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 الملخص 

الدقّة الفائقة الحصول على صورة عالية الدقّة من صورة منخفضة الدقّة، وقد زادت أهميّة هذا المجال بسبب ظهور الحاجة  تقنيات    تستهدف
ول على الصور فائقة  الحص  رق ط    تتطوّر   .ة وغيرهاإلى وجود صور عالية الدقّة في العديد من التطبيقات المهمّة مثل الصور الطبيّة والأمنيّ 

الدقّة    ونظراً لأهميّة مجال الصور فائقة  نتائج جيّدة في هذه المهمّة،  تأظهر   تيوال  deep learning  ظهور تقنيات التعلّم العميق  دالدقّة بع
ة الدقّة من صورة منخقض  يةالحصول على صورة عالنماذج التعلّم العميق المستخدمة في    سنقوم في هذه المقالة بشرح أحدوالتعلّم العميق  

المستخدمة في التدريب وهي   google  منصاتباستخدام أحد  و   يبه بالاعتماد على أحد مكاتب التعلّم العميق الشهيرةقة بنائه وتدر يالدقّة وطر 
google Colaboratory. 

 .neural networksة ت العصبيّ كا، الشبdeep learning، التعلّم العميق super resolutionالدقّة الفائقة  – كلمات مفتاحية
 

I. مةدمق   
هي الصور    High Resolution Imagesالصور عالية الدقّة  

لك عدد بيكسلات أكبر في الإنش الواحد أي تملك كميّة تالتي تم
معلومات أكبر )ي قصد بكميّة المعلومات الأكبر تفاصيل أكثر في 

 . [1] (ط الرفيعة والحواف البارزة... إلخالصورة مثل الخطو 
ال   عملية  استرجاع   super resolutionوت عرف  عمليّة  بأنّها 

 . [5]صورة عالية الدقّة من صورة منخفضة الدقّة 
تعتبر هذه الصور ذات أهميّة كبيرة وذلك بسبب الحاجة إليها في  

الذكيّ  والمراقبة  الطبية  التطبيقات  مثل  الاستخدامات  من  ة  العديد 
smart surveillance  ن ب عدع  والاستشعارremote sensing  

 . computer vision tasks [2]الحاسوبية  ومهام الرؤية
الدقّة   الحصول على صور عالية  الرغم من بلا يمكن بالضرورة 

الخارجيّة  التأثيرات  بسبب  وذلك  الرقميّة  التصوير  أجهزة  تطوّر 
انخف أو  الصور  تشوّه  تسبب  أن  يمكن  التفاصيل  التي  اض 

وجه  لالتقاطها، فمثلًا عند التقاط صور    ند الموجودة في الصورة ع

تفاصيل  فإنّ  الكاميرا  عن  بعيدة  مسافة  في  موجود  ما  شخص 
الميّزات  على  الحصول  يمكن  لا  أو  واضحة  غير  تكون  الوجه 

landmarks    الخاصة بوجه هذا الشخص وبالتالي ستؤثر على
ه لا يمكن استخدام الصور منخفضة إمكانيّة التعرّف عليه. كما أنّ 

وبالتالي ستكون    ،[2]  وّرةطدقّة الملتقطة بأجهزة تصوير غير متال
عمليّة الحصول على صور ذات دقّة عاليّة من صور ذات دقّة  
عمليّة   عن  الناتجة  الصور  ت عرف  حتماً.  مهمّة  عمليّة  منخفضة 

الدقّة   تحويل الصور منخفضة الدقّة إلى عالية الدقة بالصور ذات
 الفائقة.

