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  دهیچک
از جملـه . گسـترش یافتـه اسـت هاویـدئو ماننـد میو حجـ دهیـچیپ یهـا داده لیـتحلاستفاده از یادگیری عمیـق در حـل مسـایل مربـوط بـه 

، تعامـل خودکـار کاربردهای مهمـی در حـوزه نظـارتاست که  یانسان یها عمل صیتشخگیرد، م میجاانهایی که روی ویدیوها پردازش
 یهـا یژگـیبـه خـاطر و ق،یـعم یها انـواع مختلـف شـبکه انیاز م قیباور عم یها شبکه .انسان با رایانه و بررسی رفتارهای سالمندان دارد

لـیکن، قـدرت . انـد مـورد توجـه قـرار گرفته ها، هیلا کسانیها و ساختار  وشر گرینسبت به د عیسر همگرایی ییتوانا ژهیخاص خود، به و
 .های پیچیده که مبتنی بر زمان نیز هستند جای تامل داردشبکه های باور عمیق پایه در پردازش داده

 ریپـردازش و تفسـ یینـاواتدر روش پیشـنهادی، . ارائه شـده اسـت قیباور عم یها شبکه یبر مبنا دیجد یروش بازگشت کیمقاله،  نیا در
روش قـادر بـه  نیـا. های باور عمیق اضافه شده اسـتسازی بازگشتی به شبکهو درک مفهوم زمان به وسیله پیادهویدئو  یدوبعد یها میفر

 .دشـاب یمـ بازگشـتیسـازی پیـاده یبـر مبنـا یو بلند مـدت زمـانهای بولتزمن محدود با استفاده از ماشین زمانی کوتاه مدت میدرک مفاه
بـه  بیـشـده و بـه ترت یابیـارز HMDB51و  KTH ،UCFهـای در این حـوزه بـا نـام شده شناختهپایگاه داده سه  یبر روپیشنهادی روش 
  .های محبوب در شرایط مختلف مقایسه گردیده استو با سایر روش افتهیدست  ۷٤٬۲۸و  ۹۳٬۱٤، ۹٥٬۰۲ برابر با یها دقت

  هاید واژهكل
  های عصبی بازگشتی های بولتزمن محدود، شناسایی عمل، شبکهباور عمیق، ماشینی هایادگیری عمیق، شبکه

 
 
 

  مقدمه - ۱
اسـت کـه  های بینـایی ماشـین ترین حوزه یکی از مهم شناسایی عمل
ی  در طـول دو دهـه. پـردازد هـای انسـان می بر عمل به برچسب زدن

کـرده گذشته، شناسایی عمل توجه محققین زیادی را به خود جلب 
است و بسیاری از کاربردهای بینایی ماشین در دنیـای واقعـی بـه آن 

توانــد  هــای انســان می تجزیــه و تحلیــل عمل ].۱[ شــود خــتم می

تیار محققان قـرار های ذکر شده در اخ اطلاعات مفیدی را در حوزه
. تواند به کاربردهای صنعتی متعـددی منجـر شـوددهد و این امر می
و شناســایی  ویــدئوی کــار بــا  در حــوزه هایی کــه ولــی، پیچیــدگی

از . هـای انسـان وجـود دارد همـواره مشـکل آفـرین بـوده اسـت عمل
 ۲هـای ، جهت۱های پیچیـده زمینـه توان بـه پـس ی این موارد می جمله
  .اشاره کرد ٤یا وضعیت نور ۳ی، اشیای مزاحمبردار فیلم

هـای ایـن حـوزه، تمایـل محققـین بـه سـمت  با توجـه بـه چالش
های مختلـف  در ابتدا، روش. تر شکل گرفته است پیچیده یها روش

ــده ٥هــای اســتخراج ویژگیســعی در  ــادگیری  پیچی ــرای ی ــدئوتر ب  وی

                                                       
1 Intricate Background 
2 Direction 
3 Clutter 
4 Light Condition 
5 Feature 
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لگوهـای تر شـدن ا بـه همـین سـبب، روز بـه روز بـر پیچیـده. داشتند
 . ]۲[ شد های استخراج شده افزوده می یادگیری و ویژگی

 ۱یری ماشـینیگهای یاد ای از مدل یادگیری عمیق شامل مجموعه
ــارت ــت یــادگیری بانظ ــه در دو حال ــت ک ــدون نظــارت در  ۲اس و ب

های عصـبی  در شـبکه. گیرند عمیق قرار می ۳معماری سلسله مراتبی
کرده و  ٤بندی تواند خروجی را کلاسه یادگیری با نظارت، ورودی می

ی  اند؛ برچســب داده هــای قبلــی کــه برچســب داشــته بــر اســاس داده
یادگیری عمیـق ایـن اسـت کـه ماشـین هدف . دنبینی کجدید را پیش

هـای  را از ویژگی ٥های سطح بالا در یک روند سلسله مراتبی ویژگی
ــایین ــرد ٦ســطح پ ــاد بگی ــه. ی ــه در لای ــا ک ــن معن ــه ای ــدایی  ب های ابت

ــه هــای ســاده ویژگی های بعــدی  و خطــوط و در لایــه ۷ها ای ماننــد لب
. ]۳[ اد گرفتـه شـودیها  های سطح بالاتر بر مبنای این ویژگی ویژگی

 یرا بـــا معرفـــ یریادگیـــدر  یمشـــکل اصـــل نیـــا قیـــعم یریادگیـــ
شوند،  می انیتر ب ساده یها شینما ریکه بر حسب سا ۸ییها ییبازنما
دهـد تـا  اجـازه می انـهیبـه را قیـعم یریادگیـ. کنـد شوند، حل می می

از بین انواع مختلـف . تر بسازد ساده میرا از مفاه ای دهیچیپ میمفاه
ه دلیـل سـرعت های باور عمیق بـ های عمیق، شبکه هو محبوب شبک

  .یکسانی که دارند، محبوب هستندهای  بالای عملکرد و لایه
های باور عمیق در سرعت یادگیری و با توجه به دو مزیت شبکه

ساختار یکسان لایه به لایه، تلاشی در جهت درک همزمان سه وجه 
 ۱۱مدت زمـانی-و مفاهیم بلند ۱۰مدت زمانی-، مفاهیم کوتاه۹مکان

نـد کایـن کـار کمـک مـی. هـا انجـام نگرفتـه اسـتدر این نوع شبکه
هـای پیچیـده و مبتنـی های باور عمیق در یـادگیری دادهقدرت شبکه

هــای بــولتزمن محــدود اســتفاده از ماشــین. بــر زمــان افــزایش یابــد
ســازی دوبعــدی شــبکه بــاور عمیــق و اضــافه شــدن دوبعــدی، پیــاده

های روش پیشنهادی این مقاله ان از نوآوریوتمفهوم بازگشتی را می
ی خـام در ایـن  در کنار مفهوم زمـان، بایسـتی دریافـت داده. دانست

های  ها تقویت گردد تا شبکه توان یادگیری و حل مساله نوع از شبکه
هـای این موضـوع بـا اسـتخراج فـریم. مبتنی بر ویدئو را داشته باشد

ر سـه مفهـوم شود هـ تلاش می هدر این مقال. مفید انجام گرفته است
مـدت زمـانی بـا -مدت زمـانی و مفـاهیم بلنـد-مکان، مفاهیم کوتاه

ــه ــک شــبکه ارای ــای ماشــین ۱۲ی بازگشــتی ی ی ــر مبن ــولتزمن  ب های ب
  .درک و حل گردد ۱۳محدود

                                                       
1 Machine Learning 
2 Supervised 
3 Hierarchical 
4 Classification 
5 High‐Level 
6 Low‐Level 
7 Edges 
8 Representation 
9 Spatial 

10 Short‐Term 
11 Long‐Term 
12 Recurrent Neural Network (RNN) 
13 Restricted Boltzmann Machines 

 بخــش بــهایــن در . ســاختار مقالــه بــه ایــن صــورت خواهــد بــود
-ه مـیتـهـای مـرتبط پرداخپیشینه پـژوهش و روش تعریف مساله و

روش پیشـنهادی بـا جزئیـات در بخـش الب اصـلی شـامل مط. شود
به ترتیـب، آزمایشـات انجـام  سوم در بخش. شودشرح داده میدوم 

-سازی روش پیشنهادی بیـان مـیشده و نتایج به دست آمده از پیاده
بیـان شـده  شده مز تحقیق انجاگیری اهارم نتیجهچخش بدر  .گردد
  .است

یادگیری عمیـق در  بررسی به انهیرا علوم در یگوناگون قاتیتحق
مواجهـه  یبـرا یکـردیرویادگیری عمیـق، . پرداخته است ویدئوفهم 

 های برچسـب خـورده داده حجم فراواننیاز به از  یبا مشکلات ناش
، رایانـهبـه  کمـک باشـد کـه هـدفش میهای پیچیده  نیاز به ویژگیو 
  . دقیق خواهد بود بندی دسته یبرا

ی  شناسـایی عمـل بـه دو دسـتهی  شده در حـوزه های ارایه روش
  :شوند کلی تقسیم می

هـا زمـان نادیـده گرفتـه  در این دسته از روش: ۱٤بندی مستقیم سهکلا
ی توصـیفی  ها سعی بر آن دارند با ارایـهدر واقع، این روش. شودمی
هــای کلیــدی یــا توصــیفات تصــویری بــه  ی فریم بــه وســیله ویــدئواز 

های  ، ماشـین۱٥ترین همسایگی نزدیک. ]۸[ دشناسایی عمل بپردازن
بندی بــه ایجــاد  دســته هــای  و انــواع دیگــر روش ۱٦بــرداری پشــتیبان

 . اند ه بندی مستقیم تبدیل شد کلاسه بستری برای شناسایی عمل در 
رویکرد روش پیشنهادی در این مقالـه بـه : ۱۷های مبتنی بر زمان مدل

هـای مطـرح در  وشر. تر اسـت هـا نزدیـک عملکرد این نوع از روش
کنـار هـم بـرای توصـیف این دسته، از توصیفات مکـان و زمـان در 

های  هــا مــدل ی تمرکــز ایــن روش از جملــه. کننــد عمــل اســتفاده می
 .های عمیق هستند و شبکه ۱۹، فیلدهای تصادفی۱۸مارکوف

در کــار خــود از مفهــومی بــا عنــوان محــافظ  ۲۱و ســوتر ۲۰ونــگ
کـاهش داده و از  انـد کـه بعـد را ه استفاده کرد ۲۲های محلی بینی پیش 

بــه عبــارت . کنــد ی عصــبی بــرای یــافتن شــباهت اســتفاده می شــبکه
هـای محلـی بـرای  بینی پیش تر، در کـار آنهـا از مفهـوم محـافظ  دقیق

. گـردد اسـتفاده می ویـدئوی یک توصیف از  استخراج ویژگی و ارایه
کـدام  هی آزمون بـویدئوی عصبی برای یافتن این که  سپس، از شبکه

و همکـاران  ۲۳ژانـگ. ]۹[ تر است استفاده خواهد شد نزدیک دسته
انـد کـه از توصـیف نقـاط کلیـدی بـدن اسـتفاده  ه روشی را ارایـه کرد

ایـن توصـیف بـه عنـوان ویژگـی اسـتفاده شـده و در اختیـار . کند می
ــردار پشــتیبان قــرار می ــا دســته ماشــین ب ــرد ت ــه عمــل  گی ی مربــوط ب

