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 چکیده
ایده  به طور کلی. رار گرفته استوزه پردازش تصویر موضوعی است که بسیار مورد تحقیق و پژوهش قکاهش نویز تصاویر در ح
روش  .نمود تقسیم بندیتبدیل  ز در حوزهکاهش نویو ه مکانوزه نمایش می توان به کاهش نویز در حوزهای کاهش نویز را از لحاظ ح

و روش های  ا دادهبدیل با توابع پایه منطبق بهای حوزه تبدیل را می توان با توجه به توابع پایه آنها به دو گروه اصلی روش های حوزه ت
با پایه ثابت که تبدیل موجک از مشهورترین آنها می باشد به تبدیل روش های حوزه  .کردحوزه تبدیل با توابع پایه ثابت تقسیم بندی 

مکانی مناسب به طور وسیعی برای کاربردهای کاهش نویز مورد استفاده قرار /دلیل ویژگی ها و خواصی که دارند مانند تفکیک فرکانس
درمیان روش های حوزه تبدیل،  ،همچنین به دلیل خاصیت غیرایستا بودن تصاویر طبیعی و نیز اضافه شدن نویز به آنها. گرفته اند

روش های رفع نویز، مهمترین مدل های آماری س از معرفی کلی انواع در این مقاله پ .قرار گرفته اندفراوان روشهای آماری مورد توجه 
 .نتایج تجربی جهت بیان مزایا و معایب این روش ها بحث و تحلیل شده اند. شده اندمعرفی  ،با پایه ثابت بدیلارائه شده در حوزه ت

  .باشدتصاویر مطالعه مفهومی این مقاله می تواند مرجع مناسبی برای ایده های تحقیقی ارائه شده در حوزه کاهش نویز 

 كلید واژه ها

یل، حوزه تبدیارآم مدل هایپردازش تصویر، کاهش نویز، 

  مقدمه ۱
نویز تصاویر یک موضوع تحقیقاتی مهم است که پایه کاهش 
 و کاربردها مانند تشخیص اشیا، سرگرمی های دیجیتال ازبسیاری 

ر زمانی که تعداد سنسورها د. حسگری تصویر از راه دور می باشد
. به نویز حساس تر می شونددوربین ها افزایش پیدا می کند 

ی بهبود کیفیت نهایی ش نویز یک مرحله مهم براهای کاه روش
  .]۷- ۱[ تصاویر هستند

کاهش نویز  از طریقنویز، فرایند بازسازی تصاویر دیجیتال  حذف 
حالی که بسیاری از ساختارها و ناخواسته از تصویر نویزی است در 

چالش اساسی در این  .دشوئیات تصویر تا حد امکان حفظ جز
مصالحه ایجاد  طراحی الگوریتم هایی است که بین این دو ،حوزه
در سیستم های عکسبرداری منابع نویز مختلفی مانند نویز  .کنند

نویز . وجود دارد ۳چندی سازیو نویز  ۲ز گرماییی، نو۱فوتونی
وسی با اناشی از مدارات آنالوگ است که توزیعی گ، گرمایی
وسی در اغلب تصاویر ادارد و از آنجایی که نویز گ صفر میانگین

فته شده روجود دارد به عنوان مدل نویز در این مقاله در نظر گ
در این مقاله مدل ساختار زیر را برای تصویر در نظر می  .است
  :گیریم

  
y x n= +                                       x X∈ ,  )۱(             

  

                                                 
1 Photon noise 
2 Thermal noise 
3 Quantization noise 



 

آنها یسهو مقا یآمار یبا استفاده از مدلها یلدر حوزه تبد یجیتالد یرتصاو یزکاهش نو یجامع بر روش ها یمرور ۲ 

مختصات مکانی دو بعدی پیکسل ها در تصویر را Xکه
نویز جمع شونده مستقل n، است تصویر اصلیx، نشان می دهد

صفر و انحراف معیار  میانگینوسی با ادارای توزیع گو از تصویر 

nσ  است وy هم تصویر نویزی می باشد.  
حوزه  روشهایتوان به های رفع نویز را میروش ،به طور کلی

های رفع نویز در روش .]۸[ حوزه تبدیل تقسیم بندی نمود و مکان
باشند که از مکان شامل فیلترهای محلی و غیر محلی میحوزه 

از . در تصویر استفاده می کنند) یا بلوک ها(شباهت پیکسل ها 
اند الگوریتم های فیلترینگ محلی که برای کاهش نویز طراحی شده

، فیلتر حداقل میانگین ]۱۰[ فیلتر وینر ،]۹[ یوساتوان فیلتر گمی
- ۱۳[ ۲دوجانبه ، فیلتر]۱۲[ ۱یدهفیلتر آموزش د ،]۱۱[مربعات

های الگوریتم .نام بردرا  ]۱۸- ۱۶[ ۳ناهمسانگردو فیلترینگ  ]۱۵
پیچیدگی کمی دارند اما وقتی سطح نویز  ،ترینگ محلیمبتنی بر فیل

 ،های مجاورهمبستگی میان پیکسلافزایش پیدا کند، به دلیل اینکه 
این روش ها خوب عمل  ،دنگیرنویز شدید قرار میتحت تاثیر 

وزن  میانگینروش های غیر محلی که از  ،از سوی دیگر. کنندنمی
کنند در کل تصویر استفاده می) یا بلوک ها(دهی شده پیکسل ها 
عیب اصلی  .]۳۳- ۱۹[ کارایی بهتری دارند ،در سطوح نویزی بالا

 این است که باعث  ،روش های فیلترینگ مکانی غیر محلی
  .]۱[ می شوندتصویر  ٤هموارسازی زیاد

آنها  ٥روش های حوزه تبدیل را می توان با توجه به توابع پایه
به دو گروه اصلی روش های حوزه تبدیل با توابع پایه منطبق با 

و روش های حوزه تبدیل با توابع پایه ثابت تقسیم بندی  ٦ادهد
، بدیل با توابع پایه منطبق با دادهاز جمله روش های حوزه ت. نمود
ایده کلی روش  .]۳۶-۳۴[ می باشند، های یادگیری ماشینروش

این است که رفع نویز را با یادگیری گروه های مبتنی بر یادگیری 
تصویر انجام می دهند به گونه ای که هر بلوک ی از بلوک ها یبزرگ

به صورت یک ترکیب خطی از تعداد  ،در تصویر تخمین زده شده
از . شودبلوک ها از دیکشنری افزونه ساخته شده بیان میکمی از 

 K-SVDتوان روش های روش های مبتنی بر یادگیری ماشین می
]۳۷[ ،LSSC ]۳۸[  ۷نمایش تنک مبتنی بر خوشه بندیو ]را  ]۳۹

اگرچه کارایی خوبی  ماشینهای مبتنی بر یادگیری روش. نام برد
-در روش. ]۴۰[ باشداما پیچیدگی این روش ها نیز زیاد می ،دارند

ای مجموعه، تصاویر به وسیله ابتبا توابع پایه ث های حوزه تبدیل
بخش فرکانس  ،ضرایب کوچک. ضرایب نشان داده می شوند از

بالای تصویر هستند که مرتبط با جزئیات تصویر و نویز می باشند 
پایین تصویر  هایفرکانس یا اطلاعات مهم ،و ضرایب بزرگ

                                                 
1 Trained filter 
2 Bilateral 
3 Anisotropic 
4 Over smoothing 
5 Basis function 
6 Data adaptive 
7 Clustering-based sparse representation 

نویز  ،تصویر بازسازی شدهعمال فیلترینگ مناسب، با ا. هستند
با توابع پایه ثابت روش های حوزه تبدیل  .د داشتواهکمتری خ

که از این پس به اختصار روش های حوزه تبدیل نامیده می شوند 
برای دهه های متوالی در حوزه کاهش نویز مورد بررسی قرار 

کسینوسی تعداد زیادی از تبدیل ها مانند . ]۴۲, ۴۱[د انگرفته
 ۱۱مرزک، ]۴۵-۴۳[ ۱۰یچکپ، ]۴۱[ ۹موجک، ]۴۱[ ۸گسسته

 ۱٤هرم جهت دار و ]۵۱-۴۹[ ۱۳نوارک ،]۴۸[ ۱۲گوک، ]۴۷, ۴۶[
 .ندامورد استفاده قرار گرفته به طور گسترده ای در این حوزه  ]۵۲[

که از مشهورترین این تبدیل ها می باشد  ]۵۴, ۵۳[تبدیل موجک 
تاثیر بسیار زیادی در مسائل کاهش  ،به دلیل ویژگی های متعدد

  . ]۵۵[ استنویز داشته 
روش رفع نویز در حوزه تبدیل به طور کلی شامل سه مرحله می 

  :باشد
ی                 تجزیه تصویر به زیرباندها در سطوح و جهت ها -

 مختلف
 رفع نویز در همه زیر باندها به جز زیرباند فرکانس پایین -
                 اعمال عکس عمل تبدیل و به دست آوردن تصویر رفع -

  نویز شده
وش های ر ،حوزه تبدیلرفع نویز در روش های از جمله 
روش های مبتنی و  ۱٥یانش نرمروش های مبتنی بر را، آستانه گذاری

که به تفصیل در زیر بخش های بعد  می باشند های آماریبر مدل
  .بررسی قرار خواهند گرفت بحث و مورد

  آستانه گذاریروش  ۱-۱
، عمده انرژی در چند ضریب از ضرایب سازیطبق خاصیت فشرده

ضرایب یا صفر هستند یا دارای مقادیر  موجک متمرکز بوده و بقیه
لی است که نویز بین تمام ضرایب این در حا. جزیی می باشند

پس می توان ضرایب کوچک را بدون تاثیر قابل . ترده می شودگس
آستانه نمود این روش به حذف  توجه بر خصوصیات اصلی تصویر

  .موسوم است گذاری
می م و سخت به صورت نر آستانه گذاری ابتدایی روش های

سخت، ضریب موجک با سطح  آستانه گذاریدر روش . باشند
در صورتی که ضریب از سطح آستانه . آستانه مقایسه می شود

کوچکتر باشد برابر صفر قرار داده می شود و در غیر این صورت 
نرم، مقدار آستانه از  آستانه گذاریدر روش . ضریب تغییر نمی کند

