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 یفیچندط یددر دادگان جد یبر همجوش یصحنه، مبتن ییشناسا
 یادگیری یکردژرف، با رو یچشیپ یهاو شبکه) فروسرخ-یمرئ(

   یانتقال
    ۲یاسر بالغی ،۱رحمان سروش

  دهیچک
ف، بـر هـا در فضـاهای مختلـبنـدی و شناسـایی صـحنه، برای طبقهوتریکامپ یینایحوزه ب های مختلفی درهای اخیر، تکنیکدر دهه 

طیفـی، شـامل زوج تصـاویر طیـف مرئـی چند  یتصويردر این مقاله، ابتدا یک پایگاه داده . روی تصاویر طیف مرئی ارائه شده است
و اسـتفاده از یـک روش   سپس با تجزیه تصاویر طیف مرئی و فروسـرخ، بـه وسـیله تبـدیل موجـک. شودایجاد می  و فروسرخ  رنگی
همچنین این رویکرد، با چنـدین روش . شودهای عصبی پیچشی ژرف، همجوشی تصاویر انجام میدهی مبتنی بر آموزش شبکهوزن

هـای های مبتنـی بـر شـبکهدر نهایت، با استفاده از معماری. شودهمجوشی دیگر و با استفاده از معیارهای ارزیابی کمی، مقایسه می
هـا بـر روی مجمـوع بـرای آمـوزش ایـن شـبکه. شوندندی میبهای مختلف، طبقه، تصاویر صحنهآموزش دیده  عصبی پیچشی ژرف

بندی صحنه، با کمترین هزینه محاسـباتی انجـام شود تا طبقهتصاویر این پایگاه داده کوچک، از رویکرد یادگیری انتقالی، استفاده می
-RGB(صـاویر چهارکانالـه بندی صحنه، که به صورت همجوشی تدهند که روش پیشنهادی، در طبقهنتایج تجربی نشان می. گیرد

IR ( صورت گرفته است، کارآمد بوده و ضمن داشتن معیارهای کمی همجوشی بالاتر، منجر بـه عملکـرد بهتـر، در مقایسـه بـا سـایر
  .شودمی% ۹۶٬۶۷بندی رویکردهای همجوشی تصاویر چندطیفی و با دقت طبقه

  

  ها یدواژهکل
 کتبدیل موجیادگیری انتقالی، ای عصبی پیچشی ژرف، هشناسایی صحنه، تصاویر چندطیفی، همجوشی، شبکه

  

 مقدمه ۱
انـداز از محـیط دنیـای واقعـی اسـت کـه معمـولا صحنه، یک چشـم 

ای در ای معقـول و منطقـی، بـه گونـهاشیاء و سطوح در آن، به شیوه
 .شوندگیرند تا معنادار کنار یکدیگر قرار می

ه بـ ،و صـحنه هایی در زمینه تشـخیص شـی، جذابیت۱۹۹۰در دهه
بنـدی تشـویق شـدند تـا بـرای تقسـیم ،برخی از محققـان. وجود آمد

-های داخلی از صـحنهمناظر شهری و تشخیص و جداسازی صحنه
ــارجی، روش ــای خ ــده ــداع کنن ــایی را اب ــدف تشــخیص . ]۱[ ه ه

بندی معنایی اسـت کـه بندی یک تصویر، به یک دسته، طبقه۱صحنه
 .ســازی محــیط صــحنه را داشــته باشــدبهتــرین توصــیف و خلاصــه

حوزه بینایی کامپیوتر، نقش مهمی را در تجزیه و تحلیل، شناسـایی 
  .کندو اجرایی شدن این هدف، ایفا می

بنـدی در زمینه طبقههای اولیه شناسایی صحنه، قبل از اینکه تکنیک
مورد استفاده قرارگیرند، به شناسایی اشیای داخل  ،کلی یک صحنه

اسـتفاده  ،هایی که برای شناسایی صحنهتکنیک .پرداختندصحنه می

                                                 
1 Scene Recognition 



 ۱۶ ی انتقال یادگیری یکردژرف، با رو یچشیپ یهاو شبکه) فروسرخ-یمرئ( یفیچندط یددر دادگان جد یبر همجوش یصحنه، مبتن ییشناسا 

های بصری بکاررفته در نمایش صحنه کـه بیـانی شوند، به ویژگیمی
رنگ، جزئیـات بافـت و  .حسی از درک صحنه است، بستگی دارند

 تصــویر، از مهمتــرین پارامترهــای  شناســایی صــحنه، درمشــتقات 
صـحنه  ۱هـای سراسـریهای اولیه مبتنی بر اسـتخراج ویژگـیتکنیک
فرآینــد پردازشــی مغــز و سیســتم بینــایی انســان، در درک  .اســت

ای است کـه هـر انسـانی قـادر اسـت بـا یـگ گونهه تصاویر بصری، ب
. ه داشته باشدنگاه اجمالی از صحنه، درک جامعی از محتوای صحن

-ها، بر اساس یـک روش تصـمیمبرخی دیگر از رویکردها و تکنیک
بـه عبـارت . انـدگیری انسان، در درک محتوای صحنه، الهـام گرفتـه

دیگر، بـا توجـه بـه وجـود یـک شـئ منحصـر بفـرد و در یـک مکـان 
به عنـوان نمونـه، وجـود . بندی نمایدتواند صحنه را طبقهخاص، می

، مــی توانــد )ماننــد خیابــان( مکــان مشــخصیــک هواپیمــا در یــک 
  .]۱[ای از صحنه فرودگاه باشدنشانه

های عصبی های مختلف، بر مبنای شبکهاستفاده از معماری
- ، یکی از رویکردهایی است که در موضوع طبقه۲ژرف پیچشی

-توان از معماریبه عنوان نمونه، می. شوندبندی، استفاده می
و غیره  ]۳[GoogleNet ،InceptionV3]۴[، ResNet]۲[های

های فوق، بر روی مجموعه بسیار هر یک از معماری. استفاده کرد
-های تصویری مختلف، در جهت دستیابی به طبقهبزرگی از داده

های پیچشی ضرایب، در لایه. اندبندی خاص خود، آموزش دیده
های تصویری، تنظیم ها به خوبی و بر اساس ویژگیین معماریا

بنابراین، . اندها را فرا گرفتهاند و چگونگی استخراج این ویژگیشده
های توان لایهبه جای آموزش ساختار معماری کامل شبکه، می

- توان از طبقههای انتهایی، میبه جای لایه. انتهایی را حذف کرد
-های کم که متناسب با مجموعه دادهداد نورونبندهای ساده و با تع

آموزش  .استفاده کرد ۳های خاص باشند، به شکل یادگیری انتقالی
گیرد بند، صورت میسطح ساده طبقه شبکه در این حالت، فقط در

و در فرآیند آموزش، شرکت  ٤های پیچشی، غیر فعالو سایر لایه
حاسباتی، نسبت به این کار، نه تنها باعث کاهش بار م. کنندنمی

گردد، بلکه به دلیل استفاده از آموزش کامل یک شبکه پیچیده می
آموزش دیده شده، مشکل نیاز به گیری از یک شبکه از پیشبهره
  .]۷- ۵[ نمایدهای آموزشی بالا را مرتفع میداده

-فت تکنولوژی دستگاه، با پیشر٥رنگی کیفیت تصاویر طیف مرئی
اما  .گیری بهبود یافته استهای تصویربرداری، به طور چشم

شرایط محیطی، مانند کم بودن میزان روشنایی و شرایط بد آب و 
برای توانمندتر . تواند روی آن تاثیر بگذاردمی) مانند مه(هوایی 

توان از اطلاعات و بندی، میگیری در طبقهکردن دقت تصمیم
اویر حاصل از حسگرهای مختلف تصویربرداری، جزئیات تص

