
  تصویربینایی و پردازشمجله ماشین
  ۱۳۹۸ زمستان، دوم، شماره ششمسال 

 
 
 
 
 

بــازنگری و در۱۳۹۷مهرمــاه، دردریافــت ۱۳۹۶ مــاه بهمنمقالــه درایــن
  .شد اه پذیرفتهم بانآ
  شاهرود یدانشگاه صنعت مپیوتر،اهندسی کم دکتری یدانشجو ۱

    ali.ghanbari289@gmail.com :  رایانامه
  شاهرود یدانشگاه صنعت ،یوترکامپ یدانشکده مهندس ۲

    h.hassanpour@shahroodut.ac.ir : رایانامه
  شاهرود یدانشگاه صنعت ،یوترکامپ یدانشکده مهندس ۳

   mansoor_fateh@Shahroodut.ac.ir : رایانامه
  

 علي قنبري سرخي: نویسنده مسئول

 زنی اشیاء  و برچسب آشکارسازیدر  R-FCNبهبود شبکه عمیق 
  ۳منصور فاتح و۲پور ، حمید حسن۱علی قنبری سرخی

  دهیچک
در . باشـد ماشـین مـی های اساسـی در برخـی از کاربردهـای بینـایی زنی اشیاء در تصاویر یکی از چالش و برچسب آشکارسازیامروزه 
در همـین راسـتا، در ایـن مقالـه ابتـدا جدیـدترین . رد توجـه محققـان قـرار گرفتـه اسـتهای اخیر استفاده از یـادگیری عمیـق مـو سال
 R-FCNای بهبـود یافتـه از شـبکه  در ادامـه شـبکه. شـود مینقاط قوت و ضعف آنها تحلیـل  سپس ،معرفی موجود های عمیق شبکه
 ی بـرنـمبت جدیـدیروش، معمـاری  در ایـن .و شبکه تمـام کانولوشـن اسـت ResNetروش پیشنهادی بر پایه معماری . شود میارائه 
زنـی  و برچسـب آشکارسـازیبـرای  SVRو  دوکلاسـه فـازی SVMمبتنی بـر  روشی ترکیبیپیشنهاد ناحیه کاندید و  برای عمیق شبکه

لحـاظ این تـابع زیـان از . شوارتز استفاده شده است-در این روش از تابع زیان جدید با عنوان اختلاف کوشی. ارائه شده استاشیاء 
 SUNبـر روی مجموعـه داده  ResNet-۱۰۱روش پیشـنهادی بـا معمـاری . سرعت و دقت، عملکرد بهتری از خود نشان داده است

شی مورد آزمایش قرار گرفت و نتایج بدست آمده نشان دهنده بهبود عملکـرد ایـن روش نسـبت  ۳۶زنی  و برچسب آشکارسازیبرای 
و مـدت زمـان متوسـط بـرای هـر % ۳۸/۴۸، عملکـرد mAPادی از لحـاظ معیـار روش پیشـنه. اسـت R-FCNبه روش پایه شـبکه 

  .ثانیه در زمان بهتر عمل کرده است ۰۴/۰در عملکرد و % ۲نسبت به بهترین روش در این حوزه تقریبا  دارد، ورا  ۱۳/۰تصویر 

  ها کلیدواژه
 شوارتز-ودویی فازی، اختلاف کوشی، ماشین بردار پشتیبان دR-FCNو شناسایی اشیاء، یادگیری عمیق،  آشکارسازی

 

  مقدمه ۱
ـــی از  ـــایی در تصـــویر یک ـــار اطلاعـــات معن بدســـت آوردن خودک

دین هـای زیـادی بـ روش. باشد موضوعات مهم در بینایی ماشین می
در برخـی از ]. ۳-۱[شـده اسـت  هـای اخیـر معرفـی  منظور در سـال

 شود که هر هایی که پیشتر در این حوزه معرفی شده، فرض می روش
هـای  ویژگـیبـا  اهـ آن روشباشـد و  مـییک شـی تصویر فقط شامل 

ها به طور  این روش .دهند انجام میرا  بندی  عمل دسته سطح پایین
محـدود قابـل اسـتفاده هـای  صـحنهبنـدی  معمول، فقط بـرای دسـته

  . هستند
های اخیر از نمایش سطح بالای تصویر بـا انتخـاب چنـدین  در سال

 .شــده اســتاســتفاده  بنــدی جهــت دســته تصــویراز  کاندیــد ناحیــه
بندی صـحنه  دستهعملکرد خوبی را در استفاده از نمایش سطح بالا 

بنـدی  های نوین برای دسته در روش. از خود نشان داده است تصویر
های موضوعی ساخته شده توسط متغیرهای  استفاده از مدل ،صحنه

برپایـه بنـدی تصـویر  هـا دسـته در این روش. پنهان مطرح شده است
هـا بـرای مـواردی کـه  ایـن روش. شـود معناشناسی تصویر انجام مـی

گیرنـد  های صـحنه بـالا اسـت مـورد اسـتفاده قـرار مـی تعداد کلاس
]۴-۶.[  
بــا  یــک تصــویربنــدی تصــویر، توصــیف سراســری  هــدف از دســته 

سـاحل، فضـای بـاز، درون شـهر و . کننـده اسـت برچسب  توصیف
زنـی  برچسـب. ی یک تصـویر هسـتندها هایی از برچسب غیره نمونه

. گذاری محتوایی محلی یک تصـویر تاکیـد دارد تصویر، به برچسب
ــی ــک تصــویر م ــه، ی ــرای نمون ــد شــامل  ب ، "ماشــین"، "آســمان"توان

پـس . ایـن دو مسـئله بـه هـم مـرتبط هسـتند. باشـد هو غیر" درخت"
بـرای . تلاش بـرای حـل مشـترک ایـن مسـائل امـری ضـروری اسـت

ویر  با برچسب خیابان، احتمـال توصـیف تصـویر نمونه در یک تص
آب "یـا " سـاحل"بیشتر از " ساختمان"یا " انسان"، "ماشین"با حضور 

ــا ــه شــده، بدســت آوردن . اســت" دری ــه توضــیحات ارائ ــا توجــه ب ب
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. استبندی بسیار تاثیرگذار  محتوای تصویر در بالا بردن دقت دسته
ــه من ــه، راهکــاری ب ــن مقال ــین راســتا در ای ظــور شناســایی و در هم

لازم بـه ]. ۸, ۷[شـود  گـذاری محتـوای تصـویر معرفـی مـی برچسب
ذکر است که منظـور از محتـوای تصـویر، اشـیاء موجـود در تصـویر 

  .باشد می
طراحی یک سیستم برای آشکارسازی و شناسایی اشـیاء موجـود در 

در تصـاویر طبیعـی . ای دارد هـای اساسـی و پیچیـده تصویر، چـالش
، محــل و زاویــه قــرار گــرفتن  زمینــه هــایی نظیــر پس معمــولا ویژگــی

اشیاء، نورپردازی صـحنه، تعـدد اشـیاء و همپوشـانی جزئـی یـا کلـی 
. کنـد زنی اشیاء را دچار مشـکل مـی آنها، کار آشکارسازی و برچسب

هــا بــر اســاس ایــن  هــای اســتفاده شــده در ایــن نــوع از سیســتم روش
هـا، فـائق آمـدن  هدف غالـب ایـن روش. شوند ها سنجیده می چالش

  ]. ۱۲-۹[ها است  بر این چالش
بـه منظـور تشـخیص اشـیاء،  ۲۰۱۴های معرفی شده تا سال  سیستم

هـای انتخـاب ناحیـه کاندیـد بـرای تخمـین مکـان اشـیاء  به الگوریتم
ــد ــرین سیســتم از مهم. بســیار وابســته بودن هــای تشــخیص اشــیاء  ت

مـود کـه اشاره ن] ۱۴[ R-CNN Fastو ] SPPnet ]۱۳توان به  می
ــه  مــورد توجــه بســیاری از محققــان و کاربردهــای صــنعتی قرارگرفت
هـای زمـانی و  به دلیل محـدودیت] ۱۴, ۱۳[ها  در این روش. است
. توان سراسر تصویر را جستجو کـرد های مختلف اشیاء، نمی حالت

هـای کاندیـد وجـود شـی اسـتخراج  در همین راستا، ابتدا باید ناحیه
هـای اسـتخراج  هـای عمیـق بـه همـراه روش استفاده از شبکه. شوند

هـای تشـخیص شـده  ناحیه کاندید، سبب بهبود زمـان اجـرای شـبکه
ترین تنگنای محاسباتی  است ولی تعیین نواحی کاندید همچنان مهم

، ]۱۴[در همین راستا در مقالـه . شود ها محسوب می گونه روش این
در  .معرفـی شـده اسـت) RPN( 1یک شبکه پیشنهاد ناحیـه کاندیـد

هـای مختلـف از  های استخراج شده بـا کانولوشـن این شبکه، ویژگی
درنتیجه، زمان مربوط بـه . شود سراسر تصویر به اشتراک گذاشته می

زمـان مرزهـای  طور هم بـه RPN. یابـد کاهش می  پیشنهادهای ناحیه
بینــی  اشــیاء و امتیــاز شــی بــودن را در هــر موقعیــت از تصــویر پــیش

محاســبات بــالا در ] ۱۵[تفــاوت، مرجــع ای م در ایــده. کنــد مــی
  عنوان یک اصل بیـان های عصبی کانولوشن بر پایه ناحیه را به شبکه

