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E X T E N D E D A B S T R A C T 

Introduction: Optical image sensors are affected by signal-dependent photon 

counting noise and electronic readout noise. A Poisson–Gaussian model 

provides a practical representation of these contributions in raw imaging data 

(Foi et al., 2008). Their combined presence complicates denoising because 

noise variance varies with signal intensity. Established approaches include 

block-matching and three-dimensional collaborative filtering, or BM3D 

(Dabov et al., 2007), and variance-stabilizing transformations adapted to 

Poisson–Gaussian observations (Mäkitalo and Foi, 2013). Residual-learning 

convolutional networks offer a data-driven alternative by estimating the 

difference between noisy and reference images. DnCNN demonstrated this 

strategy for Gaussian denoising and other restoration tasks (Zhang et al., 

2017). Building on this established approach, the present study evaluates an 

eleven-layer network under controlled Poisson–Gaussian conditions. Its 

contribution is a reproducible simulation-based comparison across noise 

compositions, rather than a new network architecture. The research question 

is whether residual learning consistently improves reconstruction relative to 

Gaussian and median filtering. 

 

Methodology: The experiment was implemented in Python using NumPy 

and SciPy. Training, validation, and test datasets contained 128, 16, and 24 

synthetic grayscale images, respectively. Each image comprised 64 × 64 

pixels and included smooth backgrounds and spatial structures with different 

intensities. Images were generated independently across subsets, although all 

subsets shared the same generation procedure. Synthetic references enabled 

direct assessment of reconstruction errors under controlled noise conditions . 

The network contained eleven 3 × 3 convolutional layers. The first layer 

produced 32 feature channels followed by rectified linear activation. Nine 

intermediate layers combined convolution, batch normalization, and rectified 

linear activation. The final layer produced a single-channel residual estimate 

without normalization or activation. The restored image was obtained by 

subtracting this estimate from the observation .Training used random 24 × 24 

patches, rotations, flips, and newly generated noise. Adam optimization 

(Kingma and Ba, 2015) was applied for 20 epochs with an initial learning rate 

of 0.001, halved every seven epochs. The objective was mean squared 

residual prediction error over all pixels .Gaussian and median filter settings 

were selected using validation performance. Each test image was evaluated 

with three noise realizations per condition. Primary metrics were calculated 

after clipping outputs to [0,1]. PSNR and SSIM (Wang et al., 2004) were 

averaged over realizations within each image before calculating between-

image means and standard deviations. 

 

Result:Training MSE decreased from approximately 0.0063 to 0.0018, 
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while validation MSE decreased from approximately 0.0046 to 0.0011 

over 20 epochs. Validation loss temporarily increased during epochs five 

and six, then decreased again. Later epochs exhibited smaller fluctuations 

without a sustained increase in validation loss .Table 1 summarizes 

performance at (p=100) and (sigma=0.03). The network increased mean 

PSNR by 5.93 dB relative to the noisy input and by 0.72 dB relative to 

median filtering. Its mean PSNR exceeded Gaussian filtering by 

approximately 0.04 dB. Gaussian filtering achieved the highest mean 

SSIM.Across the nine conditions, the network achieved higher mean 

PSNR than median filtering in every case and higher mean PSNR than 

Gaussian filtering in five cases. Gaussian filtering achieved the highest 

mean PSNR at (p=20), whereas the network achieved the highest values at 

(p=500), for all three Gaussian noise levels. The network reached 

approximately 35.89 dB at (p=500) and (sigma=0.01). Increasing (sigma) 

reduced mean PSNR for every method . Visual comparisons showed 

reduced granular fluctuations after network reconstruction, with residual 

intensity differences and localized smoothing. The selected horizontal 

profile retained the principal rising and falling transitions but exhibited 

local underestimation and overshoot. The absolute-error map showed 

spatial variation in reconstruction error. 

 

Discussion: The results demonstrate condition-dependent performance 

rather than uniform superiority of residual learning. At the intermediate 

noise condition, the network and Gaussian filter produced nearly equal 

mean PSNR, while Gaussian filtering achieved higher SSIM. This 

difference highlights the importance of evaluating intensity error and 

structural similarity together . The findings are consistent with residual 

learning as a useful restoration strategy (Zhang et al., 2017), but they do 

not constitute a direct comparison with the original DnCNN 

implementation. Likewise, no superiority over BM3D or variance-

stabilization methods can be inferred because these methods were not 

experimentally evaluated . The stronger performance decline with 

increasing Gaussian noise at larger \(p\) is consistent with the reduced 

contribution of normalized Poisson noise. However, all tested noise 

combinations occurred during training. The experiment therefore 

evaluates held-out images within the represented noise domain, rather 

than generalization to unseen noise conditions. Additional limitations 

include the shared synthetic-image generator and a single training run. 

Between-image standard deviations describe variation across test images, 

not training reproducibility. Neither overlapping error bars nor small 

mean differences independently establish statistical significance. Visual 

assessment of one image and one profile also cannot establish image-wide 

preservation of fine details. 

 

Conclusions:The residual-learning network reduced Poisson–Gaussian 

noise and improved mean PSNR over median filtering across all 

investigated conditions. Its comparison with Gaussian filtering depended 

on noise composition and evaluation metric. These findings support 

controlled computational evaluation of residual learning while identifying 

limits to claims of general superiority. Practical application requires 

further validation using real sensor measurements and independently 

sourced images. Future work should include unseen noise conditions, 

repeated training, paired statistical comparisons, and advanced denoising 

baselines. The present results establish performance within a synthetic 

simulation framework, without demonstrating clinical effectiveness or 

general applicability to optical sensing systems. 
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A B S T R A C T 

Removing mixed Poisson–Gaussian noise is a challenging task in optical 

sensor image processing because the variance of its signal-dependent 

component varies with image intensity. In this study, a residual-learning 

convolutional neural network comprising 11 convolutional layers and batch 

normalization developed to estimate noise and reconstruct images, and 

trained using the Adam optimizer. Evaluation performed on 24 synthetic 

images held out from training unit under under 9 noise intensity 

combinations, with three noise realizations per image, and and the 

network's performance compared with Gaussian and median filtering. Both 

training and validation loss decreased over 20 epochs. Under the condition 

(p=100) and (𝜎=0.03), the mean peak signal-to-noise ratio (PSNR) and 

structural similarity index (SSIM) of the network achieved 31.12 dB and 

0.875, respectively. The PSNR improvements over the noisy input and 

median filtering was 5.93 and 0.72 dB, respectively; however, however, the 

Gaussian filter, with a PSNR equal to 31.08 dB and an SSIM equal to 

0.887, had comparable performance and was better in terms of structural 

similarity. Across all investigated combinations, the network achieved a 

higher mean PSNR than the median filter and outperformed Gaussian 

filtering in five combinations. Visual assessment also indicated noise 

reduction and partial preservation of the main image structures, although 

localized reconstruction errors remained. 
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 پژوهشی« »مقاله

