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Introduction
The properties of porous media are strongly influenced 
by their microstructures. Pore network modeling is 
important as a key tool for analyzing and simulating 
fluid flow in porous media, including oil and gas 
reservoirs [1]. This process is usually performed using 
Micro-Computed Tomography (Micro-CT) images, 
but the low quality of these images prevents accurate 
representation of details due to instrument limitations, 
sample complexity, and processing difficulties [2]. 
As a result, image quality improvement is essential 
to recover lost details. Traditional methods such as 
filtering and edge detection have limited effectiveness 
in complex media [3].
In recent years, deep neural networks and generative 
adversarial networks (GANs) have significantly 
improved image quality [4, 5]. Models such as 
SRGAN and ESRGAN have transformed low-
resolution images into higher-quality versions 
with accurate reconstruction of details [6, 7]. The 
RealESRGAN model has also been successful in 
improving microscopic images of porous structures 
by focusing on real-world conditions and simulating 
complex damage [8]. These models have significantly 
improved the visual quality of images by using 
competitive structures between the generator and the 
discriminator.
Different studies have used binary or grayscale 
images as input to the models. Shams et al. were able 

to reconstruct 3D structures of porous environments 
from binary images by using a combination of GAN 
and Auto Encoder (AE) [9]. Other methods such as 
Stacked Conditional GAN (ST-CGAN) and stepwise 
3D models have also been successful in reconstructing 
complex structures using binary input images [10, 11]. 
Li et al. also improved the quality of images by using 
grayscale images and a Cascaded Progressive GAN 
(CPGAN) [12]. However, the study of the effect of 
input image type on the performance of the models 
has received less attention. This issue can specify the 
way for new research to select the most appropriate 
type of input images to improve the image quality and 
accuracy of models.

Materials and Methods 
The ESRGAN model, with the improvement of 
SRGAN, includes advanced RRDB blocks and 
the elimination of batch normalization layers, 
which increases the quality of images and eases the 
training process. Also, this model uses the RaGAN 
loss, which in addition to evaluating the realness of 
images, also considers their similarity to real images. 
RealESRGAN, an advanced version of ESRGAN, has 
been able to perform better in image reconstruction 
with higher-order degradation and the use of UNet 
architecture.
To evaluate the quality of the generated images, 
classical metrics such as MSE, PSNR, and SSIM 
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and advanced metrics such as LPIPS and FID are 
used. Furthermore, the LPIPS metric provides a more 
effective assessment of image quality because it better 
aligns with human perceptual judgment. This study 
also investigates the effects of using grayscale and 
binary images as inputs to deep learning models for 
image-quality enhancement. Brea sandstone data with 
a porosity of 18.96 is used and low-resolution images 
are artificially generated.
For better investigation, the original images are divided 
into smaller dimensions of 960 x 960, and each image 
is divided into 27 cubes. The central cube is used for 
validation and the other cubes are used for training and 
testing. Also, it is necessary to determine an appropriate 
threshold for binarizing the grayscale images so that the 
porosity of the binary images matches the experimental 
data. Finally, the LPIPS metric is used to evaluate the 
perceptual quality of the images. The lpips library in 
Python is used to calculate this metric.

Results and Conclusion
In order to binarize the input images the probability 
distribution function of pixel values has been used and 
the threshold value has been calculated based on the 
rock sample porosity (0.1896). The model was trained 
with the Adam optimizer and Nvidia GeForce RTX 
3090 graphics which helped in the process and can 
analyze 8 images at once.
Training with binary images is faster (1.5 hours) 
but contains more error in the first epochs and high 
variance in the loss function. Training with the 
grayscale images takes more time (8.5 hours) but the 
error rate at which the model gets to is lower. But the 
last fluctuations in binary images are smaller and in 
order to achieve the same accuracy it is necessary to 
spend more iterations.
Fig.1 a comparison of the model’s performance based 
on the LPIPS metric. It is clear that the grayscale images 
have higher accuracy and are less oscillating. However, 
because grayscale images are not directly used for 
pore-network modeling and must first be converted 
into binary images, the difference between the results 
obtained using the two methods is not substantial.

Fig. 1 Calculated LPIPS between real images and generated 
images with different input images.

Conclusions 
Based on this study which has been carried out, it 
is found out that the use of binary images is more 
reasonable given the nature of our problem and less 
time taken in the training process since the output 
images are near the desired accuracy. For future work, 
it is recommended that this study be performed on 
other rocks to understand the impact of data correlation 
length on the findings.
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بــررسی تأثیــر طیــف رنــگی تصاویــر ورودی در 
فرآینــد افزایــش کیفیــت تصاویــر بــا اســتفاده از 
ــد  ــبکه های مول ــه ش ــر پای ــد ب ــک روش جدی ی

متخاصــم

چكيده

ــازی  ــت. در مدل س ــر اس ــردازش تصوی ــاسی در پ ــای اس ــیک از چالش ه ــت، ی ــر بیکیفی ــالا از تصاوی ــوح ب ــا وض ــر ب ــازی تصاوی بازس
ــر  ــه هزینه ب ــاوتی از جمل ــل متف ــه دلای ــری، ب ــرافی کامپیوت ــده از مکیروتوموگ ــت آم ــر به دس ــتفاده از تصاوی ــا اس ــل ب ــط متخلخ محی
بــودن و پیچیــدگی محاســباتی اســتفاده از تصاویــر باکیفیــت، معمــولا تصاویــر بــا کیفیــتی از ایــن محیط هــا در دســترس نیســت. بــا 
توجــه بــه پیشــرفت توســعه مدل هــایی از جملــه شــبکه های چندمقیــاسی امــکان اســتفاده از جزئیــات بیشــتر تصاویــر در بخش هــایی 
ــوان  ــد متخاصــم به عن ــروزه شــبکه های مول ــر باکیفیــت بیــش از پیــش احســاس میشــود. ام ــه تصاوی ــاز ب ــدل فراهــم شــده و نی از م
ابــزاری کاربــردی در افزایــش کیفیــت تصاویــر اســتفاده میشــوند. ایــن شــبکه ها بــا اســتفاده از جفــت تصاویــر باکیفیــت و بیکیفیــت 
آمــوزش دیــده و در ادامــه بــا ورودی گرفتــن تصاویــر بیکیفیــت، تصاویــر بــا کیفیــت را تولیــد میکننــد. تصاویــر نهــایی مــورد اســتفاده 
ــش  ــد افزای ــوان ورودی فرآین ــری به عن ــر باین ــتفاده از تصاوی ــوده ولی در صــورت اس ــری ب ــر باین ــرات تصاوی ــازی شــبکه حف در مدل س
کیفیــت تصاویــر ممکــن اســت منجــر بــه حــذف جزئیــات شــود. بدیــن منظــور در ایــن پژوهــش تاثیــر اســتفاده از تصاویــر خاکســتری 
ــه ماسه ســنگ Brea به عنــوان  ــا باینــری به عنــوان ورودی در فرآینــد آمــوزش مــدل بــررسی میشــود. تصاویــر خاکســتری یــک نمون ی
ورودی اصــلی در نظــر گرفتــه شــده و تصاویــر باینــری بــا اســتفاده از تصاویــر خاکســتری و تحقــق تخلخــل واقــعی نمونــه ســنگ تولیــد 

میشــوند. در ایــن پژوهــش از یــک مــدل جدیــد بــا عنــوان RealESRGAN جهــت افزایــش کیفیــت تصاویــر اســتفاده میشــود.

ــازی  ــری، مدل س ــر باین ــتری، تصوی ــر خاکس ــدل RealESRGAN، تصوی ــم، م ــد متخاص ــبکه مول ــدي: ش ــات كلي كلم
محیــط متخلخــل

مقدمه

ــراوایی  ــل، ت ــه تخلخ ــل، از جمل ــط متخلخ ــواص محی خ
و رفتــار جریــان سیــال، به طــور قابــل توجــهی بــه 

اتصال پذیــری  و  حفــرات  انــدازه  توزیــع  ریزســاختار، 
ــه  ــترسی ب ــا دس ــت ]۱[. ب ــته اس ــره ای وابس ــای حف فض
مدل ســازی  و  آن هــا  دقیــق  ســه بعدی  نمایش هــای 
ــفی را در  ــای مختل ــوان پدیده ه ــل میت ــط متخلخ محی

اــین محــیط شبیهــسازی ــکرد.
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1. Micro-Computed Tomography (Micro-CT)
2. Scanning Electron Microscopy (SEM)
3. Pore Network Model (PNM)
4. Voxel
5. Kozeny-Carman
6. Noise Reduction
7. Resolution Enhancement
8. Feature Detection

ــوان  ــترده به عن ــور گس ــذ به ط ــاس مناف ــازی مقی مدل س
ــازی در مهنــدسی  ــان چندف ــرای مطالعــه جری بســتری ب
ــرد  ــدسی محیــط زیســت کارب ــوژی و مهن نفــت، هیدرول
در  حفــرات  شــبکه  مدل ســازی  فرآینــد   .]۲[ دارد 
محیط هــای متخلخــل یــیک از ابزارهــای اســاسی در 
تحلیــل و شبیه ســازی جریــان سیــالات در مخــازن نفــت 
و گاز و دیگــر سیســتم های متخلخــل اســت. ایــن فرآینــد 
ــده  ــاختاری پیچی ــای س ــایی ویژگیه ــدف شناس ــا ه ب
ــفی  ــای مختل ــود و روش ه ــام میش ــا انج ــن محیط ه ای
ــازی  ــه مدل س ــود دارد از جمل ــازی آن وج ــرای پیاده س ب
مکیروتوموگــرافی  تصاویــر  از  اســتفاده  بــا  مســتقیم 
روبــشی2،  الکتــرونی  مکیروســکوپ  یــا  کامپیوتــری1 
مدل ســازی بــا اســتفاده از شبیه ســازی ســاختارهای 
ســاده شــده و مــدل شــبکه حفــرات3، مدل هــای آمــاری 
ــر،  ــال های اخی ــبی. در س ــای ترکی ــلی و روش ه و تحلی
ــر  ــژه تصاوی ــنگ، به‌وی ــال س ــر دیجیت ــتفاده از تصاوی اس
ــر  ــزاری مؤث ــوان اب ــری، به عن ــرافی کامپیوت مکیروتوموگ
محاســبه  و  هنــدسی  ویژگیهــای  اســتخراج  بــرای 
خــواص پتروفیزیــیک محیــط متخلخــل مــورد توجــه قــرار 
گرفتــه اســت ]۲[. در ایــن روش، بــا اســتفاده از تصاویــر 
ــر  ــه نمایان گ ــل ها4 ک ــبکه‌ای از واکس ــالا ش ــوح ب ــا وض ب
حفــرات و گلوگاه هــا هســتند، ایجــاد میشــود تــا ســاختار 
ــن روش  ســه بعدی محیــط متخلخــل بازســازی شــود. ای
دقــت بــالایی دارد امــا به‌دلیــل نیــاز بــه تجهیــزات 
هزینه بــر  داده هــا،  ســنگین  پــردازش  و  گران‌قیمــت 
اســت ]۴[. در روش دوم محیــط متخلخــل بــه شــبکه‌ای 
از گره هــا )نمایان گــر حفــرات( و یال هــا )نمایان گــر 
ــایی  ــدل، ویژگیه ــن م ــود. ای ــاده میش ــا( س گلوگاه ه
نظیــر انــدازه حفــرات، ابعــاد گلوگاه هــا، و توپولــوژی 
شــبکه را بــا دقــت معقــولی بازســازی میکنــد و در 
کاربردهــایی ماننــد شبیه ســازی جریــان سیــال و تحلیــل 
فشــار موئینــگی مــورد اســتفاده قــرار م‌یگیــرد. این روش 
ــترده‌ای  ــرد گس ــری، کارب ــرعت و انعطاف پذی ــل س به‌دلی
در پژوهش هــای مهنــدسی نفــت دارد ]2[. مدل هــای 
آمــاری از داده هــای آمــاری یــا معــادلات تحلیــلی بــرای 
ــد.  ــتفاده میکنن ــل اس ــط متخلخ ــواص محی ــن خ تخمی

