
بینایی کامپیوتر
Computer Vision

میلاد سلطانی



فصل هفتم

گیرینمونهباز◼
،هاچالشوکاربردهاها،روشاهداف

بردارینمونهکاهش◼
انجاممراحلوهاروش

Aliasingواگنچرخاثرو

لاپلاسینهرموگاوسینهرم◼

بردارینمونهافزایش◼

باز نمونه گیری
Resampling
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 (Resampling) گیرینمونه باز

نرخایاندازهوضوح،آنطیکهمی‌شودگفتهفرآیندیبهماشینبیناییدر◼
یل،تحلخاصنیازهایباتطبیقبرایویدئویاتصویریکبردارینمونه‌

.می‌کندتغییرنمایشیاپردازش

یوترکامپبیناییوظایفدر‌پردازشپیشگامیکعنوانبهمعمولاًکاراین◼
یاابی‌یمیانازاستفادهباتصویرازجدیدنسخه‌ایایجادشاملومی‌شودانجام
.استپیکسل‌هامقادیر‌یابیبرون
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یندر بینایی ماشگیری نمونه بازاهداف 

.سازگارپردازشبراییکسانمقیاسیاوضوحباتصاویرتطبیق◼

.محاسباتیمنابعدرجوییصرفه‌برایتصویروضوحکاهش◼

.دارندنیازخاصیابعادبهکهالگوریتم‌هاییبرایتصاویرآماده‌سازی◼

ثبتیاویرتصاترکیبمانندوظایفیبرایتصویرچندینمقیاسکردنترازهم‌◼
 (Image Registration)تصویر
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روش های رایج باز نمونه گیری

 (Nearest Neighbor Interpolation) میان‌یابی‌نزدیک‌ترین‌همسایه

 (Bilinear Interpolation) میان‌یابی‌دو‌بخشی

 (Bicubic Interpolation) میان‌یابی‌سه‌‌بخشی

 (Lanczos Resampling) بازنمونه‌گیری‌لانچزوس

 (Gaussian Resampling) بازنمونه‌گیری‌گوسی
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 گیرینمونهبازکاربرد های 

اشیاشناساییوتشخیص◼
عصبیشبکه‌هایاندازهالزاماتباورودیتصاویرتطبیق.

 (Image Registration) تصویرثبت◼
مختلفدیدگاه‌هاییامنابعازتصاویرکردنترازهم‌.

 (AR) افزودهواقعیت◼
جازیماشیایهمپوشانییامجازینمایش‌هایباتطبیقبرایتصاویربازنمونه‌گیری.

سه‌بعدیبازسازی◼
وضوحتطبیقبراینقطه‌ایابرهاییاعمقنقشه‌هایبازنمونه‌گیری.

تصویرفشرده‌سازی◼
انتقالیا‌سازیذخیرهنیازهایکاهشبرایتصاویر‌بردارینمونهکاهش.

 (Super-Resolution) وضوحبزرگنمایی◼
کیفیتبهبودبرایکیفیتکم‌تصاویروضوحافزایش.

Computer Vision - M.Soltani6



7 Computer Vision - M.Soltani

ی 
ش ها

چال
باز

نمونه 
ی

گیر
از دست رفتن جزئیات

یات‌کاهش‌نمونه‌‌برداری‌ممکن‌است‌منجر‌به‌از‌دست‌رفتن‌جزئ

.یا‌بافت‌ها‌شود

 (Aliasing) اعوجاج

د‌باعث‌بازنمونه‌گیری‌نادرست‌از‌جزئیات‌با‌فرکانس‌بالا‌می‌توان

.‌هایی‌مانند‌الگوهای‌موآر‌شودآرتیفکتایجاد‌

هزینه محاسباتی

به(‌مانند‌سه‌‌بخشی‌یا‌لانچزوس)روش‌های‌با‌کیفیت‌بالا‌

.محاسبات‌بیشتری‌نیاز‌دارند



 گیری نمونهبازراهکارهای 

مناسبروشانتخاب◼
خابانتمحاسباتیمحدودیت‌هایونیازموردکیفیتاساسبررابازنمونه‌گیریروش

.کنید

پردازشپیش‌اعمال◼
یفکت‌هاآرتکاهشبرای‌بردارینمونهکاهشازقبل(گوسیبلورمانند)کردنفیلتراز

.کنیداستفاده

ابعادنسبتحفظ◼
کهیموارددرمگرمی‌شودحفظتصویراصلیابعادنسبتکهکنیدحاصلاطمینان

.باشدمجازتحریف

‌سازینرمالباترکیب◼
تحلیلولطدرناخواستهاثراتازتاکنیدنرمالراپیکسلمقادیربازنمونه‌گیری،ازپس

