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 نممهربا مادر  گرانقدر و  پدر تقدیم به
ها را به ند، سختیهایشان گذشتهایی که از خواستهشتهآن فر

زندگی مشکلات و ناملایمات سد و خود را  دجان خریدن

می باشم هموار جایگاهی که اکنون در آن  رسیدن بهکردند تا 

سپیدشان را به  یتوانم موهاعزیزی که نه می همراهان شود.

یشان ای پینه بستههدستبرای ترمیم کنم و نه رنگ زمان جوانی 

به افکارم بیاموز تا زمانی که توان  تعالیباری مرهمی گذارم.

عصای های الهی  برای  من مقدور است  همنشینی با این موهبت

 لحظه لحظه شکرگزار تلاش های بی وقفه و ودههایشان ب دست

  ....  بی مانندشان باشمو 
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 همسر نازنینمتقدیم به 
م ری و رفاقت تمام معنای خود آراکه با وفاداهمان همدمی 

امت ی روح و روانم بود و مانند کوه در کنار من بر قکننده

ین به مشکلاتم ایستاد تا این مسیر طولانی وسخت، کوتاه و شیر

 نظر آید. 

ین ااز برای بیان احساسات ناگفتنی  قدیر کمترین واژهشاید ت

از های زندگی که در این تلاطممانند باشد نازنین بی

 های من افزود.های خود کاست و بر داشتهخواسته

معنای دوست داشتن و رفاقت در قلب مهربان این ستاره 

های باشد که این همراهی تا نفس ؛یابدکهکشانم تجلی می

 باشد.داشته آخرمان پیوندی ناگستنی 

 



 

 

 

 تقدیر و تشکر

و  های او ندانندمردن نعمتسپاس خدای را که سخنوران، در ستودن او بمانند و شمارندگان، ش

 کوشندگان، حق او را گزاردن نتوانند. 

مایم. ندانم که از کلیه سرورانی که بنده را در این پژوهش یاری نمودند، تشکر و قدرانی بر خود لازم می

 د.زبدون شک جایگاه و منزلت معلم، اجّل از آن است که در مقام قدردانی از وی بتوان حرفی 

ه گرفتند، تشکر که زحمت راهنمایی این رساله را برعهد پورحمید حسنتی از آقای دکتر در ابتدا بایس

های دقیق و ارزشمند، مرا در این پژوهش و قدردانی نمایم. ایشان با صبر و حوصله و همچنین راهنمایی

 های ایشان رسیدن به این مقصود ممکن نبود.یاری کردند. بدون شک بدون راهنمایی

گرفتند، کمال  استاد فرزانه، آقای دکتر منصور فاتح که زحمت مشاوره این رساله را بر عهدههمچنین از 

های ارزشمند ایشان روشنگر مسیر من در این پژوهش بوده تشکر و قدردانی را دارم. نظرات و راهنمایی

 است.

تشکر و سپاسگزاری  در پایان از تمامی کسانی که به هر نحو ممکن مرا در این پژوهش یاری کردند، کمال

را دارم.
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دانشکده مهندسی  هوش مصنوعی -مهندسی کامپیوتر رشته  دکتریدانشجوی دوره علی قنبری سرخی اینجانب 

تحت   یموضوع یهامدل هیبر پا ریتصو ییمحتوا یبنددستهنامه دانشگاه صنعتی شاهرود نویسنده پایان کامپیوتر

 می شوم.متعهد  پورحمید حسنراهنمائی دکتر 

 نامه توسط اینجانب انجام شده است و از صحت و اصالت برخوردار است.تحقیقات در این پایان 

 .در استفاده از نتایج پژوهشهای محققان دیگر به مرجع مورد استفاده استناد شده است 

 یازی در هیچ جا ارائه نامه تاکنون توسط خود یا فرد دیگری برای دریافت هیچ نوع مدرک یا امتمطالب مندرج در پایان
 نشده است.

  دانشگاه صنعتی شاهرود » باشد و مقالات مستخرج با نام کلیه حقوق معنوی این اثر متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود می
 به چاپ خواهد رسید.« Shahrood  University of Technology»       و یا « 

 نامه نامه تأثیرگذار بوده اند در مقالات مستخرج از پایاناصلی پایان دست آمدن نتایححقوق معنوی تمام افرادی که در به
 رعایت می گردد.

 نامه ، در مواردی که از موجود زنده ) یا بافتهای آنها ( استفاده شده است ضوابط و اصول در کلیه مراحل انجام این پایان
 اخلاقی رعایت شده است.

 مواردی که به حوزه اطلاعات شخصی افراد دسترسی یافته یا استفاده شده است نامه، در در کلیه مراحل انجام این پایان
 اصل رازداری ، ضوابط و اصول اخلاق انسانی رعایت شده است.

 تاریخ                    

 

 امضای دانشجو                                                                         

 شرمالکیت نتایج و حق ن

  کلیه حقوق معنوی این اثر و محصولات آن )مقالات مستخرج، کتاب، برنامه های
رایانه ای، نرم افزار ها و تجهیزات ساخته شده است ( متعلق به دانشگاه صنعتی 

 باشد. این مطلب باید به نحو مقتضی در تولیدات علمی مربوطه ذکر شود.شاهرود می

 باشدنامه بدون ذکر مرجع مجاز نمیپایان استفاده از اطلاعات و نتایج موجود در. 
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 چکیده

تصاویر به یکی  بندیها در شبکه اینترنت، مسئله طبقهبا افزایش روز افزون تصاویر دیجیتال و تبادل آن

ساسی از نیازهای اساسی دنیای دیجیتال تبدیل شده است. توصیف خودکار محتوا یکی از مشکلات ا

شده است.  که این امر سبب ارتباط بیشتر بین بینایی ماشین و پردازش تصویربندی تصاویر است دسته

جستجو  هایهای تحت وب و موتورهای توصیف خودکار محتوا کاربردهای فراوانی در سیستمالگوریتم

 د.ننظیر فیلتر نمودن تصاویر نامتعارف، تشخیص موضوعی تصویر و تشخیص رفتار انسانی دار

توان در دو دیدگاه مطالعه کرد. در دیدگاه اول مجموعه داده تصاویر، محتوا را می مسئله توصیف خودکار

ای کوچک با کاربرد منحصر به فرد مانند شناسایی تصاویر نامتعارف است. شناسایی تصاویر مجموعه

دیدی برای نامتعارف، یک مسئله توصیف  با دو کلاس و پیچیدگی پایین است. در این رساله، معماری ج

یشنهادی پتاکید معماری شود. بکه عصبی عمیق به منظور تشخیص تصاویر نامتعارف پیشنهاد میش

های سطح بالا از بدن انسان در تصاویر نامتعارف است. نتایج آزمایش روش پیشنهادی استخراج ویژگی

ر های مطرح شده دنسبت به روش %4بر روی دو مجموعه داده نشان دهنده بهبود عملکرد تا حدود 

 های اخیر است.سال

های متفاوت است. های بیشتری از صحنهها شامل تصاویری با تعداد کلاسدر دیدگاه دوم، مجموعه داده

بالا و  در این رساله، روشی به منظور توصیف خودکار تصاویر بر اساس استخراج نواحی معنایی سطح

شود. روش ارائه شده شامل چندین د میهای اشیاء پیشنهااستفاده از این نواحی برای استخراج برچسب

در این راستا، یک معماری شود. ست نواحی و برچسب اشیاء شناسایی میباشد. درمرحله نخمرحله می

در این روش از یک تابع زیان شود. ارائه می R-FCNجدید بر پایه شبکه عمیق بهبود یافته از روش 

شود. با توجه به روش ارائه شده در استفاده می ده،جدید که تاکنون برای شناسایی اشیاء استفاده نش

ر، استخراج این مرحله، زمان آموزش و آزمایش بهبود یافته است. یک گام مهم در توصیف خودکار تصاوی

باشد. بنابراین در مرحله بعدی، موضوعات نهفته برپایه نواحی موضوعات نهفته در صحنه تصویر می

کلمات  مجموعههای به منظور استخراج مدل موضوعی به کمک روش شدهبالای استخراج  معنایی سطح

کلمات بصری استخراج شده از  مجموعهشود. در ادامه با توجه به بهبود یافته استخراج می k-meansو 

 ویخودرگرس شدهعیتوز گرنیتخم، محل قرار گرفتن آنها و برچسب اشیاء از روش عمیق انواحی کاندید

شود. در نهایت با ترکیبی از این اسبه موضوعات نهفته در هر تصویر استفاده میبرای مح اسناد یعصب

بندی صحنه تصویر انجام باشند دستههای سطح بالا که نشان دهنده محتوای بصری تصویر میویژگی

 Scene15 ،UIUC Sportsهای داده مجموعه بر روی صحتگردد. روش پیشنهادی از لحاظ زمان و می

نشان دهنده بهبود یج دسته متفاوت مورد ارزیابی قرار گرفت. نتا 67و  8، 15ه ترتیب با ب MIT-67و 

 باشد. ها میزمان مرحله آزمون در این مجموعه دادهو  صحتاز لحاظ  روش پیشنهادی عملکرد

سازی موضوعیعصبی عمیق، استخراج محتوا، مدلتصویر، شبکه صحنه بندیدسته کلمات کلیدی:
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 ت مستخرج از رسالهلیست مقالا

 پژوهشی –مجلات عملی 

و فیلترینگ  تشخیص »پور، علی. قنبری سرخی ، منصور. فاتح و حمید. حسن .]1مقاله  [

-نامه علمی، فصل« های عصبی عمیقهوشمند تصاویر نامتعارف به کمک شبکه

 .1397، 68-55، صفحات ۲، شماره 15جلد ها، پژوهشی پردازش علائم و داده

 

ود شبکه عمیق بهب »فاتح،  پور و منصور.علی. قنبری سرخی ، حمید. حسن .]2ه مقال [

R-FCN ش تصویر.، مجله ماشین بینایی و پرداز«زنی اشیاءدر آشکارسازی و برچسب 

 )پذیرش(

 

[Paper 3]. A. Ghanbari sorkhi, H. Hassanpour and M. Fateh., " A 

Comprehensive System for Image Scene Classification", Multimedia 

Tools and Applications. (Under review) 
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های خاب ناحیهانت »فاتح،  پور و منصور.علی. قنبری سرخی ، حمید. حسن .]4مقاله  [

، 5، مجله محاسبات نرم، جلد «های تشخیص و شناسایی اشیاءکاندیدا در سیستم

 .1395 ،47-34، صفحات ۲شماره 

 کنفرانس

بندی صحنه دسته »پور و منصور. فاتح، علی. قنبری سرخی ، حمید. حسن .]5مقاله  [

کنگره و نمایشگاه  ، اولین« Boostingهای تصویر بر پایه روش ناحیه کاندیدا و شبکه
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 ریتصو ییمحتوا یبندبر دسته یامقدمه

  مقدمه  1 - 1

گ دیجیتال ای، وجود آرشیوهای بزررسانهالعاده اطلاعات چندفوق اهمیت ،رشد تکنولوژی کامپیوتر با 

بزارهای ایجاد ا ه منظورهای اخیر تحقیقات بسیاری بدر سالو رشد خیلی سریع شبکه گسترده جهانی، 

های الکترونیکی را امروزه مردم حجم انبوهی از داده. انجام شده استتصویر  بندیدستهجهت مناسب 

جر به تولید دهند. ذخیره این تصاویر منها را تصاویر تشکیل میکه بخش عظیمی از آن در اختیار دارند

 واهد بود.خاین پایگاه داده سخت  دررا توسط کاربر د که جستجو وشمییر اوتصحجیمی از  دادهپایگاه

تصاویر  بندیهدستهای تصویری و پایگاهدر  جستجوهای خودکار و کارآمد برای بنابراین نیاز به الگوریتم

 رسد. دلخواه ضروری به نظر می

ای است که بندی تصاویر، تشخیص محتوای یک تصویر و تعیین دستهی دستههدف از طرح مسئله

طلاعاتی از اتعلق دارد. برای آنکه بتوان محتوای یک تصویر را شناسایی کرد، لازم است  به آنتصویر 

ین اطلاعات مورد پردازش قرار گیرد. برای پردازش اعات این اطلا یدر گام بعدو  شودتصویر استخراج 

بندی های خاص خود را دارند. منظور از دستههای مختلفی ارائه شده است که هرکدام ویژگیروش

توان تصویر رساند. در نتیجه میتصویر، تشخیص موضوع اصلی تصویر و مفهومی است که به بیننده می

بندی تصویر، دستهم کاربردهای مه یکی از. که از پیش تعریف شده است دقرار دا هاییرا در یکی از دسته

در میان تعداد بسیار زیادی یم . به عنوان نمونه زمانی که بخواهباشدمی زیاد تعداد بابندی تصاویر دسته

ی تصاویر مربوط به یک موضوع خاص را بیابیم، بهترین راه استفاده از ، یک تصویر معین یا همهتصویر

خیص و تعیین نواحی تش بندی تصاویر،یکی دیگر از کاربردهای دستهاست.  بندیهای دستهین تکنیکا

دهند و از حجم ا پوشش میای مساحت بسیار زیادی رماهواره تصاویر. باشدای میماهواره تصاویردر 

را به تعداد  آنها ،تلاعاو استخراج اط تصاویربالایی از اطلاعات در تصویر برخوردارند. لذا برای بررسی این 

 .گیرندبندی تصاویر کمک میکنند و از تکنیک دستهزیادی قطعات کوچک تقسیم می
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 ریتصو ییمحتوا یبندبر دسته یامقدمه 

 هدف و فرضیات رساله  2 - 1

𝑋، فرض کنید بیان نمائیم تردقیق طوربهرا تصویر  بندیدسته اگر بخواهیم مسئله = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑁} 

|𝑋|ین تصاویر ی تمام تصاویر آموزشی و تعداد امجموعه = 𝑁  باشد. مجموعه𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑁} 

دسته مختلف  Cها به های تصاویر در اختیار است. اگر کل دادهبه عنوان برچسب ءنیز با همین تعداد اعضا

𝑦𝑖تعلق داشته باشند، آنگاه مقادیر  ∈ {1,2, … , 𝐶}  است. سیستم باید بتواند با بیشترین دقت برچسب

ویر استفاده شده شامل چندین شی که تصا شودمی کند. در این رساله فرض مشخصهای آزمون را داده

. شوندهای موضوعی استخراج های تحلیل مدلرابطه بین اشیاء موجود با استفاده از روش باید و باشندمی

 موضوعی هایو مدل ، برچسب آنهامحل قرار گرفتن اشیاء بندی تصویر بر اساسدسته در گام بعدی

 یورود تصاویرکه مجموعه  شودمیفرض  ،یموضوع یسازدر مدل. گیردمی انجام استخراج شده از تصویر

 کی. هر موضوع باشدمیموضوعات  هدف تشخیص اینو  است چند موضوع نامعلوم ساخته شده یاز رو

 هاموضوع یرو یاحتمال عیتوز تصویراست و هر  اشیاء موجود در تصویر یاحتمال نامعلوم رو عیتوز

 باشد. می

ده کرد. استفا شی کیبر ظاهر  یمبتنهای ی یک تصویر از روشجستجوتوان برای در یک دیدگاه می

 باشندیم خاص شی یک یا چند یکه حاو تصاویری یتمام هنگام انجام عمل جستجو توانمی در واقع

ممکن است  یول اشیاء مشابه هستند یدربردارنده تصاویر نیا اگرچه. در نظر گرفت جهیبه عنوان نترا 

فقط  بندیاز دسته هدفی که درحال )شامل چند موضوع محلی( باشند تفاوتی نیزمتعلق به موضوعات م

دا موضوع بتا استلازم  ،جستجوعمل  ترانجام دقیق ی. براباشدمی برای تصویر سراسریموضوع  کی

 تصاویردر  .کرد دیجد تصاویر نیمحدود به اا رجستجو و سپس جستجو  تصاویر نیرا در ب مورد علاقه

مورد  اویرتصکه  ییتا جا شودمراحل تکرار می نیو هم شودمیمحدودتر  موردنظردوباره موضوع  دیجد

 .شناسایی شوند ازین

موجود در . موضوعات خاص را جستجو نمائیمروزنامه موضوع  کی ویدر آرش خواهیم، میعنوان مثال به

هدف از جستجو . باشندمیو حوادث  یورزش ،یفرهنگ ،یاقتصاد ،یاسیس یهادسته آرشیو شامل
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 یو خارج یداخل استیس یهارموضوعیزشامل  موضوع سیاسی،. باشدمی یاسیموضوع ستشخیص 

اسناد  قاًیتا دقشود مرحله دوباره تکرار می نیهم شوند.میانتخاب از این زیرموضوعات  یکیباشد که می

 .یی شوندشناسا ازیمورد ن

و  تصاویرحجم  هر چه رایز ست؛ین ریپذامکان یسادگبه تصاویر لازم به ذکر است که این عمل برای

در همین راستا  شود؛یم یرممکنیغ ایانسان کار مشکل و  یفوق برا یبنددسته ابدییم شیاطلاعات افزا

 عمل، نیا یبرا نیماش یریدگای یگران حوزهپژوهش استفاده شود. نیماش یریادگی یهاکیتکنباید از 

 .اندرا توسعه داده یآمار یموضوع یسازتحت عنوان مدل هاتمیاز الگور یامجموعه

کرده و  لیتحل را تصویر کیداخل  اشیاءهستند که  یآمار یهاروش یموضوع یسازمدل یهاتمیالگور

 گریکدیضوعات با مو نیارتباط ا اهاین الگوریتم. کنندیرا استخراج م تصاویرموضوعات داخل  قیطر نیاز ا

و  یدهازمانستا  کنندفراهم میامکان را  نیا یموضوع یسازمدل یهاتمی. الگورکنندیمشخص م را

انجام  با دقت مناسبی دیآیانسان برنم یکه از عهده یرا در ابعاد یکیالکترون یوهایآرش یسازخلاصه

 .داد

 :شودیدنبال م ریسه هدف ز یموضوع یسازمدل در

 وجود دارند.  تصاویرکردن موضوعات نامعلوم که در مجموعه  دایپ 

 هابر اساس موضوعات آن تصاویر ردنک ریتفس. 

 تصاویرو جستجو  سازی، خلاصهیدهسازمان یبرا ریتفاس نیا بکارگیری. 

. بدست  هر سند معرفی شده است موجود درتر برای اسناد و کلمات های موضوعی پیشاستخراج مدل

)همان کلمات  تشخیص اشیاء موجود در تصویرمانند  چالش اساسیآوردن این موضوعات در تصویر با  

 ازباشد. و بدست آوردن نواحی مرتبط به این اشیاء می توانند شامل کلمات باشند(یا نواحی که می

مختلف و  زیو نورپردا زاویهوجود تصاویری از اشیاء با  ،تشخیص اشیاءموجود در های چالش مهمترین

 نواحی مرتبط دردر واقع استخراج ویژگی است.  تصویر داخلاشیای پوشانی جزئی در همچنین وجود هم

بندی بسیار حائز اهمیت باشد. در این راستا، در های دستهتواند در بالا بردن دقت سیستماشیاء میبه 
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های قدرتمند بر پایه ح شده از روشهای مطراین رساله به منظور استخراج شی از تصاویر با وجود چالش

استفاده  اهای نواحی کاندید. به منظور استخراج اشیاء، از روشهای عصبی عمیق استفاده شده استشبکه

 شود.توانند به عنوان شی باشند استفاده میکل تصویر از نواحی که میدر شود در واقع بجای جستجو می

ضوعات نهفته در تصویر بر اساس اشیاء و نواحی مرتبط به یک مرحله مهم در گام بعدی، استخراج مو

مانند کلمات در متون  توانندکه می کلمات بصری ،ع در این فاز با توجه به این نواحیواقدر  باشد.می آنها

های نهفته سازی موضوعی برای استخراج موضوعهای مدلاز تکنیک ادامهدر  .شوداستخراج می باشند

بندی در تصویر های موضوعی عمل دستهها و مدل. در نهایت توسط این ویژگیشودمیدر تصویر استفاد 

  شود.انجام می

 های رسالهچالش  3 - 1

زمینه، زاویه دید متفاوت از اشیاء، تغییرات شدت روشنایی تصویر، بندی تصویر به دلیل تنوع پسدسته

ی یهانمونه 1-1شکل باشد. تصویر میپوشانی جزئی و کلی تصاویر یکی از دشوارترین مسائل پردازش هم

تصاویر استفاده شده در این  استدهد. همانطور که از این شکل مشخص ها را نشان میاز این پیچیدگی

دگی ظاهری یاست و هیچ محدودیتی از لحاظ پیچ دارا رادر تصویر های ممکن چالش بسیاری ازرساله 

 برای تصاویر استفاده شده در نظر گرفته نشده است.

تشکیل بند هقدو بخش اساسی استخراج ویژگی و طب تصاویر اغلب از بندیدسته هایسیستمبه طور کلی 

شود. سپس این بردارهای . در بخش استخراج ویژگی به ازای هر تصویر بردار ویژگی استخراج میشوندمی

یجاد اهای موجود در تصویر موجب شوند. پیچیدگیبند استفاده میقهویژگی برای آموزش و آزمون طب

 فضای ویژگی را شود که جداسازی درهای یک دسته میتغییرات غیرخطی در فضای ویژگی نمونه
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 ریدر تصو اءیتنوع در محل قرار گرفتن اش

  

 تنوع در زاویه دید و بزرگنمایی

  

 ییروشنا راتییتغ

  

 کلاستنوع در درون 

  

 نهیزمتنوع در پس

  

 متفاوت یهادر کلاس نهیزمشباهت پس

  

 بندی صحنههای موجود در دستههایی از پیچیدگینمونه 1-1شکل 

 عمل های تصویر در بخش استخراج ویژگی،سازد. بنابراین با در نظر گرفتن پیچیدگیمی ناکارآمد

های سطح بندی با دقت بیشتری انجام خواهد شد. در واقع محتوای بصری تصاویر به صورت ویژگیدسته

مانند اشیاء و  های سطح بالاییبه صورت ویژگی ییمعناهای ویژگیو  دنباشپایین مانند رنگ و بافت می

زیادی باهم دارند که کشف سطح پایین و سطح بالا فاصله  ی ویژگیباشد. این دو دستهبرچسب آنها می

شود. باید این فاصله معنایی گفته می 1ی بین آنها کار دشواری است. به این فاصله، فاصله معناییرابطه

های در واقع بدست آوردن ویژگیزنی به تصاویر کاهش یابد. های بهتر و برچسببا استخراج ویژگی

 بندی حائز اهمیت باشد.دستهای هالگوریتمتواند در بالا بردن دقت معنایی بهتر می

                                                
1 Semantic Gap 
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بندی تصویر، زنی تصویر دو وظیفه مهم در بینایی ماشین است. هدف از دستهبندی و برچسبدسته

هایی از کننده است. ساحل، فضای باز، درون شهر و غیره نمونهتوصیف سراسری با یک برچسب توصیف

گذاری محتوایی محلی یک تصویر تاکید زنی تصویر، به برچسبهای یک تصویر هستند. برچسببرچسب

باشد. این دو مسئله  هو غیر "درخت"، "ماشین"، "آسمان"تواند شامل، دارد. برای نمونه، یک تصویر می

به هم مرتبط هستند. پس تلاش برای حل مشترک این مسائل طبیعی است. برای نمونه در یک تصویر  

 "ساحل"بیشتر از  "ساختمان"یا  "انسان"، "ماشین" با برچسب خیابان، احتمال توصیف تصویر با حضور

زنی تصویر به صورت جداگانه انجام بندی و برچسباست. کارهای زیادی بر روی دسته "آب دریا"یا 

  شده است. ولی کارهای بسیار کمی برای حل همزمان این دو مشکل انجام شده است.

های باشد. در سالتصویر می ونا محتوای درها تشخیص اشیاء ییک چالش مهم در این نوع از سیستم

اشیاء معرفی شده است ولی همچنان نتایج برای  زنیهای بسیاری برای تشخیص و برچسباخیر روش

بدست آوردن  مهمها یک مرحله باشد. در این نوع از سیستماشیاء با تعداد زیاد قابل قبول نمیتشخیص 

در فاز بعدی برای تشخیص  به عنوان شی معرفی شوند. در واقعتوانند باشند که میی میینواحی کاندیدا

 زنیسبچتشخیص و برکل تصویر فقط تمرکز بر روی نواحی کاندیدا خواهد بود. در اشیاء، بجای جستجو 

د در یک مجموعه از تصاویر ی از تصاویر موجویهانمونه ۲-1شکل  باشد.بسیار وابسته به این نواحی می

نشان داده شده است، تصاویر  ۲-1شکل همانطور که در  .دهدورزشی با اشیاء موجود در آنها را نشان می

های آزاد و تصاویری که در فضای "قایق"و  "آب"های دریایی شامل محتواهایی مانند مرتبط با ورزش

باشند. در واقع در این نوع از تصاویر، استخراج اشیاء می "چمن"شوند شامل محتوایی مانند می انجام

بند تاثیرگذار تواند در بالابردن دقت عملکرد دستهموجود و بدست آوردن موضوعات پنهان در آنها می

باشد. در یاء میباشد. بدست آوردن این موضوعات وابسته به نواحی/محل قرار گرفتن اشیاء و برچسب اش

تر استخراج تر و دقیقای مانند کلمات بصری را مناسبها مفاهیم پایهتوان بر اساس این خصیصهمی ادامه

زمینه این امر ساده پوشانی جزئی بین اشیاء و پسزمینه و همکرد. ولی معمولا به دلیل تعدد اشیاء، پس

 شود.ها مطرح مین چالشباشد. در این رساله راهکاری برای غلبه بر اینمی
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 [1] های متفاوتی از تصاویر ورزشی با محتوا و برچسبیهانمونه 2-1شکل 

 دهد.نشان میتصویر را  یبا چهار سطح از اطلاعات بصری در صحنه سازیمدلنمونه ای از  3-1شکل 

نواحی   .باشدمی "جاده"و  "ساختمان"،"آسمان"، عناصر صحنه "خیابان" صحنه دسته این تصویر،در 

رنگ نشان داده های تصویر با دایره سبز تکه قرمز نشان داده شده است. محدودهموجود در تصویر با 

. محتوای محلی نشان باشدمیلایه فضایی از عناصر صحنه  نشان دهندهمحتوای سراسری  شده است.

 باشد.های تصویر درون ناحیه نصویر میهایدهنده رابطه بین تکه

 
  ی تصویرحنهسازی با چهار سطح از اطلاعات بصری در صمدل 3-1شکل 
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موضوعات آنها  قیو از طر کنیممی لیرا تحل تصویر کی روند اشیاء ی،موضوع یسازمدل در واقع در

مشخص  گریکدیارتباط موضوعات با با استفاده از این روش . یمکنیرا استخراج م تصاویر نهفته در

 تصاویر و تحلیل تصاویر در مجموعه موجود کردن موضوعات نامعلوم دایپهدف از این مرحله،  .شودیم

پذیر بندی و جستجو را با دقت بیشتر امکاندسته ،باشد که این عملمی هابر اساس موضوعات آن

 سازد.می

 بندی موضوعی تصویرکاربرد دسته  4 - 1

توصیف خودکار محتوای تصاویر به عنوان یکی از مشکلات اساسی در هوش مصنوعی مطرح بوده است 

یشتر بین بینایی ماشین و پردازش زبان طبیعی شده است. به همین دلیل، در که این امر سبب ارتباط ب

 اند. در حال حاضر توصیف خودکارهای اخیر محققان بسیاری به مطالعه درباره این موضوع پرداختهسال

. [۲, 1] های بحث برانگیز در بین محققان استبندی آن بر اساس محتوا یکی از چالشتصویر و دسته

های جستجو داشته های تحت وب و موتوریر بسیاری در سیستمتأثتواند ها، میع از سیستمبهبود این نو

بردن به محتوای تصاویر موجود در وب و بهبود توانند در پیها میباشد. برای نمونه، این نوع سیستم

ها یستممردمی با اختلالات بینایی، کمک شایانی کنند. در واقع در این نوع از س برایدقت جستجو، 

علاوه بر استخراج اشیاء موجود در تصاویر باید چگونگی ارتباط بین این اشیاء نیز استخراج شوند. همانطور 

ها در موتورهای جستجو است. در بسیاری از که اشاره شد، یکی از کاربردهای مهم این نوع از سیستم

ای مشخص قرار گیرد و با دسته شود که یک تصویر بر اساس محتوا، درکاربردها این نیاز احساس می

ها، در حجم این نوع جستجو معمولاًشود. توجه به آن، عمل جستجو با دقت و سرعت بیشتری انجام 

 یهاها و موقعیتتنوع زیادی در حالت هادر این نوع از سیستم معمولاً های وب هستند. بالایی از داده

های استفاده شود که با حجم بالایی از داده در ارتباط ک. در همین راستا باید از تکنیدارد وجود ءاشیا

 های مختلفی از یک شی را آموزش دهند.باشند و بتوانند مدل
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اخلاقی یا سانسور افراد یا ها، فیلتر نمودن تصاویر غیریکی دیگر از کاربردهای مهم این نوع از سیستم 

خواهند افراد کم سن به ها نمیخانوادههای خاص در نتایج جستجو است. در خیلی از موارد، محیط

توان به ها میای از تصاویر با توجه به شرایط فرهنگی دسترسی داشته باشند و با این روشمجموعه

یرمجاز خارج نمود. البته باید غتحلیل این نوع از تصاویر پرداخت و تصاویر نامناسب را از دسترس افراد 

های مختلف متفاوت بوده است. برای ناسب بودن تصاویر در زمینهبه این نکته دقت نمود که میزان نام

آپارات با رسانه ملی متفاوت است. در واقع میزان این  مانندای نمونه تعریف تصاویر نامناسب در سامانه

کند که باید به تحلیل این نامناسب بودن در کاربردهای مختلف با توجه به نیاز کاربران با هم فرق می

مسائل نیز پرداخت. در گام بعدی باید با توجه به محتوای تصویر و اشیاء موجود در آن، این نیازها نوع از 

 را برطرف نمود. 

یکی دیگر از کاربردهای مهم بررسی محتوای تصویر بر اساس اشیاء، تحلیل رفتاری افراد است. برای 

نشان داده شده  4-1شکل این تحقیق در نتایج  توان به کاری در دانشگاه استنفورد اشاره نمود.نمونه می

در صدها شهر  "بدست آمده از گوگلمنظره خیابان " تصویرها میلیوندر این تحقیق با بررسی  است.

 چنین، هماول اینکه قیمت خودرو وابستگی زیادی به درآمد خانوارها دارد نتایج جالبی بدست آمد:آمریکا 

دارد. همچنین در تحقیق دیگری در این  قیمت خودرو بستگی زیادی هم به نرخ جرایم در شهرها

ی( کد پستبه موقعیت جغرافیایی افراد )در شهرها افراد دادن  یالگوی رأ دانشگاه، نشان داده شده که

 وابسته بوده است.



 

11 

 

 ریتصو ییمحتوا یبندبر دسته یامقدمه 

 
 [3] های بدست آمده با توجه به موقعیت جغرافیایییج تحلیلی از آزمایشات بر روی تصاویر و برداشتنتا 4-1شکل 

های اجتماعی ییر نوع تصاویر استفاده شده در شبکهتغها، بررسی های این نوع از دادهیکی دیگر از تحلیل

در  هاآن توان رفتار افراد را با توجه به تصاویر استفاده شده در پروفایل شخصیتحلیل، میاست. با این 

های مختلف توان بررسی کرد که افراد در قسمتها ارزیابی نمود. برای مثال میین نوع از شبکها

کنند. اده میهای شخصی استفخود، در پروفایل تصویرجغرافیایی چه نوع تصاویر و چه اشیایی را بغیر از 

 Facebook مانندی اجتماعی هاشبکهسگ در بسیاری موارد برای کاربران ایرانی در  تصویر)استفاده از  

زدگی است.( برای بدست آوردن این اطلاعات به سیستم قوی تحلیل محتوای تصاویر نیاز نشانه غرب

ختلف را با توجه به شرایط فرهنگی توان رفتارهای افراد در جوامع ماست. با توجه به این اطلاعات، می

 مورد تحلیل قرار داد. 

 دستاوردهای رساله  5 - 1

 یمرحله اساس کیبه عنوان  ادیکاند هایهیبدست آوردن ناح ر،یاخ هایانجام شده در سال قاتیدر تحق

 نی. بدست آوردن اباشدمطرح می ریموجود در تصو یایاش ییو شناسا صیتشخ هایستمیو مهم در س

راستا  نی. در هماردد هاستمینوع از س نیرا در ا یبار محاسبات نیشتریتنگنا بوده و ب کیمانند  هاهیناح

 هایستمیدر بهبود عملکرد س تواندیم، ابه منظور پیشنهاد نواحی کاندید عیانتخاب روش مناسب و سر

پرداخته شده  نهیمز نیانجام شده در ا یبه مرور کارها زیر، باشد. در مقاله تیحائز اهم اریبس صیتشخ



 

1۲ 

 

 ریتصو ییمحتوا یبندبر دسته یامقدمه

 نیشده است. همچن یقدرتمند معرف ییشناسا هایستمیروش مشهور و محبوب در س نیاست و چند

پرداخته موجود استاندارد  هایدادهمجموعه یمطرح بر رو یهاروش یابیو ارز سهیمقاله به مقا نیدر ا

هترین عملکرد را در این نوع از های عمیق ببا توجه به نتایج بدست آمده در این مقاله شبکه شده است.

 ها از خود نشان داده است.سیستم

های تشخیص و های کاندیدا در سیستمانتخاب ناحیه"پور و منصور. فاتح، علی. قنبری سرخی ، حمید. حسن 
 .1395، 47-34، صفحات ۲، شماره 5، مجله محاسبات نرم، جلد "شناسایی اشیاء

تواند در بالا بردن عملکرد می ااستفاده از نواحی کاندید ،مقاله قبلبا توجه به نتایج بدست آمده از  

پایه  هایهای نه چندان دور از روشد. در سالبندی تصویر بسیار حائز اهمیت باشهای دستهسیستم

های در بسیاری از کارهای انجام شده در سالبندی تصویر استفاده شده است. یادگیری ماشین برای دسته

بندی تصویر استفاده شده است. ولی با توجه به ترکیبی از چند روش برای دستهاز  ۲006تا  ۲000بین 

تواند عملکرد های کوچک با پیچیدگی کم میبرای مجموعه دادهفقط ها این روش ،گزارش شدهنتایج 

 نظوربه م یادگیری ماشین های سنتیاز ترکیب روش نوین راهکار یک زیر، در مقالهخوبی داشته باشد. 

 خراج نواحی،برای است ااین مقاله از نواحی کاندید در شده است. ارائهویر با تعداد دسته کم تصبندی دسته

برای شناسایی برچسب  Boostingاز شبکه ، برای استخراج ویژگی و تجزیه مقادیر منفرد پیچش روشاز 

روش نتایج بدست آمده از است. استفاده شده  بندی تصویربرای دسته ماشین بردار پشتیبان از نواحی و

هایی دادهبر روی مجموعهروش  این نشان دهنده عملکرد خوب 1SUNمجموعه داده  یبر رو یشنهادیپ

 هاها بار محاسباتی بالای این روشولی چالش اساسی در این روش باشد.میهای کم تعداد کلاس با

توان به این نتایج بدست آمده از این مقاله می باشد. در واقع ازمی )زمان اجرای مرحله آموزش و آزمون(

از  را نتایج خوبیبندی تصویر ی واقعی دستههامسیستتوانند در ها نمینکته مهم رسید که این روش

 خود نشان دهند. 

                                                
1 Scene UNderstanding (SUN) database 
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و  یداکاند یهروش ناح یهبر پا یرصحنه تصو بندیدسته"پور و منصور. فاتح، علی. قنبری سرخی ، حمید. حسن
 .1397های نوین، بابل، ایران، المللی علوم و تکنولوژی، اولین کنگره و نمایشگاه بین"Boosting یهاشبکه

ویر با ابندی تصویر را به دو دسته کلی تصتوان دستهبا توجه به مطالعات انجام شده در این رساله، می

های بالا بخش بندی سکلا تعداد های پایین و تصاویر با پیچیدگی بالا وپیچیدگی کم و تعداد کلاس

های موجود، در قسمتی از این رساله، به معرفی روشی نمود. در همین راستا با توجه به مجموعه داده

این نوع از تصاویر دو کلاسه شامل تصاویر  بندی تصاویر نامتعارف پرداخته شده است.نوین برای دسته

 باشند.نامتعارف و متعارف می

در باشد. تشخیص تصاویر نامتعارف میبندی تصویر فیلتر کردن تصاویر و هیکی از کاربردهای مهم دست

های تحت وب، توزیع و اشتراک منابع با پیشرفت روزافزون اینترنت و رسانههای اخیر واقع در سال

اطلاعاتی نظیر تصویر در حال افزایش است. اشتراک این منابع علاوه بر مزایای بسیار، خطرات و مشکلاتی 

ی خود تهدیدی برای فرهنگ جوامع مختلف، دسترسی به تصاویر نامتعارف دارد که به نوبهنظیر 

خصوص نوجوانان و جوانان است. به همین منظور، در مقاله زیر، به تحلیل و بررسی روشی برای به

ز ها پرداخته شده است. یکی از مشکلات این نوع ابندی تصاویر نامتعارف و فیلترینگ هوشمند آندسته

های معنادار در این های تحت وب و استخراج ویژگیهای موجود در شبکهها، حجم بالای دادهسیستم

های عصبی عمیق به منظور ها است. در این راستا، در این مقاله روشی جدید، بر پایه شبکهحجم از داده

 پیشنهادبندی دسته در واقع یک معماری نوین برای تشخیص هوشمند تصاویر نامتعارف ارائه شده است.

ی اهبر روی مجموعه دادهدهنده بهبود عملکرد روش پیشنهادی نشاننتایج بدست آمده  شده است.

 باشد.می نسبت بزرگبه

تشخیص و فیلترینگ هوشمند تصاویر نامتعارف به کمک "پور، علی. قنبری سرخی ، منصور. فاتح و حمید. حسن
-55، صفحات ۲، شماره 15جلد  ها، پژوهشی پردازش علائم و داده-نامه علمی، فصل"های عصبی عمیقشبکه

68 ،1397. 

همانطور باشد. بندی تصاویر با پیچیدگی بیشتر میبرای بهبود دسته دامه تمرکز این رساله ارائه روشیدر ا

در  یاساس یهااز چالش یکی یردر تصاو یاءاش یزنو برچسب آشکارسازیامروزه  که اشاره شد،
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مورد توجه محققان  یقعم یادگیریاستفاده از  یراخ یها. در سالباشدیم بندی تصویرهای دستهسیستم

شده و نقاط  یمعرف یقعم یهاشبکه یدترینابتدا جد زیر، راستا، در مقاله ینقرار گرفته است. در هم

است.  شده ارائه R-FCNاز شبکه  یافتهبهبود  یااست. در ادامه شبکه شده یلقوت و ضعف آنها تحل

معماری جدیدی روش،  یناست. در ا پیچشو شبکه تمام  ResNet یمعمار یهبر پا یشنهادیروش پ

فازی دوکلاسه و SVMمبتنی بر  روشی ترکیبیو  ایدکاند یهناح یشنهادپبرای  عمیق شبکهمبتی بر 

SVR روش از  نیارائه شده است. در ا مرتبط به مجموعه بصری زنی اشیاءبرای آشکارسازی و برچسب

از لحاظ سرعت و  یانتابع ز ینا  شوارتز استفاده شده است.-یبا عنوان اختلاف کوش یدجد یانتابع ز

)از لحاظ  بدست آمده نشان دهنده بهبود عملکرد یجاز خود نشان داده است. نتا یدقت، عملکرد بهتر

با توجه به نتایج  .است R-FCNشبکه  یهروش نسبت به روش پا ینا دقت و زمان اجرا مرحله آزمون(

های عمیق های دیگر شبکهنسبت به معماری پیچشتوان بیان نمود که معماری تمام بدست آمده می

 دهند. عملکرد بهتری در آشکارسازی اشیاء از خود نشان می

زنی در آشکارسازی و برچسب R-FCNبهبود شبکه عمیق " پور و منصور. فاتح،علی. قنبری سرخی ، حمید. حسن
 .)پذیرش( ، مجله ماشین بینایی و پردازش تصویر"یاءاش

بندی بر اساس موضوعات در متن و تصویر برای دسته مهمهای اخیر بدست آوردن موضوعات در سال 

ادامه مقاله  درپنهان مورد توجه محققان بسیاری قرار گرفته شده است. در همین راستا در مقاله زیر، )

، نواحی و برچسب استخراج پیچشطح بالای استخراج شده از شبکه تمام های سفوق(، با توجه به ویژگی

های که تاکنون برای در سیستمشده از مرحله قبل، موضوعات نهفته در تصویر استخراج شده است. 

ها از قبل از آماده بوده است ولی در روش پیشنهادی بدست آوردن موضوعات پنهان معرفی شده، برچسب

ء استخراج شده از مرحله قبل به عنوان ورودی برای بدست آوردن موضوعات پنهان ها و اشیااز برچسب

کلمات ارائه شده است.  مجموعهدر روش ارائه شده، از یک روش نوین برای استخراج استفاده شده است. 

