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  دهیچک
در روش هـای . بینـایی ماشـین مـی باشـدهای عصبی عمیق، از رویکردهـای مهـم محققـان بندی معنایی تصویر مبتنی بر شبکهقطعه

پایـه کـه بـرای کـاربرد شناسـایی تصـویر، آمـوزش دیـده اسـت، بمنظـور -های عصبی عمیق، بطور کلـی از یـک شـبکهمبتنی بر شبکه
 پایـه کـوچکتر از تصـویر ورودی-هـایهای خروجی از ایـن شـبکهاز آنجا که ابعاد ویژگی. شوداستخراج ویژگی از تصویر استفاده می

هـا را بـه هـای خروجـی از ایـن شـبکهپایه، ابعـاد ویژگـی-هایباشد، لذا با اضافه کردن چندین لایه کانولوشنی به انتهای این شبکهمی
پایه، بدون در نظر گرفتن ارتباط کلـی بـین -هایمحلی خروجی از شبکه هایاستفاده از ویژگی. رسانندی میداندازه ابعاد تصویر ورو

هـای واحد ویژگی" بر این اساس، در این تحقیق واحدی با نام. شودبندی ضعیف و ناهموار میلی، منجر به قطعههای محاین ویژگی
گاه تصـویر ایجـاد -هـای سـطحپایه، ویژگی-هایهای محلی خروجی از شبکهاین واحد با کمک ویژگی. شودپیشنهاد می" به محتوا آ
 با اضافه کردن واحـد ،در این تحقیق. بندی معنایی تصویر قرار دادهای مختلف قطعهیتوان در معمارپیشنهادی را می واحد. کندمی

-DeepLab-v3-plusو  FCN-CAF هـای معمـاریبه ترتیـب ، DeepLab-v3-plusو  FCNهای پایه  معماریبه  CAFپیشنهادی 
CAF  پیشـنهادی از دادگـان  هـای بمنظور آموزش معمـاری. شده استپیشنهادPASCAL VOC2012 نتـایج . ه اسـتاسـتفاده شـد

بهبـود دقـت درصـد ۸۱/۱و  ۷/۲مربوطـه، بـه ترتیـب پایـه  های به معماری پیشنهادی نسبت های دهد که معماری آزمایشات نشان می
)mIoU (دارد.  

  ها یدواژهکل
 اهای آگاه به محتوهای عصبی کانولوشنی، واحد ویژگیهای عصبی عمیق، شبکهبندی معنایی تصویر، شبکهقطعه

 

 

  مقدمه ۱
تصویر برداری و تولید تصـاویر های انجام شده در زمینه با پیشرفت

بندی دقیق تصـویر بـیش پذیری بالا، نیاز به قطعهدیجیتال با تفکیک
تـرین مراحـل گردد، به نحوی که یکی از اساسـیاز پیش احساس می

از طرف دیگـر از آنجـا . باشدبندی تصویر میپردازش تصویر، قطعه
ماشـین  اییهـای بینـبندی تصویر از مراحـل اولیـه الگـوریتمکه قطعه

بندی، تـاثیر زیـادی در نتـایج مراحـل باشد، لذا انجام دقیق قطعهمی
  .بعدی خواهد داشت

های عصبی عمیـق، شبکههای مبتنی بر های اخیر روش لدر سا
هـای های پیشین که بـر پایـه ویژگـیپیشرفت بسیاری نسبت به روش

های متفـاوتی ها در کاربرداین روش .اندمهندسی شده است، داشته
شناسـایی ، بـاز]۲[بنـدی تصـویر ، قطعه]۱[بندی تصویر مانند طبقه

هـای زیـادی نسـبت بـه پیشرفت] ۴[شناسایی رفتار ، باز]۳[صوت 
  .اندهای پیشین داشتهروش

به فرآیندی که پیکسل های مشـابه را در تصـویر در یـک کـلاس 
، در حـالی کـه در ]۵[گوینـد بنـدی تصـویر مـیدهـد، قطعـهقرار مـی
هایی از تصویر که مربـوط بـه یـک بندی معنایی تصویر، بخشقطعه



  ۱۵۴ آگاه به محتوا برای قطعه بندی معنایی تصویر هایویژگی 

گیـرد بندی قـرار مـیباشد در یک دستهشیء از یک کلاس خاص می
-بندی اجزای تصویر بـه کـلاسبه عبارت دیگر، قطعه)). ۱(شکل (

های از پیش تعیین شده طوریکـه هـر کـلاس معنـای یـک بخـش را 
بنـدی قطعه. شودبندی معنایی تصویر نامیده میمشخص کند، قطعه

در بســیاری از کاربردهــای بینــایی  پایــه معنــایی تصــویر از عملیــات
 2تجزیه اجـزای بـدن، ]۶[ 1های بدون سرنشینماشین مانند، خودرو

  .باشدمی] ۸[ 3و درک صحنه] ۷[
بیشتر رویکردهای موجود در مرزهای دانش، مبتنی بر معمـاری 

FCN ]۲ [های مبتنـی بـر شـبکهاین معماری از معماری. باشدمی-
هـای در روش هـای مبتنـی بـر شـبکه. باشـدهای عصـبی عمیـق مـی

ربرد ، کــه بــرای کــا4پایــه-عصــبی عمیــق، بطــور کلــی از یــک شــبکه
 ]ImageNet ]۹شناسایی تصـویر بـا دادگـان بسـیار بـزرگ ماننـد 

-آموزش دیده است، برای استخراج ویژگـی از تصـویر اسـتفاده مـی
-پایه استفاده شده در این مقالات، شـبکه-هایاز جمله شبکه. شود

، ]AlexNet  ]۱[ ،VGG ]۱۰[ ،ResNet ]۱۱هـــــــــای
GoogleNet ]۱۲ [ وXception ]۱۳ [تمامی شـبکه. باشندمی-

کـه  ،باشندهای عصبی کانولوشنی میپایه مذکور، از نوع شبکه-های
-maxهــای کانولوشــنی و معمــولا از پشــت ســرهم قــرار دادن لایــه

pooling ــده ــدبوجــود آم ــه. ان ــا اســتفاده از لای هــای کانولوشــنی، ب
هــای شــوند و بــا اســتفاده از لایــههــای تصــویر اســتخراج مــیویژگــی

max-poolingها در پنجره لایه ار بیشینه این ویژگی، مقدmax-
pooling در . شـوندانتخاب شده و بـه لایـه بعـدی انتقـال داده مـی

ــه  ــینه و حــذف بقیــه  max-poolingلای ــاب مقــدار بیش بــا انتخ
) طـول و عـرض تصـویر(ی دمقادیر، اندازه ابعاد مکانی تصویر ورو

ادی از لازم بـه ذکـر اسـت کـه بـا حـذف مقـادیر زیـ. یابـدکاهش می
  .رود، اطلاعات زیادی از بین میmax-poolingها در لایه ویژگی

  

 
  .]۲[قطعه بندی معنایی تصویر : ۱شکل 

 
های استخراج شـده در لایـه اول ، ویژگی]۱۴[با توجه به مقاله 

هـای بـه ایـن ویژگـی. باشـدهای ساده مـیشامل خطوط، نقاط و خم
ایـن . گوینـدپایین می-های سطحلایه اول، ویژگیاستخراج شده در 

ــد در کــاربرد شناســایی تصــویر -هــای ســطحویژگــی ــایین هــر چن پ

                                                 
1Self-drive 
2Human Parsing 
3Scene Understanding 
4Backend 

باشـد، ولـی بسـیار مفیـد مـی) اندکاربردی که برای آن طراحی شده(
مشـکل . باشـندساز میبندی معنایی تصویر مشکلبرای کاربرد قطعه

ایـن لایـه، بـدین علـت اسـت کـه،  max-poolingساز بودن لایـه 
هـا کند، در حالی که این ویژگیپایین را حذف می-های سطحویژگی

بندی شـده های موجود در تصویر قطعهبرای بازسازی حاشیه کلاس
  .باشدخروجی، ضروری می

هـای مختلـف های عصبی کانولوشنی با قرار دادن لایهدر شبکه
به صورت پشت سر هم، رفته رفته،  max-poolingکانولوشنی و 

هـای های استخراج شده کـوچکتر، عمـق ویژگـیابعاد مکانی ویژگی
هـای اسـتخراج شـده بیشـتر استخراج شده بیشتر و پیچیدگی ویژگی

-های اسـتخراج شـده مـیبستگی به میزان پیچیدگی ویژگی. شودمی
-ویژگـیپـایین، -های سطحها را به سه دسته ویژگیتوان این ویژگی