گــذاری کاندیــدهای  بــا اشــتراکرا کــرده اســت کــه ایــن محاســبات 
در ]. ۱۴, ۱۳[دهـد شـدت کـاهش مـی بدست آمـده از کانولوشـن به

، ]۱۴[سریع  R-CNNهای اخیر،  های انجام شده در سال آزمایش
هـای عمیــق  درنــگ در اسـتفاده از شــبکه نرخـی نزدیـک بــه زمـان بی

  ]. ۱۶[بدست آورده است 
های سـاده و  طورمعمول بر ویژگی های پیشنهاد ناحیه کاندید به روش

تـرین  یکـی از معـروف] ۱۷[جسـتجوی انتخـابی . سریع تکیه دارنـد
صــــورت حریصــــانه  هــــای پیشــــنهاد ناحیــــه اســــت کــــه به روش

مانند (های سطح پایین  شده بر اساس ویژگی های طراحی ابرپیکسل
را ادغـام ) میزان شدت روشنایی و رنگ در فضاهای رنگی متفاوت

                                                 
1 Region Proposal Network 

 R-CNNهـایی مشـابه  اما این روش در مقایسـه بـا شـبکه. کند می
پیشـنهاد شـده  EdgeBoxsاخیـراً روش . کنـد سریع، کندتر عمل می

م کــرده ، یــک تقابــل بــین کیفیــت کاندیــد و زمــان را فــراه]۱۸[در 
وجـود مراحـل تولیـد نـواحی کاندیـد، بـار محاسـباتی  بـا ایـن . است

. کننـد های تشخیص ایجاد مـی در شبکه) ازلحاظ زمان اجرا(زیادی 
در واقع بدست آوردن نـواحی کاندیـد بارمحاسـباتی سیسـتم را بـالا 

در نتیجــه، بایــد سیســتمی بــا قابلیــت انجــام همزمــان عمــل . بــرد می
  .نی طراحی نمودز آشکارسازی و برچسب

هـای اخیـر، یـک گـام مهـم  های معرفـی شـده در سـال در تمام روش
در واقع بدسـت آوردن نـواحی کـه . باشد تشخیص نواحی کاندید می

بنـدی  توانند به عنـوان شـی مطـرح شـوند بخـش مهمـی در دسـته می
در همـین راسـتا همـانطور کـه در کارهـای پیشـین . باشـد تصویر می

هــای عمیــق عمــل  مــاری و ســاختار شــبکهاشــاره شــد، بــا تغییــر مع
. آشکارسازی و شناسایی به صـورت همزمـان صـورت گرفتـه اسـت

ــالش ــی چ ــت،  ول ــد نادرس ــواحی کاندی ــاب ن ــد انتخ ــه مانن ــایی ب ه
زمینـه  همپوشنانی نواحی کاندید، نواحی که به اشـتباه بـه عنـوان پـس

 بسیار زیاد نواحی کاندید در این کاربرد وجـود انتخاب شده و تعداد
در همین راستا در این مقالـه از روش ترکیبـی از شـبکه عمیـق . دارد

ــرای  ــازی دو کــلاس ب ــردار پشــتیبان ف ــام کانولوشــن و ماشــین ب تم
وظیفــه . اده شــده اســتفآشکارســازی نــواحی مــرتبط بــه اشــیاء اســت
هـایی  احیـهو بـر ن باشـد می اصلی این روش تشخیص نواحی کاندید

  .زمینه متفاوت هستند و با پس توانند شی باشند که میدارد تاکید
هـای  ی این مقاله، در بخـش دوم بـه معرفـی اجمـالی شـبکه در ادامه

ــته ــازی و دس ــرای آشکارس ــق ب ــه  عصــبی عمی ــیاء پرداخت ــدی اش بن
ــه . شــود می ــنهادی ارائ ــاری شــبکه عصــبی پیش ــدی معم ــام بع در گ
بهبـود یافتـه بـا یـک تـابع  R-FCN2در ایـن بخـش روش . شود می

بخـش . شـده اسـت ارائـهتغییـر در سـاختار لایـه آخـر زیان جدید با 
های انجام شـده اسـت و در  سازی چهارم شامل تحلیل نتایج و پیاده

  .گردد گیری و کارهای آینده در بخش پنجم معرفی می نهایت نتیجه
  
  

                                                 
2 Region-based Fully Convolutional Networks(R-FCN)  
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  زنی اشیاء و برچسب كارسازيآششمای کلی از کارهای انجام شده برپایه شبکه های عمیق در ۱شکل 

  

 آشکارسازیهای عمیق در  استفاده از شبکه ۲
  اشیاء
هــای عمیــق بــه منظــور  هــای اخیــر اســتفاده از شــبکه در ســال

گــذاری اشــیاء موجــود در تصــویر مــورد  و برچســب آشکارســازی
توجه محققـین و پژوهشـگران پـردازش تصـویر و بینـایی ماشـین 

های منتشـر شـده در  مقالـه سیر تکامـل ۱شکل . قرار گرفته است
شـی توسـط شـبکه بـا مفهـوم  شناسـاییمجلات معتبر دنیا بـرای 

مطرح شده در مرجع  R-CNNمعماری . دهد عمیق را نشان می
هـای عصـبی عمیـق کانولوشـن برپایـه  یکی از اولـین شـبکه] ۱۵[

ــه اســت ــرای تشــخیص اشــیاء از شــبکه . ناحی در ایــن معمــاری ب
ــق ــاری کانولوشــن عمی ــا معم ــده اســت  AlexNet ب ــتفاده ش اس

بــه بدســت آمــده از نــواحی کاندیـد  R-CNNشــبکه ). ۲شـکل (
در ایـن . کنـد اسـتفاده مـی] ۱۷[انتخـابی  یجستجوروش  کمک

روش از یــک شــبکه کانولوشــن بــرای اســتخراج ویژگــی اســتفاده 
بندی برچسب اشـیاء از یـک ماشـین  همچنین برای دسته. شود می

  . اده شده استبردار پشتیبان خطی باینری استف
ایـن سـاختار . معرفی شده است ۲۰۱۴در سال  SPP-Netشبکه 

هــای پیشــین خــود عملکــرد  در تشــخیص اشــیاء نســبت بــه شــبکه
برابـر سـریعتر از شـبکه  ۶۰تـا  ۲۰ایـن روش، ]. ۱۳[بهتری دارد 
R-CNN در ایــن روش، انــدازه تصــویر ورودی. کنــد عمــل مــی  

  
  ]۱۵[ه در مرجع ارائه شدR-CNN شمای کلی از روش ۲شکل 

  
  

ــر باشــد می  ــد متغی ــودن تصــویر . توان ــت ب ــی، ثاب در کارهــای قبل
  .ه استضروری بود یامر 1متصل ورودی برای لایه تمام

قبـل  2فضـایی-هرمی ظرسنجیدر این روش، با طراحی یک لایه ن
از لایه تمام متصل، مشکل ثابت بودن تصـویر ورودی رفـع شـده 

 نشــان ۳کــه در شــکل ] ۱۳[شــمای کلــی روش مرجــع در . اســت
فضـایی -، بعد از لایه کانولوشـن یـک لایـه هرمـیداده شده است
بـه ازای هـر ناحیـه کاندیـد  R-CNNدر شبکه . تعبیه شده است

ادعـا شـده ] ۱۳[در مرجع . شود مییک شبکه عمیق آموزش داده 
. شـود که تنهـا یـک شـبکه بـه ازای کـل تصـاویر، آمـوزش داده می

ســپس از خروجــی لایــه کانولوشــن، نــواحی مربوطــه اســتخراج و 
در واقـع در ایـن روش، سـرعت بسـیار . شـوند گذاری می برچسب

  . بهبود یافته است
  

  
  ]۱۳[ارائه شده در مرجع  SPP-Netشمای کلی از روش  ۳شکل 

  

 ۲۰۱۵چندین تحقیـق در سـال  SPP-Netبا ایده مطرح شده در 
 -Fastتـوان بـه  هـا مـی ترین این شبکه از معروف. انجام شده است

RCNN ]۱۴[ ،Faster R-CNN ]۱۹ [ وR-CNN minus 
R ]۲۰ [معماری مطـرح شـده در . اشاره کردFast-RCNN  در

 در این معماری، تصـویر ورودی و. نشان داده شده است ۴شکل 
ــه  ــدین ناحی ــوبچن ــوان ورودی شــبکه تمــام ) RoI( 3مطل ــه عن ب

توسط لایه نظرسـنجی بـه یـک نقشـه  RoIهر . کانولوشن هستند
ی ویژگـی، در گـام  ایـن نقشـه. شود ویژگی با طول ثابت تبدیل می

                                                 
1 Fully connected 
2 Spatial Pyramid Pooling Layer 
3 Region-of-Interest (RoI) 

R-CNN 
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R-CNN 
(2015) 

Faster 
R-CNN 
(2015)

R-CNN 
minus R 
(2015) 

ProNet 
(2016) 

SSD 
(2016) 

YOLO 
(2016) 

G-CNN 
(2016) 

SSD + 
DSSD 
(2017) 

YOLO 
9000 

(2017) 

R-FCN 
(2017) 

SPP-Net 
(2014) 
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تر بـرای پیشـنها
ولشـن بـا چنـدین