های استخراج موضوعات پنهان مورد ارزیابی قرار گرفته شده است. در این مقاله از در مرحله بعد روش

SupDocNADE مرتبط بهی میانی با یک رویکرد جدید استفاده شده است. در این روش از لایه 
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برای  های استخراج شده از برچسبموضوعات پنهان استفاده شده است. در نهایت با ترکیب ویژگی

 انجام شده است. نتایج نشان بیزینبندی توسط یک و موضوعات پنهان دسته پیچش، کلمات بصری

های )از لحاظ دقت و زمان اجرای مرحله آزمون( روش پیشنهادی در مقایسه با روش هبود عملکرددهنده ب

  باشد.می های عمیقدیگر مبتنی بر شبکه

A. Ghanbari sorkhi, H. Hassanpour and M. Fateh, "A Comprehensive System for Image 

Scene Classication", Multimedia Tools and Applications. (Submitted in November 

2018) 

 سازماندهی طرح تحقیق  6 - 1

بندی طراحی یک سیستم یکپارچه به منظور دسته های مختلف این فصل بیان شد،همانطور که در بخش 

های بدست آوردن کلمات بصری و استخراج ویژگی باشد.صحنه با پیچیدگی بالا شامل چندین بخش می

های موضوعی در تصویر دارد. در واقع بدست آوردن این کلمات ج مدلدر استخرا مهمینقش سطح بالا 

 ،مانند مکان نواحی مرتبط به ویژگی بصری، بدست آوردن نماینده هر کلمه بصریهای با محدودیت

یکی دیگر از باشد. میزان شباهت هر ویژگی بصری با نماینده، پیچیدگی زمانی و مکانی روبرو می

باشد که ها بدست آوردن نواحی مرتبط به اشیاء و برچسب آنها میاز سیستم نوعاین  های مهم دربخش

باشد در همین راستا در این رساله مرحله بدست آوردن مدل موضوعی به این دو بخش بسیار وابسته می

شود و به تفصیل روش پیشنهادی برای بندی تصویر تشریح میهای مختلف از سیستم دستهبخش

هر فصل به فصل تهیه شده است.  6رساله در شود. این کپارچه توضیح داده میطراحی یک سیستم ی

 شرح زیر است.

 هایدر ابتدا روش بندی تصویر تمرکز دارد.بر کارهای انجام شده در زمینه دسته دومفصل  . 1

استخراج  های استخراج کلمات بصری معرفی شده است.در گام بعدیاستخراج ویژگی و روش
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بندی تصاویر نامتعارف، تصاویر با های موجود در دستهروش آخرعرفی شده در نواحی کاندیدا م

 های پیچیده معرفی شده است.صحنه

 به معرفیبندی صحنه معرفی شده است. در ابتدا روش پیشنهادی در دسته سومدر فصل  . ۲

مه در ادااست.  شده معرفینامتعارف تصاویر  دماننبا پیچیدگی کم تصاویر  پیشنهادی درروش

. روش باشدمیبندی تصاویر با پیچیدگی بالا بر اساس موضوعات نهفته تمرکز بر دستهفصل 

 پیشنهادی در این فصل معرفی شده است.

های پیشنهادی در این رساله آزمایشات انجام شده بر اساس روش سازی وپیاده چهارمدر فصل   . 3

 شده است.  ارائه

 بیان شده است.  بندی تصویرر موضوع دستهگیری و کارهای آتی دنتیجه پنجمدر فصل  . 4

 بندیجمع  7 - 1

بندی تصویر های اخیر با افزایش روز افزون تصاویر دیجیتال، طراحی یک سیستم خودکار دستهدر سال

همین راستا در  . دراستبر اساس محتوا به عنوان یک کاربرد مهم در بینایی ماشین و پردازش تصویر 

 ، فرضیاتهاچالش له دسته بندی صحنه تصویر پرداخته شده است. سپساین فصل، به بیان و تعریف مسئ

 های موجود به صورت کلی بیان شد.رساله با توجه به چالشدستاوردهای اصلی رساله بیان شد. و هدف 

. .به اختصار تشریح شدکلی رساله  سازماندهیاین فصل  همچنین در انتهای
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 مقدمه  1 - 2

های موجود بندی تصاویر پرداخته شده است. روشرفی کارهای انجام شده برای دستهدر این فصل به مع

ها شامل استخراج ویژگی معنایی مانند باشد. این بخشهای مختلفی میبخششامل  این کاربرددر 

های های سطح بالا مانند نواحی مرتبط به شی، برچسب اشیاء و روش، استخراج ویژگی1مجموعه کلمات

انجام شده در این کاربرد بر  تحقیقاتباشد. در همین راستا، بندی بر اساس محتوا میرای دستهموجود ب

 شوند. های مختلف در ادامه معرفی میاساس بخش

. [4] درک صحنه بصری به عنوان یکی از موضوعات فعال در تحقیقات انجام شده در بینایی ماشین است

بصری با ارزشی را برای شناسایی صحنه فراهم  ۲هایاغلب نشانه محلی تصویر های ظاهریمشخصه

های ی مدل مجموعه کلمات هستند. در گام نخست، ویژگییافته ها، پرورشکند. اکثر این روشمی

 شود. این نگاشت توسط بردارنگاشت می 3محلی مستخرج از تصویر، به یک مجموعه از کلمات بصری

های کلمه بصری نمایش داده شود. در گام بعدی، یک تصویر از هیستوگرام رخدادانجام می 4سازیرقمی

های زیادی برای روش شده است. 5های محلی کدگذاریشود که به صورت طبیعی، آماری از ویژگیمی

 شود.ته میپرداخ هاادامه به معرفی این روشدر های اخیر معرفی شده است که این کاربرد در سال

 کلمات مجموعهاستحراج   2 - 2

در  ۲004با الهام از روش مجموعه کلمات اولین بار در سال  ،استفاده از نقاط محلی برای تولید ویژگی

این روش  ،ز آن ارائه شده است. در مرحله اولهای متنوعی امطرح شد و تا امروز نسخه [5] مرجع

ها نقاط محلی شود که به آنتعدادی نقطه به همراه همسایگی مشخصی از هر تصویر انتخاب می

                                                
1 Bag-of-Words (BoW) 
۲ Cue 

3 Visual Words 

4 Quantization 
5 Encodes 
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شدت نور و  نظر ازسازی هیستوگرام، گویند. در مرحله بعد، تمامی این نواحی محلی با روش یکسانمی

شوند. بدین ترتیب نواحی محلی نسبت به تغییرات نور و اندازه، تا حد خوبی سازی میزه، یکساناندا

، هیستوگرامی از SIFTشود. ویژگی استخراج می 1SIFTشوند. سپس از این نقاط، ویژگی مستقل می

ر مستقل اندازه و جهت بردارهای گرادیان تصویر در نقاط تصویر است. این ویژگی نسبت به دوران تصوی

بعدی ویژگی محلی است که نسبت به تغییرات شدت نور،  1۲8است. خروجی این الگوریتم یک بردار 

داده نشان  iS صورتبه SIFTیک بردار ویژگی  ،اندازه و دوران تا حد خوبی مستقل است. در اینجا

 امین نقطه محلی تصاویر است.i–از  شدهاستخراج SIFTکه به معنی ویژگی  شودمی

 بهشود و مرکز هر خوشه حاصل از تمامی تصاویر انجام می SIFTبندی بردارهای مرحله دوم، خوشه در

. در واقع مرکز هر خوشه یک ویژگی سرآمد است که به بهترین گرددویژگی سرآمد انتخاب می عنوان

 مختلف هایهای موجود در یک خوشه را توصیف نماید. منظور از توصیف در روشتواند دادهشکل می

امین -lها باشد. ترین خطای بازسازی یا نزدیکی اقلیدسی به دادهتواند به معنی کممتفاوت است و می

ها پایه و به مجموعه پایه اصطلاح به. به هر مرکز خوشه شودداده می نشان ld صورتبهمرکز خوشه 

 است. شده دادهبندی نمایش مراحل استخراج ویژگی و خوشه 1-۲شکل . در شودگفته مینامه واژه

 
 [5] ارائه شده در مرجع الگوریتم در مجموعه کلمات بر اساسها مراحل یادگیری پایه 1-2شکل 

اختصاص داده  iaیک کد  SIFT،  iSمرحله سوم به کدگذاری معروف است. در این مرحله به هر ویژگی 

یک عنصر برابر با صفر  جز بهبرابر با تعداد مراکز خوشه است و همه عناصر آن  iaشود. ابعاد بردار کد می

 اقیبرابر با یک و ب ia ام کد-lامین خوشه تعلق داشته باشد عنصر -lبه  iSاست. اگر فرض کنیم داده 

                                                
1 Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) 
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بردار کد، یک نمایش  درواقعشود که مشخص می تأملشوند. با کمی عناصر برابر با صفر قرار داده می

ی استفاده از ویژگی سطح پایین، از جا بهاست. در بردار کد  SIFTهای سطح پایین سطح بالا از ویژگی

 است. شده تفادهاسهای شاخص دیگر برای نمایش آن ارتباط آن با ویژگی

. در دنشوتبدیل میدر مرحله چهارم، کدهای حاصل از هر تصویر به یک ویژگی کلیِ معرف تصویر اولیه 

 (1-۲) . به این ترتیب بردار ویژگی نهایی با رابطهگرددمیاین مرحله تجمیع با عمل هیستوگرام انجام 

 د:آیدست میه ب
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از این تصویر است. عمل  شده استخراجتعداد نواحی محلی  mام و -hبردار ویژگی نهایی تصویر  ivکه 

شکل  برابر است. دربا ابعاد بردار کد  iVشود و بنابراین ابعاد انجام می jaهای بردار هیستوگرام روی المان

 است. شده دادهبه شکل نمادین نشان  شیوه کدگذاری یک تصویر ۲-۲

 
 [5] ارائه شده در مرجع الگوریتمدر روش مجموعه کلمات بر اساس  ایجاد بردار ویژگی 2-2شکل 

 های استخراج ویژگی محلی شامل این مراحل هستند:اغلب روش

 انتخاب نواحی محلی تصویر . 1

 استخراج ویژگی از نواحی محلی . ۲

 (1نامههای سرآمد )یادگیری واژهها یا ویژگیساخت پایه . 3

 ها )کدگذاری(نمایش هر ویژگی بر اساس پایه . 4

 (۲انتخابترکیب کد نواحی محلی برای محاسبه ویژگی نهایی ) . 5

                                                
1 Dictionary Learning ۲ Pooling 
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وه انتخاب نواحی محلی یکی از مسائل باز است. با عدم انتخاب نواحی با مفاهیم اصلی تصویر، کار نح

یکنواخت  طور بهها یا تصادفی، بر روی لبه طور به معمولاًشود. این نواحی بندی بسیار مشکل میطبقه

 انجامها با یکدیگر ن روشهای بسیاری برای مقایسه ای. آزمایشگردننداز تصویر، انتخاب و استخراج می

 کلی بهتر از دیگری نیستند. طوربهها کدام از این روشیچهدهد که نتایج نشان می که [6] است شده

های تصویر، کند. از طرفی لبهتولید می چرخشروش مطلوب در استخراج ویژگی، بردار ویژگی مستقل از 

های مبتنی بر رو استفاده از روشتری نسبت به نواحی هموار تصویر هستند. از اینحاوی اطلاعات بیش

و هیستوگرام گرادیان، سودمند هستند و در استخراج ویژگی  SIFT، مانند 1هیستوگرام بردار گرادیان

 شوند.استفاده می هاآنمحلی از 

تر، بازسازی دقیق طور بهست. بالای آن ا ۲مشکل این الگوریتم در مرحله کدگذاری، خطای بازسازی

های توصیفی خطای زیادی دارد. برای حل این مشکل، ضمن ارائه چارچوب تئوری، ویژگی اولیه از ویژگی

ها در بخش بعدی مورد شده که هر داده با چندین پایه نزدیک به آن توصیف شود که این روش یشنهادپ

یجه نهایی است. یعنی درنتها یرگذاری مکان ویژگیأثتاند. مشکل دیگر این روش، عدم بررسی قرار گرفته

توان در کند. این مشکل را میبا تغییر مکان نقاط محلی نسبت به هم، بردار ویژگی نهایی تغییر نمی

، انتخاب صویر برطرف کرد. چالش دیگرِ مرحلهها در ت، با لحاظ کردن مکان رویداد ویژگیانتخابمرحله 

میع کدها است. روش معمول در این بخش، استفاده از هیستوگرام است. اما در تج شدهاستفادهعملگر 

 سازی نتایج بهتری به همراه داردشهودی مشاهده شده که استفاده از عملگر بیشینه طوربهی تازگ به

[7]. 

                                                
1 Histogram of Gradients (HoG) ۲ Reconstruction Error 
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 روش هرم تطابق مکانی

گونه که اشاره شد، یکی از ایرادهای روش مجموعه کلمات، استقلال ویژگی نهایی از مکان قرارگیری همان

برای حل این مشکل پیشنهاد شده است. ایده  [8] 1نقاط محلی در تصویر است. روش هرم تطابق مکانی

معرفی روش ین قبل از بنابرااست.  شده گرفتهالهام  [9] اصلی این روش از روش هسته تطبیق هرمی

  .گرددق هرمی بررسی میهسته تطبی روش هرم تطابق مکانی،

 هسته تطبیق هرمی( 1

ای از مجموعه Y و Xرود. فرض کنید این روش برای تشخیص شباهت میان دو مجموعه به کار می

گیرد. باشند. هسته تطبیق هرمی، ابتدا یک شبکه منظم را در فضای برداری در نظر می dبردارهای با بعد 

، مقدار هسته در آن شبکه مشخص Yو  Xسلول شبکه از مجموعه  های هردر ادامه، با شمارش تعداد داده

سلول  l۲ام، به lداشته باشیم، هر بعد شبکه  L،...،0هایی در سطوح تر، اگر شبکهدقیق طور بهشود. می

iH)(سلول داریم. فرض کنید  dl۲=Dشود و در نهایت یک اندازه تقسیم می l
X  و)(iH l

Y  به ترتیب تعداد

های دو مجموعه در سطح هستند. حال تعداد تطبیق Yو  Xام از مجموعه iام در سلول lهای شبکه داده

lشود:نمایش داده می (۲-۲) ام با رابطه 

(۲-۲) 
D

i

l

X

l

Yl iHiHfI ))(),((  

ها در تعداد تطبیق lIو کند باشد که تعداد تطبیق را محاسبه میمیتابع شمارش  f، (۲-۲) در رابطه

 ازد. نشورا شامل می l+1ها در شبکه ریزتر سطح ها در این سطح، تطبیقام است. تعداد تطبیقlسطح 

1یداشده است برابر پهای جدیدی که در این سطح رو تعداد تطبیقینا ll II  است. در نهایت تطابق

شوند تا هسته نهایی تشکیل شود. وزن هر سطح دار جمع میدر همه سطوح با یکدیگر به صورت وزن

به صورت 
lL2

هستند. بنابراین شباهت تر شود و عدم تطابق در سطوح ریزتر مهمدر نظر گرفته می 1

 شود.تعریف می (3-۲) با رابطه Yو  Xنهایی میان دو مجموعه 

                                                
1 Spatial Pyramid Matching (SPM) 
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 .[9] را دارد 1همچنین اثبات شده است که این هسته شرط مرسر

 هرم تطابق مکانی( 2

است. در  شده استفاده، از روش هسته تطبیق هرمی انتخاببرای در نظر گرفتن ترتیب مکانی کدها در 

، همان کدهای تصویر fهای تطبیقی با تابع شود و ویژگیبندی بر روی تصاویر انجام میاین روش، شبکه

ض شود. ویژگی این تصویر در سطح های یک تصویر فرمجموعه ویژگی Xتر، اگر دقیق طوربههستند. 

lآید. بنابراین به ازای هر سلول یک بردار ویژگی دست میه ام با عمل هیستوگرام کدها در هر سلول ب

ها در همه سطوح، ویژگی نهایی های همه سلولهم قرار دادن ویژگیوجود دارد. در نهایت با پشت سر

طور که در دهد. همانرا نشان می L=1کلیه مراحل استخراج ویژگی، با فرض  3-۲شکل آید. بدست می

 با روش مجموعه کلمات تفاوت دارد  انتخابمشخص شده، این روش تنها در مرحله  3-۲شکل 

 
 مراحل کلی استخراج ویژگی در روش هرم تطابق مکانی 3-2شکل 

رگذار باشند. در یتأثها نیز در بردار ویژگی نهایی و بردار ویژگی را به نحوی تولید کرده که مکان ویژگی

ای حل و برچسب تصاویر چند دسته مسئلهیرخطی، غپایان با استفاده از ماشین بردار پشتیبان و با هسته 

 شوند.مشخص می

                                                
1 Mercer’s condition 
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 های کدگذاریروش

 شود.در این بخش کدگذاری در مجموعه بسته کلمات توضیح داده می

 کدگذاری تنک( 1

شود. لازم لیه، باعث کاهش خطای بازسازی میبا تغییر مکانیزم کدگذاری او [7] روش کدگذاری تنک

به ذکر است که خطای بازسازی مشکل اصلی در کدگذاری روش مجموعه کلمات است. کدگذاری به 

 نوشت. (4-۲)توان با رابطه بهینه روش مجموعه کلمات را می

(۲-4)  
m

mm
AD

Das
2

,
min  

به ترتیب ویژگی و کد  maو  msو باقی صفر هستند.  1برابر با  ma، تنها یک عنصر بردار (4-۲) در رابطه

های ترتیب پایهبه  هاآنهای هایی هستند که ستونماتریس Aو  Dهستند و  mمتناظر با ناحیه محلی 

 برابر یک ma، المانی از mبرای هر  درواقعنرم دو است. .نامه و کدها هستند. منظور از عملگر واژه

شرط  "پایه انتخاب شودتنها یک". شرط استنزدیکتر  msبه  Dنامه که پایه متناظر آن در واژه باشدمی

متعادل نمود. با انجام این  "ها محدود باشندانتخاب تعداد پایه"توان آن را با شرط محکمی است که می

شود که خطای بازسازی را تا فرایند، یک ویژگی با ترکیب خطی تعداد محدودی پایه ساخته خواهد می

 نوشت: (5-۲)سازی توان با رابطه بهینهرا می حلراهدهد. این حد زیادی کاهش می

(۲-5) 1min
2

,
 iim

m

mm
AD

daDas              

را تضمین  maردار ، نرم یک است و غیرصفر بودن عناصر کمی از ب.منظور از عملگر  (5-۲) در رابطه

شود. با محاسبه های بدیهی میها، باعث حذف جوابپایه بر روی اندازه شده گرفتهدر نظر کند. شرط می

یابد و همچنین گیری افزایش میبندی در حد چشمها بر اساس کدگذاری تنک، دقت دستهکد داده

پشتیبان با هسته خطی نتایجی مانند هسته غیرخطی دارد. آموزش یک  بردار ینماشبندی با یک دسته

و آزمون آن هزینه زمانی از مرتبه  3O(n(ماشین بردار پشتیبان با هسته غیرخطی هزینه زمانی از مرتبه 

O(n)  ،که با هسته خطی هزینه زمانی آموزش به یدرحالداردO(n)  و آزمون بهO(1) یابد. کاهش می
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با خط  هاآنازی ها تا حد زیادی معنایی هستند و به همین دلیل، جداسشود که این ویژگیمی ادعا

 پذیر است.امکان

 انتخابگیری به جای هیستوگرام در محله در این روش، استفاده از عملگر بیشینه شدهانجامکار دیگر 

گیر است. نتایج عملی نیز ها در مغز به عمل بیشینهرونواست. پشتوانه این کار، شبیه بودن عملکرد ن

 دهد.می بندی را نشانپیشرفت محسوس در نتایج دسته

 های محلیکدگذاری با پایه( 2

-های محلی برای ساخت یک ویژگی، نتایج دسته، استفاده از پایه[10] مرجع طبق مشاهدات عملی در

دهد. از طرف دیگر، روش کدگذاری تنک با بندی تصویر را نسبت به روش کدگذاری تنک بهبود می

. در این [10] نیست برخوردارشین بندی بالا، از پشتوانه تئوری قوی در یادگیری ماوجود دقت دسته

هایی برای کدگذاری یک داده و استفاده شود که با انتخاب محلی پایهتئوری نشان داده می صورتبهروش 

توان هر تابعی را برروی منیفولدی داده یاد گرفت. همچنین پیچیدگی از یک روش یادگیری خطی، می

 یدارا شود،یاطلاق م یاضیمجرّد ر یهر فضا به فولدیمنمنظور از  مرتبط با بعد منیفولد است. ،یادگیری

از  تواندیم یاز نظر ساختار سراسر یاست، ول یدسیاقل یبه فضا هی)هرچند کوچک( شب یگیهمسا کی

نظارتی است. های نیمهی قرار گرفتن این روش در زمره روشدهندهنشاناین نتیجه  باشد. تردهیچیآن پ

 است: (6-۲) بطهرا صورتبهسازی این روش ینهبهتابع 

(۲-6) 22

,
min im

i

mi

m

mm
AD

dsaDas     

ور باشد، مقدار عبارتد idاز پایه  msاست. بنابراین اگر داده  maام بردار iدرایه  mia، (6-۲)در رابطه 

im ds  سازی با کوچک انتخاب کردن المان متناظر آن، یعنی بزرگ خواهد بود و در بهینهma، 

های یابد. بدین ترتیب در کدگذاری هر داده تنها از پایهمقدار استفاده از این پایه در کدگذاری کاهش می

 شود.محلی آن استفاده می
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سازی سریعی برای دقیق، استفاده عملیاتی از این روش مشکل است. در واقع روش بهینهبا وجود تئوری 

های محلی در حدود چند ده وجود ندارد. در نتیجه، مجموعه داده بزرگ با تعداد ویژگی (6-۲)رابطه 

 . کاری برای حل این مشکل ارائه شده استراهه حل آن در زمان معقول ممکن نیست. در ادام، میلیون

 آید:دست میه ب (7-۲) با حل رابطه maنامه مشخص و ثابت است. بنابراین کنیم که واژهابتدا فرض می

(۲-7) 22
min im

i

mi

m

mm
a

dsaDas
m

    

2امین عنصر قطر آن برابر با iکنیم که ی ایجاد میاگونهبهرا  Mماتریس قطری 

imii dsM   .باشد

 نوشت: (8-۲) بطهرا صورتبه Mتوان عبارت بالا را با استفاده از ماتریس ی مشخص است که میراحتبه

(۲-8) m

m

mm
a

MaDas
m


2

min  

mmحال با قرار دادن  Ma:داریم 

(۲-9) m

m

mm DMs
m




 
2

1min  

است که در بخش قبل شرح داده  DM-1نامه کدگذاری تنک با واژه ئلهمسفرمت استاندارد  (9-۲) رابطه

موجود است. بعد  LASSO/LARS [11]کدگذاری تنک، روش بهینة  مسئلهشد. خوشبختانه برای حل 

mm صورتبه، کد نهایی مسئلهاز حل  Ma 1 برخط و با استفاده  صورتبهنامه شود. واژهمحاسبه می

، همچنان برای یبهبود سرعت یادگیر وجود باشود. این روش، می یاد گرفته 1از الگوریتم کاهش تصادفی

چند ای شامل نامه با استفاده از زیرمجموعهیرعملی است. به همین دلیل یادگیری واژهغتعداد داده زیاد، 

 شود.هزار داده انجام میده

 کدگذاری محلی و خطی( 3

های محلی شامل دو جمله است. اولویت جمله سازی روش کدگذاری با پایه، فرم بهینه(6-۲)در رابط 

. با استفاده [1۲] استهای محلی اول کاهش خطای بازسازی داده است و اولویت جمله دوم، انتخاب پایه

 شود:پیشنهاد می ای کدگذاری محلی و خطیحل دو مرحلهاز این ایده، یک راه

                                                
1 Stochastic Gradient Descent 
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قرار  kmDهای ماتریس و در ستون شودمیترین پایه انتخاب نزدیک kتعداد  msای ویژگی بر . 1

 .گیردمی

رت عبا . ۲ 

m

mknnm Ds
m

2
min 


نامه ثابت برای محاسبه ضرایب متناظر کدنهایی با فرض واژه 

 .شودمیحل 

ای انتخاب ب کد به گونهشوند و در گام دوم ضرایها محلی انتخاب میشود که پایهدر گام اول تضمین می

های محلی که در یک مرحله سازی پایهشوند که خطای بازسازی داده کمینه گردد. در واقع فرم بهینهمی

بندی و زمان اجرا به مقدار قابل شد به دو بخش تقسیم شده است. با این روند، دقت دستهحل می

ی مرحله دوم تنها برروی تعداد محدودی سازیل اجرای عبارت بهینهبه دلتوجهی کاهش یافته است که 

 یشنهادپسازی اولیه نامه نیز یک روش برخط مبتنی بر عبارت بهینهها است. برای یادگیری واژهاز پایه

 کند.بندی ساده نیز نتایج مشابهی را تولید میشده است. در عمل، استفاده از یک روش خوشه

های محلی، استفاده از آن در ش کدگذاری با پایهبالای این روش نسبت به رو سرعت بهبا توجه 

کننده در های شرکتبندی مجموعه تصاویر بزرگ ممکن است. ایراد این روش تعداد ثابت پایهدسته

کننده در ساخت یک داده های شرکتهای محلی، تعداد پایهی با پایهکدگذارکدگذاری است. در روش 

 گی آن داده تنظیم شوند.تواند داده به داده تغییر و با ویژمی

 کدگذاری نرم با برش( 4

 (10-۲)مانند رابطه  ، درایه متناظر هر پایه در بردار کد برابر مقدار هسته گاوسیکدگذاری نرم درروش

 :[13] شوددر نظر گرفته می

(۲-10) 
)

2
exp(

2



ji

ij

ds
a


  

نرم و با استفاده از  صورت بهاین روش برخلاف روش کدگذاری مجموعه کلمات، تعلق به هر پایه را 

کند. با وجود پیشرفت قابل ملاحظه، این روش یک ایراد واضح دارد. از یری میگاندازهی گاوسهسته 

های کوتاه معیار مناسبی برای فاصله منیفولدی است مقدار یدسی فقط در فاصلهاقلآنجایی که فاصله 
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2تنها برای مقادیر کوچک  (10-۲)رابطه 

ji ds  مقدار رابطه  [14] مرجع مقادیر درستی است. در

-ها برابر صفر گذاشته میشود و باقی درایهنزدیکترین پایه به ویژگی سنجیده می kتنها برای  (۲-10)

های یکسانی با روش کدگذاری محلی و خطی شود که در این روش درایهد. با کمی دقت مشاهده مینشو

ست که در این روش از معیار شباهت ا هامقادیر درایهغیر صفر است و تنها تفاوت در دو روش انتخاب 

 و در روش کدگذاری محلی و خطی از ضرایب بازسازی استفاده شده است.

 هاهسته بهینه برای تشخیص شباهت ویژگی 

شود یک شود و بعد تلاش میکدگذاری از نگاه طراحی هسته نگریسته می مسئلهابتدا به  در این روش

توان یک هسته گردد که میارائه گردد. با این کار یک چارچوب ارائه می مسئله هسته بهینه برای حل

دهند و از این نظر حل ارائه میهایی که معرفی شد تنها یک راهبهینه طراحی نمود در حالی که روش

با روش کدگذاری محلی و خطی معرفی شده است،  زمانهمقابل مقایسه و بررسی نیستند. این روش که 

رائه هسته بهینه سعی در کاهش خطای بازسازی در روش کدگذاری مجموعه کلمات دارد. گرچه نگاه با ا

نمایند اما نتایج عملی متفاوتی نیز ارائه می نسبتاً های این دو روش به مشکل متفاوت است و راه حل

 مشابهی دارند.

ژگی نهایی از روی بردار گیری ویدر روش هیستوگرام ،همانطور که در روش مجموعه کلمات گفته شد

 گردد:محاسبه می (11-۲)رابطه کدها به شکل 

(۲-11) 

c

ci a
m

v
1

 

 ( رسید:1۲-۲)به رابطه  توانبندی میبا فرض استفاده از هسته خطی در دسته

(۲-1۲)  

c f

fcs

c f

f
T
c

f

f
T

c

cl
T
klk ssK

mn
aa

mn
a

n
a

m
vvvvK ),(

111
)

1
(),(  

و caهای محلی در دو تصویر است.تعداد ویژگی mو  nکه در آن 
f

a بردارهای کد استخراجی از تصاویر

و cSشد. بامی
f

S  بردار ویژگیSIFT نتیجه این محاسبات این است  باشند.استخراجی از تصاویر می
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faTتوان به جای هسته گیری میکه در حالت هیستوگرام
ca روی دو ویژگی اولیه  یک هسته دلخواه براز

فته شد مشکلی که در استفاده از هسته وجود دارد زمانی بالای فاز یادگیری استفاده کرد. همانطور که گ

طور مستقیم فضای نگاشت هسته را پیدا گردد که بتوان بهحلی پیشنهادی میاست، به همین منظور راه

 کرد.

),(هسته  fcs ssKاگر نگاشت متناظر آن  .شودای با بعد محدود خوانده میهسته(.)  بعد محدود داشته

 نوشت:( 13-۲)صورت رابطه  به تواندر این صورت می ،باشد

(۲-13) )()(),( f

T

cfcs ssssK   

رابطه توان هسته اصلی بر روی دو ویژگی را به صورت می (1۲-۲)در این صورت با توجه به رابطه 

 تعریف کرد: (۲-14)

(۲-14)    
c c f

l

T

kfc

f

fcslk vvs
n

s
m

ssK
mn

vvK )()()(
1

)(
1

),(
1

),(  

ی گاوسها بعد محدود ندارند. برای مثال در این روش از هسته در عمل فضای نگاشت بسیاری از هستهاما 

حلی که پیشنهاد گردد که فضای نگاشت با بعد محدود ندارد. راه( استفاده می15-۲)رابطه  صورتبه

لی باشد. در ادامه این شود یادگیری نگاشتی با بعد محدود است که هسته آن نزدیک به هسته اصمی

 .گرددروش بررسی می

(۲-15) 
)exp(),(

2



fc

fcs

ss
ssK


  

 یادگیری ویژگی با بعد محدود

 Dیک فضای  بهبه این صورت است که ویژگی با بعد زیاد در یادگیری ویژگی با بعد محدود روش کار 

D صورتبههای این فضا پایه شودمی . فرضشودمی تصویربعدی 
iiz 1)}({  است. اگر فرض  شده داده

 (16-۲)رابطه ها به شکل ها هستند ضرایب تصویر برروی این پایهاین پایه Hهای ماتریس ستون شود

 گردد.محاسبه میو نوشته 
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(۲-16) 2
)(minarg x

p
x Hpxp

x

  

xp ضرایب تصویر بردار)(xهای در فضایی است که ستونH  سازی کنند. این عبارت بهینهایجاد میرا

، این رابطه با مشتق ( نشان داده شده است17-۲)که در رابطه  محدب و پاسخی به فرم مجموعه دارد

 :شودو برابر صفر قرار دادن معادله حاصل محاسبه می (16-۲)گیری از رابطه 

(۲-17) )()( 1 xHHHp TT
x  

 

 گردد:تعریف می (18-۲)رابطه  صورتبهشده در فضای تصویر شده یفتعرین هسته بنابرا

(۲-18) y
T
xy

TT
xy

T
x pLppHHppHpHyxK  )()(),(  

HHLکه  T یک ماتریسDD است که المان  بعدی),( ji آن),( jzizK .در فضای نگاشت اولیه است

 شود:نوشته می (19-۲)رابطه صورت ه ی نگاشت در فضای تصویر بفضابنابراین با توجه به قضیه مرسر 

(۲-19) xpGx  )(  

5.0VGکه در آن    ماتریسDD  بعدی است کهV  وS  به ترتیب ماتریس ضرایب و مقادیر ویژه در

های مناسب برای ایجاد فضا چگونه پیدا دیگر این است که پایه سؤالاست.  Lتجزیه طیفی ماتریس 

ها به گردد. تا پایهپیشنهاد می 1ی اصلی هستههامؤلفهبرای این کار استفاده از روش آنالیز  .دنشومی

 ها در فضای نگاشت باشند.نحوی انتخاب شوند که در جهت بیشترین واریانس داده

ری را بهینه، کدگذا های دیگر این است که در چارچوب هستهبرتری تئوری این روش نسبت به روش

توان ا نیز میهای دیگر کدگذاری ری کلی است که روشااندازه بهاین چارچوب  واقع درند، کبررسی می

 بادر حیطه عمل  مقایسه نمود. اما هم بارا  هاآنقدرت  هاآنذیل آن بررسی کرد و با محاسبه هسته 

، به Gس نتایج مشابه روش کدگذاری محلی و خطی، به زمان اجرای بالاتری برای محاسبه ماتری وجود

 علت انجام عمل ماتریس معکوس، نیاز دارد.

                                                
1 Kernel Principal Component Analyses 

(KPCA) 
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اغلب برای حل  شده ارائههای روش معرفی شد.مجموعه کلمات  های استخراجدر این فصل، روش

مشکلات موجود در طراحی اولیه روش مجموعه کلمات طرح شدند. یکی از این مشکلات، مستقل بودن 

ط محلی است. برای حل این مشکل، روش هرم تطابق های نهایی نسبت به تغییرات مکانی نقاویژگی

های ارائه شده گیرد. روشهای کدگذاری مورد استفاده قرار میمکانی ارائه شد. این روش به همراه روش

های کدگذاری در کدگذاری همگی حول کاهش خطای بازسازی داده، اشتراک دارند. در این میان روش

ها، از نظر تئوری مورد توجه قرار ه برای تشخیص شباهت ویژگیهای محلی و روش هسته بهینبا پایه

اند. همچنین روش کدگذاری تنک و کدگذاری محلی و خطی، به لحاظ کارکرد عملی حائز اهمیت گرفته

دهد، ولی در مورد هسته ها ارائه میآن یهسته هستند. روش هسته بهینه چارچوبی برای مقایسه روش

  ی باز است.امسئلهتر های بهینهراین پیشنهاد هستهبهینه نظر ندارد. بناب

های معنای سطح بالا ها بر اساس نواحی محلی استخراج برای استخراج ویژگیدر مجموع این روش

 باشند.مناسب می

 تصویرصحنه بندی دسته  3 - 2

صاویر دیجیتال و پیچیدگیدسته صویر با توجه به افزایش روزافزون ت ر این های موجود دبندی صحنه ت

سالحوزه به یک  ست. در  شده ا سیاری در های اخیر چالش مهم در دهه اخیر تبدیل  این تحقیقات ب

ستانجام  زمینه سته ادامه. در شده ا شده در د صل کارهای انجام  شده ف صیل بیان  صحنه به تف بندی 

مهم بوده  یامر معنایی سطح بالا مانند نواحی شینواحی محاسبه  ،بندی صحنه تصویردر دستهاست. 