II.  الدقّة فائقة صورال على الحصول طرق  

IMAGE SUPER RESOLUTION TECHNIQUES 
تقنيات معالجة  بتطبيق  الدقّة  فائقة  الصور  للحصول على  يمكن 

 Spatial و   Frequency Domain Approachالصورة مثل  

Domain Super-Resolution Methods   [3]  وغيرها ،

 مجلة مفتوحة الوصول                                          ورقة بحثية 
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ا الطرق  هنا  سنناقش  التعلّ ولكن  على  في لمعتمدة  العميق  م 
 رغوبة.ول على الصور المحصال

A. التعلّم   طريق نماذج الدقّة عن    الصور عالية  الحصول على
 العميق

على  أ الحصول  في  إيجابيّة  نتائج  العميق  التعلّم  نماذج  ظهرت 
صور فائقة الدقّة من صور منخفضة الدقّة حيث تطوّرت النماذج 

مثل  من المعتمدة وحت  SRCNN  التسلسليّة  الحاليّة  النماذج   ى 
نتائج   أعطت   وقد   generative adversarial networksعلى  

ذات   النماذج  في  القليلةالا  الطبقاتحتّى  فنموذج  لتفافيّة   ،
SRCNN    شبكات عصبيّة فقط وي بدي نتائج جيدة في   3يمتلك

تطوير  في  الاهتمام  زاد  ولذلك  عليها  المتعارف  القياس  معايير 
 . [5] [4] هذه النماذج

B. ق المستخدمة في الحصول علىميتطوّر نماذج التعلّم الع 
 ة لية الدقّ االصور ع

تسلسليّة   نماذج  استخدام  تمّ  البداية   sequential modelsفي 
كنماذج  الدقّة  ومنخفضة  الدقّة  عالية  صور  أزواج  على  م تدربّة 

supervised صور من  مكونّة  البيانات  مجموعة  أنّ  أي   ،
الدقّة   لها  منخفضة  مقابلة  الدقّة  عاليّة  عند وبوالصور  التالي 

است سيتم  النموذج  ثم  ختدريب  كدخل  الدقّة  منخفضة  الصورة  دام 
الصور  بين  الخطأ  حساب  على  اعتماداً  البارامترات  تحديث  يتم 
الدقّة   عالية  والصور  النموذج(  )خرج  النموذج  عن  الناتجة 

 الموجودة.
إعطاء شرح مفصل ع المقالة  في هذه   Superنموذج  ن  سيتم 

Resolution Convolution Neural Networks SRCNN 
الدقة من صور في عملية    ةالمستخدم الصور عالية  استخلاص 

 . [4] منخفضة الدقة
 هيكليّة النموذج: (1

الحصول   في  المستخدمة  العميق  التعلّم  نماذج  أبسط  من  يعتبر 
فيّة على الصور فائقة الدقّة، والذي يتكون من ثلاث طبقات التفا

 تمتلك البارامترات التالية:
 SRCNN نموذج اتن مكو I  ولجد

 تابع التنشيط  حجم المرشح  عدد المرشحات  الطبقة 
 x 9 relu 9 128 الأولى
 x 3 relu 3 64 الثانية 
 x 5 linear 5 1 الثالثة

 
 التطبيق العملي لاستخدام النموذج: (2

اعتماداً  النموذج  بناء  المشهورة ميمكن  العمل  أحد أط ر   ثل على 
Tensorflow, Keras or Pytorchهن استخدام   سيتم  ا، 

Keras  بالـ استخدامها   Tensorflowالخاصة  لسهولة  وذلك 
 وفهمها بالنسبة لأي مبتدئ. 

 googleالتي توفرها    google colabيمكن استخدام بيئة عمل  
لـ   مشابهة  وهي  عمليّاً  النموذج   jupyter notebooksلتطبيق 

توفّر   تصل    Hard Disk  تخزين  ومساحة  ةمجانيّ   GPUوااتي 
 حاليّاً.  GB 12.69تصل إلى  RAMو GB 107.72إلى 

 تهيئة بيئة العمل:  •
إنشاء   ذلك  في    notebookيتضمن  مباشرةً   googleوحفظها 

drive   الخاص بالمطوّر، ولتنفيذ ذلك يتم ذلك عن طريق الضغط
اختيا ثمّ  اليميني  الزر  ثمّ   القائمةمن    Moreر  على  المنسدلة 