ی بـا قـدرتیهـا
ایـن شـبکه. کند
هـا  مکـان رفتن

بتخـاب برچسـ
در واقـع د. شـود

هـای ا و مقیـاس
CNNسـتفاده از 

 اختصـاص داد
ه آن با توجـه بـب

  ]۲۱[در مرجع 

ح شـده در حـوز
ه عصـبی عمیـق
ـی ایـن روش د

بینی کننـد ک پیش
ــت در ایــن.  اس
بــه همــراوشــنی 

فــه ایــن قســمت
در ایـن روش. ت

فاده شـده اسـت
نقشـه ویژگـی د
 روش، عملکــر

  .داده است

  ]۲۲[مرجع 

Single Shot Mu
Resolution 

R و یدر آشکارساز

عصبی کارامـدتر
شـبکه تمـام کانو
ه روش، از شـبکه
ک حیه استفاده می

با در نظـر گـرء 
بـرای انت. دهد ی

ش ی استفاده می
هـا  شی با مکـان

ام بعـدی بـا اسـ
ی بـه هـر ناحیـه
و ناحیه مربوط ب

  . شود ی

Pro ارائه شده د

های مطـرح شبکه
ها از یـک شـبکه

شـمای کلـ. کنـد
 این روش، یک
ــده ــی ش ی معرف

ویژگــی، کانولو  ه
وظیفـ. ده اســت

سـبت ابعـاد اسـت
Faster R اسـتف

م را در چنـدین ن
ــد  مــی ــن. کن ای

F از خود نشان د

 SS ارائه شده در

         
ultiBox Detecto

R-FCN یقکه عم

های ع شبکهش از 
ش هـم چنـینو  

ایـن ر. ده است
رای پیشنهاد ناح
ه مربوط به اشیا
ت اختصاص می
بشاری یا درختی
مختلف از یک

در گـا. شـوند ـی
و برچسـب شـی
 برچسب شی و
شاری انتخاب می

Netلی از روش

از ش یکی دیگر 
این روش تنه. ت

ک ی اسـتفاده مـی
در.  شده است

ــخیص شــی تش
هــالای هــر نقشــ
ترهــا تعبیــه شــد

هـا و نسـ کـلاس
R-CNNدر ها 

SSD این مفهـوم
ــال ــاوت اعم ف

Faster R-CN

SD کلی از روش

                  
or (SSD) 

بهبود شبک

در این روش. ت
حی شـامل شـی
اس استفاده شد
تر ولی کندتر بر

به محدوده ازی
های متفاوت اس

های آب  از روش
 روش، نواحی م
اوت انتخاب مـ
مال شی بـودن 

در نهایت. شود
ختار درخت آبش

شمای کل ۶شکل

]2SSD ]۲۲که
شی است خیص

ی تشخیص شـی
نشان داده ۷ل

ــرای ت ــن ب ولوش
بینــی کننــده، بــ ش

ای از فیلت موعــه
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ابه مفهوم لنگره
Dین تفاوت که 

ــذیری کیک تفم 3پ
NNری از روش 

شمای ۷شکل 

                 

 گاشــت
ه یــک ــ

تبط بـه
F  یـک

ویژگـی،
نـواحی
RPN (

Fast-
ین زده

لنگـر، 
هایی بـا
 ۵شــکل
Fast  را

  
  ]۱۴[ع
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ــــد در

در . ست
CNN 
د بـرای
سـاز بـا

در . ــد
مرحلــه
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ــردار ویژگــی نگ
خروجــی دارد کــ
گـر نـواحی مـرت

Faster-RCNN
های و راج نقشه

رای اسـتخراج ن
N(دی ناحیـه ها

ر ادامــه مشــابه
دوده شــی تخمــی
.ده شـده اسـت
ها ان به محدوده

ش. کنـد  سـیم مـی
ter-RCNNه

ائه شده در مرجع

NNی روش  شـده
ــــواحی کاندیـ  ن

ی قرار گرفته است
Nهم هندسـی در

جدیـد شکارسـاز
ـب ایـن آشکارس

ـــ  ایجــــاد می کن
CNN چنــدین م
ــت ــی دی. س یک
۲۰۱ ،ProNet

ارائه شده در مرجع

ors 

ـام متصــل بــه بــ
Ro دو بــردار خ

س و خروجـی دیگ
Nشبکه . کند می

که بعد از استخر
شـنهاد ناحیـه بـر
د از شبکه پیشـنه

در. گیــرد ر مــی
بــا نــواحی محــد

استفا 1هوم لنگر
وسط پنجره لغزا

ابعــاد تقس سـبت
 شــده در شــبکه

Fast-RCNN ارا

R  سـاده ششکل
ــــد ــــش تولی نق

CN مورد بررسی
اطلاعات مهکه 

 راسـتا، یـک آش
ترکیـ. شده اسـت

ر و ســــریعتری
Nمبتنــی بــر ی 

ــق ــده ا تلفی ش
۶شــده در ســال

Faster-RCN ا

               

هــای تمــا ط لایــه
oIبکه بــرای هــر 
مـال هـر کـلاس
ی را مشخص م

در این شبک. ت
عنـوان شـبکه پیش

بعد. شده است
قــرار RoIنجی 

قعیــت مــرتبط بـ
ین روش از مفه
نهاد شده  را تو
ت از لحـاظ نس
روش پیشــنهاد

.  

Nی کلی از روش 

R-CNN mi
ــــه  ، نق]۲۰[مقال

NNی مبتنی بر 
شاره شده است ک

در همـین. سـت
معرفی شد اندید

ــــر ــــرد بهت عملک
 آشکارســازهای
ــوریتم ــک الگ ی
عمیــق معرفــی ش

NN کلی از روش 

                  

  
بعــدی توســط

شــب. شــود مــی
خروجی احتم

ی شی ه محدود
شبکه تنها است

ای بـا عن شبکه
کاندید تعبیه 

لایــه نظرســنج
RCNN موق

در ای. شود می
هر ناحیه پیشن
انـدازه متفـاوت

شــمای کلــی 
.دهد نشان می

   

شمای۴شکل 
  

nus Rشبکه 
ــــت در م. اس

های آشکارساز
این مقاله، اش
دیده نشده اس
کا تولید ناحیه
SPP-Net ع

ســازی ســاده
ــادگیری در ی ی

هــای عم شــبکه

شمایک ۵شکل 
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هــای مطــرح شــده در  یکــی دیگــر از روش] 1YOLO  ]۲۳روش 
 RPN یهای قبلی با دو شـبکه پیشـنهاد روش. است ۲۰۱۶سال 

سـازی  کنـد، سـختی در بهینـه 2و تخمین کلاس، به دلیل خط لوله
ها برای هـر بخـش،  لوله  های مجزا و نیاز به آموزش خط لوله  خط

بــه شکارســازی آدر همــین راســتا، در ایــن مقالــه . پیچیــده بودنــد
همچنـین . عنوان یـک مسـئله تخمـین در نظـر گرفتـه شـده اسـت

شبکه کانولوشن مجزا برای طراحی معرفی شده است که از لحاظ 
در ایـن روش، تصـویر بـه تعـداد . سازی ساده و سریع اسـت پیاده

در صورتی که مرکز یـک شـی . شود تبدیل می 3ثابتی شبکه مشبک
واند بـرای ت یرد این شبکه میدر محدوده یک شبکه مشبک قرار بگ

در ادامـه بـرای هـر شـبکه مشـبک . تشخیص شی قابل قبول باشد
از کـه شـود  محـدوده در نظـر گرفتـه مـی یثـابت قابل قبـول، تعـداد

. شــود مــیبــرای تشــخیص شــی بــودن اســتفاده  ۸معمــاری شــکل 
ــه کانولوشــن و ۲۴معمــاری پیشــنهادی شــامل  ــه تمــام  دو لای لای

 GoogleNetیــه اول مشــابه معمــاری لا ۲۰ ، وباشــد متصــل مــی
ــدازه . باشــد مــی ــا ان محــدودیت ایــن روش در تشــخیص اشــیاء ب

همچنــین تــابع خطــا . کوچــک و اشــیاء بــا ابعــاد متفــاوت اســت
استفاده شده تخمینی بوده و میزان خطای تخمینی برای اشـیاء بـا 

  ]. ۲۳[تواند یکسان باشد  نسبت ابعاد متفاوت می

  
  ]۲۳[ارائه شده در مرجع YOLO ششمای کلی از رو ۸شکل 

  

ــه ] G-CNN ]۲۴روش  و  CNNیــک تکنیــک تشــخیص برپای
همـانطور کـه در . بدون استفاده از الگوریتم پیشنهاد کاندید است

د با یک شـبکه مشـبک چنـ G-CNN شود مینشان داده  ۹شکل 
یـک رگرسـیون تکـراری . شـود مقیاسه با محدوده ثابت شروع می

ــور  ــه منظ ــبکه ب ــاس عناصــر ش ــدوده و مقی ــایی مح ــرای جابج ب
مسـئله  G-CNNدر واقـع . شود استخراج اشیاء آموزش داده می

  مشبک ثابت  تشخیص اشیاء را به عنوان پیدا کردن مسیر از شبکه
محـدوده  بـا G-CNN. کنـد اطـراف اشـیاء مـدل مـیبه محدوده 

 ،هــای مشــبک بــا مقیــاس متفــاوت ناحیــه در شــبکه ۱۸۰حــدود 
محـدوده تولیـد  k2بـا  Fast R-CNNعملکردی مشابه بـا روش 

در واقع ایـن روش، . های پیشنهاد کاندید دارد شده توسط تکنیک
ــواحی  ــداد ن ــاهش تع ــه و ک ــنهاد ناحی ــه پیش ــذف مرحل ــدلیل ح ب

 ۱۰ شــکل. اســت Fast R-CNNپیشــنهادی ســریعتر از روش 
در این . دهد این روش برای تشخیص شی را نشان میی شمای کل

شود و با استفاده از شیب نزولی  روش یک تابع هدف تعریف می

                                                 
1 You Only Look Once (YOLO) 
2 Pipeline 
3 Grid 

در مرحلـه  G-CNNدر همـین راسـتا، . شـود تصادفی بهینـه مـی
آموزش با تعدادی تکرار، محدوده تخمـین را بـه محـدوده واقعـی 

شده در ایـن روش  استفاده CNNمعماری شبکه . کند نزدیک می
AlexNet  وVGG است .  