.شودجلوگیری
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 گیرینمونهبازانواع 

 (Downsampling) ‌بردارینمونهکاهش◼

یااتیمحاسبمنابعکاهشبرایمعمولاًپیکسل‌ها،تعدادکاهشباتصویروضوحکاهش
.خاصاندازهباتطبیق

 (Upsampling) ‌بردارینمونهافزایش◼

نیازباقتطبییانمایشبهبودبرایمعمولاًپیکسل‌ها،افزودنباتصویروضوحافزایش
.ورودی
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 (Downsampling) کاهش نمونه  برداری

تعدادکاهشباتصویریکابعادیاوضوحکاهشمعنایبهماشینبیناییدر◼
.استپیکسل‌ها

برایصویرتاندازهتنظیممحاسباتی،پیچیدگیکاهشبرایمعمولاً‌فرآینداین◼
‌سازیذخیرهوسخت‌افزاریمحدودیت‌هایباتطبیقیاخاصالگوریتم‌های

.می‌شوداستفاده

نظرازکدامهرکهداردوجودبردارینمونه‌کاهشانجامبرایروشچندین◼
.هستندمتفاوتنتایج،کیفیتوپیچیدگی
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(1)روش های کاهش نمونه  برداری

 (Nearest Neighbor Interpolation) همسایهنزدیک‌ترینمیان‌یابی◼

می‌شودداده‌یافتهکاهشپیکسلبههدفپیکسلمکانبهنزدیکترپیکسلمقدار.

محاسباتینظراز‌هزینهکموسریع.

اعوجاجاثراتباهمراهپیکسلیوبلوکیتصاویرتولید

 (Bilinear Interpolation) بخشیدومیان‌یابی◼

پیکسلهرمقدارمحاسبهبراینزدیکهمسایهپیکسلچهارمقادیرمیانگین
.می‌شوداستفاده‌یافتهکاهش

می‌کندایجادهمسایهنزدیک‌ترینروشبهنسبتنرم‌تریتصاویر.

شودظریفجزئیاتشدنمحوباعثمی‌تواند.
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(2)روش های کاهش نمونه  برداری

 (Bicubic Interpolation) ‌بخشیسهمیان‌یابی◼

برایمکعبی‌هایجمله‌ایچندازاستفادهباهمسایهپیکسل16وزنیمیانگیناز
.می‌بردبهرهمیان‌یابی

می‌دهدارائهنرم‌ترانتقالاتوترکیفیت‌بانتایج.

استپیچیده‌ترمحاسباتینظراز.

 (Decimation) پیکسلحذف◼

می‌شودنانجاممیانگینییامیان‌یابیهیچومی‌شوندحذفمنظمفواصلباپیکسل‌ها.

سریعوساده.

جزئیاتدادندستازواعوجاجایجادمستعد.
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(3)روش های کاهش نمونه  برداری

 (Box Filtering) جعبه‌اییامیانگینفیلتر◼

گینمیانمقداربابلوکهرومی‌شودتقسیممساویاندازهبابلوک‌هاییبهتصویر
.می‌شودجایگزینخودپیکسل‌های

استسادهومؤثروضوحیکنواختکاهشبرای.

کندمحوراتصویردقیقجزئیاتاستممکن.

 (Fourier-Based Downsampling) فوریهتبدیلبرمبتنی‌بردارینمونهکاهش◼

وضوحسسپومی‌شوندحذفبالافرکانساجزایشده،تبدیلفرکانسحوزهبهتصویر
.می‌یابدکاهش

می‌کندحفظاعوجاجآرتیفکت‌هایحذفباراتصویرکیفیت.

استشهودیکمتروپیچیده.
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(4)روش های کاهش نمونه  برداری

 (Wavelet Transform) موجکتبدیل◼

برایینپایفرکانساجزایفقطومی‌شودتجزیهمتعددفرکانسیباندهایبهتصویر
.می‌شوندداشتهنگه‌بردارینمونهکاهش

استمؤثرتصویراندازهکاهشهنگامکلیدیویژگی‌هایحفظدر.

