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پایین مبتنی بر محتوا برای بهبود بازشناسی  های بالابه استفاده از سیگنال
 شییء

 ۳کریم رجایی و۲، رضا ابراهیم پور۱الهه سادات سلطاندوست ناری
 

  چکیده
ی های محاسباتی بینای های شگرف سامانه بینایی انسان است که تاکنون مدل ی ازجمله توانایی های پیچیده بازشناسی شییء در صحنه

در این راستا محققان سعی دارند با شناسایی سازوکار مغز و الهام از آن این مدل را بهبود . اند دان موفق نبودهنسازی آن چ در پیاده
ها تنها قادر  این مدل. هستند) CNN’s(های عصبی کانولوشنی  شده در بازشناسی شییء شبکه های ارائه ترین مدل یکی از موفق. بخشند
دهند سامانه بینایی انسان  حال شواهد مطالعات علوم اعصاب نشان می با این. باشند روی بینایی انسان می مسیر پیش سازی به شبیه
در این مقاله با . بندد های پیچیده به کار می پایین انتظار را در راستای افزایش دقت و سرعت بازشناسی شییء در زمینه به های بالا سیگنال

به این منظور مدل . سازی مسیر بازخوردی سیستم بینایی انسان شده است پایین انتظار، سعی بر شبیه به ای بالاه مندی از سیگنال بهره
ی  برای بازشناسی شییء از مدل آموزش یافته با مجموعه داده. رو سیستم بینایی استفاده شد عنوان مسیر پیش به AlexNetکانولوشنی 

ImageNet آموزش یافته با مجموعه تصاویر صحنه  و برای بازشناسی صحنه از مدلPlaces موزش دیده بر روی آشبکه  .استفاده شد
های  سیگنال. برای تولید بردار بازخورد مبتنی بر اطلاعات حاصل از صحنه در نظر گرفته شد )Place_CNN(تصاویر صحنه 

انتشار در قالب  پس ی  ها با قاعده این سیگنال. دی جاری هستن بازخوردی شامل اطلاعاتی از فراوانی تکرار شییء موردنظر در صحنه
منظور سنجش مدل  به. شوند ی تشخیص شییء بازخورد می رو تلفیق و در شبکه پایین با اطلاعات مسیر پیش های بالابه سیگنال

رو  وردی با مسیر پیشنتایج نشان داد که ترکیب اطلاعات بازخ. هایی با استفاده از چند مجموعه داده صورت گرفت پیشنهادی آزمایش
استفاده از اطلاعات محتوایی تصاویر باعث  .می شود AlexNetی  باعث بهبود معنی دار عملکرد مدل پیشنهادی نسبت به مدل پایه

  .خصوص هنگامی که شییء هدف در شرایط چالشی قرار گرفته است هشود ب بهبود عملکرد بازشناسی شییء می

  ها کلیدواژه
 AlexNetی  ، شبکهPlace_CNN ی ی، بازشناسی شییء، محتوا، شبکهشبکه عصبی کانولوشن

 
 

 مقدمه ۱
 که کارهایی استترین  بازشناسی شییء در دنیای واقعی یکی از پیچیده

 توسط دستگاه بینایی انسان و سایر پستانداران، با بالایی  سرعت و دقت
شود انجام می . مسیر کلی دو  دهند که بینایی انسان در ها نشان می آزمایش 

چگونگی و مکان شییء را پردازش ( 1مسیر قدامی: یابد جریان پیدا می
 3گسترده است و مسیر شکمی 2تا لوب آهیانه که از قشر بینایی) کند می

که از قشر بینایی تا قشر ) کند چیستی و ماهیت شییء را پردازش می(

                                                            
1 Dorsal Pathway 

2 Parietal Lobe 
3 Ventral Pathway 



 

شییء بازشناسی بهبود برای محتوا بر مبتنیپایین بالابه های سیگنالازاستفاده ٣٠ 

( 1گیجگاهی تحتانی IT  در مسیر بازشناسی شییء. یافته است گسترش) 
های تصویر ورودی به ترتیب از  ها، ویژگی مراتبی از پردازش طی سلسله

ی  شوند و درنهایت در ناحیه ساده به پیچیده استخراج می IT بازشناسی  
.افتد اتفاق می  

ها محققان دقت و سرعت بازشناسی شییء را تنها برای مدت
دانستند، ی قشر بینایی می ۲رومراتبی پیشی سلسله حاصل سامانه

بینایی  پردازش را در ۳پایین های بالابهاما تحقیقات تأثیر سیگنال
ها حاکی از آن است که درک صحنه یافته .]۸[تا  ]۱[ دهدنشان می

های بینایی پیچیده مستلزم حجم بالایی از محاسبات است و 
رو میسر ای این محاسبات، تنها با تکیه بر سازوکار پیشاجر

پایین حامل اطلاعات غنی و متفاوتی درباره مسیرهای بالابه. نیست
ی مفاهیم رفتاری هستند که درک محتوای بینایی را تسهیل کرده و 

سیگنال .دهند جزئیات بیشتری از ورودی استخراج شود اجازه می
گیرند ا توجه به سازوکاری که پیش میپایین بازخوردی ب های بالابه

اگرچه . کنند، متفاوت هستندو انعکاسی که در رفتار ایجاد می
ها در ها همواره ناشناخته است، اثرات آن سازوکار این سیگنال

، ٦ی ادراکی، وظیفه٥، انتظار٤سازوکارهایی از مغز مانند توجه
طورکلی به. ]۲[مشاهده شده است  ۸و حافظه کاری ۷موتور کنترل

و  ۹های محلی توان در دو نوع بازخوردپایین را می اتصالات بالابه
شدن و  ها از لحاظ زمان فعالاین سیگنال. بیان کرد ۱۰پایین به بالا

همچنین به هر یک از . گیری با یکدیگر متفاوت هستند منشأ شکل
تأثیر اتصالات بازخوردی . شودای نسبت داده میها وظیفهآن

ثانیه در مسیر شکمی دیده شده است میلی ۱۰۰ر حدود محلی د
و  ]۱۰[ شوندصورت غیرارادی تولید میها بهن سیگنالای .]۹[
دهند پایین با تأخیر بیشتری رخ می های بالابهاما سیگنال. ]۱۱[
این ). ]۱۳[و  ]۱۲[ثانیه و بیشتر  میلی ۲۰۰تا  ۱۵۰حدود (

شوند های محلی با اراده فرد تولید میها برخلاف سیگنالسیگنال
و لوب  ۱۱ها اغلب لوب پیشانیمنشأ این سیگنال .]۵۱[و  ]۱۴[

پایین در  های بالابهاثرگذاری سیگنال. است پیشنهاد شده آهیانه
ها، گاه  ها تحت تأثیر آنپذیری نورونحدی است که انتخاب

های دهی نورونطوری که پاسخبه. شوندتر میتر و گاه سادهپیچیده
۱V های ثیر سیگنالدار، تحت تاجای خطوط صاف و جهتبه

برای جزئیات (کند  پایین به اشکال هندسی ساده تغییر می بالابه
دهند  همچنین مطالعات نشان می .)]۱۶[بیشتر مراجعه شود به 

                                                            
1 Inferior Temporal Cortex 
2 Feed-forward 
3 Top-down 
4 Attention 
5 Expectation 
6 Perceptual Task 
7 Motor Control 
8 Working Memory 
9 Local Feedback 
10 Top-Down Feedback 
11 Frontal Lobe 

ی  پایین با بالا رفتن میزان پیچیدگی وظیفه های بالابهنیاز به سیگنال
  .]۳[تا  ]۱[یابد افزایش می ۱۲بصری

های اخیر توجه و انتظار دو سازوکاری هستند که در سال
پایین مورد توجه بیشتری  های بالابهنسبت به سایر سیگنال

چیزی که در سیگنال انتظار، احتمالی است از آن . اند قرارگرفته
ی نزدیک در مجاورت زمانی و مکانی ما پدیدار خواهد شد آینده

ی عنوان مثال، مکان شییء در حال حرکت، زاویه به. ]۱۷[
ی جاری  ی پس از صحنه چرخش، شییء که ممکن است در صحنه

و غیره برای انسان به راحتی ) هامکان و هویت آن(پدیدار شوند 
ها بر چه مبنایی ایجاد میاما این پیشگویی. قابل پیشگویی هستند

های ارای وابستگیشوند؟ با توجه به اینکه شییء معمولاً د
شوند، مغز بوده و در زمان و مکان خاصی حاضر می ۱۳انجمنی

ی فراوانی حضور شییء با یکدیگر، تعداد دفعات انسان با ذخیره
های متفاوت و اطلاعات آماری مشابه، ها در مکانحضور آن

