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 ها و یادگیری عمیقزدایی تصاویر دیجیتال با استفاده از ترکیب ویژگیمه

 ،*2، یاسر علمی سولا1سمیه رستگاری فر

 
 

 چکیده
را با مشکل  یاانهیرا یینایب یهاستمیو هم س یهم ناظران انسان ریدر تصاو یبیتخر نیشود. چنیم ریدر تصو دیمه معمولاً باعث تداخل شد

 .اند گرفته قرار قطرات ریز آب یا هوا از ناشی پراکندگی تأثیر تحت که است تصاویری کیفیت بهبود فرآیند مه زدایی تصویر. کندیمواجه م

شی نوین برای  مقالهدر این  شده حذف مهرو شنهاد  شده با کیفیت بالا پی شنهاد  ست. الگوریتم پی صاویر ا از ترکیب دو برای حذف مه از ت

 کسانیبر اساس را  ییمه زدا در فاز اولروش پیشنهادی  یک طبقه یادگیر عمیق کمک گرفته است. افزودنروش کارآمد با پایه ریاضی و 

دوم از روش مبتنی  فازکند. در عمل می RGBو  HSV. این بخش در فضای رنگ انجام می دهد گاما حیو تصح یقیتطب ستوگرامیه یساز

شده  ستفاده  ست که برای حذف مهبر کانال رنگ ا سانبا الگو گرفتن از  ا شنایی و  با پردازش بر روی ،مغز ان سلمیزان رو شباع پیک ها در ا

صویر مه سی آلودیک ت سومدر زدایی را انجام می دهد. غلظت مه  اتتغییر و برر شبکه عمیق فاز  سیدن به  DnCNN رفع نویز از  برای ر

 نویزیاز یک الگوی  مه باقیمانده ،تصاویر پردازشبا این توجیه که پس از  DnCNNشبکه . ه استگرفته شدتصویر با کیفیت بالاتر کمک 

های نتایج پیاده سازی و ارزیابی روش پیشنهادی بر روی پایگاه داده . استشده استفاده توان آن را نویز در نظر گرفتکند و میتبعیت می

سبت به روش های قبلی،  شنهادی علاوه بر بهبود کیفیت نتایج ن شان داد که روش پی ستاندار ن صویری ا شغالی نیز از نظر حافظهت بهتر ی ا

 می توان برای مه زدایی تصاویر با اندازه کوچک هم از این روش استفاده کرد.از دیگر امتیازات روش پیشنهادی آن است که  عمل می کند.

 

ر، یادگیری عمیق، یکسان سازی هیستوگرام، یمه زدایی تصو کلیدی:کلمات 

 شبکه عصبی کانولوشنی

 

 دریافت مقاله :

 

 پذیرش مقاله:

 

 مقدمه -1

دهد که یرخ م یاست که زمان یهواشناس دهیپد کیمه 

سطح  یکیدر هوا در نزد خی یهاستالیکر ایقطرات آب 

توان یشود. میم دیمنجر به کاهش دشوند و یمعلق م نیزم

 طیشرادر نظر گرفت.  نیدر سطح زم یصورت ابرآن را به

و برف باعث  نیمانند مه، باران سنگ یینامساعد آب و هوا

 هاتیوضع نی. اشوندیباز م یدر فضا ریتصاو تیفیکاهش ک

و کاهش وضوح  زیاز اختلالات مانند نو یاگسترده فیط

مداربسته،  یهانیدورب جه،یدارند. در نتهمراه را به ریتصو

که  یکاربرد یهاو برنامه یرو ناوب یابیرد یهاستمیس

 یاست )مانند نظارت در فضا یاتیدر آنها ح نانیاطم تیقابل

مه  .شوندیمواجه م یادی(، با مشکلات زءیش صیباز و تشخ

 زیتم ریتصو کی یابیباز یبرا یندیافر، (SID)زدایی تصاویر 

ای  صحنه ازکه است، تصویری شده بیتخر یورود کیاز 

حذف مه از  ،مقاله نیهدف ا .استشده ، گرفتهمه گرفته

                                                           
 ، واحد سبزوار، دانشگاه آزاد اسلامی، سبزوار، ایرانمهندسی کامپیوترگروه  1
 (Yasser.Elmi@iau.ac.ir) نویسنده مسئول :  ، واحد سبزوار، دانشگاه آزاد اسلامی، سبزوار، ایرانمهندسی کامپیوترگروه  ،* 2

در آنهاست که از  بیحداقل تخر جادیبا ا دیجیتالریتصاو

فرکانس زمان و حوزه  هایای از ویژگیمجموعه بیترک

 به کار گرفته یادگیری عمیقالگوریتم های و استفاده شده 

 .خواهد شد

 سازی فرایند حذف مهمدل 1-1

با استفاده از مدل  توانیاست که م یعیطب یدهپد یکمه 

ASM یاعتماد براقابل یهپا یکمدل  ینداد. ا یحتوض آن را 

شکل زیر مربوط به آن به رابطه .کندیحذف مه فراهم م

 :است

(1               )     𝐼(𝑥) = 𝐽(𝑥)𝑡(𝑥) + 𝐴(1 − 𝑡(𝑥))                                      

به A و شودیمنشان داده x با یکسلپ مختصاتکه در آن، 

,I(x)در رابطه فوق است. ی نور جو یمعنا J(x) ∈ ℝ3 

تابع  tروشنایی محیط و  A،  آلودو مه یاصل رنگی ریتصاو

باشد که توصیف بخشی از نور انتقال یا بازتابش محیط می

رسد توسط تابع انتقال که پراکنده نشده و به دوربین نمی
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با  Jگیرد. هدف از حذف مه محاسبه میمحیط صورت

 باشد.می A, t, Iاستفاده از 

میرایی مستقیم و عبارت دوم  𝐼(𝑥)𝑡(𝑥)عبارت اول 

(1 ( ))A t x  تابش جایگزین که است محیطی نور 

. میرایی مستقیم، درخشندگی شودمی صحنه مستقیم

 نورصحنه و واپاشی آن در محیط را توصیف کرده، و 

نتیجه نوری که قبلاً پراکنده شده و منجر به تغییر  محیطی

باشد. در حالی که میرایی مستقیم شود، میرنگ صحنه می

یک  محیطی نورضربی از اعوجاج درخشندگی صحنه است، 

نقشه انتقال متوسط  یمعنابه 𝑡(𝑥) .اشباع کننده است.