زیادمحاسباتیمنابعنیازمندوپیچیده.
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مراحل انجام کاهش نمونه  برداری

(‌شدهتوصیهامااختیاری)‌پردازشپیش◼

ازجلوگیریوبالافرکانساجزایکاهشبرایگوسیهرممانندفیلترهاییاز
.کنیداستفادهآرتیفکت‌ها

اندازهتغییرعملیات◼

تاطلاعاوشوددادهکاهشپیکسل‌هاتعدادشده،ذکرروش‌هایازیکیازاستفادهبا
.شودحفظتصویرضروری

(اختیاری)نرمال‌سازی◼

کنیدنظیمتتصاویربینسازگاریحفظبرایراپیکسلمقادیر‌برداری،نمونهکاهشازپس.
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Aliasing 

در (Sampling Frequency)‌بردارینمونهفرکانسکهمی‌دهدرخزمانی◼
راتصویرکیدقیقجزئیاتتانباشدکافیکامپیوتربیناییوتصویرپردازش

.کندثبت

بروزعثباونمی‌شونددادهنمایشدرستیبهدیجیتالتصویریسیگنال‌های◼
شدهینهایتصویردرنامطلوبتغییراتیااعوجاجناخواسته،مصنوعیاثریک
.شودمیتصویرکیفیتافتسببکه
موآرالگوهایایجاد(Moire Patterns) 

دندانه‌دارلبه‌هایایجاد(Jagged Edges) 
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 (Moire Patterns)موآرهالگوهای 
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در ویدئو (Moire Patterns)موآرهالگوهای 
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 (Moire Patterns)موآرهالگوهای 
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(Nyquist Rate)نرخ نایکوئیست 

نالسیگیکدقیقبازسازیبرایکهدارداشاره‌بردارینمونهنرخحداقلبه◼
برابرfsنرخاین.استلازم(دیجیتال)گسستهنمونه‌هایاز(آنالوگ)پیوسته
(فرکانسیباند)fmaxسیگنالمؤلفهبالاترینفرکانسبرابردوبااست

یستنایکوئنرخازکمتربردارینمونه‌نرخباورودیسیگنالکهحالتیدر◼
ورتصبه‌بردارینمونهنرخنصفازبالاترفرکانس‌هایشود،‌بردارینمونه

نالسیگاعوجاجوفرکانسیتداخلباعثوشدهظاهرپایین‌ترفرکانس‌های
.می‌شوند‌شدهبازسازی
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جیتالاهمیت نرخ نایکوئیست در پردازش سیگنال دی

:استحیاتیبسیارزیرموارددرنایکوئیستنرخرعایت◼

تصویروصداضبط

دیجیتالمخابرات

مانندپزشکیسیگنال‌هایپردازشEEG وECG
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مثال نمونه برداری

‌بردارینمونهبرای.داریدKHz 5حداکثرفرکانسباسیگنالیکنیدفرض◼
 10=2×5باید‌بردارینمونهنرخحداقلAliasingبدونبازسازیوصحیح

KHzباشد.

مؤلفه‌هایشود،‌بردارینمونه(KHz 8مثلاً)KHz 10ازکمترنرخبااگر◼
.می‌دهدرخ Aliasingوشدهتفسیرپایین‌ترمؤلفه‌هایبعنوانKHz 4بالای
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(Wagon-wheel effect)اثر چرخ واگن 

در(ساعت‌گردمثلاً)جهتیکدروپیوستهچرخشیکهمی‌دهدرخزمانی◼
تیحیا(ساعت‌گردپاد)معکوسچرخشصورتبهمتحرک،تصاویریاویدیو
محدود‌بردارینمونهنرخدلیلبهپدیدهاین.شوددیده‌شدهمتوقف
.می‌شودزمانی Aliasingایجادباعثکهمی‌دهدرخدوربین
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مکانیزم ایجاد اثر چرخ واگن

:می‌دهدرخچرخزاویه‌ایسرعتودوربینفریمنرخبینارتباطدلیلبه◼
دمی‌کنثبت(فریمنرخ)گسستهزمانی‌هایبازهدرراپیوستهتصاویردوربین.
نباشدمناسبچرخحرکتثبتبرای(دوربینفریمنرخ)بردارینمونه‌نرخاگر،

.می‌شودتداخلدچارچرخواقعیحرکتفرکانسیاطلاعات
شودمشاهدهمعکوسیامتوقفآهسته‌تر،صورتبهچرخحرکتشدهسبب.

