


اطلاعات فناوري و كامپيوتر مهندسي دانشكده

مصنوعي هوش دكتري رساله

توليد براي تصوير تاري اطلاعات از استفاده
بالا تفكيك پذيري با تصاوير

سيديزدي جلال سيد نگارنده:

راهنما استاد
حسن پور حميد دكتر

مشاور استاد
فرد احمدي عليرضا دكتر
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(عج) زمان امام آقا به تقديم

ز



سپاس گزاري

كرد؟ هزار از يكي شكر آنكه كيست يا كرد؟ شمار تواند كه را خداي فضل
كرد افتكار درين كه هر بماند حيران كسي؟ آورد جاي به فضل كدام شكر
كرد نثار نباشد دريغ رهش در جان نهند؟ زمين بر او طاعت به تا چيست سر
كرد اميدوار عاقبت حسن به را ما رحمتش و فضل سابقه ي كه بخشنده اي

چيز هر از قبل نعمت. مزيد اندرش شكر به و است قربت موجب طاعتش كه جل و عز را خداي منّت
كرد. عنايت من به را دانش و علم راه در نهادن قدم توفيق كه شاكرم را خدايم

صميمانه بودند من كنار در تحمل و صبر با سال ها اين در كه نازنينم دختر و عزيزم همسر از
مي كنم. سپاس گزاري

دارم. را قدرداني نهايت بودند، ياريگرمان خود حمايت هاي با كه همسرم خانواده و خود خانواده از
و راهنمايي ها از مرا تحمل و صبر با كه حسن پور حميد دكتر آقاي جناب خود، راهنماي استاد از

مي نمايم. تشكر و قدرداني صميمانه نمودند، بهره مند خويش حمايت هاي
دادند اختصاص اينجانب به مشاوره براي را خود وقت كه فرد احمدي عليرضا دكتر آقاي جناب از

دارم. را امتنان كمال
دارم. را تشكر كمال داشتند عهده به را رساله اين تصحيح و داوري زحمت كه رساله گرامي داوران از
هم كلاسي هايم و دوستان همچنين و شاهرود صنعتي دانشگاه كاركنان و اساتيد همه ي براي پايان در و

دارم. عاقبت حسن و عافيت آرزوي

سوز همه دل وان دلي سينه آن در افروز آتش ده سينه اي الهي
را مرده ام چراغ كن فروزان را افسرده ام دل گرمي بده
گدايي دارم پرتوي لطفت ز روشنايي فكرم راه ندارد
هيچ دگر مي بايد، تو لطف مرا پيچ در پيچ اميد اين راه به

سيديزدي جلال سيد
۱۳۹۸ بهمن
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نامه تعهد
فناوري و كامپيوتر مهندسي مصنوعي هوش رشته دكتري دانشجوي سيديزدي جلال سيد اينجانب
تصاوير توليد براي تصوير تاري اطلاعات از استفاده عنوان با رساله نويسنده شاهرود، دانشگاه اطلاعات

مي شوم: متعهد حسن پور حميد دكتر آقاي جناب راهنمايي تحت ، بالا تفكيك پذيري با

است. برخوردار اصالت و صحت از و است شده انجام اينجانب توسط رساله اين در تحقيقات •

است. شده استناد استفاده مورد مرجع به پژوهش گران، ديگر پژوهش هاي نتايج از استفاده در •

هيچ جا در امتيازي يا مدرك نوع هيچ دريافت براي ديگري فرد يا خود، توسط كنون تا رساله، اين مطالب •
است. نشده ارايه

صنعتي دانشگاه “ نام با مستخرج مقالات و دارد، تعلق شاهرود صنعتي دانشگاه به اثر، اين معنوي حقوق •
رسيد. خواهد چاپ به “ Shahrood University of Technology “ يا “ شاهرود

مستخرج مقالات در بوده اند، تاثيرگذار رساله اصلي نتايج آوردن به دست در كه افرادي تمام معنوي حقوق •
مي گردد. رعايت رساله از

است، شده استفاده آن ها) بافت هاي (يا زنده موجود از كه مواردي در رساله، اين انجام مراحل تمام در •
است. شده رعايت اخلاقي اصول و ضوابط

(يا يافته دسترسي افراد شخصي اطلاعات حوزه به كه مواردي در رساله، اين انجام مراحل تمام در •
است. شده رعايت انساني اخلاق اصول و رازداري اصل است)، شده استفاده

سيديزدي جلال سيد
۱۳۹۸ بهمن

نشر حق و نتايج مالكيت
نرم افزارها رايانه اي، برنامه هاي كتاب، مستخرج، ( مقالات آن محصولات و اثر اين معنوي حقوق تمام •
مقتضي، نحو به بايد مطلب اين مي باشد. شاهرود صنعتي دانشگاه به متعلق شده) ساخته تجهيزات و

شود. ذكر مربوطه علمي توليدات در

نمي باشد. مجاز منبع ذكر بدون رساله اين در موجود نتايج و اطلاعات از استفاده •

ك



چكيده
با تصويري صحنه، از دقّت كم تصوير چندين در موجود اطلاعات تركيب با كه است فني ابرتفكيك پذيري
كه عواملي از يكي مي كند. توليد را صحنه ايده آل تصوير از تخميني ديگر عبارت به يا بيشتر تفكيك پذيري
ميزان درست تخمين مي گذارد، تاثير ابرتفكيك پذيري الگوريتم هاي توسط شده توليد تصاوير كيفيت بر ً شديدا
تصاوير، اين تاري عامل تنها شده، انجام تحقيقات از بسياري در است. ورودي دقّت كم تصاوير شدگي تار
كه دارند وجود نيز ديگري عوامل عمل در كه حالي در است. شده فرض دوربين حسگر انتگرال گيري خاصيت
دليل تنها دوربين حسگر انتگرال گيري خاصيت است شده فرض رساله اين در مي شوند. تصاوير اين تاري باعث
برآمديم صدد در رو اين از هستند. دخيل امر اين در نيز ديگري عوامل و نبوده ورودي دقّت كم تصاوير تاري

كنيم. برآورد را صحنه ايده آل تصوير روي بر شده اعمال تاري
تصاوير تاري هسته روي از صحنه، ايده آل تصوير روي بر شده اعمال تاري هسته تحقيقات، اولِ بخش در
هسته منظور بدين است. شده انجام عميق يادگيري و عصبي شبكه توسط كار اين مي شود. برآورد ورودي
تاري هسته عصبي شبكه مي گردد. اعمال ديده آموزش عصبي شبكه به و شده برآورد دقّت كم تصاوير تاري
مي گردد. استفاده ابرتفكيك پذيري در تاري هسته ي اين از مي كند. تعيين را دقّت پر تصوير روي بر شده اعمال
هسته ي دسته بند، عنوان به عصبي شبكه اول روش در مي گردد. پيشنهاد مجزا روش دو ايده اين مبناي بر
چارچوب در عصبي شبكه از دوم روش در مي كند. پيش بيني مفروض تاري هسته هاي ميان از را مطلوب تاري
مي دهد نشان آزمايش ها نتايج مي شود. ساخته آن توسط مطلوب تاري هسته ي و مي شود استفاده رگرسيون
كيفيت افزايش باعث ابرتفكيك پذيري الگوريتم در عصبي شبكه توسط شده تعيين تاري هسته ي از استفاده

مي گردد. خروجي دقّت پر تصوير
تمركز عدم از ناشي تاري با تصاويري ابرتفكيك پذيري براي روشي شده، انجام تحقيقات دوم بخش در
سپس و مي آيد دست به تار دقّت پر تصوير ابتدا روش اين در است. شده پيشنهاد نامعلوم تاري مقدار با عدسي
مي باشد. كور نوع از تاري رفع نيست، مشخص تاري پارامتر كه آنجا از مي گردد. تاري رفع آمده دست به تصوير
دارد. منظم سازي اعمال به نياز آن ها حل و هستند مطرح بد و معكوس مسائلي تاري، رفع و ابرتفكيك پذيري
نتايج گرديد. پيشنهاد نامعلوم تاري هسته ي و تصوير تعيين براي مناسبي منظم ساز و هزينه تابع رو اين از
به شده خروجي تصوير كيفيت افزايش موجب شده پيشنهاد منظم ساز از استفاده كه است آن بيانگر آزمايش ها

است. يافته افزايش ۹٫۵٪ ميزان به تقريباً شده مقايسه كار به نسبت ساختاري شباهت معيار كه گونه اي

كور. واپيچش عميق، يادگيري تاري، هسته ي منظم سازي، معكوس، مسائل ابرتفكيك پذيري، كليدي: كلمات
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۱ فصل

ابرتفكيك پذيري

جنبه هاي ديگر و نظامي و امنيتي سيستم هاي پزشكي، صنعت، در ديجيتال تصاوير كاربرد امروزه

كيفيت ميزان به استفاده مورد تصاوير كارايي كه است بديهي است. گرديده متداول بسيار زندگي
است.۲ تصوير تفكيك    پذيري۱ يا دقّت ميزان تصاوير، كيفيت در موثر عوامل از يكي دارد. بستگي آن ها

بيشتر تصوير تفكيك پذيري چه هر داراست. تصوير يك كه است جزئياتي تفكيك پذيري، از منظور

است. شده كشيده تصوير به تفكيك پذيري مفهوم ۱ -۱ شكل در است. بيشتر تصوير جزئيات باشد،

كلي طور به است. شده ابداع آن افزايش براي روش هايي تفكيك پذيري، اهميت به توجه با

رهيافت و سخت افراري رهيافت دارد: وجود تصوير تفكيك پذيري ميزان افزايش براي رهيافت دو

تصويربرداري دستگاه در تصوير حسگر۴ِ فتوالكتريك۳ سلول هاي تعداد سخت افزاري رهيافت در نرم افزاري.

روش اين اما مي شود. ثبت حسگر توسط صحنه از بيشتري جز ئيات ترتيب بدين مي شود. داده افزايش

بيشتر حسگر سلول هاي تعداد چه هر است. هزينه افزايش روش اين عيب اولين است. معايبي داراي
1Resolution

و «دقّت» كلمات رساله ادامه ي در ۲

مي روند. كار به هم مترادف «تفكيك پذيري»

3Photoelectric Cell
4Sensor

۱



ابرتفكيك پذيري

است. كرده پيدا افزايش چپ به راست از تصاوير در تفكيك پذيري ميزان تفكيك پذيري. مفهوم :۱ -۱ شكل

براي نيست. سخت افزاري رهيافت در مشكل تنها قيمت افزايش البته مي شود. بيشتر آن قيمت شود

كوچك تر سلول ها اندازه يا و شود بزرگتر حسگر اندازه بايد يا تصوير حسگر روي بر بيشتر سلول داشتن

خاصيت حسگر، كردن بزرگتر دارد. دنبال به را خود خاص فيزيكي مشكلات روش دو هر كه گردد

تاخير افزايش نتيجه در و الكتريكي بار انتقال نرخ بر محدوديت اعمال باعث و كرده زيادتر را آن خازني

ميزان مي شود سبب حسگر سلول هاي اندازه ي كردن كوچك ديگر طرف از .[۱] مي گردد آن زماني

نويز به سيگنال نسبت كاهش موجب خود اين و يابد كاهش آن ها از يك هر توسط شده دريافت نور

.[۲] مي شود تصوير كيفيت كاهش و
تفكيك پذيري۲ افزايش يا ابرتفكيك پذيري۱ عنوان تحت نرم افزاري روشي سخت افزاري، روش مقابلِ در

از دقّت۳ كم تصوير تعدادي در موجود اطلاعات تركيب با كه است فني ابرتفكيك پذيري دارد. وجود

براي مي كند.۵ ايجاد صحنه ايده آل تصوير از تخميني ديگر عبارت به يا دقّت۴ پر تصويري صحنه،

دارند قرار هم از اندكي فاصله ي با كه تصوير اخذ دستگاه چندين از مي توان هم دقّت، كم تصاوير تهيه

دوربين زاويه يا و مكان تصوير هر اخذ از قبل دوم حالت در دوربين. يك تنها از هم و كرد استفاده

اطلاعات و نبوده يكسان هستند، هم به شبيه تصاوير آنكه با ترتيب بدين مي شود. داده تغيير اندكي
1Superresolution (SR)
2Resolution Enhancement (RE)
3Low Resolution (LR)
4High Resolution (HR)

ابرتفكيك پذيري به مربوط شده بيان تعريف ۵

بر علاوه است. (Multi Image SR) تصويري چند

تك ابرتفكيك پذيري تصويري، چند ابرتفكيك پذيري
در كه دارد وجود هم (Single Image SR) تصويري
خروجي، و است تصوير يك تنها سيستم ورودي آن
تمركز رساله اين در بيشتر. جزئيات با است تصويري

است. تصويري چند ابرتفكيك پذيري روي بر ما

۲



است. شده اخذ [۳] مرجع از تصوير دوربين ها. از ۴ × ۴ آرايه از نمونه اي :۲ -۱ شكل

ديدن با را دقّت كم تصويرِ هر مي توان تمثيل عنوان به است. متفاوت هم با تصاوير اين در شده ضبط

نمايان صحنه از ديگري نقاط آبكش، چرخش و مكان تغيير با كرد. مقايسه آبكش يك پشت از صحنه

است. شده داده نمايش دوربين چند با تصوير اخذ سيستم از نمونه اي ۲ -۱ شكل در مي شود.

دوربين، يك از استفاده زمان در هندسي تغييرات اعمال يا و دوربين چند از استفاده از هدف

اساس فاصله اختلاف اين است. شده اخذ تصاوير در پيكسل از كسري يا زيرپيكسل۱ جابجايي ايجاد

باعث جابجايي  اگر آبكش، تمثيل در است. شده نشان ۳ -۱ شكل در موضوع اين مي باشد. SR كار

نمي آيد. دست به جديدي اطلاعات گيرد، قرار قبلي سوراخ هاي مكان در دقيقاً آبكش سوراخ هاي شود

مي دهد. قرار اختيار در جديدي اطلاعات آن از بيشتر يا كمتر كمي جابجايي اما

هندسي۳)، تغييرات جبران (براي دقّت كم تصاوير كردن۲ تراز از بعد ابرتفكيك پذيري الگوريتم هاي

توليد ورودي تصاوير از بيشتر دقّتي با تصويري و كرده تركيب هم با را تصاوير اين در موجود اطلاعات

مي شود. انجام تصوير۴ ثبت الگوريتم هاي از استفاده با تصاوير كردن تراز عمل مي كنند.

ضروري ابرتفكيك پذيري و [۶ ،۵] تصوير۵ بزرگ نمايي روش هاي بين مختصر مقايسه اي اينجا در

بيشتر تصوير پيكسل هاي تعداد SR همانند نيز تصوير بزرگ نماييِ روش هاي در مي رسد. نظر به

استفاده با جديد پيكسل هاي در موجود اطلاعات بزرگ نمايي، روش هاي در كه تفاوت اين با مي شود؛
1Subpixel Displacement
2Alignment
3Warping

4Image Registration
5Image Zooming

۳



ابرتفكيك پذيري

(ب) (الف)
از مضربي دقيقاً دوربين دو (فاصله ي دوربين. دو بين زيرپيكسلي فاصله ي وجود عدم الف) زيرپيكسلي. فاصله :۳ -۱ شكل

شده اند. آورده [۴] مرجع از تصاوير دوربين. دو بين زيرپيكسلي فاصله ي وجود ب) است.) حسگر سلول هاي اندازه ي

اطلاعات گونه هيچ نتيجه در .[۷] مي آيد دست به موجود پيكسل هاي روي از درون يابي روش هاي از

چندين از جديد پيكسل هاي اطلاعات ابرتفكيك پذيري در مقابل در نمي شود. بازيابي بالايي فركانس

.[۸] مي گردد بازسازي بالا فركانس اطلاعات و آمده دست به مختلف تصوير

تصوير تخريب مدل يا مشاهده مدل ۱ -۱
روي بر تخريب۱ چندين تصوير اخذ فرايند در نيستند، ايده آل تصويربرداري دستگاه هاي كه آنجا از

نمايش را تخريب ها اين كه مدلي مي شود. اعمال تصويربرداري دستگاه به شده وارد نوريِ اطلاعات

مدل دو از بيشتر شده انجام تحقيقات در است. معروف تخريب۳ مدل يا مشاهده۲ مدل به مي دهد

فرض warp­blur مدل در مي شوند. معرفي ادامه در كه است شده استفاده blur­warp و warp­blur

در اما مي شود. تار تصوير سپس و مي گردد اعمال ايده آل تصوير به هندسي تغييرات ابتدا مي شود

[۹] مرجع در مي گردد. اعمال آن بر هندسي تغييرات سپس و شده تار تصوير ابتدا blur­warp مدل

شده اند. مقايسه هم با مدل دو اين
1Degradation
2Observation Model

3Degradation Model
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تصوير تخريب مدل يا مشاهده مدل

تصوير امين k ، N × ۱ اندازه با yk بردار و ايده آل تصوير PN × ۱ اندازه با x بردار اينكه فرض با

(۱ -۱) رابطه مطابق خروجي و ورودي ارتباط warp­blur مدل طبق باشند، تصوير اخذ دستگاه خروجي
بود.۱ خواهد

yk = D(P )×Hk(hk)×Wk(sk)× x+ nk, k = ۱, . . . , L. (۱ -۱)

پارامترهاي از تابعي كه است هندسي تغييرات عملگر PN×PN اندازه با Wk(sk) ماتريس آن در كه

كه است تاري عملگر PN × PN اندازه با Hk(hk) ماتريس است؛ sk بردار يعني هندسي تغييرات

است نمونه۲ تعداد كاهش عملگر N ×PN اندازه با D(P ) ماتريس است؛ hk تاري هسته ي از تابعي

تصاوير تعداد L و تصوير به شده اعمال نويز nk بردار است؛ P نمونه تعداد كاهش ضريب از تابعي كه

است. دقّت كم

تاثير تحت ابتدا دوربين زاويه ي تغيير و جابجايي علت به ايده آل تصوير (۲ -۱) رابطه ي طبق

حسگر انتگرال گيري خاصيت دليل به سپس گرفته، قرار چرخش) و جابجايي (مانند هندسي تغييرات

قسمتي تصوير حسگر تفكيك پذيري بودن محدود علت به آنگاه شده، تاري دچار عوامل ديگر و دوربين

مي گردد. اضافه نويز آن به آخر در و مي رود بين از آن اطلاعات از

ترتيب بدين مي گردد. حذف (۱ -۱) رابطه در استفاده مورد پارامترهاي سادگي، براي ادامه در

در مدل اين اعمال از مثالي شد. خواهد (۲ -۱) رابطه ي صورت به warp­blur مدل به مربوط رابطه ي

است. شده داده نشان ۴ -۱ شكل

yk = D×Hk ×Wk × x+ nk, k = ۱, . . . , L. (۲ -۱)

مي كند. مشخص را blur­warp مدل در تصوير اخذ دستگاه خروجي و ورودي ارتباط (۳ -۱) رابطه

مثالي است. شده عوض قبل مدل به نسبت تاري و هندسي تغييرات عملگرهاي ترتيب رابطه اين در
نمايش آن به كه تصاوير نمايشِ اين در ۱

سطري صورت به تصوير عناصر گويند، lexicographic
مي شوند. داده قرار بردار در ستوني يا

2Down­sampling Operator
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ابرتفكيك پذيري

(Wx) هندسي تغييرات اعمال (ب) x دقّت پر تصوير (الف)

نويز اعمال (ه)
(DHWx+ n)

نمونه تعداد كاهش (د)
(DHWx)

(HWx) تاري اعمال (ج)

warp­blur مشاهده ي مدل اعمال از مثالي :۴ -۱ شكل
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آن مختلف مدل هاي و تاري

(Hx) تاري اعمال (ب) x دقّت پر تصوير (الف)

نويز اعمال (ه)
(DWHx+ n)

نمونه تعداد كاهش (د)
(DWHx)

(WHx) هندسي تغييرات اعمال (ج)

blur­warp مشاهده ي مدل اعمال از مثالي :۵ -۱ شكل

است. شده داده نشان ۵ -۱ شكل در مدل اين اعمال از

yk = D×Wk ×Hk × x+ nk, k = ۱, . . . , L. (۳ -۱)

آن مختلف مدل هاي و تاري ۲ -۱
شود، اعمال شده اخذ تصاوير بر است ممكن كه تخريب هايي از يكي شد، بيان پيشتر كه همانطور

در صحنه از نقطه چندين تصوير كه است تاري داراي پيكسل هايي در ديجيتال تصوير است. تاري

تشريح ادامه در تاري مهم انواع از تعدادي كه دارد مختلفي انواع تصاوير در تاري شود. افكنده آن ها

۷



ابرتفكيك پذيري

.[۱۰] مي گردد

حركتي۱ تاري •

ساده ترين در مي شود. ايجاد تصوير اخذ زمان در دوربين يا جسم حركت دليل به تاري اين

صورت به مي توان را افق راستاي در خطي حركتيِ تاري است. خطي صورت به حركت حالت،

كرد. مدل زير

h(u) =

 ۱
L+ ۱ , −

L
۲ ≤ u۱ ≤ L

۲ , u۲ = ۰

۰, صورت اين غير در
(۴ -۱)

مي باشد حركت طول L و بوده تاري هسته ي عناصر مختصات u = (u۱, u۲) بالا رابطه ي در

است. شده فرض زوج كه

جوي۲ اغتشاشات از ناشي تاري •

از ناشي تاري است. متداول فضايي تصويربرداري و دور۳ راه از سنجش در تاري نوع اين

مي شود. مدل زير گوسي گستر۵ نقطه تابع با جو از مدت طولاني پرتوگيري۴

h(u) = K exp

(
|u|۲

۲σ۲

)
(۵ -۱)

مي كند. تعيين را تاري شدت σ۲ واريانس و است نرمال سازي ضريب K آن در كه

عدسي۶ تمركز عدم از ناشي تاري •

ميدان عمق است. مرتبط تصويربرداري در ميدان۷ عمق نام به مفهومي به تاري اين وجود دليل

تار آن ها تصوير كه است دوربين به نسبت صحنه از نقطه دورترين و نزديكترين بين فاصله ي

و روزنه۸ قطر عدسي، كانوني فاصله ي به ميدان عمق اندازه باشد. جزئي تاري داراي يا و نبوده

ميدان عمق باشد بزرگتر روزنه چه هر است. وابسته دوربين تا عدسي تمركز نقطه ي فاصله ي
1Motion Blur
2Atmospheric Turbulence Blur
3Remote Sensing
4Exposure

5Point Spread Function (PSF)
6Out­of­Focus Blur
7Depth of Field
8Aperture
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بدمطرح و معكوس مسائل

از است، ورزشكار از تصويربرداري هدف كه ورزشي تصاوير در مثلاً برعكس. و است كمتر

بوده تاري بدون سوژه آن در كه است تصويري نتيجه و مي شود استفاده عريض۱ عدسي هاي

است. تار تماشاگران) (تصوير زمينه پس ولي

شكل و اندازه عدسي، كانوني فاصله ي مانند زيادي پارامترهاي به تمركز عدم تاريِ دقيق مدل

است. وابسته نور شكست و شده وارد نور موج طول دوربين، و شي بين فاصله ي دوربين، روزنه ي

به (ديسك) دايره اي يكنواختِ PSF مدل باشد، زياد عدسي تمركز عدم خاطر به تاري زماني كه

مي شود: استفاده تاري اين از تخميني عنوان

h(u) =


۱
πr۲ , |u| ≤ r

۰, صورت اين غير در
(۶ -۱)

