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  با استفاده از یادگیری عمیق اشیاشناسایی و ردیابی همزمان 
   ۲رمضان هاونگی و۱سید حمید خاتمی

  دهیچک
های  شناسایی و ردیابی همزمان اشیا و وسایل نقلیه با استفاده از یادگیری عمیق، به عنوان یک موضوع پژوهشی جدید، در طی سال

های فعالیت محققان در زمینه هوش مصنوعی و داده کاوی  یکی از حوزه ،این موضوع. است اخیر بسیار مورد توجه قرار گرفته
اسایی و ردیابی همزمان اشیا و وسایل نقلیه، نیاز است تا الگوریتمی طراحی شود که بتواند از تصاویر و ویدئوها برای شن. است

وسیله تشخیص اشیا، ردیابی اشیا به .عملیات ردیابی انجام شود اشیا بدست آورد و سپساطلاعات کافی را برای شناسایی 
با توجه به پیچیدگی و تنوع اشیا و . های بعدی با موفقیت شناسایی شود فریم مستلزم آن است که جسم در اولین فریم و در تمام

وسایل نقلیه، استفاده از یادگیری عمیق به عنوان روش اصلی برای شناسایی و ردیابی همزمان اشیا و وسایل نقلیه، تبدیل به یک 
تواند امکان شناسایی و ردیابی  های عصبی، می شبکهیادگیری عمیق به کمک  .است روش بسیار موثر و قابل قبول در این زمینه شده

اشیا، عملیات ردیابی توسط  شناساییسازی نتایج حاصل شده از گونه که با مرتبط بدین .همزمان اشیا و وسایل نقلیه را فراهم آورد
ند یک شی متحرک و توا می این شبکه ردیاب، .ارائه شد) TrackNet(و یک شبکه ردیاب انجام گرفت TPN پیشنهادی خط لوله
امر،  دلیل این .شناسایی کندبهبود یافته، ) CNN(شبکه عصبی کانولوشن استفاده از است، باحرکت را که محصور شده درحال

 یها موجود در مجموعه داده یها چالشبرای  شبکه ردیاب نیمقاله، چند نیدر ابعلاوه،. های باندینگ استتشخیص مستقیم لوله
در نهایت، .  قرار گرفت شیمورد آزما ساعت ویدئو برای ردیابی اشیا و وسایل نقلیه است، ۱۰که شامل  UA-DETRAC ییدئویو

استفاده از یادگیری عمیق و شبکه ردیاب پیشنهادی به عنوان روش اصلی برای شناسایی و ردیابی همزمان اشیا و وسایل نقلیه، 
درصد است که  ۹۸٬۲ ،یشنهادینرخ دقت روش پطوری که  ی انجام شود؛ بهشود که این فرایند با سرعت و دقت بالاتر باعث می

  .است داشته یقبل یها درصد، بهبود دقت نسبت به روش ۱۳حداقل 

  ید واژه هاكل
  یادگیری عمیقشناسایی و ردیابی همزمان اشیا، شناسایی اشیا، ردیابی اشیا، 

 

  مقدمه - ۱
. استرا داشته های زیادیبینایی رایانه طی سالیان اخیر، پیشرفت

های شناسایی و ردیابی اشیا، مورد بطوری که در بسیاری از پروژه
های یک مثال خوب از بینایی رایانه، شبکه. گیرداستفاده قرار می

های تشخیص بوک است که در آن از الگوریتماجتماعی مانند فیس

در واقعیت، . ]۱[شودپیشرفته، برای شناسایی افراد استفاده می
های عامل یکی از دلایل اصلی گسترش سریع بینایی رایانه، سیستم

محاسباتی جدیدی است که همیشه در حال ظهور هستند؛ مانند این 
شود؛ ای از موضوعات مختلف را شامل میموضوع، طیف گسترده

مانند یادگیری ماشین، پردازش تصویر و سیگنال، پردازش ویدئو و 
-همچنین بینایی رایانه، این توانایی ارزشمند را می. مهندسی کنترل
داد و در نتیجه، خدمات  تری انجامهای هوشمندانهدهد که کار

در این دوره، . دهدهای انسانی خود ارائه میبهتری را برای اپراتور
برداری های تجاری مانند تصویربینایی رایانه به راحتی در برنامه

و سایر موارد راه یافته  ]۳[، جستجوی تصاویر، رباتیک]۲[پزشکی
موضوع اصلی در بینایی رایانه، ردیابی و امروزه دو  .است

های استخراج شده از اشیا، مستقیماً ویژگی. شناسایی اشیا است
ها و ها، وسایل نقلیه هوشمند، پهپادهای کنترلی رباتدر سیستم



 
 ۸۰ یقعم یادگیریبا استفاده از  یاهمزمان اش یابیو رد ییشناسا

شوند که این موضوع، های نظارتی هوشمند استفاده میسیستم
تا همین . دکنگیری را فراهم میامکان کنترل هوشمند و تصمیم

گیری تشخیص و اندازه(LIDAR ۱هایی مانند اواخر، فناوری
، ابزار اصلی برای تشخیص شی ) فاصله با استفاده از نور

 .]۴[است بوده
ها در زمان دلیل استفاده از این فناوری، راحتی در پردازش داده

های اخیر و اکتشافات جدید باعث شد تا اما پیشرفت .واقعی بود
های ها در سیستمهای ردیابی و همچنین استخراج ویژگیالگوریتم

 .ای، عملکرد خوبی از خود نشان دهندمدرن بینایی رایانه
این است که بینایی رایانه، اطلاعاتی  ترین دلیل این واقعیت،اصلی

آوری را درمورد ظاهر اجسام و همچنین محیط اطراف اجسام جمع
های کمکی مثل این موضوع به ویژه در سیستم. کندو فراهم می

ها مناسب به دلیل اندازه آن LIDARدستیار راننده، که سیستم 
 .نیست، بسیار جذاب است

عملکرد بهتر، نیاز به همراهی  ها برای داشتنبسیاری از سیستم
تر و بیشتری را از چندین سنسور مکمل دارند تا اطلاعات دقیق

های ها، سنسوربرخی از این سنسور. آوری کنندمحیط و اشیا جمع
های بلند، سنسور کوتاه و برد های برددوربین چند منظوره، رادار

از این با استفاده . شمار استو کیلومتر GPSاولتراسونیک، 
توان شاهد بود که این در دقت ها، عملکرد بهتری را میسنسور

به عبارت دیگر، استفاده . سیستم و استخراج اطلاعات کاربرد دارد
های مختلف که تحت عنوان مکمل در سیستم استفاده از سنسور

منظور ایجاد یک سیستم قدرتمند است که امکان اجرای شود، بهمی
کند که این های متفاوت را فراهم میحیطیک برنامه واحد در م

های زیاد در زمینه ردیابی پیشرفت .موضوع، امری حیاتی است
اشیا، موجب شده است تا به عنوان مثال، در زمینه نظارت بر 

های بینایی ماشین و های رانندگی با استفاده از تکنیکمسیر
فزایش شناسایی و ردیابی چندین شی بطور همزمان، امروزه شاهد ا

ها باشیم؛ که این موضوع تاثیر مستقیم در ایمنی جاده و خودرو
  . کاهش حوادث و همچنین کاهش خطرات انسانی دارد

ردیابی و تشخیص اشیا، معمولاً بصورت دو عمل جداگانه مورد 
رد که انجام این کار بصورت یک فرآیند یگ بحث و بررسی قرار می

پیشرفت علم، هنوز در  با. واحد، هنوز مورد بحث و چالش است
های ، به ویژگی)اجسام ثابت(بحث تشخیص اشیا در تصاویر

ظاهری فضا و مکان مورد نظر بستگی دارد؛ در حالی که در بحث 
ها به سرعت تغییر ها که ثابت نیستند و فریمردیابی اشیا در فیلم

های نظر، به ویژگی های ظاهری مکان موردبر ویژگیکند، علاوهمی
های یادگیری شبکه .های مختلف هم بستگی داردی در زمانحرکت

عمیق، موجب پیشرفت زیادی در در زمینه تشخیص اشیا در 
ن که  ۲تصاویر دوبعدی شدند؛ مانند شبکه عصبی کانولوش

  .دنبال داشته استهای زیادی را بهپیشرفت

                                                 
1 Light detection and ranging 
2 Convolutional neural network 

درجه،  ۳۶۰های ها در تصاویر و فیلمهمچنین تشخیص برجستگی
ای یشرفت در زمینه شناسایی و ردیابی اشیا است؛ بگونهاز نتایج پ

-درجه، محبوبیت ویژه ۳۶۰های که در سالیان اخیر، عکس و فیلم
و  VR(۳(ای را با توسعه و پیشرفت در تکنولوژی واقعیت مجازی

یا  HMD٥های نمایشگر. اند، بدست آورده ٤)AR(واقیعت افزوده 
-ها قرار میروی سر و چشمکه " سربند مانند"های همان نمایشگر

های بزرگی اند و کمپانیافزونی پیدا کردهگیرد، محبوبیت روز
در حال استفاده از این تکنولوژی  HTCو  Facebookهمچون 
-ها، میتواند تصاویر و فیلمکاربر با استفاده از این هدست. هستند
  .ای را ببیند و در آن غرق شوددرجه ۳۶۰های 

  