  .]۱۰[ رددمشخص گ

                                                       
14 Direct Classification 
15 K‐Nearest Neighbor 

16 Support Vector Machines  
17 Temporal 

18 Markov Models 
19 Random Fields 

20 Wang 
21 Suter 

22 Locality Preserving Projections 
23 Jhuang 
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ــاترا هــای انســانی را در  و همکــاران، یــک دیکشــنری از عمل ۱ب
بـر  ویـدئوهـای مربـوط بـه هـر  شـود تـا عمل تلاش می. اختیار دارند
ایــن . هــای موجــود در ایــن دیکشــنری توصــیف گــردد اســاس عمل

گیـــرد تـــا عمـــل  های عصـــبی قـــرار می توصـــیف در اختیـــار شـــبکه
  .]۱۱[ بندی انجام شود کلاسه 

ح پـایین بـرای ایجـاد های سـط یژگیواز ترکیب  ۲موری فتحی و
 ویــدئوایـن توصــیف بـرای هـر . انـد ه توصـیف مناسـب اســتفاده کرد

ــار انــواع مختلــف   گیــرد قــرار می Adaboostایجــاد شــده و در اختی
هـای  بندی بـا هـر کـدام از انـواع روش دسـته نتایج حاصل از . ]۱۲[

Adaboost گرفتـه  مها نیز انجا ین آنی مناسبی ب ارایه شده و مقایسه
  . است

های مربـوط بـه شناسـایی ویدئوهایی که در  با توجه به پیچیدگی
عمل وجود دارد، نادیده گرفتن زمان باعث از دست رفتن کـارایی و 

 نیه در عـکـ ییهـا عملتر در  بـه عبـارت دقیـق. ]۱۳[ شود دقت می
در مــورد هســتند، و همچنــین از نظــر شــکل اجــرا متفــاوت  یســادگ
تواند به کاهش دقت فتن ویژگی زمان میده گریناد دهیچیپ یها عمل

همچنین، طبق تحقیقـات انجـام شـده، بـرای شناسـایی . منجر شود
ی مربوطـه در دو طـول زمـانی کوتـاه و بلنـد تحلیـل ویدئوعمل باید 

این دو تحلیل به یادگیری جزئیات و کلیات عمل انجـام شـده . شود
مطالــب  هبــا توجــه بــ. ]۱۴[ کنــد یکمــک مــویــدئو توســط روش  در

هـای مبتنـی بـر زمـان  شده، حرکت به سمت استفاده از روشمطرح 
هـای ارایـه شـده در  لازم به ذکر اسـت تمـامی روش.لازم خواهد بود

ایــن . برنــد ی زمــان از ایــن دو نــوع توصــیف زمــانی بهــره نمی حــوزه
در . بررسـی بسـتگی دارد های مـوردویـدئوموضوع به پایگـاه داده و 

) مکـان(ها از نظر شـکل اجـرا ویدئوط به وهای مرب صورتی که عمل
بسـیار متفـاوت ) طـول زمـانی کوتـاه و بلنـد(یا از نظر سرعت اجرا 

  .توان تمامی توصیفات زمانی کوتاه و بلند را استفاده نکرد باشند می
انــد کــه از  ه اســتفاده کرد HOJ3Dو همکــاران از توصــیف  ۳ژیــا
صـیف توانسـته وایـن ت. اسـت ٤گـرا های شـیب ی هیستوگرام خانواده

است نقاط کلیدی بدن را توصیف کرده و یک بیان فشرده از ژسـت 
از تغییرات نقاط کلیدی در هر  HOJ3Dتوصیف . هر فرد ارایه کند

ایـن توصـیف . بـرد بهره می LDAفریم و بازنمایش آن با استفاده از 
و  ٥لــین. ]۱۵[ شــود در اختیــار مــدل مخفــی مــارکوف قــرار داده می

های مختلـف  زمـانی بـرای بیـان قسـمت ٦یف هـرمصهمکاران از تو
چندلایـه  ۷ها یک فیلد تصادفی شرطی آن. اندیک عمل استفاده کرده

 های مختلـف ایـن هـرم را یـاد بگیـرد انـد تـا لایـه ه چندلایه ارایـه کرد
]۱۶[.   
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3 Xia 
4 Histogram Of Oriented Gradient 
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7 Conditional Random Field 

های برچسب نخورده و تنوع ویدئوبا توجه به افزایش روزافزون 
هــای  ای عمیــق و روشهــ ها، اســتفاده از شــبکهویــدئودر رفتارهــا و 

تمایــل بــه ســمت . نــی بــر یــادگیری عمیــق افــزایش یافتــه اســتمبت
هـا در مـدل کـردن  های عمیق نشان از قدرت ایـن نـوع از روش مدل

و همکــاران روشــی بــا عنــوان  ۸چــن. ها دارنــدویــدئوزمــان و مکــان 
آنها توصیف مکـان و . اند ه ارایه داد ۹زمان-ی باور عمیق مکان شبکه

نـد ی بـاور عمیـق بتوا انـد تـا شـبکه ه یکدیگر ترکیب کرد و زمان را با
این روش یـک مـدل . استخراج کند ویدئوارتباطات بلندمدت را در 

 دارد های بانظارت بدون نظارت است که دقت کمی در مقابل روش
]۱۷[ .  

هـای  برای شناسایی عمل ۱۱و همکاران روشی بلادرنگ ۱۰ژانگ
البتـه، . های باور عمیـق اسـت شبکه ی اند که بر پایه ه انسان ارایه کرد

ها اسـتفاده نکـرده و تغییراتـی در  ن شبکهها از حالت استاندارد ای آن
؛ شـبکه تغییـرات وسـیله ایـنب. انـد ه روند یـادگیری شـبکه ایجـاد کرد

. توانسته است ابتدا، وسط و پایان انجام یک عمل را شناسایی کنـد
. کنـد ها را پردازش می این شبکه در هر زمان تعداد محدودی از فریم

عمــل  ۱۲بازنمــایش اســکلت ،ی ارایــه شــده ویژگــی لازم بــرای شــبکه
  . ]۶[ است ویدئوانجام شده در 

بستری را بـرای تبـدیل  ۱٤و دوییک ۱۳عبدلاویدر تلاشی دیگر، 
ایـن بردارهـای . انـد ه به تعداد زیادی بـردار بـاینری فـراهم کرد ویدئو

گردد و برای یـادگیری  می فادهتاس ویدئوباینری به عنوان توصیفی از 
در ایـن مقالـه . گیـرد ی باور عمیق استاندارد قرار می در اختیار شبکه

. ]۱۸[ ور عمیق اسـتفاده شـده اسـتی با از حالت یک بعدی شبکه
های بـاور  ی شـبکه اند مدلی بر پایه نیک فرجام و ابراهیم پور توانسته

چنـد ورودی بـه  ایـن. عمیق ارایه دهند که دارای چند ورودی اسـت
های اسـتخراج شـده توسـط شـبکه انجامیـده و  تر ویژگی تنظیم دقیق

ــــزایش داده اســــت ــــت را اف ــــی، ورودی شــــبکه ک. دق ماکــــان ول
  .]۲[ باشد های دستی می توصیف

از  هکـ سـایر محققـان،  همان طور که مشخص است، در تـلاش
ی شناسـایی  بند بـرای مسـاله کلاسـه های باور عمیق به عنـوان  شبکه

های لازم اسـتخراج  ابتـدا، انـواع توصـیف ؛مل استفاده شده استع
  .گیرد به عنوان ورودی در اختیار شبکه قرار می سسپ شده و

ی  از شــــبکه ۱٦و ونــــگ ۱٥ای متفــــاوت، حســــینعلی مقالــــهدر 
ــده ــتخراج کنن ــوان اس ــه عن ــتاندارد ب ــاورعمیق اس ــرای  ب ــی ب ی ویژگ

ی  کـه بـه وسـیله اه ایـن توصـیف. اند ه ها استفاده کردویدئوتوصیف 
بــه عنــوان ورودی در اختیــار ماشــین بــرداری  اند ه شــبکه ایجــاد شــد
 گیـرد بندی انجـام می سـتهد ی  گیرند و سـپس مرحلـه پشتیبان قرار می
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 4 های باور عمیق برای شناسایی عمل در ویدئو یک معماری جدید از شبکه ی ارائه

هـای انسـان  سایر ساختارهای عمیق نیز برای شناسایی عمل. ]۱۹[
تــوان در مقــالات  اند کــه جزئیــات آن را می ه اســتفاده شــد ویــدئودر 
ی کـاری  هـا، در حـوزه ولـی بررسـی آن ؛]۲۳[تا ] ۲۰[ یافت  طمرتب

 های ها و گونـه هـیچ کـدام از نسـخه. این مقاله قرار نخواهـد گرفـت
های  های باور عمیـق اسـتاندارد، شـبکه شبکه(های باور عمیق  شبکه

های  ، شبکه۲های باور عمیق گوسی ، شبکه۱باور عمیق چند وضوحه
ــان شــبکه ــق مک ــاور عمی ــا شــبکه-های ب ــان ی ــق  زم ــاور عمی ــای ب ه

را بــه  ویــدئواند نیــاز ایــن شــبکه بــه دریافــت  نتوانســته) ۳کانولوشــنی
  .ی خام برطرف کنند عنوان داده

 روش پیشنهادی - ۲
هر . در این بخش به بررسی روش پیشنهادی مقاله خواهیم پرداخت

هایی از انجام یک عمل است که به عنوان ورودی شامل فریم ویدئو
ها بـه ویـدئوهـای ایـن فـریم. اده خواهند شدفی پیشنهادی استشبکه

بـه  .گیرنـدی پیشـنهادی قـرار مـیی خام در اختیار شـبکهعنوان داده
هــای بــولتزمن طــور کلــی، چگــونگی پیــاده ســازی دوبعــدی ماشــین

ی بــاور عمیــق دوبعــدی، اســتخراج محــدود، رونــد یــادگیری شــبکه
ی گشـتی بـرازسـازی باهای تاثیرگذار در رونـد یـادگیری و پیـادهفریم

مقالـه فهم مفاهیم زمانی از ویژگی های اصلی روش پیشـنهادی ایـن 
  .است

های شود چگونگی انتخاب فریمای که مطرح میپس اولین نکته
هـای مختلفـی کـه بـرای انتخـاب ایـن در ادامـه حالـت. مذکور است

هـا در کارهـای هر کدام از این حالت. ها وجود دارد آمده استفریم
  :اندردیدهسازی گتفاده شده یا پیادهسمرتبط نیز ا

بـه (گیرنـدیار شـبکه قـرار مـیدر اخت ویدئوهای تمام فریم )۱
 .]۱۷[ )ترتیب

ی مشــخص زمــانی انتخــاب و در هــا بــا یــک فاصــلهفــریم )۲
هــای بــه عنــوان مثــال، فــریم(گیرنــداختیارشــبکه قــرار مــی

 .]۲۴[ ...)و  ۳۱، ۲۱، ۱۱، ۱های مربوط به شماره
ــریم )۳ ــف الگــوریتم مشــخص اســتفاده از یــک  اهــای مهــم ب

-معرفـی مـی ٤یـدیهـای کلانتخاب شده و به عنـوان فـریم
ها به عنوان ورودی شبکه اسـتفاده سپس این فریم. گردند
 .]۲۵[ )به ترتیب(شوندمی

هـای یـک سـازیهـای بـولتزمن محـدود در پیـادهقابلیت ماشـین
ن کـه یـبا توجه بـه ا .]۷[ بعدی به صورت کامل آزمون گردیده است

تغییـر باشـند و بـا بعـدی مـیهـای دوی پیشنهادی فریمکهشب ورودی
هــا بـه صــورت یـک بعــدی، بسـیاری از اطلاعــات حالـت ایــن فـریم

سـازی یـک رود؛ پیـادههای تصویر از میان میدر پیکسل ٥همسایگی
ــردبعــدی صــورت نمــی در حالــت یــک بعــدی از دســت رفــتن . گی