  
  ]۲۴[ارائه شده در مرجع  G-CNNمراحل انتخاب نواحی در ۹شکل 

  
  ]۲۴[ارائه شده در مرجع  G-CNNشمای کلی از روش  ۱۰شکل 

  

تـوان بـه روش  مـی ۲۰۱۷نجام شده در سال از مهمترین کارهای ا
SSD+DSSD ]۲۵[ ،YOLO9000 ]۲۳ [ وRFCN ]۲۶ [
ــرد ــاره ک ــته 4DSSDدر روش . اش ــدا دس ــرفته  ابت ــد پیش -۱۰۱بن
Residual ]۲۷ [ با سیستم تشخیص سـریعSSD ]۲۲  [ ترکیـب
ــه شــبکه . شــده اســت ــا معرفــی  -۱۰۱SSD+Residualدر ادام ب

ت شــده تــا بتوانــد عملکــرد تقویــ 5هــای کانولوشــن معکــوس لایــه
در تشخیص اشیاء کوچـک و بهبـود عملکـرد تشـخیص  را خوبی

نشـان داده شـده  ۱۱ روش پیشـنهادی در شـکل. شی داشته باشـد
   .است

  
  ]۲۵[ارائه شده در مرجع  SSD+DSSDشمای کلی روش   ۱۱شکل 

  
ســریعتر، قــویتر و بهتــر  YOLOنســبت بــه  YOLO9000روش 

بنـد  ، دسـته]۲۸[ای  سازی دسته از نرمال این روشدر . بوده است
هـای لنگـر، آمـوزش  پذیری بالاتر، کانولوشن با محدوده با تفکیک

  بنـــد سلســـله مراتبـــی و  بـــا چنـــدین مقیـــاس، اســـتفاده از دســـته
  . استبندی با آشکارسازی استفاده شده  اتصال دسته

                                                 
4 Deconvolutional Single Shot Detector (DSSD) 
5 deconvolution 
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های  با توجه به مطالب ارائه شده در این بخش، اسـتفاده از شـبکه
تــوان بــه وســیله لایــه  عصــبی عمیــق بــرای تشــخیص شــی را مــی

]. ۱۴[نظرســنجی ناحیــه مطلــوب بــه دو زیرشــبکه تقســیم نمــود 
ـــتقل از  ـــام کانولوشـــن مس ـــته اول، زیرشـــبکه تم بـــا  RoIsدس

ــر اشــتراک ــه  گذاری محاســبات و دســته دوم زیرشــبکه ب  RoIپای
بـه لحـاظ ] ۸[این تحلیـل . گذاری محاسبات است بدون اشتراک

] AlexNet ]۲۹بندی مانند  های پیشگام طبقه تاریخی از معماری
ــده اســت] VGG Nets ]۳۰ و هــا از دو  ایــن شــبکه. بدســت آم

یــک زیرشــبکه کانولوشــن کــه در . اســت  زیرشــبکه تشــکیل شــده
شده و زیرشبکه دیگـر  انتهای آن یک لایه نظرسنجی فضایی تعبیه
ــام متصــل اســت ــه تم ــدین لای ــه . شــامل چن ــابراین آخــرین لای بن

ــه  هــای دســته نظرســنجی فضــایی در شــبکه ــه لای ــدی تصــویر ب بن
شـوند  هـای تشـخیص اشـیاء تبـدیل مـی در شبکه RoIنظرسنجی 

ــا شــبکه]. ۱۹, ۱۴, ۱۳[ ــدی تصــویر  هــای دســته ام  ResNetsبن
ی خــود از لایــه تمــام در طراحــ] ۳۱ ,۳۲[ GoogleNetsو ] ۲۷[

در این ساختار، فقـط آخـرین لایـه بـه . کند کانولوشن استفاده می
این لایه برای تشخیص اشیاء به شبکه . صورت تمام متصل است

های تمام کانولوشن  ها، از لایه در این نوع از شبکه. شود اضافه می
ــرای ایجــاد اشــتراک گــذاری، زیرشــبکه کانولوشــن در معمــاری  ب

ــر تشــخیص شــیء  ــی ب ــه مخفــی  RoIو زیرشــبکه مبتن ــدون لای ب
اشاره شده است که ] ۲۶[با این حال، در مرجع . شود استفاده می

بنـدی برتـر شـبکه مطابقـت ندارنـد دارای  اشیایی که با دقت طبقه
بـرای اصـلاح ایـن مسـئله، در مقالـه . ترنـد دقت تشـخیص پـایین

ResNet ]۲۷[ ــنجی ــه نظرس ــاز  RoI، لای -Faster Rآشکارس
CNN ]۱۹ [هــای  بـه صـورت غیرطبیعـی بـین دو مجموعـه لایـه

ایـن کـار، زیرشـبکه مبتنـی بـر  .کانولوشن قرار گرفتـه شـده اسـت
RoI شـود کند که سـبب بهبـود دقـت مـی را ایجاد می یتر عمیق .

شود و سرعت سیستم را  اشتراک گذاشته نمی RoIمحاسبات هر 
  .دهد کاهش می

  در کــاربرد شناســایی ارائــه شــد مشــهور هــای روشاز دیگــر یکــی 
معرفـی  ۲۰۱۷ایـن روش در سـال . اسـت R-FCNاشیاء روش 
 هــای  روش بهتــرین عملکــرد را نســبت بــه روشایــن . شــده اســت

 R-FCNدر روش . اخیـر داشـته اسـتهـای  مطرح شده در سال
های کانولوشـن کـاملا متصـل  ، از شبکه]۲۶[مرجع ارائه شده در 

ارآمد شـیء اسـتفاده شـده مبتنی بر ناحیه برای تشخیص دقیق و ک
این روش در مقایسه با آشکارسازهای قبلی مبتنی بر ناحیـه . است
هـای کـاملا متصـل  ، از کانولوشنFast / Faster R-CNNمانند 

های کـاملا متصـل، تقریبـا تمـام  ایـن کانولوشـن. کنـد استفاده می
بـرای رسـیدن . گذارند محاسبات را در تمام تصویر به اشتراک می

ــه ایــن هــ ــوان نگاشــتب ــه عن ــازدهی  دف، از مفهــومی ب هــای امتی
شمای کلی  ۱۲در شکل . استفاده شده است 1حساس به موقعیت

                                                 
1 Position-Sensitive Score Maps 

نشـان  هـا کانـال ،روش در این. از این روش نشان داده شده است
هر کانال برای . باشند در تصویر ورودی می RoIدهنده مکان هر 

 معمــاری کلــی ارائــه شــده در. مکــان خاصــی طراحــی شــده اســت
  . نشان داده شده است ۱۳، در شکل ]۲۶[مرجع 

  
های امتیازدهی حساس به  شمای کلی از روش نگاشت ۱۲شکل 

  ]۲۶[موقعیت ارائه شده در مرجع 
  

  
  ]۲۶[ارائه شده در مرجع  R-FCNشمای کلی از روش  ۱۳شکل 

  

ـــک شـــبکه  همـــانطور کـــه در شـــکل مشـــخص شـــده اســـت، ی
RPN]۱۹ [ برای پیشنهادRoIاسـتکاندیـد معرفـی شـده  های. 

RoIدر ایـن شـبکه . شـوند اعمال مـی 2های کاندید به نقشه امتیاز
ها هستند که بـرای تصـویر  های قابل یادگیری، کانولوشن وزن لایه

. تنـاچیز اسـ RoIهزینه محاسـبه هـر . شوند ورودی محاسبه می
RPN های  در این شبکه، ویژگی. یک شبکه تمام کانولوشن است

بــه اشــتراک گذاشــته  R-FCNو  RPNاســتخراج شــده بــین 
هــا بــه RoIبنــدی  دســته ه منظــوربــ R-FCNمعمــاری . شــود مــی

آخــرین لایــه . زمینــه، طراحــی شــده اســت های اشــیاء و پس دســته
ــه ــه  k2ای از  کانولوشــن، مجموع ــازدهی حســاس ب نگاشــت امتی

در . ارائـه خواهـد داد) C(بـرای هـر دسـته باشـد کـه  میقعیت مو
ای از  مجموعـه. اسـت k2(C+1) ،واقع تعداد کانال لایه خروجـی

k های امتیاز به  نقشهk*k کننـده  شـبکه مشـبک فضـایی توصـیف
، نـه نگاشـت k=3 بـه ازایبـرای نمونـه . مکان نسبی وابسته است

ــه  ــاز ب  ,... ,top-left, top-center,top-right{صــورت امتی
bottom-right {آخرین . شود برای هر کلاس اختصاص داده می  

  

                                                 
2 Score Maps 
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  زنی اشیاء موجود در تصویرنمای کلی روش پیشنهادی برای تشخیص و برچسب: ۱۴شکل 