 :شودیم یفتعر یرصورت زاست که به
(2                                                        )𝑡(𝑥) = 𝑒−𝛽𝑑(𝑥) 

دهنده پارامتر نشان یبترتبه 𝑑(𝑥)و 𝛽مدل،  یندر ا

توسط  𝑡(𝑥) ین،هستند. بنابرا𝐼(𝑥) جو و عمق  یپراکندگ

𝑑(𝑥) آلود مه یرسنتز تصو یبرا تواندیکه م شودیم یینتع

 یرباشند، تصو ینقابل تخم Aو  𝑡(𝑥)استفاده شود. اگر 

دستبه یرزاستفاده از رابطه با  توانیرا م𝐽(𝑥) بدون مه 

 آورد:

(3                )                          𝐽(𝑥) =
𝐼(𝑥)−𝐴(1−𝑡(𝑥))

𝑡(𝑥)
 

 A ، معمولاASMً بر اساس یگرفتگرفع مه یهادر روش

 𝐽(𝑥) گرفته ومه یردهنده تصونشان𝐼(𝑥) .ستاناشناخته

 یهامدل یشترب یصحنه واضح است. برا یردهنده تصونشان

 مطلوب است یخروج 𝐽(𝑥) و یورود 𝐼(𝑥) ی،گرفتگرفع مه

 سوابق پژوهش -2

 یبندبه دو دسته طبقه توانیموجود را م SID یهاروش

بر  یمبتنهای روشو  های سنتی پردازش تصویرروشکرد، 

مختلف  فیدر وظا قیعم یریادگی راً،یاخ .قیعم یریادگی

 مناسبی نشان دادهعملکرد  واستفاده شده  ریپردازش تصو

های روش SIDبا توجه به نتایج در حوزه  . در مجموعاست

 سنتیهای تمیبرتر از الگورمبتنی بر یادگیری عمیق 

  .[4-1]هستند

معمولاً به انواع  صورت نظارت شدهبهرفع مه  یهامدل

دارند،  یازآموزش ن یندفرآ در ینظارت هاییگنالمختلف س

بدون مه و  یربرچسب تصو ی،مانند نقشه انتقال، نور جو

 توانندیرفع مه با نظارت م یهاروش ی،طور مفهوم. بهیرهغ

م یتقس ASMبر  یمبتن یرو غ ASMبر  یبه دو دسته مبتن

 یندر ا هایییحال، ممکن است همپوشان ینشوند. با ا

بر  یمبتن یتمهر دو الگور یراباشد، زوجود داشته یبنددسته

ASM بر  یمبتن یرو غASM  سایر عملیاتممکن است با

 یصتشخ ی،بندمانند بخش یوترکامپ یناییب های مبتنی بر

بخش  ینا ین،شوند. بنابرا ترکیبعمق  ینو تخم

ها آن یرا بر اساس مشارکت اصل رتینظا هاییتمگورال

رفع  یقاتتحق یکه برا هایییکتا تکن کندیم یبنددسته

برای نشان دادن  هستند به وضوح مشاهده شوند. یدمه مف

های مختلف پیشنهاد یک تصویر کلی از نقاط ضعف روش

انجام شده 1ای در جدول شده تاکنون، یک کار مقایسه

  است.
 های مختلف حذف مه و نقاط ضعف هر یک: مقایسه روش1جدول 

 متد نام روش مرجع

[5] MSCNN  کمینه کردن خطایL2 

[6] DCPDN  کمینه کردن خطایL2خطای گرادیان دو جهته، و خطای لبه ویژگی ، 

[7] GFN دارترکیب سه معیار مختلف وزن 

[8] LAP-Net  استفاده از یکstagewise loss 

[9] PFDN هاای از ویژگیمبتنی بر مجموعه 

[10] DMMFD استفاده از ضرب، جمع، توان و تجزیه لگاریتمی 

[9] KDDN  یک مکانیزم یادگیریprocess-oriented 

[11] AECR-Net دیدهاستفاده از مدل از پیش آموزش 

[12] pWAE  استفاده از یک وزن تطبیقی بینdehazed image  وstyle information 

[13] Retinex-CNN آلود و تصویر بدون مهاستفاده از ارتباط بین تصویر مه 

[14] GCANet  استفاده ازResidual Learning 

[15] EMRA-Net تبدیل موجک گسسته 

[16] S2DNet  عمق دادهاستفاده از 

[17] TSDCN-Net استفاده از شبکه آبشاری 
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دلیل نبود هب [18 ,8-5]    های مبتنی بر خطا مانندروش

های مبتنی بر تصویر مرجع همواره تقریبی هستند. روش

پویا و تطبیقی نیستند و ثابت حساب  و الگوی آماریویژگی 

شوند، بنابراین در شرایط مختلف افت کارایی دارند. می

عمومی به صورت  موزش داده شده آهای پیش شبکه

کارایی نسبی مناسبی در حذف مه  اند و معمولاًشدهطراحی

های مختلف های مبتنی بر ارتباط بین بخشدارند. روش

آماری هستند و در شرایط مختلف  گیمه همتصویر دارای 

شوند. تبدیل موجک منجر به بروز خطاهای عدم قطعیت می

تری نسبت به تبدیل فوریه دارد الگوی زمان فرکانس قوی

ها دارد. روشها و جهتاما مشکلاتی در مدل کردن منحنی

های اضافه عمق و رادار یا نیز به داده باقیمانده فوقهای 

دارند که همیشه در دسترس نیست. با توجه به سنسور نیاز 

های مبتنی بر هوش مصنوعی این ایرادات هنوز نیاز به روش

و تطبیقی با هدف الگو کردن بهتر مه در شرایط مختلف و 

 شود. حذف آن احساس می

 روش پیشنهادی -3
های متفاوتی دوم اشاره شد روش بخشهمان طور که در 

ها مه از تصویر وجود دارد که یکی از این روش برای حذف

و  یقیتطب ستوگرامیه یکسان سازیبر اساس  ییمه زدا

باشد. روش پیشنهادی ترکیب این می [19] گاما حیتصح

صورت کامل این روش بهلذا روش با یادگیری عمیق است 

میرا نشان [19]فلوچارت روش  1شکل  شود.تبیین می

های دهد. سه مرحله اصلی این روش شامل پردازش کانال

S, V  در فضایHSV باشد.و اصلاح گاما می

 