◼Aliasingچرخیزاویه‌افرکانسبرابردوازکمتردوربینفریمنرخاگر:زمانی
حرکتجهتوشدهانجاماشتباهبه(Resampling)‌بردارینمونهبازباشد،
.می‌شوددیدهواقعیغیریامعکوسچرخ
مشابهAliasing ودامنهجایبهامااست،الکتریکییاصوتیسیگنال‌هایدر

.می‌دهدرخفریمنرخوزاویه‌ایحرکتدرفرکانس،
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تحلیل فرکانسی اثر چرخ واگن

ه‌ایزاویفرکانس.شودتوصیففرکانسیتحلیلبامی‌تواند واگنچرخاثر◼
:داردرازیررابطه (ωobs)شدهمشاهده‌فرکانسبا (​ωreal)واقعی

ωobs =(ظاهریچرخش)‌شدهمشاهدهفرکانس.
ωreal =چرخشواقعیفرکانس.
𝑓𝑠=(دوربینفریمنرخ)‌بردارینمونهنرخ.
𝑛=است‌بردارینمونهنرخبرابرچند‌کنندهتعیینکهصحیحعدد.
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مثال اثر چرخ واگن

چرخشسرعتومتر1چرخقطر.استچرخشحالدرپره6بادوچرخهچرخیک◼
.می‌کندثبتراتصاویر f=24 fpsفریمنرخبادوربین.استثانیهبردور N=2 آن
چرخزاویه‌ایسرعت
فریمهربینجابجاییزاویه

چرخپرهدوبینزاویه‌ایفاصله:
واگنچرخاثرتحلیل

است،(درجه60)پرهدوبینزاویه‌فاصلهنصف(درجه30)هافریم‌بینجابجاییزاویه
.استکردهطیرابعدیپرهتامسیرنصففقطفریمهردرچرخ

1سرعتباانگاراما.استحرکتحالدرثانیهبردور2سرعتباچرخواقعی،حالتدر
.استچرخشحالدر(معکوس)ثانیهبردور
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𝜔 = 2𝜋𝑁 = 2𝜋 × 2 = 4𝜋 𝑟𝑎𝑑/𝑠

∆𝑡 =
1

𝑓
=

1

24
≈ 0.0417 𝑠

∆𝜃 = 𝜔 × ∆𝑡 = 4𝜋 × 0.0417 ≈ 0.5236 𝑟𝑎𝑑 ≈  30𝑜

𝜃پره =
2𝜋

6
=

𝜋

3
≈ 1.047 𝑟𝑎𝑑 ≈ 60𝑜



Aliasingتکنیک های کاهش 

◼(Anti-Aliasing):کاهشولبه‌هاکردنصاف‌ترمنظوربه‌هاتکنیکاین
.می‌شونداستفادهدندانه‌داراثرات
چندگانه‌بردارینمونهروشMulti-Sample Anti-Aliasing (MSAA) کهاست

.می‌گرددمحاسبهآنهامیانگینومی‌شودگرفتهپیکسلهرازنمونهچندین

هایفرکانس‌کاهشبا: (Low-Pass Filtering)گذرپایین‌فیلترگذاری◼
راشوندAliasingباعثاستممکنکهنویزهاییوریزجزئیاتتصویر،بالای
.گاوسینفیلترمانندمی‌کندحذف

نیازازبالاتروضوحباتصویر: (Super-Sampling)تصویروضوحافزایش◼
باعثرآیندفاینکهمی‌شود،تبدیلپایین‌تروضوحبهسپسوشدهرِندِرنهایی

.می‌گرددلبه‌هاشدنصاف‌تر
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ش کاهش نمونه برداری با پی
پردازش فیلتر گاوسین
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Aliasingکاهش نمونه برداری بدون پیش پردازش جهت کاهش 



33

Aliasingکاهش نمونه برداری با فیلتر گاوسین جهت کاهش 



(Gaussian Pyramid)هرم گاوسین 

برایرتصویپردازشوماشینبیناییدرکهاستمقیاسیچندساختاریک◼
.می‌شوداستفادهجزئیاتمختلفسطوحدرتصاویرتحلیلوتجزیه

 (blur)کردنمحووابعادکاهشبرایگاوسینفیلترازاستفادهباهرماین◼

.می‌شودساختهتصاویر
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(Gaussian Pyramid)هرم گاوسین 

:گاوسینهرمساختمراحل◼
شودمیحذفآنبالایفرکانس‌هایوکردهنرم‌ترراتصویر:گاوسینفیلتر.

ابعادکاهش(Downsampling) :یابدکاهشاندازهتاشدهنصفتصویرابعاد.
شودایجادسطحچندینباگاوسینهرمتاشدهتکرارفوقمراحل:مراحلتکرار.