در تحقیقـات  ویـدئوهـای هـا در فـریماطلاعات همسـایگی پیکسـل
                                                       

1 Multi‐Resolution 
2 Gaussian 

3 Convolutional 
4 Key‐frame. 
5 Neighborhood. 

ین موضوع صحه گـذارده سایر محققین به اثبات رسیده است و بر ا
شده که در صورت توان پردازشـی دوبعـدی، تبـدیل بـه حالـت یـک 

این نکته نیز باید مد نظر قرار گیرد کـه  .]۵[ باشدبعدی مناسب نمی
هـای یـادگیری عمیـق ی پیشنهادی، قدرت روشدر استفاده از شبکه

پـس اسـتخراج . باشـدهای خام مینای پردازش و یادگیری دادهببر م
هـای اسـتخراج شـده، ی و ایجاد بردارهای یک بعدی از ویژگیویژگ

بنـابراین، . ها استی وجودی این دسته از روشنادیده گرفتن فلسفه
از بردارهای یک بعدی ویژگی نیز اسـتفاده نخواهـد شـد و پـردازش 

شـود سازی و ارزیابی مـیعدی پیادهبی پیشنهادی در حالت دوشبکه
هــای فــریم(ی خــامبــر اســاس داده و آمــوزش و آزمــون شــبکه، تنهــا

  .گیردصورت می) ویدئو
-نمایانگر ساختار کلی روش پیشنهادی این مقاله می )۱( شکل

هـای بـولتزمن محـدود و شـبکه عصـبی باشد کـه ترکیبـی از ماشـین
  .بازگشتی است

  یشنهادیروش پ یساختار کل: )۱(شکل 
-عملکرد شبکه پیشنهادی را در طول زمان نشان مـی )۲( شکل

های مختلف مشخص است، فریم )۲(همان طور که از شکل  .دهد
  . گیرددر طول زمان در اختیار شبکه قرار می ویدئو

  ساختار روش پیشنهادی در طول زمان: )۲(شکل 
 ورودی خـود درماشین بولتزمن محدود بـه کـار رفتـه بـر مبنـای 

این حالت تعـادل بـه یـادگیری . رسده حالت تعادل میی مرئی بلایه
ی مخفــی خروجــی لایــه. گــرددماشــین بــولتزمن محــدود منجــر مــی

متصل -مربوط به ماشین بولتزمن محدود در اختیار یک شبکه تماما
  .شودداده می قرار گرفته و این شبکه به صورت بانظارت آموزش

ــریمســهــا اشــتراکی هوزناز آن جــا کــه  ــا ورود ف بعــدی،  تند؛ ب
دهـد و یـادگیری ماشین بولتزمن محدود یـادگیری خـود را ارتقـا مـی

ایـن رونـد آن قـدر ادامـه . گـرددتر مینیز کامل ٦متصل-شبکه تماما
ها را داشـته ویـدئوبنـدی ی پیشـنهادی تـوان دسـتهیابد کـه شـبکهمی

                                                       
6 Fully‐connected. 
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لـی کباشـد، شـماتیک دوبعدی مـیی مذکور از آن جا که شبکه. باشد
بــه همــراه شــماره هــای دوبعــدی ورودی روش پیشــنهادی بــر مبنــای

در ایـن شـکل لایـه  .آمـده اسـت )۳(در شـکل روابط استفاده شـده 
و لایـه  hو  vبـه ترتیـب بـا  دودماشـین بـواتزمن محـ و مخفی مرئی

  .نشان داده شده است FCکاملا متصل با 

ره اه شماربه هم پیشنهادیهای روش شماتیک دوبعدی لایه: )۳(شکل 
  روابط استفاده شده

به شبکه، ماشین بولتزمن محدود  ویدئوام از iپس از ورود فریم 
از خروجـی . رسـدهای فراوان به حالت تعادل میدر رفت و برگشت

بـه عنـوان ) پـس از تعـادل ماشـین(ی مخفـیبه وجـود آمـده در لایـه
  .شودی کاملا متصل استفاده میورودی یک شبکه

شود و شبکه آمـوزش تکرار می عداد زیادی فریمتاین روند برای 
دارای یـک بـردار ی کـاملا متصـل خـود ایـن شـبکه در لایـه. بیندمی

ی اسـتفاده شـده خواهـد هـای پایگـاه دادهبرچسب به تعـداد کـلاس
لایه برچسـب مقـدار مناسـب دارد و در هنگـام  ،هنگام آموزش. بود

  .شودیی برچسب تولید مآزمون، مقدار مناسب در لایه

 ویدئوهای مورد نظر از انتخاب فریم - ۱-۲
 ,V = {V1ویدئو را در نظر بگیـرد کـه  Vی متشکل از مجموعه داده

…, VM} هر کدام از . باشدمیVi در پایگـاه  ویـدئوهـا نشـان از یـک
باشـد فریم رنگـی مـی niدارای  Vi ویدئو). ( داده دارد

-تعـداد فـریم niها و ویدئواد کل عدت Mبنابراین، ). (
. دهـیمنشـان مـی Xرا با  ویدئوهای هر فریم. ام استiهای ویدئوی 

  .دارد ویدئوامین فریم iنشان از  Xiپس، 
هــا از مقیــاس اولــین گــام روش پیشــنهادی پــس از تبــدیل فــریم

هـای لازم جهـت تغذیـه و ، یافتن فریم۲به مقیاس خاکستری ۱رنگی
ســازی ایـن موضــوع از سـه جنبـه قابـل پیـاده .یـادگیری شـبکه اسـت

سـازی ها، پیادهکدام از این جنبه هردر روش پیشنهادی . خواهد بود
  :شودشده و جزئیات آن به همراه نتایج به بحث گذاشته می

بـدون تغییـر و بـه ترتیـب در اختیـار  ویـدئوهای همه فریم )۱
 .]۱۷[ شوندشبکه گذاشته می

) αزمـانی هـای بـازهمثلا (معین های زمانیها در بازهفریم )۲
ی نکتـه .]۲۴[ گیرنـدانتخاب و در اختیار شبکه قـرار مـی

-مـی αحائز اهمیت در این روش انتخـاب مناسـب عـدد 
 با توجه بـه مطالـب مطـرح شـده در ایـن بخـش، . باشد

                                                       
1 RGB. 
2 Gray. 

اسـتخراج شــده و در اختیــار  Viی ویــدئوفــریم  niفـریم از 
رای آمـوزش و آزمـون از ایـن بـشـبکه . گیردشبکه قرار می

 .دها استفاده خواهد کرفریم
های مهـم بـه عنـوان با استفاده از یک الگوریتم معین فریم )۳

ها بـه عنـوان این فریم. گردندهای کلیدی انتخاب میفریم
ـــی ـــای روش . ]۲۵[شـــوندورودی شـــبکه اســـتفاده م مبن
و  ۳روش تصنیمهای کلیدی استفاده شده برای یافتن فریم

 .]۲۶[ باشدمی ٤کبائ
از  میفـر یاسـت کـه در آن تعـداد ثـابت یروشـ میفر یبردارنمونه 

در . دنشـوانتخـاب مـی اریـمع کیها بر اساس ای از فریمدنباله انیم
-استفاده می ٦یریگنمونه اریمعبه عنوان  ٥رتبه کیمتراز  روش، نیا

تعـداد اسـت کـه  نیـا میتعـداد ثابـت فـر یریـگنمونـه لیدل. شودمی
معیـار اسـتفاده  .عمـل وجـود دارد دنباله کیدر  یاضاف میفر یزیاد

هـا بـر اسـاس مجدد فـریم یسازمانده یبرا(رتبه  کیمتر شده با نام
شود که برای یـافتن رتبـه هـر فـریم اسـتفاده شناخته می) رتبه ریمقاد
هـا تایی از فریم kای هپس از یافتن رتبه هر فریم، مجموعه .شودمی

 یبــردارنمونــه) k=  ۱٦، ۲۰، ۲٤(دار یمعنــ هرا بــه عنــوان مجموعــ
  .شوداستفاده می SSIM۷ اریمع از میفر یریگ نمونهبرای . میکنمی

مجــاور را  فــریمدو  نیبــ یســاختار یهــایژگــیو SSIM کیــمتر
 میدو فـر It+1و  It فرض کنیـد. ردیگها در نظر میسهیانجام مقا یبرا

 ،سـپس. دعمـل باشـن دنبالـه کیـدر  t + 1و  t یهـا مجاور در زمان
)که با را  It+1و  It نیب SSIM رامقد تـوان میشود، نشان داده می (
 :]۲۶[ ف کردیتعر) ۱(شکل رابطه به 

 
 

)۱( 
-مکواریانس بین فـری var(It, It+1)و  tفریم میانگین  در آن  که
 یهـاانسیـوار var(It+1)و  var(It). دهـدرا نشـان مـیIt+1  و Itهای 

  .ثابت هستند C2و  C1. هستند میدرون فر
ی بنـدرتبه میفر kی بردارنمونهچگونگی انجام روش  )۴( شکل
نشـان داده شـده  )۴( طـور کـه در شـکلهمان .دهدنشان می شده را
ی بـرای همـه بعـد میو فـر یفعلـ میفر نیب SSIMمقدار ابتدا  ؛است
 SSIM تـربزرگ ریمقادکه نجا آاز . شودمحاسبه می های ویدئوفریم

را بـه دسـت آمـده  SSIM ریمقاد ؛دهدرا نشان می تریشیشباهت ب
ابتـدای  مقـدار kمتنـاظر بـا  میفر kو  کردهمرتب  یصعود بیبه ترت

. شـوندهـای کلیـدی انتخـاب مـیلیست مرتب شده بـه عنـوان فـریم
 یناطلاعات مکـا زیشده ن یاربرد نمونه میفر kفرض کرد که  توان یم

 نیبـه همـ. دارنـد تغییـر یمـرا بـا ک یاصـل هـای مشابه دنباله یو زمان
، ۲۰، k )۲٤مقـادیر مختلـف  را بـا هـا لیو تحل هـا شیآزما ب،یترت

                                                       
3 Tasnim. 
4 Baek. 
5 Rank Metric. 
6 Sampling Criterion. 
7 Structural Similarity Index measure 
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 6 های باور عمیق برای شناسایی عمل در ویدئو یک معماری جدید از شبکه ی ارائه

۱٦  =k (انجـام  یشـنهادیپ یبنـد روش رتبه تیـنشـان دادن کل یبرا
  .میده یم

  
  یای روش پیشنهادفریم کلیدی بر kچگونگی انتخاب : )۴(شکل 
کمتـر  kهایشـان از کـه تعـداد فـریم Lبـا طـول  یهایویـدئوبرای 

. فریم برسـد kبه  ویدئوفریم تکرار شود تا طول  n=k-Lباید است، 
 kهایی بـا طـول کمتـر از ویـدئونشـان از رونـد کـار روی  )۵(شکل 
 ۱۳دارای  ویـدئودر نظر گرفتـه شـده و  k=۱۶، )۵( در شکل. دارد

هـای فریم. اندرار شدهتک ۱۲و  ۸، ۴ی هاابراین، فریمبن. فریم است
هـای هایی هستند که کمتـرین مشـابهت را بـا فـریمفریم ۱۲و  ۸، ۴

 ۱۶فـریم بـه  ۱۳از آن جـا کـه بـرای رسـاندن . بعدی خود داشته انـد
فریمی اسـتفاده  ۳س از فریم دیگر داریم؛ پ ۳، نیاز به ویدئوفریم در 

کمک  این موضوع. را داشته باشند SSIMین مقدار ترشود که کممی
مـورد . تـر شـودکند تا بازه ی اطلاعاتی روش پیشنهادی گسـتردهمی

را در  SSIMتـرین مقـدار فریمی که کـم kدوم آن که پس از انتخاب 
  .دشوها در ورودی به شبکه حفظ میها دارند؛ ترتیب فریمکل فریم

