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 چکیده 

  طیمح  سازیاست. در مدل  ریدر پردازش تصو  یاساس  هایاز چالش  ی کی  ت، یفکییب  ریبا وضوح بالا از تصاو  ریتصاو  یبازساز

بودن و    برنهیاز جمله هز  ی متفاوت  لی، به دلایوتریکامپ  یکروتوموگرافیبدست آمده از م  ریمتخلخل با استفاده از تصاو

. با توجه به ستیدر دسترس ن  هاطیمح  نیاز ا  یتیفیبا ک  ریمعمولا تصاو  ت،یفیباک  ریاستفاده از تصاو  یمحاسبات   یدگیچیپ 

از مدل    هایی در بخش  ریتصاو  شتریب  اتیامکان استفاده از جزئ  یاسیچندمق  هایاز جمله شبکه  هاییتوسعه مدل  شرفتیپ 

 ی به عنوان ابزار   متخاصممولد    های. امروزه شبکهشودیاحساس م  شیاز پ   شیب  تیفیباک  ریبه تصاو  ازیفراهم شده و ن

آموزش   تیفکییو ب  تیفیباک  رتصاوی  جفت  از  استفاده  با  ها شبکه  نی. اشوندیاستفاده م  ریتصاو  تیفیک  شیدر افزا  یکاربرد

مورد استفاده در    یینها   ری. تصاوکنندیم  دیرا تول  تی فیبا ک  ریتصاو  ت،یفکیی ب  ریگرفتن تصاو  یو در ادامه با ورود  دهید

  شیافزا  ندیفرآ  یبه عنوان ورود  ینریبا  ریدر صورت استفاده از تصاو  یبوده ول  ینریبا  ریحفرات تصاو  هشبک  سازیمدل

 یخاکستر ریاستفاده از تصاو ریپژوهش تاث نیمنظور در ا نیشود. بد  اتیممکن است منجر به حذف جزئ ریتصاو تیفیک

به    Brea  سنگنمونه ماسه  کی  یخاکستر  ریاو. تصشودیم  یآموزش مدل بررس  ندیدر فرآ   یبه عنوان ورود  ینریبا   ای

نمونه   ی و تحقق تخلخل واقع  یخاکستر  ریبا استفاده از تصاو  ینریبا  ریدر نظر گرفته شده و تصاو  یاصل  یعنوان ورود

استفاده   ریتصاو تیفیک  شیجهت افزا RealESRGANبا عنوان   دی مدل جد کیپژوهش از   نی. در اشوندیم دیسنگ تول

 . دشویم

سازی محیط متخلخل، تصویر خاکستری، تصویر باینری، مدلRealESRGANواژگان کلیدی: شبکه مولد متخاصم، مدل  

 مقدمه
ها  آن  قیدق  عدیبسه  هایشیبه نما  یدارد. با دسترس  یبستگ  زساختارهایبه ر  یمتخلخل به طور قابل توجه  طی خواص مح

منافذ به    اسیمق  سازیکرد. مدل  سازیهیشب  طیمح  نیرا در ا  یمختلف  هایده یپد  توانیم  متخلخل  طیمح  سازیو مدل

 ستیز  طیمح  یو مهندس  یدرولوژینفت، ه  یدر مهندس  یچندفاز  انیمطالعه جر  یبرا   یطور گسترده به عنوان بستر

 ی سازهیو شب  لیدر تحل  یاساس  یاز ابزارها  یکیمتخلخل    یهاطیشبکه حفرات در مح  یسازمدل  ندیفرآ  .]1[کاربرد دارد  

 یساختار  یهایژگی و  ییبا هدف شناسا  ندیفرآ  نیمتخلخل است. ا  ی هاستمیس  گریدر مخازن نفت و گاز و د  الاتیس  انیجر

با    میمستق  سازیآن وجود دارد از جمله مدل  یسازادهیپ   یبرا  یمختلف  یهاروشو    شودیانجام م   هاطیمح  نیا  دهیچیپ 

  سازیهیبا استفاده از شب  سازی، مدل2ی شیرو  یالکترون  کروسکوپیم  ا ی  1ی وتریکامپ  یکروتوموگرافیم  ریاستفاده از تصاو
 

1 Micro-Computed Tomography (Micro-CT) 
2 Scanning Electron Microscopy (SEM) 
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  ی کروتوموگرافی. در روش میبیترک  هایو روش  یلیو تحل   یآمار  های ، مدل 3ساده شده و مدل شبکه حفرات   یساختارها

تا ساختار    شودیم  جاد ای  هستند،  هاحفرات و گلوگاه  انگرنمای  که  4هااز واکسل  ایبا وضوح بالا شبکه  ریبا استفاده از تصاو

و پردازش   متیقگران   زاتیبه تجه  ازین  لیدارد اما به دل  ییروش دقت بالا  ن یا  شود.  یمتخلخل بازساز  طیمح  بعدیسه

 . ]2[است  برنهیها، هزداده نیسنگ

مدل،    نی. اشودیها( ساده م گلوگاه  انگری)نما  هاالیحفرات( و    انگریها )نمااز گره  ایمتخلخل به شبکه  طیدر روش دوم مح

  یی و در کاربردها  کند یم  یبازساز  یبا دقت معقول  راشبکه    یها، و توپولوژاندازه حفرات، ابعاد گلوگاه  رینظ  ییهایژگیو

شب تحل  الیس  انیجر  یسازه یمانند  موئ  لیو  م  ینگیفشار  قرار  استفاده  اردیگیمورد  دل  نی.  به  و    لیروش  سرعت 

معادلات    ای  یآمار هایاز داده یآمار های. مدل]1[نفت دارد  ی مهندس ی هادر پژوهش یاکاربرد گسترده  ،یریپذانعطاف

م  طیخواص مح  نیتخم  یبرا  یلیلتح استفاده  معادله کوزنکنندیمتخلخل  مثال  عنوان  به    طیساختار مح  5کارمن-ی. 

  اند بالا مناسب  یسرعت محاسبات  لدلی  به  هامدل  نی. اکند یم  لتبدی  شده  ساده  نهیموئ  هایاز لوله  ایمتخلخل را به مجموعه

 . ]3[ دهندینشان نم یرا به خوب دهیچیپ   هاییو ناهماهنگ طیمح ترقیدق یهندس  اتجزئی اما

از انواع   ی کیکه    باشد یم   ی بیترک  هایمتخلخل استفاده از روش  طیمح  سازیمدل  هایاز روش  ی کیهمانطور که اشاره شد  

  برای   حفرات  شبکه  و استفاده از مدل  یکروتوموگرافیم   ریاز تصاو  هیاول  یهندس  هاییژگوی  استخراج  هامدل  نیپرکاربرد ا

  اسیمق  رینظ یشبکه حفرات به عوامل  یسازمدل  یانتخاب روش مناسب برا   ،یکل  طوربه  . ]2[  باشدیم  انیجر  سازیهیشب

اند که  نشان داده  ریاخ  ی هادارد. پژوهش  ی بستگ  یورود  ی هابه داده  یو دسترس  یمحاسبات  نهیدقت مورد نظر، هز  ط،یمح

 .]4[کمک کند   هانه یو کاهش هز جینتا تیفیبه بهبود ک  تواند یمختلف م یهاروش بیترک

  ی دگیچیپ   شرفته،ی پ   یمحدود به ابزارها  ی مانند دسترس  هایی از چالش   ی متخلخل ناش  طیمح  ریتصاو   تیفیک  ت یمحدود

نشان    ی شگاهیآزما  جی. نتا شودیدر مدل شبکه حفرات م  قیدق  اتیجزئ  ش یمانع از نما  ،یپردازش  هایت محدودی  و  هانمونه

  ط یمح یدگیچیکه پ  یخصوص در مواردمطابقت ندارند، به  یتجرب جیبا نتا شهیشبکه حفرات هم یهاداده است که مدل

از   اتیجزئ  ی ابی و باز ریتصاو  تیفیبه بهبود ک  ازنی  ها چالش  نی. وجود ا]5[شده است    یسازساختار مدل ساده  ا یاست    ادیز

 8ها یژگیو  ییو شناسا  7وضوح   شیافزا  ،6معمولا شامل کاهش اختلال  تیفیبهبود ک  .دهدیرا نشان م  ریدست رفته در تصاو

