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  دهیکچ
از تصـویر ورودی،  ،در ایـن روش. در این مقاله، یک روش جدید خودیادگیرنده برای افزایش تفکیک پذیری تک تصویر ارائه شـده اسـت

هـا در تصـویر هـم رابطه بین وصله های هرم وضوح پایین و روشنایی متنـاظر وصـله. ح پایین و وضوح بالا ساخته می شوددو هرمِ وضو
برای ایجاد تخمین بهتری از روشـنایی وضـوح بـالا، تصـاویر . سطح از هرم وضوح بالا توسط رگرسیون بردار پشتیبان یادگیری می شود

از طرفـی بـرای . کنیم و مدل های رگرسـیونی را بـرای هـر ناحیـه بطـور مجـزا آمـوزش مـی دهـیمدو هرم را براساس رنگ ناحیه بندی می 
ویژگـی هـای . مدل های جداگانه ای برای یادگیری روشنایی لبه هـا ارائـه شـده اسـت ،کاهش اثر تاری در لبه های تصویر فراتفکیک شده

بـرای هـر یـک از . ها در بازنمایی تُنُک و گرادیان وصله هـا مـی باشـد ضرایب تُنُک وصله ،بکار رفته در یادگیری رگرسیون بردار پشتیبان
ویژگی های اشاره شده مدل های رگرسیون مجزایی آموزش داده می شود و خطای این مدل ها نیز به کمک رگرسیون بردار پشتیبان مـدل 

هـرم وضـوح پـایین بـه مـدل هـای رگرسـیونی  ی تصویر در بالاترین سطحدر هنگام بازسازی تصویر فراتفکیک شده، هر وصله. می گردد
روشنایی مرکز هر وصله را مدل برنـده شـده . داده شده و مدلی که کمترین خطا را در تخمین مقدار روشنایی ایجاد کند مشخص می گردد

تخمـین  SSIMو   PSNRهـا بـا توجـه بـه معیـاردهد که روش پیشـنهادی نسـبت بـه سـایر روشنتایج آزمایشات نشان می. تعیین می کند
  .مشاهده بصری نتایج نیز این ادعا را تایید می نماید. بهتری از تصویر فراتفکیک شده ایجاد می کند

  ها یدواژهکل
  بازنمایی تُنُک، رگرسیون بردار پشتیبان ،بندی تصویرناحیه، پذیری تک تصویرفراتفکیک

 
 

  مقدمه ۱
ی زمینـههـای درحـال رشـد در امروزه، پردازش تصویر از تکنولوژی

هـای تـرین زمینـهیکـی از مهـم. باشـدمهندسی و علـوم کـامپیوتر مـی

از . تحقیق در پردازش تصویر، بهبـود کیفیـت بصـری تصـویر اسـت
توان حذف نویز تصویر، حذف رویکردهای بهبود کیفیت تصویر می

ــذیری  ــزایش تفکیــک پ ــاری از تصــویر، کالیبراســیون تصــویر و اف ت
یــن مقالــه، افــزایش تفکیــک پــذیری در ا. را نــام بــرد(SR)۱تصــویر

هدف اصلی افزایش تفکیـک . تصویر مورد مطالعه قرار گرفته است
پــذیری تصــویر، تخمــین جزییــات وضــوح بــالای از دســت رفتــه در 
فرایند تصویر برداری است که این امـر بـه کمـک یـک یـا چنـد فـریم 

  .شودتصویر وضوح پایین از صحنه انجام می
یری تصـویر براسـاس اسـتفاده از های افزایش تفکیک پـذروش

ی اصلی افـزایش تفکیـک یک یا چندین تصویر ورودی، به دو دسته
پــذیری تــک تصــویر و افــزایش تفکیــک پــذیری مبتنــی بــر چنــدفریم 

                                                 
1 Super Resolution(SR) 



 
  112 یورود یرتصو شده یبند قطعه یاز نواح یادگیریبا  یریتک تصو یریپذ یکتفک یشافزا

افزایش تفکیک پذیری تک تصویر، مساله تخمـین . شوندتقسیم می
. تصویر وضوح بالا از تنها یک تصویر وضـوح پـایین ورودی اسـت

رایند رابطه تصویر وضوح پـایین ورودی و تصـویر وضـوح در این ف
 ]:۱[شود مدل می ۱ بالای نتیجه، بصورت رابطه

)۱(  
بــه ترتیــب تصــویر وضــوح پــایین و وضــوح  و L،۱ه در رابطــ

ی است که فرایند تصـویر بـرداری را مـدل مـی اهسته تارکنندهbوبالا
] ۲[شـود کننده معمولاً بصورت تابع گوسی مدل میهسته تار . کند

. اسـت برداری با ضریب کاهشیک عملگر کاهش نرخ نمونه و 
، تصویر وضوح پایین براثـر تـار شـدن و ۱بنابراین، با توجه به رابطه

  . آیدبرداری از تصویر وضوح بالا بدست میکاهش نرخ نمونه
تواننـد بـه ک تصـویر مـیهای افزایش تفکیک پذیری تالگوریتم

یـابی و مبتنـی بـر ی افزایش تفکیک پـذیری مبتنـی بـر دروندو دسته
یــاب یــابی ماننــد درونهــای درونروش. شــوندیــادگیری تقســیم 

یـاب دومکعبـی یـاب دو خطـی و درونتـرین همسـایه، دروننزدیک
ــدلیل ســادگی محاســباتی در روش ــذیری ب ــزایش تفکیــک پ هــای اف

ها از اطلاعـات این روش. گیرنداستفاده قرار میتصویر بسیار مورد 
-های همسایه برای تخمـین مقـدار هـر پیکسـل اسـتفاده مـیپیکسل
ــد ــا و . کنن ــه ه ــابراین، باعــث تارشــدن تصــویر بخصــوص در لب بن

  .شوندجزییات تصویر می
های افزایش تفکیـک پـذیری تصـویر های اخیر به روشدر سال

هـا، گونـه روشدر ایـن. ه اسـتمبتنی بر یادگیری توجه بسیاری شـد
های آموزشی برای افـزایش تفکیـک اطلاعات استخراج شده از داده

های با این هدف که داده. گیرندپذیری تصویر مورد استفاده قرار می
آموزشی شامل جفت تصاویر  وضوح  پایین و وضوح بالای مرتبط 

سـازی لتر بر مدهای مبتنی بر یادگیری بیشبا آن است، تمرکز روش
در ایــن . باشــدهــای مختلــف مــیارتبــاط بــین تصــاویر بــا  وضــوح 

راهکار، برای بازسازی تصاویر با وضوح  بـالا، فـرض بـراین اسـت 
هـای بـالای تصـاویر از بـین رفتـه و بـا کمـک که اطلاعات فرکـانس

توان مقادیر بخشی از این اطلاعـات های آموزشی، میمجموعه داده
ــیش ــی کــردرا پ ــر هــاروش. بین ــی ب ــذیری مبتن ــزایش تفکیــک پ ی اف

تواننــد براســاس اینکــه از پایگــاه تصــاویر خــارجی یــادگیری نیــز مــی
استفاده می کنند و یا فقط از اطلاعات خود تصویر ورودی استفاده 

هـای هـای مبتنـی بـر مثالهـا  و روشی روشمی نمایند، در دو دسته
 .قرار گیرند 2خودیادگیرنده