                                                 
1 Global 
2 Deep Convolutional Neural Networks (DCNN) 
3 Transfer learning 
4 Freeze 
5 Color visible (RGB) 

این تصاویر،  ٦های گسترده همجوشیاز تکنیک. استفاده بهینه کرد
توان در تجمیع اثر آنها میهمچنین از های مفید و استخراج ویژگی

  .جهت تسهیل فرآیند پردازش، استفاده کرد
و طیف مرئی، در  ۷تصاویر فروسرخ همجوشیمیان،  در این

تصاویر طیف مرئی، از نور . ها دارای برتری هستندز جنبهبسیاری ا
آیند، در حالی که تصاویر فروسرخ، از منعکس شده بدست می

بنابراین این همجوشی، دارای . آیندجذب اشعه حرارتی بدست می
همچنین . های تک طیفی استاطلاعات بیشتری نسبت به سیگنال

های موجود در تمام تصاویر فروسرخ و طیف مرئی، تقریبا ویژگی
توان با افزون بر این، این تصاویر را می. کننداشیاء را بازنمایی می
بنابراین، با همجوشی این  .تری تهیه نمودتجهیزات نسبتا ساده

توان ضمن استفاده از اطلاعات موجود در رنگ و تصاویر، می
جزئیات بافت تصاویر طیف مرئی، از اطلاعات موجود در تصاویر 

  .]۸[ رخ نیز استفاده کردفروس
اکثر رویکردهای ارایه شده برای تشخیص صحنه، بر روی پایگاه  

است که تنها شامل تصاویر رنگی طیف  هایی صورت گرفتهداده
تصويری  ابتدا یک پایگاه داده جدید در این مقاله،. مرئی هستند
شامل زوج تصاویر طیف مرئی رنگی و فروسرخ که از  چند طیفی،

   . اند ایجاد شده استیک صحنه، گرفته شده
طیف مرئی و تصاویر هایی از در رویکرد پیشنهادی، ابتدا برش

شوند آموزش به یک شبکه عصبی پیچشی داده می فروسرخ، برای
های پیچشی و بر اساس میزان اطلاعات تا در تعدادی از لایه

دهی مبتنی بر زوج تصاویر ها یک نقشه وزنپیکسل برجستگی
سپس با تجزیه تصاویر . طیف مرئی و فروسرخ را به دست دهد

مال و اع ۸های فرکانسی مبتنی بر تبدیل موجکورودی به مولفه
ها های تصویری، همجوشی مولفهبر روی این هرم ،ضرایب وزنی
همچنین ضمن بررسی معیارهای ارزیابی کمی . گیردصورت می

- های مبتنی بر شبکهاز معماری ها،این نوع همجوشی با سایر روش
های عصبی پیچشی ژرف با رویکرد یادگیری انتقالی نیز که بر روی 

-های تصویری مختلف، آموزش دیدهمجموعه بسیار بزرگی از داده
  . گرددبندی صحنه استفاده میبرای طبقه اند،

: توان به شرح زیر، خلاصه کردسهم اصلی کار، در این مقاله را می
طیفی، شامل زوج تصاویر چند یتصويرایجاد یک پایگاه داده  - ۱

  - ۲های مختلف طبیعی و فروسرخ، از صحنه  طیف مرئی رنگی
مجوشی چهارکاناله، از تصاویر طیف مرئی رنگی ارائه یک روش ه

دهی مبتنی بر آموزش و فروسرخ، با استفاده از یک روش وزن
، برای دستیابی به یک تصویر )CNN( های عصبی پیچشی شبکه

با کیفیت و اطلاعات بصری بالاتر، بر اساس معیارهای کمی 
 استفاده از تکنیک یادگیری انتقالی، برای آموزش - ۳همجوشی 

های آموزشی دادهبا مجموعه) DCNN( های پیچشی ژرف شبکه
کوچک و کاهش هزینه محاسباتی در مقایسه با آموزش کامل شبکه 

                                                 
6 Fusion 
7 Infrared (IR) 
8 Wave LET 



     یاسر بالغی و رحمان سروش  ۱۷ 

بندی صحنه نسبت به افزایش دقت تشخیص در طبقه -۴
 رویکردهای گزارش شده بر روی مسئله مشابه  

، کارهای ۲در بخش  .شودبقیه مقاله، به شرح زیر سازماندهی می 
مرتبط با زمینه همجوشی تصاویر طیف مرئی و فروسرخ، و 

مورد های عصبی پیچشی ژرف، شبکهشناسایی صحنه مبتنی بر 
، مجموعه داده تصویری ۳در بخش . گیرندمطالعه قرار می

توضیح  ۴در بخش ، روش پیشنهادی. شوندایجادشده، ارائه می
نتیجه  .شوند، نتایج تجربی گزارش می۵در بخش  .شودداده می

  .گرددارائه می ۶گیری در بخش 
  

  های پیشینپژوهش ۲
بطورکلی، برای موضوع تشخیص مبتنی بر ترکیب تصاویر فروسرخ 

در رویکرد . شود، از دو رویکرد همجوشی استفاده میطیف مرئیو 
اول، ابتدا تصاویر را با هم ترکیب کرده و سپس تصاویر حاصل را 

در رویکرد دوم، در . کنندمیهای تشخیص، اعمال به الگوریتم
های تشخیص، فرآیند همجوشی تصاویر حین اجرای الگوریتم

بندی این شود که تعیین مرزرویکرد دوم، باعث می. شودانجام می
تر دو فرآیند، دشوار گردد و معمولا استفاده از رویکرد اول متداول

رای کنند بهایی که بر اساس رویکرد اول، عمل میالگوریتم. است
دستیابی به دید بهتر، غالبا در روش تجزیه تصاویر و یا قوانینی که 

  . کنند با هم تفاوت دارندبرای همجوشی تصاویر، وضع می
  
های همجوشی تصاویر فروسرخ و قابل تکنیک ۱-۲

  مشاهده 
تصاویری که از ترکیب و همجوشی تصاویر فروسرخ و قابل 

های بصری ز برجستگیمندی اشوند، ضمن بهرهمشاهده حاصل می
های رنگ و و مزایای دید حرارتی تصاویر فروسرخ، ویژگی

به . جزئیات بافت تصاویر طیف مرئی را نیز همزمان با خود دارند
توان یکی از مهمترین عنوان نمونه، تشخیص چهره را می

ای دانست که از مزایای همجوشی تصاویر کاربردهای شناخته شده
بنابراین استفاده از این . کنداستفاده می فروسرخ و قابل مشاهده

های تشخیص صحنه و تواند به بهبود کارآیی تکنیکتصاویر می
 .شناسایی اشیا نیز کمک کند

توان های پذیرفته شده در همجوشی تصویر را میتکنیک ،بطورکلی
تبدیل  این رویکردها عبارتند از. ]۸[ به هفت رویکرد تقسیم کرد

ه حساس به نقاط دارای ، ۲کنُ بازنمایی تُ ،۱مقیاس چندگان
ی ا مبتنی بر، ۳برجستگی بصر های عصبی و ، شبکه٤زیرفض

 .رویکردهای هیبریدی

                                                 
1 Multi-scale transform  
2 Sparse representation 
3 Visual saliency 
4 Subspace 

ابتدا تصاویر اصلی  تبدیل مقیاس چندگانه،مبتنی بر در رویکردهای
، ٥ یل کسینوسی گسستهتبدهای متداولی مانند را با استفاده از تبدیل

- به لایه ،های اصلاح شده آنهاو نسخه  تصاویر ٦موجک، هرم، ٥
هایی را که تحت قوانین سپس لایه. کنندهای مختلف، تجزیه می

سرانجام با . کنندخاصی به هم مربوط هستند را با هم ترکیب می
های به کار گرفته شده، بر روی استفاده از تبدیل معکوس روش

فیقی، برای بازسازی تصاویر همجوشی شده، استفاده های تللایه
نیز برای  کنُبازنمایی تُ رویکردهای مبتنی بر. ]۱۱-۹[ کنندمی

یادگیری یک فرهنگ لغت جامع، از روی  بهبود کارآیی شان، از
, ۱۲[ ندکنتعداد زیادی از تصاویر طبیعی با کیفیت بالا استفاده می

نیز از نحوه  بصری نقاط دارای برجستگی مبتنی بر رویکرد .]۱۳
این روش، بر این . گیردالهام می ،عملکرد سیستم بینایی انسان

یا اشیاء اساس استوار است که سیستم بینایی انسان، اغلب به 
های بصری شان از برجستگیهایی که نسبت به همسایگانپیکسل

این رویکردهای . بیشتری برخوردارند، توجه بیشتری دارد
ضمن حفظ یکپارچگی نواحی برجسته شئ، توانند می ،همجوشی

-۱۴[ کیفیت بصری تصاویر همجوشی شده را نیز بهبود بخشند
۱۶[.  