  دهیچیپ   هایطیدر مح  ژهیبه و  اتجزئی  حفظ  در  معمولا  هالبه  ییکردن و شناسا  لتریمثل ف  یسنت  یهاروش  .]6[است  

 . ]7[ناتوانند 

صورت گرفته    قیعم   ی عصب  یهاشبکهبه کمک    ریتصاو  تیفیدر حوزه بهبود ک  یشگرف  ی هاشرفتیپ   ر،یاخ  ی هاسال  در

مولد    یهامانند شبکه  ترشرفتهیپ   یهاآغاز شد و به توسعه روش   یعصب  یهاساده شبکه  یهاتحولات از مدل   نیاست. ا

  ه، یچندلا  ی هابا تمرکز بر مدل  هیاول  ی عصب  ی ها. شبکه شتندحوزه دا  نیا  ریمس  رییدر تغ  ی که نقش مهم  د یانجام  9متخاصم

نو  ییابتدا  فیمحدود داشتند و تنها قادر به انجام وظا  یعملکرد   ی با معرف .  ]8[  وضوح بودند  شیافزا  ای  زیمانند حذف 

ا10یکانولوشن  یعصب  یهاشبکه  تکامل    نی،  مدل  افتی روند  ساختارها  ResNetو    VGGمانند    ییهاو   یتوانستند 

 
3 Pore Network Model (PNM) 
4 Voxel 
5 Kozeny-Carman 
6 Noise Reduction 
7 Resolution Enhancement 
8 Feature Detection 
9 Micro-Computed Tomography (Micro-CT) 
10 Convolutional Neural Networks (CNN) 
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  یدر بازساز  یی هاتی ها همچنان محدودروش  نیرا استخراج کنند، اما ا  ریتصاو  یو اطلاعات محل  لیرا تحل  یتردهیچیپ 

 . ]9[د داشتن ریتصاو قیدق اتیجزئ

و   11ها از دو بخش مولد مدل  نی. ا]10[ شدند  یمعرف  2014و همکاران در سال  لویمولد متخاصم توسط گودف هایشبکه

  دیتول  فهی. شبکه مولد وظبخشندیرا بهبود م  ریتصاو  د یتول  تیفیک  گر، یکدیکه با رقابت با    اندشده  لیتشک  12کنندهکیتفک

داده  ییهاداده م  ی واقع  یهامشابه  و تلاش  دارد  داده  دیتول  یایجعل  ی هاداده  کندیرا  از    رقابل یغ   یواقع  یهاکند که 

توسط   دشدهیتول  یها را از داده  یواقع   یهاداده  کندیبند است که تلاش مشبکه طبقه   کی  کنندهکیباشند. تفک  صیتشخ

را    کننده کیتا تفک  ابد ی یکه مولد بهبود م  یبه طور  نند، یبیآموزش م  ی رقابت  یندیدو شبکه در فرآ  نیدهد. ا  زیمولد تما 

در   اصم موفق شبکه مولد متخ  یکاربردها نی. از نخست]10[عمل کند  ترقیدق کند یتلاش م کننده کیدهد، و تفک بیفر

ابروضوح   ر،یبهبود وضوح تصاو پا  یریبود که توانست تصاو  (SRGAN)  13مدل شبکه مولد متخاصم  را به    نییبا وضوح 

  ان یتابع ز  ک یو    قیعم  یبا استفاده از معمار  SRGANمدل  .  ]11[کند    لیتبد  قیدق  اتیبا وضوح بالا و جزئ  ییهانسخه 

 شد.   لیتبد نهیزم نیدر ا ی کرد و به نقطه عطف  جادیا ریتصاو اتیجزئ یاب یدر باز یقابل توجه راتیی، تغ14پرسپترون 

  ی معرف  SRGANاز    یترشرفته یبه عنوان نسخه پ   ( ESRGAN)  15پیشرفته   ابروضوحشبکه مولد متخاصم    ادامه، مدل   در

  ت یفیارائه داد و توانست ک  ریتصاو  اتیجزئ  یدر بازساز  یشتری، دقت ب16متراکم   یهااز بلوک  یریگمدل با بهره  نیشد. ا

از   یابرجسته   د، عملکرNTIRE 2018در مسابقات معتبر، مانند    ESRGANدهد.    شی افزا  یادیرا تا حد ز  ریتصاو  یبصر

شبکه مولد متخاصم با وضوح   مدل. ]12[کرد    نییبا وضوح بالا تع  ر یتصاو  یدر بازساز  یدی خود نشان داد و استاندارد جد

 ریتصاو  تیفیبا تمرکز بر بهبود ک  ر،یمس  نیدر ا  یبه عنوان گام بعد  (RealESRGAN)  العاده پیشرفته در شرایط واقعیفوق 

مرتبه   بیتخر  ندیفرآ  کیمدل با استفاده از    نی. اافتیتوسعه    د، یاعوجاج شد  ای  زینو  یدارا  ریمانند تصاو   ،یواقع  طیدر شرا

.  ]13[  کندیم  یسازه یرا شب  رمعمولیغ   یهاناشناخته و اعوجاج  یزهایمانند نو  یواقع  یایدن  دهیچیپ   یهابیبالاتر، تخر

 یسازهیها و شبمتخلخل سنگ  یاز ساختارها  یکروسکوپ یم  ریتصاو   تیفیو بهبود ک  یبازساز  یبرا  توانندیم  هاتیقابل  نیا

 کمک کننده باشند.  اریبس یدر مخازن نفت انیجر

  یهاکه در پژوهش  ی از مسائل  ی کی.  شودیاستفاده م  ر یتصاو  تیفیک  شیافزا  یبرا  RealESRGANپژوهش از مدل    نیا  در

  شیافزا  یبرا  یمختلف  هایاز روش  ی . مقالات متعددباشدیبه مدل م   ی ورود  رینوع تصاو  ریبه آن پرداخته نشده تاث  ریاخ

 18ینریبا ا ی 17ی خاکستر ریاز انواع تصاو یکیدر دسترس  های داده  عبر اساس نو کی هر و  اند استفاده کرده ریتصاو یفیک

 رمزگذار   و  متخاصم  مولد  شبکه  از  زمانهم  استفاده  با  همکاران  و  شمس.  اندمدل خود در نظر گرفته  یرا به عنوان ورود

و کربناته را    سنگیسهما  ینریبا  ریموجود در نمونه تصاو  ایو درون دانه  ایدانه  نیتخلخل ب  بعدیسه  ساختار  ،19خودکار

شبکه مولد متخاصم   ی خروج هایبه داده ایاضافه کردن تخلخل درون دانه یرمزگذار خودکار برا .]14[د کردن  یبازساز

  های و نمونه  شبکه مولد متخاصم استفاده کردند  عملکرد  دییتا  یبرا  Brea  سنگماسه  ریاز تصاوها  آنبه کار گرفته شد.  

 
11 Generator 
12 Discriminator 
13 Super Resolution Generative Adversarial Network 
14 Perceptron Loss Function 
15 Enhanced Super Resolution Generative Adversarial Network 
16 Residual-in-Residual Dense Block (RRDB) 
17 Binary 
18 Grayscale 
19 Auto Encoder (AE) 
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 استفاده نمودند.   یرا جهت انجام بازساز رانی ا ن یادیو کربناته از م سنگیماسه

 ی برا(  CGAN-ST)  20ی مولد متخاصم شرط  یعصب  های و شبکه  یآمار  کردیاز رو  یبی روش ترک  کیشمس و همکاران  

  پردازششیپ   یآمار  هایداده  ی. روش آمار]15[کردند    ی معرف  بعدیدو  ینریبا   ر یاز تصاو  بعدیمتخلخل سه  طیمح  یاب یباز

  یرا به ساختارها  هی اول  ی دو بعد  ر یتصاو  یو شبکه مولد متخاصم شرط  کند ی م  دیتول  قیعم   یریادگیبه    کمک  یشده را برا

ماسهندکیم  لیتبد   تری واقع  بعدیسه نمونه  کربناته    Brea  سنگی.  ارز  یبرا  Estailladesو سنگ  و  مدل    یابیآموزش 

  رتصاوی  و   نمودند استفاده   متخاصم   مولد شبکه   هیبر پا ام گام به گ بعدیمدل سه  کیو همکاران از    انگلی.  انداستفاده شده