ش تفکیک پـذیری خودیادگیرنـده افزایفرض اساسی روش های
مشـابه در تصـویر وضـوح  3هایاین است که تعداد بسیاری از وصله

های متفاوت ایجـاد شـده از تصـویر وضـوح پـایین پایین و با اندازه
هــای بنــابراین در ایــن رویکــرد، از تشــابه مــابین وصــله. وجــود دارد

ــا وصــله ــدازهمختلــف تصــویر ورودی و ی هــای هــای موجــود در ان
ها، دراین روش]. ۳[شود تلف آن با ایجاد یک هرم، استفاده میمخ

ــالا و دادهعلیــرغم ایــن واقعیــت کــه پایگــاه ای از تصــاویر وضــوح ب

                                                 
2Self-Learning 
3Patches 

وضوح پایین وجود ندارد، اجـزای فرکـانس بـالای ازدسـت رفتـه در 
بـه جـای  ]۴[در . یابـدبخشی بهبود میتصویر ورودی بطور رضایت
سـازی ارتبـاط بـین ای مشـابه، مـدلهجستجو برای پیدا کردن وصله

های وضوح پایین و وضوح بالای متناظر در هر سطح هرم بـا وصله
تفــاوت  .شــودســازی مــیمـدل٤اسـتفاده از رگرســیون بــردار پشــتیبان

ای از تصـاویر  دادهپایگـاه] ۵[در این است که در ] ۴[با  ] ۵[مرجع 
گیـرد قرار میوضوح  بالا و پائین مرتبط برای آموزش مورد استفاده 

  .تنها از تصویر ورودی استفاده شده است] ۴[که در در حالی
  

در تحقیقــات معــدودی نیــز در زمینــه افــزایش تفکیــک پــذیری 
تـا ] ۶[اسـتفاده شـده اسـت  5هـای یـادگیری عمیـقتصویر، از روش

، برای نگاشت بین تصاویر وضـوح بـالا ]۹[تا ] ۶[ مراجع در]. ۹[
ک شــــبکه عصــــبی کانولوشــــن و وضــــوح پــــایین متنــــاظر از یــــ

در مقالات متعددی در رابطه بـا افـزایش . استفاده شده است٦عمیق
هــای تفکیــک پــذیری تــک تصــویر، از تشــابه موجــود مــابین وصــله

تصویر در تصویر ورودی وضوح  پایین و یا در تصاویر ایجاد شـده 
بکـارگیری تنهـا ]. ۱۰[و  ]۳[از تصویر ورودی استفاده شـده اسـت 

های مختلف تصویر ورودی و سـپس ها در اندازهن وصلهتشابه مابی
هـای مشـابه در هـای سـاختاری گروهـی بـر وصـلهاعمال محدودیت

، از هر دو نـوع تشـابه مـابین ]۱۰[در . مطرح شده است] ۳[مرجع 
های مختلـف تشابه در تصویر ورودی و یا تشابه در اندازه(ها وصله

جــود تشــابه در درصــورت و. اســتفاده شــده اســت)تصــویر ورودی
تصــویر ورودی از افــزایش تفکیــک پــذیری کلاســیک و درصــورت 
وجود تشابه در تصاویر ایجاد شده از تصویر ورودی، روش افزایش 

  .شودتفکیک پذیری مبتنی بر نمونه بکار گرفته می
های مبتنی بر یـادگیری، رویکـرد مبتنـی ترین روشیکی از موفق
رخی مقالات ضرایب تُنُـک هـر در ب]. ۱۱[است  ۷بر بازنمایی تٌنٌک

 شــودوصــله بعنــوان بــردار ویژگــی آن وصــله در نظــر گرفتــه مــی
، دو دیکشنری خـارجی مجـزا ]۱۳[و ] ۱۲[در ]. ۱۳[و ] ۱۲[،]۴[

در ایـن . شـودبرای تصاویر وضوح بالا و وضوح پایین اسـتفاده مـی
مراجع، بـا تغییـر ضـریب افـزایش تفکیـک پـذیری تصـویر، نیـاز بـه 

عنـوان ، ضـرایب تٌنٌـک بـه]۳[در . ها اسـتدیکشنری آموزش مجدد
ژانــگ و . شــودی وضــوح پــایین تعریــف مــیویژگــی هــر وصــله

همکــارانش، یــک روش افــزایش تفکیــک پــذیری تصــویر مبتنــی بــر 
اند که برای کاهش پیچیدگی محاسـباتی نمایش تٌنٌک را پیشنهاد داده

خراج ی اســتاز آمــوزش یــک دیکشــنری دوگانــه و جــایگزینی مرحلــه
  ]. ۱۴[اندضرایب تنٌکٌی با ضرب ساده ماتریس استفاده کرده

بـر عـدم کفایـت تنهـا ]  ۱۵[ترین تاکید نویسندگان مرجع بیش
هــای تصــویر بــرای ایجــاد تصــویری بــا  اســتفاده از اطلاعــات وصــله

هـای ها معتقدند که بایـد بـه اطلاعـات وصـلهآن. وضوح  بالا است

                                                 
4 Support Vector Regression (SVR) 
5Deep Learning 
6Deep Convolutional Neural Network (DCNN) 
7 Sparse Representation 
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از ] ۱۷و۱۶[در . توجــه شــود مجــاور بــرای تولیــد تصــویر خروجــی
هـای مجـاور در سـازی ارتبـاط بـین وصـلهبرای مدل ۸تقریب منیفلد

،  ]۱۶[در . فضای وضوح بالا و وضوح پـایین اسـتفاده شـده اسـت
برای این منظورمورد استفاده قرار  ۹الگوریتم تعبیه شده خطی محلی

  .گرفته است
یش از یــک روش خودیادگیرنــده بــرای افــزا ]۱۹[و ] ۱۸[در 

ــک ــایگی فراتفکی ــات همس ــرفتن اطلاع ــا درنظرگ ــویر ب ــذیری تص پ
در این مراجع، به این مساله که برای . ها، استفاده شده استپیکسل

بـالا بـه پـائین از ، تصـویر از چـپ بـه راسـت و هـابازسازی پیکسـل
هـای بـالا و سـمت چـپ هـر شود و لـذا مقـادیر پیکسـلپیمایش می

تفاوت این دو . شودت، توجه میشده اس تخمین زدهپیکسل از قبل 
ی قبلـی سازی شدههای بازمرجع در نحوه استفاده از مقادیر پیکسل

هر اختلاف بین های غیرلبه، به ازای تمامی پیکسل، ]۱۸[در . است
های بالا و سمت چپ آن، مـدل های مرکزی وصلهپیکسل و پیکسل

نواخـت های غیرلبه براساس قرارگرفتن در نواحی یکپیکسل.شودمی
بــرای ] ۱۹[و غیریکنواخــت بــه دو گــروه تقســیم شــده و ســپس در 

ــادیر پیکســل ــواحی یکنواخــت از مق ــی هــای بازســازی شــدهن ی قبل
  .کنداستفاده می

در این مقاله یک روش خـود یادگیرنـده بـرای افـزایش تفکیـک 
های مطـرح در اغلب روش. پذیری تصویر ورودی پیشنهاد می گردد

ــه ــکزمین ــزایش تفکی ــذیری تــک تصــویری، از هــرم تصــویر  ی اف پ
در برخـی . ورودی برای تخمین تصویر وضوح بالا استفاده می کنند

