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  دهیچک
- در این مقاله با استفاده از شبکه. رودهای تحقیقاتی اساسی در حوزه بینایی ماشین بشمار میهای پویا یکی از زمینهصحنه بازشناسی

- بین نقشه در روش پیشنهادی، همبستگی. شودهای پویا ارائه می، روشی مؤثر جهت بازشناسی صحنه)CNN(های عصبی پیچشی 
های ویژگی حاوی اطلاعات ویدئو، مورد استفاده قرار گرفته شبکه عصبی به عنوان بردار های مختلف یکهای ویژگی حاصل از لایه

 هایهای ویژگی مربوط به فریمقشهفریم از ویدئو انتخاب شده و به کمک یک شبکه عصبی پیچشی، ن Nدر این روش، ابتدا . است
سپس با  .استو های ویدئهای مکانی فریمکه بیانگر ویژگیشود منتخب، استخراج شده و برای هر فریم، یک ماتریس گرام محاسبه می

با انجام . شودها، اطلاعات زمانی نیز لحاظ میهای گرام این فریمگیری بر روی ماتریسهای منتخب و میانگینبندی زمانی فریمقطعه
- نتایج شبیه. شودندی ویدئو حاصل میب، برای هر ویدئو یک بردار ویژگی به منظور طبقهpoolingها و سپس عملیات کدینگ ویژگی

دهد که روش پیشنهادی از دقت بازشناسی بهتری در مقایسه با سایر ها بر روی سه مجموعه داده مطرح در این زمینه نشان میسازی
ای بر% ۳و  Marylandبرای مجموعه داده % ۹های مطرح در این زمینه تحقیقاتی برخوردار بوده و دقت بازشناسی را تا روش

  .بهبود بخشیده است ++YUPمجموعه داده 

  ها یدواژهکل
 یهای ویژگبی پیچشی، همبستگی نقشههای پویا، شبکه عصبازشناسی صحنه

 

  مقدمه ۱
. کندانسان بیشترین اطلاعات را از طریق دیدن و مشاهده کسب می

رود، شـمار مـی برای انسان تفسیر دنیای پیرامونش، امری عـادی بـه
طبیعی پیچیـده های مختلف صحنه هایگونه خودکاربندی دستهاماّ 

توسط کامپیوتر، به یـک مسـأله تحقیقـاتی اساسـی در حـوزه بینـایی 
بـه  ۲پویـا هـایعملیات بازشناسی صـحنه. تبدیل شده است ۱ماشین

شـود کـه در آن تعلـق صـحنه ورودی بـه یکـی از فرآیندی اطلاق مـی
مــورد ...) بــه عنــوان مثــال ســاحل، ترافیــک و ( هــای موجــوددســته

بررسی قرار گرفته و دسته مربـوط بـه صـحنه ورودی تشـخیص داده 
شود که در شده، صحنه به مکانی اطلاق میدر تعریف ارائه. شودمی

  ].۱[آن اتفاق و یا عملی در حال وقوع باشد 
های زیادی به منظور بازشناسی های اخیر الگوریتمسالر د
ها، سعی بر این های پویا ارائه شده است که در تمامی آنصحنه

هایی های یک ویدئو، ویژگیهای فریماست که از میان انبوه پیکسل
داری را در مورد استخراج شوند که بتوانند به خوبی اطلاعات معنا

ها در ساختار اولیه خود به در واقع پیکسل .آن ویدئو ارائه دهند
حجم بسیار بالایی  مایز نداشته و علاوه بر ایناندازه کافی قابلیت ت

                                                 
1 Machine Vision 
2 Dynamic Scene Recognition 



 
  ۴۴ شیهای عصبی پیچهای ویژگی در شبکههای طبیعی پویا با استفاده از همبستگی بین نقشهافزایش دقت بازشناسی صحنه

فید، شده باید حاوی اطلاعات ماستخراج هایویژگی .نددارز نی
چالش . بالا باشند ۲پذیریو دارای قدرت تعمیم ۱بدون افزونگی

های پویا، این است که بتوان اصلی در مسأله بازشناسی صحنه
ها به نحوی اطلاعات مکانی و زمانی قابل اعتمادی را از این صحنه

قت بازشناسی را در این اطلاعات، بهترین د استخراج کرد که
  ].۲[اشند بندی داشته بات طبقهعملی

های پویا های بازشناسی صحنهتوان روشاز نظر ساختاری می
هایی هستند دسته اول روش. بندی نمودرا به دو دسته کلی تقسیم

های ورودی به زمانی ویدئو-کردن ساختار مکانکه سعی در مدل
ی ویدئو را به صورت هااشته و در واقع فریمصورت همزمان د

مکعبی کوچک  دهند و برای هر حجمیا مورد بررسی قرار نممجز
. دهندزمانی پیشنهاد می- گر مکاناز ویدئوی ورودی، یک توصیف

و  ۳های آماریهای مختلفی از جمله روشدر این دسته، از روش
های مبتنی ، روش٥های مبتنی بر مدل، روش٤های محلیگرتوصیف
های ی مبتنی بر تبدیلات و استفاده از فیلترهاش، رو٦بر حرکت

قهای یادگیرزمانی و همچنین روش-مکان به منظور  ۷ی عمی
های روش. شودزمانی استفاده می-های مکاناستخراج ویژگی
های های محلی، در حقیقت تعمیم روشگرآماری و توصیف

 ۸یمحلیی دودوالگوی بیل مکانی استاندارد در حوزه تصویر از ق
)LBP (تا  ]۳[ ندهستی پویا هازمانی صحنه-به حوزه آنالیز مکان
یک  هایهای مبتنی بر مدل، هدف تخمین پارامتردر روش. ]۵[

با استفاده از نظریه شناسایی ) LDS( ۹سیستم پویای خطی
زمانی یک صحنه -به منظور استخراج مشخصات مکان ۱۰سیستم
های پویا طراحی صحنهدر اصل به منظور تولید  هااین روش. است
ها، شده در این روشزدههای تخمینز پارامترتوان ااند، اما میشده

های در روش. ]۸[تا  ]۶[بندی نیز استفاده نمود به منظور طبقه
شده بین مبتنی بر حرکت از خصوصیات آماری حرکت استخراج

توصیف توزیع مکانی  های متوالی یک صحنه پویا به منظورفریم
های روش .]۱۱[تا ] ۹[شود میموجود در صحنه استفاده  حرکت

زمانی نیز در واقع - های مکانمبتنی بر تبدیلات و استفاده از فیلتر
زمان به منظور - از حوزه تصویر به حوزه مکانها تعمیم همین روش
-یها مروشاین جمله از . ندهستهای پویا صحنه تجزیه و تحلیل

دار های جهت، فیلتر]۱۲[ ۱۱ای گابورهفیلتر استفاده از توان به
اشاره ] ۱۶[تبدیل موجک  همچنینو  ]۱۵[تا ] ۱۳[نی زما-مکان
 ۱۲های عصبی پیچشیاز شبکه های یادگیری عمیقدر روش .نمود

                                                 
1 Redundancy 
2 Generalizability 
3 Statistical 
4 Local Descriptor 
5 Model-based 
6 Motion-based 
7 Deep Learning 
8 Local Binary Patterns 
9 Linear Dynamical System 
10 System Identification 
11 Gabor 

12 Convolutional Neural Network 

)CNN (تا  ]۱۷[شود به منظور استخراج ویژگی استفاده می
]۱۹[.  