فـریم  ni م ازفـری kبا توجه بـه مطالـب مطـرح شـده در ایـن بخـش، 
شـبکه . گیـردو در اختیار شـبکه قـرار مـیج شده استخرا Viی ویدئو

 .ها استفاده خواهد کردبرای آموزش و آزمون از این فریم

 
فریم  تعدادبرای تطبیق با حداقل  ۱۲و  ۸، ۴های تکرار فریم: )۵(شکل 

  کلیدی

 سازی شدهماشین بولتزمن محدود دوبعدی پیاده - ۲-۲
های  و شبکه (RBM) های بولتزمن محدود ماشین ز آنجایی کها

هــای غیرنظــارت شــده،  اســتخراج ویژگی در (DBN) بــاور عمیــق
عــلاوه بــر ایــن، در کاربردهــایی کــه نیــاز بــه و  بســیار مــوثر هســتند

هـا قـادر بـه  زیـرا آنتوانند بسیار مفید باشـند  تفسیرپذیری دارند، می
، مـا بـر آن ها هسـتند دهای از دا های پیچیده یادگیری و نمایش توزیع

. رای روش پیشنهادی خود استفاده کنـیماز این نوع شبکه ب شدیم که
ســازی بازگشــتی لازم بــه ذکراســت کــه بــاتجهیز ایــن شــبکه بــه پیــاده

 .ها نیز فراهم شده استامکان یادگیری دنباله

هــای فیلــدهای روشمتعلــق بــه دســته محــدود اشــین بــولتزمن م
، دودمح بولتزمن یهانیبا ماش سهیقادر م. است ۱مارکوف یتصادف
 هـاینـرون نیبـه اتصـال بـ تـرشیبـهـای بـولتزمن اسـتاندارد ماشین

گـرایش ) هـاهیـدر درون لا(مخفـی -مخفیو اتصالات  یمرئ-یمرئ
اسـت  یسـاختار دو بخشـ کلیکن، ماشین بولتزمن محدود ی. دارند

-مـی) h(مخفی هیو لا) v(مرئی هیلا بین وزنماتریس  Wدر آن که 
  .شودسازی دوبعدی آن شرح داده میدر ادامه چگونگی پیاده. دباش

کــه  میشــومتوجــه مــی ،)۳(از مــدل نشــان داده شــده در شــکل  
متشـکل از  میمسـتق یکـیمـدل گراف کمحدود ی بولتزمن یهانیماش
 چیهــ ن،یــعــلاوه بــر ا. اســت پنهــان یرهــایو متغ مرئــی یرهــایمتغ

 ایـ مرئـی هیـمثـال در لا عنـوانبه ( هیهمان لا یرهایمتغ نیب یارتباط
محـدود  بـولتزمن نیماشـ E(v, h) یتـابع انـرژ. وجود ندارد) هانپن

 :]۵[ استشده  بیان )۲(در رابطه سازی شده دوبعدی پیاده

  
بـرای  qو  pو لایـه ی مخفـی از   jو   iی مرئـی ازلایـه برای که
سـتفاده شـده ا هـاهای سطر و ستون در هر کدام از لایهنرون اندیس
سـازی روش هـای ایـن دو لایـه در پیـادهسـتون تعداد سـطر و. است

هـا بـه صـورت کلـی یکسان است؛ ولی در نوشـتن فرمـولپیشنهادی 
  .این تفاوت لحاظ شده است

Wijpqــ ــطر  نیوزن ب ــود در س ــرون موج ــتون  iن ــلا از jو س  یهی
 یهیــــلا از qو ســــتون  pنــــرون موجــــود در ســــطر و ) vij(مرئــــی
-هیـلا هـایبایاس بیبه ترت cو  b یپارامترها. باشدمی) hpq(مخفی

مشـخص اسـت بـا توجـه بـه  .دهنـدرا نشـان مـیو پنهان مرئی  یها
تر شدن رابطه نسبت به حالت یک بعـدی، پیچیـدگی زمـانی گسترده

 عیــتوز .گــرددتــری صــرف آمــوزش مــیافــزایش یافتــه و زمــان بــیش
  :شودیمحاسبه م) ۳(رابطه  احتمال مشترک به صورت

  
موجـود  یاحـدهاو، های بولتزمن محـدودماشینتوجه به ساختار  با

. بــه صــورت مشــروط مســتقل هســتند مخفــیو  یمرئــ یهــاهیــدر لا
مرئـی و مخفـی بـه هـای هـای لایـهنـرونفعال شـدن  ینسخه احتمال

   :آمده است) ۶(و ) ۵(یب در روابط ترت
 

                                                       
1 Markov Random Fields. 
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  :]۳۶[های بولتزمن محدود عبارتند از ماشیناز  استفادهزایای م
هـا بـه عنـوان ی مخفی ایـن ماشـیناستفاده از خروجی لایه) ۱

  .ای دیگر قابل پیاده سازی استورودی شبکه یا لایه
  .سرعت یادگیری بالایی دارد) ۲
  .ای را داردهای مختلف دادهتوان یادگیری توزیع) ۳

هــای ویــدیو مفیــد فـریمایـن مزایــا بــرای فهـم مفهــوم مکــان در 
لیکن، امکان فهم مفاهیم زمانی وجـود نداشـته اسـت کـه بـا . هستند
  .سازی  ساختار بازگشتی در این مقاله امکان پذیر خواهد بودپیاده

حدود چگونگی ترکیب ماشین بولتزمن م - ۳-۲
 سازی بازگشتیدوبعدی و پیاده

-یوابسـتگهـا و یژگـیو یریادگیـقادر به بازگشتی  یعصب یهاشبکه
-شـبکه. هسـتند یزمان یو سر یمتوال یهامدت از دادهیطولان یها
هسـتند  یخطـریغ یای از واحـدهاپشته یدارابازگشتی  یعصب یها

 لیدار را تشـکچرخه جهت کی ،احدهوا نیاتصال ب کیکه حداقل 
-مـی دهیـآمـوزش د یبه خـوببازگشتی  یعصب یشبکه کی. دهدمی

-حال، آموزش شـبکه نیبا ا .]۲۷[ را مدل کند پویا ستمیس هرتواند 
-یوابسـتگ یریادگیعمدتا با مسائل مربوط به بازگشتی  یعصب یها
  .مدت مواجه استیطولان یها

ــاشــبکه ــدل ایدســتهبازگشــتی  یعصــب یه ــااز م ــ یه  یریادگی
چنـد  ایـ کیـبـا  یمصـنوع یهـانروننظارت هستند که از با ینیماش

-بـازخورد چرخـه یهـاحلقـه .]۲۸[ انـدساخته شده ۱حلقه بازخورد
 یشـبکه کیـآمـوزش . هسـتند یتـوال ایـمکـرر در طـول زمـان  یهـا

از  ینظــارت بــه مجموعــه داده آموزشــبابــه روش بازگشــتی  یعصــب
نـهیبه اسـت کـه بـا نیـهـدف ا. دارد ازین ۲هدف-یورود یهاجفت
مقـدار  یعنی(و هدف  یجفت خروج نیوزن شبکه، تفاوت ب یساز
  .به حداقل برسد) خطا

کــاملا متصــل همــان ی شــبکهدی ورو هیــلادر روش پیشــنهادی 
ی مخفی ماشین بولتزمن محـدودی اسـت کـه بـه حالـت تعـادل لایه

-یورودبنـابراین، . ردرا یاد بگیـ ویدئورسیده و توانسته یک فریم از 
همـان ( tدر طول زمـان  هاماتریسای از دنباله بازگشتی،شبکه  یها

ی مخفـی های تولید شده در لایـهماتریس. هستند) ی تصویرهافریم
ماشین بولتزمن محدود دوبعدی که به حالت تعادل رسیده بر مبنـای 

شکل  تر، همان طور که دربه عبارت دقیق. دنباشمی tزمان در فریم 
ورودی، ماشـین   Xiی برچسـب و فـریم آمده است به جـز لایـه )۱(

ی جــزء شــبکه از آن، ی کــاملا متصــل بعــدبــولتزمن محــدود و لایــه
، مـاتریس وزن حاصـل از tپس در هر گام از زمان . بازگشتی هستند

                                                       
1 Feedback. 
2 Input‐target. 

-استفاده مـی t+1ی قبلی برای به روزرسانی در گام هاها و گامزمان
  .گردد

بـولتزمن اشـین در م ی مخفـیمرئـی و لایـهی یهبین لا اتصالات
نـرون کـه از آن جـا  .شـوندمی فیتعر WVHوزن  سیبا ماتر محدود

مخفی ماشین بـولتزمن محـدود  یهیلا از qو ستون  pآمده در سطر 
کـاملا  یهیـلا از sو سـتون  rو نرون آمده در سطر  hpqدوبعدی را با 

 دهـیم؛ ش مـینمـای Ors متصل شبکه عصبی بازگشـتی را بـا
گر اتصال بین دو نرون ذکـر شـده از دولایـه مـورد نظـر خواهـد بیان
هـای قبلـی، مقـداردهی لازم به ذکر اسـت؛ طبـق نتـایج بررسـی. بود

صـفر ریکوچـک غ یـک مقـداربـا اسـتفاده از  های مخفیاولیه نرون
را بهبـود عصـبی بازگشـتی شـبکه  یکلـ یداریـتواند عملکـرد و پامی

  .]۲۹[ دبخش
ی گـر اتصـال بـین دو نـرون لایـهبیان مین ادبیات، با ه

بنـابراین، . مخفی شبکه عصبی بازگشتی در دو زمان مختلـف اسـت
) ۷(رابطـه ه صـورت کارکرد شبکه عصبی بازگشـتی مطـرح شـده بـ

  :شودمی فیتعر
)۷(   

fH مخفــی  هیــلا یســازتــابع فعــالH  اســت وbH اسیــبــردار با 
بـه  WL یصـالات وزنـات با های مخفینرون. است یای مخفهنرون
و  rگر اتصال بین دو نرون بیان  .شوندمتصل می یخروج هیلا
s  از لایه ی کاملا متصل شبکه عصبی بازگشـتی و نـرونu ام از لایـه

از رابطه  tقدار لایه خروجی در زمان ، مOt. برچسب خروجی است
  .شودحاصل می) ۸(
)۸(    

 یخروجـ هیدر لا اسیبردار با bOو  یسازبع فعالات fOکه در آن 
های مختلف شـبکه پیشـنهادی و ارتبـاط بخش) ۶( شکلدر . است

تصـویر های وزن معرفی شده، بـه ها از طریق ماتریسبین این بخش
  .کشیده شده است

 ساختار کلی روش پیشنهادی با تاکید بر ارتباط بین): ۶(شکل 
  بخش های مختلف

 یهـدف در طـول زمـان متـوال-یورود یهـاجفتکه  ییاز آنجا
 tبنابراین، پارامتر . شوندمراحل بالا در طول زمان تکرار می ؛هستند

  .حاکی از حرکت در طول زمان هستند) ۸(و ) ۷(در روابط 
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را  ینـیب شیپیـک  ی مخفیلایه ۱هایوضعیت ،یدر هر مرحله زمان
لایـه  وضـعیت .کننـد یارائـه مـ یورود نـوعسـاس بـر ا یخروج هیدر لا
است کـه جـدا  ریای از مقادمجموعهشبکه عصبی بازگشتی  کی مخفی
منحصـر بـه فـرد را در  یتمام اطلاعات ضرور ،یعوامل خارج ریاز تأث

 نیا. کندمرحله خلاصه می نیگذشته شبکه در چند یهاتیمورد وضع
- شیکنـد و پـ فیـتعر ه راشـبک نـدهیتواند رفتار آمی کپارچهیاطلاعات 

