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ــه  وخودتوجــه  سلســله مراتبــیعمیــق عصــبی شــبکه  ســازی ســاختاریبهین

 تصاویر دیجیتال نماییبزرگبرای رمزگذاری پویای تک متغیره 

  ۳، محمدباقر دولتشاهی*۲مهردادوحید ، ۱علی دلشادی

  

  دهیچک
بهبـود  ایرایانـهنـه دیـد که وضوح تصـویر را در زمی ،باشدهای پردازش تصویر مییکی از روش یتصاویر دیجیتال نماییبزرگ
 دسترسـی بـه و هـا گذشـتهبـرداری آناز زمـان تصـویر متحـرک کـه و تصاویر ثابت نماییبزرگبرای این کار در اصل . بخشدمی

هـای اسـتخراج ویژگـی جهـتسلسله مراتبی بکه از شدر این مقاله .دشومی استفاده ،وجود ندارد برای زومها یا صحنهدوربین 
پیشـنهاد  کـاهش عملیـات کانولوشـنبـرای  آمـوزخـود توجـههـای بلـوکاز و ها بین رنگ بندیمرز چالشل حبرای  سطح بالا

هـا و متراراپـشـبکه از روش جسـتجو تصـادفی و تقسـیم دودویـی بـرای یـافتن پاسـخ بهینـه  سـازیبرای بهینهدر ادامه .شود می
، میتـوان های شـبکهها و پارامترجستجوی وزن علاوه برده ش ذکربا استفاده از روش جستجوی .گرددمیاستفاده  هافراپارامتر

شـبکه خواهـد  سـاختار سـازی بهینـهو  فراپارامترهـا خودکـار تنظـیمایـن عمـل باعـث  ،را نیـز جسـتجو کـردمعماری ساختار 
یـن نتـایج شـده کـه ا تصاویر در این حوزه تستبر روی پایگاه داده سازی کارایی روش پیشنهادی، نتایج شبیهبرای بررسی .شد

بـا معمـاری بهینـه سـازی  در توجه به نتـایج بدسـت آمـده با.دهدهای دیگر را نمایش مینسبت به روشپیشنهادی  روش برتری
بلـوک توجـه در بخـش اسـتفاده از و  با بلـوک سلسـله مراتبـی چهـار طبقـه چهار برابرنمایی در بزرگ ذکرشده استفاده از روش

  .دست یافت۶۶/۳۲ گنال به نویزیبه عدد س نماییبزرگ

  ید واژه هاكل
، بهینه سازی ساختاری ، بهینـه سـازی پویـای تـک متغیـره ، سلسله مراتبی شبکه عصبی عمیق، دیجیتالتصاویر  نماییبزرگ

  بلوک توجه
 

 

  مقدمه - ۱
ــزرگدر دو دهــه گذشــته، مفهــوم  ــاوین  تصــاویر نمــاییب ــا عن کــه ب

عبــارت در اینجــا از . مختلفــی در متــون مختلــف ذکــر شــده اســت
بــه عنــوان روشــی بــرای تولیــد SR۱دیجیتــال تصــاویر نمــاییبــزرگ

تعریـف LR۲ از یک تصـویر بـا وضـوح پـایین تصاویر با وضوح بالا
 یـفطشـامل تصاویر دیجیتـال  نماییبزرگکاربردهای . شده است

  یپزشــک یربرداریماننــد تصــو یواقعــ یــایدن یاز کاربردهــا یعیوســ
                                                 

1superresolutionنوان معنی لغوی آن وضوح فوق العاده است که در مقاله به ع
 .نمایی تصاویر دیجیتال یاد شده استبزرگ

2low-resolution 

ی  قا پژو



 
 یجیتالد یرتصاو یینما بزرگ یبرا یرهتک متغ یایپو یخودتوجه و رمزگذاریسلسله مراتبیقعمیشبکه عصبیساختارسازی ینهبه ۴۸

از  یـربـه غ. باشدمی یرهو غ] ٤[ و ]۳[ یت، نظارت و امن]۲[ و ]۱[
 یانـهرا ینـاییب یفوظـا یربه بهبـود سـا یر،تصو یادراک یفیتبهبود ک

ها برای کاربردهـای همچنین این روش. ]٦[و]٥[کند  یکمک م یزن
  .]۷[دیگری در پردازش تصویر امکان استفاده را دارد

 ی،ساخت تصویر با کیفیت بالا از تصویر با کیفیـت پـایینبه طور کل
ـــزیچـــالش برانگ یارکل بســـمشـــ ـــواع روش .باشـــدمـــی ی  یهـــا ان
 یمبتنـ یهـا اند، از جملـه روش شده یشنهادپتا به امروز SRیککلاس
، ]۱۱[و ]۱۰[بـــر لبـــه  یمبتنـــ یهـــا روش، ]۹[و]۸[بینـــی یشبـــر پ
 و]۱٤[  پــچبــر  یمبتنــ یروش هــا، ]۱۳[و ]۱۲[ یآمــار یهــا روش

  .م بردتوان نارا می ]۱۷[و]۱٦[پراکنده   یشنما یهاو روش] ۱٥[
باشند، در ادامه به بررسی سه بخـش ها بسیار متنوع و زیاد میروش

اصلی جهت دسـتیابی بـه شـبکه پیشـنهادی در ایـن مقالـه پرداختـه 
  .شده است

  استخراج ویژگی - ۱-۱
توسـط  بـرای چنـدین دهـه یتصـاویر دیجیتـال نمـاییبـزرگاگر چه 

بررسی شده است، ولی همچنـان یـک  محققین حوزه های مختلف
ایـن . باشـدمـیای و دیـد رایانـهچالش برانگیز در بینایی ماشین کار 

از ابتـدای تصـویربرداری ایجـاد  ذاتـیبصـورت توانـد مـی تمشکلا
تغییــرات جزئــی در زاویــه  ،هنگــام تصــویربرداریزیــرا  باشــد، شــده

ســایر و میــزان روشــنایی، پیچیــدگی تصــویر رنــگ، عمــق دوربــین، 
، وجـود داشـته باشـد تواندمی LRکم کیفیتمتغیرها برای هر تصویر

  . سامانه می شود و خطای گمیردکه باعث سر
آن توان  می ،تصاویر دیجیتال نماییبزرگبرای اصلی دسته بندی در 

ــه دو دســته،  ــزرگرا ب ــزرگو SI۱ تــک تصــویرینماییب ــد نماییب چن
تصــاویر  نمــاییبــزرگدر . [۱۹]و  [۱۸]بنــدی کــرد طبقه ۲تصــویری
تصـویر بـا کیفیـت  بـرای یـک جفـت تک تصویر، یادگیریدیجیتال 

شـود، در حـالی کـه برای یک تصویر انجام مـی LR-HR بالا و پایین
 چند تصویری، یـادگیری بـرای تعـداد زیـادی جفـتمایی نبزرگ در

-برای یـک صـحنه خـاص انجـام مـیتصویر با کیفیت بالا و پایین، 
از یک صـحنه  با کیفیت بالا شود، در نتیجه امکان تولید یک تصویر

ــا ــحنه ی ــدین ص ــوالی  از چن ــیمت ــدم ــار  [۲۱].و  [۲۰] باش ــرای ک ب
  .تک تصویر استفاده شده است نماییبزرگپیشنهادی از گروه 

را بـه چهـار تصـویر دیجیتـال تـک  نمـاییبـزرگ های می توان روش
هـای مبتنـی بـر  هـای کلاسـیک، روش روشکـه :بندی کرد دسته طبقه

یری بدون نظـارت، و های مبتنی بر یادگ یادگیری نظارت شده، روش
  .باشندمی هایحوزه خاص روش
 نمـاییبـزرگ بـه یـابی دسـت بـرایCNNبـر مبتنی زیادی های روش

 کانولوشـــن شـــبکه جملـــه از اند، شـــده پیشـــنهاد دیجیتـــال تصـــویر
، شـبکه SRResNet[۲۳] باقیمانـده شبکه ،VDSR[۲۲] بسیارعمیق
  [۲٥] RDNباقیمانـده متراکم شبکه و [۲٤]DRRN عمیق بازگشتی

 بـه تمایـل طـورکلی بـه هـا شـبکه اینحـال،این بـا. ن نام برداتوا میر

                                                 
1single image 

2multiple images 

 تصـویر نهـایی بازسـازی عملکـرد بهبـود بـرای شـبکه عمـق افزایش
، که ایـن موضـوع باعـث بـزرگ شـبکه و در پـی آن کنـد شـدن دارند

حتـی در مـواقعی شـبکه خیلـی . شـودشبکه در یادگیری و تسـت مـی
-آنهابهاسـتخراجویژگیمن در ضـ. شـودتواند بیش برازش عمیق می

ــدپرداختههایسلســلهمراتبیهایســطحبالاونادیدهگرفتنویژگی ــرای . ان ب
ها در همه سـطوح مـورد نیـاز از روش گی ژحل مشکل استخراج وی

ایـن  ، کـه]۳۹[استخراج ویژگی سلسله مراتبـی اسـتفاده شـده اسـت
ــج مــی روش ــه ســاختاری رن ــرداز مشــکل عمــق و عــدم بهین در .  ب

تصـاویر  نمـاییبـزرگ هـا درنظـر گـرفتن ایـن بررسـی نهایت، با در
هــا از شــبکه ،برای حــل مشــکل اســتخراج مــرز بــین رنــگدیجیتــال

  .سلسله مراتبی با تعداد چهار لایه استفاده شده است
  
  بلوک توجه - ۱-۲

 دریـافتی های میـدان محاسـباتی، نظر در شبکه های عصبی عمیق از
 ممیــز ملیــاتع تعــداد کــاهش در ترتیــب بــه وزن اشــتراک و محلــی
 متصـل کـاملاً های بالایه مقایسه در پارامترها و تعداد FLOP شناور
  .اندمفید واقع شده بسیار
ـــا  همـــه در یکســـان کانولوشـــنی وزنهـــای از اســـتفاده  اینحـــال، ب

بــا . نباشــد بهینــه انتخــاب لزومــا اســت ممکــن پیکســل موقعیتهــای
ـــت اســـتفاده از ـــای روش موفقی ـــه ه ـــوک توج  در] ۲۷[ و ]۲٦[ بل

 را کانولوشن عمل اخیر روش چندین طبیعی، زبان پردازش ایفوظ
. کردنــــد جــــایگزین] ۲۹[ و ]۲۸[ خودتــــوجهی در مکــــانیزم بــــا

 از اسـتفاده کنـد،نمـی تغییـر لزومـا جسـتجو میـدان اندازه درحالیکه
 توجـه ضـرایب پیکسلی تجمع وزنهای تا میدهد اجازه خود به توجه

 هســته یــک بــه منجــر ع،واقــ در ،کــار ایــن. باشــد محتــوا بــه وابســته
ات محتویـ اسـاس بر مکانی مکانهای در آن وزن که شودمی تطبیقی
 .است متفاوت جستجو میدان

 بینـایی کاربردهـای در اساسـی عملیـات از یکدیگر بر مقاله، این در
 ، کـهاسـت کـرده جلـب خـود بـه را کمـی نسبتاً توجه که شده تمرکز