:گاوسینهرمکاربردهای◼
لبه‌هاتشخیص
تصویرفشرده‌سازی
تصویربازسازی
تصاویر‌پردازشپیش
الگوهاشناسایی
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هرم گاوسین

Gaussian 
Pyramid



37 مراحل تشکیل هرم گاوسین
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42 مراحل تشکیل هرم گاوسین



43 مراحل تشکیل هرم گاوسین



44 مراحل تشکیل هرم گاوسین



45 مراحل تشکیل هرم گاوسین



46 مراحل تشکیل هرم گاوسین



47 مراحل تشکیل هرم گاوسین



48 مراحل تشکیل هرم گاوسین



49 مراحل تشکیل هرم گاوسین
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تصویربرابر2اندازهبهگاوسینهرمکلسازیذخیرهبرای!نکته
.استنیازفضااصلی



 (Laplacian Pyramid)هرم لاپلاسین

جزئیاتمختلفسطوحبهتصاویرتجزیهبرایکهاستمقیاسیچندروشیک◼
.می‌شوداستفاده

ردومی‌رودکاربهتصاویرتحلیلوتجزیهبرایابزاریعنوانبههرماین◼
.ودمی‌شاستفادهماشینبیناییوتصویرپردازشکاربردهایازبسیاری

.استلاپلاسینهرمایجاددراولیهمراحلازیکی‌بردارینمونهکاهش◼
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 (Laplacian Pyramid)هرم لاپلاسین

:لاپلاسینهرمایجادبرای◼
می‌شودانجامتصویراندازهکاهشسپسوگاوسینفیلتراعمالبا‌بردارینمونهکاهش.
تاساصلیتصویرازیافتهکاهش‌تصاویرشاملکهشدهساختهگاوسینهرمیک.
می‌شودایجادلاپلاسینهرمگاوسین،هرمتصاویرازاستفادهبا.

:لاپلاسینهرمکاربردهای◼
لبه‌هاتشخیص
تصویروضوحافزایش
تصویرفشرده‌سازی
تصویربازسازی
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53 مراحل تشکیل هرم لاپلاسین
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59 مراحل تشکیل هرم لاپلاسین



60 مراحل تشکیل هرم لاپلاسین



61 ینارتباط بین هرم گاوسین و هرم لاپلاس
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Upsampling



(Upsampling)افزایش نمونه  برداری 

تصویریکاندازهیاوضوحآنطیکهدارداشارهفرآیندیبهماشینبیناییدر◼
.می‌یابدافزایشجدیدپیکسل‌هایافزودنبا
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پیکسل‌هایاینمقادیرتخمینطریقازکاراین◼
.می‌شودانجامموجودپیکسل‌هایاساسبرجدید

مانندکاربردهاییدر‌بردارینمونهافزایش◼
استخراج،(Super-Resolution)تصویر‌افزاییوضوح

بهکهمدل‌هاییبرایداده‌هاآماده‌سازیو ویژگی‌ها
.استضروریدارند،نیازثابتورودیابعاد



(1)روش های افزایش نمونه  برداری

 (Nearest Neighbor Interpolation) همسایهنزدیک‌ترینمیان‌یابی◼

قرارصلیاتصویردرموجودپیکسلنزدیک‌ترینمقداربابرابرجدیدپیکسلهرمقدار
.می‌گیرد

محاسباتینظرازهزینهکم‌وسریعبسیار.

می‌شودنرمغیرانتقالاتوبلوکیاثراتایجادباعث.

 (Bilinear Interpolation) بخشیدومیان‌یابی◼

شودمیمحاسبهنزدیکهمسایهپیکسلچهاروزنیمیانگینازجدیدپیکسلمقدار‌.

می‌کندایجادهمسایهنزدیک‌ترینروشبهنسبتنرم‌ترانتقالات.

کندمحورالبه‌هااستممکن.
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(2)روش های افزایش نمونه  برداری

 (Bicubic Interpolation) بخشیسه‌میان‌یابی◼

ازبهره‌گیریوهمسایهپیکسل16وزنیمیانگینازاستفادهباجدیدپیکسلمقدار
.می‌شودمحاسبهمکعبی‌هایجمله‌ایچند

می‌دهدارائهنرم‌ترانتقالاتوبالاکیفیتباتصاویر.

استبخشیدوازپیچیده‌ترمحاسباتینظراز.

 (Lanczos Resampling) لانچزوسبازنمونه‌گیری◼

سینکتوابعاز (Sinc) انهمسایگازبزرگتریناحیهگرفتننظردرومیان‌یابیبرای
.می‌کنداستفاده

اعوجاجحداقلبابالاکیفیتبانتایج.