هدف رویکرد مبتنی بر زیرفضا، قرار دادن تصاویر ورودی با ابعاد 
در اکثر تصاویر . عد یا زیرفضاها استدر فضاهای کم بُ ،بالا

طلاعات مازادی وجود دارد بطوریکه با استفاده از فضای طبیعی، ا
توان ضمن ، می۷های اساسیعد، مانند تجزیه به مولفهفرعی کم بُ

ثبت ساختار واقعی تصاویر اصلی، به کاهش میزان حافظه مصرفی 
های هدف تجزیه به مولفه. ها کمک کردو هزینه زمانی پردازش داده

- همبسته، به متغیرهای ناهمبسته تبدیل متغیرهای احتمالی اساسی،
های اساسی است، بطوریکه همزمان با حفظ ای به نام مولفه

 .]۱۸, ۱۷[ ها نیز کاهش یابدهای اصلی، ابعاد دادهاطلاعات داده
های آموزشی که برای یادگیری های عصبی نیز از روی نمونهشبکه

کنند و به تنظیم وزن شوند، خود را سازگار میبه آنها داده می
تواند از قوانین استفاده از آنها می. پردازندپارامترهای مدل شبکه می
ها این این شبکه. سنتی، دوری کند هایپیچیده همجوشی در روش

مزیت را دارند که بدلیل الهام گرفتن از عملکرد مغز انسان و 
چگونگی تعامل آن با اطلاعات عصبی، دارای قابلیت عدم 

های تکنیک اگرچه .]۲۳- ۱۹[ نیز باشند حساسیت به نویز
بل مشاهده، مزایا و معایبی دارند، همجوشی تصاویر فروسرخ و قا

توانند با ترکیب مزایای حاصل از این های هیبریدی میاما مدل
 در مرجع .]۲۴, ۱۴[ رویکردها، به بهبود کیفیت تصویر کمک کنند

ف مرئی و نزدیک یک معماری همجوشی تصاویر طی ]۲۵[
دو VGG16های عصبی پیچشی  فروسرخ، با استفاده از شبکه

برای آموزش . پیشنهاد شده است FusionNet ای، به نام مرحله
شبکه، ابتدا تصاویر طیف مرئی را به نویز گوسی چندمقیاسی، 
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 ۱۸ ی انتقال یادگیری یکردژرف، با رو یچشیپ یهاو شبکه) فروسرخ-یمرئ( یفیچندط یددر دادگان جد یبر همجوش یصحنه، مبتن ییشناسا 

سپس، برای حذف نویز شدید تصاویر طیف مرئی، . کنندآلوده می
  .شودیاز یک زیرشبکه،  استفاده م

ارزیابی میزان کارایی رویکردهای  معیارهای ۲- ۱- ۱
  همجوشی تصاویر

های مختلف همجوشی تصویر برای ارزیابی عملکرد روش 
- های بسیاری ارائه شده است که میفروسرخ و طیف مرئی، روش

های مختلف همجوشی و به توانند برای مقایسه عملکرد رویکرد
های واقعی، ها در برنامهروشعنوان یک راهنما برای انتخاب این 

توان های ارزیابی، میهمچنین از روش. مورد استفاده قرارگیرند
این . های همجوشی استفاده شودبرای تنظیم پارامترهای رویکرد

ها در چارچوب موضوعات مختلفی که مبتنی بر تئوری روش
اطلاعات، تشابه ساختار، گرادیان تصویر، آمار و سیستم بینایی 

در این بخش، به طور خلاصه برخی  . گیرندن است، قرار میانسا
-پارامترهای مهم ارزیابی کیفیت تصویر همجوشی شده، معرفی می

  .]۸[ شوند
میزان اطلاعات موجود در یک تصویر ): EN( ۱انتروپی - الف

. کنندگیری میهمجوشی شده را بر اساس تئوری اطلاعات اندازه
بزرگتر باشد اطلاعات بیشتری در تصویر  انتروپی، هرچه

همجوشی شده، وجود دارد و عملکرد روش همجوشی، بهتر 
ر نویز، تحت تأثی انتروپی، با این حال، ممکن است. خواهد بود
، بیشتر باشد انتروپی ،چه نویز تصویر همجوشی شدههر. قرارگیرد

به عنوان یک ارزیابی  انتروپی، بنابراین، معمولاً. بزرگتر خواهد شد
  .گیردکمکی، مورد استفاده قرار می

یک شاخص کیفیت است که میزان  ):MI( ۲اطلاعات متقابل - ب
منتقل  ،همجوشی شدهاطلاعاتی را که از تصاویر منبع، به تصویر 

یک مفهوم اساسی در  این شاخص، .کندگیری میشود اندازهمی
تئوری اطلاعات است و میزان وابستگی دو متغیر تصادفی را 

به این معنی است که  MI یک مقدار بزرگ. کندگیری میاندازه
گیری از تصاویر منبع، به تصویر همجوشی شده اطلاعات چشم

  .دهنده عملکرد خوب همجوشی است شود، که نشانمنتقل می
میزان اطلاعات لبه را که از تصاویر منبع، : QAB/Fشاخص  - پ

کند و نشان گیری میشود اندازهبه تصویر همجوشی شده منتقل می
دهد که چه مقدار از اطلاعات لبه تصاویر منبع، در تصویر می

بزرگ به این معنی است QAB/F . همجوشی شده حفظ شده است
-منتقل می ،گیری، به تصویر همجوشی شدهلاعات لبه چشمکه اط
  .شود
یک مفهوم آماری است که توزیع و  :)SD( ۳انحراف استاندارد - ت

نواحی که . کندو کنتراست تصویر همجوشی شده را منعکس می
دارای کنتراست زیاد هستند به دلیل حساسیت سیستم بصری 

. کنندخود جلب میانسان، به کنتراست، همیشه توجه انسان را به 
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از این رو، یک تصویر تلفیقی با کنتراست زیاد، معمولاً منجر به 
به این معنی که تصویر همجوشی شده، به . شودبزرگ می SD یک

   .رسدیک جلوه بصری خوب می
یک شاخص کیفیت  فرکانس مکانی، :)SF( ٤فرکانس مکانی - ث

است ) یهای افقی و عمودیعنی شیب(تصویر بر اساس گرادیان 
-نیز گفته می مکانی که به ترتیب فرکانس ردیف و فرکانس ستون

تواند توزیع گرادیان یک تصویر را به طور می SF سنجش .شود
گیری کند و از این طریق، جزئیات و بافت یک تصویر مؤثر اندازه
بزرگ، مطابق  SF یک تصویر همجوشی شده با. کندرا آشکار می

ه درک انسان، حساس است و دارای سیستم بصری انسان، نسبت ب
  .های غنی استها و بافتلبه
گیری برای اندازه: (FMI)٥شاخص کیفیت اطلاعات متقابل -ج

و اطلاعات ویژگی است که  MI میزان اطلاعات ویژگی و بر اساس
یک . شودمنتقل می ،از تصاویر منبع، به تصویر همجوشی شده

د که اطلاعات ویژگی دهنشان می ،به طورکلی FMI مقدار بزرگ
-قابل توجهی از تصاویر منبع به تصویر همجوشی شده منتقل می

