
 
 

 

 ، 1403، فصل تابستان سال 4،دوره 11در علوم محيطي، شماره  GISکاربرد سنجش از دور و 

 76-104صص 

Application of remote sensing and GIS in environmental sciences,Vol.4., No.11,Summer 2024, 

pp. 76-104 

 

 
 

  
 

 اسیمخالف مولد چند مق یسنجش از دور با استفاده از شبکه یرادغام بدون نظارت تصاو

 *آقاگل زادهعلی 

 بریمانیمهرشاد 

 بابل یروانینوش یعتدانشگاه صن وتر،یبرق و کامپ یمخابرات، دانشکده مهندس-برق یاستادگروه مهندس

 بابل یروانینوش یدانشگاه صنعت وتر،یبرق و کامپ یمخابرات، دانشکده مهندس یگروه مهندس یدکترا یدانشجو

 دهیچک

 دیتول ی( براPANرنگ با وضوح بالا )تک ریتصو کی( و LRMS) نییبا وضوح پا یفیچندط ریتصو کی نگ،یدر پنشارپن

 یعصب یهااند که شبکهنشان داده ری. مطالعات اخشوندیم بیترک (HRMSبا وضوح بالا ) یفیچندط ریتصو کی

حال، همچنان  نیا . بارندیمورد استفاده قرار گ یعال جیتاسنجش از دور با ن ریتصاو نگیپنشارپن یبرا توانندیکانولوشن م

اکثر  ،یریادگی یبرا HRMS آلدهیاریسو، باوجود نبود تصاو کیبرطرف شوند. از  دیوجود دارد که با یدو مشکل اساس

معمولاً  اهروش نیا گر،ید یشده دارند. از سو یسازهیشب یهاداده دیتول یبرا یشتریبه تلاش ب ازین یفعل یهاروش

مقاله، با استفاده  نیمسائل، در ا نیپرداختن به ا ی. برارندیگیم دهیرنگ را نادتک ریموجود در تصاو یغن یاطلاعات مکان

-UMPبه نام  یاسیشبکه متراکم چندمق کی بریچهارچوب ادغام بدون نظارت مبتن کیمخالف مولد،  یهااز شبکه

GAN با وضوح کامل  ریتصاو یبر رو ماًیمستق تواندیشده است که م یاز دور طراح جشسن ریتصاو نگیپنشارپن یبرا

 هایژگیاستخراج و یبرا یاسیشبکه مولد متراکم چندمق کی. ابتدا، ندیآموزش بب یپردازششیگونه پ چیبه ه ازیبدون ن

حفاظت  یمجزا برا کنندهکیتفک. در ادامه، دو شبکه شودیم شنهادیپ HRMS ریتصاو دیتول یبرا یاصل یورود ریاز تصاو

امکان آموزش  یشنهادیروش پ ن،ی. بنابراگرددیاستفاده م ورودی ریموجود در تصاو یمکان و جزئیات یفیاز اطلاعات ط

 ریتصو تیفیبهبود ک یبرا ت،یدارند. در نها یمتفاوت و مکمل فهیکه هر کدام وظ کند،یرا فراهم م کنندهکیدو شبکه تفک

تبادل  تواندیروش م نی. اشودیم شنهادیپ یدیجد نهیبدون نظارت، توابع هز ماتیآموزش تحت تنظ یشده و اجرا امادغ

و  دینما نهیآموزش شبکه را به ندیکند، فرآ ترقیرا عم کنندهکیتفک یهاشبکه مولد و شبکه انیم انیاطلاعات گراد

 QuickBirdو   WorldView-2 (WV2) ،GaoFen-2 (GF2) یهاماهواره ریکند. تصاو عیشبکه را تسر ییگراهم

(QB) در  یشنهادیاند که روش پنشان داده جیاند. نتامورد استفاده قرار گرفته یشنهادیروش پ دییو تا یساز هیشب یبرا

 .کندیعمل م نیشیمعتبر پ یهامدل ریسنجش از دور بهتر از سا ریادغام تصاو



 
2  

 76-104، صص 1403، فصل تابستان سال 4،دوره 11در علوم محيطي، شماره  GISکاربرد سنجش از دور و 

Application of remote sensing and GIS in environmental sciences,Vol.4,No.11,Summer 2024,pp.104-76 

 

کانولوشن،  یعصب یهاشبکه نگ،یپنشارپن ،یاسیمتراکم چندمق سنجش از دور، بلوک ریادغام تصاو: یدیکلمات کل

 بدون نظارت. یریادگیمخالف مولد،  یهاشبکه

 مقدمه -1

و  هارحسگ یافتیدر یبراساس سطح انرژ یاماهواره یربرداریدر تصو یادیز یهاتیدر سنجش از دور، محدود

، WorldViewها، از جمله از ماهواره یاریبس .(Maneshi et al., 2020) وجود دارد زیبه نو گنالینسبت س

GeoFen  وQuickBird ها . این حالترا در یک زمان ارائه دهند تصویربرداری توانند دو حالتمعمولاً تنها می

ای از طول تر اما طیف گسترده(، که پهنای باند باریکLRMS) 1تصویر چندطیفی با وضوح پایین عبارتند از:

(، که PAN) 2رنگ با وضوح بالاتر است و تصویر تکدهد و دارای وضوح مکانی درشتها را پوشش میموج

دهد اما فاقد جزئیات مادون قرمز را با وضوح مکانی بالا پوشش می کیتا نزد یاز مرئ یترعیوس یفیمحدوده ط

 یفیاز کاربردهای سنجش از دور، استفاده از تصاویر چندط بخش مهمی .(Zhou et al., 2021)طیفی است 

به طور  HRMS ریتصاو کنند.مکانی را حفظ میو  های طیفیاست که هر دو ویژگی (HRMS) 3با وضوح بالا

 هااستخراج اطلاعات جاده ست،یز طیها، نظارت بر محروزرسانی نقشهمانند به یقاتیهای تحقنهیای در زمگسترده

زمان هم صورتبه  توانیرا نم یفیو ط یمکان یها. وضوحرندیگمورد استفاده قرار می یاهیبندی پوشش گو طبقه

شناخته  4پنشارپنینگ به عنوان ی، که به خوبPAN ریو تصو LRMSریواادغام تص ن،یکرد. بنابرا یآورجمع

 .  از محققان مورد توجه قرار گرفته است یاریتوسط بس شود،یم

تصویر برای حفظ محتوای طیفی و مکانی تصاویر  ادغامهای در طول چند دهه گذشته، طیف وسیعی از روش

ها به این روشاند، های یادگیری عمیق که به تازگی مطرح شدهاند. در مقایسه با روشطراحی شده ،ادغام شده

بندی توانند به دو دسته عمده طبقهها به طور کلی میاین روششوند. های پنشارپنینگ سنتی یاد میعنوان روش

(. MRAتجزیه و تحلیل چند وضوحه ) برهای مبتنی( و روشCSها )بر جانشینی مؤلفههای مبتنیروش :شوند

وسیله آن تصاویر چندطیفی به فضای رنگ دیگری تبدیل هپذیر است که ببراساس یک تبدیل برگشت CSروش 

(، گرام اشمیت PCAهای اصلی )(، تجزیه و تحلیل مؤلفهIHS) شدت-رنگپرده -های اشباعشوند. روشمی

(GSتبدیل برووی و روش جزئیات مکانی وابست ،)( ه به باندBDSDاز رایج )بر جانشینی های مبتنیترین روش

سازی آسان، دارای مزایای پیاده CSرویکرد  .((Tu et al., 2004; Laben et al., 2000مؤلفه هستند 

                                                           
1 Low-Resolution Multi-Spectral image (LRMS) 
2 High-Resolution Panchromatic image (PAN) 
3 High-Resolution Multi-Spectral image (HRMS) 
4 Pansharpening 
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در تصاویر ادغام شده است. در  PANپیچیدگی محاسباتی کم و حفظ اطلاعات مکانی قابل قبول تصاویر 

های فرکانس ی الگوریتم تجزیه چندمقیاسی به کانالبه وسیله PANتصویر ابتدا ، MRAبر های مبتنیروش

د تا تصویر گردتزریق می LRMSشود و سپس جزئیات فرکانس بالا آن به تصویر بالا و فرکانس پایین تجزیه می

( CT)( و تبدیل کانتورلت WT(، تبدیل موجک )LPTهای تبدیل هرم لاپلاسین )ایجاد شود. روش نهایی

در فرآیند  ((Shah et al., 2008 بر آنالیز چند وضوحه هستندهای پنشارپنینگ مبتنیهایی از روشنمونه

اعوجاج دارای مشکل کند، اما حفظ می CSجزئیات طیفی را بهتر از رویکرد  MRAادغام تصویر، رویکرد 

 .استمکانی 

ای ( به طور گستردهCNNsعصبی کانولوشن ) هایهای یادگیری عمیق، شبکهدر چند سال اخیر با ظهور روش

اند و ثابت شده است که کار گرفته شدهبینایی کامپیوتری، تشخیص الگو و تحقیقات پردازش تصویر به در

 .(Naji et al., 2020; Naji et al., 2019)های سنتی دست یابند توانند به نتایج بهتری نسبت به روشمی

های غیرخطی پیچیده دارند و برای ادغام تصاویر چندطیفی سازی نگاشتمدل ها توانایی زیادی دراین روش

ی پنشارپنینگ شده های یادگیری عمیق در حوزهدر نتیجه منجر به توسعه بسیاری از مدل .اندکار گرفته شدهبه

et al.,g Ledi( پذیری بر فراتفکیکهای تحت نظارت پنشارپنینگ مبتنیسازی مدلاین، پیادهبراست. علاوه

 )VAEs( )2014et al.,  Kingma(چون خودرمزنگارهای متغیر های مولدی همبا استفاده از مدل (2017

شوند. ماسی و همکارانش انجام می )GANs( )2014et al.,  Goodfellow(های مخالف مولد و شبکه

)2016et al.,  Masi)  یک شبکهCNN  سه لایه به نامPNN ی پنشارپنینگ را برای اولین بار در حوزه

پذیری پیشنهاد شده است. در مسأله اند. معماری این شبکه در اصل بر مبنای مسأله فراتفکیکپیشنهاد کرده

پنشارپنینگ، حفظ اطلاعات هندسی و رنگ تصاویر ورودی در تصویر ادغام شده از اهمیت بالایی برخوردار است. 