  .]۳۰[ انجام دهد یخروج هیرا در لا یقیدق یهاینیب
ــه شــده  ــاز شــبکه عصــبی بازگشــتی ارای ــال کی ــابع فع  یســازت

 نیحـال، چنـ نیـبـا ا. کنـدساده در هر واحـد اسـتفاده مـی یرخطیغ
اگر در مراحـل  ؛کند یساز را مدل تغییرات تواند یم یا ساختار ساده

  .آموزش داده شود یبه خوب) تلفهای مخt(مختلف  یزمان
 یقدرتمنــدتر از توابــع خطــ ،یرخطــیتوابــع غ واضــح اســت کــه

 یرخطـیغ. کننـد میترسـ یرخطـیغ یزهـاتواننـد مرمـی رایـز .هستند
 یریادگیـ لیـلمخفـی ایـن شـبکه عصـبی بازگشـتی د یهـاهیـبودن لا
ـــط ـــر رواب ـــابع  .هـــدف اســـت-یورود بهت ـــین ســـبب از ت ـــه هم ب

Relu۲ی در سـاز توابـع فعال رینسـبت بـه سـا استفاده شده است کـه
 Relu. اسـت  را به خود جلب کرده یشتریتوجه ب ریاخهای پژوهش

 بـه صـورت ومثبـت بـاز اسـت  یورود ریمقـاد یاست که بـراتابعی 
  :]۳۱[شودمی فیتعر )۹(رابطه 

)۹(  

و  شـود مـی تـر پراکنده های بیمنجر به ش  Reluیساز تابع فعال
 یتمحاسـبا از نظـر Relu. ]۳۱[کنـدمـی عیسـرت اریبسـ را ییهمگرا

در  یسـازمقدار فعال یگذار آن را با آستانه توان می رایارزان است، ز
  .کرد یساز ادهیصفر پ

  ارزیابی - ۳
ای منصـفانه داشـته باشـیم بایـد شـرایط برای آن کـه شـرایط مقایسـه

بـه ایـن . های رقیب یکسان باشـدآزمون در روش پیشنهادی و روش
بـا یکـدیگر در بسـتر  هـای مختلـفتوان ادعـا کـرد روشصورت می

این . و نتایج به دست آمده قابل اعتماد هستندیکسانی مقایسه شده 
ها و هم در رونـد انجـام آزمایشـات از نظـر یکسان بودن هم در داده

  .باید لحاظ گردد ٤و آزمون ۳آموزش

  های دادهپایگاه - ۱-۳
هــای دارد، ابتــدا تمــامی فــریمهــای اســتاندر اســتفاده از پایگــاه داده

تبـدیل شـده  ٦به مقیاس خاکستری ٥ها از مقیاس رنگیویدئومامی ت
کند این تبدیل کمک می. گیرندو در اختیار روش پیشنهادی قرار می

ها از حالت سه بعدی به حالـت دوبعـدی تغییـر مقیـاس تمامی فریم
  .تهای استفاده شده در ادامه آمده اسشرح پایگاه داده. دهند

                                                       
1 State. 
2 Rectified Linear Unit 
3 Train. 
4 Test. 
5 Color‐scale. 
6 Gray‐scale. 

  KTHی پایگاه داده - ۳- ۱- ۱

 ادهیــپ(شــامل شــش نــوع عمــل انســان  KTH ییویــدئوداده  گــاهیپا
، )زم(۱۰مشـــت زدن ،)رت(۹تنـــدرفتن ،)د(۸دنیـــدو ،)رپ(۷یرو

ــان دادندســت  ــی) )زک(۱۲و کــف زدن )ددت(۱۱تک ــن . باشــدم ای
مختلـف انجـام  وینفر در چهـار سـنار ۲۵بار توسط  نیچندها عمل

خارج ) ۳، اسیمق رییباز با تغ یفضا) ۲باز،  یفضا) ۱: شده است
   .در فضای بسته) ۴و مختلف یهامنزل با لباساز 

همــه . اســت ویــدئو ۲۳۹۱داده شــامل  گــاهیدر حــال حاضــر پا
 یروبــر  هیــدر ثان میفــر ۲۵ثابــت بــا نــرخ  نیدوربــ کیــبــا  هاویــدئو
در  ۱۲۰وضـوح  ابـ هـر ویـدئو. نـداههمگن گرفته شـد یها نهیزم پس
 چهـار آن طـولمتوسـط  و بـه طـور هشـد یبـردارنمونه لسکیپ ۱۶۰
 شده رهیذخ AVI لیها با استفاده از فرمت فاهمه دنباله. است هیثان

  .]۳۲[ در دسترس هستند نیو به صورت آنلا

 UCFی پایگاه داده - ۳- ۱- ۲

: اسـت یاقـدام ورزشـ ۱۰شـامل  UCF یورزشـ یهـامجموعه داده
-ل(۱٦، لگـد زدن)کب(۱٥، بلند کردن)گ(۱٤گلف ،)ش(۱۳رجهیش
 تیاســــــک ،)د(دنیــــــدو ،)ساســــــب(۱۷یار، اســــــب ســــــو)ز

-ت(۲۰، تـاب خـوردن)ست(۱۹تخته سـواری ،)ساسک(۱۸یسوار
ــا  ییویــدئودنبالــه  ۱۵۰ایــن مجموعــه شــامل. )رپ(یرو ادهیــو پ ب

ــه . اســت ۴۸۰در  ۷۲۰وضــوح  ــدئوهم ــا از پخــش کانال هاوی  یه
 نیدد بـا چنـنامحـدو یها طیو در مح یآور جمع تلفمخ یونیزیتلو

 ،دهیـچیپ نـهیزم پس ،ییروشـنا راتییـجمله تغز ا یتنوع درون کلاس
  .]۳۳[ اندشدهمتنوع ضبط  یها حرکت، انسداد و صحنه یتار

  HMDB51ی پایگاه داده - ۳- ۱- ۳

ای است که از منابع دارای اعمال پیچیده HMDB51ی پایگاه داده 
داده از دو اه های ایــن پایگــویــدئو. انــدآوری گردیــدهمختلفــی جمــع

های ساخته شده در دنیـا و بخش اول از فیلم: اندبخش تشکیل شده
-در دنیـا ماننـد آرشـیو پـری ویدئوهای عمومی بخش دیگر از پایگاه

ــر ــوب۲۱لینگ ــا  ۲۲، یوتی ــدئوی ــلوی ــاه داده دارای . های گوگ ــن پایگ ای
هـر کـلاس . گیـردکلاس را در بـر مـی ۵۱باشد که می ویدئو ۶۸۴۹

                                                       
7 Walking. 
8 Running. 
9 Jogging. 

10 Boxing. 
11 Hand Waving. 
12 Hand Clapping. 
13 Diving. 
14 Golf. 
15 Lifting. 
16 Kicking. 
17 Riding Horse. 
18 Skate‐boarding. 
19 Swinging‐bench. 
20 Swinging‐side. 
21 Prelinger Archive. 
22 YouTube. 
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هـای کـه کـلاس از آن جـا.]۳[ شـودشامل میرا  دئویو ۱۰۱بیش از 
ریختگـی از بـرای رسـم مـاتریس درهـم ،این پایگـاه داده زیـاد اسـت

-چون تعداد کـلاس. شده استتکنیک ماتریس خاکستری استفاده 
ها در این مجموعه داده زیاد است از ذکر نام آنها در اینجا صرفنظر 

  .کنیممی

  ارزیابی روش پیشنهادی - ۳- ۲

های اسـتاندارد شـرح داده ایگاه دادهابی روش پیشنهادی روی پارزی 
لازم بـه ذکـر . گیـردمـورد بحـث قـرار مـی هـای قبلـیدر بخش شده

شـرایط پیـاده سـازی از  UCFو  KTHهای است، برای پایگاه داده
ایج های آموزش و آزمون به همراه نتـویدئوجهت چگونگی انتخاب 

 همچنـین، بـرای. باشـدمـی ]۳۴[های رقیـب برگرفتـه از سایر روش
-می ]۳۵[برگرفته از شرایط گفته شده  HMDB51های پایگاه داده

ــابراین، مقایســه. باشــد ــه صــورت منصــفانه ی تمــامی روشبن هــا ب
همچنــین عملکــرد الگــوریتم پیشــنهادی روی  .صـورت گرفتــه اســت

سـازی اسـتفاده های ویدیو با پیـادهچند سطح از وجود نویز در فریم
   .شودهای کلیدی بررسی مییماز فر

الگـوریتم اسـتفاده های رقیـب بـه همـراه روش )۲( ،)۱(ول ادر جد
ــب شــده  ــه ترتی ــا ب ــاه داده توســط آنه ــر روی پایگ  UCF و KTHب

علاوه بر دقت، الگوریتم اسـتفاده ) ۵(در جدول . معرفی شده است
ــاه داده شــده در روش ــر روی پایگ ــده  HMDB51هــای رقیــب ب آم

   .است
اه الگوریتم مورد استفاده بر  روی های رقیب به همرروش): ۱( جدول

 KTHپایگاه داده 
  روش  الگوریتم استفاده شده

Cuboids+HOG3DLaptev et al. 
3DHarris+3DSIFTNazir et al. 
PLSANiebles et al. 
HMAXJhuang et al. 
3D GRBMTaylor et al. 
Hierarchical ISALe et al. 
3D CNNJi et al. 
3D (DL-SFA)Sun et al. 
Dual-channel deep networkZhang et al. 
Two-stream ConvNetsHan et al. 
ST-VLAD-PCANetAbdelbaky and Aly 

های رقیب به همراه الگوریتم مورد استفاده بر  روی روش): ۲(جدول 
 UCFپایگاه داده 

  روش  الگوریتم استفاده شده
Dense + HOFLaptev et al. 
Dense + HOG3DKlaser et al. 
Deep R-NKTMRahmani et al. 
Hierarchical ISALe et al. 
Dual-channel DNNZhang et al. 
3D (DL-SFA)Sun et al. 
3D Deep modelYuan et al. 
LSTM+CNNWang et al. 
STMEI-PCANetAhmed and Aly 
ST-VLADAbdelbaky and Aly 

ی ها به عنوان ورودی شبکهفریم مههاستفاده از  - ۳- ۲- ۱
  پیشنهادی

های مربـوط بـه آمـوزش انتخـاب و تمـامی ویدئودر این بخش ابتدا 
ها به همراه برچسب عمل انجام گرفته در اختیـار شـبکه های آنفریم

پــس از آن، در . گیــرد تــا آمــوزش صــورت گیــردقــرار مــیپیشــنهادی 
را بــرای تولیــد  ویــدئوهــای تــوان تمــامی فــریمی آزمــون مــیمرحلــه

 .برچسب مذکور در اختیار شبکه قرار داد
هـا همه فـریم "ستون  )۵(و  )۴( ،)۳(همان طور که از جداول 

خص است، روش پیشنهادی دقت قابل قبـولی را روی هـر سـه مش"
 ؛اسـت بـه دسـت آورده HMDB51و  KTH ،UCFی پایگـاه داده

داشـته و  از روش پیشـنهادی نیـز وجـود تـرهـای قدرتمنـدروش ولی
رسـد بـه نظـر مـی. ی راه بوده اسـتقدرت روش پیشنهادی در میانه

 ازیسـبولتزمن دوبعدی پیادههای توان در ماشیندلیل این امر را می
هـا در حالـت دوبعـدی از آن جـا کـه ایـن ماشـین. شده جستجو کرد

هـا هسـتند و لدارای تعداد بسیاری وزن برای فهم ارتباط بین پیکسـ
هـا سـازی بازگشـتی و اشـتراکی شـدن ایـن وزنپیـاده این موضوع با

