشــدمــی ســازبلــوک فشــردهو مــاژول دوم شــامل

و تعـداد فیلترهـا  ۳*۳همگـی  ۱۵تـا  ۱فیلترهای ماژول اول از لایه 
 متناسـب بـا ی ورودیکـه تعـداد فیلترهـاباشد بجز لایـه اول می ۶۴

باشد و متناسـب بـا نـوع تصـویر ویر ورودی میهای تصتعداد کانال
مـاژول دوم . گـرددانتخـاب مـی ۳یا  ۱خاکستری یا رنگی به ترتیب 

بـه در ایـن بلـوک باشـد مـی) ۷(مطـابق شـکلیک بلوک فشرده ساز 
-محاسباتی صـرفه جـویی مـی هایدر هزینه ،۱*۱فیلتر  اندازهدلیل 
ام ۱۶ترهـای لایـه و بـا تعـداد فیل ۶۴تعـداد فیلترهـا برابـر بـا د، گرد

 FEB2خروجی نهایی این زیرشبکه نیز بـا  .باشندشبکه اول برابر می
  . مشخص شده است) ۳(در شکل 

انــدازه فیلترهـا، تعـداد فیلترهـا و عمــق : شـامل  تنظـیم ابرپارامترهـا
  .اندبا سعی و خطا تعیین شدهتا حدی و  شبکه به صورت تجربی

 

 موازی دو شبکه های موجود درانواع ماژول) : ۵(شکل

  

 بلوک افزایشی ۲-۴-۳

این بلوک از کنار هم قرار دادن خروجـی دو شـبکه مربـوط بـه بلـوک 
استخراج ویژگی و یا تصـویر ورودی و خروجـی بلـوک فشـرده سـاز 

شود و نتیجه آن بـالا بـردن قابلیـت شناسـایی مرحله دوم حاصل می
همـانطور  .دباشیقی میقحنویزهای ناشناخته مانند نویز کور و نویز 

ملاحظـه مـی شـود ایـن بلـوک دارای دو ورودی بـا ) ۶(که در شکل
خروجـی  دارای تعـداد  ،باشـد در نتیجـهمـیتعداد فیلترهای یکسان 

 .خواهـد بـود فیلترهـای دو ورودی تعداد مجموع با فیلترهایی برابر
هـای دو شـبکه که وظیفه اتصال خروجی) ۱(بلوک افزایشی شماره 

. کانــال مـی باشــد ۱۲۸دارد خروجـی آن شـامل  را بـر عهــدهمـوازی 
ســاز کــه اتصـال خروجــی بلــوک فشــرده) ۲(بلـوک افزایشــی شــماره 

-تعـداد کانـالرا برعهـده دارد،  اصـلی و تصویر ورودی) ۲(شماره 
خروجـی مربـوط بـه هـر  .خواهد بودکانال  ۶اش برابر های خروجی

رت زیـر بصـونشان داده شده کـه ) ۳(ها در شکل کدام از این بلوک
  :می باشند

)۲                       (  

)۳                                  (  

 

 

  بلوک افزایشی): ٦(شکل

باشد، منظور از میبیان کننده تابعی برای اتصال دو ورودی  Eکه 
OE ،خروجی بلوک افزایشی بوده FEB1  وFEB2  هر کدام

-به دو زیرشبکه بلوک استخراج ویژگی میهای مربوط خروجی
تصویر نویزی  Yو  ۲ساز شماره خروجی بلوک فشرده CB2 ،باشند

  .باشدورودی به شبکه می

  بلوک فشرده ساز ۳- ۳-۴

شـود و عمـل این بلوک برای انطبـاق طبقـات مختلـف اسـتفاده مـی
 انـدازهباشـد کـه عملکرد به این صورت می .دهدتطبیق را انجام می

-بوده و تعداد فیلترها متناسب بـا تعـداد کانـال ۱*۱بکار رفته فیلتر 
در چـون  ،وجود داشـته باشـددر خروجی  قرار است هایی است که 

در طبقـه اول تعـداد  شـدهسه طبقـه مختلـف از ایـن بلـوک اسـتفاده 
در  ،۳دوم تعـداد فیلترهـا برابـر بـا  هدر طبقـ ،بـوده ۶۴فیلترها برابر 

ــداد  ــز تع ــه ســوم نی ــی ۳طبق ــه در شــکل باشــدم ــانطور ک ) ۷(و هم
خروجـی . باشدمشخص است دارای یک ورودی و یک خروجی می

  .نیز نشان داده شده است) ۳(هر بلوک در شکل 

 

  بلوک فشرده ساز) : ۷(کلش

  (RB)بلوک بازسازی ۳- ۴-۴

در این بلوک از تفاوت بین تصویر نویزی ورودی و خروجی حاصل 
حاصـل  یـک تصـویر شـفاف ،دباشـشده از شبکه که همان نویز مـی



 
  ٦٤ عمیق عصبی های شبکه عمق کاهش و توجه اثر از استفاده با دیجیتال تصاویر نویز کاهش

و یـک خروجـی بـرای ایـن  ورودی دو تعداد ) ۸(در شکل  .شودمی
 Yورودی سمت چپ تصـویر نـویزی   .بلوک  نشان داده شده است

را مطـابق فرمـول  Xمی باشد که خروجی  Vنویز   ،بالااز و ورودی 
  .خواهد داد) ۴(

 

  بلوک بازسازی) : ۸(شکل

)۴(                            

  تابع اتلاف ۵-۴-۳

 شـدهبرای محاسبه اتلاف از تابع خطای مجـذور میـانگین اسـتفاده 
ــول اســت، ــا فرم ــابق ب ــی) ۵(مط ــده م ــز نامی ــدف نی ــابع ه ــه  ت -ک
ـــی .شـــود ـــی شـــده م ـــیش بین ـــده تصـــویر پ باشـــد و باقیمان

ام  jتصـویر  نمـایش دهنـده که  بودهبرچسب معادل  
  .باشدمی ینمایش دهنده تصویر ورودی نویز شفاف و 

)۵(                    

تعـداد جفـت تصـاویر  Nپارامترهـای مـدل آمـوزش دیـده و  �ه  کـ
 Adam بهینـه سـاز از در ایـن شـبکه  .کنـدنویزی و تمیز را بیان مـی

  .استفاده شده است

  شبکهنحوه عملکرد  ۶-۴-۳

برای آموزش شبکه نیـاز بـه تصـاویر نـویزی و تصـاویر اصـلی بـدون 
ر تکرار یک تصویر نـویزی بـه هباشد، در نویز به عنوان برچسب می

و پـس از ) ۳(مطـابق شـکل شـود به شبکه اعمال مـیعنوان ورودی 
د، نـویز گـردهای مختلف وارد بخش نگاشـت نـویز مـیعبور از لایه

با نویز اصـلی اعمـالی بـه شـبکه کـه از حاصل شده از تصویر نویزی 
-شود مقایسه مـیاختلاف تصویر نویزی و تصویر اصلی حاصل می

شـود، بـرای کـاهش این مقایسه توسط تابع اتـلاف انجـام مـی ،شود
هـای شــبکه اصـلاح و ایــن وزن Adamســاز بهینـه بــامیـزان اتـلاف 

  .مورد نظر حاصل شود شوند تا نتیجهمراحل تکرار می

 نتایج شبیه سازیی و پیاده ساز - ۴

های مختلفـی کـه برای اثبات کارامدی روش بکار رفته از پایگاه داده
باشند استفاده شده کـه در حقیقی می و شامل انواع نویزهای ترکیبی
و  بکـار رفتـههـای آموزشـی و آزمایشـی ادامه بـه تشـریح پایگـاه داده

