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 تقدیر و تشکر

که  از زحمات  دانمبر خود وظیفه میاتمام رسیده است، به و پس از زحمات بسیار نگارش این تحقیق  پروردگار همراهیبا  کهاکنون
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ناپذیرشان در توصیف هایپشتیبانیو  هاحمایتکش و مادر مهربانم که همواره با پدر زحمت خصوصبهدر پایان از خانواده عزیزم 

 نمایم.قدردانی می  نمودنداین راه مرا یاری 
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 چکیده

حداکثری از ظرفیت این تصاویر در کاربردهای  های رایج در استفادهپردازشیكی از پیش چند طیفیبهبود وضوح مكانی تصاویر 

های تلفیق امكان انجام این فرایند را از طریق روش چند طیفیاست. وجود تصاویر با وضوح مكانی بهتر در کنار تصاویر  ازدوریسنجش

و  سازیهمرنگهای مربوط به تصاویر با وضوح مكانی بالاتر در یک سكوی فضایی چالش زمانهمآورند. عدم اخذ تصاویر فراهم می

سازد. در چنین شرایطی، های فضایی به فرایند تلفیق تصاویر تحمیل میتصاویر سایر سنجنده کارگیریبهزمانی را هنگام عدم هم

 شوند. استفاده از شبكههای تولید تصاویر به کمک  سوپررزولوشن رویكردهای جایگزین برای افزایش وضوح مكانی محسوب میروش

های آموزشی متعدد است. عموماً نیازمند وجود داده هاآنمیق در این حوزه بوده که آموزش ع مؤثرهای مولد تخاصمی یكی از روش

هایی میسر نیست. دسترسی به دو نسخه تصویر فضایی با توان تفكیک طیفی مشابه و وضوح مكانی متفاوت برای آموزش چنین شبكه

ه اجرا رسیده است. در گام نخست ب ایدومرحلهاز طریقی روشی  چند طیفی، در این تحقیق روند بهبود وضوح مكانی تصاویر روازاین

که آموزش تقویتی  شدهاستفاده چند طیفیتر از ترکیب رنگی مرئی از تصاویر واضح عصبی کانولوشنی برای تولید نسخه از یک شبكه

پان صویر گردد. در گام دوم، تصویر با وضوح مكانی بهتر در نقش یک تمی تأمینارث -آن به کمک تصاویر بازآرایی شده از بستر گوگل

شود. نتایج نشان داد که رویكرد پیشنهادی بدون نیاز به و محتوای طیفی به آن افزوده می شدهتلفیق چند طیفیبا تصویر  کروماتیک

را تا  چند طیفیشرایط برابر در حفظ محتوای طیفی توان بهبود وضوح مكانی تصاویر  تأمینهای آموزشی ضمن داده پرهزینه تأمین

 ای دارد.تر از بهترین روش مقایسهدرصد به 85/32
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 پیشگفتار

بهبود کیفیت مكانی نامه کلیاتی از موضوع مورد نظر که  . فصل اولفصل تهیه شده است 6پایان نامه ارائه شده در 

. در فصل باشد، ارائه شده استمیهای یادگیری عمیق تصاویر ماهواره ای با وضوح مكانی متوسط از طریق روش

ت جداگانه و مفصل به صور روش های پیشین سنتی و پیشرفته در زمینه بهبود وضوح تصاویر سنجش از دوریدوم 

 شده در هر بخش مروری کوتاه بر مفاهیم پایه ارائه شده است. تشریح گشته است و برای درک بهتر روش های معرفی

نتایج معرفی شده اند، به طوری  رزیابیبه طور مفصل روش پیشنهادی تشریح شده و الگوریتم های افصل سوم در 

که در معرفی روش پیشنهادی جزئیات شبكه عمیق از جمله لایه ها، نحوه آموزش، روند استفاده از شبكه آموزش 

ه و در آخر نحوه تلفیق تصاویر به طور کامل تشریح شده است. فصل چهارم به معرفی منطقه مورد مطالعه، داده دید

های مورد استفاده، پیاده سازی روش پیشنهادی به کمک داده ها و ارزیابی نتایج به صورت بصری و عددی در قالب 

و در  باشدو پیشنهادات آتی مطرح شده، می فصل پنجم حاوی نتایج بدست آمده جداول و شكل ها پرداخته شد.

 .نهایت فصل ششم منابع مورد استفاده در این تحقیق ارائه شده اند

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



18 

 

 

 

 درباره مساله :1فصل  1
 

 مقدمه و تعریف مساله -1-1

های بندی پوششامروزه برای بسیاری از کاربردها در حوزه مدیریت زمین مانند پایش تغییرات، طبقه

تفكیک طیفی و  باقدرتازدوری ریزی شهری و غیره اغلب استفاده از تصاویر سنجشزمینی، کاربری اراضی، برنامه

گونه تصاویر در دسترس نیستند. تصاویر هوایی، دارای قدرت تفكیک . اما همواره این[1]طلبدمكانی بالا را می

هایی همچون هزینه بسیار بالای پرواز و شرایط آب و هوایی خاص انی بالایی هستند ولی اخذ این تصاویر چالشمك

ای ها، این امكان به وجود آمد که از روی سكوهای ماهوارهرا در خود دارد. با پیشرفت علم و فنّاوری و ظهور ماهواره

شده های نصبهای متنوع و پیشرفته شدن عدسید ماهوارهنیز تصویربرداری از زمین صورت گیرد. با گسترش تعدا

بر روی سكوهای فضایی این امكان به وجود آمد که تصاویر با توان تفكیک مكانی و طیفی متفاوت اخذ گردد. 

متری و ثبت تصاویر چند طیفی  46/0توانایی ثبت تصاویر پانكروماتیک با وضوح  12-مثال سنجنده وردویوعنوانبه

تفكیک  باقدرتای حال برای استفاده از تصاویر ماهواره. بااین[2]متری رادارند 2/1باند با وضوح مكانی  8دارای 

صورت رایگان در دسترس عموم قرار ندارند. بنابراین برای مكانی بالا لازم است این تصاویر خریداری شوند و به

بسیار زیادی  وتحلیل در راستای اهداف مختلف بر روی آن نیازمند صرف هزینهک منطقه بزرگ و تجزیهپوشش ی

متشكل از تصاویر سنجنده های با وضوح مكانی بالا هستند، اما این  2ارث-گوگلهای جهت اخذ تصویر است. داده

ه باند رنگی که ازنظر طیفی دقیق نیستند، دسترس در هر هفته نیستند و به علت داشتن تنها سروز و قابلتصاویر به

 
1 2-Worldview 
2 GoogleEarth 
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و  8-1این میان سنجنده هایی با وضوح مكانی متوسط مانند سنجنده لندست در باشد.ها محدود میکارایی آن

صورت رایگان در اختیار عموم قرار دارند و همچنین، دوره زمانی اخذ ها بههای آنکه دادهوجود دارند  2-2سنتینل

های شناسایی ساختمان،  درزمینهمطلوبی تفكیک مكانی  تواندارای  هایینی دارند. اما این سنجندهتصویر بسیار پا

این سنجنده ها به علت اطلاعات طیفی مطلوبی  حالبااین .[3]باشدیشناسایی تغییرات، ارزیابی تخریب و ... نم

داری و نظارت بر بخارآب و ابرها کاربردی هستند و همچون پوشش زمین، کشاورزی، جنگل هاییحوزهکه دارند در 

، بنابراین موضوعهمچنین از مزایای در دسترس بودن، دوره زمانی کوتاه اخذ تصویر و رایگان بودن برخوردارند که 

در تهیه  شدهمطرح هایچالشو  هامحدودیتبا توجه به  .[4]ها صورت گیردلازم است توجه بیشتری به این داده

در  ازدوریسنجشویر تصا بهبود وضوح مكانی، در این پژوهش تلاش شده تا راهكاری در راستای ایماهوارهتصاویر 

 عین حفظ اطلاعات طیفی ارائه شود. 

پایش زمین با توان تفكیک مكانی، طیفی و زمانی  منظوربهمتعددی  ازدوریسنجشهای امروزه سامانه

های فضایی ارتباط معكوسی را فنی، توان تفكیک مكانی و طیفی سنجنده گاهنظر. از اندیافتهتوسعهمختلف 

ارت بهتر هرچه توان تفكیک طیفی سنجنده ای بیشتر باشد توان تفكیک مكانی آن کمتر خواهد به عب برخوردارند.

، وضوح مكانی متوسط و یا کم با وضوح طیفی بالا ازدوریسنجش علیرغم گستردگی کاربردهای تصاویر .[5]بود

مانند شناسایی ساختمان، شناسایی تخریب،  یک عامل محدودکننده در برخی از کاربردها عنوانبهها همواره آن

منظور بهبود توان تفكیک مكانی تصاویر های محاسباتی مختلفی بهرود. روشمی به شمار گسترش شهری و غیره 

نیازمندند. در  (3)تصویر پانكروماتیکاً به یک تصویر با توان تفكیک مكانی بالاترکه عموم اندیافتهتوسعه چند طیفی

چند تصاویر پانكروماتیک با توان تفكیک مكانی بالاتر در کنار تصاویر  زمانهمبرخی از سكوهای فضایی امكان اخذ 

های ، برخی از سنجندهحالاینباآورد. را به سهولت فراهم می هاآن وجود داشته و این موضوع امكان تلفیق طیفی

 
1 Landsat 

2 Sentinel 

3 anchromaticP 
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نیازمند  هاآنفضایی فاقد چنین ترکیبی از تصاویر چندطیفی و پانكروماتیک بوده و بهبود توان تفكیک مكانی 

 هاییمحدودیتکه این امر موجب مشكلات و  دسترسی به تصاویر با توان تفكیک مكانی بالاتر از سایر منابع است

و  تصویربرداری، هم مرجع نبودن تصاویر، تمایز زاویه زمانی تصاویرل عدم همهایی از قبیمحدودیت .خواهد شد

تصاویر  کارگیریبههای اجرای روند تلفیق تصاویر در هنگام تمایز در چگونگی رخداد اعوجاجات هندسی چالش

 از منابع متفاوت است. اخذشده

 شوند، بر پایهمی گذارینام 1ینگشارپنهای پنتر، روشهای تلفیق که در اصطلاح رایجسازوکار روش

 و مكانی تصاویر پانكروماتیک در تولید محصول نهایی چند طیفیمزایای طیفی تصاویر  زمانهمسازی بیشینه

از مزیت وضوح مكانی تصویر پانكروماتیک و وضوح طیفی تصویر  زمانهماست. به عبارت بهتر استفاده  بناشده

ها، تصاویر با توان تفكیک مكانی مشابه با تصویر محصول این روش باشد.تلفیق می هایروش اساسچند طیفی 

های تلفیق تصویر، بهبود توان تفكیک در روش است. چند طیفیپانكروماتیک و محتوای طیفی شبیه به تصاویر 

 چند طیفیبه تصویر با توان تفكیک مكانی بالا )تصویر پانكروماتیک( و تصویر  زمانهمیازمند دسترسی مكانی ن

هایی روش آید.به شمار می هاروشضعف این  همواره نبوده و این موضوع آن همیشه ممكن تأمینمتناظر بوده که 

ها تولید تصاویر با اصلی این روش . ایدهاندیافتهتوسعهیا تقویت وضوح برای چنین شرایطی  2سوپررزولوشن بانام

های سوپر روش توان تفكیک مكانی بهتر در زمان فقدان محتوای اطلاعاتی با وضوح بالاتر است. موضوع توسعه

های گوناگونی در چهار دهه گذشته روش ازآنپسو قرار گرفت  موردمطالعه 1980رزولوشن اولین بار در سال 

 3HRبسیار زیادی از تصاویر آموزشی متناظر در دو نسخه  ها با در اختیار داشتن تعدادین روشدر ا .است یافتهتوسعه

به عبارت بهتر با داشتن  های یادگیری برقرار گردد.ای بین این تصاویر از طریق روششود رابطه، تلاش می4LRو 

 درنهایتو  را دارد HRبه تصویر  LRتصویر آید که توانایی تبدیل مدلی به دست می HRو تصویر مورد انتظار  LRتصویر 

 
1 Sharpening-Pan 

2 Super Resolution 
3 High Resolution 
4 Low Resolution 
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در این  کاررفتهبههای پیشرفته . برخی از روش[6]شونداستفاده می LRبرای افزایش وضوح تصویر  یافتهآموزش مدل

و  2(SRCNN ،[9])3(BSRGAN ،)4(CDC ،[10])5(DRCN ،[11](ESPCN )(GAN ،[8])1([7]اند از: حوزه عبارت

[11])6(SESR. متعدد و حتی در برخی  هایسازینرمالو  تودرتو هایپردازشمبتنی بر یادگیری به علت  هایروش

 شوند.میاز بین رفتن محتوای طیفی را  و خروجی، باعث فرمت تصاویر ورودی تغییرموارد 

های روش کارگیریبههای فاقد باند پانكروماتیک مشوقی برای در سنجنده HRعدم دسترسی به تصاویر 

های یادگیری عمیق در این حوزه با وضوح بالاتر است. استفاده از روش چند طیفیسوپررزولوشن در تولید تصاویر 

هایی یک دسترسی به تصاویر مناسب برای آموزش چنین شبكه حالبااینشوند. تحقیق تلقی میاصلی این  ایده

برای  HR تصاویر چند طیفی مناسب در نسخه زمانهم تأمینبهتر،  به عبارتشود. چالش اجرایی محسوب می

های فاقد باند های یادگیری عمیق برای سنجندهآموزش یک چالش اصلی در اجرای روش درروند کارگیریبه

در زمان  چند طیفیافزایش وضوح مكانی تصاویر  منظوربه ایدومرحلهراهكاری  تحقیقپانكروماتیک است. در این 

تصاویر اولیه، محتوای است. این روند ضمن افزایش توان تفكیک مكانی  شدهارائهفقدان باند طیفی پانكروماتیک 

با توان تفكیک  چند طیفینماید. عدم نیاز به تصاویر های سنتی تلفیق تصاویر بازیابی میطیفی را مشابه با روش

یادگیری عمیق و بازیابی  درروندارث -در بستر گوگل منتشرشدهای مكانی بالاتر، استفاده از ظرفیت تصاویر ماهواره

 رود.می به شمارهای این روش سنتی تلفیق از ویژگی هایروش محتوای طیفی بر پایه

 تحقیق سؤالات -1-2

 زیر مطرح است: سؤالاتاجرای این تحقیق  درروند

 
1 Generative Adversarial Network 
2 Resolution Convolutional Neural Network-Super 
3 Resolution-Blind image Super 
4 Conquer-and-Component Divide 
5 Recursive Convolutional Network-Deeply 
6 Pixel Convolutional Neural network-Efficient Sub 
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 جهت ارتقا مكانی تصاویر از چه روشی استفاده شود؟ -1

 تصاویر ارتقا یافته در مقایسه با تصاویر سنجنده های دیگر با وضوح بهتر چه مزیتی دارند؟ -2

 است؟ صرفهبهمقروناز چه تصاویری استفاده شود و آیا  شدهمعرفیجهت آموزش شبكه  -3

ارث -و تصویر گوگل موردنظراز سنجنده  اخذشدهمشكل وجود تفاوت رادیومتریكی بسیار زیاد تصاویر  -4

 چگونه باید برطرف شود؟

 ین صورت راهكار چیست؟آیا نتایج تصاویر بهبود مكانی یافته اطلاعات طیفی مناسبی دارند؟ در غیر ا -5

 

 اهداف تحقیق -1-3

فضایی در زمان فقدان  چند طیفیهدف نهایی در این تحقیق بهبود وضوح مكانی تصاویر  1-1با توجه به بخش 

باشد. در این راستا های تلفیق تصویر و یادگیری عمیق میتصاویر با توان تفكیک مكانی بالاتر به کمک روش

 :اندقرارگرفته مدنظرپیشنهادی  دررونداهداف زیر 

ت های متفاوت برای بازیابی اطلاعاهای متنوع در مقیاسعمیق با در نظر گرفتن ویژگی ایشبكهبررسی  -1

 هندسی و تولید تصویر با وضوح بالاتر.

 ارث جهت آموزش شبكه عمیق-استفاده از تصاویر رایگان گوگل -2

 با وضوح مكانی پایین ازدوریسنجشطیفی تصاویر آموزشی و تصاویر  سازیمشابهارائه راهكاری جهت  -3

 ارائه راهكاری جهت بهبود اطلاعات طیفی تصاویر ارتقا یافته -4

 شهری کاربردهایاویر در تولید تص کاهش هزینه -5

 شهری در زمان دلخواه کاربردهایتولید تصاویر با  -6
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 ساختار پایان نامه -1-4

ساختار این رساله از پنج فصل تشكیل شده است. فصل اول به بررسی کلیات مطرح شده در این تحقیق شامل 

مروری جامع بر تحقیقات انجام شده و دسته بندی روش  ازپرداخته است. فصل دوم  و سوالات اهداف، ضرورتها

شبكه معرفی شده،  و در فصل سوم به معرفی روش پیشنهادی با جزئیات کامل تشكیل شدههای تلفیق تصاویر 

پرداخته شده است. در فصل چهارم نتایج حاصل از پیاده سازی شبكه پیشنهادی به همراه مقادیر بدست آمده از  

ه شده است. درنهایت در فصل پنجم،  نتایج و دستاوردهای حاصل از این تحقیق به همراه پیشنهادات ارزیابی ها آورد

  .است شده ارائه آتی
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 پیشینه و روش های حل مسالهبر  مروری :2فصل  2
 

 مقدمه -2-1

سنجنده های متفاوت، قدرت تفكیک متفاوتی باهم دارند )قدرت تفكیک مكانی، زمانی، طیفی و رادیو 

دارند به این منظور که هرچه توان تفكیک طیفی متریكی(. از سویی توان تفكیک مكانی و طیفی باهم رابطه عكس

شود. تصاویر چند طیفی فضایی دارای مزایا و کاربردهای تصویری بیشتر باشد توان تفكیک مكانی آن کمتر می

رود. ننده در این تصاویر به شمار میها همواره یک عامل محدودکبسیاری هستند ولی وضوح مكانی ضعیف آن

ازدوری های سنجشاستخراج از دادهتواند کیفیت نتایج قابلتوأم از پتانسیل اطلاعات طیفی و مكانی می استفاده

 توانمیکلی  دسته دودر  (1-2با توجه به شكل) که اندیافتهتوسعهبسیاری در این زمینه  رویكردهایرا ارتقا بخشد. 

