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بعدی بدن انسان از یک تصویر بوسیله شبکه عصبی  تخمین حالت سه
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  دهیچک
بوسیله یک تصویر دوبعدی،  )body joints( بعدی بدن انسان از طریق بندهای بدن تخمین و ساخت اسکلت حالت سهدر زمینه 
بعدی بدن انسان با  در این مقاله به تخمین حالت سه. گردد وجود دارد که مانع از تخمین دقیق می های عمق و خودانسدادی چالش

 رویکرد اول پیشنهادی با تمرکز بر عمق حالت دوبعدی حقیقت اصلی بوسیلهر، بدین منظو. دو رویکرد مختلف پرداخته شده است
در رویکرد دوم پیشنهادی . شودبعدی بدن انسان استخراج میحالت سهگر مبتنی بر مدل،  کدگذاری و بازنمایی تنک و تصحیح

 وسیلهآید، سپس ب ان بدست میبعدی بدن انسای عصبی کانولوشن، تخمین حالت دوه کمک روش مبتنی بر یادگیری شبکه به
روش، برتری نتایج حاصل از این . شود گر مبتنی بر مدل، تخمین عمق حالت استخراج می کدگذاری و بازنمایی تنک و تصحیح

در بعدی انجام شده  های سه تخمین حالت .دهدبعدی بدن انسان را نسبت به رویکردهای پیشین نشان میو عمق سهحالت تخمین 
  . استقابل توجهی داشته کاهش نسبت به کارهای  مشابه میانگین خطای بازسازی  دهد نشان میدی پیشنهاروش 

  ها یدواژهکل
  بعدی بعدی بدن انسان، تخمین حالت سه ، اسکلت حالت سهکدگذاری و بازنمایی تنک ،های عصبی کانولوشنی شبکه

 
 

  مقدمه 1
، تعامـل امروزه با پیشرفت علوم مختلف از جملـه هـوش مصـنوعی

هـای تـرین چـالشاز مهم. پذیر شده استبین انسان و ماشین امکان
موجود، ایجاد تعامل بصری بین انسان و ماشـین اسـت کـه نیازمنـد 

 از. باشـد درک دقیق صحنه با تشخیص و تحلیـل رفتـار اجسـام مـی

این رو پژوهشگران حـوزه بینـایی ماشـین بـرای برقـراری ارتبـاط یـا 
عمل متقابل نسـبت بـه دنیـای واقعـی، نیازمنـد تشـخیص و تحلیـل 

ــدیو  ــام در تصــویر و وی ــتنداجس ــا . هس ــل ب ــن تشــخیص و تحلی ای
برای مثال، هدف از ردیابی . استگرفتههای متفاوتی صورت  انگیزه

سـازی و ویـرایش ردهحرکت یک جسم، محدود کـردن صـحنه، فشـ
است که متفاوت از تشخیص نوع حرکت جسـم در صـحنه  تصاویر
  .هستند

یکی از اهداف اصلی در تشخیص و تحلیل اجسام، درک  
در واقع . است 1صحنه با تحلیل موقعیت و جهت اجسام صلب

پژوهشگران سعی دارند با تعریف مختصات یک جسم، قابلیت 
تا از این طریق، موقعیت و درک و توصیف آن را مقدور سازند 

بعدی نسبت به مختصات جهت یک جسم در فضای دوبعدی و سه
این مبحث در بینایی ماشین تحت عنوان . جهانی را تعیین کنند

                                                 
1 Rigid 



 
  28 کانولوشن  یشبکه عصب یلهبوس یرتصو یکبدن انسان از  یبعد حالت سه ینتخم

از  آنجاکه  بدن انسان یک . شده استشناخته " 1تخمین حالت"
صورت نمایش حالت  شود، این عمل بهجسم صلب محسوب نمی

توان فرض کرد از این رو می. شودآن انجام میبدن از طریق بندهای 
هر کدام از بندهای بدن انسان یک جسم صلب است و هدف از 

، لذا بدلیل استتشخیص حالت بدن انسان فقط حالت اسکلت 
ها، نیازی به تشخیص  وابستگی شکل بدن به عضلات و ماهیچه

 دلیل کاربردهایاین مسئله در دهه اخیر به. باشد شکل بدن نمی
های نظارتی، گسترده در صنعت فیلم و بازی سازی، سیستم

در بینایی ماشین اهمیت بسیاری یافته ... تجهیزات پزشکی و 
  .است

های کاربردی موجود، مبتنی بر آنالیز حرکتی اجسام توسط روش
دلیـل نیـاز  کـه بـه هسـتنددیدی یاب یا تصاویر چندسنسورهای عمق

هــایی جهــت م اســت روشبــه فضــای مخصــوص و هزینــه بــالا، لاز
بعدی با استفاده از یک تصـویر ارائـه  تشخیص حالت دوبعدی و سه

ی  در این رویکرد، هدف تخمین حالت دو بعدی و محاسـبه. گردند
عمق حالت بدن انسان بـر پایـه اسـتفاده از یـک تصـویر بـا کمتـرین 

  . است 2حقیقت اصلی بعدی خطا نسبت به حالت سه
مغز انسان از ایده یادگیری عمق  جهت نزدیک شدن به مکانیسم

شود زیـرا، گرچـه تحلیـل تصـاویر در مغـز  از یک تصویر استفاده می
پـذیرد، امـا  انسان براسـاس دو تصـویر از یـک مشـاهده صـورت می

دلیل یــادگیری و تجربیــات مشــاهدات قبلــی، انســان قــادر بــه  بــه
. باشـد دیـدی نیـز می تشخیص عمق اجسام از طریق مشاهدات تـک

بعـدی جهـت مهم در این حوزه، تخمین حالت دو هایچالش لذا از
یـک ] ۱[بـرای مثـال در مقالـه . است 3غلبه بر مشکل خود انسدادی

بنـدی و تشـخیص  چارچوب محاسباتی مبتنی بر مـدل جهـت بخش
ایـده اصـلی ایـن مقالـه، نمـایش اشـیا توسـط . اشیا ارائه شده اسـت

پـذیر  انعطافای از قطعات مرتـب شـده در یـک پیکربنـدی  مجموعه
ها یک چـارچوب آمـاری بـرای توصـیف ظـاهری اشـیا در  آن. است

هـای سـاختاری تعریـف شـده جهـت تطـابق بـا  نظر گرفته و از مدل
بهترین تطابق برای مـدل تصـویر . حالت فرد یا شی استفاده نمودند

. ای در نظر گرفته شده است که تابع انـرژی را حـداقل نمایـدبه گونه
هـای مـدل، بنـدها  مایش جدید از توصـیف بخشبا یک ن] 2[مقاله 
در ایـن . هـای مخلـوطی ترکیبـی در نظـر گرفتنـدصـورت بلـوک را به

هـا و پذیر برای روابط بـین بخـشهای مخلوط انعطافروش از مدل
. هـایی بـرای توصـیف روابـط فضـایی اسـتفاده کردنـدافزایش مـدل

زیـاد، دلیـل دقـت پـایین و محاسـبات  بطور کلی، ایـن رویکردهـا بـه
  .است  کمتر مورد توجه قرار گرفته
بـرای کـاهش بـار محاسـباتی و دقـت ] 3[از سوی دیگـر، مقالـه 

ــرای حــل مشــکل  تشــخیص، یــک چــارچوب ســاختاری تصــویر ب
هـای مختلـف بـدن، از رگرسـیون غیرخطـی  تخمین کارآمد از بخش

ها دو لایه رگرسـیون تشـکیل دادنـد کـه لایـه  آن. استفاده کرده است

                                                 
1 Pose Estimation 

2 Ground Truth 
3 Self Occlusion 

های بـدن بندی قطعهوان یک بخش متمایزکننده برای طبقهاول به عن
بینـی و لایه دوم با استفاده از تخمین لایـه اول، قـادر بـه پـیش است

هــای مفاصــل ســازی از طریــق وابســتگی هــا توســط مدلمفصــل
سـازی مفاصـل بهتـر از عملکرد محلی داداین روش نشان . باشد می

  .ساختار درختی است
متخصصین به تخمین حالت دو بعـدی بـدن های اخیر،  در سال

ایـن . انـد هـای عصـبی کانولوشـن پرداختهانسان با استفاده از شـبکه
ارائه شد که شـبکه ] 4[در مقاله  ۲۰۱۳بار، سال رویکرد برای اولین

است با این تفاوت که در لایه آخر از یـک ] Alex Net ]5آن مشابه 
حاصــل از ایــن دقــت بــالای . لایــه رگرســیون اســتفاده شــده اســت

های  رویکرد موجب جلـب توجـه پژوهشـگران ایـن حـوزه بـه شـبکه
به صورت ] 4[ای مشابه  ایده] 6[در مقاله . عصبی کانولوشن گردید

در ایـن روش بـا تکـرار . یک روش بازخوردی بالا به پایین ارائه شد
ــت  ــین حال ــای تخم ــود اصــلاح، خط ــبکه عصــبی کانولوشــن خ ش