شکل (بندی کرد بالا دسته-های سطحمتوسط و ویژگی-های سطح
)۲.((  
  

  
 .معماری شبکه های عصبی کانولوشنی عمیق: ۲شکل 

  
ــر معمــاری  ، از آنجــا کــه ابعــاد FCNدر رویکردهــای مبتنــی ب

پایـه، کـوچکتر از انـدازه -هـایهـای خروجـی از شـبکهمکانی ویژگی
باشد، با اضافه کـردن چنـدین لایـه کانولوشـنی بـه یم تصویر ورودی

هــای خروجــی از ایــن پایــه، انــدازه ویژگــی-هــایانتهــای ایــن شــبکه
به اندازه تصـویر وروی  deconvolutionalها را با لایه های  شبکه
  .رسانندمی

ــه، تصــویر -هــای خروجــی از یــک شــبکهمجموعــه ویژگــی پای
-خروجـی ایـن شـبکه عبارت دیگـر،ه ب. کنندورودی را توصیف می

ای از بردارهـای توصـیفگر محلـی اسـت کـه کـل پایه مجموعه-های
بنـدی در قطعـه. کنـداین مجموعـه، تصـویر ورودی را توصـیف مـی
محلـی خروجـی از  معنایی تصویر، اسـتفاده از بردارهـای توصـیفگر

هـا، پایه، بدون در نظر گرفتن ارتباط کلی بین این ویژگی-هایشبکه
بنـدی لـذا، در قطعـه. شـودبندی ضعیف و ناهموار میمنجر به قطعه

بندی شده بـا دقـت معنایی تصویر، برای بدست آوردن تصویر قطعه
بـالا را -های سـطحبالا و یکنواختی بیشتر بایستی ارتباط بین ویژگی

بنــدی معنــایی تصــویر بــه بعبــارت دیگــر، در قطعــه. در نظــر گرفــت



مجید نصیری، حمیدرضا رشیدی کنعان و سید حمید امیری  ۱۵۵ 

یی کـه کـل تصـویر را هـا، یعنـی ویژگـی1تصـویر-هـای سـطحویژگی
  .باشیمکنند، نیازمند می توصیف می

بندی معنایی تصویر دیده شده در قطعه با توجه به نقاط ضعف
تصویر، تحقیقات انجام شـده در ایـن -های سطحدر قسمت ویژگی

بـرای واضـع . مقاله در جهت بهبود این ضعف متمرکـز شـده اسـت
ا بـا یـک تصـویر، ایـن موضـوع ر-هـای سـطحشدن اهمیـت ویژگـی
را در نظر بگیرید، بـا اسـتفاده از ) ۳(شکل . کنیمتصویر تشریح می

، در ایــن تصــویر قــایق روی آب بــه اشــتباه بــه ]FCN  ]۲معمــاری
علـت رخ  ایـن اشـتباه بـه ایـن. بندی شده استعنوان خودرو، قطعه

هـای های توصیفگر محلی استخراج شـده از شـبکهدهد که بردارمی
برای دو شیء قایق و خودرو بسیار به هـم شـبیه ) پایه-شبکه(عمیق 

-های سطحبرای جلوگیری از این اشتباه، کافیست ویژگی. باشندمی
هـا دخالـت داده شـوند، تصویر بطور موثری در کلاسـبندی پیکسـل

هـای بعبارت دیگر، در صورتی که بدانیم در تصویر، مجموعه کلاس
-توان از قطعه، میدرخت، سبزه، برکه آب و کلبه جنگلی وجود دارد

  .بندی اشتباه قایق بعنوان خودرو جلوگیری کرد
بــر اســاس اشــتباهات بوجــود آمــده ناشــی از کمبــود اطلاعــات 

بندی معنایی تصویر، در این مقالـه مرتبط با محتویات کلی در قطعه
-هـای سـطحبرای تقویـت ویژگـی" های آگاه به محتواویژگی"واحد 

حـد، بردارهـای توصـیفگر محلــی ایــن وا. شـودتصـویر پیشـنهاد مـی
ـــه را در ورودی دریافـــت کـــرده و در -هـــایخروجـــی از شـــبکه پای

. کنـدهای آگاه به محتوای تصویر را تولید مـیخروجی، بردار ویژگی
هـایی های آگاه به محتوا، ویژگیهای خروجی از واحد ویژگیویژگی
تصـویر ماننـد ایـن -هـای سـطحوجود ویژگی. تصویر هستند-سطح

ه بــدانیم محتویــات درون تصــویر ورودی، چــه فضــایی را اســت کــ
بطور مثـال فضـای جنگلـی، فضـای داخـل خانـه، (دهند نمایش می

  ...). فضای بازار و 
هـای آگـاه بـه محتـوا در این تحقیق با اضافه کردن واحد ویژگی

. گـرددپیشنهاد مـی FCN-CAF، معماری FCNبه معماری پایه 
 PASCALده از دادگـــانبـــا آمـــوزش ایـــن معمـــاری بـــا اســـتفا

VOC2012 ]۳۳[ درصـد دقـت  ۷/۲ مشاهد شد که این معماری
)mIoU ( بهتری نسبت به معماری پایهFCN دارد.  

بصورت خلاصـه مـی تـوان گفـت نـوآوری مـا در ایـن تحقیـق، 
-هـای سـطحطراحی یک واحد شبکه عصبی برای استخراج ویژگی

-مـی)) ۴(شـکل (" های آگـاه بـه محتـواویژگی"تصویر به نام واحد 
بندی معنـایی های دیگر قطعهتوان در معماریاین واحد را می. باشد

  .تصویر نیز بکار برد
، مروری بر کارهای گذشـته بـر پایـه ۲در ادامه مقاله، در بخش 

رویکردهای مبتنی بر یـادگیری عمیـق را خـواهیم داشـت، سـپس در 
 هــای مــرتبط بــا روش پیشــنهادی را بطــور مختصــر، روش۳بخــش 

، روش پیشـنهادی را تشـریح و ارائـه ۴شرح خواهیم داد، در بخـش 

                                                 
1Image-Level Features 

ــایج و نتیجــه ــه نت ــه ارائ ــری خــواهیم خــواهیم کــرد، در نهایــت ب گی
  .پرداخت

  

  
تصویر -بندی اشتباه، بدون در نظر گرفتن ویژگیهای سطحقطعه: ۳شکل 

]۱۸[.  

 کارهای گذشتهمرور  ۲
نشان داده شده است، استفاده  ]۲،۱۵،۱۶[ور که در مقالات همانط

های تصـویر، بالا برای کلاسبندی دقیق پیکسل-های سطحاز ویژگی
تصـویر -های سـطحهمچنین استفاده از ویژگی. باشدبسیار مهم می

بنـدی بسـیار مفیـد اسـت برای کلاسـبندی دقیـق و یکنـواختی قطعـه
صـویر ت-هـای سـطحهای زیادی برای بهبود ویژگیروش. ]۱۷،۱۸[

  .ارائه شده است
تصویر بـرای اولـین بـار در مقالـه -های سطحاستفاده از ویژگی

کنیم مجموعه بردارهای توصیفگر محلـی فرض می. ارائه شد ]۳۱[
است، کـه در ایـن  ]h, w, D[پایه، یک ماتریس -خروجی از شبکه

عمــق مــاتریس خروجــی اســت  Dعــرض و  wارتفــاع،  hمــاتریس 
ــاتریس ویژگــی)). ۲(شــکل ( ــدا از ایــن م ــه، ابت ــن مقال هــا در در ای

 ]D،۱،۱[میانگین گرفته و به بردار میانگین با ابعاد  hو  wراستای 
رسد، سپس این بردار را به اندازه قبلـی خـود تغییـر انـدازه داده و می

یـن مـاتریس از آنجـا کـه ا. رسـدمی ]h, w, D[به ماتریسی به ابعاد 
بدست آمده، میانگین بردارهای توصیفگر محلی تصویر در هر بعـد 

باشد، حاوی اطلاعاتی است که مربوط به کل می) در راستای عمق(
هـــای مشـــبک بـــا اســـتفاده از هســـته ]۴۶[مقالـــه . تصـــویر اســـت

توانســته  CRF2پــردازش -کانولوشــنی و همچنــین اســتفاده از پــس
در مقالـه . لاسـبندی بکـار گیـردتـری را جهـت کهای عمـومیویژگی

بصورت  3GCN، برای بهبود کلاسبندی با استفاده از ماژول ]۴۹[
-متوسـط و سـطح-پـایین، سـطح-های سطحسلسله مراتبی ویژگی

  max-poolingهـای استفاده از لایه. تصویر را ترکیب کرده است
هـای اسـتخراج ای برای ترکیب ویژگیو کانولوشنی بصورت زنجیره

، منجـر بـه ]۴۷[تصویر ورودی بـا ابعـاد متفـاوت در مقالـه  شده از
، بــا ]۴۸[مقالــه . هــای تصــویر شــده اســتبهبــود تشــخیص کــلاس
و  4در بخـــش رمزکننـــده ]DenseNet ]۴۴اســـتفاده از معمـــاری  