-هیمدل توانست شب  نی. ا]16[مدل در نظر گرفتند    یرا به عنوان ورود  نییپا  تیفیبا ک   لینمونه سنگ ش  کی  ینریبا

و همکاران از شبکه مولد   یلازم فراهم کند. ل هایلیتحل یبرا تریقیرا بهبود ببخشد و اطلاعات دق بعدیسه هایازیس

  ت یفیک  شیبا هدف افزا  یخاکستر  ریکار از تصاو  ن ای  در  ها استفاده کردند. آن  (CPGAN)  21یآبشار  شرونده یمتخاصم پ 

پژوه  .]17[استفاده نمودند   از نوع تصو  لی به دل  ایشده اشاره  یمعرف  هایش در  نشده    یخاکستر  ای   ینریبا  ریاستفاده 

 دهد.  ما قرار اریدر اخت یدیمف  لاعاتاط تواندیم یورود ریاثر جنس تصو یبررس نیاست، بنابرا

 روش تحقیق 
قابل    یکه از نظر بصر  یمصنوع   ر یتصاو  جاد یو ا  ریتصاو  تیفیبهبود ک  یمولد متخاصم برا  هایبر شبکه  یمبتن  هایروش

تصاو  زیتما م  ستندین  یواقع   ر یبا  قرار  استفاده  ارندگیی مورد  شد  گفته  که  همانطور    و  مولد  بخش  دو  از  ها شبکه  ن ی. 

 ر یمشابه تصاو  یری تصاو   کندی نرمال، تلاش م  ی تصادف  عیتوز  کی  از  یرگینمونه  با  مولد.  اندشده  لیتشک  کنندهکتفکی

  ی ریتصاو  کندیکرده و تلاش م   یبردارنرمال نمونه  یاحتمال  عیتوز  کیرا از    22ی نوفه تصادف  کیکند. مولد،    جاد یا  یواقع

نگاشت    یریتصو  ی اهداده  ی به فضا  ریپذتابع مشتق  ک ی  قیاز طر  ی نوفه تصادف  ن یکند. ا  د یتول  ی واقع  ی هامشابه نمونه

  ی هایژگیو  یطور موثراست که به  یریتصاو  د ی. هدف مولد، تولشوند یم  ن ییآن توسط مولد تع  یکه پارامترها  شودیم

  که یکند، درحال  کی نزد  یواقع   یهارا به نمونه  دشدهیتول  ریتصاو  کندی. مولد تلاش م]13[کنند    دیرا تقل  یواقع   ریتصاو

تعامل باعث    نیاست. ا  یو جعل   ی واقع  ریتصاو  انیم  زیدقت تما   شیافزا  یبرا  انی تابع ز  ردنک  شنهیبه دنبال ب  کننده ک یتفک

 کند.  دایپ  یتریواقع ریتصاو  دی تول ییتوانا جیمولد به تدر شودیم

(1)    ( )( )~ ( ) ~ ( )om )in lmax ( , g ( log(1)
data zx p x

D
z z

G
pV xG D D G zD  + − =   

)ورودی با توزیع نرمال،    نوفه  zهای واقعی، داده  بیانگر  x، هدر این رابط )G z  ،تصویر تولیدشده توسط مولد( )D x

و مولد    کنندهکیعملکرد تفک  نیانگیمحاسبه م  یاست که برا  یاضی ر  دیام  تابع  و احتمال واقعی بودن تصویر ورودی  

  های داده   یرو  کنندهکیعملکرد تفک  ،رابطه  بخش اول.  شودی( استفاده میو جعل  واقعی)  هاممکن داده  هایتمام نمونه  یرو

تصویر    ؛دهدنشان می  را  یواقع بودن هر  واقعی  احتمال  این صورت که  ریاضی،  را    xی واقعبه  امید  و  محاسبه کرده 

-کیمربوط به محاسبه عملکرد تفک  زی. بخش دوم نآوردهای واقعی به دست میروی کل داده  احتمالات را بر  نیامیانگین  

)  .باشد یشده توسط مولد م   د یتول  ی جعل  هایهداد  یرو  کننده )G x  ی جعل  ریمعادل مولد است که تصو  ( )G z    را با

)و    کند ی م  دیتول  zی نوفه تصادف   یاستفاده از ورود )( )D G z   که    کند یبودن آن است. مولد تلاش م  یاحتمال واقع
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)قدار  م )( )( )log 1 D G z−   عبارت  باشدیم   یواقع  ریبه تصاو   ی جعل  ریتصاو  ی کیکند که نشان دهنده نزد  نهیکمرا .

max  است.  کننده کیو تفک  ولد م  نیب  یباز  کی نشان دهنده    یسمت چپ تساو
D

  ی برا  کنندهکینشان دهنده تلاش تفک  

)  کردن تابع هدف نهیشیب ),V G D و   بودهmin
G

 کردن تابع هدف است. نهیتلاش مولد در کم انگریب 

بلوک  GANاز    شرفتهیپ   یمعمار  ک ی  SRGAN  شبکه شامل  که  تفک  ماندهیباق  یهااست  و  مولد  است.    کننده ک یدر 

ا  ن،یهمچن از اتصالات م  نیمولد در  استخراج شود.   دشدهیتول  ریدر تصاو  یترقیدق  اتیتا جزئ  برد یبهره م  انبریشبکه 

  کرد یرو  نیآموزش مولد است. ا  یبرا  ینوفه تصادف  یجابه  نییبا وضوح پا  ری، استفاده از تصاوSRGANفرد  منحصربه  یژگیو

 . شودیم  یینها یو باعث بهبود خروج کندیبا وضوح بالا فراهم م ریتصاو دیتول یبرا ینقطه شروع بهتر

استفاده    انیاز سه نوع تابع ز  SRGANها،  آن   یبصر  ت یفیک  یارتقا  نیو همچن  شده  دیتول  ریبودن تصاو  یواقع  نی تضم  یبرا

 ی برا  یادراک  ای  VGG  انیمرجع، ز  ریو تصو  شدهیبازساز  ریتصو  نیب  یکسلیکاهش تفاوت پ   یبرا  𝐿2  ای  𝐿1  انی: زکند یم

  ی ها یژگیاز و  یریگبا بهره  VGG  انی. زدشدهیتول  ریکردن تصاو   تر یواقع  یراب  ی تقابل  انیو ز  ر،یو بافت تصاو  اتیبهبود جزئ

.  کندیکمک م  ری تصاو  یادراک  تیفیبه بهبود ک  شود،یاستخراج م  VGG  افتهیآموزش شی پ   یسطح بالا که توسط معمار

 یرا بازتاب دهند. برا  ی واقع   ریتصاو  یهایژگ یطور کامل وکه به  کند یم  یریتصاو   دیمولد را وادار به تول  زین  یتقابل   انیز

داشته باشند،    یمطلوب  یادراک  تیفیباشند و هم ک  یواقع  یبا وضوح بالا هم از نظر بصر  دشدهیتول  ریتصاو  نکهیا  نیتضم

  ان ی ( آمده است، توابع ز2طور که در رابطه ). همانکندیآموزش استفاده م  ند یدر فرآ  انیاز سه نوع تابع ز  SRGANشبکه  

𝐿1  مطلق خطا( و  قدر  نیانگی)م  𝐿2  ریو تصو  دشدهیتول  ریتصو  نیب  یکسلیکاهش اختلاف پ   یمربعات خطا( برا  نیانگی)م  

 دشده یتول  ریدر تصو  کسلیهر پ   ییشدت روشنا  ریکه مقاد  کندیم  نیمرحله تضم  نی. اشوندیبا وضوح بالا استفاده م   یواقع

  ر یدو تصو  انیم  یحفظ شباهت ساختار  یامر برا   نیکه ا  اشد،مرجع تطابق داشته ب  ریمتناظر در تصو  ریبا مقاد  قیطور دقبه

 است.  یضرور

(2 ) ( )( )
2

,2
1 1

1 rW rH
SR GT LR

MSE x y

x y

l I G I
r HW = =

= − 

GT
I  و  23مرجع با وضوح بالا   ریتصو  انگرینما  ( )LRG I  با وضوح   یشده توسط مولد از ورود  د یتول  یبا وضوح بالا  ریتصو

  ان یتابع ز  ن ی. اباشدی م  یی بزرگنما  زانیم  rمرجع، و    ریارتفاع و عرض تصو  ب یبه ترت  زین  Wو    H  ی است. پارامترها  ن ییپا