پواسونشبیه  نویز  حذف  عمیق گاوس –سازی  کانولوشنی  شبکه  از  استفاده  با  ی 

 مانده مبتنی بر یادگیری باقی 
 

 * علی راحلی
 

 چکیده 

پواسون ترکیبی  نویز  از  گاوس–حذف  سیگنال،  شدت  به  نویز  از  بخشی  واریانس  وابستگی  دلیل  به  ی، 
این پژوهش، یک شبکه کانولوشنی شامل  چالش نوری است. در  پردازش تصاویر حسگرهای   11های 

باقی یادگیری  بر  مبتنی  کانولوشن،  نرماللایه  به  مجهز  و  دسته مانده  و  سازی  نویز  تخمین  برای  ای، 
بهینه با  و  یافت  توسعه  تصویر  روی  بازسازی  ارزیابی  شد.  داده  آموزش  آدام  مصنوعی    24ساز  تصویر 

ترکیب شدت نویز و با سه تحقق نویز برای هر تصویر انجام شد و    9مستقل از مجموعه آموزش، در  
دوره   20عملکرد شبکه با فیلترهای گاوسی و میانه مقایسه گردید. خطای آموزش و اعتبارسنجی طی  

( و  PSNR، میانگین نسبت بیشینه سیگنال به نویز )𝜎  = 0.03  ( و p=100)کاهش یافت. در شرایط  
( ساختاری  شباهت  به SSIMشاخص  شبکه  به  (  و  ی دس  ۳1٫12ترتیب  افزایش رس  0٫۸۷5بل  ید. 

PSNR   به میانه  فیلتر  و  نویزی  ورودی  به  بااینی دس  0٫۷2  و   5٫9۳ترتیب  نسبت  بود؛  فیلتر بل  حال، 
با   با    PSNRگاوسی  و  یدس  ۳1٫0۸برابر  با    SSIMبل  نظر  عملکرد  ، 0٫۸۸۷برابر  از  و  نزدیک  ی 

بالاتری نسبت   PSNRشده، میانگین  های بررسی شباهت ساختاری بهتر داشت. شبکه در تمام ترکیب 
به فیلتر میانه و در پنج ترکیب، مقداری بالاتر از فیلتر گاوسی به دست آورد. بررسی بصری نیز کاهش  

  . نویز و حفظ نسبی ساختارهای اصلی را همراه با خطاهای موضعی بازسازی نشان داد
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 مقدمه
و  1کننده بارهای جفتحسگرهای نوری مدرن، از جمله دستگاه

نیمه فناوری  بر  مبتنی  فعال  پیکسل  اکسید حسگرهای  هادی 
به 2فلزی مکمل فناوری،  های تصویربرداری  عنوان هسته اصلی 

می شناخته  ]نوین  حسگرها[.  1شوند  اثر    این  پایه  بر 
نیم   داخلی  فوتوالکتریک می هادیدر  عمل  این  ها  در  کنند. 
انرژی    نوار ممنوعههای فرودی با انرژی بیشتر از  فرایند، فوتون

سیلیکون، در ناحیه فعال حسگر جذب شده  مانند    هادیماده نیم
زوج تولید  به  منجر  الکترونو  می-های  تعداد حفره  شوند. 

های تولیدشده به ضریب جذب اپتیکی، طول موج تابش،  حامل
ضخامت لایه حساس و بازده کوانتومی آشکارساز وابسته است.  

نهازاین حسگر  نهایی  پاسخ  به  رو،  بلکه  تابش،  شدت  تابع  تنها 
نیمویژگی ساختار  الکترونیکی  و  اپتیکی  وابسته  های  نیز  هادی 
ای از  این حسگرها نقشی حیاتی در طیف گستردهبنابراین    است.

از جمله تصویربرداری تشخیصی پزشکی  کاربردهای راهبردی، 
پرتو  دیجیتال  تصویربرداری  و  نوری  انسجام  توموگرافی  )نظیر 

سامانه و ایکس(،  خودروسازی  صنایع  در  ماشین  بینایی  های 
 [. 2-4] کنندابزارهای سنجش از دور ایفا می

پیشرفت وجود  ساخت با  و  طراحی  در  چشمگیر  های 
فیزیکی  تراشه نویزهای  از  ناشی  سیگنال  تخریب  نوری،  های 

چالش از  یکی  کیفیت  همچنان  به  دستیابی  در  اساسی  های 
می محسوب  مطلوب  بهتصویربرداری  نور  شود؛  شرایط  در  ویژه 

زمان  از  استفاده  هنگام  یا  ]کم  کوتاه  اکسپوژر  زمان  5های   .]
شود که طی آن حسگر تصویر  زمانی گفته میاکسپوژر به مدت 

می قرار  نور  معرض  نور  در  کل  میزان  نتیجه،  در  و  گیرد 
میدریافت تعیین  حسگر  توسط  از  شده  یکی  پارامتر  این  شود. 

نهایی  کیفیت  و  کنتراست  روشنایی،  تعیین  در  اصلی  عوامل 
تصویر بوده و تنظیم مناسب آن برای جلوگیری از اشباع نوری 

 .ای برخوردار استازحد تصویر از اهمیت ویژهیا تاریکی بیش

ف منظر  توسط  ثبت  گنالیس  ک،یالکترون  کیزیاز  شده 
و    یبیترک  یزی مدل نو  کی  ری همواره تحت تأث  ینور  یحسگرها

ا  دهیچیپ دارد.  اصل  ن یقرار  مؤلفه  دو  از  عمدتاً    ل یتشک  یمدل 
نو است:  نور  زیشده  نو ۳یشات  [. 6] یحرارت  ای  4یبازخوان  زیو 

  ی فرود  یهافوتون   گسسته  و  یکوانتوم  تیاهم  از   شات  زینو
  از   کسل یپ  ل یپتانس  چاه  به   هافوتون  ورود  ند یفرآ  و  شودیم  یناش
  ز ینو  نیا  شدت  رو،نیازا  کند؛یم  تیتبع  پواسون  یآمار  عیتوز
   [.۷] است وابسته یاصل گنالیس سطح به میمستق طوربه

 
1 Charge Coupled Device (CCD) 

2 Complimentary Metal Oxide Semiconductor(CMOS) 

3 Photon Shot Noise 
4 Readout Noise 

  ی هاحامل یحرارت  نوسانات از یناش یبازخوان زی نو مقابل، در
  با  مرتبط  یهادهیپد  و5  کریفل  زینو  ،یکونیلیس  ساختار  در  بار

  ز ینو  نوع  نیا  است.  تراشه  یرو   خوانش  و  کنندهتی تقو  یمدارها
 یگاوس  یآمار  عیتوز  کی  با  معمولًا  و  بوده   نور  شدت  از  مستقل 

  آشکارسازی   آماری،  فیزیک   دیدگاه   از  [.۸]  شودیم  یسازمدل
 سطح   به  هافوتون  ورود  و  است  تصادفی  ذاتا  فرآیند  یک  نور