نه کم می شود و ضرایب کوچکتر از تمام ضرایب بزرگتر از آستا

                                                 
8 Discrete Cosine Transform 
9 Wavelet 
10 Curvelet 
11 Contourlet 
12 Wedgelet 
13 Bandlet 
14 Steerable Pyramid 
15 Soft computing 



    

 

یزادهو احد جمال یزدیسر یدپور، سع ینظام آباد ینحس ی،زرند یدمنصوره صع  ۳

بسته به نحوه تعیین مقدار  .]۵۶[شوند مقدار آستانه صفر می
 آستانه می توان این روش ها را به سه دسته کلی تقسیم بندی نمود

]۵۷[:  
   ۱روش های آستانه فراگیر •

برای تمام ضرایب تبدیل در تمام آستانه در این دسته از روش ها، 
از جمله این . در نظر گرفته می شود یزیر باندهای تبدیل مقدار ثابت

مقدار در آن که  ]Visu Shrink ]۵۶ها می توان به روش روش
  .اشاره نمودنویز انتخاب می شود، اسب با انحراف معیار متن آستانه
  ۲روش زیرباند وفقی •

انه هر کدام از زیرباندها به صورت جداگانه ها، آستدر این روش
به روش های ها می توان جمله این روش از. انتخاب می شود

Bayes Shrink ]۵۸[  که مقدار آستانه متناسب با واریانس نویز
که مقدار آستانه از طریق مینیمم کردن  ]Sure Shrink ]۵۹و است 

  . اشاره نمودبه دست می آید  ۳ریسک نا اریب اشتاین
 : ٤مکانی-روش های وفقی •

یا دسته ای (در این روش ها، مقدار آستانه برای هر ضریب موجک 
از جمله این روش ها . به صورت جداگانه محاسبه می شود) از آنها

که در آن از ضرایبی که در  ]Neigh Shrink ]۶۰می توان به روش 
 قرار دارند همسایگی ضریب موجکی که باید آستانه گذاری شود،

  .اشاره نمودبرای تعیین مقدار آستانه استفاده می شود 

 روش های مبتنی بر رایانش نرم ۱-۲
نرم از جمله مباحثی از علوم کامپیوتر است که کاربرد رایانش 

در حوزه . فراوانی در علوم مختلف از جمله پردازش تصویر دارد
  تیروش های مبتنی بر الگوریتم وراثاز روش هایی مانند  نیزتبدیل 

های مبتنی بر شبکه های و روش  ]۶۲[ روش های فازی ،]۶۱[
  .ستاستفاده شده اتصاویر برای کاهش نویز  ]۶۳, ۵۷[  عصبی

  روش های مبتنی بر مدل های آماری ۱-۳
از مدلسازی برای کاهش نویز تصاویر در این دسته از روش ها، 

آماری ضرایب تبدیل، توسط معرفی تابع چگالی احتمال مناسبِ 
   .استفاده شده است ضرایب تبدیل

دید ارائه مرور جامعی بر روی مقالات ج ،مقالههدف از این 
شده به منظور کاهش نویز تصاویر در حوزه ی تبدیل با استفاده از 

علاوه بر اشاره بر جنبه  برای این منظور، .می باشد های آماری مدل
کارایی آنها در فرایند از لحاظ  های موجود،روشهای تئوری 
در ادامه پس از بررسی فرایند . اندنیز مقایسه شده کاهش نویز

و توضیح های آماری ر روشهای مبتنی بر مدلدکاهش نویز 
های مختلف آن در بخش دوم، در بخش سوم روش های قسمت

                                                 
1 Universal threshold 
2 Sub-band adaptive 
3 Stein Unbiased Risk Estimator 
4 Spatially adaptive 

جمع مختلف معرفی و مقایسه شده اند و نهایتا در بخش چهارم 
  .است بندی و نیز تعیین مسیر آینده آمده

مبتنی بر مدل های آماری در  فرایند کاهش نویز ۲
  حوزه تبدیل

در روش های مبتنی بر مدل های آماری یز فرایند کاهش نو ۱شکل 
تبدیل چند یک ابتدا  ،در فرایند کاهش نویز .را به تصویر می کشد

در زیر بخش بعد حوزه های . به تصویر اعمال می شود یمقیاس
تبدیل که در فرایند رفع نویز آماری اغلب مورد استفاده قرار گرفته 

  .اند معرفی شده اند

  ها تبدیل انواع ۲-۱
نجایی که اکثر اطلاعات مهم تصویر، اطلاعات فرکانس پایین از آ

هستند در روش های پردازش سیگنال کلاسیک، برای کاهش نویز 
اما . از حوزه تبدیل فوریه و فیلترهای پایین گذر استفاده شده است

در این روش ها بسیاری از ویژگی های فرکانس بالای مفید مانند 
شدن لبه ها یا ایجاد  تار لبه ها نیز حذف می شد که باعث

همچنین از اشکالات . دوشدر تصاویر بازسازی شده می٥خرابی
تبدیل فوریه این است که هنگام تبدیل سیگنال به طیف فرکانسی، 

تلاش و کوشش جهت . مکان را از دست می دهیم/زماناطلاعات 
رفع این مشکل منجر به ایجاد تحلیل جدیدی به نام تبدیل فوریه 

مکان /شد که تحلیل فوریه را در بخش کوچکی از زمان ٦اهزمان کوت
ای مصالحه ،در واقع این تبدیل. ]۶۴[ برای سیگنال انجام می دهد

اما دارای  ،و بسیار مفید واقع شد بودهمکان و فرکانس  /بین زمان
مکان آن برای همه / و آن اینکه پنجره زمان استیک اشکال 

ها نیاز به است در حالی که در تحلیل سیگنال فرکانس ها یکسان
  .انعطاف پذیری بیشتری می باشد
مکان با اندازه  /تکنیک پنجره زمان تبدیل موجک با استفاده از

متغیر به ما این امکان را می دهد که از یک بازه زمانی بزرگ برای 
به دست آوردن اطلاعات با فرکانس پایین و از یک ناحیه زمانی 
. کوچک جهت دسترسی به اطلاعات با فرکانس بالا استفاده شود

تکینی  مکان /در واقع با تبدیل موجک امکان مشخص کردن زمان
د دارتبدیل موجک به دلیل خواصی که . ]۶۵[ وجود دارد ۷ها

  .ابزاری قوی جهت پردازش تصاویر می باشد
با اینکه تبدیل موجک ابزاری قوی برای کاربردهایی مانند 

برای کاربردهایی که فشرده سازی تصاویر بود اما تبدیل بهینه ای 
نیاز به برگرداندن تصاویر به حوزه مکان پس از اصلاح ضرایب 

نند کاهش نویز و آشکارسازی نبود و دلیل آن موجک داشتند ما
 به . بود ۸انتقالاساسا به خاطر نداشتن ویژگی تغییر ناپذیر بودن با 

                                                 
5 Artifact 
6 Short Time Fourier Transform 
7 Singularity 
8 Shift invariance 
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مراحل کاهش نویز تصویر در حوزه تبدیل با استفاده از مدل آماری: ۱شکل 

در تصویر منجر به دلیل نداشتن این ویژگی، کوچکترین جابجایی 
نویسندگان در مرجع . تغییرات گسترده در ضرایب موجک می شود

و ارائه تبدیل  ۱نشان دادند که با حذف مرحله کاهشی  ]۶۶[
 db ۵/۲نتایج در کاربردهای رفع نویز حدود  ۲موجک غیر کاهشی 

همراه هزینه محاسباتی این عمل با افزایش اگرچه  ،بهبود می یابد
  .است

-DT( ۳نویسندگان تبدیل موجک مختلط ]۶۷[در مرجع 
CWT( لط، را ارائه دادند که به دلیل استفاده از موجک مادر مخت

بهبود  ها نیزجهت تعداد و می باشد  تقریبا تغییر ناپذیر با انتقال
عدی ب dبرای سیگنال های 2dآن  پیچیدگیبا اینکه . استیافته 

  .می باشد
 ٤فرم غیر کاهشی تبدیل موجک مختلط ]٦۸[در مرجع 

)UDT-CWT ( کارایی این  ،کاهشیارائه شد که با حذف مرحله
تبدیل خطی افزونه  ،تبدیل هرم جهت دار .وریتم را بهبود دادندالگ

باشد که علاوه بر چند تبدیل موجک می تعمیمای است که در واقع 
ی بودن، چرخش را نیز در نظر گرفته و در آشکارسازی نقاط مقیاس

تکینی بعد بالا مانند خطوط و منحنی ها عملکرد بهتری نسبت به 
  .]۶۹[ تبدیل موجک دارد

ای خوب تبدیل موجک برای تحلیل ناپیوستگی های نقطه
های انحنادار عملکرد خوبی اما برای هموارسازی لبه ،کندعمل می

                                                 
1 Decimation 
2 Undecimated wavelet transform 
3 Dual-Tree Complex Wavelet Transform 
4 Undecimated dual-tree complex wavelet transform 

برای رفع این ضعف حوزه تبدیل موجک، تبدیل جدیدی به . ندارد
نگاشت تکین ایده این تبدیل . ]۷۰[ معرفی شدند ٥ها تیغکنام 

بنابراین . خطی به تکین نقطه ای با استفاده از تبدیل رادون است
قابلیت بازنمایی تغییرات در طول خطوط صاف و در  ،این تبدیل

  .جهت های مختلف را دارد
تبدیل  ،دار در امتداد منحنیهای تکینبرای بازنمایی قسمت

ایده اصلی این تبدیل پنجره . ]۷۳- ۷۱[ معرفی شده است پیچک
بدیل انحناهای موجود به صورت بندی تصویر ورودی برای ت

سپس برای . های تصویر استای از خطوط در زیر بخشعهمجمو
این تبدیل که . شوداستفاده می تیغکتحلیل هر خط از تبدیل 

 ،باشدرا نیز دارا میاندیس جهت  ،علاوه بر مقیاس و موقعیت
بهتر  تیغکبرای آشکارسازی نواحی انحنادار از تبدیل موجک و 

  .عمل می کند
شامل یکسری خصوصیات  ،تصاویر )هایمرز(های کنتور

اطلاعات های کلیدی در که به عنوان ویژگیهندسی ذاتی هستند 
های مرز موثری،به طور  مرزکتبدیل . آیندبصری به حساب می

ای اصلی و مهم در تصاویر طبیعی می باشند را هموار که اجز
 می باشد این تبدیل شامل تجزیه هرم لاپلاسین. توصیف می کند