ی هاها ساختارکه در آنهایی هستند در مقابل، دسته دوم روش
مدل شده و در نهایت ها در دو مسیر مختلف مکانی و زمانی ویدئو

گر برای هر شوند و به این صورت یک توصیفهم ترکیب می با
سازی مجزا های مدلروش. ]۲۱[و ] ۲۰[ شودویدئو ساخته می

 GISTهای در این مقاله از ویژگی. معرفی شدند] ۲۲[ابتدا در 
های ویدئو فریم کل مکانی از ی اطلاعاتبه منظور جمع آور] ۲۳[

آوری اطلاعات زمانی، منظور جمعآشوب به  هایویژگیو از 
. شوندها با هم ترکیب میاستفاده شده و در نهایت این ویژگی

دیده از یک شبکه عصبی پیچشی از پیش آموزش] ۲۱[همچنین در 
- معدر این مقاله هر فریم ویدئو به منظور ج. استفاده شده است

-داده میبکه عصبی ، به عنوان ورودی به شانیطلاعات مکآوری ا
های ویدئو، در ود و پس از استخراج اطلاعات مکانی از فریمش

های ویژگی حاوی اطلاعات مکانی به منظور استخراج نهایت بردار
های زمانی با هم ترکیب شده و با پشت سر هم قرار گرفتن آماره

ویژگی یکتا برای  دارها، یک برین ویژگیآمارگان مرتبه اول و دوم ا
  .شودد مییدئو تولیهر و

هایی که است که روشبه طور کلی، تحقیقات اخیر نشان داده
های مکانی و زمانی به صورت مجزا استخراج شده ها ویژگیدر آن

ها هایی که در آنشوند، نسبت به روشو در نهایت با هم ترکیب می
شوند، از می راجزمان استخه صورت همزمانی ب-های مکانویژگی

همچنین ثابت شده ]. ۲[دار هستند تری برخورناسی بالادقت بازش
انسان هم فرآیند مشابهی به منظور  ۱۳است که در قشر بینایی

های پویا در جریان است، به این صورت که تشخیص صحنه
مشخصات ظاهری یک شیء و حرکت مربوط به آن، به صورت 

   ].۲۴[ند شوص داده میزی و تشخیساجداگانه مدل
های پویا، صحنه های علمی به بازشناسیمندیعلاوه بر علاقه
اند، های عملی مفید هم در این زمینه ظهور کردهبسیاری از کاربرد
های امنیتی ها در سامانهتوان به کاربرد این سیستمکه از این بین می

 ۱٤زمانی- های مکانهای نظارت بر رویدادو مراقبتی نظیر دوربین

های دستیار راننده، تمسوزی جنگل و یا بهمن، سیسشد آتمانن
 گونهاینافزایش روز افزون با وجود اینکه . اشاره کرد... یک و ربات

های بندی صحنهها، باعث افزایش تحقیقات در زمینه طبقهکاربرد
 شده در این زمینه، هنوزهای ارائهپویا شده است، اما بهترین روش

  .له زیادی دارندفاص رد انساناز عملک
ز به نوعی در دسته دوم جای ر این مقاله نیروش پیشنهادی د

گیرد، چرا که در این روش ابتدا اطلاعات مکانی از هر فریم به می
پس از انجام یک سری صورت مجزا استخراج شده و پس از 

گیری بر های محلی اولیه، با میانگینهایی بر روی ویژگیپردازش
نی نیز زما عاتهای مختلف، اطلافریم ط بههای مربوی ویژگیرو

 در حقیقت در روش. شوداستخراج شده و در نظر گرفته می
                                                 

13 Visual Cortex 

14 Spatio-temporal 



 
 زادههادی هادی و ی درحمقدم، مرتضی خادمیمیحیدری، عباس ابراه صفورا  ۴۵

پیشنهادی، تغییرات اطلاعات مکانی در طول زمان به عنوان 
  .اطلاعات زمانی در نظر گرفته شده است

های عصبی پیچشی ر این پژوهش سعی بر این است که شبکهد
ل قاب ه تصاویر ساکن عملکردزدر حوی اخیر هاسال که در] ۲۵[
های پویا تعمیم ، را به حوزه صحنه]۲۹[تا  ]۲۶[اند ولی داشتهقب

های عصبی دهیم، به این صورت که در ساختاری مبتنی بر شبکه
های مختلف شده در لایهاستخراج ۱های ویژگیپیچشی، از نقشه

 بین این ۲تگیاس همبسهایی بر اسگرتوصیفشبکه استفاده شده و 
شده حاوی های ذکرگرتوصیف. شودستخراج میها انقشه این

توان از ای در مورد هر ویدئو هستند که میکنندهاطلاعات متمایز
در این روش از . های مختلف بهره جستبندی ویدئوها در طبقهآن

- شود و در واقع با حذف فریمهای ویدئو استفاده نمیتمامی فریم
ته کاس روش پیچیدگی محاسباتی این ی، ازآنتروپ کمترین هایی با

علاوه بر این، در قسمت استخراج ویژگی از همبستگی . شده است
های مختلف شبکه عصبی های ویژگی مربوط به لایهبین نقشه

گر ویدئو استفاده شده های ویژگی توصیفپیچشی به عنوان بردار
ری یگگینو میان ی ویدئوهابندی زمانی فریمهمچنین با قطعه. است

ها، اثرات شده از این فریماستخراجتگی همبسهای بر روی ویژگی
 .حرکت دوربین حذف شده است

روش پیشنهادی و چگونگی عملکرد آن  ۲در ادامه، در بخش 
سازی جزئیات پیاده ۳در بخش . استمورد بررسی قرار گرفته

بندی عجم. استها آورده شده سازیروش پیشنهادی و نتایج شبیه
  .تارائه شده اس ۴ شدر بخ

 شنهادیروش پی ۲
هـای عصـبی پیچشـی بـه منظـور بر پایـه شـبکهدر این مقاله، روشی 
این روش دارای شـش . شودگر ویدئو پیشنهاد میاستخراج توصیف

های کلیـدی ویـدئو، اسـتخراج ویژگـی از مرحله اصلی انتخاب فریم
-گـیژوی گنیده، کدشتخراجاسهای ها، کاهش ابعاد ویژگیاین فریم

هــای ویژگــی بنــدی بــردارنهایــت طبقــهدر و  poolingا، عملیــات هــ
ــدئو محاســبه ــر وی ــرای ه ــی روش  .اســتشــده ب ــاگرام کل ــوک دی بل

  .نمایش داده شده است ۱پیشنهادی در شکل 
های وان فریمهای ویدئو به عناز فریم در این روش ابتدا تعدادی

ا اسـتفاده شده و سپس بـ ی انتخابظور استخراج ویژگکلیدی به من
های مختلـف یـک شـبکه عصـبی لایهگی حاصل از های ویژاز نقشه

 ]۳۱[ های ویژگی مختلـفهمبستگی بین نقشههای پیچشی، ویژگی
هـا، از روش تجزیـه پس از استخراج ایـن ویژگـی. شوندمحاسبه می

هـای ی برای کاهش ابعاد برداران ابزاربه عنو) SVD( ۳قادیر تکینم
ن ز ایـپـس ا .شـوداسـتفاده مـیز مرحلـه قبـل اصـل اهای ویژگـی ح

هـای حاصـله اعمـال بـر روی ویژگـی] ۳۰[ ٤ LLC گنیمرحله، کـد

                                                 
1 Feature Map 
2 Correlation 
3 Singular Value Decomposition 
4 Locality-constrained Linear Coding 

هــای ویژگــی ، بــردارpoolingنهایــت بــا انجــام عملیــات  شــده و در
بنـدی بـه یـک منظـور طبقـه گر هر ویدئو محاسبه شده و بـهتوصیف

منظـور بـه . شـوندداده مـی) SVM( ٥بانبند ماشین بردار پشـتیبقهط
سی به صورت درصـد دقت بازشنا عملکرد روش پیشنهادی،بررسی 

بنـدی هایی که در کلاس مربوط به خود به درستی طبقـهتعداد ویدئو
  .شودهای آن کلاس تعریف میاند، به تعداد کل ویدئوشده

  های کلیدیریمانتخاب ف ۲-۱
 Nو دقت بازشناسی، در این روش تعـداد  سرعت به منظور افزایش