  HMDسربند یا  نمایشگر): ۱(شکل 

هـای یـک دهـد کـه انسـان، تمـام صـحنهمـی مطالعات علمـی نشـان
بلکـه ذهـن انســان،  .کنــدتصـویر را بـا شـدت یکســان مشـاهده نمـی

. شـودتصویر جلب می های برجسته و مرتبطسمت قسمت بیشتر به
های فراوانی دارد کـه از ایـن ویژگـی در لذا این ویژگی انسان، کاربرد

  .است ها و تصاویر استفاده شدهاشیای ویدئو ردیابی و تشخیص
های مختلفی برای تشـخیص و شناسـایی اشـیا بررسـی ارایـه حلراه

 YOLOهـا عبارتنـد از الگـوریتم محبوب ترین الگوریتم. شده است
 ]۸[ Deep MultiBoxو الگـوریتم  ]۶ ,۷[ R-CNN، الگـوریتم ]۵[

 .می باشند
-این است که شما فقط یکبار به تصویر نگاه مـی YOLO٦منظور از 

گـوریتم، برگرفتـه شـده از قـدرت سیسـتم بینـایی انسـان این ال. کنید
توانـد اشـیا را تشـخیص سیستم بینایی انسان با یک نگاه، می. است
یک الگوریتم شناسایی اشیا یا همـان YOLOبه عبارت دیگر، . دهد

کننده است که با سرعت بسیار بـالا، عمـل شناسـایی اشـیا را آشکار
ه سیستم بینایی انسـان طراحـی دهد که این الگوریتم، مشابانجام می
، دارای ســـرعت بـــالا و قـــدرت YOLOالگـــوریتم . اســـتشـــده

-هایی مانند پنجرهاز روش YOLOسیستم . محاسباتی بالایی است
-کند و استفاده نمـیخودداری می 8و پیشنهادات منطقه 7های لغزان

های لغـزان بـرای یـافتن اشـیا در تصـویر، یـک در روش پنجره .کند

                                                 
3 Virtual reality 
4 Augmented reality 
5 Head display mounted 
6 You only look once 
7 Sliding window 
8 Region proposals 



 
 رمضان هاونگی و سید حمید خاتمی ۸۱

هـا، یک از این قاب دهد و سپس هررا از تمام تصویر عبور میقاب 
بـه . شـوندگیـرد و سـپس اشـیا شناسـایی مـیمورد ارزیابی قـرار مـی

شـود و عبارت دیگر، طبقه بند به مناطق مختلف تصویر اعمـال مـی
، همچنین در روش پیشنهادات منطقـه. شودسپس شی شناسایی می

  .شوندویر، شناسایی میگیرنده اشیا در تصنواحی در بر
  

 
  ]YOLO ]۵نحوه شناسایی اشیا توسط الگوریتم ): ۲(شکل 

  
با یکبـار  YOLOشود، الگوریتم دیده می) ۲(همانطور که در شکل  

ــاکس ــام ب ــور تصــویر اصــلی، تم ــالی را عب ــداهای احتم ــای کاندی ه
اگـر ایـن . شـودکند و به هرکدام، نمره اطمینان داده میمشخص می

نمره اطمینان، کمتر از یک آستانه مشخص باشد، باکس مـورد نظـر 
 یبـرا ۱هـاالگوریتم حـذف غیرحـداکثرپس از آن، از  .شودحذف می
بـه عبـارت  .شـود یاسـتفاده مـ یشـ کیـاز  صیتشـخ نیحذف چند
به مسـئله تشـخیص اشـیا، YOLO توان گفت که الگوریتم دیگر، می

یک نگاه رگرسیونی دارد که به صورت مستقیم، مختصات باکس و 
 .است وردههای تصویر به دست آها را از پیکسلاحتمال کلاس

، به علت موازنه و تعادل خوبی که میان دقت و YOLOالگوریتم 
ها شده ترین ردیابسرعت دارد، تبدیل به یکی از محبوب

   ]۵[.است
، یک سیستم تشخیص است که برای یافتن اشیا R-CNNهمچنین 

این روش، . کندای استفاده میدر تصاویر از پیشنهادات منطقه
 ۲۰۰۰در مجموع، (کندای را تولید میهای مرزی بالقوهباکس
های های این باکسکانولوشن، ویژگیسپس یک شبکه ). باکس

 SVMپس از آن، سیستم از یک . کندمرزی را استخراج می
کند که به سادگی تشخیص استفاده می) ماشین بردار پشتیبانی(
دهد که هدف، شی است یا نه و اگر شی است، چه نوع شیئی می

ها، اگر هر شی بیش از حداکثرسپس با عملکرد حذف غیر. است
های تکراری، حذف ناسایی شده باشد؛ تمام تشخیصبار شیک
  .شوندمی

                                                 
1 Non-max suppression 

  
  بندی آبجکت ویدئویی تک شاتیتقسیم): ۳(شکل 

  
 R-CNN Fasterالگوریتم  :)۴(شکل 

در زمینه ردیابی اشیا، چندین الگـوریتم در انجمـن جهـانی یـادگیری 
-شـبکه: هـا عبارتنـد ازبرخی از این الگـوریتم. است عمیق ارائه شده

 تـکبنـدی آبجکـت ویـدئویی میتقس، ۲ول کانولوشن سیامسیهای ف
. ]۱۰[ GOTURN4الگـــوریتم  ]۹[ SORT۳، الگـــوریتم ]۸[شـــاتی

هـا، شناسـایی و ردیـابی اشـیا را بصـورت دو عمـل  تمام ایـن روش
  .دهند جداگانه مورد بررسی قرار می

و گسترش آن،  R-CNN Fasterدر این مقاله، با استفاده از الگوریتم 
توانـد عمـل ردیـابی اشـیا را بـا  به نتایج جدیدی دست یافتیم کـه می

. ن انجام دهداستفاده از شناسایی و تشخیص اشیا، بصورت همزما
  .شود مشاهده می R-CNN Faster، ساختار یک شبکه )۴(در شکل

 های عصبی و روش یادگیری عمیق شبکه - ۲
واقع ایـن مغـز در. سازی از مغز انسان استشبکه عصبی، یک شبیه

هــای انســان اســت کــه شــبکه عصــبی طبیعــی اســت و ســایر شــبکه
سـان هـایی کـه مغـز انتـرین ویژگـیمهـم. عصبی، مصـنوعی هسـتند

سـازی قـدرت یـادگیری، ذخیـره: قابلیت آن را دارد، عبارت است از
  .بینی و قدرت محاسبهاطلاعات، قدرت پیش

است کـه بـرای هـر ) ۱۰۱۱(ها ای از نرونمغز انسان، شبکه گسترده 
تــرین واحــد نــرون همــان ســاده. اتصــال وجــود دارد ۱۰۴نــرون 

دیگـر  ساختاری شبکه عصـبی اسـت کـه خروجـی آن، ورودی نـرون
هـا های عصبی مصنوعی نیـز، نـرونترین جزء در شبکهاصلی. است

 p، پــارامتر )شــدت ســیناپس(وزن wدر ایــن مــدل، حــرف . هســتند
                                                 

2 Fully-convolutional siamese networks 
3 Simple online realtime tracker 
4 Generic object tracking using regression networks 



 
 ۸۲ یقعم یادگیریبا استفاده از  یاهمزمان اش یابیو رد ییشناسا

نیــز،  aبایــاس و پــارامتر  b، )بدنــه ســلول(تــابع تحریــک fورودی، 
هـای قابـل تنظـیم هسـتند ، پارامترbو  wهای پارامتر. خروجی است

  .شوندیک الگوریتم تنظیم می های آموزشی توسطکه با داده

  
  مدل ریاضی نرون): ۵(شکل 

  
هـای مصـنوعی عبارتنـد چند نمونه از توابع تحریک مرسوم در نرون

های عصبی آدلاین کـاربرد دارد، که در شبکه 1تابع تحریک خطی: از
از انتشار  که معمولاً برای شبکه عصبی پس by signalتابع تحریک 

)MLP(۲ تابع تحریـک  شود،استفاده میhard limit کـه در شـبکه-
ــک  ــابع تحری ــاربرد دارد، ت ــپترون ک ــای عصــبی پرس  hard limitه

هـای عصـبی کـه در شـبکه)RBF( 3متقارن و تابع تحریـک شـعاعی
 .کاربرد دارد تابع شعاعی پایه
هـای عصـبی، شـبکه عصـبی کانولوشـن ترین شـبکهیکی از محبوب

-شـده را، بـه دادهدادههـای آمـوزش این شبکه عصبی، ویژگی. است
ــههــای ورودی متصــل مــی ــد و از لای هــای کانولوشــن دو بعــدی کن

هـای دوبعـدی، ایـن معمـاری، بـرای پـردازش داده. کنـداستفاده می
در واقـع شـبکه عصـبی کانولوشـن یـا . مانند تصاویر مناسـب اسـت

، نوعی شبکه عصبی اسـت کـه بصـورت تخصصـی بـه CNNهمان 
بنــدی تصــاویر، و در شناســایی و طبقــه پــردازدهــا مــیپــردازش داده

این شبکه عصـبی، دارای یـک توپولـوژی شـبکه . کاربرد زیادی دارد
هـا، در شبکه عصبی کانولوشن، بجای ضـرب مـاتریس. مانند است