 أي: Colaboratoryتيار خيار اخ
Right Click→More→Colaboratory 

 : توضيحاً للخطوة السابقة يظهر الشكل التالي

 
 google driveوحفظها مباشرةً في  notebookإنشاء    1 .الشكل

 
 

 كل التالي: لشكما في ا Untitled0باسم  notebookستظهر الـ 
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 الجديدة notebookنافذة الـ    2 .الشكل

 
يمكن تغيير الاسم طبعاً بكتابة الاسم الجديد مكان الاسم الحالي، 

 .Tutorialوسنقوم بتغيير الاسم إلى 
الـ   افتراضي   CPUتستخدم    notebookهذه  بشكل  للتدريب 

إلى  يي ولتغ على    TPUأو    GPUرها  النقر  يار خيجب 
Runtime    ثمّ اختيارchange runtime type   فيظهر الشكل

 التالي: 

 
 عتاد الصلب المستخدم في التدريبنافذة تغيير نوع ال   3 .الشكل

  

السهم   باختيار  Noneبجانب  نضغط على  نقوم  كما   GPU  ثم 
 يظهر: 

 
 للتدريب  GPUاختيار الـ   4 .الشكل

 

 وبهذا تكون بيئة العمل جاهزة. saveثمّ نضغط زر 
 

 
 تضمين المكتبات: •

لغة   تعليمات  كتابة  بالنقر    pythonيمكن  تنفيذها  ثم  خليّة  في 
 enterثمّ    shiftضغط  و  أ  تشغيل في بداية كل خليّةعلى زر ال
 مسنقو   ةقال إلى خليّة جديدة وداخل الخليّ لتنفيذ والانت االذي يقوم ب

الكود  باستدعاء المكتبات الضرورية لبناء النموذج، كما يظهر في 
 التالي:  البرمجي

 
 

 ء النموذج وتدريبهنالب تدعاء المكتبات اللازمة اس   5 .الشكل

 :شرح التعليمات
والتصريح عنها   tensorflowهو استدعاء لمكتبة  :الأول السطر
في التعليمات  tensorflowبدلًا من   tfم استخدام تلي tfباسم 

 اللاحقة. 
من مكتبة   Sequentialاستخدام النموذج   الثاني: رالسط

tensorflow.Keras  وصنفmodels  ه أنّ )تجدر الإشارة إلى 
باعاً ويمكن إضافتها الطبقات ت تم إضافة في النموذج التسلسلي، ي

 (. Modelبشكل تفرّعي عن طريق نموذج يدعى 
استدعاء أصناف بناء الطبقات من مكتبة    السطر الثالث:

tensorflow.Keras فوصن layers   وهذه الأصناف هي
Input بقة في النموذج لتشكيل طبقة الدخل وهي أول ط

 قات الالتفافيّة للنموذج. ل الطبكيتشل Conv2Dو
وتوابع التحسين   Adamاستدعاء لتابع التحسين  سطر الرابع:لا

هي خوارزميات تستخدم لتغيير صفات النموذج مثل الأوزان 
ومعامل التعلّم من أجل تقليل الخسارة ويوجد أنواع عديدة منها  

 وغيرها. Adamو SGDو  gradient descentأشهرها 
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  لحفظ كوذل ModelCheckpointاستخدام الـ   :مسالسطر الخا
 الأوزان والانحيازات.

وهي مكتبة معروفة   cv openاستدعاء مكتبة  السطر السادس:
ت ستخدم لإجراء عمليات على الصور وتتضمن الكثير من التوابع 

 المهمّة في معالجة الصورة. 
وهي مكتبة  npباسم  numpyاستدعاء مكتبة   السطر السابع:

 تعامل مع المصفوفات.الة مشهور 
 لعرض الصور.  tpyplo.matplotlibاستدعاء   :نالسطر الثام

لإجراء العمليات   mathاستدعاء مكتبة   السطر التاسع:
 الحسابيّة.

للتعامل مع الملفات  osاستدعاء مكتبة   السطر العاشر:
 والمجلدات من إنشاء وحذف وغيرها.