بی همان منظور از نویز ترکی .سازی پرداخته شده استجزئیات پیاده
شود و اصطلاحا باشد که به تصویر اضافه مینویز سفید گاوسی می

 AWGN۹ هـای مـوازی به دلیل استفاده از شبکه. شودگفته مینیز
یـاد PANet ۱۰توجه در این شبکه به اختصار از آن با نـام  مکانیزمو 
 .برای نویز کور بکار رفته استهم  PANet_B۱۱و شبکه  شودمی

  آموزشی پایگاه داده - ۱-۴
پایگـاه داده  ،پایگاه داده آموزشی مورد استفاده بـرای تصـاویر رنگـی

pristine_images_color[49]  تصـویر  ۳۸۵۹می باشـد کـه شـامل
تصـویر اول بـه ترتیـب شـماره  ۴۰۰از  .با ابعـاد مختلـف مـی باشـد

بـی و نویزهـای ترکیجهـت حـذف برای آموزش شـبکه  ،تصاویر آنها
  .کور تصاویر رنگی استفاده شده است

 بــــرای تصــــاویر ســــطح خاکســــتری از پایگــــاه داده آموزشــــی
pristine_images_gray[49] ــده اســت اســتفاده ــن تصــاویر  .ش ای

-همان تصاویر سطح خاکستری شده پایگاه داده تصاویر رنگـی مـی
 .شـودمیگی از آنها استفاده مشابه با نوع رن ،باشند که برای آموزش

رنگی و خاکسـتری در  pristineنمونه ای از این تصاویر پایگاه داده 
  .نشان داده شده اند) ۹( شکل
تصـاویر بـا نـویز : شـوندهای آموزشـی بـه دو بخـش تقسـیم مـیداده

تصـاویر بـا نـویز ترکیبـی شـامل تصـاویر در . ترکیبی و نویز حقیقـی
تصـویر بـرای  ۴۰۰کـه  .باشـندسطح خاکسـتری و سـطح رنگـی مـی

کـردن داده  اضافهبرای  .های نویزی ترکیبی بکار برده شده استداده
درونیابی دومکعبی بـا ضـرایب کـاهش مقیـاس ) ۱( : های آموزشی

ــداعمــال  ۱و  ۰٬۹، ۰٬۸، ۰٬۷ ــزایش ) ۲. (گردی ــین جهــت اف همچن
دستکاری دیگر روی آنها اعمال نوع های آموزشی هشت نمونه تنوع
چرخش درجهـت  ، )تصاویر اصلی(بدون دستکاری: شامل کهشده 
  ورق زدهدرجـه و تصـاویر  ۲۷۰و  ۱۸۰،۹۰ساعتگرد با زوایـای  پاد

 ،۹۰ ،صــفر چــرخش پادســاعتگرد همزمــان شـده در جهــت افقــی و
هـر  ،قـویتر کـردن مـدل آموزشـیبرای . باشدمی درجه ۲۷۰و  ۱۸۰

ود و هـر شـدستکاری در هر زمـان فقـط بـه یـک تصـویر اعمـال مـی
  .شوداستفاده می گام آموزشیتصویر چهار بار در هر 

بـا   jpegتصـویر بـا فرمـت  ۱۰۰برای تصاویر با نویز حقیقی نیز از 
 ۵کـه از ، شدههای آموزشی استفاده به عنوان داده ۵۱۲*۵۱۲اندازه 

 Canon 80D ,Nikon: انـدست آمـدهددستگاه دیجیتال مختلف ب
D800 ,Canon 600D ,Sony A7 II   وCanon 5D Mark II  بـا
ــا پارامترهــای مختلــف  یهایحســگر ــال (ب ، ۱۶۰۰، ۸۰۰بطــور مث
 از آنجاییکـــه ایـــن تصـــاویر ). ۲۵۶۰۰و  ۱۲۸۰۰، ۶۴۰۰، ۳۲۰۰

اند چالشهای بیشتری را برای حذف نـویز حقیقی فشرده سازی شده
  .کنندتصویر ایجاد می

  
 

                                                            
 
9 Additive White Gaussian Noise 
 
10 Parallel and Attention Networks 
11 Parallel and Attention Networks with blind noise 



 
 ٦٥  مهرداد وحید و یوسفی مرتضی

  آزمایش پایگاه داده -۲-۴
, ]BSD68]۵۰: عمـومی شـامل اه دادهپایگـ ۵طرح پیشنهادی روی 

Set12]۲۳[ ,CBSD68]۵۰[ ,Kodak24]۵۱[ ,CC]۵۲[،  کــــــه
ــاه داده ــای پایگ ــامل  SET12و  BSD68ه ــب ش ــه ترتی  ۱۲و  ۶۸ب

های مختلـف و ابعـاد هـر تصـویر تصویر سطح خاکستری از صحنه
 .باشــدمــی ۲۵۶*۲۵۶و  ۴۸۱*۳۲۱ بــه ترتیــب هــاپایگــاه دادهایــن 

CBSD68  وKodak24  تصـویر رنگـی  ۲۴و  ۶۸به ترتیـب شـامل
 ۱۵ لشـام CC. باشندمی ۵۱۲*۵۱۲و  ۴۸۱*۳۲۱طبیعی که ابعاد 

باشـد کـه بـا سـه مـی ۵۱۲*۵۱۲تصویر تخریب شده واقعی با ابعاد 
 Nikonو  Canon Mark  III ,Nikon D600: دستگاه دیجیتـال 

D800  باشدمی) ۶۴۰۰و  ۳۲۰۰، ۱۶۰۰( با سه مقدار استاندارد ،
  .اندنشان داده شده) ۱۰(تصاویر این پایگاه داده در شکل

  جزئیات پیاده سازی -۳-۴
 ،بـرای شـتاب در آمـوزش. مـی باشـد ۱۸مق معمـاری بکـار رفتـه ع

شـوند تبـدیل مـی ۴۱*۴۱هـای وصلهتصاویر نمونه برداری  شده به 
  .اده شودآموزش دتا مدل حذف نویز 

نرخ : باشندمی به این صورتتنظیمات پارامتر اولیه  ،در فاز آموزش
،  ، ۱۲۸ دســـتهانـــدازه ، ،  یـــادگیری 

 ۳۰و نـرخ یـادگیری در  ۷۰ای آموزشـی هگامتعداد  .
آخر یک صـدم  گام آموزشیدوم یک دهم برابر و در ده  گام آموزشی

  .شودبرابر می
مـدل  آزمایشبرای آموزش و  ۱٬۸٬۷و پایتورچ  ۳٬۷پایتون نسخه از 

 CPU Intelآزمایشات روی کـامپیوتر بـا تجهیـزات  استفاده شده و
Core i7-8500 ,Ram 32G  و Gpu Nvidia Geforce GTX 

 .انجام شده است 1060
  :باشندرس ذیل در دسترس میدکدهای مقاله در آ

https://github.com/digital3992/PANet  
  تحلیل شبکه -۴-۴
  طراحی میدان دید -۱-۴-۴

های محاسباتی را در تواند هزینهمی وصلهتقسیم بندی تصویر به 
عموما اندازه  به ویژه، .مقایسه با یک تصویر کامل کاهش دهد

-ها اندکی بزرگتر از اندازه میدان دید شبکه در نظر گرفته میوصله
در نظر گرفته شده  ۴۱*۴۱ وصلهاندازه هر در این شبکه  .ودش