 سوپررزولوشن هایروش -2تلفیق  هایروش -1 :نمود بندیسیمتقرا  هاآن
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 : دسته بندی روش های معرفی شده در زمینه افزایش وضوح تصاویر1–2شكل 

درروش های تلفیق شرط لازم برای ارتقا وضوح مكانی، وجود تصویر پانكروماتیک است که یا از طریق همان سنجنده 

 هایمحدودیتکه  گیردمیقرار  مورداستفادهو یا از تصاویر پانكروماتیک سنجنده های موجود دیگر  شودمیتولید 

های اجرای روند تلفیق رخداد اعوجاجات هندسی چالشزمانی تصاویر و تمایز در چگونگی عدم همبسیاری از قبیل 

های تلفیق لازم است همچنین برای روش باشد.می از منابع متفاوت اخذشدهتصاویر  کارگیریبهتصاویر در هنگام 

 کاملاً یكسانی با تصویر پانكروماتیک باشد. تصویر با وضوح طیفی بالا دارای هندسه

به همین علت بحث هم مرجع  باشد ونمیبالا زومی به وجود تصویر با وضوحاز طرفی درروش های سوپررزولوشن ل

در وجود تعداد بسیار  هاروشاما لازمه نتایج مطلوب این باشد. بودن تصویر پانكروماتیک و چند طیفی نیز مطرح نمی

فرمت تصویر و  ییرتغبه علت  هاروشاست. از طرفی در نتایج این  موردنظرآموزشی جهت آموزش شبكه  زیادی داده

اطلاعات واقعی تصاویر اولیه  و نتایج تصاویر به لحاظ طیفی از شدهتخریب عمدتاً... اطلاعات طیفی تصاویر اولیه 

 .[6]آیدبه شمار می هاروشاز معایب این  برزمانهمچنین پردازش سنگین و  برخوردار نیستند.
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پرداخته تلفیق و سوپررزولوشن  هایروش بهافزایش وضوح تصاویر  درزمینهپیشین  هایپژوهشدر ادامه به بررسی 

 است. شده

 

 تلفیق هایروش شین مربوط بهپیتحقیقات  -2-2

و سپس برخی از تحقیقات  شدهپرداختهتلفیق معروف  هایروشدر ابتدای این بخش به معرفی مختصری از 

 نوین تلفیق تصاویر مرور شده است. هایروشو  کاربردهاپیشین از 

 

 تلفیق هایروش مروری کوتاه بر مفاهیم پایه -2-2-1

بهبود کیفیت داده و  منظوربه طورکلیبهباشد که تلفیق داده می ازدوریسنجش هایپردازش ترینمهمیكی از 

(در سطح 1: پذیردمیدر سه سطح صورت  ازدوریسنجش. تلفیق تصاویر گیردمیانجام  آنالیزهاافزایش عملكرد 

تلفیق در سطح پیكسل  که در این پژوهش [14] گیریتصمیم( در سطح 3، [13] سطح ویژگی( در 2، [12] پیكسل

 است. شدهانجام

است تكنیک پنشارپنینگ  شدهارائهکه جهت تلفیق در سطح پیكسل  هاییتكنیک کارآمدترینو  ترینمهمیكی از 

. در این تكنیک اطلاعات مكانی تصویر پانكروماتیک)که در تصویر چند طیفی وجود [15]((2-2)شكل )باشدمی

شوند و )که در مقابل تصویر تک باند پانكروماتیک است( باهم تلفیق میندارد( و اطلاعات طیفی تصویر چند طیفی

اطلاعات طیفی تصویر چند طیفی  و اطلاعات مكانی  زمانهمه بوده ک فردمنحصربهمحصول نهایی، یک تصویر 

 تصویر پانكروماتیک را در خود دارد. 
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 به دستو  بالاوضوحرنگی با وضوح پایین و نوار خاکستری با  نوارهای: در حقیقت پنشارپن کردن عبارت است از ترکیب 2–2شكل 

 .بالاوضوحآوردن تصویر رنگی با 

 

 چند وتحلیلتجزیه( 2، [16](1CSمؤلفه )( جایگزینی 1گروه اصلی  چهارپنشارپنینگ به  هایروش طورکلیبه

، [19] 4مبتنی بر ماتریس فاکتورهایو  3بیزی هایروش( 4و  [18]ترکیبی هایروش( 3، [17](2MRAمقیاسی )

 .[20]شوندمی بندیتقسیم

 

 مؤلفهجایگزینی  هایروش -2-2-1-1

تصویر چند طیفی که وضوح طیفی بالایی  هاروشهستند. در این  مؤلفهمبتنی بر جایگزینی  هایروشدسته اول 

 شدهتبدیلسپس تصویر  .[15]تا اطلاعات مكانی و طیفی آن از هم جدا شود شودمیدارد، به فضای دیگری برده 

و دوباره به فضای اولیه  شودمی، تلفیق اشمكانیاطلاعات  جایبهبا جایگزینی تصویر پانكروماتیک 

یر جایگزین بیشتر باشد و دو هرچه همبستگی بین دو تصویر پانكروماتیک و تصو هاروش. در این [21]گرددبازمی

پیش از فرآیند جایگزینی تصویر  معمولاًباشند، نتایج تلفیق بهتر خواهد بود. به همین منظور  ترشبیه به همتصویر 

 
1 SubstitutionComponent  
2 solution AnalysisMulti Re 
3 Bayesian Methods 

4 Matrix Factorization 
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این فرآیند به کمک استفاده از یک تبدیل طیفی  درنهایت. شودمیپانكروماتیک، یک انطباق هیستوگرام انجام 

این  معمولاًو  شودمیکلی بر تمام تصویر انجام  صورتبه. این پروسه [21]شودمیمعكوس نتیجه نهایی حاصل 

جزئیات مكانی تصویر نهایی  معمولاًاشاره کرد که  توانمی هاروشسریع و آسان هستند. از مزیت این  هاروشدسته 

قادر به تشخیص اختلافات محلی بین تصویر  هاالگوریتم. از طرفی این باشدمیعالی مشخص  باکیفیت

که میان تصویر پانكروماتیک و تصویر چند طیفی اولیه عدم  علتاینبهپانكروماتیک و تصویر چند طیفی  نیستند، 

. شودمیدر تصویر نهایی  توجهیبلقااعوجاجات طیفی  آمدن به وجودتطابق طیفی وجود دارد و این امر باعث 

گرام  ، (1PCAاصلی) هایمؤلفه وتحلیلتجزیه مانند هاییالگوریتمن دسته شامل در ای شدهمعرفیمعروف  هایروش

 .هستند ( 3IHSو اشباع شدت رنگ)CN، الگوریتم Brovey، الگوریتم (2GSاشمیت)

 ها باندی که اطلاعات بیشتری داردآنو از بین  شدهخصمش: در این روش میزان اطلاعات هر باند PCAالگوریتم 

که اطلاعات  باندهاییشدن آن با  گزینجایتصویر چند طیفی و  باندهای. از طرفی با کاهش تعداد شودمیمشخص 

متعامد،  محورهایبا تبدیل اطلاعات به  سرانجام. شودمیاز تصاویر  اطلاعاتبیشتری داشتند باعث استخراج بیشتر 

که با یكدیگر همپوشانی اطلاعات دارند افزایش میابد. فرضیه اصلی این روش در  هاییطیف پذیریتفكیک

است و اطلاعات طیفی  متمرکزشدهاصلی اول  مؤلفهتلفیق به این صورت است که اطلاعات مكانی در  کاربردهای

 .[22]اصلی هستند  هایمؤلفهدر دیگر 

اي تا مجموعه شودمیاستفاده  هتغییرتبدیل گرام اشمیت روشي است که در جبر خطي و آمار چند م: GSالگوریتم 

، ابتدا توسط گیردمیقرار  مورداستفادهاز بردارها را متعامد کند. تبدیل گرام اشمیت که اغلب در پنشارپنینگ 

گیری از طریق میانگین چند طیفیاندازه با تصویر . در این روش، یک تصویر پانكروماتیک همپیشنهاد شد 4کداک

 
1 Principal Component Analysis 
2 Gram Schmidt 
3 Saturation-Intensity Hue 

4 Kodak 
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و سایر باندهای طیفی نسبت به آن و نسبت به یكدیگر از طریق تبدیل  شدهسازیشبیهاز باندهای طیفی  داروزن

آن سایر  تبعبهو  شدهسازیشبیهشوند. سپس باند پانكروماتیک اصلی جایگزین باند می متعامد سازیاشمیت -گرام

اشمیت، باندهای -با اعمال تبدیل معكوس گرام شوند. در انتهامتعامد بر آن به محاسبه می صورتبهباندهای طیفی 

شوند. ضرایب مربوط به بازسازی باندهای طیفی اندازه با تصویر پانكروماتیک بازسازی میطیفی در ابعادی هم

 .[23] شودمی برآوردتكراری و به ازای هر تصویر  روندیکمتعامد در 

و سپس با شدت و  شوندمینرمال  چند طیفیتصویر  باندهای Broveyدر این روش با تبدیل  :Broveyالگوریتم 

بود ین روش تصاویری سه بانده خواهند . ورودی و خروجی اشوندمیروشنایی تصویر پانكروماتیک تطبیق داده 

 [24]((1)رابطه )

𝐵                                                                                                                                   ( 1-2رابطه ) =
𝐼𝑀𝑆𝑖

∑ 𝐼𝑀𝑆𝑖
𝑛
𝑖

× 𝐼𝑃 

 تصویر پانكروماتیک است. PIو  چند طیفیام تصویر  iباند  MSiI( 1-2در رابطه)

باندی را رفع کند  هایمحدودیتکه توانسته است  باشدمی Broveyروش  شدهدادهاین روش بهبود  :CNالگوریتم 

( نحوه اجرای این روش را نشان 2رابطه )و این امكان را ایجاد کند که تلفیق تصویر با بیش از سه باند صورت گیرد که 

  [24].دهدمی

𝐶𝑁                                                                                                                           (2-2رابطه ) =
3×(1+𝐼𝑀𝑆𝑖)(1+𝐼𝑃)

∑ 𝐼𝑀𝑆𝑖+3𝑛
𝑖

× 𝐼𝑃 

. در کندمی، اطلاعات مكانی و طیفی را از یكدیگر جدا RGBای در مقایسه با فض IHS: تبدیل رنگی IHSالگوریتم 

. این گیرندمی( قرار Hueچردگی )اشباع و  هایمؤلفهشدت و اطلاعات طیفی در  مؤلفهاین فضا اطلاعات مكانی در 

 IHS فضایدر  Iباند  مؤلفهبرده و سپس تصویر پانكروماتیک، با  IHSرا به فضای  RGBتصویر  باندهایالگوریتم ابتدا 

و نتیجه این فرآیند تصویری خواهد بود  گرددبازمی RGB به فضای اولیه تولیدشده. در آخر تصویر شودمیجایگزین 

 .[25]با اطلاعات طیفی و مكانی بالاتر
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 مقیاسی چند وتحلیلتجزیه هایروش -2-2-1-2

چند مقیاسی است که هدف آن بكار گیری  وتحلیلتجزیهمبتنی بر  هایروشتلفیق تصاویر،  هایروشدسته دوم از 

ترکیب آن با تصویر چند طیفی است.  منظوربهیک فیلتر مكانی بر روی تصویر پانكروماتیک و تولید جزئیات مكانی 

روش  الگوریتم (،2DWTموجک )تبدیل  الگوریتم ،1HPFاز: الگوریتم اندعبارتمعروف در این دسته  هایروش

 .4( و روش هرم لاپلاسی3SFIMکننده )مدولاسیون شدت مبتنی بر فیلتر هموار 

که در این  شودمی( اعمال 5×5یا  3×3بالاگذر ): در این روش ابتدا بر روی تصویر پانكروماتیک یک فیلتر HPF روش

با ابعاد گذر ). سپس بر روی تصویر چند طیفی یک فیلتر پایین ندشومی بارزتردر آن  هالبهخطی و  هایویژگیراستا 

( تصاویر فیلتر شده 3رابطه )خواهد کرد. در پایان با توجه به  تربرجستهطیفی را  هایویژگیکه  شودمی( اعمال 3×3

 .گردندمیباهم ترکیب 

𝐼𝐻𝑃𝐹                                                                                                                                               ( 3-2رابطه ) =
𝐼𝐻𝑃+𝐼𝐻𝑀𝑖

2
 

ام تصویر چند طیفی  iباند  HMiIو  شدهاعمال بالا گذر تصویر پانكروماتیک است که بر روی آن فیلتر HPIدر این رابطه 

 .[26]باشدمی HPFنتیجه تلفیق به روش  HPFLو   شدهاعمال پایین گذر است که بر روی آن فیلتر

 هایمؤلفهزیر تصویر یا  چهاربه  در این روشتصویر  .جایگذاري جزئي است پایهبر  اساس در این روش :DWTروش 

(LL ،HL ،LH  وHHبه )  که ضریب  شودمینام ضرایب موجك تبدیلLL تقریب و ضرایب  زیر تصویرHL  ضریب جزئیات

 
1 High Pass Filter 
2 Discrete Wavelet Transform 
3 Modulationbased Intensity -Smoothing Filter 

4 Laplacian Pyramid 
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که قسمت  باشدمیضریب جزئیات در راستای قطری  HHضریب جزئیات در راستای افقی و  LHدر راستای عمودی، 

 . [27]تا رسیدن به نتیجه دلخواه تجزیه شود تواندمیفرکانس پایین 

در این روش به کمک نسبت بین تصویر پانكروماتیک و یک تصویر مات شده با اعمال یک فیلتر پایین : SFIMروش 

. این فرآیند به کمک اعمال یک شودمیتولید  1کنتراست دادن جزئیات و و بدون از دست بالاوضوحگذر، تصویری با 

و سپس این جزئیات  کندمیفیلتر در حیطه مكان بر روی تصویر پانكروماتیک، جزئیات مكانی را استخراج 

 این روش سازیپیادهسخت بودن طراحی فیلتر مكانی،  بنا بر. شودمیبه تصویر چند طیفی اضافه  شدهاستخراج

 .[17]است برزماندیگر  هایروشیسه با مشكل بوده و در مقا

و  شودمیاز تصویر اولیه تولید  هایینسخهدر این روش ابتدا به کمک اعمال فیلتر پایین گذر  روش هرم لاپلاسی:

 شودمیکه این فرآیند تجزیه هرمی نامیده  کنندمیرا محاسبه دیگرش  هاینسخهاختلاف تصویر اصلی با  سپس از

گاوسی باشد، هرم گاوسی ایجاد خواهد شد.  شدهاستفاده. اگر فیلتر [28]معرفی شد 2و اولین بار توسط آدلسون

گاوسی را طوری  فیلترهای توانمیحقیقت  در .باشدمیگاوسی، معرف هرم لاپلاس  تفاوت بین سطوح متوالی هرم

( سنجنده را باهم مقایسه کند. در این راستا، پارامتری که باعث تشخیص 3MTFمدولاسیون )تنظیم کرد تا تابع انتقال 

. بنابراین، دو شودمیین ، انحراف استاندارد گاوسی است که از اطلاعات مبتنی بر سنسور تعیشودمی توزیعکل 

 .[12]باشندمی 5HPM-GLP-MTFو  4GLP-MTFاست که به ترتیب  قرارگرفته مورداستفادهطح تزریق س

 
1 Contrast 
2  Burt and Adelson 

3 Modulation Transfer Function 
4 Generalized Laplacian Pyramid-MTF 
5 GLP with High Pass Modulation-MTF 
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 ترکیبی هایروش -2-2-1-3

، دسته اول هایروشترکیبی از  هاروشکه در این  باشدمیترکیبی  هایروشتلفیق  هایروشدسته سوم از 

در این دسته  شدهمعرفی هایروشبرخی از  .گیردمیقرار  مورداستفاده و یا ترکیبی از هردو دسته دوم هایروش

 .(2GFPCAاصلی ) مؤلفهروش فیلتر گریدی تحلیل  و IHS-Wavelet، روش 1FFT-IHSاز: روش  اندعبارت

 IHSنسبت به روش قدیمی  تریپیشرفتهمعرفی شد ک روش  3این روش توسط لینگ 2007: در سال IHS-FFTروش 

ایده این روش جایگزینی جزئی  ترینمهمبود و باعث افزایش دقت تلفیق و کاهش اعوجاجات طیفی شده است. 

( استفاده FFTسریع )شدت است که در این راستا از روش فیلترینگ فوریه  مؤلفهتصویر پانكروماتیک در جای 

 .[29]شودمیانجام  IHS. باقی مراحل مانند روش شودمی

معرفی شد که هدف آن کاهش اعوجاجات  4توسط ژانگ 2005این روش در ابتدا در سال  :IHS-Waveletروش 

در این روش تصویر در تجزیه موجک به چهار زیر تصویر تقسیم  DWTهمانند روش  ناشی از تلفیق تصاویر بود. طیفی

در ابعاد تصویر  چند طیفیمجدد تصویر  برداریباز نمونه. در این روش پس از منطبق کردن دو تصویر و شودمی

در مرحله بعدی تطابق هیستوگرام  .روندمی IHSبه فضای  تولیدشدهتصویر چند طیفی  باندهایپانكروماتیک، 

. سپس شودمیو تصویر پانكروماتیک جدید تولید  گیردمیصورت  IHSشدت در فضای  مؤلفهتصویر پانكروماتیک و 

 هاآنو ضرایب موجک جدیدی برای  شدهاعمالتجزیه موجک بر روی پارامتر شدت و تصویر پانكروماتیک جدید 

ضریب تقریب تصویر پانكروماتیک  جایبه( ILL) شدهتجزیه. در اینجا ضریب تقریب تصویر شدت دشومیتولید 

تولید تصویر جدیدی  اشنتیجهو  شدهاعمال. سپس تبدیل معكوس موجک به آن گیردمی( قرار PanLLشده )تجزیه

 
1 Fast Fourier Transform-HIS 
2 Grided Filter PCA 
3 Ling 
4 Zhang 
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كانی د و شامل جزئیات ماصلی شدت دار مؤلفهیكسانی با  توزیع. درجات خاکستری این تصویر شودمیاز شدت 

 .[30]میاید به دست شدهتلفیقتصویر  IHSبا یک تبدیل معكوس  درنهایتاست.  یكسانی با تصویر پانكروماتیک

که با حفظ اعتدال بین توان تفكیک مكانی و  شدهاستفاده ایشدههدایت فیلترهایدر این روش از  :GFPCA روش

حفظ اطلاعات  علا رقم فیلترها. این کندمیاصلی در تلفیق تصاویر چند طیفی را برطرف  هایچالشطیفی یكی از 

. دهندمیال مكانی تصویر با وضوح مكانی بالا را به تصویر چند طیفی انتق ساختارهای، چند طیفیطیفی از تصاویر 

و سپس محتوای اطلاعات  شدهاستفادهبرای تصویر چند طیفی  PCAبرای افزایش سرعت پردازش این روش ابتدا از 

 .[31]شودمیاز نویز جدا 

 مبتنی بر ماتریس فاکتورهای بیزی و هایروش -2-2-1-4

 هایروشمبتنی بر ماتریس هستند که هدف اصلی  فاکتورهایبیزی و  هایروشتلفیق  هایروشدسته چهارم از 

و تصاویر پانكروماتیک در چارچوب استنتاج بیزی است. در این دسته تعیین  چند طیفیاین دسته، تلفیق تصاویر 

است. یكی  شدهمعرفیحل مناسب برای حل مسئله  راهیک عنوانبهجود مناسب هرکدام از عناصر مو توزیعمشكل 

در دو گام  تواندمیاست که این روش  (1CMNFماتریس )معروف این دسته روش فاکتور مبتنی بر تجزیه  هایروشاز 

و گام دوم استفاده از یک  چند طیفیبرای زیر فضای سیگنال تصویر  پایهیکاصلی انجام شود. گام اول تشكیل 

فراوانی  هاینقشهخالص و  اجزای آوریجمعروش فاکتور مبتنی بر تجزیه ماتریس، از هردو منابع داده برای  تجزیه.

 .[32] کندمی مرتب استفاده طوربهاستفاده با توان تفكیک 

 

 
1 negative Matrix Factorization-NonCoupled  
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 های تلفیق روشمبتنی بر  شدهانجامتحقیقات برخی از  -2-2-2

پرداختند. این  SFIMو  IHS ،Broveyروش های تلفیق و همكاران به مقایسه  1برایان آلن جانسون 2012در سال 

 IHSنتایج این مقایسه حاکی از آن بود که الگوریتم هایی مثل  انجام شد. 12-تلفیق بر روش تصاویر سنجنده ژئوآی

ندی های دقیق تر با شفاف سازی و حفظ اطلاعات مكانی بیشتر از باند پانكروماتیک، منجر به تقسیم ب Broveyو 

با به حداقل رساندن اعوجاجات طیفی تصویر چند طیفی  SFIMشوند، در صورتی که الگوریتم مكانی در نتایج می

شود. همچنین ایشان رویكردی جدیدی بر اساس یافته وضوح پایین منجر به بهتر بودن اطلاعات طیفی نتایج می

اطلاعات مكانی و طیفی بهتری در نتایج نسبت به روش های قبلی  که HIS-SFIMهای بیان شده ارائه نمودند  با نام 

 [33] ارائه نموده است.