 .h5ملفات الـ  معل استدعاء مكتبة التعام  شر:السطر الحادي ع
 

 ج:نات الدخل للنموذاتشكيل مجموعة بي •
دخل النموذج هو عبارة عن صور منخفضة الدقّة بأبعاد محدّدة 
أكبر من   أبعاد  ذات  الدقّة  فائقة  والخرج هو صورة تسمى صورة 
صورة  كانت  إذا  فمثلًا  معيّن،  بمقياس  الدقّة  منخفضة  الصورة 

أبعاد  الخ ذات  المرغوبة  صنّ إف   200x  200رج  الدخل   ورة 
الدقّة هي   النموذج يحوّل الصورة   100x  100منخفضة  أي أنّ 

والتي تعتبر منخفضة الدقّة إلى صورة   100x  100  ذات الأبعاد
الدقّة ذات أبعاد   التكبير هو   x 200 200فائقة  أي أنّ مقياس 

2 . 
ة يجب تصغير أبعاد وبالتالي، لتشكيل صور الدخل منخفضة الدقّ 

قيمة مقيا  يةكلّ صورة عال إلى  أو  النصف  إلى  محددة  س  الدقّة 
يأخذ دخل مساوٍ لحجم الخرج يتم إعادة    SRCNNولأن نموذج  

 تكبير الصورة إلى الأبعاد الأساسيّة، بعبارة أخرى: 
First step: 
LR width=HR width/scale. 
LR height=HR height/scale. 
Second step: 
LR width_final=HR width. 
LR height_final=HR height. 

التا الشكل  اللاليوضّح  االتعليمات  الصورة ي  على  للحصول  زمة 
 : منخفضة الدقّة

 
 الكود البرمجي للحصول على الصور منخفضة الدقّة    6 .الشكل

 بناء النموذج: •
ما ذكرنا ك  دةج من ثلاث طبقات وبمعاملات محدّ يتكون النموذ
 :سنكتبلنموذج البناء سابقاً وبالتالي 

 
 الكود البرمجي لبناء النموذج   7 .الشكل

النموذج   السطر    SRCNNنعرّف  في  تسلسلي  كنموذج 
كم الأولى  الطبقة  إضافة  بعدها  ليتم  التاليالأول،  السطر  في    ا 

 لتالية:ا اتمع البارامتر 
)تابع    reluتنشيط    مرشّح وتابعلّ  كل  9X9مرشّح وبأبعاد    128

التنشيط هو تابع رياضي يقوم بتغيير قيمة الأوزان في طبقة ما 
للقيم الموجبة    يسمح  reluقبل تمريرها إلى الطبقات التالية وتابع  
ا أمّا  هي  كما  التالية  للطبقة  بجعلها بالانتقال  فيقوم  السالبة  لقيم 

 عبارة:لويشار لذلك في ا paddingوجود  ون بد .صفر(
Padding=’valid’ 

لجعل حجم الصورة مناسب للعمليات  هو تقنية    paddingوالـ  
تطبيقها الـ  باعتبار    المراد  طبقة  أبعاد   convolutionأنّ  تغير 

 الدخل.  صورة
استخدام   نوع    paddingعند  الإبقا   validمن  على  يتم  ء 

الدخلحجم   كان  مصفوفة  فإذا  هو  مصكما  ذات    الدخل  فوفةت 
وهي الأبعاد  (h_new X w_new) ستصبح (h X w) الأبعاد

وفق علاقة   convolutionالناتجة عن تمرير الدخل على طبقة  
 رياضيّة هي: 
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  :حيث

dimension: أحد أبعاد الصورة إما الطول أو العرض . 
filter_size:    ة هو  المستخدم وفي هذه الطبقهو حجم المرشح

3   
padding:  ا كيتم  الدخل  حجم  على  بعد ملحفاظ  حتّى  هو  ا 

الـ   طبقة  على  نوع    convolutionالمرور  من  كان  حال  في 
same    والأعمدة الأسطر  من  عدد  زيادة  طريق  عن  وذلك 