 
 [19]: فلوچارت روش ارائه شده در  1شکل 

 ک( یV)پردازش کانال  یقیتطب ستوگرامیه یساز کسانی

روش در مناطق  نیاست. ا ریکنتراست تصو شیروش افزا

کند. تابع ی( عمل م5×5پنجره عنوان مثال )به ریتصو محلی

 یشود و برایمحاسبه م پنجرههر  یکنتراست برا لیتبد

 ن،یشود. بنابرایاعمال م به همان ناحیهکنتراست  شیافزا

مشخص شده توسط  ستوگرامیبا ه باًیتقر هیناح ستوگرامیه

مطابقت دارد.  یینما ای یلی را کنواخت،یمانند  ،هدف عیتوز

 دو یابیبا استفاده از درون هیهمسا تمامی نواحی ت،یدر نها

 ناپیوستگی احتمالی بین آنهاتا  شوندیم بیترک یخط

 یابیتوسعه درون اتیاضیدر ر یدوخط یابیدرون .شودحذف 

 یمعمول یدر جدول دو بعد ریدو متغ یاست که بر رو یخط

 𝑥2ی هااز جمله دیشده نبا یابیدرون یها. تابعکندیعمل م

دو  یکه حالت دو خط xyاستفاده کند و تنها شامل  𝑦2یا 

  .بوداست خواهند  ریمتغ

 سازی همسان که آنجایی ، ازSپردازش کانال  در

 دهد، بایدمی کاهش را تصویر اشباع تطبیقی هیستوگرام

برای این کار باید  HSVدر فضای . دهیم بهبود را اشباع نوار

 را تغییر دهیم. Sکانال 

(4) 𝑆′ = 𝛼𝑆, 𝛼 > 0 

   انتخاب شده و می 1.65  [19]پارامتری است که در

صورت دستی نیز وارد شود یا بر اساس تواند توسط کاربر به

 حلقه تکرار و بهینه کردن تابع هزینه محاسبه شود.

در  گاما خطی تصحیحترین مرحله این روش، آخرین و مهم

 دستبه را نهایی زداییمه نتیجه تا است RGBفضای 

 :آوریم

(5) 
𝑓(𝑢) = {

−𝑓(𝑢), if 𝑢 < 0
𝑐𝑢, if 0 ≤ 𝑢 < 𝑑

(𝑎𝑢 + 𝑏)𝑌, 𝑢 ≥ 𝑑
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 تصویر آبی/  سبز/  قرمز کانال هر پیکسل مقادیر f و u هک

 نهایی تصویر و RGB رنگی فضای در شده اولیه مه زدایی

 . باشدمی RGB استاندارد رنگی فضای در

، فوق کند. در رابطهعمل میمبتنی بر کانال رنگ این روش 

ضریب  زیرا ترین اطلاعات استمهم d عمق صحنه

عنوان یک ثابت در شرایط جوی توان بهرا می پراکندگی

راحتی توان بهمی را t گرفت و با معلوم شدن این دوهمگن 

,0]بین  d آل، محدودهتخمین زد. در حالت ایده +∞) 

می دشوکه در تصویر ظاهر می اشیااز آنجایی که  است و

 :داریم، توانند از ناظر بسیار دور باشند

(6) I(𝑥) = A,  𝑑(𝑥) → ∞ 

عمق بی نهایت  درپیکسل  روشناییدهد که مینشان 6رابطه

وجه . تنشان دهد 4در رابطه را  Aتواند مقدار نور اتمسفر می

 tباشد اندازه کافی بزرگ به عمق صحنه باشید که اگرداشته

جای بنابراین، به است. Aبرابر  I و بسیار کوچک است

  𝑑thresold را با تعریف یک آستانه  Aتوانیم می Aمحاسبه 

 صورت زیر تخمین بزنیم:به

(7) I(𝑥) = A,  𝑑(𝑥) ≥ 𝑑thresold  

𝑑(𝑥)محدودیت  شدنکه برآورده  لازم به ذکر است >

𝑑thresold   یک تصویر محتمل است زیرا  موارددر بیشتر

دارد که  دوریشود، نمای میآلود که در فضای باز گرفتهمه

عبارت دیگر، پیکسل متعلق کیلومترها از ناظر فاصله دارد. به

با است. به منطقه با نمای دور دارای عمق بسیار زیادی 

 :آلود یک نمای دور دارد، داریمفرض اینکه هر تصویر مه

(8                                      )𝑑(𝑥) ≥ 𝑑threshold , 
𝑥 ∈ {𝑥 ∣ ∀𝑦: 𝑑(𝑦) ≤ 𝑑(𝑥)} 

 با رابطه:  بر اساس این فرض، نور اتمسفر

(9) A = I(𝑥), 
𝑥 ∈ {𝑥 ∣ ∀𝑦: 𝑑(𝑦) ≤ 𝑑(𝑥)} 

الگوریتم حذف  در این شرایط، وظیفهقابل محاسبه است. 