  
حسـاس بـه موقعیـت  RoI، یـک لایـه نظرسـنجی R-FCNلایه 
نولوشــن و تولیــد کننــده آخــرین لایــه کاایــن لایــه خروجــی . اســت

شبکه عمیق استفاده شـده . کند را تجمیع می RoIامتیاز برای هر 
-۱۰۱. اسـت] ResNet ]۹-۱۰۱دارای معمـاری در این مقالـه 

ResNet  لایه کانولوشن، به دنبال آن لایه نظرسـنجی  ۱۰۰شامل
در ایـن . کلاسه اسـت ۱۰۰۰متوسط سراسری و لایه تمام متصل 

حذف شده و فقط لایه کانولوشن برای محاسبه مقاله دو لایه آخر 
نمـایی کلـی از  ۱جـدول . هـای ویژگـی اسـتفاده شـده اسـت نقشه

دهــی اولیــه  وزن. دهــد را نشــان مــی ResNetهــای  ســاختار شــبکه
های اولیه کانولوشـن حاصـل از  استفاده شده در این مقاله از وزن

  ].  ۲۶[است  ImageNetآموزش بر روی مجموعه 

  ImageNetبرای آموزش  ResNetری معما ۱جدول 
101-layer 50-layer 34-layer 18-layer Output 

size
Layer 
name 

2 Stride      ,6477 ×  
112112×

 Conv1 

2 Stride    Max pool 33 ×  

5656 ×  Conv2.
x 3

25611
6433
6411

×

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

×
×
×

,
,
,

 3
25611
6433
6411

×

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

×
×
×

,
,
,

 36433
6433

×
⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
×
×

,
,  26433

6433
×
⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
×
×

,
,  

4
51211
12833
12811

×

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

×
×
×

,
,
,

 4
51211
12833
12811

×

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

×
×
×

,
,
,

 
412833

12833
×
⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
×
×

,
,

 

212833
12833

×
⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
×
×

,
,

 
2828 ×  Conv3.

x 

23
102411
25633
25611

×

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

×
×
×

,
,
,

 

6
102411
25633
25611

×

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

×
×
×

,
,
,

 

625633
25633

×
⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
×
×

,
,

 

225633
25633

×
⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
×
×

,
,

 
1414×  

Conv4.
x 

3
204811
51233
51211

×

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

×
×
×

,
,
,

 
3

204811
51233
51211

×

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

×
×
×

,
,
,

 

351233
51233

×
⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
×
×

,
,

 

251233
51233

×
⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
×
×

,
,

 
77×  Conv5.

x 

Average pool, 1000-d fc, softmax11× 
7.6*1093.8*109 3.6*109 1.8*109FLOPs

  با معماری جدید R-FCNاستفاده از  ۳
 R-FCNهمـانطور کــه در بخـش قبــل توضـیح داده شــد، شــبکه 

هـای عمیـق ارائـه شـده بـرای تشـخیص  یکی از جدیـدترین شـبکه
و شــبکه تمــام  RPNایــن شــبکه از ترکیــب شــبکه . اشــیاء اســت

هـا بـا توجـه بـه  خروجی ایـن شـبکه. کانولوشن ساخته شده است
 .اند امتیـازدهی شـده RoIء، بـرای هـر موقعیت قرار گـرفتن اشـیا

بندی از تابع زیان آنتروپی متقابل اسـتفاده شـده کـه در  برای طبقه
اســتفاده شــده در  1تــابع زیــان .نشــان داده شــده اســت) ۱(رابطــه 
، جمــع شــده اســت و زیــان تخمــین RoIبــرای هــر ] ۲۶[مرجــع 
  . است) ۲(به صورت رابطه  2محدوده

  

∑−=
j

jj oyCEL )()*( )(logσ                                        )۱(  

[ ] ),()(),( **
,,, * ttLcSLtSL regcclshwyx 0>+= λ              )۲(  

  

ــوب، y*) ۱(رابطــه در  ) j(خروجــی شــبکه و O خروجــی مطل
برچسـب  c*،)۲(در رابطـه . امین بعـد بـردار اسـتjنشان دهنده 

در واقـع . زمینـه اسـت به معنـی پـس c*=0. است RoIمطلوب 
[ ]0>*c های غیـر  در بخش. است زمینه شرط مشخص کننده پس
هـر . ی نـواحی صـفر اسـت برابر با یک و در بقیه c*زمینه، از پس
RoI  بـا نـواحی مطلـوب، بـه عنـوان % ۵۰با همپوشانی بـیش از

به ترتیب مقادیر مـرتبط  t*وt.شود نمونه مثبت در نظر گرفته می
)()log( .هستنده تخمینی و ناحیه مطلوب ناحی اب ** cccls SSL −= 

),(. بندی است زیان آنتروپی متقابل برای طبقه *ttLreg تابع زیـان
تـابع زیـان تخمـین . است ]۱۴[مرجع  تخمین محدوده بر اساس

  .اند بیان شده) ۴(و ) ۳(محدوده در رابطه 

                                                 
1 Loss Function 
2 Box regression Loss 
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استفاده شده که یک تابع زیان  (.)L1ها از تابع زیان  در این رابطه
حساسـیت کمتـر آن بـه دلیـل اسـتفاده از نـرم یـک . نرم یک است

 ]۱۵[های پرت در مقایسه با نرم دو استفاده شـده در مرجـع  داده
  .است

 اســتفاده از تــابع زیــان مناســب، در دقــت شــبکه بســیار تاثیرگــذار
بهبـود شـبکه  دلیـل در ایـن مقالـه راهکـاری بـرای به همین. است

R-FCN  معرفــی شــده اســتبــا اســتفاده از تــابع زیــان جدیــد .
 ، دوازده تابع زیان معروف را معرفـی و تحلیـل کـرده]۳۳[مرجع 
. هـای عمیـق را دارنـد که این توابع قابلیت استفاده در شبکه است

دهـد کـه اسـتفاده از تـابع زیـان وابسـتگی  ایج حاصل نشـان مینت
در این مقاله به تحلیل و مقایسـه . زیادی به کاربرد مورد نظر دارد

و زیـان آنتروپـی  1شـوارتز-ی بین تابع زیان اختلاف کوشـی رابطه
شایان ذکر اسـت، ایـن تـابع زیـان در . متقابل پرداخته شده است

استفاده  R-FCNشیاء و روش های عمیق برای شناسایی ا شبکه
دهنــد کــه تــابع زیــان اخــتلاف  هــا نشــان می آزمایش. نشــده اســت

شوارتز نسبت به زیان آنتروپی متقابل از لحاظ سـرعت و -کوشی
در ایـن مقالـه بـه جـای تـابع زیـان . ]۳۳[تـر اسـت  عملکرد بهینـه

از تــابع اخــتلاف  )زیــان آنتروپــی تــابع(اصــلی  R-FCNشــبکه 
ایـن تـابع زیـان بـه صـورت . شوارتز اسـتفاده شـده اسـت-کوشی
  .]۳۴[تعریف شده است ) ۵(رابطه 

)۵(  
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j
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logDCS
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 σخروجی شبکه، O خروجی مطلوب، y*)۵(در رابطه 
  . امین بعد بردار استjنشان دهنده ) j(و  2تخمین احتمالی

زمینه به عنوان یک کلاس مجـزا در نظـر گرفتـه  پس R-FCNدر 
هـا را  خـواهیم تعـداد کـلاس در روش پیشنهادی نمـی. شده است

در همـین راسـتا یـک فـاز مجـزا بـرای جـدا نمـودن افزایش دهیم 
در همین راسـتا ابتـدا . زمینه با اشیاء در نظر گرفته شده است پس

کـه  کـردیمطراحـی  3SVMمبتنـی بـر دوکلاسـه  یک سیستم فازی
باشــد یــا نــه، در  کنــد آیــا ناحیــه مربــوط بــه شــی مــی مشــخص مــی

انجام زنی برای این ناحیه  لق به شی نباشد برچسبعورتی که متص
معمـولا بـرای هـر تصـویر تعـداد زیـادی ناحیـه کاندیـد . شـود نمی

تواننـد بـه عنـوان  با این عمل فقط نـواحی کـه مـی .شود معرفی می
ــی ــرار م ــابی ق ــورد ارزی ــند م ــی باش ــد ش ــان  .گیرن ــل زم ــن عم ای

بــرای . دهـد را بسـیار کـاهش مـی بـرای کـل تصــویر زنـی برچسـب

                                                 
1 Cauchy-Schwarz Divergence Loss (DCS) 
2 Probability estimate 
3 Support Vector Machine (SVM) 

رویکـرد جدیــد  اشـیاء از یــک امشـخص نمـودن نــواحی مـرتبط بــ
  . پردازیم به تشریح آن می ۳-۱ بخشاستفاده شد که در 

 RoIاز رای دهــی بــرای انتخــاب برچســب هــر  R-FCNروش 
اسـتفاده  SVR4ولـی در روش پیشـنهادی از . استفاده کرده اسـت

در واقع به ازای هر کلاس از اشیاء، یک ماشین بردار . شده است
میـزان  SVRدی هـر در روش پیشـنها. در نظر گرفتـه شـده اسـت

در نهایـت در . کنـد به هـر کـلاس را مشـخص مـی RoIتعلق هر 
RoIگیـری انجـام و برچسـب  های متعلق به شی، عمل مـاکزیمم

 هـاSVRی  در روش پیشـنهادی همـه .شـود مشخص می RoIهر 
 یافتـهو زمـان پـردازش کـاهش  ندشـد به صـورت خـط لولـه اجـرا