به عنــوان مثــال معادلــه کوزنی-کارمــن5 ســاختار محیــط 
ــه ســاده  ــه‌ای از لوله هــای موئین ــه مجموع متخلخــل را ب
ــرعت  ــل س ــا به‌دلی ــن مدل ه ــد. ای ــل میکن ــده تبدی ش
محاســباتی بــالا مناســب‌اند امــا جزئیــات هنــدسی 
ــر محیــط و ناهماهنگیهــای پیچیــده را به خــوبی  دقیق ت
نشــان نم‌یدهنــد ]5[. همان طــور کــه اشــاره شــد یــیک 
ــتفاده از  ــل اس ــط متخلخ ــازی محی ــای مدل س از روش ه
روش هــای ترکیــبی میباشــد کــه یــیک از انــواع پرکاربــرد 
ــه از  ــدسی اولی ــای هن ــتخراج ویژگیه ــا اس ــن مدل ه ای
تصاویــر مکیروتوموگــرافی و اســتفاده از مــدل شــبکه 
 .]4[ میباشــد  جریــان  شبیه ســازی  بــرای  حفــرات 
ــازی  ــرای مدل س ــب ب ــاب روش مناس ــور کلی، انتخ به ط
شــبکه حفــرات بــه عوامــلی نظیــر مقیــاس محیــط، دقــت 
مــورد نظــر، هزینــه محاســباتی و دســترسی بــه داده هــای 
ورودی بســتگی دارد. پژوهش هــای اخیــر نشــان داده‌انــد 
ــود  ــه بهب ــد ب ــف میتوان ــای مختل ــب روش ه ــه ترکی ک
ــد ]6[.  ــک کن ــا کم ــش هزینه ه ــج و کاه ــت نتای کیفی
ــاشی  ــل ن ــط متخلخ ــر محی ــت تصاوی ــت کیفی محدودی
ــای  ــه ابزاره ــدود ب ــترسی مح ــد دس ــایی مانن از چالش ه
محدودیت هــای  و  نمونه هــا  پیچیــدگی  پیشــرفته، 
ــدل  ــق در م ــات دقی ــش جزئی ــع از نمای ــردازشی، مان پ
ــان  ــگاهی نش ــج آزمایش ــود. نتای ــرات میش ــبکه حف ش
ــا  ــه ب ــرات همیش ــبکه حف ــای ش ــه مدل ه ــت ک داده اس
نتایــج تجــربی مطابقــت ندارنــد، به خصــوص در مــواردی 
ــدل  ــاختار م ــا س ــت ی ــاد اس ــط زی ــدگی محی ــه پیچی ک
ساده ســازی شــده اســت ]7[. وجــود ایــن چالش هــا 
ــات  ــابی جزئی ــر و بازی ــت تصاوی ــود کیفی ــه بهب ــاز ب نی
ــود  ــد. بهب ــان م‌یده ــر را نش ــه در تصاوی ــت رفت از دس
کیفیــت معمــولا شــامل کاهــش اخــتلال6، افزایــش 

ــت ]8[. ــا8 اس ــایی ویژگیه ــوح7 و شناس وض
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1. Micro-Computed Tomography (Micro-CT)
2. Convolutional Neural Networks (CNN)
3. Generator
4. Discriminator
5. Super Resolution Generative Adversarial Network
6. Perceptron Loss Function
7. Enhanced Super Resolution Generative Adversarial Network
8. Residual-in-Residual Dense Block (RRDB)

روش هــای ســنتی مثــل فیلتــر کــردن و شناســایی 
در  به‌ویــژه  جزئیــات  حفــظ  در  معمــولا  لبه هــا 
ــای  ــرد روش ه ــد ]۹[. کارب ــده ناتوانن ــای پیچی محیط ه
یادگیــری ماشیــن و شــبکه های عصــبی در مســائل 
ــواص  ــن خ ــه تخمی ــت، از جمل ــدسی نف ــف مهن مختل
رفتــار  مدل ســازی  و  تصاویــر  تحلیــل  پتروفیزیــیک، 
مخــزن، در ســال های اخیــر گســترش یافتــه اســت ]10[. 
ــبی  ــبکه های عص ــاده ش ــای س ــولات از مدل ه ــن تح ای
ــد  ــرفته تر مانن ــای پیش ــعه روش ه ــه توس ــد و ب ــاز ش آغ
شــبکه های مولــد متخاصــم1 انجامیــد کــه نقــش مهــمی 
در تغییــر مسیــر ایــن حــوزه داشــتند. شــبکه های عصــبی 
ــردی  ــه، عملک ــای چندلای ــر مدل ه ــز ب ــا تمرک ــه ب اولی
محــدود داشــتند و تنهــا قــادر بــه انجــام وظایــف 
ــد  ــا افزایــش وضــوح بودن ــز ی ابتــدایی ماننــد حــذف نوی
]11[. بــا معــرفی شــبکه های عصــبی کانولوشــنی2، 
ــد VGG و  ــایی مانن ــت و مدل ه ــل یاف ــد تکام ــن رون ای
ــل  ــری را تحلی ــاختارهای پیچیده ت ResNet توانســتند س

و اطلاعــات محــلی تصاویــر را اســتخراج کننــد، امــا 
ــازی  ــایی در بازس ــان محدودیت ه ــا همچن ــن روش ه ای
جزئیــات دقیــق تصاویــر داشــتند ]۱۲[. شــبکه های 
ــرفی  ــکاران مع ــو و هم ــط گودفیل ــم توس ــد متخاص مول
و  مولــد3  بخــش  دو  از  مدل هــا  ایــن   .]13[ شــدند 
ــا  ــت ب ــا رقاب ــه ب ــده‌اند ک ــیکل ش ــده4 تش تفیکک کنن
ــود میبخشــند.  ــر را بهب ــد تصاوی یکدیگــر، کیفیــت تولی
شــبکه مولــد وظیفــه تولیــد داده هــایی مشــابه داده هــای 
واقــعی را دارد و تلاش میکنــد داده هــای جعــل‌یای 
تولیــد کنــد کــه از داده هــای واقــعی غیرقابــل تشــخیص 
باشــند. تفیکک کننــده یــک شــبکه طبقه بنــد اســت 
کــه تلاش میکنــد داده هــای واقــعی را از داده هــای 
ــبکه  ــن دو ش ــد. ای ــز ده ــد تمای ــط مول ــده توس تولیدش
ــه  ــد، به طوری ک ــوزش م‌یبینن ــتی آم ــدی رقاب در فرآین
مولــد بهبــود مییابــد تــا تفیکک‌کننــده را فریــب دهــد، 
و تفیکک کننــده تلاش میکنــد دقیق تــر عمــل کنــد 
]13[. از نخســتین کاربردهــای موفــق شــبکه مولــد 
متخاصــم در بهبــود وضــوح تصاویــر، مــدل شــبکه مولــد 
توانســت  کــه  بــود   )SRGAN( ابروضــوح5  متخاصــم 

تصاویــری بــا وضــوح پاییــن را بــه نســخه هایی بــا 
وضــوح بــالا و جزئیــات دقیــق تبدیــل کنــد ]14[. مــدل 
ــع  ــک تاب ــق و ی ــاری عمی ــتفاده از معم ــا اس SRGAN ب

ــابی  ــل توجــهی در بازی ــرات قاب ــان پرســپترون6، تغیی زی
ــفی در  ــه عط ــه نقط ــرد و ب ــاد ک ــر ایج ــات تصاوی جزئی
ایــن زمینــه تبدیــل شــد. در ادامــه، مــدل شــبکه مولــد 
متخاصــم ابروضــوح پیشــرفتهESRGAN( 7( به عنــوان 
نســخه پیشــرفته تری از SRGAN معــرفی شــد. ایــن 
مــدل بــا بهره‌گیــری از بلوک هــای متراکــم8، دقــت 
بیشــتری در بازســازی جزئیــات تصاویــر ارائــه داد و 
ــادی  ــد زی ــا ح ــر را ت ــری تصاوی ــت بص ــت کیفی توانس
ــد  ــر، مانن ــابقات معتب ــد. ESRGAN در مس ــش ده افزای
NTIRE 2018، عملکــرد برجســته‌ای از خــود نشــان داد 

ــوح  ــا وض ــر ب ــازی تصاوی ــدی در بازس ــتاندارد جدی و اس
ــد متخاصــم  ــبکه مول ــدل ش ــرد ]15[. م ــن ک ــالا تعیی ب
بــا وضــوح فوق‌العــاده پیشــرفته در شــرایط واقــعی 
ــر،  ــن مسی ــدی در ای ــوان گام بع )RealESRGAN( به عن

بــا تمرکــز بــر بهبــود کیفیــت تصاویــر در شــرایط واقــعی، 
ــا اعوجــاج شــدید، توســعه  ــز ی ــر دارای نوی ماننــد تصاوی
ــا اســتفاده از یــک فرآینــد تخریــب  یافــت. ایــن مــدل ب
مرتبــه بالاتــر، تخریب هــای پیچیــده دنیــای واقــعی 
ماننــد نویزهــای ناشــناخته و اعوجاج هــای غیرمعمــول را 
ــد  ــا میتوانن ــن قابلیت ه ــد ]16[. ای ــازی میکن شبیه س
بــرای بازســازی و بهبــود کیفیــت تصاویــر مکیروســکوپی 
شبیه ســازی  و  ســنگ ها  متخلخــل  ســاختارهای  از 
ــند.  ــده باش ــار کمک کنن ــتی بسی ــازن نف ــان در مخ جری
در ایــن پژوهــش از مــدل RealESRGAN بــرای افزایــش 
کیفیــت تصاویــر اســتفاده میشــود. یــیک از مســائلی کــه 
ــر  ــده تاثی ــه نش ــه آن پرداخت ــر ب ــای اخی در پژوهش ه