تواند بیشتر به بازیابی اطلاعات عمق تبدیل شود. می مه

آلود نیز آوردن نقشه عمق از یک تصویر مهدستبه اگرچه

 .برانگیز استیک کار چالش

آلود را از مناظر سرعت منطقه مهتواند بهمغز انسان می

برای گونه اطلاعات اضافی شناسایی کند. طبیعی بدون هیچ

ها در یک تصویر اع پیکسلروشنایی و اشب این کار مغز از

 کند.می استفادهآلود همراه با تغییر غلظت مه مه

اثر نور هوایی سفید یا خاکستری بر مقادیر مشاهده شده 

افزایشی است. بنابراین، در اثر نور هوا، روشنایی افزایش می

یابد. از آنجایی که نور هوا یابد در حالی که اشباع کاهش می

کند، مناطق مه مهم تری ایفا میدر بیشتر موارد نقش 

در تصویر با روشنایی بالا و اشباع کم مشخص می ترآلود

تر باشد، تأثیر نور هوا شوند. علاوه بر این، هرچه مه غلیظ

دهد از تفاوت بین تر خواهد بود. این به ما امکان میقوی

 روشنایی و اشباع برای تخمین غلظت مه استفاده کنیم.

از آنجایی که غلظت مه همراه با شد،  همانطور که اشاره

توان یابد، میطور کلی افزایش میتغییر عمق صحنه به

فرض کرد که عمق صحنه با غلظت مه همبستگی مثبت 

 :دارد و داریم

(10                       )d(x) ∝ c(x) ∝ v(x) − s(x) 

 روشنایی و اشباع هستند. sو  vغلظت،  cعمق،  dکه 

 :کنیمفرض مییک مدل خطی  ورد عمق،آبرای بر

(11      )𝑑(𝑥) = 𝜃0 + 𝜃1𝑣(𝑥) + 𝜃2𝑠(𝑥) + 𝜀(𝑥) 

,𝜃0 ه در این رابطهک 𝜃1, 𝜃2  .ضرایب مجهول هستند  

 (x) است که نشان دهنده خطای  یک متغیر تصادفی

عنوان یک تصویر تصادفی در توان بهرا میآن  مدل است و

با  گاوسییک متغیر از  مقالهدر این برای نظر گرفت. 

با توجه به است. استفاده شدهواریانس  وصفر میانگین 

 :ویژگی توزیع گاوسی، داریم

(12         )𝑑(𝑥) ∼ 𝑝(𝑑(𝑥) ∣ 𝑥, 𝜃0, 𝜃1, 𝜃2, 𝜎2) =

𝑁(𝜃0 + 𝜃1𝑣 + 𝜃2𝑠, 𝜎2) 
ترین مزایای این مدل داشتن خاصیت حفظ لبه یکی از مهم

عمق را میکند که اطلاعات تضمین می خاصیتاست. این 

های عمق در خوبی حتی در نزدیکی ناپیوستگیتوان به

 صحنه بازیابی کرد. 

,𝜃0ب ضرای مشخص شدنمنظور به 𝜃1, 𝜃2 های ، داده

 [21]، از روش تانگ و همکاران [20]آموزشی لازم است. در 

تصاویر بدون  استفاده شده وهای آموزشی برای تهیه داده

آوری و از آنها جمع Flickr و Google Images از نیز مه

آلود های عمق مصنوعی و تصاویر مهبرای تولید نقشه

های آموزشی . فرآیند تولید نمونهاستشدهمربوطه استفاده 

است. ابتدا برای هر تصویر شدهنشان داده 2در شکل  [20]

و بدون مه، یک نقشه عمق تصادفی با همان اندازه ایجاد 

ها در نقشه عمق مصنوعی از توزیع مقادیر پیکسل سپس

در مرحله دوم، نور  شوند.مشخص میرد یکنواخت استاندا

طابق مآلود . در نهایت، تصویر مهشودتولید میتصادفی جو 

تصویر بدون  500، [20]. در شودایجاد می 5و  4 رابطهبا 

 500) استشدههای آموزشی استفاده مه برای تولید نمونه

 .آلود مصنوعیتصویر مه 500نقشه عمق تصادفی و 
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 [20] آموزشی هایفرآیند تولید نمونه: 2شکل 

میلیون نقطه  120نمونه آموزشی حاوی  500از  [20] در 

با توجه  .استشدهصحنه برای آموزش مدل خطی استفاده 

و تخمین زده  روشنایبر اساس  عمق صحنهبه این رابطه 

آلود ورودی داده عمق یک تصویر مهتوانیم نقشه می وشده 

بازیابی کنیم. با این حال، این  فوق ابطوشده را مطابق ر

کار نکند.  درست مدل ممکن است در برخی شرایط خاص

عنوان مثال، اشیا سفید در یک تصویر معمولاً دارای به

مقادیر بالای روشنایی و مقادیر کم اشباع هستند. بنابراین، 

دارد که اجسام صحنه با رنگ سفید  مدل پیشنهادی تمایل

را دور در نظر بگیرد. متأسفانه، این طبقه بندی اشتباه در 

شود. برخی موارد منجر به تخمین نادرست عمق می

است، غازهای سفید شدهنشان داده 3همانطور که در شکل 

تواند سختی میدر تصویر اول مناطقی هستند که مدل به

اشتباه با مقادیر عمق مناطق به آنها را مدیریت کند و این

 این مشکلحل برای  .اندشدهبالا در نقشه عمق تخمین زده

هر پیکسل بر اساس این فرض که عمق برای  [20]در 

صورت است، نقشه عمق خام بهصورت محلی ثابت صحنه به

 شود:زیر پردازش می

(13                                )𝑑𝑟(𝑥) = min
𝑦∈Ω𝑟(𝑥)

 𝑑(𝑦) 

𝑟یک همسایگی  Ω𝑟(𝑥) که  × 𝑟   در نقطهx  و𝑑𝑟  نقشه

 . است rعمق با مقیاس 

 