بزرگتصاویربرایخصوصبهسنگین،محاسباتی.
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(3)روش های افزایش نمونه  برداری

 (Spline Interpolation) اسپلاینمیان‌یابی◼

تکه‌ایجمله‌ایچندتوابعاز (Splines) می‌کنداستفادهمیان‌یابیبرای.

می‌دهدارائهپیوستهونرمنتایج.

استبیشترمحاسباتیمنابعنیازمندوپیچیده.

 (Pixel Shuffling) شافلپیکسل◼

ایجادبالاوضوحفرمتتامی‌کندآراییباز‌وضوحکمویژگینقشه‌هایدرراپیکسل‌ها
.می‌شوداستفادهعمیقیادگیریدرمعمولاًروشاین.شود

می‌کندحفظعصبیشبکه‌هایدرراویژگیاطلاعاتمؤثرطوربه.

نیستمناسبمعمولیتصویراندازهتغییربرایتنهاییبه.
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(4)روش های افزایش نمونه  برداری

 (Fourier-Based Upsampling) فوریهبرمبتنی‌بردارینمونهافزایش◼

و‌شوندمیمیان‌یابیگمشدهفرکانساجزایمی‌شود،تبدیلفرکانسحوزهبهتصویر
.می‌شودبرگرداندهمکانیحوزهبهتصویرسپس

می‌کندحفظراتصویرتناوبیجزئیات.

استشهودیکمتروپیچیده.

 (Wavelet-Based Upsampling) موجکبرمبتنی‌بردارینمونهافزایش◼

دروجکممعکوستبدیلازاستفادهباومی‌شودتجزیهفرکانسیباندهایبهتصویر
.می‌شودبازسازیبالاتروضوح

می‌کندحفظخوبیبهراتصویرکلیساختارودقیقجزئیات.

داردنیازپیچیده‌ایمحاسبات.
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(5)روش های افزایش نمونه  برداری

(Deconvolution)یا (Transpose Convolution) ترانهادهکانولوشن◼

می‌کندمالاعبالاتروضوحبانقشه‌ایبه‌وضوحکمویژگینقشهگسترشبرایراکرنلیک.

ی‌شودماستفاده‌بندیبخشیاتصویرتولیدمثلوظایفیبرایعمیقیادگیریدر.

شطرنجیالگوهایاستممکن (Checkerboard Artifacts) کندایجاد.

 (Deep Learning Super-Resolution) عمیقیادگیریبا‌افزاییوضوح◼

مانندعصبیشبکه‌هایاز SRGANs یا EDSR ازبالاوضوحباتصاویرپیش‌بینیبرای
.می‌کنداستفاده‌وضوحکمورودی‌های

می‌دهدارائه‌افزاییوضوحوظایفبرایکیفیتیباوپیشرفتهنتایج.

داردنیازاستنتاجوآموزشبرایزیادمحاسباتیمنابعبه.
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مناسب برایپیچیدگیکیفیتسرعتروش

Nearest Neighborتصاویر‌دودوییسادهپایینبسیار‌سریع

Bilinear Interpolationتصاویر‌طبیعیمتوسطمتوسطسریع

Bicubic Interpolationتصاویر‌با‌جزئیات‌زیادپیچیدهبالاکندتر

Deep Learningچیدهتصاویر‌پیشرفته‌و‌پیدهبسیار‌پیچیبسیار‌بالاکند

یمقایسه چند روش افزایش نمونه بردار



Super-Resolutionو  Upsamplingتفاوت بین

◼Upsampling

کیفیتبهبودتضمینبدوننمونه‌هاتعدادافزایشبرایکلیفرآیند.

◼Super-Resolution

مانندپیشرفتهروش‌هایازاستفادهباجزئیاتووضوحافزایشبرایخاصتکنیکی
.عمیقیادگیری
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مراحل انجام افزایش نمونه  برداری

‌بردارینمونهافزایشفاکتورتعیین◼
افزایشفاکتور(L) شودبرابرچندنمونه‌هاتعدادکهمی‌کندتعیین

(Zero Insertion)نمونه‌هابینصفرهادرج◼

شودمیاضافهصفرمقدارباخالیستون‌هایوردیف‌هاداده،گسترشراتصویرماتریس.