و همچنین استفاده از  5الگوبرداری از این معماری در بخش رمزگشا
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  ۱۵۶ آگاه به محتوا برای قطعه بندی معنایی تصویر هایویژگی 

را بـه لایـه کلاسـبندی ، توانسـته اطلاعـات تصـویر 1ارتباطات میانبر
مقالـه . بندی بدست آوردانتقال دهد تا بتواند دقت بالاتری در قطعه

، با اضافه کردن یک تابع هزینه بیشتر بر روی ماژول رمزکننده ]۵۰[
تصـویر را -هـای سـطحارائه شده، توانسـته ارتبـاط ویژگـی 2محتوای

هـای ، بـرای افـزایش میـزان ویژگـی]۱۸[مقالـه . بهتر استخراج کنـد
-پایـه هسـته-هـای خروجـی از شـبکهتصویر، بر روی ویژگی-سطح
. کانولوشــنی بــا ابعــاد مکــانی متفــاوتی را اعمــال کــرده اســت ۳هــای

هـای کانولوشـنی بـا ابعـاد مختلـف باعـث جمـع کـردن اعمال هسته
هــا در بزرگتــرین ایــن هســته. شــوداطلاعــات در ابعــاد متفــاوت مــی
ایـن . گیرنـدی محلـی را در بـر مـیاندازه خود تقریباً تمـامی ویژگهـا
ناحیـه و -های در سـطحتوان ویژگیبدان معنیست که با این ایده می

با توجـه بـه افـزایش . تصویر را استخراج کرد-های سطحهم ویژگی
 ]۳۲[هــا بــا اســتفاده از ایــن روش، مقالــه چشــمگیر میــزان پــارامتر

یگزین هـای مشـبک کانولوشـنی جـاهای کانولوشنی را با هسـتههسته
هــای کــرده و میــزان پارامترهــای کمتــری را بــرای اســتخراج ویژگــی

با اسـتفاده  ]۳۲[در حقیقت مقاله . تصویر بکار گرفته است-سطح
هــای مشــبک کانولوشــنی بــا انــدازه هــای متفــاوت، از اعمــال هســته

تصـویر را بـا -هـای سـطحناحیه و هم ویژگـی-های در سطحویژگی
اســتراتژی  ]۴۵[در . کــرده اســتتعــداد کمتــری پــارامتر اســتخراج 

تصویر عینا مانند روش مـورد اسـتفاده -های سطحاستخراج ویژگی
می باشد با این تفاوت کـه بـه علـت اسـتفاده از دو مرحلـه  ]۳۲[در 

افزایش نـرخ نمونـه بـرداری بـه جـای یـک مرحلـه، عملکـرد بهتـری 
  .بدست آمده است

های ارائه شده در رویکردهای مبتنی بـر متفاوت با تمامی روش
مجموعـــه بردارهـــای  CAFیـــادگیری عمیـــق، واحـــد پیشـــنهادی 
پایــه را گرفتــه و در خروجــی، -توصــیفگر محلــی خروجــی از شــبکه

 CAFواحد پیشـنهادی . کندتصویر را تولید می-هایی سطحویژگی
ــه اول، مجمــوع فاصــله ی تــک تــک بردارهــای توصــیفگر در مرحل

هـای خـود حسـاب کـرده و یـک ک تـک مراکـز خوشـهمحلی را با ت
کند، سپس مقـادیر ایـن مـاتریس را بـا اسـتفاده از ماتریس تولید می

بردار بدست . کندیک شبکه عصبی چند لایه به یک بردار تبدیل می
  .تصویر است-آمده در حقیقت یک بردار توصیفگر سطح

 های مرتبط با روش پیشنهادیروش ۳
تصویر که نماینـده کـل تصـویر باشـد، -طحهای ساستفاده از ویژگی

از . ]۱۹،۲۰[در کاربردهای مختلف بینایی ماشین دیده شده اسـت 
-های سطح بالا ارائه میجمله الگوریتم هایی که تصویر را با ویژگی

ــــی ــــد، م ، ]BOW ]۲۱[ ،HOG ]۲۲[ ،SIFT ]۲۳تــــواندهن
Fisher Vector  ]۲۴[  وVLAD ]۲۵[ ایـن ویژگـی . را نـام بـرد

-بالا داری حجم کمتر و اطلاعـات سـطح بـالاتری مـی-سطحهای 
  .ها را بطور مختصر شرح خواهیم داددر ادامه، این الگوریتم. باشند
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  BOWالگوریتم  ۳-۱
هــای تــرین الگــوریتم هــای اســتخراج کننــده ویژگــییکــی از قــدیمی

ایــن الگــوریتم . باشــدمــی] BOW  ]۲۱تصــویر، الگــوریتم-ســطح
بطوری کـه  ،دهدهایی قرار میر گروهبردارهای توصیفگر محلی را د

عبـارات (مرکـز تعریـف کـرد  kبـا تعـداد  codebookبایستی یک 
 ]k-means ]۲۶که معمولا این مراکز به کمک الگـوریتم ) 4بصری

هر یک از بردارهای توصیفگر محلـی بـه یکـی  سپس. آیدبدست می
خروجـی  ،در نهایـت. شونداز نزدیکترین مراکز، اختصاص داده می

هیسـتوگرام تعـداد بردارهـای محلـی اختصـاص  عبارتند از لگوریتما
 ).مرکز خوشه(داده شده به هر عبارت بصری 

 HOGالگوریتم  ۳-۲
دار را بطور محلی هیسـتوگرام گرادیـان جهـت]HOG]۲۲الگوریتم 

در محل مـورد نظـر در تصـویر اسـتخراج کـرده و از ایـن اطلاعـات 
هـا توصـیفگر تصـویر بـردارکنـد کـه ایـن بردارهایی را استخراج می

  .هستند

  SIFTالگوریتم  ۳-۳
که از الگوریتم های بسیار قوی در این حـوزه  ]SIFT ]۲۳الگوریتم 

هــایی بــا حجــم کــم، بــرای ارائــه باشــد، بــرای اســتخراج ویژگــیمــی
ایــن . بــالا ارائــه شــده اســت) تعــداد(تصــاویر در دادگــان بــا حجــم 

دهـد ی را ارائـه مـیالگوریتم برای یک تصویر، بردارهـای توصـیفگر
که این بردارهای توصیفگر نسبت به انتقال، تغییر اندازه و چـرخش 

بردارهای ویژگی استخراج شـده در . اشیاء در تصویر، مقاوم هستند
ایـن . این الگوریتم، محلی و به شکل ظـاهری اشـیاء وابسـته هسـتند

، شناســایی چهــره ]۲۷[الگــوریتم در کاربردهــای شناســایی اشــیاء 
و دیگـر کاربردهـا مـورد اسـتفاده قـرار  ]۲۹[شناسایی رفتار ، ]۲۸[

  .گرفته است

  FVالگوریتم  ۳-۴
، یک الگـوریتم بـرای ارائـه ]Fisher Vector (FV) ]۳۰الگوریتم 

بردارهای توصـیفگر حاصـل شـده از . تصویر در فضایی دیگر است
FVآوری بردارهای توصیفگر محلی از تصویر بدست می، با جمع-
-الگوریتم، در کاربردهایی کـه بـر روی تصـویر اعمـال مـیاین . آیند

ایـن الگـوریتم . کنـدتصویر را استخراج می-های سطحشود، ویژگی
ــین  ــوط گوس ــدل مخل ــرازش م ــتفاده از ب ــا اس ــع (GMM)ب ، توزی

بـرخلاف الگـوریتم . آوردبردارهای توصیفگر تصـویر را بدسـت مـی
BOW کنـد، ایـن صفر را اسـتخراج مـی-که اطلاعات آماری مرتبه

ــه ــاری مرتب ــات آم ــوریتم اطلاع ــک -الگ ــانگین(ی ــه) می دو -و مرتب
  .کندرا نیز استخراج می) پراکندگی(
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مجید نصیری، حمیدرضا رشیدی کنعان و سید حمید امیری  ۱۵۷ 

  
  . (CAF)نمای کلی واحد ویژگیهای آگاه به محتوا : ۴شکل 

  
  

  VLADالگوریتم  ۳-۵
هــای ، از دیگــر الگــوریتم هــای ارائــه بــردار]VLAD ]۲۵الگــوریتم 

ایـن الگـوریتم کـه بخشـی از . باشـدسطح بـالا از تصـویر مـی ویژگی
دهد، با دقت بیشـتری تشـریح را تشکیل می CAFواحد پیشنهادی 

  .خواهد شد
 ]k-means ]۲۶در ایــن الگــوریتم، ابتــدا بــا اســتفاده از الگــوریتم 

ܥهـــا، مجموعـــه مراکـــز خوشـــه ൌ ሼܿ௞ , ݅ ൌ 1 … از مجموعـــه  ሽܭ
ܺهای توصـیفگر ورودی بردار ൌ ሼݔ௜, ݅ ൌ 1 … ݊ሽ یـاد گرفتـه مـی-
باشـند ها در واقـع همـان عبـارات بصـری مـیاین مراکز خوشه.شود