  .شود
  
  تکنیک های شناسایی صحنه ۲-۲

های توان به دو دسته کلی روشرویکردهای تشخیص صحنه را می
در این قسمت،  .های عصبی، تقسیم کردسنتی و استفاده از شبکه

ی، در زمینه شناسایی های عصببرخی از رویکردهایی که از شبکه
  .گیرندشوند، مورد بررسی قرار میصحنه استفاده می

. شودبطورکلی، برای تشخیص صحنه نیز از دو روش، استفاده می 
های های سراسری و دیگری، مبتنی بر ویژگییکی مبتنی بر ویژگی

- های سراسری، سعی میرویکردهای مبتنی بر ویژگی. است ٦محلی
های بصری فتن کل تصویر صحنه، ویژگیکنند تا با درنظرگرمی

تر درون صحنه، را از هر بخش یا مناطق جذاب ۷سطح پایین
- سپس از ترکیب آنها، یک هیستوگرام ویژگی می. استخراج کنند

های محلی نیز با توجه به رویکردهای مبتنی بر ویژگی .سازند
های سازی مولفههای سطح پایین آن، به مدلچگونگی توزیع ویژگی

-می) ، اشیاء و موضوعات معنایی۸مانند کلمات بصری(بصری 
بسته در صورتیکه اشیای صحنه، خیلی کوچک و یا به هم. پردازند

بندی صحنه، از های محلی، برای طبقهویژگی باشند، استفاده از
روابط معناشناختی و  اگرچه استفاده از. دقت کافی برخوردار نیست

مفید باشند اما این رویکرد، به دلیل  تواندهای محلی آنها میویژگی
تنوع بسیار زیاد بین کلاسی که درصحنه های داخلی وجود دارند، 

  .های داخلی، کارآمد نیستدر طبقه بندی صحنه
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     یاسر بالغی و رحمان سروش  ۱۹ 

رویکرد مبتنی برای تشخیص صحنه، از یک ، ]۲۸- ۲٦[ در مرجع
درک و و همچنین  ۱بانک شی بر واژگان اشیاء تصویر، به نام

یک  ،]۲۹[ در مرجع .کننداستخراج مفاهیم سطح بالا استفاده می
  ]۳۰[ هایشبکه عصبی پیچشی ژرف هیبریدی متشکل از معماری

AlexNet ۳۱[ و[ VggNetهای مبتنی بر فرهنگ لغت را ، با مدل
، نشان داده ]۳۲[ در مرجع. برای تشخیص صحنه، پیشنهاد کردند

های معنایی، برای حذف اثرات کنندهشد که استفاده از توصیف
های عمومی اشیایی که به طور مشترک در بین منفی و ویژگی

بندی تواند در بهبود دستههای مختلف، وجود دارند میصحنه
آنها نشان دادند که بررسی احتمالاتی وقوع . صحنه، مفید باشند

مختلف و یافتن بیشترین احتمال های این اشیاء در صحنه
تواند باعث ایجاد قرارگیری یک شئ خاص، در مکانی خاص، می

های مختلف، با محوریت بندی صحنهوجه تمایزی برای طبقه
یک شبکه عصبی پیچشی با ، ]۳۳[ در مرجع. اشیای درون آن شود
، پیشنهاد داده شده است که از ترکیب ویژگی ۲اهداف چند منظوره

سراسری، برای بهبود تشخیص صحنه و شناسایی شی،  ۳های متنی
، از ]۳۴[ مرجع در. شی، در یک معماری واحد استفاده می کند

یک معماری شبکه عصبی، برای شناسایی اهداف و تشخیص 
در این رویکرد، از اطلاعات . های نظامی استفاده شده استصحنه

های نظامی، در جهت ترکیب روابط معنایی بین اهداف و صحنه و
یک مدل  ،]۳۵[ مرجع در .بهینه سازی نتایج، استفاده شده است

- را با استفاده از تلفیق ویژگی ResNet یادگیری انتقالی مبتنی بر 

های های انتخاب شده که دارای ویژگیهای چند سطح از لایه
بندی صحنه تصویری مختلف هستند، برای بهبود دقت طبقه

  .   استفاده کردند
 ,  AlexNet ، با ترکیب سه معماری مستقل]۳۶[ مرجع در

GoogLeNet   و  VggNet ٤ایبعنوان یک معماری مجموعه ،
های ویدئویی که از های رفتاری در دادهبرای تشخیص ناهنجاری

 مرجع در.  شود، استفاده شده استهای شلوغ گرفته میصحنه
های با پوشش زمین، ابر و سایه را در ، توانستند صحنه]۳۷[

، با استفاده از یک )متر ۱۰زیر( ای با وضوح بالاتصاویر ماهواره
، ]۳۸[ در مرجع. بندی کنندای، با دقت بالا طبقهمعماری مجموعه

بندی از یک معماری شبکه عصبی پیچشی ژرف، برای طبقه
مجموعه داده ورودی، متشکل از . ها استفاده شده استرودخانه
رودخانه است که در کشورهای کانادا، ایتالیا،  ۱۱از  رنگی تصاویر

، از ]۳۹[ در مرجع .ژاپن، انگلستان و کاستاریکا گرفته شده است
ای از یک معماری واحد شبکه عصبی پیچشی ژرف با مجموعه

بندی تصاویر صحنه، استفاده شده بندهای کمکی، برای طبقهطبقه
های مختلف شبکه، به ها در لایههمزمان با استخراج ویژگی. است

بند متناسب با آن، هر ویژگی انتخاب شده در هر لایه، یک طبقه
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بندهای با ترکیب وزنی این طبقه. شوداعمال و آموزش داده می
های تصویری، آموزش های مختلف از ویژگیکمکی که در لایه

  .گیردبندی نهایی صورت میاند، طبقهدیده
را  ٥های تصویری با تمرکز چندگانهداده، مجموعه ]۴۰[ در  مرجع

ای، که از سه شبکه عصبی پیچشی ژرف به یک معماری مجموعه
 برای بدست آوردن یک نقشه. تشکیل شده است، اعمال کردند

ها با مجموعه داده متفاوت، آموزش داده اولیه، هر یک از شبکه
از نقشه بدست آمده مبتنی بر هر سه معماری، برای . شوندمی

برخی از روش ها نیز برای . شودهمجوشی تصاویر استفاده می
گرهای تبدیل ویژگی ها، با بکارگیری توصیفافزایش کارایی ویژگی

 و R، G بر روی  کانال های ]۴۱[ چند طیفی ٦مستقل از مقیاس
Bهای بافت و رنگ نیز گی، از اطلاعات اضافی موجود در ویژ

یقی از شبکه یک معماری تلف ]۴۲[ در مرجع. کننداستفاده می
، برای همجوشی تصاویر طیف مرئی و فروسرخ، VGG19پیچشی 

ها بر در این کار، برای تشخیص اشیا و کشتی. پیشنهاد شده است
داده دریایی واقعی، از اطلاعات تکمیلی روی یک مجموعه

ی میانی و های لایهاستخراج شده از سه سطح پیکسل، ویژگی
سپس از یک . ده شده استبند شبکه پیچشی، استفاسطح طبقه

زیرشبکه همجوشی و با کمک تصاویر نزدیک فروسرخ، برای 
-های تصاویر طیف مرئی حذف شده، استفاده میبازیابی بافت

دو مدل همجوشی تصویر، با استفاده از  ]۴۳[ در مرجع. کنند
- بندی معنایی تصاویر، در یک شبکه پیچشی ژرف، برای طبقهقطعه

در . کلاس مختلف از یک صحنه، پیشنهاد شده است ۱۰بندی 
مرحله اولیه همجوشی، تصاویر طیف مرئی رنگی، به فضای رنگی 

CIELabسپس، با استفاده از تبدیل موجک، . شوند، تبدیل می
بندی شده طیف  فه درخشندگی طیف مرئی را با تصاویر قطعهمول

