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بينايي ماشين و پردازش تصوير
)Computer Vision  & Image Processing(
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ماشين بينايي تعريف
  خراجاست به كه است مصنوعي هوش از شاخه اي ماشين بينايي•

.مي پردازد ويديوها يا تصاوير از اطلاعات

 مغز ابهمش ،رايانه ها توسط ديداري محتواي تفسير و درك :هدف•
.انسان
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ماشينبينايياصليكاربردهاي
چهره تشخيص  •
خودروها پلاك خواني  •
اشيا تشخيص  •
تصاوير طبقه بندي  •
ويديو ناليزآ•
صنعتي توليد در عيوب تشخيص  •
سه بعدي مدل سازي و نقشه برداري  •
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ماشينبيناييدراصليمراحل
o تصوير پيش پردازش (Preprocessing)
o ويژگي ها استخراج (Feature Extraction)
o طبقه بندي و يادگيري (Learning & Classification)
o تصميم گيري و تحليل

https://www.projectoxford.ai/demo/Emotion#detection
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ماشينبيناييدراصليروش هاي
ژيكيمورفولو الگوريتم هاي ،لبه تشخيص ،فيلترها :كلاسيك روش هاي •
تصميم درخت ،SVM، KNN: ماشين يادگيري •
CNN، R-CNN، YOLO، U-Net: عميق يادگيري •
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فيلترها -روش هاي كلاسيك
فيلترها  

تا ) نعمل كانولوش(است كه روي تصوير اصلي حركت مي كند  يماتريس كوچك Maskيا  Kernelيا  فيلتر 
.ويژگي هايي مثل لبه، بافت، تاري يا تيزي را استخراج كند

:مثال
0به شكل زير باشد ممكن است) مانند فيلتر تيزي( 3×3يك فيلتر  1 0

1 5 1
0 1 0

 
   
  

.مي كند)(Sharpenتيز اين فيلتر تصوير را 
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تشخيص لبه  -روش هاي كلاسيك
هلب تشخيص  

تشخيص لبه  ).ا شيءمثل مرز بين دو رنگ ي(لبه ها مناطقي هستند كه شدت پيكسل ها به صورت ناگهاني تغيير مي كند 
عات تصويرفشرده سازي اطلاو  استخراج ويژگي ها براي طبقه بندي يا شناسايي، مشخص كردن شكل اشياءبراي 

Y  Sobelمثال فيلتر X  Sobelمثال فيلتر
1 0 1
2 0 2
1 0 1

 
  
  

1 2 1
0 0 0
1 2 1

 
 
 
    

ويژگيماتريس فيلترالگوريتم
Sobel محاسبه گراديان درX  وYتشخيص لبه هاي افقي و عمودي

Prewitt مشابهSobel كمتر حساس به نويزولي ساده تر
Laplacianتشخيص لبه در تمام جهت هافيلتر دوم مشتق

Cannyهاكاهش نويز، تشخيص قوي لبهچند مرحله اي، دقيق تر 
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الگوريتم هاي مورفولوژيكي  -روش هاي كلاسيك
يمورفولوژيك الگوريتم هاي  

.مي كنند استفاده مي شوند، و ساختار و شكل اجسام را بررسي و اصلاح )سياه  و سفيد(باينري اين الگوريتم ها بر روي تصاوير 
شرحكاربردعمليات

Erosion) (نقاط سفيد نزديك به لبه را حذف مي كندحذف نويزهاي كوچكفرسايش
Dilation) (نواحي سفيد گسترش مي يابندپر كردن حفره هاانبساط
Opening يحذف نويز و حفظ ساختار اصلباز شدنErosion → Dilation
Closing  پر كردن شكاف هابسته شدنDilation → Erosion

 ترك بتنمثلا حذف نويز از تصوير
پر كردن شكاف در تصاوير ترك براي شمارش طول يا سطح
تعيين مرز ترك ها

كاربردها
Adv. App. of AI and DT 9
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نيشبكه عصبي مصنوعي كانولوش
CNN: Convolutional Neural Networks 

برخلاف شبكه هاي عصبي  .به صورت خودكار تحليل و ياد بگيرداست كه مي تواند داده هاي تصويري را  شبكه هاي عصبي مصنوعينوعي از 
ويژگي هاي مهم تصوير را به صورت خودكار استخراج مي كند CNNسنتي كه نياز به پيش پردازش دستي ويژگي ها دارند، 

توضيحمؤلفه
لايه كانولوشن

Convolution Layer
.ايي كندرا روي تصوير حركت مي دهد تا ويژگي هايي مثل لبه، گوشه يا بافت را شناس)(Kernelفيلترهايي 