بـه عبـارتی یـادگیری بـیش . تر شده؛ یادگیری مختل شده استوخیم
تـر با آزمایشات بعدی این موضـوع بـیش. اتفاق افتاده است ۱از حد

  .بررسی خواهد گردید

ی زمانی با فاصله ویدئوهای استفاده از فریم - ۳- ۲- ۲
  ی پیشنهادیکهبه عنوان ورودی شب) α(شخص م

 αی زمانی مشخص با فاصله ویدئوهای مختلف در این بخش فریم
ایـن . دنشـوانتخاب و بـرای آمـوزش در اختیـار شـبکه قـرار داده مـی

شود تعداد تصـاویر اسـتفاده شـده بـه شـدت کـاهش اقدام باعث می
تـر قـرار دقیقمورد بررسی  ،یابد و تئوری یادگیری بیش از حد شبکه

ــرد ــین. گی ــد همچن ــدام جهــت تولی ــز همــین اق ــد آزمــون نی ، در رون
  .صورت خواهد گرفت ویدئوبرچسب 

مشـخص اسـت، میـزان دقـت بـر ) ۳(همان طور که از جـدول 
افزایش یافتـه  هاانتخاب همه فریمنسبت به  KTHروی پایگاه داده 

ی آموزش بـیش از حـد ماشـین بـولتزمن است و این موضوع فرضیه
سـازی شـده اسـت را ازگشـتی پیـادهمحدود دوبعدی که به صـورت ب

و ) ۴(حـد در جـداول تاییـد فرضـیه آمـوزش بـیش از . کندتایید می
آزمـون شـده  HMDB51و  UCFنیز بر مبنـای پایگـاه داده ی ) ۵(

) ۵(و در جـدول  ۱۶برابـر بـا  αمیـزان ) ۴(البته، در جـدول . است
  .در نظر گرفته شده است ۸برابر با 

ــدار  ــن قســمت چــالش اساســی  در αچگــونگی انتخــاب مق ای
) ۵(تـا ) ۳(انتخاب شده در جداول  ۸و  ۱۶، ۱۳مقدارهای . است

ی در بـازه αهای انجام گرفته برای مقادیر مختلف بر مبنای آزمایش
هـای مختلـف بـه دسـت آمـده بـرای مقـادیر دقت. باشدمی ۲۰تا  ۰

ــــف  ــــاه داده αمختل ــــرا روی پایگ ــــا اج ــــای ب و  KTH ،UCFه
HMDB51 آمده است) ۹(تا ) ۷(های در شکل به ترتیب.  

                                                       
1 Overfitting. 
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های کلیدی به عنوان ورودی استفاده از فریم - ۳- ۲- ۳
  ی پیشنهادیشبکه

اضـافی در  هـایفـریمهای کلیدی در واقـع حـذف استفاده از فریمدلیل 
هـای مجاورنـد های اضـافی فـریممنظور از فریم. است یک دنباله عمل
اطلاعـات از نظـر تغییـرات  رد، حاوی انـواع مشـابهی ازکه در اکثر موا

هـای غیـر بنابراین، بسـیار مهـم اسـت کـه فـریم. مکانی و زمانی هستند
گـاهی . گذاشـته شـوندد کنار ضروری که اطلاعات عملی یکسانی دارن

هایی کـه اطلاعـات عملـی بهتـری اوقات، تعیین بهترین مجموعه فریم
  .انسان بسیار مهم است هایدارند، برای تشخیص موثر عمل

پایگـاه  درها ویدئوهای کلیدی در پردازش تاثیر استفاده از فریم
که مشـخص  طورهمان. استنمایان  )۵(تا  )۳(اول جد در  هاداده

هـای و در مقایسه با روش است دقت روش پیشنهادی افزایش یافته
 ،هـاوزن اشـتراکی شـدنبـا . رقیب از دقت بهتـری برخـوردار اسـت

سـازی شـده از حالـت تطبیـق ن بولتزمن محدود دوبعدی پیادهماشی
   .بیش از حد خارج شده و به کارایی مطلوب خود رسیده است

های کلیدی و تـاثیر آن بـر روی شـبکه هـای ایده استخراج فریم
ــر در مقالــه  هــر چنــد کــه شــبکه . بررســی شــده اســت ]۲۶[دیگ

-نی کـه فـریمناست، ولـی زمـابندی ویدئوها تواپیشنهادی در کلاسه
های با اطلاعات مفید و بـدون افزونگـی داده در اختیـار ایـن شـبکه 

نمایان شده و نتایج بسیار خـوبی گیرد، کارآیی واقعی شبکه قرار می
  .کنددر مقایسه با سایر روش های رقیب تولید می

  

ی به عنوان ورودی شبکه های متفاوت انتخاب فریمروش: )۳(جدول 
  KTHاده ی در پایگاه دپیشنهاد

 های کلیدیفریم
ها با فاصله فریم

۱۳ =α  
 هاهمه فریم

  

  روش )%(دقت   )%(دقت   )%(دقت 
۹۱٬۴۰  ۹۱٬۴۰  ۹۱٬۴۰ Laptev et al. 
۹۱٬۸۲  ۹۱٬۸۲  ۹۱٬۸۲ Nazir et al. 
۸۳٬۳۳  ۸۳٬۳۳  ۸۳٬۳۳ Niebles et al. 
۹۱٬۷۰  ۹۱٬۷۰  ۹۱٬۷۰ Jhuang et al. 
۹۰٬۰۰  ۹۰٬۰۰  ۹۰٬۰۰ Taylor et al. 
۹۳٬۹۰  ۹۳٬۹۰  ۹۳٬۹۰ Le et al. 
۹۰٬۲۰  ۹۰٬۲۰  ۹۰٬۲۰ Ji et al. 
۹۳٬۱۰  ۹۳٬۱۰  ۹۳٬۱۰ Sun et al. 
۹۲٬۸۰  ۹۲٬۸۰  ۹۲٬۸۰ Zhang et al. 
۹۳٬۱۰  ۹۳٬۱۰  ۹۳٬۱۰ Han et al. 
۹۳٬۳۳  ۹۳٬۳۳  ۹۳٬۳۳ Abdelbaky and Aly 
  روش پیشنهادی  ۸۱٬۵۰  ۸۵٬۱۲  ۹۵٬۰۲

  
آید، هیچ الگوی برمی) ۹(تا ) ۷(های همان طور که از شکل

وجود ندارد و این موضوع با  αخاصی برای مقدار مناسب 
شخص مهمچنین، . آزمایشات مختلف مشخص گردیده است

تا اطلاعات لازم در اختیار  باعث شده αاست که مقدارهای زیاد 
دیگر،  رفیطاز . دریموزش به درستی صورت نگرار نگیرد و آشبکه ق

بیش از باعث شده است اتفاق مربوط به آموزش  αمقدارهای کم 
به . های ورودی دوباره تکرار شودحد به دلیل تعداد بالای فریم

با توجه به پایگاه (αهمین سبب، راهی برای یافتن مقدار مناسب 
  .گیرد ید آزمون صورتوجود ندارد و با) های مختلفداده

  
ی عنوان ورودی شبکه نتخاب فریم بههای متفاوت اروش: )۴(جدول 

  UCFپیشنهادی در پایگاه داده 

 های کلیدیفریم
ها با فاصله فریم

۱۶ =α  
 هاهمه فریم

  

  روش (%)دقت   )%(دقت   )%(دقت 
۸۲٬۶۰  ۸۲٬۶۰  ۸۲٬۶۰ Laptev et al.  
۸۵٬۶۰  ۸۵٬۶۰  ۸۵٬۶۰ Klaser et al.  
۹۰٬۰۰  ۹۰٬۰۰  ۹۰٬۰۰ Rahmani et al.  
۸۶٬۵۰  ۸۶٬۵۰  ۸۶٬۵۰ Le et al.  
۸۶٬۷۰  ۸۶٬۷۰  ۸۶٬۷۰ Zhang et al.  
۸۶٬۶۰  ۸۶٬۶۰  ۸۶٬۶۰ Sun et al.  
۸۷٬۳۰  ۸۷٬۳۰  ۸۷٬۳۰ Yuan et al.  
۹۱٬۸۹  ۹۱٬۸۹  ۹۱٬۸۹ Wang et al.  
۸۶٬۷۰  ۸۶٬۷۰  ۸۶٬۷۰ Ahmed and Aly  
۹۰٬۰۰  ۹۰٬۰۰  ۹۰٬۰۰ Abdelbaky and Aly 
  روش پیشنهادی ۷۸٬۳۱  ۸۸٬۷۹  ۹۳٬۱۴

ی عنوان ورودی شبکهخاب فریم به ای متفاوت انتهروش: )۵(جدول 
  HMDB51پیشنهادی در پایگاه داده 

 های کلیدیفریم
ها با فریم

  α= ۸فاصله 
  هاهمه فریم

  

  روش  (%)دقت   (%)دقت   (%)دقت 
۵۲٬۲  ۵۲٬۲ ۵۲٬۲ Girdhar et al.  
۵۳٬۱  ۵۳٬۱ ۵۳٬۱ Meng et al.  
۴۶٬۷  ۴۶٬۷ ۴۶٬۷ C3D  
۶۲٬۹  ۶۲٬۹ ۶۲٬۹ P3D-199  
۵۹٬۴  ۵۹٬۴ ۵۹٬۴ Two-stream CNN 
۶۳٬۲  ۶۳٬۲ ۶۳٬۲ TDD  
۶۵٬۴  ۶۵٬۴ ۶۵٬۴ Two-stream fusion 
۶۹٬۴  ۶۹٬۴ ۶۹٬۴ TSN  
۷۰٬۶  ۷۰٬۶ ۷۰٬۶ TSN Corrnet  
۶۶٬۷  ۶۶٬۷ ۶۶٬۷ MSM-ResNets 
۷۰٬۹  ۷۰٬۹ ۷۰٬۹ ARTNet-Res18 
۷۱٬۲  ۷۱٬۲ ۷۱٬۲ AMFNet-C 
۷۰٬۵  ۷۰٬۵ ۷۰٬۵ RSTAN (TSN) 
۷۲٬۱  ۷۲٬۱ ۷۲٬۱ STILT 
 روش پیشنهادی  ۶۰٬۲۳  ۶۳٬۲۰  ۷۴٬۲۸

  

و  UCFهـای داده مورد دیگر آن که افـزایش دقـت روی پایگـاه
HMDB51 هــا و همچنــین در دو حالــت اســتفاده از تمــام فــریم

به عنـوان ) α(ی مشخص زمانیهای ویدئو با فاصلهاستفاده از فریم
. بـوده اسـت KTHی تر از پایگاه دادهی پیشنهادی کمورودی شبکه

تری به آمـوزش ه در این بخش کمک کمتر، روند آمدبه عبارت دقیق
تـوان ی مذکور کرده است که این موضوع را مـیهای دادهروی پایگاه

جسـتجو  HMDB51و  UCFهـای تر پایگاه دادهدر پیچیدگی بیش
تـوان ایـن موضـوع را متوجـه شـد کـه بـه دلیـل در کل نیـز مـی. کرد

ر تــکــارایی ســخت ایگــاه داده، افــزایش دقــت وتــر پپیچیــدگی بــیش
  .خواهد بود
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با  αهای مختلف به دست آمده برای مقادیر مختلف دقت: )۷(شکل 

 KTHهای اجرا روی پایگاه داده

  
با  αهای مختلف به دست آمده برای مقادیر مختلف دقت: )۸(شکل 

  UCFهای اجرا روی پایگاه داده

  
با  αلف های مختلف به دست آمده برای مقادیر مختدقت): ۹(شکل 

  HMDB51های روی پایگاه دادهاجرا 
  

با توجه به بررسی انجام شده و مشخص شدن این موضـوع کـه 
روش پیشنهادی در حالت استفاده از فریم کلیدی بهترین بـازدهی را 
داشته است؛ عملکرد الگوریتم پیشنهادی روی چند سـطح از وجـود 