نــه تشــابه (هــای هــر ســطح هــرم مقــالات، صــرفاً اطلاعــات وصــله
در ]. ۴[، بطور جداگانـه مـورد اسـتفاده قـرار گرفتـه اسـت)هاوصله

ر هـا در تصـویر ورودی و یـا دها، از تشـابه مـابین وصـلهدیگر روش
تصــاویر ســطوح مختلــف هــرم بــرای ایجــاد تصــویر وضــوح بــالای 

  ].۱۳[و ] ۱۲[خروجی استفاده شده است
ــه نشــده اســت  ــه آن پرداخت ــه ای کــه در کارهــای گذشــته ب نکت
موضوع گروه بنـدی وصـله هـای تصـاویر در سـطوح مختلـف هـرم 
. تصویر ورودی در فرایند یادگیری اطلاعات وضـوح بـالا مـی باشـد

ین مقاله، این است که بجای سـاختن یـک دیکشـنری ی اصلی اایده
برای تمام وصله های تصویر ورودی، که بسـیاری از ایـن وصـله هـا 
نامتشابه هستند، پس از ناحیـه بنـدی تصـویر در پـایین تـرین سـطح 

بــه ازای هــر ناحیــه، دیکشــنری جداگانــه ای بســازیم و از هــر  ،هــرم
. استفاده نمـاییمدیکشنری برای مدل سازی وصله های همان ناحیه 

همانطوریکه نتایج نشان مـی دهـد ایـن ایـده خطـای مـدل سـازی را 
علاوه . کاهش داده و تخمین تصویر وضوح بالا را بهبود می بخشد

بر این، ما فرایند جداگانه ای برای یادگیری وصله هـای بـا مرکزیـت 
چرا که این وصله ها ماهیـت متفـاوتی . لبه و غیر لبه ارائه می نماییم

  . رنددا
در . شــوددر ادامــه، ایــن مقالــه بــدین صــورت ســازماندهی مــی

جزییات روش پیشنهادی از قبیل ساخت دو هـرم  ۴تا  ۲های بخش
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وضوح پایین و وضـوح بـالا، اسـتخراج ویژگـی، فـاز آمـوزش و فـاز 
ده شـده وصله های بـا مرکزیـت لبـه و غیـر لبـه آورآزمون به تفکیک 

ــاده. اســت ــایج پی ــا ســایر ســازی روش پیشــنهنت ادی و مقایســه آن ب
ی افــزایش تفکیــک پــذیری تصــویر، بــا هــای مطــرح در زمینــهروش

-نشـان داده مـی ۵، در بخش SSIMو  PSNRاستفاده از دو معیار 
  .به نتیجه گیری می انجامد ۶در نهایت، مقاله در بخش . شود

  

های وضوح بالا و وضوح پایین و ساخت هرم ۲
 ین بندی تصاویر هرم وضوح پایناحیه

در فـاز . روش پیشنهادی دارای فاز آمـوزش و فـاز آزمـون مـی باشـد
ابتدا هرم تصویر ورودی بـا کـاهش تـدریجی ابعـاد تصـویر  ،آموزش

اگر تصویر ورودی را . در دو مرحله ساخته می شودورودی با نرخ 
نامیــده مــی و بنــامیم، تصــاویر هــرم در ســطوح پــایین تــر 

در . صویر بدست آمـده را هـرم وضـوح بـالا مـی نـامیمهرم ت. شوند
هسـتیم کـه ابعـاد  به دنبال ساختن تصـویر ،سطح بالای این هرم

  .برابر ابعاد تصویر ورودی استsآن 
وضــوح بــرای مــدل ســازی رابطــه بــین تصــاویر وضــوح بــالا و 

هرم دیگری از تصاویر ساخته می شـود کـه آنـرا هـرم وضـوح  ،پایین
برای ساخت تصـویر در بـالاترین سـطح ایـن هـرم، . میمپایین می نا

، را بـا اسـتفاده از الگـوریتم درونیـابی دومکعبـی تصویر ورودی، 
. مـی نـامیمافزایش ابعاد می دهیم و تصویر نتیجـه را به نسبت 

این تصویر به لحاظ ابعاد هـم سـطح تصـویری اسـت کـه در فراینـد 
بدست آوریم ولـی همانطوریکـه ذکـر  فراتفکیک پذیری می خواهیم
جزییـات و لبـه هـای تصـویر را مـات  ،شد نتیجه الگوریتم درونیابی

سایر سطوح هرم وضـوح پـایین بـه تصاویر برای ساخت . می نماید
بعنـوان مثـال، بـرای سـاخت تصـویر . همین ترتیب عمل می نماییم

ه کمـک الگـوریتم درونیـابی از هرم وضوح بـالا را بـ، تصویر
  .افزایش ابعاد می دهیم دومکعبی به نسبت 

ــایین،  ــرای ســاماندهی وصــله هــا در تصــاویر هــرم وضــوح پ ب
، را بـا در نظـر گـرفتن اطلاعـات تصویر پایین ترین سطح هرم، 

 و ناحیه بندی می کنـیم] ۲۰[رنگ و روشنایی به کمک روش مرجع 
در نظــر بگیریــد کــه ایــن تصــویر . مــی نــامیمتصــویر نتیجــه را 

ناحیه بنـدی را بطـور متنـاظر در سـطوح . ناحیه همگن باشدشامل
در ایـن صـورت تعـداد . بالاتر هـرم وضـوح پـایین اعمـال مـی کنـیم

نواحی در تمام سطوح یکسـان و ایـن نـواحی در تمـام سـطوح هـرم 
ناحیه بنـدی  پس از lenaیر ، هرم تصو۱در شکل . متناظر می باشند

  . نشان داده شده است
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بندی قطعهپس از  lenaهرم تصویر وضوح پایین برای تصویر  ۱شکل 

  )بندی از تصویر قطعهشروع (
 

چنانچه ناحیه بندی بر روی تصویر بالاترین سـطح هـرم انجـام 
ن تـریتر، برخی نـواحی در پـایینمی شد با تعمیم آن به سطوح پایین

ــواحی در ســطوح  ــداد ن ــابراین تع ــد بن ــین مــی رفتن ســطح هــرم از ب
  .مختلف هرم ثابت نمی ماند

  فاز آموزش ۳
هدف این فاز، آموزش مدلی برای یادگیری رابطه بین ارزش پیکسـل 

در ایـن فـاز، بـرای . هرم های وضوح بالا و پـایین اسـتتصاویر ها 
ضـوح ها در تصاویر سطوح مختلف هرم وکاهش اثر تاری، پیکسل

هـرم تصـویر وضـوح پـایین . شـوندمـی پایین به لبه و غیرلبه تقسیم 
ی هر ناحیـه در یـک مجموعـه های غیرلبهبندی شده و پیکسلناحیه

هـای مختلـف براسـاس هـر ناحیـه آمـوزش قرار گرفته و سپس مدل
  . شودداده می

  های لبهآموزش پیکسل ۳-۱
اسـتخراج  درتمامی سطوح هرم وضوح پـایین های لبهابتدا، پیکسل

بـا مرکزیـت ایـن ها بـه ابعـاد سپس، مجموعه ای از وصله. شوندمی
هــا بدســت مــی آیــد کــه روشــنایی پیکســل هــای هــر وصــله پیکســل