ــد. ــدل میباش ــه م ــر ورودی ب ــوع تصاوی ن
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ــرای افزایــش  مقــالات متعــددی از روش هــای مختلــفی ب
ــاس  ــک بر اس ــر ی ــد و ه ــتفاده کرده ان ــر اس ــفی تصاوی کی
نــوع داده هــای در دســترس یــیک از انــواع تصاویــر 
ــا باینــری2 را به عنــوان ورودی مــدل خــود  خاکســتری1 ی
در نظــر گرفته انــد. شــمس و همــکاران بــا اســتفاده 
هم زمــان از شــبکه مولــد متخاصــم و رمزگــذار خــودکار3، 
درون  و  دانــه ای  بیــن  تخلخــل  ســه بعدی  ســاختار 
ــری ماسه ســنگی  ــر باین ــه تصاوی ــه ای موجــود در نمون دان
ــودکار  ــذار خ ــد ]۱۷[. رمزگ ــازی کردن ــه را بازس و کربنات
بــرای اضافــه کــردن تخلخــل درون دانــه ای بــه داده هــای 
ــد.  ــه ش ــه کار گرفت ــم ب ــد متخاص ــبکه مول ــروجی ش خ
آن هــا از تصاویــر ماسه ســنگ Brea بــرای تاییــد عملکــرد 
ــای  ــد و نمونه ه ــتفاده کردن ــم اس ــد متخاص ــبکه مول ش
ماسه ســنگی و کربناتــه از میادیــن ایــران را جهــت انجــام 
بازســازی اســتفاده نمودنــد. شــمس و همــکاران یک روش 
ــد  ــبی مول ــبکه های عص ــاری و ش ــرد آم ــبی از رویک ترکی
ــط  ــابی محی ــرای بازی ــرطیST-CGAN( 4( ب ــم ش متخاص
متخلخــل ســه بعدی از تصاویــر باینــری دو بعــدی معــرفی 
کردنــد ]۱۸[. روش آمــاری داده هــای آمــاری پیش پردازش 
شــده را بــرای کمــک بــه یادگیــری عمیــق تولیــد میکنــد 
و شــبکه مولــد متخاصــم شــرطی تصاویــر دو بعــدی اولیــه 
ــد.  ــل میکن ــر تبدی ــه ســاختارهای ســه بعدی واقعیت را ب
 Estaillades ــه ــنگ کربنات ــنگی Brea و س ــه ماسه س نمون
بــرای آمــوزش و ارزیــابی مــدل اســتفاده شــده اند. لیانــگ 
و همــکاران از یــک مــدل ســه بعدی گام بــه گام بــر 
پایــه شــبکه مولــد متخاصــم اســتفاده نمودنــد و تصاویــر 
ــا کیفیــت پاییــن را  ــه ســنگ شیــل ب باینــری یــک نمون
به عنــوان ورودی مــدل در نظــر گرفتنــد ]19[. ایــن مــدل 
ــد  ــود ببخش ــه بعدی را بهب ــازی های س ــت شبیه س توانس
و اطلاعــات دقیق تــری بــرای تحلیل هــای لازم فراهــم 
کنــد. لی و همــکاران از شــبکه مولــد متخاصــم پیشــرونده 
آبشــاریCPGAN( 5( اســتفاده کردنــد. آن هــا در ایــن کار 
از تصاویــر خاکســتری بــا هــدف افزایــش کیفیت اســتفاده 
ــاره ای  ــده اش ــرفی ش ــای مع ــد ]۲۰[. در پژوهش ه نمودن
ــا خاکســتری  ــر باینــری ی ــوع تصوی به دلیــل اســتفاده از ن
نشــده اســت، بنابرایــن بــررسی اثــر جنــس تصویــر ورودی 

میتوانــد اطلاعــات مفیــدی در اختیــار مــا قــرار دهــد.

روش تحقیق

روش هــای مبتــنی بــر شــبکه های مولــد متخاصــم بــرای 
ــر مصنــوعی کــه  ــر و ایجــاد تصاوی بهبــود کیفیــت تصاوی
ــر واقــعی نیســتند  ــا تصاوی ــز ب ــل تمای از نظــر بصــری قاب
ــه  ــه گفت ــور ک ــد. همان ط ــرار میگیرن ــتفاده ق ــورد اس م
ــده  ــد و تفیکک کنن ــش مول ــبکه ها از دو بخ ــن ش ــد ای ش
ــع  ــک توزی ــری از ی ــا نمونه گی ــد ب ــده اند. مول ــیکل ش تش
تصــادفی نرمــال، تلاش میکنــد تصاویــری مشــابه تصاویــر 
واقــعی ایجــاد کنــد. مولــد، یــک نوفــه تصــادفی6 را از یــک 
توزیــع احتمــالی نرمــال نمونه بــرداری کــرده و تلاش 
میکنــد تصاویــری مشــابه نمونه هــای واقــعی تولیــد کنــد. 
ــتق پذیر  ــع مش ــک تاب ــق ی ــادفی از طری ــه تص ــن نوف ای
ــه  ــود ک ــت میش ــری نگاش ــای تصوی ــای داده ه ــه فض ب
ــدف  ــوند. ه ــن میش ــد تعیی ــط مول ــای آن توس پارامتره
مولــد، تولیــد تصاویــری اســت کــه به طــور موثــری 
ویژگیهــای تصاویــر واقــعی را تقلیــد کننــد ]۱۶[. مولــد 
تلاش میکنــد تصاویــر تولیدشــده را بــه نمونه هــای 
تفیکک کننــده  درحالیکــه  کنــد،  نزدیــک  واقــعی 
به دنبــال بیشــنه کــردن تابــع زیــان بــرای افزایــش دقــت 
تمایــز میــان تصاویــر واقــعی و جعــلی اســت. ایــن تعامــل 
ــر  ــد تصاوی ــایی تولی ــج توان ــد به تدری ــود مول ــث میش باع

ــد. ــدا کن ــری پی واقعیت
~ ) (min max ) , (

dataG D x p xV G D =                                       )1(
[ ] ( )( )~ ) (log ) ( log)1

zz p zD x D G z + −               
در ایــن رابطــه، x بیانگــر داده هــای واقــعی، z نوفــه ورودی 
( تصویــر تولیدشــده توســط مولــد،  (G z بــا توزیــع نرمــال، 
   ( احتمــال واقــعی بــودن تصویــر ورودی و  (D x

ــرای محاســبه میانگیــن  ــع امیــد ریــاضی اســت کــه ب تاب
ــای  ــام نمونه ه ــد روی تم ــده و مول ــرد تفیکک کنن عملک

ممکــن داده هــا )واقــعی و جعــلی( اســتفاده میشــود.

1. Binary
2. Grayscale
3. Auto Encoder (AE)
4. Stacked Conditional Generative Adversarial Network
5. Cascaded Progressive Generative Adversarial Network 
6. Random Noise
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بخــش اول رابطــه، عملکــرد تفیکک کننــده روی داده هــای 
واقــعی را نشــان میدهــد؛ بــه ایــن صــورت کــه احتمــال 
x را محاســبه کــرده  ــعی  ــر واق ــودن هــر تصوی ــعی ب واق
ــر روی  ــالات را ب ــن احتم ــن ای ــاضی، میانگی ــد ری و امی
دوم  بخــش  میآورد.  به دســت  واقــعی  داده هــای  کل 
ــده روی  ــرد تفیکک کنن ــبه عملک ــه محاس ــوط ب ــز مرب نی
ــد.  ــد میباش ــط مول ــده توس ــد ش ــلی تولی ــای جع داده ه
( را  (G z ــلی  ــر جع ــه تصوی ــت ک ــد اس ــادل مول ( مع (G x

z تولیــد میکنــد  ــا اســتفاده از ورودی نوفــه تصــادفی  ب
) احتمــال واقــعی بــودن آن اســت. مولــد تلاش  )( )D G z و 
ــه  ــد ک ــه کن ) را کمین )( )( )log 1 D G z− ــدار  ــه مق ــد ک میکن
نشــان دهنده نزدیــیک تصاویــر جعــلی بــه تصاویــر واقــعی 
ــان دهنده  ــاوی نش ــپ تس ــمت چ ــارت س ــد. عب میباش

 max
D

ــت.  ــده اس ــد و تفیکک کنن ــن مول ــازی بی ــک ب ی
ــه کــردن  ــرای بیشین ــده ب نشــان دهنده تلاش تفیکک کنن

min بیانگــر تلاش مولــد در 
G ) بــوده و  ),V G D تابــع هــدف 

کمینــه کــردن تابــع هــدف اســت. شــبکه SRGAN یــک 
معمــاری پیشــرفته از GAN اســت کــه شــامل بلوک هــای 
ــن،  ــت. همچنی ــده اس ــد و تفیکک کنن ــده در مول باقیمان
ــرد  ــره میب ــر به ــالات میانب ــبکه از اتص ــن ش ــد در ای مول
ــر تولیدشــده اســتخراج  ــا جزئیــات دقیق تــری در تصاوی ت
از  اســتفاده   ،SRGAN منحصربه فــرد  ویــژگی  شــود. 
ــرای  ــا وضــوح پاییــن به جــای نوفــه تصــادفی ب ــر ب تصاوی
آمــوزش مولــد اســت. ایــن رویکــرد نقطــه شــروع بهتــری 
ــد و  ــم میکن ــالا فراه ــا وضــوح ب ــر ب ــد تصاوی ــرای تولی ب
ــن  ــرای تضمی ــایی میشــود. ب ــود خــروجی نه ــث بهب باع
ــای  ــن ارتق ــد شــده و همچنی ــر تولی ــودن تصاوی ــعی ب واق
کیفیــت بصــری آن هــا، SRGAN از ســه نــوع تابــع زیــان 
ــرای کاهــش تفــاوت  ــا L2 ب اســتفاده میکنــد: زیــان L1 ی
ــع،  ــر مرج ــده و تصوی ــر بازسازی ش ــن تصوی ــلی بی پکیس
ــت  ــات و باف ــود جزئی ــرای بهب ــا ادراکی ب ــان VGG ی زی
ــر  ــر کــردن تصاوی ــرای واقعیت ــلی ب ــان تقاب ــر، و زی تصاوی
ــای  ــری از ویژگیه ــا بهره گی ــان VGG ب ــده. زی تولیدش
ســطح بــالا کــه توســط معمــاری پیش آموزش یافتــه 
VGG اســتخراج میشــود، بــه بهبــود کیفیــت ادراکی 

ــد را  ــز مول ــلی نی ــان تقاب ــد. زی ــک میکن ــر کم تصاوی
ــل  ــور کام ــه به ط ــد ک ــری میکن ــد تصاوی ــه تولی وادار ب
ویژگیهــای تصاویــر واقــعی را بازتــاب دهنــد. بــرای 
ــالا هــم  ــا وضــوح ب ــر تولیدشــده ب تضمیــن اینکــه تصاوی
ــت ادراکی  ــم کیفی ــند و ه ــعی باش ــری واق ــر بص از نظ
مطلــوبی داشــته باشــند، شــبکه SRGAN از ســه نــوع تابــع 
ــد. همان طــور  ــوزش اســتفاده میکن ــد آم ــان در فرآین زی
کــه در رابطــه ۲ آمــده اســت، توابــع زیــان L_1 )میانگیــن 
ــق خطــا( و L_2 )میانگیــن مربعــات خطــا(  قــدر مطل
بــرای کاهــش اخــتلاف پکیســلی بیــن تصویــر تولیدشــده 
و تصویــر واقــعی بــا وضــوح بــالا اســتفاده میشــوند. ایــن 
ــر شــدت روشــنایی  ــه مقادی ــد ک ــن میکن ــه تضمی مرحل
ــا  ــق ب ــور دقی ــده به ط ــر تولیدش ــل در تصوی ــر پکیس ه
مقادیــر متناظــر در تصویــر مرجــع تطابــق داشــته باشــد، 
کــه ایــن امــر بــرای حفــظ شــباهت ســاختاری میــان دو 