دی مورد استفاده قرار هاشناب شده و در روش پیو انتخز ویدئیم ارف
فـریم مـورد  N، به منظور انتخاب این ٦معیار تغییرات کلی. گیردمی

 ۷یـاب سـوبلدر این معیار ابتدا اپراتور لبـه. استاستفاده قرار گرفته
ازه گرادیـان یدئو اعمال شـده و سـپس انـدهای وبر روی تمامی فریم

ی ایـن مقـادیر در نهایت بـر رو. شودده محاسبه میشلترهای فیفریم
آید که گیری انجام شده و یک عدد به دست میریم میانگیندر هر ف
این مقدار در واقع معیـاری  .است فریمن آ دهنده تغییرات کلینشان

فریم  Nاستفاده از آن،  گی ساختاری هر فریم است که بابرای پیچید
راج ویژگـی انتخـاب ه منظور استخری، ببا بیشترین پیچیدگی ساختا

  .هند شدخوا

  استخراج ویژگی ۲-۲
هـای ویژگـی مربـوط بـه ایـن فریم از ویدئو، نقشه Nس از انتخاب پ

های مختلف شبکه عصبی پیچشی اسـتخراج شـده و ها در لایهفریم
گـر هـای ویژگـی توصـیفرها بـه منظـور اسـتخراج بـرداقشهاز این ن
 های ویژگی مربوطنقشهدادن م قرارنار هبا ک. شودستفاده میویدئو ا

ــریم  ــه ف ــه tب ــدئو در لای ــاتریس lام وی ــی، م ــبکه عصــبی پیچش ام ش
-tهای فـریم شود که آن را ماتریس ویژگیساخته می 

دهنـده به ترتیـب نشـان و  این رابطه  در. نامیممیام lام و لایه 
 هـای ویژگـیقشـهاط مکانی در نعداد نقام و تlیه در لا هاتعداد فیلتر

ــه  ــه ایــن لای نشــان داده شــده اســت کــه ] ۳۱[در  .ندهســتمربــوط ب
های ویژگـی، ابـزار قدرتمنـدی بـرای مبستگی بین نقشهاستفاده از ه

از آن در تولیــد  بنــابراین دهــد وتوصــیف ویــدئو در اختیــار قــرار مــی
گــرام  یسجــه مــاترنتیر د .هــای پویــا اســتفاده شــده اســتبافــت

طبـق  هـای ویژگـی ه هر یک از مـاتریسوط بمرب 
گیری بـر میانگین ۲ و سپس طبق رابطه ]۳۱[ محاسبه شده ۱رابطه 

ــه روی مــاتریس ــوط ب ــوالی از فــریم Tهــای گــرام مرب هــای فــریم مت
 انتخاب شده در مرحله قبل، انجام شده و یک ماتریس گرام حاصـل

  .شودمی
  , ∑ , ,        , 1, … ,  )۱(  
  ∑                   1, …       )۲(  

  

                                                 
5 Support Vector Machine 
6 Total Variation 
7 Sobel 



 
  ۴۶ شیهای عصبی پیچهای ویژگی در شبکههای طبیعی پویا با استفاده از همبستگی بین نقشهافزایش دقت بازشناسی صحنه

  
  بلوک دیاگرام روش پیشنهادی - ۱شکل 

  
تـایی Tهای فریم منتخب به دسته Nبندی به این ترتیب با دسته

هـای هـر های گرام مربـوط بـه فـریمگیری بر روی ماتریسو میانگین
  .توان اثر حرکت دوربین را برطرف کرددسته، تا حدودی می

بی پیچشـی، عصـ هکیـه شـبدئو در هـر لابـرای هـر ویـ ر نتیجهد
مــاتریس گــرام، . مــاتریس گــرام اســتخراج خواهــد شــد اد تعــد

اصــر روی قطــر اصــلی آن، در واقــع ماتریســی متقــارن اســت کــه عن
به منظـور کـاهش ابعـاد . دهندهای ویژگی را نشان میریانس نقشهوا

هادی، ی روش پیشـنگی محاسـباتها و همچنین کاهش پیچیـدویژگی
هــای هــا، بــه عنــوان بــرداراصــلی ایــن مــاتریس قطــر یصــر رواز عنا

ــدئو اســتفاده ویژگــی توصــیف مراحــل . شــودمــیگــر اطلاعــات وی
. ن داده شـده اسـتنشـا ۲ج ویژگـی در ایـن روش در شـکل استخرا

ها، از روش تجزیه مقـادیر تکـین بـه منظـور یژگیپس از استخراج و
  .شودده مییژگی استفاهای وردارکاهش ابعاد ب

 هایژگیوینگ دک ۲-۳
ه منظـور ها بـتوان از آنوجود دارد که میهای کدینگ متفاوتی روش

تـر بهـره هـای مـؤثرگـرلیـه بـه توصـیفهـای محلـی اوتبدیل ویژگـی
تواند تأثیر زیادی بـر روی انتخاب روش کدینگ مناسب می. جست

  ].۳۲[بندی داشته باشد عملکرد نهایی طبقه
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فریم متوالی Tبه 

  
  مراحل استخراج ویژگی در روش پیشنهادی - ۲شکل 

  
های محلی اولیه با استفاده از ، ویژگی]LLC ]۳۰در روش کدینگ 

  .شوندی کد میهای موجود در دیکشنررین کلمه کدتنزدیک
بودن مکانی کلمات کد جایگزین ، شرط نزدیکدر این روش

رط گرفتن شنظر در حقیقت در .شودمیها بودن آن۱شرط تُنُک
تر است، چرا ودن مهمببودن مکانی کلمات کد از شرط تنکیکدزن

 .شدن کلمات کد خواهد شدد باعث تنککه شرط نزدیکی، خو
نشان داده شده  ۳در شکل  LLCمراحل انجام الگوریتم کدینگ 

 ابتدا با استفاده از همانطور که در این شکل مشخص است،. است
ترین نزدیک KNN(، K( ۲ههمسای نترینزدیک Kالگوریتم 

                                                 
1 Sparse 
2 K Nearest Neighbors 



 
 زادههادی هادی و ی درحمقدم، مرتضی خادمیمیحیدری، عباس ابراه صفورا  ۴۷

انتخاب شده و با   عناصر دیکشنری به عنوان  نمونه همسایه
و به این ترتیب بردار ضرایب  .شودبازسازی می  هااستفاده از آن

های ها، برداردینگ ویژگیمرحله کپس از  .شودساخته می 
های ها، به عنوان بردار یک از  ره رایبه دست آمده ضرایب ب

ور در این مرحله به منظ. شوندگی جدید در نظر گرفته میویژ
به یک بردار ویژگی واحد برای هر ویدئو، عملیات دستیابی 
pooling های ویژگی حاصل از مرحله قبل انجام شده بر روی بردار

- می SVMبند قهطب ردوا بندیبقهور طبه منظ نهاییویژگی ر دابرو 
  .دشو

دیکشنری 

  
  ]LLC ]۳۰مراحل انجام الگوریتم کدینگ  - ۳شکل 

  هاسازینتایج شبیه ۳
مجموعـه  ۳به منظور بررسی دقت بازشناسی در روش پیشنهادی از 

. اســت ده شــدهپویــا اســتفاهــای داده مربــوط بــه بازشناســی صــحنه
شــده کــه در س تشــکیل لاکــ ۱۳از  ]Maryland ]۲۲ده مجموعــه دا
هـا این ویدئو. های طبیعی وجود داردویدئو از صحنه ۱۰هر کلاس 
اند، به همین گرفته شده ۱های اشتراک ویدئو مانند یوتیوباز سایت

ــرات شــدید در  ــین، تغیی ــن مجموعــه داده حرکــت دورب ــل در ای دلی
ین وربـدر نقطـه دیـد دین تغییـر و همچنصاویر مقیاس تو  ناییروش
فـریم  ۶۱۷ین مجموعه داده، ها در اط طول ویدئومتوس. ارددد وجو