لايه فعال سازي
ReLU

.براي افزايش توانايي مدل در يادگيري روابط پيچيده)ReLU: max(0, x)مثل (عمليات غيرخطي 

لايه زيرنمونه گيري
Pooling

.اندازه تصوير را كاهش مي دهد و به مدل كمك مي كند تا نسبت به جابه جايي ها مقاوم شود

اتصال كامللايه 
Fully Connected 

.را انجام مي دهد) مثلاً طبقه بندي(پس از استخراج ويژگي ها، تصميم گيري نهايي 

Softmax مثلاً احتمال تعلق تصوير به هر كلاس(خروجي نهايي براي دسته بندي.(
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نيشبكه عصبي مصنوعي كانولوش
R-CNN: Region-based Convolutional Neural Networks 

.معرفي شد 2014در سال Ross Girshickتوسط . يك مدل يادگيري عميق براي تشخيص و تعيين محل اشياء در تصوير است 
.  اشياء را هم تعيين مي كند) مختصات(موقعيت  R-CNNكه فقط كلاس تصوير را تشخيص مي دهد،  CNNبرخلاف 

)(x, y, width, height برابر است با  و مختصات آن در تصوير است "خودرو"اين تصوير شامل  :مثال
R-CNNاصلي  هحلسه مر

) (Region Proposal پيشنهاد ناحيه. 1
)(Selective Searchبا استفاده از الگوريتم (تقسيم مي كند  ناحيه پيشنهادي 2000تصوير ورودي را به حدود •
.اين نواحي ممكن است شامل اشياء مختلف باشند•

:CNNويژگي برداري با . 2
.داده مي شود تا ويژگي هاي آن استخراج شود CNNهر ناحيه پيشنهادي به شبكه •

) (Bounding Boxطبقه بندي و تعيين جعبه مرز . 3
.استفاده مي شودناحيه براي تشخيص كلاس شيء در هر  SVMاز •
.از مدل رگرسيون خطي براي اصلاح مختصات ناحيه استفاده مي شود•
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نيشبكه عصبي مصنوعي كانولوش
R-CNN: Region-based Convolutional Neural Networks 

R-CNNنقاط ضعف 

ناحيه به  2000هر تصوير بايد براي حدود : كند و پرهزينهCNN داده شود.
هر مرحله : غير بهينه)CNN, SVM, Regression) جداگانه آموزش مي بيند.

بهبودفتهنسخه هاي بهبود يا
Fast R-CNNويژگي ها را فقط يك بار از كل تصوير استخراج مي كند

Faster R-CNNشبكه اي براي توليد نواحي پيشنهادي مي سازد )Region Proposal Network(
Mask R-CNNعلاوه بر تشخيص، نقشه بندي دقيق پيكسل هاSegmentation)(را نيز انجام مي دهد

تشناسايي ترك ها يا حفره ها در تصاوير بتن يا آسفال
تشخيص وسايل نقليه در مسير پروژه هاي عمراني
شمارش تيرهاي بتني يا ستون ها در تصاوير هوايي

كاربردها
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الگوريتم تشخيص اشيا
YOLO: You Only Look Once

ردازش مي كند، برخلاف روش هاي سنتي كه چندين بار روي تصوير نگاه مي كنند، فقط يك بار تصوير را پYOLOالگوريتم 

كاربردها

YOLO  تصوير را به يك شبكه مربعيS × Sهر سلول. تقسيم مي كند:
.احتمال وجود شيء را پيش بيني مي كند

  (x,y,width,height):مختصات آن شيء را ارائه مي دهد
.هو غير "آدم"، "ماشين"، "ترك"همچنين احتمال تعلق آن به كلاس هايي مثل 

نسخهويژگي
YOLOv1نسخه اوليه، ساده ولي سريع

YOLOv3بسيار محبوب و دقيق تر
YOLOv4بهبودهاي بزرگ در دقت و سرعت

PyTorchYOLOv5سبك، انعطاف پذير، پشتيباني قوي در 
 پشتيباني ازUltralytics–آخرين نسخه توسط 

YOLOv8...تشخيص، سگمنتيشن و 

رك هاي سطحي را تشخيص دهدت.
شدت و محل آن ها را روي تصوير مشخص كند.
 در سيستم هاي هوشمند نگهداري و پايش سازه هاSHM) (استفاده شود.

pip install ultralytics خانهنصب كتاب
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مثال الگوريتم تشخيص اشيا
YOLO: You Only Look Once