متر  4با توان تفكیک مكانی   3با استفاده از اطلاعات مكانی تصویر آیكونوس 2013سال و همكاران در  علی دوست

 136متر و  4متری، تصویری با توان تفكیک مكانی  30با توان تفكیک مكانی   4و اطلاعات طیفی تصویر هایپریون

ای باند تهیه کردند. ایشان از تلفیق به روش جداسازی مكانی خطی استفاده نمودند و برای ارزیابی نتایج نیز، مقایسه

 .[5]شده تصویر هایپریون و پیكسل واقعی صورت گرفت بین پیكسل بازسازی

باهدف کاهش اعوجاجات مكاني   5IHSمحمد نژاد نیازی و همكاران روشی جدید بجای روش مشهور  2016در سال 

در تصویر شدت  برای مناطق گیاهي پیشنهاد نمودند. در این روش از شاخص گیاهي تفاضلي نرمال شده جهت 

قرمز و  باندهایدر طی این فرآیند باند سبز به کمک ترکیبی از  است. شدهاستفادهشناسایي مناطق پوشش گیاهي 

ژنتیک برای یافتن بهترین  سازیبهینهدر این تحقیق از الگوریتم  شدهمعرفی درروشبهبود داده شد.  قرمزمادون

 
1 Brian Alan Johnson 

2 1-GeoEye 
3 IKONOS 
4 Hyperion 
5 Intensity Hue Saturation 
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حاکي از  ارزیابی کیفیت طیفی و مكانی هایروشتوسط  آنالیزهاي بصري و آماري وزن تصویر شدت استفاده شد.

. های مرسوم بهبود دهدشده را نسبت به خروجي روشتوانسته کیفیت تصویر تلفیق موردبحثآن است که روش 

[34]. 

متری هایپریون و تصاویر  30های تلفیق تصاویر ای بین روشبشیر پور و همكاران مقایسه 2017در سال 

 ،PCA-FFT ،[29]PCA-Wavelet[29]های انجام دادند. این مقایسه بین روش 1-1متری کارتوست 5/2پانكروماتیک 

IHS-Wavelet و IHS-FFT .ضریب  معیارهایارزیابی عددی نیز در  صورت گرفته است( 2همبستگیCC) ضریب ،

طیفی نگاشت زاویه  و معیار ERGAS، شاخص (4RMSEمربعات )، خطای کمترین (3FCCشده )همبستگی فیلتر 

(5SAM) های مبتنی بر روش ،نتایج عددیاست. با توجه به  شدهانجامPCA  دقت بالاتری در تلفیق تصاویر نسبت به

IHS مبتنی بر  هایروشاند. در حقیقت داشتهPCA  به علت نداشتن محدودیت باندی دارای مزایای بیشتری نسبت

 .[26](( 3-2هستند )شكل ) IHS هایبهروش

 
1 Cartosat 
2 Correlation Coefficients 
3 Correlation CoefficientsFilter  
4 square deviation-mean-Root 
5 Spectral angle mapping 
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، روش های 1-تصویر چند طیفی هایپریون، تصویر پانكروماتیک کارتوست .تصاویر به ترتیب چپ به راست و بالا به پایین :3–2شكل 

 . Wavelet-PCAو  FFT-IHS ،Wavelet-IHS ،FFT-PCAتلفیق 

 

 2-به مطالعه بر روی افزایش وضوح باند های تصویر سنجنده سنتینل و همكاران 1گوردانا کاپلان 2018در سال 

فاقد باند پانكروماتیک است. به همین ترتیب ایشان سه روش تولید باند  2-سنجنده سنتینل پرداختند. 

مكانی پایین،  پانكروماتیک را مورد مقایسه قرار داد. در روش اول از نزدیک ترین باند با وضوح مكانی بالا به وضوح

به عنوان باند پانكروماتیک استفاده شد. در روش دوم با میانگین گیری از تمامی باند های وضوح بالا یک باند 

. در روش سوم از همبستگی خطی برای تعین باند پانكروماتیک استفاده شد. در این  پانكروماتیک تولید نمودند

رفتند. با در دسترس بودن تصویر پانكروماتیک از سه روش تلفیق متری مورد مطالعه قرار نگ 60تحقیق باند های 

 
1 KaplanGordana  
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( برای مقایسه و ارزیابی عددی روش های معرفی شده استفاده شده است. نتایج نشان WPCو  IHS ،HPFتصاویر)

 [35]  کند.وضوح بالا بهترین باند پانكروماتیک را تولید میدهد که استفاده از میانگین باند های می

های نوین تلفیق داده در مناطق ای دقت و کارایی روشل مقایسهحسینی و همكاران به تحلیشاه 2019در سال 

صورت بصری و کمی های پیچیده و متنوع بهکشاورزی و شهری با استفاده از تصاویر فرا طیفی با انواع کلاس

( 1ALI) هایپریون و تصویر پانكروماتیک مربوط به سنجندهچند طیفی  تلفیق از تصویر درروندپرداختند. ایشان 

( عملكرد بهتری در مقایسه با سایر 2CNMFستفاده نمودند. نتایج نشان داد که روش مبتنی بر تجزیه ماتریس )ا

با حفظ جزئیات طیفی و مكانی بهبود  را در سطح پیكسل عوارضتوانسته توان تفكیک  که گونهاینبه ها دارد، روش

زمان پردازش نیازمند ( 3NHISروش ) بسیار بالایی است. از سویی این اما این روش نیازمند زمان پردازش. بخشد

 .[20]((4-2است )شكل )کمتری دارد ولی در حفظ جزئیات عملكرد مناسبی نداشته 

 
1 Advance Land Imager 
2 negative Matrix-Factorization Coupled Non 
3 Saturtion-linear Intensity Hue-Non 
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 مختلف تلفیق هایروش: نتایج بصری 4–2شكل 

 

 2-و سنتینل 8-ازدور لندستپایش شهر اهواز، از تلفیق تصاویر سنجش برایکابلی زاده و همكاران  2019در سال 

پرداختند. نتایج  Multiplicationو   1،2CN ،Brovey،3DWT، 4SFIMهای تلفیق تصاویر، گرام اشمیتبه کمک روش

حفظ اطلاعات طیفي و مكاني بوده و  ازلحاظبه ترتیب بهترین روش  Broveyو  DWTهای نشان داد که روش

 
1 Gram Schmidt 
2 Color Normalized 
3 Discrete Wavelet Transform 
4 based Intensity Modulation-Smoothing Filter 
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از  SFIMباشد. ایشان نشان دادند که روش می Multiplicationطیفي مربوط به روش  ازنظربیشترین اعوجاجات 

 .[36]جنبه طیفي و مكاني داراي دقت مناسب است 

بهبود وضوح طیفی و مكان تصاویر حرارتی اخذ شده توسط   و همكاران برای 1خاویر رایموند 2021 در سال

ن را مورد نتایج آدر ادامه  های پنشارپنینگ تصاویر استفاده نموده و  الگوریتم( از 2UAVهواپیمای بدون سرنشین )

، مقایسه ای بین روش های پنشارپنینگ در تلفیق تصاویر با به کمک روش های کمی تجزیه و بررسی قرار دادند.

وضوح بالا و تصاویر حرارتی بدست آمده از پهپاد ها انجام شد تا بتوانند بهترین روش را جهت بهبود وضوح تصاویر 

استفاده شده برای تلفیق تصاویر حرارتی پهپاد و تصاویر وضوح بالا عبارتند روش های  حرارتی پهپاد ها پیدا کنند.

IHS ،PCA ،3BDSD ،GS ،4PRACS ،5HPF ،SFIM ،6INDUSION ،7GLP-MTF ،8HPM-GLP-MTF ،-GLP-MTFاز؛

9PP-HPM  10وECB-GLP-MTF  که روشBDSD .[37]بهترین نتایج را نسبت به روش های دیگر ارائه کرده است 

بهبود تلفیق تصاویر  منظوربهاز فیلترگذاری نرم با ابعاد بهینه در فضای فرکانس  یعقوبی و همكاران 2021در سال 

از اطلاعات طیفی و جزئیات  توأممندی بهره منظوربهچند طیفی و پانكروماتیک استفاده نمودند. در این راستا 

نی پیشنهاد نمودند که پذیری و جزئیات مكادار متشكل از دو جزء رنگ، شاخصی وزنازدوریسنجشمكانی تصاویر 

نرم، نتایج مطلوبی را در شناسایی ابعاد  فیلترهایمعیارهای هندسی و آماری فضای ویژگی در کنار  برتكیهتوانسته با 

 مدنظرو جزئیات اطلاعات مكانی با  پذیریرنگ هایشاخص، وزن سازوکاربهینه فیلترگذاری داشته باشد. در این 

 
1 Javier Raimundo 
2 ehicleVerial Anmanned U 
3  Detail-Dependent Spatial-Band 
4 Partial Replacement Adaptive Component Substitution 
5  Pass Filtering-High 
6 Decimated Wavelet Transform (DWT) using an additive injection 

model 
7  TransferGeneralized Laplacian Pyramid with Modulation  

Function 
8 matched filter and multiplicative injection-GLP with MTF 

model 
9 matched filter, multiplicative injection model-GLP with MTF 

and post-processing 
10 Based model-GLP with Enhanced Context-MTF 
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درصدی  58شود. نتایج عددی، برتری جداگانه برآورد می صورتبهداشتن تفاوت در محتوای تصاویر، برای هر تصویر 

(( 5-2دهد )شكل )نشان می RMSEدیگر در معیار  هایروشرا در رقابت با  )روش تبدیل موجک( روش پیشنهادی

[38]. 

 

 های مختلفشده روش: نتایج تصاویر تلفیق5–2شكل 

 

 رزولوشنپرسو هایروشپیشین مربوط به تحقیقات  -2-3

( 2، یابیدرونمبتنی بر  هایروش( 1. شوندمی بندیتقسیم دودستهبه  طورکلیبهسوپررزولوشن  هایروش

 شدهپرداخته هاآنو جزئیات  شدهمعرفی هایروشمبتنی بر یادگیری. در ادامه به معرفی و بررسی  هایروش

 است.

 یابیدرون مبتنی بر هایروش -2-3-1

ها عموماً از . در این روشهستندیابی های مبتنی بر درون، روشسوپررزولوشن حوزه ها درروش ترینیكی از قدیمی

شود. بالا، استفاده میمنظم مربوط به تصویر با وضوح بی برای بازسازی نقاط خالی شبكهیاپایه درونیک عملگر 
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که یک  1همسایهترین نزدیکیابی ها سادگی و پیچیدگی محاسبات کم است. روش درونترین مزیت این روشمهم

. در این روش هر شودمیها قلمداد روش ترین روش در میان اینترین و سریعساده مرتبه صفر است، یابیدرون

که باعث تخریب همواری تصویر و رخداد  شودمیپر  اشهمسایه تریننزدیکپیكسل مجهول با مقدار موجود در 

یابی با مرتبه نرمی های درون. برای حل این مسئله روش[39]گردددر نتایج می (دندانهدندانهشطرنجی )حالت 

( که برای تخمین درجات خاکستری در تصاویر ارتقاءیافته  3و مكعبی  2خطیدویابیبالاتر پیشنهادشده )مانند درون

که  ایخطی یابیدرون هایروشدر میان  (.(6-2ند)شكل)نمایاز تعداد بیشتری همسایه از تصویر مبنا استفاده می

 .[39]بهترین نتایج را ارائه کرده است SPLINE یابیدرون، اندشدهمعرفی

 

 یابیهای دروننمایی از نحوه عملكرد روش :6–2شكل 

. برای [40]به دنبال داردها را این موضوع کاهش اثر شطرنجی شدن را به دنبال داشته اما بروز ماتی در محل لبه

مشخص  جهتیکابتدا در هر نقطه  هاروشکه در این  یافتهجهتی توسعه یابیهای درونکاهش این چالش نیز روش

 
1 eighborNearest N 

2 Bilinear 
3 Bicubic 
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تصویر در این جهت خاص،  ساختارهایحداقلی دارد. سپس از نظم هندسی  تغییراتکه در آن جهت تصویر  شودمی

 یابیدرون، جهت هالبه. به این صورت که در نواحی شودمیدر هر نقطه استفاده  هادادهتطبیقی  یابیدرونبرای 

برای مشخص  ،از آشكار ساختن لبه و عملگر گرادیان هاروشاین  معمولاً ترتیباینبهباشد.  هالبهباید موازی با 

. روش [6]شودمیقبلی  هایبهروشنسبت  هالبهبود کیفیت که باعث به نمایندمیاستفاده  یابیدروننمودن جهت 

در این  معرفی شد. 2توسط لی 2001نام دارد که اولین بار در سال  1NEDI است شدهمعرفیکه در این زمینه  دیگری

و سپس به کمک دوگانگی هندسی بین  شوندمی( تخمین زده LRتصویر وضوح پایین) کوواریانسابتدا ضرایب روش 

 .[41]آیدمیبه وجود  HRو تصویر  شودمیانجام  یابیدرون، پروسه HRو تصویر  LRتصویر  کوواریانس

 

 مبتنی بر یادگیری هایروش -2-3-2

بسیار زیادی  دادهایبه کمک  موردنظرلازم است ابتدا شبكه  LRاز تصویر  HRبرای تولید تصویر  هاروشدر این 

به کمک  تواندمیداخلی یا خارجی باشد. به عبارت بهتر آموزش شبكه  تواندمیآموزش داده شود. این آموزش 

اخیر  هایسال متعددی در هایشبكهین اساس یا مناطق دیگر صورت پذیرد که بر هم موردمطالعه منطقه هایداده

عصبی تبیین شده و سپس برخی از تحقیقات  هایشبكهاست. در ادامه ابتدا مفاهیمی پایه از  شدهمعرفی

 است.  قرارگرفته موردبررسیدر این زمینه  شدهانجام

 سوپررزولوشن هایروشمروری کوتاه بر مفاهیم پایه  -2-3-2-1

الگوریتمی ارائه شود که توانایی یادگیری مبتنی بر یادگیری لازم است  هایروشبه LRتصویر از  HRتولید تصویر در 

 یادگیری ماشین هایروش طورکلیبهرا با استفاده از تعداد مشخصی داده آموزشی داشته باشد.  وضوح بالاتر

 بین. در [42]باشند کارآمدآموزش بسیار  درروند پارامترها سازیبهینهدر حل مسائل مختلف با  توانندمی

 
1 New Edge Directed Interpolation 
2 Li 



43 

 

انسان  ذهن ساختار بیولوژیكی عصبی بر پایهکه  2های عصبی مصنوعی، شبكه1یادگیری ماشین هایالگوریتم

در  موردنظر مسئله جهت حلمناسبی  حلراهتوانند ، میاندشدهیلتشك 3شدهساختاری نظارتاز و  اندشدهطراحی

محاسباتی  ازلحاظبسیار پیچیده بوده و  HRو تصویر  LRتصویر یافتن رابطه بین  ازآنجاکهاین تحقیق باشند. اما 

ر تصویر به یک ساختار عمیق با توانایی یادگیری الگوهای متفاوت موجود د منداست، حل آن نیاز بد وضع ایمسئله

ساختار آموزش سلسله مراتبی بوده  ازیادگیری ماشین است که  ازای . یادگیری عمیق شاخه[42]باشدمی

 . امروزه[43]شونددر سطوح بالاتر استفاده می پارامترهامنظور توصیف تر بهدر سطوح پایین پارامترها و شدهتشكیل

و  های مختلف درزمینهو  فتهقرارگرو مطالعه  موردبحثصورت گسترده به در حوزه ماشین بینایی یادگیری عمیق از

، [45]بندی تصاویر، طبقه[45]، پردازش زبان طبیعی [44]شناسایی اشیا  همچون، کاربردهای متنوع

های ، استفاده از شبكهبنابرایناست.  قرارگرفتهمورداستفاده  [47]و تشخیص صدا  [46]گذاری معنایی برچسب

 عنوانبه ازدوریسنجشافزایش وضوح تصاویر استفاده در زمینه  جهتلازم  هایتواناییروشی که  عنوانبه عمیق

های مختلف در سطوح متفاوت را داشته ها هم توانایی استخراج ویژگیمطرح است. این شبكه حل مسئله هایگزینه

مرور مفاهیم پایه در . در ادامه این بخش به[48]را دارندو هم توانایی یادگیری با استفاده از تعدادی داده آموزشی 

 های عمیق پرداخته شد است.های عصبی مصنوعی و شبكهشبكه

 شبکه های عصبی مصنوعی -2-3-2-1-1

یک شبكه عصبی  .اندقرارگرفته موردتوجهپردازش اطلاعات بسیار  هایدستگاهنسل جدید  عنوانبه هاهشبكاین 

 دارای شبكه عصبی در ساختار،باشد. نظیر یادگیری، تعمیم، برطرف نمودن نویز و پردازش موازی می هاییتوانایی

به ارتباط میان  عصبی با توجه هایشبكهتنوع باشد. خروجی می لایهیکمیانی و  چندلایهورودی، یک یا  لایهیک

های متفاوت دارای معماری عصبی هایشبكه. شوندمی تعیینها، الگوریتم یادگیری شبكه و تابع محرک عصب

 
1 Machine learning 

2 Artificial neural network 

3 Supervised 
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 پیش خورانده هایشبكه. [48]شوندتقسیم می بازگشت کنندهو  1خورانده طورکلی به دو گروه پیشباشند و بهمی

تواند به می لایه، خروجی هر بازگشت کننده هایشبكه، اما در نداردو بازگشت  خواهد بودجلو بهمحاسبات رو صرفاً

 ((7-2راه پیدا کند )شكل )لایه قبلی خودش و یا لایه بعدی 

 

 : ساختار شبكه عصبی7–2شكل 

ورودی قرار  هایدادهعصبی را به نمایش گذاشته است در لایه اول این ساختار  هایشبكه( ساختار کلی 6-2شكل )

نتیجه وارد یک تابع نیمه خطی  .شوندمیدارند که در وزن مربوط به خودشان ضرب شده و در قسمت گره باهم جمع 

 را خروجیترین نوع شبكه عصبی است، زیساده پیش خوراندهشبكه  .شودمی درنهایت خروجی حاصلو  شودمی

علاوه بر  هرلحظهخروجی در  بازگشت کنندههای عصبی باشد. در شبكهمیلایه فقط وابسته به ورودی  هر لایه

های لحظات ماقبل نیز وابسته به خروجی یا برخی از خروجي ،های عصبیهای ورودی در همان لحظه و وزنسیگنال

 ((.8-2)شكل ) [48]است

 
1 Feedforward 
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 و بازگشت کننده. پیش خورانده: مقایسه شماتیک شبكه عصبی 8–2شكل 

و به طبع  شودبیشتر می در مسائل پیچیده پذیری شبكهبیشتر باشد، انعطاف ی شبكه عصبیهاهر چه تعداد لایه

ه این صورت است که در هر تكرار با پروسه آموزش شبكه عصبی ب. [48]شودمی گیرتروقتمحاسبات پیچیده و 

( 9-2شكل). آیدمی به دستبرای رسیدن به بهترین نتایج  پارامترهامقادیر بهینه این  هابایاسو  هاوزن روزرسانیبه

 .[42] باشدمیعصبی  هایشبكهیک کد مربوط به 

 

 : شبه کد یک شبكه عصبی 9–2شكل 
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 .شوندمی روزرسانیبه( 5-2 و 4-2عصبی طبق روابط) هایشبكهدر  هابایاسو  هاوزنمقادیر 

𝑊𝑖,𝑗                                                   (                   4-2رابطه)
𝑚(𝑘 + 1) = 𝑊𝑖,𝑗

𝑚(𝑘) + 2𝛼(𝑡𝑖 − 𝛼𝑖)𝑓𝑚(𝑛𝑖
𝑛)𝑊𝑗

𝑚−1 

𝑏𝑖                                                                  (                      5-2رابطه)
𝑚(𝑘 + 1) = 𝑏𝑖

𝑚(𝑘) + 2𝛼(𝑡𝑖 − 𝛼𝑖)𝑓𝑚(𝑛𝑖
𝑛) 

 فرضپیشنتیجه  itتعداد تكرار،  k، 1نرخ یادگیری  αشماره لایه،   mوزن،  wبایاس،  b شدهمعرفیدر این روابط 

 . [48]باشدمی fوابسته به  تغییرم nمربوط به هر لایه و  سازفعالتابع  fام،   iخروجی لایه   iαمتناظر با ورودی هر لایه، 

 و در راستای باشدگرادیان می که بر مبنای تبیاسازی سلسله مربهینه ی است جهتشرو 2گرادیان کاهشیروش 

 موردنظرهای پردازش در نقطه با افزایش تدریجی گام بنابراین. گیردمیقرار  مورداستفادهتابع اتلاف  کردنکمینه 

 .[48]((6-2)رابطه ) گیردسازی صورت میسمت کمینه تابع، بهینهبه در جهت منفی گرادیان و حرکت 

𝑥𝑖+1                                                                                                     (                                  6-2رابطه) = 𝑥𝑖 − 𝛾∇𝐹(𝑥𝑖) 

 پارامتر است. هایگامبزرگی  γنقطه در محل محاسبه تابع اتلاف و  آمدهدستبهمقدار  ix( 6-2در رابطه)

پس انتشار  است. های عصبیدر گسترش شبكه و مهم یكی از مراحل کلیدیبوده که   3پس انتشاربعدی  مرحله

 ایهزنجیرگرادیان تابع اتلاف از قانون  تجزیهدر این پروسه برای  .شودمیمحاسبه گرادیان محلی  باعث آسان شدن

. سپس شودمیمقداری تخمین زده  پیشروندشبكه عصبی به کمک ساختار ، در ابتدا طورکلیبه .شودمیاستفاده 

. سپس تابع اتلاف با توجه به مقادیر آیدمی به دستبا مقدار مرجع  شدهزدهتابع اتلاف از مقایسه مقدار تخمین 

. این گرددبازمی، توسط پروسه پس انتشار به سمت اول شبكه تولیدشدهو مقدار خروجی  شدهمحاسبه هایوزن

 .[48]کمینه شوند خطاهاک مقادیر بهینه و  کندمیروند تا جایی ادامه پیدا 

 
1 Learning Rate 

2 Gradient descent 

3 Back propagation 
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 کانولوشنی هایلایه -2-3-2-1-2

 هالایهنولوشنی هستند که خروجی این اک هایلایهشبكه عصبی  دهندهتشكیل هایبخش ترینمهمیكی از 

( مكانیزم 1انجام کانولوشن سه مزیت مهم دارد:  .باشندمیعرض و عمق  دارای طول، بعدیسهیک توده  صورتبه

( اتصال محلی سبب آموزش ارتباط 2گردد، اشتراک وزن در هر نقشه ویژگی باعث کاهش شدید تعداد پارامترها می

شود. به می ( این لایه باعث تغییرناپذیری و ثبات نسبت به تغییر مكان عارضه3و  گرددهای همسایه میبین پیكسل

متصل استفاده نموده که  تماماً هایلایهجایگزین  عنوانبه هالایهاز این  هاشبكه، در برخی شدهمطرحعلت مزایای 

کانولوشنی انواع مختلفی دارند که در ادامه به بررسی برخی  هایلایهباعث افزایش سرعت آموزش شبكه شده است. 