اند. این را ارائه کرده PanNetاین هدف شبکه برای دستیابی به  )2017et al.,  Yang(یانگ و همکارانش 

 )ResNet )2016et al.,  Heهای پرشی روش دارای یک معماری شبکه عمیق است که از مفهوم اتصال

های های فرکانس بالا با هدف حفظ ویژگیتر و آموزش مدل شبکه خود در حوزههای عمیقایجاد شبکهبرای 

مدل  (Wang et al., 2019)کند. وانگ و همکارانش استفاده می PANهندسی و ساختاری تصویر 

mailto:mehrshad_brm@nit.ac.ir
mailto:aghagol@nit.ac.ir
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DCCNN هایبر بلوکرا که یک مدل مبتنیCNN  مانده است برای و یادگیری باقی متراکم متصل

یک روش جدید   (Peng et al., 2021)اند. پنگ و همکارانش پیشنهاد کرده پنشارپنینگ تصاویر چندطیفی

های مختلف برای اند، که از فیلترهای با اندازهپنشارپینگ را براساس یک شبکه متراکم چندمقیاسی ارائه کرده

های فوق، برخی قابل قبول مدلکرد ادغامی رغم عملکند. علیهای تصاویر ورودی استفاده میاستخراج ویژگی

 1ها نیاز به یک تصویر مرجعاین روش ظیم پارامترهای شبکه،اند. به منظور تنچنان برطرف نشدهها همچالش

بر یادگیری عمیق مذکور با استفاده از های مبتنیدارند که در عمل موجود نیست. به بیانی دیگر، تمام روش

 HRMSها در مرحله آموزش، بازسازی یک تصویر این مدلشوند. در واقع سازی میاطلاعات تصاویر مرجع پیاده

گیرند با وضوح کاهش یافته به عنوان ورودی را با استفاده از پروتکل والد یاد می LRMSو  PANصاویر از ت

)1997et al.,  Wald(ها ابتدا تصاویر ها، این روشسازی شبکه. در این پروتکل به منظور بهینهPAN  و

LRMS کنند و سپس تصویر ورودی را کوچک میLRMS  اصلی را به عنوان تصویر مرجع به منظور تشکیل

های پیشنهادی بر روی تصاویر کوچک این مدل گیرند. در مرحله آزمایش، ارزیابیهای آموزشی در نظر مینمونه

این پروتکل برای تصاویر سنجش از دور ممکن است منجر به شکاف بین تصاویر شود. استفاده از شده انجام می

تر د. برخلاف تصاویر طبیعی، تصاویر سنجش از دور معمولًا در عمق بیت عمیقگردویر اصلی شده و تصاکوچک

بر های پنشارپنینگ مبتنیاین مدل شوند و دارای توزیع پیکسلی متفاوتی هستند. در نتیجه، اگرچهگرفته می

CNN داشته باشند، کرد خوبی در هنگام آزمایش بر روی تصاویر کوچک شده نظارت شده ممکن است عمل

های مذکور عمدتاً ود دیگر این است که مدلیابند. چالش موجها به تصاویر با وضوح کامل تعمیم نمیاما آن

 گیرند.نادیده می HRMSرا در تولید تصاویر  PANاطلاعات مکانی غنی تصاویر 

یک چهارچوب  ،کم چندمقیاسیبا الهام از شبکه مترا در این مقاله،های موجود، به عنوان یک راه حل برای چالش

. در این شودیده مینام UMP-GANکه  گرددمیپیشنهاد  GANبر بدون نظارت برای ادغام تصویر مبتنی

از یک شبکه مولد متراکم چندمقیاسی  ،(Zhou et al., 2021)، متفاوت از مقالات پیشین روش پیشنهادی

حفظ اطلاعات  روش پیشنهادی،. هدف شوداستفاده میهای تصاویر سنجش از دور جدید برای استخراج ویژگی

مهم تصاویر ورودی با استفاده از یادگیری بدون نظارت و استفاده از یک فرآیند یادگیری رقابتی مداوم بین یک 

طیفی از  - بر مشکل اطلاعات مکانیکننده است. به طور خاص، به منظور غلبهشبکه مولد و دو شبکه تفکیک

چوب شبکه مولد پیشنهادی شامل دو کدکننده و یک کدگشا است. در این شبکه، ابتدا دست رفته، چهار

                                                           
1 Ground Truth 
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ها به شوند و سپس از آنهای مهم از تصاویر ورودی مختلف از طریق کدکننده دوگانه استخراج میویژگی

معماری  این مطلوب تولید گردد. HRMSشود تا یک تصویر برای بازسازی تصاویر استفاده می ،ی کدگشاوسیله

های پرشی استخراج های کانولوشن و اتصالتر تصاویر ورودی را با استفاده از لایههای عمیقبه طور مؤثر ویژگی

کند: یک شبکه کننده استفاده میاین مدل پیشنهادی از دو نوع شبکه تفکیککند. همانگونه که بیان شد می

کننده ورودی و  یک شبکه تفکیک LRMSه از تصاویر کننده طیفی برای متمایز کردن تصویر ادغام شدتفکیک

ورودی تمایز ایجاد کند. به منظور استفاده  PANکند تا بین تصویر ادغام شده و تصویر که تلاش می ،مکانی

بر یادگیری بدون نظارت  UMP-GAN روش پیشنهادی های مکانی و طیفی ورودی،حداکثر از اطلاعات داده

این، برای بهبود کیفیت تصویر ادغام شده، یک تابع هزینه بر زشی تمرکز دارد. علاوهپردابدون هیچ مرحله پیش

ما با در این مقاله،  .)2002et al.,  Wang( ارائه شده است QNRجدید براساس شاخص ارزیابی غیر مرجع 

مانند فرآیند آموزش های مخالف مولد استاندارد، سازی مدل شبکه خود، برخی از مشکلات مربوط به شبکهبهینه

خیلی کرد ایم. نتایج آزمایش نهایی نیز عملگرایی را بهبود بخشیدهچنین ابهام و دشواری در همناپایدار و هم

 دهد.الگوریتم پیشنهادی را نشان می خوب
 

 مواد و روش پیشنهادی  -2

 UMP-GANمروری بر مدل پیشنهادی  -1-2

داغ تحقیقاتی تبدیل شده است.  موضوعبر یادگیری عمیق به یک در حال حاضر، روش پنشارپینگ مبتنی

 حداکثر بر استخراج بر یادگیری عمیقهای مبتنیهای سنتی ادغام تصاویر سنجش از دور، روشبرخلاف روش

های بهتری به دست آورند. با این حال، روش HRMSتوانند تصاویر تمرکز دارند، بنابراین می هاویژگی

توانند اطلاعات را به طور کامل در مشکلاتی دارند که نمی ،بر یادگیری عمیق موجودپنشارپینگ مبتنی

بر اشکالات به منظور غلبههای مختلف تصاویر استخراج کنند و برای آموزش به تصاویر مرجع نیاز دارند. مقیاس

یک الگوریتم پنشارپنینگ جدید را با استفاده از ایده تزریق  در این مقاله،، CNNبر های موجود مبتنیروش

 های مکانی و طیفی ارائه شده توسط تصاویر ورودی را به دقتکه ویژگی شودجزئیات چندمقیاسی معرفی می

سنجش از دور  این کار با توسعه یک روش یادگیری بدون نظارت برای تصاویرکند. حفظ می در تصویر نهایی

شوند. به طور کلی، تصاویر شود که در آن تصاویر اصلی برای آموزش شبکه عصبی به کار گرفته میانجام می

چهار باندی هستند. همانطور که  LRMSیک باندی و تصاویر  PANاین مقاله تصاویر منبع مورد استفاده در 
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بر حفظ جزئیات مکانی تصویر شنهادی ما پی UMP-GANنشان داده شده است، مدل یادگیری  1در شکل 

PAN چنین اطلاعات طیفی تصاویر اصلی و همLRMS ی مجزا این مسأله به دو مسأله اصلی با فرموله کردن

کند. با استفاده از روش پیشنهادی ما، به جای مولد برای حل آن تمرکز میو استفاده از یک شبکه مخالف 

ایجاد یک بازی رقابتی میان یک شبکه مولد و یک تفکیک لد استاندارد برای های مخالف مواستفاده از شبکه

( و دو Gبسته به وظایف خاصی که باید حل شوند بین یک شبکه مولد ) بیشینه را -کننده، ما یک بازی کمینه 

 سازیم.می ،(2Dمکانی ) کنندهتفکیکشبکه ( و 1Dطیفی ) کنندهتفکیک، یعنی شبکه کننده مجزاشبکه تفکیک

شبکه مولد برای استخراج اطلاعات بیشتر استفاده  طراحی از یک شبکه متراکم چندمقیاسی در مدل پیشنهادی

 .دکنمی

 HRMSبرای ایجاد یک تصویر  همگرا شود. 2Dو  1Dزمان با همبه صورت تواند می Gآموزش،  فرآینددر طول 

با  دو نفره کند تا یک بازی رقابتیتلاش می Gاصلی سازگار است،  LRMSکه اطلاعات طیفی آن با تصاویر 

1D یابی دوقطبی، تصاویر ایجاد کند. با استفاده از درونHRMS  تولید شده با وضوح مشابه تصویرLRMS 

 LRMSتولید شده با توزیع تصویر  HRMSتا توزیع طیفی تصویر  شوندوارد می 1Dیابی و به اصلی درون

براین، به منظور حفظ بهتر اطلاعات طیفی، یک تطبیق هیستوگرام بین نتایج ت داشته باشد. علاوهاصلی مطابق

 تر، هیستوگرام تصاویر ادغام شده باید مشابهطور مشخصبهگیرد و انجام می LRMS تصاویر یابی شده ودرون

شود. در نتیجه، ایجاد می 2Dو  Gاصلی باشد. در مرحله بعد، یک بازی دو نفره دیگر بین  LRMSتصاویر  با

2D  تصویرHRMS  را مجبور خواهد کرد تا اطلاعات مکانی بیشتری از تصویرPAN  اصلی به دست آورد. با

، از یک شبکه کمکی تجزیه طیفی برای به دست آوردن یک PGMAN (Zhou et al., 2021)الهام از 

. این شبکه متشکل از تنها شودتولید شده توسط شبکه مولد استفاده می HRMSتصویر تک کاناله از تصویر 

است. شبکه کمکی به صورت  PANبه تصاویر  HRMSبرای برآورد تبدیل تصویر  3 × 3یک لایه کانولوشن 

 UMP-GANشود و در طول آموزش مدل کوچک شده آموزش داده می PANو  LRMSجداگانه با تصاویر 

دهد تا توزیع مکانی شوند، که به ما اجازه میمی 2Dوارد  PANین تصویر تک کاناله و تصویر ثابت خواهد ماند. ا

 . نماییماصلی را حفظ  PANتصویر ادغام شده مشابه تصویر 
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 برای پنشارپنینگ. UMP-GANپیشنهادی  مدلچهارچوب کلی  (:1)شکل 

Fig. (1): General framework of the proposed UMP-GAN model for pensharpening 
 

زمان توزیع مکانی کند در حالی که هماصلی را حفظ می LRMSاطلاعات طیفی تصاویر  Gبه این ترتیب، 

نتواند بین نسخه  1Dسازد. اگر از طریق یادگیری رقابتی متناسب می HRMSرا در تصویر  PANتصویر 

نتواند بین تصویر تولید  2D چنینهم اصلی تمایز قائل شود و LRMSتصویر تولید شده و تصویر  کوچک شده

توانسته  امکانتا حد  شده تولیدشود که تصویر می نتیجه گرفتهاصلی تمایز قائل شود،  PANشده و تصویر 

. فرآیند نماید تزریق HRMSتصویر  دررا  ورودی LRMS و PANویر اتص و طیفی جزئیات مکانیاست 

های استخراج مولد آموزش دیده نیاز دارد. بنابراین در طول مرحله آزمایش، ویژگیشبکه ل استنتاج تنها به مد

ند. در ادامه، ابتدا توضیح گردمی Gوارد  HRMSبرای تولید تصاویر  LRMSو  PAN ورودیشده از تصاویر 

. شودارائه میکننده به صورت جداگانه های تفکیکهای شبکه مولد چندمقیاسی و شبکهمفصلی از معماری

سازی را در فرآیند آموزش به اشتراک . درنهایت، برخی جزئیات پیادهگردندمعرفی میسپس توابع هزینه 

 گذاریم.می
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 معماری شبکه مولد پیشنهادی -2-2

به سازی شبکه مولد ما انتخاب شوند. توانند برای پیادهوجود دارند که می CNNبر چندین معماری مبتنی