 .اســتفــریم  ۳۶و کوتــاهترین ویــدئو در ایــن مجموعــه داده دارای 
است کـه مشـابه مجموعـه داده ] YUPenn ]۱مجموعه داده دیگر، 

Maryland صــــاویر و قیــــاس تو م دارای تغییــــرات در روشــــنایی
-ضـبط ویـدئو در هکـ تفاوت اینبا  است وربیندید دچنین نقطه هم

ایـن مجموعـه . های این مجموعه داده، دوربـین سـاکن بـوده اسـت
متوســط  .اســتویــدئو در هــر کــلاس  ۳۰کــلاس و  ۱۴داده شــامل 
فریم و کوتـاهترین ویـدئو  ۱۴۵ها در این مجموعه داده، طول ویدئو

ــر ۳۷ی رادا آندر  ــه داده  .اســتیم ف ــه دمجموع ــوم، مجموع ه ادس
YUP++ ]۱۷ [جموعــه داده هــای ممــیم کــلاسعت اســت کــه بــا

YUPenn کلاس و  ۲۰این مجموعه داده شامل . ساخته شده است
ها با دوربـین سـاکن نیمی از ویدئو که است ویدئو در هر کلاس ۶۰

هـا ویـدئومتوسط طول  .اندو نیم دیگر با دوربین متحرک ضبط شده
ر ایـــن ین ویـــدئو دهترفـــریم و کوتـــا ۱۴۱ایـــن مجموعـــه داده،  در

لازم بـه ذکـر اسـت کـه تمـامی  .اسـتفریم  ۳۷داده دارای  هعومجم
های کوتاهی هستند که هـر ها در این سه مجموعه داده، ویدئوویدئو

                                                 
1 YouTube 

دهنده یک صحنه واحد بوده و تغییر صـحنه در ها نمایشکدام از آن
  .افتدها اتفاق نمینآ

، خراج ویژگـیاسـتسازی مرحلـه ادهپیشنهادی برای پی روشدر 
 ۲شـدهدیدهاز پیش آموزش] AlexNet ]۳۳بی پیچشی صع از شبکه

ایـن شـبکه . ، استفاده شده اسـتImageNetبر روی مجموعه داده 
تشکیل شده اسـت و یکـی  ٤اتصالو دو لایه تمام ۳لایه پیچشی ۵از 

اده سیار مورد اسـتفصویر بپردازش ت است که در زمینههایی از شبکه
بـه  هـای کمتـر ایـن شـبکه نسـبتهیتعداد لا با توجه به. درگیقرار می
، ســـرعت پـــردازش GoogleNetتـــری ماننـــد هـــای عمیـــقشـــبکه

اطلاعات در این شبکه به مراتب بالاتر بوده و همین سـرعت بـالاتر 
اده دلیلـی بـرای اسـتف، GoogleNetو عملکرد قابل رقابت با شبکه 

شـی پیچ هـاییـهلا در .ه اسـتدبـودی روش پیشـنهادر  ن شبکهاز ای
تـر با ابعاد بیشتر و از نظر مفهومی سـاده هاییبکه، ویژگیشی ابتدای

شوند و هر چه در طول این شبکه به جلو حرکت کنـیم، استخراج می
هایی با ابعـاد کمتـر و پیچیـدگی مفهـومی بیشـتری اسـتخراج ویژگی

ده از اسـت کـه بـا اسـتفاشـده  جربـی مشـخصبه صورت ت. شودمی
ای بــین دقــت مصــالحه ناتــونجم مــیشــی ســوم و پــپیچهــای لایــه
بـه . اسـباتی روش پیشـنهادی برقـرار کـردناسی و پیچیـدگی محبازش

های ویژگـی مربـوط بـه ایـن دو ها از نقشهسازیهمین دلیل در شبیه
 قبـول، از محاسباتی قابل شود تا علاوه بر پیچیدگیلایه استفاده می

ن یـا باشـد و بـهتفاده شده اس چیده در کنار همهای ساده و پییویژگ
  .رائه شودهتری برای ویدئو اهای بگرترتیب توصیف
فـریم از هـر ویـدئو بـر اسـاس معیـار  36ها سازیدر شبیه

بـودن کسـانه منظـور یبـ. ده اسـتبیشترین تغییرات کلی انتخاب شـ
ول بــه طــ توجــهبــا  Nر مقــدا ،مجموعــه داده ط بــرای هــر ســهرایشــ
ه داده انتخـاب شـده وعـجمتاهترین ویدئوی موجود در این سه مکو

 هـا در هـر یـکن انتخاب، با توجه به متوسط تعداد فریمبا ای. است
هــای هــر ویــدئو مــورد از ســه مجموعــه داده، تعــداد کمــی از فــریم

یـدگی روش اعـث کـاهش پیچر ب، که این امگرفته استاده قرار استف
 هــا بــه شــبکهایــن فــریم. شــودمــی ش ســرعت آنهادی و افــزاینپیشــ

هـای ویژگـی مربـوط بـه داده شده و نقشه AlexNet شیعصبی پیچ
 .شـوندریم اسـتخراج مـیبـرای هـر فـهای پیچشی سوم و پنجم لایه

های گرام بـرای هـر ویـدئو ماتریس ۲و  ۱سپس با استفاده از روابط 
-ارها به عنوان بـرداتریسمطر اصلی این و از عناصر قده محاسبه ش

 هشت عدد .شوده میادتفویدئو اس ای ویژگی حاوی اطلاعات هره
دو کـلاس بـرای دو ویـدئو از  صرفاً به عنوان نمونه هااز این ماتریس

 Marylandداده در مجموعـه )سوزی جنگـلبهمن و آتش(متفاوت 
بـه منظـور  .نمـایش داده شـده اسـت ۵و  ۴ی هـادر شـکلبه ترتیب 

شـده هبه صـورت نرمـالیز هایسرماتاین ، مقادیر سهولت در نمایش
  .ستآمده اصفر تا یک به نمایش دره در باز

  

                                                 
2 Pre-trained 
3 Convolutional Layer 

4 Fully-Connected layer 
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و ) اولسطر ( سومپیچشی لایه مربوط به ، Marylandداده های کلاس بهمن در مجموعهوی یکی از ویدئبرا هوننم گرام ماتریسچند  - ۴شکل 

  .اندنرمالیزه شده] ۱,۰[در بازه  بهتربرای نمایش  هامقادیر این ماتریس. )ومسطر د(م جلایه پیچشی پنمربوط به 
 

 
سطر ( سومپیچشی لایه بوط به رم، Marylandداده جموعهدر م سوزی جنگلآتشهای کلاس وویدئاز  نمونه برای یکی گرام ماتریسچند  - ۵شکل 

  .اندنرمالیزه شده] ۱,۰[بازه در  برای نمایش بهتر هامقادیر این ماتریس. )سطر دوم(م جپنلایه پیچشی مربوط به و ) اول
  

هـا ، ابعـاد ویژگـیSVDدر این مرحلـه بـا اسـتفاده از الگـوریتم 
ای هــبــر روی ویژگــی LLCســپس الگــوریتم کــدینگ  کــاهش یافتــه،

 انجــامپــس از ایــن مرحلــه بــا  .شــودمــیکــاهش بعــد یافتــه اعمــال 
 ئو،هـای ویـداز فـریم اصـلی حهـابـرداری روبر  poolingعملیات 

اطلاعات زمانی بـرای هـر ویـدئو اسـتخراج  یک بردار ویژگی حاوی
هـای ویژگـی سـر هـم قـرار دادن بـرداردر نهایـت بـا پشـت . شودمی

دو لایه پیچشـی در شـبکه مـورد نظـر، بـردار ویژگـی از  شدهمحاسبه
 بنـدقـهطبته شـده و بـا اعمـال یـک سـاخ نهایی مربوط به هـر ویـدئو