 .[49]است شدهپرداخته هاآناز 

. باشندمیو بایاس  هاوزناست که حاوی  فیلترهاییاز  شدهتشكیل لایه هر هالایهدر این مدل  ساده: کانولوشنلایه 

. که هر عملگر در قالب یک ماتریس با ابعاد کنندمیو اطلاعات بسیاری از ورودی لایه استخراج  هاویژگیعملگرها 

F×F  هایگامو S  با ضرب این باشندمیو ناحیه پذیرش در فیلتر  هاوزنتعداد  کنندهمشخص هاگامکه این ابعاد و .

 .((10-2) شكل) شودمیید به ورودی لایه نقشه ویژگی تول فیلترها

 

 نحوه اتصال در لایه کانوولوشن :10–2شكل 

که هر  اندشدهمشخصها از نورون ایتوده در سمت راست و 32×32×3تصویری با اندازه  ورودی( 9-2شكل)در 

مختلف را در  باندهایعمقی  صورتبهنورون در لایه کانولوشن فقط به یک ناحیه از تصویر ورودی متصل است و 
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ارتباط بین گام، . [50]شودمیمشخص جی خرو ابعاد با صفر 1پدینگو عمق، گام  پارامترهای. با توجه به بردارد

 ( آورده شده است.7-2نقشه ویژگی و ابعاد عملگر در رابطه)

}                                                                                                                               ( 7-2رابطه)
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑣 = (𝑋 − 𝐹)/𝑆 + 1
𝑌𝑐𝑜𝑛𝑣 = (𝑌 − 𝐹)/𝑆 + 1

 

یاس موجود در تصویر به تعداد . از طرفی باباشندمیابعاد ورودی  Yو  Xاندازه گام و  Sابعاد عملگر،  F (7-2در رابطه)

 در شبكهموجود  پارامترهای. رابطه مربوطه به محاسبه تعداد باشدمیدر نقشه ویژگی وابسته  تولیدشده هایلایه

 است.

𝑁𝑑                                                                                                       (                    8-2رابطه) = (F × F × D) × C + C 

موجود در شبكه است. هنگامی ک از لایه  پارامترهایتعداد  dNتعداد کانال موجود در هر لایه و  Cکه در این رابطه 

از تصویر اولیه خواهد بود. برای تولید  ترکوچکابعادی  ازنظر، نقشه ویژگی شده شودمیکانولوشنی استفاده 

. در این پروسه ابعاد تصویر ورودی با [50]استفاده شود پدینگ با صفربا تصویر اولیه نیاز است از  اندازههمتصویری 

حاوی صفر در  هایستونو  سطرهاشدن به کمک اضافه کردن  تربزرگخواهد شد و این  تربزرگفیلتر توجه به ابعاد 

 است. محاسبهقابل( 9-2به کمک رابطه) تولیدشده. ابعاد نقشه ویژگی شودمیحاشیه تصویر میسر 

}                                                                                                (                   9-2رابطه)
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑣 = (𝑋 − 𝐹 + 2𝑃)/𝑆 + 1
𝑌𝑐𝑜𝑛𝑣 = (𝑌 − 𝐹 + 2𝑃)/𝑆 + 1

  

( نحوه عملكرد 11-2شكل )است.  پدینگبرای  شدهگرفتهدر نظر  تعداد سطر و ستون Pدر این رابطه مقدار 

 است. شدهدادهو بدون استفاده از این روش نشان  پدینگ با صفرکانولوشن ساده به کمک 

 
1 Zero padding 
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 با پدینگ.، )ب( ، )الف( بدون پدینگابعاد نقشه ویژگی پدینگ بر نحوه اثرگذاری :11–2شكل 

با [. 83] از لایه کانولوشن برای افزایش ناحیه بدون افزایش پارامتر وزن معرفی شداین نوع  لایه کانولوشن متورم:

:𝐹فرض اینک  𝑍2 → 𝑅 سته باشد، سیک تابع گ𝛺𝑟 = [−𝑟, 𝑟]2 ∩ 𝑍2  و𝐾: 𝛺𝑟 → 𝑅 گسسته با ابعاد  عملگرهای

2(2r+1(باشند، رابطه )برای کانولوشن متورم به این صورت زیر تعریف 10-2 )[51]شودمی. 

𝐹)(                                                                                     10-2رابطه) ∗𝑙 𝐾)(𝑞) = ∑ 𝐹(𝑠)𝑘(𝑡)𝑠+𝑙𝑡  

 .[51]((21-2) بیانگر نرخ تورم در کانوولوشن متورم است )شكل lنمایانگر عملگر کانولوشن متورم بوده  *lکه 

 

 2:نحوه اعمال کانولوشن متورم با نرخ تورم 12–2شكل 

 پروسه پدینگ اعمال شود. تواندمیلازم به ذکر است که در این کانولوشن نیز در صورت نیاز 
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این نوع کانولوشن همانند نامش به طور معكوس عملكرد کانولوشن های قبلی عمل  :1لایه کانولوشن معكوس

 یابیدرونکاهش ابعاد نقشه ویژگی باعث افزایش ابعاد ویژگی بدون استفاده از  جایبه.به این صورت که  کندمی

متصل، عمل کانولوشن  تماماًدر شبكه عمیق کانولوشنی  هالایهبه علت پیچیده بودن ارتباط میان . [52]شودمی

 ((.13-2و 12-2، 11-2واهد بود )رابطه )معكوس بسیار دشوار خ

𝐸2×2                                                                                                                            (            11-2رابطه ) = 𝐴3×3 × 𝐺4×4 

𝐸′4×1                                                                                             (                                      12-2رابطه ) = 𝐴′4×16 × 𝐺′16×1 

′𝐴′𝑇𝐺                                                                                      (                               13-2رابطه ) = 𝐴′𝑇𝐴′𝐸′ → 𝐺′ = 𝐴′𝑇𝐸′ 

عملگر کانولوشن  Gو  Aنتیجه اعمال کانولوشن بر  Eماتریس ورودی باشد،  Aفرض بر این است که  روابط بالادر 

باشد. در  ’A فرم، آنگاه ماتریس ورودی باید به (4×4ابعاد فیلتر فرضاًباشد ) Aاست. حال اگر هدف برآورد ماتریس 

خواهد  4×1ضرب خواهد شد و نتیجه یک بردار  Aدر ماتریس  1×16برداری با ابعاد  صورتبه Gاین صورت ماتریس 

پدینگ، ابعاد فیلتر  پارامترهای. لازم به ذکر است در کانولوشن معكوس نیست شودمینمایان  2×2 صورتبهبود که 

 .[42]((13-2خواهند بود )شكل ) کاریدستو قابل  رمؤثو گام در راستای تعیین ابعاد نقشه ویژگی 

 
1 Transpose convolution or deconvolution 
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 S ،0=P ،3=F=1 با 3×3)ب( یک ماتریس  ،F=3و  S، 0=P=1با  2×2 عملكرد کانوولوشن معكوس، )الف( یک ماتریس :13–2شكل 

 . l=1و 

 

 1لایه ادغام -2-3-2-1-3

 مورداستفادهجهت تغییر ابعاد نقشه ویژگی  عمدتاً که لایه ادغام است معمولاًکانولوشن  هایلایهلایه بعدی بعد از 

  .[42]شودمی بندیتقسیممعكوس و لایه ادغام  لایه ادغام  دودستهاین لایه به . گیردمیقرار 

که هرکدام مزایای خود را داشته و با توجه  شودمیماکزیمم یا میانگین استفاده  عملگرهایدر این لایه از  لایه ادغام:

. در شودمیصورت گرفته استفاده از توابع ماکزیمم باعث تسریع همگرایی و تعمیمی پذیری بیشتر  هایررسیببه 

. شودمیناحیه پذیرش  افزایشمتوالی کاهش میابد باعث  هایلایهمكانی برای  پارامترهایلایه ادغام ماکزیمم تعداد 

. در فرایند هر اسكن مقدار [42]نمایدمیکامل اسكن  طوربهکه تصویر را  کندمیاین لایه از یک پنجره استفاده 

باشد ابعاد خروجی به شرح زیر خواهد  X×Y. اگر فرض شود ورودی این لایه کندمی سازیذخیرهماکزیمم را 

 ((.14-2)رابطه)بود

 
1 Pooling 
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}                                                                                                                                  (14-2رابطه)
𝑋𝑝𝑜𝑜𝑙 = (𝑋 − 𝐹)/𝑆 + 1

𝑌𝑝𝑜𝑜𝑙 = (𝑌 − 𝐹)/𝑆 + 1
 

 باشندنمیدر مواردی که ابعاد موجود مناسب  ورودی و خروجی باهم برابر خواهد بود. هایهلایاز طرفی عمق 

-2)شكل) باشندمیتایی  2 هایگامبا  2×2این لایه  عملگرهایابعاد  ترینرایجاز پدینگ استفاده نمود.  توانمی

14 ))[42]. 

 

 ماکزیمم: عملكرد لایه ادغام 14–2شكل 

 

، یعنی باعث افزایش ابعاد ماتریس خروجی کندمیعكس لایه ادغام عمل  کاملاًاین لایه  :1لایه ادغام معكوس

عملكرد این لایه در   .[42]شودمیکلی آن  خصوصیات. این پروسه باعث افزایش ابعاد ماتریس و حفظ شودمی

 ( آورده شده است.15-2شكل )

 
1 Unpooling 
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 دغام معكوسا: عملكرد لایه 15–2شكل 

است که به کمک لایه ادغام ماکزیمم  شدهگذاشتهبا دولایه در عمق به نمایش  4×4( یک ماتریس 14-2شكل )در 

 هایموقعیتاست. در لایه ادغام معكوس مقادیر ورودی در  شدهذخیرهآن  هایموقعیتاست و مقادیر  شدهکوچک

 است. گرفتهتعلقصفر  هاجایگاهجاگذاری شده و به باقی  شدهذخیره

 1متصل تماماًلایه  -2-3-2-1-4

تبدیل نقشه ویژگی به بردار است. به عبارت  هاآنمتصل آخرین لایه یک شبكه عصبی هستند که نقش  تماماً هایلایه

دارای  هالایهیک بردار با اندازه مشخص خواهد بود. این  صورتبهمتصل  تماماً هایلایهبهتر نتیجه شبكه پس از 

هزینه پردازش و زمان پردازش زیاد شود و این امر یک ضعف  شودمییادی پارامتر هستند که باعث تعداد بسیار ز

 .[53]((16-2)شكل ) رودمیبه شمار  هالایهبزرگ این 

 
1 connectedFully  
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 متصل تماماًنحوه عملكرد لایه  :16–2شكل 

 

 1سازیفعالتوابع  -2-3-2-1-5

در بین توابع غیرخطی، تابع شوند. خطی به غیرخطی استفاده می از فرم لایهیکدر  خروجی تبدیل این توابع جهت

ReLU  بیشترین محبوبیت را دارد. البته، از خانوادهReLU  اعضای دیگری مانندPReLU ، Leaky-ReLU  و غیره وجود

صفر و منفی را  مقادیر ReLU، تابع است. برای مثال مشاهدهقابل از توابع غیرخطی برخی ،(17-2)شكل در دارند.

  .[54]دهدمیمثبت را بدون تغییر به خروجی انتقال  مقادیر

 
1 Activation function 
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 سازفعالاز توابع  هایینمونه: 17–2شكل 

 

 مولفه های موثر در بهبود شبکه -2-3-2-1-6

 هامؤلفه. این کنندمیکه در بهبود عملكرد شبكه عصبی در مسائل مختلف کمک  اندشدهمعرفی هاییمؤلفه

 داده.( تقویت 4و  3( انتقال آموزش3، 2ایدسته سازینرمال( لایه 2، 1( لایه حذف تصادفی1از،  اندعبارت

مرحله  در هر. گیردمیقرار  مورداستفادهشبكه  4بیش برازشاز  گیریپیشاین لایه در راستای   لایه حذف تصادفی:

شبكه(  )جهت خروج ازp-1در شبكه( و  داشتننگه)جهت pبا احتمالات  رویكرداز آموزش، برای نرون ها است دو 

 شدهخارج. همچنین اتصالات گره [55]شودمی شدهدادهموجب تولید یک شبكه کاهش  درنهایتموجود است ک 

 هایگرهآموزش خواهد دید. سپس  هادادهدر شبكه به کمک  ماندهباقیبه این صورت بخش  .شودمینیز حذف 

گشت. این پروسه باعث تقویت آموزش شبكه  بازخواهند به ساختار شبكه مجدداً هایشانوزنبه همراه  شدهحذف

 ((.18-2قدرتمند آموزش ببیند )شكل) هایویژگیتا به کمک  کندمیو شبكه را وادار  شودمی

 
1 Dropout 

2 Batch Normalization 

3 Transfer learning 

4 Overfitting 
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 کانولوشنی. هایشبكهپروسه حذف تصادفی در معمولی، )ب(  هایشبكهدر حذف تصادفی پروسه )الف(  :18–2شكل 

 

 گیرندمیقرار  مورداستفادهکه برای بهبود عملكرد شبكه  هاییلایه پرکاربردترینیكی از  :ایدسته سازینرماللایه 

 تولیدشده هایویژگیاست که مقادیر  مورداستفادهمواقعی در  عمدتاً. این لایه باشدمی ایدسته سازینرماللایه 

 برندمی( 1تا  -1یا  1تا  0 مثلاًدر بازه یكسانی نیستند. در این زمان به کمک این لایه تمامی مقادیر را به بازه یكسانی)

 .[56]شود ترآسانو  ترکوتاهتا زمان پردازش 

ه داده که تهی باشندمیآموزشی بسیاری جهت یادگیری  هایدادهنیازمند  ذاتاًعصبی  هایشبكه انتقال آموزش:

به کمک  دیدهآموزشیک شبكه از پیش  هایوزنهمواره میسر نیست. در این مواقع استفاده از آموزشی کافی 

 نمایندمین اولیه وارد شبكه عنوان وزبهرا  هاوزن. در عمل این باشدمی مؤثرو  کارسازحل  راهیکمجموعه داده بزرگ 

 . [56].دهندمیشبكه را بهبود  گیریتصمیمود قدرت اولیه موج هایوزنو سپس با آموزش شبكه به کمک 
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. باشدمیآموزشی جهت افزایش دقت آموزش شبكه  هایدادهدر افزایش  مؤثرتقویت داده یک رویكرد  تقویت داده:

آموزشی محدود بوده و شبكه نیازمند تزریق داده  هایدادهکه  گیردمیقرار  مورداستفاده درزمانیاین راهكار 

و پروسه  کنندمیعمل  کنندهمتنظییک  عنوانبهتقویت داده  هایروش طورکلیبه. باشدمیآموزشی بیشتری 

این رویكرد شامل تبدیلاتی  طورکلیبه. شوندنمیو از طرفی باعث بیش برازش شبكه  نمایندمی ترسریعهمگرایی را 

 [57]باشدمیآموزشی  هایدادهرویفضای رنگی، برش و غیره بر  تغییر، گذاریمقیاسهمچون انتقال، چرخش، 

 

 های سوپررزولوشن روشمبتنی بر  شدهانجامتحقیقات برخی از  -2-3-2-2

و همكاران یک شبكه مارکفی را برای تولید تصویر با وضوح مكانی بیشتر آموزش دادند. برای   1فریمن 2002در سال 

است.  شدهاستفادههای جغرافیایی مختلف در موقعیت LRو  HRآموزش این شبكه از یک زوج داده شامل تصاویر 

 .شدهاستفادههای ورودی آموزش شبكه لایه عنوانبهنیز  LRاز تصاویر  هشداستخراجهای در این روش از تصویر لبه

ایجاد نموده که باوری های قابلبافت کند وها را حفظ میدهد این روش جزئیات ظریف مانند لبهنتایج نشان می

نتایج شبكه  نتایج مقایسه بصری برخی از .اکتاو مشاهده نمود چندینتوان نتایج خوبی را پس از زوم کردن می

 .[58] است مشاهدهقابل( 19-2شكل )رقیب در  هایشبكهایشان با 

 
1 Freeman 
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تصاویر سطر )ج( و  splineیابی روش درونسطر )ب(  برابر تصویر اصلی، 8زوم سطر )الف( ( تصویر اصلی، دتصویر ) :19–2شكل 

 سوپررزولوشن الگوریتم

ها برای آموزش، پیشنهاد دادند. آن HRنیز یک روش یادگیری بدون نیاز به تصاویر  2009و همكاران در سال   1رنسگل

خود های متفاوت استفاده نمودند. این رویكرد بر اساس فرض رخداد الگوهای های تصویر ورودی در مقیاساز داده

، تولیدشدهاز تصویر اولیه  ترکوچکهای مختلف صورت پذیرفته است. در این روش یک مقیاس در مقیاس متشابه

تر های شبیه در تصویر با مقیاس پایین( از تصویر اولیه، موقعیت7×7ا ابعاد معلوم )مثلاً هایی بسپس به ازای پنجره

 تربزرگ، در تصویر با مقیاس شدهشناساییهای های متناظر پنجرهشود. در گام بعدی، موقعیتوجو میجست