این مقاله از یک معماری اصلاح شده  در حفظ جزئیات مکانی و طیفی بیشتر در تصویر ادغام شده، منظور

TFNet )2020et al.,  Liu( براین، ما معماری علاوه. شوداستفاده میPGMAN )2021Zhou et al., ( 

ایم. به روز کرده )DenseNet )1720et al.,  Huangهای پرشی الهام گرفته از را با اضافه کردن برخی اتصال

ثر ؤهای بعدی انتقال دهند تا جزئیات مکانی و طیفی به طور متوانند اطلاعات بیشتری را به لایهها میاین اتصال

به این  Denseتزریق شوند و فرآیند آموزش را کارآمدتر نمایند. به بیانی دیگر، اتصال  HRMSبه تصاویر 

قبلی است. نتایج تجربی نیز اعتبار  هایهای لایهمعنی است که ورودی هر لایه نتیجه آبشاری از تمام خروجی

نشان داده شده است، شبکه مولد پیشنهادی از  2همانطور که در شکل  کنند.های پرشی را تایید میاین اتصال

 اطلاعات برای استفاده بهینه از جزئیات مکانی و کند.تک کدگشا استفاده می -یک ساختار دوگانه کدکننده 

های متفاوتی دارند، کدکننده دوگانه شامل اندازه LRMSو  PANچنین با توجه به اینکه تصاویر طیفی و هم

شود. در مدل استفاده می ،های سلسله مراتبی دو تصویر ورودیدو مسیر مستقل است که برای استخراج ویژگی

های . در گام بعد خروجیشوندگرفته میبرای استخراج ویژگی در هر مسیر کدکننده در نظر  پیشنهادی چهار لایه

های تا تصویر ادغام شده بازسازی شود. ویژگی شودکدگشا وارد میبخش ده و نتیجه به شکدکننده دوگانه ترکیب 

کدگشا برای بخش  د.نشوها به عنوان ورودی در بخش کدگشا استفاده میاستخراج شده در بخش کدکننده

های سلسله مراتبی چندمقیاسی برای ایجاد یک تصویر ادغام شده با وضوح مکانی و طیفی بالا یادگیری ویژگی

های استخراج ویژگی چندمقیاسی در این بخش، لایه )2021et al.,  Peng( با الهام از مقالهطراحی شده است. 

استفاده  سطحیهای ( برای استخراج اطلاعات غنی و متراکم از ویژگیMDB) 1از سه بلوک متراکم چندمقیاسی

شامل چهار لایه است. سه لایه  MDBنشان داده شده است. هر  3در شکل  MDBد. معماری شبکه نمایمی

 اول لایه اتصال متراکم چندمقیاسی هستند و لایه آخر یک لایه ادغام ویژگی محلی است. 
 

                                                           
1 Multi-scale Dense Block (MDB) 
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 مولد پیشنهادی(: معماری شبکه 2)شکل 

Fig. (2): Proposed generator network architecture 
 

های کانولوشن در نشان داده شده است، در هر لایه اتصال متراکم چندمقیاسی هسته 3همانطور که در شکل 

نگاشت ویژگی برای هر یک در نظر گرفته شده است.  2۰اند و تنظیم شده ۷ × ۷و  ۵ × ۵، 3 × 3های اندازه

شوند تا خروجی هر لایه را تشکیل دهند. به این ترتیب، عد طیفی ترکیب میهای به دست آمده در طول بُویژگی

های های کانولوشن در اندازهتواند به طور تطبیقی توسط هستههای مختلف میهای تصویر در مقیاسویژگی

های یابد. برای استخراج ویژگیهای استخراج شده افزایش مید، در نتیجه غنای ویژگینمختلف آموخته شو

های مجاور متراکم محلی بین لایه های محلی قبلی و فعلی، اتصالچنین استفاده مجدد از ویژگیکارآمدتر و هم

های کند. سپس، ویژگیهای بعدی را فراهم میلایه شود که امکان اتصال مستقیم لایه قبلی به تمامقرار داده می

کاهش یابد. لایه آخر در  ۶4ها به شوند تا تعداد ویژگیسطح پایین و بالا استخراج شده به لایه آخر داده می

MDB  های تواند به طور تطبیقی ویژگیاست که می 3 × 3دارای یک لایه کانولوشن با هستهMDB  قبلی

های سطح پایین ، ویژگیMDBهای را ترکیب کند. به این ترتیب با کمک بلوک فعلی MDBو هر لایه 

 تر شدن شبکه حفظ شوند.توانند به خوبی با عمیقمی

گام  و 3 × 3، دو لایه کانولوشن متوالی که هر دو با هسته MDBهای پس از بلوک
1

2
هستند برای رسیدن به  

به  1و گام  3 × 3شوند. در نهایت یک لایه کانولوشن با هسته مورد نظر اعمال می HRMSاندازه تصویر 

تواند مانده میان تصاویر ورودی و تصویر نهایی مینماید. یادگیری باقیبازسازی تصویر ادغام شده کمک می

اختارهای گرایی شبکه و کاهش مصرف حافظه ناشی از سچنین سرعت همفرآیند آموزش را تثبیت کند و هم

بزرگنمایی  LRMSطیفی بهتر، تصاویر  تر را بهبود بخشد. در نتیجه به طور خاص برای حفاظت مکانی وعمیق

mailto:mehrshad_brm@nit.ac.ir
mailto:aghagol@nit.ac.ir


 
10  

 76-104، صص 1403، فصل تابستان سال 4،دوره 11در علوم محيطي، شماره  GISکاربرد سنجش از دور و 

Application of remote sensing and GIS in environmental sciences,Vol.4,No.11,Summer 2024,pp.104-76 

 

سرعت بخشیدن به به منظور . شودبه خروجی کدگشا اضافه می ،PANشده و اطلاعات فرکانس بالا از تصاویر 

سازی و تابع فعال 1ایسازی دستهنرمالهر عملیات کانولوشن شامل گرایی مدل پیشنهادی، آموزش و هم

LeakyReLU های اولیه است. به منظور برای جلوگیری از ناپدید شدن گرادیان و کاهش حساسیت به داده

شود. در لایه آخر به کار گرفته می Tanhسازی [، تابع فعال-1، 1] بازههای تصویر ادغام شده به نگاشت شدت

این تر و مؤثرتر آموزش داد. به های مخالف مولد را سریعتوان شبکه، میپیشنهادیدر مدل  Tanhبا استفاده از 

 شود.ترتیب، یک تصویر مطلوب از شبکه مولد پیشنهادی به عنوان خروجی تولید می
 

 
 MDBهای (: معماری بلوک3)شکل 

Fig. (3): Architecture of MDB blocks 
 

 پیشنهادیکننده های تفکیکمعماری شبکه -3-2

، نمایندکنند تا تصویر واقعی را از تصویر جعلی متمایز تلاش می کنندههای تفکیک، شبکهمولد برخلاف شبکه

عات ورودی و اطمینان از سازگاری در طول برای حفظ اطلا در این مقاله،تر است. ها سادهدر نتیجه ساختار آن

( 1Dکننده طیفی )تفکیک در معماری پیشنهادی، یعنی شبکه کنندهتفکیک فرآیند پنشارپنینگ، از دو شبکه

. شودز دور استفاده میاادغام تصاویر سنجش  های خاص(، مطابق با ویژگی2Dکننده مکانی )تفکیک و شبکه

را در نظر بگیرید  1Dکننده دهد. شبکه تفکیککننده را نشان میهای تفکیکری هر یک از شبکهمعما 4شکل 

کند تا رنگ و وضوح طیفی در تصویر نهایی حفظ ایجاد شده و تصویر هدف را با یکدیگر مقایسه میکه تصویر 

 گردد. 

                                                           
1 Batch Normalization 
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 کننده پیشنهادیهای تفکیک(: معماری شبکه4)شکل 

Fig. (4): Proposed network architecture for discriminators 
 

تا تصویر  اصلی کوچک نماییم LRMSرا به همان وضوح مکانی تصویر  HRMSاین است که تصویر اولین گام 

𝐻𝑅𝑀𝑆̂ 1و سپس  به دست آیدD  1. برده شودبرای اطمینان از داشتن اطلاعات طیفی مشابه به کارD  ارتفاع

با گام دو افزایش  3×3 حالی که عمق را با استفاده از دو عملیات کانولوشندهد در و عرض را کاهش می

کننده یابد. در گام بعد، شبکه تفکیککاهش می 1دهد. پس از آن، عمق تصویر با عملیات کانولوشن به مقدار می

2D  برای مطابقت ساختار مکانی تصویرHRMS تصویر  تک کاناله(𝐻𝑅𝑀𝑆̃) یر با ساختار مکانی تصوPAN 

و گام دو، و سپس دو لایه کانولوشن وجود دارد  3×3اندازه ، سه لایه کانولوشن با 2Dرود. در ورودی به کار می

 2Dای ساختار شبکه، اندازه بزرگتری دارند PANاز آنجا که تصاویر دهد. کاهش می 1که عمق را به مقدار 

ای در سازی دستهنرمالگرایی در فاز آموزش، از . برای سرعت بخشیدن به همشده استطراحی  1Dتر از عمیق

برای جلوگیری از پراکندگی گرادیان  LeakyReLUسازی و تابع فعال شوداستفاده میهر لایه کانولوشن 

 معماری .یابد[ کاهش می۰، 1ی ]، فاصله به بازهی آخردر لایه سازی سیگموئیدبا اعمال تابع فعال. است

شرطی است که  patchGANمعماری  مشابه با ایکنندههای تفکیکدارای شبکه UMP-GAN پیشنهادی

های بر مبنای تکهکه کننده تفکیکهای شبکهنوع  ینکند. اهای تصویر به عنوان ورودی استفاده میاز تکه

پارامترهای کمتری دارند. از  ،کاملتصویر  کنندهتفکیکهای شبکهدر مقایسه با  کنندگیری مینتیجه تصاویر
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د، تصویر تولید شده برای نماینها دو ویژگی مکمل تصاویر ورودی را شناسایی میکنندهاین تفکیکآنجا که 

این شود. هیچ تداخل رقابتی میان مکانی و طیفی براساس توابع هزینه ارائه شده بررسی می و مطابقت وفاداری

بندی کننده خروجی یکسانی دارند، که همان نتایج طبقهجود ندارد. هر دو شبکه تفکیکو کنندهتفکیک دو شبکه

شود، همان طور که مشاهده می مطلوب تولید نماید. HRMSتواند یک تصویر است، بنابراین شبکه مولد می

که باعث  یک شبکه عصبی کاملًا کانولوشنی است، پیشنهادی،کننده های تفکیکزیربنای شبکه مولد و شبکه

تصاویر پذیر باشد تا اندازه کافی انعطافبه راحتی آموزش ببیند و به  پیشنهاد شده، UMP-GANشود مدل می

PAN  وLRMS بپذیرد. خواه در مرحله آزمایشهای دلرا با اندازه 

 تابع هزینه مدل پیشنهادی -4-2

 تابع هزینه:

( و تابع هزینه ℒ𝐺تشکیل شده است: تابع هزینه شبکه مولد ) ءاز دو جز UMP-GANتابع هزینه مدل 

ℒ𝐷2کننده )تفکیک هایشبکه
ℒ𝐷1و  

 .شوندمی(. در ادامه به ترتیب این دو بخش معرفی 

 کند:، مدل پیشنهادی از تابع هزینه زیر استفاده میGهای شبکه برای یادگیری وزن (تابع هزینه شبکه مولد:1
 