تاري بر نمونه تعداد كاهش تاثير ۱ -۲ -۱

اعمال از بعد نمونه تعداد كاهش عمل تصوير، اخذ فرآيند در (۳ -۱) و (۲ -۱) مشاهده مدل هاي طبق

در موضوع اين نيست. يكسان دقّت كم تصاوير تاري با x تصوير تاري رو اين از مي افتد. اتفاق تاري

خط با كه تار سيگنال شكل اين در است. شده داده نشان بعُدي يك فرضي سيگنال روي بر ۶ -۱ شكل

اعمال با چين خط سيگنال و است شده ايجاد پله سيگنال كردن تار با است، شده داده نشان ممتد

مشاهده شكل در كه طور همان است. آمده دست به تار سيگنال روي بر نمونه تعداد كاهش عملگر

است. متفاوت هم با آن هاست تاري ميزان از متاثر كه سيگنال دو شيب مي شود

بدمطرح و معكوس مسائل ۳ -۱
بودن معلوم و دقّت پر تصوير داشتن با دقّت كم تصاوير يافتن مستقيم۲ِ مسئله ي بيانگر مشاهده، مدل

x ايده آلِ تصوير تخمين آن هدف كه ابرتفكيك پذيري مقابل، در است. تصوير اخذ فرايند پارامترهاي

است. معكوس۳ مسئله اي است، yk تصاوير روي از
1Wide
2Forward Problem

3Inverse Problem
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ابرتفكيك پذيري

كاهش سيگنال به نسبت متفاوتي تاري داراي ممتد) (خط اصلي سيگنال تاري. بر نمونه تعداد كاهش تاثير :۶ -۱ شكل
است. چين) (خط نمونه تعداد

كرد. مدل زير رابطه ي با مي توان را مستقيم مسئله يك

d = A(f) + n (۷ -۱)

،(۷ -۱) رابطه ي در d يعني مستقيم مسئله خروجي به معكوس، مسائل به مربوط رايج اصطلاحات در

.[۱۱] مي شود گفته تصوير۲ ،f يعني آن ورودي به و داده۱

و خوش مطرح۳ دسته دو به معكوس مسائل است. معكوس مسئله ي d داشتن با f يافتن مسئله

شرط سه اگر شد ناميده خوش مطرح هادامارد توسط معكوس مسئله يك مي شوند. تقسيم بدمطرح۴

:[۱۲] باشد برقرار زير

باشد. داشته وجود تصوير فضاي در جوابي داده، فضاي در d داده ي هر ازاي به .۱

باشد. يكتا تصوير فضاي در جواب .۲

باشد. پيوسته d 7→ f معكوس نگاشت .۳

مسئله بنابراين شد. ناميده بدمطرح هادامارد توسط باشد، نداشته را بالا شرايط از يك هر كه مسئله اي

موجب داده در اندكي تغيير يا و نيست يكتا آن جواب يا ندارد، جواب يا كه است مسئله اي بدمطرح

مي گردد. تصوير در بزرگي تغيير
1Data
2Image

3Well­posed Problem
4Ill­posed Problem

۱۰



رساله هدف

دقّت پر تصاوير دقّت، كم تصوير داشتن با كه معني بدين است؛ بدمطرح و معكوس مسئله اي SR

SR مسئله جواب اينكه براي رو اين از كنند. صدق مشاهده مدل در همگي كه داشت مي توان زيادي
منظم سازي۱ اصطلاحاً قيود اين اعمال به گردد. اعمال مسئله جواب روي بر قيودي است نياز باشد مفيد

در منظم سازي .[۱۴] آماري رهيافت هاي در پيشين۲ دانش با است متناظر كه [۱۳] مي شود گفته

در استفاده مورد منظم سازهاي ۵ -۲ -۲ بخش در .[۱۵] دارد فراواني كاربرد تصوير و سيگنال بازسازي

شده اند. بررسي ابرتفكيك پذيري

رساله هدف ۴ -۱
دقّت، كم تصاوير تاريِ عامل تنها شده، انجام تحقيقات از بسياري در شد بيان قبلاً كه همان گونه

پارامتر با گوسي تاري يا ميانگين تاري با كه است شده فرض تصوير حسگر انتگرال گيري خاصيت

عمل در شد، بيان ۲ -۱ بخش در كه همانگونه كه، است حالي در اين .[۴] است شده مدل معلوم

سبب مي توانند دوربين يا جسم حركت و عدسي نبودن تنظيم جوّي، اغتشاشات قبيل از ديگر عواملي

شوند. تصوير تاري

پارامتر يا نوع اما يكسان دقّت كم تصاوير همه ي به شده اعمال تاري كرده ايم فرض رساله اين در

.hk = h داريم: دقّت كم تصاوير تمام توليد در ديگر عبارت به است. نامعلوم آن

دوربين تنظيمات عمل، در كه چرا است منصفانه دقّت كم تصاوير همه ي تاري بودن يكسان فرض

بدين مي شوند. اخذ كوتاهي زمان در تصاوير و بوده يكسان دقّت كم تصاوير از يك هر اخذ زمان در

روابط طبق ترتيب به رساله اين در استفاده مورد blur­warp و warp­blur مشاهده مدل  هاي ترتيب

بود. خواهند (۹ -۱) و (۸ -۱)

yk = D×H×Wk × x+ nk, k = ۱, . . . , L. (۸ -۱)

yk = D×Wk ×H× x+ nk, k = ۱, . . . , L. (۹ -۱)
1Regularization 2A Priori Knowledge
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ابرتفكيك پذيري

ترتيب اين به است. Hk جاي به H جايگزيني (۳ -۱) و (۲ -۱) روابط با فوق رابطه ي دو تفاوت

بود. خواهد يكسان دقّت كم تصاوير همه ي براي شده اعمال تاري

رساله دست آوردهاي و نوآوري ها ۵ -۱

اين حاصل شد. انجام معكوس مسائل و ابرتفكيك پذيري زمينه در مطالعاتي ابتدا در رساله اين در

بر شده اعمال تاري تخمين براي رهيافت دو سپس است. رسيده چاپ به [۱۶] مقاله در مطالعات

مي گردد. تشريح خلاصه طور به ادامه در كه است شده دنبال HR تصوير

مي گردد. برآورد دقّت كم تصاوير تاري روي از دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري اول، رهيافت در

كه است قرار بدين كار روال كرده ايم. استفاده عميق يادگيري و عصبي شبكه از ما منظور اين براي

برآورد تاري هسته ي تخمين روش هاي از يكي از استفاده با دقّت كم تصاوير تاري هسته هاي ابتدا

تاري هسته ي عصبي شبكه مي شود. داده ديده آموزش عصبي شبكه به هسته ها اين سپس مي گردد.

تصوير ايجاد براي SR الگوريتم در تاري هسته ي اين از مي كند. تعيين را دقّت پر تصوير بر شده اعمال

مي شود. استفاده دقّت پر
رگرسيون۲ و دسته بندي۱ مجزاي رويكرد دو با تاري هسته ي تعيين براي عصبي شبكه از استفاده

انتخاب مفروض تاري هسته هاي بين از مطلوب تاريِ هسته ي دسته بندي، رويكرد در است. شده انجام

نتايج مي كند. توليد را مطلوب تاري هسته  ي عصبي شبكه رگرسيون رويكرد در مقابل در مي گردد.

است. رسيده  چاپ به [۱۸] و [۱۷] مقالات در رهيافت اين از حاصل

عدسي تمركز عدم از ناشي تارِ تصاوير ابرتفكيك پذيري براي روشي رساله، اين دوم رهيافت در

تصوير سپس و مي گردد برآورد دقّت پر تار تصوير ابتدا رهيافت اين در است. شده پيشنهاد دوربين

مي شود. تاري زدايي حاصل

داشتن با كه معني بدين است. بدمطرح و معكوس مسئله اي ابرتفكيك پذيري همانند تاري زدايي
1Classification 2Regression
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رساله ساختار

تار تصوير معادل دو آن تركيب كه يافت مي توان بي شماري تاريِ) هسته ي (تصوير، زوجِ تار، تصوير

حاصل تصوير اينكه براي بنابراين نيست. يكتا جواب معكوس مسئله ي اين در ديگر عبارت به باشد.

است. منظم سازي اعمال به نياز باشد، مفيد

براي مي گردد. اعمال تاري هسته ي بر هم و تصوير بر هم منظم سازي عمل پيشنهادي روش در

عدم از ناشي تاري كه كرديم توجه نكته اين به تاري، هسته ي بر اعمال جهت مناسب منظم ساز يافتن

است. يكسان مقاديري داراي مرزي نواحي در جز به و بوده يكپارچه ساختاري داراي دوربين تمركز

است. شده ارائه [۱۹] مقاله در روش اين نتايج

رساله ساختار ۶ -۱
مسائل و ابرتفكيك پذيري روش هاي بر مروري ۲ فصل در كه است گونه بدين حاضر رساله ي ساختار

تاري روي از دقّت پر تصوير تاري تعيين يعني اول رهيافت ۳ فصل در سپس است. شده انجام مرتبط

رويكرد با مذكور رهيافت ۴ فصل در ادامه در مي گردد. تشريح دسته بندي رويكرد با دقّت كم تصاوير

تمركز عدم از ناشي تارِ تصاوير ابرتفكيك پذيري يعني دوم رهيافت ۵ فصل در مي شود. بيان رگرسيون

ادامه براي پيشنهاداتي و شده انجام كارهاي جمع بندي ۶ فصل در نهايت در مي گردد. تشريح عدسي

مي شود. ارائه كار

جمع بندي ۷ -۱
بدمطرح معكوس، مسئله مشاهده، مدل مفاهيم ابرتفكيك پذيري، مسئله ي معرفي ضمن فصل اين در

مربوطه مدل هاي و تصويربرداري در متداول تاري  انواع همچنين گرديد. تشريح منظم سازي و بودن

گرديد. بيان رساله ساختار و آن نوآوري هاي حاضر، پژوهش از هدف پايان در شد. بررسي
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قبل .[۲۰] شد نهاده بنا Huang و Tsai توسط ۱۹۸۴ سال در تصويري چند ابرتفكيك پذيري بناي سنگ

ابرتفكيك پذيري براي تكراري روشي [۲۲] ۱۹۷۵ در Gori و Santis و [۲۱] ۱۹۷۴ در Gerchberg آن از

و داده توسعه را ورودي سيگنال فركانسي طيف مي توانست كه بودند داده پيشنهاد فركانس حوزه در

فراگير Huang و Tsai كار مانند آن ها روش حال اين با دهد. افزايش را آن تفكيك پذيري نتيجه در

زمينه اين در زيادي كارهاي پس آن از و گرديد متداول تصويري چند ابرتفكيك پذيري مقابل در نشد.

.[۲۵ ،۲۴ ،۲۳ ،۴] است شده انجام

تقسيم بندي مكان حوزه و فركانس حوزه دسته دو به مي توان را SR مساله ي حل الگوريتم هاي

ابرتفكيك پذيري براي موجك۱ تبديل و كسينوسي تبديل فوريه، تبديل از فركانس حوزه در كرد.

ابرتفكيك پذيري دسته ي دو به مي توان را مكان حوزه ي در شده ارائه الگوريتم هاي است. شده استفاده

كرد. تقسيم بندي تصويري تك و تصويري چند

مورد آن مجموعه هاي زير و ابرتفكيك پذيري مختلف دسته هاي از يك هر ابتدا در فصل اين در
1Wavelet Transform
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و ابرتفكيك پذيري در تاري خصوص در شده انجام تحقيقات ادامه در گرفت. خواهد قرار بررسي

آن تخمين الگوريتم هاي و شده انجام كارهاي در شده استفاده هندسي تغييرات مختلف مدل هاي

شد. خواهد بررسي

فركانس حوزه در ابرتفكيك پذيري ۱ -۲

توسط تصويري چند ابرتفكيك پذيري زمينه ي در شده منتشر تحقيق اولين شد، بيان كه همانطور

كردند. حل فوريه تبديل از استفاده با و فركانس حوزه ي در را مسئله ي آن ها شد. انجام Huang و Tsai

بود: استوار اصل سه اين بر آن ها الگوريتم

فوريه تبديل انتقال۱ خاصيت •

،LR تصوير گسسته ي فوريه تبديل و HR تصوير پيوسته ي فوريه تبديل بين بدنمايي۲ ارتباط •

است. باند۳ محدود HR تصوير اينكه فرض •

و LR تصاوير بين ارتباط كه معني بدين است؛ آن سادگي فركانس حوزه روش مزيت مهمترين

آن پياده سازي امكان روش اين مزاياي ديگر از است. مشخص فركانس حوزه در روشني به HRتصوير

اين در وجود اين با مي گردد. HR تصوير بازسازي سرعت افزايش موجب كه است موازي صورت به

،LR تصاوير به شده اعمال تاري و است كلي۴ انتقال به محدود فقط تصاوير هندسي تغييرات روش

هندسي تغييرات است ممكن عمل در كه است حالي در اين مي شود. فرض مكان۵ با نامتغير و خطي

معايب ديگر از شود. اعمال تصاوير به آن ها از تركيبي يا و مقياس تغيير چرخش، مانند پيچيده تري

حوزه در منظم سازي براي مكان، حوزه در موجود پيشين۶ دانش از استفاده كه است اين روش اين

مي باشد. مشكل فركانس
1Shifting Property
2Aliasing
3Bandlimited

4Global Translation
5Linear Space Invariant (LSI)
6Prior Knowledge
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حافظه ميزان فوريه تبديل جاي به گسسته كسينوسي تبديل از استفاده با توانستند Kang و Rhee

استفاده مورد ابرتفكيك پذيري در نيز موجك تبديل .[۲۶] دهند كاهش را محاسبات هزينه و نياز مورد

موجك تبديل بر مبتني تكراري روشي از دقّت پر تصوير بازسازي براي Fermüller و Ji است. گرفته قرار

موجك هاي از همكاران و Bose .[۲۷] است برخوردار بالايي مقاومت از نويز مقابل در كه كردند استفاده

ابرتفكيك پذيري براي SGW كرده اند ادعا ايشان كردند[۲۸]. استفاده ابرتفكيك پذيري براي دوم۱ نسل

تركيب مي آورد. فراهم آن به نسبت را بالاتري سرعت و كارايي و بوده معمولي موجك از مناسبتر

در همكاران و Robinson است. شده استفاده ابرتفكيك پذيري براي نيز موجك تبديل و فوريه تبديل

دست به نويزي دقّت پر تصوير فوريه، تبديل از استفاده با ابتدا آن در كه داده اند ارائه روشي [۲۹]

مي گردد. نويززدايي آمده دست به تصوير موجك۲ آستانه گذاري اعمال با سپس و آمده

مكان حوزه در تصويري چند ابرتفكيك پذيري ۲ -۲

ابرتفكيك پذيري زمينه ي در شده انجام تحقيقات فركانس، حوزه در ابرتفكيك پذيري محدوديت هاي دليل به

حوزه در تصويري چند ابرتفكيك پذيري روش هاي ادامه در است. متنوعتر و بيشتر مكان حوزه در

مي گردد. تشريح و معرفي مكان

تكراري۳ افكنش پس روش ۱ -۲ -۲

فرض با .[۳۰] است مكان حوزه در ابرتفكيك پذيري روش هاي اولين جزء تكراري افكنش پس روش

سازگاري عبارت آن به كه است (۱ -۲) رابطه ي كردن كمينه دنبال به روش اين ،(۸ -۱) مدل از استفاده

مي شود. گفته باقيمانده۶ عبارت يا داده۵ صحت عبارت داده۴،

‖D×H×Wk × x− yk‖۲
۲, k = ۱, . . . , L. (۱ -۲)

1Second Generation Wavelets (SGW)
2Wavelet Thresholding
3Iterative Back Projection (IBP)

4Data Consistency Term
5Data Fidelity Term
6Residual Term
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به اوليه تخمين اين سپس آمده، دست به x دقّت پر تصوير براي اوليه اي تخمين ابتدا منظور بدين

در LR تصاوير ثبت اوليه، تخمين ايجاد براي متداول روش هاي از يكي مي يابد. بهبود تكراري طور

.[۳۲ ،۳۱ ،۳۰] است آن ها از ميانگين گيري و دقّت پر تصوير مختصات

مرحله، هر در جاري شده ي برآورد دقّت پر تصوير روي از تكرار، هر در جواب كردن دقيقتر براي

از سپس مي شود. انجام مشاهده مدل طبق بر عمل اين مي شود. توليد شده شبيه سازي LR تصاوير

جاري جواب بهبود براي شده مشاهده دقّت كم تصاوير با شده شبيه سازي دقّت كم تصاوير اختلاف

مي گردد. تكرار خاص شرطي به رسيدن تا يا مشخص تعداد به عمل اين مي شود. استفاده

ممكن بي شماري دقّت پر تصاوير ،SR بودن مطرح بد دليل به شد، بيان ۳ -۱ بخش در كه همانطور

گردد. شده مشاهده LR تصاوير به منجر آن ها روي بر مشاهده مدل اعمال كه باشند داشته وجود است

و مي شود همگرا دقّت پر تصاوير آن از يكي به مواقع برخي كه است اين IBP اصلي مشكل رو اين از

.[۳۰] مي كند نوسان آن ها بين مواقع برخي

به كار اين براي .[۲۵] كرد مقيد منظم سازي از استفاده با را جواب مي توان فوق مشكل حل براي

مي گردد. كمينه زير رابطه ي (۱ -۲) رابطه ي كردن كمينه جاي

‖D×H×Wk × x− yk‖۲
۲ + λ‖R(x)‖۲

۲, k = ۱, . . . , L (۲ -۲)

از برخي در است. منظم سازي ضريب λ و تصوير بر شده اعمال منظم ساز R(·) (۲ -۲) رابطه ي در

شده پيشنهاد (۲ -۲) رابطه عبارت دو هر در ℓ۲ نرُم جاي به ℓ۱ نرُم از استفاده شده، انجام پژوهش هاي

تصوير ثبت خطاي و پرت داده هاي مقابل در الگوريتم شدن مقاوم باعث كار اين .[۳۴ ،۳۳] است

مي گردد.
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تكراري۱ تطبيقي پالايش ۲ -۲ -۲

اين در .[۳۵] است شده استفاده فيلم۲ ابرتفكيك پذيري براي بيشتر تكراري تطبيقي پالايش روش

فيلتر يا و [۳۷ ،۳۶] كالمن۴ فيلتر از و شده تبديل حالت۳ تخمين مسئله ي به SR مسئله ي روش

مدل كنار در منظور بدين است. شده استفاده آن حل براي [۳۸] مربعات۵ ميانگين كمترين تطبيقي

معادله از استفاده با قبلي دقّت پر تصوير و فعلي دقّت پر تصوير بين رابطه ي استفاده، مورد مشاهده

مي گردد. مدل (۳ -۲) حالت

xk = Bkxk−۱ + ϵk (۳ -۲)

تخمين خطاي ϵk و مي كند مدل را قبلي و فعلي HR تصاوير بين ارتباط Bk (۳ -۲) رابطه ي در

نيز LR تصاوير بين ارتباط از مذكور، حالات معادله ي بر علاوه [۳۹] در شده ارائه روش در است. Bk

است. شده استفاده HR تصوير بازسازي در مي شود، مدل (۴ -۲) رابطه ي طبق كه

yk = Ckyk−۱ + υk (۴ -۲)

Ck تخمين خطاي υk و مي كند مدل را قبلي و فعلي LR تصاوير بين ارتباط Ck (۴ -۲) رابطه ي در

است.

درون يابي بر مبتني روش هاي ۳ -۲ -۲

آن به نسبت تصاوير بقيه و شده انتخاب مرجع تصوير عنوان به LR تصاوير از يكي ابتدا روش اين در

با مرجع تصوير سپس مي شود. انجام تصوير ثبت الگوريتم هاي از استفاده با عمل اين مي گردند. تراز

مربوطه ثبت پارامترهاي از استفاده با LR تصاوير ديگر و شده داده مقياس افزايش مشخصي ضريب

شده بزرگ LR تصاوير تركيب با HR تصوير بعد مرحله ي در مي گردند. منطبق مرجع تصوير روي بر

مي گردد. تاري زدايي نهايت در آمده دست به HRتصوير شده، انجام كارهاي از برخي در مي شود. ايجاد
1Iterative Adaptive Filtering
2Video to Video SR
3State Estimation Problem

4Kalman Filter
5Least Mean Square (LMS) Adaptive Filter
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بر مبتني فيلترهاي و [۴۰] ميانه و ميانگين فيلتر مانند متفاوتي روش هاي از تصاوير تركيب براي

است. شده استفاده [۴۱] تكين۱ مقادير تجزيه

درون يابي براي مختلفي روش هاي مي كند. بازي رهيافت اين در كليدي نقشي درون يابي مرحله ي

بلاكي تصويري ايجاد آن عيب كه است همسايه۲ نزديكترين درون يابي آن ها ساده ترين است. موجود

تعميم  چندكاناله ي نمونه برداري قضيه ي از كه است [۴۲] يكنواخت۳ غير درون يابي ديگر روش است.

مي كند. استفاده [۴۳] يافته۴

تصوير پيكسل هاي روشنايي ميزان تخمين براي متحرك۵ مربعات كمترين روش از [۴۴] مرجع در

و درجه روش اين در است. شده استفاده جمله اي چند تقريب توسط معلوم پيكسل هاي روي از HR

مي گردد. تعيين تطبيقي طور به پيكسل هر براي جمله اي چند ضرايب

مفيد بلادرنگ۶ كارهاي براي كه است آن پايين محاسباتي بار درون يابي بر مبتني روش  مزاياي از

نمي شود. لحاظ آن در درون يابي خطاي كه چرا نمي شود تضمين روش اين بودن بهينه البته است.

