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چکیده

 تصاویر زیر  آب علی رغم این که می توانند کاربردهای 
صنعتی و علمی ارزشــمندی داشته باشــند، اغلب کیفیت 
نامطلوبی دارند، به طوری که اکثر عملیات پردازش تصویر 
و بینایی ماشــین روی آن ها همواره با چالش مواجه است. 
در این پژوهش، سامانه ای با عنوان Water-HybNet برای 
بهبود کیفیت تصاویر زیر آب معرفی می شــود. برای این 
ســامانه یک شــبکه عصبی عمیق ترکیبی، جهت یادگیری 
اســتخراج یک نقشــه اطمینــان کارآمد در فراینــد بهبود 
کیفیت تصاویر، طراحی شــده اســت. به منظور تولید یک 
نقشــه اطمینان مطلــوب، علاوه بر تصویر خــام ورودی، 
از کانال های تعادل ســفید، متعادل ســازی هیستوگرام و 
تصحیح گاما نیز اســتفاده می شود. همچنین برای اصلاح 
و بهبود ورودی  های شبکه، از واحدهای پردازشی کوچکی 
بــرای کاهش هاله هــا و مصنوعات موجــود در تصاویر 
استفاده می شود. طراحی معماری Water-HybNet، منطبق 

با کاربرد مورد هدف، و نیز بهره گیری از ترکیب مناســبی 
از کانال های تاثیرگذار تصویر در استخراج نقشه اطمینان، 
 Water-HybNet .نوآوری های اصلی این پژوهش هســتند
بر روی مجموعه داده استاندارد UIEB، شامل 950 تصویر 
واقعی از زیر آب، آزمایش شده و با استفاده از معیارهای 
مرجع کامل MSE ،PSNR و SSIM با دیگر روش های به روز 
مقایســه می شــود. در کنار نتایج بصری که نشان دهنده 
بهبود قابل ملاحظه در ســاختار و بافت تصاویر خروجی 
در مقایســه با روش های موجود اســت، در ارزیابی کمّی 
نتایج نیز این ســامانه در معیــار MSE ،PSNR و SSIM به 
ترتیب امتیازهای 19/65، 0/756 و 0/8284 را کسب می کند 
که بالاترین امتیاز کسب شده در مقایسه با سایر روش ها 
اســت. به طوری که بهبود 4 درصدی در تمامی معیار های 
مورد مقایسه نسبت به موفق ترین روش مبتنی بر یادگیری 
عمیق را دارد و بهبود 11 درصدی در معیار PSNR، بهبود 
6 درصدی در معیار SSIM و بهبود 49 درصدی در معیار 

DOR :20.1001.1.2538161.1401.7.2.5.2
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MSE نسبت به موفق ترین روش کلاسیک موجود را کسب 

می کند.
واژه های کلیدی: شــبکه های عصبی عمیــق، افزایش 
کیفیت تصویر، شبکه عصبی هم آمیختی1، تصاویر زیرآب، 

یادگیری عمیق.

1- مقدمه

تصویربــرداری از زیــر آب یکــی از ابزارهای مهم و 
مــورد علاقه در شــاخه های مختلف فنــاوری و تحقیقات 
علمی مرتبط با اشــیای زیر آب، مانند بازرسی از سازه ها 
و کابل ها، تشــخیص اشیا، کنترل وســایل نقلیه، تحقیقات 
زیست شناسی دریایی و باستان شناســی، نظارت دریایی، 
ردیابی اهداف و حفاظت از محیط زیســت اســت ]1[. یک 
تصویر واضح پیش شرط اساسیِ درک سناریوهای دنیای 
واقعــی در محیط کدرِ زیر  آب اســت، امّا تصاویر زیر  آب 
دارای مشکلاتی از جمله روشــنایی غیریکنواخت2، جذب3 
رنگ، ظاهر مه  آلود4، پراکندگی نور5، روشنایی مصنوعی6 
و تغییر رنگ7 هستند، که به طور جدی بر عمل اکتشاف در 
محیط زیر  آب تأثیر می گذارند. از میان مشکلات فوق »جذب 
رنگ« و »پراکندگی نور« دو مسئله مهم در تصویر برداری 

نوری زیر  آب هستند ]2[.
پدیده جذب رنگ ناشی از وابستگی حرکت نور در آب 
به طول موج طیف رنگی اســت که باعث می شود تصاویر 
تهیه شــده در زیر  آب، از لحاظ تباین8 و دقت رنگ کیفیت 
مناسبی نداشــته باشند و اطلاعات مهمی از تصویر حذف 
گردد. همچنیــن در اثر پراکندگی نور، جهت انتشــار نور 
توســط ذرات معلق در آب دچار تغییر می شود، این پدیده 
منجر به ظاهر مه آلود و تخریب تباین شــده و اجسامی که 
فاصله نسبی آن ها از دوربین زیاد است به شکل مه آلود و 

1�  convolution
2� Nonuniform Illumination
3� Absorption
4� Turbid
5� Light Scattering
6� Artificial Lighting
7� Color Change
8� Contrast

کم  نور در تصویر ثبت می شــوند، هاله های نور غیرطبیعی 
نیــز به دلیــل پراکندگی نــور در تصاویر زیــر آب ایجاد 

می شوند ]2[.
روش هــای پــردازش تصویر متفاوتی بــرای افزایش 
کیفیت تصاویر زیر آب ارائه شده اند که می توان آن ها را به 
دو دسته کلی طبقه بندی کرد: 1( روش های ترمیم تصویر و 
2( روش های بهبود تصویر ]3[. ترمیم تصویر روی مرمت 
تصاویر ورودی با اســتفاده از یک مدل ســاخت  یافته بر 
روی تصویــر اصلی تمرکــز دارد. در حالی که روش های 
بهبود تصویر از معیار های کیفی برای تولید تصاویری با 
کیفیت بالا اســتفاده می  کنند ]3[. در بخش بعدی، هر یک از 
این دســته روش ها و راهکار های موجود در در هر دسته 
بررسی می شــوند. نتایج تحقیقات و کارهای پیشین نشان 
می دهد که به طور کلی روش های ترمیم تصویر ممکن است 
پوشــش های رنگی را نادیده گرفته یا در مهار نوفه موفق 
نباشــند ]3[. همچنیــن اکثر روش های بهبــود تصویر نیز 
نیازمند سیستم های سخت افزاری پیچیده و گران هستند و 
انرژی زیادی مصرف می کنند و با وجود بهبود هایی که بر 
روی تصویر ایجاد می کنند، همچنان در حذف اثر پراکندگی 