و در  شدهکه طی آن تصویر به زیرباندهای مختلف تقسیم بندی 
اعمال ) DFB( ٦بانک های فیلتری جهت دار ،ادامه در هر زیرباند

لحاظ چند  تبدیل مرزک در مقایسه با تبدیل موجک از .می شود

                                                 
5 Ridgelete 
6 Directional filter bank 

  تصویر نویزی

یمقیاساعمال تبدیل چند

 

زیر باند فرکانس 

 پایین

 

 زیر باندهای فرکانس بالا

 

 انتخاب تابع چگالی پیشین مناسب برای ضرایب موجک بدون نویز - ۱

 تخمین پارامترهای تابع چگالی پیشین - ۲

 MAP/MMSEرفع نویز هر زیر باند با استفاده از تخمین گر -3

 اعمال عکس تبدیل 

 تصویر رفع نویز شده
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اگرچه تبدیل های دیگر مانند موجک . جهتی بودن بهبود یافته است
مختلط، پیچک و تیغک نیز خاصیت چند مقیاسی و جند جهتی 
بودن را دارند اما تبدیل مرزک این انعطاف پذیری را دارد که می 
. توان در هر مقیاس از تعداد جهت های دلخواه استفاده نمود

حاظ پیچیدگی محاسباتی نیز مقرون به همچنین این تبدیل از ل
 .]۷۴[ صرفه می باشد

 مرزکتبدیل  ،)NSCT( ۱بدون نمونه برداری مرزکتبدیل 
. شوندنمونه برداری نمی زیر بانک های فیلتریکه در آن  است
اما بیشتر است  مرزکین با اینکه افزونگی آن نسبت به تبدیل بنابرا

  .]۷۵, ۴۷[ اطلاعات هندسی تصاویر را بهتر حفظ می کند
نیز به عنوان یکی از تبدیل  ۲قیچکدر سال های اخیر، نمایش 

نسخه اولیه آن برای . های موجک چند جهته معرفی شده است
توسعه یافت و  ]۷۶[پردازش تصاویر توسط نویسندگان در مرجع 

نیز به  مقیاسیآن برای سیگنال های چند  مقیاسینسخه های چند 
این تبدیل دارای پارامتر مقیاس برای مقیاس . وجود آمده است

بندی، پارامتر ناهمسان گرد زاویه ای برای جهت مشخص شده و 
این تبدیل نسبت به . پارامتر انتقال برای وضعیت مکانی می باشد

ر منعطف تر است و به کاربر اجازه می دهد که بسیا مرزکتبدیل 
پیاده سازی های خود را با کنترل کامل بر ویژگی های این تبدیل و 
بر اساس ویژگی هایی که برای کاربرد مورد نظر سازگار باشد ایجاد 

  .]۷۷[ کند
تبدیل چند مقیاسی ) QWT( ۳تبدیل موجک چهارگانه

جدیدی برای پردازش سیگنال و تصویر می باشد که مبتنی بر نظریه 
این تبدیل دارای یک . ]۷۸[ تبدیل دو بعدی هیلبرت می باشد

کان و یک دو زاویه برای م. زاویه فازی است قدار اندازه و سهم
این تبدیل نسبت به تبدیل . زاویه جهت اطلاعات بافت می باشد

  .موجک امکان تحلیل غنی تری در مقیاس فضایی را فراهم می کند
  

  انتخاب تابع چگالی پیشین مناسب  ۲-۲
ای روی تصویر، زیر بانده مقیاسیپس از اعمال تبدیل چند 

در این روش ها نیاز . جزئیات جهت کاهش نویز پردازش می شوند
)به در نظر گرفتن تابع چگالی احتمال پیشین سیگنال  )xp  می

  .باشد
تبدیل موجک به دلیل خواص و ویژگی  ،همانطور که اشاره شد

به دلیل . بسیار مورد توجه قرار گرفته است های اخیرهایش در دهه
تبدیل موجک مشاهده شده است ) تنک بودن(خاصیت فشردگی 

 نوک ،وسیاکه توابع پیشین ضرایب موجک در مقایسه با توزیع گ
زیر باند . ]۸۰, ۷۹[ تری دارندو دنباله های سنگینهستند  تیز

و  LENA ،BOATبرای تصاویر استاندارد تبدیل موجک  عمودی

                                                 
1 Non-sampled contourlet transform 
2 Shearlet 
3 Quaternion Wavelet Transform 

BARBARA  ۳در شکل  ،نشان داده شده اند  ۲که در شکل 
تفسیر ابتدایی این است که تصاویر طبیعی . نشان داده شده است

شامل نواحی هموار با لبه های پراکنده می باشند، نواحی هموار 
ه ها ضرایب تنک با اندازه های ضرایب با اندازه های کوچک و لب

 به همین دلیل محققان سعی نموده اند. ]۵۵[ بزرگ تولید می کنند
ن تابع احتمال از توابع حاشیه ای نوک تیز و دنباله سنگین به عنوا

 .پیشین ضرایب موجک استفاده نمایند
  
  

  
  الف      

            
  ب

            
  ج
  

 BOAT: ب LENA: تصاویر استاندارد الف ۲شکل

 BARBARA:ج
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 ج                                                                               ب                                                                            الف                                       
 BARBARA:ج  BOAT: ب LENA: تصاویر استاندارد الفهیستوگرام مربوط به زیرباند عمودی : ۳شکل 

  
  

به دلیل خاصیت پایداری و خوشه بندی تبدیل موجک، 
موقعیت، سطوح و جهت ضرایب موجک به ضرایب مجاور در 

همچنین تحقیقات نشان داده اند که . های مختلف وابستگی دارند
ضریب موجک و ضریب والد آن برای طیف وسیعی از تصاویر، 

) ضریب موجک در همان موقعیت مکانی اما در مقیاس بالاتر(
برای ضرایب در این وابستگی آماری، . وابستگی آماری دارند
   و جهت های مجاور نیز صدق می کند مجاور موقعیت های مکانی

از این رو استفاده از توابع دو یا چند متغیره برای در نظر . ]۸۱[
 . گرفتن همبستگی ضرایب موجک مورد توجه قرار گرفته است

نمایش  )مقیاس( تبدیل موجک در در سه سطح ۴در شکل 
هر ضریب والد در (داده شده است و ضریب موجک و والد آن 

هت و در همان ج K-1با چهار ضریب فرزند در سطح  Kسطح 
و همچنین همسایگی ها در سطوح مجاور نمایش ) وابستگی دارد
  .داده شده اند

  
  

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  
 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  تبدیل موجک متعامد در سطوح و موقعیت های مختلفضرایب : ۴شکل                                           
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متغیره و در این مقاله، به مهمترین روش ها که از توابع تک 
چند متغیره به عنوان توابع توزیع پیشین ضرایب موجک استفاده 

 .شده است، اشاره می شود

روش های تخمین پارامترهای تابع چگالی  ۲-۳
  احتمال پیشین

یکی از روش های تخمین پارامترهای تابع چگالی احتمال پیشین، 
 ،است که با بیشینه کردن تابع درست نمایی ML۱استفاده از روش 

، MAP۲در تخمین پارامترها به روش . امترها براورد می شوندپار
سپس  ،شودتوزیع احتمال پیشین در نظر گرفته می ،برای پارامترها

  . پارامترها با بیشینه کردن تابع چگالی پسین برآورد می شوند
پارامترهای مدل آماری، به  های تخمیندر بسیاری از مسئله

سازی کنیم که امکان بیشینهد میشکلی از تابع درست نمایی برخور
در چنین مواقعی با استفاده از . آن به روش تحلیلی وجود ندارد

ممکن ) که البته مقدار آن نیز مشاهده نشده است(متغیر پنهان 
است مدل تابع درست نمایی ساده تر شده و امکان محاسبات 

یکی  ]EM۳ ]۸۲الگوریتم . عددی برای بیشینه سازی را فراهم کند
هایی است که بر اساس وجود متغیر پنهان، امکان برآورد از روش

ابتدا  ،در این الگوریتم. کندپارامترهای مدل آماری را میسر می
شود و امید ریاضی مقدار اولیه برای پارامترها در نظر گرفته می

محاسبه می شود  ،های مشاهده شدهمتغیرهای پنهان به شرط داده
سپس با حداکثر کردن لگاریتم تابع درست  .)٤میانگین گیری(

این کار را تا . )٥بیشینه سازی(نمایی پارامترها را برآورد می کنند 
  .زمانی که الگوریتم به همگرایی برسد تکرار می کنیم

از دیگر روش های تخمین پارامتر که مورد استفاده قرار گرفته 
یع شتاورهای توزکه در آن تخمین گ استگشتاوری است روش 

) که تابعی از پارامترها می باشد(با مقدار نظری گشتاورها  ،احتمال
 این. ]۸۳[ برابر قرار داده شده و پارامترها تخمین زده می شوند

های دیگر اما روش ،تر استههای دیگر سادروش نسبت به روش
  .کنندهای بهتری را تولید میتقریب

تخمین پارامتر به در بر اساس نتایج شبیه سازی در مقالات، 
نسبت به ) پنجره با اندازه مشخص با استفاده از( ٦صورت محلی

تخمین پارامتر در هر زیر باند، به دلیل بهره گیری از وابستگی 
   .]۸۶- ۸۴[  اصل شده استضرایب موجک، نتایج بهتری ح

  
  

                                                 
1 Maximum Likelihood 
2 Maximum a posteriori 
3 Expectation-Maximization 
4 Expectation 
5 Maximization 
6 Local 

رفع نویز هر زیر باند با استفاده از تخمین گر  ۲-۴
  مناسب

در روش های آماری، برای تخمین ضرایب بدون نویز از ضرایب 
  : استفاده شده است  MMSE۷و یا  MAPاغلب از معیار  ،نویزی

MAP            :]۸۷[  

( ) ( ) ( )|
( )

ˆ argmax argmax
Y

X

p
p p

p
x x y

y x x
x x y= =  )۲ (

                                                                       
MMSE   :]۸۸[  

( ) ( ) ( )
( )

|
ˆ d d

p
p p

p
x y x

x = x x
y

x
x x y =∫ ∫  )۳ (             

عکس تبدیل چند  پس از رفع نویز زیرباندهای جزئیات، 
نویز آن  ی روی زیرباندها اعمال می شود و تصویری کهمقیاس