کنند تا به یک تصویر با وضوح بالاتر،  نزدیک فروسرخ، ترکیب می
برای شناسایی صحنه حاصل از  ]۴۴[ در مرجع. دست یابند

تصاویر چند طیفی، از ترکیب دو شبکه متقارن مستقل و موازی از 
، که بر روی  GoogleNet  دیده شده با معماری یش آموزشپ

اند استفاده شده ، آموزش دیدهImageNet ]۴۵[ های مجموعه داده
و ها با تصاویر طیف مرئی، برای آموزش، یکی از شبکه. است

سپس، با . شونددیگری با طیف نزدیک فروسرخ، تغذیه می
بندها در معماری  طبقهی متناظر، از پیش استفاده از ترکیب سه لایه

 ]۴۶[ در مرجع. گیرددو زیرشبکه، شناسایی صحنه، صورت می
بند تصاویر صحنه حاصل از طیف مرئی و نزدیک یک طبقه

فروسرخ، با استفاده از یک شبکه عصبی پیچشی دو کاناله، 
های تصاویر، به در این روش، ابتدا ویژگی. پیشنهاد شده است

های پیچشی اولیه هر زیرشبکه، صورت مستقل و به وسیله لایه
لایه کاملاً ها در سپس، با ترکیب ویژگی. شونداستخراج می

  .گیردبندی صحنه، انجام می، طبقه۷متصل

                                                 
5 Multi- focus 
6 Scale Invariant Feature Transform (SIFT) 
7 Fully connected 
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  پایگاه داده ۳
های موج در طولو در یک زمان  ،ویری که مؤلفه های آناتص

. نامندرا تصاویر چندطیفی می دنگرفته می شو ،طیفی مختلف
 طیف مرئی تابشو در  فیزیک نور بر پایه قوانین، های سنتیدوربین
میکرومتر قرار  ۰٬۷تا  ۰٬٤ه محدود در ی، کهالکترومغناطیس امواج

پیشرفت تکنولوژی و ساخت  .دارند دارند، قابلیت تصویربرداری
های مختلف، مانند مواد حساس به سطوح انرژی در طول موج

، فروسرخ کوتاه )میکرومتر ۱٬٤تا  ۰٬۷٥محدوده (نزدیک فروسرخ 
 ۸تا  ۳محدوده (، فروسرخ متوسط )میکرومتر ۳تا  ۱٬٤محدوده (

و فروسرخ ) میکرومتر ۱٥تا  ۸محدوده (، فروسرخ بلند )میکرومتر
شده است تا  موجب، )میکرومتر ۱۰۰۰تا  ۱٥محدوده (دور 
های جدید در امکانات و قابلیتسوی به را  ایدریچه

شامل زوج  ای کهبرای ایجاد پایگاه داده .باز شود تصویربرداری،
دو دوربین مجزای تصاویر طیف مرئی رنگی و فروسرخ باشد، از 

 ۱و با مشخصات جدول  ۱طیف مرئی و فروسرخ، مطابق شکل 
  . استفاده شده است

  
مورد استفاده برای تولید  های طیف مرئی و فروسرخدوربین ۱شکل 

  دادگان، در این پژوهش

  های طیف مرئی و فروسرخمشخصات دوربین ۱جدول 

فروسرخدوربین  مشخصات  دوربین طیف مرئی 

 IR TECH T8 Canon IXUS 220 HS

Zoom 4X 5X 

Spectral range  8-14μm visible 

Frame rate    50Hz 24Hz 

CMOS module 3 million pixel 12 million pixel 

LCD display 3.6″ 2.7″ 

Format       JPG      JPG 

  
 یبر رو ی،مرئ یفط ینو با سوار نمودن دورب ۲ابتدا مطابق شکل 

پس از . شوندیگرفته م یشی،آزما یرتصاو یفروسرخ، تعداد یندورب
 یندفرا یر،تصاو ینبا استفاده از ا ین،کردن دو دورب یبرهکال
  .گیردیانجام م یعیمختلف طب یهااز صحنه یربرداریتصو

  
  ها روی یک پایهنمایی از نصب دوربین ۲شکل 

- صحنهمرئی و فروسرخ تصاویر طیف هایی از زوج، نمونه۳ کلش
 ۱۰پایگاه داده حاصل، شامل  .دهندهای مختلف را نشان می

های زوج تصویر از صحنه ۶۵۰بندی است که مجموعا دسته
ها شامل ساختمان، باغ این صحنه. باشدمختلف را شامل می

اده، صخره، مرکبات، مناطق ییلاقی، جنگل، کوه، مزرعه برنج، ج
. خیابان و مزرعه چای در مناطق مختلف شمال کشور ایران است

این به دلیل . برانگیز استها بسیار چالشبندی برخی از صحنهدسته
مانند مقایسه (شباهت بسیار زیاد آنها در برخی از جزئیات صحنه 

  .است) مناطق ییلاقی با کوه
  

  روش کار ۴
نشان داده شده است، برای  ۴در این روش پیشنهادی که در شکل 

دهی همجوشی برای تعیین وزن در به دست آوردن یک قانون وزن
. شودهای مختلف، از یک شبکه عصبی پیچشی استفاده میمقیاس

 ، شامل دو زیرشبکه یکسان با معماری۱این شبکه پیچشی دوقلو
این  .باشندهای مشابه می یکسان است که دارای پارامترها و وزن

شوند که شامل یافتن رابطه  معمولاً در کارهایی استفاده می هاشبکه
-های مشابه در مجموعهمقایسه و یا مقایسه نمونهبین دو چیز قابل 
برای یافتن  تنظیم پارامترها در هر دو زیرشبکه،. های مختلف است
. شودها، با مقایسه بردارهای ویژگی آنها انجام میشباهت ورودی

 و تأیید امضا ]۴۷[تشابه، در تشخیص چهره  استفاده از معیارهای
این . توان از جمله کاربردها در معماری آنها دانسترا می ]۴۸[

های کافی برای آموزش یک ویژه در مواردی که داده  ها به شبکه
بندی تصاویر در تعداد شبکه عصبی پیچشی ژرف و برای طبقه

زیرا با به . کنندهای زیاد، وجود ندارند به خوبی عمل میکلاس
شوند تا ها باعث میرشبکهاشتراک گذاشتن ضرایب وزنی بین زی

برای یادگیری در مرحله آموزش، به پارامترهای کمتری نیاز داشته 
-توانند نتایج خوبی را با مقدار نسبتاً کم دادهباشند و بنابراین می

  . ]۴۹[ های آموزشی ایجاد کنند

                                                 
1 Siamese Network 
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  مختلف لاس صحنهک ۱۰تصاویر طیف مرئی و فروسرخ از هایی از زوجنمونه ۳شکل     
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  های عصبی پیچشی برای همجوشی تصاویر طیف مرئی و فروسرخنمایی از فرایند آموزش شبکه ۴شکل 

  
دارای سه لایه پیچشی و یک لایه کاهنده  دوقلو، هر شاخه شبکه

در یک پنجره  ۱ابعاد نقشه ویژگی، مبتنی بر انتخاب حداکثر مقدار
×  ۳اندازه پنجره و گام هر لایه پیچشی، به ترتیب . است  مشخص

کاهنده ابعاد نقشه  اندازه پنجره و گام لایه. شوندتنظیم می ۱و  ۳
سرانجام، نقشه . گردندتنظیم می ۲و  ۲×  ۲ویژگی نیز به ترتیب 

پیوندند تا به ویژگی به دست آمده از خروجی هر شبکه، به هم می
سپس برای ایجاد یک . شوندی تبدیل بعد ۲۵۶یک بردار ویژگی 

که بتواند امتیازها را به یک توزیع  ۲امتیاز دو کلاسه، از یک تابع
تبدیل کند به طوری که بتوان آنها را به  ۱و  ۰احتمال بین مقادیر  

   . شودصورت احتمال، تفسیر کرد، استفاده می

                                                 
1 Max-Pooling   
2 Softmax function 

با  ای گوسیفیلتر چند مرحلهبا اعمال ابتدا در مرحله آموزش، 
متفاوت، بر روی   ٤سطح با تاری ۵و در  ۳های متعدد مقیاس