یا برطرف کردن مشکلات رنگ ناتوان هستند ]3[.
در طی دهه گذشته، فناوری یادگیری عمیق موفقیت های 
چشــم گیری در کاربردهای مختلف یادگیری ماشــین به 
ویژه در حوزه پردازش تصویر و بینایی ماشــین از خود 
نشان داده است. این فناوری در زمینه بخش بندی تصویر، 
تشــخیص هدف و مه  زدایی9 تصویر و دیگر کاربردها به 
کرّات استفاده شده است. در حوزه بهبود تصاویر زیر آب 
نیز برخی روش های مبتنی بر یادگیری عمیق ارائه شده اند 
]4-8[. نتایج این پژوهش ها نشانمی دهد که تصاویر بهبود 
یافته با روش های یادگیری عمیق در مقایسه با روش های 
قبلی از کیفیــت بهتری برخوردارند. اگرچــه در اغلب این 
روش ها، تصاویر حاصل شده دارای کنتراست و اعوجاج 
رنگ پایینی هستند، و این مشکلات با توسعه مداوم یادگیری 
عمیق تا حدودی حل شده است ]9[. با این حال، این روش ها 
9� Dehaze 
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نیازمند دستگاه  های سخت افزاری قدرتمند و مجموعه داده 
آموزشی با تعداد نمونه کافی نیز هستند. همچنین طراحی 
یک معماری مناســب یادگیری عمیق یک چالش اساســی 
اســت. داده های آموزشی مناسب یکی از نیاز های اساسی 
روش های مبتنی بر یادگیری عمیق هستند و فقدان مجموعه 
 داده مناســب در اوایل دهه اخیر استفاده از این روش ها را 
در زمینه بهبود تصاویر زیر آب با چالش مواجه کرده بود، 
 UIEB امّا در سال های اخیر با ارائه مجموعه داده  هایی نظیر
در مرجع ]8[ تا حدودی این مشــکل مرتفع شده است. در 
این مرجع، با استفاده از این مجموعه تصاویر، یک مطالعه 
جامع در مورد وضعیت الگوریتم های مختلف تصاویر زیر 
آب از نظــر کیفی و کمّی انجام شــده اســت. ولی همچنان 
لازم اســت یک معماری کارآمد از شبکه های عصبی عمیق 

متناسب با کاربرد مورد هدف طراحی شود.
در این پژوهش، یک معماری ترکیبی جدید و کارآمد با 
عنوان Water-HybNet برای بهبود کیفیت تصاویر زیر آب 
معرفی می شود که علاوه بر استفاده از داده  های آموزشی 
مناســب، دارای یــک ســاختار چندگانه بــرای اصلاح و 
بازگرداندن جزئیات و رنگ طبیعی به تصاویر زیر آب است. 
Water-HybNet شــامل یک معماری شبکه عصبی عمیق 

چند گانه اســت که از آن برای یادگیری استخراج یک نقشه 
اطمینان10 برای بهبود کیفیت تصویر استفاده می  کند. نقشه 
اطمینان دانش حاصل از اطلاعات پیشین و تکرار و اجرای 
یک الگوریتم است. در روش پیشنهادی نیز، نقشه اطمینان 
شــامل مهم ترین ویژگی  های اســتخراج شــده از تصویر 
ورودی اســت کــه تاثیرگذار در کیفیــت تصویر خروجی 
باشند. معماری پیشنهادی علاوه بر تصویر خام ورودی، از 
کانال های تعادل سفید، متعادل سازی هیستوگرام و تصحیح 
گاماGC( 11( نیز استفاده می کند تا یک نقشه اطمینان مطلوب 
را تولیــد کند. همچنین برای اصــلاح و بهبود ورودی  های 
شــبکه، از واحد های پردازشی کوچکی برای کاهش هاله  ها 
و مصنوعات موجود در تصاویر اســتفاده می  کند. طراحی 

10� Confidence map
11� Gamma Correction

ترکیبی معمــاری Water-HybNet، منطبق با کاربرد مورد 
هدف و همچنین بهره گیری از ترکیب مناسبی از کانال های 
تاثیرگذار تصویر برای اســتخراج نقشه اطمینان، منتج به 
یک روش کارآمد بهبود کیفیت تصاویر زیر آب شده است، 
که می تواند سرآغاز پژوهش های بیشتر در این حوزه نیز 
باشد. Water-HybNet بر روی مجموعه داده UIEB، شامل 
950 تصویر واقعی از زیر آب، آزمایش شده و با استفاده 
از معیار هــای مرجع کامــل 10[ PSNR12[، SSIM13 ]11[ و 
MSE14 ]10[ با دیگر روش های به روز مقایسه می شود. در 

ارزیابی کمّی نتایج، سامانه Water-HybNet در معیارهای 
MSE ،PSNR و SSIM به ترتیــب امتیازهای19/65، 0/756 

و 0/8284 را کســب می کند که نسبت به موفق ترین روش 
مبتنی بر یادگیری عمیق )یعنی Water-Net ]8[( در تمامی 
معیار های مورد مقایسه بهبود حدوداً 4 درصدی و نسبت 
 )]12[ Fusion�based به موفق ترین روش کلاســیک )یعنی
بهبود 11 درصدی در معیار PSNR، بهبود 49 درصدی در 
معیار MSE، و بهبود 6 درصدی در معیار SSIM به دســت 

آورده است.
در ادامه، در بخش 2 کارهای پیشین انجام شده در حوزه 
افزایش کیفیت تصاویر زیر آب به اجمال مرور و بررســی 
می شوند، در بخش 3 جزئیات طراحی و پیاده سازی روش 
پیشنهادی ارائه می شــود، در بخش 4، نتایج آزمایش های 
انجام شــده برای ارزیابی روش پیشــنهادی و مقایســه 
آن با ســایر روش ها ارائه می گــردد، و نهایتاً در بخش 5 

نتیجه گیری و کارهای آتی بحث می شوند. 

2-کار های مرتبط

در ایــن بخش مــروری بر کار های گذشــته در حوزه 
بهبود کیفیت تصاویر زیر آب انجام می شود. همان طور که 
در بخش قبلی ذکر شــد روش های افزایش کیفیت تصاویر 
زیر آب را می توان به دو دسته، روش های ترمیم یا بازیابی 
تصویر وروش هــای بهبود تصویر، طبقه بنــدی کرد ]3[. 
12� Peak signal�to�noise ratio
13� Structural similarity index measure
14� Mean squared error
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در ادامــه، هر یک از این دو دســته روش معرفی شــده و 
روش های موجود در هر دسته مرور می شوند.

2-1- روش های ترمیم تصویر

روش های ترمیم تصویر با مطالعه ساز و کار فیزیکی 
تخریــب تصاویر زیر آب، یک مدل فیزیکی مناســب برای 
بهبود آن ها ایجاد می  کنند. این روش ها شــامل روش های 
تصویر برداری نوری15، روش هــای مبتنی بر ویژگی  های 
پولاریزاسیون16 و روش های مبتنی بر دانش پیشین17 است. 
هــو و همکاران ]13[ مدل تصویربــرداری نوری را با یک 
روش ســنتیِ ترمیم تصویر ترکیب کردند. روش  آن ها بر 
این فرض استوار بود که تار شدن تصاویر زیر آب به دلیل 
پراکندگی نور اجســام در آب و ذرات معلق ایجاد می شود. 
این روش بر اســاس برآورد پارامتر هــای پراکندگی نور، 
تصویر زیر آب را با روش واهم آمیختی18 بازیابی می  کند. 
ون و همکاران ]14[ یک مــدل جدید تصویربرداری نوری 
زیــر آب ارائه کردند و میزان پراکندگی و نور پس  زمینه را 
تخمین زدند. این روش قادر به بازیابی تصاویر نزدیک به 
صحنه اســت، ولی تأثیر پراکندگی زیر آب و فاصله منبع 
نور زیر آب تــا دوربین را بر روی فاصله تصویربرداری 