 
 [20] خام عمق نقشه چپ(. آلودمه تصویر( راست. عمق نقشه اصلاح: 3شکل 

برای اصلاح نقشه عمق، از فیلتر تصویر هدایتدر نهایت 

شدهاستفاده  نهایی برای صاف کردن تصویر ،[22]شده 

 .است

 توانمی و t تابع جادیو ا کسلیبا معلوم شدن عمق هر پ

 یابیمختلف باز یرا با معلوم بودن پارامترها یاصل ریتصو

بالا  یبرا tمانند محدود نمودن تابع  اتیجزئ یبرخ .نمود

در نظر  [20] درنیز و کم کردن احتمال خطا  ییبردن کارا

 .استگرفته شده

 آلر دو متد توضیح داده شده ایدههاز آنجا که خروجی 

د در گام آخر نشومحسوب می دارای مهنبوده و هر دو هنوز 

برای  DnCNNرفع نویز کانولوشنی  از یک شبکه عمیق

شبکه . رسیدن به تصویر با کیفیت بالاتر کمک گرفتیم

مه  ،تصاویر پردازشبا این توجیه که پس از  استفاده شده

توان آن کند و میتبعیت می نویزیاز یک الگوی  باقیمانده

 کی DnCNN. استشده استفاده را نویز در نظر گرفت

 است ریتصو زیحذف نو یبرا قیکانولوشنال عم یشبکه عصب

تصویر از  زینو یجداساز یبرا ماندهیباق یریادگاز یکه در آن 

و  یادسته ینرمال ساز DnCNNدر . شودیم استفاده

به روند آموزش و  دنیسرعت بخش یبرا ماندهیباق یریادگی

اند. بر شده کپارچهی زیعملکرد حذف نو شیافزا نیهمچن

 یهاکه مدل مرسوم بازسازی و رفع نویز یهاخلاف مدل

مدل  دهند،یآموزش م نیمع زیسطوح نو یرا برا یخاص

DnCNN کور با سطح  ییزدا زیرا دارد که نو تیظرف نیا

امکان آموزش  ن،یکند. علاوه بر ا تیریناشناخته را مد زینو

 ریز تصویحذف نو فهیانجام سه وظ یبرا DnCNNمدل 

بالا ناشناخته،  زیبا سطح نو یگاوس زیاز جمله حذف نو ،یکل
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و رفع انسداد  ،فاکتور ارتقا نیبا چند ریوضوح تصوبردن 

 وجود دارد.متفاوت  تیفیک یبا فاکتورها JPEG ریتصو

عملکرد  DnCNNکه  هدادگسترده نشان  یتجرب جینتا

ی در طیف فیو ک ینظر کم زرا ا ریتصو زیمطلوب حذف نو

صورت زیر به DnCNNساختار  دارد. ای از تصاویرگسترده

 است:

 
 DnCNN [23]ساختار  :4شکل

لایه دارد که تکرار ساختار  59این شبکه در حالت عمومی 

در رویکرد پیشنهادی ابتدا تصاویر شود. میفوق محسوب

یکدیگر ترکیب وزن مساوی با خروجی از دو رویکرد اول با 

در  DnCNNعنوان ورودی شبکه تصویر حاصل بهشده و 

تصویر بدون مه  DnCNNخروجی است. نظر گرفته شده

یار بس DnCNNدلیل آنکه ابعاد ورودی به .خواهد بود

های بریده شده از چاز پ ،تر از تصاویر مرسوم استکوچک

ورودی و عنوان ههای موجود بهای مختلف تصویرقسمت

. شبکه اولیه با استخروجی شبکه در آموزش استفاده شده

آموزش داده شده بوده و از  DnCNNوزنهای پیش فرض 

شود. انتقال میاین نظر یک انتقال یادگیری نیز محسوب

 با شبکه( لیهاو هیاردمقد) یزسادهماآ معنایبهیادگیری 

 مترهایراپا جایبهه شدزش داده موآ قبلاز  مترهایراپا

ر بسیا CNN بر مبتنی هایلمدروش در  ین. استا فیدتصا

ده و کر تسریعرا  گیریدیا یندآفر کها چر ستب امحبو

 شبیه. بخشدمید بهبورا  تعمیم قابلیتر طو همین

 شدهم نجاا فعلی هاییتمرلگوا یرو بر یادهگستر هاییزسا

ه از شدزش داده موآ قبلاز  هایشبکها چر ینکها لیلد تا

 بهتر، شوندمیزش داده موآ سنتیرت صوبه که هاییشبکه

 نشان دهد.را  کنندمیر کا

 پیاده سازی نتایجارزیابی و  -4
روش پیشنهادی در مقام مقایسه بر روی  بخشدر این 

استاندارد با مفروضات  ای از دو پایگاه داده کاملاًمجموعه

مشابه پیاده سازی شده، و بهبود کارایی آن در شرایط  کاملاً 

است. استفاده از یک یکسان در همه موارد تایید شده کاملاً 

ترین مراحل آزمایش پایگاه داده استاندارد یکی از مهم

های پیشنهادی در پردازش بررسی عملکرد تمامی روش

ی استاندارد کردن مقایسه باشد. این امر براتصویر می

 های مختلف نیز اهمیت به سزایی دارد.عملکرد روش

دلیل پرکاربرد بودن این موضوع در زمینه مه زدایی به 

های بسیار متنوعی های بسیار متفاوت و عکسپایگاه داده

در مناظر مختلف و در شرایط مختلف برداشت و آرشیو شده

های موجود، در این دادهی پایگاه است. که از بین مجموعه

 [25]و  NH-HAZE [24] مطالعه از دو پایگاه داده

Dense-Haze است.استفاده شده 

NH-HAZE همگن با جفت  ریغ یمجموعه داده واقع کی

مجموعه  نی. ااست و متناظر بدون مه یآلود واقعمه ریتصاو

باز  یصحنه در فضا 55 یاست که دارا همگن ریداده غ

مه  کیهمگن با استفاده از  ریمه غدر این مجموعه است. 

