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 دهیچک
نجاا  شاده احذف نویز تصویر یک موضوع فعال در پردازش تصویر سطح پایین است و تاکنون تحقیقات بسیاری در این زمینه 

هاای مبتنای بار یااد یری افترا ای هاای مبتنای بار مادل و روشروشته کلای دو دسبه  توانرا می های حذف نویز تصویرروشاست.  
 های اخیاردر ساالهاای مبتنای بار یااد یری هساتند کاه یکی از روش عمیق (CNN) های عصبی کانولوشنشبکه. بندی کردتقسیم

هاای حاذف روش ن پژوهش ابتادادر ایند. رائه کردا)از جمله حذف نویز تصویر(  نتایج خوبی را در وظایف مختلف بازیابی تصویر
، از نظار  های عصبی حاذف ناویزشبکه ؛ سپسشده استها بررسی نویز مبتنی بر مدل به صورت اجمالی معرفی و مزایا و معایب آن

ود کاه موجاب بهبا ها،این شابکه مورد استفاده درو ساختارهای   رفته ، مورد بررسی  رارهای تشکیل دهندهو بخش معماری شبکه
حذف نویز مادرن،  های عصبی. در بخش پایانی این مقاله ساختار کلی مشترک شبکهاندمعرفی شده ،شده است حذف نویز عملکرد

طالعاه مرجا  مناسابی بارای متواناد میایان مقالاه  رار  رفتاه اسات. های مختلف این ساختار مورد بررسی به همراه عملکرد بخش
 حذف نویز باشد.  کانولوشن عصبیهای شبکهمعماری های مورد استفاده در ایده

آوری اطلاعاات مکاانی و بهباود فرآیناد حاذف ناویز تصاویر شاده و  فاده از ضریب اهمیت برای هر پیکسل موجب بهباود جما 
 روش 

 هاید واژهكل
 بازیابی تصویرنویز  وسی، توصیفگر تصویر،  ،شبکه عصبی عمیق، حذف نویز تصویر

 

 مقدمه -1
ته اکت که در مقادیر رنگ یا شدت ن یا یک ک گیال ناخ اک 

کید و م جب از روشیایی یک  ص یر  غ  رات  صادفی ای اد می
  اند باعث ش د. ن یا میب ن رفتن اطلاعات ارزشمید  ص یر می

هاک ای اد ای اد نتایج نامیاکبی مانید: اع جاج )یا  غ  ر( پ  سل
1های غ ر واقعیخط ط ناهم ارک ای اد لبه  ک حذف خط ط و

2هاک ای اد مصی عاتگ شه و اش اء مات در  ص یر ش د. این  
های   اند به دلایل مختلف از جمله پدیدهک گیال ناخ اکته می

طب عیک اکتفاده از   س اات مع  بک فشرده کازی و خطاهای 
 .[1]انتقال ای اد ش د 

  انید بر روی یک  ص یر  أث ر بگذارنجد و ان اع مختلفی از ن یا می 
 د آن ش ند. برخجی از ایجن ن یاهجا م جب از ب ن رفتن اطلاعات مف

ک نجج یا 1ایک نجج یا ل ججه4ک نجج یا نمججک و فلفلججی3عبار یججد از: نجج یا گ کججی

                                                 
1 Unrealistic Edges 
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4 Salt and Pepper Noise 
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 2 یرتصو یزحذف نو یعصب یهابر شبکه یمرور

ترین نویزی که موججب تخریجب . رایج[2] 2، نویز پواسون1ایضربه
( AWGN) 3شججوندهشججود، نججویز گوسججی سججفید جمعتصججاویر می

سججازی نججویز حرارتججی اسججت. ایججن نججویز بججه طججور گسججترده بججرای مججدل
. ایجن نجویز از نجوع نویزهجای آمجاری اسجت کجه [3]شجود استفاده مجی

( مشابه با توزیع گوسی )توزیجع PDF) 4دارای تابع چگالی احتمال
نرمال( است. منبع اصلی نویز گوسی در زمان تصویر برداری است. 
این نجویز عمجدتاد در هنمجام دریافجت تصجویر و در مجدارهای آنجالو  

به عنجوان قسجمت  شود. این نویزتجهیزات تصویر برداری ایجاد می
شود، بجه همجین اصلی نویز در یک سنسور تصویربرداری شناخته می

شجود. نجویز سنسجور  تصجویر دلیل بجه آن نجویز سنسجور نیجز گفتجه می
برداری در تصویربرداری با نور کم یا دمای بجالا نجویز گوسجی اسجت  

[2 ,4]. 
موضوع کلاسیک و در عین حال فعجال  حذف نویز تصویر یک

است و تاکنون تحقیقات بسجیاری  5در پردازش تصویر سطح پایین
در این زمینه انجام شده است. هدف از حذف نویز تصویر، بازیابی 

( اسججت. y( از نمججایش نججویزی تصججویر )xیججا سججالم ) 6تصججویر تمیججز
کند. یک فجر  ( پیروی می1تصویر نویزی از مدل تخریب رابطه )

شججونده نججویز گوسججی سججفید جمع nبسججیار رایججج ایججن اسججت کججه 
(AWGN با انحراف معیار استاندارد )σ  [5]است. 

 )1(  
، بهبود تفسیرپذیری یک تصویر با 7هدف از حذف نویز تصویر

های تصویر، برای های نامطلوب یا بهبود ویژگیحذف اعوجاج
حذف نویز تصویر برای بیشتر های بعدی است. پردازش
های پردازش تصویر، یک مرحله پیش پردازش است. حذف کاربرد

زیابی با نویز تصویر در وظایف مختلف پردازش تصویر مانند:
 10بندی تصویر، طبقه9بندی تصویر، بخش8تصویر، ردیابی بصری

کاربرد دارد؛ از این رو هرگونه پیشرفت در حوزه حذف نویز و ... 
تصویر موجب بهبود عملکرد وظایف مختلف تجزیه و تحلیل و 

مهمترین دلیل اهمیت حذف نویز تصویر . شودپردازش تصویر می
های مختلف ای فیزیکی دستماههاین است که به دلیل محدودیت

های مختلف انتقال بروز دریافت تصویر و همچنین خطاهای کانال
نویزهای تصادفی در تصاویر اجتناب ناپذیر است و ممکن است 
نویز، کیفیت بصری تصویر به دست آمده را به شدت کاهش دهد 

اخیر تولید تصاویر دیجیتالی به صورت های . در دهه[6, 5, 1]
های مختلف چشمگیری افزایش یافته است؛ این تصاویر در زمینه

مانند: پزشکی، سنجش از دور، نظامی و نظارتی و روباتیک تولید 

                                                 
1 Impulse Noise 
2 Poisson Noise 
3 Additive White Gaussian Noise 
4 Probability Density Function 
5 Low Level Vision 
6 Clean 
7 Image Denoising 
8 Visual Tracking 
9 Image Segmentation 
10 Image Classification 

های مختلف ارائه شوند و اطلاعات ارزشمندی را در زمینهمی
ور دهند. اغلب این تصاویر در شرایط جوی نامناسب و یا نمی

های بازیابی و حذف نویز اند از این رو روشضعیف ثبت شده
تصویر به ابزار ضروری برای تجزیه و تحلیل و پردازش تصویر در 

 .[4]اند ها تبدیل شدهتمام این زمینه

 حذف نویز تصویرعملی کاربردهای  ˗1˗1
های مختلف زندگی، از جمله حذف نویز تصویر در  بخش

و رباتیک کاربرد دارد. در   سنجش از دور، پزشکی، یصنعت، نظامی
انواع  این بخش به بررسی اجمالی کاربرد حذف نویز تصویر در

 یرادارها، ایتصاویر ماهواره، 11تصویربرداری پزشکی مختلف
 پردازیم.می 13های نظارت تصویریو دوربین 12یروزنه مصنوع
ای اخیر هتصویربرداری پزشکی در دهههای مختلف روش
اند و به بخش بسیار مهمی از فرآیند های سریعی داشتهپیشرفت

اند. تصاویر پزشکی نقش حیاتی در به تشخیص بیماری تبدیل شده
قلب، مغز، اعصاب و سایر اعضای  ازدست آوردن اطلاعات 

های مختلف بر روی پردازشداخلی بدن انسان دارند. با اعمال 
لم و آسیب دیده بدن را از یکدیگر توان بافت ساتصاویر پزشکی می

تفکیک کرد؛ با این حال، از دست دادن اطلاعات هر ناحیه از بدن 
ای در طول فرآیند تصویربرداری پزشکی ممکن است منجر به فاجعه

مانند مر  شود. چالش اصلی در فرآیند تصویربرداری پزشکی، 
ن دستیابی به تصویر اعضای بدن، بدون از دست دادن کوچک تری

ترین مشکلات مهم یکی از مهمبخش از اطلاعات مهم آن است. 
به وسیله نویز یا سایر  پزشکی، تخریب تصویر تصاویر بکارگیری در

 بعدی ییر یا مراحل پردازشتصو مصنوعات در طول فرآیند دریافت
کند که اشیاء پیدا می افزایش نویز زمانی اهمیتاست. 

در باشند.  است نسبتاد کمیتصویربرداری شده کوچک و دارای کنتر
مقایسه با تصاویر معمولی، تصاویر پزشکی کنتراست کمی دارند. 

حذف نویز از تصاویر پزشکی بسیار حیاتی است زیرا این بنابراین 
  .[7] ها را مختل کنندنویزها ممکن است شناسایی بیماری

مافوق ویربرداری پزشکی عبارتند از تصاویر های رایج تصروش
 15، تصاویر تشدید مغناطیسییا سونوگرافی  )US( 14صوت

)MR(سی تی اسکنیا  16، تصاویر توموگرافی کام یوتری)CT(  و
ن تصویربرداری . )PET( 17تصاویر توموگرافی انتشار پوزیترو

های تصویربرداری یکی از پرکاربردترین روش (US)سونوگرافی 
در زمینه قلب و عروق و زنان و زایمان است. محبوبیت پزشکی 

سونوگرافی به این دلیل است که تصاویر با وضوح بالا را بدون 
در تصویر برداری سونوگرافی دهد. استفاده از تابش یونیزه ارائه می

                                                 
11 Medical Imaging 
12 Synthetic Aperture Radar   
13 Video Surveillance Cameras 
14 Ultrasound 
15 Magnetic Resonance 
16 Computed Tomography 
17 Positron Emission Tomography 
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مگاهرتز( با استفاده از یک 15تا  2امواج صوتی با فرکانس بالا )
 برخی از ؛شوندبدن انسان منتقل می پروب از دستماه سونوگرافی به

)مثلاً بین مایع و بافت  ی بدنهامرز بافت بهبا برخورد این امواج 
برخی تا رسیدن به بازتاب شده و نرم، بافت نرم و استخوان( 

دهند. امواج و بازتاب شدن به حرکت خود ادامه می های بعدیمرز
بافت یا  فاصله پروب تا شده ومنعکس شده توسط پروب دریافت 

اندام )مرزها( با استفاده از سرعت صوت در بافت محاسبه 
ها یک تصویر دو فواصل و شدت بازتاب با استفاده از شود.می

د. تصاویرسونوگرافی به شومی ایجادبعدی را در صفحه نمایش 
یا  ای)که ماهیت ضرب شونده دارد( دانه 1ایدلیل وجود نویز لکه

ای پدیده این نویز لکه دلیل ایجاد. رسندبه نظر می اینقطه
که هنمام انتشار امواج فراصوت از طریق یک  است 2پراکندگی

از نوع ضرب شونده  ایلکهاین نویز دهد. محیط بیولوژیکی رخ می
و لبه های  رساندمیاست و وضوح و کنتراست تصویر را به حداقل 

با کوچک تشخیص ضایعات  ، بنابراینکندتیز تصویر را نیز بدتر می
یز تصاویر مدل نو یبه طور کل .شودای دشوار مینویز لکه وجود

شده  یرفتهمختلف پذ یهاکه به طور گسترده در پژوهش سونوگرافی
 . [9-7] استضرب شونده  یگوس نویزاست، 

 MRتصویربرداری از (: MRتصاویر رزونانس مغناطیسی )
که  شودمیاز ساختارهای داخلی بدن استفاده  یتولید تصاویر برای

های تصویربرداری پزشکی به خوبی دیده با استفاده از سایر روش
از میدان مغناطیسی و امواج تصویربرداری در این  شوند.نمی

بدن انسان حاوی میلیاردها اتم هیدروژن شود. استفاده میرادیویی 
گیرد یک میدان مغناطیسی قرار می است. هنمامی که بدن انسان در

در راستای  های هیدروژن با بار مثبت تقریباد به طور یکنواختاتم
هایی با فرکانس پالسارسال با . گیرندمیدان مغناطیسی قرار می

هنمامی  شوند،ها از حالت تراز منحرف میپروتونرادیویی به بدن 
، انرژی آزاد گردندها به موقعیت اصلی خود باز میکه پروتون

بر اساس شدت سیگنال دریافتی ایجاد  MRشود. تصویر می
برابر با جذر  MR دریافتی سیگنالدر شوند. بزرگی توزیع نویز می

نویز در  بنابراین مجموع مربعات دو متغیر گاوسی مستقل است،
کند. در نواحی پیروی می 3از یک توزیع ثابت رایسی MRتصویر 

به رایسی ، توزیع ( بالا در تصویرSNRز )با نسبت سیگنال به نوی
این توزیع ، پایین SNRکند و در نواحی با گوسی گرایش پیدا می

 .[11, 10, 7] شودتبدیل می 4یلیابه توزیع ر نویز
یکی دیگر  (CTاسکن یا توموگرافی کام یوتری )تیتصاویر سی
برای تشخیص  تصویربرداری پزشکی است که هایاز انواع روش
و سایر ضایعاتی که ممکن است سکته  تومورها، هماتوم ،خونریزی

نماری توموگرافی یا برش شود.استفاده می ،مغزی را تکرار کند
اسکن که به تیتصاویر سی .بعدی استنوعی تصویربرداری سه

                                                 
1 Speckle Noise   
2 Scattering Phenomenon 
3 Rician 
4 Rayleigh 

 X-rayنماری کام یوتری اشعه ایکس )عنوان توموگرافی یا برش
CTشوند. این تصاویر از ترکیب تعداد بسیار زیادی ( شناخته می
اند، ایجاد شدهویر اشعه ایکس که از زوایای مختلف گرفتهااز تص
اسکن جسم با استفاده از پرتو تیشوند. برای تولید تصاویر سیمی

اشعه ایکس از زوایای مختلف مشاهده شده و س س یک تصویر از 
بعدی های مجازی( به صورت سهبرشمقطع داخلی جسم )

یونیزه اسکن از تابش تیشود. تصویربرداری سیبازسازی می
، تصاویر یونیزهبه منظور کاهش اثر تابش  وکند استفاده می

. شوند( استخراج میLDCT) 5توموگرافی کام یوتری با دوز پایین
 .شودتر میویری با کیفیت پاییناتر تابش منجر به تصدوز پایین

دستیابی به تشخیص قابل اعتماد مستلزم آن است که نسبت بین 
کنتراست بافت مربوطه و دامنه نویز به اندازه کافی بزر  باشد. 

به افزایش نویز و ایجاد  های اسکن با دوز پایین اغلب منجرپروتکل
منبع شوند. ای غیرایستا میشده با مصنوعات رگهتصاویر تخریب

نویز کوانتومی ناشی از ، اسکنتییاصلی نویز در تصویر س
شود نویز های اشعه ایکس است. فر  مینوسانات آماری کوانتوم

گاوسی مختلط پیروی -اسکن از توزیع پواسونتیتصویر سی
اسکن از تصاویر تیبازسازی تصویر سی فرآیندبا این حال،  کند.می

دشوار اسکن را تی، تعیین آمار نویز واقعی یک تصویر سیXاشعه 
تی شود که نویز در یک تصویر سیاز این رو فر  می ؛کندمی

  [13-11, 7]دارای توزیع آمار گاوسی و جمع شونده است 
ن یک تکنیک  )PET( 6تصاویر توموگرافی گسیل پوزیترو

 تصاویری از جریان خون یا سایرتصویربرداری مولکولی است که 
عملکردهای بیوشیمیایی مانند تصاویر متابولیسم گلوکز در مغز 

های تصویربرداری دهد. به بیان دیگر برخلاف سایر تکنیکارائه می
دهند، این تصاویرعملکردهای که ساختار بدن را نمایش می

 PETدهند. ها را در داخل بدن نشان میها و بافتشیمیایی اندام
)که به بدن تزریق  مواد رادیواکتیو با تشخیص تابش ساطع شده از

در این روش کند. بدن تولید می های داخلیاندام تصاویری از (شده
که زمان واپاشی  11-یک اتم رادیواکتیو، مانند کربنمعمولا از 
 منتشردر محل برخورد پوزیترون . شوداستفاده می کوتاهی دارد

بافت بدن  های موجود درشده از ماده رادیواکتیو با الکترون
 PETهای تصویر برداری دستماهشود. میپرتوهای گامای ساطع 
. در کنندتصاویر خروجی را تولید می هابا تشخیص این پرتو

پواسون برای -یک مدل ترکیبی گوسی هاپژوهشبسیاری از 
 در نظر گرفته شده است PETتوصیف نویز موجود در تصاویر 

[7]. 
در مقابل  یپزشک یربرداریتصو یهاانواع روش پذیرییبآس

 یر،تصو یزحذف نو هاییککه تکن دهدیم یزنشانانواع مختلف نو
 یراز تصاو یبهره بردار یبرا یپردازش یشپ یاتیمرحله ح یک
 یرتصاو یزگسترده حذف نو یتقابل رغمیعل است. یپزشک
 اب مقابلهدر  را هایییموجود، کاست یزحذف نو یهاروش ی،پزشک

                                                 
5 Low Dose Computed Tomography 
6 Positron Emission Tomography 



 

 4 یرتصو یزحذف نو یعصب یهابر شبکه یمرور

نشان  یپزشک یرظاهر شده در تصاو یزهایاز نو یمتنوع یفط
 .دهندیم

مانند نظارت بر  یمختلف هاییتدر فعال یاماهواره یرتصاو
 یبحران ضرور یریتو مد یشهر یزیربرنامه یست،ز یطمح

 یر،تصو یافتدر یحسگرها هاییتحال، محدود ینهستند. با ا
انتقال اغلب  یو خطاها ییو هواو آب  یطینامناسب مح یطشرا

 یرتصو یفیتو ک شده ایماهواره یرتصاو یندر ا یزنو یجادباعث ا
 یردر تصاو یزنو انواع مختلفی از. دهندیرا به شدت کاهش م

از  یمعمولاً ناشکه  یگاوس یزنو. شودیمشاهده م یاماهواره
ماهواره ای را است، تصاویر  نقص در حسگر یامشکلات انتقال 

نیز ممکن است به دلیل نمک و فلفل  یزنودهد.ت تاثیر قرار میتح
و  یدسف هاییکسلبه صورت پ ،انتقال یخطا خطای پیکسل یا

 یالکه یزنو .شودیظاهر مدر این تصاویر  یتصادف یعبا توز یاهس
معمولاً در ای است که یکی دیگر از انواع نویزهای تصاویر ماهواره

حذف نویز  از تداخل امواج است. یناش و رادار وجود دارد یرتصاو
تصویر یکی از پیش نیازهای اساسی بهره برداری از تصاویر 

 یزکاهش نو یبرا یادیز هایپژوهشتا به امروز، ای است و ماهواره
های با فرکانس ای همراه با حفظ جزئیات )بخشتصاویر ماهواره

 .[15, 14] شده است یشنهادپبالای( این تصاویر 
سال است که  30از  یشب )SAR( 1یروزنه مصنوع یرادارها

رادار است که  ینوع SAR. شوندیسنجش از دور استفاده م یبرا
 یکاز  یبعدسه شده یبازسازتصاویر  یا یدوبعد یرتصاو تواندیم
رادار فعال است که در باند  یک SAR کند. یجادخاص ا یءش
را دار جهت یوویکروما هاییگنالس SAR. کندیکار م 2یکروویوما

پراکنده شده از  یهاپژواک یافتدربا و  کرده ارسالبه سمت زمین 
کند. یم یجادا ییو با وضوح بالا یقدقتصاویر  ،ینزمسطح  یاءاش

امکان  ،کندچون این رادار از امواج مایکروویو استفاده می
یی مختلف و همچنین در وهواآب شب یا شرایط در یربرداریتصو

حرکت آنتن رادار کند. یرا فراهم م هنمام وجود ابر یا دود متراکم
رو،  ینهدف را بهبود بخشد. از ا یءش انیوضوح مک تواندیم

SAR گیردیقرار م یماسطح متحرک مانند فضاپ یک یرو .
 یافراگمد دهد،یزمان پوشش م در واحد SARکه دستماه  یمساحت

 یافراگم. اگر آنتن بزر  باشد، دکندیم یفرا تعر یآنتن مصنوع
به است.  یمصنوع یافراگماست و اگر آنتن متحرک باشد، د یزیکیف

 ینسب هایییجابجا یعو تجم یبرداربا نمونه SARعبارت دیگر 
با همان  یریمختلف، تصاو یرادار و هدف در فواصل زمان ینب

 یو فناور یهنظر. کندمی یدوح رادار روزنه بزر  تولوض
را به خود جلب کرده و به  یادیتوجه ز SAR یربرداریتصو

ذاتی  هاییژگیوبه دلیل  .[17, 16] است یافتهسرعت توسعه 
همراه است  یالکه یزاغلب با نو یندفرآ، این SAR یربرداریتصو
حذف به همین دلیل  .گذاردیم یرهدف تأث یصبر دقت تشخ که
 SAR سنجش از دور یردر پردازش تصو ینقش مهم ایلکهنویز 

                                                 
1 Synthetic Aperture Radar   
2 Microwave   

در ای گسترده یقاتتحقبه همین دلیل . [18, 16] کندیم یفاا
است. با  صورت گرفته SAR یرتصاو ایلکهنویز حذف  خصوص
 یزحذف نو هایروش ی،الکه یزو نو یرتصو هاییژگیه به وتوج

ی)با استفاده از پردازش چندنما یربرداریقبل از تصو ( و 3ی
 یلترف )مانند استفاده از یربرداریپس از تصو یزحذف نو هایشرو
مورد استفاده قرار گرفته است.  SARبرای بهبود تصاویر  ی(مکان

 یقعم یادگیریبر  یمبتن زیحذف نو یهاروش یر،اخ یهادر سال
 اندشده یلتبد  SAR یرتصاو یزحذف نو یاصل یهابه روش یزن
[16]. 

 یاریبه طور گسترده در بس یرینظارت تصو هایینامروزه دورب
 ینو همچن هوشمند شهر یریتمد یکاربرد یهااز برنامه

 یمنیا ینتضم یبرا یمنیظارت خودکار اکنترل و ن هاییستمس
 یها براآن یهااز داده توانیو م گیرندیها مورد استفاده قرار مجاده

نظارت بر  و گیکنترل رانند یک،تراف یریتمانند مد یبهبود مسائل
بر  یها مبتنبرنامه ینا یشتراستفاده کرد. ب یستز یطمح
ءاش یابیو رد یصتشخ هاییتمالگور حال،  ینبا اهستند.  4یا
 یرتأث یلممکن است به دل هایندورب ینا یدئوییو یرتصو یفیتک

و مطابق با الزامات  یافتهمختلف، به شدت کاهش  یعوامل خارج
نامساعد آب و  یطمثال انواع شرا ینباشد. برا هایییتمالگور ینچن
 یحصح یصتشخو شودیم یردر تصاو یزنو یجادباعث ا ییهوا
 یبرایر طبیعی واتص یزحذف نو ین،بنابرا. ندکیرا دشوار م یاءاش
 های نظارتی نیز بسیار ضروریبرداری از تصاویر دوربینبهره
  .[19]است.

ها و ویژیی های حذف نویز تصویر وروش انواع ˗2˗1
 هاآن هایچالش
 یز،همزمان با حذف نو یدبا یرتصو یزروش حذف نو یک
 یک یبه طور کل .[1]حفظ کند  یزرا ن یرتصو یضرور یاتجزئ

 یو کاربرد یپاسخ به مسائل عمل یبرا یرتصو یزروش حذف نو
با استفاده از  یزقادر به حذف سطوح مختلف نو یدبا یزحذف نو
توازن  یبرقرار یبرا یتیقابل یدبا یناشد. علاوه بر امدل واحد ب یک
داشته باشد و بتواند  یاتو حفظ جزئ یزحذف نو یزانم ینب
که  یرا حذف کند. زمان یکنواخت یرغ یمکان یعبا توز یزهایینو

زد،  ینتخم یبتوان آن را به خوب یامشخص باشد  یزسطح نو
 یرتصو یابیباز یبرا یمادمستق یزینو کنندهحذف یناز چن توانیم
که  یزمان یاناشناخته است  یزکه سطح نو هنمامیاستفاده کرد.  یزتم

کننده نویز به کاربر این برآورد سطح آن دشوار است، این حذف
دهد که توازن بین کاهش نویز و حفظ جزئیات را امکان را می
 .[20]کنترل کند 

ها پجیش حذف نویز تصویر یک مساله سنتی است کجه از مجدت
های اخیججر، مججورد مطالعججه محققججان قججرار گرفتججه اسججت و در دهججه

                                                 
3 Multi-View Processing 
4 Object Recognition and Tracking 
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. [21]دسججتاوردهای بزرگججی در ایججن زمینججه حاصججل شججده اسججت 
های حذف نویز وججود دارد. بجر های مختلفی برای روشبندیدسته

های حذف نویز را بجه توان روشاساس نوع الگوریتم حذف نویز می
گذاری )یجا فیلتجر( تبجدیل ، آسجتانه1فیلتر در حوزه مکانی هفت دسته

هجای انتشجار ، روش4های آمجاری، مجدل3های تصادفی، میدان2دامنه
ی هججاو روش 6یججادگیری فرهنججگ لغججتهججای ، روش5ناهمسججانمرد
بندی دیگر بجه طجور کلجی، . در یک دسته[4]بندی کرد ترکیبی تقسیم

هجای تجوان بجه دو دسجته، روشهای حجذف نجویز تصجویر را میروش
بندی تقسجیم 8های مبتنی بر یادگیری افتراقیو روش 7مبتنی بر مدل 

 9سازی پیشین تصجویرهای مبتنی بر مدل، مدل. در روش[20]کرد 
هجای کند ولجی در روشنقش اصلی را در حذف نویز تصویر ایفا می
هججای بججا اسججتفاده از روش مبتنججی بججر یججادگیری، مججدل پیشججین تصججویر

زوج تصجاویر تخریجب  داده آموزشجی شجامل یادگیری و از مجموعجه
 شود.شده و تمیز استخراج می

های ن دهه تحقیق در زمینه حذف نویز، روشبا وجود چندی
پذیری یا کارایی نوین حذف نویز تصویر هنوز از نظر انعطاف

محدود هستند وتوانمندی لازم برای بازیابی تصویر تخریب شده با 
های ها و لبههای دنیای واقعی و در عین حال حفظ ویژگینویز

اینکه بسیاری از ظریف تصویر را ندارند. علاوه بر این با توجه به 
های حذف نویز مدرن، بر پایه شبکه عصبی هستند و با توجه روش

های عصبی، استفاده های مختلف در حوزه شبکهبه انجام پژوهش
های این حوزه ممکن است موجب ارتقای کیفیت از پیشرفت

 .[20] های حذف نویز تصویر نیز شودروش
 یناییدر ب یاساس یفاز وظادیگر  یکی یدیو نیزاز و یزحذف نو
هدف آن  همانند حذف نویز تصویر، است که یینسطح پاماشین 
 است. شدهیبتخر یدیوهایاز و یزبدون نو یدیوهایو یابیباز

علاوه بر دلایل تخریب تصویر به دلیل نویز، که منجر به تخریب 
 هاییسسرواز گسترده  شود، استفادهتصاویر ویدیویی نیز می

 یهارسانه ینپلاس و همچن یزنیو د یکسمانند نتفل ینپخش آنلا
 یوتیوب،شده توسط کاربر مانند  یدتول یبر محتوا یمبتن یاجتماع

را افزایش  یدیوکارآمد و یگذارکد یتاهم بوک،یسو ف ینستاگراما
کاهش  یبرا یزحذف نوالگوریتم  ویدیو، یگذار. در کدداده است
و  یعتوز یباند لازم برا پهنایو کاهش  های ویدیویییمفر یپآنترو
 یدارا یییدیوو یرتصاو .[22] استبسیار ضروری محتوا  یافتدر
 یگردر امتداد بُعد زمان هستند، به عبارت د یقو یهمبستم یک
 هاییممتناظر احتمالاً در فر یهاموجود در مکان هاییکسلپ

بهره  یمناسب برا یاستراتژ یکمشابه هستند.  یاربس یمتوال

                                                 
1 Spatial Domain Filtering 
2 Transform Domain Thresholding 
3 Random Fields 
4 Statistical Models 
5 Anisotropic Diffusion Methods 
6 Dictionary Learning Methods 
7 Model-Based Methods 
8 Discriminative Learning Based 
9 Image Prior 

 یدیودر و یححرکت صر بینییشپ ی،زمان یاز همبستم یبردار
کردن، نسبت به  یلتراز فرا پیش  هایمفر توانیم ،کار یناست. با ا
حال، از  ینکمک کند. با اویدیو بهتر  یابیتراز کرد تا به باز یکدیگر
و از  یزمسئله چالش برانم یک یححرکت صر بینییشکه پ ییآنجا

رو روبه یبرا یگزینیجا یاست، راهکارها ینهپرهز ینظر محاسبات
است که به  هارائه شد یشدن با موضوع حرکت به طور ضمن

 آوریمختلف جمع یرا در مراحل زمان هایژگیو یصورت بازگشت
بر اساس این راهکارها نیز قابلیت  ارائه شده یهامدل یول ،کنندیم

. [23] اجرای بلادرنگ بر روی سخت افزارهای موجود  را ندارند
 یادگیریبر  یمبتن یهادر روش یراخ هاییشرفتپبا استفاده از 

های مختلفی در زمینه حذف نویز از ویدیو انجام پژوهش یق،عم
 یدیویوجفت  یادیاز تعداد زها در این پژوهش. شده است

 [26-24]کانولوشن  یعصب یهاشبکه آموزش یبرا یزو تم یزدارنو
در  چشمگیری یشرفتپاستفاده شده و موجب ، [27] هاو مبدل

 یزحذف نو یفیتها  ککه مبدل یدر حالاست.  شده حوزه ینا
کانولوشن کوچکتر ارائه  یعصب یهارا نسبت به شبکه یبهتر
کوچکتر کندتر است و  یهاآنها نسبت به شبکه یاما اجرا دهند،یم

ه هنمام حافظ یآنها منجر به مصرف بالا یشترب یتعداد پارامترها
استنتاج(  ماندر ز ی)حت شودیبا وضوح بالا م یرتصاو یاجرا بر رو
آن مستقر شوند، محدود  یروبر را که ممکن است  یافزارو سخت

 یرتصاو یزحذف نو ینظارت شده برا یادگیریروش  .[22] کندیم
در مقابل،  یاست ول یافتهدست  یخوب یجبه نتا یواقع یزینو

چالش  یلبه دل یزدارنو یدیوهایو یبرا یواقع یزحذف نو
 یبه خصوص براتمیز و نویزدار،  یدیوهایو ی جفتآورجمع
 هاییم. فرگیردیه قرار مبه ندرت مورد مطالع یاپو یهاصحنه
 یبا شاتر با نورده توانیرا نم یاپو یهاصحنه یبرا یزتم یدیوییو

 )مانند روشی کهچند عکس،  گیرییانمینم با استفاده از ی یاطولان
)نوردهی طولانی  ضبط کرد شود(استفاده می یستاا یرتصاو یبرا

. به همین دلیل شود(موجب ماتی حرکت در ویدیو می
های داده بزر  ویدیریی شامل جفت ویدیوهای تمیز و عهمجمو

های عصبی حذف نویز ویدیو تخریب شده برای آموزش شبکه
 یدیوییو یهامجموعه دادهبرخی با وجود  .[24]وجود ندارد 

از نظر  یااز نظر اندازه محدود هستن و  یاآنها اغلب  ،اقعیو
 یممنجر به تعم اند و این موضوعشده از حد ساده یشب یماتتنظ
 ینا رفع یبرا. شودیم یدهدآموزشعصبی  یهاشبکه یفضع
ه بدون نظارت ارائه شد یدیوو یزحذف نو های، روشنیز مشکل

 یکرد، روتمیز و نویزی یدیوهایو جفت به یازاست که با حذف ن
های مدلدر یک رویکرد،  برای مثال .دهندیرا ارائه م یگزینیجا

برای حذف نویز ، 10آموزش دیدهپیش آموزش حذف نویز تصویر از 
های مختلف در با وجود پژوهش .[28] شوندداده میویدیو تعمیم 

های موجود هم از نظر کیفیت زمینه حذف نویز ویدیو، روش
ی واقعی و هم از نظر کارایی محاسباتی حذف نویز برای ویدیوها

                                                 
10 Pre-Trained 
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های فعال بسیاری برای کاربردهای عملی مناسب نیستند و پژوهش
 در این حوزه در حال انجام است.