ردازش مي كند، برخلاف روش هاي سنتي كه چندين بار روي تصوير نگاه مي كنند، فقط يك بار تصوير را پYOLOالگوريتم 

from ultralytics import YOLO
بارگذاري مدل #
model = YOLO("yolov8n.pt")
اجرا روي تصوير ترك #
results = model("steel_crack.jpg", save=True)

YOLOv8n با ديتاست COCO   ارايه شده توسط  مايكروسافت
اشين، آموزش ديده است كه هشتاد شي معمول  انسان، م

.دهد را تشخيص مي... سگ، دوچرخه 
.براي تشخيص  ترك بايستي آموزش ببيند 

COCO Data set: https://cocodataset.org/#download
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مثال
R-CNN: Region-based Convolutional Neural Networks 

.   Fast R-CNNبا استفاده از تشخيص اشياي تصوير 

pip install opencv-python
pip install torch torchvision torchaudio

pip install git+https://github.com/facebookresearch/detectron2.git

انصب كتابخانه ه

و gitنصب برنامه  

Visual Studio Build Toolsمثل  ++Cكامپايلر 

https://git-scm.com/downloads/win

نصب كتابخانه

https://visualstudio.microsoft.com/visual-cpp-build-tools/

Adv. App. of AI and DT 16

ولوشنيمثال شبكه عصبي مصنوعي كان
R-CNN: Region-based Convolutional Neural Networks 

.R-CNNبرنامه 
import cv2
import torch
from detectron2.engine import DefaultPredictor
from detectron2.config import get_cfg
from detectron2 import model_zoo
from detectron2.utils.visualizer import Visualizer
from detectron2.data import MetadataCatalog
Fast R-CNN (ResNet-50)تنظيمات مدل از پيش آموزش ديده شده  #
cfg = get_cfg()
cfg.merge_from_file(model_zoo.get_config_file("COCO-
Detection/faster_rcnn_R_50_FPN_3x.yaml"))
cfg.MODEL.ROI_HEADS.SCORE_THRESH_TEST = 0.5 آستانه اعتماد برای تشخيص ها #
cfg.MODEL.WEIGHTS = model_zoo.get_checkpoint_url("COCO-
Detection/faster_rcnn_R_50_FPN_3x.yaml")
cfg.MODEL.DEVICE = "cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu"
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ولوشنيمثال شبكه عصبي مصنوعي كان
R-CNN: Region-based Convolutional Neural Networks 

.R-CNNبرنامه 
predictor = DefaultPredictor(cfg)
خواندن تصوير ورق فولادي داراي ترك  #
image = cv2.imread("steel_crack.jpg") # تصوير بايد در مسير پروژه باشد
تشخيص  #
outputs = predictor(image)
نمايش نتايج با جعبه دور ترك ها  #
v = Visualizer(image[:, :, ::-1], MetadataCatalog.get(cfg.DATASETS.TRAIN[0]), 
scale=1.2)
out = v.draw_instance_predictions(outputs["instances"].to("cpu"))
نمايش تصوير نهايي #
cv2.imshow("Detected Cracks", out.get_image()[:, :, ::-1])
cv2.waitKey(0)
cv2.destroyAllWindows()

Adv. App. of AI and DT 18

ولوشنيمثال شبكه عصبي مصنوعي كان
R-CNN: Region-based Convolutional Neural Networks 

.R-CNNنتيجه برنامه 
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براي ترك U-netمثال آموزش 
U-netشبكه عصبي كانولوشني  براي تقسيم بندي تصاوير به روش  يكي از مؤثرترين معماري ها)Image Segmentation(

.رد داردكارب) مثل شناسايي ترك(است كه مخصوصاً در حوزه هايي مانند پردازش تصاوير پزشكي، صنعتي 

 Encoder (downsampling)مسير پايين رو    - 1
.استخراج ويژگي ها از تصوير: هدف

.ReLU + MaxPooling+ شامل چندين بلوك كانولوشني 
.در هر مرحله اندازه تصوير كاهش و تعداد كانال ها افزايش مي يابد

 Decoder (upsampling)مسير بالا رو   -  2
.(segmentation mask(بازسازي تصوير با همان ابعاد اوليه اما همراه با نقشه ي بخش بندي : هدف

upsamplingشامل لايه هاي  .و كانولوشن (ConvTranspose2dمثل )
.در هر مرحله اندازه تصوير افزايش و تعداد كانال ها كاهش مي يابد

 Skip Connectionsاتصال هاي پرشي   - 3
.U-Netويژگي كليدي 

.ويژگي هاي مسير پايين رو مستقيماً به مرحله متناظر در بالا رو داده مي شوند
.در خروجي مي شود)spatial details(اين كار باعث حفظ جزئيات مكاني