همچنین با اعتماد به ثابت بودن جهان اطراف، به پیشگویی می
توان افزایش اعتماد از دیگر آثار سیگنال انتظار، می. ]۱۸[پردازد 

گیری و افزایش تأثیر فراشناختی در تصمیمات نفس در تصمیم  به
  .]۱۹[ادراکی را نام برد 

های توان اثر سیگنالقش محتوا در بازشناسی شییء را نیز مین
محتوا درواقع ترکیبی از شرایطی است که . انتظار در مغز دانست

کمک ) صحنه(به تعریف، بازنمایی و در نهایت، معنا یافتن محیط 
های انجمنی هستند که در این شرایط همان وابستگی. کنندمی

خداد، ذخیره شده و ارتباط محتوایی بلندمدت و به دلیل تکرار در ر
گر ارتباط میان شییء مرتبط ارتباط محتوایی بیان. کنندرا ایجاد می

، مانند اتاق و صندلی راحتی، یا ارتباط )صحنه(به یک محتوا 
صفحه کلید در پایین مانیتور قرار می(ی فضایی مربوط به رابطه

ا منفرد نیستند و ازآنجایی که شییء در دنیای اطراف م. است) گیرد
شوند، این اطلاعات در ظاهر می اشیاءهمواره در محیط و با سایر 

عنوان مثال،  به. ]۲۱[و  ]۲۰[بازشناسی شییء نقش مؤثری دارند 
طور معمول شامل شییء مانند چتر ساحلی و یا  یک ساحل به

باشد و حضور شییء مانند تلویزیون در این صندلی ساحلی می
توانند از صحنه، احتمالی نزدیک به صفر خواهد داشت و می

همچنین وجود . رقابت بازشناسی شییء در این صحنه حذف شود
کمی خواهد گرفت؛ پس با وزن یک گربه در این صحنه احتمال 

بنابراین شکستن فضای . کمتری در رقابت شرکت داده خواهد شد
جستجو از تمام شییء ذخیره شده در مغز به فضایی محدود به 

های هدف موجود شییء محتمل در یک صحنه، با کاستن از کلاس
بخشد ، دقت و سرعت بازشناسی شییء را بهبود میITی  در لایه

بر این اساس، بسیاری از تحقیقات کلاسیک نیز نشان . ]۱۸[
یک ببر در عنوان مثال  به(ی مرتبط ند که شییء در صحنها هداد
ی با اعتماد و دقت بیشتری نسبت به شییء در صحنه) وحش باغ

                                                            
12 Visual Task 
13 Dependence Aassociative 
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تشخیص داده می) خواب یک ببر در اتاقعنوان مثال  به(غیر مرتبط 
ی جاری در این شواهد اهمیت صحنه. ]۲۳[و  ]۲۲[شوند 

  .دهدبازشناسی شییء را نشان می
که بازشناسی شییء توسط دستگاه  در سوی دیگر، درحالی

بینایی انسان و سایر پستانداران، بدون هیچ زحمتی و با کارایی بالا 
های بینایی ارائه شده در این حوزه هنوز با شود، مدلانجام می

ی  های موفقی که در حوزهیکی از مدل. نددار کارایی مغز فاصله
 ۱های عصبی کانولوشنیبینایی ماشین مطرح شده است شبکه

بندی تعداد ها عملکرد قابل قبولی در طبقهاین مدل. باشند می
. دارند) ]۲۴[دسته شییء  ۱۰۰۰عنوان مثال  به(زیادی شییء 
ها با عملکرد مغز وجود دارد ی به نفع تطابق آنهمچنین شواهد

های متفاوتی جهت افزایش تطابق این  تاکنون روش ]۲۶[تا  ]۲۵[
و همچنین رفع ناتوانی  ]۲۷[ و ]۲۷[ ها با عملکرد انسان شبکه
اما همواره . ها در بازشناسی شییء پیچیده ارائه شده است آن

های  ی شبکهمشکل عمده. مسائل زیادی در این حوزه مبهم هستند
شان در و ناتوانی ]۲۴[شنی محاسبات حجیم عصبی کانولو

بینی  پیش. است ]۳[ی بینایی پیچیده بازشناسی شییء در صحنه
های بازخوردی شود افزودن اطلاعاتی در قالب سیگنال می

ها با عملکرد  پذیری این مدل پایین علاوه بر افزایش تطابق بالابه
های بینایی پیچیده نیز به  مغز، در بازشناسی شییء حاضر در صحنه

  .ها کمک کند آن
ی های بازخوردتر بیان شد، یکی از سیگنالطور که پیشهمان

هایی است که از صحنه نشأت مؤثر در بازشناسی شییء سیگنال
تاکنون . شوندروی بینایی اعمال میگرفته و بر مسیر پیش

، رفتاری، ]۳۰[تا  ]۲۸[سازی های بسیاری به صورت مدل مطالعه
غیره نقش صحنه را در و  ]۳۴[تا ]۳۱[عصبی تصویربرداری 

گروهی از این مطالعات نیز بر . اندبازشناسی شییء بررسی نموده
ی ؛ که از جمله]۳۶[و  ]۳۵[ها صورت گرفته است  CNNروی 

-Rهای عصبی کانولوشنی مبتنی بر ناحیه یا توان به شبکهها میآن
CNN  هایی از تصویر ها قسمتدر این شبکه. ]۳۷[ها اشاره کرد

های ویژگی. شوندعنوان نواحی پیشنهادی انتخاب می ورودی به
ی کانولوشنی به دست کهنواحی پیشنهادی پس از عبور از یک شب

کند که معین می) Softmax(گیر نرم آید و در نهایت تابع بیشینهمی
زمینه و کدام یک مرتبط به کدام یک از این نواحی مرتبط به پس

با نگاهی دیگر از  ]۲۸[مدل ارائه شده در . شییء مورد نظر هستند
در این . نماید اطلاعات صحنه جهت بازشناسی شییء استفاده می

ها وجود  دیدگاه آن دسته از نواحی که احتمال حضور شییء در آن
ی کانولوشنی بازشناسی صحنه  دارد با استفاده از یک شبکه

ی بازشناسی شییء  های شبکه این نواحی ورودی. شوند مشخص می
  .سازند را می

اند، به ها نتایج قابل قبولی از خود ارائه دادهه این مدلاگرچ
ی محتوایی مغز اتفاق میرسد هنوز از روندی که در شبکهنظر می

                                                            
1 Convolutional Neural Networks 

ها چگونگی ترکیب  چالش اصلی اغلب این مدل. افتد فاصله دارند
رو  اطلاعات بازخوردی محتوایی با یکدیگر و با اطلاعات پیش

در این مطالعه با اعمال مستقیم اطلاعات محتوایی به . ]۳۰[است 
تأثیر این اطلاعات بر افزایش  AlexNetی  ی شناخته شده شبکه

-ی حاضر از شبکهدر مقاله. کارایی این شبکه نشان داده شده است
ای کانولوشنی که برای تشخیص صحنه آموزش دیده برای به دست 

این شبکه  خروجینابر ب. شدآوردن اطلاعات محتوایی استفاده 
بردار بازخوردی خاصی فعال شده و اطلاعات محتوایی را با نتایج 

در اینجا از یک . کندرو ترکیب میبه دست آمده از مسیر پیش
که برای بازشناسی شییء آموزش دیده نیز  ی کانولوشنی مشابهشبکه

. بینایی استفاده شده است تشخیص شییء رویعنوان مسیر پیش به
ی به کار برده شده در کانولوشنی پایه خش دوم پیکربندی مدلدر ب

سازی و بازخورد این مقاله تشریح و در بخش سوم جزئیات پیاده
ها،  شود؛ در بخش چهارم، مجموعه دادهاعمال شده، بیان می

گیری ها و نتایج حاصل آورده و در بخش نهایی به نتیجه آزمایش
 .پرداخته شده است

 لوشنیشبکه عصبی کانو ۲
توسط لیکان  ۱۹۹۸شبکه عصبی کانولوشنی اولین بار در سال 

شبکه عصبی کانولوشنی بسیار مشابه شبکه عصبی . ارائه شد
روی شکمی بینایی باشد و الهام گرفته از مسیر پیشمصنوعی می
های چند ها برای پردازش ورودیاین شبکه. ]۳۸[انسان است 

ی دو بعدی برای تصویر یا طیف  مانند آرایه(بعدی؛ دوبعدی 
) برای ویدئو یا تصاویر حجمی(بعدی و سه ) های صدا نگاره

نسخه جدیدی از این مدل  ۲۰۱۲در سال  .]۳۹[اند طراحی شده
این . شهرت یافت AlexNetارائه شد و به نام  ۲توسط گروه هینتون