  و   گسسته   ماهیت  این  کند.می  تبعیت  کوانتومی  آمار  از  آشکارساز
  شات   حد  به  موسوم   نویز   بنیادی   حد  ایجاد  سبب  تصادفی

  قابل   نیز  نقص  فاقد  و  آلایده   آشکارسازهای   در  حتی  که  شودمی
  های فوتون تعداد پایین، نوری شار  شرایط در نیست. کامل حذف

 محسوسی  طوربه   نویز   به   سیگنال  نسبت  و  یافته  کاهش  دریافتی
  به  تصویربرداری  سامانه  عملکرد   بنابراین،  کند؛می  افت

 نزدیک  فوتون  آشکارسازی  فیزیک  بنیادی  هایمحدودیت
 شود.می

 های توزیع  با  بازخوانی  نویز  و  شات  نویز  حضور  زمانیهم
  توزیع   و  سیگنال  به   وابسته  پواسون  توزیع  یعنی  ناهمگن،  آماری

 آماری  سازیمدل   که  شودمی  موجب  سیگنال،  از  مستقل  گاوسی
 تبدیل  پیچیده  معکوس   مسئله  یک  به  تصاویر  از  نویز  حذف  و

  تعداد   که  نورکم  تصاویر  در  ویژهبه   پیچیدگی  این  شود.
 و   شودمی  نمایان  بیشتر  است،  اندک  آشکارشده  هایفوتون
  . سازدمی مواجه جدی چالش با  را اپتیکی اطلاعات دقیق بازیابی

 و   آشکارسازی  نهایی  حد  تصویربرداری،  فیزیک  منظر  از
  و   نویز  به   سیگنال  نسبت  توسط  نوری  اطلاعات  پذیریتفکیک

  در  شود.می   تعیین  فوتون  آشکارسازی  بنیادی  هایمحدودیت
  از  سنجش  نجوم، پزشکی،زیست تصویربرداری نظیر کاربردهایی

 تعداد  کاهش  ضعیف،  بسیار  نور  شرایط  در  تصویربرداری  و  دور
 اردامعن  افت  و  شات  نویز  شدن  غالب   موجب  دریافتی  هایفوتون
  شرایطی،   چنین  در  شود.می  یکیفوتومتر  اطلاعات  کیفیت
  ظاهر  بهبود  به  تنهانه   نویز  حذف  پیشرفته  هایروش   توسعه
  فیزیکی،   اطلاعات  تردقیق  بازیابی   به  بلکه  تصویر،  بصری
 استخراج  قابلیت  ارتقای  و  آشکارسازی  حساسیت  افزایش

  گذشته   یهادهه  در  شود.می  منجر  تصاویر  از  کمی  پارامترهای
 ی برا  را  یاگسترده  یها تلاش   گنالی س  پردازش   پژوهشگران

  ندداد  انجام  زینو  حذف  کیکلاس  یها تمیالگور  و  لترهایف  توسعه
  ،۷نر یو لتریف و 6انه یم لتریف رینظ ه،یاول یمکان یها روش   [.12-9]

 به  اما  ؛برخوردارند  ینییپا  نسبتاً  یمحاسبات   یدگیچیپ  از  اگرچه
  اعمال  ای  ستمیس  بودن  یخط  جمله  از  ساز،ساده  یهافرض  لیدل

 
5 Flicker Noise 
6 Median Filter 
7 Wiener Filter 



 مانده ی با استفاده از شبکه کانولوشنی عمیق مبتنی بر یادگیری باقی گاوس –سازی حذف نویز پواسون شبیه   : راحلی  14

 

  یمحوشدگ  موجب  معمولًا  ر، یتصو  کل   بر  اتیعمل  کنواختی
 [. 1۳] شوندیم بالا  فرکانس اتیجزئ رفتن نیب از و هالبه

  جمله   از  ،یاضیر  یهالیتبد  بر  یمبتن  ترشرفتهیپ  یها روش 
  انتقال  با  2ی بعد سه  یمشارکت  نگیلتریف  و  1موجک  لیتبد
 عملکرد  تنک،  یهاشینما  ای   یفرکانس  یهاحوزه  به  گنالیس

  ها روش   ن یا  حال،   نی ا  با  اند.کرده   ارائه   ز ینو  حذف  در  یبهتر
  مواجهه  در  و  هستند  وابسته  ۳ر یفرامقاد  قیدق  میتنظ  به  شدتبه
 ی عملکرد یداریپا و یریپذانعطاف از د،یشد  یبیترک یزهاینو با

 [. 14] ستندین برخوردار یکاف
  حوزه   در  آن  کاربرد  گسترش   و  4قیعم  یریادگی  ظهور  با

  در   را  ید یجد  افق  یکانولوشن  یعصب   یها شبکه  ن،یماش  یینایب
 [. 15]  اندگشوده   ریتصو  پردازش   معکوس   مسائل   حل

 ی ها یژگیو  استخراج  ییتوانا  لیدل  به  قی عم  یهایمعمار 
 آموزش  ندیفرا  از  یریگبهره   و  مختلف  یهااس یمق  در  یرخطیغ

 ی ها روش   سازساده   اتیفرض  به  اتکا  بدون  قادرند  5محورداده 
  مرجع   ریتصاو  و  یزینو  ریتصاو  انیم  دهیچیپ  یها نگاشت  ،یسنت

  [.16] رندیفراگ را
  حوزه،  نیا  در  شدهارائه  ی هایمعمار   نیترموفق  از  یکی
 با   یمعمار  نیا  است.  6ی کانولوشن  زینو  حذف  یعصب  شبکه

  ۸ی ادسته  یساز نرمال   و  ۷هماند یباق  یریادگی  راهبرد  قیتلف
  یی کارا  شبکه،  ییهمگرا  بهبود  و  آموزش   ندیفرا  عیتسر  ضمن

 شدهثبت ریتصاو در یب یترک و  یشیافزا یزهاینو حذف  در ییالا ب
 هدف   [.1۷]  است  داده  نشان  خود  از  ینور  یحسگرها   توسط

  و   بازسازی  کیفیت  نویز،  ترکیب  میان  رابطه  بررسی  مطالعه،  این
  میانه   و  گاوسی  فیلترهای  با  مقایسه  در  شبکه  نسبی  عملکرد

  و   اعتبارسنجی  آموزش،  هایمجموعه  منظور،  این  برای  است.
  روی   ارزیابی  و  اندشده  جدا  یکدیگر   از  تصویر  سطح  در  آزمون

 تحقق   سه  با  و  نویز  ترکیب  9  در  آزمون،  مصنوعی  تصویر  24
  شامل   عملکرد  تحلیل  شود.می   انجام  تصویر  هر   برای  نویز

 بصری  مقایسه  اعتبارسنجی،  و  آموزش   هایمنحنی  بررسی
  و   PSNR  هایشاخص  و  روشنایی   شدت  پروفایل  تصاویر،
SSIM .است  