در نظر نمی  گیرد.
تصویربرداری پولاریزاســیون به دلیل مزایای اجتناب 
از پراکندگــی و جــذب نور، برای ترمیــم تصویر زیر آب 
مناسب بوده است و در سال  های اخیر به طور گسترده  ای 
برای ترمیم تصاویر زیر آب اســتفاده شده اند ]15[. هو و 
همکاران ]16[ یک روش ترمیم تصویر زیر آب را بر اساس 
تصحیح عبور با تغییر در پولاریزاســیون پیشنهاد کردند. 
این روش می  تواند به طــور مؤثر کیفیت تصاویر زیر آب 
را بهبود بخشد. با اینحال، روش های مبتنی بر ویژگی  های 
پولاریزاســیون نیاز به سخت افزار تخصصی و دو یا چند 
تصویر با درجات مختلف پولاریزاســیون دارند. متأسفانه 
این سیستم  های سخت افزار بســیار پیچیده و گران قیمت 
15� Optical Imaging�Base
16� Polarization Characteristics
17� Prior Knowledge�Base
18� Deconvolution

بوده و انرژی زیادی نیز مصرف می  کنند ]15[.
از جمله روش های مبتنی بر دانش پیشین، هی و همکاران 
]17[ پیشــنهاد کردند که کانال تاریک پیشینDCP(19( برای 
ترمیم تصویر تخریب شده با مه استفاده شود ]18[. آن ها به 
ایــن نکته پی بردند که برای هر ناحیه محلی از یک تصویر 
بدون مه، حداقل یک کانال رنگی با مقادیر پیکســل نزدیک 
به صفر وجود دارد. پنگ و همکاران ]19[ یک کانال تاریک 
تعمیم یافته )GDCP( برای بازیابی تصویر پیشــنهاد کردند 
که تصحیــح رنگ تطبیقی را در مدل شــکل گیری تصویر 
گنجانده است. گالدران و همکاران ]20[ یک روش بازسازی 
خــودکار تصاویر قرمز در زیر آب را پیشــنهاد کردند که 
میرایی20 کانال قرمز و تأثیر منبع نور مصنوعی بر روی 
تخمین انتقال را کاهش داده اســت. برمن و همکاران ]21[ 
با تخمین نســبت های میرایی کانال هــای رنگی آبی- قرمز و 
آبی- سبز، مشکل ترمیم تصویر زیر آب را به یک تصویر 
فاقد مه کاهش دادند. نتایج تجزیه و تحلیل روش های مبتنی 
بر دانش پیشــین نشــانمی دهد که اگر چه این روش  ها به 
طور مؤثر کیفیت تصاویر را بهبود می  بخشند، امّا نیازمند 
استفاده از کانال تاریک پیشین، خط مه یا خط رنگ هستند. 
متأسفانه دانش پیشــین به طور مستقیم نتیجه بازیابی را 
تعیین می کند. در نتیجه کسب دانش قبلی برای این روش  ها 

ضروری است ]9[.

2-2- روش های بهبود تصویر

روش هــای بهبود تصویــر، به جای مطالعه مســتقیم 
فیزیــک تخریب تصویر در محیط پیچیده زیر آب، بیشــتر 
بر روی تصویر تخریب شــده تمرکز می کنند. این روش ها 
شــامل رویکرد های کلاســیک از قبیل روش های مبتنی بر 
حوزه فرکانــس21، روش های مبتنی بر حــوزه فضایی22، 
روش هــای مبتنی بر ثبــات رنگ23، روش هــای مبتنی بر 
همجوشــی24 و رویکرد هــای مبتنی بر یادگیــری عمیق25 
19� Dark Channel Prior
20� Attenuation
21� Frequency domain 
22� Spatial domain
23� Color Constancy
24� Fusion
25� Deep learning
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هستند ]9[. روش های مبتنی بر حوزه فرکانس برای بهبود 
تصاویر، آن ها را بــا هم آمیختی یا تبدیل فضایی پردازش 
می  کنند. سان و همکاران ]22[ روش نوفه  زُدایی تصویر زیر 
آب را بر اســاس تجزیه موجک و فیلتر بالا گذر، پیشــنهاد 
کردند و نوفه پس پراکندگی زیر آب را بر اســاس آن حذف 
کردند. روش های مبتنی بر حــوزه فرکانس به طور مؤثر 
نوفه را حــذف می  کنند امّا در مورد افزایش کنتراســت و 
تصحیح رنگ تصاویر نســبت به سایر روش  ها نمی  توانند 
نتایج مطلوبی به دســت آورند. در نتیجه این روش  ها کمتر 
مــورد مطالعه قرار گرفته  انــد ]9[. روش حوزه فضایی بر 
اســاس نگاشت سطح خاکســتری کار می کند که می  تواند 
با تغییر محدوده دینامیکی تصویر، کنتراســت و جزئیات 
تصاویر را افزایش دهد. فرآیند افزایش حوزه فضایی همان 
متعادل سازی هیستوگرامHE( 26( است ]23[. از آنجا که این 
روش برای همه پیکســل  ها پردازش یکسان انجام می دهد، 
معمولاً ویژگی  هــای محلی را نادیده می گیــرد. از این رو، 
ابتدا جزئیات تصویر اصلی را قبل از اجرای متعادل  سازی 
هیستوگرام ذخیره می کنند و سپس این جزئیات به فرآیند 

متعادل  سازی هیستوگرام اضافه می شود ]9[.
لــی و همکاران ]24[ یــک روش بهبود تصویر زیر آب 
را بر اســاس اصل حداقل از دست دادن اطلاعات و توزیع 
هیستوگرام پیشــنهاد کردند. پنگ و همکاران ]25[ نیز یک 
روش تخمین عمق بر اســاس تــاریِ تصویر و جذب نور 
پیشــنهاد کردند کــه در یک مدل تشــکیل تصویر زیر آب 
برای بهبود تصاویر زیر آب اســتفاده می شــود. برخی از 
روش های دیگر نیز از مدل رتینکس27 استفاده می کنند. فو 
و همکاران ]26[ یــک روش مبتنی بر رتینکس برای بهبود 
تصویر زیر آب پیشــنهاد کردند که شــامل تصحیح رنگ، 
تجزیه لایه و بهبود اســت. از تعادل ســفیدWB( 28( بیشتر 
برای حل مشــکل پوشش رنگی اشــیاء در شرایط مختلف 
نوری استفاده می شــود. این روش شامل لبه خاکستری، 
ســایه های خاکســتری، حداکثر RGB، محیط خاکستری و 
26� Histogram Equalization
27� Retinex
28� White Balance

لبه خاکستری وزن  دار اســت. این روش  ها کیفیت بصری 
تصویر را در صورت کافی نبودن نور، بهبود می  بخشــند. 
تجزیه و تحلیل این دسته از روش های بهبود تصویر نشان 
می دهد که استفاده از رتینکس به تنهایی باعث بهبود اندکی 
در کیفیت تصاویر زیر آب می شود. بنابراین فضای رنگی 
RGB به فضای رنگی LAB یا HSV تبدیل شــده و با کشش 

کنتراست، متعادل  سازی هیستوگرام، تصحیح رنگ و سایر 
روش  ها تصویر زیر آب بهبود می یابد.