(1)                                            ℒ𝐺 = ℒ𝑠𝑝𝑒𝑐𝑡𝑟𝑎𝑙 + ℒ𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙 + ℒ𝑄𝑁𝑅 

ادغام شده و  نشان دهنده تابع هزینه طیفی بین جزئیات طیفی تصویر ℒ𝐺 رابطه در ℒ𝑠𝑝𝑒𝑐𝑡𝑟𝑎𝑙بخش اول 

 تواند به شکل زیر نوشته شود:ورودی است، که می LRMSتصویر 
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𝑛ورودی با  LRMSترتیب نسخه تجزیه شده طیفی تصویر تولید شده و تصویر به 𝑋و  𝑃̂(𝑛)که در آن  ∈

ℕ𝑁  وN دهند، و نشان میرا  هاتعداد نمونه𝐷1(𝑛) 1کننده نتیجه حاصل از شبکه تفکیکD  .است𝛼  نشان

ابر پارامتری است  cشود و است که برای متعادل کردن دو تابع هزینه استفاده می ایکنندهدهنده پارامتر تنظیم

های غلط تولید شده را به عنوان داده 1Dخواهد می Gشود که که برای نشان دادن مقدار جعلی استفاده می

‖ چنینهم ، وواقعی تشخیص دهدمقادیر  ⋅ ‖𝐹 اول ای چندجملهاین معادله، نرم ماتریس فروبنیوس است. در

 دوم تابع هزینه اطلاعات طیفی است.ای چندجملهدر سمت راست تابع هزینه رقابتی طیفی و 

نشان دهنده تابع هزینه مکانی بین جزئیات مکانی تصویر ادغام شده و  ℒ𝐺 رابطه در ℒ𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙بخش دوم 

 تواند به شکل زیر نوشته شود:ورودی است، که می PANتصویر 
 

(3)                             ℒ𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙 = 𝛽
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ورودی را نشان  PANترتیب نسخه تجزیه شده مکانی تصویر تولید شده و تصویر به 𝑌و  𝑃̃(𝑛)که در آن 

نتیجه  𝐷2(𝑛)دهد. مورد استفاده برای تعادل دو تابع هزینه را نشان می کنندهپارامترهای تنظیم 𝛽دهند، می

نشان دهنده عملیات فیلترینگ بالاگذر است که برای استخراج  ∇است و  2Dکننده حاصل از شبکه تفکیک

برای نشان دادن مقدار جعلی که  dابر پارامتر  چنین ازهم رود، وهای بالا به کار میاطلاعات مکانی در فرکانس

G 2خواهد میD اینگردد. دراستفاده می ،های غلط تولید شده را به عنوان مقادیر واقعی تشخیص دهدداده 

دوم تابع هزینه اطلاعات ای چندجملهاول در سمت راست تابع هزینه رقابتی مکانی و ای چندجملهمعادله، 

 مکانی است.

استفاده  𝐿2یا  𝐿1بر یادگیری نظارت شده معمولاً تنها از توابع هزینه برای آموزش یک شبکه، رویکردهای مبتنی

این آلی برای مقایسه در دسترس نیست. درایدهاین حال، در حالت آموزش بدون نظارت، هیچ تصویر کنند. با می

ها به جای تصویر با ارجاع به ورودیتا کیفیت تصاویر ادغام شده  شودحل جایگزین پیشنهاد میمقاله، یک راه

تا کیفیت طیفی  شوداضافه می G شبکه تابع هزینه مکملبه عنوان   ℒ𝑄𝑁𝑅. در نتیجه، سنجیده شود مرجع،

شود که پس از ادغام، کیفیت طیفی تصویر این روش، فرض میو اطلاعات مکانی تصویر تولید شده بهبود یابد. در

به عنوان مبنا، تابع هزینه به  )QNR )2002et al.,  Wang شاخص ماند. با استفاده ازبدون تغییر باقی می

 :شودتعریف میصورت زیر 
 

(4)                                                                   ℒ𝑄𝑁𝑅 = 1 − 𝑄𝑁𝑅 
 

که شامل هر دو  شودای به کار گرفته میبه طور گسترده (1با مقدار بهینه ) QNRدر مسأله پنشارپنینگ 

 :)2002et al.,  Wang(است  (𝐷𝑠)و شاخص اعوجاج مکانی  (𝐷𝜆)شاخص اعوجاج طیفی 
 

(۵)                                                             QNR = (1 − 𝐷𝜆)(1 − 𝐷𝑠) 
 

 :شودمیبه صورت زیر تعریف  𝐷𝜆که در آن 
 

(۶)                                             𝐷𝜆 =  √
2

𝐿(𝐿−1)
∑ ∑ |𝑄(𝑃𝑖, 𝑃𝑗) − 𝑄(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗)|𝐿

𝑗=1⏟
𝑖≠𝑗

𝐿
𝑖=1 

 

نشان دهنده تعداد  Lورودی و  LRMSام تصویر تولید شده و تصویر 𝑖ترتیب نشان دهنده باند به  𝑋𝑖و  𝑃𝑖که 

 تواند به شکل زیر نوشته شود:( دارد که میQIاشاره به شاخص کیفیت تصویر ) 𝑄باندها است. 
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(۷)                                                                  𝑄 =
4𝜎𝑥𝑦∙𝑥̅∙𝑦̅

(𝜎𝑥
2+𝜎𝑦

2)(𝑥̅2+𝑦̅2)
 

 

𝜎𝑥میانگین هستند، و  𝑦̅و  𝑥̅است،  yو  x میان تصاویرنشان دهنده کوواریانس  𝜎𝑥𝑦که در آن 
𝜎𝑦و  2

ترتیب به 2

های آماری بین دو تصویر شباهت )QI )2002 et al., Wang . شاخصاستها نشان دهنده واریانس آن

های درشت این است که پس از ادغام، زمانی که جزئیات طیفی از مقیاس ایدهکند. گیری میاندازه رنگ راتک

 شود:به صورت زیر تعریف می 𝐷𝑠. باید بدون تغییر باقی بمانند QIشوند، مقادیر به ریز تبدیل می
 

(8)                                                        𝐷𝑠 = √
1

𝐿
∑ |𝑄(𝑃𝑖, 𝑌) − 𝑄(𝑋𝑖 , 𝑌̃)|𝐿
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 نسخه با وضوح پایین و تجزیه شده آن است. 𝑌̃ورودی و  PANنشان دهنده تصویر  𝑌که 

 LRMSو  PANتوان کیفیت تصاویر تولید شده را براساس تصاویر ورودی این تابع هزینه، میبا استفاده از

 .ودتعیین نم HRMSبدون استفاده از تصاویر مرجع 

(LSGAN  Maoبر این مقاله از یک چهارچوب شبکه مبتنی در :کنندههای تفکیک( تابع هزینه شبکه2

et al., 2017) شبکه :شودکننده برای بهبود فرآیند آموزش استفاده که از دو شبکه تفکیک شوداستفاده می 

1D 2 شبکه برای حفظ اطلاعات طیفی وD .شبکه برای حفظ اطلاعات مکانی G گیرد که جزئیات طیفی یاد می

واقعی و جعلی  LRMSتواند بین تصاویر می در نتیجهحفظ کند،  1D شبکه بیشتری را برای به اشتباه انداختن

تواند ب تا حفظ کند 2D شبکه انداختنجزئیات مکانی بیشتری را برای به اشتباه چنین همتمایز قائل شود، و 

به  کنندههای تفکیکی شبکهد. توابع هزینهگردواقعی و تصویر نهایی طیفی تمایز قائل  PANبین تصویر 

 شوند:صورت زیر تعریف می
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 LRMS تصویر های تجزیه شده طیفی و مکانی تصویر تولید شده،ترتیب نسخهبه 𝑌و  𝑃̂ ،𝑃̃ ،𝑋 هادر آن که

بندی است که نتایج طبقه Dکننده نتیجه حاصل از شبکه تفکیک D(n). هستندورودی  PANورودی و تصویر 

برای  1D شبکه ها هستند.های آنترتیب برچسب به bو  aدهد و تصویر هدف و تصویر ادغام شده را نشان می

، براین ورودی طراحی شده است. علاوه LRMSتمایز بین نسخه تجزیه شده تصویر ادغام شده و تصاویر 

 بایدجزئیات طیفی تصویر ادغام شده  ،تغییر نخواهد کرد این فرض که توزیع جزئیات طیفی با مقیاسبراساس 

برای تمایز بین نسخه تجزیه شده   2D شبکه داشته باشد. همچنین LRMSیک توزیع قابل مقایسه با تصویر 

 ورودی طراحی شده است. PANتصویر ادغام شده و تصویر 



 
 یاسیمخالف مولد چند مق یسنجش از دور با استفاده از شبکه ریادغام بدون نظارت تصاو

 15   زادهمهرشاد بریمانی، علی آقاگل

 

 

E-mail: mehrshad_brm@nit.ac.ir; aghagol@nit.ac.ir 
 

دهد. های واقعی و جعلی را کاهش مؤثر فاصله بین دادهعینی و ای است که به طور هدف ما طراحی توابع هزینه

تصویر ادغام شده را از دیگر نتواند  کنندهتفکیکهای شبکهای کاهش یابد که این فاصله به نقطهکه هنگامی

 رسد.، آموزش شبکه به پایان میتشخیص دهندویر ورودی اتص
 

 سازی روش پیشنهادیجزئیات پیاده -5-2

 GPUشد و روی یک  سازیپیاده ۵/1نسخه   Tensorflowبر روی UMP-GANاین مقاله، الگوریتم در

NVIDIA GeForce RTX3060   های روش. برخلاف ه استداده شدگیگابایتی آموزش  32حافظه با

 اینکه . پس ازسریعتر شودتا فرآیند آموزش  شوندداده میآموزش  1Dو  G هایشبکه آموزشی سنتی، ابتدا

داده زمان آموزش همطور بهو  شوداضافه می پیشنهادیبه مدل  2D شبکه گرایی دست یافت،به هم 1D شبکه

و پس از اتمام آموزش،  شده آموزش داده 1دوره 8۰در بیش از  GAN-UMP پیشنهادی . مدلشوندمی

های در آزمایش 4و نرخ یادگیری 3اندازه دسته .شدها انتخاب در آخرین دورهمدل  2کردعمل وضعیت  بالاترین

ابر با  adam (Kingma et al., 2017)ساز . بهینهنداتعیین شده ۰۰۰1/۰و  1۶ترتیب به انجام گرفته

. در اندشده کار گرفتههای بهسازی وزن شبکهبه منظور بهینه 9/۰ با برابر 𝛽2و  ۵/۰ با برابر 𝛽1پارامترهای ثابت 

کرد ادغام تصویر کاهش عمل استفاده از آن موجب زیرا  نشده است،استفاده  ۵وزنمدل پیشنهادی از کاهش 

به صورت  3و  2و مطالعات تجربی، ابر پارامترها در معادلات  )2020et al.,  Ma( لهگردد. با توجه به مقامی

𝛼 = 𝛽و  0.002 = های نرم نیز که به عنوان برچسب dو  a ،b ،cهای اند. برچسبتنظیم شده 0.001

است، در حالی  3/۰تا  ۰از تصویر نهایی بین  a، برچسب 1۰و  9شوند، ثابت نیستند. در معادلات شناخته می

مقادیر تصادفی  3و  2در معادلات  dو  c. برچسب شودانتخاب می 2/1تا  ۷/۰از تصویر هدف بین  bکه برچسب 

شده استفاده  2/۰با شیب   LeakyReLUسازیفعالتابع ها، از در تمام لایه اند.تعیین شده 2/1تا  ۷/۰بین 