نقاط قوت و گردد. میهای محاسبه نواحی کاندیدا به تفصیل بیان روش ،ادامه در . در همین راستااست

. در ادامه، شودمیانجام ها از لحاظ سرعت و دقت ای بین این روشو مقایسه معرفیها ضعف این روش

شده در دسته صحنه معرفی کارهای انجام  ساس پیچیدگی  صویر بر ا ست. ابتدا به عنوان بندی ت شده ا

بندی تصححاویر نامتعارف هایی با پیچیدگی پایین، کارهای انجام شححده در دسححتهیک کاربرد در صحححنه

صحنهشود و میمعرفی  شده در  در  .گرددمیهایی با پیچیدگی بالا معرفی در گام بعدی کارهای انجام 
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پایین و سطح بالا به صورت جداگانه  های معنایی سطحاین بخش، کارهای انجام شده بر اساس ویژگی

ساس . در نهایت روششودمیمعرفی  ضوعهای مدلهای موجود بر ا ستهی مو صویر برای د بندی در ت

صحنه .گرددارائه میهای پیچیده صحنه ست آوردن ویژگیه های پیچیده بدر  سب د های معنایی منا

های سطح به عنوان ویژگی اء موجود در تصویرباشد. در این رساله بر استخراج اشیو لازم می مهمامری 

زنی چسبشده است در همین راستا کارهای انجام شده برای شناسایی و برتاکید  بالا از محتوای تصویر

 شود. معرفی مینیز تصاویر 

 ناحیه کاندیدا  4 - 2

 1ادیکاند هایهیناح هایتمیالگور به اند،شده شنهادیپ ریاخ هایسال در که اءیاش صیتشخ هایستمیس

ش مکان نیتخم یبرا س اءیا سته اریب شندمی واب شخ هایشبکه نیترمهم از. با  SPPnet به توانیم صیت

 و محققان از یاریبسححتوجه  مورد ر،یاخ هایسححال در که نمود اشححاره [16] عیسححر ۲CNN-R و [15]

ستگرفته  قرار یصنعت یکاربرها سر توانینم هاروش نیا در. ا صو سرا  هایتیمحدود لیدل به را ریت

 وجود دیکاند هایهیناح دیبا ابتدا راسححتا، نیهم در. کرد جسححتجو اءیاشحح از مختلف هایحالت و یزمان

 و است شده صیتشخ هایشبکه یاجرا زمان بهبود سبب شده انجام هایشرفتیپ. شوند استخراج یش

 هاروش گونهنیا یمحاسحححبات 3یتنگنا نیترمهم ادیکاند ینواح نییتعکه  شحححد داده نشحححان نیهمچن

شدیم س جهت ادیکاند هایهیناح از اینمونه. با شان 4-۲شکل  در نظر مورد یش وجود یبرر  داده ن

ست شده شخ ستمیس 4-۲شکل  در. ا  انجام ادیکاند هایهیناح از را خود یینها انتخاب ،یش صیت

 .دهدیم

 هاییژگیو شبکه، نیا در. است شده یمعرف( RPN) 4ادیکاند هیناح شنهادیپ شبکه کی ،[17] مقاله در

ستخراج مختلف یهاپیچش با سر از شده ا صو سرا شتر به ریت شته اکا  زمان جه،ی. درنتشودیم گذا

                                                
1 Region proposal 

۲ Region-convolutional neural network 

3 Bottleneck 

4 Region Proposal Network (RPN) 
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 و اءیاشحح هایمرززمان طور هم به RPN. سححازدیم پوشححیچشححم قابل را هیناح یشححنهادهایپ به مربوط

 بالا محاسححبات [18] مرجع در اگرچه. کندیم ینبیشیپ ریتصححو از تیموقع هر در را ۲بودن یشحح 1ازیامت

 با هانهیهز نیا یول اسححت شححده انیب اصححل کیعنوان  به هیناح هیپا بر پیچش یعصححب هایشححبکه در

شتراک ست یهاادیکاند ا ست کاهش حال درشدت  به پیچش از آمده بد  یهاشیآزما در. [17, 15] ا

ستفاده در بلادرنگ زمان به کینزد ینرخ ع،یسر R-CNN ر،یاخ هایسال در شده انجام  هایشبکه از ا

صورت قیعم سبه زمان کهیدر ست میرینگ نظر در را یشنهادیپ هایهیناح محا ست آورده بد واقع  در .ا

 . باشدیم زیناچ ییشناسا به مربوط زمان شبکه نیا در

 یانتخاب جسححتجو. کنندیم هیتک عیسححر و ارزان هاییژگیو برمعمول  طور به ای کاندیدنواح هایروش

ست هیناح شنهادیپ هایروش نیترمعروف از یکی [19] سلیابرپ صانهیحرصورت  به که ا  که را 3هاییک

( متفاوت یرنگ یفضححاها در رنگ و ییروشححنا شححدت زانیممانند ) نییپا سححطح هاییژگیو اسححاس بر

 R-CNNمانند کارآمد  ییشححناسححا هایشححبکه با سححهیمقا در روش نیا اما. کندیم ادغام شححده یطراح

 را زمان و ادیکاند تیفیک نیب 4تقابل کی راًیاخ ،[۲0] در شحده شحنهادیپ روش. باشحدیم کندتر ،عیسحر

 در( اجرا زمان)ازلحاظ  یادیز یمحاسبات بار ،ادیکاند ینواح دیتول مراحل وجودنیا با .است کرده فراهم

 .دکنیم جادیا صیتشخ هایشبکه

 
 [21] های کاندیدای از ناحیه کاندید. الف( تصویر اصلی، ب( اشیاء موجود در تصویر، ج( ناحیهنمونه 4-2شکل 

                                                
1 Score 

۲ Objectness 

3 Superpixels 

هم پیوسته و دارای ابرپیکسل به نواحی اتومیک به

شود.مفهوم واحد در تصویر گفته می  

4 Tradeoff 
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 کهیدرحال اسحححت افتهی توسحححعه 1GPU اسحححاس بر هیناح بر یمبتن CNNمعمولاً  که نمود دقت دیبا

 تیقابل ادیکاند هایروش از یاریبس. درواقع شوندیم یسازادهیپ CPU یرو بر ادیکاند هیناح هایروش

 و هیناح شحححنهادیپ هایروش نیب ایسحححهیمقا نیچن لیدل نیهم به ندارند یخوب به را سحححازییمواز

 صیتشخ هایستمیس عملکرد بهبود شد، اشاره کهطور همان .است نابرابر اجرا انزم در ءیش ییشناسا

سا و ش ییشنا ستگ اءیا ستا نیهم در. دارند ادیکاند هیناح هایروش به یادیز یواب کارهای  ادامه در ،را

  .شودمعرفی می در این زمینهانجام شده 

 

  

 ادیکاند هیناح شنهادیپ کارهای انجام شده در  5 - 2

 سرعت و دقت رد یادیز اریبس ریتأث ادیکاند هایهیناح استخراج شد اشاره قبل قسمت در که طورهمان

 ینواح شنهادیپ هایروش توانیم یکلصورت . بهدارند ریتصاو در اءیاش ییشناسا و صیتشخ هایروش

 و نیگزیجا ،ادیکاند پنجره به دهیازیامت ،بندیگروه بر یمبتن هایروش یدسحححته چهار به را ادیکاند

 .ستا شده یمعرفها این روش ادامه در. نمود میتقس مرجع

 بندیگروه بر یمبتن هایروش 

ستخراج یبرا بندیگروه بر یمبتن هایروش ساس بر گروه سه در ادیکاند هایهیناح ا  دیتول یچگونگ ا

 بندیگروه به یبندگروه هیپا بر ادیکاند دیتول هایروش یطورکل . بهشحححوندیم یبنددسحححته ،ادیکاند

سلیابرپ سائل کردن حل ،(SP) ۲ک ستقطور  به ای متنوعی ها4seeds با( GC) 3چندگانه گراف برش م  میم

                                                
1 Graphics Processing Unit (GPU) 

۲ SuperPixel (SP) 
3 Multiple graph cut 

تقسیم رئوس گراف به دو منظور از برش در گراف، 

باشدمی (V/S) و  Sزیرمجموعه ناتهی جدا از هم   

4 Seeds: Superpixels extracted via energy-

driven sampling 
Seedsمنظور از  شده از طریق  های استخراج، ابرپیکسل

باشد. در مقاله ]محور می-گیری انرژینمونه [ یک 10
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 موارد به توانیم حوزه نیا در موجود هایروش نیترمهم از. شححوندیم میتقسحح (EC (1لبه هایکانتور از

 :نمود اشاره ریز

 نیا. شودیم استفاده هاادیکاند دیتول یبرا ها،کسلیابرپ ادغام از روش نیا در: [19] یانتخاب جستجو •

 اسححتفاده هاسححکلیابرپ ادغام یبرا شححباهت هایتابع و هایژگیو از و ندارد یریادگی یپارامترها روش،

 از یاریبسحح یبرا ادیکاند روشعنوان  به گسححتردهصححورت  به روش، نیا ریاخ هایسححال در. کندیم

 . استمورداستفاده قرارگرفته  یش یرسازهاآشکا

مانند  شححد. ارائه بندیقطعه و ۲جامع جسححتجو یاتژاسححتر بیترک با یانتخاب یجسححتجو [19] مقاله در

 محدود یبرا جامع جستجو از نیهمچن. شد استفاده ریتصو ساختار از نیز یرگینمونه یبرا ،بندیقطعه

 یرو بر روش، نیااز  آمده دسححته ب جینتا. شححد اسححتفاده اءیاشحح از ممکن هایتیموقع یتمام کردن

. داد نشان را یابیمکان در دقت نیشتریب بوده، کلاس از مستقل و داده به وابسته که یکوچک مجموعه

 یشنهادیپ ینواح نیب یهمپوشان نیبهتر نیانگیم متوسط و %99 با برابر یدقت شده انجام یهاشیآزما

 تمیالگور کی از روش نیا در. داد نشحححان خود از را تیموقع 10097 در 879/0 حیصحححح ینواح و

سله بندیگروه ستف یمراتب سل سلیپ با سهیمقا در هیناح. شد ادها  نیهم به دارد، یشتریب اطلاعات ک

ستفاده شتریب هیناح هیپا بر ییهایژگیو از مقاله نیا در ل،یدل شده در مرجع عیسر روش .شد ا  ارائه 

شکل  در یکل تمیالگور کار گرفته شد.ه ب اءیاش با پوشانهم هایهیناح از ایمجموعه انتخاب یبرا [۲۲]

 دیتول یبرا [۲3] مرجع در شحده ارائه روش از شحد، اشحاره که همانطور. اسحت شحده نشحان داده ۲-5

ستفاده هیاول هایهیناح ستفادههم  با هاهیناح بندیگروه یبرا صانهیحر تمیالگور کی از سپس .شد ا  ا

 . شودیم

                                                

تابع انرژی برپایه شباهت رنگ بین مرزها و هیستوگرام 

ها معرفی شده است.رنگ ابرپیکسل  

1 Edge contours 

۲ Exhaustive 
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 [19] بر اساس مرجع یانتخاب جستجو در یمراتب سلسله بندیگروه تمیالگور 5-2شکل 

 ،یبعد گام در و شحححودیم محاسحححبه هیهمسحححا هایهیناح یهمه نیب شحححباهت ابتدا تم،یالگور نیا در

 ریتصو یهمه که ابدییم ادامه یزمان تا کار نیا. شوندیم بیترک هم با شباهت، نیشتریب با هاییهیناح

 هاصحنه در توانندیم شده دیتول هایهیناح که شد اشاره مقاله نیا در. شوند لیتبد واحد هیناح کی به

 با متفاوت یرنگ یفضحاها در بندیگروه تمیالگور راسحتا نیهم در. باشحند متفاوت ییروشحنا طیشحرا و

 شححدت ،RGB یرنگ یفضححاها در رنگ شححامل، هایژگیو نیا. شححد اجرا متفاوت و مسححتقل هاییژگیو

شنا ستر سطح 1ییرو صاو در( I) یخاک  در H و شده نرمال I، HSV، RGB همراه به rg یرنگ کانال ر،یت

HSV شندیم ستفاده شباهت اریمع. با سته شده ا شان و اندازه بافت، رنگ، پارامتر چهار به واب  یهمپو

شدیمهم  با هاهیناح سته ب جینتا از اینمونه 6-۲شکل  .با ستجو روش از آمده د شان را یانتخاب ج  ن

 یمقدار. است هدف هیناح به مربوط سبز محدوده و ادیکاند هیناح قرمز محدوده ریتصو هر در. دهدیم

  .دهدیم نشان را محدوده دو نیا یهمپوشان زانیم شده، ذکر تصویر هر ریز که

                                                
1 Intensity 



 

37 

 

 قیتحق نهیشیپ 

 
. محدوده قرمز [19] بر اساس مرجع یمراتب لسلهس بندیگروهجستجو انتخابی در روش  ای از خروجینمونه 6-2شکل 

 ده سبز ناحیه هدف استناحیه کاندیدا روش جستجو انتخابی و محدو

صادف میپر • ستجو روشمانند  هایژگیو شباهت از [۲4] مرجع در: 1یت ستفاده یانتخاب یج  در. شد ا

 ادغام ندیفرا نیا در. شد یمعرف هاکسلیابرپ یبرا یتصادفصورت  به دیجد ادغام ندیفرا کی روش نیا

 دایپ شیافزا یاملاحظه صورت قابل به سرعت روش نیا با. شد داده آموزش ممکن احتمالات یهمه

 .کرد

 ادغام یبرا ،یانتخاب جسححتجو مشححابه یاسححتراتژ کی [۲5] مرجع در: یسححراسححر و یمحل جسححتجو• 

سلیابرپ ستفاده یشتریب و مختلف هاییژگیو از یول. شد شنهادیپ هاک ست ا  ،یبعد مرحله در. شده ا

 در) ۲CPMC از گراف برش کردن حل یبرا و شحححد گرفته کار ب Seedsعنوان به شحححده دیتول قطعات

 .شد استفاده شتریب یهاادیکاند دیتول یبرا( شودیم داده حیتوض بعد قسمت

ستگ از یبیترک [۲6] چانگ • سلیابرپ ادغام یبرا ،یکیگراف مدل با بودنیش و 3یبرج  بندیقطعه در ک

 شحده داده نشحان 7-۲شحکل  در یشحنهادیپ یگراف مدل از یکل مراحل. کرد یمعرف نهیزمسپ ریتصحو

 و بودنیش مقدار پنجره هر به .شودیم شروع ادیز هایپنجره از یتصادف یرگینمونه با روش نیا. است

 و بودنیشحح ارتباط یبرا .شححودیم داده اختصححاص یبرجسححتگ مقدار کسححلیابرپ ای کسححلیپ هر یبرا

 یبرا مقدار نیا .شححد یمعرف پنجره هر یبرا 4ءیشحح یبرجسححتگ سححطح عنوان به یمقدار ،یبرجسححتگ

                                                
1 RandomizedPrim 

۲ Constrained Parametric Min-Cuts (CPMC) 

3 Saliency 

4 Object-level saliency 
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ستگ شینما سم یبرج ستفاده پنجره هر در نهیزم ج ستگ نیتخم یبرا بودنیش از .شودیم ا  یبرج

ستفاده ستفاده بودنیش نیتخم یبرا یبرجستگ از نیهمچن. شد ا  در پنجره هر بودنیش مقدار .شد ا

 یبرجسححتگ ریمقاد از یاریبسحح بتواند یخوب به ءیشحح سححطح یبرجسححتگ که بود خواهد بالا یصححورت

سلیپ ستگ ،[۲6]مرجع  در .دهد نمایش را هایک سط یش سطحی برج ست به اطلاعات تو  ازآمده  د

 .شد محاسبه دیجد یریگاندازه اریمع کی با هاکسلیابرپ

 

 
 پنجره، هر به یبرجستگ مقدار انتصاب و دیجد یفدتصا یرگینمونه شامل چانگ تمیالگور یکل مراحل 7-2شکل 

 [26] نبودیش نیتخم

عه • ندیقط کار ب عه از [۲7]( CPMC) 1نهیکم هایبرش با خود ندیقط ناب هیاول ب ندیم اجت  و ک

 حجم با بندیقطعه جینتا. کندیم محاسحبه کسحلیپ یرو بر ماًیمسحتق  Seed انواع با را گراف هایبرش

 .شوندیم بندیرتبه هایژگیو از یبزرگ

 به نییپا ندیفرآ با ریتصححو درقبول ابلق اءیاشحح بندیرتبه و دیتول یبرا دیجد روش کی [۲7] مرجع در

شانه و ۲بالا سط سطح هاین شانه از منظور. شد ارائه متو سط، سطح یهان  بافت، شباهت زانیم متو

 . باشدیم هاهیناح درون و هاهیناح نیب کانتور یانرژ ،ییروشنا

                                                
1 Cpmc: Automatic object segmentation 

using constrained parametric min-cuts 

۲ Down-Top 
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ش سط اءیا صو از بندیقطعه تو ستخراج ریت  بدون و خودکار صورت به بندیقطعه روش نیا در. ندشد ا

 یپارامتر محدوده از ایدنباله حل از منظور نیا یبرا. اسحححت بوده اءیاشححح کلاس خواص از هیاول دانش

 زانیم ینبیشیپ یبرا ،یبعد گام در. شححد اسححتفاده ریتصححو از 1یمنظم یشححبکه یرو بر نهیکم برش

 نیا .شححودیم داده آموزش اءیاشحح بندیرتبه یبرا وسححتهیپ مدل کی ،یانتخاب یقطعه بودن قبولقابل

 نیا. داد نشححان خود از را یخوب عملکرد VOC09 داده مجموعه در نییپا سححطح بندیقطعه یبرا روش

یک مجموعه داده  VOC مجموعه داده  .دارد را قطعه 157 با 78/0 یهمپوشححان نیبهتر متوسححط روش

 . [۲8]باشد شی متفاوت می ۲0استاندارد برای شناسایی اشیاء شامل 

 نیا. شحححوندیم فرض نهزمیشیپ به متعلق هاکسحححلیپ از ایمجموعه ر،یتصحححو هر یبرا CMPC در

 نهمیزشیپ از حسحححط نیچند مجموعه، هر یبرا سحححپس. شحححودیم یمعرف Seedعنوان به نهزمیشیپ

 یبعض اما .شودیم داده اختصاص یماندهباقهای کسلیپ یهمه به یمتفاوت هاینهیهز. شودیم استخراج

 .شوندیم یمنف Seed جز ر،یتصو مرز امتداد در هاکسلیپ از

 
 [27] بر اساس مرجع نهیکم هایخودکار با برش بندیقطعهمراحل روش  8-2شکل 

ستفاده هاSeed نیا بندیقطعهمنظور  به گراف هیپا بر هاتمیالگور از  نیب شباهت زانیم نیهمچن. شد ا

 با. شودیم فیتعر یانرژ تابع کی ادامه درشد.  گرفته نظر در گراف وزنعنوان  به هیهمسا هایکسلیپ

                                                
1 grid 



 

40 

 

 قیتحق نهیشیپ

سب ف،یتعر نیا صاص هایبرچ سلیپ بهشده  داده اخت ش و شوندیم داده کاهش هاک نظر  مورد اءیا

 .دهدیم نشان را روش نیا یکل روال 8-۲شکل . شوندیم اجاستخر

 
( ب ،یورود ریتصو( الف ،[29] بر اساس مرجع انسداد یمرزها از یمراتب سلسله بندیقطعهروش  مختلف مراحل 9-2شکل 

 هاهیناح بندیرتبه( د ،ادیکاند هایهیناح( ج ،مراتبیسلسله بندیقطعه

 و Seed انواع با گراف برش حل و 1انسححداد یمرزها از یمراتب سححلسححله بندیقطعه کی [۲9] جعمر در •

ستفاده اتقطع دیتول یبرا متفاوت، یپارامترها ساس بر هاادیکاند. شد ا سترده فیط ا شانه از ایگ  هان

شو سببواقع  در عمل نیا. شد بندیرتبه  در شده شنهادیپ یکل مراحل .شودیم انتخابات تنوع قیت

ش 9-۲شکل  در [۲9] مقاله صو روش، نیا در. شد داده انن ساس بر یورود ریت سله روش ا  یمراتب سل

 به را ریتصححو Seed هایهیحنا شححده، دیتول قطعه نیا. شححوندیم بندیقطعه [30] مرجع در شححده ارائه

 مجموعه بافت، و رنگ مرز، مانند هاییژگیو و هاSeed نیا از اسححتفاده با ،یبعد گام در. آوردیم وجود

 بهکه متعلق  شوند یمعرف یش قطعاتعنوان  به توانندیم ،ینواح نیا. دنشویم دیتول ینواح از یمتنوع

ش ستند مختلف اءیا ست جینتا. ه  2011PASCAL VOC  [۲8] و ۲BSDS دادهجموعهم یرو بر آمده بد

 هایپنجره در کوچک اندازه با ینواح با شححتریب اءیاشحح کردن دایپی برا روش نیا ییتوانا دهنده نشححان

شوند که به بندی میهای بدست آمده رتبهیافته، ناحیهدر نهایت با روش یادگیری ساخت .است دیکاند

                                                
1 Occlusion ۲ Berekelet Segementation Data Set 
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آمده بر روی  احتمال زیاد مناطق با امتیاز بالاتر مربوط به اشحححیاء مختلف هسحححتند. نتایج بدسحححت

نشان دهنده توانایی این روش برای پیدا کردن اشیاء بیشتر  PASCAL VOC 2011و  BSDSداده مجموعه

ست. اهای کاندیدبا نواحی با اندازه کوچک در پنجره ستاندارد  BSDSمجموعه داده  ا یک مجموعه داده ا

گاه بریکلی جمع آوری شده باشد که توسط دانشبندی تصاویر طبیعی میبرای برچسب گذاری و قطعه

  . [31]است 

 با را هاSeed محاسححبه سححرعت که اسححت CPMC از افتهی بهبود روش کی ، [3۲] 1هاداده اسححتحکام •

. دهدیم کاهش یاملاحظهصححورت قابل به چندگانه، گراف برش مسححائل سححراسححر در مجدد محاسححبه

ساز روش از نیهمچن شکار ستفاده لبه عیسر یآ  PASCAL داده مجموعه یرو بر تمیالگور نیا. شد ا

VOC 2012 روش دبهبودهنده نشححان مقاله نیا درشححده  گزارش جینتا. اسححت گرفته قرار یابیارز مورد 

 یبرا CPU در هیثان 4-۲ حدود در روش، نیا یمحاسبات بار. است گرید هایروش به نسبت یشنهادیپ

 . است ریتصو هر

 
 به آن بندیقطعهشیب و یورود ریتصو( الف) [33] مرجع در شده مطرح Geodesic روش یکل یمراحل 10-2شکل 

( ج) ،Seeds دو یبرا شده دیتول نهزمیپس و نهزمیشیپ ماسک( پ) ،Seeds مکان( ب) مرز، احتمال نگاشت همراه

 محاسبه به توجه با یشنهادیپ یاهادیکاند( د) ها،ماسک نیا یبراGeodesic (SGDB ) فاصله لیتبد از استفاده

 SGDB هر در یبحران سطوح هایمجموعه

                                                
1 Rigor 
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 شحححروع [34] مرجع در یشحححنهادیپ ریتصحححو بندیقطعه روش کی توسحححط 1Geodesic [33] روش •

 مقاله، نیا در. کنندیم اسححتفاده ۲Geodesic فاصححله لیتبد یبرا هاSeed مکان از بندهاطبقه. شححودیم

Seedشد داده آموزش اء،یاش کشف یبرا نهیبه بندطبقه توسط ها . 

صل دهیا صله لیتبد در 3یبحران سطوح هایمجموعه یمعرف مقاله، نیا در یا ست Geodesic فا  لیتبد. ا

صله صو در Seeds هایمکان یبرا Geodesic فا صله، لیتبد. شد سبهمحا ریت  4برخط کینزد زمان در فا

سبه سبه نیهمچن. شودیم محا ستفاد متفاوت هایاسیمق در هاادیکاند دیتول یبرا لیتبد هر محا  ها

 .باشدمؤثر  اریبس تواندیم محاسبات، در 5لولهخط از استفاده  رو،نی. ازاشودمی

شان 10-۲شکل  در کهطور همان صاو هایکسلیابرپ روش نیا در شد، داده ن  بندیقطعه با یورود ریت

 نیا درواقع  . درشححودیم گرفته نظر در گراف وزنعنوان  به 6مرز احتمال نگاشححت و شححوندیم محاسححبه

 یهاکسححلیابر پ نیب یهااتصححالنشححان دهنده  الی هر و اسححت مربوط کسححلیابرپ کی به نود هر گراف

 .است ریتصو هایلبه به توجه با اءیاش مرز 7نماییدرست زانیم هاالی وزن. است جاورم

 لهفاصححح لیتبد. اسحححت موجود هاینود نیب ریمسححح نتریکوتاه اندازه نود، دو نیب Geodestic فاصحححله

Geodestic نیا. سحححتا نود هر تا نودها از ایمجموعه نیب ریمسححح نتریکوتاه یرگیاندازه یبرا یاریمع 

سط توانیم را اریمع سترایدا تمیالگور تو سبه O(nlogn) زمان در ج  تعداد n متیالگور نیا در. کرد محا

 مانز به کینزد روش، یاجرا زمان ر،یتصحو در منظم هایشحبکه وجود صحورت در. اسحت هاکسحلیابرپ

 از دیبا رمنظو نیهم یبرا باشدنمی منظمصورت  به مقاله نیا در شده استفاده دامنه یول .است برخط

 .نمود استفاده تریقیدق روش

                                                
، اندازه کوتاهترین مسیر Geodesic منظور از فاصله 1

باشد.ها میبین نود  

، معیاری برای Geodesic منظور از تبدیل فاصله ۲

ای از نودها تا ترین مسیر بین مجموعهگیری کوتاهاندازه

 هر نود

3 Critical level sets 

4 Online 

5 Pipeline 

6 Boundary Probability Map 

7 Likelihood 
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 نیا از 1سحححطح مجموعه هر .کندیم مشحححخص را نهزمیشیپ و نهزمیپس یکلصحححورت  به ل،یتبد نیا

 گرفته نظر در ادیکاند اءیاشححعنوان  به تواندیم که کند محدود را ریتصححو از قطعه کی تواندیم کیتکن

 و نهزمیشیپ مقاله نیا در .اسححت نهزمیشیپ در موجود اءیاشحح مرز سححطح، مجموعه از منظور. شححوند

ست نهزمیپس  ،یشنهادیپ روش در. شد داده بهبود یریادگی هیپا بر روش کی با قبل روش از آمده بد

 .شد داده آموزش نهزمیپس یبرا گرید یخط تابع کی و نهزمیشیپ یبرا یخط تابع کی

صله جینتا شان 11-۲شکل  در PASCAL VOC 2012 دهدا مجموعه یرو بر ،یشنهادیپ روش یحا  ن

 مجموعه یرو بر را سرعت و دقت لحاظ از بالا عملکرد مقاله، نیا در شده انجام یهاشیآزما .شد داده

 . است داده گزارش PASCAL VOC 2012 داده

 
اشیاء کاندیدا قرمز ینواح. [33] بر اساس مرجع  Geodesicاستخراجی در روش  یادیکاند اءیاش 11-2شکل 

 باشند.می

ندیگروه • ند هیپا بر یبیترک ب به یبرا عیسحححر تمیالگور کی[35] (MCG) ۲اسیمق نیچ حاسححح  م

سله بندیقطعه سهیمق-نیچند یمراتب سل ست کرده ارائه ،شد یمعرف [34] مرجع در که 3ا  بر قطعات. ا

ساس ستحکام ا ش جهینت در. شوندیم ادغام لبه ا ساس بر اءیا شانه ا  و شکل مکان، اندازه، مانند هایین

 .اندشده بندیرتبه لبه استحکام

                                                
1 Level Set 

۲ Multiscale Combinatorial Grouping 

(MCG) 

3 Multi-Scale 
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 وضوح نیچند در یهرم از ابتدا روش، نیا. شد داده نشان 1۲-۲شکل  در یشنهادیپ روش یکل مراحل

 صورت مستقلصورت  به اس،یمق هر در مراتبیسلسله بندیقطعه یبعد گام در. شودیم شروع ریتصو

یک تصویر تولیدی در  ریتصاو و شوندیم تراز چندگانه یمراتب سلسله از حاصل ریتصاو سپس. ردگییم

شده با چندین مقیاس تنها ترکیب میقطعه ست یت با گروهنها درشوند. بندی  صله، لی بندی اجزای حا

ستجو در ناحیه شیاء کاندیدا با ج سبه میامتیازاتی از ا ضای ترکیبی محا  یرو بر روش نیاشود. های ف

ست گرفته قرار یابیارز مورد BSDS500 و PASCAL VOC 2012 داده مجموعه سب عملکرد و ا  از یمنا

 .شد داده نشان 13-۲شکل  در آمده بدست جینتا از اینمونه. شد گزارش روش نیا

 
 [35]بر اساس مرجع اس یمق نیچند هیبر پا یبیترک بندیگروهروش  یکل مراحل 12-2شکل 

 

 
سمت بالای  [35]مرجع  بر اساساس یمق نیچند هیبر پا یبیترک بندیگروهروش  ای از خروجینمونه 13-2شکل 

بندی سلسله مراتبی در چندین مقیاس، قسمت سمت چپ: تصویر اصلی، نواحی هدف، قطعه تصویر: به ترتیب از

 پایین تصویر: بهترین اشیاء کاندید
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 دیکاند پنجره به دادنازیامت هایروش

 ریصحححوت هر واقع در. اسحححت ادیکاند پنجره هر یازدهیامت ها،ادیکاند دیتول یبرا نیگزیجا روش کی

 رهپنج بودن یشححح احتمال اسحححاس بر یازدهیامت پنجره هر به یبعد مگا در وشحححود می گذاریپنجره

 را هاحدودهم مرز فقطمعمولاً  هاروش نیا ،بندیگروه هایروش با سهیمقا در. ردگییم صورت ادیکاند

شت ستند ترعیسر و دهندیم برگ شد، بالا تعداد با پنجره یریگنمونه که یموارد در. ه  هاروش نیا با

 هاروش نیا از یضبع یمعرف به ادامه در. کنندیم دیتول نییپا سازییمحل دقت با ییهاهادشنیمعمولاً پ

 .مپردازییم

 کی. است ادیکاند هایروش بحث در شده شناخته هایروش نیبهتر و نیاول از یکی [36] بودنیش •

 اسححاس بر هاادیکاند نیا. شححودیم انتخاب ریتصححو در جسححتهبر هایمحل از هاادیکاند از هیاول مجموعه

 یازدهیامت "Superpixel stradding(SS)"اسحححتحکام و اندازه محل، ها،لبه رنگ،مانند   نشحححانه نیچند

س یبرا. شوندیم ستحکام یبرر شتراک زانیم که شدهیمعرف یاریمع SS ا سلیابرپ نیب ا  پنجره و ک

 . کندیم محاسبه را یشنهادیپ

• Rahtu [37] جفت ،فرد به منحصر کسلیابرپ توسط شده دیتول ادیکاند هایهیناح از یبزرگ مخزن با 

صادفصورت به ،شده انتخاب محدوده نیچند و تاییسه و ستراتژ. شودیم شروع یت  یازدهیامت یا

 شد.  ارائه آن در ییبهبودها و شده ینیبازب

• Bing   [38] پنجره از روش، نیا در. کندیم اسححتفاده لبه هاییژگیو با سححاده یخط بندطبقه کی از 

ستفاده لغزان س روش نیا در نیتخم سرعت. شد ا ست بالا اریب  یاندک ریتأث بندطبقه روش، نیا در. ا

 یهاروش نیا. باشححد داشححته را شححودینم نگاه ریتصححو به که یزمان با مشححابه یعملکرد تواندیم و دارد

 .هستند معروف CrackingBing نام با ر،یتصو از مستقل
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•  EdgeBoxes [۲0] نیتخم اسححاس بر اما. شححودیم شححروع  1بزرگ لغزان پنجره الگو کی از نیهمچن 

 یبرا را یبعد ۲شیپالا گام کی و شد ساخته آمده، بدست میتصم جنگل ساختار توسط که اء،یاش مرز

 .شودینم گرفته ادی یپارامتر روش، نیا در .کندیم اضافه یسازیمحل شیافزا

  3نیگزیجا دیکاند هایروش 

•  ShapeSharing  [39] از را اءیاشحح هایشححکل که اسححت داده بر یمبتن و 4کیپارامتر ریغ روش کی 

 بعد مرحله در ینواح جهینت در. کندیم اسححتخراج هالبه انطباق توسححط آزمون ریتصححاو درون هاینمونه

 .شوندیم اصلاح گراف برش کردن حل لهیوس به و شوندیم ادغام

• Multibox  [40] میمسححتقصححورت  به هاادیکاند از یثابت تعدادبرگرداندن  یبرا را یعصححبشححبکه کی 

ست داده آموزش صو یرو بر شبکه. درواقع ا شده لغزانده یورود ریت ست ن  بر جینتا نیبهتر سندهینو. ا

 .است داده گزارش را ImageNet دادگان یرو

 دیکاند شنهادیپ در  5مرجع ای هیپا هایروش

ض سمت در هاروش نیا یتمام. شوندیم یمعرف مرجع و هیپا روشعنوان  به هاروش از یبع  قبل ایهق

 .ودشیم استفاده هیپا روشعنوان به ریز هایروش از. اندشده گرفته قرار یابیارز مورد

ختی روش • ند دیتول یبرا روش نیا در: 6کنوا ختیصحححورت به ،ادیکا حدوده مرکز تیموقع کنوا  م

سبت تمیلگار و مربع شهیر هیناح ،یمرزبند  نیا از ایبازه یبعد گام در. شوندیم بردارینمونه ابعاد، ن

 و نیترچککو از %0,5 سپس شوندیم زده نیتخم PASCAL VOC 2007 آموزش مجموعه با پارامترها

 .دهدیم پوشش را هاداده از %99 شده زدهنیتخم عیتوز و شوندیم گرفته دهیناد ریمقاد نیتربزرگ

                                                
1 Coarse 

۲ Refinement 

3 Alternative Proposal Methods 

4 Non-parametric 

5 Baseline 

6 Uniform 



 

47 

 

 قیتحق نهیشیپ 

حدوده مرکز تیموقع یبرا رهیمتغ چند نیگوسححح عیتوز کی ب،یترت نیهم به: 1یگاوسححح روش •  م

سبت تمیلگار و مربع شهیر هیناح ،یمرزبند  و نیانگیم مقدار یبعد گام در. شودیم زدهنیتخم ابعاد ن

 .اندشده یبردارنمونه هاعیتوز نیا از هاادیکاند تینها در. شودیم محاسبه یآموزش مجموعه در انسیوار

 یبرا که شحححودیم یابیمکان منظم( دیگر) شحححبکه کی در پنجره روش نیا در: لغزان پنجره روش •

 عیتوز پنجره اندازه اساس بر هاادیدکان درخواست تعداد. است جیرا لغزان یپنجره در ءیش یآشکارساز

 سححازیادهیپ از روش نیا. اندشححده یابیمکان هاپنجره کنواختیصححورت  به پنجره اندازه هر یبرا. شححد

 .است شده گرفته الهام [38] مرجع

 رفتار یرو بر یمهم ریتأث کسححلیابرپ شححد، انیب قبل هایقسححمت در کهطور همان: کسححلیابرپ روش •

 ای متراکم  ۲کیاتوم ینواح به کسحححلیابرپ ،[41] مرجع فیتعر به توجه با. دارند یشحححنهادیپ هایروش

 . شودیم گفته ریتصو رد 5معنادار 4یادراک و  3وستهیپ همبه

 یشنهادیپ یدهایکاند تعداد کنترل   6 - 2

صو هر درشده  ارائه یهاادیکاند تعداد دیبا شده مطرح هایروش نیب جامع سهیمقا یبرا سط ریت  تو

 ارائه یهاادیکاند تعداد دیبا موجود هایروش نیب حیصححح سححهیمقا یبرا رایز شححوند، کنترل هاییروش

سانیشده  شد ک س در. با  مورد 100000 تا 100 نیب هاادیکاند تعداد یارائه با هاروش موارد، از یاریب

 گرید یبعضححح مقابل در و داده ارائه را هاادیکاند ازیامت هاروش از یبرخ نیهمچن. رندگییم قرار یابیارز

 را هاادیکاند تعداد روشححن و حیصححرصححورت  به هاروش یهمه در توانینم البته .ندارند را ییتوانا نیا

. شوندیم انتخاب ادیکاند هیناح نیبرتر k دهند،یم ارائه را ادیکاند ازیامت که هاییروش در. نمود کنترل

 ازیامت نیهمچن و داشحححت هاادیکاند تعداد یرو بر میمسحححتق کنترل توانینم ها،روش از یبرخ در یول

                                                
1 Gaussiany 

۲ Atomic 

3 Compact 

4 Perceptually 

5 Meaningful 
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س ادیکاند k به میستقرمیغ کنترل با توانیم هاروش نیا در. شوندینم مشخص زین هاادیکاند  یدستر

شت ستا نیا در. دا ست ازین را س کنترل، نیا به تا داد رییتغ را گرید یپارامترها که ا ستر . نمود دایپ ید

صو از ایرمجموعهیز در متفاوت یپارامترها با شده دیتول هایادیکاند تعداد جهت نیهم به  رهیذخ ریت

 انتخاب ادیکاند k پارامترها، یهامیتنظ نیب یخط یابیدرون کی از اسحححتفاده با تینها در. شحححودیم

 نمونه k باشححدینم رپذیامکان دهایکاند تعداد یرو بر یکنترل چیه که هاروش از یبعضحح در. شححوندیم

 . شودیم انتخاب یتصادفصورت به

 روش هر در یانتخاب مجموعه از دیبا را هاآن که کنندیم دیتول یتکرار هایدیکاند هاروش از یبعضححح

 1-۲ جدول در هاادیکاند تعداد بودن ریپذکنترل لحاظ ازشححده ارائه هایروش نیب سححهیمقا. نمود پاک

 حاصحل یخروج و روش نوع لحاظ از هاروش نیب ایسحهیمقا جدول نیا در نیهمچن. شحد داده نشحان

 . است گرفته صورت

 تیخاص نبودن ای بودن دارا ی،معن به+ /- علامت. نواحی کاندیدا استخراج هایروش نیب ایسهیمقا 1-2 جدول

 .است میرمستقیغ کنترل یدهنده نشان ،دیکاند تعداد کنترل در*  علامت و است مشخص

 کنترل خروجی امتیاز خروجی قطعات نوع روش روش

Bing[38] پنجره لغزان - + + 

CPMC[27] بندیگروه  + + * 

EdgeBox[20] پنجره لغزان - + + 

Endres[29] بندیگروه  + + + 

Geodesic[33] بندیگروه  + - * 

MCG[35] بندیگروه  + + * 

Objectness[36] پنجره لغزان - + + 

Rahtu[37] پنجره لغزان - + + 

RandPrim[24] بندیگروه  + - + 

Rantalankila[25] بندیگروه  + - * 

Rigor[32] بندیگروه  + - * 

SelectiveSearch[19] بندیگروه  + + * 

Gussian - - - + 

SlidingWindow - - - + 

Superpixels - + - - 

Uniform - - - + 
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 اداده استفاده شده در نواحی کاندیدمجموعه  7 - 2

 و صیتشححخ ،ادیکاند هایهیناح انتخاب نهیزم در یاریبسحح یهاشیآزما و قاتیتحق ر،یاخ هایسححال در

سا ش ییشنا صاو یرو بر اءیا ستاندارد داده مجموعه یرو بر قاتیتحق نیا. معمولاً است شده مانجا ریت  ا

هادیپ هایروش یابیارز که بوده قت با را یشحححن کان یشحححتریب د  نیترمهم از. سحححازدیم ریپذام

 اشاره MS COCO و ImageNet، PASCAL به توانیم ریاخ هایسال در شده استفاده هایدادهمجموعه

 انیب لیتفصحح به کی هر یژگیو و شححودمی پرداخته هادادهمجموعه از کی هر یمعرف به ادامه در. نمود

 .شودیم

ImageNet :وب از شححده هیته ریتصححاو مجموعه نیترگسححترده و نیتربزرگ عنوان به دادهمجموعه نیا 

 3,۲ باًیتقر شامل مجموعه نیا. است گرفته قرار استفاده مورد اءیاش ییشناسا و صیتشخ یبرا که است

 از یمحدود تعداد هشحد انجام تاکنون که یقاتیتحق در. اسحت متفاوت کلاس 5۲47 در ریتصحو ونیلیم

 مورد قیتحق نیا در که ایداده مجموعهیکی از  .اسحححت گرفته قرار اسحححتفاده مورد داده، مجموعه نیا

 و متفاوت کلاس ۲00 شحامل که اسحت ImageNet 2013 یاعتبارسحنج مجموعه رد،گییم قرار یبررسح

 .است هاکلاس نیا از نامحدود ریتصو ۲0000بر بالغ باًیتقر

PASCAL :ست متفاوت کلاس ۲0 شامل داده، مجموعه نیا صو 5000 شامل باًیتقر که ا  نامحدود ریت

 .است هاکلاس نیا از مختلف هایحالت در

MS COCO :شده یمعرف داده مجموعه دو (ImageNet و PASCAL )عدادت نظر ازچه  اگر سهیمقا یبرا 

 هیشب اءیاش اندازه و ریتصو هر در موجود یایاش تعداد لحاظ از یآمار نظر از یول بوده متفاوت هاکلاس

ش از متفاوت کلاس 80 شامل MS COCO داده مجموعه .هستند هم  شتریب اءیاش یدارا یول است اءیا

 .تاس گرید داده مجموعه دو به نسبت ریتصو هر در( ترکوچک) ترمتفاوت اندازه و
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 اهای نواحی کاندیدروش نیب سهیمقا  8 - 2

 و یاسحححاسححح هایچالش از یکی شحححد، انیب های نواحی کاندیداروش مقدمه قسحححمت در کهطور همان

سا بحث در رگذاریتأث ش ییشنا ست بوده ادیکاند هایهیناح شنهادیپ اء،یا  هایروش از یکی یطرف از. ا

 MIT دانشححگاه توسححط که بوده عیسححر R-CNN روش ،ییشححناسححا نهیزم در مطرح مشححهور و موفق

ست شده یسازادهیپ ستا نیهم در. ا س به را  ستمیس نیا یرو بر ادیکاند شنهادیپ روش ریتأث یبرر

 یابیارز یبرا PASCAL VOC 2007 داده مجموعه از اول شیآزما در. اسححتشححده  پرداخته ییشححناسححا

 جینتا 14-۲شححکل  .اسححت شححده اسححتفاده جداگانه صححورت به داده مجموعه نیا در موجود هایکلاس

 با. دهدیم نشححان کلاس هر در کاندیدای متفاوت را هایروش با عیسححر R-CNN روش از آمده بدسححت

 هاکلاس اکثر یرو بر داده مجموعه نیا در MCG و EdgeBox هایروش آمده بدسحححت جینتا به توجه

 اسححتفاده ایدیکاند ینواح تعداد .اندداده نشححان خود از را یمناسححب عملکرد و بوده جینتا نیبهتر یدارا

 ینواح با عیسححر R-CNN روش آمده بدسححت جینتا به توجه با. اسححت بوده ۲000 شیآزما نیا در شححده

 قطار، مانند یموارد در یول است نداده نشان خود از یخوب جینتا اهیگ و یباطر مانند یاییاش در ادیکاند

  . است داده نشان خود از را یقبول قابل جینتا روش نیا نیماش و گربه سب،ا

 
-R تشخیص روش با PASCAL VOC 2007 داده مجموعه یرو بر ادیکاند نواحی هایروش نیب سهیمقا 14-2شکل 

CNN عیسر 
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 مجموعه یرو بر آمده بدسححت جینتا15-۲شححکل . شححد هاسححتفاد داده مجموعه سححه از دوم شیآزما در

PASCAL 2007،  ImageNet 2013 و MS COCO توجه با. دهدیم نشححان را ادیکاند هیناح 1000 با را 

 و داده نشحححان خود از را جینتا نیبهتر MCG روش داده مجموعه سحححه هر در آمده بدسحححت جینتا به

 خود از را یقبول قابل جینتا ییتنها به یگوسحح ولغزان  پنجره کسححل،یابرپ مانند هیپا و مرجع هایروش

 . دهندینم نشان

 
 متفاوت هایروش و ادیکاند هیناح 1000 اساس بر متفاوت داده مجموعه سه یرو بر آمده بدست جینتا 15-2شکل 

 ادیکاند نواحی

سبات هایتنگناه از یکی شخ هایستمیس در یمحا سا و صیت ش ییشنا صو در اءیا سته ب ر،یت  آوردن د

ستند ادیکاند هایهیناح سته ادیکاند ینواح انتخاب روش به هاستمیس نوع نیا عملکرد واقع در. ه  واب

 نیا که شد یبررس و پرداخته ادیکاند هایهیناح هایروش یسهیمقا و یمعرف به ،راستا نیهم در. است

 نیا سححهیمقا منظور به. دهندیم نشححان خود از را یعملکرد چه کسححانی داده مجموعه کی در هاروش

 و محققان از یاریبس استقبال مورد که عیسر R-CNN محبوب و مشهور ییشناسا ستمیس از ها،روش

 هیپا هایروش از استفاده آمده، دسته ب جینتا به توجه با. شد استفاده ،است نهیزم نیا در پژوهشگران

تا نیبهتر MCG و EdgeBoxes هایروش و نداشحححته یخوب عملکرد ییتنها به مرجع و  یرو بر را جین

 اند.داده نشان خود از استاندارد هایدادهمجموعه
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 ءتشخیص و برچسب زنی اشیا  9 - 2

 یزناست. برچسب ندهکنفیبا برچسب توص ریتصو کی یسراسر فیتوص ر،یتصو یبندهدف از دسته

دو مسئله به هم مرتبط هستند.  نیدارد. ا دیتاک ریتصو کی یمحل ییمحتوا یگذاربه برچسب ر،یتصو

با برچسب   ریتصو کینمونه در  یاست. برا یضرور یمسائل امر نیحل مشترک ا یپس تلاش برا

آب " ای "ساحل"از  ترشیب "ساختمان" ای "انسان"، "نیماش"با حضور  ریتصو فیاحتمال توص ابان،یخ

 یبنددر بالا بردن دقت دسته ریتصو یارائه شده، بدست آوردن محتوا حاتیاست. با توجه به توض "ایدر

 .باشدیم ریموجود در تصو اءیاش ر،یتصو ی. لازم به ذکر است که منظور از محتوااست رگذاریتاث اریبس

 .ی اشیاء موجود در تصویر ارائه شده استزنهای زیادی برای تشخیص و برچسبهای اخیر روشدر سال

شود و از این لحاظ مانند بسیاری برچسب زنی خودکار یکی از کاربردهای یادگیری ماشین محسوب می

 بینی تقسیم نمودتوان مراحل کار را به سه گام استخراج ویژگی، آموزش و پیشاز کاربردهای دیگر می

زنی خودکار نمایش های برچسبنمایی از فرایند کلی موجود در طراحی سامانه 16-۲شکل . در [4۲]

های ا و برچسبهشوند، سپس بر اساس این ویژگیهای تصاویر استخراج میداده شده است. ابتدا ویژگی

بینی برچسب شود. در مرحله پیشموزش، یک مدل طراحی میثبت شده برای هر تصویر، طی فرآیند آ

هایی برای شود تا برچسبهای تصاویر آزمایشی استخراج شده و به این مدل ارائه مییا آزمایش، ویژگی

های سطح پایین تصویر بوده و دقت این مدل ارائه شده بر پایه ویژگی .[43] این تصاویر انتخاب گردد

ها برای استخراج ویژگی از کل تصویر ی ندارد. در این روشهای نوین عملکرد مناسبروش نسبت به روش

    استفاده شده و برچسب نواحی در مرحله آموزش از قبل آماده بوده است.