روش های مبتنی بر همجوشی نیز بیشتر از نظر اصلاح 
رنــگ، افزایش جزئیات، کشــش کنتراســت، تعادل رنگ و 
سایر جنبه  ها مورد توجه هستند. قوانین همجوشی بیشتر 
بر اساس هرم گاوســی یا هرم لاپلاسی ]12. 27[ استوار 
هســتند. یک روش ترکیبی توسط آنکوتی و همکاران ]12[ 
پیشنهاد شده اســت که ابتدا عملیات تعادل سفید، تصحیح 
رنگ و افزایش کنتراست را بر روی تصویر ورودی اعمال 
می کند و از خروجی این سه عمل به عنوان اجزای عملیات 
همجوشی تصویر استفاده می کند. در نهایت با استفاده از 
نقشــه های وزنی و عملیات همجوشی، تصویر بهبود یافته 
حاصل می شــود. نتایج تجزیه و تحلیل بــرای روش های 
مبتنی بر همجوشی عملکرد موفق این روش در کاهش نوفه 
و بازیابی لبه  ها را نشــان می دهد. بــا این حال روش های 
مبتنــی بر همجوشــی نیازمند به دســت آوردن تصاویر 
همجوشی متعدد و وزن  های همجوشی هستند که محاسبه 

آن ها مشکل است ]9[.
فناوری یادگیری عمیق به دلیل ســاختار شبکه عصبی 
عمیق، قابلیت استخراج ویژگی بهتری دارد. بنابراین به طور 
گســترده  در زمینه بخش  بندی تصویر، تشخیص هدف و 
مه زدایی تصویر استفاده می شود ]28-32[. وانگ و همکاران 
]4[ روش بهبود تصویر زیر آب را بر اساس شبکه عصبی 
هم آمیختی )CNN( پیشنهاد کردند که روشنایی و کنتراست 
تصویر زیر آب را بهبود می  بخشــد. لی و همکاران ]7[ یک 
روش شــبکه عصبی هم آمیختی تصاویر عمیق زیر آب بر 
 اســاس صحنه  های زیر آب طراحی کردند. این شــبکه در 
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صحنه  های مختلف زیر آب به خوبی عمل می کند، همچنین 
به راحتی برای فیلم  های زیر آب و بهبود کیفیت قاب به قاب 
نیز توســعه یافته اســت. گائو و همکاران ]6[ یک الگوریتم 
بلوک متراکم چند مقیاسی )MSDB( به نام DenseGAN را 
معرفی کردند که از اتصالات متراکم، یادگیری باقیمانده و 
شبکه چند مقیاســی برای بهبود تصاویر زیر آب استفاده 
می  کند. مولد در ابتدا از دو توالی هم آمیخت، نرمال  ســازی 
دســته  ای )BN( و Leaky ReLU )LReLU( و سپس دو بلوک 
MSDB ،BN و LReLU تشکیل می شود. در پایان نیز یک لایه 

واهم آمیخت و یک لایــه TanH وجود دارد. اخیراً، یک مدل 
Water Cy� 5[ )یعنی ]انتقال رنگ زیر آب با نظارت ضعیف 

 CycleConsistent بر اساس شبکه های متخاصم )cleGAN

]33[ پیشــنهاد شد. این مدل شبکه با بهره مندی از معماری 
شــبکه متخاصم، باعث بهبود در عملکرد شــبکه می شود. 
لــی و همکاران با الهام از روش های بهبود تصویر زیر آب 
مبتنی بر همجوشی یک شــبکه عصبی کانولوشنی به نام 
Water-Net برای بهبود تصویر زیر آب پیشــنهاد کردند 

]8[، کــه یک شــبکه عصبی تمــام هم آمیختــی ReLU چند 
مقیاســی اســت که از 14 لایه هم آمیختی ReLU به غیر از 

آخرین لایه تشکیل می شود. 

3- روش پیشنهادی

در این پژوهش، یک مدل ترکیبی مبتنی بر CNN به نام 
Water-HybNet بــرای بهبود تصاویر زیر آب پیشــنهاد 

می شــود. نمای کلی روش پیشــنهادی در شکل )1( نشان 
داده شــده است. در روش پیشنهادی، ابتدا برخی »عملیات 
تبدیل و تطبیق« بر روی تصویر ورودی انجام می شود تا 

علاوه بر تصویر خام ورودی، برخی تصاویر تبدیل شده 
)یا تطبیق شــده( از تصویر ورودی برای ورود به شــبکه 
عصبی فراهم شــود. تصاویر حاصل وارد »شبکه عصبی 
عمیق ترکیبی« می شــوند، که از چندین بلوک متوالی شبکه 
 Residual 34[ و چندیــن بلوک متوالی شــبکه[ Inception

]35[ تشــکیل شده است. این شــبکه عصبی عمیقِ ترکیبی 
برای استخراج یک نقشه اطمینان مناسب برای بهبود کیفیت 
تصویر ورودی آموزش داده شــده اســت. نقشه اطمینان 
شــامل مهم ترین ویژگی  های اســتخراج شــده از تصویر 
ورودی اســت کــه در کیفیت تصویر خروجــی تاثیرگذار 
هستند. شبکه عصبی طراحی شــده چندین نقشه اطمینان 
تولید می کند )با اســتفاده از تصاویر تعادل سفید، تصحیح 
گاما، و متعادل سازی هیستوگرام( که در مرحله »همجوشی 
نتایج شــبکه و تولید خروجی« با همدیگر ترکیب شــده و 
تصویر خروجی را تولید می کنند. به هنگام عمل همجوشی 
و تولید خروجــی، از واحد های پردازشــی کوچکی برای 
کاهش هاله  ها و مصنوعات موجود در تصاویر نیز استفاده 
می شود. در ادامه، جزئیات مربوط به هر یک از مراحل ذکر 

شده ارائه می شود.

3-1- عملیات تبدیل و تطبیق

به دلیل محیط پیچیده زیر آب و شــرایط نوری خاص 
آن، تاکنون الگوریتم جامعی برای انواع گوناگون تصاویر 
زیر آب ارائه نشــده اســت. از ایــن رو، روش های مبتنی 
بر همجوشــی ]12[ به نتایج مناسبی دســت یافته  اند. این 
روش ها از ورودی  های مشتق شده توسط چندین عملیات 
پیش پردازش و بهره گیری از یک راهبرد همجوشــی سود 

شکل 1: نمای کلی روش پیشنهادی
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می  برنــد. در Water-HybNet نیز از این راهبرد اســتفاده 
می شــود. رویکرد پیشنهادی علاوه بر تصویر ورودی، از 
سه تصویر مشتق شده از آن نیز استفاده می کند، بر  اساس 
ویژگی  هــای تخریب تصویر زیر آب، ســه کانال ورودی 
 ،)WB( شــبکه به ترتیب با اعمال الگوریتم  های تعادل سفید
متعادل  سازی هیستوگرام )HE( و تصحیح گاما )GC( روی 
تصویــر ورودی تبدیل و تولید می  شــوند و کانال چهارم 
تصویــر خام ورودی اســت. تعادل ســفید برای تصحیح 
رنگ ها در نظر گرفته می شود، و متعادل  سازی هیستوگرام 
و تصحیح گاما به ترتیب برای بهبود کنتراســت و روشن 
کردن مناطق تاریک مفید هســتند. نمونــه ای از کانال های 
ایجاد شــده از تصویر ورودی در شــکل )2( نمایش داده 

شده است.