نمایش داده شـده و مجموعـه حاصـل  بصورت یک بردار ستونی 
,بصورت , … ، . تعریـف مـی گـردد,

های هر وصله در نظر گرفته شـده ، تعداد پیکسلQها و تعداد وصله
بــرای مــدل ســازی رابطــه بــین وصــله هــا از بازنمــایی تٌنٌــک . اســت

ویژگی های تٌنٌک بدست آمده برای بازنمایی هر . استفاده می نماییم
. وصله در فرایند یادگیری اسـتفاده خواهـد شـدوصله بعنوان ویژگی 

از روی  ۱۰برای بازنماییٌ تنٌک وصله هـا یـک دیکشـنری فـوق کامـل
دیکشـنری فـوق . مـی بایسـت سـاخته شـودPEیهای مجموعهوصله

هـای پایـه اسـت بعنوان وصله کامل شامل تعداد قابل توجهی وصله
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های پایه موجود خطی وصله توان از ترکیبکه هر وصله دیگر را می
، یـک دیکشـنری فـرض کنیـد. در دیکشنری بازسازی کـرد

 ،Q)وصــله( ی هـر عنصـرو انـدازه )وصـله( عنصـرKفـوق کامـل بـا 
، نیـاز امیعنـی یبرای استخراج ضرایب تٌنٌـک وصـله. باشد

 ].۱۲[است  ۲سازی رابطهبه حل مساله بهینه
 

)۲( min
1
2  

هـــای از وصـــله ، یـــک دیکشـــنری فـــوق کامـــل، ۲در رابطـــه
، ضریب لاگرانـژ بـرای ، PEی ، یک عضو مجموعه، مجموعه 

ایب و مقـدار ضـر) صفر بودن(ایجاد تعادل مابین میزان تٌنٌک بودن 
، یک بردار با تعـداد .خطای موجود در بازسازی وصله است

) ویژگـی(بسیار اندک ضریب غیر صفر است که بردار ضرایب تٌنٌک 
 . شودخوانده می ی وصله

هـای مرتبـه اول و در روش پیشنهادی، بردار حاصل از گرادیان
نیــز بعنــوان  PEی ر مجموعــههــای هــر وصــله دپیکســل 11مرتبــه دوم

ی بـردار بـرای محاسـبه. ویژگی آن وصله در نظـر گرفتـه شـده اسـت
ــه اول و دوم یــک پیکســل، از یــک پنجــره  ــان مرتب ــا ویژگــی گرادی ب

 ,اگـر ]. ۱۶[شـودحول پیکسل اسـتفاده مـی ۵۵همسایگی 
 ازامــ,هــای مرتبــه اول و دوم در پیکســل بــردار ویژگــی گرادیــان

,اشد، بردار گرادیان در این پیکسل،ب تصویر  ۳مطابق رابطه،  
 ].۱۶[شودمحاسبه می

)۳( ,

1, 1,
, 1 , 1

2, 2 , 2,
, 2 2 , , 2

 

عنصــر   چهــارشــامل  ۳در رابطــه بــردار گرادیــان تعریــف شــده
. شـوداست کـه بـه ازای هـر پیکسـل موجـود در وصـله محاسـبه مـی

ــابراین، بــه ازای یــک وصــله ــا  بن ی بــردار ویژگــی پیکســل، انــدازه ب
 .است4گرادیان وصله، 

هر لبه در سطوح مختلف هرم وضـوح  ،همانگونه که اشاره شد
متنـاظر اسـت کـه دو دسـته ویژگـی از آن   پایین متناظر با یک وصله

ضــرایب تُنُــک در بازنمــایی وصــله بــه کمــک : اســتخراج مــی شــود
در فراینــد . دیکشــنری آمــوزش دیــده و بــردار گرادیــان معرفــی شــده

یادگیری بدنبال آن هستیم تـا رابطـه ای بـین ویژگـی هـای اسـتخراج 
هر سـطح هـرم وضـوح  در) ضرایب تُنُک و گرادیان(شده از هر لبه 

پایین و روشنایی پیکسـل متنـاظر در تصـویر هـم سـطح آن در هـرم 
برای این منظور از رگرسیون بردار پشـتیبان . وضوح بالا برقرار کنیم

  .استفاده می کنیم] ۲۱[مطابق مرجع 
ــادگیری شــده، تخمــین مناســبی بــرای ارزش  بــه کمــک مــدل ی

در ایــن . یــمپیکســل هــا در نســخه فراتفکیــک شــده بدســت مــی آور
ــین ارزش پیکســل مرکــزی تمــامی  ــاط ب ــادگیری ارتب ــرای ی ــه، ب مقال

-و ویژگـی ی هـای مجموعـهی وضوح بالای متناظر بـا وصـلهوصله
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پور حسن یدو حم فرد یاحمد یرضاعل یبی،حب یحهمل 115

، از رگرسـیون بـردار PEی هـای مجموعـههای تٌنٌک و گرادیان وصـله
  .استفاده می کنیم] ۲۱[پشتیبان مطابق با مرجع 

ر پشتیبان یک روش برگرفتـه از الگـوریتم ماشـین رگرسیون بردا
کـه نـُرم تـابع  در فـاز یـادگیری، بـدنبال بـردار. بردار پشتیبان است

بـرای رسـیدن بـه . هسـتیمافست مدل،  نگاشت غیر خطی مدل و 
، ۵در رابطـه . می بایست کمینه شود ۵با قید  ۴این پارامتر ها رابطه 
 yi ام و.Error! Bookmark not definedله بردار ویژگـی وصـ

بـرای . می باشـدام ارزش پیکسل وضوح بالا متناظر با مرکز وصله 
 .ارجاع می گردد] ۲۲[جزییات بیشتر این الگوریتم به 

)۴( min
, , ,

1
2 ,  

 

)۵( 
, , 

, , 
, 0, 1, … , . 

بنابراین، پس از استخراج ضرایب تٌنٌک و بردار گرادیـان مرتبـه 
ــوریتم  ،اول و دوم ــا اســتفاده الگ ــی  ب ــوزش داده م ــدل آم دو م

ــا . شــود ــرتبط ب ــک وصــله هــای م ــدل براســاس ضــرایب تٌنٌ یــک م
ی دیگــر براســاس گرادیــان مرتبــه اول و دوم، و مــدل ،،لبــه

در ایـن  ۶مطابق رابطه . شود، این وصله ها آموزش داده می
در ســطوح  ,مــدل ســازی از تمــام پیکســل هــای لبــه 

اسـتفاده  ،  ،مختلف هرم تصویر وضوح پـایین
ن ارزش پیکسل تصـویر وضـوح بـالا در سـطح  می شود تا ارتباط بی

ــرار  ،,، ام ــایین برق و ویژگــی هــای وصــله مــرتبط وضــوح پ
 .گردد

)۶( 

, ,  

, ,  
, ,  

, ,
پس از یادگیری، تخمـین ارزش پیکسـل وضـوح بـالا بـه کمـک 

  .می باشند ,و  ,مقادیر،دو مدلاین 

)۷( , ,  
, ,  
بدســت آمــده،  بــرای ارزیــابی خطــای تخمــین در دو مــدل

رابطه اختلاف مقـدار ارزش پیکسـل وضـوح بـالای واقعـی در هـرم 
 ، و مقادیر تخمین زده شده از دو مدل ,وضوح بالا، 