،  ௜ݔر ویژگــی ورودی بــرای هــر بــردا). BOWهماننــد الگــوریتم (
شـوند هـا بـا هـم جمـع مـیفاصله این بردار تا تمـامی مراکـز خوشـه
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بعــدی  K×Dخروجــی حاصــل از ایــن الگــوریتم، یــک مــاتریس 
ܸبصــورت  ൌ ሾݒଵ, ,ଶݒ … ,  Dبــردار  Kباشــد کــه از الطــاق مــی ௡ሿݒ

ابعـاد بـردار ویژگـی  Dهـا و تعداد خوشه Kآید که بعدی بدست می
  .باشدورودی می

VLAD  مانند الگوریتمFV  است، با ایـن تفـاوت کـه درVALD 
از  FVاســــتفاده شــــده اســــت ولــــی در  k-meansاز الگــــوریتم 

خروجــی حاصــل از الگــوریتم . اســتفاده شــده اســت  GMMتــابع
VLAD  همانند الگوریتمFV سـازی نرمـال. شـودسـازی مـینرمال

در مرحلـه . شـوددر دو مرحله انجـام مـی VLADماتریس خروجی 
-، نرمــال مــیL2بــا اســتفاده از روش نرمالســازی  ௜ݒاول بردارهــای 
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خروجـی از الگـوریتم، بـا اسـتفاده از  ܸدر مرحله دوم، کـل مـاتریس
  )).۳(رابطه (شوند ، نرمال میL2روش نرمالسازی 
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 ر پیشنهادیبندی معنایی تصویروش قطعه ۴
یــک روش  ]VLAD ]۲۵همــانطور کــه قــبلاً گفتــه شــد، الگــوریتم 

تصـویر از بردارهـای توصـیفگر -برای جمـع آوری اطلاعـات سـطح
بـا اعمـال ایـن الگـوریتم بـر روی بردارهـای ویژگـی . باشدمحلی می

تــوان ایــن مــی) پایــه-شــبکه(هــای عصــبی عمیــق خروجــی از شــبکه
توان گفت، ایـن بعبارت دیگر می. کردای دیگر ارائه بردارها را بگونه

بنــدی کــرده و در الگــوریتم، بردارهــای توصــیفگر تصــویر را خوشــه
هـا ارائـه خروجـی، مجمـوع فاصـله ایـن بردارهـا را از مراکـز خوشـه

  .کند می
ای از بردارهـــای هـــای عصـــبی عمیـــق، مجموعـــهخروجـــی شـــبکه

 VLADتوصیفگر تصویر هستند که به عنوان ورودی بـه الگـوریتم 
پایه -فرض کنیم بردارهای توصیفگر خروجی از شبکه. شودداده می

௝ܺام مجموعـه ݆ برای تصـویر ൌ ሼݔ௜௝, ݅ ൌ 1 … ௝݊ሽ  باشـد کـه بـرای
ܺسادگی، این مجموعه را برای یک تصویر بـه صـورت  ൌ ሼݔ௜, ݅ ൌ

1 … ݊ሽ  ایــن مجموعــه شـــامل )). ۵(شـــکل (دهــیم نمــایش مــی
݊ ൌ ݄ ൈ ــا ع ݓ شــکل (باشــند مــی ܦمــق بردارتوصــیفگر محلــی ب

اسـت کـه بـرای ایـن  مرکز خوشه ܭدارای  VLADالگوریتم )). ۲(
، مجموعـه ]k-means ]۲۶الگوریتم، ابتدا با استفاده از الگـوریتم 

ܥها مراکز خوشه ൌ ሼܿ௞ , ݇ ൌ 1 … بـرای . آوریـمرا بدسـت مـی ሽܭ
ـــرای  ـــه ب ـــدار بهین ـــادیر ܭبدســـت آوردن مق را  ۶۴و  ۴۸، ۳۲، مق

، kو در شبکه تست کردیم، بـرای مقـادیر متفـاوتی از  انتخاب کرده
ــایج در  ــن نت ــرای شــبکه خــواهیم داشــت کــه ای ــاوتی را ب دقــت متف

نتایج این جدول نمایانگر این است که . آورده شده است) ۱(جدول
  .مرکز، دقت بالاتری را ارائه می دهد ۳۲تعداد 

  



  ۱۵۸ آگاه به محتوا برای قطعه بندی معنایی تصویر هایویژگی 

  
بردارهای توصیفگر و ) دایره های رنگی(ها مراکز خوشه: ۵شکل 

  .خروجی از شبکه پایه
  

، فاصله ایـن ]۲۵[همانند ، ௜ݔسپس برای هر بردار توصیفگر محلی 
ضـرب شـده و  ௜ሻݔ௞ሺܽهـا در ضـریب بردار تا تمـامی مراکـز خوشـه

  )).۴(رابطه (شوند سپس با هم جمع می

1
( , ) ( )( ( ) ( ))

n

k i i k
i

V j k a x x j c j
=

= −∑
                            (۴) 

انـدیس خوشـه  ݇انـدیس عمـق بـردار توصـیفگر و  ݆در این رابطـه، 
ام در بعـد ݅مقدار بردار توصـیفگر   ௜ሺ݆ሻݔتر، بعبارت ساده. باشدمی

مقـــدار . ام اســـت݆ام در بعـــد ݇مقـــدار مرکـــز خوشـــه  ௞ሺ݆ሻܿام  و ݆
ܽ௞ሺݔ௜ሻ  ݔنمایانگر میزان عضـویت بـردار توصـیفگر௜ ام ݇بـه خوشـه

، ]VLAD  ]۲۵در صــورت اســتفاده از الگــوریتم پایــه. باشــدمــی
گـوییم باشد که در ایـن صـورت مـیمقدار عضویت صفر یا یک می

ولی با روش ارائـه شـده . سخت است-الگوریتم به صورت انتصاب
تواند عددی بین صفر و یک باشـد، کـه مقدار عضویت می ]۳۴[در 

. نـرم اسـت-گوییم الگوریتم به صـورت انتصـابدر این صورت می
,ሺ݆ܸدر نهایت ماتریس خروجی  ݇ሻ سـازی را بصورت ستونی نرمال

هماننـد (کرده تا مقادیر در بعدهای مختلف جداگانه نرمـال شـوند 
بعد از . ای استخوشه-، که این عمل همان نرمالسازی برون)]۳۴[

-ا دوبـاره نرمـالهای ماتریس رای، کل آرایهخوشه-نرمالسازی برون
نـرم، از رابطـه -بـرای انتصـاب ]۳۴[هماننـد مقالـه . کنیمسازی می

  .استفاده شده است ௜ሻݔ௞ሺܽبرای بدست آوردن مقادیر ) ۵(
2

2
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∑                                                (۵) 
،  ௞ܿبـه خوشـه  ௜ݔبا توجـه بـه نزدیکـی بـردار توصـیفگر ) ۵(رابطه 

یک مقدار ثابت مثبت است کـه  ߙ. دهدوزنی را به آن اختصاص می
شــده را بــا نســبت انــدازه فاصــله بــردار میــزان وزن اختصــاص داده 

بزرگتـر  ߙیعنی هر چـه میـزان . کندویژگی تا مرکز خوشه، کنترل می
باشد، میزان عضویت اختصاص داده شده به بردارهـایی کـه فاصـله 

 ߙدر صورتی که مقـدار . شودا مرکز خوشه دارند، کمتر میبیشتری ت
بــه ســمت مثبــت بینهایــت میــل کنــد، عملکــرد الگــوریتم بــه ســمت 

با بسط دادن رابطه و حـذف تـرم . سخت میل خواهد کرد-انتصاب
݁ିఈԡ௫೔ԡమ  ۳۴[شودحاصل می) ۶(از صورت و مخرج، رابطه[.  
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ــردار  ــه ب ௞ܹک ൌ ௞ܾو  ௞ܿߙ2 ൌ െߙԡܿ௞ԡଶ ــی ــدم در نهایــت . باش
  .بازنویسی خواهد شد) ۷(به صورت رابطه ) ۴(رابطه 
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ሼهـای در این رابطه، مجموعـه ௞ܹሽ ،ሼܾ௞ሽ  وሼܿ௞ሽ، هـای هـر پـارامتر
ایـن . شوندهستند که در حین فرآیند آموزش، یاد گرفته می ݇خوشه 

. شـونددر شبکه یاد گرفتـه مـی 1پارامترها همگی به صورت سرتاسر
هـا را بـا اسـتفاده از توان در یک مرحلـه، مراکـز خوشـههمچنین می
قــرار داد و  VLADبدســت آورد و در لایــه   k-meansالگــوریتم