كند. پيدا انتشار بعد مراحل به مي تواند تصاوير ثبت خطاي همچنين

محدب۷ مجموعه هاي بر افكنش روش هاي ۴ -۲ -۲

پيشين دانش كه هستند تكراري الگوريتم هاي جزء [۴۶ ،۴۵] محدب مجموعه هاي بر افكنش روش هاي

مجموعه ها اين اشتراك مي كند. فرمول بندي قيد۸ محدبِ مجموعه هاي صورت به را جواب قيدهاي و

L از استفاده (با داده سازگاري قيد ترتيب به ۶ -۲ و ۵ -۲ روابط مثال براي بود. خواهد مسئله جواب

مي كنند. مدل را HR تصوير بودن هموار قيد و محدب) مجموعه

Ck = {x | ‖D×H×Wk × x− yk‖۲
۲ ≤ σ۲}, k = ۱, . . . , L. (۵ -۲)

CF = {x | ‖Fx‖p ≤ σ} (۶ -۲)
1Singular Value Decomposition (SVD) based

Filtering
2Nearest Neighbor Interpolation
3Nonuniform Interpolation
4Generalized Multichannel Sampling Theorem

5Moving Least Square
6Real­time
7Projection onto Convex Sets (POCS)
8Convex Constraint Sets
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جواب به (۷ -۲) بازگشتي رابطه ي ،POCS مركزي قضيه اساس بر محدب، مجموعه m وجود فرض با

مي شود. همگرا دارد قرار Cs = ⋂m
i=۱ Ci مجموعه ي در كه مسئله

x(k+۱) = PmPm−۱ . . . P۲P۱x
(k), x(۰) ≜ x۰ (۷ -۲)

ازاي به Ci محدب مجموعه روي را x دلخواه تصوير Pi افكنش عملگر و بوده اوليه جواب x۰ آن در كه

مي افكند. i = ۱, . . . ,m

چند هر است. i = ۱, . . . ,m ازاي به Pi افكنش عملگرهاي ايجاد POCS روش در اساسي مساله

مرحله يك در كه عملگري يعني Ps يافتن از اما نباشد ساده اي كار عملگرها اين يافتن است ممكن

است. ساده تر خيلي مي افكند Cs جواب مجموعه روي بر را اوليه جواب

است. آن زياد محاسباتي هزينه ي و جواب بودن يكتا تضمينِ عدم POCS روش اشكالات از

منظم سازي بر مبتني رهيافت ۵ -۲ -۲

ساختن پايا براي .[۴۷] است بدمطرح مساله ي يك SR مساله ي شد بيان ۱ فصل در كه گونه همان

و (۸ -۱) مدل از استفاده فرض با مي شود. استفاده منظم سازي روش هاي از بدمطرح معكوسِ مسائل

صورت به را SR مسئله ي منظم سازي، بر مبتني رهيافت تاري، و هندسي تغييرات عملگر بودن معلوم

مي كند. فرمول بندي زير بهينه يابي رابطه ي

x̂ = argmin
x

L∑
k=۱

‖DHWkx− yk‖۲ + λR(x) (۸ -۲)

گونه اي به منظم سازي تابع است. منظم سازي ضريب λ و منظم سازي تابع R(x) فوق رابطه ي در

اين به باشد. زياد نامفيد جواب هاي براي و كم مفيد جواب هاي براي آن مقدار كه مي شود انتخاب

مي شود. داده سوق مطلوب جوابي سمت به مسئله جواب فوق رابطه ي كردن كمينه با ترتيب

قابل تغييرات تصوير لبه هاي در فقط و هستند هموار تقريباً تصوير نقاط اغلب در طبيعي تصاوير

بوده صفر اطراف در قلهّ اي داراي طبيعي تصاوير گراديان هيستوگرام رو اين از دارد. وجود توجهي

تصاوير براي مناسب منظم ساز ايجاد براي است. طولاني دنباله اي داراي تصوير لبه هاي خاطر به اما
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مورد تصوير منظم سازي توابع از تعدادي ادامه در مي شود. استفاده ويژگي اين از معمولاً طبيعي

مي گردد. بررسي شده انجام تحقيقات در استفاده

تصوير به كه (۹ -۲) انرژي تابع با است محدب منظم سازي هوبر۱ ماركفي تصادفي ميدان •

حفظ را تصوير لبه هاي منظم ساز اين رو اين از باشد۲. هموار تكه اي طور به مي دهد اجازه

.[۴۹ ،۴۸] مي كند

HMRF(a) =

 a۲ |a| ≤ α

۲α|a| − α۲ صورت اين غير در
(۹ -۲)

تعيين با كه است پارامتري α و است تصوير دوم مرتبه يا اول مرتبه گراديان a آن در كه

كنترل را تصوير همواري عدم بر شده اعمال جريمه ي تابع، دوم درجه و خطي قسمت هاي

مي كند.

و Rudin توسط بار اولين كه است منظم سازي براي متداول روش هاي از يكي كلي۳ تغييرات •

تصوير و سيگنال بازسازي در زيادي كاربرد و [۵۰] شد مطرح تصوير نويززدايي براي همكاران

مي شود. تعريف (۱۰ -۲) رابطه ي صورت به منظم ساز اين .[۵۱] دارد

TV(x) = ‖∇x‖ =
N∑
i=۱

√(
∆h

i (x)
)۲

+ (∆v
i (x))

۲ (۱۰ -۲)

∆v
i (x) و ∆h

i (x) و بوده تصوير نقاط تعداد N اقليدسي، نرُم ‖ · ‖ گراديان، عملگر ∇ آن در كه

(۱۰ -۲) رابطه ي كه آنجا از هستند. عمودي و افقي اول مرتبه تفاضل  عملگرهاي ترتيب به

مقابل در مي شود. گفته همسانگرد۴ كلي تغييرات آن به است، تغييرناپذير چرخش به نسبت

استفاده ℓ۱ نرُم از اقليدسي نرُم جاي به آن در كه دارد وجود نيز ناهمسانگرد۵ كلي تغييرات

مي گردد. تعريف (۱۱ -۲) رابطه صورت به و مي شود

TVanisotropic(x) = ‖∇x‖۱ =
N∑
i=۱

‖∆h
i (x)‖۱ +

N∑
i=۱

‖∆v
i (x)‖۱ (۱۱ -۲)

1Huber Markov Random Field (HMRF)
2Piecewise­smooth
3Total Variation (TV)

4Isotropic Total Variation
5Anisotropic Total Variation
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مكان حوزه در تصويري چند ابرتفكيك پذيري

بودن هموار كه حالي در كرده حفظ را تصوير لبه هاي كه است اين TV منظم ساز ويژگي هاي از

استفاده منظم ساز اين از SR زمينه ي در زيادي تحقيقات در رو اين از مي كند. تحميل آن به را

.[۵۵] است تصوير در پلكاني۱ اثر ايجاد منظم ساز اين اشكال هاي از .[۵۴ ،۳ ،۵۳ ،۵۲] است شده

همواري كه است تنُك۳ غير و دوم درجه از منظم سازي همزمان۲ خودهمبسته ي منظم ساز •

هموار حد از بيش را تصوير لبه هاي SAR نتيجه در مي كند. اعمال تصوير كل به يكنواختي

(۱۲ -۲) رابطه ي در منظم ساز اين تابع .[۵۳] است مناسب تصوير بافت بازسازي براي اما مي كند

است. شده بيان

SAR(x) = ‖Cx‖۲ (۱۲ -۲)

به ℓ۱ نرُم و TV تركيب از [۵۳] در است. دوم مرتبه تفاضل يعني لاپلاسي عملگر C آن در كه

است. شده استفاده تصوير مدل عنوان به SAR پيشين همراه

الهام با و مي كند حفظ را تصوير لبه هاي كه است منظم سازي جهته۴ دو كلي تغييرات •

(۱۳ -۲) رابطه ي طبق BTV .[۵۷ ،۳۴ ،۵۶] است شده ايجاد دوجهته فيلتر و TV منظم ساز از

مي شود. تعريف

BTV(x) =
P∑

l=−P

P∑
m=۰︸ ︷︷ ︸

l+m≥۰

α|m|+|l|‖x− Sl
hS

m
v x‖۱, (۱۳ -۲)

و افقي جهت در ترتيب به پيكسل m و l اندازه  ي به را x تصوير Sm
v و Sl

h عملگرهاي آن در كه

منظم سازي در دورتر پيكسل هاي اثر تضعيف براي α ∈ (۰, ۱) پارامتر و مي كنند جابجا عمودي

مي شود. اعمال

عمل وفقي طور به كه دادند ارائه است BTV توسعه ي كه را ۵LABTV [۵۸] در همكارنش و Li

مي كند. استفاده تصوير تكه هاي محلي همواري اندازه گيري براي فازي آنتروپي از و كرده
1Staircasing Effect
2Simultaneous Autoregressive (SAR)
3Non­sparse

4Bilateral Total Variation (BTV)
5Locally Adaptive Bilateral Total Variation

(LABTV)
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پيشين كارهاي

بيز۱ چارچوب بر مبتني روش هاي ۶ -۲ -۲

تخمينگر و نقطه اي تخمينگرهاي دسته ي دو به ابرتفكيك پذيري براي بيز چارچوب بر مبتني روش هاي
پسين۲ احتمال توزيع تابع كه است جوابي يافتن هدف نقطه اي تخمينگرهاي در مي شود. تقسيم بيز

از تقريبي يا پسين احتمال توزيع تابع خود يافتن هدف بيز تخمينگر در كه حالي در كند بيشينه را

است. آن

احتمال توزيع بيشينه و درست نمايي۳ بيشينه از عبارتند بيز چارچوب در نقطه اي تخمينگر دو

كند. بيشينه را درست نمايي كه است جوابي دنبال به (۱۴ -۲) رابطه ي حل با ML روش پسين۴.

x̂ML = argmax
x

P (y۱,y۲, . . .yL|x) (۱۴ -۲)

رابطه ي در اول (عبارت باقيمانده عبارت مجموع كردن كمينه با است معادل (۱۴ -۲) رابطه ي حل

مسئله، بودن وضعيت۵ بد دليل به جواب اين مي شود. خطا مربعات كمترين جواب به منجر كه ((۸ -۲)

ديگر عبارت به است. حساس مسئله كردن مدل در خطا يا و نويز قبيل از كوچك اغتشاشات به

مي توان مشكل اين حل براي مي گردد. خروجي در شديدي تغيير موجب ورودي در كوچكي تغييرات

مسئله جواب ورودي تصاوير زياد تعداد كه چرا داد افزايش وجود) صورت (در را ورودي تصاوير تعداد

بر سادگي دليل به ML روش شرايطي چنين در مي كند. عمل منظم سازي همانند و كرده مقيد را

است. ارجح MAP روش

توزيع تابع صورت (به پيشين دانش اعمال براي انعطاف پذير و كارا روشي MAP روش مقابل در

طبق را پسين۶ احتمال توزيع كه است تصويري يافتن آن هدف كه مي باشد مسئله به پيشين) احتمال

كند. بيشينه (۱۵ -۲) رابطه ي

x̂MAP = argmax
x

P (x|y۱,y۲, . . .yL) (۱۵ -۲)
1Bayesian Approach
2Posterior Probability Distribution
3Maximum Likelihood (ML)

4Maximum a Posteriori (MAP)
5Ill­Conditioned
6Posterior Probability
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مكان حوزه در تصويري چند ابرتفكيك پذيري

مي رسيم. زير رابطه ي به ،(۱۵ -۲) رابطه ي كردن قرينه و لگاريتم گرفتن بيز، قضيه اعمال با

x̂MAP = argmin
x
{− lnP (y۱,y۲, . . .yL|x)− lnP (x)} (۱۶ -۲)

تصوير به را نظر مورد منظم ساز يا مدل مي توان آن از استفاده با و بوده پيشين توزيع P (x) آن در كه

كرد. اعمال

پسين احتمال توزيع تابع يافتن بيز تخمينگر هدف الذكر، فوق نقطه اي تخمينگرهاي خلاف بر

توزيع تابع و درست نمايي بر علاوه بيز قضيه طبق كه چرا است نشدني كار اين انجام معمولاً اما است.

دسترس در كه است نياز دقّت كم تصاوير يعني مسئله ورودي هاي توزيع تابع به پيشين، احتمال

براي [۵۲] تغييراتي۲ بيزي تحليل يا [۵۹] نمونه برداري۱ مانند تقريبي روش هاي از رو اين از نيست.

مي شود. استفاده پسين احتمال توزيع تابع از تقريبي يافتن

درباره پيشين دانش ،MAP و بيز تخمينگر از شده استفاده روش هاي در شد، بيان كه همانطور

توزيع تابع براي انتخاب ساده ترين مي شود. استفاده و شده مدل پيشين توزيع صورت به تصوير

گزينه هاي اما مي دهد. يكساني احتمال ممكن HR تصاوير همه ي به كه است ثابت مقدار پيشين،

TV مانند مي شود. مدل سازي ۵ -۲ -۲ بخش در شده بيان منظم سازهاي اساس بر تابع اين براي بهتر

و [۶۱] گاما توزيع و گوسي توزيع ،TV تركيب ،[۵۳] SAR همراه به ℓ۱ نرُم و TV تركيب ،[۶۰ ،۵۲]

[۶۴] ۴MRF ،[۶۳] ناهمسان گرد۳ نفوذ مدل مانند نيز ديگري روش هاي همچنين .[۶۲ ،۴۸] HMRF

HR تصاوير پيشين توزيع كردن مدل براي [۶۶] موجك تبديل از استفاده و [۶۵] يادگيري روش  هاي

تنُك طبيعي تصاوير گراديان مي هد نشان مطالعات شد، بيان پيشتر كه همانگونه شده اند. استفاده

فوق توزيع از تحقيقات از برخي در رو اين از .[۶۸ ،۶۷] است طولاني۵ دنباله با توزيعي داراي و بوده

.[۶۹] است شده استفاده تصوير كردن مدل براي است مذكور توزيع براي مناسب مدلي كه لاپلاس۶

1Sampling Method
2Variational Bayesian Analysis
3Anisotropic Diffusion

4Markov Random Field (MRF)
5Heavy­tailed Distribution
6Hyper­Laplacian Distribution
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پيشين كارهاي

۹× ۹ اندازه با دقّت پر وصله ي ۵۱۲ شامل ديكشنري از نمونه اي :۱ -۲ شكل

يادگيري بر مبتني رهيافت ۷ -۲ -۲

LR تصوير يك تنها رهيافت اين در شده اند. پيشنهاد SR مساله ي حل براي نيز يادگيري روش هاي

دست به آموزشي تصاوير روي از آن محلي ويژگي هاي اساس بر آن بالاي فركانس اطلاعات و دارد وجود

مجموعه از استفاده با LR تصوير بالاي فركانس جزئيات توليد براي روش يك [۷۰] مرجع مي آيد.

و خط۱ برون يادگيري مرحله ي دارد: مرحله دو الگوريتم اين است. كرده پيشنهاد آموزشي داده ي

نظر در مرجع تصاوير عنوان به تصوير۲ وصله هاي يادگيري، مرحله ي در تصوير. بازسازي مرحله ي

به مي شود. ايجاد پايين دقّت با تصاوير آن ها روي از تصويربرداري، سيستم شبيه سازي با و شده گرفته

مي گردد. جمع آوري داده مجموعه ي صورت به متناظر HR وصله هاي و LR وصله هاي زوج ترتيب اين

داده مجموعه ي داخل وصله هاي با و شده استخراج LR تصوير وصله هاي ،SR بازسازي مرحله ي در

و گرديده انتخاب مشخص شباهتي معيار اساس بر تطابق بهترين با وصله اي سپس مي گردد. مقايسه

مي شود. استفاده HR تصوير ساخت براي آن با متناظر HR وصله ي

به مي توان را تصوير وصله هاي مي دهد نشان تصوير آماري مطالعه ي زمينه ي در اخير تحقيقات
1Off­line 2Image Patch
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تاري تخمين

به توجه با .[۷۳ ،۷۲ ،۷۱] داد نمايش كامل۲ فوق ديكشنري يك عناصر از تنُك۱ خطي تركيب صورت

ورودي از وصله هر تنُكِ نمايش براي جستجو آن هدف كه گرديده ايجاد جديدي الگوريتم نكته اين

،HR و LR وصله هاي براي ديكشنري دو آموزش با است. HR خروجي توليد براي آن از استفاده و LR

تا مي گردد اعمال HR ديكشنري به و شده ايجاد LR ديكشنري از استفاده با LR وصله ي تنك نمايش

يادگيري تئوري منظر از دارد پي در بخشي اميد نتايج كه روش اين صحت گردد. ايجاد HR وصله ي

داده نشان دقّت پر وصله هاي ديكشنري از نمونه اي ۱ -۲ شكل در است. رسيده اثبات به [۷۴] در

قبيل از پايه الگوهاي شامل ديكشنري عناصر مي شود، مشاهده شكل اين در كه همانطور است. شده

مي باشد. مورب لبه هاي

تاري تخمين ۳ -۲
شده، انجام كارهاي اغلب در است. شده بازسازي HR تصوير از تاري رفع SR در تاري تخمين هدف

براي است. شده مدل خاصي PSF با و شده فرض معلوم صحنه ايده آلِ تصوير به شده اعمال تاري

با ۵× ۵ گوسي PSF با آن تاري ميزان و شده فرض تصوير اخذ دستگاه تاري منبع [۷۵ ،۳۴] در مثال

تاري ميزان مورد در اطلاعاتي ولي باشد موجود تصوير اخذ دستگاه اگر است. شده مدل ۱ واريانس

در كوچك نقطه اي از برداري تصوير با مي توان نباشد، دسترس در آن توسط تصوير به شده اعمال

.[۳۲] آورد دست به آن از تخميني سياه زمينه اي

تاري كور۳ واپيچش روش از استفاده با مي توان باشند موجود دقّت كم تصاوير فقط كه صورتي در

طور به تصوير بازسازي و تاري تخمين [۳] در شده ارائه روش در .[۷۶] كرد برآورد را LR تصوير

مي شود. انجام يك درميان۴

است: شده انجام تار تصاوير روي بر گسترده تري تحقيقات تصويري تك ابرتفكيك پذيري در ً اخيرا

شده اند. بررسي دلخواه تاري با تصاوير [۸۰ ،۷۹] در و حركتي تاري داراي تصاوير [۷۸ ،۷۷] در
1Sparse Linear Combination
2Over­Complete Dictionary

3Blind Deconvolution
4Alternatively
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پيشين كارهاي

تصوير ثبت روش هاي و هندسي تغييرات ۴ -۲
تصاوير ديگر به نسبت متفاوتي اطلاعات LR تصوير هر اينكه براي شد، بيان ۱ فصل در كه گونه همان

باعث كار اين مي شود. داده تغيير كمي دوربين زاويه يا مكان تصوير اخذ از قبل باشد، داشته LR

كم تصاوير ابتدا SR عمل انجام براي رو اين از مي گردد. LR تصاوير روي بر هندسي تغييرات ايجاد

مدل هاي ادامه در مي شود. انجام تصوير ثبت الگوريتم  هاي از استفاده با عمل اين شوند. تراز بايد دقّت

مرور استفاده مورد تصوير ثبت الگوريتم هاي همينطور و هندسي تغييرات اعمال براي شده استفاده

مي گردد.

روش چندين شده انجام كارهاي در است. انتقالي۱ حركت مدل هندسي، تغييرات مدل ساده ترين
سلسله مراتبي۲ بلاك تطبيق به مي توان بين آن از كه است گرديده بيان انتقالي حركت تخمين براي

كرد. اشاره [۸۲] زاويه۳ همبستگي روش هاي و [۸۱]

محور حول چرخش و جابجايي هندسي، تغييرات مدل سازي در پيچيدگي نظر از بعدي سطح

از جمله اولين از استفاده با [۸۳ ،۳۲] در جابجايي و چرخش زاويه ي تخمين است. صحنه بر عمود

است. شده انجام تيلور سري بسط

حالات از مقياس تغيير و چرخش انتقال، كه مي رسيم همگر۴ تبديل به مدل كردن پيچيده تر با
خطي۵ دو تبديل ديگر مدل است. شده استفاده [۳۱ ،۳۲] مراجع در مدل اين مي باشد. آن خاص

بر علاوه مدل ها، اين در هندسي تغييرات تخمين براي است. شده استفاده آن از [۸۴] در كه است

.[۸۵] است شده استفاده نيز Lucas­Kanade الگوريتم به مرتبط روش هاي از مذكور تكنيك هاي

الگوريتم به مي توان كه است شده استفاده SR در هندسي تغييرات تخمين در نيز ويژگي۶ تطبيق

الگوريتم هاي بين مقايسه اي [۸۹] همچنين كرد. اشاره [۸۸] SIFT و [۸۷ ،۸۶] Harris ويژگي تشخيص

است. داده انجام SR در ويژگي تطبيق الگوريتم هاي و Lucas­kanade بر مبتني
1Translational Motion
2Hierarchical Block Matching
3Phase Correlation

4Affine Transformation
5Bilinear Transformation
6Feature Matching
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جمع بندي

جمع بندي ۵ -۲
مورد و شده دسته بندي ابرتفكيك پذيري حوزة در شده انجام تحقيقات و پيشين كارهاي فصل، اين در

تغييرات مدل هاي انتها در و شد بيان تاري تخمين روش هاي از برخي سپس گرفتند. قرار بررسي

گرديد. مرور آن ها با مرتبط تصوير ثبت الگوريتم هاي و ابرتفكيك پذيري در شده استفاده هندسي
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۳ فصل

با دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري تعيين
عصبي شبكه

مقدمه ۱ -۳

مدل است. مشاهده مدل كردن معكوس ابرتفكيك پذيري هدفِ شد، ذكر ۱ فصل در كه گونه همان

تحقيقات در مي كند. فرمول بندي صحنه ايده آل تصوير روي از را دقّت كم تصوير توليد فرآيند مشاهده،

۱ -۳ شكل است. شده استفاده warp­blur يا blur­warp مشاهده ي مدل دو از يكي از معمولاً شده انجام

مي دهد. نمايش را warp­blur مدل

شده، تار سپس گرفته، قرار هندسي تغييرات تاثير تحت ابتدا صحنه ايده آل تصوير شكل اين طبق

warp­blur مدل :۱ -۳ شكل
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عصبي شبكه با دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري تعيين

(د) (ج) (ب) (الف)
يك روي از مشاهده، مدل از استفاده با LR تصاوير .LR تصوير چهار روي بر هسته تخمين الگوريتم خروجي :۲ -۳ شكل

شده اند. ايجاد متفاوت هندسي تغييرات و يكسان تاري اعمال با و HR تصوير

آن به نهايت در و مي رود بين از آن اطلاعات از قسمتي نمونه تعداد كاهش اعمال خاطر به آن از بعد

روي از صحنه ايده آل تصوير به شده اعمال تاري تعيين ما هدف فصل اين در مي گردد. اضافه نويز

است. ابرتفكيك پذيري الگوريتم در آن از استفاده و دقّت كم تصاوير

قرار نمونه تعداد كاهش عملگر تاثير تحت شده تار تصوير تاري، اعمال از بعد ۱ -۳ شكل به توجه با

صحنه ايده آل تصوير تاري با دقّت كم تصاوير تاري ديديم، ۱ -۲ -۱ زيربخش در كه همانطور و مي گيرد

استفاده عصبي شبكه از تصوير تاري تعيين براي پيشنهادي روش در دليل همين به است. متفاوت

كه معني بدين است. شده استفاده دسته بندي۱ چارچوب در عصبي شبكه ي فصل اين در مي شود.

بعد ادامه در مي كند. انتخاب مفروض تاري هسته هاي ميان از را مطلوب تاري هسته ي عصبي شبكه

مي گردد. تشريح پيشنهادي روش مسئله، چالش بررسي از

مسئله چالش ۲ -۳
وجود تاري هسته ي تخمين در خطاهايي نيست، ايده آل تاري هسته ي تخمين الگوريتم كه آنجا از

مشاهده مدل طبق كه LR تصوير تعدادي به مربوط تاري هسته هاي ۲ -۳ شكل در مثال براي دارد.