ــر ضــروری اســت. تصوی

( )( )2

,2
1 1

1 rW rH
SR GT LR
MSE x y

x y
l I G I

r HW = =

= −∑∑                               )2(

 ( )LRG I ــالا1 و  ــوح ب ــا وض ــع ب ــر مرج ــر تصوی نمایان گ
ــد از  ــط مول ــده توس ــد ش ــالای تولی ــوح ب ــا وض ــر ب تصوی
ورودی بــا وضــوح پاییــن اســت. پارامترهــای H و W نیــز 
ــزان  ــع، و r می ــر مرج ــرض تصوی ــاع و ع ــب ارتف به ترتی
ــد  ــان تلاش میکن ــع زی ــن تاب ــد. ای ــایی میباش بزرگ نم
ــر  ــر شــدت روشــنایی پکیســل ها در تصوی اخــتلاف مقادی
ــل برســاند، کــه  ــه حداق ــر مرجــع را ب تولیدشــده و تصوی
ــان دو  ــاختاری می ــباهت س ــظ ش ــرای حف ــر ب ــن ام ای
ــت پکیســلی،  ــر دق ــاتی اســت. علاوه ب ــار حی ــر بسی تصوی
ــر تولیدشــده  ــت ادراکی تصاوی ــود کیفی ــر بهب SRGAN ب

ــدل  ــدف، م ــن ه ــه ای ــت یابی ب ــرای دس ــز دارد. ب تمرک
ــان  ــد. زی ــتفاده میکن ــلی اس ــان تقاب ــان VGG و زی از زی
 VGG ــه ــوزش  یافت ــش‌ آم ــاری از پی ــک معم VGG از ی

بــرای اســتخراج ویژگیهــای ســطح بــالا و بافت هــا بهــره 
میگیــرد تــا نتایــج بصــری بهتــری ارائــه دهــد ]۲۱[. ایــن 
زیــان شــباهت بیــن نقشــه های ویــژگی تصویــر تولیدشــده 
و تصویــر مرجــع را مطابــق رابطــه زیــر اندازه گیــری 

ــد. میکن
1. Ground Truth High-Resolution Iamge
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( ) ( )( ), ,1 1

1 k kW H
SR HR LR

VGG k kx y x yk layers x yk k

l I G I
H W

φ φ
∈ = =

= −∑ ∑∑ )3(

 k ــه ــده از لای ــتخراج ش ــژگی اس ــه ای وی ــر نقش ϕk بیانگ

   KW  و 
KH شــبکه از پیــش آمــوزش یافتــه VGG اســت. 

 k ــه ــژگی در لای به ترتیــب ارتفــاع و عــرض نقشــه های وی
هســتند کــه مقیــاس مــکانی تصویــر را در فضــای ویــژگی 
نشــان میدهنــد. زیــان VGG از مقایســه نقشــه های 
ویــژگی به  جــای مقادیــر پکیســلی اســتفاده میکنــد 
ــر و  ــات دقیق ت ــا جزئی ــری ب ــد تصاوی ــه تولی ــد را ب و مول
ــا  ــن روش ب ــد. ای ــت میکن ــر هدای ــای طبیعیت بافت ه
تمرکــز بــر ویژگیهــای انتزاع‌یتــر در ســطوح بالاتــر 
شــبکه، کیفیــت ادراکی تصاویــر را بهبــود میبخشــد و بــه 
مولــد امــکان میدهــد فراتــر از صرفــا شــباهت پکیســلی 
ــد  ــرای وادار کــردن مول ــلی نیــز ب عمــل کنــد. زیــان تقاب
ــا وضــوح  ــر ب ــدازه تصاوی ــه ان ــری کــه ب ــد تصاوی ــه تولی ب
ــا  ــلی ب ــالا واقــعی باشــند، اســتفاده میشــود. زیــان تقاب ب
ــف میشــود  ــده تعری ــک شــبکه تفیکک کنن اســتفاده از ی
کــه هــدف آن تشــخیص تصاویــر واقــعی از تصاویــر جعــلی 
تولیــد شــده توســط مولــد اســت کــه در رابطه 1 مشــخص 
شــده اســت. ایــن آمــوزش تقابــلی باعــث میشــود مولــد 
بتوانــد تصاویــر واقعیتــری تولیــد کنــد ]۲۲[. در نهایــت 
بــا وزن دهی مشــخص بــه زیان هــای تعریــف شــده ســهم 
هــر زیــان در تابع کلی تنظیــم میشــود. در فرآیند آموزش 
شــبکه، گرادیان هــای هــر زیــان محاســبه میشــود و ایــن 
و  مولــد  پارامترهــای  به روزرســانی  بــرای  گرادیان هــا 
تفیکک کننــده اســتفاده میشــوند. انتخــاب وزن هــا بسیــار 
مهــم هســتند و مقادیــر آن هــا معمــولا بــا آزمایــش و خطا 
تعییــن میشــوند تــا تــوازنی بیــن دقــت، کیفیــت بصــری 

شـود. قـرار ـ گـرایی برـ و واقعـ

نــام                                                                             بــا  را  جدیــدی  مــدل  همــکاران  و  وانــگ 
مهــم  تغییــر  چنــد  کــه  دادنــد  توســعه   ESRGAN

نســبت بــه SRGAN داشــت: جایگزیــنی بلوک هــای 
 ،RRDB پیشــرفته تر  بلوک هــای  بــا  پایــه  باقیمانــده 
ــود بخــش  ــای نرمال ســازی دســته ای و بهب حــذف لایه ه
افزایــش  بــا هــدف  اول  تغییــر  تفیکک کننــده ]۱۵[. 
ــوزش  ــد آم ــهیل فرآین ــبکه و تس ــری ش ــایی یادگی توان

انجــام شــد. بلوک هــای RRDB به دلیــل اتصــال متراکــم 
خــود، بازنمــایی بهتــری از ویژگ‌یهــا ارائــه داده و فرآینــد 
آمــوزش را موثرتــر کرده انــد. تغییــر دوم بــرای جلوگیــری 
ــای  ــن لایه ه ــط ای ــه گاهی توس ــاتی ک ــاد مصنوع از ایج
ــود  ــه بهب ــه ب ــت ک ــده اس ــام ش ــد انج ــود میآی به وج
فرآینــد آمــوزش و کیفیــت تصاویــر کمــک میکنــد. 
ــلی  ــای قب ــرخلاف مدل ه ــده در ESRGAN، ب تفیکک کنن
از زیــان RaGAN 1 اســتفاده میکنــد. ایــن زیــان نه تنهــا 
واقــعی یــا جعــلی بــودن تصاویــر را ارزیــابی میکنــد، بلکه 
میــزان شــباهت تصاویــر تولیدشــده بــه تصاویــر واقــعی را 
ــورد  ــبیتی بازخ ــرد نس ــن رویک ــد. ای ــررسی میکن ــز ب نی
دقیق تــری فراهــم کــرده و توانــایی تفیکک کننــده را 
بــرای هدایــت مولــد به ســمت تولیــد تصاویــر بــا کیفیــت 
ــرات در  ــن تغیی ــام ای ــت. تم ــرده اس ــت ک ــر تقوی بالات
ــده و  ــرد ESRGAN ش ــود عملک ــب بهب ــم موج ــار ه کن
ــا  ــری ب ــه تصاوی ــا ارائ ــت ب ــدل RealESRGAN توانس م
واقع گــرایی بیشــتر، وضــوح بالاتــر و جزئیــات دقیق تــر از 

SRGAN پیــشی بگیــرد ]۱۶[.

ویــژگی برجســته RealESRGAN اســتفاده از فرآیندهــای 
ــر  ــه تصاوی ــا ک ــن معن ــر اســت؛ بدی ــه بالات ــب مرتب تخری
ــاده  ــازی س ــق کوچک س ــا از طری ــن تنه ــت پایی ــا کیفی ب
تــاری،  نویــز،  از  ترکیــبی  بلکــه  نمیشــوند،  ایجــاد 
فشرده ســازی و اعوجاج هــای متــداول نیــز بــر آن هــا 
از کاهــش  واقعیتــری  تــا شــرایط  اعمــال میشــود 
کیفیــت تصویــر شبیه ســازی گــردد. ایــن رویکــرد از 
تخریب هــای تصــادفی مرتبــه اول بــرای شبیه ســازی 
ــدل را  ــد و م ــتفاده میکن ــعی اس ــای واق ــر تخریب ه بهت
ــب  ــری از تخری ــرایط متنوع ت ــا در ش ــازد ت ــادر میس ق
تصاویــر عملکــرد مطلــوبی داشــته باشــد، کــه ایــن ویژگی 
آن را کاربردی تــر کــرده اســت. اگرچــه ســاختار کلی 
ــا  ــباهت دارد، ام ــدل SRGAN ش ــه م RealESRGAN ب

تفیکک کننــده آن پیشــرفت های قابل توجــهی داشــته 
 RealESRGAN اســت. به جــای اســتفاده از ســاختار کلی
ــه مــدل SRGAN شــباهت دارد، امــا تفیکک کننــده آن  ب