بزرگنمایی  2۵۶نمایی، با استفاده از مقیاس بزرگنمایی، تصویر به صورت خودکار تا اندازه . پس از کوچکاست

 .شده استنمایی استفاده یابی دو قطبی برای هر دو عملیات بزرگنمایی و کوچکشود. از درونمی

 

                                                           
1 Epoch 
2 Checkpoints 
3 Batch size 
4 Learning rate 
5 Weight decay 
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 های تحقیقداده -6-2

 WorldView-2های سه مجموعه داده پرکاربرد که از ماهوارهکرد روش پیشنهادی، برای ارزیابی کامل عمل

(WV2) ،GaoFen-2 (GF2)   وQuickBird (QB) کار به به عمل آمدههای در آزمایشاند، دست آمدهبه

ها تحت هر دو وضوح نظارت، مجموعه دادهبدون نظارت شده و  یهامدل میان سهیمقا یبرا. اندگرفته شده

تحت  .اندساخته شده کامل وضوح ماتیو تنظ ((Wald et al., 2000))براساس پروتکل والد  افتهیکاهش 

 LRMS ریز تصاوابا استفاده  افتهیبا وضوح کاهش  ریتصاو یتوان بر رویرا م تتحت نظار یهاپروتکل والد، مدل

، (2020t al., e Ma(های قبلی است روش ما مشابه روشدرنتیجه  به عنوان برچسب آموزش داد. یاصل

به ترتیب با ضریب ها را کند و سپس آنهای وضوح کامل را با استفاده از یک فیلتر گاوسی محو میمجموعه داده

بدون نظارت  یاوهیبه شها وضوح کامل، مدل ماتیتحت تنظاز طرف دیگر د. نمایکوچک می 4گذاری مقیاس

 تیودبدون محد شیآزما طیها است، اما محمحدود به نوع مدل یآموزش طیمح چهشوند. اگر یآموزش داده م

های نظارتی، روی ها را صرف نظر از نیاز یا عدم نیاز به برچسبمدل این امکان وجود دارد که تمامی است.

 .نمودآزمایش  لو هم در وضوح کام افتهیدر وضوح کاهش تصاویر 

بزرگ  اریبس یشبکه عصب کیبه  هیتغذ یکه برا سنجش از دور ریبزرگ تصاو اریاندازه بس لیبه دل براین،علاوه

تصاویر  .شوندمیتقسیم  شیو آزما یآموزش یهامجموعه لیتشک یراکوچک ب یهاقطعهبه  ریتصاو نیهستند، ا

     و LRMSبرای تصاویر  ۶4 × ۶4کوچک،  یهاقطعهترتیب در  به UMP-GANمدل  مورد استفاده در

در ویر ادست آوردن تصهای بهو فصل مناطقچنین، . هماندشدهتقسیم  PANبرای تصاویر  2۵۶ × 2۵۶

هندسی  طیشرا و ییروشناهایی از انواع شرایط دهد تا با دادهکه به مدل اجازه می قرار دارند، یامحدوده گسترده

و تصاویر را  شدهآموزش ببیند. به منظور حذف اثرات مرزی برای مجموعه آزمایش، از روش استاندارد پیروی 

های مجموعه میان نمود که. باید تاکید می شوندهای مجاور تقسیم کهتدر مناطق با همپوشانی کوچک بین 

جفت قطعه است که از  12۰۰۰ای ما شامل هندارد. اولین مجموعه دادهوجود پوشانی هم چیهآموزش و آزمون 

( Maxar Technologiesدیجیتال گلوب )شرکت تهیه شده توسط  WV2ای تصویر ماهواره صحنه سه

متناظر  LRMSتصاویر  واست متر  ۵/۰ دارای وضوح مکانی WV2ماهواره در  PANاند. تصویر استخراج شده

با مناطق مناسب  UTM شینما، سیستم Worldview. برای دستیابی به تصاویر هستندمتر  8/1دارای وضوح 

و  PANاست، و تصاویر   GF2صحنه تصویر از ماهواره 9شامل  ،. مجموعه داده دومه استبه کار گرفته شد

LRMS  ماهواره اندشدهجفت قطعه تصویر تقسیم  32۰۰۰را در .GF2 تصویر PAN 8/۰ را با وضوح مکانی 

های دهد. در نهایت، مجموعه دادهمتر ارائه می 2/3 متناظر را با وضوح LRMS ویراتص و کندفراهم می متر

QB  شوند. وضوح مکانی تصاویر میتقسیم جفت قطعه تصویر  1۷۰۰۰شامل شش صحنه تصویر است که در

PAN  ثبت شده توسط ماهوارهQB  متر است، در حالی که تصاویر  ۶/۰برابر باLRMS ها وضوح متناظر آن
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به دو دسته  به صورت تصادفیهای تصویر هقطعهای آزمایش، داده های آموزش وداده برایمتر دارند.  4/2مکانی 

 ، چهار باند طیفیانجام گرفتههای در آزمایشت براین، بدون از دست دادن کلیعلاوه .اندشدهتقسیم  %1۰و  9۰%

 .اندشده همز در هر مجموعه داده در نظر گرفتقرمز، سبز، آبی و نزدیک به مادون قر

 دهمعیارهای ارزیابی طیفی و مکانی تصاویر ادغام ش -7-2

و  SAM ،ERGAS از معیارهای با مرجع ها،برای بررسی برتری مدل پیشنهادی و مقایسه آن با سایر روش

SSIM   مرجعبدون برای تصاویر با وضوح کاهش یافته و معیارهای 𝐷𝜆 ،𝐷𝑠  وQNR  برای تصاویر با وضوح

ه شده در مخزن سنجش از دور برای ئارا MATLAB. لازم به ذکر است که از کد شودمیکامل استفاده 

 .شده استمحاسبه تمام معیارها استفاده 
 

 

 سازی، نتایج و بحثپیاده -3

 ششو کمی، شامل کیفی برای مقایسه  معتبر اخیرروش  پانزده، از UMP-GANکرد به منظور ارزیابی عمل

 پنشارپنینگهای سنتی روش .اندشدهروش بدون نظارت استفاده  سهو  روش نظارت شده ششروش سنتی، 

، BDSD  (Vivone et al., 2019)،GS  (Laben et al., 2000) ،IHS (Tu et al., 2004)مانند

Brovey  (Gillespie et al., 1987) ،HPF (Liu et al., 2000)  وSFIM (Shao et al., 2020) 

PNN et)  Masi شاملتحت نظارت  پنشارپنینگ هایمدلبراین، . علاوهنداهپیشنهادی مقایسه شد مدلبا 

2016al., )، DRPNN )2017et al.,  Wei( ،CNN-MSD )2018et al.,  Yuan( ،PanNet 

)2017et al.,  Yang( ،PSGAN )2021et al.,  Liu(  وcGAN-RED )2020Shao et al., ( 

مدل  RED-cGANو  PSGAN هایند و مدلنمایاستفاده می CNN معماری . چهار مدل اول ازشوندمی

 GAN-anP )2020et al.,  Ma(، PGMAN هایرا مدل های بدون نظارت. روشهستند GANبر مبتنی

(Zhou et al., 2021)  ها این روش تمام. کدها و پارامترهای دهنددر این مقاله تشکیل میپیشنهادی  مدلو

براساس مقادیر پیش فرض  هااین مدل هایتمام پارامتر مقایسه منصفانه، به منظور در دسترس عموم هستند و

 اند.شدهها تنظیم آن

 ارزیابی کمی -1-3

 رنگ اطلاعات طیفی و اعوجاج  بر روی 𝐷𝜆با توجه به معیارهای بدون مرجع برای نتایج وضوح کامل، شاخص 

در حالی کند، جزئیات بافت تمرکز می مکانی واعوجاج  روی بر 𝐷𝑠شاخص  دارد وتمرکز  در تصاویر ادغام شده

معیارهای با مرجع تحت تنظیمات وضوح کاهش یافته، است. برای  ترکیبی از هر دو معیار QNR شاخص که
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های مکانی توسط رود، اعوجاجبه کار می در تصاویر ادغام شدههای طیفی برای مطالعه اعوجاج SAMشاخص 

 است.جامع یک معیار  SSIMشوند و شاخص گیری میاندازه ERGASشاخص 

دهد. را نشان می  WorldView-2ایهای ماهوارهتصاویر ادغام شده از داده روی برهای کمی آزمایش 1جدول 

برد و بهترین پیشنهادی از یادگیری بدون نظارت بهره می UMP-GANمدل برای معیارهای بدون مرجع، 

 های مورد مقایسهروشآورد که بسیار بهتر از سایر به دست می QNR و 𝐷𝜆 ،𝐷𝑠 هایشاخص درمقادیر را 

 ورودیویر ابه تص مکانیطیفی و اطلاعات از نظر توزیع  به دست آمدهاین بدان معنی است که نتایج  است.

مدل ضعیفی دارند.  نسبتاً کردبدون نظارت برای معیارهای با مرجع عمل هایروشسایر  هستند.تر نزدیک

روش به خوبی این دهد که نشان می دارد SSIM و SAMهای کرد را بر روی شاخصپیشنهادی بهترین عمل

 محلی را حفظ نماید. هایساختاررنگ و های تواند ویژگیمی
 

 WV2ای های ماهواره(: نتایج کیفی بر روی داده1جدول )

Table (1): Quantitative results on WV2 satellite data  

 

 

 روش نوع
 معیارهای بدون مرجع معیارهای با مرجع

SAM ERGAS SSIM 𝐃𝛌 𝐃𝐬 QNR 
 
 

 سنتی

Brovey 43۵3/1 ± 13۷4/۰  ۰921/3 ± ۵11۰/۰  8828/۰ ± ۰۰9۷/۰  ۰۶۵2/۰ ± ۰1۰3/۰  ۰۵۷4/۰ ± ۰۰8۶/۰  8811/۰ ± ۰412/۰  

GS 4۵91/1 ± 1۶۷3/۰  3139/3 ± ۵143/۰  8۵۰۶/۰ ± ۰۰3۷/۰  ۰443/۰ ± ۰۰9۷/۰  ۰۵1۰/۰ ± ۰1۰3/۰  9۰۶9/۰ ± ۰189/۰  

SFIM 3341/1 ± ۰948/۰  ۶3۷۰/3 ± ۰2۷3/۰  81۰۷/۰ ± ۰19۵/۰  ۰۰93/۰ ± ۰۰11/۰  ۰421/۰ ± ۰۰2۷/۰  9489/۰ ± ۰۰3۷/۰  

IHS ۶83۶/1 ± 3831/۰  ۶۰۰4/3 ± ۰983/۰  81۷۰/۰ ± ۰2۰2/۰  ۰891/۰ ± ۰14۶/۰  ۰۶41/۰ ± ۰۰9۷/۰  8۵2۵/۰ ± ۰22۵/۰  

HPF 4449/1 ± 1۵۰۶/۰  32۰1/3 ± 4441/۰  8493/۰ ± ۰۰89/۰  ۰۰99/۰ ± ۰۰۰4/۰  ۰439/۰ ± ۰۰۵۰/۰  9۵۵1/۰ ± ۰۰۵۰/۰  

BDSD-PC 4992/1 ± 1۰31/۰  83۰9/2 ± ۰91۷/۰  9193/۰ ± ۰۰84/۰  ۰21۰/۰ ± ۰۰31/۰  ۰3۰2/۰ ± ۰۰۰9/۰  9494/۰ ± ۰۰18/۰  
 

 

 نظارت شده

 