  . یافتدوبعدی انسان کاهش 
سعی شده است اطلاعات ناشـی از دیـدگاه کلـی و  ]7[ر مقاله د
های محلـی نسـبت بـه یـک تصـویر، بدسـت آمـده از دو منبـع  بخش

روش ] 8[امـا مقالـه . سازی  شـود شبکه عصبی کانولوشن، یکپارچه
های عصبی کانولوشـن بـرای تخمـین حالـت  ای از شبکه چند مرحله

الـت بـدن تخمـین زده بدن معرفی کرد که در هر مرحله قسمتی از ح
بنابراین، در تشخیص بندهای بدن انسان با خطای کمتـری . شود می

دلیل بروز ریسـک خطـا در مواجهـه بـا  این شبکه به. شوند مواجه می
کنندگی در طول آموزش، از یک لایه میانی بعد  شیب کاهشی یا محو

  . از هر مرحله برای اجرا استفاده شده است
بـرای تخمـین حالـت انسـان  4ن به پایانروشی پایا ]9[در مقاله 

، بـا اسـتخراج روابـط میـان صورت متـوالی پیشنهاد شده است که به
های نقشه مفاصل توسط شبکه عصـبی کانولوشـن و ترکیـب  ویژگی
سازی سـاختاری و یـادگیری ویژگـی بـر مبنـای نقشـه مفصـل و  مدل

  .اصلاح آن از طریق گراف، سعی در انتخاب بهترین حالت دارد
، اما بـدن استموارد بالا، هدف تخمین حالت دوبعدی بدن در 

هــا و مفاصــل  انســان یــک سیســتم بســیار پیچیــده متشــکل از انــدام
مختلف اسـت، لـذا تخمـین واقعـی از موقعیـت مفاصـل در حالـت 

از این رو، . بعدی، حتی برای مغز انسان هم چالش برانگیز است سه
ــه  ــد] 10[مقال ــت ب ــین حال ــائل تخم ــان و ســعی در حــل مس ن انس
. اسـتداشـته بندی فضای فرضـیه  بندی آن با استفاده از دسته بخش

ــا تهیــه یــک مجموعــه آن دادگــان جدیــد حــاوی تصــاویر دارای  هــا ب
بعدی بــدن در یــک تصــویر  نویســی و اطلاعــات مفاصــل ســه حاشیه

ــعی در پیاده ــدی، س ــتجوی داده دوبع ــک روش جس ــازی ی ــور  س مح
صـورت جـدا،  به از ایـن رو. انـدداشـتهمنظور یافتن فضای حالـت  به

ــمت ــدن را در کلاس قس ــته های ب ــایی دس ــق  ه ــرده و از طری بندی ک
  .اندپرداختهبه تشخیص محتوا  ،بردار پشتیبان ماشین
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اسلام ییو محمدجواد فدا یغمایی ینفرز کرمی، یحسن عل 29

ــا وجــود چالش ایــن در  ابهــام در عمــق و خودانســدادی  هــای ب
های خودکـار، جـایگزین مناسـبی بـرای  توان گفت تکنیک حوزه، می

چرا که روش مبتنی بر مدل، پـس از سـاخت . هستندحل این مسئله 
هـای  مدل بدن منطبق بر بهترین مدل موجود، بـا اعمـال محـدودیت

عنوان مثال، رعایت نسبت طول بدن، اندام  اجرایی بر هر پارامتر، به
  ].11[و زوایای مفاصل، سعی در تخمین حالت بدن انسان دارد 

اج ویژگـی بعدی انسان، اسـتخر گام اصلی در مطالعه حرکت سه
هـای  هـای اولیـه از ویژگـی روش. های ورودی است دقیق از سیگنال

ــتفاده می ــایینی اس ــردار  ســطح پ ــاد ب ــاهش ابع ــت ک ــه جه ــد ک کردن
  . بردند گرهای تصاویر بهره می ها، از توصیف ویژگی

هـای  دادگـان حالـت پس از نرمال سازی مجموعه] 12[مقاله در 
بعـدی، حـالات  لـت سـهبراسـاس نـوع حادر مرحلـه اول، بعدی،  سه

در . شــده اســتدوبعــدی مربوطــه از دیــدهای مختلــف، اســتخراج 
مرحله دوم، با استفاده از حالت دوبعدی اسـتخراج شـده از تصـویر 

 از طریــقورودی، بوســیله ســاختاری درختــی، ســعی در اصــلاح آن 
ـــاس روش  ـــه اول براس ـــتخراجی مرحل ـــالات اس ـــا ح ـــه ب  kمقایس

گیـری  و در نهایت تصمیماست ترین همسایه، صورت گرفته  نزدیک
  .شدبا به حداقل رساندن خطای طرح نهایی انجام 

هــای  تر، روش در ایـن حـوزه جهـت دسـتیابی بـه  تخمـین دقیـق
امـا . مختلفی بـر مبنـای اسـتخراج عمـق دقیـق پیشـنهاد شـده اسـت
ــه روش ــت ک ــادن داده اس ــگران نش ــات پژوهش ــایج تحقیق هــای  نت

ــادگیری عمیــق و کدگــذاری و بازنمــایی تنــک، از دقــت و کــارایی  ی
های مبتنـی بـر  عبارتی، پس از موفقیت روش به. بالاتری برخوردارند

های یادگیری عمیق جهت تخمـین حالـت دو بعـدی، از ایـن  تکنیک
از ایـن رو . بعدی نیز استفاده شد تکنیک در حوزه تخمین حالت سه

انجـام  یمفـر یـک یونگرسـبراساس ر ،حالت ینتخم ]13[در مقاله 
آموزش شبکه های عصـبی کانولوشـن بـا دو ] 14[در مقاله  اما. شد

در نگرش اول، بصورت همزمان شـبکه . ه استنگرش صورت گرفت
ی رگرسیون و نیز جهت تشخیص  جهت تخمین حالت بدن بوسیله

در نگرش دوم، ابتدا شبکه بصورت . انجام شده استاشیا، آموزش 
ی بعـد  شیا آموزش دیده و سپس در مرحلهمستقل جهت تشخیص ا

. آیـد ی رگرسیون، تخمینی از حالـت بـدن انسـان بدسـت مـی بوسیله
هـای خـود، شـامل نمـایش  ها نشان دادند که شبکه در آخرین لایه آن

ــین متغیرهــای  ــی مناســبی از ســاختار اســکلت و همبســتگی ب داخل
  . استخروجی جهت تعیین حالت بدن 

ــه  ــارچو] 15[مقال ــک چ ــت از ی ــویر و حال ــک تص ــامل ی پ ش
ــوان ورودی  ســه ــه عن ــه ب ــراه ارزش همخــوانی مربوط ــه هم ــدی ب بع

در این رویکرد، شـبکه عصـبی کانولوشـن همزمـان . استفاده می کند
ــه ــب وظیف ــی از تصــویر و ترکی ــدیلات غیرخط ــام تب ــدهای  ی انج بن
 . زده شده و ساخت حالت بدن را بر عهده دارد تخمین

کمـک یـک چـارچوب بیـزی و براسـاس بـا ] 16[مقاله  از طرفی
هـای حالـت ایجـاد ای از نمونـهنامـهکدگذاری و بازنمایی تنک، واژه
ترین حالت نسبت به تصـویر ورودی کرده است و به تشخیص شبیه

یک روش نیمه نظارتی کدگـذاری تنـک بـرای ] 17[مقاله . پردازدمی

ــت ســه ــین حال ــه دادتخم ــدی ارائ ــتفاده از. بع ــا اس ــن روش ب  در ای
هـای بـدون برچسـب بـه مـدل الگوریتم محلـی کوانتـوم خطـی، داده

بــا روش شــبکه ] 18[در مقالــه از ایــن رو  .شــودپیشــنهادی وارد مــی
انجـام شـد و های عصبی کانولوشن، تخمین حالت دوبعدی انسـان 

بعـدی،  هـای سـه حالـتتمـام نامه سـاخته شـده شـامل  از طریق واژه
 KNNر بوسـیله روش بعدی یـک تصـوی سعی در تخمین حالت سه

بــر اســاس چــارچوبی بــر پایــه شــبکه عصــبی ] 19[مقالــه . دارد
جهـــت تخمـــین حالـــت دوبعـــدی از ] DeepCut ]20کانولوشـــن 

پـس از در ایـن مقالـه . ه اسـتاسـتفاده کـرد بالا بـه پـایینرویکردی 
، 1بعـدی شـکل دادگان سـه تخمین حالت دو بعدی، از میان مجموعه

. شـدای با کمترین اختلاف شباهت بـا ایـن تخمـین، انتخـاب  نمونه
 .اسـتبعدی کوچک نیز مناسـب  دادگان سه این روش برای مجموعه