اطلاعات متنی یعنی اشیاء دیگر تصویر و صحنه برای تشخیص شی  ، یک روش برپایه[44]در مرجع 

وسط معرفی شده است. در این روش اطلاعات متنی به صورت ماتریس همرخداد مدل شده و هر تصویر ت

ی اشیاء دیگر تصویر و فرکانس آنها است نشان داده شد. در انتها از روش درخت برداری که نشان دهنده

آوری تصمیم برای تشخیص شی در تصویر استفاده شده است. نتایج این روش بر روی مجموعه داده جمع
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که تعداد دسته اشیاء  شده توسط نویسندکان خود مقاله مورد ارزیابی قرار گرفته است. این روش زمانی

 باشد.زیاد باشد عملکرد خوبی ندارد و روش پیشنهادی وابسته به اطلاعات متنی می

 

 [43]زنی خودکار بر اساس مرجع های برچسبنمایی از فرآیند کلی موجود در سامانه 16-2شکل 

زنی اشیاء موجود در تصویر؛ موجود به منظور آشکار سازی و برچسبهای روشدر  با مطالعات انجام شده 

. انددادهنشان  خود در این کاربرد یادگیری عمیق بهترین عملکرد را از های پیشنهاد شده بر اساسروش

زنی اشیاء و برچسب آشکارسازیدر همین راستا در ادامه این بخش، کارهای موفق انجام شده در زمینه 

 شوند.پایه یادگیر عمیق معرفی می بر

 
 اءیاش یزنو برچسب یدر آشکارساز قیعم عصبی یشبکه ها هیانجام شده برپا یاز کارها یکل یشما 17-2شکل 
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 اءیاش یدر آشکارساز قیعم یهااستفاده از شبکه 

موجود در  اءیاش یگذارو برچسب یبه منظور آشکارساز قیعم یهااستفاده از شبکه ریاخ یهاسال رد

 17-۲شکل قرار گرفته است.  نیماش یینایو ب ریو پژوهشگران پردازش تصو نیمحقق مورد توجه ریتصو

 قیعم ومتوسط شبکه با مفه یش ییشناسا یبرا ایمنتشر شده در مجلات معتبر دن یهاتکامل مقاله ریس

است. در  هیناح هیپا بر پیچش قیعم یعصب یهاشبکه نیاز اول یکی R-CNN ی. معماردهدیرا نشان م

شکل استفاده شده است )  AlexNet یبا معمار قیعم پیچشاز شبکه  اءیاش صیتشخ یبرا یمعمار نیا

. کندیاستفاده م یانتخاب یروش جستجو کبدست آمده به کم ادیکاند یاز نواح R-CNN (. شبکه۲-18

 یبنددسته یبرا نی. همچنشودیاستفاده م یژگیاستخراج و یبرا پیچششبکه  کیروش از  نیا در

 .استفاده شد ینریبا یخط بانیبردار پشت نیماش کیاز  اءیبرچسب اش

 

 [18]ارائه شده در مرجع R-CNN شمای کلی از روش 18-2شکل 

 نیشیپ یهانسبت به شبکه اءیاش صیساختار در تشخ نیشد. ا یمعرف ۲014در سال  SPP-Net شبکه

. در کندیعمل م R-CNNاز شبکه  عتریبرابر سر 60تا  ۲0روش،  نی. ا[15] شتدا یخود عملکرد بهتر

 یبرا یورود ریثابت بودن تصو ،یقبل یباشد. در کارها ریمتغ تواندیمی ورود ریروش، اندازه تصو نیا

 .بوده است یضرور یامر تمام متصل هیلا



 

55 

 

 قیتحق نهیشیپ 

 
 [15] ارائه شده در مرجع SPP-Netشمای کلی از روش  19-2شکل 

تمام متصل، مشکل ثابت بودن  هیقبل از لا  ییفضا-یهرم انتخاب هیلا کی یروش، با طراح نیا در

 هینشان داده شد، بعد از لا 19-۲شکل که در  [15]روش مرجع  یکل یرفع شد. در شما یورود ریتصو

 قیشبکه عم کی ادیاندک هیهر ناح یبه ازا R-CNN شد. در شبکه هیتعب ییفضا-یهرم هیلا کی پیچش

آموزش داده  ر،یکل تصاو یشبکه به ازا کیادعا شده که تنها  [15]. در مرجع شودیآموزش داده م

. در واقع در شوندیم یگذارمربوطه استخراج و برچسب ی، نواحپیچش هیلا ی. سپس از خروجشودیم

  .است افتهیبهبود  اریروش، سرعت بس نیا

 
 [16]ارائه شده در مرجع  Fast-RCNNشمای کلی از روش  20-2شکل 
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ها شبکه نیا نیترانجام شد. از معروف ۲015در سال  قیتحق نیچند SPP-Netمطرح شده در  دهیا با

مطرح  یاشاره کرد. معمار R-CNN minus R  [45]و  Fast- RCNN ،Faster R-CNNبه  توانیم

 نیو چند یورود ریتصو ،یمعمار نی. در اه استنشان داده شد ۲0-۲شکل در  Fast-RCNNشده در 

 کیبه  انتخاب هیتوسط لا RoIهستند. هر  پیچششبکه تمام  یبه عنوان ورود( RoI)مطلوب  هیناح

تمام متصل  یهاهیتوسط لا یدر گام بعد ،یژگیو ینقشه نی. اشودیم لیبا طول ثابت تبد یژگینقشه و

احتمال هر  یخروج کیرد که دا یدو بردار خروج RoI هر ی. شبکه براشودیم نگاشت یژگیبه بردار و

 کی Faster-RCNN . شبکهکندیرا مشخص م یش یهمرتبط به محدود ینواح گرید یکلاس و خروج

 هیناح شنهادیبا عنوان شبکه پ یاشبکه ،یژگیو یهاشبکه بعد از استخراج نقشه نیشبکه تنها است. در ا

(RPN) انتخاب هیلا هیناح یشنهادیپشد. بعد از شبکه  هیتعب ادیکاند ینواحاستخراج  یبرا RoI  قرار

. در شودیزده م نیتخم یمحدوده ش یمرتبط با نواح تیموقع Fast-RCNN . در ادامه مشابهردیگیم

به  نرا توسط پنجره لغزا شده شنهادیپ هیاستفاده شده است. لنگر، هر ناح روش از مفهوم لنگر نیا

 شنهادیروش پ یکل یشما ۲1-۲شکل . کندیم میعاد تقسبا اندازه متفاوت از لحاظ نسبت اب ییهامحدوده

 .دهدیرا نشان م Faster-RCNN شده در شبکه

 
 [17]ارائه شده در مرجع  Faster-RCNNشمای کلی از روش  21-2شکل 
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 ینواح دی، نقش تول[45]است. در مقاله  RCNN روش یشکل ساده شده R-CNN minus R شبکه

مقاله، اشاره شد که  نیقرار گرفته است. در ا یمورد بررس CNN بر یمبتن یهادر آشکارساز ادیکاند

 هیناح دیتول یبرا دیآشکارساز جد کیراستا،  نینشده است. در هم دهید CNN در یاطلاعات مهم هندس

. در کندیم جادیا یعتریعملکرد بهتر و سر SPP-Net آشکارساز با نیا بیکشد. تر یمعرف ادیکاند

 یکیشد.  قیتلف تمیالگور کیدر  یریادگیمرحله  نیچند CNN بر یمبتن یآشکارسازها یسازساده

 یهاروش از شبکه نیاست. در ا ProNet  [46]، ۲016شده در سال  یمعرف قیعم یهااز شبکه گرید

 اسیمق نیشبکه تمام کانولشن با چند نیو هم چن یشامل ش ینواح شنهادیپ یکارامدتر برا یعصب

. کندیاستفاده م هیناح شنهادیپ یکندتر برا یول شتریبا قدرت ب ییهاروش، از شبکه نیاستفاده شد. ا

متفاوت اختصاص  یهااسیها و مقر گرفتن مکاننظ دربا  اءیبه محدوده مربوط به اش یازیشبکه، امت نیا

 نی. در واقع در اشودیاستفاده م یدرخت ای یآبشار یهااز روش یانتخاب برچسب ش ی. برادهدیم

با  ی. در گام بعدشوندیمتفاوت انتخاب م یهااسیها و مقبا مکان یش کیمختلف از  یروش، نواح

برچسب  تی. در نهاشودیاختصاص داده م هیبه هر ناح یش سببودن و برچ یاحتمال ش CNN استفاده از

. شمای کلی از این روش شودیانتخاب م یمربوط به آن با توجه به ساختار درخت آبشار هیو ناح یش

  نشان داده شده است. ۲۲-۲شکل در 

 
 [46]ارائه شده در مرجع  ProNetشمای کلی از روش  22-2شکل 

روش تنها از  نیاست. ا یش صیمطرح شده در حوزه تشخ یهااز شبکه گرید یکی SSD [47] شبکه

نشان  ۲3-۲شکل روش در  نیا یکل ی. شماکندیاستفاده م یش صیتشخ یبرا قیعم یشبکه عصب کی
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 نیشد. در ا یمعرف یش صیتشخ یبرا پیچشکننده  ینیبشیپ کیروش،  نیداده شده است. در ا

 فهیشده است. وظ هیتعب لترهایاز ف یابه همراه مجموعه یپیچش ،یژگیو هر نقشه یکننده، بالا ینیبشیپ

 Fasterروش مشابه مفهوم لنگرها در  نیها و نسبت ابعاد است. در اکلاس یدسته ینیبشیقسمت، پ نیا

R-CNN تفاوت که  نیاستفاده شد. با اSSD یریپذکیدر تفک یژگیونقشه  نیر چندمفهوم را د نیا 

   داد. از خود نشان Faster R-CNNاز روش  یروش، عملکرد بهتر نی. اکندیمتفاوت اعمال م

 

 [47]ارائه شده در مرجع SSD شمای کلی از روش 23-2شکل 

با دو شبکه  یقبل یهااست. روش ۲016مطرح شده در سال  یهااز روش گرید یکی YOLO [48] روش

مجزا و  یهالوله خط یسازنهیدر به یکند، سخت خط لوله لیکلاس، به دل نیو تخم RPN یشنهادیپ

به  یشکارسازمقاله آ نیراستا، در ا نیبودند. در هم دهیچیهر بخش، پ یها برالولهبه آموزش خط  زاین

شد  یمعرف یطراح یبرا ییمجزا پیچششبکه  نیدر نظر گرفته شد. همچن نیمسئله تخم کیعنوان 

 لیبدت شبکه مشبک یبه تعداد ثابت ریروش، تصو نیاست. در ا عیساده و سر یسازادهیکه از لحاظ پ

 یبرا تواندیشبکه م نیا ردیشبکه مشبک قرار بگ کیدر محدوده  یش کیکه مرکز  ی. در صورتشودیم

محدوده در نظر  یهر شبکه مشبک قابل قبول، تعداد ثابت یقابل قبول باشد. در ادامه برا یش صیتشخ

 یشنهادیپ ی. معمارشودیبودن استفاده م یش صیتشخ یبرا ۲4-۲شکل  یکه از معمار شودیگرفته م

 GoogleNet یاول مشابه معمار هیلا ۲0و  باشد،یتمام متصل م هیو دو لا پیچش هیلا ۲4شامل 
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 نیبا ابعاد متفاوت است. همچن اءیبا اندازه کوچک و اش اءیاش صیروش در تشخ نیا تی. محدودباشدیم

 تواندیبا نسبت ابعاد متفاوت م اءیاش یبرا ینیتخم یخطا زانیبوده و م ینیتابع خطا استفاده شده تخم

 .باشد کسانی

 
 [48] ارائه شده در مرجعYOLO شمای کلی از روش 24-2شکل 

 ادیکاند شنهادیپ تمیو بدون استفاده از الگور CNN هیبرپا صیتشخ کیتکن کی G-CNN [49]روش

ده با محدو اسهیشبکه مشبک چند مق کیبا  G-CNN شدنشان داده  ۲5-۲شکل است. همانطور که در 

عناصر شبکه به منظور  اسیمحدوده و مق ییجابجا یبرا یتکرار ونیرگرس کی. شودیثابت شروع م

کردن  دایرا به عنوان پ اءیاش صیمسئله تشخ G-CNN . در واقعشودیآموزش داده م اءیاش راجاستخ

 هیناح 180با محدوده حدود  G-CNN .کندیمدل م اءیبه محدوده اطراف اش از شبکه مشبک ثابت ریمس

 دیمحدوده تول ۲000 با Fast R-CNN مشابه با روش یمتفاوت، عملکرد اسیمشبک با مق یهادر شبکه

 دارد.  ادیکاند شنهادیپ یهاکیشده توسط تکن

 
 [49]ارائه شده در مرجع  G-CNNمراحل انتخاب نواحی در  25-2شکل 

 از روش عتریسر یشنهادیپ یو کاهش تعداد نواح هیناح شنهادیحذف مرحله پ لیروش، بدل نیدر واقع ا

Fast R-CNN  .نی. در ادهدیرا نشان م یش صیتشخ یروش برا نیا یکل یشما ۲6-۲شکل است 

راستا،  نی. در همشودیم نهیبه یتصادف ینزول بیشو با استفاده از  شودیم فیتابع هدف تعر کیروش 
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G-CNN  کندیم کینزد یاقعرا به محدوده و نیتکرار، محدوده تخم یدر مرحله آموزش با تعداد .

  .است VGG و AlexNet روش نیاستفاده شده در ا CNN شبکه یمعمار

 

 [49] ارائه شده در مرجع G-CNNاز روش شمای کلی  26-2شکل 

 SSD+DSSD [50] ،YOLO9000 به روش توانیم ۲017انجام شده در سال  یکارها نیمهمتر از

با  Residual-101  [53] شرفتهیبند پابتدا دسته DSSD اشاره کرد. در روش RFCN  [5۲]و [51]

 یبا معرف SSD+ Residual-101 شده است. در ادامه شبکه  بیترک SSD عیسر صیتشخ ستمیس

کوچک و بهبود  اءیاش صیرا در تشخ یشده تا بتواند عملکرد خوب تیمعکوس تقو پیچش یهاهیلا

  .نشان داده شده است ۲7-۲شکل در  یشنهادیداشته باشد. روش پ یش صیعملکرد تشخ

 

 [50]ارائه شده در مرجع  SSD+DSSD مای کلی روشش 27-2شکل 

، یادسته یسازروش از نرمال نیاست. در ا و بهتر تریقو عتر،یسر YOLOنسبت به  YOLO9000 روش

استفاده از  اس،یمق نیلنگر، آموزش با چند یهابا محدوده پیچشبالاتر،  یریپذکیبند با تفکدسته

 .استفاده شد یبا آشکارساز یبنداتصال دسته و یبند سلسله مراتبدسته
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را  یش صیتشخ یبرا قیعم یعصب یهابخش، استفاده از شبکه نیتوجه به مطالب ارائه شده در ا با

 رشبکهی. دسته اول، ز[18]نمود  میتقس رشبکهیزمطلوب به دو  هیناح انتخاب هیلا لهیبه وس توانیم

بدون  RoI هیبر پا رشبکهیمحاسبات و دسته دوم ز یگذاربا اشتراک RoIs مستقل از پیچشتمام 

  مانند یبندطبقه شگامیپ یهایاز معمار یخیبه لحاظ تار لیتحل نیمحاسبات است. ا یگذاراشتراک

AlexNet و VGG Nets پیچش رشبکهیز کیاست.  شده لیتشک رشبکهیها از دو زشبکه نیبدست آمد. ا 

تمام متصل  هیلا نیشامل چند گرید رشبکهیشده و ز هیتعب ییفضا انتخاب هیلا کیآن  یکه در انتها

در  RoI انتخاب هیبه لا ریتصو یبنددسته یهادر شبکه ییفضا انتخاب هیلا نیآخر نیاست. بنابرا

 و   ResNets ریتصو یبنددسته یها. اما شبکه[18-16] شوندیم لیتبد اءیاش صیتشخ یهاشبکه

GoogleNets  ندنکیاستفاده م پیچشتمام  هیلا ازخود  یدر طراح. 

به شبکه  اءیاش صیتشخ یبرا هیلا نیبه صورت تمام متصل است. ا هیلا نیساختار، فقط آخر نیدر ا

 رشبکهیز ،یگذاراشتراک جادیا یبرا پیچشتمام  یهاهیها، از لانوع از شبکه نی. در اشودیاضافه م

 نی. با اشودیاستفاده م یمخف هیبدون لا RoI بر یمبتن رشبکهیز و ءیش صیتشخ یدر معمار پیچش

دقت  یبرتر شبکه مطابقت ندارند دارا یبندکه با دقت طبقه ییایاشاره شد که اش [5۲]، در مرجع وجود

-Faster R آشکارساز RoI انتخاب هی، لا ResNet مسئله، در مقاله نیاصلاح ا ی. براترندنییپا صیتشخ

CNN   یمبتن رشبکهیکار، ز نی. اداده شدقرار  پیچش یهاهیدو مجموعه لا نیب یعیرطبیبه صورت غ 

اشتراک گذاشته   RoI . محاسبات هرشودیکه سبب بهبود دقت م کندیم جادیرا ا یترقیعم RoI بر

 .دهدیرا کاهش م ستمیو سرعت س شودینم
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 [52]ارائه شده در مرجع  تیحساس به موقع یازدهیامت یهانگاشتشمای کلی از روش  28-2شکل 

روش در  نیاست. ا R-FCNروش  اءیاشیی در کاربرد شناسا همشهور ارائه شد یهااز روش گرید یکی

داشته  ریاخ یهامطرح در سال یهاعملکرد را نسبت به روش نیروش بهتر نیشد. ا یمعرف ۲017سال 

و کارآمد  قیدق صیتشخ یبرا هیبر ناح یکاملا متصل مبتن پیچش یهااز شبکه R-FCNاست. در روش 

-Fast / Faster Rمانند  هیبر ناح یمبتن یقبل یبا آشکارسازها سهیروش در مقا نی. اداستفاده ش ءیش

CNN تمام محاسبات  بایکاملا متصل، تقر یهاپیچش نی. اکندیکاملا متصل استفاده م یهاپیچش، از

 یهانگاشت وانبه عن یهدف، از مفهوم نیبه ا دنیرس ی. براگذارندیبه اشتراک م ریرا در تمام تصو

روش نشان داده شده  نیاز ا یکل یشما ۲8-۲شکل استفاده شد. در  تیحساس به موقع یازدهیامت

مکان  ی. هر کانال براباشندیم یورود ریدر تصو RoIنشان دهنده مکان هر  ،هاروش، کانال نیاست. در ا

نطور که در شکل هما نشان داده شده است. ۲9-۲شکل ، در این روش یکل یشد. معمار یطراح یخاص

به نقشه  ادیکاند یهاRoIشد.  یمعرف ادیکاند یهاRoI شنهادیپ یبرا RPNشبکه  کیمشخص است، 

 یورود ریتصو یها هستند که براپیچش ،یریادگیقابل  یهاهیشبکه وزن لا نی. در اشوندیاعمال م ازیامت

شبکه،  نیاست. در ا پیچش شبکه تمام کی RPNاست.  زیناچ RoIهر  محاسبه نهی. هزشوندیمحاسبه م

به منظور  R-FCN ی. معمارشودیبه اشتراک گذاشته م R-FCNو  RPN نیاستخراج شده ب یهایژگیو

 است.شده  یطراح نه،یزمو پس اءیاش یهاها به دستهRoI یبنددسته
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 .[52]ده در مرجع ارائه ش R-FCNشمای کلی از روش  29-2شکل 

هر  یکه برا باشدیم تیحساس به موقع یازدهیامت تنگاش ۲000 از یا، مجموعهپیچش هیلا نیآخر

 یهانقشه kاز  یااست. مجموعه 2k(1C+)،یخروج هیارائه خواهد داد. در واقع تعداد کانال لا( Cدسته )

، نه  k=3ینمونه به ازا یوابسته است. برا یمکان نسب کنندهفیتوص ییه مشبک فضاشبک k*kبه  ازیامت

هر کلاس  یبرا {top-left, top-center,top-right, ..., bottom-rightبه صورت } ازینگاشت امت

 هیلا نیا است. تیحساس به موقع RoI انتخاب هیلا کی، R-FCN هیلا نی. آخرشودیاختصاص داده م

استفاده  قی. شبکه عمکندیم عیرا تجم RoIهر  یبرا ازیکننده امت دیو تول پیچش هیلا نیآخر یخروج

، به دنبال پیچش هیلا 100شامل  ResNet-101است.  ResNet-101 یمعمار یمقاله دارا نیشده در ا

از  یکل یینما ۲-۲جدول . تکلاسه اس 1000تمام متصل  هیو لا یمتوسط سراسر انتخاب هیآن لا

 . دهدیرا نشان م ResNet یهاساختار شبکه
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 ImageNet [53]برای آموزش  ResNetمعماری  2-2جدول 

101-layer 50-layer 34-layer 18-layer Output size Layer name 

2 Stride      64,77   112112  Conv1 
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






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512,11

128,33

128,11






















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 4
128,33

128,33
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










 2

128,33

128,33













 2828  Conv3.x 

23

1024,11

256,33
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






















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1024,11

256,33

256,11

























 6
256,33

256,33
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










 2

256,33

256,33
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










 1414   Conv4.x 

3

2048,11

512,33

512,11

























 3

2048,11

512,33

512,11

























 3
512,33

512,33
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










 2

512,33

512,33













 77  Conv5.x 

Average pool, 1000-d fc, softmax 11   

7.6*109
 3.8*109

 3.6*109
 1.8*109

 FLOPs 

-خست روششود. در گام نبندی تصویر بر اساس محتوا معرفی میهای دستهدر ادامه این فصل، سیستم

صاویر تمانند تصاویر دو کلاسه با عنوان  هایی با پیچیدگی کمبندی صحنههای موجود برای دسته

بندی دسته های اخیر درها و تحقیقات انجام شده در سالشوند. در گام بعدی روشنامتعارف بررسی می

 شوند.های پیچیده معرفی میتصاویر در صحنه

 بندی تصاویر نامتعارفدسته  10 - 2

های اشتراک منابع اطلاعاتی مانند تصویر و توزیع آن در سطح جهانی با رشد سریع اینترنت و رسانه

مانند توسعه اگرچه این پدیده مزایای بسیاری  اجتماعی تحت وب روز به روز در حال افزایش است.

هایی را در این حوزه نیز های آموزشی، خبری و غیره را داشته است، ولی نگرانیشتراک محتوا در زمینها

در  1آمیز و نامتعارفتوان به انتشار تصاویر ناخواسته، توهینها میایجاد کرده است. از جمله این نگرانی

دهد. همچنین تصاویر را نشان میهای اینترنتی اشاره نمود که اهمیت فیلتر نمودن این سایتمیان وب 

                                                
1 Pornography 
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های اجتماعی درصدی اندک از تصاویر نامتعارف دارند. در صورت عدم وجود فیلترینگ بسیاری از سایت

های مرتبط مجبور به فیلتر نمودن کل سایت هستند که با توجه به استفاده وسیع هوشمند، سازمان

شود. در واقع به ان کاربران اینترنتی ایجاد میها، احساس عدم رضایت در میکاربران از اینگونه سایت

ها را میسر نمود و تنها دسترسی توان دسترسی کاربران به بسیاری از سایتکمک فیلترینگ هوشمند می

 به اطلاعات نامتعارف را محدود کرد.

نت های موجود در شبکه اینترمیلادی دوازده درصد از سایت ۲011بر اساس آمار ارائه شده، در سال 

. بر اساس این آمار، تصاویر نامتعارف منتشر شده در اینترنت توسط [54] هستندحاوی تصاویر نامتعارف 

ای به دیدن درصد از کاربران علاقه 34درصد از کاربران اینترنتی مشاهده شده است و از این تعداد  7/4۲

های مرتبط به پورن و سایتاند. با وجود اینکه روش دقیقی برای محاسبه تعداد وباین تصاویر نداشته

 جدولها را بسیار بالا تخمین زد. سایتتوان تعداد این وبین بازدیدکنندگان آن وجود ندارد اما میهمچن

های دهد. گزارشدر این زمینه را نشان می [45]ای از گزارش ارائه شده در مرجع دهندهنتایج تکان ۲-3

به بررسی اثرات پورنوگرافی در جوامع پرداخته است و نتایج این گزارش  [56, 55]مطرح شده در مراجع 

ی جنسی در جامعه دهد که ارتباط مستقیمی بین پورنوگرافی و جنایت یا رفتارهای پرخاشگرانهنشان می

و استفاده متناوب جوانان و آموزان وان یک مرجع مهم برای دانشوجود دارد. استفاده از اینترنت به عن

، همواره خطراتی را برای جامعه دارد و این افراد را در معرض خطر تصاویر ینوجوانان از این منبع اطلاعات

های قانونی برای دسترسی به تصاویر محدودیت معمولاًدهد. با توجه به موارد ذکر شده، نامتعارف قرار می

 . شودمتعارف برای افراد زیر سن قانونی اعمال مینا

  [57] 1آمارهای مرتبط به هزینه و تعداد افراد در دسترس به اطلاعات پورنوگرافی 3-2 جدول

 در هر ثانیه

 $3075,64 هزینه انجام شده برای پورن

 28258 پورن کنندگانمشاهدهتعداد 
 327 تعداد افراد جستجو کننده پورن

                                                
پورنوگرافی یا هرزه نگاری، تجسمی بی پرده از مسایل جنسی 1

اب، های مختلف از جمله کتا هدف تحریک یا ارضاست که در قالبب

در اینجا تمرکز بر روی تصاویر  .شودفیلم، اینترنت و مجله ارائه می

باشدمی  
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در این زمینه را رفع ی مشکلات تواند همهبا توجه به گسترده بودن این اطلاعات اعمال محدودیت نمی

های پردازش تصویر برای طراحی بسیاری در زمینه هایهای اخیر پژوهشنماید. در همین راستا، در سال

های موجود در سیستمی به منظور فیلترینگ هوشمند انجام شد. با توجه به ماهیت تصاویر و پیچیدگی

 پذیر نیست.امکانی سادگبهیص و جداسازی تصاویر نامتعارف تشخساختار تصویر، 

های مرتبط با آن برای تشخیص تصاویر نامتعارف شده، از رنگ پوست و ویژگیدر بسیاری از کارهای انجام

های مرتبط با رنگ پوست به عنوان اولین گام در شناسایی این نوع از . تشخیص پیکسلشودمیاستفاده 

. در سیستمی که عارف مورد اطمینان نیستندتصاویر است اما به اندازه کافی برای شناسایی تصاویر نامت

خصوص برای ه اندازی شد، سرعت پردازش و دقت عمل، ببرای تشخیص این نوع از تصاویر در گوگل راه

ویژگی استخراج  ۲7بند قدرتمندی بر پایه ها مورد توجه است. در سیستم مذکور طبقهحجم بالای داده

یبان استفاده شد. ولی با توجه به حجم بالای این نوع از بردار پشتبند ماشینشده از پوست و طبقه

 .[58] های بیشتر استها، همچنان این تحقیق نیازمند پژوهشداده

 انجام شده در تصاویر نامتعارفکارهای  

بسیاری بر روی تشخیص تصاویر نامتعارف انجام شده است. در این های یر تحقیقهای اخدر سال

د. نای دارهای فیلترینگ تصاویر نامتعارف برپایه محتوا و فیلترینگ هوشمند جایگاه ویژه، روشهاتحقیق

صاویر به بندی، تشود. در این طبقهبندهای آماری استفاده میاز طبقه معمولاً، در این نوع از فیلترینگ

شوند. به صورت کلی تحقیقات انجام شده برای شناسایی ی متعارف و نامتعارف تقسیم میدو دسته

های ویژگی تصاویر نامتعارف به چهار دسته بر اساس ساختار بدن انسان، بازیابی تصویر، کلمات بصری، و

بندی معرفی و ین تقسیمد. در ادامه کارهای انجام شده با توجه به انشومبتنی بر پوست تقسیم می

 .شودمیتشریح 

مطرح شد.  [59]انجام شده در مرجع  با تحقیق 1996بدن انسان از سال بر ساختار  های مبتنیروش

ها، نواحی مرتبط با رنگ پوست تشخیص و در گام بعدی با توجه به اطلاعات ساختار در این نوع از روش
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و در نهایت با توجه  های مرتبط با بدن انسان شناساییتخراجی از رنگ پوست، قسمتبدن و نواحی اس

بودن  1د. با توجه به غیرصلبنشوبه نواحی استخراج شده از بدن، تصاویر نامتعارف تشخیص داده می

دست آوردن یک حالت جامع از مدل بدن ه های مختلف از بدن در تصویر، ببدن انسان و وجود حالت

های رو، روشیناکار دشواری است. تاکنون مدل خوبی برای ساختار بدن انسان ارائه نشده است. از انسان 

 .[60] مبتنی بر ساختار بدن انسان دقت کمی دارند

انطباق تصویری برای شناسایی  دست آوردن بهترینه تصویر، ب ۲بر بازیابیهای مبتنیهدف از روش

ها، تصاویر شود. در این روشهای مجموعه داده است و از آنالیز مستقیم یک تصویر استفاده نمیکلاسزیر

که تعداد تصاویر  د. در صورتینشونامتعارف منطبق با تصویر ورودی از روی پایگاه داده استخراج می

نامتعارف انطباقی بیشتر از حد آستانه تعیینی باشد، تصویر ورودی به عنوان تصویر نامتعارف معرفی 

ها، تا حد زیادی وابسته به پایگاه داده است. با توجه به فراوانی تصاویر شود. شناسایی در این روشمی

کامل بسیار دشوار است. برای بهبود دقت  های مختلف، ساخت پایگاه دادهمتعارف و نامتعارف در شکل

ها است که زمان شناسایی را در مرحله آزمون ها، نیاز به تعداد بالای نمونهشناسایی در اینگونه روش

مورد توجه محققان بر کلمات بصری بسیار های اخیر شناسایی تصاویر مبتنی دهد. در سالکاهش می

مطالب دست آورده است. با توجه به ه بندی اشیاء بدر طبقهاین روش محبوبیت زیادی قرار گرفته که 

کنند که نوعی کلمات بصری به قطعات کوچکی از تصویر اشاره می ارائه شده در بخش مجموعه کلمات،

. محققان روشی برای آنالیز هستندء یا بافت را دارا یشهایی مانند رنگ، از اطلاعات مرتبط با ویژگی

اند. در این روش، یک تصویر به عنوان ترکیبی از از آنالیز محتوای متن ارائه کردهگیری تصویر با الهام

برای شناسایی تصاویر  3شود و روش آنالیز متنی مورد استفاده در تفسیر معناییکلمات در نظر گرفته می

راج ها کلمات بصری برای توصیف محتوای معنایی تصویر استخ. در این روششودنامتعارف استفاده می

.کلمات [61] شودشوند. سپس مدل مجموعه کلمات برای شناسایی تصاویر نامتعارف معرفی میمی

                                                
1 Non-rigid 
۲ Retrieval 

3 Semantic Annotation 
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های موجود ، برای تخمین امتیاز ارتباط بین برچسب1های مرتبطبصری و اطلاعات معنایی از برچسب

اده استف [6۲]برای شناسایی تصاویر نامتعارف در مرجع  مجموعه کلمات. مدل شودمیدر تصاویر استفاده 

برای تولید واژگان بصری استفاده شده است و برای شناسایی تصاویر  SIFTتوصیفگر  این تحقیقشد. در 

 مجموعهتن و از اطلاعات م [63]بند ماشین بردار پشتیبان استفاده شد. در مرجع نامتعارف از طبقه

از روش  SIFTبرای شناسایی تصاویر نامتعارف استفاده شد. در این تحقیق بجای توصیفگر  یکلمات بصر

۲SURF .استفاده شد 

. در این بندی استمانند یک مسئله طبقه های پوستی، شناسایی تصاویربر ویژگی های مبتنیدر روش

بندهای الگو برای شوند و در گام بعدی از طبقهمی های رنگی و بافتی از پوست استخراجها، ویژگیروش

های اخیر مرتبط شوند. بسیاری از کارهای انجام شده در سالبندی تصاویر استفاده میشناسایی و طبقه

با این روش بوده است. کارهای انجام شده در این زمینه، به سه دسته کلی مبتنی بر اطلاعات رنگ، 

های رنگی بر ویژگیهای مبتنیشوند. روشهای محلی تقسیم مییژگیاطلاعات شکل و توصیفگرهای و

بیش از دویست هزار  [64]شوند. در مرجع برای شناسایی نواحی پوست استفاده می معمولاًپیکسل، 

در این دو دسته از تصاویر  3که مقدار فام دادهای متعارف و نامتعارف انتخاب شد و نشان تصویر از سایت

تواند برای شناسایی (. هر پیکسل از تصویر با توجه به مدل رنگ می30-۲شکل متفاوت هستند ) بسیار

بندهای ماشین بردار توسط طبقه معمولاًها شود. این روشهای پوستی و غیر پوستی استفاده پیکسل

 د.گردنبندی تصمیم دسته های عصبی پرسپترون و درخت، شبکهپشتیبان

ها پایه اطلاعات شکل هستند. این روش بر پوست، بر های فیلترینگ هوشمند مبتنیی دوم روشدسته

بر توصیفگر های مبتنیها از تعدادی ویژگیبر تشخیص نواحی پوستی تکیه دارند. همچنین در این روش

بر لبه، های مبتنیتوان در پنج دسته، ویژگیرا می های مرتبط به شکلنواحی تصویر استفاده شد. ویژگی

 .[65] بندی نموددسته 6بندی رنگقطعه و 5های هندسی، محدودیت4هاگشتاور

                                                
1 Associated Tags 
۲ Speeded up Robust Features 
3 Hue 

4 Moments 
5 Geometric Constraints 
6 Color Segments 
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های سایت( در تصاویر استخراج شده از وبHueدست آمده از توزیع مقدار فام )ه تایج بمقایسه بین ن 30-2شکل 

 HSVدرجه با توجه به تعریف فضای رنگی  360تا  0، مقدار نرمال شده فام با زاویه بین [64] متعارف و نامتعارف

 محاسبه شده است.الف( تصاویر متعارف، ب( تصاویر نامتعارف

بر پوست، از بردار ویژگی برای توصیف یک ناحیه از  های فیلترینگ هوشمند مبتنیی سوم روشدسته

شوند و از گیری تنک از تصویر انتخاب میها نقاط کلیدی با نمونهکنند. در این روشتصویر استفاده می

این  این نقاط به عنوان ویژگی برای شناسایی تصاویر مشابه استفاده شد. در کارهای انجام شده توسط

ها، استخراج ویژگی . چالش اصلی در این نوع از روش[66] اشاره نمود 1PLSA و SIFTتوان به روش می

ی اول از تصاویر ویژگی استخراج و مفید برای جداسازی تصاویر متعارف از نامتعارف است. در مرحله مؤثر

بند به مرحله استخراج ویژگی بسیار شود که عملکرد طبقهانجام می بندیشود و در گام بعدی طبقهمی

 وابسته است.