  .شودحداقل در یک لایه از عملیات کانولوشن استفاده می
توان بصورت های صوتی که میهای سری زمانی، مانند سیگنالداده
-بعدیدر فواصل زمانی منظم نمونه برداری کرد را مـیشبکه یک یک

-همچنـین داده. های یک بعـدی مـدل کـردCNNتوان با استفاده از 
هـای دوبعـدی اسـت، ای از پیکسـلهای تصویری که بصورت شبکه

  .شوندهای دوبعدی مدل میCNNبا استفاده از 
-شـتر را نیـز مـیبعـدی و بیهایی سه های ویدئویی یا سایر دادهداده

هـای اخیـر، شـبکه در سـال. هـا مـدل کـردتوان بـا گسـترش ابعـاد آن
های دنیای واقعی، به ویژه در عصبی کانولوشن در بسیاری از برنامه

زمینه بینایی رایانه، طبقه بندی تصاویر، تشخیص و ردیـابی اشـیای 
ها، تقسیم بنـدی و تشـخیص عملکـرد انسـان، مـورد تصاویر و فیلم

 .استهای زیادی داشتهاست و پیشرفتقرار گرفته استفاده
هـا نـدارد؛ شبکه عصبی کانولوشن نیازی به استخراج دسـتی ویژگـی

بنـدی های مورد اسـتفاده در طبقـهبنابراین نیازی به شناسایی ویژگی
هـا از این شبکه عصبی، با استخراج مستقیم ویژگـی. تصاویر نیست
ایـن . بـل آمـوزش داده نشـده انـدها از قکند و ویژگیتصاویر کار می

هـای یـادگیری شـود کـه مـدلاستخراج ویژگـی خودکـار، باعـث مـی
                                                 

1 Pure line 
2 Multi layer perceptron 
3 Radial basis  function 

بندی اشیا، بسیار دقیق های بینایی رایانه مانند طبقهعمیق، برای کار
  .باشند

های مختلف، بـه هـر تصـویر کـه ها با رزولوشن، فیلتر)۶(در شکل
یر کـانوال شوند و خروجی هر تصودرحال آموزش است، اعمال می

شـبکه عصـبی . شـودشده، به عنوان ورودی لایـه بعـدی اعمـال مـی
ــا اســتفاده از ده ــه هــا و صــدکانولوشــن آمــوزش داده شــده ب هــا لای

هـر لایـه . های مختلف یک تصویر را تشخیص دهـدمخفی، ویژگی
هـای تصـویر آمـوزش داده شـده را افـزایش مخفی، پیچیدگی ویژگی

توانـد شـیوه تشـخیص ن لایه مخفی میدهد؛ به عنوان مثال، اولیمی
 .ها را آموزش دهدلبه

 
 شبکه عصبی کانولوشن با تعدادی لایه کانولوشن): ۶(شکل 

  
-تر و پیچیدهگیرد که چگونه اشکال سختهمچنین لایه آخر یاد می

شبکه عصبی کانولوشـن، از چنـد ایـده اساسـی . تر را تشخیص دهد
  .کندمی ین استفادههای یادگیری ماشبرای بهبود سیستم
های عصبی در پردازش تصـویر، شـبکه  ترین شبکه یکی از پر کاربرد

، نــوعی ٤)RNN(شــبکه عصــبی بازگشــتی . عصــبی بازگشــتی اســت
هـای متـوالی، مـورد اسـتفاده شبکه عصبی است که در پردازش داده

-به عبارت دیگر، یک نوع توالی زمانی و گراف جهت. گیردقرار می
شـبکه  .کننـدها با گـذر زمـان، انتقـال پیـدا مـید و دادهدار دار وجود

تواند یک یا چند فیـدبک داشـته باشـد کـه ایـن عصبی بازگشتی، می
-ایجـاد مـی 5ها را، با یک یا چند عنصـر تـاخیرها و فیدبکبازگشت
در شــبکه عصــبی بازگشــتی، مولفــه زمــان از اهمیــت زیــادی . کننــد

بی کانولوشـن، اهمیـت برخوردار است؛ در حالی کـه در شـبکه عصـ
در نتیجـه، شـبکه عصـبی . شـودهای زمانی داده نمیزیادی به مولفه

 .هایی مناسب است که با زمان ارتباط دارندبازگشتی، برای داده
سازی یک سری زمـانی، یـک شـبکه انتقـال مسـتقیم، در هنگام مدل

ایـن شـبکه . هـای جداگانـه و مجزایـی بـرای هـر ورودی داردپارامتر
هـای ورودی از حافظه داخلی با هـدف پـردازش دنبالـه دادهعصبی، 

هــای قبلــی هــای جدیــد، بــه ورودیکنــد؛ یعنــی ورودیاســتفاده مــی
ها وجـود دارد کـه از ای بین ورودیوابسته است و یک ارتباط دنباله

های مختلف، مانند پردازش زبـان طبیعـی و تشـخیص آن در کاربرد
در بورس، اطلاعـات دریـافتی  مقیمت سها. شودگفتار، استفاده می

ــکی، از  ــوابق پزش ــی س ــف و حت ــگرهای مختل ــده از حس ــت ش و ثب

                                                 
4 Recurrent neural network 
5 Delay 



 
 رمضان هاونگی و سید حمید خاتمی ۸۳

های شبکه عصبی بازگشـتی اسـت کـه بـا تغییـر زمـان، تغییـر کاربرد
 .کندمی

 
  مدل بازشده شبکه عصبی بازگشتی): ۷(شکل 

-های عصـبی قـدیمی کـه توانـایی اسـتفاده از ورودیبرخلاف شبکه
هــای بعــدی را ندارنــد؛ شــبکه اده در ورودیهــای قبلــی بــرای اســتف

هـای جدیـد را بـر عصبی بازگشـتی، ایـن قابلیـت را دارد کـه ورودی
شــبکه عصــبی بازگشــتی، . هــای قبلــی پــردازش کنــداســاس ورودی
کند که این موضوع باعـث های تکرارشونده عمل میبصورت حلقه

همچنـین شـبکه عصـبی بازگشـتی بـا . شـودماندگاری اطلاعات مـی
هـای هـا مـرتبط اسـت؛ در نتیجـه، زمـانی کـه دادههـا و دنبالـهستلی

بـه . ترتیبی داشته باشـیم، بایـد از شـبکه عصـبی بازگشـتی بهـره بـرد
هـا ای از بـردارسازی بر روی یک دنباله یا زنجیرهعبارت دیگر، مدل

  .شودانجام می
هـا، وزن و بایـاس یکسـانی را شبکه عصبی بازگشـتی، بـه همـه لایـه

شـود و هـا مـیاین مسئله، موجب پیچیدگی کمتر در پارامتر. دهدمی
. کنـدمـی عنوان ورودی لایه بعدی استفادهسپس از خروجی قبلی به
قواعـد . های قبلی حفظ شودشود که خروجیاین عملیات باعث می

ها، ها و بایاسهای عصبی، برای اصلاح و تغییر وزنیادگیری شبکه
-لی، سه نوع روش یادگیری برای شـبکهدر حالت ک. مورد نیاز است

های عصبی وجود دارد؛ یادگیری با نظارت، یادگیری بدون نظـارت 
  .و یادگیری تقویتی

های عصبی، از یادگیری ماشـین و یـادگیری  در بحث یادگیری شبکه
-ای از تکنیـکیـادگیری ماشـین، زیـر شـاخه. شود عمیق استفاده می

آمـاری، در مـاری و غیـرهای آهای هوش مصنوعی است که از روش
گیـری از سـازی کـامپیوتر بـرای بهبـود خـود، بـا بهـره نمندجهت تـوا

به عبارت دیگـر، یـادگیری ماشـین . کندتجربیات گذشته استفاده می
صـورت خودکـار، یـادگیری دهـد کـه بـهاین امکان را به سیسـتم مـی

ــد داشته ــایی . باشــد و پیشــرفت کن ــادگیری ماشــین، توان ــع، ی در واق
دهـد و ایـن قـدرت را بـه ماشـین ها میگیری مستقل را به ماشینیاد
. هـا، آمـوزش ببینـددهد کـه بـر اسـاس مشـاهده و تجربـه و الگـومی

هــوش مصــنوعی و یــادگیری ماشــین، در عــین حــال کــه مجــزای از 
تقلیــد و شــبیه . یکــدیگر هســتند؛ کــاملا متصــل بــه یکــدیگر هســتند

اف هوش مصنوعی اسـت؛ سازی رفتاری مشابه رفتار انسان، از اهد
-افزار مـیهای نوشتن نرمحالی که یادگیری ماشین، بیشتر به جنبهدر

عنـوان مثـال، بـه. تواند از تجربیات گذشته اسـتفاده کنـدپردازد و می
هـای ارائـه یادگیری ماشین، نقش بسیار زیادی در پیشرفت سـرویس

  . شده در فضای مجازی دارد
کننـد ها شروع مـیشاهدات یا دادهبرای شروع یادگیری ماشین، از م
هـا در جهـت رسـیدن بـه هـا و مثـالو سپس سیستم از دسـتورالعمل

-کند؛ سپس حـل مسـئله و تصـمیمیک الگوی مشخص استفاده می
-در واقع در یادگیری ماشین، با اسـتفاده از داده. شودگیری آغاز می