  نیمرجع را به حداقل برساند، که ا  ریو تصو  دشدهیتول  ریها در تصوکسلیپ   ییشدت روشنا  ریاختلاف مقاد  کندی تلاش م

  تیفیبر بهبود ک  SRGAN  ،یکسلیاست. علاوه بر دقت پ   ی اتیح  اریبس  ریدو تصو  انیم  یحفظ شباهت ساختار  یامر برا

  انی. زکندیم  ستفاده ا  ی تقابل  انیو ز  VGG  انیهدف، مدل از ز  ن یبه ا  یاب یدست  یتمرکز دارد. برا  دشده یتول  ر یتصاو  یادراک

VGG    افتهی  آموزش   شیاز پ   یمعمار  کیاز  VGG  ج یتا نتا  رد یگیها بهره مسطح بالا و بافت  یهایژگیاستخراج و  یبرا  

مرجع را مطابق رابطه   ریو تصو  دشدهیتول  ریتصو  یژگ یو  یهانقشه  نیشباهت ب  انیز  نی. ا]18[ارائه دهد    یبهتر  یبصر

 . کندیم یریگاندازه ریز
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(3 ) ( ) ( )( )
2

, ,
1 1

1 k kW H
SR HR LR

VGG k k
x y x y

k layers x yk k

l I G I
H W

 
 = =

= −  

𝜙𝑘  هیاستخراج شده از لا  یژگیو  اینقشه  انگریب  k   افتهیآموزش    شیشبکه از پ  VGG  .است  
KH   و  

KW  ب یبه ترت 

  VGG  انی . زدهندی نشان م   یژگیو  یاضفرا در    ریتصو  یمکان   اسیهستند که مق  k  هیدر لا  یژگ یو  هایارتفاع و عرض نقشه

و    ترقیدق  اتیبا جزئ  یریتصاو  دیو مولد را به تول  کندیم  ده استفا  ی کسلیپ   ر یمقاد  یجا   به  ی ژگیو   یهانقشه  سهیاز مقا

  یادراک  تیفیدر سطوح بالاتر شبکه، ک  تریانتزاع   یها یژگیروش با تمرکز بر و   ن ی. اکندیم   تیهدا  تر یعیطب  یهابافت

 عمل کند.   یکسلیفراتر از صرفا شباهت پ   دهدیو به مولد امکان م  بخشدیرا بهبود م ریتصاو

.  شودیباشند، استفاده م ی با وضوح بالا واقع ریکه به اندازه تصاو  یریتصاو دیوادار کردن مولد به تول یبرا زین ی تقابل  انیز

  ی جعل  ریاز تصاو   یواقع   ریتصاو  صیکه هدف آن تشخ  شودیم   فیتعر  کنندهکیشبکه تفک  کیبا استفاده از    یتقابل   انیز

  ر یمولد بتواند تصاو   شودیباعث م   یآموزش تقابل  نی ( مشخص شده است. ا1شده توسط مولد است که در رابطه )  دیتول

  میتنظ  ی در تابع کل  انیشده سهم هر ز  فیتعر  هایانیمشخص به ز  دهیبا وزن  تی. در نها ]19[کند    دیتول  ترییواقع

  ی پارامترها  یروزرسانبه  یبرا  ها انی گراد  نیشود و ایمحاسبه م   ان یهر ز  هایانیآموزش شبکه، گراد  ند ی. در فرآشودیم

  نییو خطا تع  شآزمای  با  معمولا  هاآن  ریمهم هستند و مقاد   اربسی  ها . انتخاب وزنشوندی استفاده م  کنندهکیمولد و تفک

 برقرار شود.   گراییو واقع یبصر تیفیدقت، ک  نیب یتا توازن شوندیم

  SRGANمهم نسبت به    رییتوسعه دادند که چند تغ  ESRGANرا با نام    ی دی مدل جد  2018و همکاران در سال    وانگ

و بهبود   ایدسته  سازینرمال  هایهی، حذف لا RRDB  ترشرفتهیپ   هایبا بلوک  هیپا   ماندهیباق  های بلوک  ینیگزیداشت: جا

آموزش انجام شد. بلوک   ندیفرآ  لیشبکه و تسه  یریادگی   یی توانا  ش یاول با هدف افزا  ریی. تغ]12[  کنندهکیبخش تفک

  رتغیی.  اندآموزش را موثرتر کرده  ند یارائه داده و فرآ  های ژگیاز و  یبهتر  یی اتصال متراکم خود، بازنما   لیبه دل  RRDB  ایه

  ندیبه بهبود فرآ  کهانجام شده است    دآی یبه وجود م  ی هاهیلا  نیتوسط ا  یکه گاه   ی مصنوعات  جادیاز ا  یریجلوگ  یدوم برا

استفاده   RaGAN24  انیاز ز  یقبل  های، برخلاف مدل ESRGANدر    کنندهکی. تفککندی کمک م  ریتصاو  تیفیآموزش و ک

  ریبه تصاو   دشدهیتول   ریشباهت تصاو  زانیبلکه م  کند،ی م  ی ابیرا ارز  ریبودن تصاو  یجعل  ای   واقعی   تنها نه  انیز  ن ی. اکند یم

  ت ی هدا  یرا برا  کنندهکیتفک  یی فراهم کرده و توانا  یترقیبازخورد دق  یتینسب  کردیرو  ن ی. اکندیم  یبررس  زیرا ن  یواقع

تول به سمت  ک  ریتصاو  دیمولد  تقو  تیفی با  ا  تیبالاتر  تمام  است.  عملکرد   راتییتغ  نیکرده  بهبود  کنار هم موجب  در 

ESRGAN    شده و مدلRealESRGAN  از    ترقیدق  اتیوضوح بالاتر و جزئ  شتر،یب  گراییبا وقع  یریتوانست با ارائه تصاو

SRGAN  13[ ردیبگ ی شیپ[  . 

نا که تصاویر با کیفیت پایین  مع  دین؛ بفرآیندهای تخریب مرتبه بالاتر استاستفاده از    RealESRGANبرجسته    یژگیو

های متداول نیز بر  سازی و اعوجاجی، فشردهشوند، بلکه ترکیبی از نویز، تارمینساده ایجاد    سازینها از طریق کوچکت

  ی تصادف  یهابیاز تخر  کردیرو  نی. اگردد  سازیکاهش کیفیت تصویر شبیه تری از  عیشود تا شرایط واقها اعمال میآن 

از   یترمتنوع  طیتا در شرا  سازد یو مدل را قادر م  کند یاستفاده م  ی واقع  ی هاب یبهتر تخر  یسازه یشب  یمرتبه اول برا

مطلوب  ریتصاو  بیتخر ا  ی عملکرد  که  باشد،  را    یژگیو   نیداشته  کل  تریکاربردآن  ساختار  اگرچه  است.   یکرده 

RealESRGAN    به مدلSRGAN  اما تفک پ   کننده کیشباهت دارد،    یداشته است. به جا  یتوجهقابل  ی هاشرفتیآن 
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  UNet  یمدل از معمار  ن یا  ، یورود  ر یبودن تصاو  یاحتمال واقع  نیتخم  یاستاندارد برا  یکانولوشن  ی هااستفاده از شبکه

که    دهد،یارائه م  کنندهک ی از تفک  یترق یبازخورد دق  ر،یدر تصاو  شتریب  ییفضا  اتیبا ثبت جزئ  یمعمار  نی. ابردیبهره م

برا   نیا بس  یپارامترها  نهیبه  میتنظ  یبازخورد  ا  تیاهم  اریمولد  با  است   RealESRGAN  رات،ییتغ  نیدارد.  توانسته 

 یتوجهطور قابلرا به  وضوحو ابر  ریتصاو  یبازساز  تیف یک  ، مولد  ترقیدق  ت یها ارائه دهد و با هدامدل  ریبهتر از سا   یعملکرد

 .]13[ارتقا دهد 

.  باشد یم یدیتول ریتصاو یبررس یبرا یابیارز اریمع کیبه  ازین ریتصاو تیفیاز آموزش مدل و بدست آمدن نمونه باک بعد

مع  ن یبد از  م   یمختلف  ی ارهایمنظور  اشودیاستفاده  دو دسته کلاس  ارها یمع  نی.  به  پ  ک یمعمولا  بر    ی)مبتن  شرفتهیو 