های  این شبکه با حضور درخشان خود در مسابقه
۲۰۱۲ILSVRC-  درصد بر روی مجموعه  ۶۲٬۵توانست به دقت

مطالعات نشان . ]۲۴[دست یابد  ImageNetی کلاسه ۱۰۰۰داده 
برای آموزش پارامترهای  ۳های بزرگدهد در صورتی که دادهمی

بندی شییء، ها در دست باشد نه تنها در طبقهنسبتا زیاد این شبکه
بازشناسی محتوا و صحنه نیز قدرتمند  ندبلکه برای وظایفی مان

مدل پیشنهادی برای بازشناسی شییء از مدل . ]۴۰[شوند ظاهر می
و ) ImageNet )Object_CNNی  آموزش یافته با مجموعه داده

مدل آموزش یافته با مجموعه تصاویر  برای بازشناسی صحنه از
 ساختار هر دو. کند استفاده می) Places )Place_CNNصحنه 

شبکه مورد استفاده در مدل پیشنهادی یکسان است با این تفاوت 
صحنه  دیگری برای بازشناسی برای بازشناسی شییء ویکی که 

-در بخش بعد ساختار این شبکه تشریح می. اند آموزش داده شده
 .شود

                                                            
2 Hinton 
3 Big Data 



 

شییء بازشناسی بهبود برای محتوا بر مبتنیپایین بالابه های سیگنالازاستفاده ٣٢ 

 
ی کاملاً متصل انتهایی  ی ویژگی و سه لایه کننده عنوان استخراج ی کانولوشنی به ساختار این شبکه از پنج لایه. AlexNetی ساختمان شبکه ۱شکل 

به دلیل حجم بالای محاسبات، . شوند ل میسازی اعما های ادغام و نرمال های کانولوشنی لایه بعد از برخی لایه. بند تشکیل شده است عنوان طبقه به
  .]۲۴[گیرد  آموزش این شبکه بر روی چند واحد گرافیکی مجزا صورت می

  

 AlexNetمعماری  ۳
، ۱ی ادغامرا سه نوع لایه AlexNetی ساختار اصلی شبکه

این شبکه از . دهدتشکیل می ۳های کاملاً متصلو لایه ۲کانولوشن
های استخراج ویژگی و از سه عنوان لایه ی کانولوشنی بهپنج لایه

روی خروجی . کندبندی استفاده میی کاملاً متصل برای طبقهلایه
های لایه. شودهای کانولوشنی عملگر ادغام اعمال مییهبرخی لا

بر کاهش بعد فضایی، در شبکه نوعی مقاومت نسبت ادغام علاوه
این شبکه ). ۱شکل (کنند به تغییرات مختصر ورودی ایجاد می

ر تمیلیون پارام ۶۰واحد محاسباتی و  ۶۵۰,۰۰۰دارای حدود 
های بر لایهدر این مدل علاوه ٤برازشبرای جلوگیری از بیش. است

ن تابع همچنی. شوداستفاده می ٥ادغام، از عملگر حذف تصادفی
عنوان تابع فعالیت  به ٦)RELU(یکسوساز واحد خطی تصحیح 

  .]۲۴[به کارگرفته شده است 
ها معمولاً  ی بالای محاسباتی آموزش این شبکه یل هزینهلبه د

های از پیش آموزش داده  ها خودداری شده و از وزن از آموزش آن
ت رایگان در اینترنت قابل دسترس هستند، استفاده شده که به صور

ی مورد نظر  به دلیل سازگار ساختن شبکه با فضای مسئله. شود می
های مورد آزمایش،  ها با مجموعه داده های این شبکه تنها برخی لایه

در این مقاله . گویند می ۷به این روش سازگار کردن. بینند آموزش می
ها روی مجموعه  انتهایی شبکه ی مقاله نیز برای هر آزمایش لایه

 .های مورد آزمایش سازگار شدند داده

                                                            
1 Pooling 
2 Convolution 
3 Fully connected 
4 Over-fitting 
5 Dropout 
6 Rectified Linear Units 
7 Fine-tuning 

 پیشنهادیمدل  ۴
های بازخوردی از مدل پیشنهادی با الهام از مسیر بینایی و سیگنال

در این مدل با ایجاد بازخورد . نواحی بالایی مغز شکل گرفته است
تر تقویت و های محتملی بازشناسی شییء پایه، کلاسدر شبکه

- های با احتمال کم تضعیف شده و از دور رقابت حذف میسکلا
های بازخوردی دقت مدل افزایش بنابراین با دخالت سیگنال. شوند

. رسد روند مشابهی در مغز وجود دارد به نظر می. خواهد یافت
شوند پایینی که از نواحی بالایی مغز دریافت می های بالابهسیگنال

اگرچه . ]۲[و  ]۱[دهند یش میدقت و سرعت بازشناسی را افزا
ها مشخص نیست، اما مطالعات هنوز سازوکار دقیق این سیگنال

- های شرکتدهند که تأثیرهایی مانند کاهش تعداد کلاسنشان می
های  و تأکید بر کلاس ITموجود در سطح  کننده در رقابت

- ی این پردازش تر از جمله های پایینتأثیر آن در لایهمحتمل و 
  . ]۱۸[هاست 

سازی  در مدل پیشنهادی با اعمال بردار بازخورد سعی بر شبیه
در بردار بازخورد اعمال شده در مدل . این روند شده است

های محتمل و وزن کمی به پیشنهادی، وزن بیشتری به کلاس
با تکرار اعمال  و شود های غیرمحتمل انتساب داده می کلاس

این . گیردهای بیشتری بر روی ورودی صورت میبازخورد پردازش
عمل باعث هدایت مدل به سمت یافتن شییء هدف و اجتناب از 

در این . شودعنوان کلاس برنده می شییء غیر هدف بهتشخیص 
ای که عمل مقاله مشخص شدن شییء غیر هدف توسط شبکه

اتفاق ) Place_CNN(دهد بازشناسی محتوا یا صحنه را انجام می
ی مربوط به آن  این شبکه با دریافت تصویر ورودی، صحنه. افتدمی

ی صحنه، بردار با توجه به نتایج بازشناس. کند را شناسایی می
از . شودبازخوردی شامل فراوانی حضور شییء محتمل فعال می

ی بازشناسی شییء را بر عهده دارد، ای که وظیفهطرفی شبکه
سپس . کندتصویر ورودی را دریافت و روی ماهیت آن قضاوت می

ی  در شبکه Place_CNNی بردار بازخوردی حاصل از شبکه



  
رجاییکریموپورابراهیم رضا ناری، سلطاندوستساداتالهه  ۳۳

بر قضاوت این شبکه تأثیر بازشناسی شییء بازخورد شده و 
  ).۲شکل (گذارد  می

ی در بردار بازخوردی فعال شده، شییء نامرتبط با کلاس صحنه 
های غیرمحتمل و  کلاس. شوندبرنده، غیر هدف معرفی می

های اختصاص داده شده به هر کلاس در بردار  محتمل توسط وزن
در این بردار هرچه وزن کمتری به . شوند خص میبازخورد مش

ها در  ها نسبت داده شود، در واقع احتمال حضور آن کلاس
های متفاوتی  با این حال با روش. ی مورد نظر کمتر است صحنه

ها را مطابق با فراوانی حضورشان در  توان وزن این کلاس می
در (د ی بازشناسی شییء انتقال دا ی مورد نظر، به شبکه صحنه
چند روش متفاوت از مقداردهی » انتخاب بردار بازخوردی«بخش 

ی  به بردارهای بازخوردی مطابق با احتمال حضور شییء در صحنه
 ). مورد نظر، مطرح شده است

  
  

 
ی تصویر بعد از مشخص شدن صحنه. و مسیر بازخوردی با خطوط مقطع مشخص شده استرو با خط صاف  مسیر پیش. مدل پیشنهادی ۲شکل 

بعد بردار . شودی بازشناسی شییء اعمال و پنج مرتبه تکرار میی آخر شبکه، بردار مربوطه فعال شده و به لایهPlace_CNNی ورودی توسط شبکه
این بردار شامل تناوب حضور شییء . کند ها قضاوت می زشناسی شییء بر روی آنی با های شییء که شبکه بازخوردی برابر است با تعداد کلاس

  .ی بازشناسی صحنه است ی منتخب توسط شبکه مورد نظر در صحنه
  

ی از قاعده ۵۰ از ایجاد بردار بازخوردی متناسب، با بهره پس
ی بازشناسی شییء  ی انتهایی شبکه این بردار در لایه ۱انتشار پس

ا پایین بهر بار اطلاعات بالابه .شود چندین بار بازخورد می
. کنند مجددا از شبکه عبور میشده و رو تلفیق  های مسیر پیش داده