 .[59]شوندافزایش وضوح مكانی انتخاب می آموزش یک شبكه درروندمتناظر  داده عنوانبه

 
1 Daniel Glasner 
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برای بهبود وضوح مكانی به کمک  2CNNو همكاران نیز یک روش یادگیری عمیق مبتنی بر   1دانگ 2015در سال 

از آن، در  تولیدشده LRها یک نگاشت انتها به انتها بین تصویر اولیه و تصویر تنها یک تصویر، پیشنهاد کردند. آن

های ویژگی از ای از نقشهطراحی نمودند. در اولین لایه کانولوشنی این طراحی، مجموعه CNNیک شبكه  قالب

بالا تبدیل هایی با وضوحصورت غیرخطی به نمایشهای ویژگی بهدر لایه دوم، این نقشه که تولیدشدهتصویر ورودی 

است )شكل بالاتر های قبلی باهدف تولید یک تصویر با وضوحهای لایهشوند. آخرین لایه مسئول ادغام نقشهمی

سازی دد و توابع فعالهای کانولوشنی متعدیده با لایهآموزش CNNمعماری . ایشان مدعی شدند که ((2-20)

. نتایج های سطح پایین و بالا، نقشی کلیدی در فرایند بهبود وضوح مكانی دارندبرداری از ویژگیغیرخطی و با بهره

 .[60]است مشاهدهقابل( 21-2شكل )رقیب در  هایشبكهمقایسه بصری برخی از نتایج شبكه ایشان با 

 

 : ساختار شبكه عمیق کانولوشنی استفاده شده در این مقاله20–2شكل 

 

 
1 Chao Dong 
2 Convolutional Neural Networks 
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 SC ،KKهای حاصل از شبكه نتایج، bicubicحاصل از الگوریتم  نتیجهتصاویر از چپ به راست به ترتیب تصویر اورجینال،  :21–2شكل 

 باشند.می SRCNN شدهمعرفیو نتیجه شبكه 

 

های وضوح مكانی ازدوری، به علت وجود محدودیتبندی تصاویر سنجشبرای طبقه  و همكاران 1وین 2018در سال 

برای افزایش توان تفكیک مكانی استفاده کردند. در این راستا از یک الگوریتم جدید  سوپررزولوشنهای از تكنیک

مكانیسم مغز انسان،  استفاده نمودند. این شبكه با الهام گرفتن از (2DMCNحافظه )به نام شبكه عمیق متصل به 

کاهش زمان پردازش و کمتر  برای کنند.ارتباط حافظه محلی و جهانی را برای ترکیب جزئیات تصویر استفاده می

-2شكل )شبكه پیشنهادی ایشان در  ساختار .نمودندکاهشی استفاده  بردارینمونهاضافی از  پارامترهایشدن 

ی و عددی این روش گویای برتری در مقایسه با روش ای رقیب مقایسه بصر نتایج باشد.می مشاهدهقابل( 22

 .[61] ((23-2باشد )شكل )می

 

 DMCN : معماری شبكه عمیق پیشنهادی22–2شكل 

 
1 Wen 
2 worketDeep Memory Connected N 
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 نتیجه، SRCNNشبكه  نتیجه، bicubicروش  نتیجهبالا، تصویر وضوح از تصویر دوم، تصاویر از چپ به راست به ترتیب :23–2شكل 

 DMCNشبكه  نتیجه، vdsrشبكه 

 

متری به  60باندهای تصویر برای تبدیل  سوپررزولوشنهای و همكاران از تكنیک 1اسچاریس لانار 2018در سال 

 .نمودنداستفاده  2-سنتینل تصاویر ((25-2متری )شكل ) 10به  متری 20 باندهایو  ((24-2متری )شكل ) 20

استفاده افزایش وضوح تصاویر ( برای CNNپیشرفته )انتها به انتها ها از یک شبكه کانولوشنال آن به این منظور

های ای از مكانگیری شده در سطح گستردههای نمونهها از دادهآن ،دیدهآموزشبرای گسترش شبكه . کردند

آب و هوایی و انواع پوشش زمین تعمیم  ای را به دست آورند که در مناطق مختلفتا شبكه نمودندجغرافیایی استفاده 

های . در ارزیابیبخشد را بدون نیاز به آموزش مجدد ارتقای مكانی 2-سنتینلتواند تصاویر دلخواه یابد و میمی

نامند، تقریباً می DSen2تر، جایی که حقیقت زمینی در دسترس است(، این شبكه که آن را کمی )در مقیاس پایین

های طیفی را بهتر که ویژگیدرحالیاین روش  کند.از بهترین رویكرد رقابتی بهتر عمل می RMSE معیار در 50٪

 .[62]دهدمتر ارائه می 10ای را در کنندهنتایج بصری قانع، کندحفظ می

 
1 Charis Lanaras 
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 متری 20تصویر  بهط وبترتیب مرصاویر از چپ به راست به متری. ت 20متری از تصاویر  60: نتایج مربوط به تولید تصاویر 24–2شكل 

 .توسط شبكه تولیدشدهمتری  20متری و ترکیب سه باند  60واقعی، ترکیب سه باند 

 

 

 متری 10تصویر  به مربوطمتری. تصاویر از چپ به راست به ترتیب  20متری از تصاویر  10 نتایج مربوط به تولید تصاویر :25–2شكل 

 .توسط شبكه تولیدشدهمتری  10متری و ترکیب سه باند  20ترکیب سه باند واقعی، 

 

های سوپررزولوشن تصویر مبتنی بر یادگیری عمیق با استفاده از شبكه و همكاران، تكنیک  1هوک 2019در سال 

ازدور ( را برای افزایش چهار برابری وضوح تصاویر سنجش2GANكه متخاصم مولد )( و شبCNNعصبی کانولوشن )

 
1 Hoque 
2 etworkNdversarial AGenerative  
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است داشته  CNN هایمدلعملكرد بهتری نسبت به  GANدهد که مدل پیشنهاد دادند. نتایج تجربی نشان می

 .[63]((26-2)شكل )

 

 . GAN-2، نتایج GAN-1، نتایج CNN-2، نتایج CNN-1، نتایج Bicubic، نتایج HRتصاویر از چپ به راست به ترتیب: تصویر  :26–2شكل 

 

حبیبی و همكاران یک روش خود یادگیرنده برای افزایش وضوح تصاویر ارائه نمودند. در این روش  2020در سال 

یادگیری  (1SVRپشتیبان )توسط رگرسیون بردار  HRو  LRشود. رابطه بین تصویر ساخته می HRو  LRتصویر دو 

ناحیه   ،رنگ ناحیه آموزشی را بر اساس LRو  HR، دو تصویر HR تصویرروشنایی شود. برای ایجاد تخمین بهتری از می

رـای هـر ناحیـه بهبندی نموده و مدل رـای کاهش اثر طور مجـزا آمـوزش دادههای رگرسـیونی را ب اند. از طرفـی ب

 هایویژگی. شده استارائهها لبه روشنایی ای برای یادگیریهای جداگانهل، مدارتقا یافتههای تصویر تاری در لبه

باشد که برای هرکدام مدل می هاوصلهدر بازنمایی تنک و گرادیان  هاوصله، ضرایب تنک SVRبكار رفته در یادگیری 

دهد تایج نشان میشود. نمی سازیمدل SVRبه کمک  هامدلو خطای این  شدهدادهآموزش  ایجداگانهرگرسیون 

عملكرد بهتری در ارتقا توان تفكیک  3SSIMو  2PSNR معیارهایبا توجه به  هاروشکه روش پیشنهادی نسبت به سایر 

 .[64]((27-2)شكل ) مكانی دارد

 
1 Support Vector Regression 
2 atioRoise N-to-ignalSeak P 
3 easureMndex Iimilarity Structural S 
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، روش Bicubicروش ، SISRلا به پائین، تصویر هدف، روش برابری وضوح. به ترتیب از چپ به راست و با 2: نتایج ارتقا 27–2شكل 

LLE روش ،ScSR روش ،LsSR روش ،SINE و روش پیشنهادی. 

 

متری  10 باندهایچهار برابری  وضوح و همكاران به کمک آموزش یک شبكه عمیق به افزایش 1لی 2021در سال 

از تخمین هسته تخریب  نام دارد که DKN-SR-GAN هاآنتوسط  شدهاستفادهپرداختند. مدل  2-سنجنده سنتینل

از  هاآن کند.بالا استفاده میای از جفت تصویر با وضوح پایین و وضوحو تزریق نویز برای ساخت مجموعه داده

. اندنمودهتصویر مرجع ارتقا وضوح یافته استفاده  عنوانبه 2-کاهشی شده سنجنده وردویو بردارینمونهتصاویر 

 ارزیابی کیفیت معیارهایدر  های دیگر( بیانگر عملكرد بهتر شبكه نسبت به روش(28-2شكل )آمده )دستنتایج به

 .[65]باشدمی

 
1 Li 
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تر به ترتیب از چپ به راست، تصاویر و تصاویر بزرگ شودرا مشاهده می 2-سنتینلدر سمت چپ بالا تصویر  :28–2شكل 

 باشند.می DKN-SR-GAN، شبكه SRGAN، شبكه RCAN، شبكه EDSR8، شبكه bicubicبه روش  شدهسوپررزولوشن 

 

 

 جمع بندی -2-4

و تحلیل نقاط قوت و ضعف  بهبود وضوح تصاویرشده در زمینه بندي تحقیقات انجامدر این فصل به بررسي و طبقه

(، 2-2)بخش تلفیقهای مبتنی گروه روش دوهای مطرح شده در این زمینه در ها پرداخته شد. الگوریتمآن

گروه ابتدا مفاهیم پایه مربوطه معرفی شد و مطرح شدند که در توصیف هر (، 3-2)بخش سوپررزولوشن هایروش

  سپس تحقیقات پیشین در آن زمینه مورد بررسی قرار گرفت.
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 توسعه نظری راهکار پیشنهادی برای حل مساله :3فصل  3
 

 مقدمه -3-1

در این فصل به معرفی روشی دو مرحله ای جهت بهبود توان تفكیک مكانی تصاویر سنجش از دوری در عین حفظ 

فكیک طیفی در زمان فقدان تصویری با توان تفكیک مكانی بالاتر)پانكروماتیک( پرداخته شده است. در ادامه توان ت

 به توضیحات کاملی از جزئیات این فرآیند پرداخته شده است.

 

 روش پیشنهادی -3-2

ش تصاویر های مختلفی از پردازهای یادگیری عمیق در حوزهیافته به کمک تكنیکهای عصبی آموزشامروزه شبكه

های متنوعی به منظور ارتقاء وضوح ، روش(2فصل)شوند. مطابق با منابع مرور شده در سنجش از دوری استفاده می

های یادگیری عمیق توسعه یافته است. در تمامی رویكردهای مبتنی مكانی تصاویر سنجش از دوری به کمک تكنیک

شده  ها بیانشرط موفقیت این روشهای آموزشی پیشنمونهغنی از  بر یادگیری عمیق دسترسی به یک پایگاه داده

به عبارتی  های اجرایی روبروست.از منظر کاربردی، دستیابی به چنین محتوای اطلاعاتی با چالش .[66]است

 یكه ای که توانایی بهبود کیفیت مكانی تصاویر را داشته باشد نیازمند در اختیار داشتن تعداد بسیار زیادآموزش شب

-ای سنتینلماهواره بعنوان مثال در سنجنده. شودباشد که این مسئله یک چالش محسوب میمی LRو  HRتصویر 

ای طیفی مشابه و توان تفكیک مكانی بالاتر های آموزشی با محتوکه فاقد باند پانكروماتیک است؛ تامین داده 2

بعنوان تصاویر متناظر، عدم تطابق در  HRای های اجرایی است. بكارگیری تصاویر ماهوارهتوام با مشكلات و هزینه

عبارت بهتر، عدم مشابهت موقعیت، عرض و تابع سازی را بدنبال دارند. بهمرجعهای همباندهای طیفی و چالش
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را با  LRو  HR های آموزشی چندطیفی در دو نسخههای چندطیفی امكان تامین دادهندهپاسخ طیفی سنج

چندطیفی پیشنهاد  HRای کم هزینه برای تولید تصاویر ایده پژوهشسازد. از این رو در این محدودیت مواجه می

 شده است.

های زمین را در بر دارد. این منبع شكیخ ای بوده که سراسر پهنهغنی از تصاویر ماهواره یک پایگاه دادهارث -گوگل

اند. بهره بودهندرت از آن بیبرداری به اطلاعاتی مبنای اجرای کاربردهای مختلفی بوده که متخصصین نقشه

افزارهای وری از تصاویر این پایگاه داده توسعه یافته است. ایجاد نرممنظور ارتقاء بهرهتاکنون راهكارهای متنوعی به

 SasPlanetو  stitchMapper ،Google-Earth downloaderسازی دقیق تصاویر گوگل مانند مرجعزمیندانلود و 

تصویری های پردازشافزارهایی تلقی شده که با هدف دانلود و بهبود دقت مكانی تصاویر گوگل برپایه روشنمونه نرم

متر  1توان تصاویر ماهواره با وضوح حدودا می ارث-به کمک این نرم افزار ها و پایگاه داده گوگل اند.یافتهتوسعه

های یاین تحقیق، آموزش عمیق شبكه ایده تهیه نمود و با نمونه برداری کاهشی به وضوح دلخواه دست یافت.

مورد مطالعه  ارث مربوط به منطقه-ارث است. در این روش، تصاویر گوگل-بكارگیری تصاویر گوگل عصبی بر پایه

های عمیق توان تفكیک مكانی آن متناسب با تصاویر ورودی و خروجی مورد انتظار، برای آموزش شبكهپس از تنظیم 

مكانی تصاویر چندطیفی و با کمترین اختلاف زمانی ممكن انتخاب  شود. این تصاویر صرفاً در محدودهاستفاده می

ارث )پس از اعمال -یر گوگلتصاو عصبی به روش یادگیری عمیق بر پایه شوند. پس از آموزش یک شبكهمی

شود. محصول ها برای بهبود وضوح تصاویر چندطیفی استفاده میاصلاحات هندسی و رادیومتریكی(، از این شبكه

بالا بوده و از وضوح طیفی مناسبی برخودار نیست. به همین منظور از این  این مرحله یک تصویر با وضوح مكانی

. در گام دوم، تصاویر با وضوح مكانی بالاتر بدست در ادامه استفاده خواهد شد صویر پانكروماتیکتصویر به عنوان ت

با باندهای طیفی تصاویر چندطیفی از طریق  )تصویر پانكروماتیک تولید شده(آمده از نتایج یادگیری عمیق

مكانی و  شوند. محصول نهایی در این روند بدون نیاز به تصاویر با وضوحتلفیق می ((2)فصل) های مرسومروش
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شوند. روندنمای ارائه شده در ارث تولید می-گیری از تصاویر منتشر شده در بستر گوگلو صرفاً با بهره ترطیفی بالا

 دهد.( روند کلی روش پیشنهادی را نشان می1-3شكل )

 

 

 روند نمای کلی روش پیشنهادی1–3شكل 

ارث استخراج -متناظر از بستر گوگل HR(، به ازای هر تصویر چندطیفی، تصاویر 1-3شكل ) روند نمای مطابق با

شده و در دو نسخه متناسب با توان تفكیک مكانی تصویر چندطیفی و تصویر ارتقاء یافته مكانی مورد انتظار، 

گردد. قبل از این اقدام شباهت رادیومتریكی تصاویر گوگل به تصاویر چندطیفی از طریق می برداری کاهشینمونه
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پس  پذیرد.تصویر چند طیفی صورت می RGBاین پروسه با باند های  یابد.روش تناظریابی هیستوگرام  افزایش می

های آموزشی و رث، نمونها-از تنظیم وضوح مكانی و تناظریابی رادیومتریكی تصاویر مستخرج از سامانه گوگل

شود. این شبكه قادر خواهد بود که توان عصبی تخاصمی تولید می ارزیابی به منظور آموزش عمیق یک شبكه

ازای طیفی مناسب برابر ارتقاء بخشد. بازیابی محتوای طیفی در این روند به دلیل فقدان مابه 4تفكیک مكانی را تا 

ند صرفاً با هدف تولید محتوای مشابه با تصاویر پانكروماتیک با وضوح مكانی در روند آموزش میسر نبوده و این رو

را به عنوان ورودی دریافت آموزش یافته ترکیب رنگی واقعی از تصاویر چندطیفی  رسد. از این رو، شبكهبالا به اجرا می

 .طیفی اطلاعات صحیحی ندارند که این تصاور به لحاظ سازدتصاویر با وضوح مكانی بالاتر را تولید می سپس و کرده

شود که به لحاظ هندسی در گام بعد با میانگین گیری از باند های تصویر تولید شده باند پانكروماتیكی تولید می

باندی، با تصاویر چندطیفی تک پس از تبدیل به نسخه تصویراین  باشد.بسیار شبیه به تصویر چند طیفی اولیه می

که تصویری با وضوح مكانی  شده و محصول ارتقاء یافته را تلفیق ((2های مرسوم )فصل) به کمک یكی از روش اولیه

هر یک از اجزای این روند در قالب  فصلاین  کنند. در ادامهتولید می بالاتر در عین حفظ اطلاعات طیفی است،

 اند.های مجزا به تفصیل تشریح شدهزیربخش

 GANشبکه عمیق   -3-3

است که این شبكه اولین بار در  1GANم و معروف در یادگیری ماشین، شبكه عصبی یكی از شبكه های عصبی مه

ارائه شده و سپس  GANعمیق  در ادامه توضیح مختصری از شبكه. [67]معرفی شد 2توسط گودفلو 2014سال 

 تشریح شده است.شبكه عمیق پیشنهادی 

 

 
1 Generative Adversarial Network 
2 Goodfellow 
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 GANمعرفی شبکه عمیق  -3-3-1

کنند. های آموزشی تولید میجدید شبیه داده یهایهستند که داده 1های مولدیمدل GANشبكه های عصبی 

ها این شبكه هستند. توانند تصاویری مانند چهره انسان تولید کنند که کاملا ساختگیمی GANشبكه های عصبی 

تشكیل شده اند که این مدل ها به صورت خودکار شاخص های موجود در  3و متمایزگر 2با نام های مولد دو مدل از

مولد و متمایزگر، برای بررسی، ضبط و به طور کلی . ی را استخراج کرده و مورد آموزش قرار میگیرندداده های ورود

های جدیدی که ها برای تولید نمونهGANتوان از کنند. میتكرار تغییرات درون مجموعه داده با یكدیگر رقابت می

 [67] ه کرد.به طرز قابل قبولی از مجموعه داده اصلی قابل تهیه هستند، استفاد

آموزش  اند به کمک آنهابتو تا متمایزگر وظیفه آن تولید داده های جعلی استیک شبكه عصبی است که مولد: 

داده های تولید شده توسط . آموزش میبیند تا داده هایی قابل قبول و بسیار شبیه به واقعیت تولید کندببیند. مولد 

مولد، یک بردار نویز تصادفی با طول  به طور کلی آیند.آموزشی به حساب می 4های منفیبرای متمایزگر، نمونهمولد 

فریب دادن متمایزگر است.  هدف اصلی مولد .کندیک نمونه تولید می سپس و دریافت کرده ثابت را به عنوان ورودی

. دسته بندی کند 5به عبارت بهتر هدف مولد تولید داده ای است که متمایزگر آن را به عنوان داده واقعی یا مثبت

 شامل موارد زیر است: ظیفه آموزش مولد را به عهده داردکه و GANبخشی از شبكه 

 نویز ورودیردار ب -1

 که وظیفه تولید یک داده از نویز ورودی را به عهده دارد.شبكه مولد،  -2

 کند.که داده های تولید شده توسط مولد را به دو دسته مثبت و منفی تقسیم می شبكه متمایزگر، -3

 
1 Generative Models 

2 Generator 

3 Discriminator 

4 negative 
5 positive 
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شدن این مقدار تلفات مولد که بر اساس میزان اشتباه شبكه مولد در تولید داده محاسبه میشود که کمینه  -4

 بیانگر واقعی بودن داده تولید شده توسط مولد میباشد.