 خـلاف بر. باشدگام می به گام عکس کانولوشن یا انتقالی کانولوشن
 بــا را ورودی فضــایی بعــد کــه اســتاندارد دار  کانولوشــن گــام عمــل

 ابعــاد گام بــه گام انتقــالی کانولوشــن دهــد، می کــاهش گــام ضــریب
 بنـــابراین،. دهـــد می فـــزایش گامـــا ضـــریب بـــا را ورودی فضـــایی
 در اسـتفاده بـرای طبیعـی عملیـات گـام دار یـک انتقـالی کانولوشن

 ثابـت هسـتهدر کل در ایـن مقالـه، . است تصویر داریبر نمونه مورد
 خودتوجهی مکانیزم با را دار گام انتقالی کانولوشن در استفاده مورد

 اسـاس بـر پیکسـل موقعیت هر در را هسته وزن که کرده، جایگزین
شـود کـه این کار باعث مـی .کند می محاسبه گیرنده میدان محتویات

ــات ــردازشدر  تعــداد عملی ــد و کــاه شــبکه پ ــافتن ســاختار ش یاب ی
  .ها سریعتر انجام شودسازی وزنمعماری و بهینه

  
  
  



 
یمحمدباقر دولتشاه و مهرداد یدوحی،دلشادیلع ۴۹

  بهینه سازی - ۱-۳

ســازی فــرا پارامترهــا اعمــال  هنگــامی کــه جســتجوی شــبکه بــه بهینه
توجهی بـرای  شود، تعداد نقاط شبکه قابل آمـوزش بـه طـور قابـل می

در این حالت مقایسه تعداد نقـاط .یابد های عصبی افزایش می شبکه
ســـازی  بنـــابراین بهینه ،که در همـــه مـــوارد غیـــر ممکـــن اســـتشـــب

در . شود فراپارامترها می تواند براساس تجربه یک متخصص انجام 
و  بدست آوردن پاسخ با روش محاسـبه متعـارف دشـوار تاین حال
 هدفـهسازی به یک مساله دشـوار چنـد  زیرا بهینه خواهد بود، زمانبر

سـازی فراپارامترهـا  بهینه رایروش هـای اولیـه بـدر . شـود تبدیل می
ایـن مشـکل از جسـتجوی گرادیـان  حـلبرای یادگیری ماشین بـرای 

هـای مسـابقه  الگـوریتم و  ]۳۱[ جستجوی گرادیان تصـادفی, ]۳۰[
هـا ایـن روش.سازی یادگیری عمیق استفاده شدند برای بهینه، ]۳۲[

حال مسایلی که . ساز است که تابع زیان مشتق پذیر باشدموقعی کار
پـردازد، بطـور کـل ه یافتن پاسخ مناسـب بـرای سـاختار شـبکه مـیب

همزمـان بطـور های چند هدفه همچنین شبکه. باشدمشتق پذیر نمی
 و خواهد در چند هدف بهینه باشـد، نیـز مشـتق پـذیر نمـی باشـدمی

 .حل استفاده از روشهایی بغیـر از روشـهای کلاسـیک اسـتتنها راه
راپارامترهـا معرفـی شـده انـد کـه فسـازی  بهینه هـای به تـازگی روش

محلـی بـه حـل  جستجوهای سراسری وبا استفاده از  بوده وکارآمد 
روش های مختلـف جسـتجوی سراسـری و محلـی . اندآنها پرداخته
نهـا آاند مانند روش های تکاملی و خرد جمعی کـه خـود معرفی شده

 . نیز به روشهای مختلف دیگری دسته بندی می شوند
توانـد بـه  ازی فراپارامترها برای مشکلات مهندسی میس بهینهدر کل 

هــای  روش. در یــادگیری کمــک کنــدها  ســازی هزینــه مشــکلات بهینه
ـــه را می بهینه ـــه دو رویکـــرد طبقه ســـازی هزین ـــوان ب ـــدی کـــرد ت  : بن
رویکــرد بــا , هــا در بــین آن]. ۳۳[هــای غیرمســتقیم و مســتقیم روش

بـرای جسـتجوها  هیـراستفاده از الگوریتم رمزگذاری پویای تـک متغ
دو بـرای تنظـیم فراپارامترهـا در  سـازی متعـد چندین مساله بهینه در

 شـبکه یـک این را باید بدانیم که. است مسایل مهندسی استفاده شده
بـوده و  تصـاویر دیجیتـال غیرخطـی بزرگنمـاییبرای  عمیق عصبی

 سـازی بهینه بنـابراین .تابع هزینه پیچیـده و زمـانبری خواهـد داشـت
 ای شـبکه چنـین برای هزینه تابع مشتق از استفاده با کلاسیک روش
 مشـتق از عـاری سازی بهینه این مسایل، با مقابله برای. است دشوار
 مفهـوم در مشتق اطلاعات از که،باشدمناسب  حل  راه یک تواند می

 بــرای مقالــه ایــن در. نکنــد اســتفاده بهینــه هــای حل  راه یــافتن بــرای
جسـتجوی  الگـوریتم از عمیـق مـورد نظـر عصـبی سازی شبکه بهینه

 شـده اسـت اسـتفاده محلـی بـاینریجسـتجوی سراسری تصادفی و 
 که،باشــدمــی غیرخطــی ســازی بهینه تکنیــک ایــن روش یــک ].۳٤[

 هزینـه، تابع تفاضلی اطلاعات از استفاده بدون را شبکه سازی بهینه
  .را انجام می دهد جستجوتواند می

تنطـیم  و شـبکه هـای عمیـقیـادگیری در این مقاله برای حل مشکل 
فراپارامترهـــا از روش جســـتجوی تصـــادفی در فضـــای جســـتجوی 
سراسری و روش جسـتجوی دودویـی در بخـش فضـای جسـتجوی 

از روش بلـوک سلسـله مراتبـی  جـادر این. استفاده شده اسـتمحلی 
تصـویر  نمـایی بـزرگهای سطوح مختلف و جهت استخراج ویژگی

برای بهینـه در ضمن . پرداخته شده است نهایی از طریق بلوک توجه
هـا از بهینـه سـازی سـاختاری بـا روش و وزن سازی سـاختار شـبکه

شـود رمزگذاری پویای تک متغیره استفاده شده است کـه باعـث مـی
  .شبکه نهایی کم حجم تر و چابکتر با عملکردی بهتر دست یابد

توان می که شدهدر مقاله از سه بخش اصلی برای انجام کار استفاده 
بـا  نمـاییبـزرگبه بخش اسـتخراج ویژگـی سلسـله مراتبـی، بخـش 

کمک بلوک توجه و بخـش بهینـه سـازی سـاختاری بـا کمـک روش 
مـروری بـر  ۲بخـش در  .جستجوی تصـادفی و بـاینری تقسـیم کـرد

شرح کامل طرح پیشـنهادی در هـر  ۳کارهای انجام شده، در بخش 
ت و نتیجـه گیـری تس ۴، در بخش )۳(طبق جدول  کاری بخشسه 

  .پرداخته شده استتحقیقاتی ها و آینده چالش ۵و در بخش 

  کارهای مرتبط - ۲
  .بررسی شده است کارهای مرتبط در سه بخش جداگانه

 استخراج ویژگی  - ۲-۱
 و قـوی هـایویژگـی اسـتخراج کـانولوش قابلیـت عصبی های شبکه

 هـای روش بنـابراین،. انـد داده نشـان SR زمینـه در را خوبی عملکرد
 .اند شده پیشنهاد تصویر SR به دستیابی برای CNN بر مبتنی یادیز
 شـبکه عمـق افـزایش بـه تمایـل کلی طور به ها شبکه این اینحال، با

 ویژگیهـای استخراج به آنها. را دارندSRخود در عملکرد بهبود برای
 بـا. انـد شـده داده اختصـاص مراتبـی سلسله ویژگیهای و بالا سطح
 بـه دسـتیابی هنگـام مراتبی سلسله های یژگیو استخراج وجود، این
SR زیــرا اســت مهــم بســیار مــدل یــک هــای مختلــف بــامقیــاس در 

 متفـاوتی سـطوح هـای ویژگی بـه مختلف در تصـویر نهـایی مقیاس
  .نیازدارند SR برای

تصـــاویر دیجیتـــال  نمـــایی بـــزرگ هـــای پرکـــاربرد برخـــی از روش
ق بهــره مــی شــبکه هــای عصــبی کانولوشــنی عمیــ شــده کــه از بررسی
عمیـــق  نمـــاییبـــزرگ شـــبکه: در ادامـــه آورده شـــده انـــد،کـــه برند

، SRCNN]۳٦[ کانولوشن نماییبزرگ، شبکه EDSR]۳٥[پیشرفته
ـــد مقیاســـی  شـــبکه باقی ـــده چن ـــراکم MSRN]۳۷[مان ، شـــبکه مت

، شـبکه  DRCN]۳۹[برگشـتی  عمیق،  شبکه RDN]۳۸[مانده  باقی
چنـــد شـــبکه سلســـله مراتبـــی  ،NLRN]٤۰[تکـــراری غیـــر محلـــی

شــبکه ، SMSR]٤۲[ماســک پراکنــده ،  RSI-HFAS]٤۱[ســطحی
شـبکه توجـه کـل ،   RFANet]٤۳[ یمانـدهباق یهـا یژگـیو یـعتجم
 یـرفـوق العـاده بـا توجـه پراکنـده غ یروضوح تصو، HAN]٤٤[نگر
بـا وضـوح فـوق العـاده کارآمـد و سـبک  CNNو NLSN]٤٥[یمحل

  .توان نام بردرا می ESRT]٤٦[ همراه با ترانسفورماتور
 وک توجهبل - ۲-۲

 عملکـرد شـدند، معرفـی] ٤۷[ در ابتدا در که توجهبلوک  های روش
 دادنـد، نشـان خـود از ای دنباله سازی مدل وظایف در را چشمگیری

 های شـبکه بـرمبتنـی سـنتی هـای ازروش توجهی طورقابـل بـه جاییکه



 
 یجیتالد یرتصاو یینما بزرگ یبرا یرهتک متغ یایپو یخودتوجه و رمزگذاریسلسله مراتبیقعمیشبکه عصبیساختارسازی ینهبه ۵۰

 نحـوه در توجـه های روش. کردند عمل بهتر] ٤۸[ بازگشتی عصبی
 و ]٤۹[ هسـتند متفـاوت توجـه ضـرایبیا  تجمع های وزن محاسبه

ـــن]. ٥۰[ ـــه، درای  ای نقطـــه محصـــول توجـــه ازروش عمـــدتاً مقال
 ای نقطــه شمحصــول و ایــازر  توســعه شــده،که اســتفاده شــده مقیاس
  .است] ٥۱[ ناپذیر  مقیاس

 جـایگزینی بـرای توجـه های روش وظایف، توالی در آنها از استفاده 

 انـد گرفته قـرار ستفادها مورد کانولوشن عصبی های شبکه تقویت یا
 یـک از اسـتفاده جـای بـه توجـه بـر مبتنـی کانولوشن]. ٥۳[ و]٥۲[