پیشــرفت های قابل توجــهی داشــته اســت.
1. Relativistic Average GAN
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ــتاندارد  ــنی اس ــبکه های کانولوش ــتفاده از ش ــای اس به ج
ــر ورودی،  ــودن تصاوی ــعی ب ــال واق ــن احتم ــرای تخمی ب
ایــن مــدل از معمــاری UNet بهــره میبــرد. ایــن معماری 
ــر، بازخــورد  ــا ثبــت جزئیــات فضــایی بیشــتر در تصاوی ب
کــه  م‌یدهــد،  ارائــه  تفیکک کننــده  از  دقیق تــری 
ــد  ــای مول ــه پارامتره ــم بهین ــرای تنظی ــورد ب ــن بازخ ای
 RealESRGAN ،ــرات ــن تغیی ــا ای ــار اهمیــت دارد. ب بسی
ــه  ــا ارائ ــر از ســایر مدل ه توانســته اســت عملکــردی بهت
ــازی  ــت بازس ــد، کیفی ــر مول ــت دقیق ت ــا هدای ــد و ب ده
ارتقــا  قابل توجــهی  به طــور  را  ابروضــوح  و  تصاویــر 
دهــد ]۱۶[. شــبکه های کانولوشــنی اســتاندارد بــرای 
ــن  ــر ورودی، ای ــودن تصاوی ــعی ب ــال واق ــن احتم تخمی
ــاری  ــن معم ــرد. ای ــره میب ــاری UNet به ــدل از معم م
ــر، بازخــورد  ــا ثبــت جزئیــات فضــایی بیشــتر در تصاوی ب
کــه  م‌یدهــد،  ارائــه  تفیکک کننــده  از  دقیق تــری 
ــد  ــای مول ــه پارامتره ــم بهین ــرای تنظی ــورد ب ــن بازخ ای
 RealESRGAN ،ــرات ــن تغیی ــا ای ــار اهمیــت دارد. ب بسی
ــه  ــا ارائ ــر از ســایر مدل ه توانســته اســت عملکــردی بهت
ــازی  ــت بازس ــد، کیفی ــر مول ــت دقیق ت ــا هدای ــد و ب ده
ــد  ــا ده ــهی ارتق ــور قابل توج ــوح را به ط ــر و ابروض تصاوی
ــه  ــدن نمون ــت آم ــدل و به‌دس ــوزش م ــد از آم ]۱۶[. بع
ــرای  ــابی ب ــار ارزی ــک معی ــه ی ــاز ب ــر نی ــت تصاوی باکیفی
ــور از  ــن منظ ــد. بدی ــدی میباش ــر تولی ــررسی تصاوی ب
ــا  ــن معیاره ــود. ای ــتفاده میش ــفی اس ــای مختل معیاره
ــنی  ــرفته )مبت ــک و پیش ــته کلاسی ــه دو دس ــولا ب معم
بــر یادگیــری عمیــق( تقسیــم میشــوند. معیارهــای 
 ،1)MSE( کلاسیــک شــامل میانگیــن مربعــات خطــا
نســبت   ،2)RMSE( خطــا  مربعــات  میانگیــن  ریشــه 
ــباهت  ــاخص ش ــک )PSNR(3، ش ــز پی ــه نوی ــال ب سیگن
مربــع  میانگیــن   MSE )SSIM(4 هســتند.  ســاختاری 
تفــاوت پکیســل های تصویــر بازسازی شــده و تصویــر 
ــت  ــاده اس ــار س ــن معی ــد. ای ــبه میکن ــلی را محاس اص
امــا معمــولا همبســتگی ضعیــفی بــا ادراک انســانی دارد. 
RMSE کــه نســخه مقیاس شــده از MSE اســت، خطــا را 

 PSNR .ــد ــری میکن ــر اندازه‌گی ــکلی قابل‌درک ت ــه ش ب
ــده  ــر بازسازی ش ــز را در تصوی ــه نوی ــال ب ــبت سیگن نس

اندازه‌گیــری میکنــد، گرچــه ایــن معیارهــا هم‌راســتایی 
ــل،  ــد. در مقاب ــانی دارن ــری انس ــابی بص ــا ارزی ــمی ب ک
روشــنایی،  براســاس  را  ســاختاری  شــباهت   SSIM

کنتراســت و ســاختار ارزیــابی میکنــد، کــه ایــن ویــژگی 
ــده مناســب تر  ــرای مقایســه های ســاختاری پیچی آن را ب
یادگیــری  از  پیشــرفته  معیارهــای   .]۲۳[ میســازد 
ــتفاده  ــباهت ادراکی اس ــر ش ــابی بهت ــرای ارزی ــق ب عمی
ــا اســتفاده  ــار LPIPS 5 ب ــال، معی ــوان مث ــد. به عن میکنن
از اســتخراج ویژگیهــای عمیــق، شــباهت را به طــور 
مؤثرتــری بــا ادراک انســانی هماهنــگ میکنــد، امــا نیــاز 
 FID بــه شــبکه های از پیــش‌ آمــوزش‌ شــده دارد. معیــار
6 توزیــع ویژگیهــا را مقایســه میکنــد تــا شــباهت بیــن 

ــز  ــرده و تمرک ــابی ک ــعی را ارزی ــدی و واق ــر تولی تصاوی
آن بــر کیفیــت و ظاهــر واقع گرایانــه تصاویــر اســت. 
معیــار IS 7 نیــز بــرای ســنجش کیفیــت و تنــوع تصاویــر 
تولیدشــده اســت. هرچــه تصاویــر واضح تــر باشــند و 
مجموعــه تصاویــر تنــوع بیشــتری داشــته باشــد، مقــدار 
ایــن  از‌آنجا کــه  با‌این حــال،  بــود.  بالاتــر خواهــد   IS
ــر  ــده روی تصاوی ــبکه های آموزش‌دی ــه ش ــر پای ــار ب معی
ــتری و  ــای خاکس ــرای داده ه ــده، ب ــف ش ــومی تعری عم
باینــری محیــط متخلخــل چنــدان مناســب نیســت. هــر 
ــود را  ــاص خ ــب خ ــا و معای ــا مزای ــن معیاره ــک از ای ی
ــداف و  ــه اه ــار بســتگی ب ــن معی ــد و انتخــاب بهتری دارن

ــرد دارد ]23[. ــاص کارب ــای خ نیازه

بــا توجــه بــه اینکــه در فرآینــد آمــوزش مــدل از 
ــک MSE و RMSE اســتفاده میشــود  ــای کلاسی معیاره
ــن  ــر ای ــوبی از نظ ــد خ ــا ح ــت آمده ت ــر به‌دس و تصاوی
ــه  ــاز ب ــک هســتند، نی ــعی نزدی ــر واق ــه تصاوی ــا ب معیاره
ــت  ــررسی کیفی ــرای ب ــلی ب ــای تکمی ــتفاده از معیاره اس
تصاویــر وجــود دارد. در ایــن پژوهــش علاوه بــر معیارهــای 

شـد. سـتفاده ـ یـز اـ گـر نـ یـار دیـ کـور، از دو معـ مذـ

1. Mean Squared Error
2. Root Mean Squared Error
3. Peak Signal-to-Noise Ratio 
4. Structural Similarity Index
5. Learned Perceptual Image Patch Similarity
6. Fréchet Inception Distance
7. Inception Score
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ــک  ــای کلاسی ــیک از معیاره ــوان ی ــار PSNR به عن معی
ــه  ــبت بیشین ــر، نس ــردازش تصوی ــوزه پ ــرد در ح پرکارب
تــوان سیگنــال بــه تــوان نویــز را میســنجد. ایــن معیــار 
ــبه  ــر محاس ــه زی ــده و از رابط ــف ش ــه MSE تعری ــر پای ب

ــود. میش

10 1020 log ) ( 10log ) (lPSNR MAX MSE= −                   )4(
بیشینــه مقــدار ممکــن پکیســل در تصویــر )بــرای  lMAX

MSE همــان میانگین  تصاویــر ایــن پژوهــش برابر ۲۵۵( و 
ــر  ــده و تصوی ــازی ش ــر بازس ــن تصوی ــا بی ــات خط مربع
ــان دهنده  ــار نش ــن معی ــر ای ــدار بالات ــت. مق ــلی اس اص
شــباهت بیشــتر تصویــر بازسازی شــده بــه تصویــر اصــلی 
ــار  ــک معی ــوان ی ــار LPIPS به عن ــن معی ــت. همچنی اس
پیشــرفته ادراکی مطــرح اســت. بــرخلاف معیــار FID کــه 
ــر اســاس توزیع هــای آمــاری تعریــف میشــود و فــرض  ب
ــد،  ــروی میکنن ــع گاوسی پی ــا از توزی ــد ویژگیه میکن
ــل شــباهت های ادراکی در فضــای  ــه تحلی ــر پای LPIPS ب

عمــل  پیش آموزش دیــده  از  شــبکه های  ویژگیهــای 
ــق  ــود LPIPS تطاب ــث میش ــژگی باع ــن وی ــد. ای میکن
ــد و  ــته باش ــان داش ــایی انس ــتم بین ــا سیس ــتری ب بیش
نتایــج دقیق تــری در ارزیــابی کیفیــت ادراکی تصویــر 
ارائــه دهــد ]۲۴[. بــرای آمــوزش شــبکه و محاســبه ایــن 
ــتفاده  ــون اس ــاز lpips در پایت ــه ی متن ب ــار از کتابخان معی
شــد. ایــن معیــار فاصلــه بیــن دو تصویــر را بیــان میکنــد 
ــر آن نشــان دهنده شــباهت ادراکی بیشــتر  ــدار کمت و مق
بیــن تصویــر بازسازی شــده و تصویــر اصــلی اســت.

همچنیــن معیــار LPIPS به عنــوان یــک معیــار پیشــرفته 
ادراکی مطــرح اســت. بــرخلاف معیــار FID کــه بــر 
اســاس توزیع هــای آمــاری تعریــف میشــود و فــرض 
ــد،  ــروی میکنن ــع گاوسی پی ــا از توزی ــد ویژگیه میکن
ــل شــباهت های ادراکی در فضــای  ــه تحلی ــر پای LPIPS ب

عمــل  پیش آموزش دیــده  از  شــبکه های  ویژگیهــای 
ــق  ــود LPIPS تطاب ــث میش ــژگی باع ــن وی ــد. ای میکن
ــد و  ــته باش ــان داش ــایی انس ــتم بین ــا سیس ــتری ب بیش
نتایــج دقیق تــری در ارزیــابی کیفیــت ادراکی تصویــر 
ارائــه دهــد ]۲۴[. بــرای آمــوزش شــبکه و محاســبه ایــن 
ــتفاده  ــون اس ــاز lpips در پایت ــه ی متن ب ــار از کتابخان معی

شــد. ایــن معیــار فاصلــه بیــن دو تصویــر را بیــان میکنــد 
ــر آن نشــان دهنده شــباهت ادراکی بیشــتر  ــدار کمت و مق
بیــن تصویــر بازسازی شــده و تصویــر اصــلی اســت. هــدف 
ــر  ــوع تصاوی ــتفاده از ن ــر اس ــررسی اث ــش ب ــن پژوه از ای
ورودی بــه مدل هــای یادگیــری عمیــقی اســت کــه جهــت 
افزایــش کیفیــت تصاویــر ورودی اســتفاده میشــوند. برای 
ــک مجموعــه داده مناســب  ــه ی ــاز ب ــر نی ــن اث ــررسی ای ب
 Brea ــنگ ــای ماسه س ــور از داده‌ه ــن منظ ــد. بدی میباش
ــدود ۱۸/۹۶ دارد  ــلی در ح ــه تخلخ ــود ک ــتفاده میش اس
ــنگ را  ــن س ــر از ای ــه تصوی ــک نمون ــکل ۱ ی ]۲۵[. ش