در بخجش : های مقاله به این صورت اسجتساختار سایر بخش
د. نجگیرمی حذف نویز مبتنی بر مدل مورد بررسجی قجرارهای روش 2

بررسجی شجده و در بخجش  ف نویزهای عصبی حذشبکه 3در بخش 
شججده و نتججایج ارائججه  هججای حججذف نججویزمعیارهججای ارزیججابی روش 4

بجا یکجدیگر مقایسجه شجده حذف نویز  مختلفهای سازی روشپیاده
 گیری اختصاص دارد.به نتیجه 5و بخش  است

 حذف نویز سنتی های روش -2

 های سنتی حذف نویز مبتنی بر فیلترینگروش ˗1˗2
 یرپجردازش تصجو یاصجل یاز ابزارهجا یکجیکردن  یلترکه ف ییاز آنجا

 یبجرا 1ییفضجا یلتراز ف یادیتعداد ز یشینپ یهااست و در پژوهش
هجا را بجه دو نجوع آن توانیاعمال شده است که م یرتصو یزحذف نو

با ایجن  فجر  کرد.  یبندطبقه یخطیرغ یلترهایو ف یخط یلترهایف
تصجویر بیشجتر  که طیف فرکانسی نجویز، معمجولا از طیجف فرکانسجی

های یکسجلپ یگجذر بجر رو یینپجا یلتجراز فیی فضجا یلترهجایف است،
 یزنجوقابل قبولی  یتا حد ییفضا یلترهایکنند. فیاستفاده م تصویر
و از دسجت  یرتصجو شجدنتجار  موججبکننجد امجا یحذف مرا تصویر 
 یبجرا یخطج یلترهجایدر ابتجدا، ف .شجوندتصویر نیز می یهالبه رفتن

 یلترهجاف یجنبه کجار گرفتجه شجدند، امجا ا ییوزه فضادر ح یزحذف نو
 یجانمینم یلتجرمثجال ف ینبودنجد. بجرا یرتصجو یهاقادر به حفظ بافت

 یجنا یبه کار گرفتجه شجده اسجت، ولج یگاوس یزکاهش نو یبرا [29]
 یرتصجاو یاتاز حد جزئ یشرفتن ب ینممکن است موجب از ب یلترف

نقطجه  ینغلبه بر ا ی. برا[30]را مات کند  یرشود و تصو لابا یزبا نو
ممکجن  یلتجرف یجناست، اما ا استفاده شده [31] 2ینرو یلترضعف، ف
 یجرغ یلترهجایرا محو کند. بجا اسجتفاده از ف یرتصو یزت یهااست لبه
 ی، مج[33] اردوزن یانجهم یلترو ف [32, 29] یانهم یلترمانند ف ی،خط

از نجوع  یاطلاعجات یچگونهمختلف را، بدون داشتن ه یزهایتوان نو
 یجرغ 4صجاف کننجده یلترف یک [34] 3دوطرفه یلتربرد. ف یناز ب یز،نو
و بجه طجور گسجترده   کنجدیرا حفجظ م یرتصجو یهااست که لبه  یخط
مقجدار  یلتجرف یجناسجت. در ا تفادهشجدهاس یرتصجو یزحذف نجو یبرا

شججدت  یرمقججاد یوزنجج یججانمینبججا م یکسججلهججر پ ییشججدت روشججنا
 یبججه اجججرا یتمالگججور یججنشججود. ا یمجج یگزینمجججاور جججا یهایکسججلپ

که شجعاع هسجته بجزر  باشجد،  یدارد و زمان زیان 5یرفراگ یجستجو
 یجنا یمحاسجبات ییدارد و کجارا ییبالا یمحاسبات ینهجستجو هز ینا

 . کندیرا با چالش مواجه م یتمالگور

                                                 
1 Spatial Filters 
2 Wiener Filtering 
3 Bilateral Filtering 
4 Smoothing  
5 Brute-Force 

 های سنتی حذف نویز مبتنی بر مدلروش ˗2˗2
احتمجال  یشجینهمدل، از برآوردگجر بمبتنی  یزحذف نو یهاروش

( از نمجایش xویر تمیجز )بینی مقدار تصبرای پیش( MAP) 6ینپس
 تصجویر بازیجابی شجده بجا  .[21, 20] کنندمی استفاده (y) ینویز

از  x یناحتمجال پسج یشینهب ینتخم یزی،ب یدگاهز داد. شوینمایش م
 :[21]شودی( محاسبه م2رابطه )

  (2)  
 یرتصجججو P(x)و  x 7یینماتجججابع درسجججت P(y|x)کجججه در آن 

 یدسف یگوس یزنو خصوصاست. در  یشین )دانش پیشین تصویر(پ
توان بجه یم ف را، تابع هدσبا انحراف معیار  (AWGN) یافزودن

 :[21, 20] کرد یانب (3)صورت رابطه 
 )3(  

 شجودیگفتجه م 8عبجارت صجحت داده به بخش 
. دهجدیرا نشجان م یزدارنجو یرو تصجو یاصجل یرتصجو ینکه تفاوت بج

logP(x)-R(x) =  مجنظم ضجریب  و  9یسجازعبجارت منظم یک
. در [21, 20] اسجججت یپجججارامتر مجججنظم سجججاز λ و ی اسجججتسجججاز
مجدل  یجک یجافتن یجدیبر مدل، نکتجه کل یمبتن یزحذف نو یهاروش

موفجق شجامل  یشینپ یها( است. مدلR(x))یرتصو یشینمناسب پ
 10یرمحلججیمشججابه غ-خججود یهامججدل یججان،بججر گراد یمبتنجج یهامججدل
(NSSمدل ،)[21] است 11پراکنده یها. 

پیشین دانش  سازیبرای مدل های پرکاربردمدل ˗1˗2˗2
 12تصویر

سجازی های مختلفجی بجرای مدلدر طول چند دهه گذشته، مجدل
مشابه -خود برداری قرار گرفته است. مدلپیشین تصاویر مورد بهره

های پیشججین مججورد ترین مججدل( یکججی از متججداولNSSغیرمحلججی )
های تصویر است. هدف مدل استفاده در بینایی کام یوتر و پردازش

های برداری از الگوهای تکراری و وصلهمشابه غیرمحلی بهره-خود
. چجاترجی و میلانفجر [35]موجود در  سرتاسر تصویر اسجت مشابه 
گیری غیرمحلججی بججرای حججذف نججویز تصججویر [ از روش میججانمین7]

را بجا اسجتفاده از  pاستفاده کردند و مقدار تخمینی هر پیکسل مانند 
هایی در تمجام تصجویر تعیجین کردنجد. نمونجه pترین همسایگی مشابه

 [38-36]در  (NSS)مشججابه غیرمحلججی -های خججوددیگججر از مججدل
 ارائه شده است. 

های مججورد اسججتفاده در بازیججابی تصججویر یکججی دیگججر از مججدل
های پراکنده با تجزیه هجر وصجله از های پراکنده است. در مدلمدل

                                                 
6 Maximum a Posterior Probability Estimate 
7 Likelihood Function 

8 Data Fidelity 

9 Regularization Term 
10 Nonlocal Self-Similarity Models 
11 Sparse Model 
12 Image Prior 
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لات عناصر تصویر به ترکیب خطی از چند عنصر پایه، آمار و احتما
له از تصجویر بجا شود. به عبجارت دیگجر هجر وصجتصویر کدگذاری می

عناصجر  در ایجن روششجود. ترکیب خطی چند فیلتر نمایش داده می
شجوند انتخجاب می 1تصویر از یک مجموعه پایه به نام فرهنگ لغت

ارائججه شججده  [41-39]های پراکنججده در  هایی از مججدل. نمونججه[38]
 است.

بججرای  پراکنججده مبتنججی بججر مججدل یججک روش [41]الاد و اهججارون 
یجک فرهنجگ از  کجه ارائجه کردنجد K-SVDبه نام تصویر حذف نویز 

لغت بزر  استفاده کرده که با اسجتفاده از تصجاویر تخریجب شجده و 
تفکیجک شجامل حذف نویز تصجویر فرآیند تمیز  آموزش دیده است. 

ه کج اسجت هجاییفیلتراعمال س س و های هم وشان وصلهتصویر به 
از  ه تصججویر شججود. تصججویر حججذف نججویز شججدهپراکنججدمنجججر نمججایش 

 آید.دست میهای هم وشان به میانمین مقادیر وصله

های مشججابه دو بنججدی وصججلهبججا گروه [39]دابججوف و همکججاران 
های سجه بعجدی و اعمجال فیلترهجای سجه بعدی تصویر در قالب آرایه

، یججک الگججوریتم قججوی بججه نججام 2بعججدی بججه نججام فیلترهججای مشججارکتی
BM3D [39]  برای حذف نویز گوسی از تصاویر ارائجه کردنجد. در

ومججدل  (NSS)مشججابه غیرمحلججی -خجود مججدلایجن روش از ترکیججب 
بججا اعمججال  BM3Dدر  یزحججذف نججوپراکنججده اسججتفاده شججده اسججت. 

 قیججد و اعمججال کججردنها آرایججه سججه بعججدی وصججله یججنا یبججر رو یلتبججد
نجده پراک یهجابلوک یلو س س تبد بر روی خروجی تبدیل یپراکندگ

شجده  یجابیباز یرمحاسجبه تصجو یشود. برایانجام م یربه حوزه تصو
 یهاوصله یبازگردانده شده و برادر تصویر  یها به محل اصلوصله

ایجن روش . شجودیها اسجتفاده موصجله یرمقجاد یانمینهم وشان از م
شامل یک فرآیند تطبیق بلوک است، که برای محاسجبات مجوازی در 

بنابراین افزایش سجرعت ایجن  ،ی مناسب نیستهای گرافیکپردازنده
ژانگ های موازی امکان پذیر نیست. الگوریتم با بکارگیری معماری

ای سججازی نججرم هسججتهنیججز یججک مججدل بججه نججام کمینه [42] و همکججاران
برای حذف نویز تصجویر ارائجه دادنجد ( WNNM) 3دار ماتریسوزن

روش  یناکند. های غیر محلی و پراکندگی استفاده میکه از شباهت
 کنجدیم یهتجز یکاملاً هم وشان یهارا به وصله یافتیدر یرتصو یک

 یهانها را بجه عنجوان سجتونکرده و آ یبندمشابه را گروه یهاو وصله
ها بجا کوچجک وصجله یز. حجذف نجوکنجدیم یدهسازمان یسماتر یک

سجاخته شجده و بجا بجه حجداقل رسجاندن نجرم  یهجایسکردن رتبه ماتر
شججده بججا  یبازسججاز یر. تصججوشججده اسججتانجججام  یسمججاتر یهسججته ا

 یهاوصججله یججانمینخججود و م یبججه مکججان اصججل هابرگردانججدن وصججله
 .یدآیهم وشان به دست م

بجر چجارچوب احتمجالات  یعمدتاد مبتن های مبتنی بر مدلروش
 خججوبی برخججوردار یرپذیریاز تفسجج یججلدل ینهسججتند و بججه همجج یججزیب

در زمینجججه حجججذف سجججطوح مختلجججف نجججویز  هجججاایجججن روشهسجججتند. 
کجه در مجورد دانجش  ییهجافر  یجلبجه دلپذیر هستند، ولجی انعطاف

                                                 
1 Dictionary 
2 Collaborative Filter 
3 Weighted Nuclear Norm Minimization 

 یکنواخجت یجعتوز یراو دا از تصجویر )مسجتقل یزو نو یرتصو یشینپ
و کججارایی  داشججته یججاتیح هاییتمحججدود گیرنججدی( در نظججر میگوسج

هججا عمومججاد شججامل یججک فرآینججد پججایینی دارنججد. ایججن روش 4محاسججباتی
هستند که فرآیند حذف نجویز  5سازی پیچیده در مرحله آزمایشبهینه
هجا مسجتقیماد بجرای توان از این روشکند. همچنین نمیبر میرا زمان
نویزهججایی کججه از نظججر مکججانی توزیججع غیریکنواخججت دارنججد،  حججذف

هجای مبتنجی بجر مجدل معمجولاً از استفاده کجرد. عجلاوه بجر ایجن، روش
مشابه غیرمحلجی و -)مانند خود 6سازهای پیشین تصویر دستمدل

کننججد کجججه ممکججن اسجججت بججرای توصجججیف پراکنججدگی( اسجججتفاده می
. ایجن [20]نباشجند  ساختارهای پیچیده تصاویر به اندازه کافی قجوی

هججا شججامل پارامترهججایی هسججتند کججه بایججد بججه صججورت دسججتی روش
راف در فرآینجد بهبجود کجارایی انتخاب شود. این موضوع امکان انحج

 . [43]آورد حذف نویز به وجود می

   یافتراق یادییریبر  ینمبت یسنت یهاروش ˗3˗2
های حذف نویز مبتنی بر یادگیری افتراقی به عنجوان یجک روش 

 هجای مبتنجی بجر مجدلروش روش جایگزین و برای غلبه بر مشکلات
ری مدل پنهان پیشین تصویر ها یادگیند. هدف از این روشارائه شد

تصججاویر  بججا اسججتفاده از یججک مجموعججه داده آموزشججی شججامل جفججت
سازی تکجراری در ها بهینهتخریب شده و واقعی است. در این روش

مرحله آزمایش حذف شده اسجت و ایجن موضجوع منججر بجه افجزایش 
 .[20, 5]سرعت در مرحله استنتاج شده است 

ل انتشجار واکجنش یجک روش بجه نجام مجد [44]چن و همکاران 
( ارائه کردنجد کجه در آن بجا اعمجال TNRD) 7غیرخطی قابل آموزش

سجازی پیشجین ، مدل8تعداد ثابتی از مراحل استنتاج گرادیجان نزولجی
روشجی اسجت  [46, 45]انتشار غیرخطجی تصویر انجام شده است. 

که در آن هر مرحله انتشار صرفاد شامل عملیات کانولوشجن بجا چنجد 
فیلتر خطی است و به همجین دلیجل کجارایی محاسجباتی بجالایی دارد. 

( را CSF) 9های انقباضجیروش آبشجار میجدان [47]اشمیت و راث 
بججه  10ارائجه کردنجد. در ایججن روش از مجدلی مبتنججی بجر میججدان تصجادفی

سازی نیمجه درججه دوم عنوان مدل پیشین تصویر و از الگوریتم بهینه
سججازی پارامترهججا( بججه عنججوان روش یججادگیری )بججرای بهینه 11بازشججده

بجا و کیفیجت بجالا  بازیابی تصویر با CSFاستفاده شده است. هدف 
سجطح  CSF، مجدل BM3Dسربار محاسباتی کم است. بجر خجلاف 

 ( ارائجه دادهGPUبالایی از مجوازی سجازی را )بجرای اججرا بجر روی  
و  CSFاسججت و کججارایی محاسججباتی بججالایی دارد. دانججش پیشججین در 

TNRD  توانججایی یججادگیری کامججل سججاختارهای تصججاویر پیچیججده را

                                                 
4 Computational Efficiency 
5 Test 
6 Hand-Crafted Image Priors 
7 Trainable Nonlinear Reaction Diffusion Model   
8 Gradient Descent 
9 Cascade of Shrinkage Fields 
10 Random Field-Based Model 
11 The Unrolled Half-Quadratic Optimization Algorithm 
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ها تعداد زیجادی از ر مرحله آموزش این روشندارد. علاوه بر این، د
فرآینجد  ،ساز دخیل هستند که تعیین این پارامترهاپارامترهای دست

کجرده اسجت. یکجی  دشجواریابی بجه دقجت بجالا آموزش را برای دست
ها ایجن اسجت کجه بجرای هجر سجطح نجویز دیگر از اشکالات این روش

 1کجور دهنجد و در حجذف نجویزخاص یک مدل خاص را آموزش می
  .[5]روهستند تصویر با محدودیت روبه

 Field-of-Experts (FoE)را به نجام  یروش[48]راث و بلک 
 یتصجادف یجدانبجر اسجاس م یرتصجو یشجینپ یهامجدل یادگیری یبرا

 یرتصججو یکدگججذار هاییججدهاز ا یبججردار( و بججا بهرهMRFمججارکوف )
 ینکجه چنجداست  یعموم یشینمدل پ یک FoEپراکنده ارائه دادند. 

. اسججت کججرده یججبترک یکججدیگر ( را بججا expertsسججاز )بججه نججام  منظم
 هججاMRFاز  یامجموعججه یججادگیری یبججرا یروشجج FoEچججارچوب 

( از هجججایجججب آنترک یبراضججج ینو همچنججج یلترهجججاف ی)شجججامل تمجججام
مانند  در این روش نیز .داده استمجموعه داده ارائه  یک یهانمونه
CSF  وTNRD انججام به صورت دسجتی  پیشین تصویر سازیمدل
ای از های مجموعججهولججی پارامترهججای مججدل بججر اسججاس نمونججه شججده

 اند. تصاویر آموزش داده شده

 های عصبی حذف نویز تصویرشبکه -3
هججای رایججج حججذف نججویز تصججویر، یججادگیری یکججی دیگججر از روش

هجای هجا عبارتنجد از روشهای ایجن روشساده است. نمونجه  افتراقی
های عصبی کانولوشجن و شبکه MLP 2مبتنی بر پرس ترون چند لایه

(CNN) [5 ,20]های اخیجججججر های عصجججججبی در سجججججال. شجججججبکه
هججای چشججمگیری را در زمینججه حججذف نججویز تصججاویر ارائججه موفقیت
بسججیار عمیججق، ظرفیججت و  CNNهای مبتنججی بججر انججد. مججدلکرده

های تصجویر برداری از ویژگیانعطاف پذیری بسیار بالایی برای بهره
های های اخیجججر پیشجججرفت. عجججلاوه بجججر ایجججن در سجججالکردنجججدارائجججه 
های عصبی بجه دسجت آمجده های آموزش شبکهتوجهی در روشقابل

های عصججبی عمیججق را بهبججود داده اسججت. اسججت کججه آمججوزش شججبکه
 (ReLU) 3خطی  تعدادی از این موارد عبارتند از: واحد یکسوساز

. ایجن [51] 5و یجادگیری رسجوبی [50] 4ایسازی دسته، نرمال[49]
تواننججد باعججث سججرعت بخشججیدن بججه رونججد آمججوزش و هججا مججیروش

 های عصجبی عمیججقهمچنجین بهبججود عملکجرد حججذف نجویز در شججبکه
بجرای حجذف نجویز تصجویر  MLP، از [52]د. برگر و همکاران نشو

های موفق مبتنی بر مدل استفاده کردند و نتایج قابل رقابت با روش
شبکه عصبی کانولوشن یک  [53]به دست آوردند. جین و سئونگ 

(CNNبرای حذف نویز تصجاویر ارائجه کردنجد )  و ادعجا کردنجد کجه
CNN ها قدرت استخراج ویژگی مشابه یا حتجی بهتجری نسجبت بجه
 های موفق مبتنی بر مدل دارند. روش

                                                 
1 Blind Image Denoising 
2 Multi-Layer Perceptron 
3 Rectifier Linear Unit 
4 Batch Normalization  
5 Residual Learning 

ش ˗1˗3  یعصب یهاشبکه 6افزایش میدان پذیر
 کانولوشن حذف نویز 

 یبازسجاز یبجرا ینجهاطلاعجات زم یر،تصو یزف نوحذ ینددر فرآ
. کنججدی را ایفججا میمهمججنقججش بسججیار شججده  یججبتخر هاییکسججلپ

 یافججتدر یمتججداول بججرا یججک راه یرشپججذ یججدانکججردن انججدازه مبزر 
است. به طور  های عصبی کانولوشنشبکهدر  ینهاطلاعات زم یشترب
 ،اردوجود د CNNدر  یرشپذ یدانبزر  کردن م یدو راه برا یکل
صجبی و دومجی اسجتفاده از ع یهاعمق و عجر  شجبکه یشافزا یکی

 . [54]  7کانولوشن توسعه یافته
عمیق با نام  یک شبکه عصبی کانولوشن [5]ژانگ و همکاران 

DnCNN  برای حذف نویز تصویر ارائه کردند و نشجان دادنجد کجه
بجرای حجذف نجویز  9ایو نرمال سازی دسته 8ترکیب یادگیری رسوبي

( 1معماری این شبکه عصبی در شجکل )تصاویر بسیار موثر است. 
های هایی شامل لایجه. این شبکه از توالی بلوکان داده شده استنش

تشجکیل شجده  ReLUسجاز ای و فعالسازی دستهکانولوشن، نرمال
 و بلجوک اسجت ایسازی دسجتهاست. بلوک ابتدایی شبکه فاقد نرمال

انتهایی که وظیفه بازسازی تصویر تمیز را بر عهده دارد فقط شامل 
سجاز( اسجت. ای و فعالسازی دستهیک لایه کانولوشن )بدون نرمال

ج خجوبی در حجذف این شبکه عصبی علیجرغم معمجاری سجاده، نتجای
 بایجد بجرای هجر سجطح نجویز خجاص نویز گوسی ارائه کرده است ولی

. عجلاوه بجر ایجن، شجود آمجوزش داده DnCNNاز  یک مدل خاص
( برای حذف نجویز کجور ارائجه شجده DnCNN-Bیک شبکه کلی )

است و این شبکه در حذف نویز گوسی بجا سجطوح خجاص )مقجادیر 
هجای رغم موفقیت. علجی(، موفق بوده است55تا  0خاکستری بین 

قابلیجت تعمجیم پجذیری خججوبی  DnCNNقابجل توججه ایجن شججبکه، 
. [20]از تصاویر نویزدار واقعی نشان نداده اسجت  برای حذف نویز 

بجرای  DnCNNهایی از علاوه بر وظیفه حذف نویز تصویر، مدل
و حذف مصجنوعات حاصجل از  10یروضوح فوق العاده تصومسائل 
 تصویر نیز ارائه شده است. JPGی سازفشرده

 
 DnCNN [5]حذف نویز شبکه عصبی معماری ( 1شکل)

شجود و یتر ممشکل های عصبیشبکهعمق، آموزش  یشبا افزا
شجبکه را بجه شجدت  یممکجن اسجت پارامترهجاافزایش عر  شجبکه 

 یدهججد. بججرا یشرا افججزا یزمججدل حججذف نججو یچیججدگیو پ داده یشافججزا
 ارائجه شجدند توسجعه یافتجه یهامشجکلات، کانولوشجن یجنپاسخ بجه ا

                                                 
6 Receptive Field 
7 Dilated Convolution 
8 Residual Learning 
9 Batch Normalization 
10 Single Image Super-Resolution 
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ن دقججت و سججرعت، ژانججگ و بججرای ایجججاد تججوازن بهتججر بججی .[55]
لایه را برای برای حجذف نجویز،  7یک شبکه عصبی  [56]همکاران 

تصاویر ارائجه کردنجد کجه در  العاده تصویرحذف تاری و وضوح فوق
میججدان پججذ رش  [54] آن بججا اسججتفاده از لانولوشججن توسججعه یافتججه

CNN  .های شججبکههای اخیججر در سججالگسججترش داده شججده اسججت
کانولوشجن توسجعه همچنین اسجتفاده از و حذف نویز عصبی عمیق 

های عصججبی شججبکه معمججاریدر  در کنججار کانولوشججن معمججولی یافتججه
های در فصجلاسجت و  قجرار گرفتجه  توجه محققانمورد حذف نویز 

 رار خواهد گرفت.مورد بررسی قهای آن نمونهآینده 

 های عصبیدر شبکه کنترل میزان حذف نویز ˗1˗1˗3
کنترل توازن بین میجزان حجذف نجویز تصجویر و حفجظ جزئیجات 

های تعاملی از اهمیجت بسجیار بجالایی تصویر، به خصوص در برنامه
برخوردار است. در کاربردهای عملی بازیابی تصویر کاربران تمایل 

ا بر اساس ترجیحات خجود دارند جزئیات بازیابی تصویر خروجی ر
های بازیابی تصویر برای پاسخگویی به کنترل کنند. از این رو روش

های مختلف کاربران، باید از انعطاف پذیری بالایی در زمینجه سلیقه
کنتججرل تججوازن بججین میججزان حججذف نججویز و حفججظ جزئیججات تصججویر 

یججک شججبکه عصججبی  [20]برخججوردار باشججند. ژانججگ و همکججاران  
، بجرای حجذف نجویز FFDNetبجه نجام  کانولوشن سریع و منعطجف
بججا  دارد و DnCNNسججاختاری مشججابه  تصججویر ارائججه کردنججد کججه

قابجل تنظجیم بجه عنجوان ورودی، بجا  1دریافت یجک نقشجه سجطح نجویز
منفججرد نویزهججای گوسججی بججا  FFDNetاسججتفاده از تنهججا یججک مججدل 

وزیع مکانی غیر یکنواخت سطوح مختلف و همچنین نویزهایی با ت
کند. در این شبکه عصبی، نقشه سطح نجویز، عجلاوه بجر را حذف می

اینکه یک ابزار راهنمجا بجرای توزیجع نجویز در تصجویر ورودی اسجت، 
در کنتججرل تججوازن بججین میججزان کججاهش نججویز و حفججظ نقججش کلیججدی 

قابلیججت  ایجججاد انعطججاف پججذیری وموجججب و  کنججدجزئیججات ایفججا می
برای افزایش میدان پجذیرش در ایجن  .است شده FFDNetتعاملی 

شبکه عصبی، تصویر ورودی در ابتدا به چهار بخش تقسیم شجده و 
همراه  یکدیگر متصل شده و س س به ههای مختلف تصویر ببخش

 FFDNet شوند. برای شبکه عصبی اعمال می نقشه سطح نویز به
عی تصججاویری کججه بججا نججویز مصججنوای بازیججابی بججرنتججایج خججوبی را 

AWGN  بججه صججورت دسججتی تخریججب شججدند و همچنججین تصججاویر
بجه  یدبا یزنقشه سطح نو داده است. چون ارائه واقعی نویزدار دنیای
تشجخیص میجزان شجود،  یمتنظج یتوسط تجربجه انسجان یصورت دست

ایجن موضجوع  اسجت وهای اسجتفاده از ایجن روشنویز یکی از چالش
 یزهججایحججذف نو توانججایی لازم بججرای از FFDNet شججده تججاباعججث 
 فاصله داشته باشد. یواقع

                                                 
1 Noise Level Map 

  2خودرمزیذار حذف نویز یعصب یهاشبکه ˗2˗3
های عصبی عمیق کجه نتجایجی برجسجته در نوع دیگری از شبکه

رمزگجذارهای اسجت، بجا نجام خود زمینجه حجذف نجویز بجه دسجت آورده
خودرمزگجذار  یشبکه عصب یک شوند.شناخته می [57]حذف نویز 

و بخجش  3شجده اسجت: بخجش رمزگجذار یلتشجک یاز دو بخش اصجل
کانولوشجن و  یجهلا ی. بخش رمزگجذار بجا اسجتفاده از تعجداد4رمزگشا

پنهان و با ابعاد کوچکتر  یشنما یک 5یکاهش یبردارنمونه هاییهلا
سججتفاده از بججا ا رمزگشججا بخججش. دآمججوز یرا مجج یورود یهججااز داده
 یجنرا از ا یاصجل یرتصجو برداری افزایشیهای کانولوشن و نمونهلایه
انججام  یتجوان بجرایم یمعمار از این. کندیم یدپنهان باز تول یشنما

 اسجتفاده یرتصجو حجذف نجویزاز جملجه  یر،تصجو یبازساز یفههر وظ
( نشجان داده شجده اسجت 2کرد. معماری کلی ایجن شجبکه در شجکل )

[57]. 