 یــک در ها پیکســل همــه از هــا ویژگی آوری جمــع بــرای ثابــت هســته
 هـای وزن ایـن پویـا، محاسـبه بـرای توجه مکانیزم از پذیرنده، میدان
 . ]54[کند می استفاده پذیرنده میدان محتویات اساس بر تجمع

  ینه سازی ساختاری   به - ۳- ۲

تحقیقــاتی  فراپارامترهــاســازی  چنــدین محقــق در زمینــه روش بهینه
ســازی فراپارامترهــا، یکــی از مشــکلات  بــرای بهینه. انــد انجــام داده
ــی ــبکه عصــبی  اساس ــدل ش ــک م ــری در ی ــتجوی سراس روش جس
که در صورت انتخاب درست روش جسـتجوی  ]٥٦[ و ]٥٥[است

-جسـتجوی محلـی رسـیده و مـیسراسری مناسب شبکه سریعتر به 
 و ]٥۷[تواند در زمان کوتـاهتری پاسـخ نزدیـک یـا درسـت را بیابـد

 جســتجو ،جســتجوی تصــادفی روشــهایی ماننــداز  ین، محققــ]٥۸[
هــای بهینــه اســتفاده  حل بیــزی و جســتجو شــبکه ای بــرای یــافتن راه

  .]٦۰[ و ]٥۹[اند کرده
مـی تـوان هـای بهینـه سـازی فراپارامترهـا روشاسـتفاده از در مورد 

کـه در بخـش هـای مختلـف صـنعت هـم مـورد  های کاربردیمثال 
 یکنترلـ یپارامترهـا سـازی ینهبه. را نـام بـرد انـداستقبال قرار گرفته 

ــف،  ــواردی مختل ــازم ــارامتر ف ــد پ ــات  کنترل یمانن ــده رب ، ]٦۱[کنن
تـوان را مـی] ٦۳[ یلتب یدما ینو تخم] ٦۲[پارامتر موتور  ینتخم

 سراسـری ینـهنقطه به یعسر یافتن یبرا وشهااین ر ینهمچن .نام برد
-یآلوف یروش تصادف توان روشهایی مانند،، که میانداستفاده شده

تــک  یونــد، روش پ]٦٥[ یونــگتکامــل  یتم، الگــور]٦٤[ ینــیپنت
راتچک و راکنـه  یبازه ا یحساب یک، تکن]٦٦[ یمرکان و تا یسطح

 یو طــرح جســتجو] ٦۸[و مونتــالوو  یلــو ی، روش تونــل زنــ]٦۷[
  .را نام برد]٦۹[ ینوفسکیو کل یچویویوس یابوت

 فیکه منطبق بـا متـا اکتشـا سازی ینهبه های یتمالگور یبعد یها نسل
 یـقدق هـای یتمالگور]. ۷۰[ باشـندمـی ییقـدق های یتمهستند، الگور

ــرا ــد ســازی ینهبه یب ــرار  یوع مهندســضــمو ینچن ــورد اســتفاده ق م
 چند ینتام یرهزنج سازییک نهی، محققان به]۷۲[در ].۷۱[اند  گرفته
و  یمــهجر های یاســترا تحــت س یکپارچــه یمحصــول چنــد یــدارخر
  .مورد مطالعه قرار دادند یرونیب یبشده با استفاده از تقر یریتمد
 سراســری و جســتجوی بــه میتــوان طــورکلی،روش ذکــر شــده را بــه

 سازیسراسری،در این مقاله از برایبهینه. کرد محلی تقسیم جستجوی
 ،باشـدمـیسـریعترین روش  و ترین سـاده که نتخاب تصادفیا روش

 دو جسـتجوی یـک توسـط محلـی بهینهسـازی. شـده اسـت استفاده
 اسـاس بـر کـه شـودمـی انجـام طرفـه یـک جسـتجوی یـک و بخشی

بهتـرین نقطـه محلـی را  همسـایه، منطقـه از آمده دست به اطلاعات
  .]۷٤[و  ]۷۳[ یابدمی

  روش پیشنهادی - ۳
 صـحنه تصاویر با مقایسه درمدنظر قرار داد، که باید این موضوع را 

 پیچیــده، زمینــه پس دارای هــادوربــین خروجــی از تصــاویر طبیعــی،
 از بسـیاری شـامل که،ضعیف بوده های اجسام وبافت پایین وضوح
 اســتخراج بنــابراین،. اســت بــالا و پــایین، متوســط فرکــانس اجــزای

 بـالا مناسـب مقیـاس در SR بـرای بالا سطح های ویژگی کورکورانه
 مقالـه، ایـن در. شودو باعث تار شدن تصویر نهایی می نخواهد بود
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یمحمدباقر دولتشاه و مهرداد یدوحی،دلشادیلع ۵۱

 های مورد نیاز پیشنهادهمه ویژگی به دستیابی برای میانی شبکه یک
 یـک مراتبـی، سلسـله هایویژگی اهمیت به ابتدا،باتوجه. شده است

 اطلاعـات از بسـیاری میتوانـد که کرده طراحی مراتبی سلسله بلوک
 سـطح هـایویژگـی اطلاعـات جملـه از مراتبـی، سلسـله هایویژگی
 ]۷٦[ و] ۷٥[ از الهـام بـا. کنـد اسـتخراج را بـالا و متوسـط پایین،

 بینـایی در که بازخوردی روش از تقلید برای را تکراری ساختار یک
 ویژگــی اطلاعــات توانـد می ،که شــودمــی اعمـال دارد، وجــود انسـان
 بـه توجـه بـا نهایـت، در. کنـد لاحاصـ گـامبـه گام را مراتبی سلسله
 بتوانـد معرفی شـده شبکه شودبینی میپیش مختلف، مقیاس عوامل

 برداری نمونه عملیات تکمیل برای مناسب برداری نمونه فیلترهای از
تصـویر  بازسـازی بـه توجـهدر بلوک  سپس کند و استفاده تنهایی به

 .یابد یدست نهای
بـرای یـک ۱تنظـیم فراپارامترهـااین مقاله روشی را برای پیـدا کـردن 

معـادل  .کنـداسـتفاده مـیuDEAS۲مدل شبکه عصبی با استفاده از 
 یبـــرا یـــرهتـــک متغ یـــایپو یکدگـــذار یتمالگـــورuDEASفارســـی 

ــا اســتفاده از مــدل شــبکه  .باشــدمــی جســتجوها روش پیشــنهادی ب
های لبـه با ساختار شناسایی ویژگی سلسله مراتبیعصبی کانولوشن 

سـازی  بـرای بهینه. باشدتوسط بلوک توجه می نمایی بزرگتصویر و 
بــه  ،uDEASهزینــه توســط  برای بــه حــداقل رســاندن،فراپارامترهــا

تصـویر اصـلی و  بـاشـده  عنوان میانگین اختلاف بـین مقـدار کشف
ه انتخــاب شــد شــبکه سلســله مراتبــیمعکــوس دقــت ارزیــابی بــرای 

  . است
از اصــلی کــار  ســاختار،پیداست )۱(شــکل شــماره  همــانطور کــه از

که بخـش اول پـیش پـردازش  شده است، تشکیلچهار بخش اصلی 
برای حذف نویز فرکـانس پـایین و کوچـک کـردن فضـای جسـتجو، 

 سلســله مراتبــی بــرای آشــکار کــردنهــای بلــوکبخــش دوم مراحــل 

                                                 
1hyperparameter 

2univariate dynamic encoding algorithmfor searches 

-بـزرگهای سطوح مختلف و بخش سوم بلوک توجـه بـرای ویژگی
 .  برای ساخت تصویر نهایی می باشد نمایی

  سلسله مراتبی استخراج ویژگی با روش - ۱- ۳

 بلـوکیـک , هـای سلسـله مراتبـی در ابتدا با توجه به اهمیـت ویژگی

تواند اطلاعات  که می شده،طراحی  ویژگی سلسله مراتبی آوریجمع
پـایین  سـطح ویژگی سلسله مراتبی زیادی از جمله اطلاعات ویژگی

بصـورت پیوسـته تـا یین های پـا سطح بالا را در ارتباط با فرکانس تا
مکـانیزم بـازخورد بـه طـور , دوم اینکـه. بالا اسـتخراج کنـدفرکانس 

. اسـت های بینایی کامپیوتر استفاده شده گسترده در بسیاری از زمینه
یک ساختار تکراری برای تقلید از مکانیزم بازخورد موجـود در دیـد 

سلسـله  گام اطلاعـات ویژگـی بـه توانـد گام که می کرده،انسان اعمال 
ــد ــی را اصــلاح کن ــا. مراتب ــل مقی ــه عوام ــه ب ــا توج ــت ب س در نهای

تواند با استفاده از فیلترهای مناسب برای تکمیل میشبکه  ،مختلف
دســتیابی بــه بــرای و ســپس انجــام وظیفــه کنــد  عملیــات بــه تنهــایی

  .انتخاب شود تصویر نهایی،بازسازی 
ده دیـ )۱(در شـکل شـماره یک ماژول مخصوص اسـتخراج ویژگـی

استخراج ویژگی سلسـله  سطحمتشکل از چهار  این ماژولشود، می
اند تـا در  که در یک روش سری به هم متصـل شـده باشد،میمراتبی 

. ترکیب شـوند ترکیب سریالی خروجی هر سطح، نهایت با یک لایه
ــد ویژگی می ســطحهــر  ــی  توان را مخــتص خــود هــای سلســله مراتب

و  ایجـاد کنـدی از تصـویر را توانـد بافـت غنـ کـه می, استخراج کنـد
بـا یـک  مختلـفاسـتراتژیک مقیـاس هـای ویژگـیبرای دستیابی به 

  .باشد می مناسب،مدل منفرد
طبـق شـکل ها در این بلوکبا یادگیری جدید  یک ساختار سطح بالا

یـک شـبکه غیرخطـی بسـیار بطوریکـه  ،شـودپیشنهاد می)۲(شماره 
شده از مرزهـا را شـامل برداری  قدرتمند برای برازش یک تابع نقشه

متفـاوت، یادگیرنـده  هـایمقیـاس مهـمبا توجه به عوامـل . می شود
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های فیلتر را برای رسیدن به هدف  تواند به طور پویا تعداد و وزن می
  .بینی کند پیش

داده  نشــان )۲(شــماره  چــارچوب شــبکه همــانطور کــه در شــکل
، کـه اسـت H4الـی  H1 سـطحیچهـار بلـوک یک ، شامل است شده

بـالا را  تـاسطح پـایین  یهاخواهند ویژگیها به نوعی میهمه بخش
ماهیت اصلی بـدین  .استخراج کنند و در نهایت با هم ترکیب شوند
های پایین تصویر وجود صورت است که اطلاعات کمی در فرکانس

دارد، پــس کــار پردازشــی روی آن بایــد کمتــر انجــام شــود تــا حجــم 
از طرفی اطلاعات بیشتری در . ودشبکه کمتر و سرعت کار بیشتر ش