مناسب با محاسبه تاثیر وزن بر خروجی استفاده  جهتتنظیم هر وزن در  در راستای نیز 1پس انتشار الگوریتماز 

توانند به تغییر ها میشود و این گرادیانشود. همچنین از این روش برای به دست آوردن گرادیان استفاده میمی

 .((2-3)شكل ) کرده و آنها را بهبود دهندهای مولد کمک وزن

 

 روند نمای آموزش مولد :2–3شكل 

 

وظیفه متمایزگر تشخیص داده های واقعی از داده های جعلی است؛ به عبارت بهتر بر روی داده های  متمایزگر:

توسط دو تولید شده توسط مولد با در دست داشتن داده های واقعی، برچسب گذاری میكند. آموزش متمایزگر 

واقعی داده ها مانند تصاویر واقعی طبیعت، انسان، اسكناس های ارزی ( نمونه های 1 منبع داده آموزشی میباشد:

( نمونه های غیر 2و غیره که توسط متمایزگر به عنوان نمونه های مثبت یا واقعی در طول آموزش استفاده میشوند، 

 ر میگیرند.واقعی تولید شده توسط مولد که به عنوان نمونه های منفی یا جعلی در طول آموزش مورد استفاده قرا

 
1 backpropagation 
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منتهی میشود که یكی برای آموزش مولد و دیگری برای آموزش  1به دو تابع اتلاف آموزش، متمایزگر طول رونددر 

آموزش شبكه متمایزگر، از تلفات مولد چشم پوشی شده و فقط از تلفات  متمایزگر قرار داده شده است. در پروسه

های جعلی های واقعی و دادهمتمایزگر در حین فرآیند آموزش، دادهبه این صورت که   شود.متمایزگر استفاده می

نوان نمونه در صورت دسته بندی نادرست یک نمونه داده واقعی به عسپس کند. دریافتی از مولد را دسته بندی می

های خود را با پس انتشار از تلفات متمایزگر در طول متمایزگر، وزن .برعكس، مقدار تابع اتلاف زیاد میشود جعلی یا

 .((3-3)شكل ) کندشبكه خود، به روز می

 

 : روند نمای آموزش متمایزگر3–3شكل 

 پیشنهادی GANشده در شبکه استفاده معماری های  -3-3-2

پیشنهادی از دو معماری معروف جهت بهبود عملكرد شبكه استفاده شده است که در ادامه به  GANدر شبكه 

 معرفی این دو معماری به طور مختصر پرداخته شده است.

 

 
1 loss function 
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 ResNetمعماری  -3-3-2-1

اولین بار  عمیق است. این شبكه معماری های معروف در شبكه هاییكی از  2شبكه باقیمانده یا 1رزنت معماری

شود.  2015در سال  ILSVRCمعرفی شد که توانست برنده چالش  2015و همكارانش در سال  3رن شیِوکینگتوسط 

لایه را پردازش کند در  150این معماری به علت طراحی خاصش به شبكه عمیق اجازه میدهد که بتواند تا عمق 

دچار مشكل میشدند و توانایی پردازش  4گرادیان حالی که شبكه های عمیق پیش از آن به دلیل مشكل محوشدگی

یا  5حل این معماری جهت عمیق تر کردن شبكه استفاده از اتصالات میانبرلایه های بسیار زیاد را نداشتند. راه 

( اتصالاتی در این شبكه موجود است که از یک یا چند لایه عبور 4-3میباشد. با توجه به شكل) 6اتصالات اضافی

لایه های میانی را نادیده میگیرد. به عبارت بهتر یک اتصال دو لایه دور از هم را با میانبر زدن و به صورت  میكند و

 .[68]مستقیم بهم وصل میكند

 
1 ResNet 
2 Residual Network 

3 Shaoqing Ren 

4 tVanishing Gradien 
5 Skip Connections 

6 Residual Connections 
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 ResNet: نحوه اتصال میانبر در معماری 4–3شكل 

از  وجود دارد و این اتصال آن است که یک اتصال مستقیم که به نظر میرسد تفاوتی (، اولین4-3با توجه به شكل)

است.  های باقیماندهعنصر اصلی بلوکعبور کرده است. به این اتصال، اتصال میانبر گفته میشود و  ی میانیهای لایه

در  x ورودی در این اتصال های دیگر نیست.شبكه نتایج لایه های لایه مشابه به علت وجود چنین اتصالی، نتیجه

عبور  F(x)شود. سپس این عبارت از تابع فعالسازی ها ضرب شده و همچنین مقدار بایاس به آن اضافه میوزن لایه

( تعریف 1-3داده شده است که به صورت رابطه) نمایش H(x)ای نتیجه میشود که با  کند و در نهایت خروجیمی

 میشود.

𝐻(𝑥)                                                          (                                                                                     1-3رابطه) = 𝐹(𝑥) + 𝑥 

 .[68]را به نمایش گذاشته است ResNetلایه ای از معماری  34( یک شبكه 5-3شكل)

 

 ResNetلایه ای شبكه  34معماری  :5–3شكل 
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 DensNetمعماری  -3-3-2-2

است. در این معماری به جای استفاده از اتصال میانبر  ResNetیک معماری الگو گرفته از شبكه  DensNetمعماری 

در شبكه های عصبی از لایه قبل به لایه های بعد، از اتصالات تمام لایه ها بهم استفاده شده است. به طور کلی 

ن کنند و لایه هایی که در انتهای ایکانولوشن لایه های ابتدایی ویژگی های سطح پایین مثل لبه ها را استخراج می

در برخی موارد ممكن است در عملیات  .کنندرا استخراج می سطح بالا مانند بافت ها هایزنجیره قرار گرفتند ویژگی

با توجه به متصل بودن  DensNetببرد. در معماری  طبقه بندی یک کلاس از ویژگی های سطح پایین سود بیشتری

که برای کلاس مورد نظر فقط از ویژگی های  آموزش ببیند تواندلایه هایی ابتدایی به لایه های انتهایی شبكه می

همچنین هر لایه دسترسی مستقیم به مشتق  و بالا استفاده کند. سطح پایین یا از ترکیب ویژگی های سطح پایین

( بیانگر 6-3شكل) تابع هزینه و ورودی اصلی شبكه دارد این مورد به آموزش معماری های عمیق تر کمک میكند.

 .[69]را نشان میدهد DensNetال لایه ها به یكدیگر در معماری نحوه اتص

 

 DensNet: نحوه اتصالات در بلوک های 6–3شكل 

 .[70]( نشان داده شده است7-3در یک شبكه عمیق در شكل) DensNetنمونه ای از نحوه قرار گیری بلاک های 

 

 در یک شبكه عمیق کلاسه بندی DensNet: آرایش قرار گیری بلاک های 7–3شكل 
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 پیشنهادی GANشبکه عمیق  -3-3-3

بمنظور ( تولید تصاویر با توان تفكیک مكانی بالا 1-3مطابق با محتوای مندرج در روندنمای روش پیشنهادی شكل )

( استفاده Real-ESRGANعمیق ) تلفیق با تصاویر چندطیفی به اجرا رسیده است. برای این منظور از یک شبكه

شده است که یک الگوریتم سوپررزولوشن مبتنی بر یادگیری عمیق است و می تواند وضوح مكانی تصاویر با وضوح 

یک است که این شبكه  ESRGAN [72]یک نسخه پیشرفته از  Real-ESRGAN. [71]مكانی پایین را افزایش دهد 

بوده  GANمعماری  Real-ESRGANساختار کلی  است. GAN [7]الگوریتم قدرتمند سوپررزولوشن بر اساس معماری 

برای افزایش وضوح مكانی  Real-ESRGAN استفاده شده است. DensNetو  ResNetکه در داخل آن از اتصالات 

چهار برابری تصویر از یک فرآیند دو مرحله ای استفاده می کند. به طوریكه ابتدا با استفاده از شبكه مولد  یک تصویر 

تصویر مرجع  برای مقایسه تصویر بدست آمده با کند. سپس از شبكه متمایزگر اولیه با وضوح مكانی بالا تولید می

دارای وضوح مكانی بالا و شناسایی تفاوت ها استفاده می کند. سپس از این تفاوت ها برای به روز رسانی شبكه 

 مولد استفاده می شود تا تفاوت بین تصویر تولید شده و تصویر مرجع را به حداقل برساند.

کدگذار شبكه مولد از تكنیكی به نام  است. بخش 2و کدگشا 1گذاردو بخش کد دارایپیشنهاد شده شبكه مولد 

استفاده می کند که به شبكه اجازه می دهد به جای تلاش مستقیم برای تولید تصویر با وضوح  یادگیری باقیمانده

مكانی بالا، باقیمانده و یا تفاوت بین تصاویر با وضوح مكانی پایین و بالا را آموزش ببیند. این رویكرد می تواند 

. شبكه مولد از [71]كه را بهبود بخشد و به کاهش میزان داده های آموزشی مورد نیاز کمک کند عملكرد کلی شب

به کار رفته در تشكیل شده است که این بلوک ها مطابق با معماری باقیمانده  DensNet [69]بلوک های شبكه 

و  DensNetودی بلوک هر اند. به این صورت که یک اتصال مستقیم بین وربه هم متصل شده ResNet [73]شبكه 

خود از اعمال توالی  DensNet((. هر بلوک 8-3در شكل ) aخروجی آن در هر بار اعمال این بلوک ایجاد شده است )

 
1 Encoder 

2 Decoder 
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در دفعات متفاوت تشكیل شده است که در آن خروجی یک بار اعمال این توالی به  Convو  Conv ،ReLUهای لایه

((. در بخش کدگشای شبكه مولد با 8-3در شكل ) bها متصل است )ینتایج حاصل از اعمال تمامی دیگر توال

سعی می شود که با بهره گیری از ویژگی های بدست آمده از بخش  ReLUو  Conv ،pixel-shufflerاعمال لایه های 

هایی کدگذاری شامل ویژگی های سطح پایین مانند لبه ها و بافت ها تا ویژگی های سطح بالا مانند عوارض، ویژگی 

برابر تولید شود. در ادامه با تكرار فرایند مطرح شده، وضوح مكانی ویژگی ها بار دیگر دوبرابر  2موثر با وضوح مكانی 

برابر  4ی با وضوح مكانی یتعداد کانال های ویژگی ها کاهش یافته و تصویر نها Convشده و نهایتا با اعمال یک لایه 

 (.8-3آید. شكل )بدست می

 

 Real-ESRGANمعماری شبكه عمیق  :8–3شكل 

 

( سعی می شود که واقعی 2-3و بهره گیری از رابطه) ReLUو  Conv ،BNدر شبكه تفكیک کننده با اعمال لایه های 

 یا جعلی بودن تصویر تولید شده توسط شبكه مولد تعیین گردد.
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}                                                                                    (          2-3رابطه)
𝐷(𝐼𝑓 , 𝐼𝑓) = 𝜎(𝐶(𝐼𝑟) − 𝐸[𝐶(𝐼𝑓)]) → 1

𝐷(𝐼𝑓 , 𝐼𝑓) = 𝜎(𝐶(𝐼𝑓) − 𝐸[𝐶(𝐼𝑟)]) → 0
 

خروجی شبكه تفكیک  Cتابع میانگین و  E تابع سیگموئید، σتصویر جعلی،  fIتصویر واقعی ،  rI( 2-3در رابطه )

میل کند  0و اگر به  تصویر تولید شده توسط مولد دهنده واقعی بودنمیل کند، نشان 1به  Dباشد. اگر ننده میک

تابع اتلاف  Real-ESRGANهای کلیدی یكی از ویژگی توسط مولد است. دهنده جعلی بودن تصویر تولیدشدهنشان

شود. این تابع اتلاف طراحی شده است تا نه تنها سازی شبكه مولد استفاده می آن است که برای بهینه ادراکی

تفاوت بین تصاویر واقعی تولید شده و تصاویر حقیقی، بلكه شباهت ادراکی آنها را نیز اندازه گیری کند. این کار برای 

 اطمینان حاصل کردن از یكسان بودن کیفیت بصری تصاویر تولید شده با تصاویر حقیقی است.

آن در آدرس  یافته آموزش های متعددی آموزش دیده و نسخهمجموعه دادهشبكه عمیق مذکور توسط 

(https://github.com/xinntao/Real-ESRGANدر دسترس است. این شبكه ) اولیه )بدون  عصبی در دو نسخه

ا مورد نظر( در روند بازسازی تصاویر ب های محدود از منطقهتقویتی )به کمک داده آموزش مجدد( و آموزش یافته

 وضوح بهتر استفاده شده است.

 

 آموزشی برای یادگیری عمیق هاینمونه سازیآماده -3-4

عصبی مصنوعی است. مطابق با  شرط موفقیت در عملكرد یک شبكههای آموزشی مناسب پیشنمونه کارگیریبه

. اندشدهبانتخا Real-ESRGANعصبی  ارث برای آموزش شبكه-بدان اشاره شد؛ در این تحقیق تصاویر گوگل آنچه

همچنین به علت  های آموزشی صورت گرفته است.داده تأمینهای مربوط به کاهش هزینه باهدفاین موضوع 

ارث، محدودیتی از بابت تهیه داده آموزشی در نواحی مختلف جهان وجود -گستردگی پوشش سامانه داده گوگل

انطباق  منظوربههندسی و رادیومتریكی  پردازششدو پی ،دیدهآموزشبرای بهتر شدن نتایج شبكه  حالبااین ندارد.

 به اجرا رسیده است.  چند طیفیهای آموزشی با تصاویر بیشتر داده
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تصاویر گوگل و تمایزات رادیومتریكی ناشی از صحنه و سنجنده، محتوای رادیومتریكی  به دلیل ماهیت موزائیک شده

از  چند طیفی، پس از استخراج پهنه جغرافیایی مشابه با تصویر روازاینتصاویر گوگل دارای تنوع و ناهمگونی است. 

همچنین  شبیه شدند. یفیچند طبا باندهای رنگی مرئی از تصویر  هاآنارث، محتوای رادیومتریكی -بستر گوگل

باعث بهبود عملكرد  ازدوریسنجشارث با تصاویر چند طیفی -مشابه شدن اطلاعات طیفی تصاویر آموزشی گوگل

 تناظر یابیاین اقدام از طریق اجرای روش  خواهد شد. ازدوریسنجشاین شبكه در افزایش وضوح مكانی تصاویر 

ای بوده که شباهت توزیع درجات خاکستری وگرام یک تبدیل نقطههیست تناظر یابیهیستوگرام صورت گرفته است. 

ع تبدیل در فرایند ( تاب3-3ی). رابطه[74]دهد ( افزایش میچند طیفیتصویر منبع )گوگل( را به تصویر مرجع )

 هیستوگرام است. تناظر یابی

𝑦                                                                                                                                              (  3-3رابطه) = 𝑓𝑟
−1(𝑓𝑠(𝑥)) 

-1هیستوگرام تجمعی نرمال شده از تصویر منبع،  تابع sf(، 3-3) در رابطه
rf معكوس هیستوگرام تجمعی نرمال  تابع

 هیستوگرام تناظر یابیپس از  شدهاصلاح درجه خاکستری yدرجه خاکستری تصویر منبع و  xشده از تصویر مرجع، 

 (. 9-3هستند شكل)

 

رنگ با سنجنده های مختلف دچار تنوع و ناهمگونی  ارث-سمت چپ به علت ماهیت موزائیک شده تصاویر گوگ : شكل9–3شكل 

 است. یافتهکاهش 2-هیستوگرام با تصویر سه بانده مرئی سنتینل تناظر یابیبه کمک  چالشاست که در شكل وسط این  شده

محتوای  تأمیندر افزایش چهار برابری وضوح تصاویر و ضرورت  Real-ESRGANعصبی  با توجه به عملكرد شبكه

مكانی تصویر  وضوحبهارث -آموزش، وضوح تصاویر مستخرج از گوگل درروند چند طیفیتصویری مشابه با تصاویر 
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( روند 10-3شود. شكل )و وضوح تصویر مورد انتظار پس از بهبود توان تفكیک مكانی تبدیل می چند طیفی

 دهد.اقدام را نشان می شماتیک این

 

 ارث-های آموزشی از تصاویر گوگلسازی دادهآماده منظوربهکاهشی  برداریباز نمونه برش و روند شماتیک: 10–3شكل 

 

بوده  هم مرجعذاتی  صورتبه مورداستفاده(، تصاویر 10-3در تولید تصاویر آموزشی شكل ) اتخاذشدهبا توجه روند 

با  هم وضوح در نسخه 100×100های نیاز نیست. این تصاویر به برش هاآن هم مرجع سازیو اقدامی مبنی بر 

در بخش  شدهمعرفیعصبی  مكانی، برای آموزش عمیق شبكه ارتقاءیافته در نسخه 400×400و  چند طیفیتصویر 

 75با همپوشانی  توأم ذکرشدههایی با ابعاد . برای تولید این تصاویر آموزشی، پنجرهاندشدهاستفاده( 3-3-3)

شود. وجود همپوشانی در از منظر مكانی( استخراج می شدهتنظیمهای درصدی از تصاویر گوگل )در نسخه

 آموزش تقویتی خواهد بود. درروندهای آموزشی متنوع و بیشتر نمونه تأمینموزشی ضامن های آنمونه
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 تولید تصویر پانکروماتیک -3-5

( به کمک 3-3-3در بخش ) شدهمعرفی(، پس از آموزش شبكه عمیق 1-3در شكل ) شدهارائهروند نمای  بنا بر 

است. در این  چند طیفیا وضوح مكانی تصاویر ، گام بعد ارتقهاوزن سازیذخیرهارث و -تصاویر آموزشی گوگل

 شودمیداده برش  100×100موزائیكی در ابعاد  صورتبه ازدوریسنجش چند طیفیتصاویر  RGB باندهای مرحله

 .((11-3)شكل )

 

 شبكه عمیق.: روند شماتیک برش موزائیكی تصاویر جهت ورود به 11–3شكل 

 

و وضوح چهار برابری نسبت  RGBبا ترکیب باند  هاییبرششده و خروجی  دیدهآموزشوارد شبكه  هابرشسپس این  

و به شكل یک  شوندمیچسبانده  به هم شدهبریدهدر گام بعدی تصاویر  به شبكه خواهند بود. واردشدهبه تصاویر 

یک تصویر تک  تولیدشدهتصویر  باندهایاز  گیریمیانگینخواهد آمد. با  به دست موردنظرتصویر واحد از منطقه 

 ((.12-3)شكل) شودمیتصویر پانكروماتیک وارد مرحله بعدی  عنوانبهخواهد آمد که این تصویر  به دستبانده 
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 تولید تصویر پانكروماتیک: 12–3شكل 

 

 تلفیق تصاویر -3-6

های مختلف است. توسط سنجنده اخذشدهافزایی از مزایای تصاویر تلفیق تصویر یک رویكرد مرسوم در ایجاد هم

از تصاویر پانكروماتیک  اخذشدهاز جزئیات مكانی و محتوای طیفی تصاویر  زمانهممندی ها بهرهیكی از این مزیت

چند (، پس از تولید تصاویر با وضوح مكانی بالاتر از تصاویر 1-3شكل ) روند نمایاست. مطابق با  چند طیفیو 

روش تلفیق  عنوانبهشوند. در این مرحله از روش گرام اشمیت  تلفیق می چند طیفی، این تصاویر با تصاویر طیفی

 است. شدهاستفاده

است. اولین بار توسط کداک از اي از بردارها مجموعه متعامد سازیتبدیل گرام اشمیت روشي در جبر خطي برای 

چند اندازه با تصویر . در این روش، یک تصویر پانكروماتیک هم[75]این تبدیل برای تلفیق تصاویر استفاده نمود 

و سایر باندهای طیفی نسبت به آن و نسبت  شدهسازیشبیهاز باندهای طیفی  داروزنگیری از طریق میانگین طیفی

شوند. سپس باند پانكروماتیک اصلی جایگزین باند می متعامد سازیاشمیت -به یكدیگر از طریق تبدیل گرام