ل، دهند و سپس از ایـن مـدهایی که وجود دارد؛ مدل را آموزش می
هــدف اصــلی . شــودهــای جدیــد اســتفاده مــیبینــی دادهبــرای پــیش

یادگیری ماشین، تنظیم رفتار سیستم بـه صـورت اتوماتیـک و بـدون 
  .نیاز به دخالت انسان است

کـه  ردیـگیمـ ادیـ یوتریمـدل کـامپ کی، قیعم یریادگیدر همچنین 
صـدا انجـام  ایـ، متن یرتصاو یاز رو ماًیرا مستق یبندطبقه یکارها

تواننـد بـه سـطح دقـت بـالایی هـای یـادگیری عمیـق مـیمـدل .هدد
هـا مدل .روندبرسند و حتی گاهی اوقات از عملکرد انسان بالاتر می

 همچنین برچسب و یدارا یها از داده یبا استفاده از مجموعه بزرگ
هســتند،  یاریبســ یهــا هیــلا یکــه حــاو یشــبکه عصــب یهــارســاختا

دقـت تشـخیص بـالایی دارد؛ در  یـادگیری عمیـق، .نندیبیآموزش م
ــوازم الکترونیکــی مصــرفی ایــن امکــان را مــی ــه ل ــا نتیجــه، ب دهــد ت

هــای حیــاتی ماننــد انتظــارات کــاربر را بــرآورده کنــد و بــرای کــاربرد
های اخیر پیشرفت. خودروی بدون راننده، بسیار حائز اهمیت است

در  قیـعمی ریادگیـکـه در یادگیری عمیق تا حدی بهبود یافته اسـت 
، از انسـان بهتـر ریدر تصـاو، ایاشـ یبنـداز کارها ماننـد طبقـه یبرخ

  .کندیعمل م
امـا . پردازی شدنظریه ۱۹۸۰یادگیری عمیق برای اولین بار در سال 

است و  های اخیر به دو دلیل مورد استفاده زیادی قرار گرفتهدر سال
دار اسـت؛ دلیـل اول اینکـه، یـادگیری عمیـق بـه مقـ مفید نشـان داده

بــه عنــوان مثــال، توســعه . زیــادی داده دارای برچســب نیــاز دارد
ها تصویر و هزاران سـاعت فـیلم های بدون راننده به میلیوناتومبیل

نیاز دارد و دلیـل دوم اینکـه، یـادگیری عمیـق بـه قـدرت محاسـباتی 
هـای گرافیکـی بـا بـه عنـوان مثـال، پردازنـده.قابل تـوجهی نیـاز دارد

ی معماری موازی هستند که برای یادگیری عمیق، عملکرد بالا، دارا
های ها یا رایانش ابری، تیماین ترکیب با خوشه. بسیار کارآمد است
سازد تا زمان آموزش یک شـبکه یـادگیری عمیـق، توسعه را قادر می

  .را از هفته به ساعت یا حتی کمتر کاهش دهند
تفاده های یادگیری عمیق، از معماری شـبکه عصـبی اسـبیشتر روش

هـای یـادگیری به همین دلیل است که اغلب اوقات به مدل. کنندمی
،  "عمیـق"اصـطلاح . گوینـدهای عصبی عمیق نیـز مـیعمیق، شبکه

. های مخفی در یک شـبک عصـبی اشـاره داردمعمولاً به تعداد لایه
-لایـه پنهـان هسـتند؛ در ۳-۲های عصبی سنتی، فقط شـامل شبکه

-مـدل. لایه داشته باشند ۱۵۰توانند تا های عمیق میحالی که شبکه
هـای های بزرگـی از دادههای یادگیری عمیق، با استفاده از مجموعه

بیننـد؛ کـه ایـن دارای برچسب و معماری شبکه عصـبی آمـوزش مـی
-صورت دستی، ویژگی ها و بهمسئله، بدون نیاز به استخراج ویژگی

  . گیرندها یاد میها را مستقیماً از داده
هـای عصـبی از سـه لایـه شـبکهبینید،   می) ۸(همانطور که در شکل 

توانـد شـبکه عصـبی، مـی .اندورودی، پنهان و خروجی تشکیل شده
  .هزاران لایه پنهان داشته باشد

  



 
 ۸۴ یقعم یادگیریبا استفاده از  یاهمزمان اش یابیو رد ییشناسا

  
  ساختار شبکه عصبی): ۸(شکل 

  
بندی اشیا با استفاده از یادگیری سه روش رایج برای برای طبقه
و   2یادگیری انتقالی، 1ز ابتدا عمیق، عبارت اند از، آموزش ا

  .3هااستخراج ویژگی
های یادگیری عمیق، در اکثر برنامه آموزش و یادگیری انتقالی،

یک فرآیند که شامل تنظیم دقیق یک مدل آموزش . شوداستفاده می
 یا  Alex netبا یک شبکه عصبی موجود، مانند . استدیده

Google  net شودجدید تنظیم میهای شود و در دادهشروع می .
بندی توان یک کار جدید مثل دستهپس از ایجاد برخی تغییرات، می
.  شی مختلف انجام داد ۱۰۰۰بندی گربه یا سگ را به جای دسته

بجای پردازش ( های کم آن استمزیت بسیار مهم این روش، داده
؛ در نتیجه، )شودها تصویر، از هزاران تصویر استفاده میمیلیون
استفاده از  .یابدزمان محاسبه به دقیقه و ساعت کاهش می مدت

تر و یک رویکرد معقول ها،شبکه عصبی برای استخراج ویژگی
ها، جا که تمام لایهاز آن. تر در یادگیری عمیق استتخصصی

توان در زمان ها از تصاویر را دارند، میوظیفه آموزش برخی ویژگی
-بنابراین از این ویژگی. خارج کرد ها را از شبکهآموزش، این ویژگی

عنوان ورودی در یک مدل یادگیری ماشین، مانند توان بهها می
  .استفاده کرد) ٤SVM(های بردار پشتیبانیماشین

شناسایی و ردیابی همزمان با استفاده از  - ۳
 یادگیری عمیق

. شـودعنـوان دو عمـل مجـزا یـاد مـیاز تشخیص و ردیابی اشیا، بـه
هـای ظـاهری مکـانی کـه در آن تصاویر، به ویژگـیتشخیص اشیا در 

دارنــد، بســتگی دارد؛ در حــالی کــه ردیــابی اشــیا در ویــدئوها و قــرار
های های ظاهری مکان مورد نظر، به ویژگیها، علاوه بر ویژگیفیلم

  .های مختلف نیز بستگی داردحرکتی در زمان
زمینـه  های یـادگیری عمیـق، پیشـرفت زیـادی دربا استفاده از شبکه

ردیابی اشـیا بـا . بعدی حاصل شده استردیابی اشیا در تصاویر دو
استفاده از تشخیص و شناسایی اشیا، مستلزم آن است که جسـم در 

های بعدی، شناسایی شود و سپس به کمـک اولین فریم و تمام فریم
ردیـابی و شناسـایی اشـیا . دادن تصاویر، ردیابی انجام شـود تطابق

انگیز و مشـکل اسـت؛ در ایـن مقالـه، وز چالش بربطور همزمان، هن
تواند با گسترش است که می ای جدید را ارائه شدهیک ساختار شبکه

                                                 
1 Training from Scratch 
2 Transfer learning 
3 Feature extraction 
4 Support vector machines 

، یک شی متحرک را در یک بخش از ویدئو محصـور R-CNNفریم 
این مدل، بـرای تشـخیص و ردیـابی وسـایل نقلیـه، آمـوزش و . کند

 .تست شد و نتایج خوبی را نشان داد
، )۹(اسـت کـه در شـکل  ارائـه شده ٥یک شبکه ردیـاب در این مقاله

 توانـد یمـایـن شـبکه، . است ساختار کلی این شبکه، نشان داده شده
-محـدود یها لولـه دیطور مشترک با تولبه دئوهایمتعدد را در و ایاش

 -مکـانی یهـا یژگـیبـا اسـتفاده از و .کنـد یابیو رد ییشناسا ،کننده
ی، بعد کانولوشـن سـه یعصـب شبکه کیشده توسط  استخراج یزمان

VGG یبنـد هـا را طبقه کرده و آن جادیلوله را ا یشنهادیپ یها طرح 
 .کند یها را اصلاح م آن تیو موقع

و  یژگـیاسـتخراج و؛ شامل سه مرحله استپیشنهادی  شبکه ردیاب
 شیو پـالا یبنـد طبقهو   )TPN6 (لولـه  شـنهادیشبکه پمکانی،  لیتبد

 میلولـه و تنظـ اتشـنهادیانجـام پ یاروش بـر نیچنـد. TPNپس از 
ــ ــ ونیرگرس ــاب .اســت شده یبررس ــبکه ردی ــنهادی ش ــورد  پیش در م
 UA-DETRAC ییدئویـــمجموعـــه داده ودر  موجـــود یهـــا چالش

  .قرار گرفت شیو مورد آزما شد آموزش داده
 R-CNNاست، بر اساس سـاختار  کاری که در این مقاله انجام شده

Faster ،در ایــن روش، . اســت الهــام گرفته اســت و از ایــن الگــوریتم
RPN بعدی کـار با شبکه پیشنهاد لوله که در یک شبکه کانولوشن سه
  ROIســـپس از مکـــانیزم تجمـــع . اســـت کنـــد، جـــایگزین شدهمـــی
همچنین تابع هدف، کاهش رگرسیون اسـت . بعدی استفاده شد سه