مربعات خطا   نیانگیم  شهی، ر(MSE25مربعات خطا )  ن یانگی شامل م  کیکلاس  یارهای. معشوندیم  می( تقسقیعم  یریادگی

(RMSE26)کیپ  زیبه نو  گنال ی، نسبت س  (PSNR27)ی، شاخص شباهت ساختار  (SSIM28  )  .هستندMSE  مربع    نیانگیم

  یساده است اما معمولا همبستگ  اریمع  نی. اکندیرا محاسبه م  یاصل  ریو تصو  شدهیبازساز  ریتصو  یهاکسلیتفاوت پ 

 ی ریگتر اندازهدرکقابل  ی است، خطا را به شکل  MSEاز    شدهاسیکه نسخه مق  RMSEدارد.    ی با ادراک انسان  یفیضع

  ی کم  ییراستاهم  ارها یمع  نیگرچه ا  کند،یم  یریگاندازه  شدهی بازساز  ریرا در تصو  زیبه نو  گنالینسبت س  PSNR.  کند یم

ارز مقابل،    یانسان   یبصر  ی ابیبا  در  روشنا  یساختار  هتشبا  SSIMدارند.  براساس  ارز  ، ییرا  ساختار  و    ی ابیکنتراست 

 ی ریادگیاز    شرفتهی پ   یارهای. مع]20[  سازدیتر ممناسب  دهیچیپ   یساختار  یهاسهیمقا  یآن را برا  یژگیو  نیکه ا  کند،یم

  یهایژگیاستخراج و  ازبا استفاده    LPIPS29  اریعنوان مثال، مع. بهکنندیاستفاده م  یبهتر شباهت ادراک  یابیارز  یبرا  قیعم

  ار یشده دارد. مع  آموزش  شیاز پ   یهابه شبکه  ازی اما ن  کند،یهماهنگ م  یبا ادراک انسان  یمؤثرترطور  شباهت را به  ق،یعم

FID30  و    تیفیکرده و تمرکز آن بر ک  ی ابیرا ارز  ی و واقع  یدیتول  ر یتصاو نیتا شباهت ب  کند یم   سهیرا مقا  هایژگ یو  عیتوز

تر  برای سنجش کیفیت و تنوع تصاویر تولیدشده است. هرچه تصاویر واضحنیز    IS31  اری است. مع  ریتصاو  انهیاگرظاهر واقع

بالاتر خواهد بود. با این حال، از آنجا که این معیار بر پایه   IS باشند و مجموعه تصاویر تنوع بیشتری داشته باشد، مقدار

آموزششبکه  دادههای  برای  تعریف شده،  عمومی  تصاویر  روی  باینری محیط متخلخل چندان دیده  و  های خاکستری 

ا  کی. هر  مناسب نیست معا  ایمزا  ارهایمع  نیاز  بهتر  بیو  انتخاب  را دارند و  اهداف و    یبستگ  اریمع  نیخاص خود  به 

 .  ]20[خاص کاربرد دارد  یازهاین

آمده تا  دستشود و تصاویر بهاستفاده می RMSE و MSE با توجه به اینکه در فرآیند آموزش مدل از معیارهای کلاسیک

حد خوبی از نظر این معیارها به تصاویر واقعی نزدیک هستند، نیاز به استفاده از معیارهای تکمیلی برای بررسی کیفیت  

عنوان به  PSNR. معیار  تصاویر وجود دارد. در این پژوهش علاوه بر معیارهای مذکور، از دو معیار دیگر نیز استفاده شد

این  سنجد. یکی از معیارهای کلاسیک پرکاربرد در حوزه پردازش تصویر، نسبت بیشینه توان سیگنال به توان نویز را می

 شود.تعریف شده و از رابطه زیر محاسبه می MSEمعیار بر پایه 

 
25 Mean Squared Error 
26 Root Mean Squared Error 
27 Peak Signal-to-Noise Ratio  
28 Structural Similarity Index 
29 Learned Perceptual Image Patch Similarity 
30 Fréchet Inception Distance 
31 Inception Score 
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(4) 10 1020log ( ) 10log ( )lPSNR MAX MSE= − 

lMAX و (255قدار ممکن پیکسل در تصویر )برای تصاویر این پژوهش برابر بیشینه مMSE  همان میانگین مربعات  

شده  دهنده شباهت بیشتر تصویر بازسازی مقدار بالاتر این معیار نشانخطا بین تصویر بازسازی شده و تصویر اصلی است.  

 .به تصویر اصلی است

های آماری  که بر اساس توزیع  FID عنوان یک معیار پیشرفته ادراکی مطرح است. برخلاف معیاربه  LPIPSهمچنین معیار  

های ادراکی در  بر پایه تحلیل شباهت  LPIPS،  کنندها از توزیع گاوسی پیروی میکند ویژگیشود و فرض میتعریف می

تطابق بیشتری با سیستم   LPIPS شودکند. این ویژگی باعث میدیده عمل میآموزش های از پیشهای شبکهفضای ویژگی

نتایج دقیق و  باشد  داشته  انسان  ارزیاببینایی  در  ارائه دهد  تری  تصویر  ادراکی  و  ]21[ی کیفیت  آموزش شبکه  برای   .

کند و  در پایتون استفاده شد. این معیار فاصله بین دو تصویر را بیان می lpips بازی متنمحاسبه این معیار از کتابخانه

 .شده و تصویر اصلی استدهنده شباهت ادراکی بیشتر بین تصویر بازسازی مقدار کمتر آن نشان
 

 
 Breaسنگ  نمونه تصویر ماسه   . 1شکل 

 

 تیفیک  شیاست که جهت افزا  یقیعم  یریادگی   هایبه مدل   یورود  ریاثر استفاده از نوع تصاو  یپژوهش بررس  نیاز ا  هدف 

 هایمنظور از داده  نی. بدباشدیمجموعه داده مناسب م کیبه  ازیاثر ن نیا یبررس ی. براشوند یاستفاده م یورود ریتصاو

  را  سنگ  نیاز ا  رینمونه تصو  ک ی  1. شکل  ]22[دارد    18.96  حدود در    ی شود که تخلخلیاستفاده م   Brea  سنگماسه

  کسل یپ   1000در    1000با ابعاد    طیمح  نیاز ا  ریتصو  1000.  باشدیم  کرونیم  2.25  ری تصو  نیا  تیفی. کدهد ی م  ش نمای
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سنگ   دیبه سمت سف  کسلیرنگ هر پ   زانیحفرات و با کاهش م  یخال   ینشان دهنده فضا  اهی. نقاط سباشدیموجود م

 .شودیمشخص م

برخوردار    ایرهیت  ی رنگ  فیاز ط  زنی  هستند  سنگ   دهندهکه نشان  هایی کسلیپ   ی که حت  شود یمشاهده م  1با دقت در شکل  

 کسلیهر پ  ی. به طور کلباشدیم   ازیمتخلخل ن  طیمح ریکردن تصاو  ینریبا  یحد مناسب برا  کی نییتع  نیهستند. بنابرا

 ع یاستفاده از نمودار توز  ریتصاو  ینریحد با  نییتع  یراه برا   ن یهتردارد. ب 255تا    0  نیب  یمقدار  یخاکستر  ریتصو  ک یدر  

انتخاب حد باباشدیمتخلخل م  طیمح  ری تصاو   یدر تمام  هاکسلیپ   ریمقاد انجام شود که مقدار تخلخل    ایبه گونه  دی. 