PNN 4۶۰۷/1 ± 1۷۰1/۰  4۰19/2 ± ۵12۷/۰  92۷۰/۰ ± ۰339/۰  ۰4۰3/۰ ± ۰1۷2/۰  ۰499/۰ ± ۰3۰3/۰  9118/۰ ± ۰4۵4/۰  

DRPNN 43۰۶/1 ± ۰9۵2/۰  1۷38/2 ± 49۶۰/۰  9381/۰ ± ۰۰92/۰  ۰۶۰8/۰ ± ۰۰9۰/۰  ۰۵44/۰ ± ۰۰۷1/۰  8881/۰ ± ۰1۵2/۰  

PanNet 999۷/۰ ± ۰۰43/۰  ۰89۰/2 ± 3۰۰1/۰  932۶/۰ ± ۰4۷3/۰  ۰319/۰ ± ۰۰۶4/۰  ۰4۶۷/۰ ± ۰2۵۷/۰  9228/۰ ± ۰31۰/۰  

MSD-CNN ۰۰۰4/2 ± 3۰۶۵/۰  39۰۵/2 ± ۰42۶/۰  9294/۰ ± ۰42۰/۰  ۰۶۷4/۰ ± ۰2۰3/۰  ۰۵91/۰ ± ۰11۶/۰  8۷۷4/۰ ± ۰299/۰  

PSGAN 9۵41/۰ ± ۰1۰۶/۰  99۰۰/1 ± ۰1۰8/۰  944۷/۰ ± ۰۷۰۶/۰  ۰۰84/۰ ± ۰۰۰9/۰  ۰419/۰ ± ۰۰4۵/۰  9۵۰۰/۰ ± ۰۰۵3/۰  

RED-cGAN 92۰4/۰ ± 1۶3۵/۰  ۰۷۰3/2 ± ۰۵1۰/۰  9428/۰ ± ۰۵۷1/۰  ۰۰8۰/۰ ± ۰۰42/۰  ۰422/۰ ± ۰۰13/۰  9۵۰1/۰ ± ۰1۰1/۰  
 

 

 بدون نظارت

Pan-GAN ۰۷۶4/1 ± ۰۵۷۰/۰  ۷۶82/1 ± ۰213/۰  93۷2/۰ ± ۰1۷4/۰  ۰1۰۷/۰ ± ۰۰۰2/۰  ۰3۰9/۰ ± ۰۰۰۵/۰  9۵8۷/۰ ± ۰۰۰۷/۰  

PGMAN ۰3۵9/1 ± 9442/۰  7309/1 ± 0449/0  91۵1/۰ ± ۰3۰8/۰  ۰۰۷8/۰ ± ۰۰3۷/۰  ۰3۰4/۰ ± ۰۰12/۰  9۶2۰/۰ ± ۰۰49/۰  

UMP-GAN 9198/0 ± 0953/0  8۰۰4/1 ± ۰3۰۷/۰  9488/0 ± 0331/0  0069/0 ± 0013/0  0281/0 ± 0001/0  9651/0 ± 0002/0  
 

 

 1 0 0 1 0 0 مقدار مطلوب
 

 .کندبیان میرا  معیارهر  مطلوبآخر مقدار  فیردی بهترین نتایج هستند. مقادیر پررنگ نشان دهنده توجه:

دهد ارائه شده است. نتایج نشان می 2در جدول   GaoFen-2ایهای ماهوارهبر روی داده های کمیآزمایش

آورد. دست میبه بدون مرجعرا در تمام معیارهای  مقادیرچنان برتر است و بالاترین هم UMP-GANکه 

 کرد ضعیفی دارند،های نظارت شده از نظر معیارهای با مرجع عملهای نظارت نشده در مقایسه با روشروش

این حال، مدل پیشنهادی  . بادهندآموزش می مرجعهای نظارت شده مدل را تحت هدایت تصاویر الگوریتم زیرا
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چنین هم UMP-GANکند. مدل های بدون نظارت بر معیارهای با مرجع عمل میهنوز هم بهتر از سایر روش

 کرد بهتری دارد.عمل SSIMو  ERGASهای رویکردهای سنتی در شاخص نسبت به

مشابه نتایج مجموعه  نشان داده شده است. 3در جدول  QuickBirdبر روی پایگاه داده  میهای کآزمایش

برتری خود های سنتی و نظارت شده روش در مقایسه بامدل پیشنهادی نیز  در اینجا،  GaoFen-2هایداده

 پییشنهادی براین، مدلهآورد. علاودست میو بالاترین مقادیر را در تمام معیارهای بدون مرجع بهکند را حفظ می

UMP-GAN بدون نظارت به های چنین مدلسنتی و همرویکردهای  های با مرجع نسبت بهبراساس شاخص

اگرچه مقادیر  دارد. SSIMهای کرد را بر روی شاخصبهترین عمل و کندبالاترین مقادیر دست پیدا می

در روش پیشنهادی بهترین نبودند، اما رقابتی هستند. در نتیجه، مدل  ERGASو  SAMهای شاخص

UMP-GAN های مکانی و طیفی را به دلیل ساختار متراکم و استخراج ویژگی چندمقیاسی تواند ویژگیمی

 .نمایدبهتر حفظ 

 GF2ای های ماهواره(: نتایج کیفی بر روی داده2جدول )

Table (2): Quantitative results on GF2 satellite data 
 

 روش نوع
 معیارهای بدون مرجع معیارهای با مرجع

SAM ERGAS SSIM 𝐃𝛌 𝐃𝐬 QNR 
 
 

 سنتی

Brovey ۶9۷۰/1 ± 2۰38/۰  ۵8۵۰/3 ± 31۵2/۰  8392/۰ ± 18۵۵/۰  2۶1۰/۰ ± ۷۰۰1/۰  ۰۶14/۰ ± ۰283/۰  9141/۰ ± ۰43۶/۰  

GS ۰33۷/2 ± 2۰3۶/۰  8۰۶9/3 ± 3۷12/۰  849۵/۰ ± ۰19۶/۰  391۰/۰ ± 292۰/۰  ۰۵98/۰ ± ۰31۵/۰  9۰34/۰ ± ۰۵۷۵/۰  

SFIM ۰۰3۵/2 ± 199۶/۰  ۰9۶۷/4 ± ۵۰۰۶/۰  82۰۶/۰ ± ۰19۷/۰  19۶۰/۰ ± 144۰/۰  ۰334/۰ ± ۰۰۷۵/۰  94۷۶/۰ ± ۰213/۰  

IHS 2۰۰۷/2 ± 2129/۰  81۶2/3 ± 4۶۶۶/۰  8431/۰ ± ۰2۰۰/۰  324۰/۰ ± ۶22۰/۰  ۰۵99/۰ ± ۰298/۰  9۰9۶/۰ ± ۰۵۰1/۰  

HPF 2۵۰4/2 ± 24۷3/۰  9۶۰۶/3 ± ۵14۰/۰  8331/۰ ± ۰1۶۵/۰  24۰۰/۰ ± 1۶1۰/۰  ۰32۰/۰ ± ۰۰۷3/۰  944۷/۰ ± 24۷3/۰  

BDSD-PC 9۰84/1 ± 1891/۰  9۶۷۰/4 ± 2983/۰  ۶219/۰ ± ۰1۰8/۰  ۷۷۰2/۰ ± 1۰۵۰/۰  ۰392/۰ ± ۰۰۵4/۰  9341/۰ ± ۰۰۷8/۰  
 

 

 نظارت شده

 

PNN 3۰38/1 ± 2۰2۷/۰  ۵13۵/1 ± 38۶۶/۰  9۶۰۵/۰ ± ۰۰۷3/۰  1۵4۰/۰ ± 2۷۰1/۰  ۰498/۰ ± ۰۰99/۰  93۵۵/۰ ± ۰219/۰  

DRPNN 23۵۷/1 ± 1۶۵۰/۰  3۵19/1 ± 3498/۰  9۶۶۶/۰ ± ۰۰۶۵/۰  181۰/۰ ± 142۰/۰  ۰۷13/۰ ± ۰2۶۶/۰  9118/۰ ± ۰393/۰  

PanNet 1۰۰2/1 ± 1۰۰۷/۰  3480/1 ± 3511/0  9۶8۵/۰ ± ۰۰۶4/۰  1۰3۰/۰ ± ۰3۵۰/۰  1۵24/۰ ± ۰2۵۵/۰  8388/۰ ± ۰283/۰  

MSD-CNN ۵۰۵۷/1 ± 2۰48/۰  ۵1۵1/1 ± 38۶۰/۰  9۶1۷/۰ ± ۰۰۷2/۰  124۰/۰ ± ۰۵۵۰/۰  ۰۶۰2/۰ ± ۰۰98/۰  9281/۰ ± ۰149/۰  

PSGAN 0889/1 ± 9280/0  3۵۵9/1 ± 3۵3۰/۰  9700/0 ± 0071/0  ۰94۰/۰ ± ۰2۷۰/۰  12۷۰/۰ ± ۰228/۰  8۶4۷/۰ ± ۰249/۰  

RED-cGAN 38۷1/1 ± 1۰۷۶/۰  3492/1 ± 32۰۷/۰  9۶91/۰ ± ۰۰۷8/۰  129۰/۰ ± 1۰2۰/۰  ۰341/۰ ± ۰۰۵۵/۰  9۵34/۰ ± ۰11۷/۰  
 

 

 بدون نظارت

Pan-GAN 489۵/2 ± 2394/۰  ۶۷13/4 ± 4۵2۶/۰  ۷434/۰ ± ۰22۶/۰  ۰42۰/۰ ± ۰1۷9/۰  ۰4۶8/۰ ± ۰۰81/۰  9131/۰ ± ۰248/۰  

PGMAN ۶481/2 ± 1991/۰  23۷9/3 ± 4۵۰1/۰  9482/۰ ± ۰1۵2/۰  ۰۰9۵/۰ ± ۰۰۵1/۰  ۰219/۰ ± ۰1۰۷/۰  9۶88/۰ ± ۰۰94/۰  

UMP-GAN 84۰۵/1 ± 239۰/۰  9984/1 ± 2۵8۵/۰  ۵989/۰ ± ۰8۰۰/۰  0079/0 ± 0013/0  0154/0 ± 1600/0  9768/0 ± 3100/0  
 

 

 1 0 0 1 0 0 مطلوبمقدار 
 

 

 

 .کندبیان میرا  معیارهر  مطلوبآخر مقدار  فیردی بهترین نتایج هستند. مقادیر پررنگ نشان دهنده توجه:
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 ارزیابی بصری -2-3

ترتیب از  دهند که بهنتایج پنشارپینگ بر روی تصاویر واقعی سنجش از دور را نشان می ۶و  ۵، 4های شکل

این مجموعه از اند. گرفته شده QuickBirdو   WorldView-2 ،GaoFen-2ایماهوارههای مجموعه داده

حاوی  مجموعه داده آزمایشی. اندحاصل شدهاصلی  LRMSو  PANداده آزمایشی از تصاویر ورودی 

چنین اطلاعات بافتی غنی هستند که های متنوع و اطلاعات طیفی و همها و پوشش گیاهی با رنگساختمان

کنند. به های مختلف در حفظ اطلاعات طیفی و مکانی را فراهم میی عالی برای مقایسه اثربخشی روشفرصت

شوند. بزرگنمایی شده به عنوان مرجع بصری به کار گرفته می LRMSمنظور ارزیابی کیفیت طیفی، تصاویر 

. همانطور که در مقاله دانشدهداده نشان در وضوح کامل به عنوان مرجع مکانی  PANتصاویر در همین حال، 