 
 [57]معماری یک شبکه عصبی خودرمزیذار ( 2شکل)

ای از شججبکه خودرمزگججذار پراکنججده پشججته [58]زی و همکججاران 
اسجتفاده کردنجد. ( بجرای حجذف نجویز گوسجی SSDA) 6حذف نویز 

SSDA های موفق حذف نجویز مبتنجی بجر نتایج قابل رقابتی با روش
توانجد بجه الگوهجای مدل ارائه کرده است. هرچند روش ارائه شده می

 SSDAنویز دیده نشده، اما مشابه تعمجیم یابجد ولجی بجه طجور کلجی، 
هججای کججه در دادهحجذف کنججد  توانجد فقججط الگوهججای نویزهججایی را می

  ده است.آموزشی دی
شجوند بهتجر خطجا، باعجث می 7اتصالات پرشجی بجا پجس انتشجار

انجام شود. استفاده از ایجن اتصجالات  ترآموزش شبکه عصبی سریع
تر شجدن آمجوزش و سجاده 8موجب بهبود مشکل گرادیان محوشجونده

. علاوه بر این، ایجن اتصجالات جزئیجات شده استهای عمیق شبکه
های ن ابتجدای شجبکه عصجبی بجه لایجههای کانولوشجتصویر را از لایه

دهند و موجب بهبود بازیابی جزئیات کانولوشن انتهای آن عبور می
یججک شججبکه  [60]. مججائو و همکججاران [60, 59]شججوند تصججویر می
رمزگشججای لانولوشججن بسججیار عمیججق بججا اتصججالات پرشججی -رمزگججذار
ر ارائجه کردنجد برای حذف نجویز تصجوی Net-REDبه نام  9متقارن

                                                 
2 Denoising Auto-Encoders 
3 Encoder 
4 Decoder  
5 Down-Sampling Layers 
6 Stacked Sparse Denoising Auto-Encoders 
7 Backpropagation 
8 Vanishing Gradient 
9 Symmetric Skip Connection   



 

 10 یرتصو یزحذف نو یعصب یهابر شبکه یمرور

های موفجق مبتنجی بجر با روش در عین سادگی، نتایج قابل رقابت که
( 3مدل حذف نویز ارائه کرده است. ساختار ایجن شجبکه در شجکل )

متقجارن کانولوشجن  یهایجهشبکه شامل لانشان داده شده است. این 
 و رمزگشجا( اسجتدر بخجش ) 1رمزگجذار( و دکانولوشجندر بخش )

 یژگججی لایججهو یهانقشججهیججک در میججان  ورتی بججه صججپرشجج اتصججالات
هججا متنججاظر آن دکانولوشججن هججاییژگیو یهاکانولوشججن را بججه نقشججه

 یججهلا پاسجخ )خروجججی(رو بججه جلججو،  ینجددر فرآ .کججرده اسججتمتصجل 
ارسجال شجده و متناظر ه دکانولوشن یبه لا یمکانولوشن به طور مستق

 یجهاز لا یمانتشار رو به عقب، مقدار خطا به صورت مستق ینددر فرآ
 شود.یکانولوشن منتشر م یهدکانولوشن به لا

نویزهای واقعی دارای توزیع غیر یکنواخت و ناشناخته هستند، 
 یجدبا یزنجو کننجده حجذف ی،واقع یزهایحذف نو یبرابه همین دلیل 

 مقابله کند.ناشناخته و توزیع ح وسطنویزهایی با  بتواند با

 
 RED-Netر حذف نویز معماری شبکه عصبی خودرمزیذا( 3شکل)

[60] 

گجو و  .شجودیکجور گفتجه م یزاصجطلاحا حجذف نجو به این فرآیند
کجججور بجججه نجججام  یزحجججذف نجججو یشجججبکه عصجججب یجججک [61]همکجججاران 

CBDNet کردنججد.  ارائججه یواقعجج یججایدن یزهججایحججذف نو یبججرا
 کردنجد،یثابجت فجر  مرا  یزکجه مجدل نجو یسنت یهابرخلاف روش

CBDNet  سجطوح  ینتخمجیر، تصجو یزحذف نو با فرآیندهمزمان
گجر سجطح ا اسجتفاده از ایجن تخمینآمجوزد و بجرا نیجز می یز تصویرنو

 یججکمنظججور  یججنا یبججرا .دهججدیانجججام مرا کججور  یزنججوذف حججنججویز، 
)بججدون لایججه ادغججام و  لایججه کانولوشججن 5ی بججا اختصاصجج یرشججبکهز

 یرتصججو یکسججلهججر پ یرا بججرا یزسججطح نججو ،ای(سججازی دسججتهنرمال
 یمکجان یجعبجا توز یمجاژول بجه سجازگار یجنزنجد. ایم ینتخم یورود
زیجر شجبکه معماری  .کرده استکمک  یواقع یزهاینو یریکنواختغ

اسججت.  U-Net [62]مشججابه معمججاری  CBDNetحججذف نججویز 
اولجین بجار بجرای بخجش بنجدی تصجویر ارائجه  U-Net شبکه عصبی

 مشجججابه یجججک معمجججاری سلسجججله مراتبجججیشجججده اسجججت. ایجججن شجججبکه 
معمجاری  بجرد.خودرمزگذارها دارد و از اتصالات پرشی نیز بهجره می

-U رمزگجذار بخجش( نشان داده شده است. 4این شبکه در شکل )
Net سججاز ، فعالکانولوشججن هایاز لایججهUReL 2و ادغججام بیشججینه 

و در شجده  نصجف یژگیو یهانقشه ابعاد ،تشکیل شده و در هر گام
 .شده اسجتدو برابر ( یژگیو یهاها )تعداد نقشهحال عمق آن ینع

برداری افزایشجی و یجک هر گام از لایه رمزگشا شامل عملیات نمونه
های ویژگجی است که ابعاد نقشه ReLUساز فعال و لایه کانولوشن

بجرای حفجظ کنجد. های ویژگجی را نصجف میو برابر و عمق تقشهرا د

                                                 
1 Deconvolution  
2 Max Pooling 

بعججد از هججر رمزگججذار  شججبکه هایجزئیججات تصججویر، خروجججی لایججه
های بججا اسججتفاده از اتصججالات پرشججی بججه ورودی لایججهبرداری، نمونججه

های رمزنمجار بجا های ویژگجی لایجهو نقشه رمزگشا متصل شده است
های رمزگشجا متصجل شجده های ویژگجی لایجهبه نقشه 3عملگر الحاق

است. این اتصالات پرشی به حفظ جزئیات تصجویر کمجک کجرده و 
ایججن  .شججودهای شججبکه عصججبی میمججانع از حججذف آن در میججان لایججه

، از جملجه حجذف نجویز معماری در وظایف مختلف پردازش تصویر
لیجو و همکجاران گرفته است. مورد استفاده قرار  [66-63]  تصویر
یجق، یجک عم یجادگیری و 4موججک یمفهوم پراکنجدگبا ترکیب  [63]

بججرای وظججایف حججذف نججویز،  MWCNNعصججبی بججه نججام شججبکه 
وضججوح فججوق العججاده تصججویر و حججذف مصججنوعات ناشججی از فشججرده 

 U-Netساختاری مشجابه  MWCNN. ارائه کردند JPGسازی 
 هاییججججهلا ،MWCNNبججججرای افججججزایش میججججدان پججججذیرش دارد. 
موججک گسسجته  یلبا تبجد U-Net یشیو افزا یکاهش یبردارنمونه
اسججت.  شججده یگزینمعکججوس آن جججا و (DDWT2) 5یدو بعججد
 یبجه ججا MWCNNبرای بهبود هزینه محاسجباتی  ین،علاوه بر ا

بخججش  یژگججیو یهانقشججه یججبترک یاسججتفاده از عملگججر الحججاق بججرا
ده شججده اشججبکه از عملگججر جمججع اسججتف یججندر ا ،رمزکننججده و رمزگشججا

 . است

های غیر محلی در برداری از شباهتبوره ˗3˗3
 های عصبی حذف نویزشبکه
 یادیز یتکرار یمحل یالگوها یاغلب دارا یعیطب ریتصو کی

مشجابه  یهجاوصجله یدارا شجهیهم ریوصله تصو کی نیاست و بنابرا
ی رمحلجیمشجابه غ-خجودهای مجدلاسجت.  ریدر سراسر تصجو یادیز

 نیجادغام ا قیاز طر اند.ها ارائه شدهشباهت نیاز ا یبرداربهره برای
پنهجان  زهجاینو ریها را که در زآن یلگوهاا توانیمشابه، م یهاوصله

مشجابه غیرمحلجی -خجود مدل .[67, 35] شده است، استخراج کرد
(NSSیکی از متجداول )بجرداری از های سجنتی بجرای بهرهترین مجدل

موججود در  سرتاسجر تصجویر مشجابه های الگوهای تکجراری و وصجله
مججورد  [43, 39, 38, 36]هججای مختلفججی و در پژوهش [35]بججوده 

های عصجبی کانولوشجن بجه صجورت شبکهاستفاده قرار گرفته است. 
از بجرداری کننجد. بهرههای محلی تصجاویر اسجتفاده میذاتی از ویژگی

یجر های اخهای عصجبی نیجز  در سجالالگوهای غیجر محلجی در شجبکه
شبکه  یک [67]مورد توجه محققان قرار گرفته است. لفکیمیاتیس 

ارائجه  یو خاکسجتر یرنمج یرتصاو یزحذف نو یرا برا یقعم یعصب
و اعمججال  یرمشججابه تصججو یهاوصججله یبنججدگروه یججقکججرد کججه از طر

 یمحلجج یججرغ یهااز مشججابهت اشججتراکی قابججل یججادگیری، یلترهججایف
پججردازش  یشججنهادیشججبکه پکنججد. یم یبججرداربهره یعججی،طب یرتصججاو
 است  ردهک یبترک یافتراق یادگیریرا با  یرمحلیغ هاییژگیو

                                                 
3 Concatenate 
4 Wavelet Sparsity 
5 2D Discrete Wavelet Transform 
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 U-Net [62]معماری شبکه عصبی ( 4شکل)

سججازی روش پیشججنهادی بججا اسججتفاده از وموجججب شججده کججه پیاده
مجدل  ییهم توانجا به این ترتیبممکن شود؛ شبکه عصبی کانولوشن

سججتفاده از پججردازش ا م امکججانهجج و یافتججه یشافججزا یزحججذف نججو یبججرا
مججدل  یپارامترهججا ی مججدرن، بججرای یججادگیریهججاGPU و یمججواز
 .فراهم شده است یشنهادیپ

 یجادگیری ،N3Netبا ارائجه شجبکه عصجبی  [68]پلوت و راث 
بججرای . نجدکرد یجبترک یمحلج یجرمشجابه غ-را بجا مفهجوم خجود یجقعم

)مشججتق  یوسججتهنججوع پ یججک ،N3Netهججای مشججابه در تطبیججق بلوک
 ارائجه( KNN) 1یههمسجا ینتجر یجکنزد Kاز قاعده انتخاب پذیر( 

 یبجرا ،یجد غیجر محلجیجد بلجوک یجک و با اسجتفاده از آن شده است
 یهجابلوک N3Net یاسجت. معمجار شدهارائه  یشبکه عصب یجادا

 یهجاکجرده اسجت. بلوک یجبترک KNN یهجابجا بلوک اکانولوشن ر
 یهانقشجه KNN یهجاو بلوک داده را انجام یزکانولوشن حذف نو

 K یججافتنتر و کوچججک یهاهججا بججه وصججلهرا بججا شکسججتن آن یژگججیو
ای مشجابه بجه هالحجاق وصجله و هر وصجله یبرا یههمسا ترینیکنزد

 .کنندیم یتتقونقشه ویژگی اصلی، 
بجرای حجذف 2یک شبکه عصبی بازگشتی  [69]لیو و همکاران 

ارائججه کردنججد کججه از ده تصججویر تصججویر و وضججوح فججوق العججا نججویز
بجججرای . کجججرده اسجججتهای غیجججر محلجججی تصجججویر اسجججتفاده مشجججابهت

ی ارائجه محلجیرمجاژول غهای غیر محلی یک برداری از مشابهتبهره
موججود ادغجام  یجقعم یعصجب یهابا شجبکه یک ارچهبه طور  شده که
های این ماژول و همزمان با آموزش شبکه، بهینه سازی پارامتر شده
ایججن مججاژول فرآینججد تطبیججق هججر بلججوک بججا . شججده اسججتنجججام نیججز ا

 یهسجته گاوسجبا معیار فاصلی اقلیدسی و بجا اعمجال را ها همسایگی
 تواندمی ماژول ینادهد. انجام میی به صورت خط ،3شده یجاساز

از  یبججرداربهرهو امکججان  شججدهمختلججف سججازگار  هججاییبججا معمار
 یائوک کند. عماری فراهمبرای آن مرا  یرتصو یرمحلیغ هایهتباشم

)اسججتخراج  4بلججوک یججقتطب ینججدفرآ بججا ترکیججب [70]و همکججاران 
 TNRDبجا شجبکه  ،[67]بجا  مشجابه یمحلج یجرغهای مشابه( بلوک

 یقتطب یندفرآ .یک شبکه عصبی برای حذف نویز تصویر ارائه کردند
 انجججام CNNها بججه قبججل از وارد کججردن وصججله [70, 67] در بلجوک

                                                 
1 K-Nearest Neighbors 
2 Recurrent Neural Network 
3 Embedded Gaussian Kernel 
4 Block Matching 

. شجودو تطبیق بلوک بر روی تصجاویر تخریجب شجده انججام میشده 
به شجدت تخریجب شجده از دقجت  این نوع تطبیق بلوک برای تصاویر

شجود فرآینجد تطبیجق بلجوک بجه کجافی برخجوردار نیسجت و موججب می
بجر بلجوک  یجقبمرحلجه تط [69]در  یولج صورت صحیح انجام نشود

هسجتند،  مقجاوم یجبکجه در برابجر تخر یجقعم های ویژگجینقشه یرو
بجه  [67]در بلجوک  یجقتطب ینجدفرآ. عجلاوه بجر ایجن شده استاعمال 

کجه مجاژول  یدر حجال شجدهانججام  یصجورت مسجتقل از شجبکه عصجب
به طور مشترک با کل شبکه به صورت انتها به انتها  [69] یرمحلیغ

 [70, 67]در فرآینججد تطبیججق بلججوک در   .شججده اسججتداده آمججوزش 
جسجتجو بجه  [69]گیرد ولجی در جستجو در تمام تصویر صورت می
  شود.های همسایگی انجام میصورت کلی نیست و فقط در وصله

های غیر محلی با برداری از شباهتبوره ˗1˗3˗3
 (GCN) یکانولوشن یراف یهاشبکه

 ی کانولوشججنعصججب یهاشججبکه یرچشججمگ یججتبججا الهججام از موفق
( GCN) یکانولوشجن گرافج یهاشبکه یوتری،کام  یناییدر ب یقعم
 یطراحجج ،در قالججب نمججودار یافتهسججاختار یهججاداده یریتمججد یبججرا
( کجه CNN) یسجنت کانولوشن یعصب یهااند. برخلاف شبکهشده
 کننجد،یکجار م یرماننجد تصجاو ،یاشجبکه یاداده یساختارها یبر رو

GCN هستند که  یقعم یادگیری یهادسته قدرتمند از مدل یکها
. اندشججده یطراحجج دارنججد، نججامنظم ی کججه دامنججهیهججاکججار بججا داده ایبججر

GCNیهااز کاربردهججا از جملججه شججبکه یعیوسجج یججفط یهججا بججرا 
مناسججب  گریهتوصجج هاییسججتمو س یمولکججول یسججاختارها ی،اجتمججاع
 بتجوانشجوند کجه زمانی استفاده می هاGCN به طور خاص هستند.

هجا و داده تعریف کرد یافتهگراف ساختار  یکدامنه داده را به عنوان 
 . یکجیشجوند یفگراف تعر ینا یهاگره یوربر  هاییبه عنوان بردار
مشجابه  یجاتیعمل یفها، تعرGCN یدر طراح یاصل یهااز چالش

 یمحلججهججای ماننججد کججه ویژگی نججوع داده اسججت یججنا یکانولوشججن بججرا
را کجه در هجا و قابلیت استفاده مجدد از وزن 6، ترکیب پذیری5بودن

 .[71] داشته باشدکانولوشن سنتی وجود دارد، 
بجا دو  بر روی گراف عملیات کانولوشن یشینپ یهادر پژوهش

رویکجرد طیفجی، در  .تعریجف شجده اسجت ییفضجا یجا یفجیط رویکرد

                                                 
5 Locality 
6 Compositionality 
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 .شجده اسجت یفگراف تعر یهفور یلتبد یقاز طرعملیات کانولوشن 
ثابجت اسجت و  گجرافاسجت کجه  یجنفجر  بجر ارویکرد  یناچون در 
 یجرمتغ رافگجکجه سجاختار  یمجوارد یریتنحجوه مجد آن یاصل مشکل
تعریججف کانولوشججن بججا رویکججرد فضججایی بججرای غلبججه بججر ایججن  اسججت.
کانولوشن فضایی در گراف، بجه صجورت است.  ارائه شده مشکلات

 ی)محلجج یههمسججا یهججاگره یرو یهججاداده یراز مقججاد یوزنجج یججبترک
 .[71] شده است یفبودن( تعر

هججا بججرای حججذف نججویز GCNاز  [73-71]هججای در پژوهش
هجا از کانولوشجن شجرطی تصویر استفاده شده است. در این پژوهش

برای طراحی شبکه عصبی گجراف اسجتفاده شجده  [74] (ECC)لبه 
با  رویکرد فضجایی تعریجف شجده و مقجدار آن  ECCعملگر است. 

  های همسایه است.دار گرهبرابر با میانمین وزن
ارائه دادند که از  یدجد یهلا یک [73, 71]و همکاران  یساولس

امکججان اسججتخراج  یججهلا یججن. اکنججدیم یبججردارکانولوشججن گججراف بهره
کججه از نظججر  هایییکسجلبججه پ هجمکنججد کججه  یرا فججراهم مج هجایییژگیو

کجه از نظجر  هایییکسلبه پ هممجاور هستند مربوط است و  ییفضا
 یجکبجه هجم نزد یژگجیو یدر فضجا یبجا هجم فاصجله دارنجد ولج یمکان

 هجاییتمبجا الگور یکجردرو یجننهفته دارند. ا هاییهستند و همبستم
( متفجاوت BM3D)به عنجوان مثجال،  یبلوک عموم یقبر تطب یمبتن

 یسلسججله مراتبجج یلترهججایاز ف یاروش مجموعججه یججنا یججرااسججت. ز
در  ،دارنجد یرمحلجیغ یرشپجذ یجدانکجه م دکنجیم یجادرا ا یرخطیغ
سجاز از شجباهت دارد دست یمفهوم ،بلوک یقتطب عملیات که یحال

گراف،  یشبکه عصب یلترهایف .(هاوصله ینب یدسی)مثلاً فاصله اقل
 سججاخته شججده و هججایژگیپنهججان و یموجججود در فضججا یهااز شججباهت
در  یشجججتریقجججدرت ب ،سجججازدست مشجججابهت یارهجججایمع نسجججبت بجججه

در ایججن شججبکه  د.نججدار های موجججود در تصججویراسججتخراج همبسججتمی
 3×3 یبجا اسجتفاده از کانولوشجن معمجول یمحلج هجاییژگیو عصبی

 ECC  [74]بجا اسجتفاده از  یرمحلیغ هاییژگیاستخراج شده و و
یرمحلجججی غمشجججابهت بجججرای محاسجججبه . شجججده اسجججتاسجججتخراج 

 K الگججججوریتم از همسججججایه در گججججراف مشججججابهت(، هاییکسججججلپ)
اسجتفاده شجده اسجت.  یدسجیبر حسب فاصله اقل یههمسا یکتریننزد

های مختلف شجبکه عصجبی و بجر گراف مشابهت غیر محلی در لایه
گی پنهان متناظر با هر پیسجکل محاسجبه های ویژاساس مقادیر نقشه

بجه عنجوان نقشجه  یرمحلیو غ یمحل هاییژگیو یانمینم شده است.
 [73]پجژوهش محاسبه شجده اسجت.  لایه پیشنهادی یخروج یژگیو

سازی شجیب روش بهینهبا استفاده از  [73]است ولی در  [71]پایه 
بهبجود یافتجه و عمجق آن بجه عصجبی معمجاری شجبکه  ،1نزولی مبدایی

راهکارهجایی صورت قابل توجهی افزایش یافته است. علاوه بر این 
 بججر خججلاف  ارائججه شججده اسججت. ECCبججرای رفججع مشججکل محاسججباتی 

های مختلججف در لایججهکججه گججراف مشججابهت غیججر محلججی  [73, 71]
فقجط یکبجار و بجر اسجاس  گراف مشابهت [72]شود، در محاسبه می
لایجه  16) شبکه ایجاد شده است. میانی های های پنهان لایهویژگی

                                                 
1 Proximal Gradient Sescent Optimization 

لایه بعد از لایجه غیجر محلجی وججود دارد.( عجلاوه بجر ایجن  16قبل و 
بجا عملگجر الحجاق  [72]های محلی و غیجر محلجی در ترکیب ویژگی

 انجام شده است. 

 حذف نویز تصویر چند شاخه یعصب یهاشبکه ˗4˗3
که  ستا نشان داده [88-75, 59] هاپژوهشاز  یاریبسنتایج 

 یشافجزا بجه ججز های مبتنی بر شبکه عصبیمدلبهبود عملکرد  یبرا
 یراهج یجزن عصجبی ، گسترش عر  شجبکهعصبی مداوم عمق شبکه

یکجججی از رویکردهجججای رایجججج در طراحجججی . اسجججت و کارآمجججد یجججدمف
های اخیججر و در مسججائل مختلججف، از های عصججبی کججه در سججالشججبکه

اسجتفاده از جمله حذف نویز تصاویر، مورد توجه قرار گرفتجه اسجت 
های های چنجد شجبکه عصجبی در کنجار یکجدیگر اسجت. شجبکهویژگی

های مختلجف از عصبی کانولوشن چند شاخه برای استخراج ویژگی
ها، هججر شججاخه از شججبکه شججوند. در ایججن شججبکهتصججاویر اسججتفاده می

هججای خاصججی از تصججاویر آمججوزش عصججبی بججرای اسججتخراج ویژگی
ف در کنار یکدیگر، باعث شده های مختلبیند. بکارگیری ویژگیمی

های عصجبی چنجد ویر بازیجابی شجده بجه وسجیله شجبکهاتا کیفیت تص
های عصبی چند شاخه محدود یابد. استفاده از شبکهشاخه افزایش 

به وظایف بازیابی تصویر نیست و در سایر وظایف پردازش تصویر 
تیجان و همکجاران شجبکه عصجبی دو  .(  نیز کجاربرد دارد[76, 75])

 .ارائجه کردنجدبرای حجذف نجویز تصجویر را  BRDNet [77]شاخه 
این معماری از ترکیب دو شبکه عصبی برای گسترش عجر  شجبکه 

در شجکل  BRDNetمعمجاری شجبکه عصجبی استفاده کرده است. 
عججلاوه بججر معمججاری  ایججن شججبکهدر داده شججده اسججت.  ( نشججان5)

ای، اتصججالات پرشججی و کانولوشججن سججازی دسججتهدوشججاخه، از نرمال
نیجز  یادگیری رسوبی )آمجوزش نجویز تصجویر( رویکرد و توسعه یافته

باعجث شجده تجا اسجتفاده از معمجاری دو شجاخه استفاده شده اسجت. 
کمججل را م هججاییژگیوهای مختلججف، بججا اسججتفاده از شججاخهمججدل 

و همکجاران  ان. پجیابجد بهبجود یزو عملکرد حجذف نجو کردهاستخراج 
بجرای وظجایف ( DualCNNشجبکه عصجبی دوشجاخه ) یک [78]

با اعماق  یرشبکهدو ز شاملکه  ندارائه کردمختلف بازیابی تصویر، 
 یاسجتخراج سجاختارها یکجم عمجق بجرا یرشبکهاز زاست.  مختلف 
 یججادگیری تریججقشججبکه عم یججرو هججدف ز شججودیاسججتفاده م یرتصججو
 BRDNetبهبود عملکرد شبکه عصبی در است.  یرتصو یاتجزئ
دهد کجه اسجتفاده از سجاختار چنجد شجاخه می اننش DualCNNو 

CNN یزحجذف نجو یتواند برایمکمل م یهایژگیو یادگیری یبرا 
 باشد. یدمف یرتصو

حجذف با ارائه یک روش نظری به نام  [79]ک هلو و سوسترون
یجک بینجی تصجویر تمیجز از تصجویر نجویزدار، برای پیش 2یادغام یزنو

و کجور  یعمجوم یزحذف کننجده نجومدل مبتنی بر شبکه عصبی به نام 
بججرای حججذف نججویز گوسججی کججور ارائججه دادنججد.  (BUIFD)3یبججیترک

BUIFD کنجد.تنها با یک مدل سطوح مختلجف نجویز را حجذف می 
                                                 

2 Fusion Denoising 
3 Blind Universal Image Fusion Denoiser 
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 BRDNet [77]( معماری شبکه عصبی دو شاخه 5شکل)

 
وش حذف نویز ادغامی، تصویر بازیابی شده با استفاده از در ر

تصجویر )مقجدار مجورد  یشجیندانجش پیک رابطه ریاضی، بجر حسجب 
 2بجه نجویزنسجبت سجیگنال  یزدار ونجو یرتصو مقدار ،تصویر( 1انتظار
(SNR) سازی این ایجده، از شجبکه برای پیادهبینی شده است. پیش

های ایجن شجبکه از شجاخهعصبی دو شاخه استفاده شده اسجت یکجی 
بینجی دانجش پیشجین تصجویر و یجک شجبکه عصجبی عصبی برای پیش

( اسجتفاده شجده اسجت. SNRبینی میزان نویز )تجابعی از برای پیش
( نشجان داده شجده اسجت. 6معماری این شبکه عصبی را در شجکل )

ها، مشجابه شجبکه معماری مورد استفاده در هر یک از این زیرشجاخه
هجای ایجن دو شجبکه بجرای ترکیجب ویژگی. است DnCNNعصبی 
 ماژول ترکیب طراحی شده است.  دوعصبی 

 
شبکه حذف الف(  BUIFD( معماری شبکه عصبی دو شاخه 6شکل)

 [79] شبکه حذف نویز واقعیب(  نویز یوسی

برای حذف نویز گوسی، مبتنی بجر  مورد استفاده ماژول ترکیب 
 -6ی اسجت )شجکل )ادغام یزحذف نوعملیات ریاضی مدل نظری 

الف(( ولی برای حذف نویزهای واقعی، به دلیل این که نویز واقعجی 
توان با دانش پیشین گوسی مدل کرد، برای ماژول ترکیب نیجز را نمی

ولوشن استفاده شده است)شجکل از یک شبکه عصبی با سه لایه کان
با توجه به اینکه شبکه عصجبی امکجان ضجرب عنصجر بجه ب((.  -6)

حجذف سازی مجدل نظجری عنصر مقادیر ورودی را ندارد، برای پیاده
شبکه عصبی اسجتخراج ویژگجی،  ی، خروجی دو زیرشاخهادغام یزنو

                                                 
1 Expected Value 
2 Signal-to-Noise Ratio 

هجا بجه عنجوان ورودی شجبکه عصجبی ترکیجب به همراه ضجرایبی از آن
 عمال شده است. ویژگی ا

یجک  3ایبا معرفی بلجوک رسجوبی دروازه [80] کیم و همکاران
 نجویز حجذفبجرای  ATDNetشبکه عصبی عمیق دو شاخه به نجام 

 یجقعم عصجبی شجبکه از یجک ATDNet تصجویر ارائجه کردنجد کور
 وزن دروازه یجدتولعصجبی شجبکه  یجکو )شاخه اصجلی(  یزحذف نو

و تصجویر نجویزدار و یجک نقشجه  شجده اسجت یلتشجک )شاخه فرعی(
سطح نویز را به عنجوان ورودی دریافجت کجرده و تصجویر تمیجز را بجه 

هجای کند. شجاخه اصجلی ایجن شجبکه از بلوکعنوان خروجی تولید می
ای تشکیل شده است و تصجویر نجویزدار را بجه عنجوان روازهرسوبی د

، یک شجبکه وزن دروازه یدتولکند. شبکه عصبی ورودی دریافت می
نقشه سطح نویز را به عنوان ورودی دریافت  لایه است که 4عصبی 
ضجرایب مجورد نیجاز  (متناسب سجطح نجویز تصجویر ورودی) کرده و
هجای اسجتفاده از بلوک کنجد.ای را تولیجد میهای رسوبی دروازهبلوک

 بججا سججطوح ATDNetای باعججث تطبیججق پججذیری رسججوبی دروازه
( 7ای در شججکل )سججاختار بلججوک دروازهنججویز شججده اسججت.  مختلججف

از دو لایه کانولوشن و ها هر یک از این بلوکنشان داده شده است. 
اسججت. ایججن  هججا تشججکیل شججدهدر میججان آن ReLUسججاز یججک فعال
دارنججد کججه یججک ابه بلججوک رسججوبی معمججولی سججاختاری مشجج هججابلوک

 دروازه کنتجرلایجن ساختار دروازه کنترلی بجه آن اضجافه شجده اسجت. 
به عبجارت دیگجر  کند.های ویژگی هر بلوک را کنترل مینقشه مقادیر

ایجن  های کایولولنا های ویژگجی لایجهکند که نقشهدروازه کنترل می
بلوک )و در فرآینجد نقشه ویژگی خروجی  تولید بلوک، چه مقدار در 

ای خروجی هر بلوک رسجوبی دروازهحذف نویز( تاثیر داشته باشند. 
ورودی  خروججی بلجوک،   شود.( محاسبه می4از رابطه )
های ویژگی )مقدار ثابت برای کنترل نرخ بروزرسانی نقشه بلوک، 
0.1 ، )s  ،وزن  یججدتولخروجججی شججبکه عصججبی  تججابع سججیگموئید
 .استضرب عنصر به عنصر عملگر  و  دروازه
(4         ) 

شججبکه همججراه بججا  شججبکه عصججبی تولیججد وزن دروازه پارامترهججای
شجاخه  یژگجیو یهاتجا نقشجه شجدهآمجوزش داده  عصبی حجذف نجویز

 یزسطوح نجو با متناسب اصلی، با استفاده از ضرایب شاخه فرعی و
از  نقشجه سجطح نجویز اسجتخراجبجرای  شجوند. یمبه طور مناسب تنظج
کم عمق استفاده یک شبکه عصبی تخمین نویز، از  تصویر نویزدار،

                                                 
3 Gate-ResBlock 
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شده است که به صورت مستقل آمجوزش داده شجده اسجت و تصجویر 
 نویز دار را به عنوان ورودی دریافت کرده و نقشه سجطح نجویز را بجه

 کند.د میعنوان خروجی تولی

 
 [80]ای( معماری یک بلوک رسوبی دروازه7شکل)

 1با ارائجه اتصجالات رسجوبی قابجل کنتجرل [81]هی و همکاران 
برای بازیجابی  CResMDیک شبکه عصبی عمیق دو شاخه با نام 

میجزان بازیجابی  میجانتصاویر ارائه کردنجد کجه قابلیجت کنتجرل تجوازن 
توانجد اثجرات را دارد و همچنجین می تصویر تصویر و حفظ جزئیات

از های متفاوت )نویز، مجاتی تصجویر و مصجنوعات حاصجل تخریب
صجورت جداگانجه و تفکیجک شجده کنتجرل ( را بهJPGفشرده سجازی 

کند. در این شبکه عصبی هر ماژول وظیفه بازیابی یک نوع خجاص 
از تخریب را بر عهده دارد و اتصالات رسوبی قابل کنترل مشخص 

کنند هر ماژول به چه میزان در فرآیند بازیابی تصویر تجاثیر گجذار می
ضججریب بکه عصجبی وظیفجه اسجتخراج های شجیکجی از شجاخهباشجد. 