الدخل   مصفوفة  على  كان  أما  الصفريّة  حال  فهو    validفي 
 يسمح بتغيير أبعاد الدخل.

stride عند    الأعمدة التي سيتم تجاوزها: يحدد عدد الأسطر و
العملية   1من قبل المرشح وفي مثالنا هو دائماً    الالتفافيّة  إجراء 

 القيمة الافتراضيّة(. )
عند الحاجة إلى استخدام الانحياز يتم ذلك عن طريق إعطاء 

 Trueالقيمة   use_biasالبارامتر 
الدخل  يتم   أبعاد  التحديد  نا  وه  input_shape  بارامترباستخدام 

( هي  الأبعاد  ي32,32,1نجعل  الدخل  أنّ  أي  يملك ج(  أن  ب 
 ولكن بقناة واحدة أي صورة بلون رمادي. 32وعرض  32 ارتفاع

ناحية من  الاختلاف  مع  الطبقات  لباقي  الأمر  عدد    كذلك 
الـ   ونوع  وأبعادها  تابع   paddingالمرشّحات  أن  ملاحظة  مع 

للقيمة بالعبور    أي يسمح  linearخيرة هو  التنشيط في الطبقة الأ
 ، كما يلي:adamن يثم تعريف تابع التحس، كما هي

 
التعلّم    يعبر تتحكّم    عن  learning rateمعدّل  التي  القيمة 

عمليّة  أثناء  الشبكة  في  والانحيازات  الأوزان  في  التغيّر  بمقدار 
الن دقّة  فإنّ  كبيراً  التعلّم  معدّل  كان  إذا  بحيث  ستقلّ  التعلّم  موذج 

التدري الت  بينما  ،ب سيحدث بسرعة كبيرةولكن  لّم  عإذا كان معدل 
صغيراً ستزداد دقّة النموذج ولكن التدريب سيحدث ببطء وبالتالي 

  اختيار قيمة مناسبة لمعدّل التعلّم أمر مهم. فإنّ 
 :compiling the modelترجمة النموذج  •

لذاكرة، ويظهر  أي جعل هذا النموذج ذو وجود مادي مناسب في ا
 التالي:  البرمجي  الكود في

 
التحسين وهنا  تحتاج عمليّة الترجمة إلى تم استخدام    تحديد تابع 

التابع الذي يقوم في   ،Adam  التابع وتحديد تابع الخسارة )وهو 
الحقيقيي  والخرج  الفعلي  النموذج  خرج  بين  الفرق  حساب 

هنا   وهو  إليه(  الوصول    mean_squared_errorالمطلوب 
تو  من  النوع  هذا  كل ويقوم  بين  الفرق  حساب  في  الخسارة  ابع 

ص من  الحقيقي  و بيكسل  الخرج  من  يقابلها  ما  مع  الخرج  رة 
لمربع  الكلّي  المجموع  حساب  ثمّ  الفرق  هذا  وتربيع  المرغوب 

هو اختياري وهو لتحديد أي قيمة   metricsأما البارامتر  الفروق.
على  دريب وهنا نريد التركيزنريد عرض تغير قيمها أثنا عمليّة الت

 قيم الخطأ.
 تدريب النموذج: •

نهائية حيث يتم تدريب النموذج على صور الدخل  لهو المرحلة ا
التابع   طريق  عن  يظهر    fitالرماديّة  البرمجي الذي  الكود   في 

 التالي: 

       
شرح   السابق   البارامتراتسيتم  البرمجي  الكود  ضمن  المستخدمة 

 :كما يلي
dataضة الدقّة(. انات الدخل )الصور منخف: هي بي 
labelا الحقيقيّة  الخرج  بيانات  عالية ل:  )الصور  للدخل  موافقة 
 الدقّة(. 

batch_size عدد عناصر الدخل التي سيتم التدريب عليها في :
 كلّ تكرار. 

validation_data  عناصر التحقّف وهي زوج صور منخفضة :
ا ى عناصر لم يتدرّب عليهالدقّة وعالية الدقّة لاختبار النموذج عل