شده اند ايجاد متفاوت هندسي تغييرات اما يكسان، تاري هسته ي اعمال با HR تصوير يك روي از

تصاوير از يك هر براي شده برآورد تاري هسته ي مي شود، مشاهده كه همانطور است. شده داده نشان

يكسان بايد تاري هسته هاي همه ي ايده آل حالت در آنكه حال است. متفاوت ديگر هسته هاي با

مي كند. سخت را عصبي شبكه آموزش خطاها اين مي بودند.
1Classification
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عصبي شبكه با تاري تعيين

پيشنهادي روش نمودار :۳ -۳ شكل

عصبي شبكه با تاري تعيين ۳ -۳
اخذ فرآيند در شده اعمال تاري است نياز ،HR تصوير بازسازي براي ،(۸ -۱) مشاهده مدل به توجه با

تصاوير موجود اطلاعات تنها و نيست دسترس در اطلاعات اين معمولاً عمل در اما باشد. معلوم تصوير

يكي كه دارد وجود تاري هسته مشخصي تعداد مي كنيم فرض فصل اين در رو اين از مي باشد. دقّت كم

هسته هاي تاري، هسته هاي اين به ادامه در است. شده اعمال ايده آل تصوير بر اخذ فرآيند در آن ها از

تعيين مي شود، تشريح ادامه در آن جزئيات كه پيشنهادي روش هدف مي شود. گفته آموزشي تاري

است. SR فرآيند در آن از استفاده و LR تصاوير روي از HR تصوير بر شده اعمال تاري هسته ي

اين طبق است. شده داده نشان ۳ -۳ شكل در فصل اين در شده پيشنهاد روش كلي ايده ي

سپس مي شود. برآورد [۹۰] در شده ارائه الگوريتم توسط دقّت كم تصاوير تاري هسته ي ابتدا شكل
دسته ي۱ عصبي شبكه مي شود. داده يافته آموزش عصبي شبكه ي به شده برآورد تاري هسته هاي

در مي گردد. استفاده SR الگوريتم در شده تعيين تاري هسته ي از مي كند. تعيين را تاري هسته ي

مي شود. استفاده [۵۲] در شده ارائه روش از ابرتفكيك پذيري عمل انجام براي شده انجام آزمايش هاي

شده انجام آزمايش هاي در رو اين از است. شده استفاده warp­blur مشاهده ي مدل از مذكور روش در

مي شوند. توليد مدل اين طبق بر دقّت كم تصاوير

عدم تاري و گوسي تاري ميانگين، تاري نوعِ سه از تحقيق اين در آموزشي تاري هسته هاي

است. شده انتخاب آموزشي تاري هسته شش مجموع در و عدد دو هسته نوع هر از مي باشند. تمركز
1Class
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عصبي شبكه با دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري تعيين

آموزشي تاري هسته هاي مشخصات :۱ -۳ جدول

دسته شماره تاري پارامتر اندازه تاري نوع
۱ - ۵×۵ ميانگين
۲ - ۱۱×۱۱ ميانگين
۳ ۳ ۵×۵ گوسي
۴ ۵ ۱۱×۱۱ گوسي
۵ - ۵×۵ ديسك
۶ - ۱۱×۱۱ ديسك

است. شده آورده ۱ -۳ جدول در آموزشي تاري هسته هاي مشخصات

عصبي شبكه آموزش و ساختار ۴ -۳
تابع بالاي كارايي به توجه با است. نرون ۶۰ با مخفي لايه يك داراي استفاده مورد عصبي شبكه

در گرديد. استفاده عصبي شبكه در تابع اين از ،[۹۱] اخير تحقيقات در شده۱ يكسو خطي فعاليت

متداول فعاليت تابع با مقايسه در تابع اين بالاتر كارايي نيز تحقيق اين در شده انجام آزمايش هاي

گرديد. تاييد Sigmoid

[۹۰] در شده ارائه روش از دقّت كم تصاوير تاري هسته ي تخمين براي شد، بيان كه همانطور

رو اين از گرديد. تعيين ۱۱× ۱۱ خروجي هسته  هاي اندازه ي الگوريتم اين اجراي در گرديد. استفاده

هسته هاي اعمال براي كه است شده گرفته نظر در ورودي گره ي ۱۲۱ تعداد عصبي شبكه طراحي در

اندازه با شده برآورد دقّت كم تصوير تاري هسته ي منظور بدين مي شود. استفاده عصبي شبكه به تاري

گره ۶ داراي همچنين عصبي شبكه مي شود. داده عصبي شبكه به ۱۲۱×۱ برداري صورت به ۱۱×۱۱

است. آموزشي تاري هسته ي دسته ي ۶ با متناظر خروجي

از استفاده با و مشاهده مدل طبق بر ،HR تصوير تعدادي روي از ابتدا عصبي شبكه آموزش براي

در مي شود. توليد ۲ با برابر دقّت كاهش ضريب با دقّت كم تصوير تعدادي آموزشي تاري هسته هاي
1Rectified Linear Unit (ReLU) Activation

Function
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آزمايش ها نتايج و پيشنهادي روش ارزيابي

عصبي شبكه آموزش فرآيند :۴ -۳ شكل

ورودي عنوان به تاري هسته هاي اين مي گردد. برآورد دقّت كم تصاوير تاري هسته ي بعد مرحله ي

قرار استفاده مورد عصبي شبكه آموزش منظور به هدف دسته ي عنوان به آن دسته ي و عصبي شبكه

است. شده داده نشان ۴ -۳ شكل در فرآيند اين مي گيرد.

[۹۲] ImageNet داده ي مجموعه از طبيعي تصوير هفتصد حدود در آموزشي، داده هاي توليد براي

اندك تاري با يا و تاري بدون شده انتخاب تصاوير شد سعي تصاوير اين انتخاب در گرديد. انتخاب

شده اند. داده نمايش ۵ -۳ شكل در تصاوير اين از برخي باشند.

آزمايش ها نتايج و پيشنهادي روش ارزيابي ۵ -۳

آزمون تصوير ۶۰ بر قبل بخش در شده بيان LR تصاوير توليد روال پيشنهادي، سيستم ارزيابي براي

است. شده داده نشان ۶ -۳ شكل در آزمون تصاوير اين از برخي شد. اعمال آموزشي تصاوير از متفاوت

هسته هاي از استفاده با مشاهده مدل طبق آزمون تصوير هر از كه است صورت اين به كار جزئيات

۲ با برابر دقّت كاهش ضريب با دقّت كم تصوير ۱۰ تصادفي، هندسيِ تغييرات اعمال با و آموزشي

هسته هاي از يك هر آخر در گرديد. برآورد تصاوير اين از يك هر تاري هسته ي سپس شد. توليد

بر شده اعمال تاري هسته ي دسته ي پيش بيني براي يافته آموزش عصبي شبكه به شده برآورد تاري
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عصبي شبكه با دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري تعيين

عصبي شبكه آموزش براي شده استفاده تصاوير از تعدادي :۵ -۳ شكل

عصبي شبكه آزمون براي شده استفاده تصاوير از تعدادي :۶ -۳ شكل

شد. اعمال متناظر HR تصوير

است، شده فرض يكسان دقّت كم تصاوير همه ي تاري (۸ -۱) مشاهده ي مدل طبق كه آنجا از

LR تصوير ۱۰ بين شده پيش بيني هسته هاي بين راي گيري با HR تصوير بر شده اعمال هسته ي

از بعد و قبل مربوطه ريختگي۱ هم در ماتريس ترتيب به ۳ -۳ و ۲ -۳ جداول در گرديد. تعيين مربوطه

است. شده داده نشان راي گيري

همه ي دسته بندي دقّت افزايش موجب راي گيري اعمال مي دهد نشان جدول دو اين مقايسه ي
1Confusion Matrix
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آزمايش ها نتايج و پيشنهادي روش ارزيابي

راي گيري اعمال از قبل ريختگي هم در ماتريس :۲ -۳ جدول

واقعي كلاس
۶ ۵ ۴ ۳ ۲ ۱

۰ ۱٫۵ ۰ ۲۰٫۱۷ ۰ ۹۰٫۸۳ ۱

شده
ني

ش بي
سپي

كلا

۱٫۶۷ ۰٫۳۳ ۶ ۰٫۱۷ ۹۸٫۱۷ ۰٫۱۷ ۲

۰ ۹ ۰ ۷۸٫۱۷ ۰ ۸ ۳

۳٫۸۳ ۰ ۹۲٫۱۷ ۰٫۵ ۱٫۸۸ ۰٫۵ ۴

۰ ۸۹٫۱۷ ۰ ۱ ۰ ۰٫۵ ۵

۹۴٫۵ ۰ ۱٫۸۳ ۰ ۰ ۰ ۶

راي گيري اعمال از بعد ريختگي هم در ماتريس :۳ -۳ جدول

واقعي كلاس
۶ ۵ ۴ ۳ ۲ ۱

۰ ۰ ۰ ۱۸٫۳۳ ۰ ۹۳٫۳۳ ۱

شده
ني

ش بي
سپي

كلا

۱٫۶۷ ۰ ۳٫۳۳ ۰ ۱۰۰ ۰ ۲

۰ ۸٫۳۳ ۰ ۸۰ ۰ ۶٫۶۶ ۳

۳٫۳۳ ۰ ۹۶٫۶۷ ۰ ۰ ۰ ۴

۰ ۹۱٫۶۷ ۰ ۱٫۶۷ ۰ ۰ ۵

۹۵ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۶
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عصبي شبكه با دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري تعيين

خطا مربع ميانگين و ساختاري شباهت معيارهاي ميانگين :۴ -۳ جدول

شده پيش بيني درست تاري هسته ي كه تصاويري تصاوير همه
MSE SSIM MSE SSIM هسته شماره
۱٫۱۷× ۱۰−۴ ۰٫۹۴ ۱٫۱۸× ۱۰−۴ ۰٫۹۳ ۱

۱٫۶۵× ۱۰−۴ ۰٫۸۹ ۱٫۶۵× ۱۰−۴ ۰٫۸۹ ۲

۱٫۰۶× ۱۰−۴ ۰٫۹۴ ۱٫۲۰× ۱۰−۴ ۰٫۹۲ ۳

۱٫۷۲× ۱۰−۴ ۰٫۸۷ ۱٫۷۱× ۱۰−۴ ۰٫۸۶ ۴

۱٫۰۱× ۱۰−۴ ۰٫۹۴ ۱٫۲۶× ۱۰−۴ ۰٫۹۰ ۵

۱٫۴۷× ۱۰−۴ ۰٫۹۱ ۱٫۵۶× ۱۰−۴ ۰٫۸۸ ۶

به مربوط دسته هاي در فقط دسته بندي خطاي راي گيري از بعد اين بر علاوه است. شده دسته ها

است. داده رخ يكسان اندازه با تاري هسته هاي

تصاوير با همراه مذكور هسته ي راي گيري، اعمال و عصبي شبكه توسط تاري هسته تعيين از بعد

مي شود. داده دقّت پر تصوير بازسازي جهت ابرتفكيك پذيري الگوريتم به ۳ -۳ شكل مطابق دقّت كم

بين خطا۲ مربع ميانگين و [۹۳] ساختاري۱ شباهت معيار از پيشنهادي، روش كارايي ارزيابي براي

هر ازاي به هم ۴ -۳ جدول در نتايج ميانگين گرديد. استفاده اصلي تصوير و شده بازسازي HR تصوير

به است شده پيش بيني درست آن ها تاري هسته ي كه تصاويري براي هم و تاري هسته ۶ و تصوير ۶۰

هسته ي درست پيش بيني مي دهد نشان جدول ستون هاي مقايسه ي است. شده گزارش جداگانه طور

است. HR گرديده تصوير دقيقتر بازسازي به منجر تاري

همراه به تاري هسته هاي از يك هر ازاي به شده بازيافت آزمون تصاوير از نمونه دو ۷ -۳ شكل در

شده داده نشان تصاوير به مربوط تاري هسته ي است. شده داده نشان متناظر دقّت كم تصاوير از يكي

قابل شده بازسازي دقّت پر تصوير كيفيت رو اين از شده اند؛ داده تشخيص درستي به شكل اين در

است. قبول

داراي ابرتفكيك پذيري الگوريتم حاصل شود، تعيين نادرست طور به تاري هسته ي اگر مقابل در

1Structural Similarity (SSIM) Index 2Mean Square Error (MSE)
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آزمايش ها نتايج و پيشنهادي روش ارزيابي

۰٫۸۸ ،۰٫۹۲ ،۰٫۸۵ ،۰٫۹۳ ،۰٫۸۵ ،۰٫۹۳ راست: به چپ از شده بازيافت تصاوير ساختاري شباهت معيار (الف)

۰٫۹۴ ،۰٫۹۵ ،۰٫۹۲ ،۰٫۹۶ ،۰٫۹۳ ،۰٫۸۷ راست: به چپ از شده بازيافت تصاوير ساختاري شباهت معيار (ب)
تصاوير از يكي بالا رديف تصاوير، از مجموعه هر در تار. دقّت كم تصاوير بازسازي در پيشنهادي روش نتيجه :۷ -۳ شكل
با معادلند راست به چپ از ترتيب به ستون ها مي  دهد. نشان را شده بازسازي دقّت پر تصوير پايين رديف و دقّت كم

است. شده داده نشان شكل ها زير در شده بازيافت تصاوير SSIM معيار .۶ تا ۱ تاري هسته هاي

هسته هاي ۳- ۸الف شكل در است. شده داده نشان ۸ -۳ شكل در مطلب اين بود. خواهد تصنعي۱ اثرات

بطور ۶ و ۴ هسته ي دو و ۵ اشتباه بطور ۳ هسته ي شده اند. پيش بيني اشتباه طور به ۶ و ۴ ،۳ تاري

اما است اندك ۳ هسته تشخيص به مربوط تصنعي اثرات كه چند هر شده اند. داده تشخيص ۲ اشتباه

كه ۶ و ۵ هسته ي دو ۳- ۸ب تصوير در است. مشاهده قابل وضوح به ديگر هسته ي دو براي اثرات اين

شده اند. داده تشخيص گوسي نوع از يعني ۴ و ۳ اشتباه طور به ترتيب به هستند ديسك نوع از دو هر

تشخيص در اثرات اين چند هر است مشاهده قابل راحتي به تصوير دو هر تصنعي  اثرات اينجا در

مي باشد. شديدتر خيلي ۶ هسته ي اشتباه

تشخيص خاطر به را تصنعي اثرات بيشترين كه تصويري دو ابرتفكيك پذيريِ حاصل ۹ -۳ شكل در

شده داده نمايش صحيح هسته ي با هم و اشتباه هسته ي با هم شده اند، متحمل تاري هسته ي اشتباه

ابرتفكيك پذيري در صحيح تاري هسته ي يافتن اهميت بيانگر واقع در تصاوير اين مقايسه ي است.

است.
1Artifact
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عصبي شبكه با دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري تعيين

شده اند. پيش بيني اشتباه ۶ و ۴ ،۳ هسته  هاي (الف)

شده اند. پيش بيني اشتباه ۶ و ۵ هسته  هاي (ب)
تصاوير از يكي بالا رديف تصاوير، از مجموعه هر در تار. دقّت كم تصاوير بازسازي در پيشنهادي روش نتيجه :۸ -۳ شكل
با معادلند راست به چپ از ترتيب به ستون ها مي  دهد. نشان را شده بازسازي دقّت پر تصوير پايين رديف و دقّت كم

.۶ تا ۱ تاري هسته هاي

HR تصوير ،(SSIM:۰٫۲۵) اشتباه هسته با شده بازسازي HR تصوير اصلي، HR تصوير راست: به چپ از (الف)
.(SSIM:۰٫۹۶) صحيح هسته با شده بازسازي

HR تصوير ،(SSIM:۰٫۴۲) اشتباه هسته با شده بازسازي HR تصوير اصلي، HR تصوير راست: به چپ از (ب)
.(SSIM:۰٫۹۵) صحيح هسته با شده بازسازي

ابرتفكيك پذيري. الگوريتم حاصل در تاري هسته ي درست انتخاب تاثير :۹ -۳ شكل
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جمع بندي

جمع بندي ۶ -۳
تصوير اخذ فرآيند به مربوط اطلاعات جزئيات ابرتفكيك پذيري، از استفاده با HR تصوير توليد براي

مي شوند. مدل تخريب مدل يا مشاهده مدل صورت به اطلاعات اين ابرتفكيك پذيري در است. نياز مورد

تعداد كاهش تصوير، به شده اعمال تاري هندسي، تغييرات خصوص در اطلاعاتي شامل مشاهده مدل

است. تصوير اخذ فرآيند نويز و نمونه

گرديد. پيشنهاد شده شبيه سازي چارچوبي در تاري هسته ي پيش بيني براي روشي فصل اين در

مي گردد. اعمال يافته آموزش عصبي شبكه به و شده برآورد دقّت كم تصاوير تاري ابتدا منظور بدين

شبكه توسط شده تعيين تاري هسته از آخر در مي كند. تعيين را تاري هسته ي دسته ي عصبي شبكه

مي گردد. استفاده ابرتفكيك پذيري الگوريتم در عصبي

هسته ي حالات، درصد ۹۰ از بيش در استفاده مورد عصبي شبكه مي دهد نشان آزمايش ها نتايج

مورد مشاهده ي مدل طبق كه آنجا از اين، بر علاوه است. داده تشخيص درست را شده اعمال تاري

است، شده فرض يكسان دقّت، كم تصاوير همه ي اخذ حين ايده آل تصوير به شده اعمال تاري استفاده،

دهيم. افزايش درصد ۹۲٫۷ از بيش تا را پيشنهادي روش دقّت راي گيري از استفاده با توانستيم

الگوريتم هاي كارايي در تاري هسته درست تعيين اهميت دهنده ي نشان همچنين آزمايش ها نتايج

است. ابرتفكيك پذيري
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۴ فصل

با دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري تعيين
عميق يادگيري

مقدمه ۱ -۴
مي كند. تعيين را تاري هسته ي دسته ي عصبي، شبكه از استفاده با قبل، فصل در شده پيشنهاد روش

دقيقتر بيان به است. عميق۱ عصبي شبكه از استفاده با تاري هسته  ي توليد هدف، اما فصل اين در

رو اين از مي دهد. انجام را رگرسيون عمل فصل اين در شده پيشنهاد روش در عميق عصبي شبكه

هسته هاي مي شود. انتخاب تاري هسته ي تعدادي شده شبيه سازي چارچوبي در قبل فصل همانند

استفاده با سپس هستند. تمركز عدم تاري و گوسي تاري نوعِ دو از فصل اين در استفاده مورد تاري

توليد دقّت كم تصاوير HR آموزشي تصوير تعدادي روي بر مشاهده مدل اعمال با و هسته ها اين از

اعمال يافته آموزش عصبيِ شبكه به و شده برآورد دقّت كم تصاوير تاري هسته ي ادامه در مي شوند.

الگوريتم در هسته اين از مي كند. بازسازي را HR تصوير بر شده اعمال هسته ي عصبي شبكه مي گردد.
1Deep Neural Network (DNN)
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عميق يادگيري با دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري تعيين

تاري هسته ي تخمين براي پيشنهادي الگوريتم :۱ -۴ الگوريتم
{gk} تاري هسته هاي ورودي: ۱

شروع ۲

L تا ۱ از k براي ۳

كن. تعيين پيچشي عصبي شبكه ي با را تاري هسته ي نوع ۴

آنگاه بود گوسي نوع از تاري هسته ي اگر ۵

كن. تعيين DNNG عصبي شبكه با gk اعمال با را ĥk ۶

درغيراينصورت ۷

كن. تعيين DNND عصبي شبكه با gk اعمال با را ĥk ۸

كن. حذف را پرت هسته هاي ۹

كن. توليد را ĥ هسته ي {ĥk} هسته ي مجموعه در موجود هسته هاي از ميانگين گيري با ۱۰

برگردان. را ĥ هسته ي ۱۱

پايان ۱۲

مي گردد. تشريح پيشنهادي روش ادامه در مي شود. استفاده ابرتفكيك پذيري

دقّت پر تصوير تاري هسته ي تخمين ۲ -۴

را k = ۱, . . . , L ازاي به yk دقّت كم تصوير تاري هسته ي پيشنهادي، روش بهتر بيان منظور به

روي از h يعني x دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري هسته ي تخمين هدف، مي دهيم. نشان gk با

روش الگوريتم مي شود. انجام رگرسيون چارچوب در عميق عصبي شبكه توسط كار اين است. gkها

است. آمده ۱ -۴ الگوريتم در پيشنهادي

توسط تاري هسته ي نوع ابتدا در است. شده استفاده عصبي شبكه نوع دو از پيشنهادي روش در

عميق عصبي شبكه دو از يكي از هسته، نوع به بسته سپس و مي شود تعيين پيچشي۱ عصبي شبكه ي

به مربوط تاري هسته هاي همه ي روي بر عمل اين مي گردد. استفاده تاري هسته ي تعيين براي

كم تصاوير تاريِ هسته هاي تخمين در خطا و نويز وجود دليل به مي شود. اعمال دقّت كم تصاوير
1Convolutional Neural Network
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عصبي شبكه هاي ساختار

عميق عصبي شبكه ساختار :۱ -۴ شكل

پرت۱ تاري هسته هاي رو اين از نيستند. يكسان عصبي شبكه توسط شده توليد تاري هسته هاي دقّت،

با HR تصوير بر شده اعمال تاري هسته ي نهايت در مي گردند. حذف مي شود بيان جلوتر كه روشي با

مي آيد. دست به باقيمانده تاري هسته هاي از ميانگين گيري

عصبي شبكه هاي ساختار ۳ -۴
است: شده استفاده عصبي شبكه نوع دو از پيشنهادي روش در شد، بيان قبل بخش در كه همانطور

دو و بودن)؛ گوسي يا (ديسك gk هسته ي نوع تعيين براي (CNN) پيچشي عصبي شبكه عدد يك

گوسي نوع از هسته هاي توليد براي آن ها از يكي كه ĥk هسته ي توليد براي عميق عصبي شبكه عدد

استفاده (DNND) ديسك نوع از هسته هاي توليد براي ديگري و (DNNG) مي گيرد قرار استفاده مورد

مي شود.

بررسي با و [۹۴] Inception­ResNet شبكه از الهام با استفاده مورد عميق عصبي شبكه هاي ساختار

شبكه اين در شد. طراحي تجربي طور به لايه ها نوع و تعداد ترتيب، در مختلف انتخاب هاي كارايي

دو و كننده۲ تخت لايه يك از آن ها از پس و ورودي در هم سر پشت Inception­ResNet بلوك دو از

تا شد استفاده [۹۵] تصادفي۴ حذف فن از لايه دو اين از بعد گرديد. استفاده متصل۳ كاملاً لايه ي

مورد Inception­ResNet بلوك و ۱ -۴ شكل در شبكه ساختار بگيرد. را حد۵ از بيش آموزش جلوي

است. شده داده نمايش ۲ -۴ شكل در استفاده

فيلترهايي شامل لايه ها اين مي شود. استفاده پيچشي۶ لايه هاي از پيچشي عصبي شبكه ساختار در
1Outlier
2Flatten
3Fully Connected

4Dropout
5Overfitting
6Convolutional Layer
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عميق يادگيري با دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري تعيين

عميق عصبي شبكه در استفاده مورد Inception­ResNet بلوك :۲ -۴ شكل

اين به بعدي دو صورت به gk ورودي دارند. عهده بر را ورودي از ويژگي استخراج وظيفه ي كه است

در است، متفاوت هم با ورودي تاري هسته مختلف قسمت هاي اينكه دليل به مي شود. اعمال شبكه

اين لايه اين ويژگي است. شده استفاده [۹۶] محلي۱ شده ي متصل پيچشي لايه از شبكه لايه ي اولين

ويژگي هاي تخصصي طور به لايه اين در مجزايي پيچش فيلتر ورودي، از قسمت هر ازاي به كه است

شده استفاده محلي) (غير معمولي پيچشي لايه سه از اول لايه از بعد مي كند. استخراج را ناحيه آن

متصل كاملاً لايه هاي به و شده آورده در تخت۲ صورت به شده استخراج ويژگي هاي ادامه در است.