را بــا بردارهــای ویژگــی  ,و,، بــه ترتیــب و 
ایـن یـادگیری . استفاده شـده در ایـن مـدل هـا، یـاد گیـری مـی کنـیم

  .بصورت زیر فرموله می شوند

)۸( 

, | , , |         
, ,  
, | , , |           

, ,
  .اقتباس شده است] ۴[این ایده از مرجع 

هـای های تعریف شده، بـرای پیکسـلها بهمراه ویژگیاین مدل
، بطــور کامــل ۲-۳شــوند کــه در بخــش یرلبــه نیــز تعمــیم داده مــیغ

  .توضیح داده شده است

  های غیرلبهآموزش پیکسل ۳-۲
بیان شد، تصـاویر سـطوح مختلـف  ۳همانطور که در ابتدای بخش 

هــرم وضــوح پــایین بــه تعــداد یکســانی از نــواحی، ناحیــه بنــدی مــی 
ایـن . دپیکسل های هر ناحیه رنگ و روشنایی مشـابهی دارنـ. شوند

هــای ناحیـه بنــدی هــم در فــاز آمــوزش و هـم در فــاز آزمــونِ پیکســل
  .غیرلبه مورد استفاده قرار می گیرد

غیرلبــه در هــر ناحیــه از ســطوح هــای در فــاز آمــوزش، پیکســل
هـایی بـه سپس، وصـله. مختلف هرم تصویر در نظر گرفته می شود

Qابعاد  q q  هـر هـای غیرلبـه از با مرکزیت هر یک از پیکسـل
ــــــــه ــــــــرا مجموع ــــــــه آن ــــــــده ک ــــــــردآوری ش ــــــــه گ ی ناحی

PN _ p , p , … , p M
Q M مـــــــی نـــــــامیم .M ،

. ام در تمـامی سـطوح هـرم مـی باشـد ی های ناحیـهمجموع وصله
گفتـه شـد، از هـر  ۱-۳مطابق آنچه برای پیکسل های لبه در بخـش 

گرادیـان مربـوط بـه وصـله بـا مرکزیـت  وصله ضرایب تُنُک و بـردار
از روی ضرایب تُنُـک وصـله هـا . پیکسل غیر لبه استخراج می گردد
شـتیبان، رابطـه بـین وصـله هـای و به کمک مـدل رگرسـیون بـردار پ

وضوح پـایین هـر ناحیـه و روشـنایی پیکسـل هـای متنـاظر در هـرم 
بطـور مشـابه از روی بـردار گرادیـان . وضوح بالا یادگیری مـی شـود

وصله ها و به کمک مدل رگرسیون بردار پشتیبان، رابطه بین وصـله 
های وضوح پایین هر ناحیه و روشنایی پیکسل های متناظر در هرم 

لـذا بـرای هـر ناحیـه در هـرم وضـوح . وضوح بالا یادگیری می شود
برای تخمین هر یـک از . پایین دو مدل رگرسیونی یادگیری می شود

مدل های یادگیری شده برای هر ناحیه، خطا در تخمین روشنایی به 
لـذا بـرای هـر . کمک رگرسیون بردار پشتیبان مدل سازی مـی شـود

ضرایب تُنُک و یک مـدل مبتنـی بـر  ناحیه در هرم یک مدل مبتنی بر
گرادیــان یــادگیری شــده و بــرای هــر یــک از ایــن مــدل هــا، خطــای 

مـدل هـای  لـذا بـرای ناحیـه ]. ۴[تخمین نیز مدل سازی می گـردد
تخمــین روشــنایی و خطــای تخمــین روشــنایی بــه ازای بــردار هــای 

  :، آموزش داده می شود۹ضرایب تُنُک و گرادیان مطابق رابطه 

)۹(  

, ,  

, _  ,  

, ,  

, _  ,  
ه تخمــین روشــنایی بــه کمــک مــدل هــای فــوق بــرای هــر ناحیــ

  :پیکسل های داخل ناحیه صورت می گیرد

)۱۰( , ,  
, ,  

و SVRNEمــدل هــای خطــای تخمــین  یــادگیری دو مــدلبــرای 
SVRNEG ،وضوح بـالای واقعـی در  اختلاف مقدار ارزش پیکسل از

yهـــــرم وضـــــوح بـــــالا،  i, j و مقـــــادیر تخمـــــین زده شـــــده ،
yNE i, jوyNEG i, j شود، استفاده می۱۱، مطابق رابطه.  
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)11( 

, | , , |   
, _ ,  
, | , , |          

, _ ,
 4ناحیـه متنـاظر در هـرم وضـوح پـایین،  بـا فـرض لذا، 

  .شودپشتیبان آموزش داده میمدل رگرسیون بردار 

  فاز آزمون ۴
برای تخمین روشنایی پیکسل ها در تصویر بالاترین سطح هرم 

، از مدل های آموزش داده شده و تصویر بالاترین وضوح بالا،
ابتدا الگوریتم لبه . ، استفاده می کنیمسطح هرم وضوح پایین،

های اعمال نموده تا پیکسل یابی را بر روی تصویر وضوح پایین
های آموزش داده شده سپس، با استفاده از مدل. لبه مشخص شوند

 ، ارزش هر پیکسل در تصویر وضوح بالای خروجی۳در بخش 
  .شودتخمین زده می

  های لبهتخمین روشنایی پیکسل ۴-۱
برای تخمین روشنایی پیکسل لبه  ۶های تعریف شده در رابطه مدل

، مـورد اسـتفاده قـرار تصـویر وضـوح بـالا ، , در مختصات
ــه ابعــاد . گیرنــدمــی از  ,در اطــراف پیکســل  وصــله ای ب

بردار ضـرایب تُنُـک وصـله بـه کمـک . استخراج می شود تصویر
ــادگیری شــده ــه  هــایهــای اطــراف پیکســلاز وصــله دیکشــنری ی لب

و  گردیـدهمحاسـبه نیز وصـله بـردار گرادیـانسپس و استخراج شده 
ــدل ــه کمــک م ــرای  هــای ب ــده شــده، دو تخمــین ب آمــوزش دی

بدسـت مـی  ۱۲مطـابق رابطـه ,روشنایی پیکسل در مختصـات 
  :آید

)۱۲( , , ,  
, , ,

بردار های ضرایب تُنُک و گرادیان بدسـت آمـده بـه مـدل هـای 
نیــز داده مــی شــود تــا خطــای دو ) ۸رابطــه (خطــای یــادگیری شــده 

هـر یـک از مـدل هـا کـه خطـای کمتـری ایجـاد . تخمین بدست آیـد
  :مربوطه است ,نمود، تعیین کننده روشنایی پیکسل 

)۱۳( 

 های غیرلبهتخمین پیکسل ۴-۲
 های غیرلبه، تصویر وضـوح پـایین مرحله آزمون پیکسل در

ــه  ــه ب ــرای تخمــین . شــودتقســیم مــی ناحی ــر ب ســپس، مراحــل زی
ابتـدا ناحیـه ای کـه . شـوداجـرا مـی ,روشنایی پیکسـل غیـر لبـه 
دو  ،برای ایـن ناحیـه. ، مشخص می شودپیکسل در آن قرارگرفته ،