هــای و مکــان ground truthکـه بــرای در نظــر گــرفتن تفـاوت بــین 
است که البته با افـت ها، گسترش یافتهلوله در تمام فریم کشف شده

  .است شدهبندی لوله، بهینه طبقه
بـرای . های صحیح مبنـا اسـت، همان پاسخground truthمنظور از 

اســتفاده از هــر دو ویژگــی مکــانی و زمــانی، شــبکه مبتنــی بــر شــبکه 
VGG۷ داده  اســت کــه از طریــق پایگــاه"Image net "آمــوزش دیــده 

کـه از ) بعـدیشـبکه کانولوشـن سـه( C3Dاست و همچنـین شـبکه 
بنـدی آموزش دیـده اسـت و بـرای طبقـه UCF101طریق پایگاه داده 

  .شوداستفاده می
بـا طـول ) ۸GOP(در این مقاله، یـک ویـدئو بـه گروهـی از تصـاویر 

-سپس فریم. است تقسیم شده) فریم در هربار اجرا ۸یعنی (T ثابت
، بـه یـک سـاختار دو سـر محـور GOPا در هـر های ویدئویی خام ر

و سـر بعـدی، یـک شـبکه VGG سر اول، یـک شـبکه . کند تغذیه می
9C3D در . استC3D یک سـاختار ،CNN بعـدی را کانولوشـن سـه

ها بندی فیلمزمانی به منظور طبقه-های مکانیبرای استخراج ویژگی
ی را ، عملکرد مناسـبC3D. استهای مختلف پیشنهاد شدهدر دسته

از  .اسـتهای بینـایی رایانـه سـنتی نشـان دادهدر مقایسه با الگوریتم

                                                 
5 Track NET 
6 Tube proposal network 
7 Visual graphics group 
8 Group of pictures 
9 3D convolutional network 
 



 
 رمضان هاونگی و سید حمید خاتمی ۸۵

هـای متـراکم توان به کارایی بالا در مسیرهای خوب آن، میعملکرد
   .و شلوغ اشاره کرد

-های استخراج شده توسط ایـن شـبکههمچنین ثابت شد که ویژگی
، بـرای تشـخیص اشـیا در فـیلم مناسـب اسـت و کـارایی C3Dهای 
یـابی دقیـق اشـیا طور خاص برای مکانبه C3Dاگر چه . بی داردخو

شـدت فعـال هـا بـههایی که در نقشهاست؛ اما لوکیشنآموزش ندیده
بنـابراین  از . هستند، معمولاً مربوط به اشیا درحـال حرکـت هسـتند

اسـتفاده  TrackNetها در برای استخراج ویژگی C3Dساختار شبکه 
رسـانی طریـق آمـوزش، تصـحیح و بـروز های شـبکه را ازشد و وزن

بینیــد، ســاختار شــبکه مــی) ۹(همــانطور کــه  در شــکل . اســت شده
-ویدئویی تولید می GOPردیاب، هردو ویژگی مکانی و زمانی را از 

کننـده، بـرای حرکـت اجسـام هـای محـدودخروجی نهایی لوله. کند
  .ویدئویی خواهد بود GOPداخل این 

.  

  
 )Track Net(شبکه ردیاب ساختار کلی ): ۹(شکل 

 

  
  TPN شبکه پیشنهاد لوله یا): ۱۰(شکل 

  
مشابه شـبکه . کندتولید می TPNبسیاری از پیشنهادات اولیه لوله را 

چندین لوله متصـل کاندیـد را در  Faster R-CNN ،TPNپیشنهادی 
  . کندهرمکان پیکسل تولید می

ماژول  بخش اول،. است شده لیاز دو بخش تشک TPN کی
در نقشه  .آفست است ونیماژول رگرسبخش دوم، و  یبند طبقه

و  بالاتر ریدر حال حرکت هستند، مقاد ایکه اش یمناطقحرارتی، 
  .است نشان داده شده) ۱۰(این موضوع در شکل  .دارند تری گرم
ها در سمت شی که نقشه حرارتی آن ۹نمونه امتیازات ) ۱۱(شکل در 

به عنوان مثال، تصویر بالا سمت . تاسشدهراست تصویر، نشان داده 
- دو روش کشف .است ۸۱.۰و نسبت تصویر  ۴۰چپ، مربوط به اندازه 

. شده برای وایر کردن ماژول رگرسیون آفست لوله وجود دارد

ها است بینیبرای تمام پیش هابینی مستقیم آفستروش اول، پیش
  .یابی خطی استو روش دوم، استفاده از روش درون

  

  
  نقشه حرارتی ): ۱۱(شکل 

  
 .کند یم ینیب شیلوله را پ یپارامترها ،میبه طور مستقدر روش اول، 

ــین زده  ــریم تخم ــه طــور مســتقیم آفســت هــر ف ــن ســاختار، ب در ای
، شبکه رگرسـیون T ویدئویی به طول GoP با توجه به یک  .شود می

  .کندبینی می را برای هر لوله پیش T×4مستقیماً پارامترهای 
هــای پیکســل پخــش  هــای لولــه در تمــام مکانایی کــه کاندیــداز آنجــ

شــوند، شــبکه رگرســیون بــا اســتفاده از یــک لایــه کانولوشــن بــا  می
4×T×M ــدســازی مــی نقشــه خروجــی را پیاده در روش دوم، از . کن

فـریم  ۲هـا در های جعبه بانـدینگ از آفسـتیابی خطی آفستدرون
ک شـی در داخـل یـک رغم این واقعیـت کـه یـعلی .شوداستفاده می
باشد؛ حرکات ای داشتهتواند حرکات خودسرانه و پیچیدهویدئو، می

بـا توجـه بـه  .بیشتر اشیا در ویدئوهای دنیای واقعی بسیار نرم اسـت
ــاه، می ــافی کوت ــانی ک ــک دوره زم ــه  ی ــر گوشــه از لول ــوان مســیر ه ت

ایـن امـر بـه ویـژه بـرای  .باندینگ را با یک خط مسـتقیم تقریـب زد
نقلیه در حال حرکت، بشدت خود های ترافیکی حاوی وسایلویدئو

با این مشاهدات، شبکه رگرسیون به جـای تعیـین .  دهدمیرا نشان 
ها را در  هـا، فقـط آفسـت ها در همـه فریمهای گوشه آفست موقعیت

زنــد و بــه صــورت خطــی،  هــای ابتــدایی و انتهــایی تخمــین می فریم
   .کند یابی می درون های دیگر ها را در فریمآفست

ــ درون (روش دوم ــرارا   )یخطــ یابی ــه  اتشــنهادیپ یب لولــه در مرحل
TPNکــردن هــا و محــدودرپــارامت جــویی و حفــظ، بــه منظــور صــرفه

ــات  ــایی ازحرک ــرم و ره ــه  ن ، بــرای post-TPNروش اول در مرحل
  .ها استفاده شداصلاح بیشتر مکان

، شـبکه پیشـنهادی اسـتنشـان داده شـده) ۹(همانطور که در شکل 
هـا کنـد کـه موقعیـت آنلوله، پیشـنهادات لولـه زیـادی را تولیـد مـی

شده، تعیـین  بینیهای پیشهای کاندید اصلی و جابجاییتوسط لوله
ــه .شــودمــی ــا  یشــنهادیپ یها لول ــازاتب ــالا امتی ــه دوم  ییب از مرحل
ـــد طبقه ـــور خواهـــد کـــرد ،ونیو رگرســـ یبن ـــدر ا .عب ـــه،  نی مرحل

اتوبـوس، ون و  ن،یماننـد ماشـ ، وله به طبقات مختلـفلات شنهادیپ
ــرا رهیــغ  .شــوند یمــ یبنــد بقه، ط UA-DETRAC مجموعــه داده یب

، یـــک مجموعـــه داده در دانشـــگاه UA-DETRACمجموعـــه داده 



 
 ۸۶ یقعم یادگیریبا استفاده از  یاهمزمان اش یابیو رد ییشناسا

هـا سـازو آشـکار MOT1هـای آلبانی است که بـرای ارزیـابی سیسـتم
چالشـی ویـدئوی  ۱۰۰ایـن مجموعـه داده، شـامل . شوداستفاده می

هـا، در ایـن ویـدئو. اسـتهای ترافیکی تهیـه شـدهاست که از صحنه
هزار فریم با اطلاعات زیادی از جمله میزان روشنایی، ۱۴۰بیش از 

کننـده وسـایل هـای محـدودنوع وسایل نقلیـه، نسـبت بـرش و کـادر
باشد کـه بـرای شناسـایی و ردیـابی اشـیا اسـتفاده نقلیه، موجود می

اصـلاح خواهـد  زیـلولـه ن یبـرا  شده میتنظ تیموقعسپس . شودمی
 در مجــاورت از  شــده بیترک یهــا یژگــیاســتفاده از و یجــابــه .شــد

لولــه  ینــواح یخــاص بــرا یهــا یژگــی، وTPNماننــد  یژگــینقشــه و
   .شوند یم بیبا استفاده از ادغام لوله ترک یشنهادیپ