  .است
  مطالعات فرسایشی ۲-۴-۴

ــاتی روی  ــه آزمایش ــار رفت ــتر روش بک ــی بیش ــه و بررس ــرای مطالع ب
مختلـف شـامل وضـعیت  شـش در ،های مختلف ایـن شـبکهلتحا

با مکانیزم توجه، شـبکه دوگانـه بـدون مکـانیزم توجـه،  شبکه دوگانه
، شبکه یگانه بـا مکـانیزم توجـه و شـبکه یگانـه بـدون مکـانیزم توجـه

-منظور اسـتفاده از سـه شـبکه بصـورت مـوازی مـی(شبکه سه گانه 
مـورد  بـدون مکـانیزم توجـهبا مکانیزم توجه و شبکه سه گانه ) باشد

و  بیـان گردیـده )۱(بررسی قرار گرفـت کـه نتـایج در جـدول شـماره
حالـت دو بیشترین مقـدار سـیگنال بـه نـویز کسـب شـده متعلـق بـه 

-مـیو شبکه سه گانه با مکانیزم توجـه شبکه دوگانه با مکانیزم توجه 
اما به دلیل بار محاسباتی بالای شبکه های سه گانـه ارجحیـت  باشد

  .باشدر استفاده از شبکه های دوگانه مید
  حذف نویز سایر تکنیک هایبا نتایج مقایسه  -۵-۴

در این مقاله، مقایسه آزمایشات با چهار کاربرد در حوزه تصاویر 
شده انجام کور نویز و تصاویر نویزی حقیقی  ،رنگی ،خاکستری

برای بررسی ) ۶(مطابق فرمول ]PSNR]۵۳ ,۵۴ از معیار . است
بل استفاده شده نسبت سیگنال به نویز در تصویر بر حسب دسی

 .است

)۶                          (  
خطای مجذور میانگین  MSEحداکثر مقدار پیکسل و  MAXکه 

  .بین یک تصویر شفاف و تصویر شفاف پیش بینی شده می باشند
 تواند بکار آید معیارمعیار دیگری که برای ارزیابی کمی تصاویر می

SSIM ]۵۵[باشد که به آن شاخص شباهت ساختاری نیز گفته می
 .باشدمی) ۷(که نحوه محاسبه مطابق فرمول  ]۵۶[شودمی

)۷                 (  

باشند و می و  به ترتیب به معنای میانگین  و  مقادیر 
به ترتیب  و  کند و را بیان می و  کواریانس  

مقادیر ثابتی  و  دهند و را نشان می و  مقادیر واریانس 
  .اندتنظیم شده ۵۸٬۵و  ۶٬۵باشند که به ترتیب با می

های مختلف، برای بررسی بصری تصاویر حذف نویز شده با روش
  .اده انجام شده استانواع پایگاه د

 تصــاویرر دحــذف انــواع نــویز نتــایج بررســی  -۱-۵-۴
  رنگی و خاکستری

های داده روی پایگاه SSIMو  PSNR میانگین ) ۲(جدول
CBSD68  وKodak24،  برای تصاویر رنگی در مواجهه با

- در مقایسه روش پیشنهادی با سایر روش ،نویزهای ترکیبی و کور
مطابق با آنچه در نتایج حاصل از  .دهدنشان می را های این حوزه

شود، روش پیشنهادی در سطوح نویزی این جدول مشاهده می
در مورد بررسی قرار گرفته که  ۵۰و  ۲۵، ۱۵، ۱۰ مختلفی شامل 

اختلاف در  ۰٬۰۱dbبا  CBSD68برای پایگاه داده  ۱۰سطح نویز 
سته فقط توان Kodak24ه داده ارتبه دوم جدول قرار دارد، در پایگ

برای پایگاه داده  ۱۵در سطح نویز . قرار بگیرد CBM3Dبالاتر از 
CBSD68  با مقدارPSNR=۳۳.۸۵db  ۰٬۱۳حدودdb  کمتر از
DnCNN باشد و در معیار میSSIM  توانسته مقداری بسیار

، را کسب کند DnCNN روش با ۰٬۰۰۲با اختلاف و نزدیک 
ا از قبیل ههمچنین روش پیشنهادی در مقایسه با سایر روش

IRCNN، FFDNet ،SUNet و CBM3D  تقریبا برابر یا بالاتر
  .باشداز آنها می

اگرچه نتایج در  Kodak24برای پایگاه داده  ۱۵در سطح نویز 
ها کمی کاهش یافته ولی در نسبت به برخی روش PSNRمعیار 
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نسبت به روش  ۰٬۰۰۷نتایج با اختلاف حداکثر  SSIMمعیار 
 .سازدکه آنرا بسیار قابل قبول میباشد پیشنهادی می

 ۰٬۱۱dbبا اختلاف  CBSD68در پایگاه داده  ۲۵در سطح نویزی 
روش پیشنهادی رتبه دوم جدول را کسب نموده است و در پایگاه 

  .رتبه نخست جدول را کسب نموده است Kodak24داده 
در  ۰٬۰۴dbنیز روش پیشنهادی با اختلاف  ۵۰در سطح نویز 

 Kodak24رتبه دوم را دارد و در پایگاه داده  CBSD68پایگاه داده 
اما با معیار . در رتبه چهارم جدول قرار دارد ۰٬۳۷dbبا اختلاف 

SSIM  باشدمی ۰٬۰۰۶لاف در حد تاین اخ.  
های داده اگرچه روش پیشنهادی در برخی سطوح نویزی در پایگاه

 DnCNNیا  FFDNetها از قبیل مختلف نسبت به برخی روش
دارد اما نقطه قوت این پژوهش در مواجهه با نویزهای  کاهش

به آن پرداخته شده است ضمن ) ۵(باشد که در جدولحقیقی می
و  باشدمناسب نویزهای حقیقی و کور نمی FFDNetاینکه روش 

با اینکه ظرفیت مدلسازی بهتری دارد ولی برای  DnCNNروش 
  .حذف نویز تصاویر با سطح نویز کمتر مفید است

روی پایگاه داده  SSIMو  PSNRمیانگین ) ۲( جدولادامه  در
BSD68  ۲۵، ۱۵در سطوح نویزی برای تصاویر سطح خاکستری 

بررسی شده، که روش پیشنهادی در تمامی سطوح نویزی در  ۵۰و 
، قرار داردهای حذف نویز سایر روش رتبه دوم جدول نسبت به

ها ابر سایر روشدهد عملکرد روش پیشنهادی در برنتایج نشان می
بسیار عملکرد خوب و قابل قبولی در تمامی سطوح نویزی آزمایش 

سایر  PSNR به دلیل عدم موجود بودن مقادیر باشد،شده می
محاسبه در این سطح نویز انجام  ،۱۰ها در سطح نویز روش

در  .نگردید که در جدول نیز با خط تیره نمایش داده شده است
و  ۰٬۱۹dbو اختلاف  PSNR=۳۱٬۵۴dbبا مقدار  ۱۵سطح نویز 

قرار گرفته  DnCNNبعد از  ۰٬۰۰۶با اختلاف  SSIMدر معیار 
  .است

در ، ۰٬۳dbو اختلاف  PSNR=۲۸٬۹dbبا مقدار  ۲۵در سطح نویز 
  .رتبه دوم را در جدول دارد۰٬۰۰۹با اختلاف  SSIMمعیار 

و اختلاف  =۲۶.۰۶db PSNRبا مقدار  ۵۰در سطح نویز 
۰.۱۷db، یار در معSSIM  بعد از  ۰٬۰۱با اختلافDnCNN  قرار