 در فرآیند بازیابی تصویر را بر عهده دارد. تاثیر هر ماژول
چند منظجوره دو شجاخه  یشبکه عصب یک [82]لی و همکاران 

از  یر،تصججو یجبتخریججابی انجواع مختلجف باز یبجرا AirNetبجه نجام 
ایجن شجبکه کردنجد.  ارائجه حذف مهو ،حذف باران یز،جمله حذف نو

، مجدل یجکتنهجا بجا آمجوزش  2یجادگیری متقابجل عصبی با استفاده از
را ناشجناخته  هجاییخرابتخریجب شجده بجا  یرتصاو یابیباز عملیات
های ایججن شججبکه وظیفججه اسججتخراج یکججی از شججاخه .دهججدانجججام می
تخریب تصویر را بر عهده دارد  متمایز متناسب با هر نوع اطلاعات

و شاخه دیگر، با استفاده از این اطلاعات، فرآیند بازیابی تصویر را 
یادگیری متقابجل بجرای اسجتخراج اطلاعجات تخریجب  دهد.انجام می

بین انواع مختلف تخریجب بکجار رفتجه اسجت. تصویر و ایجاد تمایز 
تر از این روش علاوه بر پیچیدگی سجاختار شجبکه، نتجایجی ضجعیف

 نویز ارائه داده است. تک وظیفه های مدرن حذفروش
که ترکیب  BUIFDو  BRDNet ،DualCNNبر خلاف  
های انتهایی های مختلف )ویژگیهای سطح بالای زیر شاخهویژگی

بهبود فرآینجد بازیجابی تصجویر شجده اسجت در شبکه عصبی( موجب 
CResMD، ATDNet  وAirNet های اسجتخراج شجده ویژگی

های شبکه توسط یک شاخه به طور مستقیم موجب تغییر در ویژگی
هجای مقجادیر ویژگییک شاخه،  . در واقعشودعصبی شاخه دوم می
کنجد بجه همجین خجاطر بجه ایجن شجاخه، شجبکه شاخه دیگر را کنترل می

 .شودی کنترلی نیز گفته میعصب

                                                 
1 Controllable Residual Connections  
2 Contrastive Learning 

را  U-WADN دوشجاخه یشبکه عصجب [83] ژو و همکاران
ایجن شجبکه  .ارائه کردند یرتصو یابیمختلف باز یفانجام وظا یبرا

شاخه اصجلی شجبکه کجه شده است:  یلتشک یاز دو جزء اصلعصبی 
و شود گفته می( WAB) 3یرپذ یقعر  تطبستون فقرات با به آن 

 WS شججاخه. نججام دارد (WS) 4انتخججابگر عججر شججاخه فرعججی کججه 
را بر عهده  ورودی یرتصاودر  یبتخرمیزان هر نوع  وظیفه بازیابی

شججبکه  ینسججاختار تودرتججو اسججت کججه چنججد یججک یدارا WABدارد. 
در کنار یکجدیگر  یک ارچهبه صورت مختلف را  یهابا عر  یفرع

هدف از این ساختار تقسیم وظجایف پیچیجده بازیجابی . دهدقرار می
تر کوچکعصبی  یهااستفاده از شبکهتصویر به چند وظیفه ساده و 

 یطراحج یجناتصویر است. با  یابیبازساده  یفوظااین  انجام  یبرا
در  ،ترکوچجججک یهاشجججبکه یامکجججان اسجججتفاده مججججدد از پارامترهجججا

 هایینجججههز شجججده و موججججب کجججاهشتجججر فجججراهم بزر  یهاشجججبکه
 عر  نقشه ویژگی هر یجک از علاوه بر این،  .شده است یمحاسبات
 نججوع تخریججب اسججتخراج شججده متناسججب بججا WABهای زیججر شججبکه
تعیین شده و بجه ایجن صجورت هزینجه محاسجباتی شجبکه  WSتوسط 
تخریجب تصجویر و میزان نوع بر اساس  به صورت تطبیقی و عصبی

 . شده استورودی تعیین 
 یبجر شجبکه عصجب یمبتنج یزحذف کننده نو یک [84]سو و چو 
 5حججذف کننججده نججویز کججور عمججومی( بججا نججام CNNکانولوشججن )

)DUBD( 6بیشججینه پسججینیاسججتنتاج  یججایارائججه کردنججد کججه از مزا 
(MAP)  طراحجججی در .بجججردیبهجججره م یجججقعم یجججادگیریو قجججدرت 

DUBD  بججا اسججتفاده از روش تقسججیم و غلبججه، مسججاله حججذف نججویز
و بجرای حجل هجر مسجاله از یجک شده مساله تقسیم به دو زیر تصویر 

یجک شجبکه عصجبی دو  DUBD. شده اسجتشبکه عصبی استفاده 
بججا از سججطح نججویز تصججویر،  آکججاهیبججدون  توانججدیمکججه  شججاخه اسججت

 یججرغ یمکجان یجعبجا توز یزهججایینو ینو همچنج یزسجطوح مختلجف نجو
در  DUBDشججبکه عصججبی معمججاری  مقابلججه کنججد. یزنججو یکنواخججت
عملیجات حجذف شجاخه اصجلی کجه ان داده شده است. نش (8)شکل 

 7ی شججرط یل آفججینتبججددهججد از تعججدادی بلججوک نججویز را انجججام می
(CATBlock تشکیل شده است. هر )CATBlock  از تعجدادی

در  ReLUسجاز فعال و تابعرسوبی شامل دو لایه کانولوشن  بلوک
مقجادیر نقشججه ویژگجی آخججرین لایججه  تشجکیل شججده اسججت.، هججابجین آن

، بججا اعمججال یججک تبججدیل آفججین )کججه CATBlockکانولوشججن هججر 
شجاخه  شجود. شود( اصجلاح میضرایب آن در شاخه فرعی تولید می

نججام دارد و  )CENet( 8شججبکه تخمججین شججرایط DUBDفرعججی 
وظیفه تخمین میجزان نجویز و تولیجد ضجرایب کنترلجی، بجرای اصجلاح 

د. شجبکه هجای شجاخه اصجلی را بجر عهجده دارهای ویژگجی بلوکنقشه
و  ReLUسجاز لایه کانولوشن بجه همجراه تجابع فعال 5شرایط دارای 

                                                 
3 Width-Adaptive Backbone 
4 Width Selector 
5 Deep Universal Blind Image Denoising 
6 Maximum a Posteriori 
7 Conditional Affine Transform Block 
8 Conditional Estimation Network 



 

 جواد آسلیمی ضامنجانی، محمد حسین شکور و  محسن رحمانی 15

تصجویر نجویزی را بجه سجاز( اسجت و یک لایه کانولوشن )بدون فعال
یک نقشه شرایط را به عنوان خروجی عنوان ورودی دریافت کرده و 

کنججد. بججرای بهبججود کججارایی محاسججباتی ابعججاد ایججن نقشججه بججا تولیججد می
ابعاد تصویر ورودی تبدیل شده و با اعمجال ایجن  یابی خطی بهدرون

×  1های نقشه ویژگی به یک شبکه عصبی کانولوشن دولایه با فیلتر
های ویژگجی ( ضرایب کنترلی برای تنظیم نقشه1)رمزکننده شرایط 1

. با توجه به اینکه این ضجرایب شودهای شاخه اصلی ایجاد میبلوک
های ویژگجی شجاخه اصجلی شجهنق، بر اساس میزان نویز تولیجد شجدند

بججر اسججاس میججزان نججویز تصججویر ورودی )نججویزدار(  DUBDشججبکه 
های استخراج شده توسط شبکه اصلاح شده و به این ترتیب ویژگی

 یابد.عصبی بهبود می
حججذف  یرا بججرا DudeNet یمعمججار [87] و همکججاران یججانت
(، FEB) 2یژگیارائه کردند که شامل بلوک استخراج و یرتصو یزنو

( و بلجوک CB) 4ی(، بلجوک فشجرده سجازEB) 3یژگجیبلوک بهبود و
ی شجبکه عصجب یجربا استفاده از دو ز  FEB( است.RB) 5یبازساز
 یررا از تصججاو یمتنججوع یهججایژگیو لایججه بججا معمججاری متفججاوت، 16
ها بجا ترکیجب کانولوشجن که. یکی از زیجر شجبکندیاستخراج م یزینو

را  7نقاط انرژی بزر  و کوچجک 6معمولی و کانولوشن توسعه یافته
از  را یمتنجوع یهجایژگیبجه طجور مجوثر وبا یکدیگر ترکیجب کجرده تجا 

هجای کند و قدرت شبکه را در پردازش نویزاستخراج نویزی  تصویر
از کانولوشجن معمجولی،  FEBواقعی افزایش دهجد. زیجر شجبکه دوم 

 ی دو زیر شبکههایژگیو EBتشکیل شده است.  ReLUساز الفع
کرده و با استفاده  یبترکبا استفاده از عملگر الحاق با یکدیگر را از 

های دو زیر شجبکه را ای ناهمگونی توزیع ویژگیسازی دستهاز نرمال
با  CB. بخشدیبهبود مهای استخراج شده را کاهش داده و ویژگی

تججا  کنججدیشججبکه را فشججرده م هججاییژگیو 1 × 1کانولوشججن اعمججال 
را از  یججزتم یرتصججو RB  را کججاهش دهججد. یمحاسججبات هایینججههز
  کند.یم یپردازش شده بازساز هاییژگیو

بجا  [85]، وانجگ و همکجاران DudeNetبا رویکجردی مشجابه 
بجرای را  CFSNetشبکه عصجبی دو شجاخه  8معرفی ماژول اتصالی

وظایف مختلف بازیابی تصاویر )حذف نویز تصاویر، وضوح فوق 
( JPGالعاده تصویر و حذف مصجنوعات حاصجل از فشجرده سجازی 

، که وظیفه بازیابی تصویر را بر CFSNetارائه کردند. شاخه اصلی 
هجای اتصجالی ه پایجه از ماژولعهده دارد، شبکه پایجه نجام دارد. شجبک

تشکیل شجده اسجت کجه هجر یجک سجاختاری دوشجاخه دارنجد و نقشجه 
ویژگی یک شاخه به عنوان مقدار مرجع و نقشجه ویژگجی شجاخه دوم 
بججه عنججوان مقججدار اصججلاحی نقشججه ویژگججی شججاخه اول اسججتفاده شججده 

های ویژگی از ضرایبی که توسط شاخه است. برای ترکیب این نقشه
                                                 

1 Condition Encoder 
2 Feature Extraction Block 
3 Rnhancement Block 
4 Compression Block 
5 Reconstruction Block 
6 Dilated Convolution 
7 Large and Small Energy Points 
8 Coupling Module 

شجود. شجاخه فرعجی تولید شده اسجت اسجتفاده می CFSNetفرعی 
CFSNet  یک مقدار کنترلجی را کجه بیجانمر میجزان بازیجابی تصجویر

است، از ورودی دریافت کجرده بجرای هجر مجاژول اتصجالی، ضجرایب 
های ویژگججی هججر مججاژول کنججد. نقشججهمنحصججر بججه فججردی را تولیججد می

لکججرد شجود و عماتصجالی متناسجب بجا ایجن ضججرایب تنظجیم دقیجق می
شججود. بججه ایججن شججبکه متناسججب بججا مقججدار ورودی کنترلججی اصججلاح می

بججا دریافججت یججک ورودی کنترلججی قججادر بججه ایجججاد  CFSNetترتیججب 
توازن بین میجزان بازیجابی تصجویر و حفجظ جزئیجات تصجویر اسجت. 

یک معماری جدید و سجاده حجذف نجویز مبتنجی بجر  [86]هولا و لی 
شبکه عصبی با ترکیب بلوک رسوبی و عملگر تشخیص لبجه سجوبل 

هایی تشجکیل ارائه کردند. بخش استخراج ویژگی این شبکه از بلوک
شجده کجه سججاختار سجه شججاخه دارنجد و هججر شجاخه از یججک یجا دو لایججه 

هجای ژگیکانولوشن با ابعاد هسته متفاوت تشکیل شجده اسجت و وی
کنجد. ایجن شجبکه در عجین سجادگی بجه نتجایج متفاوتی را استخراج می

هجای حجذف نجویز معجروف دسجت یافتجه قابل رقجابتی بجا سجایر روش
 است.

شبکه عصبی چند شاخه فقط برای بهبود عملکرد حجذف نجویز 
بججا معرفججی  [88]تصججویر اسججتفاده نشججده اسججت. یججو و همکججاران 

های پویجا، یجک شجبکه عصجبی چنجد شجاخه بجرای حجذف نجویز بلوک
تصججاویر ارائججه کردنججد کججه باعججث کججاهش هزینججه محاسججباتی بازیججابی 
تصویر شده است. با توجه بجه اینکجه پیچیجدگی سجاختار و الگوهجای 

های مختلف تصویر با یکدیگر متفاوت است، بازیابی برخی بخش
هجا اسجت؛ بنجابراین هزینجه ر بخشتر از سجایهای تصویر سجادهبخش

های مختلف تصویر یکسجان پردازشی مورد نیاز برای بازیابی بخش
مختلجف )بجا  بجا چنجدین مسجیر CNNنیست. این معماری از یجک 

 های پردازشی مختلف( و یک مسیریاب تشکیل شده است.هزینه
مسججیریاب بججا توجججه بججه پیچیججدگی سججاختار تصججویر، مشججخص 

بجا اسجتفاده از کجدام مسجیر شجبکه عصجبی  کند هر وصجله تصجویرمی
بازیججابی شججود و بججه ایججن صججورت هزینججه پردازشججی بازیججابی تصججویر 
کاهش داده شده است. این معماری توانسته به خجوبی بجا نویزهجای 

 واقعی که توزیع مکانی غیریکنواخت دارند مقابله کند. 
کجور کانولوشجن  یزحذف نجوعصبی شبکه  یک [59]وو و همکاران 
بججرای حججذف نججویز  (DCBDNet) 9یصججالات پرشجدوشجاخه بججا ات

گوسی و همچنین نویزهای واقعی تصجویر ارائجه کردنجد کجه در عجین 
های عصبی مدرن سادگی معماری، نتایج قابل رقابتی با سایر شبکه

در  DCBDNetپججذیری ارائججه کججرده اسججت. بججرای افججزایش انعطاف
بینجی شبرابر انواع مختلف نویز، این شبکه دارای یجک زیجر شجبکه پی

های ایجن لایه است. برای افزایش میدان پذیرش، تعجداد لایجه 7نویز 
بینی نویز مشابه بیشجتر اسجت. بخجش های پیششبکه نسبت به شبکه

 یک شبکه عصبی دو شاخه است؛  DCBDNetحذف نویز 

                                                 
9  Dual Convolutional Blind Denoising Network With Skip 

Connection 



 

 16 یرتصو یزحذف نو یعصب یهابر شبکه یمرور

 
.DUBD [84]( معماری شبکه عصبی دو شاخه 8شکل)

شکل است که در  U یمعمار یدارا عصبی شبکه این شاخه از یک
 برای افجزایش میجدان پجذیرش یشیو افزا یکاهش یآن از نمونه بردار

 هاییجهشجبکه بجا اسجتفاده از لا یگجراستفاده شده اسجت. در شجاخه د
اسجت.  یافتجه یششجبکه افجزا یرشپجذ یجدانکانولوشن توسعه یافته م

 یجججبترک یبجججرا DCBDNetدر هجججر دو شجججاخه  یاتصجججالات پرشججج
 یجباسجت. ترک استفاده شدهمختلف  انولوشنک هاییهلا هاییژگیو
بججا اسججتفاده ازعملگججر الحججاق انجججام شججده  یرشججبکهدو ز هججاییژگیو

 .است

حذف  یعصب یهاشبکهدر  1توجه ستفاده ازا ˗5˗3
 نویز تصویر
 CNN یشرفتهپ یهااز مدل یاریبس یق،عم گیرییادبا توسعه 

دسججت  یخجوب یاربسج یجبجه نتججا ینماشج ینججاییمختلجف ب یفدر وظجا
 یبجرا یجارو مع یبجه روش اصجل CNN عصجبی یهاو شجبکه یافتنجد
مختلف  یهاوجود، پژوهش ینشدند. با ا یلتبد یرتصو یزحذف نو
، CNN هاییجهلا یشهجا نشجان داد کجه تنهجا افجزاCNNدر حوزه 

و بهبجود  یزها بجا انجواع مختلجف نجوCNN یقموجب تطب تواندینم
 یججرغ یججعمختلججف و بججا توز یزهججاینو بینججییشهججا در پعملکججرد آن
اسججتفاده از مشجکلات،  یججنابلجه بجا امق یبججرا .[89] شجود یکنواخجت

 یلهبجه وسج ی)که به خوب یمحل هاییژگیبهبود و یتوجه برا یزممکان
CNNمورد توجه محققان قرار گرفت( شودیها استخراج م. 
 یهار مجدلمجورد اسجتفاده د یجکتکن یجک [90]توجه  یزممکان 
جای توجه یکسجان تا ب دهدیاست که به مدل اجازه م عمیقیادگیری

 یهجابخش یبجر رو یصجورت انتخجاب هجای ورودی، بجهبه همجه داده
در هنمام کجار بجا  یکتکن این تمرکز کند. یورود یهااز داده یخاص
 یفوظججا یججا یعججیداده، ماننججد پججردازش زبججان طب یطججولان یهادنبالججه
بججه مججدل اجججازه  یزممکججان یججنا اسججت. یججدمف یاربسجج یوتر،کججام  ینججاییب
هجای کمتجر بخش ومهجم اسجت تمرکجز کنجد  که آنچهروی بر  دهدیم

                                                 
1 Attention 

تواند بجه مجدل کمجک کنجد تجا میمکانیزم مرتبط را نادیده بگیرد. این 
و بجه مجدل کارآمجدتری تبجدیل   تری داشته باشجدهای دقیق بینیپیش
 .شود
مناسب  یهایژگینتخاب واستخراج و انیز  یرپردازش تصو در 
 یبرا یدمف یهایژگیحال، به دست آوردن و ینبا ا .مهم است یاربس
به همین دلیل . [92, 91]یست آسان ن یچیدهپ ینهبا پس زم یرتصاو
 هججاییژگیاسججتخراج بهتججر و یبججرا [94, 93]توجججه  هاییسججممکان

از  یاریبجججه طجججور گسجججترده در بسججج و هتوسجججعه داده شجججد یاطلاعجججات
از جملجججه  [97-95, 92, 91, 55] یوتریکجججام  ینجججاییب هایینجججهزم

 یتوانجد ابجزارتوجه می یسممکان اند.استفاده شده یرتصو یزحذف نو
 تحقیقجاتباشجد و  یرتصجو یزحجذف نجوملکجرد بهبجود ع یبجرا یدمف
های عصبی حجذف شبکهدر . شده است در این زمینه انجام یاریبس

. در دسجته شده اسجتهای توجه استفاده نویز از دو دسته از مکانیزم
در هججای غیججر محلججی بججرای اسججتخراج ویژگی [90] هامبججدلاول از 
 ، ازدومهای عصججبی کانولوشججن اسججتفاده شججده و در دسججته شججبکه
بججرای بهبججود  [94, 93] مبتنججی بججر کانولوشججنتوجججه  هججایمکانیزم
  .فاده شده استها استویژگی

 حذف نویز 2هایمبدل ˗1˗5˗3
، ان طبیعی معرفی شدندکه ابتدا برای پردازش زب [90] هامبدل
و  شجدند یها طراحجدنباله داده یسازمدل یبرا هایی هستند کهمدل
 هاییوابسجتم یسجازمدل بجرایتوججه  یزماسجتفاده از مکجان یجلبه دل

ها برای غلبه مبدل مورد توجه قرار گرفتند. ،هادوربرد در دنباله داده
 یعصجججب یهاماننجججد شجججبکه ییهاموججججود در مجججدل یهجججابجججر چالش
کوتججاه  یحافظججه طججولان یعصججب های( و شججبکهRNN) 3یبازگشججت
 یهاماننججد شججبکه یسججنت یهامججدل ارائججه شججدند. (LSTM) 4مججدت
محو شجونده روبجه رو  یان( با مشکل گرادRNN) یبازگشت یعصب

                                                 
2 Transformers 
3 Recurrent Neural Networks 
4 Long Short Term Memory 
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 .شجدیموضوع باعث از دست دادن حافظه بلندمجدت م ینبودند و ا
 هاییاز وابسجتم یبردارها تنها قادر به بهرهRNN گریبه عبارت د

خجوب در  یجبجه نتجا یابیدسجت یکه بجرا یمدت هستند، در حالکوتاه
 یجزبلندمدت ن هاییاز وابستم ید(، باNLP) 1یعیپردازش زبان طب

 یها مجتن را بجه صجورت خطجRNNعلاوه بر این  کرد. یبرداربهره
 یلو تحل یهرا تک تک تجزجمله کلمات  هر یک ازو  کردهپردازش 

یین، قجادر پا یارسرعت آموزش بسعلاوه بر  مین دلیلو به ه کنندیم
مشکلات،  ینحل ا یبرا. به استخراج معنای واقعی جملات نیستند

LSTM .ها ارائجه شجدندLSTMمحجو شجونده  یجانهجا مشجکل گراد
RNNحافظججه مججدل در  یشو موجججب افججزا یدندهججا را بهبججود بخشجج

 همجدت بجحافظجه بلنداستفاده از یک  داده شدند. یهاپردازش دنباله
)کجه  3حالت پنهاندر کنار حافظه کوتاه مدت یا  2حالت سلولنام 

( در شججودذخیججره می در آن اطلاعججات کوتججاه مججدت از مراحججل قبلججی
LSTMهای عصبی در پردازش ها موجب بهبود عملکرد این شبکه
ها هنجوز بجا مشجکل LSTMحال،  ینبا ا های داده شده است.دنباله

خطی یا کلمه به کلمه  پردازش. ندکلمات مواجه هست یپردازش خط
جملجه کامجل را بجه  یجک تواننجدن هجاLSTM شود کهجمله باعث می

 یمانع استخراج معنا موضوع ینا و کنند یلو تحل یهتجز یکجاطور 
  .[98] دشویجملات م یواقع

هججا و RNNغلبججه بججر مشججکلات موجججود در  یها بججرامبججدل
LSTMو  هجایورود یطجولان یاز وابستم یبردارها مانند عدم بهره

 یعصب یهاشبکه یکه مانع آموزش مواز) هایورود یپردازش خط
را بجه صجورت  یها کلمجات دنبالجه ورودمبجدل .ارائه شجدند شود(یم

اسجتخراج  یوججه بجرات-خود یسمو از مکان کنندیهمزمان پردازش م
 ین. اکنندیاستفاده م یدنباله ورودکلمات موجود در  هاییوابستم

متن را بهتجر  یواقع یها بتوانند معناکه مبدل شودیموضوع باعث م
اسججتفاده از  انامکجج ینمشججابه اسججتخراج کننججد و همچنجج یهااز مججدل

 یکجججیپجججردازش گراف یاز واحجججدها یجججریگو بهره یپجججردازش مجججواز
(GPUرا د )ها فجراهم کجرده و موججب بهبجود شجبکه یجنر آمجوزش ا

 . [98] شده استها سرعت آموزش آن
 یمعمجار( نشان داده شجده اسجت. 9ها در شکل )ساختار مبدل

شججده اسججت و  یلها از دو بخججش رمزگججذار و رمزگشججا تشججکمبججدل
ها شامل RNNولی برخلاف  مشابه خودرمزگذارها دارد یساختار

 هر مبدل از پشت سر هم قرار گجرفتنشود. هیچ شبکه بازگشتی نمی
N  در  (9) شججکلدر  اسججت. تشججکیل شججده رمزگشججامججاژول رمزگذار

و به معنی کنجار هجم قجرار  نشان داده شده است xN کنار هر ماژول،
بجردار  یجکرا بجه  یورود دنبالجهرمزگجذار، گرفتن چند ماژول اسجت. 

 یلتبجد دنبالجه یجکبجردار را دوبجاره بجه  یجنرمزگشجا ا کنجد ویم تبدیل
و  4توججه-خجود میزاز مکجانهجر مجاژول رمزگذار رمزگشجا از . کندیم

  6شبکه عصبی پیشخوریک به همراه  یا چند وجهی 5سر-توجه چند
                                                 

1 Natural Language Processing 
2 Cell State 
3 Hidden State 
4 Self-Attention 
5 Multi Head Attention 

 سجاختارهای خجود توججه و توججه چنجد وجهجی .تشکیل شجده اسجت
ها مبجدل. دهندیم یلها را تشکمبدل یمعمار یهپا هایکومعمولاً بل
بجه  ینجد هجر بخجش از ورودنکمیتوجه مشخص -از خودبا استفاده 
بججه مجدل اجججازه  یجتقابل ایجن وابسجته اسججت. یگججرید یهجاچجه بخش

در کنججد.  ییرا شناسججادوربججرد یججا طججولانی  هاییوابسججتم دهججد تججایم
ه از ضجرب توججه بجا اسجتفاد یزممکجان ،[90] ییمبدل ابتجدا یمعمار
توججه  یزمدر واقع مکان شده است. سازییادهپ 7پذیریاسمق یانقطه
 ینوسیتشابه کس معیاراز  یورودعناصر دنباله شباهت  یابیارز یبرا

 ینشباهت بج یافتن یبراخوب روش  معیار یک ین. اکنداستفاده می
، که کندتولید می[ 1,1-در بازه ] یریمقاد یارمع یندو بردار است. ا

اعجداد کجوچکتر و بیشجتر شجباهت نشجان دهنجده  اعداد بزرگترآن در 
 یسسجه مجاتر باتوجه  یزممکان ینا .هستندعدم شباهت نشان دهنده 

شجده اسجت.  یسجاز یجاده( پV( و مقجدار )K) ید(، کلQوجو )پرس
از  یجکشجده از هجر  8یکدگذار یشنما یک هایسماتر یناز ا یکهر 

، به عبارت دیگر هجر سجطر دندهیم یشرا نما یکلمات دنباله ورود
نده یک کلمه در دنباله ها یک بردار است که نشان دهاز این ماتریس
. همانطور که در شکل مشخص است، هر مبدل از سه ورودی است

ماژول توجه تشکیل شده است. ماژول توجه که در بخجش رمزگجذار 
دنبالججه ورودی اسججت.  عناصججر رابطججه بججین محاسججبهقججرار دارد، بججرای 

 رابطججه بججین محاسججبهل توجججه کججه در رمزگشججا قججرار دارد بججرای مججاژو
 مجاژولآخرین است.  های رمزگذار )عناصر دنباله خروجی(خروجی
قجرار  رمزگشجارمزگشجا نجام دارد و در انتهجای -توجه رمزگجذار توجه،
هججای توجججه هججای توجججه رمزگشججا بججه همججراه خروجیخروجی .دارد

رابطجه  محاسجبهو بجرای د شجواعمجال می این ماژول توجهرمزگذار به 
 رودبکجار مججیبججا عناصجر دنبالججه ورودی خروججی عناصجر دنبججال بجین 
[90 ,98].  

 یاضجرب نقطجهرا با استفاده از توجه ( نحوه محاسبه 5رابطه )
( نمججودار مججاژول ضججرب 10شججکل ) دهججد.پججذیر را نشججان مییاسمق
همانطور که  از نظر مفهومیدهد. ای مقیاس پذیر را نمایش مینقطه
مشخص است، خروجی مکجانیزم توججه،  (5) رابطهشکل و در این 

کنجد کجه هجر مشجخص می این ضرایباست.  Vضرایبی از ماتریس 
( چه میزان با هر یک از کلمجات ایجن جملجه Qکلمه جمله ورودی )

(K .مرتبط است ) 1و  0 ینبج مقجادیریهجا وزندر پایان برای اینکه 
 ابعاد  .شودیها اعمال موزن یرو SoftMaxتابع  ،دنداشته باش
 .[98, 90]ها است ماتریس هر یک از
)5( 

متفاوت در قالب مجاژول توججه  یتوجه مواز یناستفاده از چند
 یعصب یهابخش ینب هایاستخراج حداکثر وابستم یسر برا-چند
 ،یبهتججر از دنبالججه ورود یهججایژگیو بججا اسججتخراج و کنججدیم یلتسججه

 .شودیمعصبی منجر به عملکرد بهتر شبکه 
 

                                                                                  
6 Feed Forward 
7 Scaled Dot Product Attention 
8 Encoded Representation 
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 [98]هاساختار کلی مبدل( 9شکل)

سجر یجا چنجد وجهجی را -( نمودار مکانیزم توجه چند11شکل )
نشجان داده  kکجه بجا  وججههجر در توجه چند وجهی، دهد. نمایش می
وزن قابججل هججای ماتریستوجججه را بججر اسججاس  مزیمکججان شججده اسججت،

توججه  هجایی. خروجدکنجیم محاسجبه خجود یادگیری مخصجوص بجه
با اعمجال یجک متصل شده و یکدگیر به وجه شده توسط هر محاسبه
 .شوندیم یلواحد تبد یسماتر یکبه  یخط تبدیل

 
ای ضرب نقعهاز  با استفادهتوجه مکانزیم ( 10شکل)

 [98]رپذیمقیاس

-اسجتفاده از توججه چنجد است. یضرور یمختلف دنباله ورود
 یرا بججرا یمتنججوع از دنبالججه ورود هججاییژگیو ثبججت و یججادگیریسججر، 
 شبکه 
 

هججای پججردازش زبانبججرای  [90] 2017ابتججدا در سججال  هامبججدل
العاده فوق یتموفق( مورد استفاده قرار گرفتند ولی NLP) 1یعیطب
ها در وظجایف اسجتفاده از مبجدل ، محققان را بهزبانی حوزه در هاآن

. اسججتفاده از سججوق دادمختلججف دیگججر، از جملججه پججردازش تصججویر 
یر تصو یبندطبقه مختلف پردازش تصویر مانند یفوظاها در مبدل
و  [66]بنجدی تصججویر قطعه، [101]، تشجخیص اشجیاء [100, 99]

نتایج مجوفقی  را بجه همجراه  [102]زبان -یناییمشترک ب یسازمدل
ها بجرای وظجایف پجردازش در هنمجام اسجتفاده از مبجدل .داشته است

تصویر، هر تصویر به تعدادی وصله غیجر هم وشجان تقسجیم شجده و 
شجوند. ها به عنوان دنباله داده ورودی بجه مبجدل اعمجال میاین وصله

های ها، وابستمیبه این ترتیب مبدل با بررسی وابستمی میان وصله
 کند.غیر محلی تصویر را استخراج می

  
 [98]سر یا چند وجوی-چندتوجه ( 11شکل)

های مختلفی بجرای وظیفجه حجذف نجویز تصجویر نیجز ارائجه مبدل
یک شبکه عصبی مبتنجی بجر مبجدل  [89]یاو و همکاران شده است. 

ذف نجویز تصجویر ارائجه کردنجد کجه بجا بجرای حج DenSformerبه نام 
موجب بهبود عملکرد حجذف  غیر محلی های محلی وترکیب ویژگی

هجای محلجی را کانولوشجن ویژگی هایلایجه نویز تصویر شجده اسجت.
 2یسراسجرغیر محلجی یجا های ها از ویژگیکنند و مبدلاستخراج می

و ها مبجدل ترکیب با DenSformerدر طراحی کنند؛ برداری میبهره
ی سراسجرهای محلجی و ویژگیدر کنار یکدیگر، های کانولوشن لایه

 تصجویر و موجب بهبود عملکرد حجذف نجویز شدهبا یکدیگر ترکیب 
بجه وسجیله  DenSformerمعماری  این ترکیب ویژگی درشده است. 