ــد. ــش میده نمای

Fig. 1 Sample image of Brea sandstone.
Brea شکل ۱ نمونه تصویر ماسه سنگ

ــر  ــر µm ۲/۲۵ میباشــد. ۱۰۰۰ تصوی کیفیــت ایــن تصوی
پکیســل  ابعــاد ۱۰۰۰ در ۱۰۰۰  بــا  ایــن محیــط  از 
موجــود میباشــد. نقــاط سیــاه نشــان دهنده فضــای 
ــگ هــر پکیســل  ــزان رن ــا کاهــش می خــالی حفــرات و ب
ــت  ــا دق ــود. ب ــخص میش ــنگ مش ــفید س ــمت س به س
ــه حــتی پکیســل‌هایی  در شــکل ۱ مشــاهده میشــود ک
ــگی  ــف رن ــز از طی ــتند نی ــنگ هس ــان دهنده س ــه نش ک
ــک حــد  ــن ی ــن تعیی ــره ای برخــوردار هســتند. بنابرای تی
مناســب بــرای باینــری کــردن تصاویــر محیــط متخلخــل 
نیــاز میباشــد. به طــور کلی هــر پکیســل در یــک تصویــر 
ــن راه  ــا ۲۵۵ دارد. بهتری ــن ۰ ت ــداری بی ــتری مق خاکس
ــودار ــتفاده از نم ــر اس ــری تصاوی ــد باین ــن ح ــرای تعیی ب
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ــط  ــر محی ــامی تصاوی ــل ها در تم ــر پکیس ــع مقادی توزی
متخلخــل میباشــد. انتخــاب حــد بایــد بــه گونــه ای انجــام 
شــود کــه مقــدار تخلخــل محاســبه شــده بــا اســتفاده از 
تصاویــر باینــری بــا تخلخــل به دســت آمــده از آزمایشــگاه 
مطابقــت داشــته باشــد. در بخــش نتایــج در مــورد 
حــد مناســب به دســت آمــده توضیــح داده میشــود. 
ــد، ورودی  ــاره ش ــه اش ــش مقدم ــه در بخ ــور ک همان ط
ــری  ــتری و باین ــه داده خاکس ــش دو مجموع ــن پژوه ای
ــردن  ــری ک ــن حــد مناســب، باین ــد از تعیی میباشــد. بع
ــر  ــرای تصاوی ــورد هــم ب ــن م ــر انجــام میشــود. ای تصاوی
بــا کیفیــت بــالا و هــم تصاویــر بــا کیفیــت پاییــن انجــام 
ــت  ــر قابلی ــا ۲ و ۴ براب ــدل RealESRGAN ت میشــود. م
ــر  ــابی بهت ــرای ارزی ــر را دارد، ب ــت تصاوی ــش کیفی افزای
ــش  ــت افزای ــری جه ــر از نســبت ۴ براب ــورد نظ ــدف م ه
ــه  ــاز ب ــن نی ــود. بنابرای ــتفاده میش ــر اس ــت تصاوی کیفی
تصاویــری بــا کیفیــت ۴ برابــر کمتــر نســبت بــه تصاویــر 
ــا کیفیــت پاییــن،  ــر ب ــرای تولیــد تصاوی ــم. ب واقــعی داری
ــر میانگین گیــری اســتفاده  ــنی ب از یــک روش ســاده مبت
ــه ایــن صــورت کــه هــر بلــوک ۴×۴ پکیســل بــه  شــد. ب
یــک پکیســل جدیــد تبدیــل شــد. در تصاویــر خاکســتری، 
مقــدار پکیســل جدیــد برابــر بــا میانگیــن مقادیــر آن ۱۶ 
ــدا  ــز ابت ــری نی ــر باین ــد. در تصاوی ــرار داده ش ــل ق پکیس
ــپس  ــد و س ــبه گردی ــل محاس ــن ۱۶ پکیس ــن ای میانگی
بــا اعمــال یــک آســتانه ۰/۵، مقــدار جدیــد تعییــن شــد؛ 
ــدار  ــود مق ــر از ۰/۵ ب ــن کمت ــر میانگی ــه اگ ــه ای ک به گون
ــل  ــه پکیس ــک ب ــدار ی ــورت مق ــن ص ــر ای ــر و در غی صف
ــد موجــب کاهــش وضــوح  ــن فرآین ــت. ای اختصــاص یاف
تصویــر بــه یک چهــارم مقــدار اصــلی شــد و داده هــای بــا 
کیفیــت پاییــن لازم بــرای آمــوزش مــدل را فراهــم نمــود.

از آنجاییکــه مدل هــای هــوش مصنــوعی بــه حجــم 
داده زیــادی نیــاز دارنــد و بــا توجــه بــه اهمیــت جزئیــات 
ــه  ــه ب ــر اولی ــه تصاوی ــر اســت ک ــر بهت ــود در تصاوی موج
تصاویــر کوچک تــری بــرای ورود بــه مــدل تبدیــل شــوند. 
ــایز ۹۶۰ در  ــه س ــه ب ــر اولی ــک از تصاوی ــر ی ــن ه بنابرای
۹۶۰ تبدیــل میشــوند کــه قابلیــت تبدیــل بــه ســایزهای 
ــد. هــر یــک از ابعــاد مــدل  کوچک تــر را داشــته باش

ســه بعدی اولیــه بــه ۳ بخــش تقسیــم میشــود. ایــن کار 
ــه‌بعدی در  ــر س ــدل کوچکت ــه ۲۷ م ــود ک ــث میش باع
ــا مکعــب وســط  ــن مکعب ه ــم. از ای ــار داشــته باشی اختی
ــایی  ــنجی نه ــرای اعتبارس ــر ب ــورد نظ ــوان داده م به عن
انتخــاب میشــود. در بیــن ۲۶ مکعــب دیگــر ۷۰% تصاویــر 
ــوان داده  ــر به عن ــاقی تصاوی ــوزشی و ب ــوان داده آم به عن
ــن  ــه ای از ای تســت اســتفاده میشــوند. در شــکل ۲ نمون
تصاویــر آورده شــده اســت )بــرای نشــان دادن تنــوع 
تصاویــر در هــر مــورد چهــار تصویــر آورده شــده اســت که 
تصاویــر هــر ســتون معــادل یکدیگــر میباشــند(. بــا توجــه 
ــر  ــه ازای تمــامی تصاوی ــه حــد باینــری تعییــن شــده ب ب
باکیفیــت و بیکیفیــت موجــود نمونــه باینــری آن هــا نیــز 
تهیــه میشــود. جــدول ۱ تعــداد تصاویــر اســتفاده شــده 

ــن پژوهــش را نشــان میدهــد. در ای

بحث و نتایج

همان طــور کــه در بخــش قبــل اشــاره شــد یــیک از 
ــردن  ــری ک ــای ورودی، باین ــازی داده ه ــل آماده س مراح
ــرای  ــب ب ــد مناس ــن ح ــد. تعیی ــر ورودی میباش تصاوی
ــت  ــز اهمی ــیک از مراحــل حائ ــر ی ــردن تصاوی ــری ک باین
ــراوانی  ــع ف ــودار توزی ــدف از نم ــن ه ــرای ای ــد. ب میباش
ــود  ــتفاده میش ــتری اس ــر خاکس ــل تصاوی ــر پکیس مقادی
کــه در شــکل ۳ نشــان داده شــده اســت. همان طــور 
ــل دارای  ــر پکیس ــع مقادی ــود توزی ــاهده میش ــه مش ک
ــنگ  ــر ماسه س ــه در تصاوی ــد. از آنجاییک ــد میباش دو م
ــفید  ــگ س ــنگ و رن ــان دهنده س ــاه نش ــگ سی Brea رن

نشــان دهنــده فضــای خــالی اســت، در ایــن نمــودار مــد 
ــنگ  ــه س ــوط ب ــد دوم مرب ــرات و م ــه  حف ــوط ب اول مرب
ــر  ــه براب ــدود ۰/۱۸۹۶ ک ــداری ح ــن مق ــد. بنابرای میباش
ــری در  ــد باین ــن ح ــرای تعیی ــت ب ــنگ اس ــل س تخلخ
نمــودار فــراوانی تجمــعی در نظــر گرفتــه شــده و مقــدار 
معــادل آن در محــور x بــه مقــدار ۱۵ میرســد. بنابرایــن 
مقــدار ۱۵ به عنــوان حــد باینــری در نظــر گرفته میشــود. 
تصاویــر باینــری موجــود در شــکل ۲ نیــز بــا همیــن حــد 
ــر  ــازی تصاوی ــد از آماده س ــد. بع ــت آمده ان ــری به دس باین

ــدل انجــام میشــود. ــوزش م ــد آم فرآین
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شــکل ۲ نمونــه تصاویــر a( خاکســتری باکیفیــت، b( خاکســتری بــا ۴ مرتبــه کیفیــت کاهش یافتــه، c( باینــری باکیفیــت، d( باینــری بــا 
Brea ــنگ ــه، از ماسه س ــش یافت ــه کیفیت کاه ۴ مرتب

Fig. 2 Representative images of Brea sandstone: (a) high-quality grayscale, (b) 4x downscaled grayscale, (c) high-quality bi-

.nary, and (d) 4x downscaled binary

جدول 1 تعداد تصاویر مورد استفاده در فرآیند آموزش و تست مدل
Binary-trained ModelBinary (drived form Grayscale)Grayscale-trained ModelMetric

0.2257 ± 0.00760.0109 ± 0.24750.0041 ± 0.1770LPIPS

0.5210 ± 31.047870.5130 ± 32.02020.5373 ± 34.0395PSNR

Table 1 Number of images used for model training, testing, and validation.

Brea شکل ۳ نمودار توزیع مقادیر پکیسل تصاویر ورودی در ماسه سنگ
Fig. 3 Distribution of pixel values in Brea sandstone input images.
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ــرای آمــوزش مــدل از بهینه ســاز Adam اســتفاده شــد.  ب
ایــن روش نــوعی الگوریتــم بهینه ســازی مبتــنی بــر 
ــوم و  ــوم مومنت ــب دو مفه ــا ترکی ــه ب ــت ک ــان اس گرادی
تخمیــن تطبیــقی نــرخ یادگیــری عمــل میکنــد. در 
ایــن الگوریتــم، میانگیــن نمــایی گرادیان هــا )مرتبــه 
ــه دوم(  ــا )مرتب ــع گرادیان ه ــایی مرب ــن نم اول( و میانگی
ــوند.  ــانی میش ــبه و به روزرس ــان محاس ــورت هم زم به ص
ــا  ــه ب ــم در مقایس ــود الگوریت ــث میش ــوع باع ــن موض ای
ــادفی،  ــزولی تص ــان ن ــد گرادی ــاده تری مانن ــای س روش ه
ــته  ــتری داش ــداری بیش ــر و پای ــرایی بالات ــرعت همگ س
ــری  ــرخ یادگی ــه ن ــر اولی ــش، مقادی ــن پژوه ــد. در ای باش
ــر  ( و براب 1β ــوم اول ) ــر مومنت ــا ۰/۰۰۰۱، پارامت ــر ب براب
نظــر  در   ۰/۹۹۹ برابــر   ) 2β ( دوم  مومنتــوم  و   ۰/۹
ــک                                               ــتفاده از گرافی ــا اس ــه ب ــرای برنام ــد. اج ــه ش گرفت
Nvidia GeForce RTX 3090 GPU انجــام شــده اســت که 