3-2- شبکه  عصبی عمیق ترکیبی

Water-HybNet از یک معماری ترکیبی برای یادگیری 

ســه نقشــه اطمینان برای تولید یک تصویــر بهبود یافته 
استفاده می کند. این نقشه های اطمینان را از تصاویر تعادل 
ســفید، تصحیح گاما، و متعادل ســازی هیستوگرام تولید 
می کند. همان طور که در شــکل )1( نمایش داده شده است، 
معماری پیشنهادی شامل یک شبکه عصبی عمیق ترکیبی 

متشــکل از چندین بلوک متوالی از شبکه های Inception و 
Residual اســت که کانال های مذکور به صورت جداگانه 

این شــبکه را تغذیه می کنند. بلوک Inception از چهار لایه 
هم آمیختی با اندازۀ 1×1، دو لایه هم آمیختی با اندازۀ 5×5 
و 3×3 به همراه یک لایه MaxPool 3×3 تشکیل شده است 
که در انتها بعد از اتصــال این لایه ها با یکدیگر از یک لایه 
هم آمیختی با اندازۀ 3×3 به همراه فعال ســاز ReLU عبور 
می کند. دو نــوع مختلف از واحــد Inception وجود دارد 
Water- 36[: مدل ســاده و مدل کاهش ابعاد، که در شبکه[

HybNet از مدل کاهش ابعاد اســتفاده شــده است. شبکه 

Residual نیز از ســه لایه هم آمیختی با اندازۀ 3×3، 5×5 و 

 ReLU 7×7 به همراه یک لایه هم آمیختی 3×3 با فعال ســاز
تشکیل شده است. خروجی این دو شبکه بعد از عبور از یک 
لایه هم آمیختی 3×3 نقشه های اطمینان Water-HybNet را 
تولید می کند. ساختار بلوک های Inception و Residual در 

شکل )3( نشان داده شده است.

3-3- همجوشی نتایج شبکه و تولید خروجی

همان طور که در شــکل )4-الف( نشان داده شده است 
،  و  توسط  بعد از تولید ســه نقشه اطمینان 
شــبکه عصبی عمیق ترکیبی، ســه واحد تبدیل ویژگی به 

شکل 2: عملیات تبدیل و تطبیق. الف( تصویر خام ورودی، ب( تعادل سفید، ج( تصحیح گاما، و د( متعادل سازی هیستوگرام

Inception (IB) )ب( و Residual (RB) )شکل 3: ساختار بلوک های )الف
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نام FTU در این نقشــه های اطمینان ضــرب و با خروجی 
آنها باهم جمع می شــود. ورودی های FTU شامل تصویر 
خام بــه همراه یکــی از کانال های WB ،HE و GC اســت. 
واحد های FTU شــامل ســه لایه هم آمیختی با اندازۀ 7×7، 
5×5 و 3×3 هســتند. هدف از به کاربــردن FTU به منظور 
کاهش لایه  های رنگی، پالایش29 و رفع اختلالات ایجاد شده 
توسط فرایند های WB ،HE و GC در مرحله تبدیل و تطبیق 
ورودی اســت. نمونه ای از واحد های FTU در شکل )4-ب( 
نشان داده شده است. مطابق رابطه )1(، خروجی سه واحد 
FTU در نقشــه های اطمینان متناظر ضرب می شوند و نتایج 

حاصی با یکدیگر جمع می شوند:
 )1(

که در آن  نشــان دهنده نتیجه بهبــود یافته نهایی 
بوده و علامت  نشــان دهنده تولیــد عنصری ماتریس ها 
،  و  بــه ترتیب نتایج پالایش شــده  اســت. 
الگوریتم های WB ،HE و GC توسط واحد های FTU هستند. 
،  و  نیز نقشــه های اطمینان آموخته شــده 

هستند. 

3-4- آموزش شبکه

برای آموزش مدل پیشــنهادی یــک مجموعه تصادفی 
شــامل 800 جفت از تصاویر مجموعه داده UIEB ]8[ مورد 
استفاده قرار گرفتند. به منظور پائین آوردن بار محاسباتی، 
ابعاد تصاویر آموزشــی به اندازه 112×112 تغییر اندازه 
29� Refine

داده شده است. همچنین از عملگر چرخش و دوران تصویر 
برای به دست آوردن هفت نسخه افزوده شده30 از داده  های 
آموزشی اصلی استفاده شده است. برای کاهش مصنوعات 
ناشی از توابع زیان31 مبتنی بر انطباق پیکسل32 مانند L1 و 
L2، تابع زیــان ادراکی33 به عنوان تابع زیان برای یادگیری 

تابع نگاشــت34 بهبود تصویر اســتفاده می شود ]8[. زیان 
ادراکی می  تواند نتایج بصری مناســب و واقعی ایجاد کند 
که به طور گسترده در ترمیم تصویر و تلفیق شبکه  ها مانند 
فراتفکیک  پذیری تصویر استفاده می شود. زیان ادراکی را 
بر اســاس خروجی لایه  های فعال  سازی ReLU )یعنی لایه 
relu5_ 4( شــبکه 19 لایــه  ای VGG از پیش آموزش دیده 

شــده، مطابق با رابطه )2( تعریف می  کنیم ]37[. در رابطه 
امُین لایــه هم آمیختی )بعد از  )2(،  نشــان  دهنده 
فعال ســاز( شــبکه VGG از پیش آموزش دیده با مجموعه 
داده ایمیج نت35 است ]38[. زیان ادراکی به صورت فاصله 
بیــن نمایش ویژگی  های تصویر بهبود یافته  و تصویر 

مرجع  بیان می شود:
                        )2(

که در آن مقدار  اندازه دسته در روند آموزش است. 
امُین لایه کانولوشن در   ابعاد نقشــه  های ویژگی 
،  و  به ترتیب تعداد،  شبکه VGG را نشان می دهد. 

ارتفاع و عرض نقشه ویژگی هستند.
30� Augmented
31� Loss Function
32� Pixel�Wise
33� Perceptual
34� Mapping Function
35� ImageNet

FTU ب( یک واحد( و تولید خروجی نهایی و FTU همجوشی نتایج شبکه با واحد های )شکل 4: )الف
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4- آزمایش ها و نتایج

در این بخش، ابتدا مجموعه تصاویر اســتفاده شــده 
در آزمایش ها معرفی می شــود. سپس معیارهای ارزیابی 
برای ســنجش کارایی روش پیشــنهادی و مقایسه آن با 
دیگر روش ها تعریف می شــوند. نهایتاً، نتایج آزمایش های 
انجام شــده برای ارزیابی روش پیشنهادی ارائه شده و با 
روش های مختلف بهبود کیفیت تصاویر زیر آب به صورت 

کمّی و کیفی مقایسه می شوند.