روش پیشنهادی اگرچه در رتبه دوم و با اختلاف . گرفته است
مهمترین ویژگی قرار دارد اما  DnCNNبسیار ناچیزی بعد از 

  .باشدآن در مواجهه با نویز حقیقی می متمایز
و میــانگین آن بــرای تــک تــک تصــاویر  PSNRمقــدار ) ۳(جــدول

 ۱۲شــامل  دهــد، کــهرا نشــان مــی SET12اه داده موجــود در پایگــ
حـذف هـای مختلـف باشـد، روشتصویر در مقیاس خاکستری مـی

شــده  اعمــال ۵۰و  ۲۵، ۱۵در ســطوح مختلــف نــویز شــامل نــویز 
نتیجه برای  ،های هر تصویر از نظر بافتبا توجه به پیچیدگی ،است

ارائـه روش پیشـنهادی علاوه بر . هر تصویر جداگانه بیان شده است
نیــز در تمــامی ) PANet_B(شــده، روش پیشــنهادی بــا نــویز کــور 

جداول آورده شده که روش مذکور در برابر نویز کور نیـز عملکـردی 
  . بسیار خوب و نزدیک به نویز ترکیبی کسب نموده است

عملکـرد حـذف نـویز بـرای تصـاویر بـا نـویز حقیقـی را ) ۴( جدول
پایگـاه . عمـال شـده اسـتا CCدهد کـه روی پایگـاه داده نشان می

باشد که توسط سـه دوربـین می مختلف تصویر ۱۵شامل  CCداده 
 ,Canon 5D Mark III, Nikon D600بـا مشخصـات  تفـاوتم

Nikon D800  ــی ــا تنظیمــات مختلف ــال (ب ــوان مث ــه عن ، ۱۶۰۰ب
) ۱۰(اند، تصاویر نیـز در شـکل عکسبرداری شده) ۶۴۰۰و  ۳۲۰۰

حاصـل خـوبی را بسـیار هادی نتـایج روش پیشن.  اندنشان داده شده
هـا قـرار و در رتبه یک از این جدول در مقایسه با سـایر روش نموده
بطور خلاصه مدل حذف نویز پیشنهادی برای کار با نویزهـای  ،دارد

پیچیــده، مثــل تصــاویر نــویزی ترکیبــی رنگــی، حــذف نــویز کــور و 
هــای باشــد و ایــن اهمیــت شــبکهتصــاویر نــویز حقیقــی مناســب مــی

و  هـادر استخراج انواع ویژگی ی آنهاقابلیت بالا ،دوگانه با عمق کم
هـا در مقایسـه بـا سـایر شـبکه را مکانیزم توجه بـه کـار رفتـهاهمیت 

  .بیشتر نمایان می سازد
  پیچیدگی محاسباتی -۲-۵-۴

دیده مـی شـود تعـداد پارامترهـای روش ) ۵( همانطور که در جدول
ارامتر مـی باشـد کـه نزدیـک بـه میلیـون پـ ۱٬۰۸۲پیشنهادی  مقدار 

مــی باشــد و اگرچــه در اکثــر مقایســه هــا   DnCNNدوبرابــر روش 
مـی باشـد ولـی در جـدول در رقابـت  DnCNNروش پیشنهادی با 

در مقابله با نویز حقیقی روش پیشـنهادی توانسـته بـا اخـتلاف ) ۴(
تعـداد . نتیجـه بسـیار بهتـری کسـب کنـد دسی بل۲٬۴۳زیادی حدود 

۱۲FLOPs  پیشــنهادی هــم نســبت بــه روشDnCNN  بــالاتر بــوده
، از باشـدهای ذکر شـده بـاز بـه مراتـب کمتـر مـیولی از دیگر روش

تـوان کننـد مـیهای نوین که از ترنسفورمرها استفاده میجمله روش
اشاره کـرد کـه تعـداد پارامترهـا و فلاپـس بسـیار  SUNetو  IPTبه 

محاسـباتی افـزایش ، با افـزایش تعـداد فلاپـس هزینـه بیشتری دارند
   .یابدمی
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 ٦۷  مهرداد وحید و یوسفی مرتضی

  

  

  SET68، ارزیابی شده در پایگاه داده ۲٥نتایج حذف نویز گاوسین با سطح نویز):۱(جدول

PSNR مدل  

  شبکه دوگانه با مکانیزم توجه  ۲۸٬۹۳

  شبکه دوگانه بدون مکانیزم توجه ۲۸٬۸۹

  انیزم توجهشبکه سه گانه با مک  ۲۸٬۹۳

  شبکه سه گانه بدون مکانیزم توجه  ۲۸٬۹۰

  شبکه یگانه با مکانیزم توجه  ۲۸٬۸۵

  شبکه یگانه بدون مکانیزم توجه ۲۸٬۸۳

 

 

 BSD68و  Kodak24و  CBSD68روی پایگاه داده  SSIMو  PSNRمیانگین ) : ۲(جدول 

σ=۵۰  σ=۲۵  σ=۱۵  σ=۱۰  
  پایگاه داده  روش

PSNR  SSIM  PSNR  SSIM  PSNR SSIM  PSNR SSIM 

۲۷٬۳۶  ۰٬۷۶۳  ۳۰٬۷۱  ۰٬۸۵۵  ۳۳٬۵۲  ۰٬۹۰۳  ۳۵٬۸۹ ۰٬۹۵۱ CBM3D[4]  

CBSD68 

۲۷٬۹۶  ۰٬۷۸۸  ۳۱٬۱۸  ۰٬۸۸۱  ۳۳٬۸۰  ۰٬۹۲۵  ۳۶٬۱۰ ۰٬۹۵۳ FFDNet[7] 

۲۷٬۹۲  ۰٬۷۸۸  ۳۱٬۳۱  ۰٬۸۹۰  ۳۳٬۹۸  ۰٬۹۲۹  ۳۶٬۱۲ ۰٬۹۵۱ DnCNN[6] 

۲۷٬۸۶  ۰٬۷۸۹  ۳۱٬۱۶  ۰٬۸۸۱  ۳۳٬۸۶  ۰٬۹۲۷  ۳۶٬۰۶ ۰٬۹۵۳ IRCNN[15] 

۲۷٬۸۵  ۰٬۷۹۹  ۳۱٬۰۰  ۰٬۸۷۸  ۳۳٬۶۸  ۰٬۹۲۷  ۳۵٬۹۴ ۰٬۹۵۸ SUNet[5] 

 پیشنهادی روش  ۰٬۹۵۳  ۳۶٬۱۱  ۰٬۹۲۷  ۳۳٬۸۵  ۰٬۸۸۲  ۳۱٬۲۰  ۰٬۷۸۸  ۲۷٬۹۲

۲۷٬۶۵  ۰٬۷۷۴  ۳۱٬۰۱  ۰٬۸۷۷  ۳۳٬۷۱ ۰٬۹۲۶ ۳۵٬۹۷ ۰٬۹۵۱ PANet_B 

۲۸٬۴۶  ۰٬۷۷۹  ۳۱٬۶۸  ۰٬۸۵۶  ۳۴٬۲۸  ۰٬۹۰۳  ۳۳٬۳۲ ۰٬۹۴۳ CBM3D[4]  

Kodak24  

۲۸٬۹۹  ۰٬۷۹۳  ۳۲٬۱۱  ۰٬۸۷۹  ۳۴٬۵۵  ۰٬۹۲۳  ۳۶٬۷۰ ۰٬۹۴۶ FFDNet[7] 