این  .گردندتصاویر آموزشی ورودی، تصاویر جدیدی تولید می
سازی در تفاوت وضوح بین  تصاویر جدید آموزشی که برای شبیه

یشوند، ضمن دادهتصاویر ورودی، ایجاد می در فرآیند  ٥افزای
و در نتایج به دست آمده  آموزش شبکه دوقلو، باعث قوام مدل شده

تصویری بدون  هایبرشسپس . از این رویکرد، اثربخش هستند
و  تصاویر فروسرخهای مکانی متناظر زوج همپوشانی، از پیکسل

سرانجام، برای . شوندتولید می ۱۶×  ۱۶با ابعاد طیف مرئی، 
های ، تکهتصادفی بردارینمونه یکبر اساس ها و آموزش شبکه

های تصاویر و تکه CNN1ویر مرئی، به شبکه تصا آموزشی

                                                 
3 Standard deviations 
4 Blurry 
5 Data augmentation 
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مقدار احتمال  .شونداعمال می CNN2فروسرخ متناظر، به شبکه 
با نرمالیزه . دهدهر کلاس، احتمال هر تخصیص وزن را نشان می

احتمال هر کلاس،  ،هاکردن مجموع احتمالات دو خروجی شبکه
، تبطرودی مردهد که باید به طیف تصویر ودقیقاً وزنی را نشان می
بدین ترتیب، یک نقشه وزنی با اندازه یکسان . اختصاص داده شود

  .آیدورودی، به دست می از تصاویر
، هر کدام از زوج تصاویر فروسرخ و طیف همجوشیدر مرحله 

های شش سطحی مرئی را با استفاده از تبدیل موجک، به مولفه
ن ماتریس همچنی. کنیمفرکانسی افقی، عمودی و قطری تجزیه می

، ۱وزنی به دست آمده از شبکه عصبی نیز با استفاده از هرم گوسی
-همجوشی مولفه فرآیندشود تا بتواند در به شش سطح تجزیه می

  .های فرکانسی تصاویر ورودی، بر روی هر دو طیف، اعمال شود
های کوچک همجوشی، ابتدا با استفاده از پنجره فرآینددر 

- محدود به هر پنجره در همه مولفه ماتریسی، نقشه انرژی محلی
های تصویری، با استفاده از جمع مربعات ضرایب داخل هر 

  . گرددمحاسبه می ۱پنجره، مطابق رابطه 

E x, y IR
k

H.D.V = [WLT x+ i, y+ j 2]IR
k

H.D.V
ji

E x, y Vis
k

H.D.V = [WLT x+ i, y+ j 2]Vis
k

H.D.V
ji  

)۱(  
تعداد سطوح هرم  kانرژی،  Eتبدیل موجک،  WLTکه در آن 
های افقی، عمودی و نیز به ترتیب مولفه Dو  H ،Vتصاویر و 
همچنین برای تعیین چگونگی اعمال . موجک هستند قطری تبدیل

- های زوجهای فرکانسی طیفضریب همجوشی، بر روی مولفه
 تصاویر ورودی، از یک معیار شباهت سنجی مبتنی بر انرژی،

. شوداستفاده می نشان داده شده است، Simکه با  ۲مطابق رابطه 
نزدیکتر  ۱د قرار دارد و هرچه به عد] -۱ ,۱[این مقدار، در فاصله 

باشد، میزان شباهت تصویر همجوشی شده، با طیف مربوط، 
  . ]۲۰[ بیشتر است

[Sim x, y ] H,D,V
k =  

2∑ ∑ [WLT x+i.y+j 2]Vis
k

H,D,Vji  [WLT x+i.y+j 2]IR
k

H,D,V

[E x, y ]Vis
k

H,D,V
+  [E x, y ]IR

k
H,D,V                    

)۲(                                                                                                   
، بر اساس تصاویر ۲ ای برای رابطهبا درنظرگرفتن یک مقدار آستانه

های فرکانسی تصویر همجوشی شده، ، مولفهورودی پایگاه داده
  .آیدبه دست می ۴و  ۳ابط ومطابق ر

  
  
  
  

                                                 
1 Gaussian pyramid 
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سطحی با  kماتریس وزنی تجزیه شده  ،GP(x,y)که در آن 
های تصویری، پس از همجوشی مولفه. استفاده از هرم گوسی است

های فرکانسی را با هم با استفاده از تبدیل معکوس موجک، مولفه
در نهایت، . شودترکیب کرده و تصویر همجوشی شده، بازسازی می

- بندی تصاویر حاصل از همجوشی زوج تصاویر صحنهبرای طبقه
های مختلف، از یک شبکه پیچشی ژرف با رویکرد یادگیری 

  .گرددانتقالی استفاده می
همچنین برای مقایسه اثر همجوشی روش پیشنهادی با سایر 

 یک شبکه پیچشی ژرف همسان، بندی باقهرویکردها در نتیجه طب
، ]۵۰[ های رنگیهای مختلف همجوشی مبتنی بر کانالاز روش

با اعمال . شودنیز استفاده می ]۱۴[ نقاط دارای برجستگی بصری
ی های عصبهای مختلف، به شبکهتصاویر حاصل از همجوشی

دهی به نتایج پیچشی مستقل، با رویکرد یادگیری انتقالی و با امتیاز
بندها بر اساس تصاویر ورودی تست، ضمن محاسبه خروجی طبقه

هایی که کمی معیارهای ارزیابی تصاویر همجوشی شده، ترکیب
- باشند و همچنین منجر به تصمیمدارای بهترین مقادیر کمی می

   .شوندگردند معرفی میه، میبندی صحنگیری بهتر در طبقه
  
  بندی صحنه، با تصاویر همجوشی شدهطبقه ۱-۴
های که از روش ،های مختلفبندی تصاویر صحنهدر طبقه 

از شبکه های عصبی پیچشی  ،اندمختلف همجوشی به دست آمده
های عصبی معماری شبکه. استفاده شده است ۵مطابق شکل 

تر مجموعه ای عمومی و کلیهای است که ویژگیپیچشی، به گونه
ها را در های اولیه، شکلها را در لایههای ورودی، مانند لبهداده
-های خاص سطح بالا را در لایههای میانی و برخی از ویژگیلایه

ها با میلیونعموما  هاشبکه این. دهندهای بعدی، تشخیص می
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- اده میهای مختلف، آموزش دصحنهاشیای تصویر ورودی از 
، به ها پارامترها با میلیوناین شبکه کامل و اولیه آموزش. وندش

زمان زیادی را برای آموزش، با  ،ترهای پیچیدهدر مدلویژه 
. قیمت، نیاز دارندهای گراناستفاده از صدها دستگاه با پردازنده

برای کاهش هزینه و بار محاسباتی و جلوگیری از عدم بنابراین 
  ها کافی به ویژه در مواردی که مجموعه داده بندی،کارآیی در طبقه

ت خروجی
امتیازا
برای 
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های عصبی پیچشی بندی شبکهنمایی از فرایند آموزش و طبقه ۵شکل 

  ژرف

بر روی شبکه عصبی  ،از رویکرد یادگیری انتقالی تواننباشند، می
در این رویکرد، از  .کرد، استفاده داده شدهآموزش پیچشی
ت و دانش حل یک مسئله، برای حل یک مسئله متفاوت اما اطلاعا

بسته به بزرگی یا کوچکی مجموعه  .شودمرتبط با آن استفاده می
ای های اولیههای جدید و میزان شباهت آنها با مجموعه دادهداده

که شبکه عصبی پیچشی، به وسیله آن، آموزش دیده است، 
، متصور یری انتقالییادگ رویکردهای متفاوتی برای استفاده از

های جدید، بزرگ و شبیه به مجموعه اگر مجموعه داده. است
توان اطمینان بیشتری داشت که حتی اگر های اولیه باشند، میداده