دو مدل بـرای خطـای تخمـین در فـاز مدل برای تخمین روشنایی و 

وصــله اطــراف پیکســل، اســتخراج و  .آمــوزش یــادگیری شــده اســت
بردارهای تُنُـک بـه کمـک دیکشـنری ناحیـه و بـردار گرادیـان وصـله 

بـه کمـک بردارهـای بدسـت آمـده و مـدل هـای . استخراج می گردد
ـــک ،  ، دو مقـــدار ، و گرادیـــان،ضـــرایب تُنُ

  :تخمین زده می شود  ,روشنایی برای پیکسل غیر لبه 
)۱۴(  

, , , _  
, , , _  

ل غیرلبــه، از بــین دو مقــدار بــرای تخمــین مقــدار نهــایی پیکســ
  :شودکاندیدا، مقداری با کمترین خطای تخمین انتخاب می

)۱۵( 
  
  
  
  
  
  

  

بدین ترتیب روشنایی تک تک پیکسل های تصویر فراتفکیـک 
  .شده تخمین زده می شود

  نتایج آزمایشات ۵
در این بخش،  خروجی روش پیشنهادی برای چندین تصویر سـطح 

بــرای تصــاویر . ن داده شــده اســتخاکســتری و تصــاویر رنگــی نشــا
تبـدیل شـده و الگـوریتم  YCbCrرنگی، ابتدا تصاویر به مدل رنـگ

شــود و ســایر ، اعمــال مــیYی روشــنایی،پیشــنهادی تنهــا بــر مؤلفــه
-یـابی دومکعبـی مقـدار مـیهـا بـا اسـتفاده از الگـوریتم درونمؤلفه
ـــد ـــرم ایجـــاد شـــده شـــامل .گیرن ـــاره ســـطح .ســـطح اســـت چه

ی ســطح ورودی و دو ســطح در پــایین ســطح ورودی،یکســطح بــالا
برای ایجـاد تعـداد نـواحی یکسـان در تمـامی سـطوح . ورودی است

ترین سطح هرم را ناحیه بنـدی مـی کنـیم مختلف هرم، تصویر پایین
سـازی در پیـاده.و این ناحیه بندی رابه سطوح بالاتر تعمیم می دهیم

 ۱۲libsvm-3.21هـا ازروش پیشنهادی،  برای آموزش و آزمون مـدل
بـرای . استفاده شده است] SRM]۲۰بندی تصاویر از و برای ناحیه

پیکسـل  دوپوشانی و میزان هم ۳۳ها ی وصلهویژگی تٌنٌک، اندازه

پوشـانی، و میزان هم ۵۵ها برای ویژگی گرادیان، ی وصلهو اندازه
ی کمـی و کیفـی برای مقایسه. پیکسل درنظر گرفته شدهاست چهار

ی افـزایش های مطـرح در زمینـهمقاله با نتایج سایر روشنتایج این 
ــذیری تصــویر، از معیارهــای  ــک پ اســتفاده  SSIMو  PSNRتفکی

تصویر برای آزمـون نشـان داده شـده  هشت، ۲در شکل . شده است
  .قرار دارد ۱۳USC-SIPIمجموعه کامل تصاویر در پایگاه. است

  

                                                 
12https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/ 
13http://sipi.usc.edu/database 
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): ست و بالا به پاییناز چپ به را(مجموعه تصاویر برای آزمون ۲شکل 

tree ،lena، house، susan، peppers ،boat ،airplane  و
baboon  

 
پـــذیری تفکیـــکبـــدلیل اســـتفاده روش پیشـــنهادی ایـــن مقالـــه از 

، )بنـدی براسـاس رنـگناحیـه(اطلاعات همسـایگی خودیادگیرنده، 

بــه شــده نتایج اســتخراج،بازنمــایی تنــک، رگرســیون بــردار پشــتیبان
هـــای افـــزایش تفکیـــک پـــذیری تــــک روشایجنتـــ بـــاترتیـــب 

ــی، درون، ]۴[تصــویرخودیاگیرنده  ــابی دومکعب ــزایش تفکیــک ی اف
) شـده خطـی محلـیالگـوریتم تعبیـه(پذیری مبتنی بر تقریب منیفلد 

ــک ]۱۶[ ــایی تٌنٌ ــق بازنم ــذیری از طری ــزایش تفکیــک پ و ] ۱۲[، اف
ــا اســتفاده از ــک ب ــر بازنمــایی تٌنٌ ــی ب ــذیری مبتن ــزایش تفکیــک پ  اف

و  PSNRبــا اســتفاده از معیارهــای ]  ۵[رگرســیون بــردار پشــتیبان 
SSIM مقایسه شده است۱در جدول . 

و ] ۱۲[، ]۵و۴[هـای مراجـع در این مقاله، برای اجـرای روش
ــرار داده شــده در صــفحات ] ۱۶[ از کــد بهمــراه پایگــاه تصــاویر ق

 matlabبـا انجـام تنظیمـات در  شخصی و یا آزمایشگاه نویسندگان
R2016a استفاده شده است .  

  
  