فرکانس بالاتر تصویر وجود دارد و بایستی کار بیشتر روی آن انجـام 

اسـتخراج ویژگـی  سطوح بالاییها وارد همین خاطر این فرکانسه ب
 یکلـماهیـت بـرای ازدسـت نـدادن . شـوندمـی برای پـردازش بیشـتر

در نهایـت از خروجی لایه قبلی بـوده و ورودی لایه بعدی  ها،ویژگی
. شـوندهای استخراج شده با هم ترکیـب مـیکل اطلاعات و ویژگی

  .باشدکل ماهیت بلوک سلسله مراتبی بدین صورت می
داخل هر کدام از این سـطوح از چهـار بلـوک ) ۲(طبق شکل شماره

HS استفاده شده است که محتوای داخلی هـر یـک از انهـا در شـکل
سطح در ابتـدایک لایـه  در داخل هر. بررسی شده است) ۳(شماره 

 HSهـای وجود دارد و پس از آن تصویر وارد بلـوک ۱*۱کانولوشن 
شود و بصورت سریالی و باقیمانده در خروجی وارد لایه سـریال می

شده و در نهایت وارد یـک  HSهای سازی خروجی هر یک از بلوک
 . شودمی Hوارد سطح بعدی  شود ومی ۱*۱لایه کانولوشن 

. شــود در هــر تکــرار بــه اشــتراک گذاشــته می یــادگیریبــار وزن هــر  
در هر تکرار بـه عنـوان ورودی  سریبلوک ویژگی ایجاد شده توسط 
بـرای  قبلیشود و با تصویر  مانده استفاده می برای تولید تصویر باقی

  .شود ترکیب میبصورت سری تصویر بعدی تولید 
ــوگرافی ســطحی، ویژگی ــذیری توپ ــه تغییرپ ــه ب ــا توج ــ ب ــای ب افتی ه

هـای سلسـله  ویژگی کـهذکر شـد  از طرفی. بینی هستند پیش غیرقابل

هسـتند، کـه بـرای بازسـازی  هامراتبی حاوی اطلاعات جامع ویژگی
ـــد  ـــیبافـــت مفی  )۲(شـــماره  همـــانطور کـــه در شـــکل . باشـــندم

، پیوســـته و باقیمانـــدهشـــده ، بـــا لایـــه هـــای کانولوشـــن  داده نشان
لاتر و بـالاتری تبـدیل خواهنـد ابـه سـطوح بـ هاو ویژگی ها مشخصه

ح وســط در را هــا تواننــد ویژگی بنــابراین، طبقــات مختلــف می. شــد
دارای  Hبلـوک یکهمانطور که قبلا گفته شد، . متفاوتی ایجاد کنند

توانـد ترکیـب ویژگـی را بـا  چهار سطح ویژگی مختلف است، که می
های سلسـله  برای بدست آوردن ویژگی ۱*۱یک عملیات کانولوشن 

الی  H1بلوک های  ساختار سلسله مراتبی از طرفی. راتبی اجرا کندم
H4بلوک  در داخل خود ازچهارHS1 الی HS4 ،تشـکیل شـده اسـت

 ایـن کـار.که حاوی اطلاعات ویژگی سلسله مراتبی مفیدی می باشد
  .به ظاهر پرتر به نظر برسد SRشود بافت  باعث می

 ،تـدا از بخـش ورودیدر ابتوان گفته کـه، می) ۲(طبق شکل شماره 
 کانولوشـن که آنها را باهم از طریق یـک لایـه وارد بلوک شدهتصویر 

  Hsچهـار بلـوک  عبـوراز پـس از. ددهـ بصورت فشرده قرار می ۱*۱
 کـه در نهایـتشـوند، ویژگی های استخراج شده بـا هـم ترکیـب مـی

از یـک  پایاندر . آیدمیهای سلسله مراتبی خروجی به دست  ویژگی
از هـر بلـوک یـک خروجـی بـه بلـوک .شـودداده مـیعبور  ۱*۱فیلتر 

به خروجی نهایی مـی ۱شدنترکیب بعدی رفته و یک خروجی برای 
 ابعاد را کاهش داده تا خروجی۱*۱سپس با یک لایه کانولوشن. رود

  .را بسازد با ویژگی سطوح مختلف
سلســله  مــاژول ۴ در کــل بلــوک سلســله مراتبــی از بطــور خلاصــه 

 ۴ از داخـل خـود Hبلـوک هـای و هرکـدام از فاده شدهاستHمراتبی 
عـدد ۱۶که در کل در ایـن سـاختار  تشکیل شده، HSسریالی ماژول

  .وجود داردHSماژول  از
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  HSهای لایه های داخلی بلوک) :۳(شکل
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لایـه  ۷ازHSدر داخل هر کدام از بلوک های ) ۳(طبق شکل شماره 
 ۱*۱لایـه کانولوشـن  ۱ ،۲ترکیبلایه  ۱ ،۱استخرلایه  ۷ ،کانولوشن
در خروجـی  ۱*۱کانولوشـن  و یـک لایـه ترکیبلایه  ۱، در ورودی

هـر طبقـه خـودش بصـورت مجـرا داری سـاختار .ساخته شده است
در سـاختار شـبکه از روش بهینـه سـازی بـرای .شبکه باقیمانده است

ایـن  .اسـتفاده شـده اسـت هادیگر فراپارامترانتخاب ابعاد فیلترها و 
سب با میـزان شود فیلترهایی پویا طراحی شود که متناکار باعث می

ــزرگ ــالاتری ب ــت ب ــایی از کیفی ــوند و تصــویر نه ــیم ش ــایی تنظ نم
  .برخوردار شود

  با کمک بلوک توجه نماییبزرگبخش  - ۲- ۳

 هـایحـل راه از بسـیاری ناپـذیر جـدایی بخـش کانولوشن های لایه
 نشـان اخیر کارهای. هستند کامپیوتر بینایی در عمیق عصبی شبکه
 هـای روش بـا اسـتاندارد کانولوشـن عملیـات جایگزینی که دهند می

 تصـویر بنـدی طبقه در عملکرد بهبود به منجر خود به توجه بر مبتنی
 کـه داده شـده نشـان کـار، این در. شود می اشیا تشخیص وظایف و

 عملیـات یـک جـایگزینی بـرای توجـه هـایروش از تـوان می چگونه
نــام  گام بــه گام انتقــالی کانولوشــن کــرد کــه اســتفاده دیگــر متعــارف

 .گذاری شده است
نـام  توجـه بـر مبتنـی برداری نمونـه را توجـه بـر مبتنی جدید عملیات

افزایش یـا  را ویژگی های نقشه فضایی ابعاد زیرا گذاری شده است،
 در مـداوم طـور بـه توجـه بر مبتنی برداری نمونه. کند می سازی  نمونه

ـــری پارامترهـــای از حالیکـــه ـــد، میه اســـتفاد کمت  هـــای روش از کن
 براسـاس یـا دار گـام انتقـالی کانولوشـن بر مبتنی سنتی برداری نمونه

 . کند می عمل بهتر تطبیقی فیلترهای
 عصـبی های شبکه اکثر از ناپذیر جدایی کانولوشن بخش های لایه

  تصــویر تشــخیص ماننــد بینــایی کاربردهــای در کــه هســتند عمیــق
 تصویر فیلترکردن ]۸۰[ و ]۷۹[ تصویر بندی تقسیم ]۷۸[ و ]۷۷[

تصــاویر  نمــاییبــزرگ. میشــوند اســتفاده] ۸۲[ و ]۸۱[ مشــترک
 بـا کـه هنگـامی کانولوشـن عملیـات. نام بـرد]۸٤[و  ]۸۳[دیجیتال
 بنــدی طبقه وظــایف در را مفیــدی هــای ویژگی شــود، همــراه ادغــام
 . کند می معرفی تصویر
 کمتـری بسـیار پارامترهـای از نیـز در این مقاله توجه بر مبتنی روش

ــتفاده ــ اس ــدیم ــابراین،. کن ــه بن ــه لای ــی برداری نمون ــر مبتن  توجــه ب
ی انتقـال کانولوشـن لایه برای جایگزینی عنوان  به تواند می پیشنهادی

 تطبیقـی ماهیـت دلیل به را مدل عملکرد شود،که استفاده گام به گام
 بــر. بخشـد بهبودمی ،بلـوک توجــه بـا تولیدشــده های هسـته و محتـوا
 فرمـول گـام،بـه گـام اسـتاندارد تقـالیان کانولوشـن عملیـات خلاف
 یعنـی میکنـد، تولیـد میـانی بلـوک سـه در ایـن مقالـه توجـه بر مبتنی

ــای ــد پرســوجو، بلوکه ــدار و کلی ــی مق ــن. باشــدم ــوارد ای ــان م  امک
 بـر مبتنـی برداری نمونـه روش تعریـف در را بیشـتری پذیری انعطاف

                                                 
1pooling 
2concat 

 همــان از را بلوکهــا ایــن نیســتیم مجبــور لزومــاً زیــرا دهــد، می توجــه
 دسـت به واقـع، در. آوریـم دسـت اولیه به ویژگی های نقشه مجموعه
 طور به این روش از کلیدی بلوکهای و جو و های پرسبخش آوردن
همـه آنهـا را در یـک  توجـه بـر بلوک مبتنـی که دهد می اجازه طبیعی

 معمـولی گـام بـه گام انتقالی کانولوشن عملیات. مرحله انجام دهد
 بـر مبتنـی مشـترک برداری نمونـه مـدل بنـابراین. ندارد را قابلیت این

 .است، که در این مقاله استفاده شده است کارآمدتر و تر دقیق توجه
 توجـه مکانیسـم شده است، در این مقاله استفاده یکه توجه مکانیزم

معمــاری بزرگمــایی از  .]۸٥[اســت شــده مقیاس ای نقطــه محصــول
عمیـق مفصـلی شـکل  یینمـابـزرگمعماری خود توجه برپایه مـدل 

 مـوقعیتی که برای روش رمز گزاری از روش رمزگـذاری گرفته است
  . ]۸٦[ است تا به ماتریس تصویر برسیم شده گرفته الهام نسبی
 انتقـالی کانولوشـن کـه کانولوشـن عملیـات مقالـه،از نـوعی این در
 یـا کسـری انحراف عمل این به. نام دارد استفاده شده است دار گام

 یـک معمـاری پارامترهـای. میگوینـد نیـز] ۸۷[ ولوشـنمعکوس کان
 ویژگی های نقشه تعداد هسته،گام، اندازه دار، گام انتقالی کانولوشن
چیـدن  پارامترهای. است خروجی ویژگی های نقشه تعداد و ورودی

 طـوری آنهـا همیشـه زیـرا شـوند،نمیگرفته  نظر در صفر دور تصویر
 ضـریب بـا را فضایی ابعاد متما دقیقاً عملیات که شوندمی انتخاب
  . کند مقیاس S نمایی بزرگ

  
  توجه ساختار بلوک) : ۴(شکل 

  
از تصـویر که 3برپایه توجه  نماییبزرگبلوک ) ۴(طبق شکل شماره 

هـای شـود و بلـوکورودی طی سه بخش مجزا کانولوشن گرفتـه مـی
Qup,Sup,Wupبلــوک هــای. شــوندســاخته مــیSup,Wup بصــورت

از طریـق Qupفر ابعادشان بزرگ می شود و بلـوک ص نمایی¬بزرگ
ــابی  ــزرگدرون ی ــاییب ــوک در .مــی شــود نم ــن ســه بل در نهایــت ای

در مـاتریس  نمـایی¬بـزرگتا تصـویر . شوندنگاشت می Mماتریس 
Z حاصل شود .  