مختلـف  یشـنهادیپ ینـواح فیامکـان توصـ ،poolingهـای در لوله
ادغـام دارنـد، از طریـق  کسـانی یابعـاد ی کـهژگـیو یبردارهاتوسط 

ROI شـود کـهمـی شـنهادیلولـه پ ک، یـمـوردایـن در  .شودیفراهم م 
مختلف است کـه در  یها میکننده در فرمحدود یها متشکل از جعبه

اسـتفاده از  یجـابـه .متفاوت هسـتند ،مختلف یها ها و مکان اندازه
لولــه  کیــدر  یمــرز یها عبــهاجتمــاع همــه جی، ژگــیهمــان نقشــه و

را مـورد نظـر کـه منطقـه  ییهـا یژگـیو و شـود یمـ یافـت ی،شنهادیپ
اســـتخراج  ،شـــده لیتبد یژگـــیوی ها از نقشـــه دهنـــد، یپوشـــش مـــ

  .شوند یم
بعدی هسـتند؛ ماننـد های تشخیص اشیا، تصاویر دواغلب دیتاست

Image Net ،PASCAL VOC ]۱۱[ ،Microsoft COCO ]۱۲[  و
 VID و ظیفه ]ILSVRC 2015 ،ImageNet  ]۱۳ در چالش . غیره

دســته بــرای جلــب توجــه در تشــخیص اشــیا در ویــدیوها  ۳۰را بــا 
غالـب  ایتنها شـامل اشـ دئوهایاز و یاریحال، بس نیبا ا .دمعرفی کر

 ایاشـ صیتشـخ ،یواقعـ یایـکـه در دن یدر حـال. هستند یکم اریبس
طـور همزمـان مـورد توجـه بـه دیـچندگانـه با ایاشـ یابیچندگانه و رد

 یو راننـدگ ترافیـک لیـو تحل هیـمثـال، در تجز عنـوانبـه .رندیگقرار
خصــوص در بــه هیــنقل لیوســا قیــدق یابیــو رد صی، تشــخخودکــار

کارهــای  .مانــد یمــ یچــالش بــزرگ بــاق کیــشــلوغ،  یمنطقــه شــهر
هـای  موجود بر روی ردیـابی خـودرو در منـاطق شـهری کـه از روش

بندی نقــاط مشخصــه  زمینــه یــا خوشــه ســازی پس ســنتی ماننــد مدل
 .کنند، عملکرد محدودی دارند استفاده می

 ایاشـ یابیـهـم در ردو  صیهـم در تشـخ، مـدل یابیـبه منظـور ارز 
 .]۱۴[اســت اســتفاده شده  UA-DETRACمتعــدد، از مجموعــه داده

 ایاشـــ یابیـــو رد صیتشـــخ یبـــرا یاریـــمع یروش بـــه معرفـــ نیـــا
شـده از  گرفته زیـانگبرچـالش ییویدیو هایسکانسکه از  پردازد، یم

در ایـن  .اسـت شده لیمختلف تشک دید یایبا زوا یواقع یها صحنه
ــه، ــه  مقال ــه داده را ب ــو ۴۵مجموع ــ یدئوی ــو ۱۵و  یآموزش  یدئوی

کـه هـم آمـوزش و  شد حاصل نانیو اطم استشدھ میتقس یشیآزما
را  نیمختلــف دوربــ هــای دیــدهــا و میــدانویــوتمــام  ،شیهــم آزمــا
   .دهند یپوشش م

                                                 
1 Multiple object tracking 

 نیـا. اسـت میفـر ۲۵۰۰تـا  میفـر ۷۰۰حدود دوده طول فیلم از مح
مختلــف ماننــد  یاهــاز آب و هوا یانــواع مختلفــ ،مجموعــه داده

ــاب ــر ،یآفت ــاران ،یاب ــ یب ــبانه را پوشــش م ــد یو ش ــین از  .ده همچن
بــرداری نشــد تــا مطمــئن شــویم کــه مجموعــه مجموعــه داده نمونــه

ت کــه تحــت هــایی اســآمــوزش و آزمــایش، هــر کــدام شــامل نمونــه
حـال، معلـوم  نیـبـا ا .استشرایط آب و هوایی متفاوت گرفته شده

بـه  ،مختلـف ییآب و هوا طینسبت به شرا دهید شد که مدل آموزش
 هیـنسـبت بـه بق یمتفـاوت اریبسـ ینور طیشبانه که شرا لمیجز چند ف
مـورد اسـتفاده  یهـا نیدورب ن،یـعلاوه بر ا .است یقو اریدارند، بس

مشـکلات خـارج  ،نور کـم طیدر شرا زین انهشب یادئوهیثبت و یبرا
تـار منجـر شـدند کـه ممکـن اسـت  ریاز فوکوس داشتند و بـه تصـاو
شبکه ردیاب پیشـنهادی، در شـرایط  باعث افت عملکرد شده باشند

تواند انـدازه خودروهـای کوچـک و  نوری متفاوت مقاوم است و می
  . های تصویر متفاوت پوشش دهد بزرگ را با نسبت

و  تر را برای وسـایل نقلیـه سـریع های باندینگ پراکنده ین لولههمچن
تر را بـرای وسـایل نقلیـه کنـدتر یـا وسـایل  های باندینگ متراکم لوله
 .کند ای که دورتر هستند، تولید می نقلیه

 نتایج - ۴
ــوزش،  ــول آم ــور تصــادفی از  ۸در ط ــه ط ــوالی ب ــدیوی مت ــریم وی ف

ابتــدا شــاخه  قالــه،در ایــن م. شــوند مجموعــه آموزشــی انتخــاب می
VGG فریم تحت  ییتنها را بهFaster R-CNN ، بـا اسـتفاده از کـل

سـپس  .شـود یم میتنظنقشه حرارتی  کیعنوان به یمجموعه آموزش
TrackNet با شـاخه  یشنهادیپVGG نیهمچنـ .اسـت دهیـد آموزش 

نـرخ یـادگیری  .شـود یم میتنظ C3Dکانولوشن در ستون  هیلا نیآخر
لازم بـه . افتیکاهش ، تکرار k10بعد از  ربا ۱۰بود و  0.001اولیه، 

 core i7افزار بـا پردازنـده  ذکر است که در این مقالـه از یـک سـخت
 Geforce 940، کـارت گرافیـک DDR4 گیگابـایتی  ۱۶، رم ۷نسل 

mx  و هاردSSD  است استفاده شده.  
شده  است که نیاز بـه حافظـه استفاده  Adam ساز نهیاز به همچنین 

سـازی  زیادی ندارد و لحاظ محاسباتی، بهینه است و به آسـانی پیاده
تکـرار آمـوزش  هـزار ۵۰ یمـدل را بـرا، Adamبهینه سـاز . شود می
اسـتاندارد  COCO APIرا بـا اسـتفاده از  شـبکه ردیـاب است و داده
در  یبصـر صیو تشـخ یابیـرد جیاز نتـا یبرخـ. اسـت کرده یابیارز

  .ستا داده شده نشان )۱۲(شکل 
بـه  یمتـوال ییویدیـو میفـر ۸در طول آموزش،  ،یفعل یساز ادهیدر پ

حال، بـا  نیبا ا .شوند یانتخاب م یاز مجموعه آموزش یطور تصادف
 یها سـرعت یمختلـف دارا هیـنقل لیکـه وسـا تیـواقع نیتوجه به ا
ــودر  یمتفــاوت ــال، حرکــت  (مختلــف هســتند هــایوی ــوان مث ــه عن ب
و  هسـتند تر کیـنزد نیبـه دوربـ هیـنقل لیکـه وسـا یهنگام ،تر بزرگ

ــک ــت کوچ ــامیتر حرک ــتند ، هنگ ــه دور هس ــ )ک ــوزش فق ــا  ط، آم ب
  .ستین یکاف" یاصل یها سرعت"

نظـر از صـرف شـد؛ اینکـه شنهادیپ یترفند آموزش کی در این مقاله،
در طـول آمـوزش، . شود دادهآموزش  شبکه ردیاب کهفریم، برای این



 
 رمضان هاونگی و سید حمید خاتمی ۸۷

عدد که شامل یک پرش  بیضر کی د،یجد GoP کیقبل از آوردن 
 یبه جـاسپس ).  [0,5]در بازه ( شود یانتخاب م s یتصادف حیصح
 و شـده یریگ نمونـه GoP کی ،یمتوال میفر ۸بلند  GoP کی یواکش
اسـت،  S=1 یمثـال وقتـ یبـرا .شـوند یمـ یواکشـ ی،بعـد یها میفر

، ۴، ۳، ۲، ۱، ۰ فـریم یبه جـا ۱۴، ۱۲، ۱۰، ۸، ۶، ۴، ۲، ۰ فریم
، ۱۷، ۱۳ میفـراسـت،  S=4وقتـی کـه   .شـوند یانتخاب مـ ۷، ۶، ۵
، ۱۷، ۱۶، ۱۵، ۱۴، ۱۳ میفـر یبه جا ۴۱، ۳۷، ۳۳، ۲۹، ۲۵، ۲۱
عامـل پـرش در  یبا انتخاب تصادف. شوندمیانتخاب  ۲۰، ۱۹، ۱۸