در زیربخش بعد به مهمترین . کاهش یافته، حاصل می شود
  .مقالات مبتنی بر روشهای آماری در حوزه تبدیل اشاره می شود

 مروری بر کارهای انجام شده ۳
ع نویز در حوزه تبدیل را می توان از جنبه اگرچه روشهای آماری رف

نشان داده  ۵آن در شکل  نمودارهای مختلف دسته بندی نمود که 

درادامه مقاله این روش ها از لحاظ نوع تابع تبدیل . شده است

تخمین  نحوهاستفاده شده دسته بندی شده اند اما در هر روش به 

ار رفته شده نیز ضرایب، روش تخمین پارامترها و حوزه تبدیل به ک

  .اشاره شده است

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

                                                 
7 Maximum Mean Square Error 
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  چالش های مهم در روش های کاهش نویز مبتنی بر مدل های آماری در حوزه تبدیل: ٥شکل 

  

  

  

روش های کاهش نویز آماری در 

 حوزه تبدیل

 حوزه تبدیل

تابع چگالی 

احتمال پیشین 
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یزادهو احد جمال یزدیسر یدپور، سع ینظام آباد ینحس ی،زرند یدمنصوره صع  ۹

با  تبدیلروش های مبتنی بر مدل کردن ضرایب  ۳-۱
 استفاده از توابع تک متغیره

برای تخمین ضرایب استفاده  MMSEاز معیار  ]۸۹[در مرجع 
شده و توزیع لاپلاس تعمیم یافته به عنوان تابع پیشین ضرایب 

  . ]۸۹[ موجک استفاده شده است

( )
px

sp x e
−

∝   )٤(                                                              
از روش گشتاوری استفاده  sو pهایبرای تخمین پارامتر

نتایج شبیه  .می باشد جهت داررفع نویز در حوزه هرم  شده است و
سازی نشان داده اند که کارایی این روش بهتر از فیلتر وینر می 

  .]۸۹[ باشد
 تصادفیضرایب موجک به صورت متغیرهای  ]۹۰[ مرجع در

در این . مدل شده اند σصفر و واریانس  میانگینوسی با اگ
و با استفاده از معیار پارامترهای توزیع به صورت محلی  ،مقاله

MAP  در واقع در این مقاله برای واریانس(تخمین زده شده اند-
در احتمال پیشین  ،معین غیر معلوم به جای پارامترهای های محلی

برای تخمین  MMSE و سپس معیار )نظر گرفته شده است
نامیده  LAWMAPاین روش  .ضرایب موجک به کار رفته است

اند که از فیلتر وینر و روش شده و نتایج شبیه سازی نشان داده
  .کندسخت بهتر عمل می آستانه گذاری

رفع نویز در حوزه تبدیل  برای MAPاز معیار  ]۹۱[در مرجع  
موجک استفاده شده است و سه تابع دنباله سنگین لاپلاس، 

ایب موجک به عنوان مدل پیشین ضر ۲و اسلش ۱استیودنت تی
و به صورت  EMپارامترهای توزیع از روش . اندشنهاد شدهپی

دهد که سازی نشان مینتایج شبیه. اندمحلی تخمین زده شده
  .ت تی بهتر از دو توزیع دیگر بوده استعملکرد توزیع استیودن

رفع نویز در حوزه تبدیل موجک و با استفاده  ،]۸۳[در مرجع 
به عنوان مدل  BKF۳تابع . صورت گرفته است MMSEاز معیار 
شین معرفی شده و پارامترهای توزیع از روش گشتاوری احتمال پی

اند که کارایی این نتایج شبیه سازی نشان داده. اندمحاسبه شده
  .بهتر است stable -αروش از روش آستانه گذاری و توزیع 

، ضرایب موجک به صورت چگالی مخلوط ]۹۲[در مرجع 
مدل به صورت محلی با استفاده اند و پارامترهای گاوسی مدل شده

برای تخمین ضرایب از معیار . اندتخمین زده شده EMاز الگوریتم 
MAP باشداستفاده شده و رفع نویز در حوزه تبدیل موجک می .

 Gauss-Mix-ShrinkLسازی نشان داده، این روش که نتایج شبیه
، روشهای ]۵۵[ HMT٤شود کارایی بهتری از روش نامیده می

  .دارد LAWMAPآستانه گذاری و روش 
   

                                                 
1 Student t 
2 Slash 
3 Bessel K  Form 
4 Hidden Markov Tree 

ضرایب موجک در هر زیر باند با چگالی  ]۹۳, ۸۵[در مرجع 
مخلوط لاپلاس مدل شده و پارامترهای مدل نیز با استفاده از 

اند و رفع نویز در به صورت محلی تخمین زده شده EMالگوریتم 
این روش که برای . حوزه تبدیل موجک مختلط صورت گرفته است

-Lapاستفاده شده  MAPتخمین ضرایب بدون نویز از معیار 
Mix-ShrinkL نویسندگان  ،]۹۴[در مرجع  .نامیده شده است

الگوریتم رفع نویزی بر اساس مدل کردن ضرایب در حوزه تبدیل 
با استفاده از تابع  ضرایب ،اند که در هر زیر باندارائه کرده مرزک

تخمین  MAPاستفاده از معیار و با  NIG٥چگالی احتمال پیشین 
پارامترهای مدل به صورت گشتاوری و محلی تخمین . اندزده شده

جهت اصلاح  ٦چرخش متناوبزده شده اند و همچنین الگوریتم 
 .جهت بهبود نتایج به کار رفته است مرزکپدیده گیبس در تبدیل 

با  جهت دار هرمروش رفع نویز در حوزه  ]۹۵[در مرجع 
استفاده از تابع چگالی لاپلاس به صورت محلی و با استفاده از 

نامیده  SoftLMAPاین روش . تخمین زده شده است MAPمعیار 
به عنوان تابع   NIGتابع چگالی  ]۹۶[در مرجع   .شده است
استفاده شده و رفع نویز در  MAPشین ضرایب در معیار چگالی پی

می  انتقالکه تبدیلی تغییر ناپذیر با  موجک چهارگانهحوزه تبدیل 
پارامترهای مدل به صورت محلی و از . باشد صورت گرفته است

نامیده شده و  QINGاین روش . روش گشتاوری محاسبه شده اند
 ]۹۸[مرجع  .بهتر می باشد ]BM3D ]۹۷کارایی آن از روش 

می باشد که در آن مدل  ]LAWMAP ]۹۰بهبود یافته مدل 
θی با واریانسوساضرایب موجک، گ مدل  θاست که برای   

λθλنمایی  −e  در نظر گرفته شده است و کارایی آن از روش
LAWMAP نویسندگان سه توزیع  ]۹۹[در مرجع   .بهتر می باشد
 ،و مخلوط لاپلاس را در حوزه BKFلوط وسی، مخامخلوط گ

 ۹مرزک گسسته، ]۶۷[ ۸موجک مختلط گسسته ،۷موجک گسسته
و  MAPو با استفاده از معیارهای  ]۱۰۰[ ۱۰پیچک گسسته، ]۷۴[

MMSE روشهای . اندبرای تصاویر استاندارد مقایسه کرده
GaussMixShrinkL ،LapMixShrinkLMAP ،

LapMixShrinkLMMSE ،BKMixShrinkLMAP   و  
BKMixShrinkLMMSE نتایج  .اندبا یکدیگر مقایسه شده

 برای تصاویر شلوغ، توزیع های دهدمیسازی نشان  شبیه
LapMixShrinkLMMSE  وGaussMixShrinkL  و برای تصاویر

توزیع . کارایی بهتری دارند LapMixShrinkLMAPغیر شلوغ توزیع 
نیز  BKMixShrinkLMMSEو  BKMixShrinkLMAPهای 

که اعمال آنها کارایی شبیه به توزیع های دیگر دارند در حالی
و در  MAPهمچنین در سطوح نویز پایین معیار . تر است ساده

                                                 
5 Normal Inverse Gaussian 
6 Cycle Spinning 
7 Discrete Wavelet Transform 
8 Discrete Complex Wavelet Transform 
9 Discrete  Contourlet Transform 
10 Discrete  Curvelet Transform 



 
آنها یسهو مقا یآمار یبا استفاده از مدلها یلدر حوزه تبد یجیتالد یرتصاو یزکاهش نو یجامع بر روش ها یمرور ۱۰ 

در مرجع  .بهتر بوده است MMSEسطوح نویز بالا کارایی معیار 
وسی ارفع نویز با در نظر گرفتن مخلوط چگالی احتمال گ ]۱۰۱[

با تخمین پارامترها به صورت محلی و با استفاده از روش الگوریتم 
EM  و معیارMAP  ارائه شده که کارایی آن از  پیچکدر حوزه

متغیره  تکهای کارایی روش ،۱جدول  .حوزه موجک بهتر است
بر را  BARBARAو LENA ،BOATبرای تصاویر استاندارد 

ه در اکثر مقالات از آنجایی ک .دهدنشان می PSNRاساس معیار 
20nσنتایج برای انحراف معیار نویز  ارائه شده و این انحراف  =

معیار حد متوسطی از میزان انحراف معیار نویز است در این مقاله 
  .باشندنیز نتایج رفع نویز براساس این انحراف معیار می

  
  
  
  
  

 PSNRیره بر اساس معیار شهای تک متغمقایسه رو: ۱جدول 
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روش تخمین پارامترهای تابع 