براي نيز شبكه اين در است. شده استفاده متصل كاملا لايه دو از استفاده مورد شبكه در مي شود. داده

است. شده استفاده تصادفي حذف از متصل كاملاً لايه ي دو از بعد حد از بيش آموزش از جلوگيري

آخرين مي شود. استفاده ۳ℓ۲ نرُم منظم سازي از متصل كاملا لايه هاي در منظور همين به همچنين

معماري مي دهد. انجام را دسته بندي عمل كه دارد تاري) هسته ي انواع تعداد با (برابر گره دو هم لايه

است. شده داده نمايش ۳ -۴ شكل در شبكه اين

1Locally Connected Convolutional Layer
2Flat

3ℓ2­norm Regularization
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عصبي شبكه هاي آموزش

پيچشي عصبي شبكه ساختار :۳ -۴ شكل

عميق عصبي شبكه دو آموزش روال :۴ -۴ شكل
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عميق يادگيري با دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري تعيين

عصبي شبكه هاي آموزش ۴ -۴
آموزشي داده هاي توليد ۱ -۴ -۴

از يك هر ابتدا مذكور شكل طبق است. شده داده نشان ۴ -۴ شكل در DNN شبكه دو آموزش روند

دقّت كم تصوير سپس مي گيرد. قرار استفاده مورد دقّت كم تصوير توليد براي آموزشي هسته هاي

هسته اين مي شود. برآورد gk يعني آن هسته ي و شده داده هسته تخمين الگوريتم به شده ايجاد

الگوريتم به h آموزشي هسته همراه به ĥk يعني آن خروجي و شده داده عميق عصبي شبكه به

براي شده برآورد هسته و h هسته ي بين خطاي از يادگيري الگوريتم مي شود. داده شبكه يادگيري

تنها (DNND) شبكه ي و گوسي هسته هاي با تنها (DNNG) شبكه ي مي كند. استفاده شبكه آموزش

اعمال شبكه به بعدي دو صورت به ورودي هسته هاي مي بيند. آموزش ديسك نوع از هسته هاي با

مي گردد. توليد (بردار) بعدي يك صورت به خروجي و مي شود

كلاسي دو دسته بند يك عنوان به رساله اين در استفاده مورد پيچشي عصبي شبكه  كه آنجا از

به شبيه كار كليت است. متفاوت مذكور عميق شبكه هاي با آن آموزش فرايند مي كند، نقش ايفاي

مي شود. داده آن به تاري هسته هاي نوع دو هر آموزش، حين در كه تفاوت اين با است ۴ -۴ شكل

مي شود، داده عصبي شبكه آموزش الگوريتمِ به h هسته مقادير كه عميق عصبي شبكه ي دو برخلاف

گوسي يا (ديسك هسته نوع به بسته [۱, ۰] يا [۰, ۱] بردار دو از يكي پيچشي، عصبي شبكه آموزش براي

دو خروجي در شبكه، اين از استفاده زمان در مي شود۱. داده عصبي شبكه آموزشِ الگوريتم به بودن)

نوع هستند. هسته نوع بودن ديسك و بودن گوسي احتمال بيانگر يك هر كه مي شود توليد مقدار

آنتروپي خطاي معيار از شبكه اين آموزش براي مي گردد. تعيين مقدار دو بيشينه به توجه با هسته

بهينه ياب شبكه نوع دو هر آموزش براي استفاده مورد بهينه ياب و است شده استفاده [۹۷] متقاطع۲

مي باشد. [۹۸] ۳Adam

1One­hot Encoding
2Cross­Entropy

3Adaptive Moment Estimation (Adam) Optimizer
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عصبي شبكه هاي آموزش

ادامه در شد. انتخاب تاري هسته ۴۰ تعداد و طبيعي تصوير ۷۰۷ عصبي، شبكه هاي آموزش براي

imageNet داده پايگاه از تصاوير مي دهيم. نمايش Nk و Nim با ترتيب به را هسته ها و تصاوير تعداد

كوچكترين اندازه باشند. داشته اندكي تاري يا بوده تاري بدون كه شد سعي و شدند انتخاب [۹۲]

است. ۱۵۳۶ × ۲۰۴۸ و ۲۶۴ × ۳۷۵ ترتيب به آموزشي تصاوير مجموعه در تصوير بزرگترين و تصوير

است. شده داده نشان ۵ -۳ شكل در قبل فصل در تصاوير اين از برخي

از ناشي تاري شبيه سازي براي و داشته متفاوت كنندگي تار ميزان شده انتخاب تاري هسته هاي

نيم و گوسي نوع از آن ها از نيمي ترتيب به عدسي، تمركز عدم از ناشي تاري و جوي اغتشاش هاي

اندازه عصبي، شبكه آموزش براي داده ها اندازه يكسان سازي جهت شد. انتخاب ديسك نوع از ديگر

اين شد۱. اضافه صفر كوچك هسته هاي اطراف به منظور اين براي گرديد. ۱۱×۱۱ هسته ها همه ي

مي ناميم. آموزشي هسته هاي مجموعه را هسته ها

LR تصاوير آموزشي، تصاوير و هسته ها از استفاده با (۸ -۱) مشاهده مدل طبق بر بعد مرحله در

هندسي تغييرات و (P = ۲) شد انتخاب دو دقت افزايش ضريب LR تصاوير توليد در مي شوند. توليد

Nim×Nk×L = ۱۹۵۱۳۲۰ تعداد ترتيب بدين گرديد. انتخاب L = ۶۹ تعداد به و تصادفي صورت به

صورت به را شده توليد LR تصاوير از يك هر مي گردد. توليد عصبي شبكه آموزش براي LR تصوير

تغييرات آموزشي، تصوير دهنده ي نشان ترتيب به k و j ،i انديس هاي آن در كه مي دهيم نمايش yijk

است. استفاده مورد آموزشي هسته و هندسي

آن ها از يك هر روي بر [۹۰] در شده ارائه تاري هسته ي تخمين الگوريتم ،LR تصاوير توليد از بعد

تخمين الگوريتم اجراي در شود. توليد yijk تصوير با متناظر gijk تاري هسته ي تا مي گردد اعمال

۷× ۷ با برابر gijk هسته هاي اندازه دقت، افزايش ضريب و آموزشي هسته هاي اندازه به توجه با تاري،

شد. تعيين

1Zero Padding
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عميق يادگيري با دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري تعيين

پرت هسته هاي حذف الگوريتم :۲ -۴ الگوريتم
{gijk} تاري هسته هاي ورودي: ۱

شروع ۲

Nk تا ۱ از k براي ۳

µk ← ۱
NimL

∑Nim

i=۱

∑L
j=۱ gijk ۴

كن. محسابه (۱ -۴) رابطه ي طبق را DM(gijk) ۵

كن. مرتب صعودي طور به را DM(gijk) مقادير ۶

كن. حذف را فاصله بيشترين با هسته Nout ۷

برگردان. را باقيمانده هسته هاي ۸

پايان ۹

پرت هسته هاي حذف ۲ -۴ -۴

برخي دقّت، كم تصاوير تاري هسته ي تخمين در خطا و نويز وجود علت به شد، بيان قبلاً كه همانگونه

طبق بر منظور بدين شوند. حذف بايد و بوده پرت عميق عصبي شبكه توسط شده برآورد هسته هاي از

مي شود، محاسبه (۱ -۴) رابطه ي طبق بر كه [۹۹] ماهالانوبيس۱ فاصله ي از استفاده با ۲ -۴ الگوريتم

مي گردد. حذف پرت هسته هاي

DM(gk) =
√
(gk − µ)TS−۱(gk − µ) (۱ -۴)

بوده كوواريانس ماتريس از تخميني S پراكندگي۲ ماتريس و است هسته ها ميانگين µ (۱ -۴) رابطه در

مي آيد. دست به (۲ -۴) رابطه ي از كه

S =
L∑

k=۱

(gk − µ)(gk − µ)T (۲ -۴)

تجربي طور به پرت هسته هاي تعداد يعني ۲ -۴ الگوريتم در Nout مقدار شده انجام آزمايش هاي در

شد. انتخاب ۱
۴NimL با برابر

1Mahalanobis Distance 2Scatter Matrix
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پيشنهادي روش از استفاده

پيشنهادي روش از استفاده بلوكي نمودار :۵ -۴ شكل

.۷ -۴ شكل در شده داده نشان نتايج در استفاده مورد اصلي تصوير :۶ -۴ شكل

پيشنهادي روش از استفاده ۵ -۴

ابتدا شكل، اين طبق بر مي دهد. نشان را پيشنهادي روش از استفاده چگونگي ۵ -۴ شكل نمودار

همانگونه مي شود. توليد ĥ هسته ۱ -۴ الگوريتم از استفاده با سپس شده برآورد LR تصاوير هسته هاي

هسته هاي همانند عصبي شبكه توسط شده توليد هسته هاي است، شده بيان ۱ -۴ الگوريتم در كه

باقي مانده هسته هاي ميانگين از سپس مي گردند. حذف پرت هسته هاي و شده بررسي دقّت كم تصاوير

روش از آزمايش ها در SR عمل انجام براي مي گردد. استفاده HR تصوير توليد براي SR الگوريتم در

شد. استفاده [۵۲] در شده بيان

آزمايش ها نتايج ۶ -۴

LR تصوير ۳۵ آزمون، HR تصوير تعدادي از مشاهده، مدل از استفاده با پيشنهادي، روش ارزيابي براي

۵ -۴ شكل نمودار طبق سپس نبودند. آموزشي تصاوير مجموعه در مذكور HR تصاوير گرديد. ايجاد

براي ۶ -۴ شكل در شده داده نشان تصوير از ما آمد. دست به تصاوير اين شده ابرتفكيك پذير نسخه ي

كرديم. استفاده پيشنهادي روش ارزيابي
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عميق يادگيري با دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري تعيين

برآورد و اصلي تاري هسته هاي (ج)
(MSE = ۵٫۸۶× ۱۰−۹) شده.

شده. بازيافت HR تصوير (ب)
(SSIM = ۰٫۹۲)

از نمونه يك (الف)
LR تصاوير

برآورد و اصلي تاري هسته هاي (و)
(MSE = ۵٫۸۷× ۱۰−۸) شده.

شده. بازيافت HR تصوير (ه)
(SSIM = ۰٫۹۴)

از نمونه يك (د)
LR تصاوير

پايين: رديف گوسي، هسته ي با شده تار تصاوير ابرتفكيك پذيري بالا: رديف پيشنهادي. روش اعمال نتيجه :۷ -۴ شكل
برآورد و اصلي تاري هسته ي دو شامل (و) و (ج) شكل هاي از يك هر ديسك. هسته ي با شده تار تصاوير ابرتفكيك پذيري

شده اند. داده نمايش بعدي يك صورت به مقايسه براي كه مي باشند شده

شده بازسازي تصاوير مقايسه ي است. شده داده نشان آزمايش نتيجه از نمونه دو ۷ -۴ شكل در

افزايش بر علاوه پيشنهادي روش مي دهد نشان LR تصاوير تاري ميزان به توجه و اصلي تصوير با

نيز شده بازسازي تصاوير SSIM معيار مقادير دهد. كاهش خوبي به را تاري توانسته تفكيك پذيري

شده برآورد تاري هسته و شده اعمال تاري هسته شكل اين در همچنين مي كند. تاييد را ادعا اين

است تاري هسته نمودار دو شامل ۷ -۴ شكل از (و) و (ج) نمودارهاي از كدام هر است. شده داده نشان

مي شود مشاهده گونه همان است. شده  داده نمايش بعدي يك صورت به بهتر، مقايسه ي براي كه

ميزان شده اند. منطبق هم روي بر تقريباً هسته دو كه گونه اي به است ناچيز بسيار هسته دو اختلاف

مي هد. نشان را مطلب اين نيز نمودارها زير در MSE

در مشكل اين است. تاري هسته ي تخمين خطاي به آن حساسيت پيشنهادي روش مشكلات از

به مثال هاي نسبت هسته دو اختلاف مي شود مشاهده كه همانطور است. مشاهده قابل ۸ -۴ شكل

الگوريتم خروجي در تصنعي اثرات ايجاد به منجر اختلاف اين و است زياد ۷ -۴ شكل در شده داده نشان
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جمع بندي

بازسازي و اصلي تاري هسته هاي (ج)
(MSE = ۱٫۰۵× ۱۰−۶) شده.

شده. بازيافت HR تصوير (ب)
(SSIM = ۰٫۵۲)

از نمونه يك (الف)
LR تصاوير

.HR تصوير بازسازي در شده ايجاد خطاي از نمونه اي :۸ -۴ شكل

بودن بدمطرح با بتوان شايد را شده بازسازي تصوير در شديد تصنعي اثرات اين ايجاد است. شده SR

و نادرست مشاهده مدل با است معادل تاري هسته ي تخمين در خطا وجود كرد. توجيه SR مسئله

است. داده نشان معكوس مسئله پاسخ در را خود معكوس مدل و مستقيم مدل در سازگاري عدم اين

جمع بندي ۷ -۴
تاري هسته ي روي از دقّت پر تصوير بر شده اعمال تاري هسته بازسازي براي روشي فصل اين در

شده اعمال تاري هسته ي روش اين در گرديد. ارائه عميق عصبي شبكه از استفاده با دقّت كم تصاوير

تاري هسته ي نوع ابتدا منظور بدين مي گردد. بازسازي عميق عصبي شبكه ي توسط دقّت پر تصوير بر

عصبي شبكه هاي از يكي به تاري هسته نوع به بسته سپس و شده تعيين پيچشي عصبي شبكه توسط

مي گردد. اعمال عميق

تصوير بر شده اعمال تاري هسته ي توليد توانايي پيشنهادي روش مي دهد نشان آزمايش ها نتايج

شده بازسازي تصوير بر مخربي اثرات تاري هسته ي تخمين در خطا حال اين با دارد. را دقّت پر

مي گذارد.
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۵ فصل

از ناشي تاري با تصاوير ابرتفكيك پذيري
عدسي تمركز عدم

مقدمه ۱ -۵
پيشنهاد دوربين عدسي تمركز عدم از ناشي تارِ تصاوير ابرتفكيك پذيري براي روشي فصل اين در

پيشنهادي هزينه تابع حل براي آن از كه ۱ADMM بهينه يابي الگوريتم آن از قبل اما مي گردد.

مي گردد. معرفي است شده استفاده

ADMM بهينه يابي الگوريتم ۲ -۵
است. مناسب زير نامقيد كمينه يابي مسئله حل براي [۱۰۰] ADMM الگوريتم

min
z∈Rd

J∑
j=۱

g(j)(G(j)z) (۱ -۵)

1Alternating Direction Method of Multipliers
(ADMM)
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عدسي تمركز عدم از ناشي تاري با تصاوير ابرتفكيك پذيري

ADMM الگوريتم :۱ -۵ الگوريتم
شروع ۱

كن انتخاب j = ۱, . . . , J ازاي به را d(j)
۰ و u(j)

۰ ،µj > ۰ مقادير ،k = ۰ ۲

تكراركن ۳

rk+۱ ←
∑J

j=۱ µ
(j)
(
G(j)

)T (
u
(j)
k + d

(j)
k

)
۴

zk+۱ ←
[∑J

j=۱ µ
(j)
(
G(j)

)T (
G(j)

)]−۱
rk+۱ ۵

J تا ۱ از j براي ۶

u
(j)
k+۱ ← proxg(j)/µ(j)

(
G(j)zk+۱ − d

(j)
k

)
۷

d
(j)
k+۱ ← d

(j)
k −

(
G(j)zk+۱ − u

(j)
k+۱

)
۸

k ← k + ۱ ۹

شود برقرار توقف شرط وقتي كه تا ۱۰

پايان ۱۱

معادله هستند. تابع g(j) : Rpj 7→ R و دلخواه ماتريسي G(j) ∈ Rpj×d مستقل، متغير z آن در كه
كننده۱ جدا متغير u(j) آن در كه كرد بازنويسي (۲ -۵) مقيد كمينه يابي صورت به مي توان را (۱ -۵)

است.

min
z∈Rd,u(۱)∈Rp۱ ,...,u(J)∈RpJ

J∑
j=۱

g(j)(G(j)z) (۲ -۵)

subject to u(j) = G(j)z, for j = ۱, . . . , J.

d(j) الگوريتم اين در است. آمده ۱ -۵ الگوريتم در (۲ -۵) رابطه حل براي ADMM الگوريتم
مجاورت۳ِ عملگر proxg(j)/µ(j) عبارت الگوريتم، ۷ سطر در است. جريمه پارامتر µ(j) و دوگان۲ متغير

مي شود. تعريف زير رابطه طبق f تابع براي مجاورت عملگر است. g(j)/µ(j)

proxf (v) = argmin
x

۱
۲
‖v − x‖۲

۲ + f(x) (۳ -۵)

1Splitting Variable
2Dual Variable

3Proximity Operator
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پيشنهادي روش

پيشنهادي روش ۳ -۵
روش در است. مشاهده مدل انتخاب SR مسئله ي حل در قدم اولين شد، بيان ۱ فصل در كه همانگونه

كه مي كند فراهم را امكان اين مدل اين است. شده استفاده blur­warp مشاهده ي مدل از پيشنهادي

مي شود بازيافت تار دقّت پر تصوير اول مرحله ي در شود: حل مرحله دو در ابرتفكيك پذيري مسئله ي

مي گردد. بيان آتي بخش هاي زير در كار جزئيات مي گردد. تاري زدايي مذكور تصوير بعد مرحله ي در و

مقادير است. تصوير مرزهاي در نزديك يا و واقع پيكسل هاي تاري زدايي، مسئله ي مشكلات از يكي

اين از ندارند. وجود تصوير در كه است صحنه از نقاطي به وابسته تصوير شدن تار اثر در پيكسل ها اين

شرايط آن به اصطلاحاً كه مي شود نقاط آن درباره ي فرض هايي معمولاً تاري زدايي الگوريتم هاي در رو

تصوير از خارج نقاط بودن صفر فرض يا و تصوير بودن متناوب فرض مثال براي مي شود. گفته مرزي۱

نيست درست عمل در فرض ها اين از يك هيچ وجود اين با شده اند. استفاده تحقيقات در كرّات به كه

راه حل هاي از يكي مي گردد. شده بازسازي تصوير در حلقوي۲ تصنعي اثرات ايجاد باعث آن ها اعمال و

تصوير مرزهاي در ناپيوستگي تدريجي كاهش مي كند، حل را مشكل اين مصنوعي طور به كه متداول
است.۳

نقاط درباره ي فرضي هيچگونه آن در كه است شده ارائه مسئله اين براي بهتري راه حل [۱۰۱] در

مي شوند اضافه مسئله مجهولات به تصوير از خارج مرزي پيكسل هاي روش اين در نمي شود. مرزي

روش، اين اعمال با مي گردد. برآورد پيسكل ها بقيه با سازگار طور به آن ها مقادير مسئله حل با و

گفت مي توان ترتيب بدين شد. خواهد (۴ -۵) رابطه ي صورت به پيشنهادي الگوريتم در مشاهده مدل

است. [۱۰۲] inpainting و SR مسئله ي دو از تركيبي حاضر مسئله

yk = D×Wk ×M×H× x+ nk (۴ -۵)

را مرزي پيكسل هاي نقاب۴ عملگر عنوان به و است ۱ و ۰ عناصر شامل M ماتريس ،(۴ -۵) رابطه ي در
1Boundary Condition
2Ringing Artifact

edgetaper تابع روش اين پياده سازي هاي از يكي ۳

است. متلب نرم افزار در
4Masking Operator
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عدسي تمركز عدم از ناشي تاري با تصاوير ابرتفكيك پذيري

(۵ -۵) رابطه ي حل براي گراديان كاهش الگوريتم :۲ -۵ الگوريتم
شروع ۱

كن. انتخاب را ϵ و γ مقادير كن، اوليه مقداردهي را b ۲

تكراركن ۳

bold ← b ۴

∇b ←
∑L

k=۱−۲ (DWk)
T (yk −DWkb) ۵

b← b− γ∇b ۶

‖b− bold‖ < ϵ وقتي كه تا ۷

پايان ۸

H×x تار تصوير اندازه ي (يعني اندازه۱ هم پيچش با است متناظر H×x رابطه اين در مي كند. حذف

مجاز۲. اندازه با پيچش با است متناظر M ×H × x كه حالي در ، است) يكسان x تصوير اندازه با

تار تصوير اطراف در شده ايجاد پيكسل هاي حذف (۴ -۵) مشاهده ي مدل در M نقش ديگر بيان به

پيكسل هاي توليد موجب M حضور معكوس، مسئله  ي در ترتيب بدين است. پيچش عمل خاطر به

مي گردد. دقّت كم تصاوير روي از مذكور

تار دقّت پر تصوير تخمين ۱ -۳ -۵

بهينه يابي رابطه ي جواب b = M × H × x تار دقّت پر تصوير (۴ -۵) مشاهده ي مدل به توجه با

است. (۵ -۵)

b̂ = argmin
b

L∑
k=۱

‖yk −D×Wk × b‖۲
۲ (۵ -۵)

گراديان كاهش ساده ي الگوريتم از مي توان آن حل براي است، دوم۳ درجه از (۵ -۵) رابطه ي كه آنجا از

روش ۲ -۵ الگوريتم در كرد. استفاده [۱۰۴] primal­dual مانند پيشرفته تر الگوريتم هاي از يا و [۱۰۳]

است. شده بيان گراديان كاهش از استفاده با (۵ -۵) رابطه ي حل
1Same Shape Convolution
2Valid Shape Convolution

3Quadratic
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پيشنهادي روش

استفاده مورد كور واپيچش الگوريتم :۳ -۵ الگوريتم
شروع ۱

كن. انتخاب را λ مقدار و كن اوليه مقداردهي هماني فيلتر با را ĥ ۲

تكراركن ۳

x̂← argminx Jλ(x, ĥ) ۴

ĥ← argminh Jλ(x̂,h) ۵

كن به روزرساني را λ ۶

شود برقرار توقف شرط وقتي كه تا ۷

پايان ۸

تار دقّت پر تصوير تاري زدايي ۲ -۳ -۵

و x دقّت پر تصوير تخمين يعني كور۱ واپيچش مسئله به ابرتفكيك پذيري مسئله ،b تخمين از بعد

با تاري هسته ي ابتدا زد: تخمين يك در ميان مي توان را مجهولات اين مي شود. تبديل h تاري هسته ي

تصوير، براي شده برآورد مقدار با سپس مي گردد؛ برآورد دقّت پر تصوير شده، مقداردهي هماني فيلتر

در كار جزئيات مي شود. تكرار خاص شرطي به رسيدن تا فرآيند اين مي گردد. برآورد تاري هسته ي

و مي گردد معرفي ً بعدا كه بوده هزينه تابع Jλ(x,h) الگوريتم اين در است. شده بيان ۳ -۵ الگوريتم

است. منظم سازي پارامترهاي بردار λ

اين از است. مطرح بد و معكوس مسئله اي كور واپيچش مسئله ي شد، بيان پيشتر كه همان طور

در بنابراين شود. استفاده مناسب منظم ساز از بايد مفيد، جوابي به هزينه تابع شدن همگرا براي رو

مي گردد. تعريف زير صورت به هزينه تابع پيشنهادي الگوريتم

Jλ(x,h) = ‖b̂−MHx‖۲
۲ + λ۱R۱(x) + λ۲R۲(x) + λhRh(h) (۶ -۵)

كردن كمينه آن از هدف كه است داده سازگاري عبارت راست، سمت در عبارت اولين (۶ -۵) در

كه هستند منظم سازي توابع Rh(h) و R۲(x) ،R۱(x) است. b̂ تار تصوير و x تصوير بين ناسازگاري

۳ -۵ الگوريتم در λ مي باشند. متناظر منظم سازي پارامترهاي λh و λ۲ ،λ۱ و مي  شوند معرفي ادامه در
1Blind Image Deconvolution
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عدسي تمركز عدم از ناشي تاري با تصاوير ابرتفكيك پذيري

.λ = [λ۱, λ۲, λh] با است برابر

تعريف [۳] تعميم يافته۱ تغييرات مجموع با برابر (۷ -۵) طبق R۱(x) پيشنهادي، الگوريتم در

مي شود.