4-1- مجموعه تصاویر

برای آموزش و آزمــون Water-HybNet از مجموعه 
تصاویر UIEB ]8[ اســتفاده می شــود. این مجموعه شامل 
950 تصویر واقعی زیر آب است که 890 تصویر با مرجع 
کامل و 60 تصویر دیگر، که مرجع رضایت بخشی ندارند، 
به عنوان تصاویــر چالش برانگیز معرفی شــده اند. برای 
آمــوزش Water-HybNet از 800 تصویــر تصادفی این 
مجموعه اســتفاده می شود و 150 تصویر باقی مانده برای 

آزمون سامانه استفاده می شوند.

4-2- معیار های ارزیابی

به منظــور ارزیابی کمّــی عملکرد روش پیشــنهادی، 
معیار های مرجــع کامــلPSNR ،SSIM 36 و MSE بر روی 
مجموعه داده  های آزمون اســتفاده می شوند. این معیارها 

بر اساس روابط ذیل محاسبه می شوند:

                                 )3(

 )4(

                         )5(

معیار PSNR نشــان  دهنده نسبت حداکثر توان سیگنال 
)داده( به توان نوفۀ موجود در تصویر اســت که توســط 
رابطــه )3( تعریف می شــود. در این رابطه،  نشــان 
دهنده تصویر ورودی است. محدوده این معیار بین صفر 
تا 100 اســت. معیار SSIM دو تصویر  و  مطابق رابطه 
36� Full�reference Metrics

)4( تعریــف می شــود. در این رابطــه،  و  به ترتیب 
میانگین و انحراف معیار تصویر اصلی، و  و  میانگین 
و انحراف معیار تصویر فشرده  شده است.  همبستگی 
،  و  متقابــل بین دو تصویر  و  بــوده و پارامتر های 
 برای وزن  دهی هر تابع اســتفاده می  شوند. پارامترهای 
،  و  ثابت هــای کوچک و مثبتی هســتند که برای 
جلوگیری از ناپایداری محاســباتی، زمانی که مخرج کسر 
عدد کوچکی است به  کار می  روند. برای این پارامتر ها اغلب 
برای ســادگی، مقدار یک در نظر گرفته  می شود. محدوده 
معیار SSIM بین صفر و یک است. خطای میانگین مربعات 
)MSE( بیــن دو تصویــر  و  به صورت 
رابطه )5( تعریف می شــود. در روابط فوق،  و  نشان 
دهنــده ابعاد تصویر،  و  موقعیت مکانی هر پیکســل،  

تصویر ورودی و  تصویر خروجی را نمایش می دهد.
نتایج ارزیابی کیفیت تصاویر مرجع کامل با اســتفاده 
از تصاویــر مرجع تا حدود زیادی می  تواند عملکرد واقعی 
روش پیشــنهادی را تعیین کند. امتیــاز بالا برای PSNR و 
امتیاز پایین برای MSE نشــان دهنده این است که تصاویر 
خروجــی به تصاویر مرجع نزدیک تر هســتند. در حالی که 
امتیاز بالاتر برای SSIM به معنی این اســت که خروجی از 
نظر ساختار و بافت تصویر شبیه به تصویر مرجع است. 

4-3- پیاده سازی 

Water-HybNet بــا زبان برنامه نویســی پایتون و با 

اســتفاده از کتابخانه یادگیری عمیق تنســورفلو37 نسخه 
1.15 در محیط برنامه نویســی کولب38 برنامه نویســی و 
اجرا شده اســت. در حین آموزش شبکه عصبی، از روش 
یادگیری دســته ای با اندازه دسته  16 استفاده شده است. 
همچنین از بهینه ساز آدام39 با پارامتر های پیش فرض برای 
بهینه سازی شــبکه بهره گرفته شده است. نرخ یادگیری40 
به مقــدار  مقداردهی و در هر ده  هــزار تکرار، 0/1 
ســرعت یادگیری کاهش داده می شود. جزئیات پیکربندی 
37� Tensorflow
38� Colab
39� Adam 
40� Learning Rate
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شبکه عصبی عمیق ترکیبی پیشنهادی، شامل تعداد لایه ها 
و دوره های آموزشــی شبکه و تعداد دسته ، در جدول )1( 

خلاصه شده است.

4-4- آزمایش 1: مقایسه کیفی نتایج روش پیشنهادی 
با روش های کلاسیک بهبود تصاویر زیر آب

در این بخش، نتایج روش پیشــنهادی بر روی مجموعه 
 Fusion�based با روش های کلاسیک از جمله UIEB تصاویر
 Histogram�prior ،]19[ GDCP ،]26[ Retinex�based ،]12[
]24[ و Blurriness�based ]25[ مقایســه می شــود. بــرای 
بررســی کارایــی روش ها در شــرایط مختلــف، تصاویر 
موجود در مجموعه آزمون به ســه دسته تقسیم می شوند: 
1( تصاویر مایل به سبز/آبی، 2( تصاویر رو به جلو41، و 3( 
تصاویر با صحنه  های بــا پس  پراکندگی42 زیاد. در آب  های 
آزاد، ابتدا نور قرمز به دلیل طول موج بلند تر ناپدید می شود 
و به دنبال آن نور ســبز و ســپس نور آبی ]39[. این ترتیب 
میرایی، منجر به تصاویر مایل به رنگ سبز یا مایل به رنگ 
آبی می شــود. نمونه هایی از این تصاویر در سطر »تصویر 
خام« در شــکل )5( نشان داده شده است. از تصاویر رو به 
جلو نیز که دارای جزئیات بیشتر از محیط زیرآب و همچنین 
تصاویر با پس پراکندگی زیاد که شامل تصاویری با فاصله 
بیشتر دوربین با صحنه و کنتراست کم و دارای مه هستند، 
برای مقایسه استفاده شده است. نمونه ای از این تصاویر در 

سطر »تصویر خام« در شکل )6( نشان داده شده است. 
شــکل )5( نتایج عملکرد Water-HybNet را به صورت 
کیفی )بصــری( با پنج روش دیگر بر روی برخی تصاویر 
مایل به رنگ ســبز یــا مایل به رنگ آبی مقایســه می کند. 
41� forward looking
42� Backscatter

نتایــج مربوط به روش های دیگر از مراجع مربوطه آورده 
شــده اند. همان طور که در این شــکل مشــاهده می شود، 
روش هــای Fusion�based و Histogram�prior بــه  دلیل 
الگوریتم  های تصحیح رنگ نادرســت و توزیع هیستوگرام 
پیشین دچار انحراف رنگ مایل به قرمز شده اند و در برخی 
از تصاویر دچار اشــباع بیش از حد رنگ شــده اند. پدیده 
انحراف رنگ نیز به صورت قابل توجهی بر کیفیت بصری 
تصاویر زیر آب تاثیر می  گذارد و حذف آن دشــوار است. 
روش Retinex�based انحــراف رنــگ را به خوبی حذف 
کرده اســت. روش GDCP لایه  های رنگ را بیشتر کرده و 
تصاویر تیره تر شــده اند. روش Blurriness�based تاثیر 
مثبت ناچیزی روی تصویــر دارد و تصاویر خروجی آن 
مایل به رنگ آبی/سبز هستند. در مقابل، روش پیشنهادی 
عملکرد مطلوبی داشته و توانســته رنگ های اضافی را از 
تصویــر حذف کند و تصاویر خروجی آن در مقایســه با 