بـرای ایـن اجـرا شـده اسـت کـه  SVRبـرای هـر شـی یـک  .است
واقـع  در. در یک خط لوله مجزا اجرا شده است SVRمنظور هر 

. شـده اسـتبه صورت همزمـان اجـرا  SVRبه ازای هر شی یک 
. نشـان داده شـده اسـت ۱۴شمای کلی روش پیشنهادی در شکل 

ــر  ــع در ه ــق میــزان SVRدر واق ــر  تعل ــک کــلاس  RoIه بــه ی
 ۶ابطــه شــود و در نهایــت بــا اســتفاده از ر مشــخص محاســبه مــی

هـا  تعـداد کـلاس nدر ایـن رابطـه . شود برچسب کلاس تعیین می
  .است

)۶(  )}|({arg RoIClassPMaxrClassNumbe i
n

i
=

  ماشین بردار پشتیبان فازی ۳-۱
بندی  ماشین بردار پشتیبان به عنوان یک ابزار قدرتمند برای طبقه

و رگرسیون، در بسیاری از کاربردهای عملی مورد استفاده قرار 
ماشین بردار  بسیاری از های نسخه. ]۳۷-۳۵[ است شدهگرفته 

ترین  یکی از معروف. های اخیر معرفی شده است پشتیبان در سال
فازی  SVM اغلب. توان نسخه مبتنی بر فازی اشاره نمود آنها می

شود که الگوهای متعلق به یک  استفاده می سائلیبرای حل م
در روش  .بندی دارند های مهمتری در طبقه کلاس اغلب نقش

های موجود در هر تصویر RoIپیشنهادی بعد از مشخص نمودن 
معمولی میزان تعلق هر ناحیه به کلاس  SVMتوسط ماشین 
 فازی SVMخواهیم از  در این گام می .باشد مشخص می

در این راستا . زنی تصویر استفاده نمائیم برای برچسب دوکلاسه
ندی استفاده ب برای طبقه ]۳۸[از روش معرفی شده در مرجع 

شی  مشخص کننده دوکلاسه فازی بند خروجی این طبقه .کنیم می
زمینه تشخیص داده  در صورتی که پس .زمینه بودن است یا پس

شود ولی در صورت تشخیص  شود این ناحیه کنار گذاشته می
. شود وجود شی، در مرحله بعدی برچسب کلاس مشخص می

 .شود میزنی تصویر  این عمل سبب کاهش عمل برچسب
بندی دوکلاسه  مجموعه آموزش برای مسئله طبقهفرض شود که 

  :به صورت زیر تعریف شود

                                                 
4 Support Vector Regression(SVR) 



 
پور و منصور فاتح علی قنبری سرخی، حمید حسن 51

)۷(  )},(),...,,(),,{( 2211
*

ll mxmxmxT =

]ها،  نمونهix، )۷(در رابطه  ]1,0∈imباشد که  عضویت فازی می
کند و  مثبت را ارزیابی میبه کلاس ixمشاهده  میناiمیزان تعلق 

l در این روش. باشد های مجموعه آموزش می تعداد نمونه P

ه )}~,~,()~,~,...,()~,~{(نمون 2211 PP mxmxmx  به عنوان از مشاهدات
ه q و مشاهدات مثبت )}ˆ,ˆ,()ˆ,ˆ,...,()ˆ,ˆ{(نمون 2211 qq mxmxmx  از

 .شود در نظر گرفته می های منفی نهبه عنوان نمو مشاهدات
12ها از رابطه  برچسب نمونه −= ii mY که برای  شود محاسبه می

های قطری  های مثبت و منفی ماتریس نمونه
)~,...,~,~( 211 pyyydiagY )ˆ,ˆ,...,ˆ(و  = 212 qyyydiagY  .شود تعریف می =

~2~1,)2,1,...,(در اینجا  pimy ii ˆ2ˆ1,)2,1,...,(و  =−= qjmy jj =−= 
نمونه مثبت بوده و برچسب ixباشد که زمانی می im=1 .باشد می

112مرتبط به آن  =−= ii mY0 .باشد می=im در صورتیix  نمونه
112منفی بوده و برچسب مرتبط به آن  −=−= ii mY در . باشد می

 دهنده نشانمنفی کلاس دهنده شی و  نشان این مقاله کلاس مثبت
مسلئه بهینه سازی به صورت زیر تعریف . باشد زمینه می پس
  :شود می
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1c،2c ،3cدر رابطه فوق و 1ζمثبت،  جریمهپارامترهای 4cو  
2ζماتریس  تغیرهای نرم،مnpA ×ℜ∈ کلاس  اهای مرتبط ب نمونه

nqBمثبت و  ×ℜ∈ بعد . باشند کلاس منفی می اهای مرتبط ب نمونه
به  ]۳۸[بطه توسط راگرانژ چندگانه که در مرجع از حل این را

  .رسیم زیر می های تفصیل بیان شده به رابطه
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nx، برای هر نمونه جدید 2vو  1vبعد از بدست آوردن  ℜ∈

  .آید بدست می) ۱۲(نمونه توسط رابطه  برچسب
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از تابع عضویت معرفی شده در  عضویت برای محاسبه مقدار
با برچسب مثبت ixبرای نمونه . است استفاده شده] ۳۹[مرجع 

  شود بیان می) ۱۳(عضویت فازی به صورت رابطه +) ۱(
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 عضویت فازی به صورت) -۱(با برچسب منفی ixبرای نمونه 
  . شود بیان می) ۱۴(رابطه 
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)(1 ixd  فاصله بینix ،1)(و میانگین کلاس مثبت ixd− فاصله بین
ix،و میانگین کلاس منفیdهای  فاصله بین میانگین کلاس

کننده تابع عضویت  یک ثابت به عنوان کنترل 0Cمثبت و منفی، 
  .باشد می

  ها آزمایش ۴
در این بخش از مقاله مجموعه داده، معیارهای ارزیابی و نتایج 

های انجام شده در زبان  سازی پیاده. دنشو می معرفیبدست آمده 
کارت :افزاری با مشخصات نویسی پایتون بر روی سخت برنامه

 Core i7و پردازنده  G۳۲، حافظه GTX 1080گرافیک 
4790k 4GHz از چارچوب معروف و سریع . انجام شده است

Caffe لازم به ذکر . برای یادگیری عمیق استفاده شده است
های دیگران که برای  آمده از روشاست، تمامی نتایج بدست 

مقایسه در مقاله معرفی شده بر روی یک کامپیوتر با مشخصات 
  . یکسان بوده است

  
  SUNاشیاء موجود پایگاه داده ۲جدول

 Countertop chair  شی
occluded Chair Ceiling Cabinet Buildings Building bed crop Bed 

 ۵۰۷ ۲۳۳ ۷۹۵ ۴۵۸ ۱۳۲۵ ۱۱۱۵ ۳۴۳ ۱۰۵۷ ۱۰۹ تعداد تصاویر

 night table Mirror microwave Flowers Floor Faucet desk lamp Cushion curtain  شی

  ۸۷۰  ۴۹۳  ۵۵۲  ۵۵۳  ۱۵۶۶  ۱۰۹ ۱۴۹  ۳۲۹  ۲۰۶ تعداد تصاویر

 Stove Skyscraper Sky Sink Plant pillow  شی
occluded Pillow Painting night table 

occluded 
  ۲۸۴  ۵۵۷  ۳۸۷  ۳۱۴ ۴۵۱  ۲۵۵  ۲۴۵  ۶۲۲  ۲۳۱ تعداد تصاویر

 Worktop Window washbasin Wall trees Tree Towel Toilet Table  شی

  ۱۹۱  ۱۱۹  ۳۰۲  ۱۱۲ ۱۴۳  ۴۴۶۲ ۱۶۲  ۱۳۹۳  ۵۱۹ تعداد تصاویر

  



  
  52 یاءاش یزن و برچسب یدر آشکارساز R-FCN یقبهبود شبکه عم

هاز  ،پیشنهادیدر آزمایشات انجام شده توسط روش   1هست

گوسین 
22 2/),( σyxeyxK و  دوکلاسه فازی SVM برای=−−

SVR استفاده شده است.   