SVM بنـدی ها، عملیـات طبقـهاراین بردبر روی  خطیبع کرنل تا با
دقــت بازشناســی روش پیشــنهادی بــا  ۱در جــدول  .شــودانجــام مــی

هـای نسبت ویـدئوجدول این در  .بررسی شده است T تغییر پارامتر
ــه ترتیــب  ــه % ۹۰و % ۱۰آمــوزش و آزمــایش ب شــده در نظــر گرفت

ی هـر اهـاز ویـدئو %۱۰عه داده مجموبه این معنی که در هر است، 
آمـوزش در نظـر گرفتـه شـده اسـت و  ایهـبـه عنـوان ویـدئو کـلاس

  .اندها به منظور آزمایش استفاده شدهویدئو% ۹۰
هـای هـر ی از میان تمـامی ویـدئوفتصاد ها به صورتیدئواین و

داده ر مجموعـه هـا بـرای هـسـازیشـبیه. شـوندکلاس انتخـاب مـی
ی، بنــدیج طبقــهبــر روی نتــا شــده و در نهایــت مرتبــه انجــام ۱۰۰۰
 500 جـدول همچنین در ایـن. تگیری انجام شده اسگینمیان

، دقـت Tکـه بـا کـاهش  شـودمشاهده مـی. در نظر گرفته شده است
 2ی بهبــود یافتــه و در حــالتی کــه زشناســی در روش پیشــنهاداب

دهد، به از خود نشان میبازشناسی را ترین دقت ین روش بهاست، ا
در . دشـومیدر نظر گرفته  2ها سازیهایر شبییل در سن دلهمی

-منـدی زمـانی بـر روی فـریبیک قطعـه 2گرفتن واقع با در نظر



 
 زادههادی هادی و ی درحمقدم، مرتضی خادمیمیحیدری، عباس ابراه صفورا  ۴۹

-بندی زمـانی و میـانگیناست که با این قطعههای ویدئو انجام شده 
کـت ، اثـر حرهـر قطعـهای مربـوط بـه هر ویژگیروی مقادیگیری بر 

شود که در ده میهمچنین مشاه .شودف میردودی برطا حن تدوربی
بنـدی زمـانی است، به این معنی که هیچگونه قطعه 1که حالتی 

علاوه بـر ایـن هـر چـه . دیاببازشناسی کاهش می توجود ندارد، دق
T دی، هـای کلیـفریمش انتخاب وجه به روکند، با تافزایش پیدا می

شـتر کننـد، بیگیـری شـرکت مـیمیانگیندر  هایی کهریمفاصله بین ف
شـده از یکـدیگر های استخراجمکانی ویژگی فاصلهشده و به تبَعَ آن 

اسـی د باعـث کـاهش دقـت بازشننتوایشتر شده و همین امر مینیز ب
  .شود

  
ا در هاد فریمتغییر تعدبا ) بر حسب درصد(دقت بازشناسی  -۱جدول 

  ای گرامهیری از ماتریسگمتوسط
۶  ۴  ۳  ۲  ۱  T 

۵۴٬۷  ۶۷٬۲۴  ۷۷٬۱۳  ۸۲  ۷۹٬۹  Maryland  
۵۵٬۶۸  ۷۱٬۲  ۷۶٬۰۴  ۸۶٬۷۱  ۸۴  YUPenn  
۶۰٬۷۱  ۷۹٬۰۱  ۷۹٬۹  ۹۱٬۲۱  ۸۸٬۴  YUP++  

  
هادی بـر حسـب دقت بازشناسی روش پیشـن ر، نمودا۶در شکل 
. اسـتداده شـده نمایش  LLCدر الگوریتم کدینگ  Kتغییر پارامتر 

ــز مشــابه جــدر ایــن  ــدئنســبت  ۱دول شــکل نی زش و مــوهــای آووی
همچنین  .استشده  در نظر گرفته% ۹۰و % ۱۰آزمایش به ترتیب 

 .گرفته شده استدر نظر  2در این شکل 
 

 
 Kتر ارامبر حسب تغییر پ) سب درصدبر ح(دقت بازشناسی  - ۶شکل 

  LLC در عملیات کدینگ
  

دیکشـنری،  کلمـات کـد درعـداد د که با افزایش تشومشاهده می
ا در حـالتی کـه یابـد، امـّبهبـود مـیی روش پیشـنهادی قت بازشناسد

ـــدگی باشـــد، ضـــمن دقـــت بازشناســـی  500 مناســـب، پیچی
بـه همـین دلیـل در سـایر . دهـد بـوتی نیـز چنـدان زیـاد نخوامحاسبا
همچنـین . تاسـاسـتفاده شـده  Kمقـدار بـرای ها از این سازیشبیه

ســی بــرای هــای بازشنان شــکل، دقــتود کــه در ایــشــمــی مشــاهده
است کـه ایـن امـر جموعه دیگر بهتر از دو م ++YUPداده مجموعه 

س در این مجموعه داده های هر کلاعداد ویدئوبودن تبه دلیل بیشتر

آزمـایش  هـای آمـوزش ونسبت ویـدئو توجه به این نکته که اب .ستا
شـده اسـت، تعـداد رفتـه ه یکسـان در نظـر گاددر هر سه مجموعـه د

ــدئو ــوی ــه دادهه ــرای مجموع ــوزش ب ــ ++YUP ای آم ــه دو نس بت ب
د در آمـوزش مجموعه داده دیگر بیشتر است و همین امر باعث بهبو

  .شودبازشناسی می ه دقتبندی و در نتیجیج طبقهبند و نتاطبقه
ز ورتی که ادر صدقت بازشناسی روش پیشنهادی  ۲در جدول 

ی هر سه استفاده شود، برا poolingات ملیمختلف ع هایشکل
های نسبت ویدئوو  500 ،2در حالتی که داده مجموعه

است، بررسی شده % ۹۰و % ۱۰زش و آزمایش به ترتیب آمو
، max poolingاستفاده از  دهد که در صورتو نشان می است

 minستفاده از نسبت به اپیشنهادی دقت بازشناسی در روش 
pooling  وmean pooling یشتر بوده و به همین دلیل در سایر ب

  .استفاده شده است max poolingهای این مقاله از سازیشبیه
  

  poolingدقت بازشناسی با تغییر روش  -۲جدول 

Pooling max min mean 

Maryland ۸۲ ۵۸٬۵۶ ۶۸٬۰۸ 
YUPenn ۸۶٬۷۱ ۶۸٬۸۵ ۸۵٬۴ 
YUP++ ۹۱٬۳۶ ۷۸٬۳۸ ۹۰٬۷۳ 

 
یر نسبت پیشنهادی با تغی دقت بازشناسی روش ۳دول در ج

 500و  2و آزمایش در حالتی که های آموزش ویدئو
-که با افزایش درصد ویدئوت اس بدیهی .استده ، بررسی شاست

دقت روش پیشنهادی ، ایشهای آزمای آموزش نسبت به ویدئوه
ازشناسی روش پیشنهادی دقت ببه منظور نمایش . یابدافزایش می

های درصد ویدئو کمترین های این مقاله ازسازیر سایر شبیهد
% ۹۰ به% ۱۰بت ش یعنی نسهای آزمایآموزش نسبت به ویدئو

  .استفاده شده است
یسـه دقـت بازشناسـی روش پیشـنهادی در نهایت بـه منظـور مقا

پویـا های ای مطرح در زمینه بازشناسی صحنههنسبت به دیگر روش
 ۴هـا در جـداول سـازیختلف، نتایج شبیههای مبرای مجموعه داده

  .داده شده است نمایش به صورت میانگین و انحراف معیار ۶تا 
ــه منظــور یکســان ــودن شــرایب ــراط آزمــایش ب روش  ســهمقای یب
از روش  ۵و  ۴هـای ولهای مطرح، در جـدپیشنهادی با سایر روش