۲۹٬۰۲  ۰٬۷۹۰  ۳۲٬۰۳  ۰٬۸۷۸  ۳۴٬۷۳  ۰٬۹۲۱ ۳۶٬۵۸ ۰٬۹۴۵ DnCNN[6] 

۲۸٬۸۱  ۰٬۷۹۰  ۳۲٬۰۳  ۰٬۸۷۶  ۳۴٬۵۶  ۰٬۹۱۸  ۳۶٬۷۰ ۰٬۹۴۵ IRCNN[15] 

۲۹٬۵۴  ۰٬۸۱۰  ۳۲٬۰۸  ۰٬۸۸۲  ۳۴٬۴۷  ۰٬۹۲۲  ۳۶٬۷۹ ۰٬۹۵۳ SUNet[5] 

 روش پیشنهادی  ۰٬۹۴۵  ۳۶٬۵۵  ۰٬۹۱۶  ۳۴٬۴۰  ۰٬۸۷۸  ۳۲٬۱۲  ۰٬۷۸۷  ۲۸٬۶۵
۲۸٬۴۰  ۰٬۷۷۱  ۳۱٬۶۲  ۰٬۸۶۶  ۳۴٬۲۰  ۰٬۹۱۴  ۳۶٬۴۰ ۰٬۹۴۲ PANet_B 

۲۵٬۶۲  ۰٬۶۸۷  ۲۸٬۵۷  ۰٬۸۰۱  ۳۱٬۰۷  ۰٬۸۷۲  - - BM3D[4] 

BSD68 

۲۵٬۸۷  ۰٬۶۹۸  ۲۸٬۸۳  ۰٬۸۰۹  ۳۱٬۳۷  ۰٬۸۷۶  - - WNNM[8] 

۲۵٬۶۷  ۰٬۶۹۴  ۲۸٬۶۸  ۰٬۸۰۲  ۳۱٬۲۱  ۰٬۸۷۴  - - EPLL[10] 

۲۵٬۹۷  ۰٬۷۰۳  ۲۸٬۹۲  ۰٬۸۱۲  ۳۱٬۴۲  ۰٬۸۸۲  - - TNRD[17] 

۲۶٬۲۳  ۰٬۷۱۵  ۲۹٬۲۳  ۰٬۸۲۱  ۳۱٬۷۳  ۰٬۸۹۰  - - DnCNN[6] 

 روش پیشنهادی  -  -  ۰٬۸۸۴  ۳۱٬۵۴  ۰٬۸۱۲  ۲۸٬۹۳  ۰٬۷۰۵  ۲۶٬۰۶

۲۶٬۰۲  ۰٬۶۹۷  ۲۸٬۹۲  ۰٬۸۰۸  ۳۱٬۳۲  ۰٬۸۷۶  - - PANet_B 

 



 

  ٦۸ عمیق عصبی های شبکه عمق کاهش و توجه اثر از استفاده با دیجیتال تصاویر نویز کاهش

  

  

  

  

  

    

 

 SET12  با روشهای مختلف روی تصاویر پایگاه داده PSNR مقدار و میانگین) : ۳(جدول 

یانگینم Couple Man  Boat  Barbara  Lena  Parrot  Airplane  
Monarc

h  
starfish Peppers  House  C.man  تصاویر  

σ=۱۵  سطح نویز  

۳۲٬۳۷  ۳۲٬۱۰  ۳۱٬۹۲ ۳۲٬۱۳ ۳۳٬۱۰  ۳۴٬۲۶  ۳۱٬۳۷ ۳۱٬۰۷  ۳۱٬۸۵  ۳۱٬۱۴  ۳۲٬۶۹  ۳۴٬۹۳ ۳۱٬۹۱  BM3D[4]  

۳۲٬۷۰  ۳۲٬۱۷  ۳۲٬۱۱ ۳۲٬۲۷ ۳۳٬۶۰  ۳۴٬۲۷  ۳۱٬۶۲ ۳۱٬۳۹  ۳۲٬۷۱  ۳۱٬۸۲  ۳۲٬۹۹  ۳۵٬۱۳ ۳۲٬۱۷  WNNM[8]  

۳۲٬۱۴  ۳۱٬۹۳  ۳۲٬۰۰ ۳۱٬۹۳ ۳۱٬۳۸  ۳۳٬۹۲  ۳۱٬۴۲ ۳۱٬۱۹  ۳۲٬۱۰  ۳۱٬۱۳  ۳۲٬۶۴  ۳۴٬۱۷ ۳۱٬۸۵  EPLL[10]  

۳۲٬۳۲  ۳۱٬۹۸  ۳۲٬۰۸ ۳۲٬۰۱ ۳۱٬۹۲  ۳۴٬۰۶  ۳۱٬۳۷ ۳۱٬۳۳  ۳۲٬۳۳  ۳۱٬۵۵  ۳۲٬۸۵  ۳۴٬۳۹ ۳۱٬۹۵  CSF[9]  

۳۲٬۵۰  ۳۲٬۱۱  ۳۲٬۲۳ ۳۲٬۱۴ ۳۲٬۱۳  ۳۴٬۲۴  ۳۱٬۶۳ ۳۱٬۴۶  ۳۲٬۵۶  ۳۱٬۷۵  ۳۳٬۰۴  ۳۴٬۵۳ ۳۲٬۱۹  TNRD[17]  

۳۲٬۷۷  ۳۲٬۴۶  ۳۲٬۴۱ ۳۲٬۳۸ ۳۲٬۵۴  ۳۴٬۶۲  ۳۱٬۸۱ ۳۱٬۵۷  ۳۲٬۶۶  ۳۱٬۹۹  ۳۳٬۲۵  ۳۵٬۰۷ ۳۲٬۴۳  FFDNet[7]  

۳۲٬۸۲  ۳۲٬۴۱  ۳۲٬۳۸ ۳۲٬۳۶ ۳۲٬۶۱  ۳۴٬۵۴  ۳۱٬۸۹ ۳۱٬۷۱  ۳۳٬۲۰  ۳۲٬۱۴  ۳۳٬۱۸  ۳۵٬۰۳ ۳۲٬۳۸  SANet[20] 

۳۲٬۷۲  ۳۲٬۴۳  ۳۲٬۳۷ ۳۲٬۴۱ ۳۲٬۴۹  ۳۴٬۵۶  ۳۱٬۶۲ ۳۱٬۶۱  ۳۲٬۹۳  ۳۱٬۹۴  ۳۳٬۲۱  ۳۵٬۰۳ ۳۲٬۰۴  PSN-U[21] 

 روش پیشنهادی  ۳۲٬۴۰ ۳۴٬۶۹  ۳۳٬۲۴  ۳۱٬۹۳  ۳۲٬۹۴  ۳۱٬۶۱ ۳۱٬۷۴  ۳۴٬۳۲  ۳۲٬۰۱ ۳۲٬۲۹ ۳۲٬۲۵  ۳۲٬۲۶  ۳۲٬۶۴
۳۲٬۳۷  ۳۲٬۰۴  ۳۲٬۰۸ ۳۲٬۱۶ ۳۱٬۵۳  ۳۴٬۱۹  ۳۱٬۳۸ ۳۱٬۴۱  ۳۲٬۶۲  ۳۱٬۷۱  ۳۲٬۹۳  ۳۴٬۶۵ ۳۱٬۸۰  PANet -B 