.است  U-Net  دارد، به همين دليل نام آن  Uكار مي كند، و شكل  )encoder-decoder(بالا رو  –به صورت پايين رو ساختار اين مدل 
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براي ترك U-netمثال آموزش 
توضيحمزيت

(data augmentation(ها و داده افزايي skip connectionبه خاطر عملكرد عالي با ديتاي كم

چون از اطلاعات سطح پايين تصوير استفاده مي كنددقت بالا در مرزبندي ها
...و PyTorch، TensorFlowبا ساده و قابل پياده سازي

تعداد لايه ها، فيلترها، سايز ورودي قابل تغيير استقابل تنظيم

تصوير تست شد كه حدود  80آموزش و با   KolektorSDDتصوير از ديتاست  320براي تشخيص ترك  اين مدل با 
يكساعت طول كشيد
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براي ترك YOLO, U-netمثال آموزش 
نمونه تصاوير آموزش

Part5.jpg Mask:Part5_label.bmp Part0.jpg Mask:Part0_label.bmp

Adv. App. of AI and DT 22

براي ترك YOLOمثال آموزش 

نمونه نتايج آموزش
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براي ترك YOLOمثال تست 

نمونه برچسب ها نمونه نتيجه تست

Adv. App. of AI and DT 24

براي ترك YOLOمثال تست 

تركنمونه نتيجه برنامه 

Detection 1:
Class: item
Confidence: 0.7805
Position: [166.1570587158203, 526.8206176757812, 478.8703308105469, 593.9884643554688]
Size: [312.7132568359375, 67.1678466796875] (Width x Height)
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براي ترك YOLOمثال تست 

تركنمونه

با آموزش ناقص نتيجه برنامه 

Detection 1:
Class: item
Confidence: 0.6678
Position: [137.0289306640625, 598.77197265625, 382.1548767089844, 719.2037353515625]
Size: [245.12594604492188, 120.4317626953125] (Width x Height)

Epoch=50

Adv. App. of AI and DT 26

براي ترك YOLOمثال تست 

تركنمونه

با آموزش ناقص نتيجه برنامه 

Detection 1:
Class: crack
Confidence: 0.5573
Position: [137.59719848632812, 723.4244995117188, 372.506591796875, 760.9564819335938]
Size: [234.90939331054688, 37.531982421875] (Width x Height)

Epoch=100
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براي ترك YOLOمثال تست 

تركنمونه

با آموزش كامل نتيجه برنامه 

Detection 1:
Class: item
Confidence: 0.6678
Position: [137.0289306640625, 598.77197265625, 382.1548767089844, 719.2037353515625]
Size: [245.12594604492188, 120.4317626953125] (Width x Height)

Epoch=100

Adv. App. of AI and DT 28

براي ترك YOLOمثال تست 

تركنمونه

با آموزش كامل نتيجه برنامه 

Detection 1:
Class: item
Confidence: 0.6678
Position: [137.0289306640625, 598.77197265625, 382.1548767089844, 719.2037353515625]
Size: [245.12594604492188, 120.4317626953125] (Width x Height)

Epoch=100
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براي ترك Unetمثال تست 

تصوير ترك تشخيص ترك تشخيص ترك

Adv. App. of AI and DT 30

بينايي ماشيننمونه 

Chuanqi Si, Yingfu Zhao, Chen Wang, Wenxiu Guo, Yabin Mu, Fayun Liang.

Investigation into enabling machine vision and machine learning technologies for surface defect 
detection of pit support systems.

AI in Civil Engineering, 2025, 4(1): 29 DOI:10.1007/s43503-025-00077-3

)ترك و آب زدگي(تشخيص بلادرنگ عيوب سطحي در سازه هاي نگهبان گود 

ند، گونه اي كه بتواند همزمان تصاوير ترك و آب زدگي را پردازش كبه  CNNمدل پيشرفته  با  YOLOv8  الگوريتمبهبود 
.را استخراج و محل دقيق نشتي را مشخص نمايد) طول، عرض(ويژگي هاي فيزيكي ترك 

 لحظه اي  يكپارچه وبودند، اين روش ) جداگانه جمع آوري و پردازش داده(خلاف روش هاي قبلي كه دو مرحله اي بر 
)Real-time( مي كندعمل.

بالايي  پايداري چين نشان داد كه مدل از)Huzhou(اين روش در يك پروژه واقعي در هوژو پياده سازي 
)Robustness(در شرايط پيچيده و نوري متفاوت در محيط گود برخوردار است.
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بينايي ماشيننمونه 

Wenjing Niu, Jingyi Chen, Benguo He, Yongrun Xiong, Zhaotong Jin
Intelligent identification method for hard structural planes in surrounding rocks of deep 
tunnels
Journal of Rock Mechanics and Geotechnical Engineering 2026, 18(4): 2725-2742. 