در    جیبخش نتا  درمطابقت داشته باشد.    شگاهیبا تخلخل بدست آمده از آزما  ینریبا  ر یمحاسبه شده با استفاده از تصاو

 .شودیداده م  حیمورد حد مناسب بدست آمده توض
 

       

 )الف( 

 

       

 )ب( 

 

       

 )ج( 

 

       

 )د( 

یافته، ج( باینری باکیفیت، د(  مرتبه کیفیت کاهش 4نمونه تصاویر الف( خاکستری باکیفیت، ب( خاکستری با   . 2شکل 

 Breaسنگ کاهش یافته، از ماسهمرتبه کیفیت  4باینری با 
 

  ن یی. بعد از تعباشدیم  ینریو با یپژوهش دو مجموعه داده خاکستر ن یا یهمانطور که در بخش مقدمه اشاره شد، ورود
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  ن ییپا   تیفیبا ک  ری بالا و هم تصاو  تیفیبا ک  ر یتصاو  یمورد هم برا  ن ی. اشودیانجام م  ریکردن تصاو   ینریحد مناسب، با

بهتر هدف مورد    یابیارز  یرا دارد، برا  ریتصاو  تیفیک  ش یافزا  تیبرابر قابل  4و    2تا    RealESRGANمدل  .  شودیانجام م

برابر کمتر   4  تیفیبا ک  یریبه تصاو  ازین  نی. بنابراشودیاستفاده م  ریتصاو  تیفیک  شی جهت افزا  یبرابر  4نظر از نسبت  

گیری استفاده شد.  برای تولید تصاویر با کیفیت پایین، از یک روش ساده مبتنی بر میانگین.  میدار  ی واقع  رینسبت به تصاو

پیکسل به یک پیکسل جدید تبدیل شد. در تصاویر خاکستری، مقدار پیکسل جدید    4×4ک  به این صورت که هر بلو

پیکسل محاسبه گردید    16پیکسل قرار داده شد. در تصاویر باینری نیز ابتدا میانگین این    16برابر با میانگین مقادیر آن  

بود مقدار صفر و در    0.5ای که اگر میانگین کمتر از  گونه، مقدار جدید تعیین شد؛ به0.5و سپس با اعمال یک آستانه  

چهارم مقدار اصلی  غیر این صورت مقدار یک به پیکسل اختصاص یافت. این فرآیند موجب کاهش وضوح تصویر به یک

 .ا کیفیت پایین لازم برای آموزش مدل را فراهم نمود های بشد و داده

بهتر    ریموجود در تصاو  اتیجزئ  تیدارند و با توجه به اهم  ازین  یادیبه حجم داده ز  یهوش مصنوع   های که مدل  ییاز آنجا

 960  زیبه سا  هیولا  ریاز تصاو  کیهر    نیشوند. بنابرا  لیورود به مدل تبد  یبرا   تریکوچک  ریبه تصاو  هیاول  ریاست که تصاو

  3به   هیاول یبعداز ابعاد مدل سه کی هر. باشد داشته را  ترکوچک یزهایبه سا لیتبد تی که قابل شوندیم لیتبد 960در 

  مکعب   ها مکعب   نی. از ا میداشته باش  اریدر اخت  بعدیمدل کوچکتر سه  27که    شود یکار باعث م  ن ی. اشودیم  م یبخش تقس

به    ریدرصد تصاو  70  گری مکعب د  26  نی. در بشودی انتخاب م  یینها  یاعتبارسنج  یبرا   ظرن  مورد  داده  عنوان  به  وسط

آورده شده    ریتصاو  نیاز ا  اینمونه  2. در شکل  شوندی به عنوان داده تست استفاده م  ر یتصاو  ی و باق  یعنوان داده آموزش

)برا تصاو  یاست  تنوع  دادن  تصو  رینشان  چهار  مورد  هر  است    ریدر  معادل    ریتصاو  کهآورده شده  ستون    گری کدیهر 

  زنی  ها آن  ینریموجود نمونه با  تیفکییو ب   تیفیباک  ریتصاو   ی تمام  یشده به ازا  نییتع  ینریباشند(. با توجه به حد با یم

. دهد ی پژوهش را نشان م نیاستفاده شده در ا ریتعداد تصاو   1. جدول شودیم هیته
 

 تعداد تصاویر مورد استفاده در فرآیند آموزش و تست مدل . 1جدول 

تعداد تصاویر  

 اعتبارسنجی 

تعداد تصاویر  

 تست

تعداد تصاویر  

 آموزشی 

تعداد کل  

 تصاویر 
 مجموعه داده 

 تصاویر خاکستری  8640 5824 2496 320

 تصاویر باینری  8640 5824 2496 320

 

 بحث و نتایج 
.  باشد ی م  یورود  ری کردن تصاو  ینریبا  ،یورود  های داده  سازیاز مراحل آماده  ی کیهمانطور که در بخش قبل اشاره شد  

  ی فراوان  عیهدف از نمودار توز  نیا  ی. براباشدیم  تیاز مراحل حائز اهم   ی کی  ریکردن تصاو  ینریبا   یحد مناسب برا  نییتع

شکل مشاهده    نینشان داده شده است. همانطور که در ا  3که در شکل    شودیاستفاده م   یخاکستر  ریتصاو   کسلیپ   ریمقاد

نشان دهنده    اهیرنگ س  Brea  سنگماسه  ر یکه در تصاو  یی . از آنجا باشدیدو مد م  یدارا  کسلیپ   ر یمقاد  عیتوز  شودیم

حفرات و مد دوم مربوط به سنگ    نمودار مد اول مربوط به  نیاست، در ا  یخال   ینشان دهنده فضا  دیسنگ و رنگ سف

  ی تجمع  یدر نمودار فراوان  ینریحد با  نییتع  یکه برابر تخلخل سنگ است برا  0.1896حدود    یمقدار  نی. بنابراباشدیم

در نظر    ینریبه عنوان حد با  15مقدار    نی. بنابرارسدیم  15به مقدار    xدر نظر گرفته شده و مقدار معادل آن در محور  

 .  اندبه دست آمده ینری حد با  نیبا هم زین 2شکل  رموجود د ینریبا  ری. تصاوشودیگرفته م
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 Breaسنگ نمودار توزیع مقادیر پیکسل تصاویر ورودی در ماسه .3شکل 

 

استفاده شد. این روش    Adamساز  برای آموزش مدل از بهینه   .شودیآموزش مدل انجام م  ندیفرآ  ریتصاو  سازیبعد از آماده

سازی مبتنی بر گرادیان است که با ترکیب دو مفهوم مومنتوم و تخمین تطبیقی نرخ یادگیری عمل  نوعی الگوریتم بهینه

صورت ها )مرتبه دوم( بهها )مرتبه اول( و میانگین نمایی مربع گرادیانکند. در این الگوریتم، میانگین نمایی گرادیانمی

بههم و  باعث میروزرسانی میزمان محاسبه  موضوع  این  با روششوند.  مقایسه  در  الگوریتم  مانند  های سادهشود  تری 

پژوهش، مقادیر اولیه نرخ یادگیری گرادیان نزولی تصادفی، سرعت همگرایی بالاتر و پایداری بیشتری داشته باشد. در این  

 ی. اجرادر نظر گرفته شد   0.999برابر    (2)   و مومنتوم دوم   0.9و برابر      (1)   ، پارامتر مومنتوم اول0.0001برابر با  

از گراف   یمعمول  هایستمیسانجام شده است که نسبت به    Nvidia GeForce RTX 3090 GPUیک  برنامه با استفاده 

آموزش به طور   ندیدر فرا  ریتصو  8که همزمان    یشده است به طور  میتنظ  8  یدارد و اندازه دسته رو  یبالاتر  ییتوانا

وجود ندارد(. با توجه به   ترنییپا   هایکیامکان در گراف  نی)ا  بردی که سرعت آموزش را بالا م  شوندیم  یبررس  یمواز

  ر یبار با تصاو  کیدو بار آموزش )  نکهای  به  توجه  با   و  هاآموزش مدل  یبرا  ازیمورد ن  ادیموجود و زمان ز  هایتیمحدود

بار حدس   50000گرفته شد که آموزش مدل با   میبه آموزش مدل بود، تصم ازی( نینریبا  ریبار با تصاو ک یو  یخاکستر

خواهد بود   یشتری صرف زمان ب ازمند ین ی است ول رپذی امکان زیحدس و خطا ن نیا شتریب یو خطا انجام شود. البته اجرا

  ند یاست. فرا  یورود ریعملکرد مدل با دو نوع متفاوت از تصاو  سهیپژوهش هدف از آموزش و ساخت مدل مقا  نیدر ا  یول

  ریتصاو  یو برا  دیبه طول انجام  یخاکستر  یرهایتصو  یساعت برا  8.5مدل در حدود    یپارامترها  میآموزش بعد از تنظ

محاسبه   انیتابع ز  4داشت. شکل    ایکاهش قابل ملاحظه  زانیکه م  افتیساعت کاهش    1.5عدد به حدود    نیا  ینریبا