σ=۲۵  سطح نویز 
۲۹٬۹۷  ۲۹٬۷۱  ۲۹٬۶۱ ۲۹٬۹۰ ۳۰٬۷۱  ۳۲٬۰۷  ۲۸٬۹۳ ۲۸٬۴۲  ۲۹٬۲۵  ۲۸٬۵۶  ۳۰٬۱۶  ۳۲٬۸۵ ۲۹٬۴۵  BM3D[4] 

۳۰٬۲۶  ۲۹٬۸۲  ۲۹٬۷۶ ۳۰٬۰۳ ۳۱٬۲۴  ۳۲٬۲۴  ۲۹٬۱۵ ۲۸٬۶۹  ۲۹٬۸۴  ۲۹٬۰۳  ۳۰٬۴۲  ۳۳٬۲۲ ۲۹٬۶۴  WNNM[8] 

۲۹٬۶۹  ۲۹٬۵۳  ۲۹٬۶۶ ۲۹٬۷۴ ۲۸٬۶۱  ۳۱٬۷۳  ۲۸٬۹۵ ۲۸٬۶۱  ۲۹٬۳۹  ۲۸٬۵۱  ۳۰٬۱۷  ۳۲٬۱۷ ۲۹٬۲۶  EPLL[10] 

۳۰٬۰۳  ۲۹٬۷۳  ۲۹٬۸۸ ۲۹٬۹۷ ۲۹٬۵۴  ۳۲٬۲۵  ۲۹٬۲۵ ۲۸٬۸۲  ۲۹٬۶۱  ۲۸٬۸۲  ۳۰٬۳۰  ۳۲٬۵۶ ۲۹٬۶۱  MLP[24] 

۲۹٬۸۴  ۲۹٬۵۳  ۲۹٬۷۱ ۲۹٬۷۶ ۲۹٬۰۳  ۳۱٬۷۹  ۲۸٬۹۰ ۲۸٬۷۲  ۲۹٬۶۲  ۲۸٬۸۰  ۳۰٬۳۲  ۳۲٬۳۹ ۲۹٬۴۸  CSF[9] 

۳۰٬۰۶  ۲۹٬۷۱  ۲۹٬۸۷ ۲۹٬۹۱ ۲۹٬۴۱  ۳۲٬۰۰  ۲۹٬۱۸ ۲۸٬۸۸  ۲۹٬۸۵  ۲۹٬۰۲  ۳۰٬۵۷  ۳۲٬۵۳ ۲۹٬۷۲  TNRD[17] 

۳۰٬۴۴  ۳۰٬۲۰  ۳۰٬۱۱ ۳۰٬۲۵ ۳۰٬۰۱  ۳۲٬۵۷  ۲۹٬۴۴ ۲۹٬۰۴  ۳۰٬۰۸  ۲۹٬۳۲  ۳۰٬۹۳  ۳۳٬۲۸ ۳۰٬۱۰  FFDNet[7] 

۳۰٬۳۷  ۳۰٬۰۵  ۳۰٬۰۰ ۳۰٬۱۲ ۳۰٬۰۰  ۳۲٬۳۵  ۲۹٬۳۴ ۲۹٬۰۸  ۳۰٬۲۷  ۲۹٬۳۱  ۳۰٬۸۳  ۳۳٬۰۵ ۳۰٬۰۴  SANet[20] 

۳۰٬۳۷  ۳۰٬۱۲  ۳۰٬۰۵ ۳۰٬۲۵ ۲۹٬۹۴  ۳۲٬۴۵  ۲۹٬۲۵ ۲۹٬۰۶  ۳۰٬۱۷  ۲۹٬۳۰  ۳۰٬۹۰  ۳۳٬۲۳ ۲۹٬۷۹  PSN-U[21] 

 روش پیشنهادی  ۲۹٬۵۸ ۳۲٬۷۹  ۳۰٬۴۷  ۲۹٬۱۱  ۲۹٬۹۴  ۲۸٬۸۲ ۲۹٬۰۲  ۳۲٬۰۰  ۲۹٬۰۶ ۲۹٬۸۹ ۲۹٬۷۰  ۲۹٬۶۷  ۳۰٬۰۰
۳۰٬۱۰  ۲۹٬۷۵  ۲۹٬۸۰ ۳۰٬۰۳ ۲۹٬۰۶  ۳۲٬۱۵  ۲۹٬۱۲ ۲۸٬۹۲  ۳۰٬۰۸  ۲۹٬۰۶  ۳۰٬۶۳  ۳۲٬۹۳ ۲۹٬۶۲  PANet -B 

σ=۵۰  سطح نویز 
۲۶٬۷۲  ۲۶٬۴۶  ۲۶٬۸۱ ۲۶٬۷۸ ۲۷٬۲۲  ۲۹٬۰۵  ۲۵٬۹۰ ۲۵٬۱۰  ۲۵٬۸۲  ۲۵٬۰۴  ۲۶٬۶۸  ۲۹٬۶۹ ۲۶٬۱۳  BM3D[4] 

۲۷٬۰۵  ۲۶٬۶۴  ۲۶٬۹۴ ۲۶٬۹۷ ۲۷٬۷۹  ۲۹٬۲۵  ۲۶٬۱۴ ۲۵٬۴۲  ۲۶٬۳۲  ۲۵٬۴۴  ۲۶٬۹۵  ۳۰٬۳۳ ۲۶٬۴۵  WNNM[8] 

۲۶٬۴۷  ۲۶٬۳۰  ۲۶٬۷۹ ۲۶٬۷۴ ۲۴٬۸۳  ۲۸٬۶۸  ۲۵٬۹۵ ۲۵٬۳۱  ۲۵٬۹۴  ۲۵٬۱۲  ۲۶٬۸۰  ۲۹٬۱۲ ۲۶٬۱۰  EPLL[10] 

۲۶٬۷۸  ۲۶٬۶۷  ۲۷٬۰۶ ۲۷٬۰۳ ۲۵٬۲۴  ۲۹٬۳۲  ۲۶٬۱۲ ۲۵٬۵۶  ۲۶٬۲۶  ۲۵٬۴۳  ۲۶٬۶۸  ۲۹٬۶۴ ۲۶٬۳۷  MLP[24]  

۲۶٬۸۱  ۲۶٬۵۰  ۲۶٬۹۸ ۲۶٬۹۴ ۲۵٬۷۰  ۲۸٬۹۳  ۲۶٬۱۶ ۲۵٬۵۹  ۲۶٬۳۱  ۲۵٬۴۲  ۲۷٬۱۰  ۲۹٬۴۸ ۲۶٬۶۲  TNRD[17] 

۲۷٬۰۹  ۲۶٬۸۰  ۲۷٬۱۱ ۲۷٬۲۰ ۲۶٬۳۷  ۲۹٬۲۲  ۲۶٬۱۸ ۲۵٬۷۱  ۲۶٬۶۴  ۲۵٬۵۲  ۲۷٬۲۷  ۲۹٬۹۳ ۲۶٬۹۲  SANet[20] 

۲۷٬۳۰  ۲۷٬۰۴  ۲۷٬۲۳ ۲۷٬۲۷ ۲۶٬۵۶  ۲۹٬۵۴  ۲۶٬۶۲ ۲۵٬۸۹  ۲۶٬۹۳  ۲۵٬۶۳  ۲۷٬۵۳  ۳۰٬۲۱ ۲۷٬۲۱  PSN-U[21] 