تـر شبکه، دوباره مقادیر ایـن مراکـز را دقیـقحین آموزش سرتاسری 
  .کرد

کـه یـک مـاتریس   VLADاز الگـورتم  ܸدر ادامه فرآینـد، خروجـی 
ܭ ൈ �است را به صـورت یـک بـردار  ܦ ൌ ሾ1, ܰሿ  در مـی آوریـم

)ܰ ൌ ܭ ൈ این بردار را به ورودی یک شـبکه عصـبی متشـکل ). ܦ
بـه ترتیـب دارای هـای آن دهیم، کـه لایـهمی 2متصل-از دولایه تماماً

روابــط ایــن دو لایــه در معــادلات . باشــندنــورون مــی ۲۵۶و  ۱۰۲۴
  .اندآورده شده) ۹(و ) ۸(

1 1 1 1( . )T
fcV H W bυ= +                                              (۸) 

2 2 2 1 2( . )T
fc fcV H W V b= +                                          (۹) 

ــط  ــاتریس  ଵܹ، )۹(و ) ۸(در رواب ــک م ــک  N ،۱۰۲۴[ ،ଶܹ[ی ی
ــاتریس  ــردار  ଵܾ، ]۱۰۲۴، ۲۵۶[م ــانی و  ۱۰۲۴یــک ب یــک  ଶܾالم

-می 3توابع فعالساز، ௜ܪهمچنین توابع . باشندالمانی می ۲۵۶بردار 
ــاً متصــل و  ௙ܸ௖ଵ. باشــند ــه تمام ــین لای خروجــی  ௙ܸ௖ଶخروجــی اول

و  ۱۰۲۴ها به ترتیب بردارهای خروجیباشد که این دومین لایه می
-برداری توصـیفگر سـطح ௙ܸ௖ଶبردار خروجی . المانی هستند ۲۵۶

  .باشد که بایستی بطور موثری در معماری قرار داده شودتصویر می
تغییـر شـکل  ]۱،۱،۲۵۶[را بصورت یک بردار  ௙ܸ௖ଶبردار خروجی 

کنـیم کـه در بزرگ مـی =۲۵۶h, w,[F[داده و سپس آن را تا ابعاد 
ارتفاع و عرض مجموعـه بردارهـای توصـیفگر خروجـی  ݓو  ݄آن، 

. اســت ],۳H, W[پایــه بــرای تصــویر ورودی بــه ابعــاد -از شــبکه
، به ماتریس بردارهای توصیفگر محلی )F(ماتریس خروجی نهایی 

بنـدی در مراحـل شده، تا عمـل قطعـه 4پایه الطاق-خروجی از شبکه
های توصیفگر محلی و هـم بـه کمـک بعدی شبکه هم به کمک بردار

  .صورت گیرد Fهای ماتریس ویژگی
حـاوی اطلاعـات محتـوایی  ௙ܸ௖ଶاز آنجایی که بردار خروجی نهایی 

هـای به همراه لایه ]VLAD  ]۲۵باشد، ما مجموعه لایهتصویر می
-های آگاه به محتوا معرفـی مـیاضافه شده را به عنوان واحد ویژگی

                                                 
1End-to-end 
2Fully-connected 
3Activation function 
4Concatenate 



مجید نصیری، حمیدرضا رشیدی کنعان و سید حمید امیری  ۱۵۹ 

رودی، خود ویژگی های سطح بالای تصویر را این واحد در و. کنیم
هـای بنـدی، ایـن ویژگـیدریافت کرده و بـا اسـتفاده از روش خوشـه

-در ایـن واحـد، اطلاعـات ویژگـی. کندبندی میسطح بالا را خوشه
بنـدی بنـدی شـده بـا اسـتفاده از دو لایـه شـبکه عصـبی های خوشـه

تسـت  .شـودتصـویر تبـدیل مـی-هـای سـطحتماماً متصل به ویژگـی
دهــد کــه ایــن واحــد قــدرت زیــادی در هــای انجــام شــده نشــان مــی

 .تصویر را دارد-های سطحاستخراج ویژگی
 

با مقادیر متفاوتی از  FCN-CAFنتایج بدست آمده معماری : ۱جدول 
  .مراکز خوشه ها

mIoU  Pixel Accuracy (PA)  K  عماریم  

۹/۶۴  ۱/۹۲  ۳۲  FCN-CAF-8s  
۰/۶۴  ۸/۹۱  ۴۸  FCN-CAF-8s  
۶/۶۳  ۶/۹۱  ۶۴  FCN-CAF-8s  

  سازیهانتایج آزمایشات و شبیه ۵
در این بخش ابتدا بـه بیـان معیارهـای اسـتفاده شـده بـرای ارزیـابی 

پردازیم، سپس شـرایط پیـاده سـازی را بندی معنایی تصویر میقطعه
بنـدی معنـایی در نهایت، نتایج حاصل از قطعه. تشریح خواهیم کرد

ــنهادی  ــای پیش ــا معماریه -DeepLabو  FCN-CAFتصــویر ب
v3-plus-CAF  کــه بــه ترتیــب بــا اضــافه شــدن واحــدCAF  بــه

-بدست آمـده ]DeepLab-v3-plus ]۴۵و  FCNهای معماری
 .کنیماند را ارائه می

  معیارهای ارزیابی ۵-۱
بنـدی هـای قطعـههای مختلفی برای ارزیابی خروجی الگوریتمروش
-ی تصویر وجود دارد کـه در ادامـه، دو نمونـه از پرکـاربردترینمعنای

گیـرد را در های آنها که در تمـامی مقـالات مـورد اسـتفاده قـرار مـی
݇در ایــن روابــط . توضــیح خــواهیم داد) ۱۱(و ) ۱۰(روابــط  א Գ 

ــی ــا را مشــخص م ــلاس ه ــداد ک ــدتع ــین  . کن ௜௝ܥهمچن א  Գ଴  ــا ب
݅, א ݆  1, … , هسـتند  ݅تعداد پیکسل های متعلق بـه کـلاس  ௜௝ܥکه  ݇
مـاتریس پراکنـدگی نـام دارد  ௜௝ܥاند، نسبت داده شده  ݆که به کلاس 

ــا رابطــه  ௜ܩو  ௜ܩب ൌ ∑ ௜௝ܥ
௞
௝ୀଵ،  ــامی پیکســل هــای ــده تم نشــان دهن

௝ܲباشــد، و مــی ݅کــلاس  ൌ  ∑ هاییســت کــه بــه تمــامی پیکســل ௜௝௜ܥ
  .نسبت داده شده اند ݆کلاس 

هـای درسـت این معیار نسبت تمامی پیکسل: (1PA)ت پیکسلی دق
دقـت در ایـن روش از . باشـدهـا مـیبندی شده به کل پیکسلکلاس
  .شودمحاسبه می) ۱۰(ی رابطه
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∑                                                            (۱۰) 

در ایــن : (2mIoU)هــاکســلیپ اجتمــاع بــه اشــتراکدقــت میــانگین 
بندی شـده، بـه های درست کلاسمعیار ابتدا نسبت اشتراک پیکسل

                                                 
1Pixel Accuracy 

هـایی کـه بـه آن هـای کـلاس مربوطـه و پیکسـلاجتماع کـل پیکسـل
انــد، محاســبه شــده و ســپس میــانگین ایــن کــلاس نســبت داده شــده
دقـت در ایـن . شـودهـا در نظـر گرفتـه مـیمقادیر برای همـه کـلاس

  .شودمحاسبه می) ۱۱(ی روش از رابطه
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=
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                                       (۱۱) 

  دادگان مورد استفاده ۵-۲
های انجام شده برای آموزش شبکه های پیشنهادی، از در تست

استفاده شده  ]PASCAL VOC2012 ]۳۳مجموعه دادگان 
تصویر استاندارد و  ۱۴۶۴این مجموعه دادگان دارای . است

 ]۳۵[تصویر از مجموعه تصاویر تهیه شده توسط مقاله  ۱۰۵۸۲
. تصویر برای ارزیابی می باشد ۱۴۴۹برای بخش آموزش و تعداد 

لازم به ذکر است، بسیاری از مقالات برای ارزیابی عملکرد 
ایسه آن با دیگر الگوریتم ها، از این الگوریتم ارائه شده خود و مق
  .کنندمجموعه دادگان استفاده می

  شرایط پیاده سازی ۵-۳
و  FCN-CAFهای پیشنهادی برای آموزش معماری

DeepLab-v3-plus-CAF از واحد پردازنده گرافیکی ،
GTX1070 TI  گیگابایت استفاده شده است ۸با حافظه .