 SSIMو PSNRهای افزایش تفکیک پذیری تصویر با استفاده از معیارهای ی روشمقایسه۱جدول
 

 tree lena house susan peppers boat airplane baboon تصویر
 میانگین

 SRروش 

Bicubic  
۲۸٬۳۹۷۷  
۰٬۸۷۳۰  

۳۵٬۴۴۷۱  
۰٬۹۳۱۷  

۳۲٬۲۱۲۱  
۰٬۹۰۳۴  

۳۴٬۷۱۱۴  
۰٬۹۴۶۶  

۳۳٬۱۷۴۱  
۰٬۹۰۲۴  

۲۹٬۹۴۷۲  
۰٬۸۵۴۱  

۳۲٬۶۸۴۴  
۰٬۹۴۵۰  

۲۴٬۹۶۱۵  
۰٬۷۲۵۵  

۳۱٬۴۴۱۹  
۰٬۸۸۵۲  

SlSR 
]۴[  

۲۶٬۹۴۰۵ 
۰٬۸۴۱۰  

۳۳٬۶۵۷۹  
۰٬۸۹۸۶  

۳۰٬۹۲۱۵  
۰٬۸۶۹۳  

۳۳٬۷۵۶۰  
۰٬۹۲۹۰  

۳۱٬۷۱۷۸  
۰٬۸۶۶۰  

۲۹٬۷۹۱۹  
۰٬۸۳۳۴  

۳۱٬۱۵۵۶  
۰٬۹۲۱۱  

۲۳٬۳۸۴۳  
۰٬۶۸۵۴ 

۳۰٬۱۶۵۷ 
۰٬۸۵۵۵ 

LLE 
]۱۶[  

۲۵٬۸۲۵۱  
۰٬۸۲۵۷ 

۳۳٬۴۹۸۱  
۰٬۹۰۵۶  

۲۹٬۴۹۹۵  
۰٬۸۶۴۶  

۳۱٬۸۴۰۴  
۰٬۹۲۳۹  

۳۰٬۶۴۲۷  
۰٬۸۶۶۹  

۲۴٬۲۷۹۴  
۰٬۶۲۱۴  

۲۹٬۶۸۷۵  
۰٬۹۱۲۲  

۲۲٬۹۴۸۷  
۰٬۶۶۳۰ 

۲۸٬۵۲۷۷ 
۰٬۸۲۲۹ 

ScSR 
]۱۲[ 

۲۹٬۱۲۶۵  
۰٬۸۸۸۷  

۳۶٬۲۴۴۱  
۰٬۹۳۸۰  

۳۲٬۷۲۶۶  
۰٬۹۰۷۹  

۳۵٬۳۷۸۶  
۰٬۹۴۸۰  

۳۳٬۵۹۵۳  
۰٬۹۰۴۶  

۳۰٬۶۴۴۸  
۰٬۸۷۱۴  

۳۳٬۳۵۳۱  
۰٬۹۴۸۴  

۲۵٬۴۹۴۷  
۰٬۷۸۰۹  

۳۲٬۰۷۰۴ 
۰٬۸۹۸۵ 

LsSR 
]۵[  

۲۷٬۳۹۶۲ 
۰٬۸۱۲۲ 

۳۳٬۸۸۲۹  
۰٬۹۰۶۲  

۳۱٬۰۲۷۰  
۰٬۸۸۴۱  

۳۲٬۱۰۶۶  
۰٬۹۳۹۱  

۳۱٬۳۹۵۹  
۰٬۷۹۲۴  

۳۰٬۲۷۲۸  
۰٬۸۴۶۱  

۳۱٬۶۶۰۵  
۰٬۹۲۴۲  

۲۳٬۶۵۲۴  
۰٬۶۶۶۳  

۳۰٬۱۷۴۳ 
۰٬۸۴۶۳ 

SlNE 
]۱۹[ 

۵۰۸۹/۲۸  
۸۷۷۹/۰  

۷۳۸۷/۳۵  
۹۳۴۶/۰  

۱۳۸۲/۳۳  
۹۰۸۸/۰  

۷۳۴۲/۳۵  
۹۵۱۰/۰  

۸۲۳۲/۳۳  
۹۱۹۵/۰  

۵۶۴۰/۲۸  
۸۷۰۹/۰  

۰۵۹۵/۳۳  
۹۴۷۲/۰  

۲۹۹۶/۲۵  
۷۵۵۵/۰  

۷۳۲۸/۳۱  
۸۹۵۷/۰  

 روش پیشنهادی
۲۹٬۶۴۰۳  
۰٬۸۹۸۸  

۳۶٬۶۳۸۵  
۰٬۹۴۲۵ 

۳۳٬۴۶۹۴  
۰٬۹۱۵۹  

۳۵٬۵۷۲۱  
۰٬۹۵۳۸ 

۳۴٬۶۵۴۲  
۰٬۹۱۳۱  

۳۲٬۱۸۳۳  
۰٬۸۹۰۵ 

۳۴٬۲۰۴۱  
۰٬۹۵۶۱  

۲۵٬۷۰۱۴  
۰٬۷۸۸۶  

۳۲٬۷۵۷۹ 
۰٬۹۰۷۴ 

 
روش پیشـنهادی شـود،مشاهده مـی ۱همانطور که در جدول 
و  PSNRمعیارهــای  کــرد را براســاسایــن مقالــه بهتــرین عمل

SSIMــایر روش ــه س ــتهنســبت ب ــا داش ــا  ۳در اشــکال .اســت ه ت
ـــی روش۵ ـــاویر خروج ـــدف و تص ـــویر ه ـــای ،تص ، Bicubicه

SlSR]۴[ ،LLE ]۱۶[ ،ScSR]۱۲ [،LsSR]۵[ ،SlNE ]۱۹ [
 house،susanویر ورودی ابرای تصـبه ترتیب و روش پیشنهادی 

ی بهتــر، بخشــی از قایســهبــرای م. نشــان داده شــده اســت treeو 

بخــش منتخــب بــا . تصــویر بــا مربــع قرمــز مشــخص شــده اســت
  .شودجزییات بیشتر در بخش دیگری از تصویر نشان داده می
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  )کاهش اثرات تارشدگی و اثرات مصنوعی( ۲با ضریب افزایش   houseبرای تصویر  SRنتایج  ۳شکل 
 )به ترتیب از چپ براست و بالا به پائین(

  
  )PSNR=۳۰٬۹۲۱۵و  SISR]۴)[۰٬۸۶۹۳=SSIM:ب  تصویر هدف:الف   
  )PSNR=۲۹٬۴۹۹۵و  ۰٬۸۶۴۶=SSIM](LLE]۱۶:د )PSNR=۳۲٬۲۱۲۱و bicubic)۰٬۹۰۳۴=SSIM:ج  
  )PSNR=۳۱٬۰۲۷۰و  ۵) [۰٬۸۸۴۱=SSIM[LsSR:و )PSNR=۳۲٬۷۲۶۶و۰٬۹۰۷۹=SSIM] (ScSR]۱۲:ه
  )PSNR=۳۳٬۴۶۹۴وSSIM=۰٬۹۱۵۹(روش پیشنهادی:ح )PSNR=۳۳٬۱۳۸۲وSlNE]۱۹) [۰٬۹۰۸۸=SSIM:ز

 
 

    

      
 

  ) کاهش اثرات مصنوعی و غیرطبیعی(۲با ضریب افزایش susanبرای تصویر  SRنتایج ۴ شکل
  )به ترتیب از چپ براست و بالا به پائین( 

  
  )PSNR=۳۴٬۷۱۱۴و  bicubic)۰٬۹۴۶۶=SSIM:ب  تصویر هدف:الف    

  )PSNR=۳۱٬۸۴۰۴و  ۱۶)[۰٬۹۲۳۹=SSIM[LLE:د )PSNR=۳۳٬۷۵۶۰و ۰٬۹۲۹۰=SSIM] (SISR]۴:ج
  )PSNR=۳۲٬۱۰۶۶و  ۵) [۰٬۹۳۹۱=SSIM[LsSR:و )PSNR=۳۵٬۳۷۸۶و۰٬۹۴۸۰=SSIM] (ScSR]۱۲:ه
 )PSNR=۳۵٬۵۷۲۱وSSIM=۰٬۹۵۳۸(روش پیشنهادی:ح )PSNR=۳۵٬۷۳۴۲وSlNE]۱۹[ )۰٬۹۵۱۰=SSIM:ز
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 )مصنوعی  و اثرات کاهش اثرات تارشدگی(۲با ضریب افزایشtreeبرای تصویر SRنتایج ۵شکل
  )به ترتیب از چپ براست و بالا به پائین(

  
  )PSNR=۲۶٬۹۴۰۵و  SISR]۴) [۰٬۸۴۱۰=SSIM:ب  تصویر هدف:الف    

  )PSNR=۲۵٬۸۲۵۱و  ۰٬۸۲۵۷=SSIM] (LLE]۱۶:د )PSNR=۲۸٬۳۹۷۷و bicubic )۰٬۸۷۳۰=SSIM:ج
  )PSNR=۲۷٬۳۹۶۲و  ۵) [۰٬۸۱۲۲=SSIM[LsSR:و )PSNR=۲۹٬۱۲۶۵و۰٬۸۸۸۷=SSIM](ScSR]۱۲:ه
 )PSNR=۲۹٬۶۴۰۳و SSIM=۰٬۸۹۸۸(روش پیشنهادی:ح )PSNR=۲۵٬۵۰۸۹وSlNE]۱۹) [۰٬۸۷۷۹=SSIM:ز

   
ـــاوت روش  ـــرد متف ـــدلیل عملک ـــن اشـــکال، ب براســـاس ای

های لبه و غیرلبـه، میـزان تارشـدگی پیشنهادی در رابطه با پیکسل
و اثـرات  هـای دیگـر بسـیار نـاچیزهای تصویر نسبت بـه روشلبه

هــا کمتــر از ســایر روشــها مصـنوعی و غیرطبیعــی بــر ایــن پیکســل
بخصــــوص روش (هــــا کــــه در ســــایر روشدر حــــالی. اســــت
ScSR]۱۲ ([های تصویر مشهود استاثرات مصنوعی بر لبه.  