ای عصبی کانولوشنی با هـدف تخمـین حالـت شبکه] 21[اما مقاله 
-در ایـن شـبکه وزن. بعدی بصورت مشترک ارائـه داددوبعدی و سه

عنوان بخشی وبعدی بههای آخرین لایه تمام اتصال تخمین حالت د
  .بعدی قرار گرفته استاتصال تخمین حالت سهاز لایه تمام 

را در  کـتکانولوشـن، اطلاعـات حر یبا شبکه عصب] 22[مقاله 
. بعـدی انجـام داده اسـتو تخمین حالت سه یکوتاه بررس یدنباله ا

اسـتخراخ کـرده  را از تصـویر دوبعـدی 2نقشه ارتفاع] 23[اما مقاله 
از  یهــای عصــبی کانولوشــنی، تخمینــبوســیله شــبکهســپس . اســت

استخراج شده است و توسط نقشه عمق بدن انسان  دوبعدیحالت 
ــی ــردداصــلاح م ــاخت واژه. گ ــا س ــه ب ــتدر ادام ــه از حال ــای نام ه

 .پردازد بعدی میبه استخراج حالت سه PCAبعدی، با الگوریتم  سه
شـــن و هـــای عصـــبی کانولوتوســـط شـــبکه ]24[از ایـــن رو مقالـــه 

در ایـن مقالـه . پـردازدبعدی مـیکدگذاری تنک به تخمین حالت سه
ــبکه عصــبی  ــایج دوش ــب نت ــدی توســط ترکی ــت دوبع ــین حال تخم

ــی ــام م ــن انج ــذاری و کانولوش ــط کدگ ــه توس ــپس در ادام ــرد س گی
بعدی نسبت به حالـت بازنمایی تنک به تخصیص بهترین حالت سه

بــرای  ]25[ مقالــهاز طرفــی  .پــردازددوبعــدی تخمــین زده شــده مــی
اسـتفاده کانولوشـن  یشـبکه عصـب یـکاز  یبعد حالت سه یبازساز
شـبکه عصـبی کانولوشـن بـرای تخمـین  ،در ایـن روش .اسـتکرده 

حالت دوبعدی بدن انسان و زاویـه بـین بنـدها در مرحلـه لایـه تمـام 
بعـدی بـدن انسـان، آمـوزش اتصال و در نهایت استخراج حالت سه

  .انجام شده است
بعـدی، بـا بعـدی انسـان از یـک تصـویر دواستخراج حالـت سـه

از ایــن رو در برخــی مقــالات، . هــای مختلفــی روبــرو اســتچــالش
بعدی انسان با فرض وجود حقیقـت اصـلی     هدف تخمین حالت سه

ــدی  ــت دو بع ــهحال ــام گرفت ــه . اســت انج ــر ]26[در مقال ــق ب ، منطب
بعدی موجـود  هترین حالات س بعدی، مشابه حقیقت اصلی حالت دو

ــین مــی در مجموعــه ــا اعمــال شــروط . شــود دادگــان تعی در ادامــه، ب
بعدی تخمـین زده  ترین حالت سه شناسی حالت انسان، دقیق حرکت
نامــه مخــتص بــه  دو واژهبــا  ]27[نویســندگان مقالــه از طرفــی . شــد
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اسلام ییو محمدجواد فدا یغمایی ینفرز کرمی، یحسن عل 31

سازی اسـکلت بـدن انسـان، از بـردار جابجـایی دلیل نرمال اما به
 بازنویســی 3بصــورت رابطــه  2و  ۱صــرف نظــر کــرده  و رابطــه 
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در این مـدل بـه دلیـل نزدیـک بـودن بـدن انسـان نسـبت بـه صـحنه، 
  ].28[ماتریس کالیبراسیون نادیده گرفته شده است

  

 کانولوشن یشبکه عصبای بر  مقدمه 2-2
به عنوان نسخه الهـام گرفتـه شـده از پرسـپترون ] 31[یادگیری عمیق

ماشـین معرفـی  هـای مختلـف بینـایی ، در زمینـه)MLPS(چند لایـه 
های عصبی  این مدل از یادگیری، تکنیکی مبتنی بر شبکه. شده است

باشـد کـه  مـی] 32[ها  دادن یادگیری فرضیه روشی برای ارائهاست و 
سلسـه مراتـب . غیرخطی چند منبعی تشکیل شده اسـتاز تبدیلات 

 و تجمیـع بـرای هـای سـطح پـایین  ها در این مـدل، از ویژگـی ویژگی
گیـری یـادگیری  در بکـار .تشکیل شده استهای سطح بالاتر  ویژگی

تـوان از  معمـاری مـورد اسـتفاده، مـی نوععمیق، با توجه به روش و 
  ].33[این دو استفاده کرد  یادگیری بدون ناظر یا با ناظر و یا ترکیب

هـای یـادگیری عمیـق  ترین معمـاری ترین و موفق یکی از معروف
علیــرغم . اســتدر حــوزه آنــالیز تصــویر، شــبکه عصــبی کانولوشــن 

هــا در  ، عمــده گســترش آن]10[ ۸۰هــا در دهــه  معرفــی ایــن شــبکه
دلیل در دسترس بودن منابع محاسباتی، در وظایف بینایی ماشین به

سـازی از اولین کاربردهای پیـاده. اخیر صورت گرفته استهای سال
اشـاره کـرد کـه ] Le Net  ]11تـوان بـه شـبکه شده در این زمینـه مـی

  . ارائه شد ۱۹۹۸نویس در سال  بندی ارقام دستجهت دسته
های متفاوتی متناسب با کاربردهـای  های اخیر، معماری در سال

ارائه شـده اسـت کـه های عصبی کانولوشنی  مختلف بر اساس شبکه
، لایـه 1غالبا متشـکل از سـه نـوع لایـه اصـلی شـامل لایـه کانولوشـن

لایـه . هـای متفـاوت هسـتند بـا ترکیـب 3و لایه تمامـا متصـل 2ادغام
سـازی  ، محاسـبات را بـا فعـال کانولوشن برای محاسبه نقشه ویژگی

یک نقشه با قابلیت تولید پاسخ فیلتر در هر موقعیـت مکـانی انجـام 
ــ مــی ــه. دده ــار محاســباتی لای ــه ادغــام جهــت کــاهش ب هــای  از لای

هدف از قرار دادن ایـن لایـه، دسـتیابی . شود کانولوشنی استفاده می
هـای مـورد  به فضایی تغییرناپذیر بـا کـاهش رزولوشـن نقشـه ویژگی

لایه تماما متصل مسـئول اسـتدلال سـطح از طرف دیگر . نظر است
معمـولا آخـرین ایـن لایـه  .استهای عصبی کانولوشن  بالا در شبکه

عنـوان ورودی  های قبلی را به تمام نودهای لایه لایه از شبکه است و
لـذا پـس از ایـن لایـه، . کنـد پذیرفته و به یک نرون واحد متصل مـی
ــه تجســم و تحلیــل اطلاعــات مکــانی داده بعــدی  صــورت یــک هــا ب

 . استپذیر  امکان

                                                 
1 Convolutional Layer 
2 Pooling Layer 
3 Fully Connected Layer 

 کدگذاری تنکای بر  مقدمه 2-3
بــه دنبــال حــذف  یکدگــذار یســتمس یــکعنــوان  بــه ینــاییب یســتمس

 یـدادهایدر قالـب رو یرتصـاو یفجهت توصـ یآمار هاییوابستگ
 یسـاز یـرهو ذخ یشمنظور نمـا به یزن ینماش یناییدر ب. مستقل است

هـا بـا  بهتـر داده یـلجهت تحل یکدگذار یسمبزرگ از مکان یها داده
اسـتفاده  یچیـدهپ یآمـار یهـا یاز وابستگ ناشی یها  یحذف افزونگ

 یهـا یسـتمس یـنبـا اسـتفاده از ا ینرو محققـ یـناز ا]. 34[شـود  یم
تشخیص چهره مانند  یادیز یها چالش یراخ یها در سال یکدگذار

  . اند را حل کرده... و ] 36و  24[حالت بدن انسان  یصتشخ، ]35[
. تنـک اسـت یمعـروف، کدگـذار یکدگـذار یهـا یستماز س یکی

سـاختار تنـک  یـکدر قالب  هایگنالس یبازسازدنبال  کدگذار به ینا
 یهــا از مؤلفــه یخطــ یــبصــورت ترک را بــه یداده ورود و باشــد یم

حـل  یسـتم،س یـنهـدف از ا کلـیبطـور ]. 37[کنـد یم یـاننامه ب واژه
کـردن مسـاله بـه کمـک  هـا بـا مـدل داده یبـا ابعـاد بـالا ییها چالش

 یهـا بـردار بـا تعـداد مؤلفـه یـک 4یتنکـ. باشـد یم یاضیمعادلات ر
 ینـهبه ییاگـر بازنمـا ی،کدگذار یندر ا. شودیم یینصفر آن بردار تع