 هـای کلیـدیریمسـازی اسـتفاده از فـهای ویدیو با پیادهنویز در فریم
میانگین صـفر و انحـراف معیارهـای  بانویز گوسی . شودبررسی می

های ویدیو اعمال گردیده تـا به صورت ساختگی روی فریممختلف 
ــویز دقــت روش پیشــنهادی در کلاســه ــا وجــود ن ــدیو را ب ــدی وی بن

ایـن اشـکال . آمده است) ۱۳(تا ) ۱۰(های نتایج در شکل. بسنجد
مربـوط بـه سـنجش ) ۵(تـا ) ۳(ده در جـداول دربرگیرنده نتـایج آمـ

، %۱۰چهـار حالـت دیگـر کـه . باشندبدون وجود نویز نیز می دقت
داده های آموزش و آزمون نـویزی باشـند نیـز % ۴۰و % ۳۰، ۲۰%

هر حالـت، دارای  . گزارش شده است) ۱۳(تا ) ۱۰(های در شکل
، ۰٬۰۵سـازی بـرای نـویز گوسـی بـا انحـراف معیارهـای چهار پیـاده

-مشخص است که بـا افـزایش میـزان داده .است ۰٬۲ و ۰٬۱۵، ۰٬۱
. شـودهای نویزی شده یا افزایش انحراف معیار از دقـت کاسـته مـی

ی نویزی دقت کاهشی داشته است که داده% ۴۰همچنین، با وجود 
هـای بـا توجـه بـه داده. باشـدبررسی درصدهای بـالاتر مناسـب نمـی

هادی روش پیشـن برداشت کرد کـهتوان می) ۱۳(تا ) ۱۰(های شکل
ی نـویزی کـارایی قابـل قبـولی را بـا انحـراف داده% ۲۰یـا % ۱۰با 

نیـز % ۳۰معیارهای مختلف در نویز گوسی ارایه داده است و برای 
کـه % ۴۰لـیکن، بـا افـزایش ایـن مقـدار بـه . کارایی متوسط اسـت

 شـده اسـت؛ طبیعتـا کـارکردی نویزی را شامل مـیتعداد بالایی داده
  .است مختل شده روش پیشنهادی

  

  
های نویزی شده از صفر تا بر روی دادهبه دست آمده  دقت): ۱۰(شکل 
  ۰٬۰۵درصد با نویز گوسی با میانگین صفر و انحراف معیار  ۴۰

  

  
ز صفر تا ه اهای نویزی شدبر روی دادهبه دست آمده  دقت): ۱۱(شکل 
  ۰٬۱درصد با نویز گوسی با میانگین صفر و انحراف معیار  ۴۰

  ریختگیهای درهمماتریس - ۳-۳
بنـدی، یـک ی طبقـهدر زمینه یادگیری ماشین و به طور خاص مسئله

گـردد ریختگی به یک طرح جدول خـاص اطـلاق مـیماتریس درهم
ایـن مـاتریس در . که امکـان تجسـم عملکـرد یـک الگـوریتم را دارد

 هـر. شـودطبیـق نامیـده مـیبدون نظارت معمولا ماتریس ت یادگیری
دهـد؛ در  های یک کلاس واقعی را نشـان می ردیف از ماتریس نمونه

ـــهحـــالی کـــه هـــر ســـتون نشـــان دهنـــده های یـــک کـــلاس  ی نمون
ــتند  بینی پیش ــرعکس(شــده هس ــا ب ــایش  ).و ی ــرای ســادگی در نم ب

جـام شـده در های اناز نام اختصاری برای عمل ) ۸(تا ) ۶(جداول 
آورده  ۳-۱-۳و  ۲-۱-۳، ۱-۱-۳های ه در بخشهر پایگاه داده ک

  .اند، استفاده شده استشده
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های نویزی شده از صفر تا بر روی داده به دست آمده دقت): ۱۲(شکل 
  ۰٬۱۵درصد با نویز گوسی با میانگین صفر و انحراف معیار  ۴۰

  

  
های نویزی شده از صفر تا بر روی دادهبه دست آمده  دقت): ۱۳(شکل 
  ۰٬۲میانگین صفر و انحراف معیار درصد با نویز گوسی با  ۴۰

  

  KTHی پایگاه داده -۱-۳-۳
تـا ) ۶(ریختگـی جـداول مهـای درهـدر این بخش به ارایـه مـاتریس

-مــی KTHی ادهســازی بــر روی پایگــاه دبــرای ســه نــوع پیــاده) ۸(
ــدارهای صــحت ــردازیم و مق ــازآوری ۱پ ــوط هــر کــلاس از  ۲و ب مرب

  . کنیمپایگاه داده را ارایه می
  

ها به عنوان ریختگی برای استفاده از همه فریمجدول درهم): ۶(جدول 
  KTHی پیشنهادی در پایگاه داده ورودی شبکه

      های واقعیکلاس  

     رپ  د  رت  زم  ددت  زک %صحت

  رپ ۰٬۰۷۰٬۸۱  ۰٬۱  ۰  ۰  ۰  ۸۲٬۶۵

نتایج 
طبقه بندی

  

  د ۰٬۸۴۰٬۰۸ ۰٬۱۱  ۰  ۰ ۰٬۰۱  ۸۰٬۷۶
  رت ۰٬۰۸۰٬۱۱ ۰٬۷۹  ۰  ۰  ۰  ۸۰٬۶۱
  زم  ۰  ۰  ۰٬۸۵۰ ۰٬۱۵ ۰٬۰۷  ۷۹٬۴۳
 ددت  ۰٬۰۱۰  ۰ ۰٬۱ ۰٬۷۸  ۰٬۱  ۷۸٬۷۸
  زک  ۰  ۰  ۰٬۰۵۰ ۰٬۰۷ ۰٬۸۲  ۸۷٬۲۳

   بازآوری ۸۴%۸۱% ۸۵%۷۹% ۷۸% ۸۲%  

                                                       
1 Precision. 
2 Recall. 

ها با فاصله استفاده از فریمریختگی برای جدول درهم: )۷(جدول 
  KTHی پیشنهادی در پایگاه داده وان ورودی شبکهبه عن α=13زمانی 

      های واقعیکلاس  

     رپ  د  رت  زم  ددت  زک %صحت
  رپ ۰٬۹۵  ۰ ۰٬۰۵  ۰  ۰  ۰  ۹۵

نتایج طبقه بندی
  

  د ۰٬۹۷۰٬۰۴ ۰٬۰۵  ۰  ۰  ۰  ۹۱٬۵
  رت ۰٬۰۳۰٬۰۱ ۰٬۹۰  ۰  ۰  ۰  ۹۵٬۷۴
  زم  ۰  ۰  ۰٬۹۴۰ ۰٬۰۴  ۰  ۹۵٬۹۸
  ددت  ۰  ۰  ۰٬۰۴۰ ۰٬۹۲ ۰٬۰۵  ۹۱٬۰۸
  زک  ۰  ۰  ۰٬۰۲۰ ۰٬۰۴ ۰٬۹۵  ۹۴٬۰۵

   بازآوری ۹۷%۹۵% ۹۴%۹۰% ۹۲% ۹۵%  

های کلیدی به ریختگی برای استفاده از فریمجدول درهم: )۸(جدول 
  KTHی پیشنهادی در پایگاه داده عنوان ورودی شبکه

      های واقعیکلاس  

      رپ  د  رت  زم ددت زک%صحت

  رپ ۰٬۹۷  ۰ ۰٬۰۵  ۰  ۰  ۰ ۹۵٬۰۹

نتایج طبقه بندی
  

  د ۰٬۰۲ ۰٬۹۷ ۰٬۰۵  ۰  ۰  ۰ ۹۳٬۲۶
  رت ۰٬۰۱ ۰٬۰۳ ۰٬۹۰  ۰  ۰  ۰ ۹۵٬۷۴
  زم  ۰  ۰  ۰ ۰٬۹۵  ۰  ۰  ۱۰۰
  ددت  ۰  ۰  ۰ ۰٬۰۳ ۰٬۹۶ ۰٬۰۵ ۹۲٬۳۰
  زک  ۰  ۰  ۰ ۰٬۰۲ ۰٬۰۴ ۰٬۹۵ ۹۴٬۰۵
   بازآوری ۹۷% ۹۷% ۹۰% ۹۵% ۹۶% ۹۵%  

  UCFی پایگاه داده - ۳- ۳- ۲

تـا  )۹(ریختگی در جـداول های درهمیه ماتریسدر این بخش به ارا
-مـی UCFی روی پایگـاه دادهبـر سـازی برای سه نـوع پیـاده )۱۱(

  . پردازیم

  HMDB51پایگاه داده ی  - ۳- ۳- ۳

 )۱۴( هـایشـکلی درهم ریختگـی هادر این بخش به ارایه ماتریس
 HMDB51برای سه نوع پیاده سـازی روی پایگـاه داده ی  )۱۶(تا 
ی ایــن پایگــاه داده زیــاد هــااز آن جــا کــه تعــداد کــلاس. یمپــردازمــی

ــاتریس  ــک م ــی از تکنی ــم ریختگ ــاتریس دره ــرای رســم م اســت، ب
  .شودمیخاکستری استفاده 

ها به عنوان ریختگی برای استفاده از تمام فریمجدول درهم: )۹(جدول 
  UCFی پیشنهادی در پایگاه داده هورودی شبک

      های واقعیکلاس  

 صحت
پ  %

  

خت
  

ت
س

  

ک
اس

 س

د
ب  

اس
 س

ب
ک

  

زل
  

گ
  

ش
  

    

  ش۰٬۰۲۰٬۰۴۰٬۸۴ ۰٬۰۸۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۸۵٬۷۱

نتایج طبقه بندی
  گ۰٬۰۸۰٬۷۱۰٬۰۷ ۰ ۰٬۰۹۰٬۰۴۰٬۱ ۰ ۰ ۰ ۶۵٬۱۳  

  زل ۰٬۰۵۰ ۰٬۸ ۰ ۰٬۰۳۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۹۰٬۹۰
 کب۰٬۰۵ ۰ ۰٬۸۶۰ ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۸۰ ۰ ۸۶٬۸۶
ساسب ۰٬۰۶۰ ۰٬۰۴۰٬۵۹۰٬۰۹۰ ۰٬۰۶۰ ۰٬۰۴۰ ۶۷٬۰۴
  د ۰٬۰۹۰٬۰۸۰ ۰٬۷۸۰٬۱۱۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۷۳٬۵۸
ساسک۰٬۰۴ ۰ ۰٬۰۵۰ ۰٬۸۴۰٬۰۳۰ ۰٬۰۷۰٬۱۱۰ ۷۳٬۶۸



 

پور کوملهحسین ابراهیم،مجید جودکی 13

 ست ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۵۰ ۰ ۰٬۸۴۰ ۰٬۰۸۰ ۸۶٬۵۹
 خت ۰ ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۸۰ ۰ ۰٬۸۱۰ ۰ ۹۱٬۰۱
  پ ۰٬۰۱۰٬۰۶۰ ۰٬۰۷۰ ۰٬۰۷۰ ۰٬۱ ۰٬۸۱۰ ۷۲٬۳۲

  ۸۱%
۸۱
% 

۸۴
% 

۸۴%
۷۸
% 

۵۹
% 

۸۶
% 

۸۰
% 

۷۱
% 

  بازآوری۸۴%

  
هـا بـا فاصـله ریختگـی بـرای اسـتفاده از فـریمجدول درهم: )۱۰(جدول 
  UCFی پیشنهادی در پایگاه داده به عنوان ورودی شبکه α=16زمانی 