ــری دارد  ــایی بالات ــه سیســتم های معمــولی توان نســبت ب
ــدازه دســته روی ۸ تنظیــم شــده اســت به طوری کــه  و ان
ــوازی  ــور م ــوزش به ط ــد آم ــر در فرآین ــان 8 تصوی هم زم
ــرد  ــالا میب ــوزش را ب ــرعت آم ــه س ــوند ک ــررسی میش ب
ــدارد(.  ــود ن ــر وج ــای پایین ت ــکان در گرافیک ه ــن ام )ای
بــا توجــه بــه محدودیت هــای موجــود و زمــان زیــاد مــورد 
نیــاز بــرای آمــوزش مدل هــا و بــا توجــه بــه اینکــه دو بــار 
آمــوزش )یــک بــار بــا تصاویــر خاکســتری و یــک بــار بــا 
ــود، تصمیــم  ــه آمــوزش مــدل ب ــاز ب ــر باینــری( نی تصاوی
ــار حــدس  ــا ۵۰۰۰۰ ب گرفتــه شــد کــه آمــوزش مــدل ب

و خطــا انجــام شــود. البتــه اجــرای بیشــتر ایــن حــدس و 
ــان  ــد صــرف زم ــر اســت ولی نیازمن ــز امکان پذی خطــا نی
ــدف از  ــش ه ــن پژوه ــود ولی در ای ــد ب ــتری خواه بیش
ــا دو  ــوزش و ســاخت مــدل مقایســه عملکــرد مــدل ب آم
ــوزش  ــد آم ــر ورودی اســت. فرآین ــاوت از تصاوی ــوع متف ن
بعــد از تنظیــم پارامترهــای مــدل در حــدود h ۸/۵ بــرای 
تصویرهــای خاکســتری بــه طــول انجامیــد و بــرای 
ــش  ــدود h ۱/۵ کاه ــه ح ــدد ب ــن ع ــری ای ــر باین تصاوی
ــت.  ــه ای داش ــل ملاحظ ــش قاب ــزان کاه ــه می ــت ک یاف
شــکل ۴ تابــع زیــان محاســبه شــده در فرآینــد آمــوزش 
دو مــدل بــا ورودی هــای باینــری و خاکســتری را نمایــش 
ــودکه  ــخص میش ــکل ۴ مش ــت در ش ــا دق ــد. ب میده
اســتفاده از تصاویــر باینــری باعــث میشــود در ابتــدا مدل 
ــدل  ــت م ــدم قطعی ــد و ع ــته باش ــتری داش ــای بیش خط
ــه ای کــه در مقادیــر تلاش  ــه گون ــد ب نیــز افزایــش مییاب
ابتــدایی تغییــرات زیــادی در تابــع زیــان اتفــاق افتــاده و 
ــادی دارد. البتــه یــیک از مزیت هــای اســتفاده  نوســان زی
از تصاویــر باینــری ایــن اســت نوســان های انتهــایی 
ــه ایــن حــد  ــرای رسیــدن ب ــد، هــر چنــد ب کمتــری دارن
ــر  ــداد حــدس و خطــای بیشــتری لازم دارد. در تصاوی تع
ــا حــدود  ــن ت ــه حــد خطــای پایی ــدن ب خاکســتری رسی
۱۲۰۰۰ تلاش اتفــاق میافتــد کــه از نظــر زمــانی در 
ــتفاده از  ــا اس ــه ب ــرد، در حالیک ــان میب ــدود h ۲ زم ح
ــش  ــدود h ۱/۵ کاه ــه ح ــان ب ــن زم ــری ای ــر باین تصاوی

هـد. مـا میدـ بـه ـ قـت را ـ مـان دـ بـد و هـ مییاـ

شکل 4 تابع زیان VGG در فرآیند آموزش دو مدل باینری و خاکستری
Fig. 4 Training VGG loss curves for the binary and grayscale models.
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البتــه دقــت نهــایی تصاویــر خاکســتری بهتــر از تصاویــر 
ــتر و  ــان بیش ــرف زم ــد ص ــه نیازمن ــد ک ــری میباش باین
ــد. ــدل میباش ــوزش م ــرای آم ــری ب ــخت افزار قوی ت س

بــا  از تصاویــر پیش بیــنی شــده  شــکل ۵ نمونــه ای 
ــر  ــد )تصاوی ــان میده ــف نش ــدل مختل ــتفاده از دو م اس
معــادل تصاویــر موجــود در شــکل ۲ میباشــند(. بــا 
توجــه بــه اینکــه نتایــج به دســت آمــده از تصاویــر تســت 
ــن  ــالای ای ــداد ب ــتند و تع ــری هس ــر و دقیق ت ــج بهت نتای
تصاویــر باعــث افزایــش حجــم نمودارهــا میشــود، صرفــا 
از ایــن بــه بعــد بــر روی نتایــج به دســت آمــده از مجموعــه 
اعتبارســنجی اســتفاده میشــود. بخاطــر اینکــه داده هــای 
تســت به طــور تصــادفی از بیــن تصاویــر دیگــر اســتخراج 
ــده  ــوزش دی ــد آم ــان در فرآین ــر کنارش ــده اند و تصاوی ش
شــده اند، ایــن مــورد باعــث میشــود کــه نتایــج به دســت 
آمــده در ایــن مجموعــه نتایــج بهتــری باشــد. همان طــور 

شــکل 5 نمونــه تصاویــر a( خاکســتری باکیفیــت، b( خاکســتری تولیــد شــده توســط مــدل، c( باینــری باکیفیــت، d( باینــری تولیــد شــده 
توســط مــدل، e( باینــری حاصــل از تصاویــر خاکســتری تولیــد شــده توســط مــدل

Fig. 5 Representative images: (a) high-quality grayscale, (b) model-generated grayscale, (c) high-quality binary, (d) mod-
el-generated binary, and (e) binary image segmented from the model-generated grayscale.

1. Overfitting

کــه در بخــش قبــل اشــاره شــد مجموعــه اعتبارســنجی 
به عنــوان یــک بلــوک جــدا از مجموعــه 27 بلــوک مجــزای 
موجــود در داده هــای ورودی انتخــاب شــده اســت و عــدم 
ــا  ــایر بلوک ه ــا س ــوک ب ــن بل ــای ای ــق الگوه ــق دقی تطاب
ــا  ــن داده ه ــرازش1 در ای ــده بیش ب ــود پدی ــث میش باع
دیــده نشــود. بــا دقــت در شــکل ۳ مشــخص میشــود کــه 
بــه تصاویــر باینــری تولیدشــده دو نــوع هســتند. دســته ای 
کــه مســتقیما از طریــق مــدل آمــوزش دیــده بــا تصاویــر 
باینــری تولیــد میشــوند و دســته دیگــر از تصاویــر 
خاکســتری به دســت آمــده توســط مــدل آمــوزش دیــده 
بــا تصاویــر خاکســتری تولیــد شــده اند. بــا دقــت بصــری 
ــوح کیفیــت  در تصاویــر تولیــد شــده نمیتــوان به وض
تصاویــر به دســت آمــده را مشــخص نمــود، بنابرایــن نیــاز 
بــه اســتفاده از معیــاری جهــت ارزیــابی کیفیــت تصاویــر 

میباـشـد.
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همان طــور کــه در بخــش قبــل اشــاره شــد، بــرای 
ــابی  ــای ارزی ــوان از معیاره ــایی میت ــر نه ــابی تصاوی ارزی
نظیــر LPIPS و PSNR نیــز اســتفاده نمــود. شــکل ۶ 
ــه تســت  ــود در مجموع ــر موج ــن ۳۲۰ تصوی مقایســه بی
ــن  ــد. ای ــان میده ــار LPIPS نش ــتفاده از معی ــا اس را ب
ــای  ــا ورودی ه ــده ب ــدل آموزش دی ــط دو م ــر توس تصاوی
به دســت آمده انــد. همان طــور  باینــری  و  خاکســتری 
کــه قــبلا ذکــر شــد، هــر چــه میــزان ایــن معیــار بیشــتر 
ــد.  ــر میباش ــتر تصاوی ــاوت بیش ــان دهنده تف ــد نش باش
ــر  ــه تصاوی ــود ک ــخص میش ــکل ۶ مش ــه ش ــه ب ــا توج ب
ــه  ــد ک ــر دارن ــه یکدیگ ــتری ب ــباهت بیش ــتری ش خاکس
ــن  ــد. همچنی ــدل میباش ــر م ــرد بهت ــان دهنده عملک نش
میــزان تغییــر و نوســان ایــن معیــار در مقایســه بــا 
تصاویــر باینــری کمتــر اســت کــه نشــان میدهــد به طــور 
کلی اســتفاده از تصاویــر خاکســتری نتایــج بهتــری دارد. 
ــت  ــن اس ــت دارد ای ــا اهمی ــه در اینج ــه ای ک ــا نکت ام
ــد  ــتقیم در فرآین ــور مس ــتری به ط ــر خاکس ــه تصاوی ک
ــع  ــد. در واق ــردی ندارن ــرات کارب ــبکه حف ــازی ش مدل س
تصاویــر خاکســتری بــه تصاویــر باینــری تبدیــل میشــوند 
و پــس از آن از ایــن تصاویــر جهــت اســتخراج اطلاعــات 
شــبکه حفــرات اســتفاده میشــود. بنابرایــن بهتریــن راه، 
ــده از دو  ــت آم ــری به دس ــر باین ــه تصاوی ــه نتیج مقایس
ــری  ــر باین ــا تصاوی ــیک از مجموعه ه ــد. ی ــدل میباش م
به دســت آمــده از مــدلی اســت کــه توســط تصاویــر 

باینــری آمــوزش دیــده و مجموعــه دیگــر تصاویــر باینــری 
اســت کــه از تصاویــر خاکســتری تولیدشــده توســط 
ــتری  ــر خاکس ــتفاده از تصاوی ــا اس ــده ب ــدل آموزش دی م
به دســت آمده انــد. هــر یــک از ایــن مجموعه هــا بــا 
ــتری  ــر خاکس ــده از تصاوی ــت آم ــری به دس ــر باین تصاوی
واقــعی مقایســه میشــوند. شــکل ۶ نشــان میدهــد کــه 
نتایــج  خاکســتری  تصاویــر  از  اســتفاده  کلی  به طــور 
ــه در  ــری ک ــان ۶ براب ــبت زم ــه نس ــری دارد ولی ب بهت
ــج  ــادی در نتای ــار زی ــاوت بسی ــوزش دارد تف ــد آم فرآین
ایجــاد نمیکنــد. بنابرایــن به نظــر میرســد کــه در حــوزه 
ــئله و  ــت مس ــل ماهی ــرات به دلی ــبکه حف ــازی ش مدل س
ــه زمــان بیشــتر  ــا توجــه ب ــر باینــری ب اســتفاده از تصاوی
ــر  ــری منطقیت ــر باین ــتفاده از تصاوی ــدل اس ــوزش م آم

به نظــر میرســد.