 .اسـت تـر یمختلـف قـو یها طول آموزش، شبکه نسبت به سـرعت
داده  نشـــان )۲(و جـــدول )۱(در جـــدول یابیـــارز جیاز نتـــا یبرخـــ
  .است شده

Faster R-CNNهمچنین کل مدل . عنوان خط اصلی تعیین شد، به
Faster R-CNN  را با VGG عنوان شبکه پایه، روی همان به

پس از  .، تنظیم گردید هزار تکرار ۷۰مجموعه داده آموزشی برای 
، به نرخ فراخوانی بسیار بالایی در R-CNN Fasterتنظیم دقیق، 
برای تشخیص وسایل نقلیه دست  UA-DETRAC مجموعه داده

شبکه ردیاب با استفاده از دو مجموعه معیار  همچنین.  یافت
ارزیابی شد؛ مجموعه اول، عملکرد تشخیص شی در هر فریم را با 

کند و مجموعه دوم، عملکرد بررسی می COCO API استفاده از
  .کندبررسی می  MOTردیابی شی را با استفاده از معیارهای

بــر عهــده  ی راطراحــ یاصــل یکــه اجــزا ییهــا منظــور درک نقشبــه 
در  .شـوند یمـ شیو آزمـا شآمـوز TrackNetانـواع مختلـف  دارند،
ــدول ــین )۲(و ) ۱(ج ــه ب ــفورمر و  TrackNet، مقایس ــدون ترانس ب

TrackNet ـــــدون اتصـــــال ویژگـــــی ـــــدون  TrackNetو  VGGب ب
یـابی یا حالـت درون" بینی همهپیش"در حالت  VGGترانسفورمر یا 

تری  کــه ورژن کامــل  *TrackNetو و  TPNدر طــول ) LP(خطــی
های آموزشـی و آزمایشـی  مجموعه داده .است است، نشان داده شده
جلــو راســت و نمــایچــپ، نمــایدیــد بــه نمــایرا بــر اســاس زوایــای

بـا توجـه بـه مجموعـه تقسیم شد و عملکردهـا را هنگـام آمـوزش و 
  .استمختلف متفاوت  دید یایزوا یداده، سطوح اختلاف برا

 .اسـت نیتر ساده جلویی، ینما یبه عنوان مثال، مجموعه داده فرع
 یافقــ رییــرا بــا تغ یآموزشــ یهــا داده نکــهیپــس از ا یشــنهادیمــدل پ

 بـا یشـنهادیکـه مـدل پ شـود می  مشـاهده .یافـتبهبـود  ،افزایش داد
 یترفنـدها گـریاسـتفاده از د ایـو  شـتریب یآموزشـ یهـا توجه به داده

  .کند میبهتر عمل  یداده، حت شیافزا
بـه  ، توانسـت"پـرش در حـال هـایفریم"استفاده از آموزش نیهمچن
 یبـا مبنـا شبکه ردیاب سهیبه منظور مقا .کندعملکرد کمک  شیافزا
شـبکه شده توسـط  دیمحدوده تول یها تمام لوله ،یبعددو صیتشخ

ده در هـر محدوده کنن یها جعبه یو تمام شدند گرفتهدر نظر  ردیاب
  .شد یابیارز میفر

  

  
  

دهبینی ش های باندینگ پیش هایی از لوله نمونه): ۱۲(شکل 



 

 ۸۸ یقعم یادگیریبا استفاده از  یاهمزمان اش یابیو رد ییشناسا

، تحــت تنظیمــات )AP%(هــای میــانگین دقــت ، نرخ)۱(در جــدول
ــه IoU های  یعنــی آســتانه(اســت مختلــف گــزارش شــده ــه جعب و ناحی

 ۳۰۰از  نجـایشـده در ا گزارش شبکه ردیـاب یرهایتمام متغ). باندینگ

کــه بــا  یبــه جــز مــورد اســتفاده کردنــد؛ شیبــالا در طــول آزمــا شــنهادیپ
  . استهنشان داده شد شنهادیپ ۲۰۰۰

  

  ).COCO APIارزیابی با استفاده از ( UA – DETRACبر روی مجموعه داده  TrackNtetنتایج تشخیص انواع مختلف ): ۱(جدول 
  

 Tθ(G) VGG C3D LP 0.1:1 0.1 0.5 S M L 
  ۱۲۸اد ابع

 C3D فقط سر
-و ترانسفورمر و پیش VGGبدون (

 )بینی همه
    7.31 28.25 3.55 2.74 4.89 14.96 

 W/Lو C3D فقط سر
و بدون ترانسفورمر و  VGGبدون (

 )یابیدرون
    19.67 42.50 21.54 12.55 16.45 26.31 

Track Net 
)بدون ترانسفورمر(      30.90 64.66 39.63 9.93 27.71 40.01 

TrackNet* 

 فقط نمای چپ
    28.28 63.25 36.38 13.97 24.40 37.20 

TrackNet* 

 فقط نمای راست
    26.74 57.52 33.30 5.0 21.96 33.08 

TrackNet* 

 فقط نمای جلو
    34.40 66.15 49.40 8.83 34.70 42.27 

TrackNet*     31.53 64.96 41.38 11.05 28.39 41.29 

TrackNet* 

 )ROI ۲۰۰۰آزمایش در طی (
    32.58 70.11 40.59 12.73 29.47 40.33 

TrackNet* 

 )W/flippedآموزش (
    37.04 73.48 49.19 11.55 33.96 44.09 

TrackNet* 

 )w/skipآموزش (
    37.47 73.85 50.73 11.31 34.90 44.29 

٥۱۲ به ۱۲۸افزایش ابعاد از   
Squash VGG 512 

No C3D     35.27 71.01 46.71 11.97 31.74 42.54 

Squash VGG 512 
No C3D 

 )w/skipآموزش (
    39.79 74.65 57.53 19.94 36.44 45.99 

Squash VGG 512 
C3D 512     40.12 73.95 56.73 24.25 36.81 47.27 

Squash VGG 512 
C3D 512 

 )w/skipآموزش (
    40.45 74.16 58.78 23.85 37.72 46.72 

  
کـه عملکردهـا پـس از  ، مشاهده مـی شـود)۲(و جدول ) ۱( از جدول
 بـه یراحتـ بـه ، )LP ( یخطـی ابیدرون. ستا شده تیتقو VGG اتصال

عمــل کــرده و  TPNدر طــول مرحلــه  یضــمن یکنــواختی میعنــوان تنظــ
بـا توجـه بـه  .اسـت دهید بخشبهبـو ،تر کم یبا پارامترهاد را حتی عملکر

مختلــف متفــاوت  دیــد یایــزوا یمجموعــه داده، ســطوح اخــتلاف بــرا
 نیتر سـاده جلـویی، ینمـا یبه عنوان مثـال، مجموعـه داده فرعـ .است
 یافقـ رییـبـا تغ یآموزشـ یهـا داده نکـهیپـس از ا یشـنهادیمدل پ .است

در  ایهـفریم"استفاده از آموزش نیهمچن .یافتبهبود  ،شد افزایش داده
همچنــین در   .شــدکمک مــدل،عملکــرد  شیبــه افــزا، "حــال پــرش

تحــت تنظیمــات  ،)AR%(هــای فراخــوانی ، میــانگین نرخ)۲(جــدول
های حـداکثر  و آسـتانهIoU های  یعنی آستانه(استمختلف گزارش شده

مشــخص اســت کــه ) ۲(و  )۱(از جــدول ).تشــخیص در هــر تصــویر
 یخطـی ابیـدرون. سـتا شده تیـتقو VGG اتصـالز ا عملکردها پس 

) LP( ، طــول مرحلــه  در یضــمن یکنــواختی میعنــوان تنظــ بــه یراحتــ بــه
TPN بهبــود  ،تــر کم یبــا پارامترهــاد را حتــی عمــل کــرده و عملکــر
ــم ،)۲(و  )۱( لجــدو. اســت دهیبخش و   )AP (دقــت یهــا نرخ نیانگی

مختلــف نشــان  یابیــارز طیشــرا یرا بــرا  )AR (یفراخــوان نیانگیــم
  تطابق  کیبه عنوان  صیبرچسب زدن تشخ یبرا اریمع .دهد یم

AP @ IOU AP area 
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 تحت تنظیمات مختلف)  AR%(های میانگین فراخوانی نرخ): ۲(جدول 

  