ازی این معماریها در سهای مربوط به پیادههمچنین، تمامی کد
و به زبان پایتون نوشته شده و به ترتیب  ]۳۶[چهارچوب تنسورفلو 

-https://github.com/mدر گیت هابهای 
nasiri/FCN_CAF  وhttps://github.com/m-

nasiri/Deeplab-v3-plus-CAF در دسترس می باشد. 
 3لمتقاب- برای بهینه سازی شبکه طراحی شده از تابع هزینه آنتروپی

  .، استفاده شده است))۱۲(رابطه (

1 1
.log( )

P C

ic ic
i c

loss Y Y
= =

= −∑∑
                                     (۱۲) 

در این (ها تعداد کلاس Cها، تعداد پیکسل  Pکه در این رابطه،
ام برای ݅مقدار مورد انتطار در پیکسل  ௜ܻ௖، )۲۱مجموعه دادگان 

بینی شده توسط شبکه در پیکسل مقدار پیش ෠ܻ௜௖ام است و ܿکلاس 
به منظور کمینه کردن هزینه، از الگوریتم . ام استܿام برای کلاس ݅

با  ]۳۸[  Adam Optimizerسازو بهینه ]۳۷[پس انتشار خطا 
 ۱۰-۴و برابر با  ) جهت آموزش بهتر(نرخ آموزش بسیار کوچک 

  .استفاده شده است

  نتایج آزمایشات ۵-۴
در معماری  CAFبا قرار دادن واحد  FCN-CAFمعماری 

FCN ]۲[ این واحد به تشخیص صحیح . بدست آمده است
نمای ) ۶(شکل . کندبندی کمک میها و یکنواختی قطعهپیکسل

                                                                                  
2Mean Intersection Over Union (mIoU) 
3Cross-Entropy 



  ۱۶۰ آگاه به محتوا برای قطعه بندی معنایی تصویر هایویژگی 

این شبکه بعد از . دهدرا نشان می FCN-CAFکلی شبکه 
آموزش دیدن، عملکرد آن بر روی تصاویر بخش تست از مجموعه 

مورد  mIoUو  PAهای با معیار ]VOC2012]۳۳دادگان 
. آورده شده است) ۲(ارزیابی قرار گرفته و نتایج حاصل در جدول 

های با معماری FCN-CAFهمچنین در این جدول معماری 
  .مقایسه شده است ]۴۲،۴۱،۴۰[

در تصویر به عنوان نواحی  هاییابتدا پنجره، ]۴۰[در الگوریتم 
تخاب می شود، سپس با استفاده از کاندید برای حضور شیء ان

های کل نواحی شبکه عصبی کانولوشنی، بطور جداگانه ویژگی
شود، در ادامه کاندید و ویژگی شیء موجود در پنجره استخراج می

کلاس پنجره مورد نظر بدست  ]SVM  ]43با استفاده از الگوریتم
ه های خاص شیء منتصب شدآمده و در نهایت با استفاده از ویژگی

در . شودبه پنجره، نواحی شیء موجود در پنجره قطعه بندی می
های استخراج ، برای کلاسبندی هر پیکسل، از تمامی ویژگی]۴۱[

شده در لایه های شبکه عصبی کانولوشنی در راستای پیکسل مورد 
بعبارت دیگر، بمنظور کلاسبندی هر . نظر استفاده شده است

های استخراج شده در ویژگیپیکسل، هم از خود پیکسل و هم از 
استفاده شده )) ۲(شکل (سطح بالا، سطح متوسط و سطح پایین 

 ]۴۰[شباهت زیادی به روش  ]۴۲[روش استفاده شده در  . است
دارد، با این تفاوت که ابتدا ویژگی های تصویر با استفاده از شبکه 

های عصبی کانولوشنی استخراج شده، سپس برای کلاسبندی پنجره
شوند، هایی که با پنجره کاندید ماسک میید شده، از ویژگیکاند

 ۵۰این تغییر باعث افزایش سرعت مدل تا . استفاده شده است
  .برابر شده است

ها، برای اثبات توانمندی واحد پیشنهادی در گام نهایی تست
CAF این واحد را به معماری ،Deeplab-v3-plus  که از

طعه بندی معنایی تصویر می باشد، قدرتمندترین معماریهای اخیر ق
-اضافه کردیم، از آنجا که این معماری در بخش کدکننده، از شبکه

استفاده کرده است، آموزش این شبکه به  resnetلایه  ۱۰۱پایه 
واحد پردازش گرافیکی با حجم حافظه بیشتری نیاز دارد، با توجه 

فانه به محدودیتهای سخت افزاری که در اختیار داشتیم، متاس
-Deeplab-v3امکان آموزش این معماری و همچنین معماری

plus-CAF   میسر نبود، لذا این دو معماری را برای مقایسه
منصفانه با منابع و شرایط موجود خودمان یعنی با تصاویری با 

آموزش  ۶برابر ) batch size(و اندازه دسته  385×385اندازه 
انتظار داشتیم، نتیجه بدست آمده در این شرایط همانطور که . دادیم

از مقداری که در مقاله مربوطه   deeplab-v3-plusبرای معماری
 ۱۰نتایج حاصل از آموزش . تر استگزارش شده، ضعیف ]۴۵[

دهنده بهبود ها، نشانگیری برای هر یک از معماریمرتبه و میانگین
 Deeplab-v3-plusدر معماری پایه ) mIoU(درصدی  ۸۱/۱
بندی برای این دو معماری ، نتایج قطعه)۳(در جدول . اشدبمی

  .آورده شده است
  FCNبا معماری پایه  FCN-CAFمعماریمقایسه : ۲جدول 

mIoU  
Pixel Accuracy 

(PA)  
  عماریم

۶/۵۱  ۷/۴۹  SDS [۴۰] 
۶/۵۴  ۶۰  Hypercolum [۴۱] 
۸/۶۱  ۷/۶۰  CFM [۴۲] 
۲/۶۲  ۳/۹۰  FCN-8s ]۲[  
۹/۶۴  ۱/۹۲  FCN-CAF-8s 

  
با معماری  DeepLab-v3-plus-CAF معماریِ مقایسه : ۳جدول 
آموزش دیده  شده با تصاویر با ابعاد  DeepLab-v3-plusپایه 

  .۶و اندازه دسته برابر با  ۳۸۵×۳۸۵

mIoU  
Pixel 

Accuracy 
(PA)  

  عماریم

۳۳/۶۸  ۰۵/۹۲  Deeplab-v3-plus [۴۵] 
۱۴/۷۰  ۹۵/۹۲  Deeplab-v3-plus-CAF 

  
بنـدی شـده توسـط معمـاری هایی از تصاویر قطعهنمونه، )۷(شکل 

) ۸(همچنـین، شـکل . دهـدرا نمایش می FCN-CAFپیشنهادی 
ــه ــنهادی نمون ــاری پیش ــه معم ــایی از تصــاویری ک  FCN-CAFه

. عملکرد مطلوبی را در آنها بدسـت نیـاورده اسـت، نشـان مـی دهـد
آمـده ها خروجی بدست همانطور که مشاهده می شود، در این نمونه

لازم به ذکر اسـت در ایـن . شباهت کمتری به خروجی مطلوب دارد
و  mIoUاز لحــاظ معیارهــای  FCN-CAFهــا، معمــاری نمونــه

Pixel Accuracy (PA)   از معمـاری پایـهFCN  ضـعیفتر مـی
  .باشد

  
  .بدست می آید FCNدر معماری  CAFکه با جاسازی واحد  FCN-CAFنمای کلی معماری : ۶شکل 

  



۱۶۱  

 و 
ــه 
k 

ـز 
هــا 
ن 
ی 
تم 
هـا 

  
. 

[

[

[

[

پایـــه داده،-که
آنگــاه مجموعــ. 

k-meansوریتم 
ایـن مراکـ. وریـم

همراکــز خوشــه
بـاره مقـادیر ایـن

هـایراکـز خوشـه
اعمــال الگــوریت
ـاهش ابعـاد آنه

.خوشه ۳۲برای  

[1] Krizhevsk
Imagenet 
networks.
systems (p

[2] Long, J., 
convoluti
Proceedin
and patter

[3] Hinton, G
A. R., Jait
networks 
The share
processing

[4] Simonyan
convoluti
In Advan
(pp. 568-

ورودی شـــبکـــه 
.کنــیمخیــره مــی

شـده را بـا الگـو
آورا بدست مـی

ن مقــادیر اولیــه م
سـری شـبکه دوب

موقعیـت مر) ۹
یــن تصــویر بــا 
روی مراکز و کـ

t-SNEگوریتم 

ky, A., Sutskev
classification 

. In Advances 
pp. 1097-1105

Shelhamer, E
ional network
ngs of the IEEE
rn recognition 
G., Deng, L., 
tly, N., ... & K
for acoustic m

ed views of fo
g magazine, 29
n, K., & Ziss
ional networks
nces in neural
576). 