                                                 
1 Natural Language Processing 
2 Global 
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 Sformerک وانجام شجده اسجت. هجر بلج Sformerهایی به نام بلوک
ک لایججه کانولوشججن اسججت کججه شججامل تججوالی چنججد مبججدل و سجج س یجج

بخجش  کنجد.رکیجب میتسراسری  هایهای محلی را با ویژگیویژگی
 -هجای محلجیمجاژول اسجتخراج ویژگی، DenSformerاصلی مجدل 

تشجکیل  Sformer یهجای است کجه از چنجدین گجروه از بلوکسراسر
در کنججار یکججدیگر یججک گججروه را  Sformer چنججد بلججوکشججده اسججت. 
بججه یکججدیگر از  Sformerهججای اتصججال گروهبججرای . دهنججدتشججکیل می

تججا فرآینججد ترکیججب  اسججتفاده شججده اسججت 1اتصججالات پرشججی متججراکم
و همچنجین فرآینجد  را بهبجود بخشجد غیر محلجیهای محلی و ویژگی

بلجوک  معمجاری هجر( 12در شجکل ) آموزش شبکه را تسهیل نمایجد.
Sformer هججای و نحججوه اتصججال گروهSformer  در شججبکه عصججبی

DenSformer .نمایش داده شده است 

 
در بلوک  ETransformerهای نحوه قرارییری ماژول( 12شکل)

Sformer های و نحوه اتصال یروهSformer  در شبکه عصبی
DenSformer [89] 

هجای استفاده از معماری متراکم باعث شده تا ترکیبی از ویژگی
هایی محلجی و سراسجری بجا سججطوح مختلجف انتجزاع )خروججی لایججه

ابتدایی، میانی و انتهایی شبکه عصبی( در انتهای شبکه عصبی، در 
اختیار بخجش بازسجازی تصجویر قجرار گیجرد و ایجن موضجوع موججب 

برخلاف مبدل اسجتاندارد  بهبود بازیابی جزئیات تصویر شده است.
ان شبکه عصجبی پیشجخور اسجتفاده به عنو MLPکه در آن، از  [90]

بججه عنججوان شججبکه عصججبی  CNNاز  DenSformerشججده اسججت، در 
از  ،های کانولوشججنپیشججخور اسججتفاده شججده تججا بججا اسججتفاده از لایججه

سجونگ و های محلی موجود در تصویر نیز اسجتفاده شجود. وابستمی
، CNNشجبکه عصجبی  استفاده از مبدل در بانیز  [103]همکاران 

ارائه کردند کجه در آن  DTNet حذف نویز به نام شبکه عصبی یک
اسجتفاده  حجذف نجویز  بجرایهای محلی و سراسری ترکیب ویژگیاز 

و کجاهش پجذیری شجبکه برای بهبجود تطبیق DTNetدر  .شده است
اسجتفاده شجده اسجت کجه  [104]کانولوشن پویا  ازهزینه محاسباتی 

بنجابراین ایجن  .عملکردی مشابه مکانیزم توجه مبتنجی بجر کانجال دارد
DTNet  در عمججل از ترکیججب مکججانیزم توجججه اسججتاندارد )مبججدل( و

                                                 
1 Dense Skip-Connections 

)در بخجش بعجد  کنجد.مکانیزم توجه مبتنی بر کانولوشن اسجتفاده می
  .(است جزئیات توجه مبتنی بر کانال ارائه شده

یجک مبجدل تصجویر  [105] (Swin) 2پنجره جابجا شده مبدل
هججم از مزایججای و  هججاCNN یججایمزاهمججه منظججوره اسججت کججه هججم از 

از  ی،توججه محلججاسججتفاده از  یجلبجه دل Swin .بججردبهجره می هامبجدل
با انجدازه بجزر  برخجوردار  یرواپردازش تص یها براCNN مزایای
پنجججره جابجججا شججده از  یالگججوبکججارگیری بججا ؛ عججلاوه بججر ایججن اسججت
 .بججردیدوربججرد بهججره م یوابسججتم یسججازمدل یها بججرامبججدل یججایمزا

Swin توججه مبتنجی  با استفاده از ساختار سلسله مراتبی و مکانیسم
 بر پنجره، توازنی بین دقت و کارایی محاسباتی ایججاد کجرده اسجت.

کوچک  یاهوصله بر رویهای ابتدایی در لایه 3توجه-محاسبه خود
 یهایجهدر لا یههمسا یهاوصلهادغام غیر هم وشان انجام شده و با 

های هم وشجان محاسجبه توجه مجددا بر روی وصله-، خودتر یقعم
 یرا بجرا مجدل ییو توانا کرده ینرا تضم یاپنجره ینارتباط ب شده تا
توججه در -محاسجبه خجود .بخشجدبهبود  4یجهان هاییژگیو یافتدر

هر پنججره )بجه ججای محاسجبه آن در کجل تصجویر( موججب شجده تجا 
Swin گی محاسججباتی خطججی نسججبت بججه ابعججاد تصججویر داشججته پیچیججد
  باشد.

پنجره  مبدل یهابا استفاده از ماژول [106]لیانگ و همکاران 
را  یرمحلجیغ هاییژگیاز و یبردارامکان بهره (Swinجابجا شده )

و شججبکه عصججبی  کردنججد فججراهمکانولوشججن  یججقعم یشججبکه عصججب در
حذف نجویز، وضجوح فجوق العجاده را برای وظایف  SwinIRعمیق 

 .ارائه کردند JPGتصویر و حذف مصنوعات ناشی از فشرده سازی 
SwinIR کجم عمجق، اسجتخراج  یهجایژگیاز سه بخش استخراج و

هججای بخششججده اسججت.  یلتشججک یرتصججو یو بازسججاز یججقعم یژگججیو
استخراج ویژگی کم عمق و بازسازی تصویر از یک لایجه کانولوشجن 

 یجنا یبخش اصجل یقعم یژگیبخش استخراج و تشکیل شده است.
 5یرسججوب Swinبلججوک مبججدل  یناسججت و از چنججد یشججبکه عصججب

(RSTBتشججک )هججر. شججده اسججت یل RSTB یججهلا ینچنججد یدارا 
بی در سججاختار رسججو مججاژول یججک اسججت کججه در  قالججب Swinمبججدل 

محاسجبه خجود توجججه  یهجا بجراماژول یجنا بلجوک قجرار گرفتجه اسجت.
از  ین وسیلهاند، تا به اشده یجابجا شده طراح یهادر پنجره یمحل

بجا  [64]ران ژانجگ و همکجا کننجد. یبجرداربهره محلجی یجرشباهت غ
در اسجتخراج  [51]گیری از توانمنجدی لایجه کانولوشجن رسجوبی بهره
یک شجبکه عصجبی  Swinمبدل های محلی، در کنار توانایی ویژگی

ارائججه کردنججد.  SCUNetبججرای حججذف نججویز کججور تصججویر بججه نججام 
SCUNet ساختاری مشابه از U-Net [62]  معمجاری به عنجوان

و  یکاهشج یمرحلجه نمونجه بجردار پایه استفاده کجرده کجه دارای چهجار
برداری از یجججک اسجججت و در هجججر یجججک از مراحجججل نمونجججه یشجججیافزا
هجای محلجی و غیجر محلجی اسجتفاده برای ترکیجب ویژگی 6SC بلوک

                                                 
2 Shifted Window Transformer 
3 Self-Attention 
4 Global    
5 Residual Swin Transformer Blocks 
6 Swin-Conv 
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از یججک لایججه کانولوشججن رسججوبی و یججک  SCشججده اسججت. هججر بلججوک 
هجای محلجی و غیجر ای ترکیب ویژگیتشکیل شده و بر Swinتبدیل 

, 65]های استفاده شده است. در پژوهش 1×1 محلی از کانولوشن
یر از ترکیجب نیز برای حذف نویز تصجویر و بخجش بنجدی تصجو [66

اسججتفاده شججده اسججت. در ایججن   Swinو مبججدل  U-Netمعمججاری 
)به  U-Netبه عنوان بلوک اصلی سازنده  Swin ها مبدلپژوهش

یجک  [64] جای لایه کانولوشن( استفاده شده است در حالی که در 
هجای محلجی و غیجر محلجی اسجتفاده بلوک جدید برای ترکیب ویژگی

هجای اسجتخراج شجده بجا مقیجاس شده و این بلوک برای بهبود ویژگی
 مورد استفاده قرار گرفته است. U-Netمختلف، در ساختار 

، ها در وظایف مختلف بینایی ماشینوجود استفاده از مبدلبا 
. بجه کجرده اسجت ها را محجدودکاربرد مبجدل ،مشکلات یبرخ وجود

 یمرز هاییکسلاستفاده از پها یکی از مشکلات مبدلعنوان مثال، 
محجدوده هجا خجارج از مججاور آن هاییکسلپ یرااست، ز یرتصاودر 

را بججه  یاطلاعججات محلجج تواننججدیها نممبججدل یججنهسججتند. عججلاوه بججر ا
 یبجرا یجژهها، بجه ونحوه اسجتفاده ازمبجدل ین،کنند. بنابرا ثبت یخوب
 هجایی روبجه روچالش بجاهنجوز  یین،سجطح پجا ینماش یناییب یفوظا
 .[89]است

های مکانیزم توجه مبتنی بر کانولوشن در شبکه ˗2˗5˗3
 عصبی حذف نویز
هججای توجججه معججروف در یکججی از مکانیزم [93] وو و همکججاران

پجججردازش تصجججویر را بجججه نجججام مجججاژول توججججه بلجججوکی کانولوشجججن 
1(CBAM .ارائججه دادنججد )کانولوشججن،  یججاتعمل ینکججهبججا توجججه بججه ا
و  2ییاطلاعججات فضججا یججبرا بججا ترک یرتصججو یاطلاعججات هججاییژگیو

بججر  یججدتأک یبججرا CBAM کنججد،یاسججتخراج م یکججدیگربججا  یکانججال
 یدو بعجد کانجال و بعجد مکجان هجر یجک از م در امتجدادمه هاییژگیو

( نشان داده شجده 13در شکل ) CBAMمعماری  ارائه شده است.
توججه مبتنجی بجر  ماژولو  ییتوجه فضا ماژول این ساختاردر است. 
شجده اسجت. در جریجان اعمجال  بر روی ورودی یطور متوال کانال به

چجه بجه د کجه نآموزمیها این ماژولاز  یکهر  آموزش شبکه عصبی،
بخش از داده )منظور کدام مکان از نقشه ویژگجی ورودی در مجاژول 
توجه مکانی و کدام کانجال در مجاژول توججه مبتنجی بجر کانجال( توججه 

کجه کجدام  گیجردیم یجاد CBAM به این ترتیب .بیشتری داشته باشد
 یجانجرو بجه بهبجود  سجرکوب قجرار دهجد یجا یجداطلاعات را مورد تاک

 .کندیت در شبکه کمک ماطلاعا
توجه مبتنی بر کانال با اعمجال عملیجات ادغجام میجانمین  ماژول
( بججر روی هججر GMP) 4( و ادغججام بیشججینه جهججانیGAP) 3جهججانی

کانال از تصویر ورودی، دو بردار ویژگی را محاسبه کرده و با عبجور 
( و تججابع MLPایججن مقججادیر از یججک سججاختار تنمنججا )شججبکه عصججبی 

                                                 
1 Convolutional Block Attention Module 
2 Spatial- 
3 Global Average Pooling 
4 Global Max  Pooling 

کند. گموئید، ضرایب اهمیت هر کانال را استخراج میساز سیفعال
هجای نقشجه ویژگجی ورودی، با ضرب این ضجرایب در مقجادیر کانال

شجود. در ها اصجلاح میهای ویژگی بر اساس اهمیت آنمقدار نقشه
ماژول توجه فضایی نیز با فرآیندی مشابه میجزان اهمیجت هجر مکجان 

های و با  ضرب نقشجه ( از تصویر ورودی محاسبه شده)هر پیکسل
های ویژگی بجر اسجاس ویژگی در نقشه ضرایب اهمیت، مقدار نقشه

 شود.اهمیت مکانی هر پیکسل اصلاح می
های مختلفجی از مکجانیزم توججه ارائجه شجده اسجت کجه بجر نسخه

 یججا یججدمججورد تاکهای ویژگججی را هججای مختلججف، نقشججهاسججاس ویژگی
بججا ایجن فججر  کججه  [107]. دای و همکججاران دنجدهمیسجرکوب قججرار 

مختلججف  یهججاو بافت متنججوع یاءاشجج یاغلججب حججاو یعججیطب یرتصججاو
 ،نکانولوشجج هاییججهکججه لا شججودیموضججوع باعججث م یججنهسججتند و ا

یجک  ،کننجد یجدتول ی یچیجدهپ یاربسج هجاییعبا توز یژگیو یهانقشه
مکانیزم توجه مبتنی بر کانال ارائه دادند که در آن بجه ججای اسجتفاده 
از عملگر میانمین و عملگجر بیشجینه بجرای تعیجین اهمیجت کانجال، از 

مختلف استفاده شده اسجت و  5های آماری با مرتبهترکیبی از ویژگی
 یزم برای بازیابی تصویر استفاده کردند.مکاناز این 
های آماری با مرتبه مختلف ایجن یل استفاده از ترکیب ویژگیدل
ایجن  یتواند اطلاعات آماریمرتبه نمیک با  یآمار یژگیو یک است
بجرای ویژگجی  را به طجور کامجل ثبجت کنجد.با توزیع پیچیده  هایژگیو

ری مرتبججه دوم از آمججاری مرتبججه اول از میججانمین، بججرای ویژگججی آمججا
 6انحراف معیار استاندارد، برای ویژگی آماری مرتبه سوم از چجولگی

 استفاده شده است. 7و برای ویژگی مرتبه چهارم از کشیدگی
 رسجوبیتوججه  یهجابلوکبجا معرفجی  [108]ژانگ و همکجاران 

عصجبی شجبکه طراحجی  یهاول یهاماژولبه عنوان  یمحلیرو غ یمحل
بججر توجججه  یمبتنجج یرسججوب یججقعم عصججبی شججبکهیججک  یججق،عم یاربسجج
ارائه  یرتصو یابیبازوظایف مختلف  ی( براRNAN) 8ییرمحلغ
( نشجان داده شجده 14ساختار ایجن شجبکه عصجبی در شجکل ) ند.ادد

این شبکه عصبی یک ساختار متقجارن دارد کجه از تجوالی یجک  است.
، (RNAB) 9لایه کانولوشن، یک بلوک توجه رسجوبی غیجر محلجی

یججک بلججوک توجججه  (RAB) 10چنججدین بلججوک توجججه رسججوبی محلججی
و یک لایه کانولوشجن تشجکیل شجده  (RNAB)رسوبی غیر محلی 

  ( نشان داده شده است.15است. ساختار هر بلوک توجه در شکل )

  
هییای تشییکیل دهنییده شییبکه عصییبی ( سییاختار کلییی بلوک14شییکل)

RNAN [108] 

                                                 
5 Order 
6 Skewness 
7 Kurtosis 
8 Residual Non-Local Attention Networks 
9 Residual Non-Local Attention Block 
10 Residual Attention Block 
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های توجه رسوبی محلی و غیر محلجی، در وججود تنها تفاوت بلوک
 در ابتدای شاخه ماسک است.  )NLB( 1یک بلوک غیر محلی
یجک مجاژول توججه )شجبکه عصجبی  ازسجوبی ر هر بلجوک توججه

( قبل و بعد از ایجن مجاژول RBدوشاخه( و تعدادی بلوک رسوبی )
( 15رسجوبی نیجز در شجکل ) تشکیل شده است. سجاختار هجر بلجوک

نشان داده شده است؛ این بلجوک سجاختاری سجاده دارد و از دو لایجه 
 ها تشکیل شده است.در بین آن ReLUساز کانولوشن و یک فعال

و  2تنجهماژول توجه یک شبکه عصبی دو شاخه است و از دو شاخه 
بلجوک رسجوبی  t. شاخه تنجه نیجز از تعجداد شده است یلماسک تشک

اسججت کججه  یججنشججاخه ماسججک ا یهججدف اصججل تشججکیل شججده اسججت.
بزرگتججر( را  یرشپججذ یججداناطلاعججات بججا دامنججه بزرگتججر )انججدازه م

 یجادهرا پ یتجر یجدهیچتوججه پ یزممکان یلهوس ینو به ا هاستخراج کرد
 د.نک یساز

 
( معماری یک بلوک توجه رسوبی محلی )و غیر محلی( شبکه 15شکل)

. خط چین قرمز رنگ معماری بخش ماسک، خط چیین RNANعصبی 
 خاکسییتری بخییش تنییه و خییط چییین آبییی سییاختار بلییوک رسییوبی اسییت

[108] 
شججاخه ماسججک یججک شججبکه عصججبی عمیججق اسججت کججه بججرای 

  بجا گجام بجزر 3کانولوشجن و دکانولوشجن هاییجهلاسازی آن از پیاده
هجای یش یابجد و وزنافزایرش پذ یداناندازه مشده است تا استفاده 

توجه ترکیبی )ترکیجب توججه مبتنجی بجر کانجال و توججه فضجایی( بجر 
به ججای ایجن سجاختار . اساس اطلاعات کلی تصویر استخراج شوند

توان از عملگر ادغام بیشینه اسجتفاده کجرد ولجی دلیجل اسجتفاده از می
عملگجر ادغجام بیشجینه منججر بجه از دسجت  این ساختار این اسجت کجه

یججن عججلاوه بججر اشججود. رفججتن بخججش مهمججی از جزئیججات تصججویر می
کلی تصویر، یک عملگر غیر اطلاعات  ساختار، برای در نظر گرفتن

 .شده اسجت محلی در ابتدای بلوک توجه رسوبی غیر محلی استفاده
( 16( شجاخه ماسجک در شجکل )NLB) یمحلج یجرساختار بلوک غ

نقشججه  Cنشججان دهنججده تعججداد  HxWxC اده شججده اسججت.نشججان د
نشان دهنده جمجع عنصجر  است. علامت  HxWویژگی با ابعاد 

 نشان دهنده ضرب ماتریسی است.  به عنصر و علامت 
                                                 

1 Non-Local Block 
2 Trunk 
3 Deconvolution 

 iکه در آن دهد ( عملیات غیر محلی را نشان می6رابطه )
است که  یسیاند jو  کندیم ینرا مع یخروج یژگیو مکانی یساند
 یو خروج یورود yو  x .کندیممکن را شمارش م هایمکانتمام 
را  jxو  ix ینرابطه ب j, xif(x(هستند. تابع  یمحلیرغ یاتعمل

را  j یتدر موقع یاز ورود 4یشینمانیز  jg(x(تابع  .کندیمحاسبه م
 softmaxتوان از تابع برای محاسبه این رابطه می .کندیمحاسبه م

 استفاده کرد. 
        (6) 

( نشان داده شده است، از تابع 16همانطور که در شکل )
محاسبه رابطه جفت عناصر استفاده شده  یبرا 5توکار یگاوس
( 7برای پیاده سازی این تابع با عملیات ماتریسی از رابطه ) .است

 ماتریس وزن هستند. Wvو  Wuاستفاده شده است. 

 
هییای غیییر محلییی موجییود در ابتییدای شییاخه سییاختار بلوک( 16شییکل)

 RNAN [108]ماسک شبکه عصبی 
نیججز از یججک عملیججات خطججی بججا مججاتریس  gبججرای محاسججبه تججابع 

استفاده شده اسجت. بجه ایجن ترتیجب میجزان رابطجه هجر  Wgضرایب 
( 7جفت مکان از عناصر دنبال ورودی با یکدیگر از طریجق رابطجه )

 شود.محاسبه می

        (7) 
تججوان ه هججر جفججت عناصججر ورودی، میبعججد از محاسججبه رابطجج

( 8از رابطجه ) iخروجی لایه غیر محلی را برای هر مکان بجا انجدیس 
 ماتریس وزن خروجی است. zWمحاسبه کرد. 

        (8) 
های ویژگی شاخه خروجی لایه ماسک برای وزن دهی به نقشه 

خه تنجه هجای مهجم شجاتنه استفاده شده است و به ایجن وسجیله ویژگی
شجوند. اسجتفاده از های کم ارزش، سرکوب میتقویت شده و ویژگی

ترکیججب توجججه محلججی و غیججر محلججی موجججب بهبججود عملکججرد شججبکه 
عصججبی در وظججایف مختلججف بازیججابی تصججویر ماننججد حججذف نججویز، 

و حجججذف مصجججنوعات حاصجججل از  6وضجججوح فجججوق العجججاده تصجججویر
 تصویر شده است. 7سازیفشرده

                                                 
4 Representation 
5 Embedded Gaussian Function 
6 Image Super-Resolution 
7 Image Compression Artifacts Reduction 
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CBAM [93]مورد استفاده در  مبتنی بر کانالمکانی و ماژول توجه توجه  و معماری ماژول CBAMاژول توجه ( معماری م13شکل)

مبتنی بجر بلوک  یک RCABو  RDABی هااز بلوک یکهر 
شاخه ماسجک  یکو  )شاخه تنه( یشاخه اصل یکتوجه است که از 

در  RCABو  RDABهججای معمججاری بلوک شججده اسججت. یلتشججک
را  یژگججیشججاخه تنجه پججردازش و( نشججان داده شجده اسججت. 17شجکل )
شده اسجت. شجاخه ماسجک  یلتشک یاز دو بلوک رسوب داده وانجام 
 یکاز  RDABشده و در  یلتشک یاز دو بلوک رسوب RCABر د

 یادگیری یشده و برا یلتشک یبلوک رسوب یکو  توسعه یافتهبلوک 
اسجتفاده  شاخه اصلیهای ویژگی نقشه( ی)وزن ده یتاهم یبضرا

 ی،طجولان یشجبکه بجا اسجتفاده از اتصجالات پرشج یجندر ا شده است.
داده شجدند تجا  یوندبکه پش یخروجهای یهکم عمق، به لا هاییژگیو

شجبکه در دسجترس  ییانتهجاهای لایجهدر  یین،هم اطلاعات سطح پا
در سججطح  بینججییشو پ یججانعقججب گراد بججهباشججد و هججم  انتشججار رو 

پشت سرهم قراردادن ساده  ینکهبا توجه به ا شود. یلتسه هایکسلپ
 یبجرا ،[109]شجودیتوجه منجر به افت عملکرد شبکه م یهاماژول

 یتوججه بجرابجر  یمبتنج یرسجوب یجادگیریمشجکلات، از  ینمقابله با ا
عجلاوه  RDAB توججه در بلجوک .شده استآموزش شبکه استفاده 

،  1×  1اسجتفاده از کانولوشجن  یجلبجه دل یرش،پجذ یدانم یشبر افزا
 . کندا استخراج میر یمحل یرو غ یمحل یهایژگیو

 یرسجججوب یرتصجججو یزشجججبکه حجججذف نجججو [97]و بجججارنز  انجججور
(RIDNetرا ارائه کردند ) یکجور بجرا یزمجدل حجذف نجو یجک کجه 

 اسججت. یواقعجج یزهججایشججده بججا نو یججبتخر یرتصججاو نججویزحججذف 
RIDNet استخراج  ی تشکیل شده است: ماژولاز سه ماژول اصل

و مججاژول  1یدر رسججوب یرسججوب یژگججیو یججادگیریمججاژول  یژگججی،و
کانولوشجن اسجت  یهلا یک یژگی. ماژول استخراج ویرتصو یبازساز

                                                 
1 Feature learning Residual on the Residual 

اسجتفاده شجده  یزینجو یاز ورود یهاول یهایژگیاستخراج و یکه برا
 یدر رسوب یرسوب یژگیو یادگیریبه ماژول  یهلا ینا یاست. خروج
 2یافتججهتوجججه بهبججود  یهججامججاژول از ماژول یججن. اشججده اسججتاعمججال 

(EAMتشک )در کنار هم قرار  یشده است که به صورت آبشار یل
اعمجال  یازبه ماژول بازس یینها یهلا یخروج یهایژگیاند. وگرفته

شججده  یلکانولوشججن تشججک لایجه یججکاز  یججزمجاژول ن یججنا شجده اسججت .
 است.

دارای  RIDNet ی بکجار رفتجه دردر رسجوب یرسجوب یمعمجار
هجای مختلجف شجبکه را تعداد زیادی اتصال رسوبی است، که بخش
 یبجراکنجد. ایجن اتصجالات با معماری رسوبی به یکجدیگر متصجل می

 ییتوانجا شجده تجااسجتفاده  یینپا اطلاعات با فرکانس یانجر یلتسه
 یشرا افزایز دار نو یهایاز ورود یزتم یرتصاو یبازساز یشبکه برا
 EAMشده و هر  یلتشک EAMاز چهار ماژول  RIDNet. دهد

بجا اتصجالات  ReLUکانولوشن به همراه فعال ساز  یهلا یاز تعداد
در  EAMمعمجاری  شجده اسجت. یلماژول توجه تشجک یکو  یپرش

بلجوک  یجک، EAMبخجش اول ( نشان داده شده اسجت. 18شکل )
 هجر شجاخه سجاختار دو شجاخه اسجت و یجک یاسجت کجه دارا یرسوب

و  متفججاوت اسججت 3های کانولوشججن بججا ضججریب توسججعهدارای لایججه
بججا  EAMدر هججر . کنججدیاسججتخراج م یاز ورود یاطلاعججات مختلفجج

هجا فشجرده یژگیسرعت و یشافزا یبرا 1×1 کانولوشن اعمال هسته
بجر کانجال(، وزن  یمجاژول توججه )مبتنج یک یتو در نها شده یزسا

 در توججججه مجججاژول. دهجججدیم یشمهجججم را افجججزا یژگجججیو یهانقشجججه
RIDNet  مشججابه مججاژول توجججه مبتنججی بججر کانججالCBAM [93] 
 است. 

                                                 
2 Enhancement Attention Modules 
3 Dilations 
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را ارائجه کردنجد  ADNet [55]تیان و همکاران شبکه عصجبی 
که در آن، مکانیزم توجه موجب بهبجود فرآینجد اسجتخراج اطلاعجات 
نویز در تصاویر نویزدار دارای زمینه پیچیجده، شجده اسجت. مکجانیزم 

هسجت.  1توجه استفاده شده در این مقاله نیز توجه مبتنجی بجر کانجال
بلجوک  :شجده اسجت یلاز چهار بلوک تشجک ADNetکه شب یمعمار
( AB) 4بلوک توججه ،)FEB( 3یژگی، بلوک بهبود و)SB( 2خلوت
معمججاری ایججن شججبکه در شججکل  (.RB( 5یرتصججو یبلججوک بازسججازو 
بججججا اسججججتفاده از  SBبلججججوک ( نمججججایش داده شججججده اسججججت. 19)

 یررا از تصو یدمف یهایژگیو توسعه یافته و یمعمول یهاکانولوشن
توالی این دو نوع لایجه کانولوشجن در کنجار  .کندیاستخراج م یزدارنو

یکدیگر برای افزایش میدان پذیرش شبکه عصبی و همچنین بهبجود 
های ایججن ترتیججب قرارگیججری لایججه عملکججرد حججذف نججویز آن اسججت.