 .  دهدی م ش یرا نما یو خاکستر ینریبا هاییآموزش دو مدل با ورود ندیشده در فرا
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 ی و خاکستر ینریآموزش دو مدل با ندیدر فرا VGG انیتابع ز .4 شکل

 

داشته باشد  یشتریب یدر ابتدا مدل خطا شودیباعث م ینریبا ریاستفاده از تصاو شودکهیمشخص م 4دقت در شکل  با

اتفاق افتاده    انیدر تابع ز  یادیز  راتییتغ  یی تلاش ابتدا  ریکه در مقاد  ایبه گونه  ابدییم   ش یافزا  زیمدل ن  تیو عدم قطع

دارند، هر    یکمتر  یی انتها  هایاست نوسان  نیا  ینریبا   ریاستفاده از تصاو   های تیاز مز  یکیدارد. البته    یادیو نوسان ز

  ن ییپا  ی به حد خطا  دنیرس  یخاکستر  ر یلازم دارد. در تصاو  یشتریب  ی حد تعداد حدس و خطا  نیبه ا  دنیرس  یچند برا

  ر یکه با استفاده از تصاو ی در حال  برد، یساعت زمان م 2در حدود  ی که از نظر زمان  افتدیتلاش اتفاق م 12000تا حدود 

  یخاکستر  ریتصاو  یی . البته دقت نهادهدیو همان دقت را به ما م  ابدییساعت کاهش م   1.5زمان به حدود    نیا  ینریبا

  5. شکل  باشد یآموزش مدل م  یبرا  تریقوی  افزارو سخت  شتریصرف زمان ب  ازمندیکه ن  باشدیم  ینریبا  ریبهتر از تصاو

 2موجود در شکل    ریمعادل تصاو  ری)تصاو  دهدیشده با استفاده از دو مدل مختلف نشان م  ینبیشیپ   ریاز تصاو  اینمونه

  ر ی تصاو  نیا  یهستند و تعداد بالا  تریقیبهتر و دق  ج یتست نتا  ریبدست آمده از تصاو  جینتا  نکهی(. با توجه به اباشند یم

استفاده    یبدست آمده از مجموعه اعتبار سنج  جیانت   ی به بعد بر رو  ن یصرفا از ا  شود،یحجم نمودارها م  ش یباعث افزا

 ندیکنارشان در فرآ  رتصاوی  و  انداستخراج شده  گرید  ریتصاو  نیاز ب  یتست به طور تصادف  هایداده  نکهی. بخاطر اشودیم

  در باشد. همانطور که    یبهتر  جیمجموعه نتا  نیبدست آمده در ا  جیکه نتا  شودیمورد باعث م   نای  اند،شده  دهیآموزش د

  هایموجود در داده  یبلوک مجزا  27بلوک جدا از مجموعه    کیبه عنوان    یبخش قبل اشاره شد مجموعه اعتبار سنج

در    32برازششیب  ده یپد  شودمی  باعث   هابلوک  ریبلوک با سا  ن یا  یالگوها  ق یانتخاب شده است و عدم تطابق دق  یورود

ای که شود که به تصاویر باینری تولیدشده دو نوع هستند. دستهمشخص می  6با دقت در شکل    نشود.  دهدی   ها داده  نیا

و دسته دیگر از تصاویر خاکستری بدست آمده    شوند مستقیما از طریق مدل آموزش دیده با تصاویر باینری تولید می

با تصاویر خاکستری تولید شده توان به وضوح اند. با دقت بصری در تصاویر تولید شده نمیتوسط مدل آموزش دیده 

 باشد. کیفیت تصاویر بدست آمده را مشخص نمود، بنابراین نیاز به استفاده از معیاری جهت ارزیابی کیفیت تصاویر می
 

 
32 Overfitting 
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 )الف( 

 

       

 )ب( 

 

       

 )ج( 

 

       

 )د( 

 

       

( ه)  

تولید  نمونه تصاویر الف( خاکستری باکیفیت، ب( خاکستری تولید شده توسط مدل، ج( باینری باکیفیت، د( باینری .5شکل 

 ، ه( باینری حاصل از تصاویر خاکستری تولید شده توسط مدلشده توسط مدل 
 

نیز   PSNR و LPIPS توان از معیارهای ارزیابی نظیرهمانطور که در بخش قبل اشاره شد، برای ارزیابی تصاویر نهایی می

دهد. این  نشان می LPIPS تصویر موجود در مجموعه تست را با استفاده از معیار  320مقایسه بین    6استفاده نمود. شکل  

اند. همانطور که قبلا ذکر شد، هر چه  های خاکستری و باینری بدست آمدهدیده با ورودیتصاویر توسط دو مدل آموزش

شود که تصاویر  مشخص می  6باشد. با توجه به شکل  دهنده تفاوت بیشتر تصاویر میمیزان این معیار بیشتر باشد نشان

ن تغییر و نوسان باشد. همچنین میزادهنده عملکرد بهتر مدل میخاکستری شباهت بیشتری به یکدیگر دارند که نشان
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دهد به طور کلی استفاده از تصاویر خاکستری نتایج بهتری  این معیار در مقایسه با تصاویر باینری کمتر است که نشان می

سازی شبکه ای که در اینجا اهمیت دارد این است که تصاویر خاکستری به طور مستقیم در فرآیند مدلدارد. اما نکته

شوند و پس از آن از این تصاویر جهت حفرات کاربردی ندارند. در واقع تصاویر خاکستری به تصاویر باینری تبدیل می

شود. بنابراین بهترین راه، مقایسه نتیجه تصاویر باینری بدست آمده از دو  استخراج اطلاعات شبکه حفرات استفاده می

از مجموعهمدل می باینباشد. یکی  از مدلی است که توسط تصاویر  آمده  باینری بدست  ری آموزش دیده و  ها تصاویر 

آموزش مدل  توسط  تولیدشده  خاکستری  تصاویر  از  که  است  باینری  تصاویر  دیگر  تصاویر  مجموعه  از  استفاده  با  دیده 

ها با تصاویر باینری بدست آمده از تصاویر خاکستری واقعی مقایسه  اند. هر یک از این مجموعهخاکستری بدست آمده

  6دهد که به طور کلی استفاده از تصاویر خاکستری نتایج بهتری دارد ولی به نسبت زمان  نشان می  6شوند. شکل  می

نمی ایجاد  نتایج  در  زیادی  بسیار  تفاوت  دارد  آموزش  فرآیند  نظر میبرابری که در  به  بنابراین  رسد که در حوزه کند. 

ن بیشتر آموزش مدل استفاده سازی شبکه حفرات به دلیل ماهیت مسئله و استفاده از تصاویر باینری با توجه به زمامدل

 .رسدتر به نظر میاز تصاویر باینری منطقی

شود،  دهد. همانطور که مشاهده مینشان می PSNR نتایج مقایسه همین تصاویر را با استفاده از معیار  7در ادامه، شکل  

دهد  بل بوده و به یکدیگر نزدیک هستند. این موضوع نشان میدسی  30ها بالاتر از  برای تمامی مجموعه PSNR مقادیر

کیفی میان تصاویر را به   های تواند تفاوتپیکسل نمیبهعنوان یک معیار کلاسیک مبتنی بر اختلاف پیکسلبه PSNR که

 PSNR بیانگر این است که هرچند  7و    6های  سنجد. مقایسه شکلی کلی شباهت را میخوبی آشکار سازد و بیشتر جنبه 

ارائه می بازسازی به مرجع  از نزدیکی  به دلیل ماهیت ادراکی خود توانایی بیشتری در  LPIPS دهد، اماتصویری کلی 

 شده دارد های کیفی میان تصاویر بازسازینمایش تفاوت
 

 
محاسبه شده بین تصاویر خاکستری تولید شده و واقعی، باینری بدست آمده از تصاویر خاکستری تولید   LPIPSمعیار  .6شکل 

 شده و واقعی، و باینری تولید شده و باینری بدست آمده از تصاویر واقعی
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محاسبه شده بین تصاویر خاکستری تولید شده و واقعی، باینری بدست آمده از تصاویر خاکستری تولید   PSNRمعیار  .7شکل 

 شده و واقعی، و باینری تولید شده و باینری بدست آمده از تصاویر واقعی
 

بل بوده و اختلاف اندکی با  دسی 30در هر سه حالت بالاتر از  PSNR شود، مقادیرمشاهده می 2طور که در جدول همان

های کیفی میان تصاویر دارد. در دهد این معیار کلاسیک توانایی محدودی در نمایش تفاوتیکدیگر دارند، که نشان می

معیار میان حالتتفاوت LPIPS مقابل،  بیشتری  تصاویر خاکستری های  است که  آن  بیانگر  و  داده  نشان  های مختلف 

ها چندان زیاد نیست و این موضوع شباهت ادراکی بیشتری به تصاویر مرجع دارند. با این حال، اختلاف کلی میان حالت

ر گرفتن زمان محاسباتی  ر نظویژه با دتواند نتایج قابل قبولی ارائه دهد، بهکند که استفاده از تصاویر باینری نیز میتأیید می

 کمتری که دارند.
 