سازی بازخورد و  از چگونگی پیاده در بخش بعد جزئیات بیشتری
 .رو تشریح شده است ترکیب آن با اطلاعات پیش

 سازی بازخورد پیاده ۴-۱
-ارتباطات در این سلسله. مراتبی استساختار بینایی انسان سلسله

های ای که سیگنالبه گونه. طرفه هستندصورت دومراتب به
رو تأثیر گذاشته و های حاصل از مسیر پیشبازخوردی بر سیگنال

در فرمول بازخورد استفاده . کندها را تقویت و یا تضعیف میآن
سازی ، این عملیات با عملگر ضرب شبیه)۱(شده در این مقاله 

پس از عبور ورودی از شبکه، عمل بازخورد . ]۴۱[ شده است
                                                            
1 Back-propagation 

در هر تکرار اطلاعات محتوایی با . شود چندین بار تکرار می
ی مورد نظر بازخورد و با  انتشار تا لایه ی پس استفاده از قاعده
. شوند ترکیب می) ۱(رو در آن لایه مطابق فرمول  اطلاعات پیش

روی شبکه تا  درنهایت ورودی جدید تولید شده و در مسیر پیش
سپس مجددا با اطلاعات محتوایی . رود ی انتهایی پیش می لایه

این عملیات . شود ی مورد نظر بازخورد می ترکیب شده و تا لایه
  .شود چندین مرتبه تکرار می

 
ܖ۴۴ሾܜ܍ܖ)۱( ൅ ૚ሿ ൌ ሿܖ۴۴ሾܜ܍ܖ ൈ ሺ૚ ൅ ɳ.   ሿሻܖ۴۰ሾܜ܍ܖ

netFFሾnدر این رابطه  ൅ 1ሿ  ورودی جدیدی است که در هر
میزان تأثیر  جهت کنترل � ضریب اعشاری. شود تکرار تولید می

 ۰٬۴ برابراطلاعات بازخوردی است و مقدار آن طی آزمون و خطا 
پاسخ حاصل از بردار بازخوردی از  ி஻ሾnሿݐ݁݊. قرار داده شد

رو در  پاسخ حاصل از مسیر پیش ிிሾnሿݐ݁݊نواحی بالاتر و 
با این روش اطلاعات حاصل از مفاهیم . ی قبل است مرحله



 

شییء بازشناسی بهبود برای محتوا بر مبتنیپایین بالابه های سیگنالازاستفاده ٣٤ 

ی بازشناسی روی شبکهمسیر پیشی که در پردازش ،ی بصری صحنه
رود این انتظار می. دنده را تحت تأثیر قرار میشود  انجام میشییء 

 .ادغام عملکرد مدل را بهبود بخشد
پس از یک . باشد فرآیند کلی مدل پیشنهادی به این ترتیب می 
های مدل، بردار بازخوردی که به عبور تصویر ورودی از لایه مرتبه

 ازی از مدل بازشناسی صحنه ایجاد شده است، از طریقصورت مو
طور  همان .شودی موردنظر بازگردانده میانتشار تا لایهی پسقاعد

اعمال  ITی  تر بیان شد این نوع بازخورد در مغز، در لایه که پیش
به این ترتیب عملیات . کاهد های هدف می شده و از تعداد کلاس

در مدل . ]۱۸[ خشدب بازشناسی شییء را تسهیل می
Object_CNNبندی را برعهده  ی طبقه ی نهایی که وظیفه، لایه

برای اعمال  در نظر گرفت ITی عنوان لایه به توان آن را دارد و می
در نتیجه اطلاعات بازخوردی تنها یک لایه . ازخورد انتخاب شدب

پس از اعمال بردار بازخورد مطابق با فرمول . شودبرگردانده می
حاصل . گیردی نهایی شبکه تحت تأثیر قرار می، ورودی لایه)۱(

روی این ، مسیر پیشی نهاییعنوان ورودی جدید لایه بهاین ترکیب 
-ن روند در مدل پیشنهادی چند بار تکرار میای. کندلایه را طی می

 . شود
-ی تشخیص داده شده توسط شبکهبردار بازخورد با توجه به محتوا

 بندی عنوان مثال، در طبقه به. شودایجاد می Place_CNNی 
 ینویسی شدهکلاس شییء ابتدا با استفاده از تصاویر حاشیه

فراوانی حضور اشیاء در پنج  ]SUN ]۴۲ ی  مجموعه داده
به (در نهایت، پنج بردار . شود ی مورد نظر جمع آوری می صحنه

عنوان اطلاعات  به ۵۰×۱به ابعاد ) های این آزمایش تعداد صحنه
پس از مشخص . شوند محتوایی ذخیره شده در حافظه ایجاد می

ی  تصویر ورودی، بردار بازخورد مربوط به صحنه ی شدن صحنه
 یی انتهایی شبکهاز لایهبازخورد سپس بردار . گردد عال میبرنده ف

Object_CNN یک لایه به عقب برگردانده  انتشاری پسبا قاعده
شود و هر بار با تأکید بر این عمل چند بار تکرار می .شودمی

ی تشخیص داده شده، شبکه را به های محتمل در محتواکلاس
 .ندکتر هدایت میهای محتملسوی کلاس

  ها و نتایج آزمایش ۵
های  مجموعه دادهکارایی آن روی مدل پیشنهادی،  برای ارزیابی

های بعد به  در بخش. مجزا با مدل پایه به رقابت گذاشته شد
 .ها پرداخته شده است تشریح و بررسی نتایج این آزمایش

ی مدل پیشنهادی با مدل پایه برای طبقه قایسهم ۵-۱
 کلاسه ۵۰ی بندی مجموعه داده

 ،با پنج کلاس صحنه Place_CNNی عنوان اولین تلاش، شبکه به
. ، آموزش داده شدشده بودانتخاب  Palcesی که از مجموعه داده

و محیط داخل  ۱های فضای بازها شامل صحنهاین کلاس

                                                            
1 Outdoor 

ی بندی در شبکهکلاس جهت طبقه ۵۰همچنین . بودند ۲ساختمان
Object_CNN ر کلاس شییء ای انتخاب شدند که ه گونه به

. ی برگزیده شده موجود باشدهای صحنهحداقل در یکی از کلاس
عنوان مدل  به Object_CNNی  در نهایت، مدل پیشنهادی و شبکه

. کلاس شییء به رقابت گذاشته شدند ۵۰پایه در بازشناسی این 
ها در مدل پذیری کلاسنتایج حاصل، بهبود دقت و جدایی

  .دادپیشنهادی را نشان 
  ایشآزم •

ی  ، از مجموعه دادهPlace_CNNی  آموزش شبکه برای
Places این مجموعه داده از تصاویر طبیعی ایجاد . استفاده شد

نمونه در هر کلاس، از  ۱۶۰۰کلاس و حداقل  ۴۷۶شده و با 
پنج . ]۴۰[باشد ی موجود میهای صحنهترین مجموعه دادهبزرگ

آشپزخانه، حیاط، مهدکودک، اتاق نشیمن و آسیاب (کلاس صحنه 
 ۸۰۰انتخاب و برای هر کلاس  Placesی از مجموعه داده) بادی

صورت تصادفی اختیار  نمونه اعتبارسنجی به ۲۰۰نمونه آموزشی و 
کلاس با روش  ۵۰نیز  Object_CNNی برای آموزش شبکه. شد

مجموعه داده . انتخاب شد ImageNetبیان شده از مجموعه داده 
ImageNet های شییء است و ترین مجموعه داده ازجمله بزرگ

- روزرسانی می هر ساله با استفاده از تصاویر موجود در اینترنت به
که در  ImageNetو  Placesهای  مجموعه داده .]۴۳[و  ]۲۴[شود 

 ۳تی آی های ام اند به ترتیب توسط دانشگاه این آزمایش استفاده شده
  .صورت رایگان در دسترس هستند به ٤و استانفورد

 مجموعه داده •
 SUNانتخاب شییء هر صحنه با استفاده از مجموعه داده 

ی حاشیه هاها، مکانصورت گرفته است که شامل تصاویر صحنه
 SUNی مجموعه داده .ها استموجود در آن اشیاءو  ٥گذاری شده

در  .]۴۲[باشد کلاس شییء می ۳۸۱۹کلاس صحنه و  ۹۰۸شامل 
صحنه  هر مشاهده شده در اشیاءتناوب حضور این مجموعه داده 
های اختیار متناوب در صحنه  از میان اشیاء. مشخص شده است

کلاس شییء به  ۵۰این . های شییء انتخاب گردیدشده، کلاس
ها حداقل در یکی از ای انتخاب شده است که هر یک از آنگونه