R۱(x) = ‖D۰x‖qq + ‖D۴۵x‖qq + ‖D۹۰x‖qq + ‖D۱۳۵x‖qq (۷ -۵)

محور مثبت جهت با كه است جهتي در مشتق عملگر ،θ ∈ {۰, ۴۵, ۹۰, ۱۳۵} ازاي به Dθ آن در كه

طولاني دنباله اي با توزيعي طبيعي تصاوير گراديان شد بيان قبلاً كه همانگونه مي سازد. θ زاويه xها

در q پارامتر است كافي منظور اين براي .[۶۹] كرد مدل فوق-لاپلاس توزيع با را آن مي توان كه دارد

شود. مقداردهي (۰, ۱) محدوده ي در ۷ -۵ رابطه ي

تصاوير دوم مرتبه گراديان توزيع كه است داده نشان [۹۰] مرجع در شده انجام آزمايش هاي

زير صورت به R۲(x) منظم ساز پيشنهادي الگوريتم در رو اين از دارد. طولاني دنباله اي نيز طبيعي

مي گردد. تعريف

R۲(x) = ‖Dxxx‖qq + ‖Dxyx‖qq + ‖Dyyx‖qq (۸ -۵)

عمودي و قطري افقي، جهت در دوم درجه مشتق عملگرهاي ترتيب به Dyy و Dxy ،Dxx آن در كه

هستند.

تمركز عدم اثر در شده تار تصاوير ابرتفكيك پذيري فصل اين هدف شد، بيان پيشتر كه همانطور

مقاديري داراي و بوده پيوسته تمركز، عدم تاري هسته ي (۶ -۱) رابطه ي اساس بر است. عدسي

(۹ -۵) صورت به Rh(h) منظم ساز تاري، هسته ي بر قيد اين اعمال براي رو اين از است. يكسان

مي گردد. تعريف

Rh(h) = ‖D۴۵h‖۱ + ‖D۱۳۵h‖۱ (۹ -۵)

طور به جهت ها اين مي كند. محدود متعامد جهت دو در را تاري هسته ي گراديان (۹ -۵) منظم ساز

است. گرديده انتخاب تجربي
1Generalized Total Variation (GTV)
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دقّت پر تصوير تخمين

دقّت پر تصوير تخمين ۴ -۵
شود. حل زير كمينه يابي مسئله ي بايد ۳ -۵ الگوريتم در ۴ دستور يعني دقّت پر تصوير تخمين براي

x̂ = argmin
x
‖b̂−MHx‖۲

۲ + λ۱R۱(x) + λ۲R۲(x) (۱۰ -۵)

و نيست دوم درجه از معادله اي (۱۰ -۵) عبارت راست سمت ،(۸ -۵) و (۷ -۵) روابط در q مقدار به توجه با

مسائلي چنين حل براي متداول الگوريتم دو دارد. پيشرفته تري الگوريتم هاي به نياز آن حل نتيجه در

در ضرايب»۲. يك در ميان جهت «روش و [۱۰۵] دوم»۱ درجه نيمه كمينه يابي «روش از است عبارت

توابع حل در توانايي و بالا كارايي پياده سازي، در سادگي دليل به ADMM از پيشنهادي الگوريتم

است. استفاده قابل نيز اول روش چند هر است. شده استفاده قيد و جمله چندين با هزينه

روابط دادن قرار با است. شده بيان (۱۰ -۵) حل براي ADMM روش فرمول بندي جزئيات ادامه در

.J = ۸ رو اين از داشت. خواهيم جمله هشت (۱۰ -۵) در (۸ -۵) و (۷ -۵)

G(۱) = H (۱۱ -۵)

G(۲) = D۰, G(۳) = D۴۵ (۱۲ -۵)

G(۴) = D۹۰, G(۵) = D۱۳۵ (۱۳ -۵)

G(۶) = Dxx, G(۷) = Dxy, G(۸) = Dyy (۱۴ -۵)

g(۱)(u(۱)) =
۱
۲
‖y −Mu(۱)‖۲

۲ (۱۵ -۵)

g(j)(u(j)) = λj‖u(j)‖qq, j = ۲, . . . , ۸ (۱۶ -۵)

آن در كه

λj =

 λ۱ j = ۲, . . . , ۵

λ۲ j = ۶, ۷, ۸
(۱۷ -۵)

1Half­Quadratic Minimization Method 2Alternating Direction Method of Multipliers
(ADMM)
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عدسي تمركز عدم از ناشي تاري با تصاوير ابرتفكيك پذيري

با هستند. ۷ و ۵ دستورات مراحل، مهمترين ،۱ -۵ الگوريتم يعني ،ADMM الگوريتم اجراي در

مي رسيم. زير رابطه ي به الگوريتم ۵ سطر در (۱۶ -۵) تا (۱۱ -۵) روابط دادن قرار

zk+۱ ← A

(
µ(۱)HT

(
u
(۱)
k + d

(۱)
k

)
+

۸∑
j=۲

µ(j)GT
j

(
u
(j)
k + d

(j)
k

))
(۱۸ -۵)

آن در كه

A =

(
µ(۱)HTH+

۸∑
j=۲

µ(j)GT
j Gj

)−۱

(۱۹ -۵)

و

µ(j) =


µ۱ j = ۱

µ۲ j = ۲, . . . , ۵

µ۳ j = ۶, ۷, ۸

(۲۰ -۵)

الگوريتم از ۷ سطر حل است. k + ۱ تكرار در شده بازسازي HR تصوير zk+۱ (۱۸ -۵) رابطه ي در

مي گردد. (۲۲ -۵) و (۲۱ -۵) مجاورت عملگرهاي به منجر ۱ -۵

proxg(۱)/µ۱
(v) = argmin

x

۱
µ۱
‖y −Mx‖۲

۲ +
۱
۲
‖v − x‖۲

۲

=
(
µ۱I+MTM

)−۱ (
MTy + µ۱v

) (۲۱ -۵)

حل قابل راحتي به رابطه اين است. شده تعريف (۲۰ -۵) در µ(j) و است هماني ماتريس I (۲۱ -۵) در

است. آمده [۱۰۶] در حل جزئيات و است

proxg(j)/µ(j)(v) = argmin
x

λj

µ(j)
‖x‖qq +

۱
۲
‖v − x‖۲

۲, j = ۲, . . . , ۸ (۲۲ -۵)

مقادير بقيه ازاي به .[۱۰۷] دارد بسته۱ جواب q ∈ {۰, ۱
۲ ,

۲
۳ , ۱, ۴

۳ ,
۳
۲ , ۲} ازاي به فقط (۲۲ -۵) رابطه ي

كرد ذخيره جست وجو۲ جدول در بعدي تكرارهاي براي و كرد حل عددي طور به را رابطه مي توان q

است. شده استفاده رهيافت همين از پيشنهادي الگوريتم در .[۶۹]
1Closed Form Solution 2Lookup Table
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تاري هسته ي تخمين

تاري هسته ي تخمين ۵ -۵
استفاده با بايد زير كمينه يابي مسئله ي ۳ -۵ الگوريتم در ۵ دستور يعني h تاري هسته ي تخمين براي

شود. حل ADMM الگوريتم از ديگري اجراي از

ĥ = argmin
h
‖b̂−MXh‖۲

۲ + λhRh(h) (۲۳ -۵)

.Xh = Hx كه طوري به است x دقّت پر تصوير با متناظر پيچش۱ ماتريس X آن در كه

J = ۳ است: قرار بدين (۲۳ -۵) حل براي ADMM الگوريتم جزئيات

G(۱) = X (۲۴ -۵)

G(۲) = D۴۵ (۲۵ -۵)

G(۳) = D۱۳۵ (۲۶ -۵)

g(j)
(
u(j)
)
= λ۱‖u(j)‖qq, j = ۲, ۳ (۲۷ -۵)

مي شود: زير روابط به منجر ADMM الگوريتم در (۲۷ -۵) تا (۲۴ -۵) روابط جايگذاري

zk+۱ ← B

(
µ(۱)XT

(
u
(۱)
k + d

(۱)
k

)
+ µ(۲)

۳∑
j=۲

µ(j)GT
j

(
u
(j)
k + d

(j)
k

))
(۲۸ -۵)

آن در كه

B =

(
µ(۱)XTX+ µ(۲)

۳∑
j=۲

GT
j Gj

)−۱

(۲۹ -۵)

و

µj =

 ρ۱ j = ۱

ρ۲ j = ۲, ۳
(۳۰ -۵)

1Convolution Matrix
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عدسي تمركز عدم از ناشي تاري با تصاوير ابرتفكيك پذيري

اول آزمايش در شده استفاده تصاوير از تعدادي :۱ -۵ شكل

(۲۲ -۵) مشابه نيز j = ۲, ۳ ازاي به proxg(j)/µ(j) عبارت و است (۲۱ -۵) مشابه proxg(۱)/µ(۱) عبارت

از بعد تكرار هر در است. k + ۱ تكرار در شده بازسازي تاري هسته ي zk+۱ (۲۸ -۵) رابطه ي در است.

مي گردد. صفر آن منفي مقادير تاري هسته ي تخمين

آزمايش ها نتايج ۶ -۵

تصاوير روي پيشنهادي روش اول آزمايش در شد. انجام آزمايش دو پيشنهادي، روش ارزيابي براي

اين در تصوير كوچكترين و بزرگترين اندازه شد. اعمال HR تصوير ده تعداد از شده توليد دقّت كم

شده داده نشان ۱ -۵ شكل در تصاوير اين از تعدادي است. ۵۱۲× ۵۱۲ و ۱۳۴× ۱۹۸ ترتيب به تصاوير

است.

۱۱×۱۱ ،۷×۷ اندازه هاي با تاري هسته ي سه اعمال با (۹ -۱) مشاهده ي مدل طبق دقّت كم تصاوير

.(P = ۲) گرديد انتخاب ۲ دقّت كم تصاوير ساخت در دقّت كاهش ضريب و شد ايجاد ۱۵×۱۵ و

،λ۱ = ۱ شد: تنظيم زير صورت به تجربي طور به الگوريتم پارامترهاي شده انجام آزمايش هاي در

همچنين .ρ۲ = λh/۲ ،ρ۱ = ۱ ،µ۳ = λ۲/۲ ،µ۲ = λ۱/۲ ،µ۱ = ۱ ،q = ۰٫۸ ،λh = ۰٫۱ ،λ۲ = ۰٫۱۶
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آزمايش ها نتايج

مي شود. انجام زير صورت به (۳ -۵ الگوريتم از ۶ (سطر λ به روزرساني

λj = max(αλj, ϵj), j = ۱, ۲ (۳۱ -۵)

مي باشد. ثابت تكرارها همه ي در λh مقدار .ϵ۱ = ϵ۲ = ۱۰−۶ و α = ۰٫۷ آن در كه

همه ي تطبيقي تغيير براي [۱۰۰] متغير۱ جريمه ي با پارامترهاي از شده انجام پياده سازي در

(دستور تصوير تخمين براي [۱۰۱] همانند شد. استفاده ADMM الگوريتم اجراي دو هر در µ(j)ها

الگوريتم اين متغيرهاي اوليه مقداردهي كه شد تكرار بار ۲۰ ADMM الگوريتم ،(۳ -۵ الگوريتم از ۴

است. ۳ -۵ الگوريتم قبلي اجراي در تصوير تخمين x̂ آن در كه u(j)
۰ = u(j)x̂ ،d(j)

۰ = ۰ بود: اينگونه

شد انجام ADMM الگوريتم تكرار بار ۱۰ با ،(۳ -۵ الگوريتم از ۵ (دستور تاري هسته تخمين همچنين

تاري هسته ي تخمين ĥ آن در كه u(j)
۰ = u(j)ĥ ،d(j)

۰ = ۰ بود: اينگونه متغيرها اوليه مقداردهي كه

معلوم هندسي تغييرات پارامترهاي شده انجام آزمايش هاي در است. ۳ -۵ الگوريتم قبلي اجراي در

شد. فرض

با ترتيب به شده تار تصاوير روي بر پيشنهادي روش اعمال نتيجه ۴ -۵ و ۳ -۵ ،۲ -۵ شكل هاي در

در همچنين است. شده داده نشان تصوير نمونه چند براي ۱۵× ۱۵ و ۱۱× ۱۱ ،۷× ۷ تاري هسته ي

مقايسه براي [۹۰] در شده ارائه روش خروجي و تار HR تصوير دقّت، كم تصاوير از يكي شكل ها اين

ده هر براي روش دو نتايج به مربوط SSIM معيار ۱ -۵ جدول در اين بر علاوه است. شده داده نشان

شكل هاي در تصاوير كيفي مقايسه ي است. شده داده نشان تاري هسته هاي همه ازاي به و تصوير

شده ارائه روش بر پيشنهادي الگوريتم برتري دهنده ي نشان ۱ -۵ جدول در ارزيابي معيارهاي و مذكور

است. [۹۰] در

نشان ۲ -۵ جدول شد. اعمال ديگر طبيعي تصوير ۵۰ روي بر پيشنهادي روش دوم آزمايش در

[۹۰] در شده ارا ئه روش و پيشنهادي روش نتايج روي بر PSNR و SSIM معيار دو ميانگين دهنده ي

است.
1Varying Penalty Parameters
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عدسي تمركز عدم از ناشي تاري با تصاوير ابرتفكيك پذيري

[۹۰] با آن مقايسه ي و آزمون تصوير ۱۰ روي بر پيشنهادي روش نتايج به مربوط SSIM معيار :۱ -۵ جدول

هسته اندازه
۱۵×۱۵ ۱۱×۱۱ ۷×۷

[۹۰] پيشنهادي روش [۹۰] پيشنهادي روش [۹۰] پيشنهادي روش تصوير نام
۰٫۳۹۱۸ ۰٫۴۱۷۹ ۰٫۴۵۳۴ ۰٫۵۵۸۵ ۰٫۶۱۵۸ ۰٫۷۰۹۳ Baboon

۰٫۶۵۰۵ ۰٫۷۳۰۹ ۰٫۷۱۱۰ ۰٫۷۹۹۳ ۰٫۸۰۲۳ ۰٫۸۸۱۴ Boat

۰٫۷۲۰۲ ۰٫۷۵۶۱ ۰٫۷۶۳۰ ۰٫۸۳۸۱ ۰٫۸۱۹۰ ۰٫۸۹۰۷ Cameraman

۰٫۸۰۰۴ ۰٫۷۷۹۳ ۰٫۸۱۱۴ ۰٫۸۳۵۹ ۰٫۸۴۸۱ ۰٫۸۹۱۳ Girl

۰٫۷۵۴۷ ۰٫۷۷۱۴ ۰٫۸۱۱۴ ۰٫۸۳۰۵ ۰٫۸۲۷۲ ۰٫۸۷۰۷ House

۰٫۶۴۹۳ ۰٫۷۴۱۴ ۰٫۷۱۵۳ ۰٫۸۴۳۳ ۰٫۸۱۷۸ ۰٫۹۱۷۱ Man

۰٫۶۶۹۴ ۰٫۷۷۱۹ ۰٫۷۸۷۵ ۰٫۸۷۲۵ ۰٫۸۵۱۷ ۰٫۹۲۲۹ Onion

۰٫۷۷۷۶ ۰٫۸۳۶۸ ۰٫۸۱۲۷ ۰٫۸۸۷۷ ۰٫۸۴۴۸ ۰٫۹۲۷۲ Parrot

۰٫۷۹۱۲ ۰٫۸۰۱۲ ۰٫۸۰۹۴ ۰٫۸۴۷۸ ۰٫۸۳۵۱ ۰٫۸۷۰۸ Pepper

۰٫۶۲۹۵ ۰٫۷۱۰۴ ۰٫۷۶۷۴ ۰٫۷۹۰۸ ۰٫۸۲۲۱ ۰٫۹۲۴۸ Tire

است. شده بازسازي دقّت پر تصوير بهترين به مربوط پيشنهادي روش براي شده گزارش معيارهاي

تخريب و شده بيشتر ورودي تصوير به شده اعمال تاري ميزان تاري، هسته ي شدن بزرگتر با

تصاوير بررسي شود. دشوارتر تصوير بازيافت مي شود باعث موضوع اين مي شود. ايجاد آن در بيشتري

و ۱ -۵ جداول در شده گزارش معيارهاي مقدار همچنين و ۴ -۵ تا ۲ -۵ شكل هاي در شده داده نشان

مي كند. تاييد را موضوع اين ۲ -۵

شده، انجام آزمايش هاي در است. ۳ -۵ الگوريتم توقف شرط پيشنهادي، روش ضعف نقاط از يكي

الگوريتم خروجي عنوان به SSIM معيار بيشترين داراي تصوير و است شده تكرار بار ۵۰ الگوريتم اين

همراه به تكرار هر در شده بازسازي تصاوير از يكي SSIM معيار ۵ -۵ شكل در است. شده انتخاب

اين پيشنهادي روش ديگر عيب است. شده داده نشان مختلف مرحله چند در شده بازسازي تصوير

هسته هاي اندازه ي شده انجام آزمايش هاي در شود. مشخص قبل از بايد تاري هسته ي اندازه كه است

است. شده انتخاب دو اضافه به اصلي هسته ي اندازه با برابر تاري
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آزمايش ها نتايج

ترتيب به ستون ها .۷ × ۷ تاري هسته ي با شده تار داده هاي روي بر [۹۰] با پيشنهادي روش نتايج مقايسه :۲ -۵ شكل
تصاوير .[۹۰] روش خروجي پيشنهادي، روش خروجي تار، HR تصوير ،LR تصوير از نمونه اي از عبارتند چپ به راست از

است. شده داده نمايش ۱ -۵ شكل در اصلي
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عدسي تمركز عدم از ناشي تاري با تصاوير ابرتفكيك پذيري

ترتيب به ستون ها .۱۱× ۱۱ تاري هسته ي با شده تار داده هاي روي بر [۹۰] با پيشنهادي روش نتايج مقايسه :۳ -۵ شكل
تصاوير .[۹۰] روش خروجي پيشنهادي، روش خروجي تار، HR تصوير ،LR تصوير از نمونه اي از عبارتند چپ به راست از

است. شده داده نمايش ۱ -۵ شكل در اصلي
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آزمايش ها نتايج

ترتيب به ستون ها .۱۵× ۱۵ تاري هسته ي با شده تار داده هاي روي بر [۹۰] با پيشنهادي روش نتايج مقايسه :۴ -۵ شكل
تصاوير .[۹۰] روش خروجي پيشنهادي، روش خروجي تار، HR تصوير ،LR تصوير از نمونه اي از عبارتند چپ به راست از

است. شده داده نمايش ۱ -۵ شكل در اصلي
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عدسي تمركز عدم از ناشي تاري با تصاوير ابرتفكيك پذيري

آزمون تصوير ۶۰ روي بر [۹۰] روش و پيشنهادي الگوريتم نتايج مقايسه ي :۲ -۵ جدول

هسته اندازه
۱۵×۱۵ ۱۱×۱۱ ۷×۷ روش ارزيابي معيار
۰٫۷۲۹۶ ۰٫۸۲۵۳ ۰٫۹۰۲۵ پيشنهادي روش

SSIM
۰٫۶۶۹۰ ۰٫۷۳۸۳ ۰٫۸۱۶۵ [۹۰]

۳۲٫۹۷۳۸ ۳۴٫۵۳۲۸ ۳۶٫۶۱۶۴ پيشنهادي روش
PSNR

۳۱٫۴۳۷۳ ۳۲٫۲۰۳۲ ۳۲٫۷۹۷۳ [۹۰]
است. شده بازسازي دقّت پر تصوير بهترين به مربوط پيشنهادي روش براي شده گزارش معيارهاي

۳ -۵ الگوريتم مختلف تكرارهاي در شده بازسازي تصوير SSIM معيار نمودار :۵ -۵ شكل
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جمع بندي ۷ -۵
گرديد. پيشنهاد عدسي تمركز عدم از ناشي تاري با تصاوير ابرتفكيك پذيري براي روشي فصل اين در

اين از استفاده ايده ي شد. پيشنهاد تاري هسته ي بر اعمال براي جديدي منظم ساز روش اين در

نشان آزمايش ها نتايج است. عدسي تمركز عدم از ناشي تاري هسته يكنواختي و پيوستگي منظم ساز،

دارد. شده بازسازي تصوير كيفيت در ملاحظه اي قابل تاثير پيشنهادي منظم ساز مي دهد
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۶ فصل

آينده كارهاي و جمع بندي

مقدمه ۱ -۶
بعدي پژوهش هاي انجام براي پيشنهاداتي به شده، انجام كارهاي جمع بندي ضمن فصل، اين در

پرداخت. خواهيم

رساله در پيشنهادي روش هاي جمع بندي ۲ -۶
پيشنهاد رهيافت دو هدف اين راستاي در است. تار تصاوير ابرتفكيك پذيري رساله اين اصلي هدف

مي گردد. تشريح ادامه در كه است شده

دقّت كم تصاوير تاري روي از صحنه ايده آل تصوير بر شده اعمال تاري تعيين اول، رهيافت ايده

عمل نمونه تعداد كاهش خطيِ غير عملگر همانند عكاسي دوربين تصوير حسگر كه آنجا از است.