برای مجموعه تست در سه حالت    PSNRو    LPIPS. مقادیر میانگین و انحراف معیار برای معیارهای  2جدول  

 مختلف 

 خاکستری  باینری از خاکستری  حالت خاکستری معیار
LPIPS 0.1770 ± 0.0041 0.2475 ± 0.0109 0.2257 ± 0.0076 
PSNR 34.0395 ± 0.5373 32.0202 ± 0.5130 31.04787 ± 0.5210 

 

  از  استفاده  شود،می  مشاهده  که  طورهمان.  دهدمی  نشان  را  مختلف  سناریوهای  از  آمدهدستبه  تخلخل  مقادیر  3ل  جدو

درصد نسبت به مقدار مرجع ایجاد کرده   3نها خطایی در حدود  ت  بازسازی،  و  کیفیت  کاهش   از  پس  حتی  باینری  تصاویر

ها به  قبول دانست. در مقابل، اگرچه استفاده از تصاویر خاکستری و سپس تبدیل آنتوان آن را خطای قابلاست که می

اما این مسیر نیازمند بار محاسباتی سنگینباینری می این نتایج  تری است. بنابرایتواند خطا را اندکی کاهش دهد،  ن، 

با وجود سادگی و سرعت بیشتر،  باشد که    استفاده مستقیم از تصاویر باینری در فرآیند ارتقای کیفیت  برتواند تاییدی  می

 .شودسازی شبکه حفرات محسوب میبرای مدلرویکردی منطقی و قابل اتکا  
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 مقادیر تخلخل شبکه حفرات حاصل از تصاویر مختلف  . 3جدول 

 نوع داده  تخلخل  ( %خطا )

 تصاویر خاکستری  18.96 مرجع 

 تصاویر باینری حاصل از تصاویر خاکستری باکیفیت )باینری اصلی(  18.78 0.95

 کیفیت تصاویر باینری حاصل از تصاویر خاکستری بی  17.92 5.49

 یافته تصاویر باینری حاصل از تصاویر خاکستری با کیفیت افزایش  18.53 2.27

 کیفیت حاصل از تصاویر باینری اصلی تصاویر باینری بی 17.61 7.12

 تصاویر باینری با کیفیت افزایش یافته   18.40 2.95
 

 گیری نتیجه
  ی استفاده شد. برا  ر یتصاو  تیفیک  شیجهت افزا  یو کاربرد  د یمدل جد  کیعنوان  به  RealESRGANپژوهش مدل    نیدر ا

  PSNR  ار یاز مع  ر،یتصاو   سهیو مقا  یابیارز  شرفتهیپ   یارها ی از مع  یکیعنوان  به  LPIPS  اریعملکرد مدل علاوه بر مع  یابیارز

مجموعه    انیم  یاختلاف چندان  PSNR  کهینشان داد که در حال  جینتا.  دیاستفاده گرد  کیکلاس  اریمع  کیعنوان  به   زین

  LPIPS  ار یاست، مع  گریکدیبه    ک یو نزد  بلیدس  30بالاتر از    ریهمه تصاو   یآن برا  ریو مقاد  دهدیمختلف نشان نم  ریتصاو

محاسبه تخلخل بر   جیانت  نیآشکار سازد. همچن  یشتریرا با دقت ب  شدهیبازساز  ریتصاو  انی م  یادراک  یهاتوانسته تفاوت

درصد بوده است که    3تنها حدود    یبا مقدار واقع   سهیدر مقا  یبازساز  یآن است که خطا  انگریب  ینریبا  ریتصاو  یرو

 قبول دانست.قابل یآن را خطا توانیم

  یی نها   ریدر تصاو   یخاکستر  ا ی  ینریبا  ریاستفاده از تصاو  جهیآموزش مدل، نت  ندیدر فرآ  ی اساس  یهااز چالش  یکی  عنوانبه

و با    ریتصاو  تیاستفاده شد. با توجه به محدود  Breaسنگ  نمونه ماسه  کیهدف از    ن یا  یقرار گرفت. برا  یمورد بررس

شامل    هیاول  یمجموعه داده مصنوع   ک یشدند و    میتر تقسکوچک  ی هاکبه بلو  هیاول  ریسرعت آموزش، تصاو   ش یهدف افزا

  ج یمورد استفاده قرار گرفت. نتا  یینها  جینتا  یبررس  ی برا  یعنوان داده اعتبارسنجها بهاز آن  یکیشد که    دیبلوک تول  27

داشته باشد، اما با   همراهبه  یشتریدقت ب تواندیم یخاکستر  ریاستفاده از تصاو یطور کلکه به  کندیم  دییآمده تأ دستبه

  شوند، یاستفاده م  ینریصورت باشبکه حفرات که تنها به  ی سازمدل  ند یدر فرآ  ریتصاو  ن یو نوع کاربرد ا  ت یتوجه به ماه

.  کند ینم  جادیا  تی در نها  یارزش افزوده چندان  ،یخاکستر  ریتصاو  یبرا  یبرابر  6با در نظر گرفتن زمان آموزش    نیو همچن

که   شودیم  هیتوص  ،ینریبا ریتصاو  یآمده برادستمحدود به یبودن روند آموزش مدل و خطا  یبا توجه به طولان  نیبنابرا

 استفاده شود. یعنوان ورودبه ینر یبا  ریمسائل از تصاو نگونهیدر ا

نت  شوند یاستفاده م  یعنوان ورودبه   یخاکستر  ریکه تصاو  گریدر مسائل د  البته باشد.    تواندیم  یریگجهینوع  متفاوت 

انجام شود. علاوه بر   زین یگری د یهانمونه سنگ  یبر رو تواندیم  یبررس نیا ندهیآ یهاپژوهش یبرا یشنهادیعنوان پ به

باید    دد.گر  یبررس یینها  جیها در نتا داده  نیب  یکه اثر طول همبستگ  دهدیمامکان را    ن یمختلف ا  یهامطالعه نمونه  ن،یا

متمرکز بوده است و  ر  ر مقیاس چهاربرابد  و یک مدل خاص سنگتوجه داشت که این مطالعه صرفاً بر یک نمونه ماسه

های متفاوت  ها، مقیاساند. بنابراین تعمیم نتایج به سایر انواع سنگبوده PSNR و LPIPS معیارهای ارزیابی نیز محدود به

  در آینده دنبال شود. تواند  های تکمیلی است که میهای افزایش کیفیت دیگر نیازمند پژوهشیا مدل
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Investigating the effect of the color spectrum of input images in the process of 

increasing image quality using a new method based on adversarial generative 

networks 

challenges in image processing. In modeling porous media using images obtained 

from computed microtomography (Micro-CT), high-quality images of these media are 

usually unavailable for different reasons, including the cost and computational 

complexity of high-quality imaging. With the advancement in the development of 

multiscale networks, it is possible to use more image details in these networks, and 

there is a further need for high-quality images. Today, adversarial generative networks 

are used as a practical tool in increasing image quality. These networks are trained using 

pairs of high-quality and low-quality images and then, they produce high-quality 

images by taking low-quality images as input. The final images used in modeling the 

porous media are binary images, but using binary images as input in the image quality 

enhancement process may result in detail loss. For this purpose, this study investigates 

the effect of using grayscale or binary images as input in the model training process. 

Grayscale images of a Brea sandstone sample are taken as the main input and binary 

images are generated using grayscale images and the realization of the real porosity of 

the rock sample. In this research, a new model called RealESRGAN is used to enhance 

the quality of the images 
 

Keywords: Generative Adversarial Network (GAN), Real ESRGAN Model, Grayscale Image, Binary Image, 
Pore Network Modeling 