Leave-One-Out (LOO) زشناسی استفاده قت باسی دبرر برای
وی این روش، یک ویدئو از هر کلاس به عنوان ویدئ در. شده است

وزش هـا بـه منظـور آمـبقـی ویـدئوده و از ماآزمایش در نظر گرفته ش
هـای هـر کـلاس ین عمل به تعداد ویـدئوا .شودیه مند استفادبطبقه

 گیـریشده، میـانگیناسبهده و در نهایت بر روی مقادیر محانجام ش
بسـیار  Marylandداده مجموعـهبرای  انحراف معیار. دشوم میانجا

برابـر  دقیقاً YUPennداده مجموعه ناچیز و نزدیک به صفر و برای
صـرف نظـر شـده هـا گـزارش آناسـت، بـه همـین دلیـل از  با صـفر
آورده  ۶در جـدول  ++YUPداده این مقـادیر بـرای مجموعـه. است

 .شده است



 
  ۵۰ شیهای عصبی پیچهای ویژگی در شبکههای طبیعی پویا با استفاده از همبستگی بین نقشهافزایش دقت بازشناسی صحنه

 
  

 زش و آزمایش در هر مجموعه دادههای آمونسبت ویدئو با تغییر) بر حسب درصد(ازشناسی دقت ب -۳ل جدو
۱۰٬۹۰  ۲۰٬۸۰  ۳۰٬۷۰  ۵۰٬۵۰  ۷۰٬۳۰  ۸۰٬۲۰  ۹۰٬۱۰  Train/Test 
۸۲  ۸۵٬۲۲  ۸۸٬۵  ۹۳٬۶۳  ۹۶٬۸۴  ۹۸٬۵۴  ۱۰۰  Maryland 

۸۶٬۷۱  ۹۴٬۷۸  ۹۷٬۵۲  ۹۹٬۶۳  ۹۹٬۹۹  ۱۰۰  ۱۰۰  YUPenn 
۹۱٬۲۳  ۹۷٬۴۳  ۹۸٬۹۷  ۹۹٬۸۸  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  YUP++ 

  
 
  

  Marylandرح بر روی مجموعه داده مط هایروش با) بر حسب درصد(قت بازشناسی روش پیشنهادی مقایسه د -۴جدول 
Proposed 
Method  

DEM 
[20] 

RDT  
[10]  

st-TCOF 
[21]  

C3D  
[18]  

DPCF 
[14]  

BoSE 
[13]  

SFA  
[15] 

Maryland 

۱۰۰  ۹۰  ۸۰  ۸۰  ۹۰  ۹۰  ۶۰  ۹۰  Avalanche 
۱۰۰  ۹۰  ۱۰۰  ۹۰  ۹۰  ۶۰  ۷۰  ۸۰  Boiling Water 
۱۰۰  ۹۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۰  ۱۰۰  ۹۰  ۶۰  Chaotic Traffic 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۸۰  ۸۰  ۹۰  ۹۰  ۸۰  Forest Fire 
۹۰  ۱۰۰  ۷۰  ۹۰  ۶۰  ۸۰  ۷۰  ۵۰  Fountain 
۹۰  ۸۰  ۸۰  ۹۰  ۶۰  ۵۰  ۶۰  ۷۰  Iceberg Collapse
۱۰۰  ۸۰  ۶۰  ۱۰۰  ۷۰  ۸۰  ۶۰  ۸۰  Land Slide 
۹۰  ۹۰  ۷۰  ۹۰  ۸۰  ۷۰  ۷۰  ۷۰  Smooth Traffic 
۱۰۰  ۹۰  ۹۰  ۱۰۰  ۸۰  ۸۰  ۹۰  ۸۰  Tornado 
۹۰  ۱۰۰  ۷۰  ۱۰۰  ۹۰  ۹۰  ۸۰  ۶۰  Volcano 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۰  ۴۰  ۷۰  ۱۰۰  ۷۰  Water Fall 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۷۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۰  ۱۰۰  Waves 
۱۰۰  ۹۰  ۸۰  ۷۰  ۸۰  ۸۰  ۸۰  ۸۰  Whirlpool 
۹۶٬۹۲  ۹۲٬۳  ۸۴٬۶۲  ۸۸٬۴۶  ۷۷٬۶۹  ۸۰  ۷۷٬۶۹  ۷۴٬۶۱  Average 

 
  
  

  YUPennداده رح بر روی مجموعه مط هایروش با) بر حسب درصد(ی شنهادروش پی ازشناسیبسه دقت مقای -۵ول جد
Proposed 
Method  

DEM  
[20] 

RDT  
[10] 

st-TCOF 
[21]  

C3D  
[18]  

DPCF 
[14]  

BoSE 
[13]  

SFA  
[15] 

YUPenn 

۱۰۰  ۹۷  ۹۶٬۶۷  ۹۷  ۹۷  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۶  Beach 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۷  ۸۶  Elevator 
۱۰۰  ۹۷  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۷  ۹۳  ۹۰  Forest Fire 
۱۰۰  ۹۷  ۹۳٬۳۳  ۱۰۰  ۸۳  ۹۳  ۸۷  ۶۳  Fountain 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۷  ۱۰۰  ۱۰۰  ۷۰  Highway 
۱۰۰  ۹۳  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۳  ۱۰۰  ۹۷  ۸۰  Light. Storm 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۶  Ocean 
۱۰۰  ۱۰۰  ۹۶٬۶۷  ۱۰۰  ۹۷  ۱۰۰  ۱۰۰  ۸۳  Railway 
۱۰۰  ۱۰۰  ۹۶٬۶۷  ۹۷  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۷  ۸۳  Rushing River 
۱۰۰  ۹۷  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۷  ۱۰۰  ۹۷  ۱۰۰  Sky Clouds 
۱۰۰  ۱۰۰  ۹۶٬۶۷  ۹۷  ۹۳  ۹۷  ۹۷  ۷۳  Snow 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۰  Street 
۱۰۰  ۱۰۰  ۹۳٬۳۳  ۹۷  ۹۷  ۹۷  ۸۳  ۸۶  Water Fall 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۰  Windmill Farm
۱۰۰  ۹۸٬۶ ۹۸٬۱۰ ۹۹٬۱۴  ۹۶٬۷۱  ۹۸٬۸۵  ۹۶٬۲۸  ۸۴٬۷۱  Average 

  
  
  



 

 

 زادههادی هادی و ، مرتضی خادمی درحمقدممیهیصفورا حیدری، عباس ابرا  ۵۱

 
  ++YUPح بر روی مجموعه داده مطر یهاروشبا ) بر حسب درصد(ی مقایسه دقت بازشناسی روش پیشنهاد -۶جدول 