 چگالی

 
نوع تابع 
 چگالی

 
 نام روش

 
ردیف

- ٥۷/۲۸  ۹۲/۳۰  
 

وسیاگ MMSE MAP موجک  LAWMAP 
[90]-1999 

۱ 

- ۲۲/۲۹  ٥٤/۳۱ MAP EM موجک   STUDENT-T استیودنت تی
[91]-2005 

۲ 

۱٥/۲۹  ٦۰/۲۸  ۹۷/۳۰ MAP EM موجک  مخلوط 
 گاوسی

Gauss-Mix-ShrinkL 
[92]-2006 

۳ 

۸٤/۲۹  ۸٥/۲۹  ۰۷/۳۲ موجک  
 مختلط

MAP EM مخلوط 
 گاوسی

Gauss-Mix-ShrinkL 
[85]-2008 

٤ 

- ٦٦/۲۷  ۱۹/۲۹ MAP EM مرزک  مخلوط 
 گاوسی

Gauss-Mix-ShrinkL 
[99]-2010 

٥ 

۲۳/۲۹  ٥۹/۲۸  ٤۸/۳۱ MAP EM پیچک  مخلوط 
 گاوسی

Gauss-Mix-ShrinkL 
[101]-2007 

٦ 

۹٥/۲۸  ۱۲/۲۸  ۸۸/۳۰ MAP EM موجک  مخلوط 
 لاپلاس

Lap-Mix-ShrinkL 
[85]-2008 

۷ 

۸۷/۲۹  ۹۰/۲۹  ۲۸/۳۲ موجک  
 مختلط

MAP EM مخلوط 
 لاپلاس

Lap-Mix-ShrinkL 
[85]-2008 

۸ 

۸۸/۲۹  ۷۷/۲۹  ۹٤/۳۱ موجک  
 مختلط

MMSE EM مخلوط 
 لاپلاس

Lap-Mix-ShrinkL 
[85]-2008 

۹ 

- ۱۸/۲۸  ٤٤/۳۱ MAP EM پیچک  مخلوط 
 لاپلاس

Lap-Mix-ShrinkL 
[99]-2010 

۱۰ 

- ٥۹/۲۷  ۳۸/۲۹ MAP EM مرزک  مخلوط 
 لاپلاس

Lap-Mix-ShrinkL 
[99]-2010 

۱۱ 

٥۹/۲۹  ۲۳/۲۹  ۷۰/۳۱ موجک  
 مختلط

MAP EM BKF مخلوط    BKMixShrinkLMAP 
[99]-2010 

۱۲ 

۳۹/۲۹  ۱۸/۲۹  ٤٤/۳۱ موجک  
 مختلط

MMSE EM BKF مخلوط   BKMixShrinkLMMSE 
[99]-2010 

۱۳ 

- - ٤٤/۳۱  گاوسی گشتاوری MAP مرزک 
 معکوس

NIG 
[94]-2010 

۱٤ 

- ۲٦/۳۰  SoftLMAP لاپلاس MAP ML هرم جهت دار - 
[95]-2009 

۱٥ 

۹٥/۳۲  ٦۸/۳۲  ۰۸/۳۳ موجک  
 چهارگانه

MAP گاوسی گشتاوری 
 معکوس

QING 
[96]-2015 

۱٦ 

- ٥۹/۳۰  ٤۳/۳۱ MMSE MAP موجک   MODIFIED گاوسی
LAWMAP 
[98]-2016 

۱۷ 

  
  

  
  



    

 

یزادهو احد جمال یزدیسر یدپور، سع ینظام آباد ینحس ی،زرند یدمنصوره صع  ۱۱

با تبدیلمبتنی بر مدل کردن ضرایب روش های  ۳-۲
  استفاده از توابع چند متغیره

برای تخمین ضرایب  MAPاز معیار  ]۱۰۲[در مرجع  
ه از همبستگی ضرایب موجک و استفاده شده است و جهت استفاد

ضرایب  تابع دو متغیره زیر به عنوان تابع احتمال پیشین ،نوالد آ
  :]۱۰۲[ موجک پیشنهاد شده است

2 2
1 22

3 3( ) exp
2

p x xx
πσ σ

⎛ ⎞−
= +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
 )٥(                           

در هر زیر باند  MLپارامترهای توزیع با استفاده از تخمین 
و رفع نویز در حوزه موجک مختلط انجام شده  محاسبه شده اند

نتایج شبیه سازی نشان می دهند که این روش از روش های . است
  .بهتر عمل میکند HMTو  آستانه گذاری

استفاده  ]۱۰۲[نویسندگان از مدل مرجع  ]۱۰۳[در مرجع 
 کرده اند اما در این مقاله پارامترهای توزیع احتمال به صورت

 BiShrinkLاین روش . هر ضریب محاسبه شده اند برای محلی
  .بهتر است ]۱۰۲[نامیده شده و کارایی آن از روش ارائه شده در 

برای تخمین ضرایب در حوزه  MAPاز معیار  ]۸۴[در مرجع 
موجک مختلط استفاده شده است و تابع کوشی دو متغیره با 
واریانس محلی به عنوان تابع احتمال پیشین ضریب موجک و والد 

بنابراین با استفاده از این مدل از . آن در نظر گرفته شده است
. ستخواص محلی بودن و پایداری تبدیل موجک استفاده شده ا

نامیده شده و نتایج شبیه سازی نشان  CauchyShrinkLاین روش 
  . بهتر عمل می کند آستانه گذاریمی دهد که این روش از روشهای 

 مرزکبرای رفع نویز ضرایب در حوزه  ]۱۰۴[در مرجع 
در  )۵معادله ( ی دو متغیره استوانه ای متقارناز تابع چگال ۱دوگان

ن زده پارامترهای آن به صورت محلی تخمی کهMAPدر معیار 
  .نامیده شده است DCTBIاین روش . شده اند استفاده شده است

از توزیع دو متغیره لاپلاسین غیرایزوتروپیک  ]۱۰۵[در مرجع 
]۱۰۵[:  

2 2
1 2

1 2 1

3( ) exp 3
2 2

x xp x
πσ σ σ σ

⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎜ ⎟= − +⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠⎝ ⎠
 )٦ (          

برای  MAPو معیار  تبدیل مرزک بدون نمونه برداریدر حوزه 
پارامترهای توزیع به صورت محلی . رفع نویز استفاده شده است

و   نامیده شده است ABNSCT۲تخمین زده شده اند و این روش 
  .بهتر می باشد BLS-GSMکارایی آن از روش 

به عنوان  α-stable از تابع چگالی دو متغیره ]۱۰۶[در مرجع 
 مرزکدر حوزه  MMSEتابع چگالی احتمال پیشین در معیار 

شتاوری برای تخمین پارامترها از روش گ. تاستفاده شده اس
CT ش استفاده شده است این رو - BI - SαSنامیده شده است.  

                                                 
1 Dual-Contourlet 
2 Anisotropic Bivariate Non Sub-sampled Contourlet 
Transform 

روش از توزیع پیشنهادی در  ]۱۰۷[جع در مر
Bishrink]۱۰۲[  قیچکاستفاده شده اما رفع نویز در حوزه 

  .صورت گرفته و نتایج بهبود یافته اند
دو متغیره  به  گاوسیاز تابع چگالی مخلوط  ]۱۰۸[در مرجع 

در حوزه  MAPعنوان تابع چگالی احتمال پیشین ضرایب در معیار
نامیده  BiGaussMixShrinkموجک مختلط پیشنهاد شده است و 

  .شده است
استفاده  MMSEبرای کاهش نویز از معیار  ]۱۰۹[در مرجع 

به عنوان تابع چگالی  NIGشده و تابع چگالی احتمال دو متغیره 
ه احتمال پیشین ضرایب در حوزه موجک مختلط پیشنهاد شد

پارامترهای توزیع از روش گشتاوری و به صورت محلی .است
  .تخمین زده شده اند

تابع کوشی دو متغیره به عنوان تابع چگالی  ]۱۱۰[در مرجع 
در معیار  ]۶۸[ غیرکاهشیاحتمال پیشین ضرایب موجک مختلط 

MAP مترها با استفاده از تابع مشخصه جهت کاهش با تخمین پارا
موجک تبدیل  انتقالبه دلیل تغییر ناپذیر با .نویز استفاده شده است

ین مدل در جوابها نسبت به استفاده از هم ،مختلط غیرکاهشی
  .بهبود یافته اند موجک مختلط،وزه تبدیل ح

نویسندگان روش رفع نویز با استفاده  ]۱۱۲, ۱۱۱[در مرجع 
رایلی در - از اندازه ضرایب موجک را توسط تابع دو متغیره کوشی

 ]۸۷[همچنین در مرجع . حوزه موجک مختلط پیشنهاد داده اند
-اندازه ضرایب موجک مختلط با استفاده از توابع استودنت تی

نتایج شبیه سازی نشان می . رایلی مدل شده اند -رایلی و لاپلاس
دهند که رفع نویز اندازه ضرایب موجک مختلط بهتر از رفع نویز 
  .جداگانه قسمت های حقیقی و موهومی به صورت جداگانه است

برای تخمین ضرایب  MMSEاز معیار  ]۸۸[در مرجع 
به عنوان  ۳استفاده شده و تابع چگالی سه متغیره نمایی شعاعی

-MMSEمدل احتمال پیشین ضرایب موجک پیشنهاد شده و 
Trishrink-Radial  نامیده شده که کارایی آن از روش های

CauchyShrinkL  وBayes-Shrink بهتر می باشد.  
تابع توزیع سه متغیره زیر به عنوان مدل  ]۱۱۳[در مرجع 

 ضرایب پیشین در حوزه موجک مختلط پیشنهاد شده است
]۱۱۳[:  

3
2 2 2
1 2 3

4 2( ) exp
2

p x x xx
σπσ
−⎛ ⎞ ⎛ ⎞= + +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠
)۷    (            

ن مقاله از وابستگی ضریب موجک، والد و یدر واقع در ا
 گرتخمین . یب مرجع استفاده شده استفرزند آن برای تخمین ضر

می باشد، پارامترهای مدل به صورت محلی  MAPمورد استفاده 
تخمین زده شده اند و نتایج شبیه سازی بیانگر عملکرد بهتر آن 

و  HMT ،Bi-shrink ،LAWMAPنسبت به روش های 
  . است آستانه گذاریروشهای 

                                                 
3 Multivariate radial exponential pdf 



 
آنها یسهو مقا یآمار یبا استفاده از مدلها یلدر حوزه تبد یجیتالد یرتصاو یزکاهش نو یجامع بر روش ها یمرور ۱۲ 

تعمیم یافته چند متغیره  گاوسیتوزیع  ]۱۱۴[در مرجع 
)MGGD ( جهت استفاده از همبستگی ضرایبی که در همسایگی

ضریب مرجع قرار دارند به عنوان مدل احتمال پیشین استفاده شده 
استفاده شده و جهت  MAPبرای تخمین ضرایب از معیار . است

 ۲۰با استفاده از  ۱تخمین پارامترهای توزیع از انطباق داده ها
نتایج . تصویر استاندارد و به صورت محلی استفاده شده است

، آستانه گذاریشبیه سازی نشان می دهد که این روش از روشهای 
  .بهتر عمل می کند ]GSM ]۱۱۵و روش  HMTروش 

روشی چند متغیره با استفاده تابع توزیع  ]۱۱۶[در مرجع 
ECD۲  به عنوان مدل احتمال پیشین ضرایب و معیارMAP  جهت