گاوسینمانند(Low-Pass Filtering)گذرپایین‌فیلتراعمال◼

فحذبرای.می‌شودسیگنالدرنامطلوبفرکانس‌هایشدناضافهباعثصفرهادرج
.کنیداعمالگذرپایین‌فیلتریکبایدفرکانس‌هااین

تصویریاسیگنالبازسازی◼
می‌آیددستبهنظرموردالگوریتمبارایافتهافزایشنهاییسیگنال.
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ایهافزایش نمونه  برداری با روش نزدیک ترین همس

 (Scaling Factor)مقیاسفاکتورتعیین◼

مقیاسفاکتورS باشدلیاصتصویرازبزرگتربرابرچندجدیدتصویرکهمی‌کندمشخص

جدیدپیکسل‌هایبهمقداراختصاص◼
وهشدپیداورودیتصویردرمربوطهمختصاتخروجی،تصویردرپیکسلهربرای

.می‌شوددادهاختصاصآنبهاصلیپیکسلنزدیک‌ترینمقدار
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ایهافزایش نمونه  برداری با روش نزدیک ترین همس

 (Scaling Factor)مقیاسفاکتورتعیین◼

مقیاسفاکتورS باشدلیاصتصویرازبزرگتربرابرچندجدیدتصویرکهمی‌کندمشخص

جدیدپیکسل‌هایبهمقداراختصاص◼
وهشدپیداورودیتصویردرمربوطهمختصاتخروجی،تصویردرپیکسلهربرای

.می‌شوددادهاختصاصآنبهاصلیپیکسلنزدیک‌ترینمقدار
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import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from skimage.transform import resize
صویر اصلیت #  (2x2)
input_image = np.array([[1, 2], [3, 4]])
فاکتور مقیاس #
scale_factor = 2
ابعاد تصویر جدید #
new_shape = (input_image.shape[0] * scale_factor, input_image.shape[1] * scale_factor)
ایجاد تصویر جدید با روش نزدیک ترین همسایه #
output_image = resize(input_image, new_shape, order=0, preserve_range=True, 
anti_aliasing=False).astype(int)
نمایش نتایج #
plt.subplot(1, 2, 1)
plt.title("Input Image")
plt.imshow(input_image, cmap='gray', interpolation='nearest')
plt.axis('off')
plt.subplot(1, 2, 2)
plt.title("Output Image (Upsampled)")
plt.imshow(output_image, cmap='gray', interpolation='nearest')
plt.axis('off')
plt.show()

کد پایتون روش نزدیکترین همسایه



یافزایش نمونه  برداری با روش درون یابی دو بخش

بزرگنماییمیزانجهت (Scaling Factor)مقیاسفاکتورتعیین◼
ازیکهرازجدیدپیکسلفاصلهنسبتبه)مجاورپیکسلچهاراز‌داروزناستفاده

جدیدپیکسلمقدارتخمینبرای(اصلیپیکسل‌های

:کلیفرمول◼
جدیدپیکسلمقدارتخمینبرای 𝐼 𝑥,𝑦 𝑥,𝑦موقعیتدر   
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𝐼 𝑥, 𝑦 ≈ BD𝐼11 + BC𝐼12 + AD𝐼21 + 𝐴𝐶𝐼22

xفاصله‌پیکسل‌جدید‌از‌پیکسل‌‌اصلی‌در‌محور‌

yفاصله‌پیکسل‌جدید‌از‌پیکسل‌‌اصلی‌در‌محور‌

مقدار‌پیکسل‌جدید‌

→ 𝐴 = 𝑑𝑥 = 𝑥 − 𝑥1

𝐵 = 1 − 𝑑𝑥
→ 𝐶 = 𝑑𝑦 = 𝑦 − 𝑦1

𝐷 = 1 − 𝑑𝑦

→ 𝐼 = 𝐼 𝑥, 𝑦



مثال روش درون یابی دو بخشی

𝐼مختصاتدرجدیدپیکسلمقدارمحاسبه◼ 0.5,0.5
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1 2
3 4

1.0 1.5
2.0 2.5

2.0 2.0
3.0 3.0

3.0 3.5
3.0 3.5

4.0 4.0
4.0 4.0

𝑆=2

𝐴 = 𝑑𝑥 = 𝑥 − 𝑥1 = 0.5 − 0 = 0.5
𝐵 = 1 − 𝑑𝑥 = 1 − 0.5 = 0.5
𝐶 = 𝑑𝑦 = 𝑦 − 𝑦1 = 0.5 − 0 = 0.5
𝐷 = 1 − 𝑑𝑦 = 1 − 0.5 = 0.5