Proposed Method  st-TCOF  C3D  
T-ResNet 

[17]  
BoSE  SFA YUP++ 

۹۲٬۲۳±۰٬۱۰  ۸۵٬۵  ۸۳٬۳  ۷۴٬۱  ۸۳٬۳  ۹۲٬۶  Beach 
۹۲٬۳۰±۰٬۱۰  ۷۸٬۹۴  ۸۳٬۳  ۹۴٬۴  ۶۶٬۷  ۶۶٬۷  Build. Collapse 
۹۲٬۲۵±۰٬۱۰ ۹۱٬۳۳  ۹۸٬۱  ۱۰۰  ۹۸٬۱  ۸۵٬۲  Elevator 
۹۰٬۵۷±۰٬۰۹  ۸۴٬۳  ۸۷  ۹۲٬۶  ۷۴٬۱  ۴۸٬۱  Escalator 
۹۰٬۹۸±۰٬۱۲  ۷۵٬۹۴  ۸۸٬۹  ۸۸٬۹  ۷۹٬۶  ۴۲٬۶  Falling Trees 
۹۲٬۳۳±۰٬۰۹  ۵۳٬۷۸  ۸۱٬۵  ۹۶٬۳  ۸۳٬۳  ۵۱٬۹  Fireworks 
۹۰٬۷۸±۰٬۱۱  ۷۳٬۸۶  ۷۹٬۶  ۱۰۰  ۷۷٬۸  ۲۹٬۶  Forest Fire 
۹۱٬۲۷±۰٬۱۱  ۵۱٬۵۷  ۳۵٬۲  ۷۵٬۹  ۴۴٬۴  ۱۸٬۵  Fountain 
۹۲٬۵۹±۰٬۱۰  ۶۵٬۳۸  ۶۴٬۸  ۷۹٬۶  ۵۰  ۵۵٬۶  Highway 
۹۱٬۳۹±۰٬۱۰  ۶۸٬۳۵  ۸۷  ۹۰٬۷  ۷۹٬۶  ۴۲٬۶  Light. Storm 
۹۱٬۴۷±۰٬۱۰  ۷۲٬۰۶  ۱۰۰  ۱۰۰  ۸۸٬۹  ۶۶٬۷  Marathon 
۹۰٬۱۴±۰٬۱۲  ۷۶٬۱  ۹۶٬۳  ۸۵٬۲  ۷۰٬۴  ۶۴٬۸  Ocean 
۹۱٬۷۷±۰٬۱۰  ۷۲٬۹۱  ۸۸٬۹  ۱۰۰  ۸۳٬۳  ۲۹٬۶  Railway 
۹۲٬۵۸±۰٬۱۱  ۷۰٬۲۵  ۱۰۰  ۸۵٬۲  ۸۱٬۵  ۵۵٬۶  Rushing River 
۹۲٬۲۲±۰٬۱۰  ۹۰٬۳۷  ۹۸٬۱  ۹۶٬۳  ۹۴٬۴  ۸۳٬۳  Sky Clouds 
۹۳٬۶۹±۰٬۱۰  ۴۹٬۷  ۴۶٬۳  ۵۳٬۷  ۵۷٬۴  ۱۴٬۸  Snowing 
۹۱٬۶۲±۰٬۰۹  ۷۷٬۶۴  ۹۸٬۱  ۹۸٬۱  ۹۰٬۷  ۷۹٬۶  Street 
۹۳٬۲۰±۰٬۰۹  ۸۳٬۹۸  ۹۰٬۷  ۷۵٬۹  ۸۵٬۲  ۷۷٬۸  Water Fall 
۹۲٬۰۴±۰٬۱۰  ۶۵٬۸۱  ۸۸٬۹  ۹۸٬۱  ۸۱٬۵  ۵۳٬۷  Waving Flags 
۸۹٬۴۸±۰٬۱۱  ۷۵٬۱۳  ۸۳٬۳  ۹۴٬۴  ۷۰٬۴  ۷۹٬۶  Windmill Farm 
۹۱٬۷۵±۰٬۰۲  ۷۳٬۱۵  ۸۴  ۸۹  ۷۷  ۵۶٬۹  Average 
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 ++YUP دادهای مجموعهبر۶متناظر جدول ریختگی همماتریس در - ۸ل کش

  
هـای ئویـدعنوان و س بهها در هر کلاویدئو% ۱۰، ۶در جدول 

ه تـهـای آزمـایش در نظـر گرفبقیه بـه عنـوان ویـدئو% ۹۰وزش و آم
-این جـدول در هر سه. شوندبه صورت تصادفی انتخاب می شده و

  .شده استفته گر در نظر 500و  2ها 
و  Marylandداده مجموعـه دوبرای هر  1ریختگیهمماتریس در

YUP++ نمـایش داده شـده اسـت ۸و  ۷هـای شـکلدر تیـب ه ترب. 
ــی ــاهده م ــه مش ــدول چنانچ ــود در ج ــ ،۵ش ــی روش دق ت بازشناس

 ،اهــدر تمــامی کــلاس YUPennداده پیشــنهادی بــرای مجموعــه
-کـه مـاتریس در بینـی اسـتیشلیل قابل پین دمبه هاست، % ۱۰۰
ناصـر قطـری بـا عیک مـاتریس داده، ی برای این مجموعهریختگهم
از نمــایش آن بنــابراین . خواهــد بـود ۱۰۰رابـر بــا طـر اصــلی بوی قر

 Marylandداده همچنـین در مـورد مجموعـه .داری شده اسـتخود
هم، بـه  همشابمشخصات ظاهری هایی با شود که ویدئومشاهده می

، ویدئوی مربـوط بـه کـلاس به عنوان مثال .دانشدهبندی طبقه تباهاش
-طبقـه "بشـارآ" های مربوط به کـلاسوویدئ دستهبه غلط در ، "نماآب"

بـودن تفـاوت بـین ناچیزبه دلیل  هاشتباها گونه این .بندی شده است
  .دهدرخ میداده این مجموعههای کلاس

-سـایر روشنهادی نسـبت بـه شـش پیت بازشناسی روبرتری دق
-عـههای پویا برای سه مجموی صحنهرح به منظور بازشناسمط های

. ودشـدیـده مـیه وضوح ب ۶تا  ۴ی ها، در جدولهداده مورد استفاد
م وجود حرکت دوربـین علیرغ ۴ لشود در جدوچنانچه مشاهده می
% ۹۲/۹۶روش پیشــــنهادی دارای  Marylandدر مجموعــــه داده 

ــت بازش ــیدق ــ ناس ــالی ک ــت، در ح ــرین روشاس ــت قب ه بهت ــی دق ل

                                                 
1 Confusion Matrix 

ه بـا اسـتفاده از در نتیجـ. کسـب کـرده اسـترا % ۸۸٬۴۶بازشناسی 
هبــود در دقــت ب% ۹ه تــا دادوعــهممجای ایــن پیشــنهادی، بــر روش

 .ستابازشناسی ایجاد شده 
را بـر که دقت بازشناسی روش پیشنهادی  ۵صوص جدول در خ

ود شـت، مشاهده میسده ابررسی کر YUPennروی مجموعه داده 
ــ ــه دلی ــه مجموعــه داده ه نســبت ی ایــن مجموعــه دادادگل ســکــه ب ب
Marylandهـای شروتمـامی  حرکت دوربین، ، از حیث عدم وجود

ازشناسی از دقت ب های طبیعی پویانه بازشناسی صحنهرح در زمیمط
لت نیز روش پیشنهادی نسـبت در این حا. مطلوبی برخوردار هستند

% ۱۰۰سـی شناست و دقت بازهتر عمل کرده ابقیب های ربه روش
  .ه استکسب نمودرا 

دیگـر هـم از  دادهت به دو مجموعـهنسب ++YUPمجموعه داده 
و تعـداد ها ز جهت تعداد کلاسین و هم اکت دوربرح هت وجودج
مـین باشـد بـه هکلاس، دارای پیچیـدگی بیشـتری مـی های هروئوید

تـر از گیـزانبـرده، چـالشاعه ددلیل مسئله بازشناسی برای این مجمو
ا شــود کــه بــمشــاهده مــی ۶ در جــدول .داده قبــل اســتموعــهمج دو

هــای هــر ویــدئو %۱۰اده از شــنهادی و اســتفاســتفاده از روش پی
-بـه عنـوان ویـدئوهـا آن% ۹۰ی آموزش و هاس به عنوان ویدئوکلا

ــی  ــت بازشناس ــایش، دق ــای آزم ــه ه ــه داده ب ــن مجموع ــر روی ای ب
هـای قبـل، روشین مقـدار در ا ، در حالی کهته اسرسید% ۷۵/۹۱

ــرین روش یکســان، در شــرایط  ــود% ۸۹در بهت ــن ب ــه ای ه اســت و ب
بهبـود در دقـت % ۳تا حدود نهادی، شپیاز روش ب با استفاده ترتی

 .است کسب شده ۰٬۰۲با انحراف معیار  اسیبازشن



 