مدل  تعمیماین مدل در واقع . تخمین ضرایب استفاده شده است
پارامترهای مدل به . است ]۱۰۲[دو متغیره معرفی شده در مرجع 

نامیده  ECDFصورت محلی تخمین زده شده اند و این روش که
صورت گرفته و  ]۱۱۷[ موجک غیرکاهشیشده در حوزه تبدیل 
 .بهتر می باشد LAWMAP و Bi-shrinkکارایی آن از روشهای 

قیچک بدون نمونه  رفع نویز در حوزه تبدیل ]۱۱۸[در مرجع 
صورت گرفته و تابع چند متغیره زیر به عنوان ) NSST(۳ برداری

پیشنهاد  MAP گرتابع چگالی احتمال پیشین ضرایب در تخمین 
  :]۱۱۸[ ستگردیده ا

2

1 1
( ) exp

k k

i i
i i

p K a x b xx
= =

⎛ ⎞⎡ ⎤
⎜ ⎟= − +⎢ ⎥⎜ ⎟⎢ ⎥⎣ ⎦⎝ ⎠

∑ ∑ )۸     (               

  
پارامترهای  bو aتعداد متغیرها و  kثابت نرمال،Kکه 

این روش . تخمین زده می شوندتوزیع هستند که به صورت محلی 
MNSST نتابج شبیه سازی بیانگر عملکرد بهتر . نامیده می شود

  .است GSMاین روش نسبت به روش 
  :]۱۱۹[ تابع چگالی چند متغیره زیر ]۱۱۹[در مرجع 

( )
2 2 2
1 22

1( ) exp ...
2

J
K Jp x x xx

σπσ

⎛ ⎞+
= − + + +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
)۹(     

2کننده و  نرمالثابت  Kکه 
1x به  ،تعداد متغیرها می باشد

و در حوزه  MAPعنوان تابع احتمال پیشین ضرایب در معیار 
  همچنین برای بهبود نتایج از روش. پیشنهاد شده است مرزک

انگر نتایج شبیه سازی بی. استفاده شده است چرخش متناوب
  HMT،   آستانه گذاریعملکرد بهتر این روش نسبت به روشهای 

]۵۵[ ،NIG-NSCT ]۱۲۰[  وGSM ]۱۱۵[ است.  
به عنوان تبدیل  جهت دارهرم  از تبدیل ]۱۱۵[ در مرجع

در این مقاله ضرایب در . ی استفاده شده استمقیاسخطی چند 
زیر باند  در یک ایگی محلی، حول یک ضریب مرجعیک همس

  :]۱۱۵[ به صورت زیر مدل شده اند GSM٤با مدل  ،هرم

                                                 
1 Data fitting 
2 Elliptically Contoured Distribution 
3 No-Sub-Sampled Shearlet Transform 
4 Gaussian Scale Mixture 

zx u=                   1( )p z
z

∝  )۱۰(                                

، دارای میانگین صفر و چگالی متقارن GSMتوابع چگالی 
 MMSEدر این مقاله از تخمین . حاشیه ای با کشیدگی زیاد هستند

ماتریس (استفاده شده است و پارامترهای توزیع چند متغیره 
در هر زیر باند محاسبه شده  محلیبه صورت ) کواریانس سیگنال

کارایی بسیار نامیده شده است و  BLS-GSMاین روش  .اند
  .خوبی در حوزه تبدیل موجک چند متغیره داراست

را توسعه داده اند و  GSMنویسندگان مدل  ]۱۲۱[در مرجع 
  :]۱۲۱[ بلوک های ضرایب را به صورت زیر مدل کرده اند

( )zRx uθ=  )۱۱                          (                               
 نامیده شده و جهت در نظر گرفتن OAGSM٥این روش 

 θاز متغیر تغییر پذیر با مکان  انطباق با جهت محلی سیگنال
ممکن است تصویر ویژگی  با توجه به اینکه. استفاده شده است

وشه ها و بافت هایی که جهت ندارند یا ترکیبی از چند هایی مثل گ
ممکن  OAGSMمدل کردن این نواحی با  ،جهت هستند باشد

برای حل این مشکل . است کارایی روش رفع نویز را کاهش دهد
توسعه  ،ساده GSMرا با مخلوط کردن آن با مدل  OAGSMمدل 
ت دار و غیر جهت دار د که در آن انتخاب بین دو مدل جهداده ان

این مدل جدید . دکنترل می شو δبا پارامتری به نام 
OAGSM/NCنامیده شده و کارایی آن از روش  ٦GSM  بهتر می

  .باشد
برای  ۷مختلط گاوسیاز مدل مخلوط وزنی  ]۱۲۲[در مرجع 

مدل  تعمیمموجک مختلط پیشنهاد شده و در واقع تخمین ضرایب 
GSM این روش . برای ضرایب مختلط استCGSM  نامیده شده
  .است

است که در آن برای  GSMتوسعه یافته مدل  ]۱۲۳[مرجع 
در  Gaussian-Hermite، توزیع گاوسیمتغیر پنهان به جای توزیع 

 Gaussian-Hermite Scaleاین توزیع. نظر گرفته شده است
Mixture نامیده شده است.  

است که به جای  BLS-GSMنیز روش  ]۱۲۴[در مرجع 
استفاده شده  NSCTاز تبدیل  جهت دار هرمتبدیل در حوزه 

کارایی آن از روش  سازی نشان داده اند که اگرچه نتایج شبیه. است
BLS-GSM کمتر است اما زمان محاسبات آن کمتر می باشد. 

مختلط و  گاوسیتابع چگالی مخلوط وزنی  ]۱۲۵[در مرجع 
برای مدل کردن ضرایب مختلط در حوزه  MMSEمعیار 

PDTDFB ]۱۲۶ ,۱۲۷[  ارائه شده وCGSM-PDTDFB 
  .نامیده شده است

است که در آن  BLS-GSMبهبود یافته روش  ]۱۲۸[مرجع 
در یک پنجره به صورت  ،هر زیرباندماتریس کواریانس به جای 

                                                 
5 Oriented Adaptive Gaussian Scale Mixture 
6 Oriented Adaptive Gaussian Scale Mixture /Non oriented 
Component 
7 Complex Gaussian Scale Mixture 
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این روش . محلی تخمین زده می شود و کارایی آن بهبود یافته است
BLS-GSM متغیر با فضا نامیده شده است.  

است که در آن  BLS-GSMنیز تغییر یافته مدل  ]۱۲۹[مرجع 
ر تصاویر ازپارامتر فاز ی ناپیوسیتگی های لبه ها و شیارها دبرا

  .استفاده کرده است ضرایب،
برای تخمین ضرایب در  BLS-GSMمخلوط  ]۱۳۰[مرجع 

تخمین  EMکه پارامترهای مدل با الگوریتم  ]TIHP۱ ]۱۲۸حوزه 
زده شده اند به عنوان تابع احتمال پیشین ضرایب پیشنهاد شده 

  .است و کاهش نویز را بهبود داده است
کارایی روشهای چند متغیره برای تصاویر استاندارد ۲جدول 

LENA ،BOAT وBARBARA برای انحراف معیار نویز
20nσ     .را نشان می دهد PSNRاساس معیار بر  =

                                                 
1 Translation Invariant Haar Pyramid 
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  PSNRیره بر اساس معیار متغ مقایسه روشهای چند: ۲جدول 
 

BOAT 
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LENA 
 

 حوزه تبدیل
 

 
روش تخمین 

 ضرایب

 
روش تخمین 
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 تابع چگالی
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ردیف
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 موجک مختلط

 
MAP 

 
ML 

تابع تبدیل معرفی 
 شده

BiShrink 
[102]-2002 

 
۱ 
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۸۰/۲۹  
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 موجک مختلط

 
MAP 
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تابع تبدیل معرفی 
 شده

BiSHRINKL 
[103]-2002 
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۱۱/۳۰  

 
۹٥/۲۹  

 
۲٤/۳۲  

 
 موجک مختلط

 
MAP 

 
ML 

 CauchyShrinkL کوشی
[84]-2006 

۳ 

 
- 

 
٤۲/۲۹  

 
۲۹/۳۱  

  مرزک دوگان
MAP 

 
ML 

نه ایمتقارن استوا  DCTBI 
[104]-2015 
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- 
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 نمونه برداری

 
MAP 

 
ML 
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ABNSCT 
[105]-2011 
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MAP 
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تابع تبدیل معرفی 
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BiShrink

Shearlet-bishrink
[107]-2010 
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٤۹/۲۹  

 
٦٥/۲۸  

 
۳۷/۳۱  

 
 موجک مختلط

 
MAP 

 
EM 

گاوسیمخلوط   BiGaussMixShrink
[108]-2006 

۸ 

 
۱۲/۳۰  
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۸۳/۳۱  

 
 موجک مختلط

 
MMSE 

یگشتاور  
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MAP 
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MAP 
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MNSST 
[118]-2013 
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۳۸/۳۰  

 
۳۲/۳۰  

 
٦٦/۳۲  

 
 MMSE هرم جهت دار
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 گاوسی

BLS-GSM 
[115]-2003 

۱۶ 

 
۳۷/۳۰  

 
٦۸/۳۰  

 
۷۸/۳۲  

 
 هرم جهت دار

 
MMSE 
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OAGSM/NC 
[121]-2008 
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CGSM 
[122]-2010 
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 MMSE هرم جهت دار

محاسبه ماتریس 
 کواریانس نمونه ای
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Hermite 

Gaussian-Hermite Scale 
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[123]-2011 
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NSCT-GSM 
[124]-2015 

۲۰ 
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۷۱/۳۲  
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MMSE 
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با  تبدیلروش های مبتنی بر مدل کردن ضرایب  ۳-۳
   مارکوف پنهان های استفاده از مدل

یک ایده جدید برای پردازش آماری سیگنال بر  ]۵۵[در مرجع 
اساس مدل پنهان مارکوف در حوزه تبدیل موجک ارائه شده است 

بودن سیگنال را می تواند  گاوسییر که وابستگی های آماری و غ
در واقع در این مدل چگالی احتمال حاشیه ای به صورت . مدل کند

چگالی مخلوط با یک متغیر پنهان مدل می شود و می تواند 
. بودن تابع چگالی ضرایب را مدل کند گاوسیخاصیت غیر