 روش پیشنهادی  ۲۶٬۹۶ ۲۹٬۸۳  ۲۷٬۲۵  ۲۵٬۴۸  ۲۶٬۵۵  ۲۵٬۵۷ ۲۶٬۱۹  ۲۹٬۰۲  ۲۵٬۲۰ ۲۷٬۰۲ ۲۶٬۹۷  ۲۶٬۵۷  ۲۶٬۸۸
۲۶٬۹۱ ۲۶٬۶۰  ۲۶٬۹۷ ۲۷٬۰۶ ۲۵٬۳۷  ۲۹٬۱۰  ۲۶٬۱۹ ۲۵٬۵۸  ۲۶٬۵۷  ۲۵٬۴۵  ۲۷٬۲۴  ۲۹٬۹۱ ۲۶٬۸۸  PANet -B 

 



 

 ٦۹  مهرداد وحید و یوسفی مرتضی

  

  

  

  

  

  

 

  

  

  

 

مقایسه  تعداد پارامترها) :۵(جدول   

GFLOPs روش تعداد پارامترها 
۳۳ ۱۱۴M IPT[3] 

۳۰ ۹۹M SUNet[5] 

۰٬۹٤ ۰٬٥٦M DnCNN[6] 

۱۰٬۳۳ ٤٬۱۳M RED30[14] 

۲٬۱۹ ۱٬۰۸M روش پیشنهادی 

 

 رنگی و خاکستری prinstoneنمونه ای از تصاویر پایگاه داده ): ۹(شکل

 

 روی  تصاویر با نویز حقیقی PSNRمقدار و میانگین ) : ۴(جدول 

  MWDCNN[2] DnCNN[6]  CSF[9]  TID[13]  CBM3D[4]  روش پیشنهادی
GAT-

BM3D[18] 
 تنظیمات دوربین

۳۶٬۳۵ ۳۶٬۹۷  ۳۷٬۲۶  ۳۵٬۶۸  ۳۷٬۲۲  ۳۹٬۷۶  ۳۱٬۲۳  
Canon 5D 
ISO=3200  ۳۵٬۰۲  ۳۶٬۰۱  ۳۴٬۸۷  ۳۴٬۰۳  ۳۴٬۵۴  ۳۶٬۴۰  ۳۰٬۵۵  

۳۵٬۳۸  ۳۴٬۸۰  ۳۴٬۰۹  ۳۲٬۶۳  ۳۴٬۲۵  ۳۶٬۳۷  ۲۷٬۷۴  

۳۶٬۴۷  ۳۳٬۹۱  ۳۳٬۶۲  ۳۱٬۷۸  ۳۲٬۹۹  ۳۴٬۱۸  ۲۸٬۵۵  
Nikon D600 

ISO=3200  
۳۷٬۹۸  ۳۴٬۸۸  ۳۴٬۴۸  ۳۵٬۱۶  ۳۴٬۲۰  ۳۵٬۰۷  ۳۲٬۰۱  

۳۸٬۱۳  ۳۷٬۰۲  ۳۵٬۴۱  ۳۹٬۹۸  ۳۵٬۵۸  ۳۷٬۱۳  ۳۹٬۷۸  

۳۶٬۶۸  ۳۷٬۹۳  ۳۷٬۹۵  ۳۴٬۸۴  ۳۴٬۴۹  ۳۶٬۸۱  ۳۲٬۲۴  
Nikon D800 

ISO=1600  
۳۷٬۵۵  ۳۷٬۴۹  ۳۶٬۰۸  ۳۸٬۴۲  ۳۵٬۱۹  ۳۷٬۷۶  ۳۳٬۸۶  

۳۶٬۶۲  ۳۸٬۴۴  ۳۵٬۴۸  ۳۵٬۷۹  ۳۵٬۲۶  ۳۷٬۵۱  ۳۳٬۹۰  

۳۶٬۹۵  ۳۷٬۱۰  ۳۴٬۰۸  ۳۸٬۳۶  ۳۳٬۷۰  ۳۵٬۰۵  ۳۶٬۴۹  
Nikon D800 

ISO=3200  ۳۷٬۷۱  ۳۶٬۷۲  ۳۳٬۷۰  ۳۵٬۵۳  ۳۱٬۰۴  ۳۴٬۰۷  ۳۲٬۹۱  

۳۶٬۰۸  ۳۷٬۲۵  ۳۳٬۳۱  ۴۰٬۰۵  ۳۳٬۰۷  ۳۴٬۴۲  ۴۰٬۲۰  

۳۴٬۷۵  ۳۲٬۲۴  ۲۹٬۸۳  ۳۴٬۰۸  ۲۹٬۴۰  ۳۱٬۱۳  ۲۹٬۸۴  
Nikon D800 

ISO=6400  
۳۴٬۲۵  ۳۲٬۵۶  ۳۰٬۵۵  ۳۲٬۱۳  ۲۹٬۸۶  ۳۱٬۲۲  ۲۷٬۹۴  

۳۵٬۱۸  ۳۲٬۷۶  ۳۰٬۰۹  ۳۱٬۵۲  ۲۹٬۲۱  ۳۰٬۹۷  ۲۹٬۱۵  

  میانگین  ۳۲٬۴۳  ۳۵٬۱۹  ۳۳٬۳۶  ۳۵٬۳۳  ۳۳٬۸۶  ۳۵٬۷۴ ۳۶٬۳۴

 



 

  ۷۰ عمیق عصبی های شبکه عمق کاهش و توجه اثر از استفاده با دیجیتال تصاویر نویز کاهش

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  
  بررسی بصری تصاویر حذف نویز شده -۳-۵-۴

دیده می شود اثر حذف نویز بر روی ) ۱۱( همانگونه که در شکل
 ۳۵با سطح نویز  CBSD68یک نمونه تصویر رنگی از پایگاه داده 

و نویزی قابل مشاهده است  تصویر) الف( بخش که در اعمال شده
با مقدار ) ب(در  BM3D شاملهای مختلف حذف نویز روش

PSNR ۳۰٬۵۲db، هایروش IRCNN  وFFDNet  و ) ج(در
میزان حذف نویز یکسانی از  ۳۱٬۰۰dbنیز با مقدار یکسان ) د(

که با بررسی تصویر حذف نویز شده  دهندنشان میتصویر پرنده را 
شود که روش می نتیجهر تصاویر، به روش پیشنهادی و سای

 حاصل شدهکه  ۳۰٬۹۸dbمقدار با توجه به ) پ(در پیشنهادی  
توان از آن برای قابل قبول بوده و میاز نظر بصری نیز بسیار  است

اثر حذف نویز ) ت(در تصویر  ،سایر کاربردهای پردازشی بهره برد
ز کمتر از مقدار با نوی ۰٬۲dbبا روش حذف نویز کور حدود 

  .باشندنتایج در حد قابل قبولی میدر کل و  باشدمیمشخص 
 Kodak24مربوط به یک تصویر قایق از پایگاه داده ) ۱۲(شکل 

را  ۳۵تصویر آغشته به نویز با سطح ) الف(باشد که بخش می
 CBM3Dروش ) ج( ،باشدتصویر اصلی می) ب( ،دهدنشان می

) د( ،دهدمیرا نشان  ۳۲٬۵۶dbبدست آمده  PSNRبا مقدار 
DnCNN  ۳۳٬۳۹با مقدارdb ،)ف (FFDNet  ۳۲٬۹۴باdb ،

روش پیشنهادی با نویز ) س(، ۳۳٬۲۰dbبا مقدار  IRCNN) ر(
-روش پیشنهادی با نویز مشخص می) ش(و  ۳۲٬۵۰dbکور که 

ها ، در تمامی این روشاست شده نشان داده ۳۳٬۲۹dbباشد که 
  .باشدتبه میروش پیشنهادی در بالاترین ر) د(بجز مورد 
باشد می BSD68که تصویر هواپیما از پایگاه داده ) ۱۳(در شکل 