شوند. در انتها با اعمال تبدیل متعامد بر آن به محاسبه می صورتبهطیفی آن سایر باندهای  تبعبهو  شدهسازیشبیه

شوند. ضرایب مربوط اندازه با تصویر پانكروماتیک بازسازی میاشمیت، باندهای طیفی در ابعادی هم-معكوس گرام

یات مربوط به اجرای شود. جزئمی برآوردتكراری و به ازای هر تصویر  روندیکبه بازسازی باندهای طیفی متعامد در 
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ه بر نتایج علاو ابر طیفیاین روش در تصاویر چند و  کارگیریبهاست. امكان  دسترسقابل [75]این روش تلفیق در 

 ((.13-3)شكل)شودهای آن شمرده میاز مزیت [75]برای این روش  شدهگزارشمطلوب 

 

 و تصویر چند طیفی. تولیدشده: تلفیق تصویر پانكروماتیک 13–3شكل 

 

 ارزیابی نتایج رویکردهای -3-7

های اندکی شبیه به ، رویكردهای ارزیابی نتایج با تفاوتتحقیقدر این  پیشنهادشدهمتناسب با سازوکار روش 

چند پیشنهادی یک تصویر  درروش. محصول نهایی [38] رویكردهای مرسوم در ارزیابی نتایج تلفیق تصاویر است

جزئیات ( 1حفظ  اولیه است. چنین محصولاتی در دو سطح میزان ز نسخهبا توان تفكیک مكانی بالاتر ا طیفی

ارزیابی میزان حفظ محتوای مكانی، یک تصویر  درروندگیرند. محتوای طیفی مورد ارزیابی قرار می( 2و  مكانی

ای ماهوارهاست. تصاویر  قرارگرفتهمبنای مقایسه  ارتقاءیافتهپانكروماتیک با توان تفكیک مكانی متناظر با تصویر 

( با توان P5کارتوست ) بوده که تصاویر پانكروماتیک سنجنده 2-و سنتینل 8-در این تحقیق لندست مورداستفاده

 است. شدهاستفادهمتری برای ارزیابی این بخش  5/2تفكیک مكانی 
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كانی مشابه ارزیابی میزان حفظ محتوای طیفی نیز به دلیل عدم وجود تصاویر با توان تفكیک طیفی و م درروند

 چند طیفیهمانند رویكردهای رایج ارزیابی نتایج تلفیق در شرایط مشابه دنبال شده است. در این رویكردها تصویر 

با  و سپس روند بازسازی نسخه شدهتبدیلتر برداری کاهشی به تصویری با توان تفكیک مكانی پاییناز طریق نمونه

تصاویری با توان تفكیک طیفی و مكانی  تولیدشدهرسد. نتایج ا میوضوح بالاتر از طریق روش پیشنهادی به اجر

وجود خواهد داشت.  هاآناولیه بوده که امكان مقایسه میزان اعوجاجات طیفی در  چند طیفیمشابه با تصاویر 

 دهد.شماتیک نشان می صورتبه( این رویكرد را 14-3شكل )

 

 پیشنهادی درروشروند شماتیک تولید محتوا مورد مقایسه جهت ارزیابی میزان حفظ محتوای طیفی  :14–3شكل 

 

معیارهای طیفی و مكانی  دودستهارزیابی نتایج تلفیق تصاویر وجود داشته که به  منظوربههای متنوعی شاخص

شباهت  (PSNR ،2)1(ز حداکثر نسبت سیگنال به نوی (1های هستند. در این تحقیق از شاخص تفكیکقابل

های سنجش حفظ اطلاعات طیفی و شاخص عنوانبه( 3CCضریب همبستگی ) (3و  (2SIMS) ساختاری

صحت حفظ محتوای  (3و  (4mC) های تصویریکامل بودن لبه (2، (SCC) ضریب همبستگی مكانی (1 هایشاخص

مذکور  هایشاخصت که در ادامه به معرفی اس شدهاستفادهرویكرد ارزیابی کفایت مكانی نتایج  عنوانبه( 5Cr) لبه

 
1 atioRoise N-to-ignalSPeak  
2 Interaction Matrix-Structural Self 
3 Cross Correlation 
4 Completeness 
5 Correctness 
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های لبه از طریق مقایسه هستند، های حفظ محتوای مكانیاز شاخص که 6و  5دو مورد  است. شدهپرداخته

, 76, 38]شوندتولید می دودوییریختگی و تصویر مبنا در قالب یک ماتریس درهم تولیدشدهمستخرج بین تصویر 

77] . 

 

 طیفی معیارهای -3-7-1

 .دهندمیمختلف را مورد ارزیابی قرار  باندهایمیزان شباهت اطلاعات طیفی دو تصویر در  معیارهااین 

 (PSNRحداکثر نسبت سیگنال به نویز) -3-7-1-1

تصویر بزرگ بودن آن نشان از حفظ بیشتر محتوای اطلاعاتی در محاسبه بوده و این معیار به ازای هر باند طیفی قابل

شود. اگر دو تصویر کاملاً تر باشند مقدار این شاخص بیشتر میخواهد بود. هرچه دو تصویر به هم شبیه شدهتلفیق

 .[78]خواهد شد ∞(، به دلیل صفر شدن مخرج ، مقدار این شاخص 4-3یكسان باشند رابطه)

𝑃𝑆𝑁𝑅                                                                         (                               4-3رابطه) = 10𝐿𝑜𝑔10[
1

1

𝑀×𝑁
∑ ∑ (𝐼𝑟(𝑖,𝑗)−𝐼𝑓(𝑖,𝑗))

2𝑁
𝑗=1

𝑀
𝑖=1

] 

 .[79]است تولیدشدهتصویر  fIتصویر مرجع و  rIابعاد تصویر،  Nو  M( 4-3در رابطه)

 ( SSIMشباهت ساختاری ) -3-7-1-2

های شده از تواناییم گرفتهشاخص شباهت ساختاری یک شاخص مبتنی بر روشنی و کنتراست تصویر بوده که الها

درک بصری انسان در مقایسه شباهت دو تصویر است. در محاسبه این شاخص از میانگین و انحراف استاندارد تصویر 

شود. بزرگی این شاخص حاکی از شباهت ساختاری بیشتر دو تصویر آمده استفاده میدستمرجع و تصویر به

شود. این معیار مقاومت بیشتری در برابر می 1اشند مقدار این شاخص برابر باشد. اگر دو تصویر کاملاً یكسان بمی

میانگین  μکه در آن،  شدهاستفاده( 5-3) از رابطه SSIMدارد. برای محاسبه معیار  PSNRتبدیلات خطی نسبت 

2میانگین تصویر تولیدشده،  fμتصویر مرجع، 
rσ  ،2واریانس تصویر مرجع

fσ  ،واریانس تصویر تولیدشدهxyσ  کوواریانس
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 = Lو  k1 = 0.01 ،k2 = 0.03. [38]داشت ( خواهیم5-3) باشد. همچنین در رابطهتصویر مرجع و تولیدشده می

2bit 

}                                                                                            (               5-3رابطه)
𝑆𝑆𝐼𝑀(𝑟,𝑓) =

(2𝜇𝑟𝜇𝑓−𝐶1)×(2𝜎𝑟𝑓+𝐶2)

(𝜇𝑟
2+𝜋𝑓

2−𝐶1)×(𝜎𝑟
2+𝜎𝑓

2+𝐶2)

𝐶1 = (𝐾1𝐿)2, 𝐶2 = (𝐾2𝐿)2
 

 (   CCضریب همبستگی ) -3-7-1-3

تر باشد نزدیک 1کند. هرچه مقدار عددی به را مشخص می تصویر تولیدشدهاین معیار شباهت تصویر مرجع با 

تصویر میانگین  fμ میانگین تصویر مرجع، rμ (6-3) در رابطهاست.  بیانگر شباهت بیشتر اطلاعات طیفی تصاویر

 .[76]باشدتصویر تولیدشده می rتصویر مرجع و  f، تولیدشده

𝐶𝐶                                                                     (                                      6-3رابطه) =
∑ ∑ (𝑓(𝑥,𝑦)−𝜇𝑓)(𝑟(𝑥,𝑦)−𝜇𝑟)2𝑛

𝑦=1
𝑚
𝑥=1

√∑ ∑ (𝑓(𝑥,𝑦)−𝜇𝑓)(𝑟(𝑥,𝑦)−𝜇𝑟)2𝑛
𝑦=1

𝑚
𝑥=1

 

 هندسی معیارهای -3-7-2

 .دهندمیو خصوصیات ساختاری را مورد ارزیابی قرار  هالبهشباهت اطلاعات هندسی دو تصویر مانند  معیارهااین 

 (SCCضریب همبستگی مکانی ) -3-7-2-1

بیشتر باشد، بیانگر صحت اطلاعات مكانی  تولیدشدهبالا بین تصویر مرجع و تصویر  هایمؤلفههرچه همبستگی 

شرح زیر است به  قرارگرفته مورداستفادهکه در این تحقیق  بالا گذریباشد. پنجره می تولیدشدهتصویر 

 (7-3رابطه) .[76]باشدمی

𝑀𝑎𝑠𝑘                                                                                                                                  (   7-3رابطه) =  [
−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

] 

پس از معیار ضریب ، استخراج نموده و ستولیدشدهرا در دو تصویر مرجع و  هالبه شدهمعرفیبه کمک پنجره بالا گذر 

 شود.( استفاده می3-1-7-3) همبستگی
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 (Crو صحت حفظ محتوای لبه) (Cmهای تصویری)کامل بودن لبه -3-7-2-2

 3در معیار های کامل بودن و صحت داشتن که دو مورد از معیار های هندسی ارزیابی تصاویر هستند، ابتدا باید 

 FN( 2، 1معرف تعداد پكسل های شناسایی شده صحیح  TP( 1مولفه عبارتند از؛  3مولفه محاسبه شوند که این 

. پارامتر 3معرف تعداد پیكسل های شناسایی نشده FP( 3و  2معرف تعداد پیكسل های شناسایی شده غیر صحیح

های مستخرج بین تصویر تولید شده و تصویر مبنا در قالب یک ماتریس لبه طریق مقایسههای ذکر شده از 

( میزان کامل بودن لبه های تصویری و 9-3 و 8-3و سپس به کمک روابط) شوندویی تولید میریختگی دو ددرهم

 .[77]شودصحت محتوای لبه ارزیابی می

𝐶𝑚                                                                                                                    (                                  8-3رابطه) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 

𝐶𝑟                                                                                                (                                                         9-3رابطه) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 

 جمع بندی -3-8

با وضوح مكانی متوسط از  بهبود کیفیت مكانی تصاویر ماهواره ای جهتدر این فصل تمام مراحل روش پیشنهادی 

ساختار کلی  ابتدا در کهطوریصورت کامل و با جزئیات توضیح داده شد. بهبه های یادگیری عمیقطریق روش

پیشنهادی با جزئیات تمامی لایه  GANو معماری های استفاده شده در آن و سپس شبكه عمیق  GANشبكه عمیق 

های سازی دادهپردازش و آمادهروندی برای پیش ( و پس از آن3-3شهای استفاده شده مورد بررسی قرار گرفت )بخ

( روند تولید تصویر پانكروماتیک و تلفیق تصویر 6-3( و )5-3(. در بخش های )4-3آموزشی ارائه شد )بخش 

درنهایت، پانكروماتیک تولید شده و تصویر چند طیفی سنجنده سنجش از دوری به طور کامل بررسی شد و 

 
1 True Positive 

2 False Negative 

3 False Positive 
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-3صورت کامل شرح داده شد )بخش به در دو زیر گروه ارزیابی هندسی و ارزیابی طیفی ارزیابی نتایجمعیارهای 

7 .) 
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 و ارزیابی نتایج سازیپیاده :4فصل  4
 

 مقدمه -4-1
بهبود کیفیت مكانی تصاویر ماهواره ای سازی و ارزیابی روش پیشنهاد شده جهت در این فصل از تحقیق، به پیاده

پرداخته شده است. در این راستا، ابتدا مناطق مورد  های یادگیری عمیقبا وضوح مكانی متوسط از طریق روش

( روش 3-4(. سپس، در بخش )2-4خش اند )بطور کامل تشریح شدههای استفاده شده بهمطالعه و داده

سازی شده و به کمک معیارهای ارزیابی ارائه شده در بخش ( پیاده1-4پیشنهادی طبق روند نمای ارائه شده شكل)

 .گیرد( مورد ارزیابی قرار می3-7)
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 پیشنهادی: روند نمای پیاده سازی روش 1–4شكل 

 

 مناطق مطالعاتی و داده های مورد استفاده -4-2

( باند 1. جهت پیاده سازی و ارزیابی روش پیشنهادی استفاده شده است از چهار مجموعه داده تحقیقدر این 

( باند هایی از 3(، /https://earth.google.com/webارث )-گوگل ( تصاویر2 کارتوست، پانكروماتیک سنجنده

متعلق به  ( باند هایی از تصاویر4( و /https://earthexplorer.usgs.gov) 8-سنجنده لندست متعلق بهتصاویر 
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( (1-4))جدول 8-(. تصاویر ماهواره ای سنجنده لندست/https://scihub.copernicus.eu) ۲-سنجنده سنتینل

قرمز  و طیف مادون قرمز باند مختلف در محدوده نور مرئی، مادون قرمز نزدیک ، موج کوتاه مادون  11متشكل از 

متری این  15و  30باشد که در این تحقیق باند های متری می 100و 30، 15حرارتی  با توان تفكیک مكانی 

متری نسبت به  100به دلیل اختلاف زیاد توان تفكیک مكانی باندهای  و سنجنده مورد استفاده قرار گرفته است

 محصول تولیدی با وضوح مكانی بالا از آنها استفاده نشده است.

 

 8-معرفی باند های طیفی سنجنده لندست :1-4جدول 

 باند ها
میانگین طول موج 

(nm) 

 توان تفکیک مکانی

(m) 

 متر 30 443 1باند ساحلی

 متر 30 482 باند آبی

 متر 30 562 باند سبز

 متر 30 655 باند قرمز

 متر 30 865 باند مادون قرمز نزدیک

 متر 30 1610 باند مادون قرمز طول موج کوتاه

 متر 30 2200 باند مادون قرمز طول موج کوتاه

 متر 15 590 باند پانکروماتیک

 متر 30 1375 2باند سیروس

 متر 100 1080 بلندباند مادون قرمز طول موج 

 متر 100 1200 باند مادون قرمز طول موج بلند

 

 
1Coastal  
2Cirrus  
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(( مختلف در محدوده مرئی و فروسرخ 2-4باند )جدول) 13نیز متشكل از  2-تصاویر ماهواره ای سنجنده سنتینل

متری این سنجنده مورد  20و  10باشند که در این تحقیق باند های متری می 60و 10،20با توان تفكیک مكانی 

 .متری استفاده نشده است 60در این سنجنده نیز همانند قبل از باند های  استفاده قرار گرفته است و

 

 2-معرفی باند های طیفی سنجنده سنتینل :2-4جدول 

 باند ها
 میانگین طول موج

(nm) 

 توان تفکیک مکانی

(m) 

 متر 60 443 باند ساحلی

 متر 10 490 باند آبی

 متر 10 560 باند سبز

 متر 10 665 باند قرمز

 متر 705 20 (VNIR)1 باند مادون قرمز مرئی و نزدیک

 متر 20 740 باند مادون قرمز مرئی و نزدیک

 متر 10 783 باند مادون قرمز مرئی و نزدیک

 متر 20 842 باند مادون قرمز مرئی و نزدیک

 متر 20 865 باند مادون قرمز مرئی و نزدیک

 متر 940 60 (SWIRباند موج کوتاه مادون قرمز )

 متر 60 1375 باند موج کوتاه مادون قرمز

 متر 20 1610 موج کوتاه مادون قرمزباند 

 متر 20 2190 باند موج کوتاه مادون قرمز

 

و از تصاویر  منظور تصویر مرجع در ارزیابی مكانیمتر، به 5/2از باند پانكروماتیک ماهواره کارتوست با وضوح مكانی 

منطقه مورد مطالعه در این تحقیق شهر های یزد و  .اند استفاده شده آموزش شبكه عمیق در راستایارث -گوگل

 
1Visible and Near Infrared  
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در دسترس بودن، وجود تنوع در پوشش زمین و بافت شهری متمایز دلایل انتخاب گرگان هستند که مواردی همچون 

 . ارائه شده اند( 3-4موقعیت و وسعت این مناطق در جدول) .((3-4 و 2-4)شكل ) این دو مجموعه داده بوده است

 

 تصاویر مورد استفاده از شهر یزد و گرگان :2–4شكل 
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 : شمای نزدیک تصاویر سنجنده های مختلف از شهر یزد و گرگان.3–4شكل 

 

 در ارزیابی نتایج روش پیشنهادی منطقه مورد مطالعهجزئیات مربوط به  :3-4جدول 

 (2kmوسعت ) موقعیت جغرافیایی شهر

 گرگان
φ = 36ᵒ49’ 

λ = 54ᵒ26’ 
326 

 یزد
φ = 31ᵒ53’ 

λ = 54ᵒ20’ 
883 
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 پیاده سازی و ارزیابی نتایج -4-3

پیشنهادی و نتایج ارزیابی آن گزارش شده است. با توجه به عدم یكنواختی توان سازی روش در این بخش پیاده

اشمیت -، ابتدا از طریق روش تلفیق گرام8-و لندست 2-تفكیک مكانی باندهای طیفی تصاویر چندطیفی سنتینل

 ندهمتری سنج 20عبارت بهتر، باندهای طیفی اند. بهتوان تفكیک باندهای طیفی این تصاویر همگون شده

با باند پانكروماتیک  8-لندست متری سنجنده 30متری و باندهای طیفی  10با میانگین باندهای طیفی  2-سنتینل

متری در  60متری تلفیق شده و توان تفكیک مكانی آنها یكسان شده است. عدم استفاده از باندهای طیفی  15

ت پایین فرایند تلفیق برای این باندهای به دلیل کیفی 8-لندست متری در سنجنده 100و  2-سنتینل سنجنده

در این پژوهش  2-به این ترتیب تمامی باند های استفاده شده از سنجنده سنتینل طیفی در نتایج تولید شده بود.

 متر هستند. 15با وضوح مكانی  8-متر و تمامی باند های استفاده شده از سنجنده لندست 10با وضوح مكانی 

آموزشی برای  برداری کاهشی به دو مجموعهارث از طریق نمونه-گوگل تخرج از سامانهبطور موازی، تصاویر مس

اند. قبل از این اقدام، هیستوگرام این تصاویر از طریق تناظریابی تبدیل شده 8-و لندست 2-تصاویر سنتینل

ن تفكیک مكانی شبیه شده است. با فرض توا 8-و لندست 2-هیستوگرام به ترکیب رنگی مرئی از تصاویر سنتینل

 برداری شده برای آموزش تقویتی شبكهیک متری برای تصاویر مستخرج از سامانه گوگل ارث، تصاویر بازنمونه

دوم این فرایند منجر به  متری تبدیل یافته و در مجموعه 10و  5/2اول به وضوح مكانی  عصبی عمیق در مجموعه

-Realعصبی  اول جهت آموزش تقویتی شبكه از مجموعهمتری شده است.  15و  75/3تولید تصاویری با وضوح 

ESRGAN 8-دوم برای آموزش جهت ارتقاء وضوح مكانی تصاویر لندست و از مجموعه 2-مربوط به تصاویر سنتینل 

 .((4-4)شكل)استفاده شده است
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متری گوگل ارث برای آموزش شبكه در راستای بهبود وضوح مكانی تصاویر سنجنده  1تصاویر : نمونه برداری کاهشی 4–4شكل 

 .2-و سنتینل 8-لندست

 

های در دو نسخه به کمک مجموعه Real-ESRGANعصبی  سازی، آموزش تقویتی شبكهدر گام سوم از روند پیاده

در ادامه از آنها برای ارتقاء وضوح مكانی تصاویر ارث به اجرا رسیده و -گوگل سازی شدهاول و دوم از تصاویر آماده

 (، از شبكه1-4نمای ارائه شده در شكل )استفاده شده است. مطابق با روند 8-و لندست 2-های سنتینلسنجنده

صرفاً با هدف تولید محتوای متناظر با تصاویر پانكروماتیک در روند تلفیق تصاویر استفاده  Real-ESRGANعصبی 

-و لندست 2-های سنتینلبا توجه به اینكه در روند ارتقاء وضوح مكانی صرفاً از باندهای مرئی سنجندهشده است. 