 شناسیروش
  های داده   کیفیت  بهبود  برای  پژوهش  این  پیشنهادی  رویکرد

 
1 Wavelet Transform 
2 BM3D 
3 Hyperparameters 
4 Deep Learning 
5 Data-Driven 
6 Denoising Convolutional Neural Network (DnCNN) 
7 Residual Learning 
8 Batch Normalization 

  است:   استوار  اساسی  رکن  دو  بر  نوری  حسگرهای  از  حاصل
 تخریب   فیزیکی  هایمکانیزم  ریاضی  دقیق  سازیمدل  نخست،
  عمیق   معماری  یک  طراحی  دوم،  و  هاهادینیم  در  سیگنال

 از   غیرخطی  صورتبه   را  نویز  باشد  قادر  که  پیشرفته  کانولوشنی
 و   هالبه  مرزها،  حال،  عین  در  و  کرده  تفکیک  اصلی  سیگنال

 .کند حفظ را تصویر بالای فرکانس هایمؤلفه

 9حسگر  ترکیبی نویز مدل الف(

 ، CMOS  و  CCD  حسگرهای  نظیر  نوری،  حسگر  خروجی  داده
  نوسانات  و  نور  کوانتومی  ماهیت  تأثیر  تحت  زمانهم  طوربه

  پدیده   دو  این   کنشبرهم  دارد. قرار  الکترونیکی  مدارهای  حرارتی
 توصیف  گاوسی-پواسون  ترکیبی  نویز  مدل   با   متعارف  طوربه

  واقعی   تعداد  بیانگر   X(i,j)  اگر   مدل،  این   در  [.16]  شودمی
  فضایی   موقعیت  در  تمیز  سیگنال  شدت  یا  فرودی  هایفوتون
(i,j)  ،یعنی  حسگر،  توسط  شدهثبت  سیگنال  آنگاه  باشد  Y(i,j) ،  

  [.20-1۸] کرد سازی مدل  زیر صورتبه توانمی را
(1)                                  𝑌(𝑖, 𝑗) = 𝑍(𝑖, 𝑗) + 𝑉(𝑖, 𝑗)  

 

,𝑍(𝑖   آن،   در  هک 𝑗) شات(  )نویز   سیگنال  به   وابسته  مؤلفه  
 :کندمی تبعیت پواسون توزیع از که است

(2)                              𝑍(𝑖, 𝑗) ∼ Poisson (𝛼𝑋(𝑖, 𝑗)) 
 

 حسگر  الکترونیکی  بهره  یا  تبدیل  ضریب  𝛼  معادله،  این  در
 های الکترون  تعداد  به  را  فرودی  هایفوتون  تعداد  که  است

 که  آنجا  از  سازد.می  مرتبط  پیکسل  پتانسیل  چاه  در  شدهذخیره
  با   واریانس  و  میانگین  پواسونی،  تصادفی  متغیر   یک  برای

 : داشت خواهیم هستند، برابر یکدیگر
(۳)                                         𝔼[𝑍(𝑖, 𝑗)] = 𝛼𝑋(𝑖, 𝑗), 

(4)                                      Var[𝑍(𝑖, 𝑗)] = 𝛼𝑋(𝑖, 𝑗) 
 
,𝑉(𝑖  دیگر،  سوی  از 𝑗)   حرارتی   و  بازخوانی  نویز  دهندهنشان  

  تصادفی   متغیر  یک  صورتبه  که  است  سیگنال  از  مستقل
 سازیمدل   𝜎𝑣  معیار  انحراف  و  صفر  میانگین  با  سفید  گاوسی

 :شودمی
(5)                                            𝑉(𝑖, 𝑗) ∼ 𝒩(0, 𝜎𝑣

2) 
 

 است  برابر  ترتیببه  گاوسی  نویز   واریانس  و  میانگین  بنابراین
  با:
(6)                       𝔼[𝑉(𝑖, 𝑗)] = 0, Var[𝑉(𝑖, 𝑗)] = 𝜎𝑣

2 

 

 
9 Mixed Noise Modeling 
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 بازخوانی،   نویز   و  شات  نویز  بین  آماری  استقلال  فرض  با
 : با است برابر  شدهمشاهده سیگنال میانگین

(۷)                                         𝔼[𝑌(𝑖, 𝑗)] = 𝛼𝑋(𝑖, 𝑗) 

 
 صورت به  پیکسل  هر  در   شدهتخریب   سیگنال  کل  واریانس  و

 :آیدمی دست به زیر
(۸)           Var[𝑌(𝑖, 𝑗)] = Var[𝑍(𝑖, 𝑗)] + Var[𝑉(𝑖, 𝑗)] 

 
 :نتیجه در

(9)                              Var[𝑌(𝑖, 𝑗)] = 𝛼𝑋(𝑖, 𝑗) + 𝜎𝑣
2  

 
 حسگرهای  در  نویز   واریانس  که  دهدمی   نشان  (9)  رابطه

 سیگنال  شدت  به  خطی  طوربه  بلکه  ؛نیست  ثابتی  مقدار  نوری
 دارای   ترروشن  هایپیکسل   دیگر،  عبارت  به  است.  وابسته  اصلی

  هستند.   ترتاریک  هایپیکسل  به  نسبت  بیشتری  نویز  واریانس
  فیلترهای   هایچالش  ترینمهم  از  یکی  1ناهمسان   رفتار  این

 هاروش   این  اکثر  زیرا  ؛شودمی  محسوب  نویز  حذف  در  کلاسیک
  در   و  اندشده   بنا   تصویر   کل  در نویز   واریانس   بودن  ثابت فرض  بر

 خود  از  مطلوبی  عملکرد  گاوسی-پواسون  نویزهای  با  مواجهه
 .دهندنمی نشان

 2عمیق ماندهباقی یادگیري شبکه ب(
 نویز   از  ناشی  سیگنال  تخریب  فرآیند  سازیمعکوس   برای

 کانولوشنی   عصبی  شبکه  از  پژوهش   این  در  گاوسی،-پواسون
 است.  شده  استفاده  ماندهباقی  یادگیری  بر   مبتنی  نویز  حذف

 تصویر  بازسازی  پی  در  مستقیماً  که  متداول  هایشبکه  برخلاف

  در  موجود   نویز  مؤلفه  تنها  شبکه   رویکرد  این  در  هستند،  𝑋   تمیز
  یادگیری   شبکه  هدف  دیگر،  عبارت به  زند.می  تخمین  را  تصویر

 : است زیر نگاشت
(10)                                                (𝑌; Θ) ≈ 𝑌 − 𝑋 

 
;𝑅(𝑌  آن  در  که Θ)  قابل   پارامترهای  با  شبکه  خروجی 

  تصویر   در  موجود  نویز  نگاشت  از  تخمینی  و  است  Θ   آموزش 
 تصویر   نویز،  تخمین  از  پس   دهد.می  ارائه  را  𝑌  ورودی

 : آیدمی دست به زیر صورتبه شدهبازسازی
(11)                                             𝑋̂ = 𝑌 − 𝑅(𝑌; Θ)  