 سـازیینـهبـا به هتنـک باشـد، آن مسـئل یمسئله به اندازه کـاف یکدر 
هایی که بـرای بدسـت آوردن الگوریتم .محدب قابل حل خواهد بود

یر توصـیف تصـوانـد، همگـی بـه دنبـال های تنک ارائـه شـدهجواب
های موجـود  با ترکیب چند مولفه اولیه، از مجموعه مولفه yورودی 
  . باشد می 4بصورت رابطه  Aبا ضرایب  Dنامه  در واژه

)4(  y AD=  

ایــن رابطــه را  A=[A1,A2,…,An]، و D=[D1,D2,…,Dn]بــا فــرض 
) 4(بصـورت خطـی رابطـه  تواند کد گذاری تنک می. دهد نشان می

صـورت  سازی به بنابراین مسئله بهینه]. 38[را با نرم صفر کمینه کند
  .شود بازنویسی می 5رابطه 
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||0 که در آن . دهنده تعداد عناصر غیرصفر در بردار مربوطـه  نشان ||
، نمونـه آزمایشـی را Dنامـه  مولفـه از واژه kاز این رو، اگر . باشد می

  .شود تبدیل می 6سازی بصورت رابطه  توصیف کند رابطه بهینه

)6(      . .    || ||0y DA s t A k= ≤  

بـا  5 کننده لاگرانـژ حذف نویز و طبق قضیه ضربطرفی برای از 
 6کنـد، رابطـه  را مشـخص می Aکه مقـدار انقبـاض  αضریب ثابت 

   :شود بازنویسی می 7بصورت رابطه 
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، ســازی بهینــه لائمســ گونــههــای متــداول در حــل این الگــوریتماز 
MP6 بـا در نظـر گـرفتن این الگوریتم به صورت حریصـانه و . است

در . را داردنامـه  واژهدر  مولفـهنرم صفر، سعی در پیدا کردن بهترین 

                                                 
4 Sparsity 
5 Lagrange Multiplier 
6 Matching Pursuit 
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ساختن برای رسـیدن بـه بهتـرین  2با متعامد OMP1، الگوریتم ادامه
امـا بسـیاری ]. 37[را بهبـود داد MPتخمین در هر تکرار، الگوریتم 

 لـذا. توان در چارچوب بهینه سازی محدب قـرار داد از مسائل را می
عنـوان مکانیسـمی بـرای حـل  سـازی مـوازی بـه الگوریتم هـای بهینـه

هـای تقسـیم پـذیر را  و روشمعرفی ری در مقیاس بزرگ مسائل آما
  .کند میبه فرم زیر تبدیل 

)7(  
minimize f(x) + g(z)  

subject to Ax + Bz = c 

Rکـــه p nA ×
Rو  ∋ p mB ×

Rnxو بـــا فـــرض∋ ∈ ،Rmz و ∋
هــایی کــه ایــن  از الگــوریتم. باشــد مــیبصــورت محــدب  gو  f توابــع

 ADMM relaxedو ] ADMM3 ]34شـــود  روش را شـــامل مـــی
دارای بهتــرین تخمــین در مســائل درجــه دوم و  کــهباشــد  مــی] 39[

هـای  در نهایت باید گفت که هـر یـک از ایـن روش .است مخروطی
سازی، نقاط قوت و ضعفی دارند که با توجه به نوع و ماهیـت  بهینه

  .گیرند دادگان و نیز شرایط مساله، مورد استفاده قرار می

  یشنهادیروش پ 3
 یحالت سه بعد ینجهت تخم یشنهادیروش پ یکل مراحل

در . ه شده استداد یشنما 3در شکل  یرتصو یکبدن انسان از 
کانولوشن و  یشبکه عصبگفته شده از خلاصه  با توجه بهادامه 
  .شرح داده خواهد شد یشنهادیروش پ ک،تن ییو بازنما یکدگذار

شبکه  بوسیله یراز تصو یحالت دوبعد ینتخم 3-1
  کانولوشن یعصب

های با عملکرد مناسب در حوزه پـردازش تصـویر و  یکی از معماری
معماری اولیه . باشد می] VGGNet ]40استخراج ویژگی، معماری 

ــا  ــبکه ب ــن ش ــه 16ای ــت طبق ــه جه ــادگیری   لای ــا ی ــدی تصــاویر، ب بن
با این حـال ایـن ]. 40[ارائه شده است  ImageNet دادگان مجموعه

ه تنهـا تفـاوت باشـد کـ های دیگری نیز مـی معماری دارای پیکربندی
ایـن شـبکه . باشـند لایـه مـی 19ها در عمق شبکه است و حداکثر  آن
ــه ــه ب ــوالی مناســب در لای ــل ت ــراری  دلی هــای کانولوشــنی جهــت برق

ها و عمق بالا، موجب ارائـه عملکـرد مناسـب  همبستگی بین ویژگی
نشـان داد  کـه ایـن شـبکه بـا کـاهش تعـداد ] 41[مقالـه . شده اسـت

تغییر انـدازه تصـویر ورودی و حـذف لایـه ادغـام پارامترها از طریق 
در  آخرین لایـه، تخمـین حالـت دوبعـدی بـدن انسـان را بـه خـوبی 

از این رو  در این مقاله با رویکرد مبتنی بر یـادگیری، . دهد انجام می
، بـرای  تخمـین حالـت دوبعـدی بـدن ای مشـابه ایـن معمـاری شبکه

لایـه  13هادی، شـامل معماری پیشن. انسان در نظر گرفته شده است
باشـد  صـورت پیشـرو مـنظم مـی لایه تماما متصل به 3کانولوشنی و 

  ). 2شکل (

                                                 
1 Orthogonal Matching Pursuit 
2 Orthogonalization 
3 Alternating Direction Method of Multipliers 

 ، جهـتبا توجه به تعـداد بـالای تصـاویر آموزشـیاین معماری  
ـــه ورودی از  ـــاد لای ـــا، ابع ـــداد پارامتره ـــاهش تع ـــه  224×224ک ب

ــه 112×112 ــام لای ــاد تم ــین نســبت ابع ــه هم ــه و ب ــر یافت ــای  تغیی ه
از سـوی دیگـر، بـدلیل تفـاوت . اسـتکـردهی کاهش پیـدا کانولوشن

بنـدی تصـاویر، جهـت  تخمین حالت دوبعـدی بـدن انسـان بـا طبقـه
هـای تمامـا متصـل و اسـتفاده از  عنوان ورودی لایه ها بهترکیب وزن

) قــاب گــذاریبــدون ( 7در  7اطلاعــات فضــایی محلــی، از پنجــره 
تشـخیص  بنـدها، لایـه منظـور  برای شبکه تماما متصل استفاده و به

  . گردد حذف می VGGNetبندی  ادغام آخر شبکه طبقه
تعـداد بسـیار دلیـل  های شبکه عصبی کانولوشـن، بـه در معماری

ایجـاد  4بـرازش بـیش ممکـن اسـت ،شـده اسـتفادهزیاد پارامترهـای 
 منظـور جلـوگیری از به ]43و  Dropout ]42 روشاز این رو  .شود

ایـن  در هـر مرحلـه از آمـوزش .اسـته معرفـی شـد بروز ایـن پدیـده
شود بطوریکه  می 5حذفاز شبکه ، p-۱هر نورون با احتمال  روش،

در صـورت . مانـدببطوریکه نهایتا یک شبکه کاهش داده شده بـاقی 
   .شود می حذف آن نیزهای ورودی و خروجی  یالحذف یک نود، 

بـر روی شـبکه کـاهش  فقـطهـا  دادهبدین ترتیب در هـر مرحلـه 
نودهای حذف شـده بـه پس از هر مرحله، . یافته آموزش خواهد دید

دوبـاره بـه درون ) قبـل از حـذف شـدن( هـا های سابق آن همراه وزن
منظـور جلـوگیری از  از ایـن رو در معمـاری بـه .شـوند شبکه وارد مـی

برازش شـبکه، قبـل از هـر لایـه تمامـا متصـل، یـک لایـه  ایجاد بیش
dropout  قرار گرفته است  ۰.25با نرخ .  