تصوير تاري تعيين رو اين از نيست. يكسان صحنه ايده آل تصوير تاري با دقّت كم تصاوير تاري مي كند،

كم تصاوير تاري هسته ي عصبي شبكه مي شود. انجام عميق يادگيري و عصبي شبكه توسط ايده آل
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هسته سپس مي كند. تعيين را ايده آل تصوير تاري هسته ي كرده، دريافت ورودي عنوان به را دقّت

مي گيرد. قرار استفاده مورد SR الگوريتم در عصبي، شبكه توسط شده تعيين تاري

عنوان به عصبي شبكه از اول روش در گرديد. پياده سازي صورت دو به فوق ايده ي رساله اين در

تاري شامل مختلف نوع سه از تاري هسته شش تعداد منظور بدين است. شده استفاده دسته بند۱

تشكيل واقع در تاري، هسته ي شش اين شد. انتخاب عدسي تمركز عدم تاري و گوسي تاري ميانگين،

۷۰۰ از بيش آموزشي داده هاي توليد براي سپس هستند. دسته بندي مسئله ي دسته ي شش دهنده ي

مشاهده مدل طبق بر ادامه در گرديد. انتخاب HR تصوير عنوان به اندك تاري با يا تاري بدون تصوير

هر با متناظر LR تصاوير مذكور، تاري هسته شش از استفاده با و دو با برابر دقّت كاهش ضريب با

روش هاي از يكي از استفاده با LR تصاوير تاري هسته ي بعد، مرحله ي در آمد. دست به HR تصوير

عنوان به هسته ها اين از يك هر عصبي، شبكه آموزش براي گرديد. برآورد تاري هسته ي تخمين

دسته ي يا خروجي عنوان به LR تصوير بر شده اعمال تاري هسته ي دسته ي و عصبي شبكه وروديِ

گرفت. قرار استفاده مورد عصبي شبكه هدف

اين گرديد. استفاده HR تصاوير عنوان به ديگر تصوير ۶۰ از عصبي، شبكه آزمون مرحله ي در

از مذكور، تاري هسته ي شش اعمال با و دو با برابر دقّت كاهش ضريب با مشاهده مدل طبق نيز بار

شبكه از استفاده با سپس شد. توليد LR تصوير ده متفاوت هندسي تغييرات اعمال با HR تصوير هر

نهايي تعيين براي انتها در آمد. دست به LR تصوير ده از يك هر تاري دسته ي ديده، آموزش عصبي

LR تصوير ده براي شده پيش بيني دسته هاي بين راي گيري از ،LR تصاوير با مرتبط تاري دسته ي

شد. استفاده

تصوير بازسازي براي هسته اين از عصبي، شبكه ي توسط تاري هسته ي تعيين از بعد ادامه، در

با شده بازسازي HR تصاوير مقايسه ي شد. استفاده LR تصاوير روي بر SR الگوريتم اعمال با HR

شبكه توسط شده پيش بيني تاري هسته ي از استفاده كه است آن دهنده ي نشان اصلي HR تصاوير

مي شود. شده بازسازي تصوير كيفيت افزايش باعث كل در عصبي
1Classifier
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شبكه از اول مرحله ي در مي شود. استفاده عصبي شبكه نوع دو از اول رهيافت از دوم روش در

مرحله ي در و مي شود استفاده بودن) گوسي يا (ديسك تاري هسته نوع تعيين براي پيچشي عصبي

اعمال تاري هسته توليد براي عميق عصبي شبكه دو از يكي از ورودي تاريِ هسته نوع به بسته دوم

مي دهند انجام را رگرسيون عمل عميق عصبي شبكه دو اين مي گردد. استفاده ايده آل تصوير بر شده

تصوير بر شده اعمال هسته و كرده دريافت ورودي عنوان به را LR تصوير هسته ي كه معني بدين

كه شد انتخاب متفاوت كنندگي تار ميزان با تاري هسته ي چهل روش اين در مي كنند. توليد را HR

آموزشي، داده هاي توليد براي بودند. عدسي تمركز عدم نوع از ديگر نيم و گوسي نوع از آن ها از نيمي

بر بعد مرحله ي در گرديد. استفاده طبيعي تصوير ۷۰۰ حدود از قبل آزمايش همانند آزمايش اين در

شدند. توليد LR تصاوير مذكور تاري هسته ي چهل و آموزشي تصاوير از استفاده با مشاهده مدل طبق

هر تاري هسته ي ،LR تصاوير توليد از بعد شد. انتخاب دو نيز آزمايش اين در دقّت كاهش ضريب

ماهالانوبيس فاصله ي از استفاده با سپس آمد. دست به تاري تخمين الگوريتم اعمال با آن ها از يك

شد. استفاده عصبي شبكه آموزش براي باقيمانده هسته هاي از و گرديد حذف پرت هسته هاي

متناظر LR تصاوير مشاهده مدل طبق و گرديد انتخاب HR تصوير تعدادي فوق، روش ارزيابي براي

يك هر تاري هسته ي تاري، تخمين الگوريتم از استفاده با سپس شد. ايجاد عدد ۳۵ تعداد به آن ها با

سپس و گردد تعيين آن ها هسته ي نوع تا شد داده پيچشي عصبي شبكه به هسته ها اين آمد. دست به

تصوير بر شده اعمال تاري هسته ي تا شد داده مربوطه عميق عصبي شبكه به هسته، نوع به بسته

شد حذف شده برآورد هسته ي ۳۵ بين در پرت تاري هسته هاي ادامه در گردد. برآورد صحنه ايده آل

به HR تصوير بر شده اعمال تاري هسته ي از تقريبي عنوان به باقيمانده تاري هسته هاي ميانگين و

گرديد. استفاده HR تصوير بازسازي براي LR تصاوير ابرتفكيك پذيري در تاري هسته اين از آيد. دست

بازسازي تصوير باشد، اصلي هسته ي به نزديك شده برآورد هسته ي اگر مي دهد نشان آزمايش ها نتايج

تصوير كيفيت حساسيت بيانگر آزمايش ها نتايج همچنين بود. خواهد برخوردار بالايي كيفيت از شده

هسته ي بين ملاحظه قابل اختلاف وجود ديگر عبارت به است. هسته تخمين خطاي به شده بازسازي
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مي گردد. شده بازسازي تصوير در تصنعي اثرات ايجاد به منجر اصلي هسته و شده برآورد

با عدسي تمركز عدم از ناشي تار تصاوير ابرتفكيك پذيري براي روشي رساله، اين دوم رهيافت در

ايده آل تصوير يافتن مسئله ي فرمول بندي دوم، رهيافت ايده است. شده پيشنهاد نامعلوم تاري پارامتر

مدل طبق بر رو اين از است. بهينه يابي مسئله يك قالب در آن بر شده اعمال تاري هسته ي و صحنه

تابع بهينه يابي با مذكور تصوير سپس و آمده دست به تار دقّت پر تصوير ابتدا ،blur­warp مشاهده ي

است، بدمطرح و معكوس مسئله اي تاري زدايي كه آنجا از مي گردد. تاري زدايي شده پيشنهاد هزينه

شده، انجام تحقيقات از بسياري همانند راستا اين در است. منظم سازي اعمال به نياز آن حل براي

تاري، هسته ي تخمين براي همچنين شد. استفاده تصوير منظم سازي براي لاپلاس فوق توزيع از

هسته ي ساختار كه كرديم توجه نكته اين به منظور اين براي گرديد. پيشنهاد جديدي منظم ساز

تاري هسته ي گراديان روي بر محدوديت هايي رو اين از است. يكنواخت و پيوسته تمركز، عدم تاريِ

منجر شده پيشنهاد منظم ساز و هزينه تابع از استفاده مي دهد نشان آزمايش ها نتايج گرديد. اعمال

مي گردد. نهايي دقّت پر تصوير كيفيت افزايش به

تكراري الگوريتمي كه ADMM بهينه يابي الگوريتم از دوم رهيافت در بهينه يابي مسئله حل براي

حل در توانايي و بالا كارايي پياده سازي، در سادگي ADMM الگوريتم ويژگي هاي از شد. استفاده است

است. قيد و جمله چندين با هزينه توابع

آينده كارهاي ۳ -۶
ايده آل تصوير بر شده اعمال تاري رساله اين اول رهيافت در شد، بيان قبل بخش در كه همانطور

مي گيرد. قرار استفاده مورد SR الگوريتم در سپس و مي آيد دست به دقّت كم تصاوير روي از صحنه

مي گردد: پيشنهاد خصوص اين در آتي تحقيقات براي زير موارد ادامه در

تصوير بر شده اعمال تاري تعيين در شدت به دقّت كم تصاوير تاري تخمين در خطا كه آنجا از •

مي تواند تاري تخمين زمينه در بهتر الگوريتمي يافتن مي گذارد، منفي تاثير صحنه ايده آل
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دهد. ارتقاء را پيشنهادي روش كارايي

در تحقيقاتي مي شود پيشنهاد اخير، سال هاي در عميق يادگيري چشم گير پيشرفت به توجه با •

عصبي شبكه توسط تار تصوير روي از مستقيم طور به تصوير تاري هسته ي تخمين خصوص

گيرد. انجام عميق پيچشي

به زيادي نسبتاً حساسيت دوم رهيافت در استفاده مورد SR الگوريتم شد، بيان كه همانطور •

فرآيند كردن مدل در كوچكي خطاي ديگر عبارت به مي دهد. نشان خود از تاري هسته در خطا

براي رابطه اي مي توان ديگر تحقيقي عنوان به مي شود. خروجي در بزرگي خطاي باعث مسئله

شود. حساسيت اين كاهش باعث كه كرد جستجو خروجي تصوير منظم سازي

مي گردد: پيشنهاد آتي تحقيقات عنوان به زير موارد دوم رهيافت مورد در

تعداد به بهينه يابي الگوريتم شده، پيشنهاد روش در است، شده بيان ۵ فصل در كه همانطور •

مناسب معياري يافتن است. شده گزارش آمده دست به جوابِ بهترين و گرديده تكرار مشخص

مي شود. پيشنهاد آتي تحقيقات موارد از يكي عنوان به الگوريتم اين در تكرار توقف جهت

ديگر، تحقيقي عنوان به شود. تعيين قبل از بايد تاري هسته ي اندازه شده، پيشنهاد روش در •

مي گردد. پيشنهاد كند تعيين را هسته ها اندازه خود الگوريتم كه طوري به الگوريتم ارتقاء

شود. مطرح ديگر تحقيقي عنوان به مي تواند تاري ديگر انواع براي مناسب منظم ساز يافتن •

ابرتفكيك پذيري جامع روش يك قالب در رهيافت دو ادغام براي ديگري پيشنهادهاي مي توان انتها در

داشت:

متناسب سپس و شود تعيين عميق يادگيري توسط تاري هسته ي نوع ابتدا مي شود پيشنهاد •

گردد. استفاده تاري نوع آن با مناسب منظم ساز از ابرتفكيك پذيري در شده، تعيين تاري نوع با
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اين انجام امكان است. شده استفاده منظم سازي براي عميق يادگيري و عصبي شبكه از ً اخيرا •

گيرد. قرار تحقيق مورد مي تواند حاضر مسئله در روش
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فارسي به انگليسي واژه نامه
default
ℓ1 Norm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ℓ۱ نرُم
ℓ2 Norm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ℓ۲ نرُم
ℓ2­norm Regularization . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ℓ۲ نرُم منظم سازي

A
Affine Transformation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . همگر تبديل
Aliasing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بدنمايي
Alignment . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تراز
Alternating Direction Method of Multipliers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ضرائب يك درميان جهت روش
Anisotropic Diffusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ناهمسان گرد نفوذ
Anisotropic Total Variation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ناهمسانگرد كلّي تغييرات
Aperture . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . روزنه قطر
Artifact . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تصنعي اثرات
Atmospheric Turbulence Blur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . جوي اغتشاشات از ناشي تاري

B
Bandlimited . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . باند محدود
Bayesian Approach . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بيزي رويكرد
Bilateral Total Variation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . جهته دو كلّي تغييرات
Bilinear Transformation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خطي دو تبديل
Blind Deconvolution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . كور واپيچش
Boundary Condition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مرزي شرايط

C
Class . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دسته
Classification . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دسته بندي
Classifier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دسته بند
Closed Form Solution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بسته جواب
Confusion Matrix . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ريختگي هم در ماتريس
Convex Constraint Sets . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . قيد محدب مجموعه هاي
Convolutional Layer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پيچشي لايه ي
Convolutional Neural Network . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پيچشي عصبي شبكه
Cross­entropy Loss . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . متقاطع آنتروپي اتلاف

D
Data Consistency Term . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . داده سازگاري عبارت
Data Fidelity Term . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . داده صحت عبارت
Deep Neural Network . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عميق عصبي شكبه
Degradation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تخريب
Degradation Model . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تخريب مدل
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Depth of Field . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ميدان عمق
Downsampling Operator . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نمونه تعداد كاهش عملگر
Dual Variable . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دوگان متغير

E
Exposure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پرتوگيري

F
Feature Matching . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ويژگي تطبيق
Flat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تخت
Flatten Layer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تخت كننده لايه
Forward Problem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مستقيم مسئله ي
Fully Connected Layer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . متصل كاملاً لايه ي

G
Generalized Multichannel Sampling Theorem . . . . . . . . . . . . . تعميم يافته چندكاناله نمونه برداري قضيه ي
Generalized Total Variation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تعميم يافته كلّي تغييرات
Global Transformation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . كلّي انتقال

H
Half­Quadratic Minimization Method . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دوم درجه نيمه كمينه يابي روش
Heavy­tailed Distribution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . طولاني دنباله با توزيع
Hierarchical Block Matching . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . سلسله مراتبي بلاك  تطبيق
Huber Markov Random Field . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . هوبر ماركفي تصادفي ميدان
Hyper Laplacian Distribution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . لاپلاس فوق توزيع

I
Ill­conditioned Problem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . وضعيت بد مسئله ي
Ill­posed Problem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بد مطرح مسئله ي
Image Patch . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تصوير وصله ي
Image Registration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تصوير ثبت
Image Zooming . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تصوير بزرگ نمايي
Inverse Problem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . معكوس مسئله ي
Isotropic Total Variation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . همسانگرد كلّي تغييرات
Iterative Adaptive Filtering . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تكراري تطبيقي پالايش
Iterative Back Projection . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تكراري افكنش پس

K
Kalman Filter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . كالمن فيلتر

L
Least Mean Square Adaptive Filter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مربعات ميانگين كمترين تطبيقي فيلتر
Linear Space Invariant . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مكان با نامتغير خطي
Locally Connected Convolutional Layer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . محلي شده ي متصل پيچشي لايه ي
Lookup Table . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . جست وجو جدول

M
Mahalanobis Distance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ماهالانوبيس فاصله ي
Masking Operator . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نقاب عملگر
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Maximum a Posteriori . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پسين احتمال بيشينه
Maximum Likelihood . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . درست نمايي بيشينه
Mean Square Error . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مربعات ميانگين خطاي
Motion Blur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . حركتي تاري
Moving Least Square . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . متحرك مربعات كمترين

N
Nearest Neighbor Interpolation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . همسايه نزديكترين درون يابي
Nonuniform Interpolation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . يكنواخت غير درون يابي

O
Observation Model . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مشاهده مدل
Off­line . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خط برون
One­hot Encoding . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فعال يكي رمزگذاري
Outlier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پرت
Out­of­Focus Blur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تمركز عدم تاري
Over­Complete Dictionary . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . كامل فوق ديكشنري
Overfitting . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . حد از بيش آموزش

P
Phase Correlation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . زاويه همبستگي
Photoelectric Cell . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فتوالكتريك سلول
Piecewise­smooth . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تكه اي هموارِ
Point Spread Function . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . گستر نقطه تابع
Posterior Probability . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پسين احتمال توزيع
Posterior Probability Distribution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پسين احتمال توزيع
Prior Knowledge . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پيشين دانش
Projection onto Convex Sets . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . محدب مجموعه هاي بر افكنش
Proximity Operator . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مجاورت عملگر

Q
Quadratic Equation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دوم درجه معادله

R
Real­time . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بلادرنگ
Rectified Linear Unit (ReLU) Activation Function . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شده يكسو خطي فعاليت تابع
Regression . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . رگرسيون
Regularization . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . منظم سازي
Remote Sensing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دور راه از سنجش
Residual Term . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . باقيمانده عبارت
Resolution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تفكيك  پذيري
Resolution Enhancement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تفكيك پذيري افزايش
Ringing Artifact . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . حلقوي تصنعي اثرات

S
Same Shape Convolution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . اندازه هم كانولوشن
Sampling Method . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نمونه برداري روش
Scatter Matrix . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پراكندگي ماتريس
Second Generation Wavelet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دوم نسل موجك
Sensor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . حسگر
Shifting Property . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . انتقال خاصيت
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Signal to Noise Ratio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نويز به سيگنال نسبت
Simultaneous Autoregressive . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . همزمان خودهمبسته ي
Singular Value Decomposition Based Filtering . . . . . . . . . . . . . . . . . تكين مقادير تجزيه بر مبتني فيلتر
Sparse Linear Combination . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خلوت خطي تركيب
Staircasing Effect . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پلكاني اثر
State Estimation Problem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . حالت تخمين مسئله
Structural Similarity Index . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ساختاري شباهت معيار
Subpixel Displacement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . زيرپيكسل جابجايي
Superresolution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ابرتفكيك  پذيري

T
Total Variation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . كلّي تغييرات
Transitional Motion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . انتقالي حركت

V
Valid Shape Convolution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مجاز اندازه با كانولوشن
Variational Bayesian Analysis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تغييراتي بيزي تحليل
Varying Penalty Parameters . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . متغير جريمه با پارامترهاي
Video to Video SR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ويديو ابرتفكيك پذيري

W
Warping . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . هندسي تغييرات
Wavelet Thresholding . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . موجك آستانه گذاري
Wavelet Transform . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . موجك تبديل
Well­posed Problem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خوش مطرح مسئله ي
Wide Lens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عريض عدسي

Z
Zero Padding . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . صفر الحاق
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ا

Wavelet Thresholding . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . موجك آستانه گذاري
Overfitting . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . حد از بيش آموزش
Superresolution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ابرتفكيك  پذيري
Video to Video SR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ويديو ابرتفكيك پذيري
Cross­entropy Loss . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . متقاطع آنتروپي اتلاف
Staircasing Effect . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پلكاني اثر
Artifact . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تصنعي اثرات
Ringing Artifact . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . حلقوي تصنعي اثرات
Resolution Enhancement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تفكيك پذيري افزايش
Projection onto Convex Sets . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . محدب مجموعه هاي بر افكنش
Zero Padding . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . صفر الحاق
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Off­line . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خط برون
Image Zooming . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تصوير بزرگ نمايي
Real­time . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بلادرنگ
Maximum a Posteriori . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پسين احتمال بيشينه
Maximum Likelihood . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . درست نمايي بيشينه

پ
Varying Penalty Parameters . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . متغير جريمه با پارامترهاي
Iterative Adaptive Filtering . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تكراري تطبيقي پالايش
Outlier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پرت
Exposure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پرتوگيري
Iterative Back Projection . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تكراري افكنش پس

ت
Rectified Linear Unit (ReLU) Activation Function . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شده يكسو خطي فعاليت تابع
Point Spread Function . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . گستر نقطه تابع
Motion Blur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . حركتي تاري
Out­of­Focus Blur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تمركز عدم تاري
Atmospheric Turbulence Blur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . جوي اغتشاشات از ناشي تاري
Bilinear Transformation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خطي دو تبديل
Wavelet Transform . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . موجك تبديل
Affine Transformation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . همگر تبديل
Variational Bayesian Analysis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تغييراتي بيزي تحليل
Flat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تخت
Degradation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تخريب
Alignment . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تراز
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Sparse Linear Combination . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خلوت خطي تركيب
Hierarchical Block Matching . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . سلسله مراتبي بلاك  تطبيق
Feature Matching . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ويژگي تطبيق
Total Variation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . كلّي تغييرات
Generalized Total Variation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تعميم يافته كلّي تغييرات
Bilateral Total Variation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . جهته دو كلّي تغييرات
Anisotropic Total Variation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ناهمسانگرد كلّي تغييرات
Isotropic Total Variation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . همسانگرد كلّي تغييرات
Warping . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . هندسي تغييرات
Resolution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تفكيك  پذيري
Posterior Probability . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پسين احتمال توزيع
Heavy­tailed Distribution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . طولاني دنباله با توزيع
Hyper Laplacian Distribution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . لاپلاس فوق توزيع

ث
Image Registration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تصوير ثبت

ج
Subpixel Displacement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . زيرپيكسل جابجايي
Lookup Table . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . جست وجو جدول
Closed Form Solution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بسته جواب

ح
Transitional Motion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . انتقالي حركت
Sensor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . حسگر

خ
Shifting Property . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . انتقال خاصيت
Mean Square Error . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مربعات ميانگين خطاي
Linear Space Invariant . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مكان با نامتغير خطي
Simultaneous Autoregressive . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . همزمان خودهمبسته ي

د
Prior Knowledge . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پيشين دانش
Nonuniform Interpolation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . يكنواخت غير درون يابي
Nearest Neighbor Interpolation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . همسايه نزديكترين درون يابي
Class . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دسته
Classifier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دسته بند
Classification . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دسته بندي
Over­Complete Dictionary . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . كامل فوق ديكشنري

ر
Regression . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . رگرسيون
One­hot Encoding . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فعال يكي رمزگذاري
Alternating Direction Method of Multipliers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ضرائب يك درميان جهت روش
Half­Quadratic Minimization Method . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دوم درجه نيمه كمينه يابي روش
Sampling Method . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نمونه برداري روش
Bayesian Approach . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بيزي رويكرد
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س
Photoelectric Cell . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فتوالكتريك سلول
Remote Sensing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دور راه از سنجش

ش
Convolutional Neural Network . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پيچشي عصبي شبكه
Boundary Condition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مرزي شرايط
Deep Neural Network . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عميق عصبي شكبه

ع
Residual Term . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . باقيمانده عبارت
Data Consistency Term . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . داده سازگاري عبارت
Data Fidelity Term . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . داده صحت عبارت
Wide Lens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عريض عدسي
Depth of Field . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ميدان عمق
Downsampling Operator . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نمونه تعداد كاهش عملگر
Proximity Operator . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مجاورت عملگر
Masking Operator . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نقاب عملگر

ف
Mahalanobis Distance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ماهالانوبيس فاصله ي
Least Mean Square Adaptive Filter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مربعات ميانگين كمترين تطبيقي فيلتر
Kalman Filter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . كالمن فيلتر
Singular Value Decomposition Based Filtering . . . . . . . . . . . . . . . . . تكين مقادير تجزيه بر مبتني فيلتر

ق
Generalized Multichannel Sampling Theorem . . . . . . . . . . . . . تعميم يافته چندكاناله نمونه برداري قضيه ي
Aperture . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . روزنه قطر

ك
Valid Shape Convolution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مجاز اندازه با كانولوشن
Same Shape Convolution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . اندازه هم كانولوشن
Moving Least Square . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . متحرك مربعات كمترين

ل
Flatten Layer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تخت كننده لايه
Convolutional Layer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پيچشي لايه ي
Locally Connected Convolutional Layer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . محلي شده ي متصل پيچشي لايه ي
Fully Connected Layer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . متصل كاملاً لايه ي

م
Scatter Matrix . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پراكندگي ماتريس
Confusion Matrix . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ريختگي هم در ماتريس
Dual Variable . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دوگان متغير
Convex Constraint Sets . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . قيد محدب مجموعه هاي
Bandlimited . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . باند محدود
Degradation Model . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تخريب مدل
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Observation Model . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مشاهده مدل
State Estimation Problem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . حالت تخمين مسئله
Ill­conditioned Problem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . وضعيت بد مسئله ي
Ill­posed Problem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بد مطرح مسئله ي
Well­posed Problem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خوش مطرح مسئله ي
Forward Problem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مستقيم مسئله ي
Inverse Problem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . معكوس مسئله ي
Quadratic Equation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دوم درجه معادله
Structural Similarity Index . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ساختاري شباهت معيار
Regularization . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . منظم سازي
ℓ2­norm Regularization . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ℓ۲ نرُم منظم سازي
Second Generation Wavelet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دوم نسل موجك
Huber Markov Random Field . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . هوبر ماركفي تصادفي ميدان

ن
ℓ1 Norm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ℓ۱ نرُم
ℓ2 Norm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ℓ۲ نرُم
Signal to Noise Ratio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نويز به سيگنال نسبت
Anisotropic Diffusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ناهمسان گرد نفوذ

و
Blind Deconvolution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . كور واپيچش
Image Patch . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تصوير وصله ي

ه
Phase Correlation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . زاويه همبستگي
Piecewise­smooth . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تكه اي هموارِ

۸۸



۸۹





مراجع
[1] Komatsu, T., Aizawa, K., Igarashi, T., and Saito, T. Signal­processing based method for acquiring

very high resolution images with multiple cameras and its theoretical analysis. IEE Proceedings I ­
Communications, Speech and Vision, 140(1):19–24, Feb 1993.

[2] Duponchel, Ludovic, Milanfar, Peyman, Ruckebusch, Cyril, and Huvenne, Jean­Pierre. Super­
resolution and raman chemical imaging: From multiple low resolution images to a high resolution
image. Analytica Chimica Acta, 607(2):168 – 175, 2008.

[3] Fan, Jun, Wu, Yue, Zeng, Xiangrong, Huangpeng, Qizi, Liu, Yan, Long, Xin, and Zhou, Jinglun.
A multi­view super­resolution method with joint­optimization of image fusion and blind deblurring.
TIIS, 12(5):2366–2395, 2018.

[4] Katsaggelos, Aggelos K., Molina, Rafael, and Mateos, Javier. Super resolution of images and video.
Synthesis Lectures on Image, Video, and Multimedia Processing, 3(1):1–134, 2007.

پياده سازي همراه به ديجيتال تصوير پردازش جامع مفاهيم سكينه. اسدي اميري، و حميد حسن پور، [۵]
.۱۳۹۵ شاهرود، صنعتي دانشگاه انتشارات متلب. با الگوريتم ها

[6] Gonzalez, R.C. and Woods, R.E. Digital Image Processing. Pearson/Prentice Hall, 3 ed. , 2008.