)2016et al.,  He( نتایج لزوماً  بالاتری تولید نمایندها مقادیر کمی اشاره شده است، حتی اگر برخی از روش

 را نمایش نخواهند داد.بصری بهتری 
 QBای های ماهواره(: نتایج کمی بر روی داده3جدول )

Table (3): Quantitative results on QB satellite data 
 

 روش نوع
 معیارهای بدون مرجع معیارهای با مرجع

SAM ERGAS SSIM 𝐃𝛌 𝐃𝐬 QNR 
 
 

 سنتی

Brovey ۶833/1 ± 1۰42/۰  3۰۵2/2 ± 3۰۵۰/۰  8۷29/۰ ± ۰۰2۰/۰  2۵8۰/۰ ± ۰۰3۰/۰  ۰4۵3/۰ ± ۰۰۰4/۰  93۰۰/۰ ± ۰۰۰۷/۰  

GS ۶۰38/1 ± ۰9۵۷/۰  3919/2 ± 4۰۰2/۰  8۷49/۰ ± ۰۰4۶/۰  2۵1۰/۰ ± ۰۰2۰/۰  ۰4۵1/۰ ± ۰۰۰3/۰  93۰9/۰ ± ۰۰۰۵/۰  

SFIM ۶92۶/1 ± 1۰41/۰  ۷۷۶8/2 ± 4۶11/۰  8۵۷۵/۰ ± ۰۰18/۰  ۰9۷۰/۰ ± ۰۰8۰/۰  ۰4۶3/۰ ± ۰۰۰۵/۰  9444/۰ ± ۰۰13/۰  

IHS 8۶۰9/1 ± 12۵8/۰  48۰1/2 ± 4۰8۵/۰  8۷3۵/۰ ± ۰۰3۰/۰  2۵۶۰/۰ ± ۰۰4۰/۰  ۰48۰/۰ ± ۰۰۰۷/۰  92۷۶/۰ ± ۰۰1۰/۰  

HPF ۷341/1 ± ۰84۶/۰  ۷1۶4/2 ± 42۰۵/۰  8۵۵2/۰ ± ۰۰29/۰  1۰۰۰/۰ ± ۰۰1۰/۰  ۰442/۰ ± ۰۰۰3/۰  94۶2/۰ ± ۰۰۰4/۰  

BDSD-PC 1۰۷۵/2 ± 11۰1/۰  ۰944/3 ± 413۷/۰  831۰/۰ ± ۰۰2۷/۰  1۰۷۰/۰ ± ۰۰8۰/۰  ۰198/۰ ± ۰۰۰۵/۰  9۶9۷/۰ ± ۰۰۰۷/۰  
 

 

 نظارت شده

 

PNN ۵2۷۶/2 ± ۰۷4۰/۰  ۰۶22/3 ± 39۶۵/۰  9133/۰ ± ۰۰۰9/۰  ۷۰۵۰/۰ ± ۰۰۶۰/۰  1۰22/۰ ± ۰۰۰2/۰  834۵/۰ ± ۰۰۰3/۰  

DRPNN 1۰9۶/2 ± 1۰84/۰  4189/2 ± 2242/۰  929۵/۰ ± ۰۰۰2/۰  2۰1۰/۰ ± ۰۰2۰/۰  ۰۵۵۶/۰ ± ۰۰۰۵/۰  92۵4/۰ ± ۰۰۰۶/۰  

PanNet ۵23۷/1 ± ۰۶19/۰  21۶3/2 ± 2۰۷2/۰  9299/۰ ± ۰۰۰3/۰  ۰۶۵۰/۰ ± ۰۰1۰/۰  ۰494/۰ ± ۰۰۰3/۰  9444/۰ ± ۰۰۰4/۰  

MSD-CNN 3974/3 ± 1986/0  8۶۶2/2 ± 4۰9۵/۰  89۵۶/۰ ± ۰۰14/۰  ۵2۰۰/۰ ± ۰۰1۰/۰  1۰4۰/۰ ± ۰۰۰8/۰  8494/۰ ± ۰۰13/۰  

PSGAN 39۷1/2 ± 1۰3۵/۰  4852/1 ± 0845/0  92۶۵/۰ ± ۰۰۰۷/۰  338۰/۰ ± ۰۰2۰/۰  ۰۷11/۰ ± ۰۰۰1/۰  89۷۵/۰ ± ۰۰۰3/۰  

RED-cGAN 44۵۰/2 ± ۰۶۶3/۰  99۵۰/1 ± 1۰۶3/۰  9239/۰ ± ۰۰11/۰  3۷4۰/۰ ± ۰۰9۰/۰  ۰۷9۷/۰ ± ۰۰۰3/۰  88۵8/۰ ± ۰۰12/۰  
 

 

 بدون نظارت

Pan-GAN ۵98۶/2 ± ۰98۰/۰  4498/2 ± 2424/۰  91۷8/۰ ± ۰19۷/۰  ۰۰99/۰ ± ۰۰۰3/۰  ۰32۷/۰ ± ۰۰19/۰  9۵۷9/۰ ± ۰۰19/۰  

PGMAN ۷4۰۶/1 ± ۰9۰۶/۰  488۰/2 ± 1۶3۷/۰  9۰۰3/۰ ± ۰441/۰  ۰۰8۷/۰ ± ۰۰۰۶/۰  ۰2۷۵/۰ ± ۰۰۰8/۰  9۶4۰/۰ ± ۰۰۰1/۰  

UMP-GAN ۶993/1 ± ۰۵۰1/۰  9۷42/1 ± 1۰۰۶/۰  9307/0 ± 0114/0  0059/0 ± 0400/0  0191/0 ± 0600/0  9751/0 ± 0500/0  
 

 

 1 0 0 1 0 0 مقدار مطلوب
 

 .کندبیان میرا  معیارهر  مطلوبآخر مقدار  فیردی بهترین نتایج هستند. مقادیر پررنگ نشان دهنده توجه:

های دست آمده از روش دهد. نتایج بهرا نشان می  WorldView-2نتایج ادغام در تصاویر وضوح کامل  ۵شکل 

Brovey ،GS ،IHS  وBDSD  اطلاعات فرکانس بالای تمیز تقریباً مشابه با تصاویرPAN  ورودی ارائه

ها از اعوجاج طیفی رنج این روشاین حال،  ند. بانمایدهند و به طور مؤثر اطلاعات مکانی را تزریق میمی
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ورودی است.  LRMSتر از تصاویر ها تیرهکه رنگ آن IHSو  Brovey ،GSهای برند، به خصوص روشمی

 شده اند. در تصویر حاصلدهشنواحی ساختمانی تحریف  BDSDحاصل از روش  اطلاعات طیفیدر برای مثال، 

 اعوجاج واضح و تاری مکانی وجود دارد.  SFIMاز روش 
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 WV2 متعلق به سنجنده با وضوح کامل یهادر مجموعه داده ادغام تصاویر مختلف یهاروش یبصر (: نتایج5شکل )

Fig. (5): Qualitative comparison of different methods for pansharpening under the full-resolution test on the 

data from WV2 
 

های وضوح کاهش یافته آموزش داده های پنشارپنینگ تحت نظارت بر روی مجموعه دادهاز آنجاکه روش

گردد. به وضوح کامل منجر به نتایج ضعیف ادغام میبا شوند، تعمیم مدل آموزش دیده به تصاویر واقعی می

چنین اثرات تاری جزئی را نشان اعوجاج طیفی قابل توجه و هم PNNنتیجه حاصل از روش عنوان مثال، 

 میاننیز باشد، که ثبت روابط طیفی  PNNاین اعوجاج طیفی ممکن است نتیجه معماری ساده دهد. می
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های ادغام در مقایسه با روشدر شکل نشان داده شده است همانگونه که کند. را دشوار می MSتصاویر باندهای 

اطلاعات طیفی و  تواندمیبر یادگیری عمیق بدون نظارت است بهتر تحت نظارت، روش پیشنهادی که مبتنی

طیفی مکانی و های اعوجاج دارای PanNetاز روش  شده تصویر حاصلد. نمایمکانی را در وضوح کامل حفظ 

شوند. ایجاد می ResNetآموخته شده توسط  هایماندهباقیدر نتیجه دهد، که را نشان میکننده با اثرات مات

دهند. نتایج تاری جزئیات و اعوجاج طیفی را نشان می PSGANو  DRPNNهای واضح است که نتایج روش

نشان کننده را یک شبکه تفکیکدر مقایسه با تنها کننده استفاده از چند شبکه تفکیک مزایایو بصری کمی 

کند، اگرچه از نظر حفظ اطلاعات مکانی ضعیف طیفی بهتر عمل میدر حفظ جزئیات  Pan-GAN. دهندمی

 نماید.تاری تولید می است و تصاویر نسبتاً

به دست آمده از روش شبیه به تصویر  PGMANدست آمده با استفاده از روش در میان نتایج، تصویر نهایی به

تری خطوط واضح است. روش پیشنهادیاین حال، برخی جزئیات بافت از دست رفته واضح  است؛ با پیشنهادی

تواند روش میاین کند، که به این معنی است که ارائه می های بدون نظارتسایر روش از اشیا زمینی نسبت به

 UMP-GANتوان با این واقعیت توضیح داد که حفظ نماید. این را می هاآن اطلاعات ساختار مکانی را بهتر از

پیشنهادی به طور کامل استخراج  MDBهای صاویر ورودی را با استفاده از بلوکتواند اطلاعات دقیق در تمی

تر بوده و در حفظ جزئیات مکانی پیشنهادی به تصاویر ورودی نزدیک مدلکند. بنابراین، نتیجه حاصل از ادغام 

 کرد بهتری دارد.عملهای طیفی مربوطه و ویژگی

 روش دهد. نتیجه حاصل ازرا نشان می  GaoFen-2های وضوح کاملنتایج ادغام از مجموعه داده ۶شکل 

Brovey تواند جزئیات طیفی تصویر نمیLRMS های ورودی را به درستی حفظ نماید و منجر به اعوجاج

، PNN ،DRPNN ،PanNetهای تحت نظارت چنین واضح است که روششود. همرنگی قابل توجهی می

MSD-CNN  وPSGAN  رسد که تعمیم مؤثر به نظر میدهند. نشان میبا کیفیت پایین را مکانی جزئیات

این دلیل که تصاویر سنجش اطلاعات آموخته شده از تصاویر با وضوح پایین به کاربردهای عملی دشوار است. به 

که هنگامی تصاویر طبیعی دارند.و توزیع پیکسل منحصر به فردی نسبت به بیشتر از دور معمولًا عمق بیت 

ها رخ شوند، تغییری در توزیع دادهنمایی میورودی به صورت تحت نظارت کوچک LRMSو  PANتصاویر 

زمانی که بر  UMP-GANاز طرف دیگر، مدل پیشنهادی  خواهد داد و جزئیات اصلی از دست خواهند رفت.