)۱(   

S  می باشد نماییبزرگضریب. 

                                                 
3attention-based upsampling 
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)۲(   

ه در مـاتریس هـای شـدهایصفر موقعیت درتمـام M ماسک بنابراین،
Q , W مقدار دارای،شده برداری نمونه inf از طریق آموزش که  است

 بدسـت بـرای شـده پوشـانده توجـه مکانیزم از سپس. آیدبدست می
  .کندمی یاستفاده خروج ویژگی هاینقشه آوردن
ــر ــا ه ــه ج ــدار ک ــد، inf ماســک مق ــه ضــرایب باش ــن در را توج  ای

 در. کنـدمـی صفر طورموثر به softmax عملکرد دلیل به هاموقعیت
 توجـه مکانیسـم توسـط هـاموقعیـت این که میشود باعث این واقع،
 در کـه توجـه بـر مبتنـی بـرداری نمونـه مکانیسـم. شـود گرفته نادیده
ــا شــود کــه، ملاحظــه مــیشــده داده نشــان )۴(شــکل  از اســتفاده ب

 فضــایی موقعیتهــای در را پرســوجو بردارهــای دوخطــی، درونیــابی
 بــا پرســوجو نقشــه از توجــه مکانیسـم ســپس. کنــدمــی ولیــدت جدیـد
 معتبر موقعیتهای از فقط را اطلاعات تا کندمی استفاده بالا وضوح

 از اســتفاده بــا صــفر نمــونهبرداری مقــادیر نقشــه در) غیرصــفر(
 لایـــه. کنـــد جمـــع معتبـــر موقعیتهـــای ایـــن در کلیـــدی بردارهـــای

 ادغـام بـه دادن اجـازه بـا توانـد می همچنـین پیشنهادی برداری نمونه
ــی ــر مبتن ــه ب ــا ویژگی توج ــای روش از ه ــف، ه ــر مختل ــه از فرات  لای

هـا در سـطوح کـه مـرز بـین رنـگ بـرود گام به گام انتقالی کانولوشن
  . مختلف حفظ شود

  ساختاری بهینه سازیروش  - ۳- ۳

های یادگیری ماشـین نیازمنـد تنظیمـات پارامترهـایی  اکثر الگوریتم 
با سعی و خطا یا تجربه آنها را یا مهندسین باید هستند که محققین 

شـوند و بـرای  نامیـده می 1این تنظیمـات فـرا پـارامتر. مشخص کنند
. ]۸۸[باشـدسازی عملکرد الگوریتم شبکه عصبی مورد نیاز می بهینه

هـای مختلفـی مثـل یک شبکه عصبی عمیق فـرا پـارامتر, برای مثال
های پنهـان  تعداد لایـه ،کننده مپارامتر تنظی, تابع هزینه, نرخ یادگیری

سـرعت حرکـت در جهـت شـیب را  ،سـرعت یـادگیری.داردو غیره 
اگــر نــرخ یــادگیری بســیار کوچــک باشــد، ســرعت  . کنــد تعیــین می

توجهی بـزرگ  بالعکس اگر به طور قابـل واست  یادگیری بسیار کند
بوده و نتیجه آن همگرا  تصادفیباشد، استفاده از مجموعه آموزشی 

نرخ یادگیری نیز باید مطابق با مجموعـه داده آموزشـی . د بودنخواه
دیگر، تـابع هزینـه  یبه عنوان مثال. تنظیم شودو شبکه مورد استفاده 

و یـا از تـابع آنتروپـی بسـته  خطـا ممکن است از روش حداقل مربع
های پنهان نیز یکـی از  تعداد لایه. شودبه نوع کاربری شبکه استفاده 

تر باشد، شبکه  های پنهان بزرگ هرچه تعداد لایه. فراپارامترها است
ایــن تنظــیم . بهینــه شــود یهــای آموزشــی خاصــ توانــد بــرای داده می

هــیچ راه ســاده و کــه ، لازم مــی باشــدبــرای عملکــرد بهینــه  متغیرهــا
و ها  سریعی برای تضمین بهترین عملکرد در برخی از مجموعه داده

 .]۹۰[و ]۸۹[وجود نداردشبکه ها 

                                                 
1hyperparameters 

ســازی کلــی تــابع خطــا بــا  زی فراپارامترهــا عمــلا یــک بهینهســا بهینه
 fتـابع  ،عنوان جعبه سیاه است که ارزیابی آن پرهزینه و زمانبر است

قابـل پیکربنـدی را بـه  Dیک انتخاب فراپارامتر از فضـای جسـتجو 
خطای اعتبار سنجی یـک الگـوریتم یـادگیری عمیـق بـا پارامترهـای 

بـه صـورت زیـر روشـی بـرای   f تـابع بهینـه سـاز. شـبکه مـی آمـوزد
  .دهد جستجوی خودکار برای یافتن فراپارامترهای بهینه ارایه می

)۳(  
)٤(   

ــان و  ــتند نش ــنجی هس ــار س ــوزش و اعتب از  θ, دهنده آم
ــه حــداقل رســاندن خطــای آمــوزش و  از یــک مجموعــه  xطریــق ب

ی بـالای ه رابطـه بـالا بـه دلیـل پیچیـدگحـل مسـال. باشـدمیمحدود 
از طرفــی مــی دانــیم شــبکه عصــبی . عملکــرد چــالش برانگیــز اســت

ــق  ــر خطــی اســت بطــور کامــلعمی ــابراین بهینه. غی ســازی روش  بن
سـازی  بهینه .باشـدمـی ا استفاده از مشتق تابع غیر ممکنکلاسیک ب
د یک توان می, شود سازی جعبه سیاه نامیده می که بهینه, بدون مشتق

باشد که از اطلاعات مشتق در مفهوم کلاسیک بـرای خوبی حل  راه
  .های بهینه استفاده نکند حل یافتن راه

هایی که سـاختار خـود  فرا پارامتر های یک شبکه عصبی از جمله آن
هــایی کــه نحــوه آمــوزش شــبکه را  و آن کــردهشــبکه را مشــخص 

از . ظر گرفتکنند را می توان فرا پارامتر یک شبکه در ن مشخص می
ها کنـد اسـت و چنـدین پـارامتر  آنجا که سـرعت آمـوزش ایـن شـبکه

ها  ترهـا بـرای ایـن شـبکهبرای پیکربندی وجود دارد، تنظیم فرا پارام
، نتیجـه ایـن مـدل نـه ای در هنگام آموزش چنین شبکه. دشوار است

ــر روی ســاختار انتخاب ــا ب ــار  تنه ــه در روش آموزشــی بک شــده بلک
  .عیین پارامترهای شبکه بستگی خواهد داشتشده برای ت گرفته

تابع خود روش آموزشی دارای چندین فراپارامتر مثل نرخ یادگیری، 
-داد تکرارهـای آمـوزش و تکانـه، تعـای کوچـک زیان، انـدازه دسـته

، ساختار شبکه عصبی شامل فراپارامتر متعدد علاوه بر این. هاست
، از جملـه لایـه ل انـدازه و غیـر خطـی بـودن هـردر طراحی آن، شام

، مقـداردهی لایـه هـا ی پنهان، وزن، مقداردهی اولیـهتعداد واحدها
هـای ورودی  ، مقادیر تصـادفی و میـانگین مـدل و دادهوزن ها اولیه

  .پیش پردازش شده است
بــدین شــرح اســت، کــه  روش جســتجوی کلــی در فضــای جســتجو

گیری های یـاد سازی فراپارامتر یک مساله بسیار مهم برای مـدل بهینه
. ماشـــین اســـت کـــه نســـبت بـــه مقـــادیر پـــارامتر حســـاس هســـتند

ـــه جســـتجوی شـــبکه ترین شـــیوه شـــده شناخته ای و  ها در ایـــن زمین
هنگامی که جستجوی شبکه برای مدل . باشدمی جستجوی تصادفی

توان بهترین روش را  گیرد، می یادگیری ماشین مورد استفاده قرار می
دا کـرد؛ بـا ایـن حـال ، زمـان با تنظیم محدوده و فاصـله مناسـب پیـ

به طور خاص، همـانطور . زیادی برای یادگیری مدل مورد نیاز است
یابـد، تعـداد نقـاط شـبکه را مـی  که تعداد فرا پارامترهـا افـزایش می

بهینـه را و سـاخت فـرا پـارامتر  یابـدبه صورت نمایی افزایش  دتوان 
رامترهـا زیـاد تـی تعـداد فـرا پابنـابراین وق.بسـازدتقریباً  غیر ممکـن 
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. بکه پیچیــدگی محاســباتی عظیمــی دارد، روش جســتجوی شــاســت
مناسـب و  حـل توانـد یـک راه ، یـک جسـتجوی تصـادفی میبنابراین

ــرا ــاده در اج ــه بهینه س ــود یافت ــده  باشــد چــون نتیجــه بهب ســازی ش
 .دهد فراپارامترها را ارایه می

م های عصـبی عمیـق الگـوریت سازی پیشنهاد شـده بـرای شـبکه بهینه
الگــوریتم رمزگــذاری  .مــی باشــد 1کدگــذاری پویــا بــرای جســتجوها

ـــرای جســـتجوها  ـــری ب ـــک متغی ـــای ت ـــک uDEASپوی ـــک تکنی ی
تـابع  سراسـریسـازی  سازی غیرخطی است کـه بـه دنبـال بهینه بهینه

بطـور . تـابع هزینـه اسـت مشـتقهزینه بـدون اسـتفاده از اطلاعـات 
ــی،  ــه جســتجوی  را می uDEASکل ــوان ب ــت سراســریت جوی و جس

ــی  ــردمحل ــیم ک ــن، بهینه. تقس ــر ای ــلاوه ب ــط  ع ــی توس ــازی محل س
شـود کـه از  نجـام میاuds3و یک جستجوی هـدایتی BSS2جستجوی

کار جسـتجو را انجـام ،آمده منطقه همسایه بر پایه اطلاعات بدسـت
، ایـن مطالعـه روش سراسـریسـازی در سـطح  بـرای بهینه. دهـدمی

در عــین حــال  ســازی  دهترین پیا کــه ســاده هتصــادفی را اتخــاذ کــرد
 .استسریعترین 

اجـرا udsو یـک BSSتوسط uDEASاستراتژی جستجوی محلی در 
سـمت راسـت یـا چـپ یـک در  ۱و  ۰از اضافه کردن BSS. شود می

آید، که منجر به کاهش یـا افـزایش در  می بدست خواهعدد باینری دل
 . شود ر حقیقی عدد باینری اولیه میمقدار حقیقی معادل با مقدا