و پیچیدگی  باشند معمولا تعداد اشیاء موجود و تعداد کلاسدر تصاویری که شامل تصاویر نامتعارف می

ی هاد کلاسو تعدا استباشد. ولی در بسیاری از کاربردها معمولا پیچیدگی صحنه بالا صجنه پایین می

های حنهبندی صهای موجود در دستهیابد. در همین راستا در ادامه این فصل، روشصحنه افزایش می

 شود. ها و تعداد اشیاء معرفی میتر از لحاظ تعداد صحنهپیچیده

                                                
1 probabilistic Latent Semantic Analysis 

(pLSA) 
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  پیچیدههای بندی صحنهدسته  11 - 2

ی کامپیوتر و ی تصویر به عنوان یکی از موضوعات مهم در بینایبندی صحنههای اخیر، دستهدر سال

دست آوردن خودکار اطلاعات معنایی تصویر یک امر ضروری بوده ه یادگیری ماشین مطرح شده است. ب

 یمعرفهای اخیر های زیادی برای این منظور در سالو کاربردهای فراوانی در دنیای واقعی دارد. روش

های ظر گرفته شده و با ویژگییک شی مجزا در ن عنوانبهتر، هر تصویر های قدیمیشده است. در روش

بندی تعداد ها به طور معمول، فقط برای دستهشود. این روشبندی انجام میسطح پایین عمل دسته

بندی تصاویر دنیای واقعی استفاده شود. تواند برای دستههای صحنه استفاده شده و نمیکمی از دسته

بالای تصویر با چندین نواحی از تصویر استفاده بندی از نمایش سطح های اخیر برای این دستهدر سال

های موضوعی ساخته شد که عملکرد خوبی را در این کاربرد از خود نشان داده است. استفاده از مدل

های باشند که در سالبندی صحنه مطرح میی نوین برای دستههادر روششده توسط متغیرهای پنهان 

بندی تصویر برپایه معناشناسی ها دستهگرفته است. در این روش اخیر مورد توجه بسیار از محققان قرار

مورد استفاده قرار  استهای صحنه بالا ی مواردی که تعداد کلاسها براروششود. این تصویر انجام می

های موضوعی بندی تصویر برپایه مدلهای دستهگیرد. به همین منظور در این فصل به معرفی روشمی

 .پرداخته شده است

. در ابتدا نقاط باشدیم یمحل هاییژگیو یهبر پا یرصحنه/تصو یبندغالب در دسته یهااز روش یکی

 SIFT مانند یمحل یفگرهایو سپس توص شودیآشکارسازها استخراج م یهبرپا یرمهم و جذاب از تصاو

دو  ینشباهت ب یریگاندازه هایژگینوع از و ین. نکته مهم در اشوندینقاط استخراج م ینا یفتوص یبرا

 ینا یقدرت بالا یلدله وجود ب ینکه با ا باشدیم یمحل یفگرهایاز توص ییهادر مجموعه یرتصو

بر مدل  یمبتن یکردهایگذشته، رو یها. در دههشودیگرفته م یدهاصل ناد ینا یمحل هاییژگیو

به  یزچالش برانگ یارهااز ک یاریدر بس جهیقابل تو یجنتا تنگ یکدگذار یتمو الگور کلمات مجموعه

 مدل یاصل یب. ع[67] دهندیم یشسطح متوسط را نما هاییژگیو یکرد،دو نوع رو یناند. ادست آورده

از  یدادن اطلاعات ساختار کردن و از دست یزهکوانت ی، خطاها نکت یکدگذارو  کلمات مجموعه
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از خسارت اطلاعات  یناش یزه شدهرفع اشتباهات کوانت یبرا یادیز یهااست. تلاش یمحل هاییژگیو

 یدوارام یهاروش یش ییشناسا هایصورت گرفته است. با توسعه روش یمحل یفگرهایتوص یمکان

شناخته شده  یتمالگور یک به وجود آمده است. سطح بالا هاییژگیو یهبرپا یرتصاو یلتحل یکننده برا

 یینسطح پا هاییژگینشان داده شده که و در این مرجع باشد.یم [68] یاءن اشزمخ یشروش نما

های استفاده در همین راستا باید از روش د.را کنترل کنن یرابهامات موجود در صحنه تصو توانندینم

  .شودعرفی میها مهای معنایی سطح بالا باشند که در ادامه این روشنمود که بر پایه ویژگی

 یسازمدل های پیچیده بر پایهبندی صحنهدر دستهانجام شده  یکارها  12 - 2

 ی موضوع

ته را تسهیل داده است و از ادبیات های موضوعی نهفحدود زیادی کاربرد مدلکلمات تا  مجموعهنمایش 

توان به روش تجزیه و تحلیل درک اسناد برای شناسایی صحنه استفاده کرده است. برای نمونه می

اشاره نمود. برای نمونه در مرجع  [70]( LDA) 1، تخصیص پنهان دیریکله[69]معنایی نهفته آماری 

یک مدل موضوعی  [7۲]های صحنه استفاده شد. در مرجع برای شناسایی دسته LDAاز روش  [71]

و شناسایی دسته صحنه معرفی شد. در روش پیشنهادی،  3هابرای اشیاء بر پایه بخش ۲مراتبیسلسله

های بصری مختلف به اشتراک گذاشته شوند. مدل پیشنهادی، یک توانند در میان دستهها میبخش

مربوط به یک صحنه )برای دهد. بالاترین لایه مراتبی نمایش میتصویر از صحنه را در سه لایه سلسله

مانند صحنه ) 5ای از عناصرمرتبط به مجموعه 4و  ..(، لایه میانی "جنگل"، "ساحل"، "خیابان"نمونه 

های استخراج شده مرتبط به مجموعه از ویژگی  6و غیره( و لایه پایین "کوه"، "آسمان"، "ساختمان"

                                                
1 Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

۲ Hierarchical 
3 Part Based 

4 Themiddle 
5 Elements 
6 Bottom Level 
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یله عناصر صحنه و وس بهی تصویر را نه. بنابراین این روش یک صحاستمحلی تصویر  1هایاز وصله

 کند.گذار عناصر صحنه مدل میکلمات بصری بدون نیاز به برچسب

نشده  مؤثرولی از اطلاعات بانظارت استفاده  است مؤثرنظارت، بندی بدونها در دستهاگرچه این روش

رای شناسایی بصری سازی موضوعی تصویر بانظارت بهای اخیر محققان بسیاری به مدلاست. در سال

سازی مختلف که از اطلاعات بانظارت استفاده شده، مدل ۲های. با توجه به طراح[74, 73] اندپرداخته

. برای [75] تقسیم نمود 4بالادستو  3دستیینپاسازی توان در دوسته، مدلموضوعی بانظارات را می

( sLDA [75]ضوع ) برای نمونه دست، پاسخ متغیرهای بانظارت از متغیرها انتساب موسازی پایینمدل

مستقیم یا غیرمستقیم از طریق  صورت بهدست، متغیرهای پاسخ سازی بالااند. برای مدلید شدهتول

ها برای تحقیقات اند که این روشید شدهتول( SidcLDA [74]متغیرهای موضوعی نهفته )برای نمونه 

بندی برای سازی موضوعی از بخشاست. هر دو روش مدل قرار گرفته مورد توجه محققین 5بینایی انسان

زنی بندی و برچسبستهرا برای د sLDA، روش [3]کنند. برای نمونه مرجع شناسایی صحنه استفاده می

مدل یله وس بهرا  SidcLDAروش  [73]است. همچنین در مرجع  توسعه داده زمانهم صورت بهتصویر 

ده است. های اشیاء یا نواحی صحنه برای شناسایی بصری توسعه دااز قسمت 6یک آرایش فضایی کردن

مستقیم  صورتبهکلمات  مجموعههای موضوعی قدیمی از نمایش یگر، بسیاری از مدلد عبارت به

گرفتند. در تحقیقات های محلی را نادیده میویژگی 7ها محتوای فضاییکردند که این روشاستفاده می

های گیبین ویژ 10روابط/9تعامل مانند 8است که اطلاعات محتوا شده دادهنشان  [77, 76, 73, 3]قبلی 

 کند کهکلمات بصری فراهم می 1۲در رفع ابهام 11ء/صحنه، اطلاعات مفیدییشمحلی، نواحی تصویر و 

 شود.ها منجر به بهبود عملکرد سیستم شناسایی میاغلب این روش

                                                
1 Patches 
۲ Schemes 
3 Downstream 
4 Upstream 
5 Human Vision 
6 Spatial Arrangement 

7 Spatial Context 
8 Contextual 
9 Interaction 
10 Relationships 
11 Beneficial 
1۲ Disambiguating 
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های فضایی، سازی لایهها برای مدلسازی اطلاعات محتوا وجود دارد، یکی از این روشدو روش برای مدل

ها و اشیای تصویر ی بین تکهسازی رابطهاند. روش دیگر به مدلی تصویر یا اشیا، استفاده کردههااز تکه

های تصویر یا اشیای که توسط فاصله بین تکه 1محتوای محلی عنوان بهها د. این روشایه تمرکز دارهمس

های تصویر از تکه شود. برای مدل محتوای سراسری، اطلاعات موقعیتگذاری میشود نامآن محاسبه می

 [78]. شکل اشیاء یا موقعیت متقابل از قطعات در [78, 73, 8] شد استفاده)برای نمونه ویژگی محلی( 

عملکرد بسیار خوبی هم در شناسایی  [79]آن  3نوع افتراقیو  [8] ۲. انطباق هرم فضاییشده دادنمایش 

ها را توسط نگاشت بسته ویژگی 4هاییک سری از مرتبه [80] اند. مرجعء و صحنه از خود نشان دادهیش

یک محتوای  [76]متفاوت تولید کرده است. در مرجع  5هایها و منحنیهای محلی به خطویژگی

را برای نمایش یک تصویر ساخته و به کلمات  مجموعههای چندگانه مخصوص هیستوگرام 6معنایی

 [77, 73]. در تعدادی از کارهای گذشته شد دادهراتبی نمایش منمایندگی یک تصویر در ساختار سلسله

های تکه"و "های اشیاءعناصر صحنه/قسمت"،"ءیشصحنه/"که مدل از محتوا بر اساس  شد دادهنشان 

 .است 8تریقوصحنه  7بسیار در شناسایی با تجزیه "تصویر

را  sLDAروش [81]مرجع  .کندتصویر را بررسی می یهای همسایهی تکهمدل محتوای محلی، رابطه

 به)  ، کلمات بصریsLDAای از تصاویر پیشنهاد داده است. در های اشیاء از مجموعهبرای کشف کلاس

د و فضای نزدیک به ندههای بینی( که اغلب در تصاویر مشابه رخ میهای چشم و تکهتکه مثال عنوان

بندی کرده است. مشابه هیستوگرام نمونه صورت( خوشه عنوانبهیک موضوع ) عنوان بههم دارند را 

های خاص اس لگاریتمی برای ویژگیمحتوای اشیاء، یک هیستوگرام خاص با فاصله تخمینی در مقی

کلمات  با در نظر گرفتن این نکته کهیک مدل موضوعی  [83]. در مرجع شد ارائه [8۲]در  همعرفی شد

                                                
1 Local Context 
۲ Spatial Pyramid Matching (SPM) 
3 Discriminative 
4 Ordered 

5 Circles 
6 Semantic 
7 Parsing 
8 Robust 
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این روش توانسته یک  کرد. یمعرف دارندموضوع مشابه اشتراک  یک بصری در ناحیه محلی منسجم در

 یاورد.برا به وجود  مؤثرمدل محتوا محلی بسیار 

با  مقابلها برای هیک چارچوبی از انتخاب LDAسازی موضوعی بر پایه ذکر شد مدل قبلاًکه  طورهمان

های های مشهور که در سالباشد. یکی دیگر از روشزنی تصویر میبرچسب مانند 1حالتههای چندینداده

مانند ماشین  ۲عصبی عمیققرار گرفته، شبکه استفاده موردهای چندحالته سازی دادهاخیر برای مدل

شده گر توزیعی با عنوان تخمینیراً، نوع جدیدی از مدل موضوعاخ. است  (DBM) 3بلتزمن عمیق

بهترین عملکرد را در ادعا شد که  [84] در( پیشنهاد شد و DocNADE) 4خودرگرسیو عصبی اسناد

توان این نشان داده شد که چطور می [1]دارد. در مرجع  سازی متن اسنادبرای مدل 5کارهای نوین

بندی تصویر از دسته زمانهممانند استفاده  دل را بر روی داده چندین حالتهافته این میروش و توسعه

با عنوان  DocNADEبانظارت از یافته توسعهزنی استفاده کرد. در گام نخست، یک سیستم و برچسب

SupDocNADE های موضوعی زی را توسط آموزش دادن ویژگیقدرت جداسا . این گامیشنهاد شدپ

های مختلف از اطلاعات نشان داد چطور از این روش برای اشتراک نمایش . همچنینپنهان افزایش داد

استفاده شود. روش پیشنهادی بر روی  برچسب کلاسزنی و کلمات بصری تصویر، کلمات برچسب

ر گرفت و نشان داده شد که این روش قابل مورد آزمایش قرا UIUC-Sportو  LabelMEمجموعه داده 

باشد. در گام دوم یک مدل عمیق توسعه یافته از مدل سازی موضوعی میهای دیگر مدلمقایسه با روش

به دلیل دقت بالای این روش، در ادامه  .کردبرای آموزش مدل عمیق ارائه  مؤثرخود ارائه داد و یک راه 

 شود.این روش به تفصیل بیان می

                                                
1 Multimodal 
۲ Deep Neural Networks 
3 Deep Boltzmann Machine (DBM) 

4 Document Neural Autoregressive 

Distribution Estimator (DocNADE) 
5 state-of-the-art 
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  شده خودرگرسیو عصبی اسنادگر توزیعمینتخ 

سازی موضوعی تصویر از خود نشان های اخیر نتایج بسیار خوبی را در مدلیکی از تحقیقاتی که در سال

. در این شودمعرفی می روشاین  تفصیل بهدر اینجا  .است [1]مرجع  قرار گرفت توجه موردداد و بسیار 

سازی اسناد از برای مدل DocNADE. شداستفاده  [84]توسط  ه شدهائار DocNADEمرجع از مدل 

شده تعلق دارند. برای یف تعرکند که این کلمات به برخی از واژگان از پیش کلمات واقعی استفاده می

اند. یک کلمات تبدیل شده مجموعهتصاویر به  ها بر پایه تصویر، فرض شد که در ابتدامدل کردن داده

بر روی  k-meansبندی استفاده از خوشه ،روش استاندارد برای آموزش واژگان کلمات بصری

استخراج  SIFTی هااز ویژگی [3]باشد. در این مقاله پیرو مقاله می تصاویر مجموعه SIFTیفگرهای توص

متراکم استخراج  SIFTبعد برای استخراج کلمات بصری استفاده شد. اندازه گام و وصله از  1۲8شده در 

خوشه  ۲40متراکم از مجموعه آموزش در  SIFTهای باشد. ویژگیمی 16و  8شده در مجموعه 

 شبکه مشبکتصویر در  . هراستفاده شد k-meanسازی شد و برای ساختار کلمات بصری واژگان از رقمی

 ،برای استخراج اطلاعات موقعیت فضایی تقسیم شد. در اینجا با توجه به کارهای انجام شده ۲*۲

شود. برای استفاده از اطلاعات فضایی اشاره جفت ناحیه/کلمه بصری متفاوت تولید می  ۲*۲*۲40=960

ع از موقعیت کلمات بصری که کند. در واقشد که این خصیصه نقش مهمی را در درک تصویر ایفا می

 .ه استشد استفادهی در عملکرد داشته توجه قابلدستاورد 

𝑣کلمات بصری  مجموعههر تصویر توسط  = [𝑣1, … , 𝑣𝐷]  که هر  شودمیتوصیف𝑣𝑖  ایندکس نزدکترین

استخراج تعداد توصیفگرهای  Dباشد و امین توصیفگر استخراج شده از تصویر میiدر  k-meansخوشه 

تعریف  (۲0-۲)رابطه را به صورت  𝑝(𝑣) احتمال مشترک کلمات بصری DocNADEشده است. مدل 

 کند.می

(۲-۲0) 𝑝(𝑣) =  ∏ 𝑝(𝑣𝑖|𝑣<𝑖) 

𝑗که 𝑣𝑗ی شامل همهکه زیربرداری  𝑣<𝑖 که  𝑝(𝑣𝑖|𝑣<𝑖)بجای هر شرط،  < 𝑖 سازی مدل ،باشدمی

باشد. فرض برپایه احتمال زنجیره قوانین برای هر توزیع درست می (۲0-۲)شود. اشاره شد که معادله می
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شود فرض می DocNADE در خاص طوربه در شکل شرطی ساخته شد و DocNADEاصلی توسط 

 شود.   گرفته مدل و یاد توسط شبکه عصبی پیشرو، یهر شرایطدر که 

 :((۲1-۲))رابطه  توسط معماری زیر تعریف شود 𝑝(𝑣𝑖|𝑣<𝑖)تواند برای مدل کردن یک احتمال می

(۲-۲1) 
ℎ𝑖(𝑣<𝑖) = 𝑔 (𝑐 + ∑ 𝑊:,𝑣𝑘

𝑘<𝑖

) , 𝑝(𝑣𝑖 = 𝑤|𝑣<𝑖)

=
exp (𝑏𝑤 + 𝑉𝑤,:ℎ𝑖(𝑣<𝑖))

∑ exp (𝑏𝑤′ + 𝑉𝑤′,:ℎ𝑖(𝑣<𝑖))𝑤′
 

.)𝑔در اینجا  𝑊باشد؛ می 1ناصرغیرخطی مبتنی بر ع سازفعالیک تابع  ( ∈ 𝑅𝐻×𝐾  و𝑉 ∈ 𝑅𝐾×𝐻 

𝑐ماتریس پارامتر مشترک،  ∈ 𝑅𝑁   و𝑏 ∈ 𝑅𝐾  بردار پارامتر بایاس وH ،K  تعداد واحدهای پنهان

 باشد. )موضوع( و اندازه واژگان می

𝑝(𝑣𝑖محاسبه توزیع  = 𝑤|𝑣<𝑖)  به زمان خطی  (۲1-۲)در معادلهK ازباشد. در عمل نیازمند می 

است. برای غلبه بر  برزمانمحاسبه شود بسیار  𝑣𝑖کلمات بصری  Dکه این روش باید برای هر ییآنجا

دست ه استفاده از روش درخت باینری متوازن را برای تجزیه محاسبه شرطی و ب [84] این مشکل مقاله

ی کلمات بصری به تصادفی همه صورت بهای این منظور معرفی کرد. بر Kآوردن زمان لگاریتم برحسب 

. با توجه به این درخت، احتمال یک کلمه با ه استهای متفاوت در درخت باینری انتساب داده شدبرگ

. هر احتمال انتقال چپ/راست در درخت شودمیدست آوردن برگ مرتبط از ریشه مدل ه احتمال ب

به  ،ℎ𝑖(𝑣<𝑖)شده از لایه مخفی  محاسبه ۲جستیک باینریل باینری توسط یک مجموعه از رگرسیون

شود. احتمال یک کلمه داده شده به وسیله ضرب احتمالات از هر انتخاب عنوان ورودی، مدل می

 آید.دست میه چپ/راست از مسیر درخت مرتبط ب

های توالی از انتخاب 𝜋(𝑣𝑖)و  𝑣𝑖توالی از نودهای درخت در مسیر از ریشه تا برگ  𝑙(𝑣𝑖)به صورت خاص، 

، همیشه به عنوان 𝑙(𝑣𝑖)1باشد. برای مثال چپ/راست باینری در نودهای داخلی متعلق به مسیر آن می

خواهد  صفر در زیر درخت چپ باشد 𝑣𝑖که برگ کلمه یدرصورت 𝜋(𝑣𝑖)𝑙نود ریشه از درخت باینری و 

                                                
1 Element-Wise ۲ Binary Logistic Regressors 
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𝑉 خواهد بود.ورت یک بود در غیر این ص ∈ 𝑅𝑇×𝐻های رگرسیون لجستیک و حالا ماتریسی شامل وزن

𝑏 ∈ 𝑅𝑇 باشد که برداری شامل بایاس میT  در اینجا تعداد نودهای داخلی در درخت باینری وH  تعداد

𝑝(𝑣𝑖باشد. احتمال واحدهای پنهان می = 𝑤|𝑣<𝑖)  شود:  مدل می (۲۲-۲)رابطه  صورتبهحالا 

(۲-۲۲) 𝑝(𝑣𝑖 = 𝑤|𝑣<𝑖) = ∏ 𝑝(𝜋(𝑣𝑖)𝑘|𝑣<𝑖)

|𝜋(𝑣𝑖)|

𝑘=1

 

(۲-۲3) 𝑝(𝜋(𝑣𝑖)𝑘 = 1|𝑣<𝑖) = 𝑠𝑖𝑔𝑚(𝑏𝑙(𝑣𝑖)𝑚
+ 𝑉𝑙(𝑣𝑖)𝑚,:. ℎ𝑖(𝑣<𝑖)) 

هستند. با  ((۲3-۲) )رابطه های رگرسیون لجستیک و تابع سیگموئیدنود داخلی، خروجیکه در اینجا 

𝑂(logبا خروجی رگرسیون لجستیک  را در (۲۲-۲)بطه استفاده از درخت متوازن، زمان محاسبه را 𝐾) 

 . کندتضمین می

𝑝(𝑣)توان احتمال می (۲3-۲)و  (۲۲-۲)، (۲1-۲)با محاسبه رابطه  = ∏ 𝑝(𝑣𝑖|𝑣<𝑖)𝑖=1  را برای هر

θمحاسبه کرد. آموزش پارامترهای  DocNADEسند در  = {𝑊, 𝑉, 𝑏, 𝑐} ازDocNADE   با استفاده

می شود. هنگابهینه می ۲مجموعه آموزش به همراه شیب نزولی اتفاقی 1نمایی لگاریتمیاز منفی درست

( ۲4-۲)توسط رابطه  ∗𝑣تواند از یک سند جدید که یک مدل آموزش داده شد، یک نمایش پنهان می

 دست بیاید. ه ب

(۲-۲4) ℎ𝑦(𝑣∗) = 𝑔 (𝑐 + ∑ 𝑊:,𝑣𝑖
∗

𝐷

𝑖

) 

ینی بانظارت ماش یناییبی بهبود هر وظیفه منظور بهبند استاندارد تواند برای یک دستهنمایش می این

زمند محاسبه نیا 𝑣𝑖دهد که احتمال شرطی هر کلمه نشان می (۲3-۲)و  (۲۲-۲)تغذیه شود. رابطه 

کلمات بصری قبل  مجموعهباشد، که یک نمایش خروجی از می ℎ𝑖(𝑉<𝑖)موقعیت وابسته لایه پنهان 

(𝑣<𝑖) یی که محاسبه نجاز آاباشد. ، میستخراج شدهاℎ𝑖(𝑣<𝑖) متوسط در زمان  صورت بهO(HD) 

                                                
1 Log-Likelihood ۲ Stochastic 
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های برای محاسبه همه لایهبیز وجود دارد پس یک روش برای محاسبه  ℎ𝑖(𝑣<𝑖)لایه پنهان  Dباشد و می

 زمان نیاز دارد. 𝑂(𝐻𝐷2)پنهان در حدود 

 شود: محاسبه می (۲5-۲)های بعدی توسط رابطه مقادیر لایه

(۲-۲5) ℎ𝑖+1(𝑣<𝑖+1) = 𝑔 (𝑐 + ∑ 𝑊:,𝑣𝑘

𝑘<𝑖+1

) = 𝑔(𝑊:,𝑣𝑖
+ 𝑐 + ∑ 𝑊:,𝑣𝑘

𝑘<𝑖

)  

𝑐یط انتقال خطی شرای در همه Wگیری این اصل که ماتریس وزن کاره با ب + ∑ 𝑊:,𝑣𝑘𝑘<𝑖 ،دارد 

. نموداستفاده  مجدد،  ℎ𝑖(𝑣<𝑖)لی های مخفی قباز محاسبه لایه ℎ𝑖+1(𝑣<𝑖+1)توان برای محاسبه می

باشد. می 𝑂(𝐻𝐷)در زمان  i=Dتا  i=1از درپی یپ ℎ𝑖(𝑣<𝑖)های مخفی ی لایهبا این روش، محاسبه همه

𝑂(logکه محاسبه پیچیدگی از هر ییآنجا ازدر نهایت  𝐾)  رگرسیون لجستیک در رابطه برابر با𝑂(𝐻) 

𝑝(𝑣𝑖یچیدگی محاسباتی برای محاسبه ، در مجموع پاست = 𝑤|𝑣<𝑖)  برابر با𝑂(log 𝐾 𝐻𝐷) باشد. می

 (. در31-۲شکل پردازیم ) ی میگذاربرچسببندی و در ادامه به تشریح روش پیشنهادی برای دسته

 به زمانهم صورتبه DocNADEیری از گالهامبا   اسناد یعصب ویخودرگرس شدهعیتوز گرنیتخم [1]

که روش پیشنهادی یک توسعه بانظارت روش  استبندی تصویر پرداخته و کلاس گذاریبرچسب

DocNADE  با عنوانSupDocNADE باشد. در این روش از اطلاعات برچسب کلاس در مجموعه می

. همچنین در شودمیبندی استفاده های پنهان افتراقی به منظور دستهادگیری ویژگیآموزش برای ی

گذاری به همراه کارگیری برچسبه ادامه، طریقه استفاده از موقعیت مکانی کلمات بصری و چگونگی ب

 .شودمیبندی در روش پیشنهادی بیان دسته



 

79 

 

 قیتحق نهیشیپ 

 

. کلمات بصری، کلمات [1] های تصویر چندحالتهبرای داده SupDocNADEنمایش یک لایه مخفی مدل  31-2شکل 

,𝒑(𝒗به عنوان  yگذاری شده و برچسب کلاس برچسب 𝒚) = ∏ 𝒑(𝒗𝒊|𝒗𝟏, … , 𝒗𝒊−𝟏)𝒊 اند. تمام شرایط مدل شده

𝒑(𝒚|𝒗)  و𝒑(𝒗𝒊|𝒗𝟏, … , 𝒗𝒊−𝟏) اندعصبی با اشتراک وزن مدل شدهبا استفاده شبکه. 

 مانندهای موضوعی بدون ناظر کارگیری مدله که یادگیری ویژگی تصویر با ببیان شد که  [1]در مرجع 

LDA مستقیم بر روی کلمات بصری  صورت بهبندی تواند عملکرد بدتری از آموزش دادن یک دستهمی

استفاده کردن از یک کرنل مناسب مانند کرنل هرمی( داشته باشد. به طور خاص، با توجه به  مانند)

𝑣تصویر  = [𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝐷]  هاآنو برچسب کلاس 𝑦 ∈ {1,2, … , 𝐶} ،SupDocNADE  توزیع

 کند:مدل می (۲6-۲)رابطه  صورت بهمشترک کامل را 

(۲-۲6) 𝑝(𝑣) = 𝑝(𝑦|𝑣) ∏ 𝑝(𝑣𝑖|𝑣<𝑖)

𝐷

𝑖=1

 

از همان ساختار  𝑝(𝑣𝑖|𝑣<𝑖)برای  [1]عصبی مدل شد. در هر شرط با استفاده از شبکه DocNADEدر 

مایش تصویر برای ن ℎ𝑦(𝑣) از کهییآنجا ازمعرفی شود.  𝑝(𝑦|𝑣)استفاده شده است فقط باید روشی برای 

 ℎ𝑦(𝑣)به عنوان خروجی رگرسیون لجستیک چندکلاسه از  𝑝(𝑦|𝑣)بندی استفاده شد. مدل برای دسته

 شود.محاسبه می (۲7-۲)رابطه به صورت 

(۲-۲7) 𝑝(𝑦|𝑣) = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑑 + 𝑈ℎ𝑦(𝑣) )
𝑦
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𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑎)𝑖در اینجا  = exp(𝑎𝑖) / ∑ exp (𝑎𝑗)𝐶
𝑗=1،𝑑 ∈ 𝑅𝐶  رامتر بایاس در لایه بانظارت بردار پا

𝑈و  ∈ 𝑅𝐶×𝐻  ماتریس اتصال بین لایه پنهانℎ𝑦 باشد.و برچسب کلاس می 

 vکلمات  مجموعهشبکه عصبی چندکلاسه منظم با گرفتن ورودی  عنوان به 𝑝(𝑦|𝑣)یگر، د عبارت به

ی آن پارامترهای از باشد که بعضیک شبکه عصبی این میاین روش با  ی شد. تفاوت اساسیسازمدل

استفاده شده  𝑝(𝑣𝑖|𝑣<𝑖)سازی کلمات بصری شرطی در مدل  (W ,Cی واحد پنهان پارامترها)یعنی 

 اند.

کردن منفی توسط مینیم( ۲8-۲)مشابه رابطه این مدل،  از هنمایی آموزش داده شدماکزیمم درست

 آید.دست میه نمایی بدرست لگاریتم

(۲-۲8) − log 𝑝(𝑣|𝑦) = − log 𝑝(𝑦|𝑣) + ∑ − log(𝑣𝑖|𝑉𝑖)

𝐷

𝑖=1

 

 شده شناختهیادگیر مولد  عنوان بهشود. این روش تمام تصاویر مجموعه آموزش متوسط گرفته میاز 

باشد و که ترم دوم، بدون ناظر مییدرصورتباشد. )کامل( می 1ترم افتراقی محضاست. ترم اول یک 

باشد که همچنین ساختار آماری بدون حل میشود که یک راه استفادهکننده یمتنظ عنوان بهتوان می

حل را به تواند راهکننده میکند. در عمل این تنظیمدهد تشویق میناظر کلمات بصری را توضیح می

مشابه پیشنهاد شد  [1]در ی تولید شده است، بایاس کند. وبخ بهحل افتراقی که ابی خیلی دور از راهجو

به  در آن کهاستفاده شود  (۲9-۲)رابطه  از مولدیکارهای گذشته بر روی ترکیب یادگیری افتراقی/ 

 .شودمیداده وزن اهمیت عملکرد مولد 

(۲-۲9) − log 𝑝(𝑣, 𝑦) = − log 𝑝(𝑦|𝑣) + 𝜆 ∑ − log(𝑣𝑖|𝑉𝑖)

𝐷

𝑖=1

 

کند. آموزش دادن بر روی میانگین مجموعه کننده ابرپارامتر رفتار مییمتنظبه عنوان یک  در اینجا 

انتشار برای محاسبه مشتق شد. از پس انجامی اتفاقی یله گرادیان نزولوس به (۲9-۲)آموزش از رابطه 

                                                
1 Purely 
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باید محاسبات آموزش و گرادیان آن برای  منظم، DocNADEیی که در آنجا ازپارامترها استفاده شد. 

توان یک مسیر دلخواه از ترتیب کلمات یی که میآنجا ازهمچنین  .ها تعریف شودترتیب از ورودی یک

در همین راستا مشابه کار انجام  .بالای به پایین در تصویر( تعریف کرد)برای نمونه، از راست به چپ، 

تغییر  گرادیان تصادفیتوسط تصادفی کلمات قبل از هر بروز رسانی  صورت به [84] مرجعشده در 

به یک مدل  مؤثر طور به Vد. مفهوم این کار این است که مدل برای هر ترتیب از کلمات در کننمی

برازش مقابله شد و . همچنین با این روش با بیشآموزش ببیند 𝑝(𝑣𝑖|𝑣<𝑖)استنتاجی در هر شرایط 

 شود.تنظیم می یمدل پیشنهادی بهتر

 صورت به سازفعالبه عنوان تابع  1، تابع خطی تصحیح کننده[1]مرجع های انجام شده در یشآزمادر 

 استفاده شد. (30-۲)رابطه 

(۲-30) 𝑔(𝑎) = max(0, 𝑎) = [max(0, 𝑎1) , … , 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑎𝐻)] 

عملکرد  همچنین و اردساز دیگر دهای فعالاز تابع یاین تابع اغلب عملکرد بهتر ادعا شد [1]در مرجع 

یی که، این تابع یک تابع خطی مبتنی آنجا ازتصویر از خود نشان داده است.  هایبهتری را بر روی داده

ترهای گرادیان توسط باشد. این نیاز وجود دارد که پارام، )زیر( گرادیان با توجه به ورودی آن می۲بر قطعه

 شود: انجام می (31-۲)ی توسط رابطه سادگ بهانتشار محاسبه شوند که این کار پس

(۲-31) 1𝑔(𝑎)>0 = [1𝑔(𝑎1)>0, … , 1𝑔(𝑎𝐻)>0] 

در اینجا 
P1 که یدرصورتP  از باشد. میباشد در غیر این صورت صفر می 1درست باشد برابر با

,𝑝(𝑣توزیع مشترک  مؤثر، برای محاسبه 33-۲شکل و  3۲-۲شکل در  ۲و  1 هایالگوریتم 𝑦)  و

 برای آموزش نزولی گرادیان تصادفی استفاده شد. (۲9-۲)رابطه  دست آمده ازه بهای پارامتر گرادیان

                                                
1 Rectified ۲ Piece-Wise 
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,𝒑(𝒗محاسبه  32-2شکل  𝒚) با SupDocNADE 
 

های آموزش دادن محاسبه گرادیان 33-2شکل 
SupDocNADE 

 نواحی متعدد( 1

کند. برای مثال، آسمان اغلب در قسمت بالای اطلاعات مکانی در درک تصویر نقش مهمی را ایفا می

ارهای گذشته از این شود. بسیار از کدر پایین ظاهر می معمولاً که ماشین ی حال درشود تصویر ظاهر می

ات بصری نشان داده شد که استخراج کلم [8]اند. برای نمونه، در مرجع ی استفاده کردهدرست به 1نگرش

ی در بهبود توجهقابلتواند دستاورد جای استفاده از هیستوگرام تصویر، میه متفاوت در مناطق مشخص ب

 عملکرد داشته باشد. 

شود. مدل می دهش ظاهرای که روش مشابه، حضور کلمات بصری و شناسایی ناحیه مانند [8]مرجع در 

𝑅که تصویر به چندین ناحیه جدا  فرض شد = {𝑅1, … , 𝑅𝑀} در اینجا که  یم شده استتقسM  تعداد

 نمایش داد: (3۲-۲)رابطه  صورت بهرا  تصویرتوان باشد. حالا مینواحی می

(۲-3۲) 𝑉𝑅 = [𝑣1
𝑅 , … , 𝑣𝐷

𝑅] = [(𝑣1, 𝑟1), … , (𝑣𝐷, 𝑟𝐷)] 

𝑝(𝑣𝑅از  در آن استخراج شده است. 𝑣𝑖نواحی که کلمه بصری  دهندهنشان 𝑟𝑖𝜖𝑅در اینجا،  ) =

∏ 𝑝 ((𝑣𝑖, 𝑟𝑖)|𝑣<𝑖
𝑅 )𝑖=1  و هر  استفاده شدبرای مدل کردن توزیع مشترک تحت کلمات بصریK*M 

                                                
1 Intuition 
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رعایت . یکی از دلایل این کار، شودمییک کلمه مجزا در نظر گرفته  عنوانبهجفت کلمه/ناحیه ممکن را 

ر جفت ناحیه/کلمه بصری تا یک برگ برای ه باشدمیری از کلمات بصری درخت باین شرط بزرگتر بودن

لگاریتمی بر اساس  صورته بیی که سرعت رشد محاسبات آنجا ازد. خوشبختانه، وجود داشته باش ممکن

 توان تعداد نواحی زیادی را در نظر گرفت. کند مشکل چندانی نیست و هنوز میاندازه درخت رشد می

 یگذاربرچسب( 2

باشد. برای ده محتوای تصویر مینکلمات توصیف کن در تصویر، شامل لیستی از یگذارعمل برچسب

باشد )برچسب زدن شامل عبارت می "مردم"یا  "هادرخت"ها شامل ، برچسب31-۲شکل نمونه، در 

 ازباشند(. یم 1یک نشانه منفرد عنوانبه هاآنباشد اما روی فرد مییادهپ مثال عنوان بهچندین کلمه 

باشند به همین دلیل در این روش مشخص به هم مرتبط می صورته بزدن و برچسب که برچسبییآنجا

 اند.مدل شده SupDocNADEمشترک در  صورت بهاین دو  ،پیشنهادی

 دست بهگذاری ی شده باشد. برچسبگذاربرچسبی کلمات شده از همهیینتعواژگان از پیش  Aاگر 

𝑎 صورت بهویر را از یک تص آمده = {𝑎1, … , 𝑎𝐿} = 𝑎𝑛𝑑  𝑎 𝜖 𝐴 باشد و میL  کلمات موجود  تعدادنیز

کلمات  مجموعهتوان ترکیبی از گذاری را میتصویر شامل برچسب واقع درباشد. ی میگذاربرچسبدر 

 گذاری شده نوشت:بصری و کلمات برچسب

(۲-33) 𝑣𝑅 = ⌊𝑣1
𝐴 , … , 𝑣𝐷

𝐴 , 𝑣𝐷+1
𝐴 , … , 𝑣𝐷+𝐿

𝐴 ⌋ = ⌊𝑣1
𝑅 , … , 𝑣𝐷

𝑅 , 𝑎1, … , 𝑎𝐿⌋ 

مشترک  ۲گذاریتعبیه شوند. در این مقاله از اندیس SupDocNADEگذاری در باید کلمات برچسب

 ی درخت کلمه باینری برای تقویت آناز تعداد زیاد .استفاده شد آنها کلمات بصری و برچسب برای

بر  SupDocNADE. آموزش اندکلمات در نظر گرفته شده برچسب ها به عنوانبرگ استفاده شده که

ها را در تواند رابطه بین برچسباین میشد که نمایش داده  AVگذاری، با روی اتصالات تصویر/برچسب

 اری شده یاد بگیرد.گذشده از کلمات بصری و کلمات برچسبیهتعبمکان 

                                                
1 Token ۲ Indexing 
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بینی شوند. برای رسیدن به این هدف، گذاری نشده است و باید پیشدر زمان آزمون، کلمات برچسب

احتمال  با گذاری ممکنبرچسب ،و برای هر کلمه شودمینمایش اسناد برپایه فقط کلمات بصری محاسبه 

 مانند ین کار بر پایه تجزیه درختا د.وشمیشود محاسبه  مشاهدهکه کلمه بتواند در کلمه بعدی  این

فقط احتمال مسیرهایی که به یک برگ متناظر  [1]یگر، در د عبارت بهشود. انجام می (۲۲-۲)رابطه 

 Aکند. سپس کلمات بصری در گذاری )نه یک کلمه بصری( محاسبه میرسد را در کلمه برچسبمی

شده انتخاب بینییشپهای گذاریبرچسب عنوان بهاحتمال بالاترین پنج کلمه با شوند و بندی میرتبه

 شوند. می

که بر  باشدهای موضوعی میبندی صحنه بر پایه مدلهای موفق در دستهیکی دیگر از روش [۲]مرجع 

های موضوعی تاکید دارد. در همین راستا در ادامه روش ارائه شده در این مقاله و استخراج ویژگی

 شود.به تفصیل بیان می های موضوعیروش ارائه شده برای استخراج ویژگیهمچنین 

 بندی ی موضوعی برای دستهاستخراج ویژگ 

باشد. در این مرجع یک ویژگی موضوعی های اخیر میدر سال شدهانجامیکی از کارهای موفق  [۲]مرجع 

 شدهاز تصویر ساخته 1یهای موضوع. این ویژگی بر پایه نمایش روشبندی صحنه ارائه شدبرای دسته

 های شده در این کار نسبت به کارهای دیگر، معرفی ویژگی جدید که موضوعمعرفتفاوت ویژگی  .است

. باشدمینبندی ها قبل از دستهبه برچسب کلاسنیاز گذارد و های متفاوت به اشتراک میرا در کلاس

را با استفاده از نگاشت  مستقیم ویژگی موضوع صورت بهصویر جدید، روش پیشنهادی برای نمایش یک ت

کند. در ادامه به تشریح این روش ی استنتاج متغیرهای پنهان استخراج میجابه ۲کد هایخطی کلمه

 . شودپرداخته می

                                                
1 Thematic ۲ Codewords 
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 [2] ها موضوعی بر اساس مرجعندی صحنه بر پایه ویژگیبدسته روش پیشنهادی 34-2شکل 

های ای از وصلهمجموعه عنوان به، یک تصویر شد دادهنشان  34-۲شکل که در  [۲]در الگوریتم مرجع 

 هایهد. کلمنشوها تولید میبندی وصلهکد تصویر توسط خوشههای هد و کلموشمیمحلی در نظر گرفته 

کد به  هایهشوند. یک مجموعه کامل از کلمیهای آموزش داده شده معرفی مکد به عنوان مراکز خوشه

کد توسط  هایهای از کلم. هر تصویر به عنوان مجموعهشونددر نظر گرفته می 1کتابچه کد عنوان

                                                
1 Codebook 
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از طریق کتابچه کد ساخته  LDAشود. در مجموعه آموزش، یک مدل هایش نمایش داده میوصله

 کد هر تصویر هایه. کلمگرددمیضوعی استفاده های موبرای تولید فضای ویژگی از آن و سپس شودمی

شوند. به بردارهای ویژگی تحت فضای ویژگی موضوعی تبدیل می توسط روش نگاشت خطی پیشنهادی

د. در نشوبندی بانظارت استفاده میگذاری شده تصاویر برای آموزش دستهبردارهای ویژگی برچسب

شود و سپس بردارهای ن کتابچه کد نمایش داده میمرحله آزمون، یک تصویر در ابتدا، به وسیله هما

شود. در نهایت تصویر مجموعه آزمون به وسیله ویژگی مرتبط در فضای ویژگی موضوعی مشابه تولید می

 شوند.بندی میهای ویژگی آنها دستهاز طریق بردار و بند آموزش داده شدهدسته

 تابچه کدویژگی و ک( 1

 مانند های سراسریبندی صحنه طبیعی بیشتر بر ویژگیبرای دسته 1لیهای غیراحتمابسیاری از مدل

از های موضوعی احتمالی مدل و لبه و هیستوگرام رنگ تمرکز دارند 3های)فرکانس(، جهت ۲توزیع تکرار

و تغییراتی  4انسدادها در برابرهای محلی ویژگی کنند.استفاده میبندی برای دستههای محلی ویژگی

برای نمایش  روشیرود انتظار می در نتیجه هستند، 6های سراسری مقاومترت به ویژگینسب 5مکانی

 [71]چهار راه متفاوت برای استخراج نواحی محلی در مرجع بنابراین  . ارائه کردنواحی محلی تصویر 

اطلاعات بهتر و قویتری  SIFT بعدی1۲8یفگر ناحیه توص که نشان داده شددر این مرجع  .شد معرفی

اند. بندی صحنه مورد استفاده قرار گرفتههای محلی در دامنه وسیعی از دستهکند. این ویژگیرا فراهم می

جای نقاط ه منظم متراکم ب شبکهاز  در آن شد که به کار گرفته SIFTیک فرم متفاوت از  [۲]مرجع  در

که بزرگی شیب یوقتمعمولی را  SIFTی سازنرمال. این روش، رویه ه استاستفاده شد علاقه مورد

گیرد. برای محاسبه توصیفگر ناحیه در سراسری متعلق به مسیر حرکت بسیار ضعیف است نادیده می

های دارای همپوشانی تقسیم به وصلهیله شبکه مشبک لغزان وس بهیک تصویر  در گام نخست صله،هر و

                                                
1 Non-Probabilistic 
۲ Frequency 
3 Orientations 

4 Occlusions 
5 Spatial Variations 
6 Robust 
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و  شد استفاده SIFTبندی توصیفگر ناحیه برای خوشه k-meansشود. در گام بعدی از الگوریتم می

د معرفی کتابچه ک عنوان به هاآنی شوند که همهها تعریف میمراکز خوشه عنوان بهکد  هایهکلم

 شوند. می

 

 LDAمدل گرافیکی از نمایش  35-2شکل 

 ساختار مدل( 2

، 𝜑𝑘 دهد. در این مدلمی مایشنزا برای پردازش تصویر  LDAنمایشی از مدل گرافیکی  35-۲شکل 

 𝜃𝑚باشد. ام میmنمایش احتمال موضوع در تصویر  𝜃𝑚دهد، را نشان می kمه کد در موضوع احتمال کل

 شده استفادهی اجمله چندپارامترهای توزیع  عنوان به هامهبه ترتیب برای تولید موضوعات و کل 𝜑𝑘و 

 𝑤𝑚;𝑛د.نباشدر هر تصویر می تعداد کلمات کد Nتعداد تصاویر پایگاه داده،   Mتعداد موضوعات،  kاست.