کلاس شییء  ۵۰توزیع  چگونگی. پنج کلاس صحنه موجود باشند
در این شکل تعلق . آمده است ۴شکل میان پنج کلاس صحنه در 

هر شییء به هر صحنه با یک قاب مستطیل شکل مشخص شده 
است و میزان شدت رنگ این قاب میزان وزن تعلق یافته به آن 

طور که مشاهده همان. دهدشییء خاص را در آن صحنه نشان می
های مختلف به صورت  میان صحنه اشیاءتعداد کمی از  شودمی

در . ها منحصر به یک صحنه هستند مشترک وجود دارند و اغلب آن
عنوان  طور مستقیم به به Placesهای ی آزمایش از دادهمجموعه داده
  .استفاده شد Place_CNNی ورودی شبکه

                                                            
2 Indoor 
3 http://places.csail.mit.edu/ 
4 http://imagenet.stanford.edu / 
5 Annotated  Image 
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، با توجه به Object_CNNی های آزمایش شبکهبرای داده
ی  ی هماهنگی میان ورودی شبکهمحدودیت موجود در نحوه

از مورد نظر  اشیاءی بازشناسی صحنه،  بازشناسی شییء و شبکه
حداقل ابعاد این تصاویر . طور دستی بریده شدندتصاویر صحنه به

تصاویر شییء ). ۳شکل (پیکسل در نظر گرفته شد  ۱۵۰جدا شده 
ی  ی آزمون برای شبکه عنوان مجموعه داده بریده شده به
Object_CNN ی  های متناظر ورودی شبکه و صحنه

Place_CNN از این مجموعه داده علاوه بر . در نظر گرفته شدند
ی دقت دو مدل پایه و پیشنهادی، برای انتخاب بهترین  مقایسه

ت مربوط به فراوانی حضور شییء در روش جهت انتقال اطلاعا
در بخش . ی بازشناسی شییء استفاده شد ی جاری به شبکه صحنه

های ممکن جهت مقداردهی به  بعدی نتایج حاصل از برخی روش
بردار بازخوردی، مطابق با اطلاعات آماری از فراوانی حضور 

  .شییء در صحنه آمده است

 انتخاب بردار بازخورد ۵-۲
ی  صحنههای قبل اشاره شد، پس از تعیین  شطور که در بخ همان

بردار بازخوردی متناسب ایجاد شده و پس از بازخورد در  ورودی
رو تلفیق و مجددا  های مسیر پیش ی بازشناسی شییء، با داده شبکه

در این آزمایش، با در نظر . کند روی شبکه را طی می مسیر پیش
ازخورد، عملکرد های متفاوت در مقداردهی به بردار ب گرفتن روش

مدل مورد بررسی قرار گرفت و در طی چندین آزمایش بردارهای 
های متفاوت انتخاب بردار  روش. متفاوت امتحان شد بازخوردی
  :باشد می به این ترتیببازخورد 

مقادیر غیر صفر بردار، با مقادیر بیشینه و مقادیر صفر با  •
  ).ورد ثابتبازخ(ی امتیازها جایگزین شد ی لایهمقدار کمینه

تلاش از بازخورد ثابت برای اعمال اطلاعات  اولیندر 
در این حالت با رویکردی قاطعانه تمام . محتوایی استفاده شد

های محتمل با حداکثر احتمال در شبکه تقویت شده و تمام  کلاس
به این ترتیب . شوند های غیرمحتمل قاطعانه حذف می کلاس
های با  بری در مقابل کلاسهای با احتمال کم، شانس برا کلاس

های غیرمحتمل از دور رقابت  علاوه کلاس به. احتمال بالا را دارند
  .شوند حذف می

  

 
تصاویر شییء . ی ایجاد شده برای بررسی مدل مجموعه داده ۳شکل 

ی آزمایش صورت دستی از تصاویر صحنه جدا شده و مجموعه داده به
دو تصویر صحنه و شییء ) الف. (شودتولید می Object_CNNبرای 

های تولید به ترتیب مجموعه داده) ج(و ) ب(ها و  موجود در صحنه
را نشان می) الف(شده برای شییء و صحنه، از دو تصویر حاضر در 

  .دهند
  



 

شییء بازشناسی بهبود برای محتوا بر مبتنیپایین بالابه های سیگنالازاستفاده ٣٦ 

 
میزان رنگ هر . ی شییء حاضر در یک کلاس صحنه هستند ها نماینده طیلدر این شکل مست. ها میان پنج صحنهنمودار نمایش توزیع کلاس ۴شکل 

های  شود تعداد کمی از شییء میان صحنهطور که مشاهده میهمان. ی خاص است ی میزان فراوانی آن کلاس شییء در آن صحنه دهنده مستطیل نشان
  .منحصر به یک صحنه هستند اشیاءمختلف به صورت مشترک وجود دارند و اغلب 

  
های حاصل از ورودی جاری، رقابتی  با ترکیب این اطلاعات با داده

بنابراین . های محتمل برقرار خواهد بود کاملاً عادلانه میان کلاس
های  های هدف از تمام کلاس رود با کاهش تعداد کلاس انتظار می

 .های محتمل، دقت مدل افزایش یابد موجود به تعداد کلاس
بازخورد با شیب تندی ایجاد و با همان  تأثیر این نوع همچنین

های  اگر رقابت را تنها در میان کلاس. یابد سرعت کاهش می
های محتمل با حداکثر توان هر  محتمل در نظر بگیرید، تمام کلاس

شوند و این باعث از بین رفتن اطلاعات ورودی در  بار بازخورد می
ی مغز  نظریهبا توجه به اینکه نتایج زیستی . شود طی تکرار می

نظریه مغز بیز، مغز به عنوان یک سیستم آماری در نظر  در( ۱بیزی
که با استفاده از اطلاعات پیشین حالت های  شود گرفته می

را در ایجاد ) کند را پیش بینی میمختلف ورودی حسی 
اعمال بردار  در ادامه، ]۴۴[کنند  های بازخوردی مطرح می سیگنال

در . بازخورد در حالت احتمالاتی نیز مورد آزمایش قرار گرفت

                                                            
1 Bayesian Brain Theory 
 

اینجا چند روش از مقداردهی بیزی به بردار بازخورد آورده 
  .است شده
ی امتیازها نرمال ی لایهمقادیر بردار بین مقدار بیشینه و کمینه 

  ).بازخورد ترکیبی(شد 
شده و مقادیر صفر با  مقادیر بردار بین صفر و یک نرمال 

بازخورد (ی امتیازها جایگزین شد ی بردار لایه مقدار کمینه
 ).مستقیم

سازی به تابع سیگموید داده شده و  مقادیر بردار پس از نرمال 
بازخورد (ی بردار امتیازها جایگزین شد ی بردار با کمینهکمینه
 ).هلالی

با احتمال های  توجه به این نکته ضروری است که تعداد کلاس
 ها در صحنه، اختلاف زیادی متوسط و همچنین فراوانی حضور آن

های  بنابراین اگرچه حذف کلاس. های با احتمال بالا دارند با کلاس
های هدف باعث بهبود عملکرد مدل در  غیرمحتمل و کاهش کلاس

 های با های ترکیبی و مستقیم شده است، شانس کلاس حالت
. های با احتمال بالا بسیار ضعیف است احتمال کم در مقابل کلاس

در حالت ترکیبی به . توجه نیست به همین جهت عملکرد مدل قابل
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دلیل استفاده از محدوده اعداد بزرگ در بردار، بازخورد باعث 
در آزمایش بعدی با استفاده از تابع . کاهش سریع دقت شده است
دیل های محتمل تع ی میان کلاس سیگموید تلاش شد تا فاصله

های  رود که استفاده از این تابع شانس رقابت کلاس می انتظار .شود
های با احتمال بالا را افزایش داده و نتایج  با احتمال کم با کلاس

تولید شود؛ زیرا فرض ما این است که ممکن  تری بهتر و عادلانه
عملکرد . های با احتمال کم باشد است کلاس برنده در میان کلاس

بار تکرار عمل بازخورد، برای هر چهار بردار  ۱۰تا  مدل برای یک
در رقابتی . آورده شده است ۶شکل حاصل در  نتایج. بررسی گردید

نزدیک، بهترین نتیجه متعلق به بردار بازخورد هلالی در پنج بار 
اده قرار گرفته ها مورد استف این بردار در آزمایش. باشدتکرار می

  . است
گونه که مشاهده شد، در تمام نمودارها بعد از تعداد  همان

در واقع با افزایش . کنددفعاتی تکرار بازخورد دقت مدل افت می
یابد و گویی  تکرار بازخورد نقش اطلاعات محتوایی افزایش می