 
  مستقیم  یادگیری  جایبه  شبکه   شودمی  سبب  راهبرد   این

 
1 Heteroscedastic 
2 Residual Learning-Based Deep Convolutional Neural 

Network (DnCNN) 

  متمرکز   نویز  مؤلفه  یادگیری  بر  تنها  تمیز،  تصویر  پیچیده  ساختار
  تضعیف   و  ساختاری  جزئیات  محوشدن  مشکل   نتیجه   در  شود؛

 توجهیقابل  طوربه  عمیق  هایلایه  در  بالا   فرکانس  اطلاعات
 .یابدمی کاهش

  با   لایه  11  شامل   پایتون  محیط  در  شدهطراحی  معماری
 : است زیر پیکربندی

  اول لایه( 1

 تابع   همراه  به  کانولوشنی  لایه  یک  اعمال  شامل  لایه  این
  گرفتن   نظر  در  با  است.  ورودی  روی  خطی  یکسوساز  سازفعال
  تصاویر   از  شدهاستخراج)  24×24  آموزشی  هایوصله  ابعاد

 تابع  اعمال  از  پس  لایه  این  خروجی  ،(64×64  مصنوعی
 : شودمی بیان زیر صورتبه  ۳خطی  سازفعال

(12  )                       𝐹1(𝑌) = max (0,  𝑊1 ∗ 𝑌 + 𝑏1)   

 
  بایاس  بردار  و  وزن  ماتریس  ترتیببه   𝑏1  و  𝑊1  آن  در  که

 .است کانولوشن عمل دهندهنشان  ∗ و اول لایه
 میانی  هايلایه( 2

 بلوک  هر  که  است  شده  تشکیل  متوالی  بلوک  9  از  بخش  این
 و  4ای دسته  سازینرمال   لایه  یک  کانولوشن،  لایه   یک  شامل

  ای دسته  سازینرمال   عملیات  است.  ReLU  سازفعال  تابع  یک
 :شودمی تعریف زیر صورتبه  کانال هر برای

(1۳   )                             BN(𝑥) = 𝛾 (
𝑥−𝜇𝐵

√𝜎𝐵
2+𝜀

) + 𝛽   

 
𝜎𝐵   و𝜇𝐵   آن   در  که

 بچ، مینی  واریانس  و  میانگین  ترتیببه2

 𝛾  و   𝛽  و  آموزش قابل  پارامترهای  𝜀  برای   کوچک  مقدار  یک  
 .است صفر بر تقسیم از جلوگیری

 : نوشت زیر صورتبه  توانمی را میانی بلوک هر خروجی
(14)                    𝐹𝑙 = max(0, BN(𝑊𝑙 ∗ 𝐹𝑙−1 + 𝑏𝑙)) ; 

𝑙 = 2, …   10و  

   خروجی لایه( 3

  فاقد   که  است  منفرد  کانولوشنی  لایه   یک  شامل   انتهایی  لایه
  نگاشت   بازسازی  وظیفه  و  بوده  ReLU  و  BN  هایلایه

 :با است برابر لایه این خروجی دارد. عهده  بر  را نویز دوبعدی
(15   )                           𝑅(𝑌; Θ) = 𝑊11 ∗ 𝐹10 + 𝑏11   

 

 

 
3 ReLU 
4 Batch Normalization  
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  سازيبهینه استراتژي و هزینه تابع

 میانگین  هزینه  تابع  از  ،Θ  شبکه   پارامترهای  آموزش   برای
 توسط   شدهزدهتخمین  نویز  و   واقعی  نویز   بین  1خطا  مربعات
 لذا  دارد؛  ترساده  ساختاری  نویز  مؤلفه  شود.می   استفاده  شبکه

  فرکانس   جزئیات  و  شده  نویز  استخراج  صرف  شبکه  ظرفیت
 هدف  فرمول   شوند.نمی  محو  ها(بافت  و  ها)لبه  تصویر  بالای
 : است زیر صورت به شبکه هزینه( )تابع

(16  )  ℒ(Θ) =
1

2𝑁𝐻𝑊
∑ ∥ 𝑅(𝑌𝑘; Θ) − (𝑌𝑘 −

𝑁

𝑘=1

𝑋𝑘) ∥𝐹
2  

 :آن در که

• 𝑁: بچ؛ مینی در موجود هاینمونه  تعداد 

• 𝑌𝑘: حسگر؛ از حاصل نویزی تصویر 

• 𝑋𝑘: مرجع؛  تمیز تصویر 

• H و (W)  نمونه هر عرض و  ارتفاع ترتیببه   

• ∥⋅∥𝐹: خطا ماتریس فروبنیوس  نرم. 

 بهینه  پارامترهای  مجموعه  یافتن  آموزش،  فرایند  هدف
 : است شبکه

(1۷   )                                  Θ∗ = arg minΘ ℒ(Θ) 

 
  گردانت   الگوریتم  از   استفاده  با   هزینه  تابع  سازیبهینه

  پارامترهای  با   آدام  تطبیقی  گشتاور  بر   مبتنی  تصادفی  کاهشی
 : گشتاور تنظیم فرضپیش

(1۸ )                                                       𝜂 = 10−3   

 
 تطبیقی  تنظیم  در  توانایی  دلیل  به  الگوریتم  این  شود.می  انجام
 تصویر،  پردازش   معکوس   مسائل  در  بالا   پایداری  و  یادگیری  نرخ

 خود   از  عمیق  نویز  حذف  هایشبکه  آموزش   در  مناسبی  عملکرد
 .است داده  نشان

  

   بحث و نتایج

  بر   یمبتن  یکانولوشن  شبکه  نه یهز  تابع  راتییتغ  روند  1  شکل
 نیا  .دهدی م  نشان  آموزش   دوره  20  یط  را  ماندهیباق  یریادگی

  ی عنی  ،یواقع  زینو  مؤلفه  انی م  اختلاف  مربعات  نیانگیم  تابع،
 شدهزدهنیتخم  ز ینو  و  مرجع  ر یتصو  و  یزینو  ریتصو  تفاضل
  حدود   از  آموزش   یخطا  .کندیم  یریگاندازه  را  شبکه  توسط

  کاهش   یانپای  دوره  در  0٫001۸  به  نخست  دوره  در  0٫006۳
  است.   یدرصد   ۷1  یبیتقر  کاهش  انگریب  که  است  افتهی

 0٫0011  به  0٫0046  حدود  از  زین  یاعتبارسنج  یخطا   زمان،هم

 
1 Mean Squared Error, MSE 

 ی پارامترها  یروزرسانبه   که  دهدیم  نشان   روند  نیا  است.  دهرسی
 ی بیترک  زینو  برآورد  بهبود  به  آدام،  تمیالگور  از  استفاده  با  شبکه

 .است شده منجر شدهیبررس  یهاداده در گاوسی–پواسون
 از   پس  و  است  ترعیسر  یی ابتدا  یهادوره  در  خطا   کاهش