بنـدی  هـای دوبعـدی اسـکلت با اعمال تصاویر آموزشی و حالت
ها جهـت تشـخیص مناسـب  عنوان ورودی شبکه، وزن بدن انسان به

ــدن، اصــلاح  ــدهای ب ــه. شــده اســتبن ــین در لای هــای تمامــا  همچن
بــردار ویژگــی بــا ابعــاد و  2048بــه  4096لایــه اول از ابعــاد متصــل، 

بندی و  بنـد اسـکلت 15جهت مشـخص نمـودن  ۱×30ه ب ۱×4096
  .برای شبکه استفاده شده است 6در انتها از کاهشی آنتروپی

دلیـل یـادگیری و تخمـین مناسـب شـبکه در روش پیشنهادی، به
هـای پیشـین از تـر، هماننـد پـژوهشعصبی کانولوشن با ابعاد پایین

ــت  ــوای اصــلی حال ــاب محت ــاس ق ــده براس ــرش داده ش تصــاویر ب
وبعدی بدن انسان در تصویر استفاده شـده اسـت و محتـوای فاقـد د

دلیـل تجهیـزات بـه بیـان دیگـر، بـه. اطلاعات حـذف گردیـده اسـت
های دادگان جهت آموزش شبکهپایین و تعداد زیاد تصاویر مجموعه

عصبی کانولوشنی با پارامتر بـالا، از رویکـرد بـرش محتـوای اصـلی 
تـری از گیری و تخمین حالت دقیقاستفاده شده است و منجر به یاد

ــا حالــت دوبعــدی بــدن انســان در شــبکه هــای عصــبی کانولوشــن ب
  .  شودتر میپارامترهای بسیار پایین

                                                 
4 Overfitting   
5 Dropped Out 
6 Cross Entropy Loss 
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  معماری شبکه عصبی کانولوشن روش پیشنهادی: 2شکل 

  

هـا بـه نصـف با توجه بـه کـاهش ابعـاد لایـه بطور کلی این شبکه
به  4096، تقلیل ابعاد بردار ویژگی اول از VGGلایه  16شبکه اولیه 

بنـد انتهـایی از در قسمت تماما متصـل و کـاهش ابعـاد دسـته 2048
 VGG]40[ ،74، تعداد پارامتر شبکه نسـبت بـه شـبکه 30به  1000

میلیـون پـارامتر  59، ]41[میلیون پـارامتر و نسـبت بـه شـبکه مقالـه 
آمـوزش ایـن . میلیون پـارامتر اسـت 64کاهش داشته است و دارای 

، بــر روی یــک 0001/0شــبکه عصــبی کانولوشــنی بــا نــرخ یــادگیری 
ــی  ــگر گرافیک ــتم توســط پردازش ــتگاه سیس ــا  GTX 1080دس  8ب

 .روز انجام گرفته است 12گیگابایت حافظه پردازش در مدت زمان 

از حالت دوبعدی با  بعدی بدن تخمین حالت سه 3-2
  کدگذاری تنکروش 

  
تخمـین حالـت  منظور  در روش پیشنهادی بههمانگونه که بیان شد، 

 ADMMالگـوریتم  ۲های دو بعدی از نرم  بعدی براساس حالت سه
relaxed هــای  ای کــه بــا ترکیبــی از مــدل بــه گونــه .شــود اســتفاده مــی

دی بـدن بعـ سـعی در سـاخت بهتـرین حالـت سـهنامه،  واژهبعدی  سه
در ایـن الگـوریتم بـا . باشـد مـیانسان نسبت به حالت دوبعدی اولیه 

استفاده از یک متغییر کمکی و بصـورت رویکـردی تکـراری، روش 
براسـاس از ایـن رو . کند مستقیم را با تبدیل یه دو زیرمسئله حل می

2با فرض ] 28[مقاله  3RM i
تشکیل شده از ماتریس ضـرایب ∋×

Ci  و دو ردیف اول ماتریس چرخشRi  ، ۸رابطـه بـه فـرم  ۳رابطه 
  .شود تبدیل می

)8(  
1

k

, ,
i 1

M ,2i 
kM Mmin …

=
∑  

k

i 1

s.t.     W M Bi i
=

= ∑  

ـــا فـــرض Mب M  M1 k= …⎡ ⎤⎣ و ⎦
T

B B  B1 k= …⎡ ⎤⎣ را  ۸رابطـــه ، ⎦
  .بازنویسی کرد 9رابطه توان بصورت  می

  

)9(  

k

i 1

1 2min ||W ZB|| α ||MF 2iM Z 2
||

,
=

− + ∑  

s.t M Z=  
 

آزمایشـات براسـاس  αیک متغیر کمکی و ضریب  Zدر این معادله 
  . در نظر گرفته شده است ۰٬۱برابر  تجربی صورت گرفته

 10رابطــه معادلــه بــالا بــا اســتفاده از ضــریب لاگرانــژ بصــورت 
   .شود بازنویسی می

  

)10( 
( )

k

i 1

1 2L M, Z, Y ||W ZB|| α ||Mi2
||μ F 2

=

= − + ∑  

μ 2Y, M Z> ||M Z||F2
+ < − + −  

پارامتری بـرای کنتـرل انـدازه  μمتغیر دوگانه و  Y، این رابطهکه در 
در نتیجـه بـا روش الگـوریتم ]. 34[باشـد سـازی مـی هـا در بهینـه گام

ADMM relaxed ]39[  در هر مرحله با ضـریبی ازt 1M +
، tM و 

  .شوند های زیر بروزرسانی می گام
  

)11(  ( )t 1 t tM arg min L M, Z , YμM
+ =  

  

)12(  ( )( )t 1 t 1 t t tZ arg min L βM 1 β M , Z , YμZ
+ += + −

  

)13(  ( )( )( )t 1 t t 1 t t 1Y Y μ βM 1 β M Z+ + += + + − −  
  

)،13و  12های  رابطهدر  )β 0, باشد که با آزمایشات محدود  می∋2
 ۰.9 با در نظر گرفتن مقـدار، بهترین نتایج در این روش انجام شده

 ۱برابـر  βلازم به ذکـر اسـت اگـر ضـریب . گردیداستخراج  βبرای 
در . خواهـد بـود] ADMM ]35قرار گیرد این روش هماننـد روش 



 
  34 کانولوشن  یشبکه عصب یلهبوس یرتصو یکبدن انسان از  یبعد حالت سه ینتخم

ــه اســتفاده از ــا محاســبه  ]ADMM relaxed ]40روش  ادامــه ب و ب

1tاز iلاگرانــژ، اگــر هــر ســتون  tZ Y
μ

در نظــر گرفتــه  tQi برابــر−

  .شود بازنویسی می ۱۴رابطه به صورت  ۱۱رابطه ، ]24[شود
  

)14(  ( )t 1 tM D Qα i
μ

+ =  

، بـرای هـر سـتون براسـاس تکـراریمجـزا و این عملیـات بصـورت 
   .]24[گیرد مسئله پروکسیمال انجام می

ــی در  ــه از طرف )، ۱۲معادل )( )t 1 t t tL βM 1 β M , Z , Yμ
+ + ــه − ب

  .شود میبازنویسی  15رابطه بصورت  وباشد  فرم درجه دوم می
  

( )( )( )( ) 1t 1 T t 1 t t TZ (WB μ βM 1 β M Y BB μI
−+ += + + − + +  

)15(  

گفتــه شــد، شــبه کــد روش پیشــنهادی  بصــورت بــا توجــه بــه آنچــه 
بـه  اعمـال شـدهبعـدی  سـههـای  همانند حالـت .باشد می ۱الگوریتم 

. سازی دارند نیاز به نرمالنیز های دوبعدی آزمایشی  ، حالتنامه واژه
برابر با صـفر و انحـراف معیـار میانگین  ایجاد به منظورسازی  نرمال

  .باشد یک برای مقادیر هر سطر می
یشنهادی ارائه شـده در ایـن مقالـه سـعی در سـاختن بهتـرین روش پ

هـای  بعدی از طریق مولفه های سه تطابق از حالت دوبعدی با حالت
  .  نامه دارد واژه

  
 

Input: W,α 
Output: M  M1 k…   

  Initialize Z=Y=0, μ>0, ( )β 0, 2∈  
While not converged do  
 Parallel for i=1 to k do 

  
1t t t

Q the i th column triplet of Z Yi
μ

= − − −  

  ( )t 1 tM D Qα i
μ

+ =  

 End 

( )( )( )( ) 1t 1 T t 1 t t TZ (WB μ βM 1 β M Y BB μI
−+ += + + − + +  

 ( )( )( )t 1 t t 1 t t 1Y Y μ βM 1 β M Z+ + += + + − −  

End 
 

  

  .relaxed ADMMالگوریتم با  9 رابطهحل : ۱الگوریتم 

 بعدی بازسازی مدل سه 3-3
های اسـتخراجی  بعدی تخمین زده شده از حالت بازسازی حالت سه

شـرح مراحـل . گیرد میصورت مبتنی بر مدل انجام  به ۱از الگوریتم 
   :باشد پیشنهادی به این صورت میمختلف این بخش از روش 

و  ۲تم بعــدی توســط الگــوری حالــت ســهتخمــین : اولمرحلــه  •
مطـابق  Mهـای  مـاتریساز متشـکل  ۱های الگـوریتم  خروجی
 .شود ساخته می نامه، های واژه مولفه

 
 

Input: M  M1 k…  

Output: S 
For i=1 to k do 

 c || M 2i i ||=  

 ( ) ( )1 1
i i ir m / c=  

 ( ) ( )2 2
i i ir m / c=  

 ( ) ( ) ( )3 1 2
i i ir r r= ×  

 ( ) ( ) ( ) T1 2 3
i i i iR r , r , r⎡ ⎤= ⎣ ⎦  

End 
k

i i i
i 1

S c R B
=

= ∑  
 

  