با توجه به نتایج چنین هم ر قابل توجهی مؤثرتر است.شود، به طوروی تصاویر با وضوح کامل آموزش داده می

تواند کند و میایجاد می های مقایسه شدهتجربی، روش پیشنهادی تاری و اعوجاج طیفی کمتری نسبت به روش
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دست آورد. بنابراین تمرکز ما بر توسعه یک مدل بدون نظارت  حفظ رنگ و بافت به میانتعادل خوبی 

 شود.واقعی انجام میکاربردهای در این حوزه ادغام معمولاً بر روی تصاویر وضوح کامل در  پنشارپنینگ است زیرا
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 GF2 متعلق به سنجنده با وضوح کامل یهادر مجموعه داده ادغام تصاویر مختلف یهاروش یبصر (: نتایج6شکل )

Fig. (6): Qualitative comparison of different methods for pansharpening under the full-resolution test on the 

data from GF2 
 

 

دهد. همانطور که در رنگ بام را نشان می QuickBirdهای وضوح کامل نتایج ادغام از مجموعه داده ۷شکل 

تحریف  LRMSجزئیات طیفی را از تصویر  HPFو  Brovey ،GS ،IHSهای ها مشهود است، روشساختمان

گی هستند. نتایج دارای مقداری اعوجاج رن BDSD روش ادغام شده حاصل از براین، تصاویرکنند. علاوهمی

نیز  PNNروش شوند. مشاهده می MSD-CNNنظارت شده  ها نیز توسط روشنامطلوب با برخی اعوجاج
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ها به طور قابل توجهی با اطلاعات طیفی انحراف طیفی قابل توجهی را نشان می دهد. به عنوان مثال، رنگ بام

 متفاوت است و رنگ زمین تحریف شده است. LRMSتصویر 
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 QB متعلق به سنجنده با وضوح کامل یهادر مجموعه داده ادغام تصاویر مختلف یهاروش یبصر (: نتایج7شکل )

Fig. (7): Qualitative comparison of different methods for pansharpening under the full-resolution test on the 

data from QB 
 

 یاما کیفیت طیفی پایین خوبکیفیت مکانی  RED-cGANحاصل از روش که نتیجه  نمودتوان مشاهده می

ها مطابقت دارد. دهد، که با نتایج سایر مجموعه دادههای ساختمان نشان میرا به دلیل تغییرات جزئی در رنگ

های سنتی حفظ های نظارت شده اطلاعات مکانی را بهتر از سایر روشاین روشداشت که  البته باید توجه

های دیگر نتایج ند، در حالی که روشنمایمیایجاد ها و مصنوعات قابل توجهی های سنتی اعوجاجکنند. روشمی

جزئیات طیفی را به خوبی حفظ  Pan-GANحاصل از روش  . اگرچه نتیجهدهندارائه مینسبتاً قابل قبولی را 

رقابتی  PGMANنتیجه به دست آمده توسط روش شود. کند، اما منجر به اعوجاج مکانی جدی نیز میمی

 د.نمایتصویری را با کیفیت مکانی و طیفی مطلوب تولید می UMP-GANدر مقابل، مدل پیشنهادی  است.
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د ندهرا نشان می UMP-GANپیشنهادی  مدل، نتایج بصری برتری آزمایش این سه مجموعه دادهبر اساس 

به دست نتایج ادغام د. نمایناصلی را برجسته می هایهای بدون نظارت بر توزیع دادهو مزایای آموزش روش

. این به این دلیل هستندتر از نظر توزیع مکانی و طیفی به تصاویر ورودی نزدیک UMP-GANل آمده از مد

پردازشی در طول های ادغام شده را مستقیماً از تصویر ورودی بدون هیچ پیشپیشنهادی ویژگی مدلاست که 

از طریق  مقیاسیبه طور کامل از اطلاعات چند مدل ارائه شدهبراین، آورد. علاوهفرآیند آموزش به دست می

 .دتصاویر ورودی را به طور کامل حفظ نمای ترهای عمیقتا ویژگی دکناستفاده می MDBهای بلوک
 های فراتربررسی -3-3

های برای استخراج ویژگی MDB هایاز بلوکپیشنهادی  های پیشین نیز بیان شد، مدلهمانگونه که در بخش

های کانولوشن چندمقیاسی و . لایهکندورودی استفاده می PANو  LRMSتصاویر  ازی متراکم سلسله مراتب

های ویژگیاز طرفی، متراکم هستند. های تشکیل دهنده این بلوکمتراکم محلی دو بخش مهم  هایاتصال

ساختار از طرف دیگر،  های کانولوشن چندمقیاسی به دست آورد.توان با لایههای مختلف را میتر در مقیاسغنی

و طیفی تصاویر  مکانیاطلاعات  اتلافرا برای کاهش  هااستفاده مجدد از ویژگی امکاناتصال متراکم محلی 

د. آزمایشی برای گردمیتصاویر سنجش از دور  ادغام کردعملمنجر به بهبود  نماید. این کارورودی فراهم می

های سایر بخش. شده استانجام  UMP-GAN ل پیشنهادیروی مد بر MDB هایبلوک ثیر تعدادأتحلیل ت

. نتایج تجربی کنندمیتغییر  4 تا 1از  MDB هایبلوک ، در حالی که تعدادمانندمیبدون تغییر باقی  مدل

اثر تعداد برای تحلیل  4در جدول   GaoFen-2و  WorldView-2ایماهواره هایمجموعه داده بر رویکمی 

در تعداد نیز  UMP-GAN گراییکرد همعمل .ه استشد در کارایی مدل پیشنهادی ارائه MDB هایبلوک

 نمایش داده شده است. 8در شکل  MDB هایبلوک مختلف
 

 هاMDB در تعداد مختلف UMP-GAN مدل نتایج آزمایش(: 4جدول )

Table (4): Experimental results of the UMP-GAN model in different numbers of MDBs 
 

 

تعداد 

MDBها 

WorldView-2 GaoFen-2 

𝐃𝛌 𝐃𝐬 QNR 𝐃𝛌 𝐃𝐬 QNR 
 

 

N=1 0.0113±0.0020 0.0397±0.0012 0.9494±0.0014 0.0155±0.0023 0.0283±0.0028 0.9566±0.0037 

N=2 

N=3 

N=4 

0.0088±0.0012 

0.0069±0.0013 

0.0052±0.0010 

0.0340±0.0009 

0.0281±0.0001 

0.0283±0.0002 

0.9574±0.0009 

0.9651±0.0002 

0.9666±0.0004 

0.0106±0.0017 

0.0079±0.0013 

0.0068±0.0015 

0.0204±0.0015 

0.0154±0.0016 

0.0143±0.0013 

0.9692±0.0030 

0.9768±0.0031 

0.9789±0.0027 
 

 ی بهترین نتایج هستند.مقادیر پررنگ نشان دهنده توجه:     
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ی معیارها تمام، کندمیتغییر  3به  1از  MDB هایبلوک که وقتی تعداد مشاهده کرد 4توان در جدول می

با در نظر است.  N=3تر از کمی بالا N=4در  QNR. مقدار یابندمی بودبه طور قابل توجهی به بدون مرجع

ترین اطلاعات مکانی و طیفی بیش MDB بلوک با سه UMP-GAN مدل پیشنهادیگرفتن بار محاسباتی، 

ها دست و به نتایج رضایت بخشی در آزمایش تواند استخراج نمایدورودی می PANو  LRMSرا از تصویر 

 دهد.می نشاننشان داده شده است، نتیجه مشابهی را  ۷گرایی، همانطور که در شکل کرد هم. عملیابد

د. گردمی شبکه و فرآیند آموزششدن تر به پیچیدهمنجر  MDB هایاز بلوکتعداد بیشتر  به طور خلاصه،

 .خواهد شداستفاده  MDB بلوک پیشنهادی از سه مدلبنابراین، در 

 

 
 هاMDBدر تعداد مختلف  UMP-GAN مدل گراییکرد همعمل(: 8)شکل 

Fig. (8): Convergence performance of the UMP-GAN model in different numbers of MDBs 

 گیرینتیجه -4

 UMP-GANمخالف مولد به نام  بر شبکهدر این مقاله، یک مدل متراکم چندمقیاسی بدون نظارت مبتنی

پنشارپنینگ را به عنوان  پیشنهادیروش  .شده استپنشارپینگ تصاویر سنجش از دور پیشنهاد  مسئلهبرای 

و جزئیات ( LRMSاز یک تصویر چندطیفی ) اطلاعات طیفی زمانهم ای، یعنی حفظچند وظیفه مسئلهیک 

کند. این سیستم شامل یک شبکه مولد و دو شبکه فرموله می (PANرنگ )از یک تصویر تکمکانی 

های طیفی و مکانی در تصویر ادغام شده است. به منظور دستیابی به آموزش کننده برای کاهش اعوجاجتفکیک

به تابع  QNRشاخص بدون مرجع کرد مدل پیشنهادی، عمل چنین  بهبود هر چه بیشتربدون نظارت و هم

تواند بر می UMP-GANهای بدون نظارت، شود. به عنوان یکی از مزایای روشهزینه شبکه مولد اضافه می

روی تصاویر با وضوح کاهش یافته و یا تصاویر با وضوح کامل بدون نیاز به تصویر مرجع آموزش داده شود. 
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پردازش برای پیش هیچ مرحله نیاز به بدون LRMSو  PANبر روی تصاویر اصلی  شده ارائهمدل چنین، هم

بر روی مجموعه  های گستردهآزمایشاست.  توسعه داده شدهعملی کاربرد حفظ سازگاری با محیط 

دهند که نشان می QuickBird (QB)و Worldview-2 (WV2)  ، GaoFen-2 (GF2)هایداده

آورد و توزیع اطلاعات طیفی و جزئیات مکانی پایه معیارهای ارزیابی بهتری را به دست می الگوریتم پیشنهادی

د. نمایحفظ می در تصویر ادغام شده، را به خوبی با از دست دادن اندک اطلاعات تحت شرایط بدون نظارت

در  مناسبکرد عمل. ته اسنیز برای نشان دادن اعتبار روش پیشنهادی انجام شد بررسی فراتریک براین، علاوه

بخش در تصاویر با مقیاس کاهش یافته، توانایی قدرتمند نتایج رضایت وضوح کامل وبا آزمایش بر روی تصاویر 

 دهد.را نشان می UMP-GANمدل 
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Unsupervised fusion of remote sensing images using a multiscale 

generative adversarial network 

 

Abstract 

In pensharpening, a low-resolution multispectral image (LRMS) and a high-resolution 

panchromatic image (PAN) are fused to produce a high-resolution multispectral image 

(HRMS). Recent studies have shown that convolutional neural networks can be used for 

sharpening remote sensing images with excellent results. However, there are still two 

major problems that need to be resolved. Despite the lack of ideal HRMS images for 

learning, most current methods require more effort to generate simulated data. On the 

other hand, these methods usually ignore the rich spatial information in panchromatic 

images. To address these issues, we have proposed an unsupervised fusion framework 

based on a multiscale dense network called UMP-GAN for pansharpening. This 

framework, which employs generative adversarial networks, can be trained directly on 

full-resolution images without requiring any preprocessing step. First, a multiscale dense 

generator network is proposed to extract features from original input images to generate 

HRMS images. In the following, two separate discriminator networks are used to protect 

the spectral information and spatial details of the input images in the final image. 

Therefore, the proposed method provides the possibility of training two discriminating 

networks, each of which has a different and complementary task. Finally, new lost 

functions are proposed to improve the quality of the fused image and perform training 

under unsupervised settings. This method can deepen the exchange of gradient 

information between the generator network and the discriminator networks, optimize the 

network training process, and accelerate network convergence. WorldView-2 (WV2), 

GaoFen-2 (GF2), and QuickBird (QB) satellite images have been used to simulate and 

validate the proposed UMP-GAN method. The results show that the proposed method 

performs better than other state-of-the-art models in the fusion of remote sensing images. 

Keywords: Remote Sensing Image Fusion, Multiscale Dense Block, Pansharpening, 

Convolutional Neural Networks, Generative Adversarial Networks, Unsupervised 

Learning. 