 ی محدودتر   نوسانات  با  یاعتبارسنج  یمنحن  هشتم،  دوره  حدود
  ی هادوره  در  یاعتبارسنج   یخطا   موقت  شیافزا  .ابدیی م  ادامه
  کاهش   ن،یهمچن  .ماندینم  داریپا  آموزش   ادامه   در  ششم  و  پنجم
 همراه  یاعتبارسنج   یخطا  مستمر   شیافزا  با  آموزش   یخطا

  د یتشد  از  یآشکار  شواهد  بازه   نیا  در   نیبنابرا  ست؛ین
 یی تنهابه   رفتار  نیا  حال،نیا  با  .شودینم  مشاهده  برازش شیب

  و  هالبه  حفظ  نیتضم  ا ی  شبکه  کامل   ییهمگرا  دییتأ  یبرا
 و   یکم   یهایابیارز  با  همراه  دیبا  و  ستین  یکاف  ریتصو  اتیجزئ
 .شود ریتفس شدهیبازساز ریتصاو یبصر

 شتر یب  در  آموزش   به  نسبت  یاعتبارسنج   یخطا  بودن  کمتر
  قابل  خطا  دو  نیا  محاسبه  ط یشرا  تفاوت  به  توجه  با  ها،دوره
  ی تصادف  یهاوصله  یرو  آموزش   حاضر،  یاجرا  در  است.  ریتفس

 در  ؛است  شده  انجام  دیجد  زی نو  دیتول  و  داده   شیافزا  با  همراه
 اند.بوده   ثابت  یاعتبارسنج  یز ینو  یهانمونه  و  ریتصاو  کهیحال 

 و  آموزش   مراحل   در  یادسته  یسازنرمال   عملکرد  تفاوت
  باشد.  داشته   نقش  یمنحن دو  ان یم فاصله  در  تواندی م  زین  یابیارز
  مانده یباق  نگاشت  یری ادگی  بهبود  دهندهنشان   ج ینتا  مجموع،  در
  و   یبازساز   تیفیک  یابیارز  . است   شدهیسازهیشب  طیشرا  در
 و  مستقل   آزمون   مجموعه  جی نتا  بر   د یبا  زین  شبکه  می تعم  تیقابل

 باشد. استوار SSIM و PSNR یهاشاخص
 

 
  نویز حذف شبکه (MSE)  خطا  مربعات   میانگین  تغییرات روند . 1 شکل

 ترتیببه  نارنجی و  آبی هایمنحنی آموزش. دوره  20 طی یگاوس–پواسون
  را اعتبارسنجی تصاویر و  آموزشی هایوصله  روی شدهمحاسبه  خطای

 است. لگاریتمی مقیاس دارای عمودی  محور دهند.می نشان

 
 مرجع   ریتصو  2  شکل  ،یبازساز   تیفیک  یبصر  یبررس  یبرا
  ی لترهایف  یخروج  و  یزینو  ری تصو  آزمون،  مجموعه  از  یمصنوع

  و   (p=100)  طیشرا  در  را  یکانولوشن   شبکه  و  انهیم  ،یگاوس
0.03=  𝜎  با   یضویب  ینواح  شامل  مرجع  ریتصو  .کندیم  سهی مقا  
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  رات ییغت  و  کوچک  روشن  ساختار   کی   متفاوت،  یها شدت
 ی بیترک  زینو  افزودن  است.  نهیزمپس  در  شدت  یج یتدر

  و   ییروشنا  شدت  یادانه   راتییتغ  جادیا  باعث  گاوسی–پواسون
 .است شده کنتراست،کم ینواح ژهیوبه ساختارها، وضوح کاهش

  بخش   شدت،  یموضع  راتییتغ  یهموارساز  با  یگاوس  لتریف
  در   حالنیا  با  است؛  داده  کاهش  را  زینو  از  یامشاهده  قابل
 زین  یهموارشدگ  کوچک،  روشن  ساختار  اطراف  و  مرزها  یبرخ

؛ داده  کاهش  را  یزینو  نوسانات  زین  انهیم  لتریف  .شودیم  مشاهده
  و   یموضع  یها یناهموار  ی دارا  همچنان  آن  یخروج  اما
  که   دهندیم  نشان   هاتفاوت  نی ا  است.  مرزها  شکل   در  یرات ییتغ

 ی ها روش   یخروج   در  یمکان  اتیجزئ  حفظ  و  زینو  کاهش
 .اندافتهین تحقق زانیم  کی به مختلف
  به   نسبت  یادانه   راتییتغ   ،ی کانولوشن  شبکه  یخروج  در

 قابل  یاصل   یساختارها  یکل  شکل  و  افتهی  کاهش  یزینو  ریتصو
 دهد ی م  نشان  مرجع  ریتصو  با سه یمقا  حال،نیباا  است.  صیتشخ

 یموضع  یمحوشدگ و  شدت  اختلاف  و  ست ین  کامل  یبازساز  که
  ییتوانا  از   نمونه  نیا   نیبنابرا  است.  مانده   یباق  ینواح  یبرخ  در

 ت یحما  ریتصو  یکل  ساختار  یابیباز  و  ز ینو  کاهش  در  شبکه
 حفظ   ز،ینو  کامل  حذف  یادعا  یبرا  یکاف   شواهد  اما؛  کندیم
  فراهم   یگاوس  لتریف  به  نسبت  یقطع   یبرتر  ای  هالبه  نقصیب

 .کندینم
  ان یم  اختلاف  یمکان  عیتوز  شبکه،   مطلق  یخطا  نقشه

  رات ییتغ  .دهدی م  نشان  را  مرجع  ریتصو  و  شدهیبازساز  ریتصو
 نقاط  در  خطا  مقدار  نبودنکسانی  انگریب  نقشه  نیا  در  رنگ

  ن یا  ر یتفس  رنگ،  اس یمق  نوار  نبود   لیدل  به   است.  ر یتصو  مختلف
 آن  یعدد  مقدار  و  شودیم  د محدو  خطا  ینسب  عیتوز  به  پنل

 بر  دیبا  هاروش   یینها  سهیمقا  .ستین  استخراج  قابل  ماًیمستق
  استوار  آزمون   مجموعه   کل  در  SSIM  و  PSNR  یهاشاخص

  عملکرد   درباره  یریگجهینت  یبرا   ر، یتصو  کی  مشاهده   رایز  باشد؛
 .ستین یکاف  شبکه میتعم تیقابل ای یکل

 بر   را  زینو  حذف  یها روش   یکم  یاب یارز  جینتا  ۳  شکل
  و   (PSNR)  زی نو  به  گنالیس  نهیشیب  نسبت  یهاشاخص  اساس 

–پواسون  یبیترک  زینو  طیشرا  در  ،(SSIM)  یساختار   شباهت

  نشان   ،(sigma=0.03)  و  (p=100)  یپارامترها  با  گاوسی
  در  اریمع  انحراف   و  نیانگیم  انگر یب  شدهگزارش   ریمقاد  .دهدیم