  ].29[ بعدی بازسازی مستقیم سه: ۲الگوریتم 
 

نرمال به  اولتخمین عمق انجام شده در مرحله : دوممرحله  •
توسط شبکه عصبی  استخراج شدهتخمین حالت دوبعدی 

  .شود کانولوشن اضافه می
بعدی بدن  مدل برای حالت سه 2ساختار درختی : ومسمرحله  •

 دوبعدی همتراز شـدههای  ترین حالت انسان، براساس نزدیک
  .شود ر گرفته می، در نظتخمین حالت دوبعدی نامه بادر واژه

استخراجی در های  مدلبا توجه به اینکه : مچهارمرحله  •
از نظر نسبت اندازه، با حالت تخمین زده شده  سوممرحله 

مدل  2باشد، از این رو، ضریب نسبت بین  متفاوت می
بعدی و مدل تخمین زده شده از طریق محاسبه جمع  سه

ساختار درختی، فاصله اقلیدوسی در معیار فاصله بندها با 
های  این ضرایب در مدلدر ادامه لازم است . گیرد انجام می

  . ضرب شوند تا نسبت بین اعضا برقرار گردد سومحله مر
مدل بروزرسانی شده و مدل تخمین زده  ۲برای : پنجممرحله  •

شده، فاصله اقلیدوسی بندها با اولویت فاصله از ریشه در 
اندازه فاصله سپس . شود محاسبه می بعدی فضای سه

اقلیدوسی هر خط فاصل بین دو بند مدل تخمین زده شده و 
اگر . شود بازه اندازه فاصله اقلیدوسی دو مدل، مقایسه می

اندازه فاصله دو بند در بین بازه تعیین شده قرار نگیرد، 
عنوان  به فاصله اقلیدوسی دو مدل ساختاری،میانگین اندازه 

. شود شده، در نظر گرفته می اندازه فاصله دو بند تخمین زده
بعدی تخمین زده و اندازه  در ادامه با استفاده از حالت دو

فاصله، بر اساس هم جهت بودن با عمق تخمینی اصلی، 
  .  شود عمق بند انتهایی بروز رسانی می
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 نامهواژهساخت  3-4
نامـه، بـا هـدف کـاهش  منظور سـاخت واژه سیستم کدگذاری تنک به

دادن تمام حـالات ممکـن آموزشـی صـورت ها و پوشش  حجم داده
هــای آموزشــی  از ایــن رو در بعضــی مســائل، از تمــام داده. گیــرد مــی

شـود، امـا در رویکـردی دیگـر،  نامه استفاده می جهت ذخیره در واژه
نامـه بصـورت یـادگیر،  بدلیل حجـم بـالای اطلاعـات آموزشـی، واژه

دهــد  ای کــه تمــام حــالات را بــر اســاس حــالات پایــه پوشــش بگونــه
جهــت ] 29[لــذا در ایــن پــژوهش هماننــد مقالــه . شــود ســاخته مــی
استفاده شده است و تعـداد  16سازی رابطه  نامه از بهینه ساخت واژه

   .در نظر گرفته شده است 128 واژه نامهبعدی  های سه حالت
  

)16( 

n k
2

B,C j i, j i F 1
j 1 i 1

|1min ||S C B | |
2

| λ |C|
= =

− +∑ ∑  

i, j iFs.t. C 0, B 1,≥ ≤  

[ ] [ ]i i, k ,  j 1,n ,∀ ∈ ∈  

ی یـادگیری  حالت پایه Biبعدی آموزشی،  حالت سه Sjدر این معادله 
هــای آمــوزش  امــین حالتjامــین ضــریب بــرای iضــریب  Cijشــده، 

  ].29[باشد می
  

 
  بعدی بدن انسان مراحل روش پیشنهادی تخمین حالت سه: 3شکل 

  نتایج تجربی 4
های مختلف،  روش تر نتایج حاصل از جهت تحلیل و ارزیابی دقیق
دادگـان اسـتفاده شـده معرفـی خواهـد  در ابتدای این بخش مجموعه

آشـنایی مختصـری بـا معیارهـای ارزیـابی بکـار  2-4 در بخـش. شد
نتـایج حاصـل از  3-4نهایتـا در بخـش . گیرد گرفته شده صورت می

ــاده ــه  پی ــا کارهــای پیشــین ارائ ســازی روش پیشــنهادی در مقایســه ب
  . خواهد شد

  دادگان مورد استفاده مجموعه 4-1
دادگـان بـزرگ  یک مجموعـه] Human 3.6M ]13دادگان  مجموعه

در ایـن مقالـه مـورد  وبعـدی انسـان اسـت  برای تخمـین حالـت سـه
هـا  دادگـان شـامل میلیـون ایـن مجموعـه. استفاده قـرار گرفتـه اسـت

شـده  1هـای کـالیبره دوربـینبعدی بدست آمده از تصـاویر  حالت سه
بــه  2دادگـان از چنــد دیـد مجموعــههـای موجــود در ایـن  فــیلم. اسـت
هـای  دادهایـن مجموعـه  همچنـین. باشـند ورت هماهنگ شده میص

های بدن انسان جهت ارزیابی با تعداد  بعدی از حالت دوبعدی و سه
هـــای انجـــام آزمـــایش بـــر روی ایـــن  از مـــدل. بـــالا قـــرار دارد

و مـدل  7زیگر، با 11ای شامل  دادگان، استفاده از مجموعه مجموعه
 15در ) S1, S5, S6, S7,S8(مــدل  5باشــد و از  موضــوع مــی 15

موضـوع  15در ) S9, S11(مـدل  2منظـور آمـوزش و از  موضوع بـه
نتـایج ایـن مقالـه نیـز براسـاس ایـن . شود جهت آزمایش استفاده می
بـرای هـر دادگـان  ویدیوهای ایـن مجموعـه. مدل ارزیابی شده است

تهیـه شـده اسـت و هـر  متفـاوت دیـد 4موضوع، با دوبـار تکـرار از 
در اکثــر کارهــای  .فــریم بــر ثانیــه اســت 50بــا نــرخ اصــلی موضــوع 

فـریم بـر ثانیـه  ۱۰پیشین و روش پیشنهادی این مقاله، این نـرخ بـه 
 ۳۲بنـدی بـدن انسـان توسـط  اسـتخراج اسـکلت. شده اسـتتبدیل 

 ازر این پژوهش همانند سایر مقالات حسگر انجام گرفته است که د
  ).1شکل (استفاده شده استبند اصلی  15

  معیارهای ارزیابی 4-2
ــایج روش ــداول جهــت ســنجش نت هــای مختلــف،  از معیارهــای مت

ــام  ــانگین فاصــله اقلیدوســی در تم ــد، از می محاســبه خطــای هــر بن
در ایـن معیـار اگـر موقعیـت بنـدهای تخمـین زده . باشدمفاصل می

1شده  , ˆ,ˆ nx x…  1و موقعیـت حقیقـت اصـلی, , nx x…  فـرض
   .است 17شود، بصورت رابطه 

)17(  2
1

1 || ˆ ||
n

i i
i

e x x
n =

= −∑  

وابسـته بـه مقیـاس و چـرخش تخمـین  17مقدار خطا در رابطه 
در عمـق و مقیـاس در بازسـازی  از طرفی ابهام. استصورت گرفته 
صــورت کامــل قابــل حــل  بعــدی از تصــویر دوبعــدی بــه حالــت ســه

از ایــن رو بــرای مقایســه و ســنجش دقــت بازســازی، از . باشــد نمــی

                                                 
1 Calibration 
2 Multi View 



 
  36 کانولوشن  یشبکه عصب یلهبوس یرتصو یکبدن انسان از  یبعد حالت سه ینتخم

هــای آموزشــی اســتفاده و حالــت تخمــین زده شــده  میــانگین حالــت
  . شود تراز می های ریشه اسکلت بدن هم نسبت به مکان
بـر ایـن . باشـد دلخواه قابـل قبـول نمـیسازی به صورت  لذا تراز

 18بعدی به صورت رابطـه  برای حالت سه 1اساس، خطای بازسازی
  .]44[شود تعریف می

)18(  2
1

1 | ˆ| ( ) ||
n

T i i
i

r min x T x
n =

= −∑  

عمـدتا خطـای بازسـازی در . دهنده ماتریس تبدیل است نشان Tکه 
ساختارها به منظور ارزیابی دقت ساختار بهبود یافته بـدون در نظـر 

  .استگرفتن مقیاس و صلب بودن حالت 

  ارائه و تحلیل نتایج تجربی 4-3
توانـد از  یبـدن انسـان مـ یبعـد حالـت سـه ینپـژوهش تخمـ یـندر ا
و  یردر تصــو یژگــیواســتخراج  یــقاز طر یــا یحالــت دوبعــد یــقطر
 یسـاختار یلدل دو حالت به ینا. انجام شود یحالت دوبعد ینتخم