تصاویر مرجع شباهت بصری بیشتری دارند.
شــکل )6( نتایج Water-HybNet را به صورت کیفی با 
پنج روش دیگر بر روی برخی تصاویر رو به جلو )تصاویر 
ســتون اول و دوم( و برخی تصاویر با پس پراکندگی زیاد 
)تصاویر ســتون ســوم و چهارم( مقایســه می کند. نتایج 
مربــوط به روش هــای دیگــر از مراجع مربوطــه آورده 
شده اند. همان طور که مشاهده می شود، در تصاویر رو به 
جلو، روش های Fusion�based و Retinex�based به طور 
قابــل توجهی اثر مه را از تصویــر زیر آب حذف می  کنند. 
در حالــی کــه در روش  Blurriness�based تا حدودی مه 
باقی مانده است. در روش GDCP کنتراست و رنگ تصاویر 
در بعضــی تصاویر به هم خــورده و تصاویر بیش اندازه 
روشن شده اند، و در روش Histogram�prior نیز تصاویر 
خروجی مایل بــه رنگ آبی و تیره هســتند. امّا در روش 
پیشــنهادی تصاویر تولیدی طبیعی تر هستند و جزئیات به 
طور کامل قابل تفکیک اســت و کنتراست تصاویر نیز قابل 
قبول اســت. در مواردی نیز تیرگی برخی نقاط در تصویر 

تقویت شده است.

جدول 1: جزئیات پیکربندی شبکه عصبی عمیق ترکیبی استفاده شده 
Water-HybNet در

مرحله آزمونمرحله آموزشپارامتر

تعداد لایه 
Inception 2 لایۀ
Residual 3 لایۀ

Inception 2 لایۀ
Residual 3 لایۀ

8080تعداد دوره 

1616تعداد دسته
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شکل 5: مقایسه بصری نتایج روش های مختلف بر روی تصاویر زیر آب مایل به رنگ سبز/ آبی

پس پراکندگی زیاد کنتراست تصاویر را کاهش می دهد 
و پوشــش مه  آلود در تصویر زیر آب ایجــاد می  کند. اثر 
پــس  پراکندگی به فاصله بین دوربین و صحنه نیز مربوط 
می شــود. برای صحنه  های با پس  پراکندگی کم، حذف این 
اثر نسبتا آسان است. در مقابل پس  پراکندگی زیاد به طور 
قابــل توجهی کیفیــت بصری تصاویر زیــر آب را کاهش 
می دهد. همان طور که در شــکل )6( قابل مشــاهده است، 
تصاویر خروجی روش  GDCP دارای هاله های نور است و 

به دلیل مدل  های فیزیکی نادرست و فرضیات مورد استفاده 
در آن  نمی  توانــد اثر پس  پراکندگی را حذف کند. در روش 
نیز   Histogram�prior Fusion�based ،Retinex�based و 

با وجود افزایش جزئیــات، تصاویر حالت غیر طبیعی پیدا 
کرده اند. در روش Blurriness�based نیز با وجود عملکرد 
مناسب در تصاویر با پس پراکندگی زیاد در برخی تصاویر 
 هاله های نور همچنان وجــود دارد. در تصاویر حاصل از

Water-HybNet اگرچه در برخی موارد تیرگی کل تصویر 
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وجود دارد، ولی همچنان جزئیات حفظ گردیده و نسبت به 
سایر روش ها عملکرد مناسبی دارد.

به طــور کلی، با در نظر گرفتــن نتایج حاصل در عموم 
 Water-HybNet تصاویر بررســی شــده، می توان گفــت
در مقایســه با روش های کلاســیک بهبودِ تصویر عملکرد 
مناســبی بر روی انواع مختلف تصاویــر زیر آب از خود 
نشان داده و تصاویر حاصل در اکثر موارد بسیار شبیه به 
 Fusion�based تصاویر مرجع هســتند. اگر چه روش های

Retinex�based، و Blurriness�based در برخی تصاویر 

قادر به حذف مه نیســتند و رنگ ها اغراق آمیز است امّا این 
روش ها نیز در تصاویر با شــرایط خاص تا حدودی موثر 
هســتند. در واقع ایجاد روشی جامع که در تمامی شرایط 
اثربخشی بسیار خوب داشته باشد مشکل است. امّا رویکرد 
پیشنهادی در بهبود و ترمیم اکثر تصاویر زیرآب مؤثر واقع 
شده و اثر بخشی لازم را داشته است. استفاده از رویکرد 
همجوشــی و عملیات پیش پردازش متناسب با ویژگی های 

شکل 6: مقایسه بصری نتایج روش های مختلف بر روی تصاویر زیر آب رو به جلو )ستون اول و دوم( و تصاویر با پس پراکندگی زیاد )تصاویر ستون سوم و چهارم(
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تخریــب تصویــر زیر آب و بــه کارگیــری الگوریتم های 
تعادل ســفید، تصحیح گاما و متعادل ســازی هیستوگرام 
باعث شــده اند Water-HybNet بتواند در مقایسه با سایر 
روش های کلاسیک، در تصاویر مایل به رنگ های اضافی، 
رنگ هــای آبی و ســبز را از تصاویر حذف کند و همچنین 
جزئیات بیشــتر و هاله های مه کمتــری در تصاویر رو به 

جلو و تصاویر با پس پراکندگی زیاد مشاهده شود.

4-5- آزمایش 2: مقایسه کیفی نتایج روش پیشنهادی 
با روش های مبتنی بر یادگیری عمیق

در ایــن بخش، نتایــج روش پیشــنهادی، عــلاوه بر 
روش هــای قبلی با روش هــای مبتنی بــر یادگیری عمیق 
 Water موجود نیز مقایسه می شــوند. این روش  ها شامل
5[ CycleGAN[، Dense GAN ]6[ و Water-Net ]8[ هستند. 