 βو  αباشد. پارامتر امین تصویر میmو موضوع آن در  امین کلمه کدn دهندهنشانبه ترتیب  𝑧𝑚;𝑛و 

 [85] متعلق به مرجع( a)4از مدل گرافیکی مشابه شکل  [۲]باشند. در پارامترهای توزیع دیریکله می

 LDAروش  مانند اساساً. این روش کندمیاستفاده  ،شد یمعرفیند یادگیری و تولید آبرای نمایش فرکه 

βباشد که می [69]در تصویر از مرجع  شده اصلاح
𝑘

. در واقع شودمی دادهنمایش  𝜑𝑘 عنوان بهاصلی،  

که در کار گرفته شد ه های پردازش متن برای پردازش تصویر ببر پایه تکنیک LDAره نمود که باید اشا

 شود:ادامه شباهت بین  اصطلاحات تصویر و متن بیان می

  کلمه کدwباشد که برای عضویت کلمه کد از ایندکس دیکشنری ای از تصویر می، یک واحد پایه

,1}کد  هایهکلم … , 𝑣}  کلمه کد شده استاستفاده .v ام، در دیکشنری توسطw بردار-v 
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𝑣که برای  یطور به شد داده یشنما ≠ 𝑡  داشته باشیم𝑤𝑣 = 𝑤𝑡و  1 =  w. در تصویر بالا، 0

 "کلمه"باشد. یک کلمه کد معادل یک می مشاهده قابلیک متغیر  هدار شده که نشان دهندسایه

 باشد. در پردازش متن می

  از یک تصویر، توالیN باشد که توسط وصله می𝑤𝑚 = (𝑤1, … , 𝑤𝑁)  (𝑚 = 1,2, … , 𝑀) 

در پردازش "سند"یک  معادل تصویر هر باشد.امین وصله از تصویر می𝑤𝑛 ،nشود، نشان داده می

 باشد.متن می

 𝑊 = (𝑤1, … , 𝑤𝑚)  داده مجموعه "باشند و این معادل با یگاه داده میپانمایش دهنده تصاویر

 باشد.در پردازش متن می "1متنی

 زیر بیان نمود: صورت بهرا  LDAاز مدل  𝑤𝑛توان روند کلی تولید یک تصور حال می

φ توسط ی از موضوعبردارنمونه .1
𝑘

~𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡(𝛽), 𝑘 ∈ [1, 𝑘] شود.انجام می 

 توسط زیع احتمالی موضوعبرداری تو،  نمونه𝑤در پایگاه داده  (𝑤𝑛)برای یک تصویر  .۲

𝜃𝑚~𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡(𝛼) شود.انجام می 

𝑤𝑚,𝑛 ) امین کلمه کدnبرای  .3 ∈ [1, 𝑁]) شود:در تصویر مراحل زیر انجام می 

a. توسط انتخاب موضوع پنهان 𝑧𝑚,𝑛~𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙(𝜃𝑚)  گیرد.صورت می 

b. به وسیله تولید یک کلمه کد 𝑤𝑚,𝑛~𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙(𝜑𝑧𝑚,𝑛
 شود.انجام می  (

𝜃𝑚  و𝜑𝑘 باشند. تابع توزیع ای میاز توزیع چند جمله ۲باشد که توزیع پیشین مزدوجتوزیع دیریکله می

 شود:طراحی می (34-۲)رابطه  صورت به

(۲-34) 𝐷𝑖𝑟(𝜇|𝛼) =
Γ(𝛼0)

Γ(𝛼1), … , Γ(αk)
∏ 𝜇𝑘

𝛼𝑘−1

𝐾

𝑘=1

 

                                                
1 Corpus ۲ Conjugate 
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0در اینجا،  ≤ 𝜇𝑘 ≤ 1, ∑ 𝜇𝑘𝑘 = 1, 𝛼0 = ∑ 𝛼𝑘
𝐾
𝑘=1  وΓ(. باشد. با توجه به گاما استاندارد می تابع (

(، 35-۲)رابطه های  صورت بهتواند شترک از متغیرهای پنهان و مشخص می، توزیع مβو  αابرپارامترهای 

 تعریف شود: (37-۲)( و ۲-36)

(۲-35) 

𝑝(𝑤𝑚 , 𝑧𝑚 , 𝜃𝑚 , 𝜙|𝛼, 𝛽)

= ∏ 𝑝(𝑤𝑚,𝑛|𝜑𝑧𝑚,𝑛
)𝑃(𝑧𝑚,𝑛|𝜃𝑚). 𝑝(𝜃𝑚|𝛼). 𝑝(𝜙|𝛽)

𝑁

𝑛=1

 

(۲-36) 𝑝(𝑤𝑚,𝑛 = 𝑡, 𝜃𝑚 , 𝜙) = ∑ 𝑝(𝑤𝑚,𝑛 = 𝑡|𝜑𝑘)𝑝(𝑧𝑚,𝑛 = 𝑘|𝜃𝑚)

𝐾

𝑘=1

 

(۲-37) 𝑝(𝑤|𝜃, Θ) = ∏ 𝑝(𝑤𝑚|𝜃𝑚 , 𝜙) = ∏ ∏ 𝑝(𝑤𝑚,𝑛|𝜃𝑚 , 𝜙)

𝑁

𝑛=1

𝑀

𝑚=1

𝑀

𝑚=1

 

𝜙در اینجا،  = {𝜑𝑘}𝑘=1
𝐾  یک ماتریس با اندازه𝐾 × 𝑉 ،Θ = {𝜃𝑚}𝑚=1

𝑀 ندازه ا اب یک ماتریس𝑀 × 𝐾 

 باشد.می

  1گیبس بردارنمونهتخمین پارامتر، ( 3

و زنجیره  ۲هایی همچون تقریب لاپلاس ، استنتاج تغییراتروش LDAبرای تخمین پارامترهای مدل 

باشد می MCMCبردار گیبس یک نوع خاص از . نمونه[86] دن( وجود دارMCMC) 3کارلومونتمارکوف 

بردار نمونه گیرد.که یک جزء از توزیع مشترک را از دیگر متغیرهای هر مرحله که ثابت هستند نمونه می

. هر روش باشدمیدارای بُعد توزیع مشترک بالا که ای تولید کند ساده نسبتاًتواند الگوریتم گیبس می

ی، پیچیدگی، دقت و راحتی وربهره مانندباشد و فاکتورهای زیادی دارای مزایا و معایبی می زنندهینتخم

بردار که نمونهییآنجا ازباشد. تنتاج نیاز میمحتوا برای انتخاب روش مناسب برای تخمین الگوریتم اس

باشد این روش برای تخمین پارامترهای مورد استفاده قرار سازی ساده مییادهپگیبس برای توصیف و 

 گیرد. می

 :باشدمی (38-۲) توزیع پسین در رابطهمحاسبه  روش ایناز  هدف

                                                
1 Gibbs 
۲ Variational Inference 

3 Markov chain Monte Carlo(MCMC) 
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(۲-38) 𝑝(𝑍|𝑊) =
𝑝(𝑊, 𝑍)

∑ 𝑝(𝑊, 𝑧)𝑧
 

تواند فاکتورایز شود و باشد چون مجموع در مخرج نمینمی محاسبه قابلمستقیم  صورت بهاین توزیع 

 هایههای کلمنمونهدر اینجا مجموع تعداد  n ) وجود دارد ترم nkد که باشهای آن بسیار زیاد میتعداد ترم

های برداری گیبس با استخراج نمونهتوان از نمونهمی در همین راستاباشد(. کد در تصاویر پایگاه داده می

خاص   صورت بهتنها با متغیر پنهان )موضوع( برای برطرف کردن مشکل زمانبر بودن، استفاده کرد. 

ی پارامترهازدن واقعی ، که از تخمینwمه کد را از هر کل zبردار گیبس برای این مدل، موضوع نمونه

𝜃𝑚 و𝜑𝑘 و شودکند. در این روش موضوع هر کلمه کد مشخص میبرداری میکند، نمونهاجتناب می 

رابطه  صورتبهبرداری محاسبه شوند. در نهایت روابط نمونه 1از آمار تکرار توانندمی  𝜑𝑘و 𝜃𝑚مقادیر

 :[69] شودبیان می (۲-39)

(۲-39) 

𝑝(𝑧𝑖 = 𝑘|𝑧−𝑖, 𝑤) ∝
𝑛𝑘,−𝑖

(𝑡)
+ 𝛽𝑡

∑ 𝑛𝑘,−𝑖
(𝑣)

+ 𝛽𝑣
𝑉
𝑣=1

.
𝑛𝑚,−𝑖

(𝑘)
+ 𝛼𝑘

[∑ 𝑛𝑚
(𝑧)

+ 𝛼𝑧] − 1𝑘
𝑧=1

∝
𝑛𝑘,−𝑖

(𝑡)
+ 𝛽𝑡

∑ 𝑛𝑘,−𝑖
(𝑣)

+ 𝛽𝑣
𝑉
𝑣=1

(𝑛𝑚,−𝑖
(𝑘)

+ 𝛼𝑘) 

𝑤𝑖در اینجا فرض شده که  = 𝑡 دهندهنشان iامین کلمه کد متناظر با متغیر موضوع، تعداد𝑛.,−𝑖
(.)

بیانگر   

𝑛𝑘. است از موضوع متناظر i ۲نشانهف حذ
(𝑣)

 دادهانتساب  kبه موضوع  vهایی که کلمه کد تعداد دفعه  

v ،𝑛𝑚دیریکله پیشین از کلمه کد  𝛽𝑣است،  شده
(𝑧)  تعداد دفعاتی که موضوعz  به تصویرm  دادهانتساب 

( 40-۲)های توان توسط رابطهبرداری میاز نمونه باشد. بعدمی zدیریکله پیشین از موضوع  𝛼𝑧 و شده

 تخمین زد: zرا از مقدار  𝜃و  𝜑، مقادیر (41-۲)و 

(۲-40) 𝜑𝑘,𝑡 =
𝑛𝑘

(𝑡)
+ 𝛽𝑡

∑ 𝑛𝑘
(𝑣)

+ 𝛽𝑣
𝑉
𝑣=1

 

(۲-41) 𝜃𝑚,𝑘 =
𝑛𝑚

(𝑘)
+ 𝛼𝑡

∑ 𝑛𝑚
(𝑧)

+ 𝛼𝑧
𝑍
𝑧=1

 

                                                
1 Frequency Statistics ۲ Token 
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به تصویر  kوضوع مانتساب احتمال  𝜃𝑚,𝑘و  kبه موضوع  tکلمه کد  انتساب احتمال 𝜑𝑘,𝑡در این رابطه، 

m برداری گیبس را نمونه مراحلتوان می (41-۲)و  (40-۲)، (39-۲)د. با استفاده از معادلات نباشمی

 رجوع کرد(. [69]توان به مرجع )برای بررسی جزئیات بیشتر می انجام داد به آسانی

 های موضوعینمایش تصویر با ویژگی( 4

کد مدل  هایهای از کلمیک مجموعه عنوان بهاشاره شد، تصاویر  پیشین که در مراحل طورهمان

یابد. ی صحنه تصویر با استفاده از مدل موضوعی مشابه زبان طبیعی بهبود میبندیفه دستهوظشوند. می

آوردن یک نمایش از  به دست. شد اعمالبرای زبان طبیعی در تصویر  LDAدر همین راستا، روش 

 مدل آموزش ،کد هایهکلم ،شده دادهتصاویر در باشد. بسیار راحت می  تصویر جدید در فضای موضوع

 برداری شود:نمونه (4۲-۲)تواند توسط رابطه موضوع پنهان در هر کلمه کد می ( و(Mod داده شده

(۲-4۲) 𝑝(𝑧𝑖̃ = 𝑘|𝑤𝑖̃ = 𝑡, 𝑧−𝑖̃, 𝑤−𝑖̃ ; 𝑀𝑜𝑑) ∝ 𝜑𝑘,𝑡(𝑛𝑚̃,−𝑖
(𝑘)

+ 𝛼𝑘) 

z~ موضوع تصویر جدید𝑤̃ برداری گیبس بروز ، توسط تکرار در نمونههاآنو آمار  هاباشد، موضوعمی

برداری، دست بیاید. بعد از نمونهه ب (4۲-۲)تواند توسط رابطه می هاشوند. احتمال پسین موضوعمی

 کند:محاسبه می (43-۲)به صورت رابطه  توزیع موضوع را برای تصویر جدید (41-۲)رابطه 

(۲-43) 𝜃𝑚,𝑘 =
𝑛𝑚̃

(𝑘)
+ 𝛼𝑘

∑ 𝑛𝑚̃
(𝑧)

+ 𝛼𝑧
𝐾
𝑧=1

 

فرض یک . در صورتی که [69]باشد می استفاده قابلاین فرآیند برای مجموعه کاملی از تصاویر جدید 

باشد، می 𝐸(𝜃𝑚,𝑘)برابر با   𝜃𝑚̃ ,𝑘بروزرسانی نشده و  𝜑𝑘,𝑡 ،شود که برای هر تصویر جدیدانجام ساده 

 محاسبه شود: (44-۲)ی توسط رابطه سادگ بهتواند احتمال پسین برای تصویر جدید می

(۲-44) 𝑝(𝑧̃ = 𝑘|𝑤̃; 𝑀𝑜𝑑) ∝
1

𝑀
∑ 𝜃𝑚,𝑘

𝑀

𝑚=1

. 𝜑𝑘,𝑡  

M باشند. توسط این عملگر، تمامی تصاویر در یک فضای موضوعی تعداد تصاویر در مجموعه آموزش می

، معادل نگاشت تصاویر LDAنمایش دادن یک تصویر توسط مدل  . روششوندمی دادهیکسان نمایش 
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 1مختصات مانند ه خودش باشد و کلمات کدبه فرم پای  𝑝(𝑧|𝑤𝑗)بردار  در آن، باشد کهفضایی می در

یک ویژگی برای  عنوان بهاستفاده از این نوع نمایش موضوع،  به ۲د. این فضای ویژگی متحدنباش

، نیازی به شودمی. در این روش، زمانی که یک تصویر جدید نمایش داده باشدمیبندی بانظارت دسته

𝑛𝑚̃,−𝑖و   𝜃𝑚̃ایجاد 
(𝑘)

توانند در می (43-۲)و  (4۲-۲)های های مربوط به رابطهباشد. بنابراین گامنمی  

𝑘یله ماتریسوس بهتوان را می  𝑝(𝑧|𝑤)مجموع حذف شوند. احتمال پیشین  × 𝑉   بعدیA  توصیف

:)𝜆𝑗𝐴در اینجا  .باشدامین موضوع میiامین کلمه کد به jاحتمال انتساب   𝐴𝑖𝑗نصرکه هر عنمود  , 𝑗)  به

. بنابراین یک وصله از باشدمیای از کلمات کد مجموعهمعادل شود که یک تصویر تعریف میای گونه

𝑤𝑚با کلمات کد  mشود. یک تصویر خودش نمایش داده می  𝜆𝑗یله کلمه کد وس بهیک تصویر  =

(𝑤1 + ⋯ + 𝑤𝑁)  تعریف شود: (45-۲)رابطه  صورت بههای موضوعی ویژگی عنوان بهتواند می 

(۲-45) 𝜆𝑚 =
1

𝑁
(𝜆𝑤1

+ ⋯ + 𝜆𝑤𝑁
)  

 دهد.را نشان می 𝜆𝑚با  mرابطه بین تصویر  36-۲شکل 

 

  [2]بر اساس مرجع  از یک تصویراستخراج شده  های موضوعیویژگی 36-2شکل 

                                                
1 Coordinates ۲ Unified 
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یر تصونمایش یک تصویر شامل دو قسمت، کلمات کد یک تصویر و اطلاعات آماری از پایگاه داده 

باشد. باید به این نکته اشاره کرد که استخراج این ویژگی از یک تصویر جدید یک نگاشت تحت می

  یابد.چشمگیری کاهش می صورت بهباشد که زمان پردازش کلمات کد می

 جمع بندی  13 - 2

این نوع از در به تفصیل بیان شد. یک فاز مهم  بندی صحنهارهای انجام شده برای دستهدر این فصل ک

ی استخراج هاروش. در همین راستا در این فصل، باشددست آوردن نواحی کاندیدا میه ب هاسیستم

 شد. با توجه به مطالب ارائه شده در معرفیها روش این و نقاط قوت و ضعف هر یک از نواحی کاندیدا

های استخراج نواحی کاندیدا براساس یادگیری عمیق بهترین عملکرد را در صحنه های روش ،فصل این

با  ییهابندی صحنهپیچیده از خود نشان داده است. در ادامه این فصل، کارهای انجام شده در دسته

این فصل نشان  مانند تصاویر نامتعارف مورد بررسی قرار گرفته است. مطالب بیان شده در پیچیدگی کم

ها توانند در این نوع از محیطهای سطح پایین نمیبرپایه ویژگی موجود هایاستفاده از روش که دهدمی

های در سامانهها این نوع از سیستمعملکرد  معمولاً کهی از آنجاید. نعملکرد مناسبی از خود نشان ده

در ادامه این فصل کارهای باشد. ار مهم میبسیآنها زمان پردازش  گیردمورد ارزیابی قرار می تحت وب

های سطح از ویژگی معمولاً اخیرهای های پیچیده معرفی شد. در سالبندی صحنهانجام شده در دسته

 ها و بالا رفتن پیچیدگیبندی استفاده شد ولی با افزایش تعداد کلاسمانند رنگ و بافت برای دسته پایین

بندی صحنه توانند عملکرد خوبی را در دستهها به تنهایی نمیاز ویژگی ، این نوعاشیاء موجود در تصویر

های سطح بالا مانند ویژگی ها برپایهروش ،های اخیردر تحقیقات انجام شده در سال .از خود نشان دهند

های موجود در این روشدر این فصل  بندی صحنه استفاده شده است.های موضوعی برای دستهمدل

مورد بررسی قرار گرفت. با توجه به مطالب ارائه و ضعف هر روش صیل بیان شد و نقاط قوت حوزه به تف

دست آوردن نواحی کاندیدا و برچسب این نواحی و موضوعات موجود در تصویر ه شده در این فصل، ب
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ی بندی تصویر بسیار موثر باشد. در همین راستا در فصل بعدتواند در بالا بردن دقت سیستم دستهمی

شودها معرفی میروشی جامع بر اساس این روش
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 راویتص ی موضوعیبنددر دسته یدشنهایروش پ 3
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 مقدمه  1 - 3

همانطور که قبلا اشاره  شود.می ارائهویر تص صحنه بندیدسته به منظوردر این فصل روش پیشنهادی 

ر گرفته شد. در دیدگاه درنظ تعداد کلاسبندی تصاویر بر اساس دو دیدگاه برای دسته در این رساله شد،

برای مثال تصاویر فضای آموزشی/غیرآموزشی،  گیرند.بررسی قرار میمورد  دسته دونخست، تصاویری با 

باشد و دسته دیگر ورزشی/غیردرسی و متعارف/غیرمتعارف که در آن یک دسته شامل موضوع خاصی می

 باشد.خاص در این مسئله مهم می می تواند موضوعات متنوعی را داشته باشد در واقع تشخیص موضوع

ن نوع از ایبندی دسته روشی به منظوربندی تصاویر نامتعارف با توجه به اهمیت دسته در این رساله،

موضوع  اهای مرتبط ببندی تصاویر شامل خصیصهدر واقع در این دسته شده است. معرفی تصاویر

این روش به در ادامه  د در هر موضوعی باشد.توانهای نامتعارف میباشد و خصیصهنامتعارف مهم می

 شود.تفصیل بیان می

. شودمیو پیچیدگی بالا پیشنهاد  زیادهای بندی تصاویر با تعداد دستهبرای دسته دوم روشی گاهدر دید

گاه نوین برای استخراج مدل موضوعی و ویژگی دعمیق و یک دی یروش پیشنهادی بر اساس یادگیر

های بعدی بیان باشد. جزئیات این روش در بخشتصویر می درحی مرتبط به اشیاء استخراج شده از نوا

 شود.می

 بندی تصاویر نامتعارف روش پیشنهادی برای دسته  2 - 3

مانند تصویر در حال وزیع و اشتراک منابع اطلاعاتی های تحت وب، تامروزه با پیشرفت اینترنت و رسانه

تر از سن قانونی به تصاویر لاتی نظیر دسترسی افراد پایینافزایش است. اشتراک منابع، خطرات و مشک

تحلیل  به منظورطراحی سیستمی هوشمند  نوین برایروشی  بخش این کند. درنامتعارف را ایجاد می

ارائه است. روش  بردیها نیز کارکه در حجم بالای داده شودمیمعرفی و فیلترینگ تصاویر تحت وب 

  .[87] باشدمی حجم بالای داده با معماری نوین و مقاوم نسبت به پیچش های عصبیبر پایه شبکه شده
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 عمیق یعصب یهاشبکه 

بندی دسته نوین، درهای ترکیبی و یادگیری ویژگی مناسب در های عصبی به دلیل قابلیتشبکهامروزه 

برای یادگیری تبدیل غیرخطی است که شبکه عصبی از  مدلی ،عمیق ی عصبیشبکه .شوندمیاستفاده 

قابلیت معمولی، حفظ  های شبکه عمیق با شبکه عصبیروش. تفاوت اساسی مناسب استها روی داده

ها در هر لایه، با مدل کردن توزیع داده ی عمیق،است. به عبارت دیگر شبکهبازسازی داده در هر لایه 

 های آزمونبیشتری روی داده پذیریقابلیت تعمیماین شبکه، ند. کمیاطلاعات فضای ویژگی را حفظ 

هایی با های عصبی معمولی وجود لایهدر واقع در شبکه .دهدرخ نمیمدل  1برازشبیشدارد و در آن 

برازش بیشسرعت  ها،در این نوع از شبکه تعداد زیاد پارامتر و از طرفی شودمی ۲اتلافاتصال کامل سبب 

، ناحیه 3های اشتراک وزنهای عصبی عمیق به دلیل استفاده از تکنیکدهند. ولی در شبکهیرا افزایش م

یابد. در برخی از برازش کاهش میاحتمال وقوع بیش 5گیری مکانی کاهشیو نمونه 4ادراکی محلی

یی های معنادار استخراج شده، بازنمایا ویژگی و های معنادار دشوار استکاربردها، استخراج ویژگی

. باشددارای اهمیت میها از طریق یادگیری ندارند. در این راستا، استخراج ویژگی را هامناسبی از داده

مراتبی روی یک ساختار سلسه های مختلف بریادگیری عمیق، بر اساس یادگیری چند سطحی از بازنمایی

شوند ی سطح پایین تعریف میهاویژگی ها است. در یادگیری عمیق، مفاهیم سطح بالا از رویاز ویژگی

. هدف یادگیری عمیق، [88]کنند و مفاهیم سطح پایین نیز به تعریف مفاهیم سطح بالاتر کمک می

تیم  مهمیکی از تحقیقات  که این موضوع ها طی یک مرحله یادگیری استاستخراج هوشمندانه ویژگی

  .[89] انجام شدبرای تشخیص مفاهیم سطح بالاتر  بود که ۲01۲گوگل در سال 

ها های اخیر معرفی شده است که این روشدر سال عمیقشبکه عمیق های بسیاری برای یادگیری روش

، یادگیری بر اساس 7ویا، یادگیری پ6های، یادگیری مستقل از حالتتون در حالت کلی به دستهرا می

بندی تصویر و های اخیر در کاربرد دسته. نتایج بدست آمده در سال[90]گرادیان تقسیم نمودزیان و 

                                                
1 Overfitting 
2 Wasteful 
3
 Weight Sharing 

4 Local Receptor Field 

5 Spatial Down Sampling 
6 Independent Mode Learning 
7 Dynamic 
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های دهد که یادگیری برپایه گرادیان و تابع زیان بهترین عملکرد را در شبکهشان میتشخیص اشیاء ن

. در این رساله برای یادگیری شبکه عصبی عمیق از این روش استفاده شده [91]عصبی عمیق دارد 

  است.

های های عمیق برای استخراج ویژگی، از شبکهنامتعارفبندی تصاویر دسته برای روش پیشنهادی در

که روشی نوین و کارا در این زمینه است.  هگردیدبندی تصاویر نامتعارف استفاده مناسب و طبقه

، شبکه باور پیچشعصبی توان به شبکهمی هاآنین ترمهمهای عمیق انواع متفاوتی دارند که از شبکه

های عمیق استفاده و غیره اشاره نمود. یکی از شبکه ۲اه مدت ماندگارشبکه عصبی حافظه کوت، 1عمیق

. گردیداز این نوع شبکه استفاده  ،است که در این تحقیق نیز پیچشهای شبکه ،شده در پردازش تصویر

 شود.می تشریح پیچششبکه در ادامه 

 پیچش یعصب یهاشبکه 

اصلی  هایها از تکنیکاختار این نوع از شبکهدر س .تصاویر هستند ،پیچشهای عصبی شبکه هایورودی

شود. این شبکه تا گیری مکانی کاهشی استفاده میشامل اشتراک وزن، ناحیه دریافت محلی و نمونه

های عصبی . از لحاظ مفهومی، شبکه[9۲] شبیه استانسان حدی به مدل سیستم بینایی بیولوژیکی 

 دهنده سلسله مراتبی متصل به هم در نظر گرفت.از چندین تشخیصتوان سیستمی را می پیچش

گیرد و غیرخطی با رزولوشن مکانی مناسب انجام می 3تطبیق الگو ی اول این شبکه، معمولاًدر لایه

های قبلی را شوند. لایه بعدی وجود ترکیب مکانی ویژگیهای اصلی داده ورودی استخراج میویژگی

های برداری کاهشی نیز با این شبکه همراه است. در این صورت، لایهمل نمونهدهد. گاهی عتشخیص می

دهند. با استفاده تر انجام میتر و با رزولوشن پایینبعدی عمل شناسایی الگو را در مقیاس مکانی وسیع

                                                
1
 Deep Belief Network 

2 Long Short-Term Memory 

3 Template Matching 
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های توان با تعداد محدودی وزن، ورودی، میپیچش عصبیبرداری کاهشی در شبکهاز خاصیت نمونه

 رگی را پردازش نمود.بز

هایی شامل نورون . این لایهاست پیچشعصبی  هسته اصلی تشکیل دهنده شبکه (ConV) پیچش لایه

ده، متناسب های هر توباشد. تعداد نورونمشخص می ارتفاع و عمق ،عرضی با سه بعد هایقالب توده در

دهد وزیع مکانی را تشکیل میبا تیک توده  شوند. خروجی این لایه،با فضای تصویر ورودی تعیین می

 شود. درگیرد و در نهایت به لایه خروجی منتقل میبعدی مورد پردازش قرار می پیچشکه توسط لایه 

 آید. دست میه واقع لایه بعدی توسط لغزاندن فیلتر بر روی توده لایه فعلی ب

دهد. های بعدی را کاهش میلایه ها، رزولوشندر بین لایه انتخاببرداری کاهشی یا استفاده از نمونه

در کاهش اندازه تصویر و موجب این لایه گیرد. قرار می پیچشبین چندین لایه  معمولاً انتخابلایه 

صورت مستقل بر ه ب انتخاب لایهشود. برازش میبیش محاسبات در داخل شبکه و کنترلنتیجه کاهش 

از طرفی  .دهدمی ا از لحاظ مکانی تغییر اندازهرو آن کندمیروی هر برش عمقی از توده ورودی عمل 

دارد. در واقع نسبت به جابجایی مقاوم  1باید اشاره کرد که این لایه خاصیت تغییرناپذیری انتقال مکانی

گیری متوسطتابع گیری و مانند تابع ماکزیمم پیچشهای بسیاری برای شبکه انتخابهای است. تابع

 معرفی شده است.

تک بر روی تکها قرار دارد. در این لایه در این نوع از شبکه انتخابقبل از لایه  معمولاً ساز عاللایه تابع ف

ساز با عنوان که اشاره شد در اینجا از تابع فعال طورهمانشود. اعمال می سازها یک تابع فعالنورون

ها یک تابع تک نورونکبر روی تاست. در این لایه ( استفاده شده ۲ReLUکننده )واحد خطی اصلاح

باشد. ( می3FCها، لایه تمام متصل )لایه بعدی استفاده شده در این نوع از شبکه شود.اعمال می سازفعال

های عصبی شبکه )مشابه های موجود در لایه قبلیقرار دارند با تمام نورون این لایههایی که در نورون

                                                
1 Translation Invariance 
۲ Rectified Linear Unit (ReLU) 

3 Fully Connected (FC) 
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 برایحاصله با بایاس  و سپس جمع نتیجه ضرب ماتریسی توان ازبنابراین می .دارند ارتباط (معمولی

 .ها استفاده کردمحاسبه تمامی نورون

تابع  ،پیچش، ورودی هایلایه، پیچشعصبی یحات ارائه شده، در ساختار یک شبکهتوضا توجه به ب

های ، لایهشپیچهای ها باید تعداد لایهوجود دارند. در این نوع از شبکه و تمام متصل انتخابساز، فعال

ها مشخص شود. برای آموزش شبکه ها و نحوه اتصالات بین لایهها، تعداد نورون، اندازه فیلترانتخاب

 .[87]شود می های عصبی معمولی از روش انتشارخطا رو به عقب استفادههمانند شبکه پیچش

توسعه داده  1990در سال  یلیان آقای توسط کانولشن عصبی هایهشبک آمیزیتموفق یکاربردها یناول

 یپست یخواندن کدها یعملکرد را برا ینبهتر LeNet یشده معمار یمعرف های. از شبکه[93]  شدند

 یناییب یرا در کاربردها یدیاز یتمحبوب AlexNet یبعد، معمار های. در سال[93]و ارقام نشان داد 

در  یمعمار ینتوسعه داده شد. ا [87]مرجع  یسندگانتوسط نو یمعمار یندست آورد. اه ب ینماش

بهترین ارائه شد و توانست  ۲01۲در سال  1ImageNet بزرگ دادهمجموعه یبصر ییمسابقات شناسا

و  تریقعم یاست ول LeNet یبه معمار یهشبکه، شب ینا یمعمار عملکرد را در آن سال داشته باشد.

 . کندیبا هم استفاده م پیچش یهلا ینچند یبو از ترک بودهتر بزرگ

صل تمام مت یهو سه لا انتخابو  پیچش ،انتخابو  پیچش هاییهاز لا یببه ترت LeNet معماری در

 ییهدو لا و انتخاب، دو پیچشدو  ،انتخاب، پیچش هاییهلا از یببه ترت AlexNetاستفاده شد. در شبکه 

 یامر چشپیبعد از  انتخاب یهقرارگرفتن لا تر،یمیقد هایاستفاده شد. در واقع در شبکهتمام متصل 

 یهاپ یمعمارترکیب دو  بندی تصاویر نامتعارف ازبرای دسته روش پیشنهادیبوده است. در  یجرا

AlexNet  وLeNet شودمی یحتشر یشنهادیپ یکه در ادامه معمار هاستفاده شد.  

                                                
1 ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Competition (ILSVRC) 
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 (نوآوری) نامتعارف ریدر تصاو چشیپ یعصب یهاشبکه یابر یشنهادیپ یمعمار

طراحی معماری شبکه در عملکرد سیستم پیشنهادی بسیار تاثیرگذار است. در روش پیشنهادی، معماری 

و تمام  انتخاب، پیچشهای از لایهدر آن ارائه شد که  LeNetو  AlexNetجدید با ترکیب معماری 

 پیچشاست و از چند لایه  AlexNetلایه مانند ز انتخاب هر هایی ابخش شود.میمتصل استفاده 

است و  LeNet شبیههایی استفاده شده است. در این معماری، بخش ReLUساز سرهم با تابع فعالپشت

به صورت تجربی این معماری عملکرد . ه استدر نظر گرفته شد انتخابیک لایه  پیچشی یهبعد از هر لا

 بامعناهای ویژگی پیچش، در هر لایه پیچشنامتعارف دارد. در شبکه عصبی  خوبی در شناسایی تصاویر

ها در لایه بالاتر، های سطح پایین و از ترکیب این ویژگیهای ابتدایی ویژگیدر لایه .دنشواستخراج می

شکل . گرددمیباشد، استخراج های معنایی سطح بالاتر که به مفاهیم موجود در تصویر نزدیک میویژگی

باشد. می (1-3)دهد. معماری پیشنهادی، به صورت رابطه ساختار معماری پیشنهادی را نشان می 3-1

باشد. ، معماری پیشنهادی شامل چندین قسمت میه استشدنشان داده  (1-3)که در رابطه  طورهمان

، قسمت بعدی دارای شودرا شامل می انتخابو  ReLUساز ، تابع فعالپیچشهای دو قسمت اول لایه

 ReLU سازتابع فعال، پیچشهای لایه قسمت بعدی، باشدمیReLU ساز به همراه تابع فعال پیچشلایه 

 هستند. ReLUساز شامل لایه تمام متصل با تابع فعاله قسمت آخر هم گیرد و سرا دربر می انتخابو 

(3-1) 
𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 → [𝐶𝑜𝑛𝑉 → 𝑅𝑒𝐿𝑈 → 𝑃𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔] × 2 → [𝐶𝑜𝑛𝑉 → 𝑅𝑒𝐿𝑈]

→ [𝐶𝑜𝑛𝑉 → 𝑅𝑒𝐿𝑈 → 𝑃𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔] → [𝐹𝐶 → 𝑅𝑒𝐿𝑈] × 3

→ 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 

ی فیلترهای استفاده شده در آن، و اندازه ۲۲6×۲۲6×3ی تصویر ورودی ی پیشنهادی، اندازهبکهدر ش

 پیکسل به یک بردار ستونی با اندازه 10×10×3ها با اندازه بلوکاست.  4 1گام به همراه 10×10×3

استفاده  (۲-3)از رابطه  برای محاسبه اندازه )مکانی( توده خروجی د.نشوتبدیل می 10×10×3=300

 . [87] شودمی

(3-۲) 𝑊 − 𝐹

𝑆
+ 1 

                                                
1Stride 
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 اندازه گام Sپیچش و های لایه نورون دازه ناحیه ادراکیان F، ورودیتصویر اندازه W ، (۲-3)در رابطه 

در صورتی که اندازه ناحیه ادراکی  هستند. 4و  10، ۲۲6به ترتیب  Sو  W ،Fدر این تحقیق،  .هستند

توان استخراج نمود در همین راستا در معماری پیشنهادی های بهتری را میکوچک انتخاب شود ویژگی

اندازه  ۲۲6. باشدکوچکتر می AlexNetنظر گرفته شده که نسبت به معماری در  10  این ناحیهاندازه 

[ 30۲5×300با ] ماتریس خروجی ، سرانجامبا تکرار این عمل بر روی ورودی .باشدتصویر ورودی می

 است و هر ستون این ماتریس یک ناحیه ادراکی تولید شد.

 

 چشیپعصبی نمای کلی از معماری پیشنهادی برای شبکه 1-3شکل 

. از این رو، امکان نواحی ادراکی با هم اشتراک دارند .دارددر کل وجود  ستون 30۲5=55×55تعداد 

 وجود دارد. هر عدد در توده خروجی پوشانی ی همتکرار چندین باره

 فیلتر 96 در لایه بعدی،شوند. بدیل میهای سطری تبه بردار پیچشهای شبکه وزنبه همین ترتیب، 

ها برابر با تعداد عناصر موجود در ناحیه تعداد وزندارد که وجود  10×10×3 ها( با اندازه)مجموعه وزن

این  همین مقدار خواهد بود.نیز  هاتعداد وزن، 10×10×3ی با اندازه ناحیه ادراکیدر یعنی  .ادراکی است

 .[ خواهد شد300×96با اندازه ] جدید عمل باعث ایجاد ماتریس

این عملیات است. )ضرب نقطه به نقطه( برابر با اجرای یک ضرب ماتریسی بزرگ  پیچشنتیجه عملیات 

 . خروجی این عملیاتکندتولید میای بین تمام فیلترها و تمام نقاط نواحی ادراکی را نتیجه ضرب نقطه

ای بین هر فیلتر در هر موقعیت نتیجه ضرب نقطهکه  است[ 30۲5×96] با اندازه یماتریس در شبکه،

تک بر روی تکساز، شود. لایه تابع فعالمیتغییر شکل داده  55×55×96نهایی به صورت نتیجه است. 



 

103 

 

 ریتصاو یموضوع یبنددر دسته یشنهادیروش پ 

. تابع دهدنمیرا تغییر توده مرحله قبل  یاندازه تابع،این  کند.را اعمال می سازیک تابع فعال ،هانورون

 .[87] ه استشدنشان داده  (3-3)، در رابطه xدی با ورو ReLUسازی فعال

(3-3) 𝑓(𝑥) = 𝑀𝑎𝑥(0, 𝑥) 

ولی تصادفی را نسبت به تابع سیگموئید و ، سرعت همگرایی گرادیان نز ReLUسازتابع فعال استفاده از

بر  معمولاًتر است. های دیگر سادهسازی این روش نسبت به تابعو پیاده هدادهیپربولیک بهبود تانژانت 

خواص مطلوبی  ReLUساز شود. اما تابع فعالها انجام میسازی دادهساز، نرمالروی خروجی تابع فعال

. با این وجود، برای [87] ندارد 1شدندن ورودی برای اجتناب از اشباعدارد و نیازی به نرمال کرنیز 

 .[87] ه استاستفاده شد (4-3)سازی ی نرمالپذیری بیشتر این الگوریتم، از رابطهتعمیم

(3-4) 

 

𝑏𝑥,𝑦
𝑖 = 𝑎𝑥,𝑦

𝑖 / (𝑘 +  𝛼 ∑ ((𝑎𝑥,𝑦
𝑗 )

2
  

min(𝑁−1,𝑖+
𝑛
2

)

𝑗=max(0,𝑖−
𝑛
2

)

)

𝛽

 

𝑎𝑥,𝑦، (4-3)ی در رابطه
𝑖 کرنل  نورون محاسبه شده توسط ۲فعالیتi ( در مکانx,y است و )𝑏𝑥,𝑦

𝑖  فعالیت

مانند مرجع پارامتر هستند که مقادیر ابر β ،α ،𝑛 ،𝑘ها در این لایه و تعداد کرنل  Nشده است.نرمال

βشوند. در این تحقیق، مجموعه اعتبارسنجی استخراج می از [87] = 0.75 ،𝛼 = 10−4 ،𝑛 = و  5

𝑘 =  .شودمیدر نظر گرفته   2

که هر برش  است ۲ گام به همراه ۲×۲با فیلترهایی با اندازه  انتخاب ترین شکل استفاده از لایهرایج

 %75و باعث حذف  دهدمیعنصر از ارتفاع کاهش  ۲عنصر از عرض و  ۲عمقی در ورودی را با حذف 

صورت ه ورودی را در هر برش عمقی ب تصویر انتخاب هشود. لایمقادیر موجود در آن برش عمقی می

. در بخش قبل ذکر دهدمی 3)یعنی هر برش بدون توجه به برش دیگر( از لحاظ مکانی کاهش مستقل

 انتخابترین آنها تابع معرفی شد که معروف پیچشهای زیادی برای شبکه انتخابهای تابع که شد

                                                
1 Saturating 
2 Activity 

3 Downsample 
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ماکزیمم مقدار را  ،ونه غیرخطی است و از هر چهار عنصرماکزیمم است. این تابع یک تابع کاهش نم

 .کندحفظ می

عصبی پرسپترون دارای اتصالات تمام متصل هستند که هر لایه شامل مانند یک شبکهبعدی  هایلایه

است که در این ها امتیاز دسته حاوی در نهایت لایه خروجی .باشندنورون می 10۲4و  ۲048، 4096

 .شودرا شامل می، امتیاز دو دسته متعارف و نامتعارف لایه خروجی کاربرد

 AlexNetبندی تصاویر نامتعارف یک معماری نوین بر پایه معماری پایه در روش پیشنهادی برای دسته

دو معماری پایه را دارد که سبب بهبود  ساختاری هایویژگی این معماری،. ه استارائه شد LeNetو 

که روش پیشنهادی عملکرد بهتری نسبت  نتایج بیانگر این موضوع است د.وشمیعملکرد این معماری 

  های موجود در پایگاه داده استاندارد تصاویر نامتعارف دارد.به روش

 بر اساس محتوا ریتصو یبنددسته یهاستمیس  3 - 3

از  های استخراج اشیاءبندی تصاویر و روشها و رویکردهای ارائه شده در دستهدر فصل قبل، انواع روش

در این نوع از . اشاره شد که . مشکلات پیش رو در شناسایی و تشخیص نیز بررسی شدشدتصویر مرور 

رابطه بین اشیاء موجود  وردندست آه بها وجود اشیاء زیاد در تصویر، تغییرات شدت روشنایی، سیستم

در همین راستا  .بندی تصویر را پیچیده و سخت کرده استتصویر عمل دستهدر تصویر و تحلیل محتوا 

دست آوردن اشیاء موجود در تصویر به عنوان ه با ب و های سطح بالاد که با تحلیل ویژگیوشمیپیشنهاد 

بندی انجام شود. در گام تشخیص اشیاء، از روش های تشخیص موضوع، عمل دستهورودی سیستم

تصویر، عمل  نهفته در وعیهای موض. در گام بعدی با استخراج ویژگیشودمییادگیری عمیق استفاده 

 شود. می ارائههای بعدی مراحل مختلف کار در قسمت. توضیح شودانجام میبندی دسته
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 های پیچیدهصحنه یبنددسته یبرا یشنهادیروش پ  4 - 3

روش در  .شودمیهای پیچیده معرفی بندی تصاویر با محیطدر این رساله دو روش پیشنهادی برای دسته

ز لحاظ دقت اعملکرد مناسبی این روش  .شودمیی یادگیری ماشین استفاده های سنتاز روش نخست

اد کلاس زیاد های با حجم بالا و تعدو در مجموعه داده استداشته ولی با مشکل پیچیدگی زمانی روبرو 

 تی،های سنمنظور از روش دهد.عملکرد مناسبی از لحاظ زمان آموزش و آزمون از خود نشان نمی

های شبکه فیمعرزیادی داشتند ولی با  و کاربرد که قبل از یادگیری عمیق محبوبیتباشند میی یهاروش

ی از ترکیبروشی  این قسمت،در  های اخیر کم رنگتر شده است.ها در سالکاربرد این روش ،عمیق

Boosting  حی و در ادامه با توجه به برچسب نوا .معرفی شدبرای تشخیص اشیاء و نواحی کاندیدا

 شود.یمبندی صحنه تصویر استفاده برای دسته SVMهای استخراج شده از نواحی انتخابی از گیویژ

موجود در تصویر،  زنی اشیاء، یک سیستم جامع برای تشخیص و برچسبدر روش پیشنهادی دوم

ملکرد ع. این روش شودمیتصویر ارائه  صحنه استخراج مدل موضوعی نهفته در تصویر و شناسایی دسته