  پایگاه داده ۴-۱
زنی تصاویر از پایگاه  و برچسب آشکارسازیدر این مقاله برای 

این پایگاه داده یک . استفاده شده است ]2SUN ]۴۰داده 
ی تصویر  بندی صحنه مجموعه بزرگ از تصاویر برای دسته

دسته  ۹۰۸تصویر در  ۱۳۱۰۶۷این پایگاه داده، شامل . است
تصاویر . شی متفاوت در تصاویر است ۳۸۱۹مختلف و شامل 

های مختلف به مانند محیط بسته، باز،  بدست آمده در حالت
از آنجایی که هدف در این مقاله، . و غیره تهیه شده استطبیعی 

اشیایی انتخاب  ،باشد زنی اشیاء می برچسبو   آشکارسازی
تعداد  با در واقع اشیا. اند اند که از نظر تکرار قابل قبول بوده شده

در همین راستا، در این مقاله . اند نادیده گرفته شده اندکتکرار 
ط مختلف یختلف در شراتصویر در پنج دسته م ۲۱۵۱۸

 ۳۶تعداد اشیاء موجود در این مجموعه داده . انتخاب شده است
تعداد هر شی و تصاویری شامل این  ۲شی است که در جدول 

در هر تصویر امکان تکرار یک شی . اشیاء، نشان داده شده است
% ۴۰برای آموزش و % ۶۰در این مجموعه داده، . وجود دارد

  .اند ته شدهبرای آزمون در نظر گرف

  معیار ارزیابی ۴-۲
ترین پارامترها برای  ترین و رایج معیارهای دقت و یادآوری مهم

اما . گذاری تصاویر هستند ارزیابی و مقایسه سامانه برچسب
، کیفیت )mAP( 3معیار دیگری به نام میانگین دقت متوسط

معیار ارزیابی . کند را ارزیابی می روشبندی تصاویر توسط  رتبه
  . ]۴۱[شده در این مقاله میانگین دقت متوسط است  استفاده

بازیابی  های روشبندی تصاویر یک ویژگی مهم و ذاتی برای  رتبه
میانگین دقت متوسط عملکرد بازیابی را ارزیابی . تصاویر است

های اول بازیابی شوند، این  اگر تصاویر مربوط در رتبه. کند می
هر چه تصاویر مربوط در . یک نزدیک خواهد شدعدد معیار به 

   .قرار گیرند، این معیار کمتر خواهد بود های آخر رتبه
 )AP(برای محاسبه میانگین دقت متوسط، ابتدا دقت متوسط 

دقت متوسط همانند . شود محاسبه می qبرای پرس و جوی 
  .شود محاسبه می) ۱۵(ی  با رابطه ]۴۲[مرجع 
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1 Kernel 
2 Scene Understanding 
3 Mean Average Precision (mAP)با 

تعداد تصاویر  nرتبه در دنباله بازیابی شده،  iدر این رابطه  
تعداد تصاویر (تصویر اول  iدقت بازیابی در  P(i)بازیابی شده، 
مقدار این . یک تابع است rel(i)و ) iبر  ام تقسیمiمرتبط تا رتبه 

ام، برابر iوجو در رتبه  تابع، با قرارگیری تصویر مرتبط با پرس
 agesreleventim. یک و در غیر این صورت برابر صفر است

  .دهد استفاده شده در پایگاه داده را نشان می تعداد تصاویر
در این . شود میمحاسبه ) ۱۶(ی  میانگین دقت متوسط، با رابطه

  .دهد جوها را نشان می و تعداد پرس Nqرابطه، 
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ی نواحی مربوط به یک شی، از میزان  در مرحله محاسبه
میزان مقبولیت نواحی با . پوشانی نواحی استفاده شده است هم

  .]۱۹[شود  محاسبه می) ۱۷( هاستفاده از رابط
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gtBpB
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∪
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مرتبط نواحی  Bgtبینی شده و  نواحی پیش Bp، )۱۷(ی  در رابطه
، دقت سیستم بالا Rبا افزایش میزان  .با نواحی مطلوب است

مطلوب   %۵۰در این مقاله، میزان همپوشانی بیش از . رود می
  .در نظر گرفته شده است

  ها نتایج آزمایش ۴-۳
های اولیه  های انجام شده برای هر شبکه عمیق از وزن در آزمایش

 ImageNetداده شده بر روی مجموعه داده از پیش آموزش 
از  Faster R-CNNTدر روش. استفاده شده است] ۴۳[

از . های عمیق با معماری مختلف استفاده شده است شبکه
، VGG]۱۶[توان به  عمیق استفاده شده می  ترین معمارهای مهم
ZF ]۴۴ [ وResNet ]۲۷ [برای مقایسه بهتر از . اشاره نمود

 Fast RCNN [14] ،Faster R-CNN چهار روش معروف
[19] ،SPPNet  ]۱۳ [ وR-FCN ]۲۶ [استفاده شده است .

های معرفی شده از  ی روش در مراحل آموزش و آزمون در همه
نتایج حاصل از . استفاده شده است SUNمجموعه داده 

 ۳در جدول  SUNشی مجموعه داده  ۳۶ها بر روی  آزمایش
ه در این جدول نشان داده شده، همانطور ک. نشان داده شده است

ها نتایج بهتری از خود  نسبت به سایر روش R-FCNروش 
همچنین روش پیشنهادی بهترین نتایج را از خود . دهد نشان می
  . دهد نشان می
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  SUNهای مختلف برای هر شی مجموعه داده  مقایسه روش۳جدول

Proposed Method R-FCN ]۲۶[  SPPNet ]۱۳[  Faster RCNN ]۱۹[  Fast RCNN ]۱۴[   شی               روش 

۴۴/۷۷ ۵۴/۷۶ ۵۸/۷۸ ۳۱/۷۹ ۸۸/۷۸  Bed 

۸۳/۵۲ ۶۵/۵۴ ۴۳/۴۰ ۱۶/۴۶ ۵۸/۴۲ bed crop 

۰۰/۴۹ ۳۹/۴۸ ۵۶/۴۵ ۲۶/۴۸ ۷۰/۴۵ Building 

۱۴/۲۵ ۹۴/۲۲ ۱۸/۱۹ ۹۱/۲۰ ۴۲/۱۷ Buildings 

۱۵/۳۳ ۸۵/۳۳ ۶۷/۳۲ ۱۹/۳۵ ۴۶/۲۹ Cabinet 

۹۶/۷۷ ۸۵/۷۷ ۹۱/۷۴ ۲۵/۷۶ ۴۷/۷۶ Ceiling 

۰۱/۴۹ ۱۸/۴۷ ۵۲/۳۸ ۵۰/۴۴ ۱۸/۴۱ Chair 

۰۱/۳۲ ۲۳/۳۰ ۸۶/۱۷ ۹۵/۲۰ ۸۴/۱۸ chair occluded 

۱۸/۵۲ ۵۷/۴۶ ۰۴/۴۰ ۷۵/۴۶ ۸۷/۴۲ Countertop 

۲۸/۵۵ ۶۴/۵۵ ۴۵/۵۰ ۲۰/۵۲ ۴۷/۴۹ Curtain 

۵۳/۵۲ ۸۲/۵۱ ۹۹/۳۳ ۲۲/۳۵ ۲۷/۳۷ Cushion 

۸۰/۷۰ ۶۲/۷۰ ۱۶/۵۵ ۰۴/۵۹ ۸۶/۵۶ desk lamp 

۷۹/۲۸ ۶۶/۲۴ ۱۰/۵ ۱۲/۹ ۰۷/۶ Faucet 

۲۱/۷۷ ۵۸/۷۵ ۵۷/۷۳ ۸۸/۷۱ ۰۶/۷۲ Floor 

۳۷/۴۲ ۲۳/۳۴ ۸۳/۲۴ ۴۱/۲۷ ۱۷/۲۵ Flowers 

۰۷/۴۸ ۸۶/۴۵ ۹۰/۲۰ ۶۸/۳۳ ۸۴/۲۵ Microwave 

۱۰/۳۵ ۶۹/۳۰ ۹۷/۲۹ ۱۵/۳۵ ۶۷/۳۲ Mirror 

۰۴/۷۴ ۸۸/۶۷ ۱۲/۶۷ ۰۱/۶۸ ۵۵/۶۸ night table 

۸۰/۵۳ ۳۸/۵۲ ۶۴/۳۲ ۱۹/۳۸ ۵۷/۲۸ night table occluded 

۷۸/۴۸ ۳۴/۴۸ ۹۵/۴۲ ۹۲/۴۴ ۷۵/۴۴ Painting 

۰۲/۴۷ ۱۳/۴۴ ۶۳/۳۲ ۸۱/۳۲ ۲۷/۳۰ Pillow 

۳۷/۲۱ ۳۰/۱۷ ۰۱/۱۲ ۸۲/۶ ۹۰/۱۳ pillow occluded 

۸۹/۳۴ ۲۲/۳۰ ۱۱/۲۴ ۵۶/۲۴ ۰۳/۲۴ Plant 

۸۸/۳۱ ۶۴/۲۵ ۲۵/۲۳ ۸۲/۲۱ ۰۴/۲۵ Sink 

۱۳/۹۰ ۱۴/۹۰ ۶۲/۸۹ ۵۹/۸۹ ۸۶/۸۹ Sky 

۱۲/۶۷ ۷۲/۶۵ ۴۱/۵۷ ۵۱/۶۱ ۹۸/۶۰ Skyscraper 

۴۱/۲۷ ۱۳/۲۹ ۷۹/۳۳ ۱۳/۳۰ ۱۷/۳۰ Stove 

۰۷/۲۶ ۶۹/۲۵ ۳۴/۲۸ ۱۱/۲۹ ۶۲/۲۷ Table 

۵۹/۶۶ ۱۷/۶۶ ۵۱/۵۳ ۲۲/۶۹ ۱۴/۵۶ Toilet 

۲۵/۲۰ ۲۹/۲۱ ۵۳/۱۰ ۸۶/۱۵ ۲۴/۸ Towel 

۰۴/۳۵ ۵۲/۳۴ ۲۲/۳۰ ۵۲/۳۱ ۴۵/۲۹ Tree 

۳۸/۴۹ ۶۳/۴۶ ۷۹/۴۰ ۸۶/۴۴ ۲۱/۴۳ Trees 

۶۹/۶۳ ۶۱/۶۲ ۸۰/۵۹ ۶۳/۶۱ ۴۷/۵۹ Wall 

۶۴/۳۳ ۰۷/۴۰ ۲۹/۲۱ ۶۲/۳۶ ۱۷/۲۳ Washbasin 

۰۹/۴۸ ۳۶/۴۵ ۲۴/۳۲ ۶۱/۳۶ ۰۱/۳۴ Window 

۶۸/۴۳ ۱۹/۳۹ ۷۷/۲۳ ۸۲/۳۳ ۲۲/۲۸ Worktop 

  متوسط ۵۷/۳۹ ۲۲/۴۲ ۸۳/۳۸ ۶۶/۴۶ ۳۸/۴۸

            