 دیآلود را تقلمه یهاصحنه یواقع طیکه شرا یاساز حرفه

صحنه شاملکه   Dense-Haze .تاسشده ایجادکند یم

 ریجفت تصو 33 دارای، استآلود متراکم و همگن مه یها

 یهااز صحنه همان تصویربدون مه ال ایدهو  یآلود واقعمه

 ،یآلود با مه واقعمه یهاباز است. صحنه یمختلف در فضا

از  است.ثبت شده یامه حرفه یهانیشده توسط ماش دیتول

توان به پایگاه داده میهای دیگر مه زدایی جمله پایگاه داده

  [26]دانشگاه واترلو اشاره نمود. پایگاه داده دانشگاه واترلو 

تصویر  22تصویر دارای مه است که از این میان  25شامل 

تصویر آن با استفاده  3صورت واقعی و آن در فضای بیرون به

ه داده همه آل این پایگااند. تصاویر ایدهافزار تهیه شدهاز نرم

صورت مشابه از همان صحنه، بدون صورت بدون مه بهبه

اند. در مجموع در این پایگاه داده شدهتغییر شرایط برداشت
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تصویر مه زدایی شده با روش 8ازای هر تصویر دارای مه به

های مختلف قرار داده شده که درجات مه زدایی آنها 

 متفاوت است. 

 مراحل مختلف روش یکسان سازیدر گام اول نتایج پاسخ 

دار را  گاما بر تصویر مه حیو تصح یقیتطب ستوگرامیه

دو پایگاه داده  از هر انتخاب شدهویر اتصایم. مقایسه کرده

   . دنکه غلظت مه متفاوتی دارهستند 

 
 ) معمولی و مه غلیظ( آل و حالت مه دارشده. حالت ایده: تصویر نمونه بررسی5شکل 

 
 یینها جهیقبل از اصلاح گاما و نت یینها ری: تصو6شکل 

توان ز بخش اول روش پیشنهادی میاآمده دستاز نتایج به

اما  ،کارایی دارد هدر حذف م ارائه شدهاگرچه روش  ،دید

تر بوده و علاوه بر تصویر نهایی معمولًا از تصویر اولیه تیره

شدت کارایی روش به ،آن در حالتی که مه بسیار غلیظ است

دلیل عدم تطبیقی تواند بهین موضوع میا .پایین آمده است

با این حال  .باشد بودن ضرایب انتخاب شده در محاسبات

مه  حذفآن در محاسبات نسبتاً سبک این روش و کارایی 

 .در نتیجه نهایی تا حد زیادی خود را نشان داده است
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 بر کانال رنگ یروش مبتننتایج  1-4

بر کانال  ینتایج پاسخ مراحل مختلف روش مبتن دومدر گام 

ایم. مشابه قسمت قبل دار را مقایسه کرده بر تصویر مهرنگ

 از تصویر یک و اول داده پایگاه از تصویر دو در این بخش

 است.شده انتخاب دوم داده پایگاه

 
 سمت یینها ریمه دار و تصو ریتصو، تابع انتقال ، یزینو ریرنگ تصو یهانقشه عمق کانالترتیب از بالا به پایین : به: 7شکل 

توان فهمید که در مواردی که مه بسیار میبصری  نتایجاز 

 و نقشه انتقال کارایی خود را نداشتهغلیظ بوده است عملاً 

 کند. در حذف را غلیظ مه تواندنمی خوبیبه روش

نیز الگوریتم تصویر را پررنگ  معمولیمه دارای  هایقسمت

ارای دکرده و تصویر خروجی نهایی نسبت به تصویر اولیه 

شود و در مجموع با آنکه کیفیت مناسبی محسوب نمی

از خود نشان داده است کارایی ضمنی  مهروش در حذف 

 .نیست مناسبآن  نهاییکارایی 

 ج ترکیب دو روش و یادگیری عمیق اینت 2-4

در این مرحله خروجی دو روش قبل با یکدیگر جمع شده  

عنوان ورودی شبکه حذف نویز پس از آموزش و نتیجه به

  .استو خروجی آن رسم شده اعمالداده شدن شبکه 
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 نتیجه مه زدایی با روش اول، روش دوم، جمع نتیجه دو روش و نتیجه روش پیشنهادی: 8شکل

 با سه معیار مختلف DnCNN: نتیجه حاصل از تغییر تعداد لایه 2جدول

    NH-HAZE Dense-Haze 

 MSE PSNR SSIM MSE PSNR SSIM هاتعداد کل لایه تاییهای سهتعداد بلاک

2 11 1.64 8.69 0.39 4.65 8.17 0.36 

3 14 1.54 9.12 0.39 4.47 8.72 0.36 

4 17 1.59 9.82 0.42 4.39 8.75 0.38 

5 20 1.56 10.25 0.45 4.38 8.84 0.41 

6 23 1.54 11.03 0.49 4.28 10.13 0.44 

7 26 1.47 10.55 0.47 4.18 10.56 0.43 

8 29 1.45 11.42 0.54 4.17 10.94 0.48 

9 32 1.46 11.64 0.53 4.14 11.89 0.51 

10 35 1.36 13.28 0.60 3.93 11.73 0.51 

11 38 1.28 12.89 0.62 3.83 12.70 0.52 

12 41 1.34 13.73 0.67 3.61 12.55 0.57 

13 44 1.27 14.78 0.66 3.47 14.04 0.59 

14 47 1.20 15.76 0.73 3.44 14.42 0.65 

15 50 1.23 16.89 0.78 3.33 15.91 0.63 

16 53 1.10 16.85 0.76 3.30 16.34 0.69 

17 56 1.09 18.72 0.84 3.25 17.58 0.72 

18 59 0.98 20.14 0.91 2.83 18.78 0.81 

19 62 0.99 20.68 0.90 2.84 19.48 0.84 

20 65 1.02 20.48 0.92 2.91 18.50 0.83 

21 68 1.03 20.57 0.87 2.76 19.13 0.78 

22 71 0.99 20.43 0.95 2.76 18.39 0.81 

23 74 1.01 19.98 0.94 2.76 18.84 0.80 

24 77 0.96 19.92 0.93 2.76 19.40 0.82 
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توان دید در تمامی موارد آمده میدستبر اساس نتایج به

روش پیشنهادی نتیجه نسبتاً بهتری از دو روش قبل داشته 

. با هدف بررسی استو کارایی خروجی آن بهتر شده

پارامترهای دخیل در نتیجه روش پیشنهادی و بهینه سازی 

مبتنی بر  [20, 19]های نکه روشآها، و با توجه به آن

های الگوهای ریاضی و مشخص بودند، از تحلیل لایه

DnCNN  نتیجه حاصل از این کار  2استفاده شد. جدول

 را با سه معیار مختلف در دو پایگاه داده مقایسه کرده است.