کانولوشن معمولی و توسعه یافته برای بهبود ویژگی استخراج شجده 
های کجه در اثجر اسجتفاده از لایجه ،6ایشجبکه یجدهحذف پدهمچنین  و

اسجتفاده  .ه اسجتشد آید، بکارگرفتهکانولوشن توسعه یافته پدید می
موجب کاهش عمجق شجبکه بلوک  ینا از کانولوشن توسعه یافته در،

داده است. را بهبود کارایی محاسباتی و عملکرد حذف نویز  شده و
FEB یز اسجت. مجدل حجذف نجو هجاییژگیبهبود و یبراFEB یجک 

ی را بجا و محل یسراسر هاییژگیاست که و یهچهار لا یشبکه عصب
های بهتری را به عنوان خروجی تولیجد یکدیگر ترکیب کرده و ویژگی

های عمیججق ممکججن اسججت جزئیججات تصججویر کنججد. چججون در شججبکهمی
های کانولوشججن از بججین بججرود، ایججن بلججوک تصججویر ورودی، در لایججه

کنجد و بجا ترکیجب آن بجا ریافجت مینویزدار را نیز بجه عنجوان ورودی د
 هججاییژگیوموجججب بهبججود  SBهججای اسججتخراج شججده توسججط ویژگی

 هجاییژگی. منظجور از وشجودیر میتصو یزحذف نو مورد استفاده در
بججه  SBبججلاک  یاسججت و خروججج یورود یزینججو یرتصججو ی،سراسججر
بججا  ABک وبلجج .شججودیدر نظججر گرفتججه م یمحلجج هججاییژگیعنججوان و
آمده را در دسجتبه هجاییژگیو 1×1یجه کانولوشجن لا یک استفاده از
توججه  یهجاعنجوان وزنکرده و از این بردار به  بردارفشرده یکقالب 

را  یزتر نجوبهتر و برجسجته هاییژگیو و مبتنی بر کانال استفاده کرده
 کند. یاستخراج م یرتصو یچیدهپ زمینهاز 

 هججای محلججی و سراسججریترکیبججی از ویژگی ABچججون ورودی 
تواند الگوهای نویز را سرکوب کجرده و الگوهجای است، به خوبی می

( مشجخص 19بافت تصویر را تقویت کند. همانطور کجه در شجکل )
است این شجبکه از رویکجرد یجادگیری رسجوبی اسجتفاده کجرده و نجویز 

 کند. بینی میتصویر را پیش
RIDNet بججا  هججاییژگیو یبججا اسججتفاده از مججاژول توجججه بججرا

 یجقرا از طر یزاطلاعات نجو ADNetشود و قائل می تیارزش اهم
 ADNetو  RIDNetاگرچجه کنجد. یتوجه اسجتخراج م یهابلوک

                                                 
1 Channel Attention 
2 Sparse Block 
3 Feature Enhancement Block 
4 Attention Block 
5 Reconstruction Block 
6  Gridding Phenomenon 

 هجای مجدرنرقابتی  با سایر روشقابل  یزهر دو به عملکرد حذف نو
ها استفاده شده توجه در آن یسمنوع مکان یکتنها  یول یافتنددست 
روابجط  یرگرفتن سا یدهموضوع ممکن است منجر به ناد یناست و ا
 شود. های کانولوشنهای استخراج شده توسط لایهیژگیمتقابل و

 CNNساختار  یتبا الهام از موفق [92]و همکاران  ونکونگ
یر، تصو یزحذف نوهای عصبی شبکهتوجه در  یسمدو شاخه و مکان

( DRANet) 7دو شجاخه یبر توجه رسوب یمبتن یشبکه عصب یک
مجدل  یمعمجارهجم از ائه کردنجد، کجه ار یرتصو یز کورحذف نو یبرا
 کند.استفاده میتوجه هم از مکانیزم و  یضعر

 
الف(  . RDANهای تشکیل دهنده شبکه عصبی بلوک (17شکل)

( ب( معماری RCABی )توجه کانولوشن رسوب بلوکمعماری یک 
معماری بلوک ( ج( RCABی )رسوب توسعه یافته توجه بلوکیک 

Dilated-block  )بلوک  معماریدRes-block. 
                                                 

7 Dual-Branch Residual Attention Network 
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های کانولوشن به معنی تفاوت نرخ توسعه لایه کانولوشن است. لایه تفاوت رنگ لایه .RIDNetدر شبکه  EAM(  ساختار 18شکل )

    [97] است 1×1 تر، کانولوشنکانولوشن کوچک

 
   [55]های تشکیل دهندهبه تفکیک بلوک ADNet( معماری شبکه عصبی 19شکل )

DRANet متفاوت اسجت  معماریبا  یشامل دو شاخه مواز
 بهبجود عملکجردو موججب  کجردهمکمجل را اسجتخراج  هجاییژگیکه و
 1رسجججوبیبلجججوک توججججه  5اول شجججامل  یرشجججبکهز. دشجججومیمجججدل 
(RABsبا چند )5دوم شامل  یرشبکهاست و ز یشاتصالات پر ین 

( اسجت کجه HDRAB) 2توسعه یافته یبریدیه یبلوک توجه رسوب
سجاختار ایجن شجبکه  از اتصالات پرش استفاده شده است. یزدر آن ن

( نمایش داده شده اسجت. اتصجالات پرشجی 20عصبی را در شکل )
 را که شامل جزئیات تصویر ورودی هستند ،های سطح پایینویژگی
های بجا ایجن معمجاری، لایجه کند.تر شبکه منتقل میهای عمیقبه لایه

های با انتزاع بالا و پجایین دسترسجی پایانی شبکه به ترکیبی از ویژگی
دارند و قادر هسجتند جزئیجات تصجویر ورودی را بجه خجوبی بازیجابی 

از  بججا ارزش یمحلج هججاییژگیوک، بججا اسجتفاده از ایججن دو بلجو کننجد.
مختلجف  کانولوشجن هاییجهلا یندگانجه بجچن یاتصجالات پرشج یقطر

 رسجوبیماژول توججه  طتوس اهمیتیب هاییژگیو و استخراج شده
و  3کاهشجی یبردارنمونجه یجاتشجبکه از عمل یجنا در. شودیحذف م

اسجتفاده  4یرشپذ یداناندازه م یشافزا یبرا توسعه یافتهکانولوشن 
یر از تصجاو یشجتریب ینجهاطلاعجات زمشجبکه عصجبی  تجا، شده اسجت

د و هر یجک نها معماری متفاوتی دارهر یک از شاخه استخراج کند.
هجججای برنجججد، بنجججابراین ویژگیاز مکجججانیزم توججججه متفجججاوتی بهجججره می
ها بجا شجاخه دیگجر متفجاوت استخراج شده توسط هر یجک از شجاخه

                                                 
1 Residual Attention Block 
2 Hybrid Dilated Residual Attention Block 
3 Downsampling 
4 Receptive Field 

توانند به صجورت مکمجل یکجدیگر عمجل کجرده و موججب است و می
های اسجتخراج شود. ویژگی بهبود عملکرد حذف نویز شبکه عصبی

یکججدیگر ادغججام شججده و در اختیججار لایججه بججا دو شججاخه  شججده توسججط
گیججرد. در آمججوزش ایججن شججبکه از رویکججرد بازسججازی تصججویر قججرار می

بینجی یادگیری رسوبی استفاده شده و این شبکه نویز تصجویر را پیش
از  HDRABدر  5یشجججبکه بنجججد یجججدهحجججذف پد یبجججرا کنجججد.می

چجون  .ه اسجتاسجتفاده شجد [110] یبجیترک افتهتوسعه یکانولوشن 
را استخراج کنند  یاطلاعات محل توانندیکانولوشن فقط م هاییهلا
موضجوع  یجنکنند و ا یبرداربهره یرمحلیاز اطلاعات غ توانندیو نم

و  RABدر شجود،  یزممکن است منجر به کاهش عملکرد حذف نو
HDRAB اطلاعججات  یججادگیریثبججت و  یتوجججه بججرا یسججماز مکان
( 21در شجکل ) RABساختار بلجوک ده شده است.استفا یسراسر

شجججامل چنجججد لایجججه کانولوشجججن و  RAB نشجججان داده شجججده اسجججت.
است که با اتصجالات رسجوبی بجه یکجدیگر متصجل  ReLUسازفعال
 6ییفضججاتوجججه مججاژول شججامل یججک  اند. همچنججین ایججن بلججوکشججده
(SAMاست ) سراسجری  یجانمینعملگجر ادغجام م بجا اسجتفاده از که
(GAP،) 7سراسری یشینهادغام ب عملگر (GMP) لایجه بجه همجراه 

شده سازی پیاده Sigmoidو  ReLUساز توابع فعال و کانولوشن
از  رسججوبی اسججتاندارد، هججایبلوکنسججبت بججه  بلججوکدر ایججن  اسججت.

تا عملکرد حذف نویز  است استفاده شده بیشتریاتصالات رسوبی 
  بلوک را بهبود بخشد.

                                                 
5 Gridding Phenomenon 
6 Spatial Attention Module 
7 Global Max Pooling 
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DRANet [92]بی ( معماری شبکه عص20شکل )

( نشججان داده شججده 22در شججکل ) HDRABسججاختار بلججوک 
ترکیبجی بجا کانولوشن توسعه یافتجه  ین لایهچند از HDRABاست.
( تشکیل شده اسجت کجه بجا اتصجالات 4تا  1های متفاوت )بین گام

شجامل یجک  HDRAB اند.رسوبی متعدد به یکدیگر متصجل شجده
 اسجتخراج یبجراکجه  ( اسجتCAM) 1بجر کانجال یمبتنتوجه ماژول 
شده و با استفاده  کانولوشن یهایژگیو موجود در یکانال ینروابط ب

 و کانولوشجن (،GAPسراسجری ) یجانمینادغام ماستفاده از عملگر 
 است.  سازی شدهپیاده Sigmoidو  ReLUساز توابع فعال

بججا  یرسججوب یزحججذف نججو شججبکه عصججبی [111]دو و همکججاران 
از ارائججه کردنججد کججه  MADRNetبججه نججام  2یاسججیتوجججه چنججد مق
 ،پراکنجده یسجم، مکانتوسجعه یافتجه یهاکانولوشجن ی،اتصالات پرشج

( اسجتفاده یز)نجو یرسجوب یرتصجورویکرد یجادگیری  وتوجه  یسممکان
 3متججراکم یابلججوک انتقججال بججازهترکیججب از  MADRNetکنججد. یم
(DTBبلوک رسوب ،)4پراکنده ی (SRBبلجوک بازسجاز ،)توججه  ی

 6یز( و بلججوک اسججتخراج نججوDRACB) 5توسججعه یافتججه یرسججوب
(NEBتشججک )معمججاری شججده اسججت.  یلMADRNet  در شججکل
از مزایجایی معمجاری منجدی هبجرای بهر( نشان داده شجده اسجت. 23)

از نججوع خاصججی از معمججاری متججراکم بججه نججام بلججوک  DTB متججراکم،
ی کانولوشن و یجک کند که در آن یک لایهای استفاده میمتراکم بازه

، به صورت متوالی در کنار یکدیگر قجرار توسعه یافتهلایه کانولوشن 
دارند و ورودی هجر لایجه از ادغجام خروججی دو لایجه قبلجی بجه دسجت 

آیججد. ایججن سججاختار میججدان پججذیرش را افججزایش داده )کانولوشججن می
 ( و در عججین حججال تعججداد پارامترهججا را کججاهش داده وتوسججعه یافتججه

 یزممکجان های بهتر و کارآمدتر شجده اسجت.ویژگیاستخراج موجب 
 هایلایجه و یکانولوشن معمجولهای لایه یبترکبا  SRBدر پراکنده 

ی شده است. بجرای بهبجود سجاختار سازپیاده توسعه یافتهکانولوشن 
                                                 

1 Channel Attention Module   
2 Multi-scale Attention Dilated Residual Network 
3 Dense Interval Transmission Block 
4 Sparse Residual Block 
5 Dilated Residual Attention Construction Block 
6 Noise Extraction Block 

از اتصالات پرشی )با عملگجر الحجاق( اسجتفاده  SRBپراکنده، در 
هجای اسجتخراج شده تا با تسجهیل جریجان اطلاعجات و خطجا، ویژگی

 کنججد.شججده را بهبججود داده و از حججذف اطلاعججات زمینججه جلججوگیری 
NEB اسجت. یز تصجویر ورودیاستخراج نو یبرا NEB  از هفجت
 یششبکه را افجزا یرشپذ یدانشده است تا م یلوشن تشککانول یهلا
بجرای  .را اسجتخراج کنجد یزنجو اطلاعجاتبجه صجورت مجوثرتر  و دهد

از  NEBهجای اسجتخراج شجده، در بهبود جریان اطلاعات و ویژگی
دو اتصججال رسججوبی نیججز اسججتفاده شججده اسججت. بججه جججای اسججتفاده از 

ماژول  بر کانال( مکانیزم توجه ترکیبی )توجه فضایی و توجه مبتنی
بججا اسججتفاده از یججک شججبکه دو شججاخه بججه نججام  MADRNetتوجججه 

DRAB  .ایجاد شده استDRAB  از ترکیب کانولوشن معمجولی
تشجکیل شجده اسجت و دارای دو زیجر شجاخه بجا طجول  توسعه یافتجهو 

متفاوت است و این دو شاخه با ساختاری مشابه ساختار رسوبی با 
 اند. یکدیگر ترکیب شده

 یبازسججاز زمججاندر ول توجججه در انتهججای شججبکه قججراردارد و مججاژ
بججه اسججتخراج مججوثر ، مهججم یهججایژگیو یبججر روبججا تمرکججز  یرتصججاو

 و NEBهای لایججه یکنججد. خروجججیپنهججان کمججک م یزاطلاعججات نججو
SRB یبر رو DRAB تا به طور موثر از از دسجت  شوداعمال می
 یزر حذف نجوکند و اث یریکم عمق جلوگ یهایژگیاطلاعات و تنرف

  را بهبود بخشد.
بججا معرفججی مججاژول توجججه مبتنججی بججر  [112]و همکججاران  ژانججگ
(، یججک شججبکه عصججبی چنججد شججاخه بججرای بازیججابی KBA) 7هسججته

تصججاویر ارائججه کردنججد کججه در آن، بججرای تولیججد هججر پیکسججل تصججویر 
قابجل یجادگیری مشجارکت دارنجد.  ای از فیلترهجایخروجی، مجموعه

هجا را بجر عهجده بینی ضرایب ترکیجب فیلتروظیفه پیش KBAماژول 
های دارد. . ضرایبی از این فیلترها بر روی تصویر ورودی )یا نقشجه

بجرای هجر پیکسجل از  KBAبجا اسجتفاده از  شجود.ویژگی( اعمجال می
 ود.شتصویر، یک فیلتر خاص متناسب با محتوای تصویر ایجاد می

                                                 
7 Kernel Basis Attention 
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 نمایش داده شده است.   ( نحوه محاسبه خروجی ماژول توجه مبتنی بجر هسجته 24در شکل )

 
    DRANet [92]( در شبکه عصبی RAB( معماری بلوک توجه رسوبی )21شکل )

 
    DRANet [92]در شبکه عصبی ( HDRABتوسعه یافته ) یبریدیه( معماری بلوک توجه رسوبی 22شکل )

F ای قابل یادگیری است کجه در فرآینجد ماتریس ضرایب فیلتره
بججه صججورت آمججوزش، مقججادیر آن بججه نحججوی بهینججه شججده اسججت کججه 

بر اساس تصویر ورودی، ترکیجب مناسجبی از فیلترهجای پذیر، تطبیق
فیلترهجای قابجل ای از مجموعجه W کنجد.قابل یجادگیری را تولیجد می

هججای مکججانی کججه بججین تمججام تصججاویر و تمججام موقعیت ری پایججهیججادگی
ایجن فیلترهجا بجه  دهجد.را نمایش می تصاویر مختلف مشترک هستند

نحججوی آمججوزش داده شججدند تججا بتواننججد الگوهججای مشججترک و رایججج 
برای هرنقطه از تصجویر یجا نقشجه ویژگجی  تصاویر را استخراج کنند.
 Fبا ضرب،  M(i,j)(،یک فیلتر تطبیقی i,jورودی، با مختصات )

 eXورودی را نمجایش داده و  نقشه ویژگی Xشود. تولید می Wدر 
بجر روی  1×1کانولوشجن نقشه ویژگی بهبود یافته است که با اعمجال 

X کانولوشججن بججرای ایججن اسججت کججه اعمججال ایججنشججود. محاسججبه می 
. تولید شود M یقیکانولوشن تطبهای ویژگی متناسب با فیلتر نقشه

 در این روش از ترکیب توجه فضایی و مبتنی بر کانال استفاده شجده
به عنوان معماری پایه ایجن شجبکه عصجبی   U-Net [62]است. از 

بجه منظجور بهبجود متنوع  هاییژگیو یبترک یبرا استفاده شده است.
چنجد  یجببلجوک چنجد شجاخه بجه نجام ترک یجک یر،تصو یابیباز فرآیند
و  ییاطلاعججات فضججا یریتمججد ی( بججراMFF) 1هججایژگیو یمحجور
ر مسجائل این روش توانایی بالایی د بر کانال ارائه شده است. یمبتن

مختلججف بازیججابی تصججویر از خججود نشججان داده ولججی در عججین حججال 
 پیچیدگی ساختاری بالایی دارد.

را برای  DCANet [95]وو و همکاران، شبکه عصبی عمیق 
حذف نویزهای واقعی ارائه کردند. این شبکه دارای یجک زیجر شجبکه 

لایه برای تخمین نویز اسجت و یجک زیجر شجبکه دوشجاخه،  7عصبی 
دهجد. هجر یجک از فرآیند بازیابی نویز، از تصویر نجویزی را انججام می

های زیر شبکه بازیابی نویز، دارای ساختاری متفاوت هسجتند شاخه
ها دارای کننجد. یکجی از زیجر شجاخهی اسجتخراج میو اطلاعات مکمل

برداری کاهشی و افزایشی بجه شکل است و فرآیند نمونه Uمعماری 

                                                 
1 Multi-axis Features Fusion   

یابی خطی انججام شجده اسجت. در ترتیب با ادغام حداکثری و درون
 یبجرا [110] یبجیکانولوشجن توسجعه یافتجه ترکزیجر شجاخه دیگجر از 

 یجدهحجذف پدافزایش میدان پذیرش و کاهش پیچیدگی و همچنجین 
در این شبکه از مکجانیزم توججه مبتنجی . ه استاستفاده شد 2ایشبکه

بر کانال در کنار مکانیزم توجه فضایی استفاده شده است. معماری 
( نشججان داده شججده اسججت. 25در شججکل ) DCANetمججاژول توجججه 

و دو لایججه  GAPاسججتفاده از از مججاژول توجججه مبتنججی بججر کانججال بججا 
سازی شده است. ماژول توجه فضایی با استفاده از کانولوشن پیاده

سازی شده و خروجی ایجن دو عملگجر پیاده GMPو  GAPترکیب 
دهجی بجه نقشجه ویژگجی بعد از عبور از یک لایه کانولوشجن بجرای وزن

پجیش اند. ماژول توجه در این شبکه در ابتدای شجبکه و استفاده شده
از زیر شبکه حذف نویز قرار دارد و به صورت یجک مجاژول رسجوبی 

  در شبکه قرار گرفته است.

 های عصبی حذف نویزشبکهمقایسه  -4
 یرخطججیغ یآمججار یهامججدل یججهبججر پا یججقعم یعصججب یهاشججبکه

موضجوع  یجنهسجتند و ا یجادز یاربسج یبجا پارامترهجا یچیجده وپ یاربس
 یگججرعبججارت د اسججت. بججهرا بججا چججالش مواجججه کججرده  هججاآن یتشججفاف
نحوه عملکرد  یحدارند و توض یاهساختار جعبه س یعصب یهاشبکه
 یجنو عملکجرد ا هایمتصم یمناسب برا یحتوض یا یلو ارائه دل هاآن

 . [113]یست انسان ممکن ن یبرابه طور کامل و دقیق ها شبکه
قابججل  یعصججب یهاحججوزه شججبکه یی درهججاوجججود پژوهش بججا
اشاره شجده  یزحذف نو یعصب یهاشبکه یمعمار یرسبر ،3یحتوض
 توانجدیم، مشترک مورد استفاده یساختارهااز نظر پژوهش  یندر ا

 ینهمج . بجهباشجد یرتصجو یزحجذف نجو ینجدهآ یهاپژوهش یراهگشا
 یسجاختار کلج یصجورت خلاصجه بجه بررسجبجه بخش  ینادر  منظور 

                                                 
2 Gridding Phenomenon 
3 Explainable Neural Networks 
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 پردازیم. یمها این شبکهسجازی هجای طراحجی و پیادهوهمچنجین چالش یزحذف نو یهاشبکه

 
. MADRNet [111](  ساختار شبکه عصبی حذف نویز 23شکل )

.  
KBNet [112](  ساختار ماژول توجه مبتنی بر هسته در شبکه عصبی 24شکل )

 

 مدرن های عصبی حذف نویزشبکهی ساختار کل ˗1˗4
یز مجدرن حجذف نجوی عصجب یهاشجبکه ی بسیاری ازساختار کل

پیججججروی  (26)شججججکل از معمججججاری  [111, 97, 95, 92, 55, 5]
, 66-64]های عصججبی مججدرن کنججد. معمججاری تعججدادی از شججبکهمی
ایججن طراحججی شججده اسججت کججه  U-Netبرپایججه معمججاری نیججز  [112

 .( دارد26نیز به طور کلی ساختاری مشابه شکل ) معماری
 یلتشججکاصججلی از چنججد بلججوک  ی عصججبی حججذف نججویزهاشججبکه

 یشبکه عصجب یدر ابتدا که کم عمق یژگیاستخراج و . بلوکاندشده
سججاز )معمججولا کانولوشججن و فعال یججهلا یججکو معمججولا از  دارد قججرار

ReLUرا )با عمق  یورود یربلوک تصاو ینشده است. ا یل( تشک
 فضجای ( بجهسه برای تصجاویر رنمجی برای تصاویر خاکستری یا یک
عمجق فضای پنهجان  کند.معمولا ویژگییم پنهان نماشت یهایژگیو
 یهاهشججبکتشججکیل دهنججده  یهججااز بلوک یگججرد یکججی .دارد یشججتریب

 یجک یجزبلوک ن . ایناست یرتصو یبلوک بازساز یزحذف نو یعصب
 و تنهجادارد قجرار  یشجبکه عصجب یبلوک کم عمق اسجت کجه در انتهجا

سجاز اسجت تجا الکانولوشجن اسجت کجه فاقجد تجابع فع یجهلا یک شامل

های چنجد منظجوره . شجبکهکنجد یدرا تول بازسازی شده یربتواند تصو
بازیابی تصجویر معمجولا بجرای انججام وظجایف مختلجف بازیجابی، از 

کنند. )بجرای وظیفجه حجذف های بازسازی مختلف استفاده میبلوک
وظجایف وضجوع فجوق  هر یجک از نویز از یک بلوک بازسازی و برای

هجای ، از بلوکJPGسجازی ذف مصنوعات فشردهالعاده تصویر و ح
  بازسازی متفاوت(

آمجوزش  یزحذف نجو یدر شبکه عصب یجرا یکردهایاز رو یکی
 یالگوهجا یشبکه عصجب ینکها یبه جا یکردرو یناست. در ا یرسوب
گیجرد. بجه عبجارت دیگجر یم یجادرا  یزنجو یالگوها بیاموزد،را  یرتصو

پنهان خود، الگوهای تصجویر  هایآموزد که در لایهشبکه عصبی می
 یجنا یز تصویر را به عنجوان خروججی تولیجد نمایجد.نو را حذف کند و

, 95, 92, 87, 79, 61, 55, 5]هجا از پژوهش یاریدر بس یکردرو
 هشجبک یادگیریمورد استفاده قرار گرفته و موجب بهبود  [111, 97
 یسجاز .پیادهشجده اسجت یشبکه عصب یزحذف نو ییکاراافزایش و 
در شود. این اتصجال کوتجاه انجام می اتصال کوتاه یکبا  یکردرو ینا

و تصجویر  مشجخص شجده اسجت( به صورت خجط ممتجد 26) شکل
کند. با کجم کجردن مقجدار ورودی را به انتهای شبکه عصبی منتقل می
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 شود.تولید میی شجده تمیجز بینی شجده از تصجویر نجویزدار، تصجویر بازیجابنویز پیش

 
( با خط چین SAM( و ماژول توجه فضایی )CAM. ماژول توجه مبتنی بر کانال )DCANet شبکه عصبی حذف نویز ماژول توجه(  25شکل )

[95]مشخص شده است 
 یرتصو یابیدر باز یرتصو یچیدهپ یهاو بافت یاتجزئ بازیابی

هجا ممکجن اسجت در یژگیو یجنبرخجوردار اسجت. ا یایژهو یتاز اهم
 یجناز ا یریجلجوگ ید. بجرانجبرو یناز بج یشبکه عصب یقعم یهایهلا

کجم  یهایژگیو یانی،پا یهایهبه لا یرتصو یاتموضوع و انتقال جزئ
ها و ها، گوشهشامل لبه یینپا طحس یاهیژگی)و یعمق شبکه عصب
 یرتصجو یبازسجاز یهلا یاتصال کوتاه به ورود یک...( با استفاده از 

 یبازسجاز یجهلا یبجرا یجاتجزئ یجنو امکجان اسجتفاده از ا شدهمنتقل 
( بجه صجورت 26در شکل) اتصال کوتاه ینشود. ایفراهم م  یرتصو
, 55] لجفمخت یهجادر پژوهش چین نمایش داده شده اسجت وخط
مجججججورد  [114, 107, 106, 97, 95, 92, 87, 85, 84, 82, 79

 .استفاده قرار گرفته است
های عصجبی مختلجف حجذف نجویز بهبود ویژگی در شبکه بلوک

تجوالی  [5]ساختار متفجاوتی دارد. ایجن بخجش از شجبکه عصجبی در  
 ReLUسججاز و فعال یادسججته یسججازنرمالسججاده لایججه کانولوشججن، 

 بخش ینا [95, 92, 59]یشرفته پ یعصب یهادر شبکه یاست، ول
چنجد شجاخه اسجت کجه هجر  یشبکه عصب یکدارد و  یچیدهساختار پ
ور کلجی ایجن . بجه طجدشته باشدا متفاوت یمعمار ممکن است شاخه

کانولوشجججن،  یجججهمختلججف شجججامل لا یهجججااز بلوکتوانجججد بخججش می
 یژگجیاسجتخراج و هاییجهلا ی،، اتصجالات رسجوبReLUساز فعال
شجده  یلشجکتبجر کانجال  یو مبتنج ییتوجه فضجا یزممکان ی،محل یرغ

 . باشد
ه وصجله زاندا یشمانند افزاعصبی شبکه  یرشپذ یدانم افزایش
موججب  یرشپجذ یجدانم یشاسجت. افجزابر مدل  یمبتن یهادر روش

 یبجرا یشجتریب یگیهمسجا یهایکسجلاز پ یشود کجه شجبکه عصجبیم

را  یرتصو یابیباز یفیتکاین موضوع استفاده کند و  یرتصو یابیباز
 یافته، کانولوشن توسعه عصبی عمق شبکه افزا شدهد. یم یشافزا
مختلججف افججزا ش م ججدان پجذ رش اسججت. افججزا ش عمججق  یکجردرو دو
 یبکه عصجبشجآمجوزش  یمحاسجبات یچیجدگیپ یشموجب افجزا شبکه
اسجججتفاده از کانولوشجججن  یگزینشجججود. بجججه عنجججوان راهکجججار ججججایم

 ت.ها استفاده شده اساز پژوهش یاریدر بس یافتهتوسعه
های عصجبی چنجد اشجاره شجد، شجبکه 3همانطور کجه در بخجش 

شججاخه و اسججتفاده از مکججانیزم توجججه نیججز تججاثیر بسججیاری در بهبججود 
 های عصبی حذف نویز دارد.لکرد شبکهعم

های عصبی ارائه شده در ایجن به منظور بررسی ساختاری شبکه
( ارائجه شجده اسجت. در ایجن 1پژوهش به صورت خلاصه، ججدول )

های عصبی مختلف حذف نویز از نظر توانجایی انججام جدول شبکه
حذف نویز کجور، قابلیجت تعجاملی )دریافجت ورودی از کجاربر بجرای 

توازن میان میازن حذف نویز و حفجظ جزئیجات(، اسجتفاده از  کنترل
یافته برای افزایش میجدان پجذیرش، دارا بجودن زیجر کانولوشن توسعه

شبکه تخمین نویز تصویر ورودی )به منظور بهبجود عملکجرد حجذف 
نویز و حذف نویز کور(، عملکرد چند منظوره )انجام سایر وظایف 

بججرداری از تصججویر(، بهرهبازیججابی تصججویر، بججه جججز حججذف نججویز 
ارائه شده است(،  3-3های غیرمحلی )توضیحات در بخش ویژگی

های مختلجججف هجججای شجججاخهشجججبکه عصجججبی چنجججد شجججاخه و ورودی
ارائججه شججده اسججت(، مکججانیزم توجججه  4-3)توضججیحات در بخججش 
ارائجه شجده اسجت( و رویکجرد یجادگیری  5-3)توضیحات در بخجش 

 اند.رسوبی با یکدیگر مقایسه شده
 

 های عصبی حذف نویز مدرن(  ساختار کلی شبکه26شکل )

بلوک استخراج 
 ویژگی کم عمق

 یبلوک بازساز
 یرتصو

تصویر 
 نویزدار

نویز 
بینی پیش
 شده

تصویر 
بازیابی 
 شده

های بهبود ویژگی بلوک
 + - شبکه عصبی حذف نویز



 

 جواد آسلیمی ضامنجانی، محمد حسین شکور و  محسن رحمانی 29

عملکجرد و مقایسجه  هجای حجدف نجویزروش ارزیجابی هایمعیار
 4-4در بخجش  تصجاویر های عصبی مختلف در حذف نجویز شبکه

همجانطور کجه همانطور که در آن بخش اشاره شده، ارائه شده است. 
، KBNet [88]سجججه شجججبکه عصجججبی در آن بخجججش اشجججاره شجججده، 

SCUNet [44]  وSwinIR [82]  در بازیجججابی تصجججاویر رنمجججی و
خاکستری تخریب شده بجا سجطوح نجویز مختلجف بهتجرین نتجایج را 

های عصججبی انججد. بعججد از ایججن سججه شججبکه عصججبی، شججبکهارائججه داده
NLRN [69]  وMWCNN [43]  در بازیجججججججججابی تصجججججججججاویر

های عصجبی، عملکجرد بهتجری ارائجه خاکستری نسبت به سایر شبکه
نیز در حذف نویز تصجاویر  DRANet [92]کردند و شبکه عصبی 

رنمججی بججا سججطوح نججویز مختلججف  نتججایج بهتججری نسججبت بججه سججایر 
( آورده 1های عصبی ارائه داده است. همانطور که در جدول )شبکه

 ، KBNet [88] ،SCUNet [44]شبکه عصبی  ارچهشده است، 
SwinIR [82]  وDRANet [92]  از نظججر سججاختاری، از مکججانیزم
 SwinIRو  SCUNetد. مکججانیزم توجججه در نججکناسججتفاده می توجججه
( MSA) 1توججه چنجد سجرمکجانیزیم خجود یا  هامبتنی بر مبدلتوجه 

یزم مکجانبجرد. زم خود توجه موازی بهجره میاست که از چندین مکانی
نیز ترکیبجی از مکجانیزم توججه کانجال و  DRANetو  KBNetتوجه 

)مکانیزم توجه فضایی این دو شبکه با  مکانیزم توجه فضایی است.
تججوان نتیجججه گرفججت کججه اسججتفاده از چنججدین می هججم متفججاوت اسججت(

مکانیزم توجه مختلف در کنار یکدیگر در وظجایف بازیجابی تصجویر 
بهبجود  در نهایتشده و  استخراجای هتواند موجب بهبود ویژگیمی

های عصبی کجه از برخلاف برخی شبکه عملکرد شبکه عصبی شود.
برنجد، مکانیزم توجه، تنها یکبار و در انتهای شجبکه عصجبی بهجره می

های سطوح مختلف انتزاع شبکه عصبی، در ویژگی شبکه چهاراین 
اده از مکجانیزم توججه اسجتف های مختلجف(هجای لایجهعصبی )ویژگی
بهبججود  سجطوح مختلججف را بجا اسججتفاده از توججههججای کجرده و ویژگی

اند. استفاده از چنین ساختاری نیز ممکجن اسجت موججب بهبجود داده
علاوه بر ایجن، محاسجبه  های عصبی حذف نویز شود.عملکرد شبکه

هججا در مکججانیزم توجججه مججورد اسججتفاده در سججه شججبکه عصججبی وزن
KBNet ،SCUNet و SwinIR جهجججانی نیسجججت و  بجججه صجججورت
شجود، های توجه در  یک همسایگی از هجر پیکسجل محاسجبه میوزن

بجه یجک همسجایگی از بنابراین محدود کردن محدوده مکانیزم توجه 
بجا . شجودممکن است موجب بهبود عملکجرد حجذف نجویز  هاپیکسل

اسججتفاده  Swinاز مبججدل  SwinIRو  SCUNetتوجججه بججه اینکججه 
عصجبی موججب در سجاختار شبکه Swinکنند، اسجتفاده از مبجدل می

با توججه  .شودمیعصبی حذف نویز بهبود قابل توجه عملکرد شبکه
به اینکه معماری کلی این دو شبکه عصبی متفاوت اسجت و یکجی از 

کنجججد و دیگجججری از پیجججروی می U-Netهجججا از سجججاختار شجججبکه آن
های رسجوبی متجوالی تشجکیل شجده ساختاری عمیق متشکل از بلوک

تجوان نتیججه گرفجت کجه بهبجود عملکجرد حاصجل از ترکیجب می است،
شبکه عصبی محدود به ساختاری خاصجی نیسجت و با  Swinمبدل 

                                                 
1 Multi Head Self Attention 

بجرداری از مبجدل های مختلف شبکه عصجبی امکجان بهرهدر معماری
Swin .شجبکه عصجبی  چهجاردر هر یادگیری رسوبی نیز  وجود دارد

و  NLRN [69]های عصبی شبکهمورد استفاده قرار گرفته است. 
MWCNN [43]  ،با ایجاد تغییر در عملکرد اصلی شبکه عصجبی

، امکجان NLRNاند. در موجب بهبود عملکرد شجبکه عصجبی شجده
عصبی فراهم شجده  های غیر محلی برای شبکهبرداری از ویژگیبهره

هججای محلججی های عصججبی کانولوشججن ذاتججاد از ویژگیاسججت. شججبکه
محلججی و غیججر محلججی در هججای کننججد. ترکیججب ویژگیبججرداری میبهره

NLRN ب بهبجججود عملکجججرد حجججذف نجججویز شجججده اسجججت. در موجججج
MWCNN  نیز، جایگزینی تبدیل موجک و معکوس آن بجا عملگجر

یشی موجب بهبود حفظ جزئیات تصویر و افزا یکاهش یبردارنمونه
  شده است.