هـای ، اخـتلاف بـین پیکسـل۶ی بهتر، در شکلبرای مقایسه
ــــدف و تصــــاویر خروجــــی روش ــــای تصــــویر ه ، Bicubicه

LLE]۱۶[ ،SlSR]۴[ ،ScSR]۱۲[ ،LsSR]۵[ ،SlNE]۱۹[  و
  .نشان داده شده است treeروش پیشنهادی برای تصویر 

  

 
 

 ،]۴[SlSR:د ،]LLE]۱۶:ج ،Bicubic:روش پیشنهادی، ب -الف -هایاختلاف بین تصویر هدف و تصاویرخروجی روش ۶شکل 
  treeبرای تصویر ] ۱۹[ SlNE: ، ز]۵[LsSR:و ،]ScSR]۱۲:ه
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تلاف بین تصویر خروجی  و تصویر هـدف، یعنـی کاهش اخ

همانطوریکه از  .است کاهش خطای تخمین روشنایی پیکسل ها
پیشـنهادی کمتـر  ملاحظه می گردد خطای تخمـین روش ۶شکل 

با ملاحظه ایـن نتـایج مـی تـوان دیـد کـه . از سایر روش ها است
ای در نـواحی روش پیشنهادی توانسته است بهبود قابـل ملاحظـه

نشـان  ۷های تصویر داشته باشد که در شـکل ار نسبت به لبههمو

نشـان داده شـده اسـت،  ۷همانطور که در شـکل  .داده شده است
روش پیشنهادی برای نواحی هموار بخوبی عمل کرده و بیشترین 

  .های لبه استاختلاف مربوط به نواحی غیریکنواخت و پیکسل
  

  
  

   houseو  peppers ،susan ،tree ،baboonخروجی روش پیشنهادی برای تصاویر  ف و تصاویرهای تصویر هداختلاف بین پیکسل  ۷شکل
 )از چپ به راست(

  

 گیرینتیجه 6

در این مقاله یک روش افزایش تفکیک پذیری تک تصـویر ارائـه 
هــای آموزشــی آن براســاس محتــوی شــده اســت کــه تعــداد مــدل
در  هـای مطـرحدر اغلـب روش. شودتصویر ورودی مشخص می

زمینــه افــزایش تفکیــک پــذیری تــک تصــویر، پــس از اســتخراج 
هـای بدسـت آمـده هـای تصـاویر آموزشـی، از تشـابه وصـلهوصله

در روش . شـودبرای فرایند افـزایش تفکیـک پـذیری اسـتفاده مـی
ن تصویر مدل های یادگیری مجزایی گپیشنهادی برای نواحی هم

دقـت بهتـری مـدل  ارائه می شود تا بتوان ساختار هر ناحیـه را بـا
برای این منظور ابتدا تصویر پایین ترین سطح هـرم تصـویر . کرد

هـای وضـوح پـایین و ناحیه بندی شده و سپس ارتباط بین وصـله
. روشنایی تصویر وضوح بالا برای هـر ناحیـه یادگرفتـه مـی شـود

ارتباط بین وصله های وضوح پایین و روشـنایی مرکـز وصـله هـا 
ه کمک رگرسیون بردار پشیبان مـدل مـی در تصاویر وضوح بالا ب

برای این منظور از وصله هـای تصـاویر هـرم ویژگـی هـای . گردد
بـرای کـاهش اثـر . گرادیان و ضرایب تُنُـک  اسـتخراج مـی گـردد
هـای لبـه و غیرلبـه را تارشدگی تصویر خروجی در لبه ها، پیکسل

در تصویر ورودی جدا نموده و مدل های یادگیری متفاوتی بـرای 
براساس نتایج آزمایشـات انجـام  شـده، .ر گروه ارائه می نماییمه

عملکـرد SSIMو  PSNRروش پیشنهادی با توجه به معیار های 
 .بهتری نسبت به سایر روش ها دارد
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 کمدر ۱۳۸۱در سال  یبیحه حبیمل
ش یوتر گرایامپک یمهندس یارشناسک

و  ینرم افزار خود را از دانشگاه خوارزم
ارشد  یارشناسک کمدر ۱۳۸٥در سال 
ش هوش یوتر گرایامپک یمهندس
 یخود را از دانشگاه صنعت یمصنوع

نامبرده . افت نموده استیف دریشر
ش هوش یوتر گرایامپک یمهندس یتراکد مقطع یدانشجو نونکا هم

: شان عبارتند ازیمورد علاقه ا یقاتیتحق یها نهیزم. است یمصنوع
  .چهره ییانمایر و پویتصاو پردازش

  
  
لات خود را در یتحص فرد یرضا احمدیعل

از  ۱۳٦۸در سال  یارشناسکمقطع 
 یاصفهان در مهندس یدانشگاه صنعت

در  ارشد خود را یارشناسک و کیترونکال
ر در یبکریام یاز دانشگاه صنعت ۱۳۷۳سال 
شان یا. اند مخابرات اخذ نموده یمهندس
در سال  را یتخصص یترکد کمدر

 دانشگاه Surrey نونکفرد هم ا یتر احمدکد. اخذ نمودند ۱۳۸۱
CVSSP س ییر زکاز مر ییناین بیر و ماشینه پردازش تصویدر زم

 یشاهرود م یتدانشگاه صنع کیبرق و ربات یده مهندسکدانش
 گنال،یشان، پردازش سیمورد علاقه ا یقاتیتحق ینه هایزم. باشد

  .باشد یالگو م ییر و شناسایپردازش تصاو
  
  

خود را  یارشناسک کمدر پور د حسنیحم
ش سخت افزار از یدر گرا ۱۳۷۲در سال 

 کران و مدریدانشگاه علم و صنعت ا
ش هوش یارشد خود را در گرا یارشناسک

 یاز دانشگاه صنعت ۱۳۷٥سال ن در یماش
 کشان مدریا. اند ر اخذ نمودهیبکریام
 یصنعت خود را از دانشگاه یترکد
 ۱۳۸۳گنال در سال یش پردازش سیا در گراینزلند استرالیوئک
 ۱۳۸٦تا  ۱۳۸٤ یسالها یتر حسن پور در طکد. اند افت نمودهیدر
ر وتیامپکبرق و  یده مهندسکدر دانش یئت علمیعنوان عضو ه به

وتر و یامپکده کسپس به دانش. ت داشتندیبابل فعال یدانشگاه صنعت
افتند و یشاهرود منتقل  یاطلاعات دانشگاه صنعت یفناور
مورد  یعلم ینه هایزم. ده هستندکن دانشینون استاد تمام اکا هم

گنال، یر و پردازش سیپردازش تصاو: از علاقه نامبرده عبارتند
  انسکه زمان و فرگنال در حوزیل سیه و تحلیتجز