 یــکاز  یحالــت دوبعــد یندر تخمــ یــراز هســتند،بــا هــم متفــاوت 
نسـبت دادن  دفاست و ه یحالت دوبعد یندر تخم یسع ،یرتصو
حالت از  یبعد حالت سه یناما در تخم. باشد یعمق به آن م ینبهتر

انجـام گرفتـه و  یبعـد حالت دو ینکه تخم ینستفرض بر ا یدوبعد
شـده  یلتشـک نامـه واژهبر اسـاس  یبعد حالت سه یک ینهدف تخم

خطــا را بــدون  ینکمتــر یدوبعــد یاســت کــه از نظــر خطــا یا بگونــه
مقاله،  یندر ا یجهدر نت. داشته باشد یهاول یاستفاده از حالت دوبعد

اول  یکـردرو. میـچـالش دار یندر حل ا یمتفاوت سع یکردبا دو رو
 یبدن انسان براسـاس حالـت دوبعـد یبعد حالت سه ینشامل تخم
 یبضـرا ۱ ریتمبراسـاس الگـو یکردرو ینا. باشد یدادگان م مجموعه
ن وو بـد یبازسـاز حـلامر بـا اسـتفاده ازاستخراج شده و  یازمورد ن

بهبـود  بـر مـدل یبصـورت مبتنـاستفاده از شبکه عصبی کانولوشن، 
بـدن  یبعـد حالـت دو یندوم پـس از تخمـ یکـردرودر . شود یداده م

 ینتخم یها کانولوشن، حالت یشبکه عصب یلهبوس یرانسان از تصو
اســتخراج  یبضــرا ۱ یتمالگــور یلهزده نرمــال شــده و در ادامــه بوســ

تـر در  یشمرحلـه مطـابق آنچـه پـ 5توسط  یسپس بازساز. شوند یم
  .گیرد یه شد انجام مگفت 3-3ش بخ

 یاول بـر رو یکردصورت گرفته رو یها یشحاصل از آزما نتایج
بـا  ۱در جـدول  یبنـد اصـل 15بـا  Human 3.6Mمجموعه دادگان 

همانطور که مشـخص اسـت، . گردد یارائه معنوان روش پیشنهادی 
 یاز کدگـذار یـریگ اول با بهـره یکردرو یساز یادهحاصل از پ یجنتا

ن بهبـود یـا. شـود یمـ 47.5 یبازسـاز یخطـامیانگین تنک منجر به 
 یبـر مـدل و مبتنـ یمبتن یبیترک یها روش یریبکارگ یتنشان از اهم
  .باشد یبر نمونه م

در  OMP یتمالگــور یصــانهحر یکــرد، رو۱توجــه بــه جــدول  بــا
و سـاخت  یـبمـدل در ترک یـنن از ضـعف انشـا] PMP ]36 مقاله

ــر ــا کمت ــدل ب ــا ینم ــتفاده از خط ــانه و اس ــات حریص ــدلیل عملی ، ب

                                                 
1 Reconstruction Error 

محاسـبه  از] 36[بـه بیـان دیگـر، مقالـه . است هاترین حالت نزدیک
هـای اسـتخراجی  و ترکیـب بـا حالـتحالـت  دوبعـدی تـرین  نزدیک

ترین  کنـد و قابلیـت جلـوگیری از انتخـاب نزدیـک قبلی اسـتفاده مـی
را  هـا حالتترکیـب در منجر به خطای بالاتر که های دوبعدی  حالت
بـرداری ابت بودن دوربین در هنگام فیلماز طرفی با توجه به ث .ندارد

، در )شـوداگرچه بازیگر بطور محدود در داخل صحنه جابجـا مـی(
کنـد بعدی ایجاد میمحدودیت هندسی در بازسازی سه]  45[مقاله 

ــی ــالا م ــین ب ــای تخم ــا در . رودوخط ــنهادی، ام ــهروش پیش ــلدل ب  ی
ســاختار عنــوان مــدل،  از بنــدها بــه یدرختــ یاســتفاده از ســاختارها

 اسـبعمـق نامن یجـادشـود و مـانع از ا یحالت بدن انسـان حفـظ مـ
حفـظ تعـادل  ینگـرش بـرا یـندر ا. گـردد یبدن م ینسبت به اعضا

زده شـده، بـازه  ینو عمـق تخمـ یحالت دوبعـد ینتخم یخطا ینب
 یهـا گـر عمـق یحتصح یکعنوان  به ی،شده در مرحله بازساز یینتع

ــ ــد ینامناســب عمــل م ــ. کن ــ یم ینهمچن ــ وانت اســتنباط کــرد  ینچن
باشـد و نسـبت  یعمق مـ خمیندر حوزه ت یشترتر ب یقدق یها ینتخم

   .است یامدهبدست ن یبهبود قابل توجه یبه حالت دوبعد
بـدلیل تفـاوت در مقیـاس ، بعضـی حـالات 1با توجه به جدول 

های ساختار درختی اسـتخراج شـده، خطـای بازسـازی عمـق  اندازه
اصــلی عمــق حالــت بــدن، فاصــله گرفتــه افــزایش یافتــه و از حالــت 

از این رو استفاده از ساختار مبتنی بر مدل، وابسـتگی بـالایی  .است
ایــن رویکــرد بــا توجــه بــه  .دهــد بــه مــدل ســاخته شــده را نشــان می

هـای نامه و قابلیت تعمیم آن جهت ساخت حالتمحدودسازی واژه
باشـد متفاوت مـی] 27و 17، 16[بعدی با رویکرد مقالات جدید سه

حالـت کـه  128تصویر آموزشـی، بـه  158000و بجای ذخیره سازی 
کمترین خطا نسبت به سـاخت تمـام حـالات را داشـته باشـد اکتفـا 

در این مقالات علاوه بر اطلاعات فضایی حالت، از نقشـه . کندمی
هـا، عـدم کنـد و نقطـه ضـعف ایـن روشسیاه نما نیـز اسـتفاده مـی

ین حالـت دوبعـدی اسـت زیـرا ایـن تـرامکان نادیـده گـرفتن نزدیـک
بعدی نسبت به هـم را ندارنـد ترین حالت سهحالات همواره نزدیک

لـذا بـا توجـه بـه روابـط . گـرددو همین امر باعث افـزایش خطـا مـی
-قیدهای نرم یک و نرم دو هسـتند و موجـب مـی] ۲۷و  ۱۷[مقاله 

شود جواب منحصربفردی داشته باشد؛ در عین حال که تنک بـودن 
-ها نیز تحقق یابد، بدین ترتیب با توجه به ساختار روابط مـیخپاس

در . توان روابط را به شکل ساختار روابط رگرسیون در نظـر گرفـت
 .مراحل رویکرد اول نشان داده شده است  ی خروجینمونه 4شکل 

عنوان  بدن انسان به یکه حالت دوبعد در رویکردی دیگر، زمانی
در  یکردرو ینا. شود یاستفاده مدوم  یکرداعمال نشود از رو یورود

شـده  یسـههـا مقا روش یگـردعنوان روش پیشـنهادی بـا با  2جدول 
درصـدی نسـبت بـه بهتـرین تخمـین  20و  4و بهبود عملکـرد  است

مقــالات بررســی شــده و میــانگین خطــای مقــالات گذشــته را نشــان 
های با فضای حالت تر بیان شد در حوزهطور که پیشهمان .دهد می

عصـبی کانولوشـنی هـای شـبکهها در قابلیت تعمیم تمام حالتبالا، 
   .وجود ندارد
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  38 کانولوشن  یشبکه عصب یلهبوس یرتصو یکبدن انسان از  یبعد حالت سه ینتخم

ــا فضــای شــبکه از طرفــی  های عصــبی کانولوشــن در برخــورد ب
یج بـا توجـه بـه نتـا .حالت بـالا، خطـای بـالاتری را نشـان مـی دهـد

 یهـا بـه روش یـازحرکـات، ن یحالـت بـالا یفضـا یلبدل ،2جدول 
لـذا نتـایج روش پیشـنهادی  .شـود یاحسـاس مـ یشترهرچه ب یبیترک

هـای عصـبی گر، قدرت عملکرد تجمیع نتایج شـبکهبدون تصحیح
 دهـدبازسازی را نشان میکانولوشنی و مراحل مبتنی بر مدل هنگام 

توان چنـین اسـتنباط کـرد می] 24[با توجه به نتایج مقاله و از طرفی 
کاهش پارامتر در بخش شـبکه عصـبی کانولوشـن منجـر بـه خطـای 

گـردد امـا اسـتفاده دوبـاره از بالاتر در تخمـین حالـت دوبعـدی مـی
ــه  ــایج خروجــی شــبکه کانولوشــنی، خطــای دوبعــدی را نســبت ب نت