النموذج والتحقّق من وجود )قيمة   overfitting  وذلك لزيادة دقّة 
 غير مرغوبة(.
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callbacks  لتنفيذ تعليمات محدّدة بعد الانتهاء من كلّ عملية  :
 تكرار. 

shuffleالتدريب لزيادة دقّة  : لخلط بيانات  قبل كل تكرار وذلك 
 النموذج.
epochsلتدريب. : لتحديد عدد مرات ا 
verboseشكل التدريب. : ليحدد 

بتحمي يقوم  الذي  البرمجي  والتحقّق   لالكود  التدريب  بيانات 
للحفاظ على قيم الوزان والانحيازات أثناء   checkpointوتعريف  

 عملية التدريب:

 
 
 اختبار النموذج على صور دخل غير مدرّب عليها: •

 :كما يلي تحميل بنية النموذج مفي البداية سيت
srcnn_model=SRCNN() 

التطوة الثانبة هي  الخ الناتجة عن  ريب عن  دتحميل الأوزان 
 طريق السطر:

scrnn_model.load_weights(model_pth) 
م  model_pthحيث   عن  هو  الناتجة  النموذج  أوزان  سار 

التدريب. دخل    عمليّة  لتوافق  الاختبار  صورة  تشكيل 
صالنموذج تشكيل  عمليّة  التالي  الكود  يبيّن  الاختبار  .  ورة 
 . الموافقة

 
أجل   النموذجمن  خرج  على  استخ  الحصول  السطر ديمكن  ام 

 : البرمجي التالي

 
عمليية   التالي  البرمجي  الكود  وهو يوضح  النموذج  خرج  تخزين 

 الصورة ذات الدقّة الفائقة: 

 
أجل   الـ  من  تابع  يعبّر  PSNRحساب  مقدار   عن  والذي 

ا )خرج  صورتين  بيكسلات  في  الصورة  الاختلاف  وهو  لنموذج 
العفائ الدقّة  ذات  أي  الفعلية  والصورة  الدقّة  بكتابة   لية(اقة  نقوم 

 الأسطر البرمجية التالية: 

 
 

III. النتائج 
البيانات   مجموعة  من  الشهيرة  الفراشة  صورة  على  الاختبار  تم 

Set5( الصيغ الثلاث للصورة المختبرة: 8. يبيّن الشكل ) 
 ورة عالية الدقّة. الصورة الأولى من اليسار هي الص •
 ورة في الوسط هي الصورة منخفضة الدقّة. الص •
 أقصى اليمين هي الصورة ذات الدقّة الفائقة.  ةالصور  •
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 الصيغ المختلفة للصورة    8 .الشكل

 هي:  psnrوقيم الـ 
bicubic: 24.69 
SRCNN: 30.35 

وتصحيحها باستخدام  اهالصورة التي تمّ تكبير هي  bicubicحيث 
وهو أحد تقنيات التقريب   bicubicى مّ المس interpolationالـ 

 المستخدمة في معالجة الصورة. 

IV. :الخاتمة 
فائقة   دقّة  أهميّة وجود صور ذات  المقالة بتوضيح  قمنا في هذه 
صور   على  الحصول  في  المستخدمة  العميق  التعلّم  نماذج  وأحد 

لهذا التموذج مع اختباره على صورة   لدقّة والتطبيق العمليفائقة ا
مجموعة   مشهورةبمن  لمن  يانات  انطلاقة  المقالة  هذه  وتشكّل   ،

تعتبر   التي  الفائقة  والدقّة  العميق  التعلّم  مجال  في  الدخول  يريد 
 أحد مجالات معالجة الصورة. 

 التالي:   repositoryالـيتوفّر الكود البرمجي كاملًا في 
-google-https://github.com/ReemJbily/SRCNN

tutorial-colaboratory 
الأصلي على   repositoryالـمن أجل التوسّع يمكن العودة إلى  

 الرابط التالي: 
keras-s://github.com/MarkPrecursor/SRCNNphtt 
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