تعداد بلاکتوان دید تعداد می 2همانطور که از نتایج جدول 

های بسیار مناسب و در عین جواب 19و  18یی تاسه یها

اند که بیانگر بهینه بودن حال نزدیکی از خود نشان داده

تر این دو است. برای مقایسه دقیق DnCNNنسبی ساختار 

حالت با یکدیگر هر یک از این دو حالت ده بار مختلف اجرا 

 است.آورده شده 3و نتیجه در جدول 

 اجرای مختلف: نتیجه ده بار 3جدول 
  

های سهتعداد بلاک

 تایی

  

تعداد کل لایه

 ها

NH-HAZE میانگین Dense-Haze میانگین 

MS

E 
PSN

R 

SSI

M 

MS

E 

PSN

R 

SSI

M 

MS

E 

PSN

R 

SSI

M 

MS

E 

PSN

R 

SSI

M 

18 59 0.97 20.46 0.92 

0.98 20.13 0.91 

2.87 18.70 0.84 

2.85 18.78 0.81 

18 59 0.98 20.02 0.89 2.88 18.51 0.82 

18 59 0.96 20.26 0.89 2.79 18.43 0.78 

18 59 0.96 20.22 0.93 2.79 18.60 0.80 

18 59 0.97 20.17 0.91 2.77 18.99 0.78 

18 59 1.00 19.91 0.90 2.89 19.05 0.81 

18 59 0.99 19.89 0.92 2.88 18.96 0.81 

18 59 1.00 20.09 0.93 2.89 18.32 0.85 

18 59 1.00 19.87 0.92 2.83 19.10 0.84 

18 59 1.00 20.45 0.91 2.88 19.18 0.81 

19 62 1.02 19.62 0.87 

1.02 19.17 0.87 

2.91 18.11 0.80 

2.99 17.85 0.78 

19 62 1.01 18.71 0.87 3.03 17.46 0.74 

19 62 1.04 19.19 0.83 3.04 17.76 0.76 

19 62 1.03 18.76 0.88 2.96 18.05 0.81 

19 62 1.00 19.45 0.91 2.93 18.07 0.80 

19 62 1.00 19.63 0.85 3.00 17.62 0.79 

19 62 1.02 18.74 0.91 3.02 17.66 0.78 

19 62 1.00 19.58 0.85 2.99 18.02 0.76 

19 62 1.01 18.70 0.90 3.01 17.84 0.81 

19 62 1.04 19.33 0.86 2.97 17.97 0.74 

 

تعداد بلاک سهتوان دید تعداد می 3بر اساس نتایج جدول 

 تر است.مناسب 18یی تا

 متفاوت های صورت کمی، نتیجه روشبرای اثبات کارایی به

با یکدیگر مقایسه شدهو مجموع ساده و روش پیشنهادی 

است. سه معیار استفاده شده مشابه جداول قبل بوده بوده 

بر روی  هاو با توجه به در دسترس بودن کدها تمامی روش

اند. برای محاسبه های منتخب پیاده سازی شدهپایگاه داده

افزار متلب استفاده شدهمعیارهای کیفیت از دستورات نرم

ایسه را نشان داده است. نتیجه این مق 4است. جدول 

توان دید روش پیشنهادی در هر همانطور که از جدول می

سه مورد کارایی مناسبی از خود نشان داده است. لازم به 

و  SSIMباید کاهش و دو معیار  MSEذکر است معیار 

PSNR  باید افزایش یابد که در هر دو پایگاه داده این اتفاق

 رخ داده است.
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 های مه زدایی مختلف: مقایسه عددی روش پیشنهادی با روش4جدول 