گیری به یک است؛ محصول تولید شده از طریق میانگین RGBاستفاده شده و محصول تولید شده نیز یک تصویر  8

 .( به نمایش گذاشته شده است5-4. برخی از نتایج این فرآیند در شكل )گرددتصویر پانكروماتیک تبدیل می
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: تولید تصویر پانكروماتیک از تصاویر چند طیفی تولید شده از شبكه. در جفت تصاویر، تصویر سمت چپ تصویر چند 5–4شكل 

 است.طیفی تولید شده و تصویر سمت راست تصویر پانكروماتیک مستخرج از آن 

اشمیت تصویر چندطیفی با وضوح مكانی بهتر تولید شده است. -در نهایت، با استفاده از روش تلفیق تصاویر گرام 

و کارت  RAMگیگابایت  Core i7 ،16روند آموزش تقویتی و سایر اقدامات پردازش در یک دستگاه رایانه با پردازنده 

به اجرا رسیده است. روش و جزئیات  1GPUایت حافظه گیگاب 6دارای  NVIDIA GeForce GTX 3060 Tiگرافیک

 .[71]( گزارش شده است 4-4در جدول ) Real-ESRGANعصبی  مرتبط با روند آموزش تقویتی شبكه

 Real-ESRGANعصبی  آموزش تقویتی شبكه: روش و تنظیمات مرتبط با روند 4-4جدول 

 ADAM روش یادگیری

 30 های آموزشتعداد اپک

 5×10-3 2نرخ کاهش وزن

 2×10-4 نرخ یادگیری

 

 
1 Graphics Processing Unit 
2Weight decay  
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 ( ارائه شده است.5-4همچنین تعداد داده آموزشی و زمان تقریبی آموزش برای هر شهر و هر سنجنده در جدول)

 تعداد داده های آموزشی استفاده شده در این تحقیق.:5-4جدول 

 زمان تقریبی آموزش تعداد داده آموزشی شهر سنجنده

 27500 یزد 8-لندست

 ساعت 48
 8300 گرگان 8-لندست

 42400 یزد 2-سنتینل

 12900 گرگان 2-سنتینل

 

ای صورت پذیرفته است. عدم بكارگیری تكنیک ارزیابی روش پیشنهادی در این تحقیق به کمک دو روش مقایسه

 شكلای مورد استفاده هستند. دو راهكار مقایسه bicubic [80]آموزش تقویتی و بكارگیری روش درونیابی سنتی 

در دو شهر یزد و گرگان و  2-به ترتیب نتایج کسب شده از روش پیشنهادی برای تصاویر سنتینل (7-4و  6-4)های 

در دو شهر یزد و   8-لندستبه ترتیب نتایج کسب شده از روش پیشنهادی برای تصاویر  (9-4و  8-4شكل های )

برای نمایش نتایج استفاده شده های رنگی مرئی دهد. در این تصاویر صرفاً ترکیبدر این تحقیق را نشان میگرگان 

 است.
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 ؛ شهر یزد.2-سنتینل ای در مورد تصاویر سنجندههای مقایسهنمایی از نتایج کسب شده از روش پیشنهادی و سایر روش :6–4شكل 
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شهر ؛ 2-سنتینل ای در مورد تصاویر سنجندههای مقایسهنمایی از نتایج کسب شده از روش پیشنهادی و سایر روش :7–4شكل 

 گرگان.
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 ؛ شهر یزد.8-تلندس ای در مورد تصاویر سنجندههای مقایسهنمایی از نتایج کسب شده از روش پیشنهادی و سایر روش :8–4شكل 
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؛ شهر 8-لندست ای در مورد تصاویر سنجندههای مقایسهنمایی از نتایج کسب شده از روش پیشنهادی و سایر روش :9–4شكل 

 .گرگان

، روش پیشنهادی از نظر بصری نتایج بهتری را (9-4و  8-4، 7-4، 6-4)های مطابق با نتایج ارائه شده در شكل

به دلیل  bicubicای کسب نموده و جزئیات مكانی بیشتری در آن قابل روئیت است. روش نسبت به دو روش مقایسه

ذات درونیاب، کمترین کیفیت را در نتایج داشته و عدم بكارگیری آموزش تقویتی احتمال ایجاد عوارض مصنوعی 

 یج افزایش داده است.نادرست را در نتا
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در ادامه به منظور ارزیابی بصری میزان حفظ محتوای مكانی در نتایج تولید شده، تصاویر مربوط به بزرگی گرادیان 

برای نتایج کسب  (11-4 و 10-4)هایی در دو شكل ای در قالب برشهای مقایسهبرای روش پیشنهادی و روش

 شده است. ارائه 8-و لندست 2-شده از تصاویر سنتینل

 

ای های پیشنهادی و مقایسهمقایسه بصری تصاویر گرادیان بمنظور ارزیابی بصری میزان حفظ محتوای مكانی در روش :10–4شكل 

 ؛  دو سطر بالا مجموعه داده شهر گرگان؛ دو سطر پایین مجموعه داده شهر یزد2-سنتینل مربوط به سنجنده
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ای های پیشنهادی و مقایسهمقایسه بصری تصاویر گرادیان بمنظور ارزیابی بصری میزان حفظ محتوای مكانی در روش :11–4شكل 

 ؛  دو سطر بالا مجموعه داده شهر گرگان؛ دو سطر پایین مجموعه داده شهر یزد8-لندست مربوط به سنجنده

 

های تصویری در روش پیشنهادی نسبت بیشتر محتوای لبهمقایسه بصری تصاویر بزرگی گرادیان نیز حاکی از حفظ 

 ستون اول )سمت چپ( تصویر پانكروماتیک سنجنده (11-4( و )10-4) ای است. در دو شكلهای مقایسهبه روش

رده با وضوح تصاویر تولید شده ارائه شده است. ( بعنوان یک تصویر با توان تفكیک مكانی بالا و همP5کارتوست )

تواند شاهدی بر کفایت هر ای با این تصویر میهای مقایسهایج بدست آمده از روش پیشنهادی و روشنت مقایسه
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بدترین نتایج را در بازیابی محتوای  bicubicروش در میزان حفظ محتوای مكانی باشد. مجدداً بكارگیری روش 

کماکان توانایی بازیابی لبه های  Real-ESRGAN های تصویری داشته و عدم بكارگیری آموزش تقویتی در شبكهلبه

 بلوک متراک را نداشته است.

معرفی  7-3)در بخش  های مرتبط با سنجش میزان حفظ محتوای طیفی و مكانیارزیابی نتایج، کمیت در ادامه

 اند.( گزارش شده6-4کمی نتایج تولید و در جدول ) اند( بمنظور مقایسهشده

 ای از منظر میزان حفظ محتوای طیفی و مكانیهای مقایسهپیشنهادی و روش کمی نتایج روش مقایسه :6-4جدول 

 روش سنجنده منطقه
 معیارهای مکانی معیارهای طیفی

PSNR 
(∞) 

SSIM 

(1) 

CC 

(1) 

SCC 

(1) 

Compl 

(1) 

Corr 

(1) 

 یزد

 2-سنتینل

 53/0 68/0 66/0 99/0 0/ 49 59/18 پیشنهادی

Bicubic 36 /18 50/0 99/0 41 /0 55 /0 29 /0 
Real-

ESRGAN 
76 /17 35 /0 92 /0 53 /0 59 /0 44 /0 

 8-لندست

 50/0 64/0 58/0 99/0 61/0 19/ 84 پیشنهادی

Bicubic 94/19 60 /0 99/0 34 /0 48 /0 39 /0 
Real-

ESRGAN 
11 /19 46 /0 97 /0 41 /0 51 /0 42 /0 

 گرگان

 2-سنتینل

 51/0 66/0 61/0 99/0 0/ 42 15/ 49 پیشنهادی

Bicubic 53/15 44/0 99/0 47 /0 43 /0 37 /0 
Real-

ESRGAN 
96 /14 41 /0 96 /0 39 /0 56 /0 40 /0 

 8-لندست

 49/0 60/0 57/0 99/0 56/0 53/19 پیشنهادی

Bicubic 49 /19 55 /0 99/0 42 /0 44 /0 32 /0 
Real-

ESRGAN 
98 /18 50 /0 97 /0 35 /0 47 /0 39 /0 

 

ای از منظر میزان حفظ محتوای طیفی (، روش پیشنهادی و دو روش مقایسه6-4مطابق با نتایج مندرج در جدول )

های مورد تمایز محسوسی ندارد. از آنجا که روند تلفیق محتوای طیفی به تصاویر با وضوح بهتر در تمامی روش

به  bicubicتوان انتظار تمایزات فاحشی را در نتایج کسب شده از این منظر داشت. روش استفاده مشابه است؛ نمی

دلیل ماهیت درونیاب خود احتمال تولید محتوای رادیومتریكی غیرواقعی را در تولید تصویر با وضوح بیشتر ندارد و 
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به همین دلیل بطور متوسط کمترین میزان اعوجاجات طیفی را کسب نموده است. با اینحال، روش پیشنهادی نیز 

بط با سنجش میزان حفظ محتوای طیفی گوی سبقت را از روش های مرتبا رقابتی بسیار نزدیک در نیمی از کمیت

bicubic تری در ربوده است. عدم بكارگیری آموزش تقویتی به کمک تصاویر گوگل ارث منجر به کسب نتایج ضعیف

تمامی نتایج کسب شده از معیارهای طیفی شده است. این موضوع به دلیل احتمال بیشتر در تولید محتوای 

باشد. از منظر میزان حفظ محتوای مكانی، رویكرد می GANعصبی  اذب قبل از آموزش تقویتی شبكهرادیومتریكی ک

های مرتبط با سنجش میزان حفظ محتوای مكانی های داده و در تمامی شاخصپیشنهادی در تمامی مجموعه

بصورت کیفی نیز در ای کسب کند. این موضوع علاوه بر نتایج کمی های مقایسهوضعیت بهتری را نسبت به روش

، مقادیر ثبت شده برای روش  SCCاشكال ارائه شده در این بخش مشهود بود. بطور متوسط در مورد شاخص

ای بالاتر بوده است. این موضوع در حالی های مقایسهدرصد از بهترین نتایج کسب شده در روش 85/32پشنهادی 

درصد برخوردار  9/30فیت مكانی را بطور متوسط تا است که عدم بكارگیری یادگیری تقویتی ظرفیت کاهش کی

رسد بكارگیری رویكرد پیشنهادی بمنظور آموزش تقویتی یک سازوکار موثر در ارتقاء کارایی است. از این رو به نظر می

 در تولید تصاویر با وضوح مكانی بالاتر باشد. GANهای عصبی شبكه

حاکی از آن است که بكارگیری رویكردهای مبتنی بر یادگیری  نتایج تجربی کسب شده از اجرای روش پیشنهادی

های با وضوح کمتر تولید سازند. با اینحال های عصبی قادرند تصاویر با وضوح مكانی بهتر را از نسخهعمیق و شبكه

 های عصبی آموزش یافته بهوابسته است. استفاده از شبكه کیفیت نتایج بطور مستقیم به کیفیت آموزش شبكه

های آموزش توان از شبكهکمک مناطق جغرافیایی دیگر احتمال تولید محتوای تصویری کاذب را افزایش داده و نمی

دیگر داشت. به طور کلی در تصاویر  یافته )به شكل تقویتی( در یک منطقه، انتظار تولید تصاویر مطلوب را در منطقه

شود و کاربران تصاویر واقعی با وضوح مشابه مشاهده میبا وضوح بهتر سطح جزئیات مكانی کمتری در مقایسه با 

های با با وضوح پایینتر را در نسخه هایی نباید انتظار تولید محتوای مكانی غیرقابل روئیت در نسخهچنین روش

های تصویری در توان در بارزسازی لبهوضوح مكانی بالاتر داشته باشند. مزیت استفاده از روش پیشنهادی را می
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های موضوعی با وضوح تواند در کاربردهای کارتوگرافی و تولید نقشههای مكانی عنوان کرد. این موضوع میلیلتح

 بالاتر مورد استفاده قرار گیرد.

 

 جمع بندی -4-4

به پیاده سازی روش پیشنهادی بر روی چهار مجموعه داده از دو شهر گرگان و یزد پرداخته شد. در این  در این فصل

 بصری صورتبهپیشنهادی ارائه شد و عملكرد شبكه در شرایط متفاوت  برای ارزیابی روش های متفاوتیآزمون راستا

ورد بررسی قرار گرفت و ارزیابی عددی ( م11-4 تا 6-4مقایسه بصری در قالب شكل های)بررسی گشت.  عددیو 

 ( ارائه و تحلیل شد.6-4( در جدول)7-3به کمک شش معیار ارزیابی کیفیت معرفی شده در بخش)
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 : جمع بندی5فصل  5
 

 گیرینتیجهبحث و  -5-1

 روماتیکتصویر پانكمنظور بهبود وضوح تصاویر چندطیفی از طریق تولید  ای به راهكاری دو مرحله پژوهشدر این 

چندطیفی  تصویر پانكروماتیک حاصل شده با باند های تصویر سوپررزولوشن و سپس تلفیقتكنیک به کمک 

 یافتهعصبی تخاصمی از پیش آموزش تولید تصاویر با وضوح مكانی بهتر از یک شبكه راستای پیشنهاد شد. در

. ارث انجام صورت پذیرفت-گوگل یادگیری تقویتی آن به کمک تصاویر محلی مستخرج از سامانه استفاده شد و

ارث در تولید -گوگل به دلیل استفاده از سامانه نظر های آموزشی موردهای فناورانه به دلیل فقدان دادهمحدودیت

با تصاویر چندطیفی امكان بهبود محتوا برای آموزش تقویتی جبران شده است. فقدان محتوای طیفی قابل مقایسه 

های عصبی فراهم نیاورده و از این رو در گام دوم از روش پیشنهادی، همزمان وضوح مكانی و طیفی را در شبكه

اند. این موضوع ضمن حفظ محتوای تصاویر تولید شده با وضوح مكانی بهتر با تصاویر چندطیفی تلفیق شده

راهكاری به منظور  وح مكانی بهتر از تصاویر چندطیفی اولیه شده است. توسعهطیفی، منجر به تولید تصاویری با وض

های یادگیری عمیق هوش مصنوعی و روش بازیابی محتوای طیفی همزمان با بهبود وضوح مكانی در یک سامانه

ی از نتایج تجربی کسب شده از اجرای روش پیشنهادی حاک شود.رو در این حوزه محسوب میتحقیقاتی پیش افق

های عصبی قادرند تصاویر با وضوح مكانی بهتر آن است که بكارگیری رویكردهای مبتنی بر یادگیری عمیق و شبكه

وابسته  های با وضوح کمتر تولید سازند. با اینحال کیفیت نتایج بطور مستقیم به کیفیت آموزش شبكهرا از نسخه
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مناطق جغرافیایی دیگر احتمال تولید محتوای تصویری  های عصبی آموزش یافته به کمکاست. استفاده از شبكه

های آموزش یافته )به شكل تقویتی( در یک منطقه، انتظار تولید تصاویر توان از شبكهکاذب را افزایش داده و نمی

دیگر داشت. به طور کلی در تصاویر با وضوح بهتر سطح جزئیات مكانی کمتری در مقایسه با  مطلوب را در منطقه

هایی نباید انتظار تولید محتوای مكانی شود و کاربران چنین روشیر واقعی با وضوح مشابه مشاهده میتصاو

های با وضوح مكانی بالاتر داشته باشند. مزیت استفاده از با وضوح پایینتر را در نسخه غیرقابل روئیت در نسخه

تواند در های مكانی عنوان کرد. این موضوع میهای تصویری در تحلیلتوان در بارزسازی لبهروش پیشنهادی را می

 های موضوعی با وضوح بالاتر مورد استفاده قرار گیرد.کاربردهای کارتوگرافی و تولید نقشه

 هاپیشنهاد -5-2

 8-سنجنده هایی همچون لندست اخذ شده ازتوان وضوح تصاویر به کمک روش پیشنهاد شده در این تحقیق می

انجام کار هایی همچون ه این امر در بسیاری از کاربرد ها میتواند کار آمد باشد. لازمه را بهبود داد ک 2-و سنتینل

باشد. وجود تصاویری دو زمانه با وضوح مطلوب می ،یا شناسایی تغییرات ساختمانی و شهری شناسایی ساختمان و

ز پاسخ های احتمالی تواند یكی اشود که روش پیشنهادی میدستیابی به چنین تصاویری یک چالش محسوب می

به راحتی و بدون نیاز به پرداخت  8-یا لندست 2-تصاویر سنجش از دوری مانند سنتینلبه چنین چالش هایی باشد. 

کاربردی کردن چنین تصاویری افزایش وضوح مكانی و هزینه به صورت رایگان در دسترس عموم قرار دارند که 

 شناسایی تغییرات ساختمانی یا شناسایی ساختمان باشد.هزینه در راستای چشمگیر  باعث کاهشمیتواند 

روز هستند که این امر  5دارای دوره اخذ تصویر در حدود  2-از طرفی داده های سنجش از دوری سنجنده سنتیل

. هنگامی که یک بلای طبیعی رخ میدهد وجود نمایدچنین تصاویری را بسیار ارزشمند در زمان وقوع حادثه میتواند 

سریع یر قبل و بعد از حادثه با وضوح مطلوب میتواند در ارزیابی اولیه خسارات وارد شده و شناسایی جفت تصو

 مناطق تخریب شده بسیار کارامد باشد.
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در این تحقیق سعی شد با استفاده از الگوریتم های هوش مصنوعی موجود به نتایج قابل قبولی دست یافت که با 

چشم گیر این الگوریتم ها، میتوان چشم انداز بسیار مطلوبی را در این مسیر متصور وجود پیشرفت بسیار سریع و 

بود. به طوری که تصاویر پانكروماتیک با دقت بالاتری استخراج شده و به طبع آن نتیجه تلفیق با تصویر چند طیفی 

 دقیق تر بوده و حاوی جزئیات بیشتری خواهد بود.

 

 قدر دانی و تشکر -5-3

از سازمان جغرافیایی و نیروهای مسلح به دلیل در اختیار قراردادن  راستای پیشبرد اهداف پژوهشاینجانب در 

 دارند.( کمال تشكر خود را اعلان میP5ای کارتوست )تصاویر ماهواره
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Abstract 

Improving the spatial resolution of multispectral images is one of the common pre-processing 

steps in reaching the maximum potential of these images in remote sensing applications. The 

presence of images with higher spatial resolution along with multispectral images allows the 

process of improving spatial resolution to be performed through image pan-sharpening methods. 

The lack of simultaneous panchromatic image sensors in the satellite platforms imposes 

challenges related to co-registration and asynchronies when using images of different satellite 

sensors in the process of image pan-sharpening. In such a situation, super-resolution techniques 

are considered as alternative approaches to improve spatial resolution. Using the generative 

adversarial network (GAN) is one of the effective methods in this field that require the existence 

of multiple training data. Generally, it is not possible to prepare two satellite images with the 

same spectral resolution and different spatial resolution from a specific region that is required 

for training the network. Therefore, in this research, an approach with two main steps is designed 

to improve the spatial resolution of multispectral images. In the first step, a deep super-

resolution generative adversarial network is used to improve the resolution of the true color 

composition of multispectral images. A boosting strategy is exploited to deeply train the GAN 

network using the resampled images extracted from the Google-Earth. In the second step, the 

spectral contents are added to the super-resolution images through the traditional pan-

sharpening method. The results demonstrated that the proposed approach improved the spatial 

resolution of multispectral images by 32.85% better than the best comparative method and 

maintained the spectral content without the need to provide extensive training data. 
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