𝑥 = 0,1

𝑦 = 0,1
⇒

𝐼 0.5,0.5 ≈ BD𝐼11 + BC𝐼12 + AD𝐼21 + 𝐴𝐶𝐼22
                                        = 0.25 × 1 + 0.25 × 2+ 0.25 × 3+ 0.25 × 4 = 2.5
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import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.ndimage import zoom

تعریف تصویر ورودی #

input_image = np.array([[1, 2], [3, 4]])

فاکتور مقیاس #

scale_factor = 2

با روش نمونه برداریافزایش  # Bilinear Interpolation

output_image = zoom(input_image, scale_factor, order=1)

نمایش تصاویر #

plt.subplot(1, 2, 1)

plt.title("Input Image")

plt.imshow(input_image, cmap='gray', interpolation='nearest')

plt.axis('off')

plt.subplot(1, 2, 2)

plt.title("Output Image (Bilinear)")

plt.imshow(output_image, cmap='gray', interpolation='nearest')

plt.axis('off')

plt.show()

کد پایتون روش درون یابی دو بخشی



شیافزایش نمونه  برداری با روش درون یابی سه بخ

بالاتریکیفیتکهاستتصویردرون‌یابیروش‌های‌ترینپیشرفتهازیکی◼
.می‌دهدارائه‌بخشیدوو همسایهنزدیک‌ترینروش‌هایبهنسبت

مقدارمحاسبهبرایمکعبیتابعو(4×4شبکه)مجاورپیکسل16مقادیراز◼
را(رنگیا)روشناییشدتتغییراتمی‌توانندکهکردهاستفادهجدیدپیکسل

.کنندمدلبهتر
انجاممراحل◼

مقیاسفاکتورتعیین(Scaling Factor) هاندازبهحاصلتصویربزرگیبیانگرکه
Sاستاصلیتصویربرابر.
مجاورپیکسل16مقادیرجدید،پیکسلهربرای:جدیدپیکسل‌هایمقدارمحاسبه

.می‌شوندمحاسبهمکعبیتابعوزن‌هایوشدهشناسایی
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𝜔 𝑥 =

1.5 𝑥 3 − 2.5 𝑥 2 + 1 0 ≤ 𝑥 < 1

−0.5 𝑥 3 + 2.5 𝑥 2 − 4 𝑥 + 1 1 ≤ 𝑥 < 2

0 2 ≤ 𝑥

𝐼 𝑥, 𝑦 ≈ ෍

𝑖=−1

2

෍

𝑗=−1

2

𝐼 𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 𝜔 𝑖 𝜔 𝑗



مثال روش درون یابی سه بخشی

𝐼مختصاتدرجدیدپیکسلمقدارمحاسبه◼ 2.5,3.5

Computer Vision - M.Soltani80

𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡 𝐼𝑚𝑎𝑔𝑒:

10 20
50 60

30 40
70 80

90 100
130 140

110 120
150 160

𝑥0 = 2 𝑑𝑥 = 0.5
𝑦0 = 3 𝑑𝑦 = 0.5

𝜔𝑥 = 𝜔 −1 → 𝑥 = 1, 𝜔 0 → 𝑥 = 2, 𝜔 1 → 𝑥 = 3, 𝜔 2 → 𝑥 = 4

𝜔𝑦 = 𝜔 −1 → 𝑦 = 2, 𝜔 0 → 𝑦 = 3, 𝜔 1 → 𝑦 = 4, 𝜔 2 → 𝑦 = 5

𝐼 2.5,3.5 ≈ ෍

𝑖=−1

2

෍

𝑗=−1

2

𝐼 𝑥0 + 𝑖, 𝑦0 + 𝑗 𝜔 𝑖 𝜔 𝑗 = ?
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import numpy as np

from scipy.ndimage import zoom

import matplotlib.pyplot as plt

تعریف تصویر ورودی #

input_image = np.array([[10, 20, 30, 40],

            [50, 60, 70, 80],

            [90, 100, 110, 120],

            [130, 140, 150, 160]])

فاکتور مقیاس #

scale_factor = 2

با روش نمونه برداریافزایش  # Bicubic

output_image = zoom(input_image, scale_factor, order=3)

نمایش تصاویر #

plt.subplot(1, 2, 1)

plt.title("Input Image")

plt.imshow(input_image, cmap='gray', interpolation='nearest')

plt.axis('off')

plt.subplot(1, 2, 2)

plt.title("Output Image (Bicubic)")

plt.imshow(output_image, cmap='gray', interpolation='nearest')

plt.axis('off')

plt.show()

کد پایتون روش درون یابی سه بخشی
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سؤال؟
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