تـرین کـم ارزشبـه  ۰ اگـر.بیتی را فـرض کنـیم  nک رشته دودوییی
ای بـه دسـت چـپ  اضافه شـود ، رشـته جدیـد بـه عنـوان رشـته بیت

اضـــافه شـــود ، یـــک رشـــته  ۱در مقابـــل  اگـــر . شـــود خوانـــده می
ها بـه اعـداد حقیقـی نرمـال  شـود، ایـن رشـته راست نامیده می دست

شـوند مـیگشـایی  رمـز ،مزگشـاییتوسط تـابع ر ۱و  ۰شده در بین 
با این حال، تابع کدگذاری ، کردبه سمت محل پاسخ حرکت  میتوان

ای والـد و دو حلقـه فرزنـد آن  های حقیقی بین رشته منجر به تفاوت
  .شود می

BSSفرآیند قرار دادن یک رقم دودویی است و در مقایسه با پخش-
که نقــاط جســتجوی مجــاور را ،باشــدمــی فرزنــدهای  کــردن شــاخه

وش جسـتجوی دودویـی مشابه ر BSSاصل اساس  ،کنند میبررسی 
در و روش نصف کردن فاصله  بخشی دو جستجوی ،در علوم رایانه

گرایـی بـالایی را  نـرخ هم BSS, بنابراین. سازی غیرخطی است بهینه
 ۰اگر چه یـک جسـتجو در بـالاترین گـره, با این حال  .کند حفظ می

توانـد از شـاخه  نمی بـه تنهـایی BSS, شـود در درخت شـروع می۱یا
و در یـک شـاخه هـای جسـتج چـون روال ،پایینی فرار کنـد یا بالایی

، udsو  BSSهــای مکمــل  بــه دلیــل ویژگی. اند واحــد محــدود شــده
به عنوان یک جلسـه  DEASواحد در  udsو چندین  BSSترکیبی از 

 . شود در هر افزایشی در طول رشته استفاده می

                                                 
1Univariate dynamic encoding algorithm for searches 

2Bisectional search  
3uni-directionalsearch 

جو بـه طـور پیوسـته بـه وسـیله ، فضای جستuDEASدر جستجو با 
شـود، بـه  بندی با فواصل محدود تقسیم می تعداد محدودی از شبکه

این معنی که مسیرهای جستجو به طور خودکـار بـا توجـه بـه شـکل 
بــرای هــر دو  uDEASاگــر  بنــابراین. شــوند توابــع هزینــه تعیــین می

ماتریس یکسـان اعمـال شـود، فرآینـد جسـتجو دقیقـاً  همـان نتـایج 
سـازد  را قـادر میudsعلاوه بر این، . و را بدست خواهد آوردجستج

  .که به صورت عمودی جستجو کند
های سراسـری در انتخابمحاسبات غیر ضروری  برای جلوگیری از

ــه مشــابه ــد در هــر نمون ــد ، بای  تشــخیص داده بررســیاز یــک  جدی
ترین راه بــرای  ســاده. شــود حــذفتــا رونــد تکــراری  ،شــود اســتفاده

ــن ــی در یــک جــدول مــورد اجــرای ای ــاینری فعل ــاتریس ب ، حفــظ م
ــه صــورت  ــی اســت و آن را ب ــوان یــک عــدد حقیق ــه عن جســتجو ب

ــا داده پی ــرای ایــن منظــور، . کنــد هــای گذشــته مقایســه می درپــی ب ب
شوند و  نمایندگان جستجو برای یک رشته از یک ماتریس ذخیره می

 .شوند در جدول جستجو مقایسه می
هنگـامی .دهد شده آموزش می ادیر اولیه دادهگام بعدی شبکه را با مق

. شـود به روزرسـانی می uDEASکه آموزش تمام شد، تابع هزینه به 
با این حال،  .انتخاب کرد ،توان با دقت مدل اکثر توابع هزینه را می 

بـه عنـوان مثـال، در . تواند با تعریف جدید تغییر کنـد تابع هزینه می
توانـد بـه عنـوان تفـاوت بـین مقـدار  ، یک تابع هزینه میfتابع  مورد

. کدگذاری و مقدار بازسازی شـده توسـط رمزگشـایی تعریـف شـود
. اســت رســانی شــبکهبــا هزینــه بــه روز uDEASگــام بعــدی اجــرای 

بــرای  فراپارامترهــاشــود،  اجــرا می uDEASهنگــامی کــه جســتجوی 
پــس از بــه روز رســانی . شــوند مرحلــه بعــدی بــه روز رســانی می

انــدازی مجــدد بــا اســتفاده از ایــن  شــبکه بــرای راه پارامترهــا، مــدل
تـا زمـانی . شود است و مدل آموزش داده می تنظیم شده فراپارامترها

تواند مدلی را با  به پایان برسد، روش پیشنهادی می uDEASکه این 
  .رساند بهینه پیدا کند که هزینه را به حداقل می فراپارامتر

  آزمایشات وبررسی نتایج - ۴

  ت شبیه سازیجزییا - ۱- ۴

معماری اصـلی بکـار رفتـه در ایـن مقالـه دیـده ) ۱(در شکل شماره 
در بخش اول دو لایـه کانولوشـن بـرای حـذف نـویز وجـود . شودمی

-باشد و ابعاد فیلتر متناسب با بخـشمی ۶۴دارد، که عمق هر یک 
ــی ــاب م ــویر ورودی انتخ ــدی تص ــودبن در بخــش دوم ســطوح . ش

در ابتدا تصـویر . ی قرار داده شده استمراتبچهارگانه مراحل سلسله
شود و خروجی آن بـه سـطح بعـدی و یـک خروجـی بـه می H1وارد 

هـر . رودهـا بـرای بخـش بعـدی مـیلایه نهایی سریال سازی ویژگی
دارای بلـوک داخلـی طبـق شـکل شـماره  H4الـی  H1یک از سطوح 

مراتبـی وارد هـای بلـوک سلسـلهدر این قسمت ویژگی. باشدمی) ۲(
 HS4الـی  HS1بلـوک  ۴شـده سـپس وارد  ۱*۱لایه کانولوشـن  یک
شوند و خروجی آنها بصورت مجزا وارد واحـد سـریال سـازی و می

شده و در نهایت وارد سطح  ۱*۱درنهایت وارد یک لایه کانولوشن 



 
 یجیتالد یرتصاو یینما بزرگ یبرا یرهتک متغ یایپو یخودتوجه و رمزگذاریسلسله مراتبیقعمیشبکه عصبیساختارسازی ینهبه ۵۶

از  HSهـای داخـل بلـوک) ۳(طبق شکل شـماره . بعدی خواهد شد
سـازی تشـکیل شـده چندین لایه کانولوشن، سـریال سـازی و فعـال 

شـود ابعاد لایه ها متناسب با مقدار ورودی تصویر تعیین مـی. است
-مـی ۶۴ها و عمق تصویر نهایی خروجی از بخش استخراج ویژگی

  .باشد
بـا . باشـدنمـایی مـیبخـش بـزرگ) ۱(در بخش سوم شکل شـماره 

از کـه نمـایی برپایـه توجـه بلـوک بـزرگاز)۴(توجه به شکل شـماره 
 به صورت کانولوشن کانولوشن ،طی سه بخش مجزاتصویر ورودی 

سـاخته  Qup,Sup,Wupهـای شود و بلـوکگرفته می دار، گام انتقالی
ــوک هــای. شــوندمــی ــزرگ Sup,Wup بل نمــایی صــفر بصــورت ب

-از طریـق درون یـابی بـزرگ Qupشود و بلـوک ابعادشان بزرگ می
ن بـزرگ هـا بـه میـزامیزان بزرگ شدن این مـاتریس .شودنمایی می

در نهایــت ایــن ســه بلــوک در . شــدن تصــویر خروجــی بســتگی دارد
 Zنمـایی در مـاتریس تا تصویر بزرگ ،شوندنگاشت می Mماتریس 

  .حاصل شود
بعـد .باشـدروند کار کاملا مشخص مـی) ۵(مطابق با شکل شماره 

، شـود، جمعیـت اولیـه ایجـاد مـیاز اینکه معماری پیاده سـازی شـد
شـود تـا فضـای جسـتجو ایجـاد مترها داده میفراپارا سپس محدوده

ــرخ . شــود ــزان ن ــاد تصــویر ورودی، می ــزان ابع ــال می ــوان مث ــه عن ب
هـای کانولوشــن، نـوع لایـه فعـال سـازی، نــوع یـادگیری، عمـق لایـه

توان در ایجاد فضای جسـتجو ها و مانند آنها را مینگاشت ماتریس
ــت داد ــوریتم . دخال ــتفاده ار الگ ــا اس ــن بخــش ب ــه  uDEASدر ای ب

جستجوی فراپارامتر و پارامترهای بهینه معماری ساخته شده رفته و 
  .رسدبهینه سراسری کار به اتمام میپس از یافتن 

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

  فرآیند یافتن فراپارامترها) : ۵(شکل 
  

  اتانجام آزمایش - ۲- ۴

 جــدولدر ایــن مقالــه بــرای آمــوزش و تســت از مجموعــه تصــاویر 
توان نـام برخـی از در این جدول می. استشده استفاده  )۴(شماره 

پایگاه داده تصاویر که در این حوضه فعالیـت دارنـد را بـا جزییـات 
  .بیشتری دید

تصــویر  ۳۰تصــویر و بــرای تســت از  ۳۰۰بــرای آمــوزش شــبکه از 
معمــاری . هــای داده انتخــاب شــده انــدبصــورت تصــادفی از پایگــاه
دانش قبلی برنامـه ریـزی شـده و فضـای شبکه به عنوان داده اولیه با 

ــارامتر ــه معمــاری شــبکه و متغیرهــای فراپ ــا داده اولی  در جســتجو ب
میـزان  در طول آموزش، خطای آموزشی مبتنی بـر. اند نظرگرفته شده

و بـرای برای بهینه سازی شـبکه پیشـنهادی انتخـاب سیگنال به نویز 
یمـات فرآینـد تنظ .مقایسه از رابطه میزان شباهت در نظر گرفته شـد

آموزش پس از دوره اول آمـوزش طبـق روال گفتـه شـده، مقـادیر بـه 
  .کنندسمت بهینه حرکت می

برای بدست آوردن میزان رضایت نهایی از تصویر خروجـی، رابطـه 
در رابطه زیـر مقـدار سـیگنال بـه .سیگنال به نویز استفاده شده است

  .نویز تصویر خروجی را می توان بدست آورد

 
)۵ (  
Lداکثر مقدار پیکسل،ح N ،تعداد تصاویرI(i)تصویر اصلی وIo(i) 

  .تصویر بازسازی شده می باشد
  

  پایگاه داده تصاویر) : ۱(جدول 

نام پایگاه داده
تعداد 
 تصویر

ابعاد 
  تصویر

  دسته بندی تصاویر فرمت

BSDS300 
[91] 300 (435; 

367) JPG 
حیوان، ساختمان، غذا، 

منظره، مردم، گیاه و 
 غیره

Set5,14 [92] 5+14 (492; 
446) PNG 

انسان ها، حیوانات، 
حشرات، گل ها، 

سبزیجات، کمیک، 
 اسلاید و غیره

Urban100 
[93] 100 (984; 