 NH-HAZE Dense-Haze 

 MSE PSNR SSIM MSE PSNR SSIM متد

[27] 1.07 19.81 0.92 2.99 18.38 0.82 

[28] 1.10 19.90 0.93 2.98 18.03 0.78 

[16] 1.08 19.14 0.93 3.05 18.61 0.80 

[29] 1.12 19.90 0.90 2.99 17.78 0.82 

[17] 1.10 19.63 0.92 3.00 18.14 0.83 

[30] 1.08 19.11 0.88 3.07 18.09 0.84 

[31] 1.08 19.28 0.92 3.08 18.44 0.80 

[32] 1.07 19.55 0.86 3.02 18.47 0.77 

[33] 1.09 19.95 0.88 2.95 17.92 0.77 

[19] 1.13 19.95 0.86 3.05 18.19 0.78 

[20] 1.08 19.17 0.87 3.01 18.15 0.83 

[21] 1.08 19.96 0.93 3.06 18.33 0.78 

 0.73 14.52 7.41 0.84 17.11 1.44 میانگین ساده

 0.81 18.78 2.83 0.91 20.14 0.98 روش پیشنهادی

بیان  3 بخشنتایج روش پیشنهادی که در  بخشدر این 

های ها و مراحل الگوریتمشده بود در تمامی بلوک دیاگرام

پیشنهادی به تفکیک آورده شد و بر روی نتایج بحث لازم 

 ترکیب کیفیت افزایش با پیشنهادی . رویکردصورت گرفت

روش ذکر شده خصوصاً در مواردی که غلظت دو  خروجی

. شدمه بالا بوده است توانسته کیفیت خروجی را بهبود بخ

خصوصاً در حالت مه با غلظت بالا  است ذکر به لازم اگرچه

حتی پس از اعمال روش پیشنهادی مه بر روی تصویر وجود 

اما روش پیشنهادی  ،قبول نیستداشته و کیفیت قابل

قابل  صورتهای دیگر را بهیفیت خروجی روشکتوانسته 

ای خصوصاً در نواحی دارای غلظت مه بالا افزایش ملاحظه

  .هدد

 گیری نتیجه -5
های ی حذف مه در سیستمبا توجه به کاربرد بسیار گسترده

های ناوبری سیستم مدرن مبتنی بر پردازش تصویر خصوصاً

ها در این پایان نامه یک الگوریتم و هدایت خودکار ماشین

است. الگوریتم حذف مه با کیفیت بالا پیشنهاد شده

کیفیت خروجی از ترکیب پیشنهاد شده با هدف بالا بردن 

های قبلی و اضافه کردن یک طبقه یادگیر عمیق روش

کمک گرفته است. در روش پیشنهادی در این پایان نامه 

 یقیتطب ستوگرامیه یساز کسانیبر اساس  ییمه زداابتدا 

گیرد. پروسه یکسان سازی میصورت گاما حیو تصح

 Iو فقط بر روی کانال  HSVهیستوگرام در فضای رنگ 

 منجر به یقیتطب ستوگرامیه یساز کسانگیرد. یمیصورت

در این رویکرد . گرددمی Iکانال کنتراست  شیافزا

مشخص شده توسط  ستوگرامیبا ه باًیتقر هیناح ستوگرامیه

یکسان خواهد  یینما ای یلی را کنواخت،یمانند  ،هدف عیتوز

 یابیبا استفاده از درون هیهمسا تمامی نواحی ت،ی. در نهابود

 ناپیوستگی احتمالی بین آنهاتا  شوندیم بیترک یخط دو

، از آنجایی که همسان Sپردازش کانال  در .شودحذف 

دهد، سازی هیستوگرام تطبیقی اشباع تصویر را کاهش می

باید  HSVلذا در فضای  اشباع را بهبود دهیم فضایباید 

را تغییر دهیم. در گام دوم از روش مبتنی بر کانال  Sکانال 

 مغز انسانرنگ استفاده شد. در این مرحله با الگو گرفتن از 

آلود را از مناظر طبیعی سرعت منطقه مهتواند بهمی که

روشنایی و  از گونه اطلاعات اضافی شناسایی کندبدون هیچ

آلود همراه با تغییر غلظت ها در یک تصویر مهاشباع پیکسل

 .برای حذف مه استفاده شد استفادهمه 

، سه های مختلف نشان داده شدبا توجیه عددی و مثال

در اکثر موارد ( این دو ویژگی )روشنایی، اشباع و تفاوت

. در نهایت آلود هستندمستعد تغییر منظم در یک تصویر مه

تخمین تصویر آلوده به مه  یروشنایبر اساس  عمق صحنه

 بر اساس آن خود تصویر ایده ال راتوانیم می وزده شده 

مدل تمایل دارد که اجسام  این ،سفانهأمتبازیابی کنیم. 

صحنه با رنگ سفید را دور در نظر بگیرد و این مناطق به

میاشتباه با مقادیر عمق بالا در نقشه عمق تخمین زده 
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اساس این هر پیکسل بر برای  این مشکلحل برای  شوند.

صورت محلی ثابت است، نقشه عمق فرض که عمق صحنه به

اصلاح شد. بر اساس نتایج شبیه سازی مشخص شد خام 

 دارای مهآل نبوده و هر دو هنوز ر دو متد ایدههخروجی 

 رفع نویز در گام آخر از شبکه عمیق .دنشومحسوب می

DnCNN  برای رسیدن به تصویر با کیفیت بالاتر کمک

با این توجیه که پس از  شبکه استفاده شدهد. گرفته ش

تبعیت  نویزیاز یک الگوی  مه باقیمانده ،تصاویر پردازش

شده استفاده توان آن را نویز در نظر گرفتکند و میمی

های پایه بر روی . در نهایت روش پیشنهادی و روشاست

استاندارد پیاده سازی و حفظ  تصاویر دو پایگاه داده کاملاً 

صورت کامل نشان داده شد. در روش پیشنهادی به کیفیت

بهینه  ی اشغالی نیز روش پیشنهادی نسبتاًاز نظر حافظه

ی اشغالی آن قابلطور گفت که حافظهتوان اینبوده و می

قبول است. از دیگر امتیازات روش پیشنهادی آن است که 

توان از آن بهحتی در تصاویر با ابعاد بسیار اندک نیز می

 صورت مناسب استفاده نمود.
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Abstract 
 

Fog usually causes severe interference in the image. Such image degradation presents a challenge to both human 

observers and computer vision systems. Image dehazing is the process of improving the quality of images that are 

affected by air scattering or water droplets. In this paper, a novel method for high-quality dehazing is proposed. 

The proposed algorithm for removing fog from images is based on a combination of two efficient mathematically 

based methods and the addition of a deep learning layer. The proposed method performs dehazing in the first 

phase based on adaptive histogram equalization and gamma correction. It operates in the HSV and RGB color 

spaces. In the second phase, a color channel-based method is used to dehazing by modeling it on the human brain, 

processing the brightness and saturation of pixels in a foggy image and examining the changes in concentration. 

In the third phase, a deep denoising network DnCNN is used to achieve a higher quality image. The DnCNN 

network was used with the justification that after image processing, the remaining fog follows a noisy pattern and 

can be considered as noise. The results of implementing and evaluating the proposed method on standard image 

databases showed that the proposed method, in addition to improving the quality of the results compared to 

previous methods, also performs better in terms of occupied memory. Another advantage of the proposed method 

is that it can be used for dehazing small-sized images. 
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