  های عصبی حذف نویزشبکه سازیو پیاده طراحی ˗2˗4
هجای ی اخیجر موفقیتهادر سجال کانولوشجن های عصجبیشبکه

های انجد. مجدلچشمگیری را در زمینه حذف نویز تصاویر ارائجه کرده
بسجیار عمیجق، ظرفیجت و انعطجاف پجذیری بسججیار  CNNمبتنجی بجر 

 یجنبجا ا هجای تصجویر ارائجه کردنجد.برداری از ویژگیبالایی برای بهره
تی مشجکلا بجا های عمیق همجوارهCNNآموزش سازی و پیاده حال

حجذف  یفوظا یبرا بسیار عمیق CNN یکآموزش  .همراه است
 از اشباع عملکرد یقعم یهاCNNاکثر  و دشوار است یاربس یزنو
 .[115, 77, 50] برنجدیرنج م (2یا انفجاری محوشونده یانگراد)

در طججول  یججههججر لا هججاییورود یججعتوزهای عصججبی عمیججق در شججبکه
 یجادگیرینجرخ  یازمنجدنکند و مقابله با این موضجوع تغییر می آموزش
 اسججت و ایججن موضججوع پارامترهججا یججقدق یججهاول یو مقججدارده تریینپججا

اشجباع  یرخطجیبا توابجع غ ییهاو آموزش مدل کندیآموزش را کند م
 ،یجدهپد یجنبجه ا). [50] سجازدیدشجوار م یریشده را به طرز چشمگ

  شود(گفته می 3یداخل یرمتغ ییرتغ
هججای توجهی در روشهای قابججلهای اخیججر پیشججرفتدر سججال
های های عصبی به دست آمده است که آموزش شجبکهآموزش شبکه

عصبی عمیق را بهبود داده است. تعدادی از این مجوارد عبارتنجد از: 
 5ایسججازی دسججته، نرمال [49] (ReLU) 4خطججی واحججد یکسوسججاز

تواننججد باعججث هججا مججی. ایججن روش[51] 6و یججادگیری رسججوبی [50]
سرعت بخشیدن به روند آموزش و همچنین بهبجود عملکجرد حجذف 

تجابع اسجتفاده از  شوند. حذف نویز های عصبی عمیقنویز در شبکه
سازی که در فرآیند به عنوان جایگزین توابع فعال ReLUساز فعال

سجیگموئید( تجابع شجوند )مثجل آموزش بجا مشجکل اشجباع مواججه می
های عصججبی عمیججق را تسججهیل کنججد. وانججد فرآینججد آمججوزش شججبکهتمی
ی ارائجه داخلج یجرمتغ ییرتغای برای مقابله با مشکل سازی دستهنرمال

                                                 
2 Vanishing or Exploding Gradients 
3 Internal Covariate Shift 
4 Rectifier Linear Unit 
5 Batch Normalization  
6 Residual Learning 
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شده است و به طور چشمگیری منججر بجه افجزایش سجرعت آمجوزش 
، بهبججود عملکججرد حججذف نججویز و همچنججین کججاهش شججبکه عصججبی

. [115, 50] شجده اسجت حساسیت فرآیند آموزش به مقجادیر اولیجه
ای سازی دستهنرمالتوالی لایه کانولوشن و  استفاده از علاوه بر این

عملکجرد بسجیار خجوبی در های عصبی حذف نویز در معماری شبکه
عمجق شجبکه  یشاگرچه افزا .[5]حذف نویز تصویر ارائه کرده است

را بهبججود بخشججد، امججا شججبکه  یرتصججو یزعملکججرد حججذف نججو توانججدیم
 یجا دهنوشج محجو یجانممکن اسجت منججر بجه مشجکلات گراد تریقعم

 یججنحججل ا یبججرا یابججزار خججوب [51] یرسججوب یججادگیریانفجججار شججود. 
یجه لا ینچنجدیک بلجوک )شجامل  یروش ورود ینادر مشکل است. 

بجه  آن بجا یکجدیگر جمجع شجده و خروججی وسجاز( کانولوشجن و فعال
را  ییکججارا یشتججا افججزا شججوداعمججال می بعججدی یججهلا یعنججوان ورود

یجد و مف کجاریراه یجزن عصجبی گسجترش عجر  شجبکه کند. ینتضم
ینی بججرای افججزایش عمججق شججبکه و بهبججود کارآمججد بججه عنججوان جججایگز
های اخیججر و در مسججائل اسججت کججه در سججال عملکججرد حججذف نججویز

مورد استفاده  [88-75, 59]مختلف، از جمله حذف نویز تصاویر 
مجورد بررسجی قجرار  4-3ایجن موضجوع در بخجش . قرار گرفته اسجت

شجبکه را بجه  یممکجن اسجت پارامترهجاافزایش عر  شبکه  گرفت.
دهجد.  یشرا افجزا یزمجدل حجذف نجو یچیجدگیو پ داده یششدت افزا

 ارائه شدند توسعه یافته یهامشکلات، کانولوشن ینپاسخ به ا یبرا
کانولوشن توسعه یافته موجب افزایش میدان پجذیرش شجبکه  .[55]

 یرا بجرای شجبکه و توانجای شودعصبی، بدون افزایش عمق شبکه می
ولجی ممکجن اسجت  ،دهجدمیگسجترش  یرتصجو یشترثبت اطلاعات ب

 یبجیکانولوشجن توسجعه یافتجه ترک .شجود 1یشجبکه بنجد یدهپد موجب
نحجوه اسجتفاده از  .برای رفجع ایجن مشجکل ارائجه شجده اسجت [110]

های حاصججل شججده در حججوزه طراحججی و آمججوزش ترکیججب پیشججرفت
های مختلجف هجا یجا لایجههای عصبی و نحجوه قراردهجی ماژولشبکه
و کانولوشن توسعه یافته(،  ReLUسازای، فعالسازی دسته)نرمال

عجر  شجبکه  مکان استفاده از اتصالات رسوبی، چگونمی افجزایش
های شججبکه عصججبی و نحججوه ترکیججب و معمججاری هججر یججک از شججاخه

کانولوشججن توسججعه یافتججه و معمججولی در معمججاری شججبکه عصججبی از 
های عصجبی حجذف نجویز اسجت کجه بخجش های طراحی شبکهچالش
 ها ارائه شده است.برای راهنمایی در خصوص این چالش 4-1

 کججه یبججه خصججوص زمججانهای عصججبی عمیججق آمججوزش شججبکه
. ، بسیار مشکل استباشددر دسترس  یمحدود یآموزش یهانمونه
و  دهیجدآموزش شیشبکه از پ کیاستفاده از  کلمش نیحل ا راه کی

این روش  مجموعه داده هدف است. یآن بر رو 2قیدق میس س تنظ
هجای حجذف بندی تصویر کاربرد دارد ولجی در روشدر مسائل طبقه

 یشاسجتفاده از افجزا یگرراه حل د. نویز تصویر کاربرد چندانی ندارد
های عصجبی این روش در آموزش شبکه گسترده و موثر است. 3داده

, 78, 77, 64, 59, 56, 20, 5]حذف نجویز کجاربرد بسجیاری دارد

                                                 
1 Gridding Phenomenon 
2 Fine-Tuning 
3 Data Augmentation 

 یهامجموعجه یرمنظور تصاو ینا یبرا .[114, 112, 95, 92, 84
 یهاف در ابعجاد مشجخص و بجه صجورت وصجلهمعجرو یریداده تصو

ماننجد چجرخش،  ییجراتو سج س انجوع تغشجده هم وشان بجرش داده 
 شججود تججامیهججا اعمججال آن یبججر رو 4کججردن ایینججهو آ یججاسمق ییججرتغ

. با این کار شجبکه عصجبی حجذف شود یدتول یداده متنوع هاینمونه
 شججبکه عملکججردو  شججدهنججویز بججا الگوهججای متنججوع تججری آمججوزش داده 

  یابد.عصبی حذف نویز بهبود می
هجای علاوه بر موارد بیان شجده در ایجن بخجش کجه مربجوط بجه چالش

اسججت، یکججی از های عصججبی حججذف نججویز طراحججی و آمججوزش شججبکه
های عصبی عمیجق حجذف نجویز، های آموزش شبکهمهمترین چالش

ها اسججت. آمججوزش ایججن هزینججه پردازشججی بججالای آمججوزش ایججن شججبکه
های قدرتمند امکان پجذیر اسجت و GPUاستفاده از  تنها ها باشبکه

انجامد. بجا توججه بجه اینکجه بخشجی از زمان بسیار زیادی به طول می 
هججا و بخش یاثربخشجج های عصججبی بررسججیفرآینججد ارزیججابی شججبکه

یشجنهادی بجه صجورت ججزء بجه ججزء پ یمعمجارهای مختلجف ماژول
یجک است و کارایی شبکه عصبی در صورت وججود یجا عجدم وججود 

ماژول )برای مثال یک ماژول توجه، یجا یجک اتصجال رسجوبی و ...( 
گیجرد، هزینجه پردازشجی بجالای آمجوزش شجبکه مورد بررسجی قجرار می

کرده و دستیابی به یک مدل بهینجه عصبی بیش از پیش اهمیت پیدا 
 آمجوزش مجدل حجذف نجویز بجرای مثجال .کنجدرا با چجالش مواججه می

SCUNet  [64]  بر روی پردازنجده گرفیکجیNVIDIA RTX 
2080 Ti  مدل حذف نویز آموزش  ،سه روزبه مدت DRANet 

 NVIDIA GeForce RTXپردازنجده گرفیکجی  بجر روی [92]
3080Ti  و آمجججوزش مجججدل حجججذف نجججویز  سجججاعت 190بجججه مجججدت

DCANet [95]  بججججر روی پردازنججججده گرفیکججججیNVIDIA 
GeForce RTX 3080Ti  سججاعت بججه طججول  48بججه مججدت

هجای گجران  GPUبا توجه بجه ایجن مجوارد، دسترسجی بجه  انجامد.می
های عصجبی حجذف نجویز های آموزش شجبکهقیمت یکی از ضرورت

 است.

 های عصبی حذف نویزآموزش و ارزیابی شبکه ˗3˗4
ویر تصججهای موعججههای حججذف نججویز از مجبججرای آمججوزش مججدل

های نسججخه ماننججد مختلججف گذاری نشججدهبرچسججب بججزر  و طبیعججی
 و  Berkeley Segmentation Dataset (BSDS400مختلججف 
BSD500) [116]های ، زیججججججر مجموعججججججهImageNet [117]  و

Waterloo Exploration Database [118]  .اسجتفاده شجده اسجت
تصججاویر  ،گوسججی تصججویر های حججذف نججویزبججرای آمججوزش مججدل

داده بججه صججورت دسججتی بججا نججویز گوسججی سججفید جمججع  هایمجموعججه
تخریب شده و تصویر تخریجب شجده و تصجویر  (AWGNشونده )

اشجاره شجد  2-4همانطور که در بخش شود. تمیز به مدل اعمال می
نیجججز در آمجججوزش اده هجججای مختلجججف افجججزایش داسجججتفاده از تکنیک
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, 78, 77, 64, 59, 56, 20, 5]های حذف نویز کجاربرد داردمدل
84 ,92 ,95 ,112 ,114] . 

حذف از  مصنوعی، AWGNبا  برای ارزیابی روش پیشنهادی
 های دادهاز مجموعججه ی،خاکسججتر بججر روی تصججاویر یرتصججو یزنججو

BSD68 [116]  وSet12 [5]  مجموعجه داده  ده اسجت.شجاستفاده
BSD68  متفجاوت از یرتصججو 68شجامل BSD300  کججه دارای اسججت

از  یامجموعجه Set12. مجموعجه داده موضوعات متفاوت هسجتند.
کجه  اسجتهای حجذف نجویز در زمینه ارزیابی روشپرکاربرد  یرتصاو
تصجاویر  .دارد 256*256تصویر بوده و هر تصویر ابعجاد 12شامل 

، 15با انحراف معیار اسجتاندارد  AWGNهای داده با این مجموعه
 .و مدل حذف نویز با اعمال اینتخریب شده  75و  50، 35، 25

داده،  یهااز مجموعجه ی،رنم یرتصو یزحذف نو برای ارزیابی 
CBSD68 ،Kodak24 [119]  مجموعججه داده  شججده اسججت.اسججتفاده
CBSD68 مجموعه داده  ینسخه رنمBSD68 .است 

 های حذف نویزمعیارهای ارزیابی روش ˗4˗4
هججای حججذف نججویز از معیارهججای مختلفججی بججرای ارزیججابی روش

شود. اولین معیار، بررسی بصری تصاویر بازیجابی شجده استفاده می
معیارهجای  شجود. مهمتجرینمی است که نوعی معیار کیفی محسوب

اسججت.  SSIMو  PSNRهججای حججذف نججویز کمججی ارزیججابی روش
PSNR  یگنالسجج یجکحججداکثر تجوان ممکججن یجک معیجار بججرای بیجان 
( محاسججبه 9و از رابطججه ) اسججتآن مخججرب  یزقججدرت نججو بججهنسججبت 
توسجط  یرا کجه بجه خجوب یرتصجو یسجاختار یبترک PSNR. شودمی
 یرد.گیظر نمدر ن شود،یانسان درک م یناییب

 

(9)  
SSIM  انسان، بهتر از  یناییبنظر ازPSNR  .استSSIM یک 

 ییجراتو تغ 2کنتراست ،1یدرخشندگ یببر اساس ترک یابیارز یارمع
 شود.( محاسبه می10و از رابطه ) است 3یدر اطلاعات ساختار

 
)10( 

 های مختلف حذف نویزسازی روشنتایج پیاده ˗5˗4
 بازیججابی شججده تصججاویر PSNRمقججدار ( 3و )( 2در جججدول )
بجججا بجججا سجججطوح نجججویز مختلجججف  BSD68و  SET12مجموعجججه داده 
 های عصجبیشجبکه هجای مبتنجی بجر مجدل معجروف وروش استفاده از
 PSNR( نیججز مقججادیر 4در جججدول ) شججده اسجت.ارائججه  حجذف نججویز
های شروبا استفاده از  CBSD68پایگاه داده بازیابی شده  تصاویر

                                                 
1 Luminance 
2 Contrast 
3 Structural Information 

های عصبی مختلف حذف نویز ارائجه شبکهمبتنی بر مدل معروف و 
پنج دقت برتر برای هر سطح نویز با زیر خط مشجخص  شده است.
های عصبی که هم نسخه حذف نجویز کجور و برای شبکهشده است. 

هم غیر کور دارند، دقت حذف نویز کور در جدول درج شده است 
همجانطور کجه در  کجور اسجت. که کمی کمتر از دقت حذف نویز غیجر

مشجخص اسجت اسجتفاده از  مشخص اسجت (4)تا  (2)های جدول
های حاصججل در شججبکه عصججبی، بججه خصججوص اسججتفاده از پیشججرفت
های مختلفجی را از تصجویر های عصبی چند شاخه )که ویژگیشبکه

بججججرداری از کننججججد(، مکججججانیزم توجججججه و بهرهورودی اسججججتخراج می
تجاثیر تفاده از کانولوشن توسجعه یافتجه و اسهای غیر محلی مشابهت

حذف نویز تصویر داشجته  عصبی دربسیاری در بهبود عملکرد شبکه
های عصجبی موفجق در حجذف نجویز تصجویر از یجک یجا است و شبکه

بجا توججه بجه سجاختار جعبجه سجیاه  انجد.ترکیبی از این موارد بهره برده
بهبجود  شبکه عصبی بررسی نظری تجاثیر هجر یجک از ایجن عوامجل بجر

عملکجججرد شجججبکه عصجججبی ممکجججن نیسجججت ولجججی در هریجججک از ایجججن 
(، تجاثیر 4ها با انجام آزمایشات عملی )مطالعات فرسایشجیپژوهش

هر یک از این عوامل بر بهبود عملکرد شجبکه عصجبی مجورد بررسجی 
  قرار گرفته است.

هججای مبتنجی بججر مجدل موفججق بججا در یجک مقایسججه کلجی بججین روش
بجر اسجاس مقجادیر عصجبی حجذف نجویز، های مبتنجی بجر شجبکه روش

هججای حججذف نججویز روش همججهدر تمججامی سججطوح نججویز  (،2جججدول )
)تنهجا  DnCNNو  TNRDو  MLPمبتنی بر شبکه عصبی به جز 

هجای موفجق بر روش ،SET12بر روی پایگاه داده ( σ=75با  در نویز
بججر اسججاس ( برتججری دارنججد. WNNMو  BM3Dمبتنججی بججر مججدل )
بجه  هجای مبتنجی بجر شجبکه عصجبیتمام روش، نیز (3)مقادیر جدول 

پایگجاه داده تصجاویر بجر روی  در تمامی سطوح نجویز،  BUIFDجز 
BSD68، موفججججق مبتنججججی بججججر مججججدل )هججججای بججججر روشBM3D  و

WNNM.در حججذف نججویز تصججاویر رنمججی نیججز، بججر  ( برتججری دارنججد
( در تمججامی سججطوح نججویز بججر روی پایگججاه داده 4اسججاس جججدول )

CBSD68 ،های مبتنی بر شبکه عصبی به جز تمام روشBUIFD  
موفجق مبتنجی و بر روش معیار  (σ=75با  )تنها در نویز DnCNNو 

ظرفیجت  ایجن موضجوع نشجان دهنجدهبرتری دارد.  CBM3Dبر مدل 
هجای ویژگی و بهجره بجرداری از های عصبی در استخراجبالای شبکه
ی هجاهای عصبی حذف نویز، نسبت بجه روشبرتری شبکه تصویر و

 .استحذف نویز مبتنی بر مدل 
 KBNet [88]  ،SCUNetسججه شججبکه عصججبی حججذف نججویز  

در بازیججابی تصججاویر رنمججی و خاکسججتری  SwinIR [82]و   [44]
 تخریججب شججده بججا سججطوح نججویز مختلججف، در هججر سججه مجموعججه داده

SET12 ،BSD68  وCBSD68 نسججبت بججه سججایر  بهتججرین نتججایج را
عصجبی  شجبکهسه شبکه عصبی فجوق، پس از  اند.ارائه داده هاروش

NLRN  [69] سج س شجبکه عصجبی و MWCNN [43]  نیجز در
ت بجه سجایر بازیابی تصاویر خاکستری با سطوح مختلف نویز، نسب

                                                 
4 Ablation Study 
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در تمجامی   NLRN های عصبی، عملکرد بهتری ارائه کردند.شبکه
هجای از پایگجاه داده سجطح نجویز پجنجدر  MWCNNسطوح نویز و 

در حذف نویز تصاویر رنمی بجا  روش برتر هستند. 5، جزء مختلف
 DRANet  [92]شجبکه عصجبی حجذف نجویز  سطوح نویز مختلف

نتججایج  SwinIRو   KBNet ،SCUNetبعجد از سجه شججبکه عصجبی 
بررسجی های عصجبی ارائجه داده اسجت. بهتری نسبت بجه سجایر شجبکه

بیججان شججده  4-1های سججاختاری ایججن سججه شججبکه در بخججش شججباهت
هجر  نشان داده شجده اسجت 4تا  2های همانطور که در جدول است.
نسجبت بجه سجایر  KBNet [88] ،SCUNet [44]عصبی  دو شبکه
بسججیار  نتججایجی وارائججه کججرده را   PSNRمقججادیر بججالاترین هججا روش
به طجور  4-1. همانطور که در بخش اندارائه کردهبه یکدیگر نزدیک 

های عصبی موفجق بررسجی شجد، های ساختاری شبکهکامل شباهت
KBNet  وSCUNet برند. در از مکانیزم توجه بهره میSCUNet 

( MSA) 1وجهیتوجه چند مکانیزیم خود ها یا توجه مبتنی بر مبدل
، ترکیبجی از مکجانیزم توججه KBNetاسجت و توججه در فاده شده است

مکانیزم توججه  دوشباهت این کانال و مکانیزم توجه فضایی است. 
 دودر مکانیزم توجه مورد استفاده در ایجن  است. هامحاسبه وزن در

هجای به صورت جهجانی نیسجت و وزنها محاسبه وزنشبکه عصبی 
شججبکه  شججود.محاسججبه می توجججه در  یججک همسججایگی از هججر پیکسججل

و  KBNet نزدیکتججججرین کججججارایی را بججججه SwinIR [82]عصججججبی 
SCUNet  .عصججبی ایججن شججبکه عصججبی نیججز مشججابه شججبکهدر دارد 
SCUNet و  شجده اسجتها استفاده از مکانیزم توجه مبتنی بر مبدل
هججا در ایججن مکججانیزم توجججه، بججه صججورت محلججی انجججام محاسججبه وزن

ختاری ممکججن اسججت علججت کججارایی های سججاایججن مشججابهتشججود. می
 حذف نویز مشابه این سه شبکه عصبی باشد.

های های عصجبی و وججود دیتاسجتبا توجه به تعداد زیاد شبکه
مقایسجه اسجتفاده از نمجودار بجرای مختلف با مقادیر نجویز متفجاوت، 

هججا و توانجد بجه درک بهتجر تفاوتمیهای عصجبی حجذف نجویز شجبکه
ها در شرایط متفاوت و ارزیابی مدلهای مختلف های مدلشباهت
( تجا 27های )بجرای همجین منظجور در نمودارهجای شجکل. کمک کند

هججای مختلججف حججذف نججویز بججر روی مجموعججه ( عملکججرد روش31)
و مجموعجججه داده رنمجججی  BSD68 و SET12خاکسجججتری هجججای داده

BSD68  .در شجکل با مقادیر مختلجف نجویز نشجان داده شجده اسجت
هججای مختلججف بججرای بازیججابی روش PSNR میججزان( نمججودار 27)

. ارائه شده استمختلف نویز  هایشدتبا  ،SET12مجموعه داده 
هججای مختلججف حججذف روش PSNRمیججزان ( نمججودار 28شججکل )در 

مختلجف  هایشجدتبجا  BSD68نویز بجرای بازیجابی مجموعجه داده 
ها بجر اسجاس میجزان مجدلدر هجر نمجودار  .داده شده استنویز نشان 

PSNR بجا شجدت نجویز،مجموعجه دادههمجان  ویر بازیابی شجدهتصا 
σ=50، مرتب شده است.  

نمودارهجای  در بجا توججه بجه اینکجه در یک مقایسه بصری کلجی،
 PSNR های حذف نویز بر اسجاس میجزانمدل( 28( و )27شکل )

                                                 
1 Multi Head Self Attention 

 اند،تصججاویر تخریججب شججده بججا بیشججترین شججدت نججویز مرتججب شججده
لکجرد را )بجر اسجاس های سجمت چجن نمجودار، ضجعیفترین عممدل
از هجر چجه و  اند( در بازیابی تصاویر نویزی ارائه کردهPSNRمعیار 

ی حجذف هامجدلحرکجت کنجیم، به سمت راست سمت چن نمودار 
. انداز خود نشان دادهی بهترعملکرد ، PSNRبر اساس معیار  نویز
 و هججای مبتنججی بججر مججدلشججامل روش های سججمت چججن نمججودارمججدل

، BUIFD، MLP، IRCNN، DnCNN های عصججججججبیشججججججبکه
FFDNet ،ADNet ،N3Net و DudeNet  بجججه ججججز هسجججتند کجججه

DudeNet  وBUIFD، های عصبی تک شاخه شبکه ها،مدل سایر
( گفتججه شججد، بججرای اینکججه 4-3همججانطور کججه در بخججش ) هسججتند.
های بهتری را اسجتخراج های عصبی چند شاخه بتوانند ویژگیشبکه

عصججبی بججا یکججدیگر مختلججف شبکههای کننججد، بایججد معمججاری شججاخه
های متفاوتی را اسجتخراج کنجد و متفاوت باشد تا هر شاخه، ویژگی

های مختلف موجب بهبود عملکجرد شجبکه های شاخهترکیب ویژگی
ها در تمامی شجاخه BUIFDعصبی  عصبی چند شاخه شود. شبکه

از یک معماری یکسان استفاده کرده و احتمالا ایجن موضجوع باعجث 
های مجوثری از چند شاخه نتوانسته ویژگی این شبکه عصبیشده که 

عملکرد ضعیفی در حذف نجویز تصجویر، بجه تصویر استخراج کتد و 
در  دهد این شبکه عصجبیخصوص در شدت نویز بالا ازخود نشان 

کجرده های مبتنی بر مدل ضعیفتر از روشعملکردی نویزهای شدید 
  .است

ی آن با اصجول طراحجی معمارکه چند شاخه،  تنها شبکه عصبی
 عصبی هایمانند سایر شبکههای چند شاخه سازگاری دارد و شبکه

از ، از معماری متفاوتی برای هر شاخه استفاده کرده ولی چند شاخه
قججرار نمججودار  تججک شججاخه های عصجبیمیججان شججبکه درنظجر عملکججرد 

همانطور که در ابتجدای ایجن  است. DudeNet شبکه عصبی ،گرفته
های عصبی که هم نسخه حذف نویز کور د برای شبکهفصل گفته ش

و هم غیر کور دارند، دقجت حجذف نجویز کجور در ججدول درج شجده 
است. در خصوص کمتر است که کمی از دقت حذف نویز غیر کور 

DudeNet  میزانPSNR  تفجاوت زیجادی بجا کجور مدل حذف نویز
شججبکه  PSNRمججدل غیججر کججور از  PSNRمججدل غیججر کججور دارد و 

نیججز بیشججتر اسججت و اگججر از مقججادیر  ADNetو  FFDNetعصججبی 
PSNR  غیر کور برای رسم نمودار استفاده شجود، مدلDudeNet 

های و نسبت به تمجام شجبکه گرفتهقرار  ی عصبیهابعد از این شبکه
  .عصبی تک شاخه عملکرد بهتری از خود ارائه داده است

های عصججبی ایججن گججروه یکججی از شججبکه N3Netشججبکه عصججبی 
بهتججری از بسججیار نتججایج  BSD68بججر روی مجموعججه داده سججت کججه ا

ایججن شججبکه عصججبی از اسججت. کججرده ارائججه  SET12مجموعججه داده 
کند و احتمالا به دلیل پیچیدگی های غیر محلی استفاده میوابستمی

ایججن شججبکه بهتججر  BSD68و تنججوع بیشججتر تصججاویر مجموعججه داده 
اسجتفاده کنجد و نتجایج های غیجر محلجی تصجاویر از وابستمی توانسته
ارائججه کججرده و در  را در بازیججابی تصججاویر ایججن مجموعججه داده بهتججری

بجه عبجارت  قجرار گرفتجه اسجت.شجاخه های عصبی چند ردیف شبکه
های غیر محلی بر روی این مجموعه داده بجه دیگر استفاده از ویژگی
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شجبکه  مجوثر بجوده اسجت. شجاخهاندازه استفاده از شبکه عصبی چند 
های عصججبی ایججن نیججز در مقایسججه بججا سججایر شججبکه FFDNetعصجبی 

ارائججه داده  BSD68گججروه، عملکججرد بهتججری بججر روی مجموعججه داده 
نتایج بسیار  BSD68است. این شبکه عصبی بر روی مجموعه داده 

با توججه بجه اینکجه  ارائه کرده است. SET12بهتری از مجموعه داده 
 FFDNet رلججی، ورودی کنتDnCNNتنهججا تفججاوت ایججن شججبکه بججا 

شبکه را در مقابل سطوح مختلف نجویز انعطجاف پجذیر  این است که
بجا  موججب شجده تجا ایجن شجبکه ورودی کنترلجیایجن  احتمالاکند، می

هجای بافجت ویژگی بهتجر توانسجته سطوح مختلف نویز تطبیق یافته و
بجر  اسجتخراج نمایجد و با سطوح مختلف تصویر را از الگوهای نویز

  .ارائه داده استنتایج بهتری  ترهروی تصاویر پیچید
، RIDNetهای عصجججججبی ، شجججججبکههاپجججججس از ایجججججن مجججججدل

MADRNet ،BRDNet و DCBDNet  قججرار دارنججد کججه همگججی
نزدیجک هجا آن PSNRهای عصبی چند شاخه هستند و مقدار شبکه

 دو قبلجی بیشجتر اسجت. بنجابراین ایجن عصجبی هایاز شجبکهبه هجم و 
های عصجبی چنججد اسججتفاده از شجبکه کجه دنجدهنمجودار نیجز نشججان می

موجججب بهبججود عملکججرد شججبکه عصججبی و شججاخه بججرای حججذف نججویز 
های . برخی از این شبکهشودمیکیفیت تصویر بازیابی شده  افزایش

 نیجز از یجک مجاژول توججه MADRNetو  RIDNetعصبی ماننجد 
 کنند. استفاده می

، DCANetهای عصجبی ی عصجبی، شجبکههابعد از این شجبکه
RDANو DRANet ها های مشترک ایجن شجبکهقرار دارند. ویژگی

استفاده از  چندین ماژول توجه در کنار یکدیگر اسجت. بجا توججه بجه 
شبکه عصبی تک شاخه است ترتیب قرارگیری ایجن  RDANاینکه 
هجای توججه مناسجب، در دهد کجه اسجتفاده از ماژولها نشان میمدل

های عصبی چند شجاخه شبکه ازکنار یکدیگر، می تواند اثری بیشتر 
)در ادامجه  داشته باشدتصاویر بازیابی شده  PSNRدر بهبود مقدار 

عکجس ایجن موضجوع  SSIMشجود کجه در خصجوص معیجار اشاره می
در کنججار ایججن  ATDNetگیججری شججبکه عصججبی قرار .(اسججت صججحیح
ای های رسوبی دروازهدهد ساختار بلوکهای عصبی نشان میشبکه

بجه ججز اینکجه  رخصوص آن توضیح داده شجد(د 4-3)که در بخش 
 (دهی می کندهای ویژگی وزناز نظر اینکه به نقشه)در نوع عملکرد 

هماننجد اسجتفاده از  ،مشابه مکانیزم توجه است، از نظر کجارایی نیجز
ترکیجب چنجد مکججانیزم توججه موججب بهبججود عملکجرد شجبکه عصججبی 

ATDNet  تصاویر در حذف نویز( بر اساس معیجارPSNR)  شجده
نیز با به کجارگیری تبجدیل موججک  MWCNNشبکه عصبی است. 