  

      های واقعیکلاس  

صحت
پ  %

  

خت
  

ت
س

  

ک
اس

 س

د
ب  

اس
 س

ب
ک

  

زل
  

گ
  

ش
  

    

  ش۰٬۸۵ ۰٬۰۲۰ ۰٬۰۸۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۸۹٬۴۷۰

نتایج طبقه بندی
  

  گ۰٬۰۵۰٬۸۳۰٬۰۶ ۰٬۰۹۰٬۰۳۰٬۰۹۰ ۰ ۰ ۷۲٬۱۷۰
  زل ۰٬۸۸۰٬۰۵۰ ۰ ۰٬۰۳۰ ۰ ۰ ۰ ۹۱٬۶۶۰
 کب۰٬۰۵ ۰ ۰٬۸۹۰ ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۵۰ ۸۹٬۸۹۰
ساسب ۰٬۰۴۰ ۰٬۰۳۰٬۶۳۰٬۰۶۰ ۰٬۰۶۰ ۷۳٬۲۵۰٬۰۴۰
  د ۰٬۰۴۰٬۰۴۰ ۰٬۸۵۰٬۰۹۰ ۰ ۰ ۰ ۸۳٬۳۳۰
ساسک۰٬۰۴ ۰ ۰٬۰۵۰ ۰٬۸۵۰٬۰۲۰ ۷۷٬۹۸۰٬۰۶۰٬۰۷۰
 ست ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۵۰ ۰ ۰٬۸۶۰ ۹۰٬۵۲۰٬۰۴۰
 خت ۰ ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۴۰ ۰ ۰٬۸۸۰ ۹۵٬۶۵۰
  پ ۰٬۰۱۰٬۰۴۰ ۰٬۰۶۰ ۰٬۰۸۰٬۰۶۰ ۷۷٬۴۷۰٬۸۶۰

  ۸۶%
۸۸
% 

۸۶
% 

۸۵%
۸۵
% 

۶۳
% 

۸۹
% 

۸۸
% 

۸۳
% 

  بازآوری۸۵%

  
  

های کلیـدی بـه فاده از فریمریختگی برای استجدول درهم): ۱۱(جدول 
  UCFی پیشنهادی در پایگاه داده عنوان ورودی شبکه

 

      های واقعیکلاس  
صحت

پ  %
  

خت
  

ت
 س

ک
اس

س

د
ب  

اس
 س

ب
 ک

زل
  

گ
  

ش
  

    

  ش۰٬۹۵ ۰٬۰۲۰ ۰٬۰۴۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۹۴٬۰۵۰

نتایج 
طبقه بندی

  

  گ۰٬۰۱۰٬۹۶۰٬۰۳ ۰٬۰۵۰٬۰۳۰٬۰۱۰ ۰ ۰ ۸۸٬۰۷۰
  زل ۰٬۹۴۰٬۰۲۰ ۰ ۰٬۰۲۰ ۰ ۰ ۰ ۹۵٬۹۱۰
 کب ۰٬۲ ۰ ۰٬۹۶۰ ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۳۰ ۹۵٬۰۵۰
ساسب ۰ ۰ ۰٬۰۳۰٬۸۴۰٬۰۲۰ ۰٬۰۳۰ ۰ ۰ ۹۱٬۳
  د ۰٬۰۲۰٬۰۲۰ ۰٬۹۱۰٬۰۳۰ ۰ ۰ ۰ ۹۲٬۸۵۰

۹۲٬۹۲۰٬۰۲۰٬۰۳۰ ۰٬۹۲۰ ۰ ۰٬۰۲۰ ۰ ۰ 
-اسک
  س

 ست ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۲۰ ۰ ۰٬۹۳۰ ۰ ۹۵٬۸۷۲
 خت ۰ ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۱۰ ۰ ۰٬۹۴۰ ۹۸٬۹۴۰
  پ ۰ ۰٬۰۱۰ ۰٬۰۶۰ ۰٬۰۴۰٬۰۳۰ ۸۷٬۲۷۰٬۹۶۰

  یبازآور۹۶%۹۴%۹۳%۹۲%۹۱%۸۴%۹۶%۹۴%۹۶%۹۵%  

  

  
  
  
  

  سازیجزئیات شبیه - ۳- ۴
 پیشنهادی، تنظیمات و مقادیریدر این قسمت به پارامترهای روش 

ایـن مـوارد . که در پیاده سازی روش استفاده شده است می پردازیم
  .آمده است) ۱۲(دول در ج

  

 مقادیر پارامترهای اشتفاده شده در شبکه): ۱۲(جدول 
پارامتر 
 یا تنظیم

  پایگاه داده  مقدار  شرح

α  ۱۳ فاصله ی زمانی مشخص بین فریم ها  KTH 
α   ۱۶ زمانی مشخص بین فریم هافاصله ی  UCF 
α  ۸ فاصله ی زمانی مشخص بین فریم ها  HMDB51
P ۱۲۰  شبکه تعداد سطرهای لایه های KTH 
Q ۱۶۰  تعداد ستون های لایه های شبکه  KTH 
P ۴۸۰  تعداد سطرهای لایه های شبکه  UCF 
Q ۷۲۰  تعداد ستون های لایه های شبکه UCF 
P  ۲۵۶  شبکهتعداد سطرهای لایه های  HMDB51
Q ۳۴۰  یه های شبکهتعداد ستون های لا  HMDB51
L ۶  تعداد نرون های لایه کلاس  KTH 
L ۱۰  اد نرون های لایه کلاستعد  UCF 
L ۵۱  تعداد نرون های لایه کلاس  HMDB51
M  ۲۳۹۱  تعداد ویدیوهای پایگاه  KTH 
M  ۱۵۰  تعداد ویدیوهای پایگاه  UCF 
M  ۶۸۴۹  تعداد ویدیوهای پایگاه  HMDB51
K  ۱۶  کلیدی استفاده شدهتعداد فریم های  KTH 
K ۱۶  تعداد فریم های کلیدی استفاده شده  UCF 
K ۱۶  تعداد فریم های کلیدی استفاده شده  HMDB51

 KTH  ۰٬۰۵  نرخ یادگیری ماشین بولتزمن محدود
 UCF  ۰٬۰۵  نرخ یادگیری ماشین بولتزمن محدود
HMDB51  ۰٬۰۵  نرخ یادگیری ماشین بولتزمن محدود

 KTH ۰٬۵ بولتزمن محدود ممنتوم ماشین
 UCF  ۰٬۵  ممنتوم ماشین بولتزمن محدود

HMDB51  ۰٬۵  وم ماشین بولتزمن محدودممنت
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ها با فاصله یمجدول درهم ریختگی برای استفاده از فر): ۱۵(شکل 
ه داده به عنوان ورودی شبکه ی پیشنهادی در پایگا α=8زمانی 

HMDB51  

ی کلیدی به هاجدول درهم ریختگی برای استفاده از فریم: )۱۶(شکل 
  HMDB51عنوان ورودی شبکه ی پیشنهادی در پایگاه داده 

  گیرینتیجه - ۴
ین در ایــن مقالــه روشــی بــر مبنــای ترکیــب مفــاهیم مربــوط بــه ماشــ

های بازگشتی ارایه های باور عمیق و شبکهبولتزمن محدود در شبکه
-سـازی ماشـینی پشـتهی پیشنهادی بر مبنای ایـدهشبکه. شده است

و همچنـین های باور عمیق بنـا شـده بولتزمن محدود در شبکههای 
هـای بازگشـتی سـازی بـر اسـاس شـبکهدر روش پیشنهادی این پشته

ماشـین بـولتزمن محـدود در های ازی پشتهسبازگشتیایده . باشدمی
نـد سـاختار پیشـنهادی بــه درک کهـای بـاور عمیـق کمــک مـیشـبکه

بـه همــین . داشـته باشــد ایمـدت زمــانی اهتمـام ویــژه-مفهـوم بلنــد
بـا . برای ایـن شـبکه امکـان پـذیر خواهـد بـود ویدئوسبب، یادگیری 

هـا شـبکهسـازی ایـن نـوع از ی بازگشتیتوجه به دو موضوع زیر ایده
  :کاملا به ذهن نزدیک است

محـدود بـه کـار رفتـه در  هـای بـولتزمنهای ماشـینلایه چههر  �
 .بهتر خواهد شد تر باشد، یادگیریهای باور عمیق بیششبکه

هـای زمـانی، امکـان محاسباتی و پیچیـدگی هایپتانسیلاز نظر  �
ی شـبکه هـا در بدنـهاستفاده از تعداد بسـیار بـالای ایـن ماشـین

 . د نداردوجو

ور های بـاتوان قدرت شبکههایی که میپس، یکی از بهترین راه
هـای بـولتزمن محـدود عمیق را با اسـتفاده از اجـرای بـالای ماشـین

  .ی باور عمیق استسازی شبکهفزایش داد، بازگشتیا
در هـا ی بازگشتی پیشنهادی با دریافت یک توالی از فـریمشبکه

کنـد؛ زمانی که ورودی تغییـر مـی. کندگیری میتصمیمورودی خود 
-طول زمان، یـادگیری در شـبکه ها دربا توجه به اشتراکی بودن وزن

ورودی شــبکه  ،یــک تــوالیاز آن جــا کــه . شــودای ثابــت انجــام مــی
روزرسانی هـر وزن از خطـای بـه دسـت آمـده از خواهد بود، برای به

ن و بـر هـا در طـول زمـابنـابراین، وزن. شـودهر ورودی استفاده مـی
-هاین نوع از شـبک. شوندروزرسانی میهای مختلف بهمبنای ورودی

مـدت -مـدت زمـانی و بلنـد-ی پیشنهادی به دریافت مفاهیم کوتـاه
نتایج به دست آمده حـاکی از آن اسـت . کندی کمک شایانی میزمان

های باور عمیـق را که روش پیشنهادی قدرت پردازش و درک شبکه
رده و به تغییری مهم بـرای درک مفهـوم زمـان بالاب ویدئوی در حوزه

  . منجر شده است
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 دررا  مدرک کارشناسی خود مجید جودکی

سال در  افزارنرم-رشته مهندسی کامپیوتر
شهید چمران اهواز و  از دانشگاه ۱۳۸۳

رشته مهندسی در  کارشناسی ارشد خود را
از دانشگاه صنعتی  هوش مصنوعی- کامپیوتر
 رد. نمودنددریافت  ۱۳۸۸در سال  اصفهان

ی کامپیوتر در احال حاضر دانشجوی دکتر
. هستند تحصیلگرایش هوش مصنوعی در دانشگاه کاشان مشغول به 

 پردازش تصویر، ین، بینایی کامپیوتریادگیری ماشزمینه مورد علاقه ایشان 
   .باشدو ویدئو با استفاده از شبکه های یادگیر عمیق می

  

را  خود یادکترمدرک  پور کوملهحسین ابراهیم
از دانشگاه صنعتی کوئیزلند،  ۲۰۰۴سال  در

مدرک پسا دکتری خود را در سال و لیا استرا
رشته در ، استرالیا از دانشگاه نیوکاسل ۲۰۰۷
 نمودنداخذ  هوش مصنوعی-کامپیوتری مهندس

مشغول  یاراستاد یعلم حاضر با مرتبهو در حال 
و کامپیوتر برق  مهندسی در دانشکده یسبه تدر

 ،ینماش یادگیری ایشان یتخصص یحوزه ها .باشندیکاشان مدانشگاه 
کلان  ،یادگیری یتئور ،ینماش یناییب ،یرپردازش تصو ،ژرف یادگیری

  .باشدمی آشوب یورفرکتال و تئ ،داده
 
 