شناسايي هوشمند سطوح ناپيوستگي سنگ در تونل هاي عميق
 

براي رفع مشكل نمايان شدن )Joint-local completion(با يك الگوريتم تكميل خودكار درزها YOLOv8  تركيب
.غيرپيوسته اين سطوح در تصوير برداري

مبتني بر تابع گاماي دو بعدي كه )Adaptive illumination correction(يك الگوريتم تصحيح نور تطبيقي توسعه 
.اثرات نامطلوب نور را در محيط تونل به شدت كاهش مي دهد

  81  كلي شد و توانست)Accuracy(درصدي صحت  4  و)Precision(درصدي دقت  7  روش باعث افزايشاين 
.از سطوح ناپيوستگي را به طور كامل شناسايي كند  درصد
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بينايي ماشيننمونه 

LI Yuanhai, XU Xiaohua, YANG Shuo, LIU Xuezeng, ZHAO Wanyong. 
Development of remote real-time monitoring system for ground surface subsidence based 
on computer vision.
Chinese Journal of Geotechnical Engineering, 2026, 48(3): 498-508.

YOLO) و  DICادغام (سيستم پايش از راه دور نشست سطح زمين 

ادغام . ستپايش لحظه اي نشست زمين در اثر حفاري هاي زيرزميني با چالش هايي مانند نور متغير، مه و ديد محدود روبرو
براي رديابي دقيق YOLOv8  الگوريتمبا )DIC = Digital Image Correlation( ديجيتالهمبستگي تصاوير   فناوري

هدفنقاط 

گرافي تبديل هومو  جستجوي زيرپيكسل بر اساس برازش سطح درجه دو، دقت را افزايش مي دهد و روشالگوريتم 
(Homography) ناشي از زاويه دوربين را اصلاح مي كندخطاي.

نور  شرايط محيطي پيچيده مانندر د  WebGIS)شامل سخت افزار و نرم افزار مديريت داده مبتني بر (ساخته شده سيستم 
.دادنشان DIC شديد و مه غليظ، عملكرد بسيار بهتري نسبت به روش هاي سنتي 
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مثلاً (اده مجموعه اي از تصاوير صفحات بتني يا فولادي داراي ترك و بدون ترك را از اينترنت يا پايگاه هاي د:جمع آوري داده ها
(Kaggle تمامي داده ها را با از نظر ابعاد يكسان كنيد. جمع آوري كنيد.

خواندن تصاوير با  :پيش پردازش تصويرOpenCV.آستانه اي   تبديل به طيف خاكستري، افزايش كنتراست يا استفاده از فيلترهاي
Thresholding)(اعمال فيلترهايي مانند .براي برجسته سازي ترك هاSobel  ياCanny براي تشخيص لبه.

 مي توانيد از روش هاي ساده آماري يا متدهاي پيشرفته تر مثل : استخراج ويژگيHOG، LBP  ياCNN بهره بگيريد.
 ساخت مدل طبقه بندي: مدل سازيBinary Classification)( با يكي از  "ترك ندارد"يا  "ترك دارد"براي پيش بيني

Support Vector Machine (SVM)Random ForestLogistic:الگوريتم هاي زير Regression يا استفاده از يك شبكه
  PyTorchيا  Kerasساده با )(CNNعصبي كانولوشني 

استفاده از معيارهايي مانند  :آزمون و ارزيابيAccuracy، Precision، Recall  وF1-score نمايش نتايج به .براي ارزيابي مدل
  .matplotlibصورت تصويري با   

 استفاده از مدل هايي مثل  :تشخيص ناحيه تركYOLO  ياDetectron2 براي تعيين موقعيت دقيق ترك در تصوير.
   
خروجي مورد انتظار
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تعيين ترك در ورقهاي فولادي يا صفحات بتني با استفاده از بينايي ماشين: تمرين 

ايل فPython شامل كل مراحل پردازش تصوير و طبقه بندي
.عملكرد مدل  نمودارهاي ارزيابي.
 يك فايل گزارشPDF تايجمراحل كارنوع مدل استفاده شدهدقت مدل و تحليل ن:كوتاه شامل

Adv. App. of AI and DT 34

ଘبالষمد৤୓واྂآرزوऒ๜ࢌभر
ඵ෩৶رمচఢمཷ ازम࣫لام૛ീযه࠱ھد