 ج ینتا  ابتدا  که  بیترتنیابه  هستند؛  آزمون  مجموعه  ریتصو  24
  آمار  سپس و شده یریگنیانگیم ریتصو هر یبرا زینو تحقق سه

 .است شده محاسبه ریتصاو نیب

 
 مصنوعی تصویر یک برای نویز حذف هایروش  بصری مقایسه . 2 شکل

  از بالا، ردیف .𝜎  =0.03و  (p=100)  شرایط شرایط در  آزمون  مجموعه از
  ردیف گاوسی؛ فیلتر خروجی و  نویزی تصویر مرجع، تصویر راست: به چپ

  کانولوشنی شبکه  خروجی میانه، فیلتر خروجی راست:  به چپ از  پایین،
 تصویر به نسبت شبکه مطلق خطای نقشه و  ماندهباقی یادگیری بر مبتنی

 . مرجع

 

  بل یدس  19/25  با   برابر  یزینو  ر یتصو  PSNR  نیانگیم
  شبکه  و  انهیم  ،یگاوس  یلترها یف  اعمال  از  پس  که  است

  بل یدس  12/۳1  و  40/۳0  ، 0۸/۳1  به  بیترتبه  ،یکانولوشن
  یبهبود  ،یزینو  یورود  با   سهی مقا  در  شبکه  است.  افته ی  شیافزا

  معادل   یشی افزا  انه،یم  لتریف  با  سهیمقا  در  و  بلیدس  9۳/5  معادل
 نیانگیم  اختلاف  حال،ن یباا  است.  کرده  جادیا  بلیدس   ۷2/0

PSNR  است؛   بلیدس  0/ 04  حدود  تنها  یگاوس  لتریف  و  شبکه  
  ک ینزد  اریبس  شاخص  نیا  نظر  از  روش   دو  نیا  عملکرد   نیبنابرا
 . است

 زینو  حذف  از  پس  یساختار  شباهت  بهبود   زین  SSIM  جینتا
 ر یتصو  یبرا   619/0  از  شاخص  نیا  نیانگیم  .دهندیم  نشان  را
  و   انهیم  لتریف  یبرا  ۸61/0  ،یگاوس  لتریف  یبرا  ۸۸۷/0  به   ،یزینو

 جه،ینت  در  است.  افته ی  شیافزا  یکانولوشن  شبکه  یبرا  0/ ۸۷5
  لتر یف  به  سبتن  یبهتر  عملکرد  SSIM  نیانگیم  نظر  از  شبکه

 ط یشرا  در  را  مقدار  نیبالاتر  یگاوس  لتر یف  اما  ؛دارد  انهیم
  در   هاروش   یبندرتبه  تفاوت  است.  آورده  دست  به  شدهیبررس

  با   الزاما   بالاتر  PSNR  به  یابیدست  که  دهدیم  نشان  شاخص  دو
SSIM  هر   دیبا  یبازساز   تیفیک  یابیارز  و  ستی ن  همراه  بالاتر  

 .ردیبگ نظر در را اریمع دو
  را  آزمون   ریتصاو  انیم  عملکرد  یپراکندگ  خطا  یهالهیم
 ی ریرپذییتغ  ای  نانیاطم  فاصله  عنوانبه  دینبا  و  دهندی م  نشان

 هاآن  یپوشان هم  ن،یهمچن  شوند.  ریتفس  آموزش   تکرار  از  یناش
  . ستین  هاروش   اختلاف  یآمار  یمعنادار  نییتع  یمبنا  ییتنهابه
  به   نسبت  آزمون  وعهمجم  نی ا  در  یکانولوشن  شبکه  مجموع،  در

  شاخص   دو  هر  در  یبالاتر  نیانگیم  انه،یم  لتریف  و  یزینو  ریتصو
 دهندهنشان   یگاوس  لتر یف  با  سه یمقا  حالن یباا  است؛  داشته



 مانده ی با استفاده از شبکه کانولوشنی عمیق مبتنی بر یادگیری باقی گاوس –سازی حذف نویز پواسون شبیه   : راحلی  18

 

PSNR  و  برابر   بایتقر  SSIM  نیبنابرا  است.  ترنییپا  یاندک  
  ت یحما  شبکه  توسط  یبازساز   تیفیک  بهبود  از  شکل  نیا  جینتا
 . کنندیم

 

 
  )راست( SSIM و  )چپ( PSNR هایشاخص   میانگین  مقایسه . 3 شکل

  شرایط در کانولوشنی شبکه  و  میانه فیلتر گاوسی، فیلتر نویزی، ورودی برای
(p=100)  0.03و=  𝜎. انحراف خطا هایمیله  و  میانگین هاستون  ارتفاع  

 برای نویز تحقق سه گیریمیانگین  از پس  را  آزمون تصویر 24 بین  معیار
 دهند.می نشان تصویر هر

 
  سیاند  با  سطر  امتداد  در  ییروشنا  شدت  لیپروفا  4  شکل

  ر یتصو  یبرا  را  آزمون  مجموعه  یمصنوع  ریتصو  کی  از  ۳2
  سهیمقا  یکانولوشن   شبکه  یخروج   و  یزینو  یورود  مرجع،

  به  نسبت  یموضع  نوسانات  یدارا   یزینو  ریتصو  یمنحن  .کندیم
  ر، یمس  عمده  بخش  در  شبکه  یخروج   کهیدرحال   ؛است  مرجع

 در  .کندیم  دنبال  یکمتر  انحراف  با  را  مرجع  شدت  راتییتغ
 ی بیتقر  محدوده  در  ژهیوبه  شدت،   یجی تدر  راتییتغ  با  ینواح

  کاهش  را  ی زینو  نوسانات   دامنه  شبکه  ،40  تا  25  یهاکسل یپ
 است.  کرده  جادیا  مرجع  روند  به  ترکینزد  یلیپروفا  و  داده

 ، 12  تا  10  یهاکسلیپ  یحوال جمله  از  نقاط،  یبرخ  در  حال،نیباا
 اختلاف  نیا  است.  عمرج  مقدار  از  کمتر  شدهیبازساز   شدت
 شدت  قیدق  کاملاً  یابیباز  با   زینو  کاهش  که  دهدی م  نشان
 .است نبوده  همراه نقاط تمام در ییروشنا

  42  یهاکسلیپ  یبیتقر  محدوده  در  لیپروفا  برجسته  بخش
  فراهم   را  شدت  تند  راتییتغ  یبازساز   یبررس  امکان  ،50  تا
  دو   در   شدت  کاهش  و  شیافزا  یکل  تیموقع  شبکه  .کندیم

  را   یزینو  یورود   دیشد  نوسانات  و  کرده   حفظ  را  ه یناح  نیا  یسو
 مقدار  ،4۷  کسلیپ  یحوال  در  حال،نیباا  است.  داده  کاهش
 لیپروفا ییبالا  بخش شکل و  است شتریب مرجع از شدهیبازساز