 

 زادههادی هادی و ، مرتضی خادمی درحمقدممیهیصفورا حیدری، عباس ابرا  ۵۳

  بندیمعج ۴
ی هـای عصـبی پیچشـی بـراروشـی مبتنـی بـر شـبکه تحقیـقدر این 

، روشدر ایـن . ردیـدگپیشـنهاد ای طبیعـی پویـا هـشناسی صحنهزبا
 ،با عملکردی مشابه سیستم بینایی انسـان، اطلاعات مکانی و زمانی

-یگر ترکیـب مـیده و در نهایـت بـا یکـدشـاسـتخراج به طور مجـزا 
فـریم بـا بیشـترین پیچیـدگی  Nپس از انتخاب  ،هر ویدئودر . دشون

-شههمبستگی بین نقاستفاده از  اب هاآن اطلاعات مکانی ساختاری،
شـبکه عصـبی پیچشـی اسـتخراج ای مختلـف هلایهژگی در های وی

 فـریم Nآمـده از با ترکیـب اطلاعـات بـه دسـت پس از آن،. شودمی
گیـری گینبه صورت میـان ، اطلاعات زمانی مربوط به آن ویدئوفوق

انجـام عملیـات  پـس از کـهاسـتخراج شـده ، فریم متوالی Tبر روی 
-ار مـید استفاده قربندی مورهدر طبق ،poolingو همچنین  گکدین
مطــرح در مســأله داده هــا بــر روی ســه مجموعــهســازیشــبیه. گیــرد

نهادی بـا روش پیشـد کـه دهـنشـان مـی های پویـا،بازشناسی صحنه
وجــود ســادگی الگــوریتم و پیچیــدگی محاســباتی پــایین و همچنــین 

اد میـانگین تعـد اسـه بـدر مقایفـریم کـه  N صـرفاً استفاده از تعـداد
 ویـدئو هـر هـایفریم تعداد کمی از ،دهداوعهها در هر سه مجمفریم

هـای نسـبت بـه روش بهتـریدقـت بازشناسـی از  شـود،را شامل می
  .استبرخوردار  دیگر
نهادی بـرای مجموعـه شـود روش پیشـملاحظه مـی ور کهانطمه
نســبت بــه % ۳و % ۹بــه ترتیــب  ++YUPو  Marylandهــای داده
داده وعـه مرد مجدر مـو. کـرده اسـت هتر عمـلروش قبلی، ب نهتریب

YUPenn و دنسـبت بـه  ن مجموعـه دادهبـودن ایـتـرلیـل سـادهبه د
ــین،ه داده دیگــر از حیــث عــدمجموعــ  روش م وجــود حرکــت دورب

بازشناسـی قابـل  های موجود از دقتشهادی نیز مانند اکثر روپیشن
  .استقبولی برخوردار 
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لات خــود را در مقــاطع یتحصــ صــفورا حیــدری

ــ یكارشناســ ــرق  یو كارشناس ــی ب ــد مهندس ارش
و  ۱۳۸۹ یهاب در سالیترتبهگرایش مخابرات 

ان رسانده است و یبه پا شیرازدانشگاه  در ۱۳۹۱
 گرایش هندسی برقاكنون دانشجوی دکنری م هم

دانشـگاه  یدر دانشکده مهندسـ سیستم مخابرات
پـردازش شـان یامورد علاقه  یقاتیتحق یها نهیزم. باشد یفردوسی مشهد م

  .باشدالگو و بینایی ماشین میبازشناسی سیگنال و تصویر، 
  

مــــدرک کارشناســــی و  مقــــدم عبــــاس ابراهیمی
مخابرات خود را بـه  ناسی ارشد برق گرایشکارش
یب از دانشگاههای صـنعتی شـریف و صـنعتی ترت

ایشــان مــدرک . خواجــه نصــیر اخــذ کــرده اســت
کانـــادا McMaster هدکتـــری خـــود را از دانشـــگا

به عنـوان اسـتادیار  ۱۳۹۰و از سال   دریافت کرده
ـــگاه  ـــی در دانش ـــت علم ـــهد فعالی ـــی مش فردوس

ش ان پردازش گفتـار، پـردازقاتی مورد علاقه ایشهای تحقی زمینه. مینمایند
  .تصویر و ویدیو، بینایی ماشین و پردازش سیگنالهای حیاتی میباشد

  

ــادم یمرتضــ ــاطع یتحصــ یخ لات خــود را در مق
ب یبرق بترت یارشد مهندس یسو كارشنا یكارشناس
 یصـنعت در دانشـگاه ۱۳۶۶و  ۱۳۶۴ یهـادر سال

برده از ســال نــام. ان رســانده اســتیــاصـفهان بــه پا
 یات علمــیــبــه عنــوان عضــو ه ۱۳۷۰ یالــ ۱۳۶۶

مشهد به كار مشـغول  یدر دانشگاه فردوس) مربی(
ــرا. بــود بــرق در دانشــگاه ولونگونــگ  یمهندســ یپــس از آن بــه دوره دكت

موفــق بــه اخـذ درجــه دكتــرا در  ۱۳۷۴ده و در سـال یــوارد گرد) ایاسـترال(
ر مجـددا د ۱۳۷۴از سـال  ایشـان. دیـبرق از دانشگاه مـذكور گرد یمهندس

د و یـت گردیـمشـهد مشـغول بـه فعال یاه فردوسـدانشـگ یدانشکده مهندس
مـورد علاقـه نـامبرده  یعلمـ یها نهیزم. ن دانشکده استیاستاد از ین کنیا
دئو، پـردازش یـو یساز ، فشردهییدئویمانند مخابرات و یموضوعاتامل ش

  .استدئو یعات در وسازی اطلا های پزشکی و پنهان پردازش سیگنالر، یتصو

  
رک کارشناسی و کارشناسی مد زاده هادی هادی

ترتیب از  ارشد برق در گرایش الکترونیک خود را به
و دانشگاه  ۱۳۸۴دانشگاه صنعتی شاهرود در سال 
اخذ کرده  ۱۳۸۷علم و صنعت ایران در سال 

مدرک دکترای خود را در رشته برق وی . است
 کانادا imon Fraser Sگرایش مخابرات از دانشگاه



 

 

 زادههادی هادی و ، مرتضی خادمی درحمقدممیهیصفورا حیدری، عباس ابرا  ۵۵

عنوان استادیار  به ۹۸تا  ۹۲ سال از ایشان. ندددریافت کر ۱۳۹۲در سال 
در دانشگاه صنعتی قوچان فعالیت تا کنون به عنوان دانشیار  ۹۸و از سال 

سازی  های پژوهشی مورد علاقه ایشان پردازش و فشرده زمینه. دنکن می
های مخابراتی، بینایی و آموزش  تصاویر و ویدیوهای دیجیتال، شبکه

دکتر . مغز انسان است سازی دستگاه بینایی و مدل ماشین، بازشناسی الگو
عنوان و افتخار  ۲۲تاکنون، موفق به کسب  ۲۰۰۹زاده از سال  ادیه

از جمله آنها . است المللی شده  های داخلی و بین علمی مختلف از دانشگاه
 -IEEEالمللی ه در کنفرانس بینتوان به کسب عنوان بهترین مقال می

ICME2012 اخذ گرنت ترالیادر ملبورن اس ،Microsoft Research 
و  Canon Information Systems Research Australia (CiSRA)و

المللی مهندسی برق در دانشگاه  اخذ عنوان بهترین مقاله کنفرانس بین
 IEEE Signalاییعنوان دبیر اجر نیز به ۲۰۱۳در سال . تهران اشاره کرد

Processing Society شان ای. اند فعالیت کردهانادا در حوزه ونکوور ک
  Dolby Laboratoriesالمللی همچون های بین تجربه کاری در شرکت

  .را دارد Icron Technologiesو