باشد و  می R-FCNروش پیشنهادی در واقع، بهبود یافته روش 
. گیری استفاده شده است بجای رای SVRفازی با SVMاز 

 ۴جدول در . تایع زیان جدید استفاده شده استاز همچنین 
های متفاوت  های معرفی شده با معماری ای بین روش مقایسه

 .شد همانطور که در این جدول نشان داده. انجام شده است
های  یسه با روشدر مقا ResNetروش پیشنهادی با معماری 

  .دهد میدیگر بهترین نتایج را از خود نشان 

مقایسه دیگری که در این مقاله انجام شد، مقایسه بر اساس 
معمولا شبکه . و تعداد کانولوشن است ResNetهای  اندازه لایه

 در بحث شناسایی معرفی ۱۵۲و  ۱۰۱، ۵۰های  با تعداد لایه
توجه به مجموعه  های اولیه برای این شبکه با شده و وزن
ImageNet در همین راستا در این مقاله این  .باشد وجود میم

همانطور که در . تعداد لایه مورد آزمایش قرار گرفته شده است
   با ResNetنشان داده شد روش پیشنهادی با معماری  ۵جدول 
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همانطور که . لایه مختلف بهترین نتایج را ارائه داده است ۱۰۱
ده از تابع زیان مناسب در افزایش دقت عملکرد اشاره شد، استفا

 ۶در این راستا در جدول . شبکه عمیق بسیار موثر است
های متفاوت انجام  با تابع زیان R-FCNای بین روش  مقایسه

با  R-FCNدهد، روش  نشان می ۶نتایج جدول . شده است
شوارتز نسبت به آنتروپی متقابل، -تابع زیان اختلاف کوشی

در این جدول . تری از لحاظ دقت و زمان داشته استعملکرد به
نشان داده شده که متوسط زمان اجرا برای هر تصویر در تابع 

با تابع زیان  R-FCNشوارتز بهتر از زمان -زیان اختلاف کوشی
معماری استفاده شده برای هر دو شبکه . آنتروپی متقابل است

  . لایه است ۱۰۱با  ResNetعمیق، 

  

  
زمان مرحله آزمون، یک معیار مهم و اساسی در بررسی 

در همین . نی تصاویر استز های آشکارسازی و برچسب روش
های مطرح شده و روش  بین روش ای مقایسه ۷راستا، جدول 

پیشنهادی بر اساس متوسط زمان برای هر تصویر را نشان 
جدول نشان داده شده، روش  این همانطور که در. دهد می

نتایج . پیشنهادی از نظر زمان اجرا، عملکرد خوبی را داشته است
باشد که متوسط زمان برای  ، مبین این نکته می۷و  ۶، ۳ول اجد

با تابع زیان  R-FCNروش پیشنهادی نسبت به هر تصویر در 
-Rشوارتز افزایش یافته ولی همچنان از روش - اختلاف کوشی

FCN  با تابع زیان آنتزوپی متقابل بهتر بوده و عملکرد بهتری از
  .ها دارد لحاظ دقت نسبت به بقیه روش

بهبود  R-FCNهای از نتایج بدست آمده از  نمونه ۱۵شکل 
همانطور که در شکل نشان داده شده، . دهد مییافته شده را نشان 

نتایج حاصل نشان دهنده عملکرد مناسب روش پیشنهادی در 
  .زنی اشیاء است آشکارسازی و برچسب

  
  
  

  R-FCNمقایسه تابع زیان در شبکه  ۶جدول 
R-FCN 

With Cauchy-Schwarz 
Divergence Loss  

R-FCN ]۲۶[    روش  

۰۴/۴۷  ۶۶/۴۶   mAPقتد 

  ) ثانیه(زمان  ۰٬۱۷ ۰٬۱۱
  

  
  مقایسه زمان اجرای تصویر آزمون ۷جدول 

Proposed 
Method  

R-FCN 
]۲۶[ 

SPPNet 
]۱۳[  

Faster 
RCNN 

]۱۹[  

Fast 
RCNN 

]۱۴[  

  روش
 زمان        

 )ثانیه(     

۱۳/۰  ۱۷./  ۳۸/۰  ۴۳/۰  ۴۹/۰  Time  

 

  گیری نتیجه ۵

های عصبی عمیق به منظور  در این مقاله به بررسی شبکه
زنی اشیاء موجود در تصاویر پرداخته  و برچسب رسازیآشکا

ی عصبی عمیق معرفی شده در   بهترین شبکه. شده است
در همین راستا، در این . است R-FCNهای اخیر، شبکه  سال

یک تابع . ارائه شده است R-FCNمقاله روشی برای بهبود 
زنی  زیان جدید برای این شبکه معرفی شده و برای برچسب

ترکیبی  یک شبکه RoIستخراج شده، به ازای هر انواحی 
SVMو  دو کلاسه فازیSVR بینی میزان تعلق به یک  برای پیش

شوارتز از نظر - تابع زیان اختلاف کوشی. معرفی شده استشی 
سرعت و دقت عملکرد بهتری از تابع زیان آنتروپی متقابل 

نتایج بدست آمده بر . داشته است R-FCNاستفاده شده در 
با شبکه بهبود یافته عملکرد بهتری از  SUNمجموعه داده  روی

  .لحاظ سرعت و دقت از خود نشان داده است

 روش های مختلف با معماری های مختلف مقایسه۴جدول

VGG ZF ResNet 
  معماری

 روش  
۵۷/۳۹  ۱۷/۳۲ ۲۱/۳۸  Fast RCNN ]۱۴[  

۲۲/۴۲ ۰۹/۳۹ ۲۳/۴۰ Faster RCNN ]۱۹[  

۳۳/۳۶ ۸۳/۳۸ ۹۸/۳۷ SPPNet ]۱۳[  

۹۹/۴۲ ۰۷/۴۱ ۶۶/۴۶ R-FCN ]۲۶[  

۰۸/۴۵ ۶۷/۴۴ ۳۸/۴۸ Proposed Method 

  با تعداد لایه متفاوتResNetمقایسه معماری  ۵جدول

ResNet-152 ResNet-101 ResNet-50 
  تعداد لایه
 روش

۰۵/۴۶  ۶۶/۴۶  ۲۱/۴۳  R-FCN ]۲۶[  

۶۷/۴۷  ۳۸/۴۸  ۹۳/۴۵  Proposed 
Method
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مدرک کارشناسی خود را در  علی قنبری سرخی
افزار از دانشگاه علم و  رشته کامپیوتر گرایش نرم

سپس   .دریافت کرد۱۳۸۹در سال  صنعت ایران
موفق به اخذ مدرک کارشناسی  ۱۳۹۱در سال 

ارشد در گرایش هوش مصنوعی از دانشگاه 
در حال حاضر نیز، . صنعتی شاهرود گردید

دانشجو مقطع دکتری در دانشگاه صنعتی 
نامه دکتری  موضوع پایان. استشاهرود در گرایش هوش مصنوعی 

. باشد می" های موضوعی تصویر بر پایه مدلبندی محتوایی  دسته"ایشان، 
  .استعلایق پژوهشی او پردازش تصویر و یادگیری عمیق 

 
 

استاد تمام دانشکده مهندسی  پور حمید حسن
ایشان در . باشند کامپیوتر دانشگاه شاهرود می

کامپیوتر  یمهندس یمدرك كارشناس ۱۳۷۲سال 
 ۱۳۷۵خود را از دانشگاه علم و صنعت و در سال 

ارشد خود را در گرایش هوش  یدرك كارشناسم
. افت نمودیماشین از دانشگاه صنعتی امیرکبیر در

موفق به اخذ مدرک دکتری خود  ۱۳۸۳در سال 
از . از دانشگاه صنعتی کوئینزلند استرالیا در گرایش پردازش سیگنال شد

نامبرده به عنوان عضو هیئت علمی در دانشکده  ۱۳۸۶ یال ۱۳۸۴سال 
رق و کامپیوتر دانشگاه صنعتی بابل فعالیت داشت؛ سپس به مهندسی ب

 یعلم یها نهیزم. دانشکده مهندسی کامپیوتر دانشگاه شاهرود انتقال یافت
کاوی، و  مورد علاقه ایشان پردازش سیگنال، پردازش تصویر، داده

  .باشد یپردازش متن م
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مدرک کارشناسی خود را در رشته  منصور فاتح
دانشگاه صنعتی شاهرود در  مهندسی برق از

سپس کارشناسی ارشد و . دریافت کرد۱۳۸۶سال
های مهندسی پزشکی و ¬دکتری خود را در رشته

از  ۱۳۹۳و  ۱۳۸۸الکترونيک ديجيتال درسالهای 
پروژه . دانشگاه تربیت مدرس دریافت کرد

بررسی نقش و " کارشناسی ارشد خود را با عنوان
و پروژه " از بدن با استفاده از شبیه سازیاثر نور پلاریزه در درماتوسکپی 

به انجام " های دستی فرش خواندن خودکار نقشه" دکتری خود را با عنوان
ایشان عضو هیئت علمی دانشگاه صنعتی شاهرود  ۱۳۹۴از سال . رسانید

  .بوده و زمینه تحقیقاتی ایشان پردازش تصویر و یادگیری تقویتی میباشد
 