های ترین شجبکهتوانسته در ردیجف موفجق UNetدوبعدی و ساختار 
نیز یک شجبکه  NLRNشبکه عصبی عصبی حذف نویز قرار گیرد. 
کند. ایجن برداری میهای غیر محلی بهرهعصبی است که از مشابهت

انسته در ردیجف بهتجرین شبکه عصبی یک شبکه بازگشتی است و تو
هجای دیگجری های عصبی حذف نویز قرار گیرد. هرچند روششبکه
های نیججز از ومشججابهت N3Net [68] و NLCNN1 [67]ماننججد 

توانسجججته  NLRNانجججد ولجججی تنهجججا بجججرداری کردهغیجججر محلجججی بهره
 های عصجبی حجذف نجویز ارائجه کنجد.عملکردی مشابه بهترین شجبکه

های غیججر محلججی را در تمججام هججا کججه مشججابهتبججرخلاف سججایر روش
های غیجر جستجوی مشجابهت NLRNکنند، در تصویر جستجو می

مشججابه  ع،شججود. ایججن موضججومحلججی در یججک همسججایگی انجججام می
، SwinIRمکججانیزم توجججه سججه شججبکه عصججبی برتججر حججذف نججویز  )

KBNet ،SCUNet است و ممکجن اسجت دلیجل عملکجرد خجوب  )
NLRN در خصجججوص  رآینجججد حجججذف نجججویز تصجججویر باشجججد.در ف
( کجججه SwinIR ،KBNet ،SCUNet)  برتجججرهای عصجججبی شجججبکه

های داده مختلف و با سطوح نویز بهترین نتایج را بر روی مجموعه
اند، در ابتدای این زیجر بخجش توضجیحات کجاملی مختلف ارائه کرده
شجده بجا  تصجاویر بازیجابی PSNRمقجدار  اخجتلاف ارائه شده است.
 σ=15 شجدت نجویز بجابجا تصجاویر تخریجب شجده  σ=50شدت نجویز 

نسجبت بجه سجایر  MADRNet و DnCNNدو شبکه عصبی  برای
این دو شجبکه ها بیشتر است )بر روی هر دو مجموعه داده( و شبکه

تر از نویزهجای بجا شجدت موفجقپایین بسجیار با شدت برای نویزهای 
و افجزایش شجدت نجویز عملکجرد شجبکه را بجه شجدت  کجردهبالا عمل 
  .داده است کاهش

در  SSIMهججای حججذف نججویز بججر اسججاس معیججار مقایسججه روش
 ینججاییبنظججر از  SSIM ( ارائججه شججده اسججت.6( و )5های )دولججج
سه مقدار برتجر در هجر شجدت  است. PSNRانسان، بهتر از  یبصر

بجرای بررسجی و مقایسجه بهتجر نویز با زیر خط مشخص شده اسجت. 
مجموعه  شده بازیابی تصاویر SSIM مقادیر نمودار، SSIM مقادیر
مقججادیر بججرای  هججای مختلججف حججذف نججویز،بججا روش SET12داده 

 نیجز (30شجکل ) در .( ارائه شجده اسجت29در شکل )مختلف نویز 
مجموعججه داده  شججده بازیججابیتصججاویر بججرای  SSIM مقججادیر نمججودار

BSD68 مقجادیر مختلجف  بجرای های مختلف حجذف نجویز،با روش
 SSIMها بجر اسجاس میجزان هر نمودار مدلدر . ارائه شده استنویز 

مرتب شده است. در این نمودارها نیز  σ=50همان مجموعه داده و 
هجا، ترین روش( ضعیف28( و )27های )همانند نمودارهای شکل

  .های مبتنی بر مدل هستندروش
های عصجبی تجک شجاخه های مبتنی بر مدل، شبکهبعد از روش

های عصججبی چنججد شججاخه و بعججد از آن قججرار دارنججد، سجج س شججبکه
های متعدد دن از مکانیزمهای عصبی که در کنار چند شاخه بوشبکه

انججد. عملکججرد شججبکه عصججبی کننججد، قججرار گرفتهتوجججه اسججتفاده می
BUIFD های مبتنی بجر تر از روشهای بالای نویز ضعیفدر شدت

مدل اسجت ولجی در شجدت کجم نجویز، ایجن شجبکه عصجبی در ردیجف 
قججرار دارد.  IRCNNو  DnCNNهای عصججبی تججک شججاخه شججبکه

ارائجه  PSNRبخش در مقایسه مقادیر )دلیل این موضوع در همین 
های عصججبی های عصججبی، شججبکهشججده اسججت( بعججد از ایججن شججبکه

RIDNet ،ADNet ،MADRNet ،FFDNet  وDCBDNet 
و  RIDNet ،ADNetهای عصججججججبی قججججججرار دارنججججججد. شججججججبکه

MADRNet کننجد. از یک ماژول توجه استفاده میFFDNet  یجک
ت، با این حال در شبکه عصبی تک شاخه و بدون مکانیزم توجه اس

عصججبی و بججرای شججدت نججویز زیججاد، بججالاتر از  شججبکه 5میججان ایججن 
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MADRNet  وADNet  در(BSD68 کججه دارای مکججانیزم توجججه )
 هستند، قرار گرفته است.

 
هییای مختلییف حییذف نییویز بییر نمییودار ارزیییابی روش(  29شییکل )

بییا مقییادیر  SET12بییرای بازیییابی مجموعییه داده  SSIMاسییاس معیییار 
تصیاویر  PSNRهای مختلف حذف نیویز بیر اسیاس مدللف نویز. مخت

الیف( شیدت نیویز اسیت.  مرتب شیده σ=50 تخریب شده با شدت نویز 
σ=15   ب( شدت نویزσ=25 ج( شدت نویزσ=50 

که یک شبکه عصبی چنجد  DCBDNetهمچنین شبکه عصبی 
شاخه بدون مکانیزم توججه اسجت و از نظجر کجارایی حجذف نجویز در 

پنج شجبکه عصجبی قجرار گرفتجه اسجت. بجا توججه بجه اینکجه صدر این 
FFDNet  وDCBDNet  هجججر دو از سجججاختاری تطبیجججق پجججذیر بجججا

ورودی کنترلجی بجرای  FFDNetبرند )سطوح مختلف نویز بهره می
از زیجر شجبکه تخمجین نجویز  DCBDNetتخمین شدت نویز دارد و 

ی برد( و در مقابل سطوح مختلجف نجویز بجه صجورت تطبیقجبهره می
کنند، احتمالا استفاده از ورودی کنترلی شجدت نجویز و زیجر عمل می

شبکه تخمین نویز باعث شجده، ایجن دو شجبکه در شجدت نجویز بجالا،  
( ارائه SSIMعملکرد حذف نویز بهتری از نظر بینایی انسان )معیار 

و  RIDNet ،BRDNetهای کنند. بر خجلاف ایجن دو مجدل، مجدل
MADRNet ن نسججبت بججه سججطوح نججویز بججالا در سججطوح نججویز پججایی

اند. وجه اشتراک این مجدل اسجتفاده عملکرد بسیار بهتری ارائه کرده
از کانولوشججن توسججعه یافتججه اسججت. بججر اسججاس ایججن نتججایج احتمججالا 
استفاده از کانولوشن توسعه یافته بجه دلیجل افجزایش میجدان پجذیرش 
)در یک همسایگی( در سطوح نجویز پجایین اثجرات قابجل تجوجهی در 
بازیابی تصویر دارد ولی در سطوح نویز بالا بجه دلیجل شجدت بجالای 
تخریججب، اسججتفاده از کانولوشججن توسججعه یافتججه، تججاثیر کمتججری در 

 کند. بازیابی تصویر ارائه می

 
هییای مختلییف حییذف نییویز بییر نمییودار ارزیییابی روش(  30شییکل )

بییا مقییادیر  BSD68بییرای بازیییابی مجموعییه داده  SSIMاسییاس معیییار 
تصیاویر  PSNRهای مختلف حذف نیویز بیر اسیاس مدل مختلف نویز.
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الیف( شیدت نیویز  اسیت. مرتب شیده σ=50 تخریب شده با شدت نویز 
σ=15   ب( شدت نویزσ=25 ج( شدت نویزσ=50 
دارای ساختاری بسیار  BRDNetو  DCBDNet نظر معماریاز 

ری متفاوت مشابه هستند و از ترکیب دو شبکه عصبی با ساختا
 .کننداز مکانیزم توجه استفاده نمی ،اند و هیچ یکتشکیل شده

که از تک شاخه های عصبی عملکرد بهتر این دو شبکه از شبکه
نشان دهنده این است که استفاده از  ،کنندمکانیزم توجه استفاده می

تر تصاویر شبکه دو شاخه، نسبت به مکانیزم توجه در بازیابی کیفی
( بسیار موثر عمل نماید )در SSIMنایی انسان )معیار از نظر بی
های عصبی شبکه بود(. موضوع صحیح این عکس PSNRمعیار 

DCANet  وDRANet های عصبی عملکرد نسبت به سایر شبکه
ی هاهای مشترک این شبکهویژگیاند. ارائه کرده بسیار خوبی

متفاوت استفاده از  شبکه عصبی دو شاخه با ساختار کاملا  عصبی
 کهدر کنار استفاده از چندین ماژول توجه در کنار یکدیگر است 

عصبی در حذف نویز تصاویر شده موجب بهبود عملکرد شبکه 
تصاویر بازیابی شده با شدت نویز  SSIMاختلاف مقدار  .است
σ=50  با تصاویر تخریب شده با شدت نویزσ=15  برای شبکه
یشتر است )بر روی هر ها بسبت به سایر شبکهن  BUIFDعصبی 

دو مجموعه داده( و این موضوع بیانمر این است که این شبکه برای 
نویزهای با شدت پایین بسیار موفق تر از نویزهای با شدت بالا 

و افزایش شدت نویز باعث کاهش شدید عملکرد این  کندعمل می
در ابتدای این  PSNRشبکه عصبی شده است )در مقایسه معیار 

 .این موضوع بررسی شد(فصل دلیل 
هججای مختلججف حججذف نججویز در نتججایج ارزیججابی عملکججرد روش
( ارائه شده است. بجا توججه بجه 4بازیابی تصاویر رنمی، در جدول )

ها و سججطوح مختلججف نججویز، بججرای درک بهتججر عملکججرد تنججوع مججدل
نمجودار اسجتفاده هجا بجا یکجدیگر از های حذف نویز و مقایسه آنمدل

تصجاویر بازیجابی  PSNRر دینمجودار مقجا (31شده اسجت. شجکل )
که با سجطوح مختلجف نجویز تخریجب  CBSD68شده مجموعه داده 

در همجه  دهجد.های مختلف را نشان میاند را با استفاده از مدلشده
تصججاویر بازیججابی شججده  PSNRها بججر اسججاس میججزان نمودارهججا مججدل

، مرتجب شجده اسجت. در σ=50همان مجموعه داده، با شجدت نجویز 
معیججار  حججذف نججویز مبتنججی بججر مججدل یججن نمججودار نیججز ابتججدا روشا

CBM3D های عصججججججبی و شججججججبکهBUIFD، NLCNN1،  
ADNet ،IRCNN ،DnCNN و FFDNet که به جز  قرار دارند

 BUIFDهای عصبی تک شاخه هستند. همجانطور کجه همگی شبکه
از  BUIFDدر ابتدای این بخجش توضجیح داده شجد، شجبکه عصجبی 

کنجد وصجرفا های چند شاخه پیروی نمیالگوی شبکه نظر معماری از
های مختلججف تکججرار شججده اسججت )در یججک سججاختار ثابججت در شججاخه

به طور کامجل  BSD68مجموعه داده  PSNRقسمت مقایسه نتایج 
توضججیح داده شججده اسججت(، بججه همججین دلیججل عملکججرد آن در طیججف 

گیجرد و حتجی در شجدت نجویز های عصبی تجک شجاخه قجرار میشبکه
هجای مبتنجی بجر مجدل ارائجه کجرده تر از روش، عملکجردی ضجعیفبالا

های داده خاکسججتری، در مجموعججه داده هماننججد مجموعججهاسججت. 

CBSD68 های های عصججبی تججک شججاخه، شججبکهنیججز، بعججد از شججبکه
، DudeNet ،RIDNet ،BRDNetعصججججججبی چنججججججد شججججججاخه 

MADRNet  وDCBDNet گیرند و مقدار قرار میPSNR هجا آن
دهد ای قبلی بیشتر است. بنابراین این نمودار نیز نشان میهاز شبکه

های عصججبی چنججد شججاخه بججرای حججذف نججویز کججه اسججتفاده از شججبکه
موججب بهبجود عملکجرد تصاویر رنمی، همانند تصاویر خاکستری،  

در  شجود.شبکه عصجبی و افجزایش کیفیجت تصجویر بازیجابی شجده می
از  RIDNet و MADRNetهای عصجبی شبکهها، میان این شبکه

 ،BRDNetهای عصججبی شججبکه برنججد.یججک مکججانیزم توجججه بهججره می
MADRNet  وRIDNet  اسجججتفاده  کانولوشجججن توسجججعه یافتجججهاز

عملکرد بهتری  این سه شبکه عصبی در سطوح نویز پایین، کنند.می
و  DCBDNet ،DCANetهای عصجججججبی شجججججبکه نسجججججبت بجججججه

ATDNet انجد.، ارائجه کردهکننجدکه از مکانیزم توجه نیز استفاده می 
، هماننججد ایججن سججه شججبکه عصججبی بججر روی تصججاویر رنمججی عملکججرد

احتمجالا  عملکرد این سه شبکه بر روی تصجاویر خاکسجتری اسجت و
استفاده از کانولوشن توسعه یافته بجه دلیجل افجزایش میجدان پجذیرش 
)در یک همسایگی( در سطوح نجویز پجایین اثجرات قابجل تجوجهی در 

ولی در سطوح نویز بالا بجه دلیجل شجدت بجالای  بازیابی تصویر دارد
در  کمتججریتخریججب، اسججتفاده از کانولوشججن توسججعه یافتججه، تججاثیر 

های عصججبی، بعججد از ایججن شججبکه. کنججدارائججه میبازیججابی تصججویر 
قرار دارنجد.  DCANet ،ATDNet ،DRANetهای عصبی شبکه
اسججتفاده از   (ATDNet)بججه جججز  هاهججای مشججترک ایججن شججبکهویژگی
این سه شبکه عصبی در  .دین ماژول توجه در کنار یکدیگر استچن

بازیججابی تصججاویر خاکسججتری نیججز عملکججردی مشججابه داشججتند و در 
هجا در بازیجابی عملکجرد آن ی حجذف نجویز،هامقایسه با سجایر شجبکه

تصاویر رنمی نیز مشابه عملکردشان در بازیابی تصاویر خاکسجتری 
بازیجابی تصجاویر بخجش ش )است. همانطور که در ابتجدای ایجن بخج

در کنجار  ATDNetقرارگیری شجبکه عصجبی  ،خاکستری( گفته شد
هجای رسجوبی سجاختار بلوک کجه دهدهای عصبی نشان میاین شبکه
درخصوص آن توضجیح داده شجد( بجه  4-3ای )که در بخش دروازه

های ویژگججی جججز اینکججه در نججوع عملکججرد )از نظججر اینکججه بججه نقشججه
به مکانیزم توجه اسجت، از نظجر کجارایی نیجز، دهی می کند( مشاوزن

موجب بهبود عملکرد  ،همانند استفاده از ترکیب چند مکانیزم توجه
( PSNRدر حذف نویز )بر اساس معیجار  ATDNetشبکه عصبی 
های عصججبی سججمت راسججت در خصججوص سججایر شججبکه شججده اسججت.
( کجه بهتجرین نتجایج را بجر SwinIR ،KBNet ،SCUNetنمودار  )
های داده مختلججف و بججا سججطوح نججویز مختلججف ارائججه وعججهروی مجم
انجد، در ابتججدای ایججن زیجر بخججش توضججیحات کجاملی ارائججه شججده کرده
 است.
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 ییری نتیجه -5
ذف نویز تصویر یک موضوع فعال در پردازش تصویر سطح ح

است و تاکنون تحقیقات بسیاری در این زمینه انجام شده  1پایین
اجتناب ناپذیر است و عوامل است. تخریب تصویر به وسیله نویز 

مختلفی در فرآیند دریافت و انتقال تصویر موجب تخریب 
شوند؛ بنابراین حذف نویز تصویر یک اطلاعات مفید تصویر می

پیش نیاز ضروری برای تمام وظایف پردازش تصویر است. 
های اخیر نتایج بسیار های عصبی کانولوشن عمیق در سالشبکه

لف بازیابی تصویر، از جمله حذف نویز خوبی را در مسائل مخت
های بسیاری در این زمینه انجام شده اند و پژوهشتصویر ارائه کرده

ها و ضرورت است. در این پژوهش ابتدا پس از بررسی چالش
های حذف حذف نویز تصاویر و کاربردهای مختلف آن، روش

گرفته ها مورد بررسی قرار نویز مبتنی بر مدل و مزایا و معایب آن
 های مبتنی بر یادگیری افتراقی و به ویژهروش س س است؛
دهنده و  یلتشک یااجزاز نظر  یز،حذف نو یعصب یهاشبکه
 یلتشک یقرار گرفته و ساختارها یشبکه، مورد بررس یمعمار
یافته، مانند اتصالات رسوبی، کانولوشن توسعه هاشبکه یندهنده ا
های غیر برداری از مشابهتی چند شاخه، بهرههای عصبشبکه

حذف  ردکه موجب بهبود عملک هامحلی، مکانیزم توجه و مبدل
های عصبی بررسی ساختار شبکه اند.شده یمعرف ،شده است یزنو

های عصبی دهد که استفاده از شبکهحذف نویز موفق نشان می
ختلف چند شاخه، استفاده از مکانیزم توجه ترکیبی در سطوح م

های مختلف شبکه عصبی(، به خصوص استفاده از انتزاع )لایه
های عصبی کانولوشن )و همچنین ترکیب ها در شبکهساختار مبدل

ها با یکدیگر( از مهمترین عوامل بهبود عملکرد تمام این ساختار
ی از در بخشهای عصبی کانولوشن عمیق حذف نویز است.شبکه
مدرن،  یزحذف نو یعصب یهابکهمشترک ش یمقاله ساختار کل ینا

قرار  یساختار مورد بررس ینمختلف ا یهابه همراه عملکرد بخش
تواند به عنوان مبنایی برای طراحی این ساختار می گرفته است.

های عصبی حذف نویز مورد استفاده قرار گیرد. در بخش شبکه
های پایانی مقاله نیز مقایسه جامعی در خصوص عملکرد شبکه

انجام  SSIM و   PSNRحذف نویز بر اساس معیارهای عصبی 
های مختلف و بهبود عملکرد بین استفاده از ماژول شده و رابطه

 شبکه عصبی حذف نویز ارائه شده است.
 

                                                 
1 Low Level Vision 

 
هییای مختلییف حییذف نییویز بییر نمییودار ارزیییابی روش(  31شییکل )

)تصییاویر  CBSD68بییرای بازیییابی مجموعییه داده  PSNRاسییاس معیییار 
های مختلیف حیذف نیویز بیر اسیاس با مقادیر مختلف نویز. میدلرنگی( 

PSNR  تصاویر تخریب شده با شیدت نیویز σ=50 اسیت.  مرتیب شیده
 σ=50ج( شدت نویز σ=25شدت نویز   ب( σ=15الف( شدت نویز 
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بی شده مجموعه داده تصاویر بازیا PSNR( میانگین 2جدول )
SET12  با سعوح مختلف نویز 

 σ=15 σ=25 σ=50 σ=75 روش حذف نویز
BM3D [39]  32.37 29.97 26.72 24.91 

WNNM [42]  32.70 30.26 27.05 25.23 
MLP [52]  - 30.03 26.78 25.07 

TNRD [44]  32.50 30.06 26.81 - 
DnCNN [5]  32.86 30.43 27.18 25.20 
FFDNet  [20]  32.75 30.43 27.32 25.49 

SSDA  [58]  - 30.52 27.37 - 
MWCNN [63]  33.15 30.79 27.74 - 

N3Net [68]  - 30.55 27.43 25.90 
NLRN [69]  33.16 30.80 27.64 - 

GCN1  [73]  33.14 30.78 27.60 - 
BRDNet [77]  33.03 30.61 27.45 - 
SwinIR [106]  33.36 31.01 27.91 - 
ATDNet [80]  33.07 30.77 27.63 - 
DudeNet [87]  32.77 30.39 27.22 - 

DCBDNet  [59]  32.75 30.51 27.46 - 

SCUNet  [64]  33.43 31.09 28.04 - 

RDAN [114]  33.04 30.70 27.56 - 

RIDNet [97]  32.91 30.60 27.43 - 

ADNet [55]  32.77 30.46 27.33 - 

DRANet [92]  33.00 30.69 27.62 - 

MADRNet [111]  33.14 30.65 27.44 - 

DCANet [95]  32.83 30.57 27.54 - 
KBNet [112]  33.40 31.08 28.04  

 
تصییاویر بازییابی شیده مجموعییه داده  PSNR( مییانگین 4جیدول )

CBSD68  با سعوح مختلف نویز 
 σ=15 σ=25 σ=35 σ=50 σ=75 روش حذف نویز
CBM3D [39]  33.52 30.71 28.89 27.38 25.74 
IRCNN  [56]  33.86 31.16 29.50 27.86 - 
DnCNN [5]  33.89 31.23 29.58 27.92 24.47 
FFDNet  [20]  33.87 31.21 29.58 27.96 26.24 
NLCNN1 [67]  33.69 30.96 - 27.64 - 

BUIFD [79]  33.66 30.75 28.81 26.59 23.62 
RIDNet [97]  34.01 31.37 - 28.14 - 
BRDNet [77]  34.10 31.43 29.77 28.16 26.43 
SwinIR [106]  34.42 31.78 - 28.56 - 
ATDNet [80]  34.08 31.48 - 28.30 - 
CResMD [81]  33.97 - - 28.06 - 

DUBD [84]  36.33 - - 28.31 - 
DudeNet [87]  33.96 31.32 6929. 28.05 - 

DCBDNet  [59]  34.01 31.41 29.81 28.22 26.54 
SCUNet  [64]  34.40 31.79 - 28.61 - 
ADNet [55]  33.79 31.12 29.48 27.83 - 

DRANet [92]  34.18 31.56 - 28.37 - 
MADRNet [111]  34.14 31.47 29.78 28.19 - 

DCANet [95]  34.05 31.45 29.86 28.28 26.61 
KBNet [112]  34.41 31.80 - 28.62 - 

تصییاویر بازییابی شیده مجموعییه داده  PSNR( مییانگین 3جیدول )
BSD68  با سعوح مختلف نویز 

 σ=15 σ=25 σ=50 σ=75 نویز روش حذف
BM3D [39]  31.07 28.57 25.62 24.21 

WNNM [42]  31.37 28.83 25.87 24.40 
MLP [52]  - 28.96 26.03 24.59 

IRCNN  [56]  31.63 29.15 26.19 - 
TNRD [44]  31.42 28.92 25.97 - 
DnCNN [5]  31.72 29.23 26.23 24.64 

FFDNet  [20]  31.63 29.19 26.29 24.79 
MWCNN [63]  31.86 29.41 26.53 - 
NLCNN1 [67]  31.52 29.03 26.07 - 

N3Net [68]  - 29.30 26.39 25.14 
NLRN [69]  31.88 29.41 26.47 - 
GCN1  [73]  31.83 29.35 26.38 - 
BUIFD [79]  31.35 28.74 25.11 22.66 

BRDNet [77]  31.79 29.29 26.36 - 
SwinIR [106]  31.97 29.50 26.58 - 
ATDNet [80]  31.82 29.39 26.45  - 
DudeNet [87]  31.64 29.19 26.25 - 
CFSNet [85]  31.29 29.24 26.28 - 

DCBDNet  [59]  31.65 29.24 26.37 24.86 
SCUNet  [64]  31.99 29.55 26.67 - 
RDAN [114]  31.85 29.41 26.46 - 
RIDNet [97]  31.81 29.34 26.40 - 
ADNet [55]  31.56 29.14 26.24 - 

DRANet [92]  31.79 29.36 26.47 - 
MADRNet [111]  31.94 29.33 26.37 - 

DCANet [95]  31.71 29.31 26.44 - 
KBNet [112]  31.98 29.54 26.65 - 

 
ا ب SET12تصاویر بازیابی شده مجموعه داده  SSIM( مقدار 5جدول )

 سعوح مختلف نویز 
 σ=15 σ=25 σ=50 روش حذف نویز
BM3D [39]  0.896 0.851 0.766 

WNNM [42]  0.894 0.846 0.756 
IRCNN  [56]  0.901 0.860 0.780 
TNRD [44]  0.896 0.851 0.768 
DnCNN [5]  0.903 0.862 0.783 

FFDNet  [20]  0.903 0.864 0.791 
BUIFD [79]  0.899 0.855 0.755 

BRDNet [77]  0.906 0.866 0.794 
DCBDNet  [59]  0.902 0.865 0.794 

RIDNet [97]  0.906 0.867 0.793 
ADNet [55]  0.905 0.865 0.791 

DRANet [92]  0.906 0.868 0.800 
MADRNet [111]  0.905 0.865 0.789 

DCANet [95]  0.903 0.866 0.798 
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 های عصبی حذف نویز های مختلف شبکه( مقایسه معماری و ویژیی1جدول ) 
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1 MLP [52]  - - - - - - - - - - 
2 IRCNN [56]  - - √ - √ - - - - √ 
3 DnCNN [5]  √ - - - √ - - - - √ 
4 FFDNet  [20]  *√ √ - - - - - - - - 
5 SSDA [58]  √ - - - √ - - - - - 
6 RED-Net [60]  √ - - - √ - - - - √ 
7 CBDNet  [16]  √ - - √ - - - - - √ 
8 MWCNN [63]  - - - - - √ - ضمنی** - √ 
9 NLCNN1 [67]  √ - - - - √ - - - - 
10 N3Net [68]  - - - - √ √ - - - √ 
11 NLRN [69]   - - - - √ √ - - - √ 
12 CPNet  [72]  *√ √ - - - √ √ - - √ 
13 GCN1  [73]  - √ - - - √ - - - √ 
14 BRDNet [77]  √ - √ - - - √ - - √ 
15 BUIFD [79]  √ - - √ - - √ - - - 
16 ATDNet [80]  √ - - √ - - √ - - √ 
17 CResMD [81]  *√ √ - - √ - √ √ - √ 
18 AirNet  [82]  - - - √ - √ ضمنی - - √ 
19 U-WADN [83]  - - - √ - √ ضمنی - - √ 
20 DUBD [84]  √ - - √ - - ضمنی - - √ 
21 DudeNet [87]  √ - √ - - - √ - - √ 
22 CFSNet [85]  *√ √ - - √ - √ √ - - 
23 Path-Restore [88]  √ - - √ - - √ - - - 
24 DCBDNet  [59]  √ - √ √ - - √ - - - 
25 SwinIR [106]  √ هااستفاده از مبدل - - با استفاده از توجه √ - - - - 
26 SCUNet [64]  √ هااستفاده از مبدل - - با استفاده از توجه - - - - - 
27 MAN [107]  - کانال - - - √ - - - - 
28 RNAN [108]  √ فضایی وکانال - - √ √ - - - - 
29 RDAN [114]  √ فضایی وکانال - - - - - √ - √ 
30 RIDNet [97]  √ کانال - √ - - - √ - √ 
31 ADNet [55]  √ کانال - - - - - √ - √ 
32 DRANet [92]  √ فضایی وکانال - √ - - - √ - √ 
33 MADRNet [111]  √ سفارشی - √ - - ضمنی √ - √ 
34 KBNet [112]  - فضایی )سفارشی( وکانال - √ - √ - - - √ 
35 DCANet [95]  √ فضایی وکانال - √ - - √ √ - √ 

 از ورودی یا مقدار کنترلی * با دریافت نقشه سطح نویز
 فاده از تبدیل موجک گسسته دو بعدیبا است **
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بیا مقیادیر مختلیف نیویز.  SET12برای بازیابی مجموعه داده  PSNRهای مختلف حذف نویز بر اساس معیار نمودار ارزیابی روش(  27شکل )

ب( شیدت نیویز   σ=15 الف( شدت نیویزاست.  مرتب شده σ=50 تصاویر تخریب شده با شدت نویز  PSNRهای مختلف حذف نویز بر اساس مدل
σ=25 ج( شدت نویزσ=50 



 

 40 یرتصو یزحذف نو یعصب یهابر شبکه یمرور

 
 با مقیادیر مختلیف نیویز. BSD68برای بازیابی مجموعه داده  PSNRهای مختلف حذف نویز بر اساس معیار نمودار ارزیابی روش(  28شکل )

ب( شیدت نیویز   σ=15دت نیویز الف( ش است. مرتب شده σ=50 تصاویر تخریب شده با شدت نویز  PSNRهای مختلف حذف نویز بر اساس مدل
σ=25 ج( شدت نویزσ=50 
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با  BSD68تصاویر بازیابی شده مجموعه داده  SSIM( مقدار 6جدول )
 ف نویز سعوح مختل

 σ=15 σ=25 σ=50 روش حذف نویز
BM3D [39]  0.872 0.802 0.687 

WNNM [42]  0.878 0.810 0.698 
IRCNN  [56]  0.888 0.825 0.717 
TNRD [44]  0.883 0.816 0.703 
DnCNN [5]  0.891 0.828 0.719 

FFDNet  [20]  0.890 0.830 0.726 
BUIFD [79]  0.886 0.819 0.682 

BRDNet [77]  0.893 0.831 0.727 
DCBDNet  [59]  0.889 0.829 0.727 

RIDNet [97]  0.893 0.833 0.727 
ADNet [55]  0.892 0.829 0.722 

DRANet [92]  0.892 0.833 0.732 
MADRNet [111]  0.892 0.830 0.724 

DCANet [95]  0.891 0.831 0.730 
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مدرک واد آسلیمی ضامنجانی ج
در  خود را و کارشناسی ارشد کارشناسی
از دانشگاه اراک مهندسی کام یوتر رشته 

دریافت کردند و در حال حاضر دانشجوی 
دسی کام یوتر در دانشگاه مهن رشته دکترای

 ایشانهای پژوهشی مورد علاقه زمینه. اراک می باشند 
 یادگیری ماشین و پردازش تصویر است.

و  مدرک کارشناسی محمدحسین شکور
مهندسی در رشته  خود را کارشناسی ارشد

به ترتیب از دانشگاه شیراز و  کام یوتر
مدرک  ایشان. دریافت کردنداصفهان 
رشته مهندسی را در ی خود دکترا

اخذ مصنوعی از دانشگاه شیراز  گرایش هوش-کام یوتر
نمودند. تخصص ایشان پردازش تصویر و یادگیری عمیق 

 هستند.است و هم اکنون عضو هیات علمی دانشگاه اراک 

 خود را مدرک کارشناسی محسن رحمانی
از دانشگاه  در رشته مهندسی کام یوتر

رک اشیراز اخذ کردند، ایشان مد
در رشته و دکترای خود را  کارشناسی ارشد
علم و صنعت از دانشگاه مهندسی کام یوتر 

و  سیگنالتخصص ایشان پردازش . دریافت کردند ایران
است و هم اکنون عضو هیات علمی دانشگاه  هوش مصنوعی

 هستند.اراک 

 

 

 
 