س از دیگـــری بــ
ر خروجــی را ذخ
صیفگر ذخیـره ش

ها رراکز خوشه
آمــده را بعنــوان
ن آمـوزش سرتاس

۹(شـکل . کنـیم
ای. دهــدیش مــی

t]۳۹[در بر ر ،
  .م شده است

ز خوشه ها با الگو

ver, I., & Hin
with deep co
in neural info

5). 
E., & Darrell
s for semantic
E conference o
(pp. 3431-344
Yu, D., Dahl,

Kingsbury, B. (2
modeling in s

our research gr
9(6), 82-97. 
erman, A. (2
s for action rec
l information 

ان را یکـــی پـــس
توصــیفگر هــای

ی بردارهای توص
بندی کرده و مره
هــای بدســت آــه
ه کرده و حـیند

کتر مـیز را دقیق
ت آمــده را نمــای

SNE-ش ابعاد 
بعد ترسیم ۲به  

ترسیم مراکز:۹ل

  جع

nton, G. E. (20
onvolutional n
ormation proce

, T. (2015). 
c segmentatio
on computer v
40). 
, G. E., Moha
2012). Deep n
speech recogn
roups. IEEE S

014). Two-st
cognition in vi
processing sy

 
ی

 
F که

(CA 
هـای
ـد بـه
کــرد
هنـده
واحــد
حیح
دیگــر
 ایـن

راکـز
ابتـدا
وزش

دادگـــا
برداره
تمامی
خوشه
خوشــه
استفاد
مراکز

بدســت
کاهش

۲۱از 
  

شکل

  

مراج
  

012). 
neural 
essing 

Fully 
n. In 
vision 

amed, 
neural 
ition: 

Signal 

tream 
ideos. 
stems 

میری

ه توسط معماری
FC.  

FCN-CAFی
  .ته است

(AF بـه محتـوا
تسـت ه. اد شـد

کـردن ایـن واحـد
ن دهنــده عملکــا

صـل، نشـان ده
صــویرو قــدرت و

دی معنـایی صـح
یــن واحــد در د
ث افـزایش دقـت

C برای اینکه مر
دست آوردیم، ا
صاویر بخش آمـو

ان و سید حمید امی

ر قطعه بندی شد
CNمعماری پایه

یمعمار توسط ده
نداشته FCN به 

هـای آگـاهژگـی
ح تصویر پیشنها
شده بـا اضـافه ک

Deeplab- نشــ
ـایج بصـری حا

تص-ــای ســطح
بنـدها در قطعـهی

ت، اســتفاده از ا
تصـویر، باعـث

V  از واحدCAF
بد  k-meansم

سپس تمامی تص

درضا رشیدی کنعا

ه هایی از تصاویر
FCN-CA و م

شدی بند قطعهی 
رد بهتری نسبت

حـدی بـا نـام ویژ
های در سطحگی

بندی شویر قطعه
F و-v3-plus

نتـا. باشـدد مـی
هــبیشــتر ویژگــی

خراج این ویژگی
بــدیهی اســت. د
تبندی معنـایی ه
  .شدد 

 
VLAD بخش 

فاده از الگوریتم
س. خاب می کنیم

جید نصیری، حمید

نمونه: ۷شکل 
AF

یهانمونه: ۸شکل
عملکر

  نتیجه
 این مقاله، واح
ی تقویت ویژگی
جام شده وتصاو

FCNماریهــای
رتمند این واحـد
میــت هــر چــه بی

CA برای استخ
باشــدصــاویر مــی

های قطعهماری
ها خواهدماری

 ها پیوست
 مرحله طراحی

ها را با استفوشه
پایه را انتخ-بکه

مج 

  

ش

۶
در
برا
انج
معم
قد
اهم
AF
تص
معم
معم

۷
در
خو
شبک



  ۱۶۲ آگاه به محتوا برای قطعه بندی معنایی تصویر هایویژگی 

[5] Thoma, M. (2016). A survey of semantic segmentation. 
arXiv preprint arXiv:1602.06541. 

[6] Chen, C., Seff, A., Kornhauser, A., & Xiao, J. (2015). 
Deepdriving: Learning affordance for direct perception 
in autonomous driving. In Proceedings of the IEEE 
International Conference on Computer Vision (pp. 
2722-2730). 

[7] Liang, X., Xu, C., Shen, X., Yang, J., Liu, S., Tang, J., 
...& Yan, S. (2015). Human parsing with contextualized 
convolutional neural network. In Proceedings of the 
IEEE International Conference on Computer Vision 
(pp. 1386-1394). 

[8] Cordts, M., Omran, M., Ramos, S., Rehfeld, T., 
Enzweiler, M., Benenson, R., ...& Schiele, B. (2016). 
The cityscapes dataset for semantic urban scene 
understanding. In Proceedings of the IEEE conference 
on computer vision and pattern recognition (pp. 3213-
3223). 

[9] Deng, J., Dong, W., Socher, R., Li, L. J., Li, K., & Fei-
Fei, L. (2009, June). Imagenet: A large-scale hierarchical 
image database. In Computer Vision and Pattern 
Recognition, 2009. CVPR 2009. IEEE Conference on 
(pp. 248-255). Ieee. 

[10] Simonyan, K., & Zisserman, A. (2014). Very deep 
convolutional networks for large-scale image 
recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556. 

[11] He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. (2016). Deep 
residual learning for image recognition. In Proceedings 
of the IEEE conference on computer vision and pattern 
recognition (pp. 770-778). 

[12] Szegedy, C., Liu, W., Jia, Y., Sermanet, P., Reed, S., 
Anguelov, D., ...& Rabinovich, A. (2015). Going 
deeper with convolutions. In Proceedings of the IEEE 
conference on computer vision and pattern recognition 
(pp. 1-9). 

[13] Chollet, F. (2017). Xception: Deep learning with 
depthwise separable convolutions. arXiv preprint, 1610-
02357. 

[14] Yosinski, J., Clune, J., Nguyen, A., Fuchs, T., & Lipson, 
H. (2015). Understanding neural networks through deep 
visualization. arXiv preprint arXiv:1506.06579. 

[15] Girshick, R., Donahue, J., Darrell, T., & Malik, J. 
(2014). Rich feature hierarchies for accurate object 
detection and semantic segmentation. In Proceedings of 
the IEEE conference on computer vision and pattern 
recognition (pp. 580-587). 

[16] Mottaghi, R., Chen, X., Liu, X., Cho, N. G., Lee, S. 
W., Fidler, S., ...& Yuille, A. (2014). The role of context 
for object detection and semantic segmentation in the 
wild. In Proceedings of the IEEE Conference on 
Computer Vision and Pattern Recognition (pp. 891-
898). 

[17] Peng, C., Zhang, X., Yu, G., Luo, G., & Sun, J. (2017, 
July). Large kernel matters—improve semantic 

segmentation by global convolutional network. In 
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 
2017 IEEE Conference on (pp. 1743-1751). IEEE. 

[18] Zhao, H., Shi, J., Qi, X., Wang, X., & Jia, J. (2017, 
July). Pyramid scene parsing network. In IEEE Conf. on 
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR) (pp. 
2881-2890). 

[19] Yang, J., Yu, K., Gong, Y., & Huang, T. (2009, June). 
Linear spatial pyramid matching using sparse coding for 
image classification. In Computer Vision and Pattern 
Recognition, 2009. CVPR 2009. IEEE Conference on 
(pp. 1794-1801). IEEE. 

[20] Bicego, M., Lagorio, A., Grosso, E., & Tistarelli, M. 
(2006, June). On the use of SIFT features for face 
authentication. In Computer Vision and Pattern 
Recognition Workshop, 2006. CVPRW'06. 
Conference on (pp. 35-35). IEEE. 

[21] Csurka, G., Dance, C., Fan, L., Willamowski, J., & 
Bray, C. (2004, May). Visual categorization with bags of 
keypoints. In Workshop on statistical learning in 
computer vision, ECCV (Vol. 1, No. 1-22, pp. 1-2). 

[22] Dalal, N., & Triggs, B. (2005, June). Histograms of 
oriented gradients for human detection. In Computer 
Vision and Pattern Recognition, 2005. CVPR 2005. 
IEEE Computer Society Conference on (Vol. 1, pp. 
886-893). IEEE. 

[23] Lowe, D. G. (2004). Distinctive image features from 
scale-invariant keypoints. International journal of 
computer vision, 60(2), 91-110. 

[24] Sánchez, J., Perronnin, F., Mensink, T., & Verbeek, J. 
(2013). Image classification with the fisher vector: 
Theory and practice. International journal of computer 
vision, 105(3), 222-245. 

[25] Jegou, H., Perronnin, F., Douze, M., Sánchez, J., Perez, 
P., & Schmid, C. (2012). Aggregating local image 
descriptors into compact codes. IEEE transactions on 
pattern analysis and machine intelligence, 34(9), 1704-
1716. 