[7] Hsieh Hou and Andrews, H. Cubic splines for image interpolation and digital filtering. IEEE Trans­
actions on Acoustics, Speech, and Signal Processing, 26(6):508–517, December 1978.

[8] Gotoh, T. and Okutomi, M. Direct super­resolution and registration using raw CFA images. in Pro­
ceedings of the IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
CVPR, vol. 2, pp. II–II, June 2004.

[9] Wang, Zhaozhong and Qi, Feihu. On ambiguities in super­resolution modeling. IEEE signal process­
ing letters, 11(8):678–681, 2004.

[10] Bishop, Tom E, Babacan, S Derin, Amizic, Bruno, Katsaggelos, Aggelos K, Chan, Tony, and Molina,
Rafael. Blind image deconvolution: problem formulation and existing approaches. in Campisi, Pa­
trizio and Egiazarian, Karen, eds. , Blind Image Deconvolution, Theory and Applications, pp. 1–41.
CRC press, 2007.

[11] Fox, Colin, Nicholls, Geoff K, and Tan, Sze M. An introduction to inverse problems. tech. rep.,
Electronics Research Group, Otago University, New Zealand, 2010.

[12] Bertero, M., Poggio, T. A., and Torre, V. Ill­posed problems in early vision. Proceedings of the IEEE,
76(8):869–889, Aug 1988.

[13] Vogel, C.R. Computational Methods for Inverse Problems. Frontiers in AppliedMathematics. Society
for Industrial and Applied Mathematics, 2002.

[14] Lindley, D.V. Bayesian Statistics, A Review. CBMS­NSF Regional Conference Series in Applied
Mathematics. Society for Industrial and Applied Mathematics, 1972.

[15] Giovannelli, J.F. and Idier, J., eds. . Regularization and Bayesian Methods for Inverse Problems in
Signal and Image Processing. Digital signal and image processing series. Wiley, 2015.

ترويجي علمي نشريه روش ها. بر مروري ابرتفكيك پذيري: حميد. حسن پور، و جلال سيد سيديزدي، [۱۶]
.۱۳۹۲ ،۵۱،۳۶:(۲)۲ نرم، محاسبات

۹۱



[17] Seyyedyazdi, S J and Hassanpour, H. Improving super resolution techniques via employing blurri­
ness information of the image. International Journal of Engineering, Transaction B: Application,
31(2):241–249, 2018.

جهت تاري هسته تخمين براي روشي عليرضا. فرد، احمدي و حميد، حسن پور، جلال، سيد سيديزدي، [۱۸]
.۱۳۹۷ بابل، نوين، هاي تكنولوژي و علوم كنفرانس اولين در ابرتفكيك  پذيري. الگوريتم هاي كارايي بهبود
[19] Seyyedyazdi, S J and Hassanpour, H. Super resolution of defocus blurred images. International Jour­

nal of Engineering, Transaction A: Basics, 33(4):539–545, 2020.

[20] Park, Sung Cheol, Park, Min Kyu, and Kang, Moon Gi. Super­resolution image reconstruction: a
technical overview. IEEE signal processing magazine, 20(3):21–36, 2003.

[21] Gerchberg, R.W. Super­resolution through error energy reduction. Optica Acta: International Journal
of Optics, 21(9):709–720, 1974.

[22] Santis, P. De and Gori, F. On an iterative method for super­resolution. Optica Acta: International
Journal of Optics, 22(8):691–695, 1975.

[23] Milanfar, P. Super­Resolution Imaging. Digital Imaging and Computer Vision. Taylor & Francis,
2010.

[24] Tian, Jing and Ma, Kai­Kuang. A survey on super­resolution imaging. Signal, Image and Video
Processing, 5(3):329–342, 2011.

[25] Nasrollahi, Kamal and Moeslund, Thomas B. Super­resolution: a comprehensive survey. Machine
vision and applications, 25(6):1423–1468, 2014.

[26] Rhee, Seunghyeon and Kang, Moon Gl. Discrete cosine transform based regularized high­resolution
image reconstruction algorithm. Optical Engineering, 38(8):1348–1356, 8 1999.

[27] Ji, H. and Fermüller, C. Robust wavelet­based super­resolution reconstruction: Theory and algorithm.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 31(4):649–660, April 2009.

[28] Bose, N.K., Lertrattanapanich, S., and Chappalli, M.B. Superresolution with second generation
wavelets. Signal Processing: Image Communication, 19(5):387 – 391, 2004.

[29] Robinson, M. D., Toth, C. A., Lo, J. Y., and Farsiu, S. Efficient fourier­wavelet super­resolution.
IEEE Transactions on Image Processing, 19(10):2669–2681, Oct 2010.

[30] Irani, M. and Peleg, S. Super resolution from image sequences. in Proceedings. 10th International
Conference on Pattern Recognition, vol. ii, pp. 115–120 vol.2, June 1990.

[31] Irani, Michal and Peleg, Shmuel. Motion analysis for image enhancement: Resolution, occlusion, and
transparency. Journal of Visual Communication and Image Representation, 4(4):324 – 335, 1993.

[32] Irani, Michal and Peleg, Shmuel. Improving resolution by image registration. CVGIP: Graphical
Models and Image Processing, 53(3):231 – 239, 1991.

[33] Farsiu, Sina, Robinson, Dirk, Elad, Michael, and Milanfar, Peyman. Robust shift and add approach
to superresolution. in Tescher, Andrew G., ed. , Applications of Digital Image Processing XXVI, vol.
5203, pp. 121 – 130. International Society for Optics and Photonics, SPIE, 2003.

[34] Farsiu, Sina, Robinson, Dirk, Elad, Michael, and Milanfar, Peyman. Advances and challenges in
super­resolution. International Journal of Imaging Systems and Technology, 14(2):47–57, 2004.

[35] Elad, M. and Feuer, A. Superresolution restoration of an image sequence: adaptive filtering approach.
IEEE Transactions on Image Processing, 8(3):387–395, March 1999.

[36] Welch, Greg and Bishop, Gary. An introduction to the kalman filter. Tech. Rep. TR95­041, University
of North Carolina, Chapel Hill, NC, 2006.

[37] Brown, Robert Grover and Hwang, Patrick YC. Introduction to random signals and applied Kalman
filtering. Wiley New York, 4 ed. , 2012.

[38] Mandic, D. P., Kanna, S., and Constantinides, A. G. On the intrinsic relationship between the least
mean square and kalman filters [lecture notes]. IEEE Signal Processing Magazine, 32(6):117–122,
Nov 2015.

۹۲



[39] Tian, Jing and Ma, Kai­Kuang. A state­space super­resolution approach for video reconstruction.
Signal, image and video processing, 3(3):217–240, 2009.

[40] Nasonov, A. V. and Krylov, A. S. Fast super­resolution using weighted median filtering. in 20th
International Conference on Pattern Recognition, pp. 2230–2233, Aug 2010.

[41] Nasir, H., Stankovic, V., and Marshall, S. Singular value decomposition based fusion for super­
resolution image reconstruction. in IEEE International Conference on Signal and Image Processing
Applications (ICSIPA), pp. 393–398, Nov 2011.

[42] Ur, Hanoch andGross, Daniel. Improved resolution from subpixel shifted pictures. CVGIP: Graphical
Models and Image Processing, 54(2):181 – 186, 1992.

[43] Brown, J. Multi­channel sampling of low­pass signals. IEEE Transactions on Circuits and Systems,
28(2):101–106, February 1981.

[44] Bose, N. K. and Ahuja, N. A. Superresolution and noise filtering using moving least squares. IEEE
Transactions on Image Processing, 15(8):2239–2248, Aug 2006.

[45] Stark, Henry and Oskoui, Peyma. High­resolution image recovery from image­plane arrays, using
convex projections. J. Opt. Soc. Am. A, 6(11):1715–1726, Nov 1989.

[46] Tekalp, A. M., Ozkan, M. K., and Sezan, M. I. High­resolution image reconstruction from lower­
resolution image sequences and space­varying image restoration. in [Proceedings] ICASSP­92: IEEE
International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing, vol. 3, pp. 169–172, March
1992.

[47] Bertero, M. and Boccacci, P. Introduction to Inverse Problems in Imaging. CRC Press, 1998.

[48] Schultz, R. R. and Stevenson, R. L. Extraction of high­resolution frames from video sequences. IEEE
Transactions on Image Processing, 5(6):996–1011, June 1996.

[49] Rezayi, H. and Seyedin, S. A. Huber markov random field for joint super resolution. in 10th Iranian
Conference on Machine Vision and Image Processing (MVIP), pp. 93–98, Nov 2017.

[50] Rudin, Leonid I., Osher, Stanley, and Fatemi, Emad. Nonlinear total variation based noise removal
algorithms. Physica D: Nonlinear Phenomena, 60(1):259 – 268, 1992.

[51] Chambolle, Antonin, Caselles, Vicent, Cremers, Daniel, Novaga, Matteo, and Pock, Thomas. An
introduction to total variation for image analysis. Theoretical foundations and numerical methods for
sparse recovery, 9(263­340):227, 2010.

[52] Babacan, S. D., Molina, R., and Katsaggelos, A. K. Variational bayesian super resolution. IEEE
Transactions on Image Processing, 20(4):984–999, April 2011.

[53] Villena, S., Vega, M., Babacan, S.D., Molina, R., and Katsaggelos, A.K. Bayesian combination of
sparse and non­sparse priors in image super resolution. Digital Signal Processing, 23(2):530 – 541,
2013.

[54] Huangpeng, Qizi, Zeng, Xiangrong, Sun, Quan, Fan, Jun, Feng, Jing, and Pan, Zhengqiang. Super­
resolving blurry multiframe images through multiframe blind deblurring using admm. Multimedia
Tools and Applications, 76(11):13563–13579, 2017.

[55] Chan, T., Esedoglu, S., Park, F., and Yip, A. Total variation image restoration: Overview and recent
developments. in Paragios, N., Chen, Y., and Faugeras, O., eds. , Handbook of Mathematical Models
in Computer Vision, chap. 2, pp. 17–31. Springer, Boston, MA, 2006.

[56] Farsiu, S., Robinson, M. D., Elad, M., and Milanfar, P. Fast and robust multiframe super resolution.
IEEE Transactions on Image Processing, 13(10):1327–1344, Oct 2004.

[57] Laghrib, Amine, Ezzaki, Mahmoud, Rhabi, Mohammed El, Hakim, Abdelilah, Monasse, Pascal, and
Raghay, Said. Simultaneous deconvolution and denoising using a second order variational approach
applied to image super resolution. Computer Vision and Image Understanding, 168:50 – 63, 2018.
Special Issue on Vision and Computational Photography and Graphics.

[58] Li, Xuelong, Hu, Yanting, Gao, Xinbo, Tao, Dacheng, and Ning, Beijia. A multi­frame image super­
resolution method. Signal Processing, 90(2):405 – 414, 2010.

[59] Bishop, C.M. Pattern Recognition and Machine Learning. Information Science and Statistics.
Springer­Verlag New York, 2006.

۹۳



[60] Zhang, Hongyan, Zhang, Liangpei, and Shen, Huanfeng. A super­resolution reconstruction algorithm
for hyperspectral images. Signal Processing, 92(9):2082 – 2096, 2012.

[61] Chen, Chuanbo, Liang, Hu, Zhao, Shengrong, Lyu, Zehua, Fang, Shaohong, and Pei, Xiaobing. Inte­
grating the missing information estimation into multi­frame super­resolution. Circuits, Systems, and
Signal Processing, 35(4):1213–1238, Apr 2016.

[62] Hardie, Russell C., Barnard, Kenneth J., Bognar, John G., Armstrong, Ernest E., and Watson, Ed­
ward A. High­resolution image reconstruction from a sequence of rotated and translated frames and
its application to an infrared imaging system. Optical Engineering, 37(1):247 – 260, 1998.

[63] Kim, Hyunwoo, Jang, Jeong­Hun, and Hong, Ki­Sang. Edge­enhancing super­resolution using
anisotropic diffusion. in Proceedings 2001 International Conference on Image Processing (Cat.
No.01CH37205), vol. 3, pp. 130–133, Oct 2001.

[64] Rajan, Deepu and Chaudhuri, Subhasis. An MRF­based approach to generation of super­resolution
images from blurred observations. Journal of Mathematical Imaging and Vision, 16(1):5–15, Jan
2002.

[65] Capel, D. and Zisserman, A. Super­resolution from multiple views using learnt image models. in
Proceedings of the IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
CVPR, vol. 2, pp. II–II, Dec 2001.

[66] Willett, Rebecca, Jermyn, IH, Nowak, Robert, and Zerubia, Josiane. Wavelet­based superresolution
in astronomy. in Astronomical data analysis software and systems XIII. California: Astronomical
Society of the Pacific, pp. 107–116. Astronomical Society of the Pacific, 2003.

[67] Olshausen, Bruno A and Field, David J. Emergence of simple­cell receptive field properties by learn­
ing a sparse code for natural images. Nature, 381(6583):607–609, 1996.

[68] Levin, Anat, Fergus, Rob, Durand, Frédo, and Freeman, William T. Image and depth from a conven­
tional camera with a coded aperture. ACM Trans. Graph., 26(3):70–es, July 2007.

[69] Krishnan, Dilip and Fergus, Rob. Fast image deconvolution using hyper­Laplacian priors. in Bengio,
Y., Schuurmans, D., Lafferty, J. D., Williams, C. K. I., and Culotta, A., eds. , Advances in Neural
Information Processing Systems 22, pp. 1033–1041. Curran Associates, Inc., 2009.

[70] Hertzmann, Aaron, Jacobs, Charles E., Oliver, Nuria, Curless, Brian, and Salesin, David H. Image
analogies. in Proceedings of the 28th Annual Conference on Computer Graphics and Interactive
Techniques, SIGGRAPH ’01, p. 327–340, New York, NY, USA, 2001. Association for Computing
Machinery.

[71] Wang, Jinjun, Zhu, Shenghuo, and Gong, Yihong. Resolution enhancement based on learning the
sparse association of image patches. Pattern Recognition Letters, 31(1):1 – 10, 2010.

[72] Kim, K. I. and Kwon, Y. Single­image super­resolution using sparse regression and natural image
prior. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 32(6):1127–1133, June 2010.

[73] Yang, J., Wright, J., Huang, T. S., and Ma, Y. Image super­resolution via sparse representation. IEEE
Transactions on Image Processing, 19(11):2861–2873, Nov 2010.

[74] Tang, Yi, Yuan, Yuan, Yan, Pingkun, and Li, Xuelong. Greedy regression in sparse coding space for
single­image super­resolution. J. Vis. Comun. Image Represent., 24(2):148–159, February 2013.

[75] Gunturk, B. K. and Gevrekci, M. High­resolution image reconstruction from multiple differently
exposed images. IEEE Signal Processing Letters, 13(4):197–200, April 2006.

[76] Begin, I. and Ferrie, F. P. Psf recovery from examples for blind super­resolution. in IEEE International
Conference on Image Processing, vol. 5, pp. V – 421–V – 424, Sep. 2007.

[77] Park, Haesol and Lee, Kyoung Mu. Joint estimation of camera pose, depth, deblurring, and super­
resolution from a blurred image sequence. CoRR, abs/1709.05745, 2017.

[78] Zhang, Xinyi, Dong, Hang, Hu, Zhe, Lai, Wei­Sheng, Wang, Fei, and Yang, Ming­Hsuan. Gated
fusion network for joint image deblurring and super­resolution. CoRR, abs/1807.10806, 2018.

[79] Zhang, Kai, Zuo, Wangmeng, and Zhang, Lei. Deep plug­and­play super­resolution for arbitrary blur
kernels. CoRR, abs/1903.12529, 2019.

۹۴



[80] Wang, Yifan, Wang, Lijun, Wang, Hongyu, Li, Peihua, and Lu, Huchuan. Blind single image super­
resolution with a mixture of deep networks. Pattern Recognition, 102:107169, 2020.

[81] Borman, Sean, Robertson, Mark A., and Stevenson, Robert L. Block­matching subpixel motion esti­
mation from noisy undersampled frames: an empirical performance evaluation. in Aizawa, Kiyoharu,
Stevenson, Robert L., and Zhang, Ya­Qin, eds. , Visual Communications and Image Processing ’99,
vol. 3653, pp. 1442 – 1451. International Society for Optics and Photonics, SPIE, 1998.

[82] Tekalp, A.M. Digital Video Processing. Prentice­Hall signal processing series. Prentice Hall, 2 ed. ,
2015.

[83] Keren, D., Peleg, S., and Brada, R. Image sequence enhancement using sub­pixel displacements. in
Proceedings CVPR ’88: The Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recog­
nition, pp. 742–746, June 1988.

[84] Cheeseman, Peter, Kanefsky, Bob, Kraft, Richard, Stutz, John, and Hanson, Robin. Super­resolved
surface reconstruction from multiple images. in Heidbreder, Glenn R., ed. , Maximum Entropy and
Bayesian Methods: Santa Barbara, California, U.S.A., 1993, pp. 293–308. Springer Netherlands,
Dordrecht, 1996.

[85] Baker, Simon and Matthews, Iain. Lucas­kanade 20 years on: A unifying framework. International
journal of computer vision, 56(3):221–255, 2004.

[86] Capel, David. Image mosaicing. in ImageMosaicing and super­resolution, pp. 47–79. Springer, 2004.

[87] Capel, D. and Zisserman, A. Computer vision applied to super resolution. IEEE Signal Processing
Magazine, 20(3):75–86, May 2003.

[88] Amintoosi, M, Fathy, M, and Mozayani, N. A fast image registration approach based on SIFT key­
points applied to super­resolution. The Imaging Science Journal, 60(4):185–201, 2012.

[89] Lim, Douglas. Achieving accurate image registration as the basis for super­resolution. Master’s thesis,
The School of Computer Science and Software Engineering, The University of Western Australia,
2003.

[90] Javaran, Taiebeh Askari, Hassanpour, Hamid, and Abolghasemi, Vahid. Local motion deblurring
using an effective image prior based on both the first­and second­order gradients. Machine Vision and
Applications, 28(3­4):431–444, 2017.

[91] Dahl, G. E., Sainath, T. N., and Hinton, G. E. Improving deep neural networks for LVCSR using
rectified linear units and dropout. in 2013 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and
Signal Processing, pp. 8609–8613, May 2013.

[92] Russakovsky, Olga, Deng, Jia, Su, Hao, Krause, Jonathan, Satheesh, Sanjeev, Ma, Sean, Huang, Zhi­
heng, Karpathy, Andrej, Khosla, Aditya, Bernstein, Michael, and Fei­Fei, Li. Imagenet large scale
visual recognition challenge. International journal of computer vision, 115(3):211–252, 2015.

[93] Zhou Wang, Bovik, A. C., Sheikh, H. R., and Simoncelli, E. P. Image quality assessment: from error
visibility to structural similarity. IEEE Transactions on Image Processing, 13(4):600–612, April 2004.

[94] Szegedy, Christian, Ioffe, Sergey, Vanhoucke, Vincent, and Alemi, Alexander A. Inception­v4,
inception­resnet and the impact of residual connections on learning. in Proceedings of the Thirty­
First AAAI Conference on Artificial Intelligence, AAAI’17, p. 4278–4284. AAAI Press, 2017.

[95] Srivastava, Nitish, Hinton, Geoffrey, Krizhevsky, Alex, Sutskever, Ilya, and Salakhutdinov, Ruslan.
Dropout: a simple way to prevent neural networks from overfitting. The journal of machine learning
research, 15(1):1929–1958, 2014.

[96] Taigman, Y., Yang, M., Ranzato, M., and Wolf, L. Deepface: Closing the gap to human­level per­
formance in face verification. in IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pp.
1701–1708, June 2014.

[97] Kline, Douglas M and Berardi, Victor L. Revisiting squared­error and cross­entropy functions for
training neural network classifiers. Neural Computing & Applications, 14(4):310–318, 2005.

[98] Kingma, Diederik P and Ba, Jimmy. Adam: A method for stochastic optimization. arXiv preprint
arXiv:1412.6980, 2014.

[99] Mahalanobis, Prasanta Chandra. On the generalized distance in statistics. Proceedings of the National
Institute of Sciences (Calcutta), 2:49–55, 1936.

۹۵



[100] Boyd, Stephen, Parikh, Neal, Chu, Eric, Peleato, Borja, and Eckstein, Jonathan. Distributed opti­
mization and statistical learning via the alternating direction method of multipliers. Foundations and
Trends® in Machine Learning, 3(1):1–122, 2011.

[101] Almeida, M. S. C. and Figueiredo, M. Deconvolving images with unknown boundaries using the
alternating direction method of multipliers. IEEE Transactions on Image Processing, 22(8):3074–
3086, Aug 2013.

[102] Bertalmio, Marcelo, Sapiro, Guillermo, Caselles, Vincent, and Ballester, Coloma. Image inpainting.
in Proceedings of the 27th Annual Conference on Computer Graphics and Interactive Techniques,
SIGGRAPH ’00, p. 417–424, USA, 2000. ACM Press/Addison­Wesley Publishing Co.

[103] Boyd, Stephen and Vandenberghe, Lieven. Convex Optimization. Cambridge University Press, 2004.

[104] Chambolle, Antonin and Pock, Thomas. A first­order primal­dual algorithm for convex problems
with applications to imaging. Journal of Mathematical Imaging and Vision, 40(1):120–145, May
2011.

[105] Geman, D. and Chengda Yang. Nonlinear image recovery with half­quadratic regularization. IEEE
Transactions on Image Processing, 4(7):932–946, July 1995.

[106] Almeida, M. S. C. and Figueiredo, M. A. T. Blind image deblurring with unknown boundaries using
the alternating direction method of multipliers. in 2013 IEEE International Conference on Image
Processing, pp. 586–590, Sep. 2013.

[107] Combettes, Patrick L. and Wajs, Valérie R. Signal recovery by proximal forward­backward splitting.
Multiscale Modeling & Simulation, 4(4):1168–1200, 2005.

۹۶



Abstract

Superresolution is a technique that combines information of some low resolution images of a scene to make

an image with higher resolution. In most of the previous related works, the blurriness that is applied to low

resolution images is assumed to be due to the integral effect of the image sensor of the digital camera. But

in practice, there are other sources of blurriness as well, such as, defocus, atmospheric and motion blur that

may be applied to low resolution images. In this dissertation, we assume that the integral effect of the sensor

is not the only factor of blurriness of the low resolution images and propose the following two approaches to

consider the low resolution image blurriness.

In the first approach, we use a neural network to determine the desired blur kernel. To this end, first, the

blur kernel of the low resolution images are estimated. These blur kernels are fed to the neural network to

determine the desired blur kernel that is applied to the high resolution image in the acquisition process. Based

on this idea, we propose two distinct methods. In the first method, the neural network is used as a classifier

that predicts the desired blur kernel. In the second method, the neural network is used in a regression frame­

work that produces the desired blur kernel. The experimental results show using the determined blur kernel

increases the quality of the reconstructed high resolution image.

In the second approach, we propose a method for superresolution of defocus blurred images with un­

known blurriness. In this method, the high resolution blurred image is estimated and then deblurred. Since

the blurriness is unknown, the deblurring process is a blind image deconvolution. Deblurring is an inverse

and ill­posed problem and solving such problems needs regularization. Hence, a proper regularizer and cost

function is proposed. The experimental results show using the proposed cost function increases the quality

of the reconstructed high resolution image.

Keywords: Superresolution, Inverse Problem, Regularization, Blur Kernel, Deep Learning, Blind

Image Deconvolution.
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