همچنین برای در نظر گرفتن وابستگی های بین ضرایب موجک 
مارکوفی بین متغیر های حالت پنهان توسط یک وابستگی های 

مدل هایی از این نوع را . گراف یا درخت آماری مدل می شوند
  .می گویند) HMM(مدل های پنهان مارکوف 

برای تصاویر ساختار درختی دارند که هر  HMTمدل های 
وضعیت ضریب موجک به چهار وضعیت ضریب موجک فرزند 

  :]۵۵[ ت زیر تعریف شده استمتصل است و تابع چگالی به صور
  

 )۱۲(                                                                         
  

)نشان دهنده وضعیت و  mکه  | )=p x s m توابع چگالی
در این روش برای تخمین پارامترهای توابع . باشندمی  گاوسی
)و همچنین  گاوسی )p s ها از الگوریتمEM  استفاده شده و برای

  .تخمین بیزین تجربی به کار رفته است ،کاهش نویز
برای مدل  ۱ضمنیاز مدل پنهان مارکوف  ]۱۳۱[در مرجع 

در این روش که . استفاده شده است مرزککردن ضرایب در حوزه 
C-CHMM وف ه، جهت تخمین پارامترهای مدل مارکنامیده شد

از ضرایبی استفاده شده که   ۲با استفاده از معیار اطلاعات متقابل
ن می نتایج شبیه سازی نشا. ی زیادی با ضریب مرجع داردهمبستگ

   .بهتر عمل می کند  ]C-HMT۳ ]۱۳۲دهد که این روش از روش 
یلی چند که تبد ٤یافته هتوسعقیچک از تبدیل  ]۱۳۳[در مرجع 
جهت  HMTی است استفاده شده و مدل مقیاسجهتی و چند 

تخمین ضرایب موجک استفاده شده است و پارامترهای مدل با 
نتایج شبیه سازی بیانگر . تخمین زده شده اند EMالگوریتم 

، ]BLS-GSM ]۱۱۵عملکرد بهتر این روش نسبت به روشهای 
W-HMT  ]۵۵[ ،C-HMT ]۱۳۲[ ،B-HMT ]۱۳۴[ ،C-

CHMM ]۱۳۱[ در مرجع  .است]روش  ]۱۳۵HMT  در حوزه
  .ارائه شده است ٥گسسته  پیچک
روش کاهش نویز با استفاده از ترکیب  ]۱۳۶[ در مرجع  

که پارامترهای آن از روش های   BKFو HMTتوزیع های 

                                                 
1 Contourlet-Contextual Hidden Markov Model 
2 Mutual Information 
3 Contourlet- Hidden Markov Tree 
4 Extended-Shearlet 
5 Uniform Discrete Curvelet Transform 

قیچک و گشتاوری تخمین زده شده اند در حوزه  EMالگوریتم 
   .توسعه یافته ارائه شده که کاربرد خوبی در حفظ لبه ها دارد

جدید که از مخلوط چگالی  HMTیک مدل ]۱۳۷[در مرجع 
جهت در نظر گرفتن (های نمایی یک طرفه استفاده می کند 

این . دوگان ارائه شده است مرزکدر حوزه ) علامت ضرایب تبدیل
نامیده شده است کارایی بسیار خوبی در  DCT-HMTروش که 

 ]BM3D  ]۹۷کاهش نویز داشته و از بسیاری از روش ها از جمله 
  .بهتر عمل می کند

جدید با نام  HMMمدل  ]۱۳۹, ۱۳۸[در مرجع  
LCHMMکه فرض می شود ضرایب موجک به صورت محلی  ٦

با داشتن  HMTدر واقع مدل . دارند گاوسیتوزیع های مخلوط 
ختی وابستگی های بین سطوح را مدل می کند اما در این ساختار در

   .نیز در نظر می گیرد روش وابستگی های محلی داخل زیرباندها را
 LAPPEDدر حوزه تبدیل  HMTمدل  ]۱۴۰[در مرجع 

در  HMTارائه شده است که کارایی آن نسبت به روش  ]۱۴۱[
 ]۱۴۲[در مقاله ارائه شده در  . حوزه موجک متعامد بهتر است

ز به جای هر زیرباند، در ترکیبی از بلوک هایی که ا HMTمدل 
لحاظ محتوا شبیه هم هستند پیاده سازی شده است و کارایی آن از 

که از پیکسل هایی که از نظر آماری شبیه  ]CHMM۷ ]۱۴۳مدل 
   .استبهتر ) اما از لحاظ مکانی مجاور هم نیستند(هم هستند 

برای تبدیل موجک مختلط  HMTاز مدل  ]۱۴۴[در مرجع 
در واقع در این مقاله تابع چگالی اندازه . استفاده شده است

در  .به صورت مخلوط رایلی در نظر گرفته شده اند ضرایب موجک
و کوشی به  گاوسیکه از مخلوط چگالی  HMTمدل ]۱۴۵[مرجع 

عنوان تابع چگالی احتمال پیشین ضرایب استفاده می کند در حوزه 
NSCT ]۴۷[  ارائه شده است و کارایی آن از روشهایBLS-

GSM ]۱۱۵[  وBM3D ]۹۷[ بهتر بوده است.   
برداری با در نظر گرفتن  HMMمدل  ]۱۴۶[در مرجع 

وابستگی های داخل هر زیر باند و همچنین وابستگی های بین 
 ]۱۴۷[مرجع . ارائه شده است MMSEسطوح و استفاده از معیار 

به کار برده که با به دست آمدن فرم  MAPهمین مدل را با معیار 
کارایی روشهای مبتنی بر  ۳جدول   .بسته جوابها بهبود یافته اند

 LENA ،BOATمدل پنهان مارکوف برای تصاویر استاندارد 
20σبرای انحراف معیار نویز BARBARAو =n  بر اساس

  .دهد را نشان می PSNRمعیار 

  

                                                 
6 Local Contextual Hidden Markov Model 
7 Contextual Hidden Markov Model 
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  PSNRمقایسه روشهای مبتنی بر مدل های پنهان مارکوف بر اساس معیار  :۳جدول 

 
BOAT 

 
BARBARA 

 
LENA 

روش تخمین پارامترهای تابع چگالی حوزه تبدیل ردیف نام روش تابع چگالی

۸۱/۲۸  ۸۰/۲۷  ٤۰/۳۰ گاوسیمخلوط  EM موجک   HMT 
[55]-1998 

۱ 

- ٥۲/۲۸  ٦۲/۳۰ EM مرزک  گاوسیمخلوط   C-CHMM 
[131]-2009 

۲ 

- ٥۱/۲۹  ۸۲/۳۱ EM قیچک توسعه یافته  گاوسیمخلوط   ES-HMT 
[133]-2014 

۳ 

- ۷۹/۲۹  ٤۳/۳۱ EM پیچک  گاوسیمخلوط   UDCT-HMT 
[135]-2009 

۴ 

٦۸/۳۱  ٥۱/۳۰  ۱٤/۳۳ EM قیچک توسعه یافته  -گشتاوری  BKF ES-HMT-BKF
[136]-2016 

۵ 

٤۹/۳۱  ۰۸/۳۲  ٦۰/۳۳ EM مرزک دوگان  گاوسیمخلوط نمایی و   DCT-HMT 
[137]-2017 

۶ 

- ۲۰/۲۹  ۲۰/۳۱ EM موجک  محلی گاوسیمخلوط   LCHMM 
[138]-2001 

۷ 

۹۹/۲۹  ۸٥/۳۰  ٦٤/۳۲ EM موجک  گاوسیمخلوط   
 

HMM-MMSE 
[146]-2014 

۸ 

۹۸/۲۹  ۰۱/۳۱  ۸٤/۳۲ EM موجک  گاوسیمخلوط   
 

HMM-MAP 
[147]-2015 

۹ 

  
  تایج و بحثتحیل ن ۳-۴  

های مبتنی بر مدل های آماری در روش بر مروری ،در این مقاله
. شد انجامجمع شونده  گاوسیحوزه تبدیل، جهت کاهش نویز 

توان از جنبه های مختلف های ارائه شده در این حوزه را میروش
مانند حوزه تبدیل اعمال شده، نوع تابع چگالی احتمال پیشین 

ز، نحوه تخمین پارامترهای تابع چگالی و بدون نوی تبدیلضرایب 
در این . کردنحوه تخمین ضرایب بدون نویز تقسیم بندی و مقایسه 

ها از لحاظ نوع تابع چگالی احتمال پیشین این روش ،مقاله
از آنجایی که . اندتقسیم بندی شدهبدون نویز  تبدیلضرایب 

دنباله ، نوک تیز و هیستوگرام تجربی بسیاری از تصاویر طبیعی
توابع چگالی  ،د، در مقالات مرتبط در این زمینهسنگین می باش

، stable-αنوک تیز و دنباله سنگین از قبیل توزیع های لاپلاس، 
 گاوسی، گاوسی، معکوس BKF کوشی، استیودنت تی، اسلش،

، مخلوط لاپلاس، مخلوط وزنی گاوسیتعمیم یافته، مخلوط 
گالی احتمال پیشین به عنوان تابع چ BKFو مخلوط  گاوسی

اینکه برای  با توجه به. فی و استفاده شده اندمعر تبدیلضرایب 
 MMSE    و MAPکاهش نویز در این حوزه اغلب از معیارهای 

شود، ارائه تابع چگالی که در تخمین ضرایب با استفاده استفاده می
ارائه داد از چالش های  برای آن از دو معیار فوق بتوان فرم بسته ای

چالش دیگر در خصوص استفاده از توابع . این مبحث می باشد
چگالی احتمال پیشین ضرایب، تخمین پارامترهای این توابع می 

امکان  ،اگرچه هرچه تعداد پارامترهای توزیع ها افزایش یابد. باشد
انطباق بهتر توابع چگالی با هیستوگرام تجربی وجود دارد اما از 

پارامترهای تابع چگالی، تخمین سوی دیگر با افزایش تعداد 
های از روش. پارامترها نیز دارای تقریب بیشتری خواهد بود

 است EMالگوریتم  ،مناسب جهت تخمین پارامترها در این حوزه
اما باید توجه داشت که استخراج فرم بسته جهت تخمین پارامترها، 

 زیرا در غیر اینصورت الگوریتم ،باشدای حائز اهمیت میمسئله
 .زمان بر خواهد بود

، توابع چگالی ۱با مقایسه روشهای رفع نویز تک متغیره در جدول 
خوبی  استیودنت تی کاراییو  گاوسیمخلوط لاپلاس، مخلوط 