جزئیات  گیرد وصورت میپیشین  بازشناسی با تکیه بر اطلاعات
بنابراین . شود رو در نظر گرفته می های مسیر پیش دازشحاصل از پر

دهد  مطالعات نشان می .کنددقت مدل شروع به کاهش یافتن می
عدم وجود ارتباط صحیح میان ورودی و نواحی بالایی مغز که در 

پایین مبتنی بر محتوا نقش بسزایی ایفا  های بالابه ایجاد سیگنال
حتی در برخی . شود می کنند، باعث بروز مشکلات بینایی می

پایین را در ایجاد  ها تاکید بیش از حد بر اطلاعات بالابه دیدگاه
 .]۴۵[دانند  دخیل می ۱توهمات بینایی در بیماران اسکیزوفرنی

پایین باعث بهبود عملکرد  های بالابهبنابراین اگرچه سیگنال
  .نباید از یاد برد شوند اما تأثیر ورودی رامدل می

  نتایج •
با استفاده از بهترین حالت دفعات تکرار بازخورد در مدل 

طور معناداری از مدل پایه بهآن در مقایسه با پیشنهادی، دقت 
ناداری با استفاده از مع( افزایش یافته است% ۶۰به % ۵۵٬۳

ای نمودار میله). =۰٬۰۰۰۱p-valueو  ۲آزمون رتبه ویلکاکسون
 .آمده است ۵شکل مربوطه در 

 ۳های عدم شباهتبرای مقایسه خروجی دو مدل، ماتریس 
)RDM ( محاسبه شد) طور که مشخص است، همان). ۷شکل

ها در خروجی مدل پیشنهادی نسبت به مدل پایه این ماتریس
اند؛ که نقش بردار بازخورد در بهبود بازشناسی پذیرتر شدهتفکیک

علاوه معناداری این بهبود  به. دهدها را نشان میو تمییز کلاس
تایید ) = p-value ۰٬۰۰۰۵۸۲( ٤توسط معیار آماری کندال تآو

  .شد

                                                            
1 Schizophrenia 
2 Wilcoxon Singed-rank Test 
3 Representational Dissimilarity Matrix 
4 Kendall Tau 

 بررسی عملکرد مدل پیشنهادی در تصاویر پیچیده ۵-۳
. ی بازشناسی، پیچیدگی شییء استیکی از مسائل مهم در حوزه

این پیچیدگی در عناوین متفاوتی ازجمله تفاوت در روشنایی، 
اندازه، چرخش در عمق، پنهان شدن قسمتی از شییء در پشت 

آزمایش  این. شود، چرخش در صفحه و غیره مطرح میشییء دیگر
سعی دارد تا در تصاویر پیچیده مدل پیشنهادی را در مقایسه با 

های پیچیدگی تصاویر در یکی از حالت. مدل پایه به چالش بکشد
 .شودگیرد و عملکرد مدل در این شرایط سنجیده میقرار می

 آزمایش •
 Object_CNN یمدل پیشنهادی در دو شبکهدر این آزمایش 

بندی ترتیب برای طبقه، به، همانند بخش قبلPlace_CNNو 
  .ه شده استکلاس شییء و پنج کلاس صحنه آموزش دید ۵۰روی 

  

 
کلاس  ۵۰مدل پایه و مدل پیشنهادی در بازشناسی  کارایی ۵شکل 

از مدل پایه بهتر عمل  داری یمعن به صورتمدل پیشنهادی . یءشی
  .=)۰٬۰۰۰۱p-valueتبه ویلکاکسون و معناداری با استفاده از آزمون ر(کند  می
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اند نسبت به مدل پایه بهبود معناداری  هرچند انواع دیگر بردارهای بازخورد آزمایشی توانسته. ی بردار بازخوردبررسی انواع مقداردهی اولیه ۶شکل 

  .شودایجاد نمایند، اما بهترین عملکرد در پنج بار تکرار برای بردار بازخورد هلالی دیده می
  
  مجموعه داده •

ی مذکور در کلاسه ۵۰ی  در این آزمایش نیز مجموعه داده
برای ایجاد پیچیدگی در شی، . بخش قبل مورد استفاده قرار گرفت

پیکسل و شامل شییء متمرکز و  ۱۵۰تر از تصاویری با ابعاد بزرگ
ای متفاوت از هاین تصاویر در طی آزمایش. کامل اختیار شد

عنوان ورودی به مدل  تغییر اندازه یافته و به ۸×۸تا  ۱۲۸×۱۲۸
ی مربوطه نیز  ابعاد تصاویر صحنه. بازشناسی شییء داده شدند

  .تغییر یافت یءمتناسب با تغییر ابعاد تصویر شی
  نتایج •

عملکرد مدل در رویارویی با تصاویر تغییر اندازه یافته در 
شود با افزایش میزان طور که مشاهده میهمان. آمده است ۸شکل 

زمانی که . شودتر میپیچیدگی تصاویر، اثر بازخورد محسوس
تصاویر نزدیک به اندازه طبیعی خود هستند و وضوح نسبتا 

رو قابل حل متناسبی دارند، بازشناسی شییء تقریبا با مسیر پیش
-آید، مدل پیشتر در میکه تصویر به ابعاد کوچک اما زمانی. است

روی استاندارد به تنهایی قادر به بازشناسی شییء نیست و نیاز آن 
تا جایی که در ابعاد . یابد به اطلاعات بازخوردی افزایش می

طور معناداری از مدل پیشنهادی نسبت به سایر سطوح به ۳۲×۳۲
- وضوح، تصویر به اندازه تربا کاهش بیش. گیردمدل پایه پیشی می

تواند به بهبود دقت مدل شود که بازخورد نیز نمی ای کوچک می
پس از اعمال  ۱۶×۱۶و  ۸×۸که در دو سطح  تاجایی. کمک کند

معناداری (یابد طور معناداری بهبود نمی بازخورد دقت مدل پایه به
برای سه سطح  p-valueویلکاکسون و  با استفاده از آزمون رتبه

و برای دو سطح چهارم و پنجم به ترتیب  ۰٬۰۰۰۱تقریبا اول 
در نهایت مدل پیشنهادی در  ).محاسبه شد ۰٬۰۲۰۲و  ۰٬۰۳۶۹
تصاویر در این اندازه . شودروند می با مدل پایه هم ۸×۸وضوح 

  .برای انسان نیز به سختی قابل تشخیص است
 .دهداین آزمایش تأثیر محتوا را در بازشناسی شییء نشان می 

  اگرچه نقش محتوا در بازشناسی شییء با وضوح بالا پررنگ
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طور که به صورت  همان. کلاس ۵۰بندی  برای لایه انتهایی هر دو مدل پایه و مدل پیشنهادی برای پنج کلاس از آزمایش طبقه RDMنمودار  ۷شکل 

بررسی معناداری توسط آزمون کندال تآو و (طور معناداری بهبود یافته است  ل پایه بهبصری نیز مشخص است خروجی بعد از بازخورد نسبت به مد
۰٬۰۰۰۵۸۲ p-value .(=  

  
- نیست، اما در تصاویر با وضوح کم میزان اهمیت آن افزایش می

در وضوح در واقع اطلاعات محتوایی در مدل پیشنهادی، . یابد
مطابق با این . کندتری در مدل پایه ایجاد میپایین بهبود بیش

های رفتاری و تصویربرداری عصبی نشان  نتایج آزمایش نتیجه،
تری د انسان برای بازشناسی شییء در وضوح پایین نیاز بیشندهمی

  .]۴۷[و  ]۴۶[ به اطلاعات محتوا دارد
 

بررسی مدل پیشنهادی در بازشناسی تصاویر  ۵-۴
 متجانس و نامتجانس

دهد که میزان تأثیر محتوا در بازشناسی شییء نشان می شواهد
ن بخش در ای. ]۴۸[و  ]۳۲[و  ]۲۳[بسیار حائز اهمیت است 

شود تناسب و تعادل میان صحنه و شییء در مدل تلاش می
بررسی « برای .پیشنهادی بررسی و با نتایج رفتاری مقایسه گردد

و دسته ر اغلب مطالعات در دد» نقش محتوا در بازشناسی شییء
برای ساخت  ۲بشریی در مقابل صحنه ۱ی طبیعیتصاویر صحنه

حیوان و غیرحیوان به  ندیب دستهتصاویر متجانس و نامتجانس در 
این انتخاب به دو دلیل عمده . ]۵۰[و  ]۴۹[شود کار گرفته می
تر در ها بیشاول توجه به این واقعیت که حیوان. گیرد صورت می