 ،شودتصویر نویزی دیده می) الف( قسمت که در ۲۵با سطح نویز 
اثر حذف نویز با روش ) ر ،تصویر اصلی بدون نویز) ب(در 

TNRD مقدار  باPSNR ۳۷٬۸۳ برابرdb،  روشDnCNN  در
) ج(ها مثل ، سایر روش۳۸٬۳۵dbبالاترین مقدار یعنی  با )ف(

EPLL  ۳۷٬۲۱مقدارdb ، )د (WNNM  ۳۷٬۲۶مقدار باdb 
) س(روش پیشنهادی  ،در این نمونه تصویرنشان داده شده است، 

نویز مشخص و برای نویز کور هم همانطور  در ۳۸٬۲۱dbمقدار 
 که فقطنمایش داده شده است  ۳۸٬۰۳dbآمده مقدار ) ش(که در 
به لحاظ  داشته وکمتری مقدار  DnCNNاز  ۰٬۱۴dbحدود 
  .می باشدنیز قابل قبول بصری 

 

 CCتصاویر پایگاه داده) :۱۰(شکل



 

 ۷۱  مهرداد وحید و یوسفی مرتضی

تصاویر پایگاه داده یکی از  دراثر حذف نویز نیز  )۱۴(در شکل 
SET12 )با  ،تصویر ستاره دریایی) تصاویر سطح خاکستری
تصویر ) الف(در قسمت  ،است های مختلفی نشان داده شدهروش

حذف نویز به روش ) ب( د، به ترتیب درشونویزی مشاهده می
BM3D  که مقدارPSNR  ۳۱٬۱۴برابرdb و ) ج(باشد، در می

با مقدار  FFDNetو  IRCNNهای به ترتیب روش) د(
۳۲٬۰۲db، )روش پیشنهادی ) پPANet  ۳۱٬۹۳با مقدارdb، 

برای نویز کور که مقدار  PANet_Bروش پیشنهادی ) ت(
۳۱٬۷۱db  ز نظر بصری قابل که روش پیشنهادی ا، دهدنشان میرا

  .کندیقبول بوده و ساختار و جزئیات را نیز به خوبی حفظ م

  
  

  
  

  
  
  
  

 

 )تصویر نویزی ب) الف. با روشهای مختلف CBSD68از پایگاه داده  ۳۵مقایسه بصری تصویر رنگی با نویز گاوسی و سطح نویز ): ۱۱(شکل
BM3D/30.52db ج (IRCNN/31.00db د (FFDNet/31.00db پ (PANet/30.98db ت (PANet_B/30.79db 

     
  :با چندین روش Kodak24روی یک تصویر از پایگاه داده  ۳۵مقایسه بصری تصویر رنگی با نویز گاوسی و سطح نویز  ):۱۲(شکل
) ر  FFDNet/32.94db) ف  DnCNN 33.39db) د  CBM3D/32.56db) جتصویر اصلی  ) تصویر نویزی ب) الف

IRCNN/33.20db          س (PANet_B/32.50db  ش (PANet /33.29db  
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  :با چندین روش مختلف BSD68روی یک تصویر از پایگاه داده  ۲۵مقایسه بصری تصویر رنگی با نویز گاوسی و سطح نویز ): ۱۳(شکل
 WNNM) د  EPLL 37.21db) ج  DnCNN 38.35db) ف  TNRD 37.83db) تصویر اصلی  ر) تصویر نویزی ب) الف

37.26db         س (PANet/38.21db  ش (PANet_B/38.03db 

 

 )تصویر نویزی ب) الف. با روشهای مختلف SET12از پایگاه داده  ۱۵با نویز گاوسی و سطح نویز  خاکستریمقایسه بصری تصویر ): ۱۴(شکل
BM3D/31.14db ج (IRCNN/32.02db د (FFDNet/32.02db پ (PANet/31.93db ت (PANet_B/31.71db 



 

 ۷۳  مهرداد وحید و یوسفی مرتضی

  نتیجه گیری -۵

در این مقالـه، یـک روش جدیـد بـرای حـذف نـویز از تصـویر ارائـه 
ــد ــوازی . گردی ــرای اســتخراج روش پیشــنهادی دو شــبکه بطــور م ب
هـای آمـوزش ارائه ویژگـی تا توانایی ،برد به کارهای گوناگون ویژگی

مکانیزم توجه بکار رفته . دیده را برای عمل حذف نویز افزایش دهد
هـای با استخراج ویژگید عملکرد حذف نویز شدر این روش باعث 

ــد و ویژگــی ــر عمــل کن ــا بهت ــی و سراســری و اتصــال آنه هــای محل
تری را بدست آورد تا جزئیات دقیقتری را بـرای تصـاویر بـا برجسته

سـاز هـای فشـردهبلـوککمـک همچنین بـا . پیچیده بازیابی کند نویز
بـه نحـوی کـه هزینـه محاسـبات و  یافته،کاهش  ،افزونگی اطلاعات

 کیفیــت ،انجــام شــده آزمایشــات. یابــدحافظــه مصــرفی کــاهش مــی
قدرت بالای روش پیشـنهادی در حـذف نـویز حقیقـی الا و ب صریب

در . اثبـات مـی کننـد رانـدمان محاسـباتی رانسبت به سایر روشها و 
تـوان مینیز ابرپارامترهای شبکه های عصبی  خودکاربا تنظیم آینده 

دســت یافــت کــه در حــوزه حــذف نــویز بــه دقــت و کــارایی بــالاتری 
 کارهایبرخی ساخت خودکار شبکه های عصبی برای با نیز امروزه 

توسـعه روش لـذا بـا . هـایی نیـز کسـب شـده اسـتخاص موفقیـت
برای سایر کارهای بینایی سطح پایین مورد  ن آن راتوامیپیشنهادی 
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 ۷٥  مهرداد وحید و یوسفی مرتضی

 مـدرک۱۳۸۵در سـال  مرتضی یوسفی
 -برق مهندسی  خود را در رشته کارشناسی

آزاد اسلامی واحد زاهدان الکترونیک از دانشگاه 
 مـــدرک۱۳۹۲در ســـال . اخـــذ کـــرده اســـت

 کارشناسی ارشد خود را در رشته مهندسی بـرق
اخـذ  سیستان و بلوچستانالکترونیک از دانشگاه 

هـای زمینه. باشدحال تحصبل میاکنون در  هم و
   .باشدمی دیجیتال ویرامصنوعی و پردازش تص مـورد علاقـه ایشـان هـوش

  

  

 کارشناسـی کارشناسـی و مـدرکوحیـد مهـرداد 
 و۱۳۸۶ترتیـب در سـالهـای  ارشـد خـود را بـه

 الکترونیــک از- در رشــته مهندســی بــرق۱۳۸۸
 همچنـین. کرد دانشگاه شهید رجایی تهران اخذ

 -مدرک دکترای خود را در رشته مهندسـی بـرق
 از دانشــگاه۱۳۹۴مخــابرات سیســتم در ســال 
پژوهشی موردعلاقه  هـایزمینـه. کـرد صـنعتی سـهند تبریـز دریافـت

ماشین بینایی و  بعـدی، هـای سـهایشان پردازش تصویر، پردازش مدل
با مرتبه استادیار  عضـو هیئـت علمـیشناسایی الگو بوده و در حال حاضر 

  .است  در دانشکده فنی مهندسی دانشگاه لرستان