-برازش نمیتمام شبکه، تحت آموزش قرارگیرد، باز هم دچار بیش
های جدید، کوچک و شبیه به مجموعه اگر مجموعه داده. شود

های توان انتظار داشت که ویژگیه باشند، اگرچه میهای اولیداده
سطح بالا در شبکه عصبی پیچشی نیز به این مجموعه داده، 

های ناکافی، دادهبا مجموعه نزدیک باشند اما آموزش تمام شبکه، 
از این رو، ممکن است  .عموما تمایل به بیش برازش مدل دارد

شبکه عصبی  نتهایبند خطی، در ابهترین ایده، آموزش یک طبقه
ها را متوقف کرد توان آموزش تمام لایهبنابراین، می. پیچشی باشد
بندی خاصی که مورد نظراست، بند نهایی را برای طبقهو فقط طبقه
های جدید، که مجموعه داده همچنین درصورتی. آموزش داد

های اولیه باشند، ممکن است کوچک و متفاوت از مجموعه داده
های موجود در چندلایه قبل نیز استخراج شوند ا ویژگیلازم باشد ت
توان چند در این حالت می. بند، در بالای آن ایجاد شودو یک طبقه

های بالای شبکه عصبی را نیز اضافه کرد و لایه کاملا متصل رالایه 
 .آموزش داد

، داده، زیاد نیستند های در دسترس این پایگاهمجموعه دادهگرچه ا
های عصبی پیچشی معروف باهت با تصاویر آموزشی شبکهشاما بی
در این بنابراین، . و غیره نیز نیستند ResNet ،GoogLeNetمانند 
روش . شودنیز از رویکرد یادگیری انتقالی استفاده می بندیطبقه

های اولیه و کار به این صورت است که ابتدا تعداد مناسبی از لایه
فرایند  دربل آموزش دیده شده، میانی شبکه عصبی پیچشی از ق

-شوند تا وزنمیداده ن شرکتهای جدید، آموزش با  مجموعه داده
های سپس، سایر لایه .ها دست نخورده باقی بمانندهای این لایه

داده ایجاد شده، آموزش داده  خاص پایگاه باقیمانده، با تصاویر
د، سازگار داده جدی ها با مجموعههای این لایهد تا وزننشومی

های مختلف طیف نام و فرایند همجوشی کانال ۲جدول  .شوند
یک نمونه  نیز ۶در شکل  .دهدمرئی با تصویر فروسرخ را نشان می
تصاویر های همجوشی، در زوجاز تصاویر حاصل از این روش
  .پایگاه داده، نشان داده شده است

  مختلف هاییند همجوشی کانالآنام و فر ۲ جدول              
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

نام
گذاری

همجوشی  
  

ش
رو

  

F0  CH2-IR CBCF   
]٥۰[    

F1  CH1-IR 
CH2-IR 
CH3-IR  

همجوشی کانال
ف مرئی و فروسرخ، 

های طی
صری

مبتنی بر نقاط دارای برجستگی ب
  ]

۱٤
[  

  

F2  CH1-IR 
CH2-IR 

F3  CH1-IR 
CH3-IR  

F4  CH1-IR  
F5  CH2-IR 

CH3-IR  
F6  CH2-IR  
F7  CH3-IR  
F8   تبدیل موجک

  CNN مبتنی بر 
 روش

  پیشنهادی



 ۲۴ ی انتقال یادگیری یکردژرف، با رو یچشیپ یهاو شبکه) فروسرخ-یمرئ( یفیچندط یددر دادگان جد یبر همجوش یصحنه، مبتن ییشناسا 

  

منطقه ییلاقی ساختمانباغ مرکباتجنگلمزرعه برنج کوه صخره خیابانباغ چای

 ۶کلاس  ۵کلاس  ٤کلاس  ۳کلاس  ۲کلاس  ۱کلاس 

جاده

 ۰۱کلاس  ۹کلاس  ۸کلاس  ۷کلاس 
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  IRو   RGB های مختلف تصاویر ورودی یک نمونه از تصاویر حاصل از همجوشی ۶شکل 

  
ی و فروسرخ، با تصاویر طیف مرئدر بخش اول این کار، زوج

 .شوندمی های مختلف همجوشی، با هم ترکیباستفاده از روش

های طیف مرئی و فروسرخ در تصاویر همجوشی شده باید ویژگی

بنابراین میزان تطابق تصاویر همجوشی . تصاویر را دارا باشند

توان با استفاده از معیارهای کمی، شده، با تصاویر ورودی را می

، کلاس ۱۰زوج تصویر از  ۱۰ی این منظور، تعداد برا. ارزیابی کرد

تصویر است، درنظر  ۲۰۰های مختلف که مجموعا شامل صحنه از

 ,EN, MI, QAB/F, SDمعیار ارزیابی  ۶مقایسه  .شوندمی گرفته

SF, FMI های مختلف که بر بر روی تصاویر حاصل از همجوشی

ان داده نش ۷کلاس تصویری، انجام گرفته است، در شکل  ۱۰روی 

بزرگ برای هر یک از معیارهای کمی یک مقدار  .است شده

ارزیابی، به این معنی است که اطلاعات چشمگیری از تصاویر منبع 

شود ، به تصویر همجوشی شده منتقل می)طیف مرئی و فروسرخ( 

  .که نشان دهنده عملکرد خوب همجوشی است

  

  

  

  



 
     یاسر بالغی و رحمان سروش  ۲۵

شماره کلاسهای صحنه

EN

شماره کلاسهای صحنه
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  شماره کلاس صحنه
  کلاس تصویری ۱۰های مختلف، بر روی معیارهای ارزیابی همجوشی مقایسه ۷شکل 

  



 
 ۲۶ ی انتقال یادگیری یکردژرف، با رو یچشیپ یهاو شبکه) فروسرخ-یمرئ( یفیچندط یددر دادگان جد یبر همجوش یصحنه، مبتن ییشناسا

های ، درصد سهم اختصاص یافته به هر یک از روش۳جدول 
همجوشی را بر اساس بالاترین میزان هر یک از معیارهای ارزیابی 

دهند که این نتایج، نشان می. دهدکلاس صحنه، گزارش می ۱۰در 
های سه با سایر روش، در مقای)F8(همجوشی پیشنهادی 

ها بیشترین مقادیر معیارهای کمی همجوشی، در اکثر کلاس
  .ارزیابی همجوشی را دارد

   

، های همجوشیهر یک از روش اختصاص یافته به درصد سهم ۳جدول 
  صحنه کلاس ۱۰در 

نام همجوشی EN MI QAB/F SD  SF FMI

     F0 ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
     F1 ۳۰ ۰ ۰ ۳۰ ٦۰ ۰ 
     F2 ۰ ۰ ۰ ۱۰ ۰ ۰ 
     F3 ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
     F4 ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
     F5 ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
     F6 ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
     F7 ۱۰ ٥۰ ۲۰ ۱۰ ۱۰ ٥۰ 
     F8 ٦۰ ٥۰ ۸۰ ٥۰ ۳۰ ٥۰ 

  

ابتدا تصاویر های مختلف، بندی صحنهدر بخش دوم و برای دسته

از پیش  های عصبی پیچشیشبکهها به حاصل از این همجوشی

در  .گردنداعمال می رویکرد یادگیری انتقالی آموزش دیده شده و با

این معماری، . استفاده شده است ResNet50این کار، از معماری 

لایه، با اندازه ورودی تصویر  ۵۰یک شبکه عصبی پیچشی ژرف 

است که از قبل، بر روی بیش از یک میلیون تصویر از  ۲۲۴×  ۲۲۴

ای است بنابراین، شبکه. آموزش دیده است ImageNet پایگاه داده

های غنی را از طیف وسیعی از تصاویر، آموخته است و که ویژگی

های پیچشی ها، ضمن داشتن تعداد لایهدر مقایسه با سایر معماری

های کمتری استفاده کرد، توان از دادهکم که برای آموزش آن می

   .]۲[تری نیز دارد بندی پایینخطای طبقه

، بر روی MATLAB 2019bها، با استفاده از برنامه سازیبیهش

  .، اجرا شده است۴افزار با مشخصات جدول یک سخت
  

  سازیافزار اجرای برنامه شبیهمشخصات سخت ۴جدول 
  مشخصات  افزارسخت

System Type ACPI x64-based PC 

Processor  Intel(R) Core (TM) i7-6700 CPU @ 4.00GHz 

GPU NVIDIA GeForce GTX 980 Ti 

RAM 12.0 GB 

  