نتایج این آزمایش در شــکل )7( ارائه شده است. همچنین 
در این مقایســه از تصاویر چالش برانگیــز مجموعه داده 
)تصاویر فاقد مرجع( نیز استفاده شده است )ستون چهارم 
و پنجم(. همانگونه که در این شــکل مشــاهده می شــود، 
Water-HybNet توانســته اســت مه را از همه تصاویر تا 

حــدود زیادی حذف کند و هاله های رنگــی را از بین ببرد 
و جزئیات بهتر و کامل تری نســبت به سایر روش ها ارائه 
دهد. در حالی که تصاویر خروجی روش های دیگر دارای 
رنگ های اضافی هستند. روش های مبتنی بر یادگیری عمیق 
ماننــد Dense GAN و Water CycleGAN نیز توانســته اند 
رنگ های غیرطبیعی تصاویر خــام را حذف کنند. ولی در 
مقابل رنگ های غیر طبیعی دیگری به تصویر اضافه کرده 
و جزئیــات در برخی از نواحی تصویر تار شــده اســت. 
نتایج رویکرد پیشــنهادی در مقایسه با Water-Net نیز از 
لحاظ رنگ ها متعادل تر بوده و کیفیت بصری بهتر و ظاهر 
طبیعی تر دارد. در کنار به کارگیری عملیات همجوشــی و 
Incep�  عملیات پیش پرازدش مناســب، استفاده از معماری

tion و Residual در بلوک هــای متوالی به شــکل ترکیبی 

برای به دســت آوردن نقشــه های اطمینان مناســب باعث 
شده اند روش پیشنهادی در رقابت با  دیگر روش های مبتنی 

بر یادگیری عمیق نیز بتواند عملکرد بهتری را از خود نشان 
دهد.

4-6- آزمایش 3: مقایسه کمّی نتایج روش پیشنهادی 
با روش های کلاسیک و مبتنی بر یادگیری عمیق

در این آزمایش، نتایج حاصل از روش های مختلف بر 
روی تصاویر آزمون را به صورت کمّی مقایســه می کنیم. 
همان طــور که در بخش 4-2 مطرح شــد، برای این منظور 
از معیارهای مرجع PSNR ،SSIM و MSE استفاده می کنیم. 
نتایج این آزمایش در جدول )2( گزارش شــده است. نتایج 
مربوط به دیگر روش ها از مراجع مربوطه نقل قول شده اند. 
برای مقایسه عادلانه نتایج، شیوه انجام آزمایش ها، تصاویر 
آزمایشــی و تعداد نمونه های آزمایشی در کلیه روش ها و 
همچنین تابع زیان، بهینه ساز شبکه، نرخ یادگیری و تعداد 
دسته در روش های مبتنی بر یادگیری عمیق مورد مقایسه 
یکســان در نظر گرفته شــده اســت. همانگونه که در این 
جدول مشاهده می شود، Water-HybNet هم در مقایسه با 
روش های کلاسیک و هم در مقایسه با روش های یادگیری 
عمیــق نتایج قابل قبولی ارائه کرده اســت و توانســته در 
ارزیابی کمّیِ نتایج در هر سه معیار مورد ارزیابی بالاترین 

امتیاز را کسب کند.
با مقایسه نتایج گزارش شــده در جدول )2(، مشاهده 
می شود Water-HybNet نسبت به روش Water-Net، که 
در واقع موفق ترین روش مبتنی بر یادگیری عمیق اســت، 
در هــر 3 معیار مرجع کامل حدود 4 درصد بهبود عملکرد 
دارد. همچنین نسبت به روش Fusion�Based )موفق ترین 
 MSE 11 درصد، در معیار PSNR روش کلاسیک( در معیار
49 درصد و در معیار SSIM 6 درصد بهبود حاصل کرده 

است.
در خصوص علت برتری Water-HybNet در مقایسه 
با روش های کلاسیک و روش های مبتنی بر یادگیری عمیق، 
علاوه بر موارد ذکر شده در تحلیل نتایج آزمایش های قبلی، 
نکته بارز دیگری که می توان گفت عبارتست از به کارگیری 
ترکیبی شبکه های Inception و Residual در معماری آن. 
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شکل 7: مقایسه بصری نتایج Water-HybNet با سایر روش های کلاسیک و مبتنی بر یادگیری عمیق
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جدول 2: ارزیابی کمّی کیفیت تصاویر تولیدی به وسیله روش های مختلف 
با معیار های MSE، PSNR، و SSIM بر روی مجموعه تصاویر آزمون

MSE)×103( ↓↑PSNR↑SSIMروش 

Fusion�based]12[1/128017/60770/7721

Retinex�based]26[1/292417/01680/6071

Histogram�prior]24[1/701915/82150/5396

Blurriness�based]25[1/911115/31800/6029

Water CycleGAN]5[1/729815/75080/5210

Dense GAN]6[1/215217/28430/4426

Water-Net]8[0/797619/13000/7971

Water-HybNet0/756019/65000/8284

مطابق شکل )1( و شــکل )3(، در شبکه Inception چندین 
اســتخراج کننده ویژگی )لایه هایی کــه مقادیر ورودی را 
دریافت کــرده، و به داده برای محاســبات تبدیل می کنند( 
وجود دارند. در شــبکه های در حال یادگیــری که باید از 
گزینه های مختلفی برای حل وظایف استفاده کنند، این نوع 
لایه بندی، به طور غیرمســتقیم به عملکرد بهتر شبکه کمک 
می کند. اســتفاده از بلوک های Residual نیز باعث شده اند 
هر ســطح از بلوک های Residual اطلاعات بیشتری برای 
اســتفاده داشته باشد که این عامل نیز باعث بهبود کارایی 

شبکه می شود.

5- نتیجه  گیری و کارهای آینده

در این مقاله، یک سامانه مبتنی بر شبکه عصبی عمیق 
ترکیبی به نام Water-HybNet برای بهبود کیفیت تصاویر 
زیر آب ارائه شــد. ساختار شبکه پیشــنهادی، دارای یک 
معماری چند گانه شــامل نقشــه  های اطمینان، شــبکه های 
Inception و Residual بــود. معماری پیشــنهادی دارای 

 Inception و Residual چندین ورودی بود که به بلوک های
به منظور تولید نقشــه های اطمینان وارد می شدند. سپس 
واحد هــای بازتعریــف شــده از ورودی )FTU( در ایــن 
نقشــه های اطمینان ضرب شده و عملیات همجوشی انجام 
می شد تا تصویر خروجی بهبود یافته حاصل شود. روش 
پیشــنهادی قادر بــود کیفیت و وضوح طیف وســیعی از 

تصاویــر زیرآب را به طور قابــل ملاحظه ای افزایش دهد. 
استفاده از عملیات تبدیل و تطبیق و به کارگیری واحد های 
Residual و Inception بــرای تولید نقشــه های اطمینان و 

انجام عملیات همجوشــی نقشــه های اطمینان باعث ایجاد 
بهبــود قابل ملاحظه در نتایج کمّی و کیفی در مقایســه با 
روش های دیگر شــد. در مجموع با توجه به نتایج به دست 
آمده، مشاهده شد که رویکرد پیشنهادی می تواند به خوبی 
رنگ  های اضافی تصاویر خام را اصلاح کرده و رنگ های 
طبیعی با کنتراســت مناســب را به تصاویر بــاز گرداند. 
همچنین در تصاویر خروجی جزئیات بیشــتری نسبت به 

روش های دیگر قابل مشاهده می شود.
همچنان نیاز به مطالعه و پژوهش های آتی در این زمینه 
وجود دارد. به عنوان کار های آینده می  توان اندازه مجموعه 
تصاویر آموزشی و تعداد نقشه  های اطمینان را افزایش داد. 
همچنین می  توان معماری شبکه Water-HybNet را تعمیم 
 Residual با معماری متفاوت و Inception داد و از شــبکه

چند مقایسی برای فیلتر ویژگی ها استفاده نمود. 
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