797) PNG 
معماری، شهر، سازه، 

 شهری و غیره

UC Merced 
[94] 100 (1972; 

1437) PNG  سازه، شهری و غیره 

  

صویر خروجـی بکـار در بررسی ها از پارامتر دیگری برای سنجیدن ت
ــه میشــود ــه آن میــزان شــباهت گفت ــی رود کــه ب شــباهت SSIM.م

- مـی کنتراستو روشناییبین تصاویر از نظر  ، سنجشیساختاری
  .]۹٥[باشد

نمـایی گربز ۴و  ۲بخشی از تصویر در مقادیر  )۶(در شکل شماره 
و بـدون  uDEASاند که برای یافتن پارامترهای شـبکه از روش شده

در . یعنی روش گرادیـان کاهشـی اسـتفاده شـده اسـت آن استفاده از

جمعيت اوليه با توجه به معماري 
  تعريف ميشود

 شروع

محدوده فراپارامترها تعريف و متناسب 
 با آن فضاي جستجو تعريف ميشود

اجرا  uDEASتجوي الگوريتم جس
د ش

آيا به بهينه سراسري
 رسيد؟

 پايان

بروز كردن 
فراپارامتر

 بله

 خير



 
یمحمدباقر دولتشاه و مهرداد یدوحی،دلشادیلع ۵۷

. باشـدبرای یافتن پارامترها،جسـتجو دو بخشـی مـی uDEASروش 
در ابتــدا از روش جســتجوی تصــادفی در فضــای جســتجوی ایجــاد 

شـود و در مرحلـه دوم از شده،بخشی بصورت تصادفی انتخاب مـی
شـود، روش جستجوی دودویی بهینه محلی همان بخـش یافـت مـی

نهایت پس از چنـدین بـار تکـرار بهتـرین بهینـه محلـی بـه عنـوان  در
ــه سراســری در ــه  بهین ــه ســراغ بهین ــوریتم ب ــه شــده و الگ ــر گرفت نظ
حسن این روش سریع بودن در یافتن بهینـه . رودسراسری بعدی می

در روش دوم . باشـدسراسری و فرار از گیرافتادن در بهینه محلی می
از روش گردایـان کاهشـی اسـتفاده شـده برای یافتن بهینـه پارامترهـا 

ایراد این روش این است که امکـان گیرکـردن در بهینـه محلـی . است
-بسیار است و سرعت یافتن بهینه سراسری کند یا حتی ناممکن می

هـای خروجـی آنهـا مشـهود با مقایسه بصورت بصری تفـاوت.باشد
ی مقـادیر مقایسـه ای را مـ) ۲(همچنین در جدول شـماره . باشدمی

کنـد بهینـه سـازی بـا اسـتفاده از توان مشاهد کرد، که مشـخص مـی
uDEASشود بهینه سـازی ملاحظه می.نتایج بهتری را رقم زده است

نمــایی چهــار برابربــه در میــزان بــزرگuDEASبــا اســتفاده از روش 
در عدد سیگنال به نویز و همین عدد در بهینـه سـازی  ۸۴/۲۶مقدار

رسـیده اسـت، کـه نشـان  ۶۳/۲۶ار با روش گرادیان کاهشی بـه مقـد
در انجـام شـبیه . باشـدمـی uDEASجسـتجوی  دهنده عملکرد بهتـر

-سازی تعداد طبقات بلوک سلسله مراتبی چهار طبقه و نـوع بـزرگ
باشـد و فقـط نـوع بهینـه سـازی نمایی با استفاده از بلوک توجه مـی

  .تغییر کرده است

و بدون  uDEASبا دو روش استفاده از  بهینه سازی) : ۶(شکل 
  استفاده از آن

  
 بررسی تفاوت تصویر خروجی با دو نوع بهینه سازی) : ۲(جدول 

  
  
  
  
  
  

همانطور کـه از جـدول عصـبی، تفاوت در روش بهینه سـازی شـبکه
روش بهینه سازی دو توان تفاوت بین می ،دیده می شود )۲(شماره 

ل به نویز میزان سیگنا ،نماییبزرگمقدار  دودر هر . را ملاحظه کرد
 . و شباهت بهبود پیدا کرده است 

  تصویر خروجی نماییبزرگمقایسه ای در نوع ) : ۳(جدول 
  
  
  
  
  
  
  

در ادامه به بررسی تفاوت در مقادیر سیگنال بـه نـویز و شـباهت دو 
نمـایی در در بخـش بـزرگ .پرداختـه شـده اسـت نماییبزرگشبکه 

اسـت کـه عمـده  های مختلفی استفاده شدهکارهای گذشته از روش
مشکل آنها در نـوع افـزایش طـول و عـرض تصـویر نهـایی و میـزان 

بلـوک  در ایـن مقالـه از. باشدمیعملیات پردازشی در انجام این کار 
 ،از تصویر ورودی طی سه بخـش مجـزاکه نمایی برپایه توجه بزرگ

-شود و بلـوکگرفته می دار، به صورت کانولوشنانتقالیگام کانولوشن
 Sup,Wup هــای بلــوک. شــوندســاخته مــیQup,Sup,Wupهــای 

از Qupنمایی صفر ابعادشان بزرگ می شود و بلوک بصورت بزرگ
در نهایـت ایـن سـه بلـوک در .شودنمایی میطریق درون یابی بزرگ

 Zنمـایی در مـاتریس تا تصویر بزرگ ،شوندنگاشت می Mماتریس 
نهـایی از  شود تا تصـویرتمامی این عملیات باعث می .حاصل شود

همچنـین . قابـل قبـولی برخـوردار باشـد بافت رنگ و مرز بین رنگ
بـدلیل اسـتفاده از روش  کانولوشـن کـارانجـام میزان عملیات برای 

برای نشـان دادن میـزان بهبـود .کاهش یافته است دار،کانولوشن گام
ابـع با تو نماییبزرگدر شبکه اول از  آزمایشی انجام شد که ،تصویر

بـا بـا بلـوک توجـه  نماییبزرگو در شبکه دوم از رسوم کانولوشن م
-ایـن آزمـایش را مـی استفاده شده است که نتـایج دارکانولوشن گام

در انجام شبیه سازی تعداد طبقات  .دید) ۳(در جدول شماره  توان
-مـی uDEASبلوک سلسله مراتبی چهار طبقـه و نـوع بهینـه سـازی 

شـود ملاحظـه مـی .ه اسـتنمایی تغییر کـردباشد و فقط نوع بزرگ
-نمایی با اسـتفاده از روش بلـوک خودتوجـه در میـزان بـزرگبزرگ

در عدد سیگنال بـه نـویز و همـین  ۷۴/۲۶نمایی چهار برابربه مقدار
 ۳۶/۲۶عــدد در بهینــه ســازی بــا روش گرادیــان کاهشــی بــه مقــدار 

-رسیده است، که نشـان دهنـده عملکـرد بهتـر بلـوک خودتوجـه مـی
  .باشد

  بررسی تاثیر تعداد طبقات بلوک سلسله مراتبی استخراج ) : ۴(جدول 
  ویژگی ها

  
  
  
  

  
  

همانطور که در بخش استخراج ویژگی صـحبت شـد، در ایـن مقالـه 
برای آشکارسازی ویژگی ها از بلـوک سلسـله مراتبـی اسـتفاده شـده 

. باشـددلیل این کار، پردازش تصویر در سطوح مختلـف مـی. است

ميزان بزرگ
 نمایی

 نوع بهینه سازی

 Udeas گرادیان 

PSNR SSIM PSNR SSIM 

x2 32.82 0.9337 33.12 0.9481 

x4 26.63 0.7836 26.84 0.8121 

 

ميزان 
نماییبزرگ  

تعداد طبقات بلوک سلسله مراتبی

 چهار طبقه سه طبقه

PSNR SSIM PSNR SSIM 

x2 32.11 0.9301 33.22 0.9381 

x4 26.25 0.7815 26.54 0.8001 

 

- میزان بزرگ
 نمایی

نمایینوع بزرگ  

دون بلوک توجه ب با بلوک توجه 
PSNR SSIM PSNR SSIM 

x2 32.67 0.9311 33.02 0.9381 

x4 26.36 0.7821 26.74 0.8101 
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هـا را توانـد مـرز بـین رنـگهـای بـالاتر مـیدر یک تصویر، فرکـانس
 ها میـزان مـرزایجاد کند که متناسب با میزان تغییر در سطوح رنگ

حال با پردازش بصورت سلسله مراتبی و سطوح . شودمشخص می
-های بیشـتری وارد مـیچهارگانه در این بلوک، هرچه تصویر به لایه

شــود و مــی هــای بــالاتر بیشــترشــود میــزان پــردازش روی فرکــانس
پـس بـا انجـام ایـن کـار . شـودمـی های سـطوح بـالاتر آشـکارویژگی
هـا های بالاتر که حاوی اطلاعات مهمـی از مـرز بـین رنـگفرکانس
هـا ، تـا مـرز بـین رنـگ، پردازش عمیقتری را خواهند داشـتهستند

مقایسـه ای از تعـداد طبقـات  )۷(در شـکل شـماره .  مشخص شود
هـا را نشـان آشکارسـازی ویژگـی نتیجه یسلسله مراتب با بلوک شبکه
طبقـه دارای بافـت رنـگ  بلـوک چهـارشود دهد، که مشخص میمی

ل این موضوع در جدوپس از انجام آزمایش، نتیجه . باشدمیبهتری 
ال به نویز و مشـابهت مـورد بررسـی ناز نظر پارامتر سیگ) ۴(شماره 

  .قرار گرفته است
نمـایی و نـوع بـزرگ uDEAS نه سازیهیدر انجام شبیه سازی نوع ب
باشد و فقط تعداد طبقات بلوک سلسله با استفاده از بلوک توجه می
مقـادیر ) ۴(بـا توجـه بـه جـدول شـماره . مراتبی تغییـر کـرده اسـت

بلــوک کنــد ای را مــی تــوان مشــاهده کــرد، کــه مشــخص مــیمقایســه
ملاحظـه .نتـایج بهتـری را رقـم زده اسـتسلسله مراتبی چهـار لایـه 

بــه  نمــایی چهــار برابــرگردر میــزان بــزبلــوک چهــار لایــه د شــومــی
در عدد سیگنال به نویز و همین عدد در بهینـه سـازی  ۵۴/۲۶مقدار

رسـیده اسـت، کـه نشـان  ۲۵/۲۶با روش گرادیان کاهشی بـه مقـدار 
  .باشدمی بلوک چهارلایه دهنده عملکرد بهتر

  
  طبقه ۴و  ۳بی با بلوکهای سلسله مرات نمایی بزرگمقایسه ) : ۷(شکل 

  
های مختلفی که در قبل بـه بررسـی آنهـا با توجه به استفاده از بخش

 نمــایی بــزرگ،در ایــن مقالــه نــام شــبکه راتــوانیم پرداختــه شــد، مــی
ــه ســاز  ــا بهین ــالی خودتوجــه ب ــه اختصــار uDEASتصــاویر دیجیت ب