  

درصد از تصاویر آموزشی  ۷۰تصادفی،  توره صبدر مرحله اول و 
درصد نیز برای ارزیابی ، انتخاب  ۳۰ورودی، برای آموزش شبکه و

ی انتهایی شبکه، در فرآیند آموزش، شرکت لایه ۱۰تنها  .شوندمی
نخورده باقی دستی اولیه آن، لایه ۴۰داده شدند و پارامترهای 

   .ماندند
پس از آموزش شبکه، تصاویر آزمونی که قبلا توسط شبکه دیده 

های مختلف صحنه، شود تا به کلاسنشده است، به آن داده می
ها که بندی صحنهسپس نتایج بدست آمده از طبقه .بندی نمایدطبقه

های مختلف، حاصل شده است با همجوشی روش با تصاویری از
سازی تعداد تصاویر در هر برای یکسان .شوندمقایسه مییکدیگر  

تعداد  .گردندتصویر از هر کلاس، انتخاب می ۶۵صحنه، تعداد 
تصویر از  ۱۵و تعداد  تصویر از هر کلاس، برای آموزش شبکه ۵۰

 ،۸ شکل .شوندهر کلاس نیز برای مرحله تست، استفاده می
 ک طیف مرئی وتصاویر ت بندیدقت طبقه ۳۹رخدادیجدول هم

شده را که دارای  همجوشی روشچهار تصاویر حاصل از 
بر اساس آموزش شبکه عصبی معیارهای ارزیابی بالاتری هستند، 

بر روی هر  ،نتقالیبا رویکرد یادگیری ا ResNet50  پیچشی
-میانگین دقت طبقه. دهدنشان می دادهکلاس از تصاویر پایگاه 

درصد است و  ۹۱٬۳۳ی اصلی، بندی تصاویر تک طیف مرئی رنگ
بیشترین خطای آن، در تشخیص تصاویر دو صحنه چالش برانگیز، 
یعنی کوه و منطقه ییلاقی است که شباهت بسیار زیادی با هم 

بندی تصاویر میانگین دقت روش پیشنهادی، در طبقه. دارند
درصد  ۹۶٬۶۷درصد، به  ۵همجوشی شده، با بهبود بیش از 

  .افزایش یافته است

                                                 
39 Confusion Matrix 
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)F8-ث، F7-ت، F2-پ، F1-ب(های همجوشی حاصل از روش و تصاویر) الف(طیف مرئی رنگی  بندی تصاویردقت طبقه ۸شکل 



 ۲۸ ی انتقال یادگیری یکردژرف، با رو یچشیپ یهاو شبکه) فروسرخ-یمرئ( یفیچندط یددر دادگان جد یبر همجوش یصحنه، مبتن ییشناسا 

بندی تصاویر حاصل درصد میانگین دقت طبقهزمان سپری شده و 
طیف مرئی و فروسرخ، که با تعداد  های مختلف همجوشیاز روش
به دست ۰٬۰۰۰۱ ۳و با نرخ یادگیری ۲دوره ۲۰در طی  ۱رتکرا ۷۰۰

  . شده است نشان داده ۵جدولنیز در آمده است، 
  بندی رویکردهای همجوشیزمان سپری شده و دقت طبقه ۵جدول 

F0  F1 F2  همجوشی  F3 F4 F5 F6 F7 F8
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نیز مقایسه روش پیشنهادی، با سایر رویکردهای  ۹در شکل 
  .گزارش شده بر روی مسئله مشابه، نشان داده شده است
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  مسئله مشابه مقایسه رویکردهای مختلف بر روی ۹شکل 

ها و مبتنی نتایج تجربی به دست آمده از رویکرد تشخیص صحنه
دهند که اولا بر چندین رویکرد همجوشی پیشنهادی، نشان می

های مختلف ها در تمام روشبندی تصاویر صحنهمیزان دقت طبقه
این نتیجه، . همجوشی، از تصاویر تک طیف مرئی، بالاتر است

حاصل از همجوشی، دارای اطلاعات  کند که تصاویرتایید می
ثانیا رویکرد . باشندطیفی میبیشتری نسبت به حالت تک

ها ضمن داشتن ، در مقایسه با سایر همجوشیF8همجوشی 
گیری نهایی مقادیر بزرگتری از معیارهای ارزیابی کمی، در تصمیم

های عصبی های مختلف با رویکرد شبکهبندی تصاویر صحنهطبقه
همچنین سایر رویکردهای گزارش شده بر روی مسئله  و پیچشی،
  .از دقت بیشتری هم برخوردار است مشابه،

  

                                                 
1 Iteration 
2 Epoch 
3 Learning rate 

  بندیجمع ۶
بندی تصاویر صحنه، پیشین در طبقهگزارش شده کارهای بیشترین 

ما در این . انجام شده است رنگی طیف مرئیتک بر روی تصاویر 
بطور  م کهایداده چالش برانگیز، ایجاد کرده کار، یک مجموعه

 کلاس مختلف گرفته شده ۱۰از  و همزمان از یک صحنه طبیعی
این  .شامل زوج تصاویر طیف مرئی و فروسرخ است و است

های مختلف پردازش تواند در پژوهشمی پایگاه داده تصویری،
های مختلف همچنین، تکنیک .مورد استفاده قرارگیرد نیز تصویر،

رئی با فروسرخ، بکارگرفته های رنگی طیف مهمجوشی بین کانال
بر اساس معیارهای  ،شده است تا بهترین نوع همجوشی چهارکاناله

گیری از آموزش یک ضمن بهره ما. کمی ارزیابی، انتخاب شود
و با  دهی، برای دستیابی به یک نقشه وزنپیچشی شبکه عصبی

های فرکانسی تبدیل موجک، به استفاده از تجزیه تصاویر به مولفه
. جوشی رنگی با معیارهای کمی بالاتر دست یافتیمیک هم

بر روی همچنین با استفاده از رویکرد تکنیک یادگیری انتقالی، 
، ضمن کاهش بار ResNet50ژرف عصبی پیچشی  شبکه

ای کوچک، را بطور ویژه برای مجموعه داده محاسباتی، این شبکه
  .ایمبندی صحنه را افزایش دادهآموزش داده و دقت طبقه
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ـــ رحمـــان ســـروش  یکارشناســـ یلیطع تحصـــامق
خواجـه  صـنعتی در دانشگاه رامهندسی الکترونیک 

را در  ارشــــد یکارشناســــ نصــــیرالدین طوســــی و
 ۱۳۹۵از سـال  یو .دانشگاه تهران، گذرانده اسـت

دانشــگاه  دانشــجوی دکتــری الکترونیــک دیجیتــال
 یپژوهشــ یینـهزم. بابـل اســت یروانینوشــ یصـنعت

   .است یکو الکترون یرپردازش تصو شامل یو
 
 

 
 ی،کارشناســــ یلیمقـــاطع تحصـــ یبـــالغ یاســـر

ــر یکارشناســ نشــگاه خــود را در دا یارشــد و دکت
از سـال  یو. گذرانـده اسـت یـرانعلم و صـنعت ا

برق  یدانشکده مهندس یعلم یاتعضو ه ۱۳۸۸
بابـــل  یروانینوشـــ یدانشـــگاه صـــنعت یوترو کــامپ
شــامل پــردازش  یو یپژوهشــ یهــا ینــهزم. اســت
   .است یجیتالد یکو الکترون یرتصو