نایی سطح . روش پیشنهادی بر پایه مفاهیم معدهدمیاسبی از لحاظ زمان اجرا و دقت از خود نشان من

 باشد. در بخش بعدی این روش به تفصیل بیان خواهد شد.بالا می

 (نوآوری)و نواحی کاندیدا   Boosting هیبر پای شنهادیروش پ

 نیماش یریادگیو  نیماش یینایبو مهم در  یاساس یهااز چالش یکی ریتصو یصحنه یبنددسته

 امرتبط ب یاستخراج شده از نواح یسطح بالا یهایژگیو هیبرپا نیراهکار نو کی بخش، نی. در اباشدیم

توسط روش  یش ادیکاند ید. در گام نخست نواحوشمی ارائه ریصحنه تصو بندیبه منظور دسته اءیاش

از  یژگیاستخراج و یسپس برا .دوشمی ییاساشن( MCG) 1اسیمق نیچند هیبر پا یبیترک بندی گروه

 یبرا Boostingاز شبکه  ی. در گام بعده استاستفاده شد (SVD) ۲منفرد ریمقاد هیو تجز پیچشروش 

                                                
1 Multiscale Combinatorial Grouping 

(MCG) 

۲ Singular Value Decomposition (SVD) 
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با  تیاستفاده شد. در نها یشنهادیپ یبودن نواح یش زانیم نیو همچن یبرچسب نواح ییشناسا

 نیتوسط ماش ریتصو یبندها، دستهرچسب آنو ب یمرتبط به ش یاستخراج شده از نواح هاییژگیو

های سنتی در بندی تصویر بر اساس روشمعماری پیشنهادی برای دسته .شودمیانجام  بانیبردار پشت

 نشان داده شده است. ۲-3شکل 

 

 و ناحیه کاندیدا  Boosting ای کلی از روش پیشنهادی بر پایه روششم 2-3شکل 

 Boostingروش 

 هایمدل یبیترت یقتطب یراه حل ساده برا یک، [95, 94]شده در مرجع  یمعرف  Boostingروش

 کند.یم ایجاد( 5-3) مطابق رابطه یشیافزا

(3-5) 𝐻 (𝑣, 𝑐) =  ∑ ℎ𝑚(𝑣, 𝑐)

𝑀

𝑚=1

 

 یاریکه در بس باشدیم یفضع یادگیرنده ℎ𝑚 .باشدیم یورود گییژبردار و v برچسب کلاس و  cینجاا در

ℎ𝑚 به فرم یوناز منابع به صورت رگرس = 𝑎𝛿(𝑣𝑓 > 𝜃) + 𝑏 شده است که یانب 𝑣𝑓 نشان دهنده 

fیژگیجز )بعد( از بردار و ینام v باشدیم. 𝜃 ،نشان دهنده حد آستانه 𝛿 ،تابع a و b یونرگرس یپارامترها 

 یبرا یج. دو روش راباشدمی کلاسه دو بندانطباق در دسته یشده برا یطراح یاصل Bossting .باشندیم

 به دوکلاسه بنددسته ینروش آموزش چند ترینچند کلاسه وجود دارد. ساده یبرا Boosting توسعه

ر هر مرحله به صورت حاصل شود وزن د یناناست که اطم ینا یگرد یکردرو یک. باشدمی جدا صورت

 یادگیرندهاشتراک  یروش برا یک [96] . در مرجعشودمی یفنرمال در تمام طبقات تعر یاحتمال یعتوز
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 یفتعر (6-3) فرم بندها بهسه کلاس، کلاس یمثال برا یشد. برا یبر اساس کلاس خاص معرف یفضع

 .شودیم

(3-6) 
𝐻 (𝑣, 1) = 𝐺1,2,3(𝑣) +  𝐺1,2(𝑣) +  𝐺1,3(𝑣) +  𝐺1(𝑣)  

𝐻 (𝑣, 2) = 𝐺1,2,3(𝑣) +  𝐺1,2(𝑣) +  𝐺2,3(𝑣) + 𝐺2(𝑣)  

𝐻 (𝑣, 3) = 𝐺1,2,3(𝑣) + 𝐺1,3(𝑣) +  𝐺2,3(𝑣) +  𝐺3(𝑣) 

𝐺𝑆(𝑛)(𝑣)از فرم  یمدل افزودن یک 𝐺𝑆(𝑛 )(𝑣)هر (6-3) رابطه در =  ∑ ℎ𝑚
𝑛 (𝑣)𝑀𝑛

𝑚=1 است. N  یکبه 

به اشتراک  بندهادسته ینب تواندیکدام تابع م کندیکه مشخص م کندیدر گراف اشتراک اشاره م گره

 یدهرا به اشتراک گذاشته است. ا n گرهکه  باشدیم هاییاز دسته یرمجموعهز یک S(n) .گذاشته شود

 بررسی هاکلاساز مختلف  هاییرمجموعهز یش،است که در هر دور افزا ینا یاءص اشیتشخ یبرا یتمورالگ

در نظر  ینهزممجموعه از پسیرز یزتما ضعیف بندکلاس یکبا در نظر گرفتن انطباق  (S ⊆ C). شودیم

جموعه آموزش به م یکه حداکثر کاهش را در خطا گرددیانتخاب م اییرمجموعهزشود و میگرفته 

 یقو یادگیرندهایبه  h(v,c) یفضع یادگیرنده ین. سپس، بهترآوردمی وجوده ب هاکلاس امتم یازا

H(v,c)  هایتمام کلاس یبرا c ∈ S یساز ینهبه ی. براشودمی روزوزن آنها به یعو توز شودیاضافه م 

 .شودمیاستفاده  (7-3)چند کلاسه از رابطه  ینهتابع هز

(3-7) 𝐽 = ∑ 𝐸[𝑒−𝑧𝑐𝐻(𝑣,𝑐)]

𝐶

𝑐=1

 

𝑧𝑐 یتبرچسب عضو (1برا )کلاس ی c عبارت . باشدیم 𝑧𝑐𝐻(𝑣, 𝑐) ،"و  شودیم یدهنام " یهحاش

در این رساله بر اساس نسخه ارائه  استفاده شده Boosting باشد. نسخهیم یافته یمتعم یابسته به خطاو

 ی،ساز یادهدر پ یروش سادگ ینانتخاب ا یلاست. دل "gentleboost" با عنوان [95]مرجع  شده در

 ینداده شد که ا نشان [97]در مرجع  یبه صورت تجربباشد همچنین این روش می یعدد تمقاوم

صورت  [95] یوتنن یقتوسط گام تطب J یساز ینه. بهدارد یچهره عملکرد خوب یصوش در تشخر

 با رابطه H ، تابعm . در هر گاماستوزن در هر گام  یروش وابسته به حداقل مربع خطا ینکه ا گیردمی

 .شودمی یبروز رسان (3-8)
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(3-8) 𝐻(𝑣, 𝑐) ≔ 𝐻(𝑣, 𝑐) + ℎ𝑚(𝑣, 𝑐) 

حداقل  ینهدرجه دوم از تابع هز یلورت یبکه تقر (9-3))رابطه  دوشمیانتخاب  یطور ℎ𝑚رابطه،  ینا رد

  :شود

(3-9) 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
ℎ𝑚

𝐽(𝐻 + ℎ𝑚) =̃  argmin
ℎ𝑚

∑ 𝐸[𝑒−𝑧𝑐𝐻(𝑣,𝑐)(𝑧𝑐 − ℎ𝑚)2]

𝐶

𝑐=1

  

𝑤𝑖 صورت به ها، وزن cو کلاس i هر نمونه برای
𝑐 = 𝑒−𝑧𝑐𝐻(𝑣𝑖,𝑐) حداقل  یکاهش برا ین. اشد یفتعر

به  m در مرحله ℎ𝑚مطلوب ینه. تابع بهشدحاسبه م (10-3)مربع وزن به صورت رابطه  یکردن خطا

 .شد یفتعر (11-3)  صورت رابطه

(3-10) 𝐽𝑤𝑠𝑒 = ∑ ∑ 𝑤𝑖
𝑐(𝑧𝑖

𝑐 − ℎ𝑚(𝑣𝑖, 𝑐))
2
 

𝑁

𝑖=1

𝐶

𝑐=1

 

 (3-11) ℎ𝑚(𝑣, 𝑐) = {
𝑎𝛿(𝑣𝑖

𝑓
> 𝜃) + 𝑏 𝑖𝑓 ∈ 𝑆(𝑛)

𝑘𝑐                          𝑖𝑓 𝑐 ∉ 𝑆(𝑛)
  

 ادیکاند هیناح یبرا MCGروش  

 یبرا یداکاند هاییهناح یهایتمبه الگور یاءاش یصتشخ سیستمهمانطور که در فصل قبل اشاره شد، 

 هاییتمحدود یلرا به دل یرسراسر تصو تواننمی هاروش ین. در ااست وابسته یاربس یاءمکان اش ینتخم

وجود  یداکاند هاییهناح ایدراستا، ابتدا ب ینجستجو کرد. در هم یاءمختلف از اش هایو حالت یزمان

 . یردانجام گ یاءاش یصتشخ ینواح ینابا توجه به  یاستخراج شوند. در گام بعد یءش

 ینچند یهبر پا یبیترک بندیروش گروه، )فصل قبل( در این رساله با توجه به نتایج مقایسات انجام شده

 یرواست که بر  یاسهمق ینچند یسلسله مراتب بندیقطعه محاسبه یبرا یعسر یتمالگور یک یاسمق

در تشخیص اشیاء از خود نشان  یعملکرد مناسب BSDS500 و  PASCAL VOC 2012 مجموعه داده

 .شودمیداده است. در همین راستا در روش پیشنهادی از این روش برای استخراج نواحی کاندیدا استفاده 
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 اءیاش صیدر تشخ Boostingاستفاده از  

 یفمعر یبه عنوان ش توانندیکه م ینواح یبرا MCG یداکاند یهناح یشنهاددر گام نخست از روش پ

به صورت تصادفی از نواحی کاندیدا برای اشیاء موجود  1وصله تعداد زیادی گامهر شوند استفاده شد. در 

نرمال  یاءاش دازهاندر این روش، . ساخته شد یرتصو هایوصله ز تماما اینامهواژه . سپسنداستخراج شد

اسک خاص که مشخص م یک، وصله هر یدر نظر گرفته شد. برا یکسلپ 3۲*3۲ یو در پنجره مربع

 وصله ررساله، به ازای ه این در در نظر گرفته شد. استخراج شده یاصل یراز تصو patch که یکننده مکان

 σ یاسو مق x محاسبه شده در مکان یژگی. بردار وتولید شده، بردار ویژگی برای هر تصویر محاسبه شد

 .شدمحاسبه  (1۲-3)توسط رابطه 

(3-1۲) 
𝑣𝑓(𝑥, 𝜎) = (𝑤𝑓 ∗ |𝐼𝜎 ⊗ 𝑔𝑓|

𝑝
)

1
𝑝 

و است  𝑔𝑓یلترف و I یرتصو یدکاند ینواح یننرمال شده ب یهمبستگ دهندهیشنما ⊗رابطه  ینا در

,𝑣(𝑥. است ییپنجره/ماسک فضا 𝑤𝑓(𝑥) .است پیچش* عملگر  𝜎) محاسبه شده در مکان یژگیبردار و 

x یاسو مق 𝜎  واست 𝑣𝑓 هنشان دهندf ختلفم هاییاسط به مقوبمر هاییژگی. واستبردار  مولفه ینام 

𝜎 توانشوندمیمحاسبه  یرتصو یاسمق ییرتوسط تغ . p شودیمختلف م هایعبا نو هایژگیو یدسبب تول .

محاسبه بافت مناسب  یبرا یژگیو ینکه ا کندیمحاسبه م یلتررا توسط ف یانگینبردار م p=1 نمونه یبرا

𝑣𝑓 به یژگیبردار و p > 10 ی. برااست = ̃ max
𝑥𝜖𝑆𝑤

{|𝐼𝜎⨂𝑔𝑓|}هک شودیم یلتبد 𝑆𝑤(𝑥) پنجره  یبانپشت

 یی،ماسک فضا ییربا تغ .باشدمیمناسب  یارانطباق الگو بس یکه برا است x در مکان یژگیو یک یبرا

 هایییژگیو توانیم کار ینداد. با ا ییررا تغ هشد یابیدر آن ارز یژگیکه و یهاندازه و مکان ناح توانیم

 شدآموزش استخراج  یراز تصاو وصله هزاران ،. در زمان آموزشاندشده یابیمکان یکرد که به خوب یدتول

با محاسبات  (13-3) توسط رابطه  ،وصله هر برای محاسبات ینهمحاسبه شد. هز وصله  از هر پیچشکه 

 فت.یاجداگانه کاهش  یک بعدی یلتراز ف یخط

                                                
1 Patch 
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(3-13) 𝑔̂𝑓 = ∑ 𝑢𝑛𝑣𝑛
𝑇

𝑟

𝑛=1

 

 یهتجز ین. ااست یبتقر یزاننشان دهنده م r هستند و یبعد یک یلترف یک 𝑣𝑛 و 𝑢𝑛، (13-3) رابطه در

𝑔̂𝑓| کهشد انتخاب  یبه صورت r مقدار یلتر،هر ف ی. براشدمحاسبه 𝑔𝑓 یسبه ماتر SVD با اعمال
𝑇  𝑔| 

 .باشد 95/0بزرگتر از 

 Boosting تصویر با روش پیشنهادی برپایه صحنه یدسته بند 

به  Boostingکه توسط  یاءمرتبط به اش یاستخراج شده از نواح هاییژگیصحنه از و بندیدسته برای

بردار  یناز روش ماش صحنه بندیدسته یصحنه استفاده شد. برا بندیدسته یشد برا یمعرف یعنوان ش

شی برای استخراج ویژگی و  ادر واقع در روش پیشنهادی از نواحی مرتبط ب استفاده شد. یبانپشت

 زمینه در نظر گرفته نشده است.پس او نواحی مرتبط ب کندمیبندی استفاده دسته

سیار بالا روش ارائه شده در این بخش از لحاظ دقت روش مناسبی است ولی زمان اجرای این روش ب

های موضوعی معرفی . در همین راستا در ادامه روشی نوین بر پایه شبکه عصبی عمیق و مدلاست

 باشد.زمان اجرای آن نیز مناسب می از لحاظ دقت دارد. این روش علاوه بر اینکه عملکرد مناسبی شودمی

 یمدل موضوع هیبر پا یشنهادیروش پ  5 - 3

بند و تعدادی دیگر از تصاویر تصاویر رنگی برای آموزش طبقه ، تعدادی ازبندی تصویرطبقه در مسئله

و هر  داده بندی اولیه روی کل مجموعه آموزششوند. ابتدا یک طبقهبند استفاده میبرای آزمون طبقه

شود. هر دسته به عنوان برچسب داده معرفی می سپس شود.میاعمال ها تصویر متعلق به یکی از دسته

ها را مشخص های آموزشی، برچسب مربوط به هر منطقه از دادهآموزش روی داده بند باسیستم طبقه

بند برچسب آن ها قرار گرفته و طبقهکند. در ادامه هر تصویر آزمون در یکی از مناطق مربوط به دادهمی

 کند.را مشخص می
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𝑋هدف رساله بیان شد  ۲-1همانطور که در بخش  = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑁}   و آموزشمجموعه تصاویر 𝑌 =

{𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑁} های آزمون برچسب دادهباشد. هدف سیستم تشخیص های این تصاویر میبرچسب

 . است

تشریح این روش نشان داده شده است که در ادامه  3-3شکل چارت روش پیشنهادی در این رساله در 

  .شودیم
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 روش پیشنهادی رساله برای دسته بندی تصاویر 3-3شکل 
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شود. این تصاویر متعلق به مجموعه انجام می 𝑥𝑖در روش پیشنهادی مراحل زیر روی هر تصویر ورودی 

 آموزش هستند:

ء موجود در تصویر، استخراج یدا، نواحی کاندید اشیادر گام نخست با استفاده از روش نواحی کاند  . 1

𝑃𝑅𝑖.𝑘 به عنوان شوندکه دراینجا این نواحیمی =  {𝑟𝑝𝑖,1, 𝑟𝑝𝑖,2, … , 𝑟𝑝𝑖,𝑚}   شوند. در معرفی می

شود ولی در های اخیر تعداد نواحی کاندیدا ثابت فرض میبسیاری از کارهای انجام شده در سال

 کند. های بعدی این تعداد کاهش پیدا میدر گام .دی این محدودیت وجود نداردروش پیشنها

شوند. در گام بعدی یک شبکه عمیق برای شناسایی اشیاء موجود در تصویر آموزش داده می  . ۲

 شودمیدهی اولیه یادگیری عمیق استفاده برای وزن ImageNetاز مجموعه  قسمتدر این 

باشد. در . این مجموعه داده به عنوان یک مجموعه داده بزرگ با تعداد اشیاء زیاد می[87]

د. این نواحی نشواستخراج می ابا توجه به نواحی کاندید iمرحله آزمون، اشیاء موجود در تصویر 

 در نظر گرفته شده است. RPبا عنوان  اکاندید

ای انجام دو مرحله قبل استفاده در روش پیشنهادی از یک شبکه عصبی عمیق یکپارچه بر

فازی دو  SVMشود. برای کاهش نواحی کاندیدا پیشنهادی از یک شبکه ترکیبی برپایه می

زنی به نواحی استفاده شده برای برچسب SVRزمینه و کلاسه برای جدا سازی اشیاء از پس

 شود.تفصیل بیان میبه است. جزئیات روش پیشنهادی در ادامه 

شوند. با در نظر گرفتن میزان شی بودن آن انتخاب می RPدی، نواحی مربوط به در مرحله بع  . 3

زمینه های اخیر، پسلادر کارهای انجام شده در س است. mتعداد نواحی انتخاب شده کمتر از 

زمینه یک فاز مجزا پس توسط در روش پیشنهادیشود ولی به عنوان یک شی در نظر گرفته می

. در واقع خروجی حاصل از شودن عمل سبب کاهش نواحی کاندیدا میای شود.از شی جدا می

𝑃𝑂𝑖.𝑡این مرحله، به نواحی اشیاء با عنوان  =  {𝑟𝑐𝑖,1, 𝑟𝑐𝑖,2, … , 𝑟𝑐𝑖,𝑞}  شود. در تبدیل می

 شود.به عنوان نواحی کل تصویر در نظر گرفته می ROمراحل بعدی نواحی 
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های استخراج های اخیر، کل تصویر ورودی به عنوان ورودی سیستمالدر کارهای انجام شده در س

و  شودمیاز نواحی مربوط به اشیاء استفاده  جاهای موضوعی استفاده شده است، ولی در اینمدل

، SIFTمانند  هاییشود. از طرفی ویژگینواحی معنایی بهتری برای استخراج موضوع استفاده می

توانند از نواحی با ارزش کمتر ها میگیرد که این ویژگیویر در نظر میتعدادی ویژگی را در کل تص

های بامعنای مربوط به شی را از دست دهند. اما در روش پیشنهادی، ویژگی مربوط باشد و ویژگی

زمینه جدا شوند. در روش پیشنهادی، نواحی مربوط به پسهای مرتبط به شی استخراج میبه ناحیه

در  هازمینهشود. دلیل این امر، مشابه بودن پساحی مرتبط به شی استفاده میشده است و فقط نو

)صحنه  "چمن"زمینه و پس "اسب"باشد. برای نمونه در تصویری با شی غالب های مشابه میکلاس

بازی  صحنه) "چمن"زمینه با پس "انسان" تصویر با شی غالبای متفاوت از دسته اسب سواری(

دهی به نواحی برای ارزش SVRو  دو کلاسه فازی SVMین روش از ترکیب نوینی از در ا دارد. گلف(

 .شودمیاستخراج شده استفاده 

شود در مرحله بعدی، از هر ناحیه تعدادی نقطه به همراه همسایگی مشخصی از آن انتخاب می . 4

سازی گویند. سپس تمامی این نواحی محلی با روش یکسانکه به آنها نقاط محلی می

شوند. با این روش، نواحی محلی نسبت سازی میهیستوگرام از نظر شدت نور و اندازه، یکسان

 SIFTشوند. سپس از نقاط محلی، ویژگی به تغییرات نور و اندازه تا حد مناسبی مقاوم می

، هیستوگرامی از اندازه و جهت بردارهای گرادیان تصویر در  SIFTشود. ویژگی استخراج می

است. این ویژگی نسبت به دوران تصویر مقاوم است. خروجی این الگوریتم یک  نقاط تصویر

بعدی است که نسبت به تغییرات شدت نور، انداز و دوران تقریبا مقاوم است. در این  1۲8بردار 

 SIFTشود که به معنی ویژگی نشان داده می 𝑠𝑖,ℎبه صورت  SIFTتحقیق، یک بردار ویژگی 

 ام است. iامین نقطه محلی تصویر h-استخراج شده از 

بندی حاصل از تمامی تصاویر آموزش، الگوریتم خوشه SIFTدر گام بعدی، بر روی بردارهای  . 5

شود. در واقع مرکز هر خوشه شود و مرکز هر خوشه به عنوان ویژگی سرآمد انتخاب میاجرا می
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ظور از توصیف در کند. منهای موجود در یک خوشه را توصیف میبه بهترین شکل، داده

ی ترین خطای بازسازی یا نزدیکی فاصلهتواند به معنی کمهای مختلف، متفاوت است و میروش

 k-meansبندی توسعه یافته شده از از یک خوشه روش پیشنهادیها باشد. در اقلیدسی به داده

امین مرکز خوشه به صورت l باشد.تر میاستفاده شده که نسبت به روش اصلی سریعتر و دقیق

𝑐𝑤𝑖,𝑙 شود. نامه گفته میها واژهشود. به هر مرکز خوشه، پایه و به مجموعه پایهنشان داده می

 شود.استخراج می کلمات کددر واقع در این بخش 

تصاص اخ 𝑎𝑖,ℎیک کد  𝑠𝑖,ℎشود. به هر ویژگی در مرحله بعدی از روش کدگذاری استفاده می . 6

ها است و همه عناصر آن به جز یک برابر با تعداد مراکز خوشه  𝑎𝑖,ℎشود. ابعاد بردار کد داده می

امین خوشه تعلق داشته باشد عنصر  lبه  𝑠𝑖,ℎاست. اگر فرض کنیم که داده صفر  عنصر برابر با

l  ام کد𝑎𝑖,ℎ شود که مشخص می تأملبا یک و باقی عناصر برابر با صفر هستند. با کمی  برابر

هستند. زیرا به جای  SIFTهای سطح پایین در واقع بردار کد، یک نمایش سطح بالا از ویژگی

شود. در های برای نمایش آن استفاده میاستفاده از ویژگی سطح پایین، از ارتباط آن با ویژگی

شود و در ادامه بهترین نماینده از هر خوشه استخراج استخراج می تابچه کدکواقع در این مرحله 

 شود.می

های ارائه شده از برای محاسبه نواحی محلی از نواحی مرتبط به اشیاء استفاده شده است. در روش

k-means  توسعه داده شده برای بهبود سرعت روش مجموعه کلمات استفاده شده است. علاوه بر

-میهای استخراج از کلمات بصری استفاده برای محاسبه فاصله بین ویژگی kd-treeش این از رو

روش  در بندی، تعداد خوشه باید از قبل موجود باشد. ولیهای موجود برای خوشه. در روشگردد

ها را با توجه به تعداد اشیاء موجود در نظر گرفت. همچنین توان تعداد خوشهپیشنهادی، می

 .آیدبه دست میتوجه به نواحی جداگانه  کد باچهکتاب

تواند توسط بسته از کلمات می  iهر تصویرشوند. های بصری استخراج میدر گام بعدی، کلمه . 7

𝑉𝑖,𝑓بصری  = {𝑣𝑖,1, 𝑣𝑖,2, … , 𝑣𝑖,𝐷}  توصیف شود. در این رابطه، هر𝑣𝑖,𝑓  ایندکس نزدکترین
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تعداد توصیفگرهای  Dاست و i یفگر استخراج شده از تصویر امین توص fدر  k-meansخوشه 

نقش مهمی  استخراج شده است. همانطور که قبلا اشاره شد، اطلاعات مکانی در درک تصویر

ای که در تصویر ظاهر مانند روش مشابه، حضور کلمات بصری و ناحیه این قسمتدارند. در 

𝑅ویر به چندین ناحیه جدا د. در این تحقیق، فرض شده که تصنشوشده مدل می =

{𝑅1, 𝑅2, … , 𝑅𝑀} شود که تقسیم میM  تعداد نواحی است. تصویر به صورت𝑉𝑖,𝑓
𝑅 =

[𝑣𝑖,1
𝑅 , 𝑣𝑖,2

𝑅 , … , 𝑣𝑖,𝐷
𝑅 ] = [(𝑣𝑖,1, 𝑟𝑖,1), (𝑣𝑖,2, 𝑟𝑖,2), … , (𝑣𝑖,𝐷, 𝑟𝑖,𝐷)] شود کهنمایش داده می 

𝑟𝑖,𝑓 ∈ 𝑅  نشان دهنده نواحی متشکل از کلمه بصری𝑉𝑖,𝑓  است. در این مرحله، موقعیت مکانی

ی کلمات واژگان همه Aشوند. اگر و برچسب اشیاء به عنوان ورودی سیستم در نظر گرفته می

𝑏گذاری بدست آمده از یک تصویر، به صورت زده شده باشد. برچسببرچسب =

{𝑏1, 𝑏2, … , 𝑏𝐿} 𝑎𝑛𝑑 𝑏 ∈ 𝐴  است وL  نیز تعداد کلمات موجود در برچسب گذاری است. در

-کلمات بصری و کلمات برچسب مجموعهتوان ترکیبی از گذاری شده را میواقع تصویر برچسب

𝑣𝑖گذاری شده دانست و به صورت 
𝐴 = [𝑣𝑖,1

𝐴 , … , 𝑣𝑖,𝐷
𝐴 , 𝑣𝑖,𝐷+1

𝐴 , … , 𝑣𝑖,𝐷+𝐿
𝐴  ] =

[𝑣𝑖,1
𝑅 , … , 𝑣𝑖,𝐷

𝑅 , 𝑏𝑖,1, … , 𝑎𝑖,𝐿] .نوشت 

برای کلمات بصری استفاده  SVRدر این بخش از برچسب استخراج شده از مرحله قبل توسط 

ها هم به عنوان ورودی سیستم استخراج مدل موضوعی و هم برای سیستم شود. که این برچسبمی

فازی دوکلاسه برای استخراج  SVMاز نواحی استخراجی از  شود.میبندی نهایی در نظر گرفته دسته

 شود.کلمات کلیدی استفاده می

شود. های موضوعی استفاده میهای استخراج شده برای استخراج ویژگیدر این مرحله، از ویژگی . 8

های بسیار زیادی شوند. روشهای موضوعی مرتبط با هر تصویر استخراج میدر این گام ویژگی

ها در های اخیر، این روشاند. در سالهای موضوعی از متن معرفی شدهرای استخراج ویژگیب

های قدرتمند، روش ارائه شده اند. یکی از این روشکار برده شدهه کاربرد پردازش تصویر نیز ب
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ویژگی موضوعی  Sبه تعداد  iبر مبنای این روش، به ازای هر تصویر است که  [1]در مرجع 

 شود.تشکیل می 𝑍𝑖,𝑆استخراج و بردار ویژگی

ود، برچسب به عنوان یک ورودی در نظر گرفته شده و باید از قبل مشخص باشد. های موجدر روش

شوند و به عنوان ورودی ولی در روش پیشنهادی، اشیاء موجود توسط یادگیری عمیق استخراج می

های استخراجی برای کلمات در واقع از برچسب شوند.سازی موضوعی در نظر گرفته میسیستم مدل

که موقعیت نواحی استخراجی مرتبط به شی در تصویر  با توجه به این ود.شبصری استفاده می

  تصویر را به نواحی دقیقتر تقسیم نمود. توانباشد میمشخص می

 شود.انجام می بندی صحنه تصویر-ی استخراجی دستههادر نهایت با استفاده از این ویژگی  . 9

مرتبط به اشیاء )برای  ، نواحی و برچسبیعموضوهای ویژگی هایی مانند: از ویژگی در این مرحله،

نیز  ءیشهای هر ویژگی توان ازگیرد. از طرفی میقرار میاستفاده  مورد پیچشکلمات بصری( و ویژگی 

 د.نشوبیشتر توضیح داده میدر قسمت بعد این مراحل با جزئیات  .بهره برد

 یمدل موضوع هیبر پامعماری روش پیشنهادی  

روش پیشنهادی نشان  4-3شکل د. در نشوت بیشتری از روش پیشنهادی بیان میدر این بخش جزئیا

 داده شده است.

باشد. در حالت کلی ، روش پیشنهادی شامل چندین بخش میمشخص است 4-3شکل همانطور که در

و  اسه بخش اصلی برای روش پیشنهادی در نظر گرفت، بخش اول شامل انتخاب نواحی کاندیدتوان می

تصویر بر  درباشد. بخش دوم، بدست آوردن موضوعات نهفته مشخص نمودن اشیاء موجود در تصویر می

بندی تصویر بر اساس . در نهایت دستهگیردمیرا دربر اساس نواحی استخراج شده از مرحله قبل 

و  شی برای کلمات بصریهای استخراج شده از کل تصویر بر پایه یادگیری عمیق، برچسب یویژگ

با جزئیات  های بعدی این فصلبخششود. هر قسمت در انجام می در نواحی کاندیدا موضوعات نهفته

 شود. بیان می بیشتر
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از  انواحی کاندیدباشد. در گام نخست در روش پیشنهادی تشخیص برچسب اشیاء شامل چندین فاز می

استفاده شده است.  R-FCNشود. در این مرحله از معماری نوین بر اساس تصویر ورودی استخراج می

پیشنهاد شده  ابرای استخراج نواحی کاندید ResNetبا عنوان  پیچشیک معماری تمام از  این روشدر 

که تاکنون برای  هد استفاده شداز یک تابع زیان جدی پیچشلازم به ذکر است که در معماری تمام . است

 شناسایی شی استفاده نشده است. 

منظور از مناسب نبودن، همپوشانی  .باشندمناسب نمی یانتخاب یابسیاری از نواحی کاندید ،در این روش

باشد. علاوه بر این استخراج تعداد پوشانی نواحی چند شی با هم میزمینه و همبیش از اندازه شی با پس

در  تواند سرعت و دقت روش پیشنهادی را در مراحل بعدی کاهش دهد. در همین راستا،حی میزیاد نوا

شده است. در این  پیشنهاد SVRفازی دو کلاسه و  SVMیک معماری نوین بر اساس  این رساله

فازی دو کلاسه  SVMبه صورت خط لوله به عنوان ورودی  امعماری، در گام نخست تمام نواحی کاندید

ی دناحیه ورو کندمی تعیینکه  باشدمیدو کلاس ند. در این مرحله خروجی شامل شوگرفته می در نظر

فازی دو کلاسه برای این دو کلاس آموزش داده  SVM. لازم به ذکر است که است زمینهشی یا پس

 SVR، به عنوان ورودی ندشود. در مرحله بعد نواحی که توسط این روش به عنوان شی انتخاب شدمی

شود که با استفاده در نظر گرفته می SVRهای مرتبط به اشیاء، به تعداد کلاس. شوندمیدر نظر گرفته 

 شود.های بعدی توضیح داده می. جزئیات این روش در بخشگرددتعیین میبرچسب هر ناحیه  هاSVR از

و مات بصری فازی دو کلاسه برای استخراج کل SVMاز نواحی خروجی  در بخش دوم روش پیشنهادی،

های بعدی به جزئیات این روش در بخش شود.در ادامه استخراج موضوعات نهفته در تصویر استفاده می

شود. این شود. در ادامه از یک روش مطرح برای استخراج موضوعات نهفته استفاده میتفصیل بیان می

این روش  یمعرفی شده است. یک دلیل اساسی برای انتخاب این روش سرعت بالا [1]روش در مرجع 

  شود.از لایه ماقبل آخر این روش استفاده میضوعی های موبرای استخراج ویژگیباشد. می
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، پیچشعصبی تمام شبکه لایه آخز های استخراج شده توسط در بخش سوم روش پیشنهادی، از ویژگی

شود. برای بندی استفاده میو موضوعات نهفته از تصویر برای دسته)برای کلمات بصری(  شی  برچسب

  ه شده است.بند بیزین استفادبندی از طبقهدسته
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 روش پیشنهادی با بخش های مجزا 4-3شکل 
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 (نوآوری) دیجد یبا معمار R-FCNستفاده از ا 

ارائه  یقعم یهاشبکه یدتریناز جد یکی R-FCNداده شد، شبکه  یحقبل توض فصلهمانطور که در .

. ه استشد ساخته پیچشو شبکه تمام  RPNشبکه  یبشبکه از ترک یناست. ایاء اش یصتشخ یشده برا

در این اند. شده یازدهیامت RoIهر  یبرا یاء،قرار گرفتن اش یتبا توجه به موقع شبکه ینا هاییخروج

روش از دو تابع زیان، آنتروپی متقابل و تخمین محدوده برای مکان و برچسب اشیا استفاده شده است. 

نشان داده ( 14-3) تابع در رابطه ینا ی استفاده شده است.بندطبقهبرای  متقابل یپآنترو یان،تابع ز

محدوده به  ینتخم یان، جمع شده و زRoIهر  یبرا [5۲]استفاده شده در مرجع  یانتابع ز شده است.

 . شودمحاسبه می (15-3)رابطه صورت 

(3-14) 𝐶𝐸𝐿 = − ∑ 𝑦∗(𝑗) log 𝜎(𝑂)(𝑗)

𝑗
 

(3-15) 𝐿(𝑆, 𝑡𝑥,𝑦,𝑤,ℎ) = 𝐿𝑐𝑙𝑠(𝑆𝑐∗) + 𝜆⌊𝑐∗ > 0⌋𝐿𝑟𝑒𝑔(𝑡, 𝑡∗)  

 σبعد بردار است.  ینامj- نشان دهنده (j) شبکه و یخروج Oمطلوب،  یخروج ∗𝑦 (14-3)در رابطه 

∗𝑐است.  RoI برچسب مطلوب ∗𝑐، (15-3)در رابطه دهد. تخمین احتمالات را نشان می =  یبه معن 0

∗𝑐⌋ است. در واقع زمینهپس >  زمینه،از پس یرغ یهااست. در بخش ینهزمشرط مشخص کننده پس  ⌊0

مطلوب، به عنوان  یبا نواح %50از  یشب مپوشانیبا ه RoI صفر است. هر ینواح ییهو در بق یکبرابر با 

مطلوب  یهو ناح ینیتخم یهناح امرتبط ب یرمقاد یببه ترت ∗𝑡و  𝑡 .شودیمونه مثبت در نظر گرفته من

,𝑥 هستند. 𝑦, 𝑤, ℎ  باشند. می یدهنده مختصات محدوده شنشان𝐿𝑐𝑙𝑠(𝑆𝑐∗) = − log(𝑆𝑐∗) یانز 

است.  [16]دوده بر اساس مرجع مح ینتخم یاناست. تابع ز یبندطبقه یمتقابل برا یآنتروپ

𝐿𝑟𝑒𝑔(𝑡, 𝑡∗) اندشده یانب (17-3)و  (16-3) هدر رابط محدوده ینتخم یانتابع ز. 

(3-16) 𝐿𝑟𝑒𝑔(𝑡, 𝑡∗) = ∑ 𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝐿1(𝑡𝑖−𝑡𝑖
∗ )

𝑖𝜖{𝑥,𝑦,𝑤,ℎ}

 

(3-17) 𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝐿1(𝑥)
= {

0.5𝑥2 𝑖𝑓 𝑥 < 1
|𝑥| − 0.5 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
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 یکاستفاده از نرم  یلاست. دل یکنرم  یانتابع ز ستفاده شده که  𝐿1(𝑥)یانها از تابع زرابطه ینا در

استفاده  [18]مرجع است. نرم دو در  (𝐿2) با نرم دو یسهپرت در مقا هایه دادهکمتر آن ب یتحساس

 شده است.