[26] Hartigan, J. A., & Wong, M. A. (1979). Algorithm AS 
136: A k-means clustering algorithm. Journal of the 
Royal Statistical Society. Series C (Applied Statistics), 
28(1), 100-108. 

[27] Lowe, D. G. (1999). Object recognition from local 
scale-invariant features. In Computer vision, 1999. The 
proceedings of the seventh IEEE international 
conference on (Vol. 2, pp. 1150-1157). Ieee. 

[28] Bicego, M., Lagorio, A., Grosso, E., & Tistarelli, M. 
(2006, June). On the use of SIFT features for face 
authentication. In Computer Vision and Pattern 
Recognition Workshop, 2006. CVPRW'06. 
Conference on (pp. 35-35). IEEE. 

[29] Scovanner, P., Ali, S., & Shah, M. (2007, September). A 
3-dimensional sift descriptor and its application to action 
recognition. In Proceedings of the 15th ACM 



مجید نصیری، حمیدرضا رشیدی کنعان و سید حمید امیری  ۱۶۳ 

international conference on Multimedia (pp. 357-360). 
ACM. 

[30] Sánchez, J., Perronnin, F., Mensink, T., & Verbeek, J. 
(2013). Image classification with the fisher vector: 
Theory and practice. International journal of computer 
vision, 105(3), 222-245. 

[31] Liu, W., Rabinovich, A., & Berg, A. C. (2015). 
Parsenet: Looking wider to see better. arXiv preprint 
arXiv:1506.04579. 

[32] Chen, L. C., Papandreou, G., Schroff, F., & Adam, H. 
(2017). Rethinking atrous convolution for semantic 
image segmentation. arXiv preprint arXiv:1706.05587. 

[33] Everingham, M., Van Gool, L., Williams, C. K., Winn, 
J., & Zisserman, A. (2010). The pascal visual object 
classes (voc) challenge. International journal of computer 
vision, 88(2), 303-338. 

[34] Arandjelovic, R., Gronat, P., Torii, A., Pajdla, T., & 
Sivic, J. (2016). NetVLAD: CNN architecture for 
weakly supervised place recognition. In Proceedings of 
the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern 
Recognition (pp. 5297-5307). 

[35] Hariharan, B., Arbeláez, P., Bourdev, L., Maji, S., & 
Malik, J. (2011). Semantic contours from inverse 
detectors. 

[36] Abadi, M., Barham, P., Chen, J., Chen, Z., Davis, A., 
Dean, J., ...& Kudlur, M. (2016, November). 
Tensorflow: a system for large-scale machine learning. In 
OSDI (Vol. 16, pp. 265-283). 

[37] Rumelhart, D. E., Hinton, G. E., & Williams, R. J. 
(1985). Learning internal representations by error 
propagation (No. ICS-8506). California Univ San 
Diego La Jolla Inst for Cognitive Science. 

[38] Kingma, D. P., & Ba, J. (2014). Adam: A method for 
stochastic optimization. arXiv preprint arXiv:1412.6980. 

[39] Maaten, L. V. D., & Hinton, G. (2008). Visualizing data 
using t-SNE. Journal of machine learning research, 
9(Nov), 2579-2605. 

[40] Hariharan, B., Arbeláez, P., Girshick, R., & Malik, J. 
(2014, September). Simultaneous detection and 
segmentation. In European Conference on Computer 
Vision (pp. 297-312). Springer, Cham. 

[41] Hariharan, B., Arbeláez, P., Girshick, R., & Malik, J. 
(2015). Hypercolumns for object segmentation and fine-
grained localization. In Proceedings of the IEEE 
conference on computer vision and pattern recognition 
(pp. 447-456). 

[42] Dai, J., He, K., & Sun, J. (2015). Convolutional feature 
masking for joint object and stuff segmentation. In 
Proceedings of the IEEE Conference on Computer 
Vision and Pattern Recognition (pp. 3992-4000). 

[43] Suykens, Johan AK, and Joos Vandewalle. "Least squares 
support vector machine classifiers." Neural processing 
letters9.3 (1999): 293-300. 

[44] Huang, G., Liu, Z., Van Der Maaten, L., & Weinberger, 
K. Q. (2017). Densely connected convolutional 
networks. In Proceedings of the IEEE conference on 
computer vision and pattern recognition (pp. 4700-
4708). 

[45] Chen, L. C., Zhu, Y., Papandreou, G., Schroff, F., & 
Adam, H. (2018). Encoder-decoder with atrous 
separable convolution for semantic image segmentation. 
In Proceedings of the European conference on computer 
vision (ECCV) (pp. 801-818). 

[46] Chen, L. C., Papandreou, G., Kokkinos, I., Murphy, K., 
& Yuille, A. L. (2017). Deeplab: Semantic image 
segmentation with deep convolutional nets, atrous 
convolution, and fully connected crfs. IEEE transactions 
on pattern analysis and machine intelligence, 40(4), 834-
848. 

[47] Lin, G., Milan, A., Shen, C., & Reid, I. (2017). 
Refinenet: Multi-path refinement networks for high-
resolution semantic segmentation. In Proceedings of the 
IEEE conference on computer vision and pattern 
recognition (pp. 1925-1934). 

[48] Jégou, S., Drozdzal, M., Vazquez, D., Romero, A., & 
Bengio, Y. (2017). The one hundred layers tiramisu: 
Fully convolutional densenets for semantic segmentation. 
In Proceedings of the IEEE Conference on Computer 
Vision and Pattern Recognition Workshops (pp. 11-19). 

[49] Peng, C., Zhang, X., Yu, G., Luo, G., & Sun, J. (2017). 
Large Kernel Matters--Improve Semantic Segmentation 
by Global Convolutional Network. In Proceedings of 
the IEEE conference on computer vision and pattern 
recognition (pp. 4353-4361). 

[50] Zhang, H., Dana, K., Shi, J., Zhang, Z., Wang, X., 
Tyagi, A., & Agrawal, A. (2018). Context encoding for 
semantic segmentation. In Proceedings of the IEEE 
Conference on Computer Vision and Pattern 
Recognition (pp. 7151-7160). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



  ۱۶۴ آگاه به محتوا برای قطعه بندی معنایی تصویر هایویژگی 

مــدرک کارشناســی خــود را در  یمجیــد نصــیر
در ) گـرایش الکترونیـک(رشته مهندسـی بـرق 

از دانشگاه صنعتی شیراز و مدرک  ۱۳۸۷سال 
کارشناســی ارشــد خــود را از دانشــگاه تربیــت 
دبیر شهید رجایی در رشـته مهندسـی کـامپیوتر 

 ۱۳۹۷ســـال  در) گـــرایش هـــوش مصـــنوعی(
ایشـان در حـوزه بینـایی هـای پژوهشـی زمینه اصـلی فعالیـت. دریافت کرد

  .باشدماشین، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق می

 

مدرک کارشناسی خود  رضا رشیدی کنعانحمید
ـــال  ـــز ۱۳۷۹را در س ـــگاه تبری ـــدرک  ،از دانش م

ـــود را  ـــد خ ـــی ارش ـــال کارشناس از  ۱۳۸۱در س
مدرس و مدرک دکتـرای خـود را دانشگاه تربیت 

یــر هــر از دانشــگاه صــنعتی امیرکب ۱۳۸۷در ســال 
) گـرایش الکترونیـک(سه در رشته مهندسی برق 

وی در دوران تحصـــیل خـــود در  .دریافـــت کـــرد
استرالیا بـه عنـوان  Griffithمقطع دکتری، به مدت یک سال در دانشگاه 
قبـل از پیوسـتن بـه نـامبرده . دانشجوی بورسیه مشغول به تحقیق بوده انـد

 ۱۳۹۴تـا  ۱۳۸۸سـال گروه مهندسی کامپیوتر دانشگاه شـهید رجـایی، از 
زمینـه . انـد عضو هیات علمی گروه مهندسی برق دانشگاه بوعلی سینا بوده

ــدئو، اصــلی هــای  ــردازش تصــویر و وی ــه ایشــان پ ــورد علاق ــاتی م تحقیق
 .بازشناسی الگو، بینایی ماشین و یادگیری عمیق است

 
مــدرک کارشناســی ارشــد و  ســید حمیــد امیــری

کـــامپیوتر دکتـــرای خـــود را در رشـــته مهندســـی 
از دانشــگاه صــنعتی ) گــرایش هــوش مصــنوعی(

ــب در ســالهای  ــه ترتی  ۱۳۹۳و  ۱۳۸۷شــریف ب
وی در حال حاضـر اسـتادیار گـروه . دریافت کرد

مهندســی کــامپیوتر دانشــگاه شــهید رجــایی مــی 
زمینه های اصـلی تحقیقـاتی مـورد علاقـه . باشد

ایشان پردازش تصویر و ویدئو، بازشناسی الگـو، 
  .و یادگیری مبتنی بر گراف است بینایی ماشین