دهـد و بـا اعمـال سـاختار درختـی در سـتقیم کـاهش مـیبازسازی م
بعـدی بازسازی، امکان ایجاد عملکرد مناسبی در تخمین حالت سـه

 یبعــد حالــت ســه یندهــد تخمــ یجــدول نشــان مــ لــذا ایــن. گــردد
از  یامـا بخـش بزرگـ. مناسب عمق دارد ینبه تخم ییبالا یوابستگ

رو جهـت  نیـاز ا. باشـد یمـ یورود یخطا، وابسته به حالت دوبعد
 یـــادگیر، یهـــا براســـاس روش یدوبعـــدحالـــت مناســـب  ینتخمـــ
، مـورد دقـت بـالا ی ازبرخـوردار بدلیلکانولوشن  یعصب یها شبکه

هـای مراحـل  ی خروجینمونـه 5در شکل  .استفاده قرار گرفته است
رویکــرد دوم بصــورت تغییــر ابعــاد تخمــین حالــت دوبعــدی جهــت 

لـذا . نشـان داده شـده اسـت نمایش بر روی تصویر با ابعاد بزرگتـر،
بعــدی بــدن بهبــود عملکــرد روش پیشــنهادی در تخمــین حالــت ســه
  .باشدانسان براساس محل قرارگیری دوربین، قابل مشاهده می

ــایج ــانگین نت ــا می ــه یهــا یشحاصــل از آزم روش  صــورت گرفت
 6در شـکل  ۲و  ۱پیشنهادی نسبت به مقالات پیشین مطابق جدول 

  . بصورت نمودار نمایش داده شده است 7و 
  

حالت دوبعدی حقیقت  ازتخمین حالت سه بعدی بدن انسان  دقت: ۱جدول 
اعداد ذکر شده خطا بر حسب میلی (اصلی براساس میانگین خطای بازسازی 

  )متر می باشند
  
  

روش 
  پیشنهادی

 ]36[مقاله   ]45[مقاله   ]28[مقاله 
 
 

  
36.6  38.2  79.26  68.5  Directions  
40.8  45.0  60.75  77.5  Discussion  
43.1  47.2  125.79  95.7  Eating  
49.2  48.5  74.97  86.4  Greeting  
39.5  45.9  37.14  73.9  Phoning  
58.2  63.7  58.74  95.2  Photo  
43.0  47.0  61.38  78.3  Posing  
38.9  43.8  88.47  97.8  Purchases 

58.2  53.5  112.74  103.6  Sitting 

75.0  70.1  114.68  123.4  SittingDown 

36.4  41.2  45.09  72.8  Smoking 

46.1  48.4  78.00  95.1  Waiting 

47.9  53.7  62.79  83.4  WalkDog 

48.4  47.3  63.20  95.1  Walking 

51.8  56.5  31.67  94.9  WalkTogether 

47.5  50  72.98  89.4  Average 

دوبعدی تخمین حالت سه بعدی بدن انسان از یک تصویر  دقت: 2جدول 
اعداد ذکر شده خطا بر حسب میلی ( فاصله اقلیدسیمیانگین خطای براساس 

  .)متر می باشند

روش 
  پیشنهادی

روش پیشنهادی 
-بدون تصحیح

  گر

مقاله 
]24[  

مقاله 
]25[  

مقاله 
]21[  

مقاله 
]23[  

مقاله 
]22[    

79.2  86.7  83.3  91.8  100.3  85.0  102.4  Directions  

93.7  105.2  98.4  102.4  116.1  112.6  147.7  Discussion  

83.6  86.8  84.8  96.6  89.9  104.9  88.8  Eating  

99.4  103.9  104.2  98.7  116.4  122.0  125.2  Greeting  

96.8  115.3  112.7  113.3  115.3  139.0  118.0  Phoning  

112.7  138.4  132.4  125.2  149.5  135.9  182.7  Photo  

93.7  105.4  103.2  90.0  117.5  105.9  112.3  Posing  

89.6  99.6  97.2  93.8  106.9  166.1  129.1  Purchases 

121.2  124.8  113.3  132.1  137.2  117.4  138.8  Sitting 

191.4  196.9  183.6  158.9  190.8  226.9  224.9  Sitting 
Down 

98.6  106.2  104.3  106.9  105.7  120.0  118.4  Smoking 

103.3  115.5  109.1  94.4  125.1  117.6  138.7  Waiting 

113.1  114.6  106.4  126.0  131.9  137.3  126.2  WalkDog 

78.5  79.7  76.9  79.0  62.6  99.2  55.0  Walking 

91.6  95.1  93.2  98.9  96.1  106.5  65.7  Walk 
Together 

103.1  111.6  106.9  107.2  117.4  126.4  124.9  Average 
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 .حالت دوبعدی حقیقت اصلی از
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تخمین حالت سه بعدی بدن میانگین خطای فاصله اقلیدسی مقایسه : 7شکل 
  .دوبعدی انسان از یک تصویر

  گیری و پیشنهادهای آتی نتیجه 5
بـدن انسـان از  یبعـد حالت سه ینچارچوب تخم یکمقاله،  یندر ا
موضـوع عـلاوه بـر  یـنا. ارائـه شـده اسـت یدوبعد یرتصو یکتنها 

توانـد در مراکـز حسـاس  یحالت بـدن انسـان، مـ یصکمک به تشخ
 یهـا حالـت یصهشدار جهت تشخ یستمعنوان س به یو نظام یادار

شـدن  یعـیطب تدر جهـ سـازی یلمو فـ یانمـاییمشکوک، صـنعت پو
مورد اسـتفاده ... و  یژهو های شده با جلوه حرکات موجودات ساخته

مشـابه عملکـرد  یسـمیکـردن مکان بـه مـدل یازرو ن یناز ا. یردقرار گ
بــا  هــای یژگیلــذا اســتخراج و باشــد، یو مغــز انســان م ینــاییقشــر ب

 یسـممکان یـقدق یـلحالت بدن انسان، جـز بـا تحل یصتشخ یکردرو
 یـناز ا. نخواهـد بـود یسـرر مغز انسان مد یریگ یمو تصم یصتشخ

  .موارد لحاظ شود ینکه ا یدگرد یسع یشنهادیرو، در روش پ
 ینو مهــم تخمــ یمرحلــه اصــل یر،تصــو یهــا یژگــیو اســتخراج
 یشـبکه عصـب یرو، از قـدرت بـالا یناز ا. باشد یم یحالت دوبعد

بدن انسان اسـتفاده  یبندها یو آشکارساز ینکانولوشن جهت تخم
 یینپـا یـهبـا ابعـاد لا یا یـهلا 16 یا مقاله از شبکه یندر ا. شده است

 یرد کـاهش پـارامتر، دقـت کـافیکاستفاده شده است تا علاوه بر رو
در نظـر گرفتـه شـده را داشـته  یبند حالت دوبعد 15 ینجهت تخم

  .باشد
بـا توجـه بـه  ی،بعـد حالت سـه یندر چالش تخم یگر،د یسو از

تنـک  ییوبازنمـا یکدگذار یستمس یهحالت بدن انسان، بر پا یتهما
پرداختـه شـده  یبعد نامه حالت سه توسط واژه یو بازساز ینبه تخم
 یکانولشــن یعصــب کهنرمــال شــده شــب یعمــق را بــه خروجــو  اســت

زده شـده را بصـورت  ینعمـق حالـت تخمـ یم، سـپسکنـ یاضافه م
را تــا معضــل عمــق نامناســب  شــده اســت یحبــر مــدل تصــح یمبتنــ

شـده  یجـادا یخطـا یرو از تاث یمنسبت به مقالات گذشته کاهش ده
. یمتنـک بکـاه ییو بازنمـا یدر کدگـذار یبعد حالت سه یندر تخم

 یـانگینمتداول م یارروش از نظر دقت با مع ینا دهد ینشان م یجنتا
هـر اتصـال نسـبت بـه  بازسـازی یخطـا یانگینو م یبازساز یخطا
  . دارد یبرتر یشینپ یکارها

 گــر یحنقــاط قــوت ذکــر شــده، متاســفانه روش تصــح علیــرغم
نامناسـب  یحالـت دوبعـد ینکـه تخمـ یدر مـوارد یبعـد حالت سه

دهـد و  یکـاهش مـ یانجام گرفته است عمق را نسبت به حالت اصل
 یشافـزا یـزعمـق ن یخطـا ی،حالـت دوبعـد یبـالا یعلاوه بر خطا

بـه  یـازن یر،از تصـو یحالـت دوبعـد ینلـذا در مرحلـه تخمـ. یابد یم
حالـت  یبازسـاز یاز طرف. باشد یتر م یقدق یکانولوشن یشبکه عصب

 یـازشـود و ن یمـ ییبالا یباعث خطا یزن یمصورت مستق به یبعد سه
 .شود یتنک احساس م ییو بازنما یتر با کدگذار یقدق یها به روش
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