  از  نمودار  نیبنابرا  .ستین  منطبق  مرجع  یمنحن  بر  کاملاً  زین
 اما  ؛کند یم   تیحما  یاصل  ساختار  دامنه  و  تی موقع  ینسب  حفظ

 شدت  یخطا  کامل   حذف  ای  هالبه  نقصیب  یبازساز  انگریب
 .ستین

 
  یک از ۳2 اندیس با  سطر امتداد در روشنایی شدت مقایسه . ۴ شکل

 .𝜎  =0.03و  (p=100) شرایط در آزمون، مجموعه مصنوعی تصویر
 ورودی مرجع، تصویر ترتیببه  نارنجی و  روشن آبی سیاه، هایمنحنی
  بیانگر افقی محور دهند.می نشان را کانولوشنی شبکه خروجی و  نویزی
 است.  شدهنرمال  روشنایی شدت  بیانگر عمودی محور  و  پیکسل  اندیس

 
 نویزی،   ورودی  برای  را  PSNR  میانگین  تغییرات  5  شکل
  سطح   سه  در  کانولوشنی،  شبکه  و  میانه  و  گاوسی  فیلترهای

𝑝  پواسون   پارامتر = 20،  𝑝 = 𝑝  و  100 =  مقدار  سه  و  500
𝜎  گاوسی  نویز  معیار  انحراف =   نشان  0.01،0.03،0.05 

  از   پس   و  آزمون   مجموعه   تصویر  24  اساس   بر   نتایج  دهد.می
  اند. شده  محاسبه  تصویر  هر  برای  نویز  تحقق  سه  گیریمیانگین

  با   برابر  نویز  شرطی  واریانس  ،شدهاستفاده   شدهنرمال   مدل  در

𝑋/𝑝 +   𝜎2  افزایش  بنابراین  است؛   𝑝  تصویر،  ثابت  شدت  در 
 𝜎  افزایش  کهدرحالی  ؛دهدمی  کاهش  را  پواسون  نویز  سهم

 .شودمی گاوسی نویز  سهم افزایش موجب
 

 
  انحراف برحسب نویز حذف هایروش PSNR  میانگین  تغییرات . ۵ شکل

  p=20)، p=100 پواسون پارامتر سطح سه  در گاوسی، مؤلفه  معیار
  از پس آزمون، تصویر 24 نتایج  میانگین دهندهنشان  نقطه هر (.p=500و 

  نقاط صرفاً خطوط است. تصویر هر برای نویز تحقق سه گیریمیانگین 
 کنند.می  متصل یکدیگر به  را شدهارزیابی 

 

𝑝  شرایط   در  ،5  شکل  مطابق =  PSNR  میانگین  ، 20

  در   گاوسی   فیلتر   است.   دیگر   سطح   دو   از   تر پایین   ها روش  تمام 

 شبکه   و   دارد   را   PSNR  میانگین  بالاترین   ، 𝜎  مقدار   سه   هر 

 محدود  نسبتاً  تغییرات   گیرد. می   قرار   بعدی   رتبه  در   کانولوشنی 

 در  پواسون  مؤلفه  بیشتر  سهم  با  ، 𝜎  افزایش  با   ها منحنی 

 کمتر  حساسیت   این   حال، بااین   است.   سازگار   نویز   کل   واریانس 

 بالاتر  بازسازی   کیفیت   معنای   به   نباید   گاوسی   نویز  تغییرات  به 
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 ترپایین   شرایط   این   در   PSNR  کلی   سطح   زیرا   شود؛   تفسیر 

 .است 

𝑝  میانی  سطح   در  =   گاوسی   فیلتر  و   شبکه  عملکرد  ، 100

 افزایش  با  شبکه   PSNR  میانگین   شود. می   نزدیک  یکدیگر   به 

𝜎  بل دسی   29/ ۸9  به  ۳1/ 9۷  حدود  از  ، 0/ 05  به  0/ 01  از 

𝜎  در   شبکه   یابد.می   کاهش  =  فیلتر   از   بالاتر   اندکی   0.01

𝜎  در  دارد؛   قرار   گاوسی  =  حدود   تنها   روش  دو  اختلاف   ، 0.03

𝜎  در   و   است   بل دسی   0/ 04 =  میانگین   گاوسی   فیلتر  ، 0.05

 سازگار  ۳  شکل  مقایسه  با  نتیجه   این  دهد.می   نشان  بالاتری 

 وابسته  نویز  شرایط   به   ها روش  بندی رتبه   دهد می   نشان   و   است 

 .است 

𝑝  شرایط   در  =  سطح   سه   هر   در   کانولوشنی   شبکه   ، 500

 است.  آورده   دست   به  را   PSNR  میانگین  بالاترین   گاوسی   نویز

𝜎 در   بل، دسی   ۳5/ ۸9  حدود   مقدار،  بیشترین  =  مشاهده  0.01

 و   کندمی   افت  ها روش  همه   عملکرد  ، 𝜎  افزایش  با  شود.می 

 بیشتر  نزولی   شیب   شود. می   کمتر   گاوسی   فیلتر   با   شبکه   فاصله 

 گاوسی   مؤلفه   نسبی   اهمیت   افزایش  با   پنل،   این   در   ها منحنی 

 .است   سازگار  پواسون  نویز  سهم  کاهش  از   پس 

 میانگین  شده بررسی   ترکیب   9  هر  در   شبکه   مجموع،  در 

PSNR   پنج  در  تنها   اما   ؛ دارد   میانه   فیلتر  به  نسبت   بالاتری 

  گیرد. می  پیشی   گاوسی  فیلتر   از   ترکیب 

 

 گیري نتیجه 

 یادگیری  بر  مبتنی   کانولوشنی   شبکه   پژوهش،   این  در 

 ارزیابی  ی گاوس –پواسون   ترکیبی   نویز  حذف   برای   ماندهباقی 

 تصاویر  بررسی   و   اعتبارسنجی   و  آموزش  خطای  کاهش   شد. 

 کاهش  را  نویز   است   توانسته   شبکه   که   داد  نشان   شده بازسازی 

 و   PSNR  میانگین   کند.   حفظ   را   تصاویر   کلی   ساختار   و   دهد 

SSIM   رسید.  0/ ۸۷5  و   بلدسی   ۳1/ 12  به  ترتیببه   شبکه 

 نسبت   بالاتری   PSNR  میانگین   نویز،  ترکیب  9  هر  در  شبکه 

 فیلتر  به   نسبت   آن  برتری   حال،بااین  داشت؛   میانه  فیلتر  به 

  روش  این  بود.  وابسته   ارزیابی   معیار   و   نویز   شرایط   به   گاوسی 

 تصویربرداری   های سامانه   در   کاربرد  برای   بالایی   پتانسیل 

 شرایط  در   ویژه)به  دور  از  سنجش   و   ماشین  بینایی  پزشکی، 

  دارد.   نور( کم 
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