 Tθ(G) VGG C3D LP 0.1:1 0.1 0.5 1 10 100 
  ۱۲۸ابعاد 

 
 C3D فقط سر

 )بینی همهو ترانسفورمر و پیش VGGبدون (
    43.59 27.64 10.46 8.34 13.34 13.76 

 W/Lو C3D فقط سر
 )یابیو بدون ترانسفورمر و درون VGGبدون (

    55.59 49.41 36.62 15.27 25.88 26.43 

Track Net 
)بدون ترانسفورمر(      71.47 66.92 48.64 25.31 36.46 36.85 

TrackNet* 

 فقط نمای چپ
    68.50 64.18 45.53 26.88 35.08 35.08 

TrackNet* 

 فقط نمای راست
    69.92 63.10 45.86 23.14 35.30 35.66 

TrackNet* 

 فقط نمای جلو
    69.98 67.72 55.50 26.37 38.58 39.08 

TrackNet*     71.50 67.01 49.61 26.11 36.95 37.26 

TrackNet* 

 )ROI ۲۰۰۰آزمایش در طی (
    80.97 74.23 51.24 27.89 39.71 40.14 

TrackNet* 

 )W/flippedآموزش (
    78.83 75.81 57.10 28.85 41.81 42.34 

TrackNet* 

 )w/skipآموزش (
    79.44 76.45 58.29 29.41 42.25 42.80 

٥۱۲به  ۱۲۸افزایش ابعاد از   
Squash VGG 512

No C3D     77.35 74.02 56.07 28.54 40.96 41.31 

Squash VGG 512
No C3D 

 )w/skipآموزش (
    81.48 78.82 64.11 30.42 44.76 45.58 

Squash VGG 512
C3D 512     80.81 78.35 63.77 30.05 44.83 45.58 

Squash VGG 512
C3D 512 

 )w/skipآموزش (
    80.59 78.47 65.53 30.47 45.25 46.06 

هـای مختلفـی را  TrackNet ،در حـال حاضـر شبکه ردیـابکه  ااز آنج
اسـت و  نشـان داده شده) ۲(و جـدول ) ۱(که در جـدول  کند یم دیتول

 کیـدر  دیـنبا یارتبـاط چیهـ اسـت؛ با تنظیمات مختلف، آزمـایش شده
GoP بــه  هــای پیشــنهادی،باشــد لولــه وجــود داشته هــای مختلــف ،فریم
 شـوند یبه هم متصـل مـ هاGoPدر سراسر  3D-IoT Uبراساس  یسادگ

و متصـل شـدن  پـس از ارتبـاط .را فرموله کنند تر یطولان هایردیابیتا 
که  SORTبه همراه الگوریتم  R-CNN Fasterاز  ،شده جادیا یرهایمس

بـا اسـتفاده  ،TrackNet در کنار یک ردیاب ساده، سریع و آنلاین است
 ،عملکردهـاایـن . شـوند یمـ سهیمقا ،چندگانه اشیا یابیرد یارهایاز مع

در . اسـت گزارش شـده )۳(در جدول  Th=1.0و   Th=0.8تحت آستانه
بندی شـده بـه های درست دسته، نسبت دادهRecall این جدول، معیار 

هرچـه ایـن معیـار . بنـدی شـوندهایی است که باید دستهتعداد کل داده
، اشـتباهاً های کمتـریدهنده این است که تعداد دادهبزرگتر باشد، نشان

 1عملکرد این معیـار، فقـط در کنـار معیـار دقـت. است  بندی شدهدسته
قابل دفاع است؛ یعنی این معیار بـه تنهـایی، نبایـد مـورد اسـتفاده قـرار 

همچنین منظور از معیار دقت، دقت ردیـابی اسـت کـه از نسـبت . گیرد
هـا بینـیهـای درسـت انجـام شـده، بـه تعـداد کـل پـیشبینیتعداد پیش

-این معیار هم هرچـه بیشـتر باشـد، بهتـر اسـت و نشـان. آیددست میب
 ، معیـار )۳(معیـار بعـدی در جـدول .دهنده دقت بالای ارزیابی است

false positive rateهای مثبـت غلـط، دهنده نسبت پاسخاست که نشان
هـایی اسـت منظور از مثبت غلـط، پاسـخ. های مثبت استبه کل پاسخ

ــابی، در دســته پاســخکــه در واقعیــت اشــتباه  هــای اســت؛ امــا در ارزی
، بترتیـب بـر MOTP و  MOTAهـای معیـار. اسـتصحیح قرار گرفتـه

 .های همزمان چند شی استپایه صحت و دقت در ردیابی

                                                 
1 Precision 

AR @ IOU AR num  max detection 
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 مقایسه نتایج): ۱۳(شکل 

های صحیح بینیدهنده تعداد پیش، نشان)A=Accuracy(صحت
دقت، نسبت . شده استنجامبینی های اانجام شده بر تعداد کل پیش

. ها استبینیهای درست انجام شده، به تعداد کل پیشبینیتعداد پیش
در .کنید ، مقایسه نتایج در شرایط مختلف را مشاهده می)۱۳(در شکل
 باندینگجعبه  هشتبا باندینگ لوله شود که مشاهده می) ۱۴(شکل
 .است ه شدهداد نشان GoPاز  میفر هشت یبرا ی،به رنگ آب یمتوال

 به رنگ قرمز  مرکز جرم حرکت ریو مس  رنگ زردبه   باندینگجعبه 
   .است

  مقایسه روش  پیشنهادی با سایر روشها): ۴(جدول 

ها مقایسه شده  روش پیشنهادی این مقاله با سایر روش) ۴(در جدول 
مشاهده می شود، روش پیشنهادی ) ۴(طور که در جدول  همان. است

در نرخ دقت، نرخ فراخوانی، مدت زمان پردازش و تعداد فریم 
به طوری . شده در هر ثانیه، بهبود قابل توجهی را داشته است پردازش

 ۸۸٬۶نرخ فراخوانی آن درصد و  ۹۸٬۲که دقت دقت این روش، 
ثانیه و تعداد  میلی ۲۹همچنین، مدت زمان پردازش، . درصد است

در نتیجه، عملکرد  . فریم در ثانیه است ۳۶شده،  های پردازش فریم
  .روش پیشنهادی نسبت به سایر روشها بهبود قابل توجهی دارد

 MOTنتایج ردیابی با استفاده از معیارهای ): ۳(جدول 

 

 
Recall 

 
Precisin 

False 
Positive 

Rate 

 
MOTA 

 
MOTP 

 0.8 1.0 0.8 1.0 0.8 1.0 0.8 1.0 0.8 1.0
چپ یفقط نما 62.1 71.3 56.6 58.0 0.76 0.39 42.3 60.2 60.7 39.9

 یفقط نما
 راست

60.4 71.7 52.5 68.0 0.88 0.10 57.7 69.0 61.7 35.2

جلو یفقط نما  70.7 72.6 80.0 82.7 0.66 0.29 67.4 71.1 63.9 50.0
TrackNet* 87.4 88.6 97.3 98.2 0.27 0.09 76.9 88.9 92.1 84.2

  

تعداد فریم پردازش 
ثانیه یکشده در   

زمان پردازش 
 )ms(هر فریم 

نرخ 
 فراخوانی

نرخ 
 دقت

 روش

25 40 %65 %85 ]۱٥[  

34 29 %72 %84 ]۱۹[ 

3 333 %53 %64  [20] 

26 38 %68 %75 ]۲۱[ 

28 35 %51 %63 ]۲۲[ 

36 29 %88.6 %98.
2 

پیشنهادی
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  نتیجه با لوله باندینگ): ۱۴(شکل 

  گیری نتیجه- ۵

-میکه شد  و نشان داده شدارائه   در این مقاله، یک شبکه ردیاب

 یها لوله دیطور مشترک با تولبه دئوهایمتعدد را در و ایاش تواند

 یها یژگیبا استفاده از و .کند یابیو رد ییشناسا ،کنندهمحدود

کانولوشن  یشبکه عصب کیشده توسط  استخراج یزمان- مکانی

ها را  کرده و آن جادیلوله را ا یشنهادیپ یها طرح VGGی، بعد سه

شامل سه  TrackNet .کردها را اصلاح  آن تیقعو مو یبند طبقه

لوله  شنهادیشبکه پمکانی،  لیو تبد یژگیاستخراج و؛ مرحله است

) TPN(   پس از  شیو پالا یبند طبقهوTPN.  روش  نیچندهمچنین

 .است ه شد یبررس ونیرگرس میلوله و تنظ اتشنهادیانجام پ یبرا

 UA-DETRAC ییدئویمجموعه داده وشبکه ردیاب پیشنهادی با 

 روش پیشنهادی.قرار گرفت شیو مورد آزما شد آموزش داده

تری همچنین مدت زمان بالا و نرخ فراخوانی نرخ دقت یشنهادیپ

نرخ دقت روش .   پردازش کمتری در مقایسه با روشهای دیگر دارد

- درصد است که از نظر دقت بهبود قابل ملاحظه ۹۸٬۲پیشنهادی، 

  .داردها  ای نسبت به سایر روش
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مدرک  ۱۳۹۸در سال  سید حمید خاتمی
مدرک  ۱۴۰۱کارشناسی و در سال 

در رشته مهندسی ارشد خود را  کارشناسی
برق، گرایش الکترونیک از دانشگاه بیرجند 

وی در حال حاضر، دانشجوی . اخذ نمود
های تحقیقاتی مورد  زمینه. باشد دکتری الکترونیک در دانشگاه بیرجند می

علاقه ایشان پردازش تصویر و ویدئو، پردازش تصاویر پزشکی، یادگیری 
  .ماشین و یادگیری عمیق است

  
  

خود را  یدکترا کارشناسی ارشد وگی رمضان هاون
 یکنترل بهترتیب در سالها در رشته مهندسی برق

 از دانشگاه صنعتی خواجه1391 و1382
اکنون  هم یو. نصیرالدین طوسی دریافت کرد

 دانشیار گروه الکترونیک پردیس مهندسی دانشگاه
زمینه پژوهشی مورد علاقه ایشان . بیرجند است

تقریبی  ی، الگوریتمهایکاوتخمین، داده ی، تئوراینرسی و تلفیقی یناوبر
 .و محاسبات نرم است