ــا  در ادامــه، شــکل ۷ نتایــج مقایســه همیــن تصاویــر را ب
اســتفاده از معیــار PSNR نشــان میدهــد. همان طــور 
ــامی  ــرای تم ــر PSNR ب ــود، مقادی ــاهده میش ــه مش ک
ــر  ــه یکدیگ ــوده و ب ــل ب ــر از ۳۰ دسیب ــا بالات مجموعه ه
 PSNR نزدیــک هســتند. ایــن موضــوع نشــان میدهد کــه
ــتلاف  ــر اخ ــنی ب ــک مبت ــار کلاسی ــک معی ــوان ی به عن
ــان  ــفی می ــای کی ــد تفاوت ه ــل نمیتوان پکیسل به پکیس
ــه  کلی  ــتر جنب ــازد و بیش ــکار س ــوبی آش ــر را به خ تصاوی

سـنجد. شـباهت را مـی ـ

شــکل 6 معیــار LPIPS محاســبه شــده بیــن تصاویــر خاکســتری تولیــد شــده و واقــعی، باینــری به دســت آمــده از تصاویــر خاکســتری 
تولیــد شــده و واقــعی، و باینــری تولیــد شــده و باینــری به دســت آمــده از تصاویــر واقــعی

Fig. 6 LPIPS metric comparison between: generated and real grayscale images, binary images derived from generated gray-
scale and real binary, and generated binary and binary derived from real grayscale images.
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ــه  ــت ک ــن اس ــر ای ــکل ۷ بیانگ ــکل  ۶ و ش ــه ش مقایس
ــه  ــازی ب ــیک بازس ــری کلی از نزدی ــد PSNR تصوی هرچن
مرجــع ارائــه میدهــد، امــا LPIPS به دلیــل ماهیــت 
ــای  ــش تفاوت ه ــتری در نمای ــایی بیش ــود توان ادراکی خ
ــر بازسازی شــده دارد همان طــور کــه  کیــفی میــان تصاوی
ــر  ــر PSNR در ه ــود، مقادی ــاهده میش ــدول ۲ مش در ج
ســه حالــت بالاتــر از ۳۰ دسیبــل بــوده و اخــتلاف انــدکی 
ــار  ــن معی ــد ای ــان میده ــه نش ــد، ک ــر دارن ــا یکدیگ ب
کلاسیــک توانــایی محــدودی در نمایــش تفاوت هــای 
 LPIPS کیــفی میــان تصاویــر دارد. در مقابــل، معیــار
ــان  ــف نش ــای مختل ــان حالت ه ــتری می ــای بیش تفاوت ه
داده و بیانگــر آن اســت کــه تصاویــر خاکســتری شــباهت 
ادراکی بیشــتری بــه تصاویــر مرجــع دارنــد. بــا ایــن حــال، 
اخــتلاف کلی میــان حالت هــا چنــدان زیــاد نیســت و ایــن 
موضــوع تأییــد میکنــد کــه اســتفاده از تصاویــر باینــری 
نیــز میتوانــد نتایــج قابــل قبــولی ارائــه دهــد، به ویــژه بــا 

شــکل 7 معیــار PSNR محاســبه شــده بیــن تصاویــر خاکســتری تولیــد شــده و واقــعی، باینــری به دســت آمــده از تصاویــر خاکســتری 
تولیــد شــده و واقــعی، و باینــری تولیــد شــده و باینــری به دســت آمــده از تصاویــر واقــعی

Fig. 7 PSNR metric comparison between: generated and ground-truth grayscale images, binary images derived from generated 
grayscale and ground-truth binary, and generated binary and binary derived from ground-truth grayscale images.

ــد. در نظــر گرفتــن زمــان محاســباتی کمتــری کــه دارن
ــناریوهای  ــت آمده از س ــل به دس ــر تخلخ ــدول ۳ مقادی ج
مختلــف را نشــان میدهــد. همان طــور کــه مشــاهده 
میشــود، اســتفاده از تصاویــر باینــری حــتی پــس از 
ــدود   ــایی در ح ــا خط ــازی، تنه ــت و بازس ــش کیفی کاه
ــه  ــت ک ــرده اس ــاد ک ــع ایج ــدار مرج ــه مق ــبت ب ۳% نس
ــل،  ــت. در مقاب ــول دانس ــای قابل قب ــوان آن را خط میت
اگرچــه اســتفاده از تصاویــر خاکســتری و ســپس تبدیــل 
آن هــا بــه باینــری میتوانــد خطــا را انــدکی کاهــش دهــد، 
ــنگین تری  ــباتی س ــار محاس ــد ب ــر نیازمن ــن مسی ــا ای ام
اســت. بنابرایــن، ایــن نتایــج میتوانــد تاییــدی بــر 
اســتفاده مســتقیم از تصاویــر باینــری در فرآینــد ارتقــای 
کیفیــت باشــد کــه بــا وجــود ســادگی و ســرعت بیشــتر، 
رویکــردی منطــقی و قابــل اتــکا بــرای مدل ســازی شــبکه 

ــود. ــوب میش ــرات محس حف

جدول 2 مقادیر میانگین و انحراف معیار برای معیارهای LPIPS و PSNR برای مجموعه تست در سه حالت مختلف
Table 2 Mean and standard deviation of LPIPS and PSNR metrics for the test set under three different scenarios

Binary-trained ModelBinary (drived form Grayscale)Grayscale-trained ModelMetric

0.0076 ± 0.22570.0109 ± 0.24750.0041 ± 0.1770LPIPS

31.04787 ± 0.52100.5130 ± 32.02020.5373 ± 34.0395PSNR



شماره 146، فروردین و اردیبهشت 1405، صفحه 50-66 مقاله پژوهشی64

نتیجه گیری

ــک  ــوان ی ــدل RealESRGAN به عن ــش م ــن پژوه در ای
مــدل جدیــد و کاربــردی جهــت افزایــش کیفیــت تصاویــر 
ــر  ــدل علاوه ب ــرد م ــابی عملک ــرای ارزی ــد. ب ــتفاده ش اس
معیــار LPIPS به عنــوان یــیک از معیارهــای پیشــرفته 
ارزیــابی و مقایســه تصاویــر، از معیــار PSNR نیــز به عنــوان 
ــان  ــج نش ــد. نتای ــتفاده گردی ــک اس ــار کلاسی ــک معی ی
داد کــه در حال‌یکــه PSNR اخــتلاف چنــدانی میــان 
ــر  ــد و مقادی ــان نمیده ــف نش ــر مختل ــه تصاوی مجموع
ــل و نزدیــک  ــر از ۳۰ دسیب ــر بالات ــرای همــه تصاوی آن ب
ــای  ــته تفاوت ه ــار LPIPS توانس ــت، معی ــر اس ــه یکدیگ ب
ادراکی میــان تصاویــر بازسازی شــده را بــا دقــت بیشــتری 
آشــکار ســازد. همچنیــن نتایــج محاســبه تخلخــل بــرروی 
ــر باینــری بیانگــر آن اســت کــه خطــای بازســازی  تصاوی
در مقایســه بــا مقــدار واقــعی تنهــا حــدود ۳% بــوده اســت 
کــه میتــوان آن را خطــای قابل قبــول دانســت. به عنــوان 
ــدل،  ــوزش م ــد آم ــای اســاسی در فرآین ــیک از چالش ه ی
ــتری در  ــا خاکس ــری ی ــر باین ــتفاده از تصاوی ــه اس نتیج
ــن  ــرای ای ــت. ب ــرار گرف ــررسی ق ــورد ب ــایی م ــر نه تصاوی
ــد.  ــتفاده ش ــنگ Brea اس ــه ماسه س ــک نمون ــدف از ی ه
ــش  ــدف افزای ــا ه ــر و ب ــت تصاوی ــه محدودی ــه ب ــا توج ب
بلوک هــای  بــه  اولیــه  تصاویــر  آمــوزش،  ســرعت 
کوچک تــر تقسیــم شــدند و یــک مجموعــه داده مصنــوعی 
ــیک از آن هــا  ــوک تولیــد شــد کــه ی اولیــه شــامل ۲۷ بل
به عنــوان داده اعتبارســنجی بــرای بــررسی نتایــج نهــایی 
مــورد اســتفاده قــرار گرفــت. نتایــج به دســت آمده تأییــد 

میکنــد کــه به طــور کلی اســتفاده از تصاویــر خاکســتری 
میتوانــد دقــت بیشــتری به همــراه داشــته باشــد، امــا بــا 
توجــه بــه ماهیــت و نــوع کاربــرد ایــن تصاویــر در فرآینــد 
مدل ســازی شــبکه حفــرات کــه تنهــا به صــورت باینــری 
اســتفاده میشــوند، و همچنیــن بــا در نظــر گرفتــن زمــان 
آمــوزش ۶ برابــری بــرای تصاویــر خاکســتری، ارزش 
افــزوده چنــدانی در نهایــت ایجــاد نمیکنــد. بنابرایــن بــا 
توجــه بــه طــولانی بــودن رونــد آمــوزش مــدل و خطــای 
ــه  ــری، توصی ــر باین ــرای تصاوی ــت آمده ب ــدود به دس مح
ــری  ــر باین ــائل از تصاوی ــه مس ــه در این گون ــود ک میش

ــود. ــتفاده ش ــوان ورودی اس به عن

البتــه در مســائل دیگــر کــه تصاویــر خاکســتری به عنــوان 
ــد  ــری میتوان ــوع نتیجه گی ــوند ن ــتفاده میش ورودی اس
متفــاوت باشــد. به عنــوان پیشــنهادی بــرای پژوهش هــای 
ــه ســنگ های  ــرروی نمون ــد ب ــررسی میتوان آینــده ایــن ب
ایــن، مطالعــه  انجــام شــود. علاوه بــر  دیگــری نیــز 
ــر  ــه اث ــد ک ــکان را میده ــن ام ــف ای ــای مختل نمونه ه
طــول همبســتگی بیــن داده هــا در نتایــج نهــایی بــررسی 
ــر  ــاًً ب ــن مطالعــه صرف ــد توجــه داشــت کــه ای گــردد. بای
یــک نمونــه ماسه ســنگ و یــک مــدل خــاص در مقیــاس 
ــابی  ــای ارزی ــت و معیاره ــوده اس ــز ب ــر متمرک چهاربراب
نیــز محــدود بــه LPIPS و PSNR بوده انــد. بنابرایــن 
ــای  ــنگ ها، مقیاس ه ــواع س ــایر ان ــه س ــج ب ــم نتای تعمی
ــد  ــر نیازمن ــت دیگ ــش کیفی ــای افزای ــا مدل ه ــاوت ی متف
ــده  ــد در آین ــه میتوان ــت ک ــلی اس ــای تکمی پژوهش ه

بـال ـشـود. دنـ

جدول 3 مقادیر تخلخل شبکه حفرات حاصل از تصاویر مختلف
Table 3 Porosity values of pore networks obtained from different images

Data Type Porosity (%) Error (%)

Reference (Grayscale) 18.96 -

Binary from high-qulaity grayscale (Original Binary) 17.78 0.95

Binary from low-quality grayscale 17.92 5.49

Binary from super-resolvd grayscale 18.53 2.27

Low-quality binary (from original binary) 17.61 7.12

Super-resolved binary 18.40 2.95
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