AUSRنمـایی بـه توان سه نوع بـزرگمی) ۸(در شکل شماره  .نامید
-برابــر بــزرگ ۴را بــه میــزان  AUSRو  Bicubic ،HFASهــای  نــام

در ایــن بخــش  .نمــایی در دو بخــش از تصــویر را ملاحظــه کــرد
ملاحظه شد که با استفاده از روش سلسـله مراتبـی بـرای اسـتخراج 

ها بـا کمـک بلـوک سلسـله مراتبـی ویژگی ترکیب رنگ و مرز بین آن
، دکنــمــسچهـار طبقــه، بافـت مــرزی بــین رنگهـا را بهتــر مشـخص 

بـه توجه با روش جدیدی نمایی از بلوک خودسپس در مرحله بزرگ
تر استفاده ، برای رسیدن به کارایی بهتر و سریعدارگام کانولوشننام 

ســازی در بهینــه. را کــاهش داد هــاپــارامترشــد کــه ایــن کــار میــزان 

 uDEASهای مختلـف از روش پارامترها و فراپارامترها، از بین روش
ــد ــتفاده ش ــی، اس ــد م ــتجو را هدفمن ــه جس ــدک ــر از .کن ــن روش بغی ای

تواند فراپارامترها را نیز پیدا کرده و تنظیم پارامترهای شبکه عصبی، می
استفاده از این روش برای نخستین بـار اسـت کـه در چنـین کـاری  .کند

شـود و طبـق آزمایشـات و شـبیه سـازی نتیجـه قابـل قبـولی استفاده می
  .باشدقابل مشاهده می ۴ و ۳، ۲که در جداول  حاصل شد

  نتیجه گیری - ۵
نمایی تصاویر دیجیتال یکـی از در روند مقاله مشاهده شد که بزرگ

هـای ایـن کـار در حـوزه. باشـدهای مهم در پردازش تصـویر مـیکار
هــای در روش. باشــدمختلــف پــردازش تصــویر قابــل اســتفاده مــی

ت، کـه های بسیاری ارایه شده اسـهای مختلف، کارگذشته از حوزه
ــد ــوت و ضــعفی بودن ــاط ق ــدام دارای نق ــر ک ــا از روش . ه در اینج

هـا سلسله مراتبی برای استخراج ویژگی ترکیب رنـگ و مـرز بـین آن
نتیجه  آزمایشات در خصوص شـبکه بـا بلـوک سلسـله . استفاده شد

مراتبی سه طبقه و چهار طبقه نشان داد که تعداد طبقه بـالاتر بافـت 
کند،کــه تصــویر نهــایی از مشــخص مــی مــرزی بــین رنگهــا را بهتــر
نمایی ¬پس از آن در مرحله بزرگ. شودکیفیت بهتری برخوردار می

توجـه بـا روش نـوینی در کانولوشـن، بـرای رسـیدن بـه از بلوک خود
تر استفاده شد که نتایج مورد قبولی را به همراه کارایی بهتر و سریع

این بخش یک حـوزه سازی پارامترها و فراپارامترها که بهینه. داشت
ــام  ــا ن ــق ب ــادگیری ماشــین و شــبکه عصــبی عمی بســیار وســیع در ی

در ایـن مقالـه . باشـدجستجوی معماری عصبی معـروف شـده، مـی
اسـتفاده  uDEASبرای یـافتن بهتـرین پـارامتر و فراپـارامتر از روش 

ــین . شــد ــود کــه در چن ــار ب ــرای نخســتین ب ــن روش ب اســتفاده از ای
و طبق آزمایشات و شبیه سازی نتیجه قابل شد کاربردی استفاده می

در عمـل توان دید کـه می) ۵(طبق جدول شماره. قبولی حاصل شد
مقدار سیگنال Urban100معماری این مقاله توانست در پایگاه داده 

، در پایگاه ۸۱۱۷/۰و میزان شباهت به عدد  ۹۴/۲۶به نویز به عدد 
ــدد BSD300داده  ــه ع ــویز ب ــه ن ــیگنال ب ــدار س ــزان  ۸۵/۲۷مق و می

مقـدار سـیگنال بـه set14، در پایگـاه داده  ۷۶۱۰/۰شباهت به عدد 
، در پایگـاه  ۷۹۲۳/۰و میزان شباهت بـه عـدد  ۹۸/۲۸نویز به عدد 

و میزان شـباهت بـه  ۶۶/۳۲مقدار سیگنال به نویز به عدد set5داده 
در بررسـی  .برابر کردن تصـویر دسـت یابـد در چهار ۹۰۲۰/۰عدد 

در شـکل . ن نتـایج را از روی تصـاویر بررسـی کـردتوابصری نیز می
نمایی شده است و مشـخص بخشی از بال پروانه بزرگ) ۶(شماره 
بنـدی و از تفکیـک رنـگ uDEASروش بهینه سازی با کمـک است 

ایـن ) ۷(در شـکل شـماره . مرز بـین رنـگ بهتـری برخـوردار اسـت
موضــوع بــا تعــداد طبقــات سلســله مراتبــی بررســی شــده اســت کــه 

بلـوک  تصویر در چهارطبقه یشود پردازش فرکانس بالاحظه میملا
تمامی این آزمایشـات . نتیجه بهتری را رقم زده است سلسله مراتبی

های گفته شـده نتیجـه خـوبی نشان داد که استفاده همزمان از روش
کـه بررسـی .مراه دارد و توانسـت رقبـای خـود را شکسـت دهـده به

 .آمده است) ۵(مقادیر با رقبا در جدول شماره 
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های دیگر در این حوزهبررسی شبکه نهایی و مقایسه آن با روش) :۵(جدول   

Method Scale 
Set5 Set14 BSD300 Urban100 

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM 
Bicubic 2 33.66 0.9299 30.24 0.8688 29.56 0.8431 26.88 0.8403 
SRCNN 2 36.66 0.9542 32.45 0.9067 31.36 0.8879 29.5 0.8946 

VDSR 2 37.53 0.959 33.05 0.913 33.05 0.896 30.77 0.914 

DRCN 2 37.63 0.9588 33.04 0.9118 31.85 0.8942 30.75 0.9133 

LapSRN 2 37.52 0.9591 33.08 0.913 31.08 0.895 30.41 0.9101 

MemNet 2 37.78 0.9597 33.28 0.9142 32.08 0.8978 31.31 0.9195 
IDN 2 37.83 0.96 33.3 0.9148 32.08 0.8985 31.27 0.9196 

CARN 2 37.76 0.959 33.52 0.9166 32.09 0.8978 31.92 0.9256 

NLRN 2 38 0.9603 33.46 0.9159 32.19 0.8992 31.81 0.9249 

SMSR  2 38.00 0.9601 33.64 0.9179 32.17 0.8990 32.19 0.9284 

MSRN 2 38.08 0.9605 33.74 0.917 32.23 0.9013 32.22 0.9326 

D-DBPN 2 38.09 0.96 33.85 0.919 32.27 0.9 32.55 0.9324 
EDSR 2 38.11 0.9602 33.92 0.9195 32.32 0.9013 32.93 0.9351 

HFAFS 2 38.25 0.9644 34.11 0.9262 32.36 0.9047 32.88 0.9383 

RFANet  2 38.26 0.9615 34.16 0.9220 32.41 0.9026 33.33 0.9389 

HAN  2 38.27 0.9614 34.16 0.9217 32.41 0.9027 33.35 0.9385 

NLSN  2 38.34 0.9618 34.08 0.9231 32.43 0.9027 33.42 0.9394 
AUSR 2 38.35 0.9664 34.32 0.9282 32.72 0.908 33.421 0.9345 
Bicubic 4 28.42 0.8104 26 0.7027 25.96 0.6675 23.14 0.6577 

SRCNN 4 30.48 0.8628 27.5 0.7513 26.9 0.7101 24.52 0.7221 
VDSR 4 31.35 0.883 28.02 0.768 27.29 0.0726 25.18 0.754 

DRCN 4 31.53 0.8854 28.02 0.767 27.23 0.7233 25.14 0.751 

LapSRN 4 31.54 0.885 28.19 0.772 27.32 0.727 25.21 0.756 

MemNet 4 31.74 0.8893 28.26 0.7723 27.4 0.7281 25.5 0.763 
IDN 4 31.82 0.8903 28.25 0.773 27.41 0.7297 25.41 0.7632 

NLRN 4 31.92 0.8916 28.36 0.7745 27.48 0.7306 25.79 0.7729 
MSRN 4 32.07 0.8903 28.6 0.7751 27.52 0.7273 26.04 0.7896 
SMSR  4 32.12 0.8932 28.55 0.7808 27.55 0.7351 26.11 0.7868 

CARN 4 32.13 0.8937 28.6 0.7806 27.58 0.7349 26.07 0.7837 

ESRT  4 32.19 0.8947 28.69 0.7833 27.69 0.7379 26.39 0.7962 
EDSR 4 32.46 0.8968 28.8 0.7876 27.71 0.742 26.64 0.8033 

D-DBPN 4 32.47 0.898 28.82 0.786 27.72 0.74 26.38 0.7946 
HFAS 4 32.48 0.899 28.87 0.7881 27.73 0.7429 26.61 0.8078 
NLSN  4 32.59 0.9000 28.87 0.7891 27.78 0.7444 26.96 0.8109 

HAN  4 32.64 0.9002 28.90 0.7890 27.80 0.7442 26.85 0.8094 

RFANet  4 32.66 0.9004 28.88 0.7894 27.79 0.7442 26.92 0.8112 
AUSR 4 32.66 0.902 28.98 0.7923 27.85 0.761 26.94 0.8117 

 

 
 نمایی از دو منطقه با سه روش مختلفمقایسه بزرگ) : ۸(شکل 
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  بحث و آینده تحقیقاتی - ۶
تصاویر روش های مختلفی ابـداع شـده اسـت کـه  نماییبزرگبرای 

از روش هــای موجــود عملکــرد . ددنبصــورت اجمــالی یررســی شــ
و توانستند قابلیت خود را به اثبات  های عصبی نمود پیدا کردشبکه

کـه بـرای یـافتن  شـدطبق مطالعات انجـام شـده مشـخص . برسانند
را بـه بهتـرین روش ایـن اسـت کـه آنهـا ساختار شبکه و فراپارامترها 

ایـن مـا در . روش های جستجوی تکاملی و هـوش جمعـی بسـپاریم
کـه شـبکه  بهره بـردیم و ملاحظـه شـد uDEASخود از روش  مقاله

ایـن روش بهینـه . بهتـر رسـید یعملکـرد هنهایی چابکتر و سریعتر ب
فراگیـــر نشـــده و  یینمـــا بـــزرگســـازی فعـــلا بـــرای شـــبکه هـــای 

بـدین صـورت بررسـی  زرگنمـایی،بهای شبکه ساختارهای مختلف
-بـزرگاز طرفـی هنـوز روی . نشده است و جـای کـار بسـیاری دارد

تصاویر ویدیویی و تصاویر واقعی کار جدی صـورت نگرفتـه  نمایی
 .است
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