- ظاهر می بشریهای در صحنه بشریهای طبیعی و شییء صحنه
تر نیاز بندی جزئیهای محتوایی در طبقهینکه پردازشدوم ا. شوند

بنابراین این نوع . ]۵۱[به زمان بیشتری برای پردازش دارند 
 .رسند تصاویر برای بررسی  تأثیر محتوا مناسب به نظر می

  آزمایش •
هایی مورد استفاده  به جهت آزمودن مدل پیشنهادی مجموعه داده
بازشناسی شییء را به  قرار گرفتند که بتوانند میزان تأثیر محتوا در

                                                            
1 Natural 
2 Man Made 

برای دو محتوای  Place_CNNبنابراین مدل . چالش بکشند
غیرحیوان  -های حیوانمتفاوت از یکدیگر و متناسب برای کلاس

به دلیل حفظ تنوع تصاویر،  .آموزش دید )بشرییعنی طبیعی و (
طبقه  های شییء و یا صحنه، از چندبرای هر کلاس اعم از کلاس

ت در هر های متفاوتنوع طبقه ۹شکل در . مرتبط استفاده شد
  .کنیدکلاس را مشاهده می

 مجموعه داده •
داده از هریک از  ۳۰های آزمون شبکه، حدود برای ایجاد داده

صورت تصادفی  به) بشری -غیرحیوان، طبیعی -حیوان(دو دسته 
شود که شییء ها از تصاویری ساخته میاین داده. انتخاب شد

قریبا شییء مربوط دیگری در کل هدف در مرکز قرار گرفته و ت
انتخاب  Placesی تصاویر از مجموعه داده. تصویر وجود ندارد

صورت  سپس به. آیندشده و هر کدام یک صحنه به حساب می
ای خارج شییء این بار بدون در نظر گرفتن حاشیه دستی تصاویر

های طور تصادفی بر روی صحنهاز محیط شییء، اختیار شده و به
ای از این تصاویر نمونه. تجانس و غیر متجانس قرار گرفتندکامل م

نمونه ایجاد و  ۳۰در نهایت، از هر کلاس . آمده است ۹شکل در 
. های متجانس و نامتجانس قرار گرفتهر شییء در مرکز صحنه

ه برای های صحن های شییء به تعداد پیکسلنسبت تعداد پیکسل
ی تصویر صحنه به شبکه. تمام تصاویر یکسان است

Place_CNN ی حاوی شییء به و تصویر صحنهObject_CNN 
 .شدداده 

  نتایج •
طی دو آزمایش نتایج مدل برای تصاویر شییء و صحنه 

  .متجانس و تصاویر شییء و صحنه نامتجانس بررسی شد
 بررسی از لحاظ کارایی و دقت 

مدل پیشنهادی و مدل پایه را در حالات  عملکرد ۱۰شکل 
در حالت متجانس . گذاردمتفاوت ورودی و صحنه به نمایش می



 

شییء بازشناسی بهبود برای محتوا بر مبتنیپایین بالابه های سیگنالازاستفاده ٤٠ 

افزودن اطلاعات محتوایی به مدل پایه باعث بهبود دقت و در 
تأثیر در هر دو . شودتصاویر نامتجانس، سبب افت دقت می

آزمون رتبه معناداری با استفاده از (است ها معنادار ی داده دسته
و برای  ۰٬۰۰۰۰۴۱۱برای حالت متجانس  p-valueو  ویلکاکسون

این رفتار مدل با نتایج مطالعات ). ۰٬۰۱۶۷حالت نامتجانس 
که افت دقت  ]۵۲[و  ]۵۰[و  ]۴۹[و  ]۲۳[و  ]۲۲[ رفتاری

های نامتجانس را نسبت به حالت متجانس نشان  انسان درصحنه
رسد مدل پایه که در اینجا  به نظر می. دهند، مطابقت داردمی
های کانولوشنی در نظر گرفت، به  ای از مدل توان آن را نماینده می
با  ی شییء ورودی بسیار حساس بوده به طوری که زمینه پس

 ۲۰های نامتجانس افت دقتی بیش از  ی شییء در صحنه مشاهده
  .دهد درصد از خود نشان می

کند که مدل پایه برای بازشناسی  این افت شدید بیان می
هرچند شییء . ی آن دارد های صحنه ی زیادی بر ویژگی شییء، تکیه

ی آموزشی در مرکز تصویر واقع شده بودند و  در مجموعه داده
دادند، مدل پایه  ای از تصویر را تشکیل می قدار قابل توجهتقریبا م
با این حال مشاهده . های صحنه بسیار بهره برده است از ویژگی

مشابه نتایج  در مواجه با تصاویر نامتجانس رفتار مدل ،شود می
های مرتبط  ای است که رفتار انسان را در آزمایش گزارش شده
علاوه در تصاویر متجانس  به .]۵۲[و  ]۵۰[و  ]۴۹[ اعلام کردند

دقت اند  با وجود دقت بالای مدل پایه، اطلاعات محتوایی توانسته
  .آن را به طور معناداری افزایش دهند

 
های  های انتخاب شده برای آموزش شبکه کلاس ۱جدول 

Object_CNN  وPlace_CNN بندی دو کلاس در  در آزمایش طبقه
های  جهت ایجاد تنوع در داده. های متجانس و نامتجانس حالت

  .کند در هر دسته مشاهده میآموزشی هر شبکه از چند کلاس متفاوت را 
 

 طبیعی بشری حیوان  غیرحیوان

 گودال آب راهرو گوزن نردبان

 چشمه آشپزخانه فیل بطری

 آبشار رختکن حیوانات مزرعه ماکرویو

 - سرا مهمان زرافه مبل راحتی

  
 پذیریبررسی از لحاظ میزان جدایی 

های رفتاری  سرعت بازشناسی تصاویر متجانس در آزمایش
و  ]۵۰[و  ]۴۹[از حالت نامتجانس گزارش شده است  کمتر

پذیر بودن تفکیکرسد  می نظر بهتحقیقات نتایج  با توجه به .]۵۲[
افزایش است که باعث  تر بودن مسئله ی سادهدهندهنشان ها نمونه

شود افزودن بینی میپیشبنابراین  .بودسرعت بازشناسی خواهد 
پذیری در اطلاعات محتوایی به مدل پایه باعث بهبود تفکیک

جهت . تصاویر متجانس و تخریب آن در تصاویر نامتجانس شود
در  Drtoolboxابزار  ین ویژگی در مدل با استفاده از جعبهبررسی ا

افزار متلب خروجی دو مدل پایه و مدل پیشنهادی در ابعاد نرم
 .کوچک بازنمایی شد

ابعاد ) PCA( ۱های اصلی با استفاده از الگوریتم تحلیل مؤلفه
نمایش دو بعدی . بردار خروجی هر دو مدل کاهش داده شد

نقاط قرمز . آورده شده است ۱۱شکل ر خروجی این الگوریتم د
- های کلاس غیرحیوان و نقاط آبی مربوط به نمونهمربوط به نمونه

ی آزمون هر نقطه نمایانگر یک نمونه. باشندهای کلاس حیوان می
  .است

خروجی هر دو مدل در تصاویر متجانس  شود که مشاهده می
الف و  ۱۱شکل ( تمییزتر هستند قابل نسبت به تصاویر نامتجانس

شد اطلاعات محتوایی در  بینی می طور که پیشعلاوه همانبه. )ب
 ها شده استپذیری دادهتصاویر نامتجانس باعث کاهش تفکیک

اما در حالت متجانس این اطلاعات بهبود . )ج و د ۱۱شکل (
این . اند ها در فضای بازنمایی نداشته گیری در موقعیت نمونهچشم

به دلیل سادگی فضای مسئله باشد که تواند  عدم بهبود می
های دو دسته قبل از اعمال بازخورد تفکیک پذیری قابل  نمونه

  .قبولی دارند
  

 
با  به چالش کشیدن مدل پیشنهادی و مدل پایه در تصاویر ۸شکل 
های  طور جداگانه روی داده در این آزمایش مدل به. های متفاوت وضوح

طور که در شکل مشخص  همان. گیرد آماده شده مورد آزمایش قرار می
تر  است با پیچیده شدن و کاهش بعد تصاویر میزان تأثیر بازخورد نمایان

 ۳۲×۳۲حداکثر تأثیرگذاری بردارهای بازخوردی در تصاویر . شود می
  .شود ه میدید

  

                                                            
1 Principal Component Analysis 
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 گیری نتیجه ۶
در این مقاله بر نقش اطلاعات انجمنی و محتوایی در بازشناسی 

های سپس مدلی با الهام از نقش سیگنال. شییء اشاره شد
در این مدل با . پایین محتوا، جهت بازشناسی شییء ارائه شد بالابه