که به ترتیب با  ۷و  ۳، ۲با مقایسه روشهای  ،این جدولدر  .دارند
استفاده از تابع چگالی استیودنت تی، مخلوط گوسی و مخلوط 

سایر شرایط مانند (ایند کاهش نویز را انجام داده اند لاپلاس، فر
حوزه تبدیل، نحوه تخمین پارامترها و نحوه تخمین ضرایب 

ملاحظه می گردد که در روشی که از تابع ) موجک یکسان می باشد
چگالی استودنت تی استفاده شده است، برای سه تصویر استاندارد 

ی باشد و تابع م ۳۸/۳۰متوسط،  PSNRاستفاده شده، دارای 
 PSNRچگالی مخلوط گوسی و مخلوط لاپلاس به ترتیب دارای 

همانگونه که ملاحظه می . می باشند ۲۹٬۳۱و  ۲۹٬۵۷های متوسط 
شود تابع چگالی استیودنت تی دارای انطباق بهتری با هیستوگرام 

  .تجربی می باشد
  

روشهای چند متغیره ارائه شده اند که در میان این  ،۲در جدول  
 stable -αو  گاوسیروشها، توزیع های لاپلاس و مخلوط وزنی 



    

 

یزادهو احد جمال یزدیسر یدپور، سع ینظام آباد ینحس ی،زرند یدمنصوره صع  ۱۷

در میان روش  .نسبت به توابع تبدیل دیگر کارایی بهتری دارند
در حوزه  stable -αکه از تابع چگالی  ۶های چند متغیره روش 

می  ۳۱٬۸۸متوسط   PSNRتبدیل مرزک استفاده نموده دارای 
همچنین با . ی داردباشد که نسبت به سایر روشها کارایی بهتر

که به ترتیب با استفاده از تابع چگالی  ۱۹و  ۱۶مقایسه روشهای 
هرمیت ، فرایند  - مخلوط وزنی گوسی و مخلوط وزنی گوسی

به کار  حوزه تبدیلسایر شرایط مانند (کاهش نویز را انجام داده اند 
یکسان  تبدیل، نحوه تخمین پارامترها و نحوه تخمین ضرایب رفته

ملاحظه می گردد که در روشی که از تابع چگالی وزنی ) می باشد
گوسی  استفاده شده است، برای سه تصویر استاندارد استفاده 

می باشد و تابع چگالی  ۱۲/۳۱متوسط  PSNRشده، دارای  
می  ۳۸/۳۰متوسط  PSNRهرمیت  دارای -مخلوط وزنی گوسی

  .باشد
برداری  هایهای مبتنی بر مدل پنهان مارکوف، روشدر روش 

نسبت به روشهای تک  HMM-MAPو  HMM-MMSEآن 
ها، تابع همچنین در این روش. متغیره آن عملکرد بهتری دارند

کارایی را  گاوسینسبت به مخلوط  گاوسیچگالی مخلوط نمایی و 
  .بهبود داده است

های تخمین روشبر اساس نتایج شبیه سازی در مقالات، در 
با استفاده از پنجره با (ورت محلی پارامتر، تخمین پارامتر به ص

نسبت به تخمین پارامتر در هر زیر باند، به دلیل ) اندازه مشخص
، نتایج بهتری حاصل شده تبدیلبهره گیری از وابستگی ضرایب 

 ۲، که در روش ۲در جدول  ۲و  ۱روشهای  نتایج مقایسه. است
تخمین پارامتر به جای هر زیرباند در یک پنجره اطراف ضریب 

سایر شرایط مانند حوزه (مورد نظر به صورت محلی صورت گرفته 
 تبدیلو نحوه تخمین ضرایب تابع چگالی به کار رفته تبدیل، 

در  ۲۱و  ۱۶و همچنین روشهای چند متغیره  )یکسان می باشد
ماتریس کواریانس به جای هر زیرباند با  ۲۱،که در روش ۲جدول 

ب، به صورت محلی استفاده از پنجره همسایگی حول هر ضری
تابع سایر شرایط مانند حوزه تبدیل، (تخمین زده شده است 

) یکسان می باشد تبدیلو نحوه تخمین ضرایب چگالی به کار رفته 
  . بیانگر این موضوع می باشد

ها، در میان حوزه های تبدیل، حوزه های در کلیه روش همچنین
، موجک مختلط ،موجک چهارگانه تبدیل با پایه های افزونه، مانند

قیچک توسعه یافته و  قیچک بدون نمونه برداری ،هرم جهت دار
و  ۵، ۴، ۳با مقایسه روش های   .کارایی روشها را بهبود داده اند

که به ترتیب با استفاده از حوزه های تبدیل موجک،  ۱در جدول  ۶
موجک مختلط، مرزک و پیچک،  فرایند کاهش نویز را انجام داده 

رایط مانند تابع چگالی، نحوه تخمین پارامترها و نحوه سایر ش(اند 
ملاحظه می گردد که در روشی ) تخمین ضرایب، یکسان می باشد

که از حوزه تبدیل موجک مختلط استفاده شده است، برای سه 
می  ۵۸/۳۰متوسط،  PSNRتصویر استاندارد استفاده شده، دارای 

ترتیب دارای  باشد و حوزه های تبدیل پیچک، موجک و مرزک به
PSNR  می باشد ۲۸٬۴۲و  ۲۹٬۵۷،  و  ۲۹٬۷۶های متوسط . 

 .بیانگر نتایج مشابهی می باشد ۱۱و  ۱۰، ۸، ۷مقایسه روش های 
بیانگر عملکرد  ۲در جدول  ۱۸و  ۱۶همچنین مقایسه روشهای 
نسبت به  ۱۲/۳۱متوسط  PSNRارای دبهتر تبدیل هرم جهتی که 
. است می  باشد ۹۲/۳۰سط متو PSNRموجک مختلط که دارای 

بیانگر عملکرد بهتر تبدیل  ۳در جدول  ۴و  ۳، ۲، ۱مقایسه روشها 
قیچک توسعه یافته تسبت به تبدیل های موجک، مرزک و پیچک 

سایر شرایط مانند تابع چگالی، نحوه تخمین پارامترها یکسان می (
   .در این دسته از مدل های آماری می باشد) باشد

 آینده جمع بندی و مسیر ۴
در حوزه پردازش تصویر موضوعی است که  کاهش نویز تصاویر

در این مقاله پس از . بسیار مورد تحقیق و پژوهش قرار گرفته است
معرفی کلی انواع روش های رفع نویز، مهمترین مدل های آماری از 

بدون نویز  تبدیللحاظ نوع تابع چگالی احتمال پیشین ضرایب 
و نتایج تجربی جهت بیان مزایا و تقسیم بندی و معرفی شده 

با توجه به نتایج . ها بحث و تحلیل شده اند معایب این روش
تحقیقات و با توجه به اینکه در سال های اخیر تعداد مقالات کمی 

ارائه شده  خصوص معرفی تابع چگالی مناسبی در این حوزهدر 
 ادهر مقایسه با توزیع های استفدارائه توزیع جدیدی که  است،

شده، انطباق بهتری با هیستوگرام تجربی ضرایب تبدیل بدون نویز 
و همچنین ارائه یک روش مناسب برای تخمین داشته باشد 

استفاده . این حوزه می باشد پارامترهای آن از چالش های اساسی 
در روش های برداری مدل های پنهان مارکوف  بهتراز توزیع های 

بدیل با پایه های افزونه در این و همچنین استفاده از حوزه های ت
ترکیب روشهای آماری با سایر روش های کاهش روش ها و نیز 

نویز، جهت بهبود نتایج را می توان به عنوان کارهای آینده مورد 
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یزادهو احد جمال یزدیسر یدپور، سع ینظام آباد ینحس ی،زرند یدمنصوره صع  ۲۳

خود  مدرک کارشناسی  منصوره صعید زرندی
دانشگاه را در رشته مهندسی برق مخابرات از 

کارشناسی ارشد مدرک و  شهید باهنر کرمان 
از  مخابرات رشته مهندسی برقر دخود را 
اکنون  وی هم. اخذ کرد تربیت مدرسدانشگاه 

مخابرات در - دانشجوی دکتری مهندسی برق
های  زمینه باشد دانشگاه شهید باهنر کرمان می

  .پردازش سیگنال است و تصویرمورد علاقه ایشان پردازش 
  
  

تحصیلات خود را در  پور آبادی حسین نظام
الکترونیک - مهندسی برقکارشناسی  ی دوره

و ۱۳۷۷در دانشگاه شهید باهنر کرمان در سال 
در مقاطع کارشناسی ارشد و دکتری مهندسی 

الکترونیک در دانشگاه تربیت مدرس به -برق
به پایان ۱۳۸۳و  ۱۳۷۹ترتیب در سالهای 

اکنون استاد بخش  وی هم. رسانده است
مهندسی برق دانشگاه شهید باهنر کرمان 

 تصویر، بازشناسی های پژوهشی مورد علاقۀ او پردازش زمینه. است
سازی  های بهینه تصویر و روش الگو، کاربرد رایانش نرم در پردازش

  .ابتکاری است
  

  

مدرک کارشناسی ارشد خود  سعید سریزدی
از  ۱۳۶۶را در رشته برق مخابرات در سال 
و  DEA دانشگاه صنعتی اصفهان و مدارک

گنال و پردازش دکتری در رشته پردازش سی
فرانسه به   Rennes تصویر را از دانشگاه

دریافت  ۱۳۷۶ و ۱۳۷۳های  ترتیب در سال
اکنون استاد بازنشسته بخش  وی هم. کرد

مهندسی برق دانشگاه شهید باهنر کرمان 
الگو  تصویر و بازشناسی های پژوهشی مورد علاقه او پردازش زمینه. است
 .است

  
  

  ، کارشناسیناسیکارشمدرک  احد جمالیزاده
ارشد و دکتری خود را در رشته آمار از دانشگاه 

اکنون استاد  وی هم .شیراز دریافت نمود
. دانشگاه شهید باهنر کرمان است آماربخش 
های پژوهشی مورد علاقۀ او  زمینه
الگو  یشناسباز، آمیخته یها ، مدلها یعتوز نظریه
  .استوابسته  یرهایاز متغ های ترتیبی هو آمار

  