ی که درباره) Place_CNN(ای مجزا استفاده از پاسخ شبکه
کرد، بردارهای بازخوردی  مورد نظر قضاوت می ی شییءصحنه
این بردارها حاوی اطلاعات انجمنی مرتبط با حضور . شدندفعال 

های  ها بودند که تحقیقات تأثیر به سزای این دادهشییء در صحنه
افزودن این اطلاعات . محتوایی را در بازشناسی شییء نشان دادند

دار تقریبا شش معنیباعث بهبود  Object_CNNی  پایه  به شبکه
  .گردید هکلاس ۵۰بندی  ی طبقه آن در مسئله کاراییدرصدی 

پایین  های بازخوردی بالابه سیگنال اند که دادهشواهد نشان 
باعث بهبود بازشناسی شییء، به خصوص در تصاویر پیچیده 

ها در این مقاله نیز با تاکید  نتایج آزمایش. ]۴۸[ و ]۱۳[شوند  می
بر این واقعیت افزایش اثر اطلاعات محتوایی را در افزایش کارایی 

   .بازشناسی شییء به ویژه در تصاویر پیچیده نشان داد
های رفتاری، انسان  ایشعلاوه مطابق با نتایج حاصل از آزم به

ی متجانس را با سرعت و دقت بیشتری  شییء قرار گرفته در صحنه
 کند ی نامتجانس بازشناسی می صحنهنسبت به شییء قرار گرفته در 

های سو با آزمایشدر آزمایش نهایی نیز مشاهده شد که هم. ]۲۰[
رفتاری، اطلاعات محتوایی ناصحیحی که در مدل پایه بازخورد 

و اطلاعات محتوایی صحیح بازخوردی  ،شدند باعث افت دقت
  . شودباعث بهبود عملکرد مدل پایه می

  

 
د استفاده در بازشناسی تصاویر متجانس و ی مورچهار نوع داده ۹شکل 

ی طبیعی و شییء غیر شییء حیوان روی صحنه) الف. (نامتجانس
شییء ) ب. (عنوان تصاویر متجانس به بشریی حیوان روی صحنه
، شییء غیرحیوان روی صحنه طبیعی بشریی حیوان روی صحنه

  .عنوان تصاویر نامتجانس به

خروجی دو مدل در ها در  کلاس پذیری تفکیک همچنین
توان آن  تصاویر نامتجانس بعد از بازخورد کاهش یافته است که می

و در نهایت کاهش سرعت  مسئلهتر شدن  را معادل سخت
رود که اطلاعات محتوایی باعث  انتظار می. بازشناسی دانست
اما در . ها در تصاویر متجانس شود پذیری داده افزایش تفکیک

میزان گیری در خوردی بهبود چشمحالت متجانس اطلاعات باز
تواند به  که می اند ها در فضای بازنمایی نداشته نمونه پذیری تفکیک

های دو دسته قبل از  دلیل سادگی فضای مسئله باشد که نمونه
  .اعمال بازخورد تفکیک پذیری قابل قبولی دارند

  تقدیر و تشکر ۷
 در این بخش از دانشگاه تربیت دبیر شهید رجایی به جهت

امکاناتی که در راستای انجام این پروژه برای ما فراهم آوردند 
  .نماییم نهایت تشکر و قدردانی را می

  

 
. بررسی عملکرد مدل در تصاویر متجانس و نامتجانس ۱۰شکل 

و ) قبل از اعمال بازخورد(نمودارهای آبی مربوط به عملکرد مدل پایه 
بعد از اعمال (ط به عملکرد مدل پیشنهادی نمودارهای قرمز مربو

های بازخوردی زمانی که  شود که داده مشاهده می. باشند می) بازخورد
ی متجانس قرار دارد باعث بهبود معنادار عملکرد مدل  شییء در صحنه

های  ی نامتجانس است، سیگنال شده و در حالتی که شییء در صحنه
ات ذخیره شده در مغز هستند، بازخوردی که مخالف انتظارات و اطلاع

  .شوند سبب افت دقت مدل پایه می



 

شییء بازشناسی بهبود برای محتوا بر مبتنیپایین بالابه های سیگنالازاستفاده ٤٢ 

 
های کلاس غیرحیوان و نقاط آبی مربوط به نقاط قرمز مربوط به نمونه. ها در تصاویر متجانس و نامتجانس ی کلاس پذیری نمونه تفکیک ۱۱شکل 
بازنمایی خروجی نهایی برای تصاویر متجانس را به ) ب(و ) الف. (ی آزمون استیک نمونه هر نقطه نمایانگر. باشندهای کلاس حیوان مینمونه

بازنمایی خروجی نهایی برای تصاویر نامتجانس را به ترتیب در دو مدل ) د(و ) ج. (دهند ترتیب در دو مدل قبل از بازخورد و بعد از آن را نشان می
. ها کمک نموده است پذیری هرچه بیشتر نمونه شود که در حالت متجانس محتوا به تفکیک مشاهده می. دهند قبل از بازخورد و بعد از آن نشان می

های محتوایی ناصحیح در تصاویر نامتجانس باعث دشوار شدن مسئله و در نتیجه افت دقت و تلفیق بیشتر  رفت افزودن داده طور که انتظار می همان
  .ها شده است داده
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رجاییکریموپورابراهیم رضا ناری، سلطاندوستساداتالهه  ٤٥

 کارشناسی مدرک سلطاندوست سادات الهه
  رشته در ممتاز دانشجوی عنوان به را خود

 سال در افزار نرم گرایش کامپیوتر مهندسی
. نمود دریافت رجایی شهید دانشگاه از ۱۳۹۳
 در را خود ارشد کارشناسی مدرک ایشان سپس
  سال در افزار نرم گرایش کامپیوتر مهندسی رشته

 دانشگاه از ممتاز دانشجوی عنوان به ۱۳۹۶
 علوم شامل ایشان علمی های مندی علاقه. نمود رجاییکسب شهید

   .است شناختی سازی مدل ماشین، بینایی بینایی، اعصاب

  

 هوش گروه تمام استاد پور ابراهیم رضا
 دانشگاه کامپیوتر مهندسی دانشکده مصنوعی،

 ایشان. باشند می رجایی شهید دبیر تربیت
 را الکترونیک- برق مهندسی کارشناسی مدرک

 مدرک و مازندران دانشگاه از ۱۳۷۸ سال در
 بیوالکتریک-پزشکی مهندسی ارشد کارشناسی

 مدرس تربیت دانشگاه از ۱۳۸۰ سال در را
 دوره اولین دانشجوی عنوان به ۱۳۸۱ فروردین در. نمودند دریافت
 پژوهشگاه شناختی، علوم پژوهشکده در شناختی اعصاب علوم دکتری

 ۱۳۸۶ سال در و نمودند تحصیل به شروع) IPM( بنیادی دانشهای
 پژوهشگر عنوان به ایشان. گردیدند تخصصی دکتری مدرک اخذ به موفق
 دکتر آقای. دارند پژوهشی همکاری بنیادی های دانش پژوهشگاه  با ارشد

 علمی های کنفرانس و مجلات در علمی مقاله ۱۰۰ از بیش پور ابراهیم
 مجله ۲۰ از متجاوز داوری و علمی کمیته در همنچنین و اند نموده ارائه
 گروه داوری سرگروه ایشان. اند داشته فعالیت علمی کنفرانس و

 منتخبین از بعلاوه و باشند می خوارزمی جوان جشنواره مکاترونیک
 سال در کشور علمی سرآمدان فدراسیون توسط کشور علمی سرآمدان
 اعصاب علوم: از عبارتند ایشان تخصصی های زمینه. باشند می ۱۳۹۴

  .  ماشین و انسان بینایی شناختی، مدلسازی شناختی،

  

 در را خود کارشناسی مدرک رجایی کریم
 دانشگاه از ۱۳۸۸ سال در کامپیوتر علوم  رشته
 خود ارشد کارشناسی مدرک. نمود دریافت قم
 های سیستم گرایش کامپیوتر علوم رشته در را

 امیرکبیر دانشگاه از ۱۳۹۰  سال در هوشمند
 ۱۳۹۳ تا ۱۳۹۱ سال از ایشان. نمود دریافت

 های دانش پژوهشگاه در محقق عنوان به
 تا ۱۳۹۳ سال از و اند بوده پژوهشی فعالیت به مشغول) IPM( بنیادی
 شناختی، اعصاب علوم رشته در تخصصی دکتری مقطع دانشجوی اکنون

 شامل ایشان علمی های مندی علاقه. هستند بنیادی های دانش پژوهشگاه
   .است ذهن فلسفه و ماشین یادگیری محاسباتی، مدلسازی اعصاب، علوم

  

 
 