 رساله یندر ا یلدل ین. به هم[91] است یرگذارتاث یارمناسب، در دقت شبکه بس یاناز تابع ز استفاده

معروف  یان، دوازده تابع ز[91]. مرجع شودمیاستفاده  یدجد یانتابع زیک از  R-FCN بهبود شبکه رایب

حاصل نشان  یجرا دارند. نتا یقعم هایتفاده در شبکهاس یتتوابع قابل ینکه ا هکرد یلو تحل یرا معرف

و  یلبه تحل رساله ینبه کاربرد مورد نظر دارد. در ا یادیز یوابستگ یانکه استفاده از تابع ز دهدیم

ذکر  یانمتقابل پرداخته شده است. شا یآنتروپ یانو ز شوارتز-یاختلاف کوش یانتابع ز ینب یسهمقا

استفاده نشده است.  R-FCN و روش یاءاش ییشناسا رایب یقعم هایکهدر شب یانتابع ز یناست، ا

شوارتز نسبت به -یاختلاف کوش یانکه تابع ز دهندینشان م [91]ی انجام شده در مرجع هایشآزما

 شبکه یانتابع ز یبه جا همین راستا،است. در  ترینهمتقابل از لحاظ سرعت و عملکرد به یآنتروپ یانز

R-FCN  به  یانتابع ز ینشوارتز استفاده شده است. ا-ی( از تابع اختلاف کوشیآنتروپ یان)تابع ز یاصل

 .[98]شود می یفتعر (18-3)صورت رابطه 

(3-18) 𝐷𝐶𝑆 = − log
∑ 𝜎(𝑜)𝑗

𝑗 𝑦∗(𝑗)

‖𝜎(𝑜)‖2‖𝑦‖2
 

 ینام jنشان دهنده (j) و یاحتمال ینتخم 𝜎شبکه،  یخروج Oمطلوب،  یخروج ∗𝑦 (18-3)رابطه  در

 .بعد بردار است

دست آمده ه موثر باشد. نتایج ب پیچشتواند در بالا بردن دقت شبکه تمام استفاده از این تابع زیان می

 باشد.اشیاء موثر میاین تابع زیان برای تشخیص که دهد در این رساله نیز نشان می

 شودمیماشین بردار پشتیبان فازی دو کلاسه استفاده  کدر روش پیشنهادی برای استخراج اشیاء از ی

 شود.در ادامه این روش توضیح داده می که
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 دو کلاسه یفاز بانیبردار پشت نیماش 

 یاز کاربردها یاریدر بس یون،و رگرس یبندطبقه یابزار قدرتمند برا یکبه عنوان  یبان،بردار پشت ماشین

 یراخ یهادر سال یبانبردار پشت یناز ماش یاریبس یها. نسخه[99]مورد استفاده قرار گرفته شد  یعمل

حل  یبرا یفاز SVM اشاره نمود. اغلب ینسخه فازبه  توانیآنها م ینترمعروفکه از  شده است یمعرف

دارند.  یبنددر طبقه یمهمتر یهاکلاس اغلب نقش یکمتعلق به  یکه الگوها شودیاستفاده م یمسائل

 خاص شیبه  یهتعلق هر ناح یزانم ،نواحی مرتبط به اشیاءن بعد از مشخص نمود یشنهادیدر روش پ

. شودمیاستفاده  شی یزنبرچسب یدوکلاسه برا یفاز SVM از در واقع در این گام شود.یمشخص م

 ینا ی. خروجشودمیاستفاده  یبندطبقه یبرا [100]شده در مرجع  یراستا از روش معرف یندر ا

 یصتشخ ینهزمکه پس یدر صورت .بودن است ینهزمپس یا یمشخص کننده ش یبند دوکلاسه فازطبقه

برچسب  یدر مرحله بعد ی،وجود ش یصدر صورت تشخ یول شودیکنار گذاشته م یهناح ینداده شود ا

 .شودیم یرتصو زنیعمل سبب کاهش عمل برچسب ین. اشودیکلاس مشخص م

 :شودمی یفتعر (19-3)رابطه دوکلاسه به صورت  بندیمسئله طبقه یمجموعه آموزش برا

(3-19) 𝑇∗ = {(𝑥1, 𝑚1), (𝑥2, 𝑚2), … , (𝑥𝑙, 𝑚𝑙)} 

به  𝑥𝑖امین مشاهده iباشد که میزان تعلق عضویت فازی می 𝑚𝑖𝜖[0,1]ها، نمونه ix، (19-3)رابطه  در

نمونه   𝑝 باشد. در این روشهای مجموعه آموزش میتعداد نمونه 𝑙کند و کلاس مثبت را ارزیابی می

{(𝑥1̃, 𝑚1̃), (𝑥2̃, 𝑚2̃), … , (𝑥𝑝̃, 𝑚𝑝̃)}  از مشاهدات به عنوان مشاهدات مثبت و𝑞 نمونه 

{(𝑥1̂, 𝑚1̂), (𝑥2̂, 𝑚2̂), … , (𝑥𝑞̂, 𝑚𝑞̂)}  شود. های منفی در نظر گرفته میبه عنوان نمونهاز مشاهدات

𝑌𝑖ها از رابطه برچسب نمونه = 2𝑚𝑖 − های مثبت و منفی که برای نمونه .شودمحاسبه می 1

𝑌1 های قطریماتریس = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑦1̃, … , 𝑦𝑝̃)  و𝑌2 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑦1̂, … , 𝑦𝑞̂) شود. در اینجا تعریف می𝑦𝑖̃ =

2𝑚𝑖̃ − 1, (𝑖 = 1, … , 𝑝) و 𝑦𝑗̂ = 2𝑚𝑗̂ − 1, (𝑗 = 1, … , 𝑞) زمانی باشد.می 𝑚𝑖 =  𝑥𝑖 باشد کهمی 1

𝑌𝑖و برچسب مرتبط به آن  باشدنمونه مثبت  = 2𝑚𝑖 − 1 = 𝑚𝑖. زمانی باشدمی 1 =  کهباشد می 0

𝑥𝑖  و برچسب مرتبط به آن  باشدنمونه منفی𝑌𝑖 = 2𝑚𝑖 − 1 = کلاس  رسالهباشد. در این می 1−



 

1۲4 

 

 ریتصاو یموضوع یبنددر دسته یشنهادیروش پ

سازی به صورت باشد. مسلئه بهینهزمینه میدهنده پسدهنده شی و کلاس منفی نشانمثبت نشان

 شود:تعریف می (۲1-3)و  (۲0-3)های رابطه

(3-۲0) 
min

𝑤1,𝑏1,𝜉2

1

2
‖𝐴𝑤1 + 𝑒1𝑏1‖2

2 +
1

2
𝑐1(𝑤1

2 + 𝑏1
2) + 𝑐2𝑒2

𝑇𝜉2  

    𝑠. 𝑡.    𝑌2(𝐵𝑤1 + 𝑒2𝑏1) ≥ 𝑌2
2𝑒2 − 𝑌2

2𝜉2, 𝜉2 ≥ 0  

 

(3-۲1) 
min

𝑤2,𝑏2,𝜉1

1

2
‖𝐵𝑤2 + 𝑒2𝑏2‖2

2 +
1

2
𝑐3(𝑤2

2 + 𝑏2
2) + 𝑐4𝑒1

𝑇𝜉1 

    𝑠. 𝑡.    𝑌1(𝐴𝑤2 + 𝑒1𝑏2) ≥ 𝑌1
2𝑒1 − 𝑌1

2𝜉1, 𝜉1 ≥ 0 

 

𝑐1،𝑐2،𝑐3  و𝑐4  ،پارامترهای جریمه مثبتξ
1

ξو 
2

های مرتبط به نمونه 𝐴𝜖ℜ𝑃×𝑛متغیرهای نرم، ماتریس  

اگرانژ لاوسط باشند. بعد از حل این رابطه تهای مرتبط به کلاس منفی مینمونه 𝐵𝜖ℜ𝑞×𝑛کلاس مثبت و 

 ند.آیدست میه ب (۲3-3)و  (۲۲-3)های به تفصیل بیان شد رابطه [100]چندگانه که در مرجع 

(3-۲۲) 𝑣1 = (𝐻𝑇𝐻 + 𝑐1𝐼)−1𝐺𝑇𝑇2
2𝛼      𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑣1 = [𝑤1

𝑇𝑏1]𝑇 , 𝐻 = [𝐵𝑒2] 

(3-۲3) 
𝑣2 = (𝐺𝑇𝐺 + 𝑐3𝐼)−1𝐻𝑇𝑌1

2𝛾      𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑣2 = [𝑤2
𝑇𝑏2]𝑇 , 𝐺 = [𝐻 𝐴𝑒1] 

 

𝑥، برای هر نمونه جدید 𝑣2و  𝑣1دست آوردن ه بعد از ب ∈ ℜ𝑛  ه ب (۲4-3) برچسب نمونه توسط رابطه

 .آیدیدست م

(3-۲4) 𝑥 ∈ 𝑊𝑘 , 𝑘 = argmin
𝑖=1,2

{
|𝑤1

𝑇𝑥 + 𝑏1|

‖𝑤1‖
,
|𝑤2

𝑇𝑥 + 𝑏2|

‖𝑤2‖
} 

 ix. برای نمونه استفاده شد [101]شده در مرجع  برای محاسبه مقدار عضویت از تابع عضویت معرفی

 :شودیم نیاب (۲5-3)+( عضویت فازی به صورت رابطه 1با برچسب مثبت )

(3-۲5) 𝑚1(𝑥𝑖) = 0.5 + 
exp(𝐶0(𝑑−1(𝑥𝑖) − 𝑑1(𝑥𝑖))/𝑑) − exp (−𝐶0)

2(exp(𝐶0) − exp (−𝐶0))
 

𝑚−1(𝑥𝑖) = 1 − 𝑚1(𝑥𝑖) 

 .شودیم یانب (۲6-3) ( عضویت فازی به صورت رابطه-1با برچسب منفی ) 𝑥𝑖برای نمونه 
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(3-۲6) 
𝑚−1(𝑥𝑖) = 0.5 +  

exp(𝐶0(𝑑1(𝑥𝑖) − 𝑑−1(𝑥𝑖))/𝑑) − exp (−𝐶0)

2(exp(𝐶0) − exp (−𝐶0))
 

𝑚1(𝑥𝑖) = 1 − 𝑚−1(𝑥𝑖) 

 

𝑑1(𝑥𝑖)   فاصله بین𝑥𝑖  ،و میانگین کلاس مثبت𝑑−1(𝑥𝑖)  فاصله بین𝑥𝑖 ،و میانگین کلاس منفی 𝑑 

 اشد.بکننده تابع عضویت مییک ثابت به عنوان کنترل 𝑐0های مثبت و منفی، فاصله بین میانگین کلاس

 (نوآوری) استخراج برچسب و نواحی اشیاء

 خواهیمینم یشنهادی. در روش پشودمیکلاس مجزا در نظر گرفته  یکبه عنوان  زمینهپس R-FCN در

در نظر  یاءاش از زمینهجدا نمودن پس یفاز مجزا برا یکراستا  یندر هم یمده افزایش را هاتعداد کلاس

که مشخص  شد راحیط SVM بر یدوکلاسه مبتن یفاز یستمس یکدا راستا ابت یندر هم .شودمیگرفته 

 ینا یبرا زنینباشد برچسب یکه متعلق به ش ینه، در صورت یا باشدیم یمربوط به ش یهناح یاآ کندیم

عمل  ینبا ا که شودیم یمعرف یداکاند یهناح یادیتعداد ز یرهر تصو یبرا . معمولاً شودیانجام نم یهناح

 زنیعمل زمان برچسب ینا .گیرندیقرار م زیابیباشند مورد ار یبه عنوان ش توانندیم که یفقط نواح

 دهد. یکاهش م یاررا بس یرکل تصو یبرا

 از یشنهادیدر روش پ ی. ولکندمیاستفاده  RoI انتخاب برچسب هر یبرا یدهیاز را R-FCN روش

در نظر  SVR یک یاء،هر کلاس از اش یدر واقع به ازا شود.به صورت موازی استفاده میSVR چند 

. در کندیبه هر کلاس را مشخص م RoI تعلق هر یزانم SVR هر یشنهادی. در روش پشودمیگرفته 

مشخص  RoI و برچسب هرشود میانجام  گیرییممعمل ماکز ی،متعلق به ش RoI تمام بین یتنها

و زمان پردازش کاهش  شوندمیها به صورت خط لوله اجرا SVR یهمه یشنهادی. در روش پشودیم

خط  یکدر  SVR منظور هر ینا ید که براوشمیاجرا  SVR یک یهر ش یبرادر این روش . یابدمی

 د. در واقع در هروشمینشان داده  5-3شکل در  یشنهادیروش پ یکل ی. شماشودمیلوله مجزا اجرا 
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SVR هر تعلق یزانم RoI  (۲7-3) با استفاده از رابطه یتدر نها. شودیمحاسبه م کلاس مشخص یکبه 

 .باشدمی هاستعداد کلا n رابطه ین. در اشودیم یینبرچسب کلاس تع

(3-۲7) 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 =
𝑛

𝑎𝑟𝑔𝑀𝑎𝑥
𝑖

{𝑃(𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖|𝑅𝑜𝐼)} 

 

 

 زنی تصویرروش پیشنهادی برای استخراج نواحی کاندیدا و برچسب 5-3شکل 

 (نوآوری) یکلمات بصر مجموعهستخراج ا 

 درتواند های معنایی سطح بالا مییژگیدن وردست آوه های قبل اشاره شد، بطور که در قسمت همان

دست ه برای ب در روش ییشنهادیصحنه تصویر بسیار موثر باشد.  یبندسیستم دسته دقت بالا بردن

. نتایج بدست آمده از دوشمیاستفاده عمیق عصبی شبکه  ازی و برچسب کلمات در تصویر نواح آوردن

د و بسیاری از ونشمیبه اشیاء به درستی انتخاب ن دهدکه بسیاری از نواحی مرتبطنشان می این مرحله

 RoIتعدادی از نواحی  6-3شکل . برای نمونه رندنداموجود در تصویر  با اشیاء ینواحی همپوشانی مناسب

دارای  ینهاددهد. در تصویر نمونه، بعضی از نواحی پیشنشان میاین روش را انتخاب شده توسط 

. در واقع این نواحی به باشندزمینه میهمپوشانی شی با پس چندشی ومشکلاتی مانند همپوشانی 

بندی صحنه تصویر مناسب باشند. در این بخش از این نواحی برای استخراج توانند برای دستهتنهایی نمی

 . شودمجموعه کلمات بصری استفاده می مانندهای بصری سطح بالا ویژگی
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های استخراج ویژگی در های اخیر عملکرد خوبیکلمات بصری به صورت خط لوله در سال مجموعهروش 

تغییر  شرایطی با .  این روش عملکرد خوبی دراز خود نشان داده است بندی در تصویرسطح بالا و دسته

ویژگی، کتابچه پردازش استخراج ویژگی، پیشمراحل . این روش شامل [10۲] دارد شدت روشنایی و نویز

 باشد.میو نرمال کردن  انتخابویژگی،  کد، کدگذاری

 

 ای از خروجی شبکه پیشنهادی رساله در محاسبه نواحی کاندیدانمونه 6-3شکل 

 اشاره شد [103] مرجع در .شودمیهای محلی سطح پایین استفاده ویژگی در مرحله استخراج ویژگی از

د. در نباشمیی محلی و توصیف این نواحی انتخابی های محلی شامل شناسایی نواحاستخراج ویژگی که

. است هشد استفادهکل تصویر از واحی محلی برای استخراج ن های اخیر،تحقیقات انجام شده در سال

در واقع در این روش نواحی محلی از  .شودمیمرحله قبل استفاده  اولی در این رساله، از نواحی مرتبط ب

حی در نوا SIFTتوسط روش  های سطح پایینشوند. همچنین ویژگیاستخراج میشی  انواحی مرتبط ب

. شودمیا محاسبه به صورت مجز RoIد. این ویژگی برای هر نوشمیاشیاء استخراج  امحلی مرتبط ب

. در همین [10۲]باشند بعد بالا و همبستگی قوی می یدار های محلی سطح پایین معمولاًتوصیفگر

. بعد از کاهش ویژگی برای تولید کتابچه کد شودمیاستفاده  PCAراستا، برای کاهش بعد از روش 

شود. هر ناحیه معمولا دو روش کلی وجود دارد. در روش اول، فضای ویژگی به چندین ناحیه تقسیم می

ها تولید د. در روش دوم، یک مدل برای نمایش توزیع احتمال ویژگیشوتوسط یک مرکز نمایش داده می

مرحله بعد باید در . شودمیبرای بالا بردن سرعت از روش دوم استفاده  روش پیشنهادیدر  شود.می
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، کدگذاری، بازسازی بر اساس روش گیریرای مانند هاییروش شامل ها انجام شود کهکدگذاری ویژگی

ی هر نمونه به مرکز خوشه یکدر این مرحله، میزان نزد باشد.می کدگذاریاساس روش بردار پشتیبان بر 

باشد، برداز ویژگی نهایی می انتخابسازی و . در مرحله بعدی که مرحله نرمالدوشمیدر نظر گرفته 

شود. روش پیشنهادی برای انتخاب برای هر تصویر استفاده می MaxPoolingو   SumPoolingتوسط 

BoVW  نشان داده شد 7-3شکل در. 

 

 در رساله BoVMمراحل استفاده شده برای تولید  7-3شکل 

 SVMهای شناسایی شده توسط RoIآموزش،  ، در مرحلهشودمشاهده می 7-3شکل همانطور که در  

 SIFTروش در مرحله بعد از  .دنشومیاشیاء برای هر تصویر استفاده  افازی به عنوان نواحی مرتبط ب

های . روششودمیاستفاده  PCAکاهش ویژگی از روش و همچنین برای گی ژبرای استخراج وی

محاسبه  برای 1طیفی بندیاتبی و خوشهبندی سلسله مر، خوشهmeans-kمانند  بندی بسیاریخوشه

سازی برای ساختن کتابچه کد بسیار به دلیل سادگی در پیاده k-means. روش دنوجود دارکتابچه کد 

شده استفاده  [104] مرجع توسعه یافته براساس k-means، از یک روش پیشنهادیباشد. در رایج می

. [104] استمعمولی  k-meansبه  تاین روش نسب ن. دلیل استفاده از این روش سریعتر بوداست

                                                
1 Spectral 
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برای مرحله آزمون استفاده . این کلمات ه استتاکنون کلمات بصری در مجموعه آموزش استخراج شد

در مرحله  PCAای ضبعد از استخراج ویژگی و نگاشت آنها در ف . در تصویر ورودی آموزش،شوندمی

هر نمونه تا مرکز خوشه استفاده بعدی( برای محاسبه فاصله بین k -)درخت  kd-treeاز روش  کدگذاری

𝑂(𝑛. استفاده از این روش پیچیدگی زمانی را از شودمی × 𝑚)   به𝑂(𝑚 × log 𝑛) دهد. در کاهش می

برای محاسبه  MaxPoolingدر نهایت از  باشد.ها میها و تعداد نمونهبه ترتیب تعداد خوشه nو  mاینجا 

د و برای هر تصویر تعداد تکرار هر کلمه بصری وشمیده ها استفاتعداد تکرار هر نمونه در خوشه

 . دوشمی)هیستوگرام( محاسبه 

ناحیه را در  بندی برچسب هرتوان در فاز خوشهمیپیشنهادی باید به این نکته اشاره نمود که در روش 

ه آزمایشات ه بولی با توجهایی با برچسب مشابه انجام داد. ناحیهبا  بندی رادر واقع خوشه .گرفتنظر 

ر است لازم به ذک دهد.در نظر گرفتن برچسب نواحی عملکرد سیستم نهایی را کاهش می ،انجام شده

 شود بندی از برچسب اشیاء برای هر کلمه بصری استفاده میکه در مرحله دسته

 یاستخراج مدل موضوع 

معرفی شده است. در این  های بسیاری برای استخراج موضوعات نهفته در تصاویرهای اخیر روشدر سال

ها روش یکی از معروفترین این روش. شودمیبرای مدل سازی استفاده  1های چندوجهیها از دادهروش

LDA  مانند  یهای بسیارروش. استفاده شد اسنادسازی باشد.  این روش در ابتدا برای مدلمیCorr-

LDA ،LDA و  چندوجهیMDRF  در راستای توسعهLDA .آزمایشات انجام شده نشان  معرفی شد

روشی با  [1]. در مرجع باشدمیهای حجیم دادهها در مجموعه این روشبالای  دهنده پیچیدگی زمانی

سازی موضوع معرفی شد که این شبکه اسناد برای مدل عصبیگر توزیع شده خودرگرسیو نعنوان تخمی

 آزمایشاتو عملکرد مناسبی در زمان اجرا داشته است. از آنجایی که در  باشدمیبرپایه معماری عمیق 

از این روش  ،استاین روش از لجاظ پیچیدگی زمانی و دقت بسیار قدرتمند ن رساله، در ایانجام شده 

                                                
1 Multimodal 
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در  [1]. نمایش کلی از روش پیشنهادی در مرجع شده استبرای محاسبه موضوعات پنهان استفاده 

باشد. می DocNADEنظارت از روش  . این روش یک معماری نوین باه استداده شدنشان  8-3شکل 

از این روش برای توان میو همچنین  دادهرا افزایش  یوعویژگی موضین معماری قدرت یادگیری ا

 های کلاسو برچسببرچسب نواحی موجود در تصویر کلمات بصری،  امرتبط باشتراک اطلاعات 

برچسب نواحی موجود در  ،[1]در سیستم استفاده شده در مرجع  .استفاده کرد )برچسب صحنه تصویر(

استفاده  ییهابرای مجموعه دادهاین روش در واقع  .از قبل به عنوان ورودی آماده بوده استتصویر 

 خودکار. ولی در این رساله، برچسب اشیاء به صورت دنباشاز قبل وجود داشته  هابرچسبکه شود می

 .دنشوو به عنوان ورودی این روش در نظر گرفته می وش پیشنهادی در مرحله قبل محاسبهتوسط ر

لایه آخر، برچسب باشد. مییک شبکه عمیق برای محاسبه برچسب صجنه تصویر روش ارائه شده بر پایه 

کند. نهفته در تصویر را محاسبه میهای موضوعی ویژگیلایه ماقبل آخر،  کند.هر صحنه را مشخص می

برای مرجله بعد استفاده  یاز خروجی لایه ماقبل آخر برای استخراج ویژگی موضوع روش پیشنهادیدر 

 و دوشمیاستفاده ن [1] عجبندی صحنه از روش مر. در واقع در روش پیشنهادی برای دستهشودمی

قرار گرفتن هر . باید به این نکته اشاره نمود که محل شودمیاستفاده آخر  ماقبل فقط از خروجی لایه

های مساوی تقسیم و محل . در اینجا هر تصویر به ناحیهباشدمی مهم و با ارزشیویژگی شی در تصویر 

 . شودمیقرار گرفتن هر ناحیه بصری محاسبه 
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های جی لایه استخراج ویژگیبرای استخراج موضوعات پنهان. خرو [1] پیشنهادی در مرجع روش 8-3شکل 
 باشد.موضوعی به عنوان ورودی مرحله بعد روش پیشنهادی می

 استخراج شده یهایژگیو هیبر پا ریصحنه تصو یبنددسته 

. چندین نوع ویژگی شودمیبندی صحنه تصویر استفاده در مرحله بعد از روش بیزین ساده برای دسته

ه نشان داده شد 1-3جدول های استفاده شده در . ویژگیشدرفته بند درنظر گدستهبه عنوان ورودی این 

فته وعات نهض، موResNetهای استخراج شده از شبکه عمیق ، ویژگی1-3جدول با توجه به . است

های استفاده شده برای ویژگی ، به عنواناشیاء برای کلمات بصری از درتصویر و برچسب استخراج شده

های استخراج شده از شبکه برای کاهش ویژگی PCA. روش در نظر گرفته شده استبند بیزین دسته

 .شودمیاستفاده  ResNetعمیق 

 بند بیزینویژگی استخراج شده برای کلاس 1-3جدول 

  روش ها
SVR BoVM+SupDocNADE ResNet 

 ویژگی موضوعات نهفته برچسب هر کلمه بصری
برای  چشیپ لایهآخرین ویژگی 

 PCAبا اعمال  اشیاء
 هاویژگی
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 بندیجمع  6 - 3

های تصویر پیچیده معرفی شده است. روش بندی صحنههای مطرح شده برای دستهدر این فصل روش

های موضوعی های استخراج مدلهای پایه یادگیری ماشین و روشش برپایه روشپیشنهادی در این بخ

ی یادگیری ماشین، از روش ترکیب های سنتیروش . در روش ارائه شده بر پایهباشدمیو یادگیری عمیق 

پایه شبکه عصبی  . روش دوم برشودمیاستفاده  SVDبرپایه  پیچشو  ، نواحی کاندیداBoosting بر پایه

، یک معماری نوین برای استخراج نواحی و برچسب نواحی و همچنین ResNet پیچشتمام  عمیق

 شود.در فصل آتی مراحل مختلف پیاده سازی تشریح می است. های موضوعی بودهمدل
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 سازی و نتایج آزمایشاتپیاده 4
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 مقدمه  1 - 4

طور که در فصل . همانشودهای پیشنهادی ارائه میسازی و تحلیل نتایج روشدر این فصل مراحل پیاده

قبل اشاره شد، دو نوع مجموعه داده از لحاظ پیچیدگی صحنه تصویر در نظر گرفته شده است. در همین 

هایی با پیچیدگی کم )تصاویر نامتعارف سازی و تحلیل نتایج بر روی صحنهراستا در گام نخست پیاده

سازی دو روش ارائه شده در مجموعه دهدر قسمت دوم این فصل، مراحل پیاشود. دو کلاسه( ارائه می

 . گرددها تحلیل مید و نتایج این روشنشوهایی با پیچیدگی زیاد معرفی میداده

 بندی تصاویر نامتعارفو نتایج دستهسازی پیاده  2 - 4

های انجام شده در با برخی از روش پیشنهادی داده و مقایسه روش در این بخش، به بیان مجموعه

های انجام شده در زبان سازیپیادهلازم به ذکر است که شود. ر نامتعارف پرداخته میشناسایی تصاوی

 Core i7 M620 2.67GHzو پردازنده  4GBافزاری با مشخصات حافظه نویسی متلب بر روی سختبرنامه

های گزارش شده در مرحله آموزش و آزمون در یک سیستم تمامی زمانلازم به ذکر است،  .باشدمی

کسان انجام شده است. نتایج توسط توابع یکسان در ل یکسان، سخت افزار و محیط برنامه نویسی یعام

های اخیر محاسبه شده است. زمان مرحله آزمون، متوسط محیط متلب مشابه کارهای انجام شده در سال

 باشد. تکرار برای کل تصاویر می 100زمان به ازای 

 مجموعه داده تصاویر نامتعارف

بندی تصاویر نامتعارف از دو مجموعه داده استفاده شده است. در ادامه به معرفی این مجموعه تهدر دس

 .شودپرداخته می هاداده
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دست آمده است. تصاویر استفاده شده ه ب [105]این تحقیق از مرجع  استفاده شده دراول داده مجموعه

 18335این مجموعه، شامل دو دسته تصویر متعارف و نامتعارف هستند. در این مجموعه داده از  در

باشد میتصویر نامتعارف  9۲95 تصویر متعارف و 9059، جمع آوری شده از صفحات مختلف وب تصویر

 های مختلف از هر دو دسته در نظرممکن و قسمت هایتصاویر انتخاب شده بسیاری از حالتدر  که

 گرفته شده است.

تصاویر نامتعارف  در مجموعه داده اول استفاده شده، چگالی توزیع تصاویر، متعادل است. اما در وب، توزیع

مورد  داده و متعارف یکسان نیستند و تعداد تصاویر متعارف بسیار بیشتر است. به همین دلیل مجموعه

 ۲6700 تصویر استفاده شد که 35600از . در مجموعه داده دوم ه استآوری شداز اینترنت جمع نظر

 نمونه باقیمانده، تصاویر نامتعارف هستند. 8900ها، تصاویر متعارف و نمونه از آن

 بندی تصاویر نامتعارفبرای دسته معیار ارزیابی 

(، PR) 1های کمی دقتبرای نشان دادن عملکرد روش پیشنهادی در شناسایی تصاویر نامتعارف از معیار

های های مختلفی برای ارزیابی روششود که این معیارها در مقالهاستفاده می 1F ( وRE) ۲یادآوری

 .نشان داده شده است( 3-4)( تا رابطه 1-4) رابطه که در اندتشخیص تصاویر نامتعارف استفاده شده

(4-1) 
FPTP

TP
PR


  

(4-۲) 
FNTP

TP
RE


  

(4-3) 
REPR

PRRE
F




**2
1  

انتساب یافته  iCبند به طبقه درستی توسط طبقهتعداد تصاویری است که به  TPاز در رابطه بالا منظور 

منسوب  iCبند به طبقه ها که به اشتباه توسط طبقهیعنی تعداد تصاویر متعلق به سایر طبقه FNو 

عیار ها تعلق گرفته است. مبند به سایر طبقهکه توسط طبقه iCتعداد تصاویر متعلق به طبقه  FPاند. شده

                                                
1 Precision ۲ Recall 
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TN  تعداد تصاویری است که متعلق به طبقهiC داده  بند به این طبقه اختصاصاند و توسط طبقهنبوده

 اند.نشده

 هانتایج آزمایش 

سوم برای آزمون در نظر گرفته شده ها برای آموزش و یکدوسوم داده استفاده شده یدر مجموعه داده

سوم ی آموزش یکدر مجموعه .گردیدقبل معرفی ساختار کلی شبکه عمیق پیشنهادی در فصل  است.

 .شودمیبرای اعتبارسنجی در نظر گرفته 

شکل و معماری پیشنهادی انجام شده است.  AlexNetای بین معماری معروف مقایسه ،در گام نخست

اعتبارسنجی، با دو معماری شبکه عصبی  بندی در مرحله آموزش ونتایج بدست آمده از دسته 4-1

 پیچشمشخص است، شبکه  1-4شکل دهد. همانطور که از را نشان می [87]پیشنهادی و مرجع  پیچش

ی پیشنهادی میزان خطای کمتری پیشنهادی در مجموعه آموزش عملکرد بهتری داشته است. معمار

 نشان داده است.در مجموعه آموزش و اعتبارسنجی از خود  [87]نسبت به روش مرجع  پیچش در شبکه

 
 الف(                                                                                       ب(

دهنده چین به ترتیب نشانپر و خط)خط چشیپو اعتبارسنجی در شبکه عصبی  آموزشنتایج مرحله  1-4شکل 

معماری ایج با نتب(  [87]معماری شبکه مرجع نتایج با مقدار خطای مجموعه آموزش و اعتبارسنجی است(. الف( 

 شبکه پیشنهادی

 درصد . برای مقایسه از معیاردهدی نتایج دو معماری در مجموعه آزمون را نشان میمقایسه 1-4 جدول

TP  وFP .درصد استفاده شد TP  تصاویر نامتعارف صحیح شناسایی شده به  نسبت تعدادنشان دهنده
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تصاویر متعارف ناصحیح شناسایی شده به  تعدادنسبت ی دهندهنشان FP درصد یر نامتعارف وکل تصاو

دست آمده از معماری پیشنهادی ه نتایج ب 1-4 جدولبا توجه به  .تعریف شده استکل تصاویر متعارف 

 رد بهتری دارد. در مرحله آزمون عملک AlexNetنسبت به معماری 

 خروجی [87] چشیپعصبی پیشنهادی و شبکهبدست آمده به صورت تفکیکی توسط روش  جینتا 1-4 جدول

 بینی شدهپیش

  نامتعارف)مثبت( متعارف)منفی(

  پیشنهادی [87] پیشنهادی [87]

FN TP 
 %91.35 89,50% %8.65 10,5% نامتعارف )مثبت(

TN FP 
 %5.11 9,۲1% %94.89 90,79% متعارف )منفی(

جدول دهد. نتایج در بخش ارزیابی را برروی این دو معماری نشان میمعیارهای معرفی شده  ۲-4جدول 

ت به معماری پیشنهاد بمعماری پیشنهادی عملکرد بهتری نس با پیچششبکه دهد که نشان می 4-۲

، زمان شبکه در مرحله آموزش و آزمایش برای هر تصویر ارائه ۲-4جدول دارد. در  [87]شده در مرجع 

پیشنهادی نسبت  پیچشبهبود عملکرد زمانی شبکه  بیانگرها، شده است، مقایسه زمان اجرای الگوریتم

 حله آموزش و آزمایش است.در مر [87]به روش مرجع 

 با معماری متفاوت چشیپهای عصبی دست آمده از مقایسه شبکهه نتایج ب 2-4جدول 

 معیار                  

 روش
PR RE F1 

 تصویربرای هر  -زمان

 آزمایش آموزش

 0.076 .570 %92.99 %91.35 %94.70 روش پیشنهادی

 0,088 0,61 90,30% 89,95% 90,66% [87]روش مرجع 

در پایگاه  های تشخیص تصاویر نامتعارفی بین روش پیشنهادی و برخی روشمقایسه 3-4جدول در 

، روش یادگیری عمیق دارای 3-4جدول به نتایج بدست آمده در  با توجه .دهدداده اول را نشان می

با معماری پیشنهادی، بهترین عملکرد را از خود نشان  پیچشعملکرد مناسبی است و شبکه عصبی 

شخیص صحیح بر تشخیص صحیح تصاویر نامتعارف، ت. در فیلترینگ هوشمند تصاویر، علاوهدهدمی
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ای هی روشاهمیت است که روش پیشنهادی در هر دو قسمت، بهتر از همه با تصاویر متعارف بسیار

هایی مختلفی در چهار دسته برای طور که در فصل پیش بیان شد روشهمان کند.مطرح شده عمل می

-ها را شامل میههای انتخابی برای مقایسه، همه دستشناسایی تصاویر نامتعارف وجود دارند که روش

  شوند.

بندی تصاویر مجموعه داده برای دسته AlexNetبا معماری  پیچشعصبی از شبکه [87]مرجع در 

ImageNet  کار برده شده است. از ه که در این تحقیق برای شناسایی تصاویر نامتعارف ب گردیداستفاده

صورت  AlexNet پیچشعصبی وهشی برای شناسایی تصاویر نامتعارف توسط شبکهآنجایی که تاکنون پژ

 سازی و نتایج این روش توسط نویسنده این تحقیق انجام شده است.نگرفته، پیاده

 تعارفبندی تصاویر نامهای مختلف برای طبقهدست آمده از روشه نتایج ب 3-4جدول 

 روش            

 معیار ارزیابی  

روش 

 پیشنهادی

مرجع 

[87] 

مرجع 

[105] 

مرجع 

[106] 

مرجع 

[107] 

مرجع 

[63] 

TP 91.35% %89,5 %86,97 %83,65 %78,37 %90,93 

FP 5.11% %9,۲1 %5,38 %6,64 %16,98 %18,94 

FN 8.65% %10,5 %13,03 %16,35 %۲1,63 %9,07 

TN 94.89% %90,79 %94,6۲ %93,36 %83,0۲ %81,06 

شده است. این نتایج بر روی پایگاه داده  رفتهگ [105] ، از مرجع3-4جدول شایان ذکر است که نتایج 

های بصری معرفی کرده پایه بافت و ویژگی روشی هوشمند بر [106]مرجع  شده است. گزارشان، یکس

ی شکل نواحی مرتبط به پوست بدن استخراج شده است. در نهایت بر پایههای بصری ویژگی که این

مراتبی شناسایی بند با ساختار سلسلههای معرفی شده توسط یک طبقهه ویژگیتصاویر نامتعارف بر پای

های شکل نواحی پوست افراد استفاده کرده است. این مقاله یک نیز از ویژگی [107]اند. مرجع شده

های از روش [63]اسایی نواحی پوست معرفی کرد. مرجع برای شن 1بند با چندین بیزسیستم طبقه

                                                
1 Multi-Bayes 
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زمینه حذف شده و نواحی مرتبط بازیابی تصاویر برپایه محتوا استفاده کرده است. در این روش ابتدا پس

های رنگ، بافت و شکل با توسط ویژگی د. سپس تصویر نامتعارفردگمیهای پوست استخراج پیسکل اب

 .شد کمک معیار شباهت تشخیص داده

متعادل  در مجموعه داده اول چگالی توزیع تصاویرهمانطور که در بخش معرفی مجموعه داده ذکر شد، 

عارف بسیار بیشتر است. اما در وب، توزیع تصاویر نامتعارف و متعارف یکسان نیستند و تعداد تصاویر مت

ه نتایج ب گیرد.میروش پیشنهادی بر روی مجموعه داده دوم مورد ارزیابی قرار  است. به همین دلیل

دست ه با توجه به نتایج بنشان داده شده است.  4-4جدول دست آمده برروی این مجموعه داده، در 

داده با چگالی روی مجموعه شبکه عصبی با معماری پیشنهادی، عملکرد بهتری بر آمده در این آزمایش،

 توزیع نامتعادل، دارد.

 با معماری متفاوت چشیپهای عصبی نتایج بدست آمده از مقایسه شبکه 4-4جدول 

 معیار ارزیابی     

 روش         
PR RE F1 

 89,79 87,35 9۲,60 ش پیشنهادیرو

 83.62 79.95 87.66 [87]روش مرجع 

 های پیچیدهبندی صحنهپیاده سازی و نتایج دسته  3 - 4

هایی با پیچیدگی دست آمده توسط دو روش پیشنهادی در صحنهه ها و نتایج بسازیدر این بخش، پیاده

باشد در . لازم به ذکر است که روش پیشنهادی بسیار وابسته به استخراج اشیاء میشوندزیاد معرفی می

ها و نتایج روش پیشنهادی برای استخراج اشیاء موجود در تصویر نیز معرفی سازیهمین راستا پیاده

نویسی پایتون بر روی های انجام شده در زبان برنامهسازیپیادهاست که لازم به ذکر د. نشومی

 Core i7 4790kو پردازنده  GB3۲، حافظه GTX 1080افزاری با مشخصات،کارت گرافیک سخت
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4GHz یادگیری عمیق از چارچوب  مرتبط بههای انجام شده در پیاده سازی .باشدمیCaffe  استفاده

 استفاده شده است. 1یر اندازه تصاویر از روش درون یابی دوخطییبرای تغ شده است.

های گزارش شده در مرحله آموزش و آزمون در یک سیستم عامل یکسان، تمامی زمانلازم به ذکر است، 

ط پایتون کسان انجام شده است. نتایج توسط توابع یکسان در محیسخت افزار و محیط برنامه نویسی ی

مان به های اخیر محاسبه شده است. زمان مرحله آزمون، متوسط زمشابه کارهای انجام شده در سال

 باشد.تکرار برای کل تصاویر می 100ازای 

 مجموعه داده صحنه های پیچیده  4 - 4

های گاه داده. پایدنشومی بندی صحنه تصویر معرفیاستاندارد در دستهداده در این بخش، چهار پایگاه

 د.نباشمی Scence_15و  SUN ،MIT-67 ،UIUC Sportاستفاده شده در این رساله شامل 

 SUNمجموعه داده  

استفاده شده است.  ۲SUN [108]زنی تصاویر از پایگاه داده برای آشکارسازی و برچسب لهرسادر این 

ی تصویر است. این پایگاه داده، بندی صحنهعه بزرگ از تصاویر برای دستهاین پایگاه داده یک مجمو

ه شی متفاوت در تصاویر است. تصاویر ب 3819دسته مختلف و شامل  908تصویر در  131067شامل 

. از آنجایی که هدف گردیدهای مختلف مانند محیط بسته، باز، طبیعی و غیره تهیه دست آمده در حالت

از  یاشیایی انتخاب که باشدزنی اشیاء میبرچسبآشکارسازی و  ای برایرفی پایگاه دادهمع ،بخشدر این 

. در همین حذف شدند پایینی برخوردارند،عداد تکرار یی که از تاند. در واقع اشیانظر تکرار قابل قبول بوده

اده انتخابی مجموعه د. گردیدانتخاب  متفاوتتصویر در پنج دسته مختلف در شرایط  ۲1518راستا، 

نشان داده شده است. در هر تصویر امکان  تصاویر هر شیتعداد  5-4جدول در  .باشدمیشی  36 شامل

                                                
1  Bilinear Interpolation ۲ Scene Understanding 
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برای  %30و  واعتبارسنجی ها برای آموزشاز داده %70تکرار یکی شی وجود دارد. در این مجموعه داده، 

 اند.دهآزمون در نظر گرفته ش

 SUNاشیاء موجود پایگاه داده  5-4جدول 

 Countertop Buildings Chair Ceiling Cabinet chair شی

occluded 

 1057 13۲5 1115 343 458 109 تعداد تصاویر

 night table Mirror microwave Flowers Floor Faucet شی

 553 1566 109 149 3۲9 ۲06 صاویرتعداد ت

 Stove Skyscraper Sky Sink Plant pillow شی

occluded 

 314 451 ۲55 ۲45 6۲۲ ۲31 تعداد تصاویر

 Towel Toilet Table Painting Pillow night table شی

occluded 

 ۲84 387 557 191 119 30۲ تعداد تصاویر

 Worktop Window washbasin Wall trees Tree شی

 11۲ 143 446۲ 16۲ 1393 519 تعداد تصاویر

 desk lamp Cushion curtain Building bed crop Bed شی

 507 ۲33 795 870 493 55۲ تعداد تصاویر

 UIUC Sport 1داده مجموعه

 1579این مجموعه داده در مجموع شامل ورزشی است.  ۲دسته از رخدادهای 8این پایگاه داده شامل 

، 5، چوگان4ینتونبدم، 3قایقرانیهای این مجموعه داده شامل، باشد. دستههای متفاوت میدر دسته تصویر

                                                
1 

http://vision.stanford.edu/lijiali/event_datas

et/event_dataset.rar 
۲ Event 

3 Rowing 
4 Badminton 
5 Polo 



 

14۲ 

 

 شاتیآزما جیو نتا یسازادهیپ

ویر این مجموعه داده به ا. تصباشندمی 5ینوردصخرهو  4کشتیرانی، 3، کروکت۲اسنوبرد، 1روی میزتنیس 

ن اطلاعات شوند. همچنیدو دسته آسان و متوسط بر اساس قضاوت موضوع توسط انسان، تقسیم می

تصویر از هر دسته برای  100در این مجموعه زمینه اشیاء در هر تصویر موجود است. متنوع از پس

لازم به ذکر است  .گردیدتصویر برای اعتبارسنجی و مابقی برای مجموعه آزمون استفاده  50آموزش، 

 .شودمیشی با بالاترین تکرار در این مجموعه داده در نظر گرفته  14که 

 15Scence_ 6 داده  وعهمجم

 5 ،[109] مرجع آن توسط دسته 8 که های مختلف استکلاس از صحنه 15این مجموعه داده شامل 

ذکر شده  دسته 15است. آوری شده جمع [8] مرجع دو دسته دیگر توسطو  [71] مرجع توسط دسته

، فروشگاه، صنعتی، ساختمان بلند، داخل شهر، لف، اداری، آشپزخانه، اتاق خواب های مختصحنه شامل

 ۲50*300. اندازه تصویر در این پایگاه داده باشدمیها، سواحل، کوه، جنگل و حومه ها، بزرگراهخیابان

ها داخلی تصویر وجود دارد. این مجموعه شامل بازه وسیعی از صحنه 410تا  ۲10 دستهست که در هر ا

تصویر برای اعتبارسنجی  50تصویر برای آموزش،  100در این مجموعه داده و خروجی از محیط است. 

کرار در نظر شی با بالاترین ت ۲7. برای این مجموعه داده شودمیو مابقی برای آزمون در نظر گرفته 

 گرفته شده است.

                                                
1 Bocce 
۲ Snowboarding 
3 Croquet 
4 Sailing 

5 Rock Climbing 
6 http://www-

cvr.ai.uiuc.edu/ponce_grp/data/scene_categ
ories/scene_categories.zip 
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 MIT 1-67داده مجموعه   

وعه داده باشد. تعداد تصاویر در این مجمدسته مختلف در محیط بسته می 67این مجموعه داده شامل 

عه آموزش، تصویر برای مجمو 70تصویر وجود دارد که  100در هر دسته  باشد. حدوداًتصویر می 156۲0

 103داده  . برای این مجموعهشودمیمون در نظر گرفته زمابقی برای آ تصویر برای اعتبارسنجی و 10

  رین تکرار در نظر گرفته شده است.شی با بالات

 نشان داده شده است. بندی صحنهبرای دسته استفاده شده هایی از مجموعه دادهیهانمونه ۲-4شکل در 

 

 MIT-67 Indoorو  Scene 15 ،UIUC Sportsهای از سه مجموعه داده نمونه 2-4شکل 

                                                
1 

http://groups.csail.mit.edu/vision/LabelMe/

NewImages/indoorCVPR_09.tar 
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 بندی صحنه پیچیدههتمعیار ارزیابی برای دس 

گذاری ترین پارامترها برای ارزیابی و مقایسه سامانه برچسبترین و رایجمعیارهای دقت و یادآوری مهم

بندی تصاویر توسط (، کیفیت رتبهmAP) 1ند. اما معیار دیگری به نام میانگین دقت متوسطتصاویر هست

 . [۲8]میانگین دقت متوسط است  بخشکند. معیار ارزیابی استفاده شده در این روش را ارزیابی می

ت متوسط های بازیابی تصاویر است. میانگین دقبندی تصاویر یک ویژگی مهم و ذاتی برای روشرتبه

این معیار به یک  های اول بازیابی شوند،کند. اگر تصاویر مربوط در رتبهمی عملکرد بازیابی را ارزیابی

 واهد بود. های آخر قرار گیرند، این معیار کمتر خهر چه تصاویر مربوط در رتبه نزدیک خواهد شد و

شود. محاسبه می q( برای پرس و جوی APبرای محاسبه میانگین دقت متوسط، ابتدا دقت متوسط )

رتبه در دنباله  iد. در این رابطه شومحاسبه می (4-4)ی با رابطه [110]همانند مرجع  دقت متوسط

تصویر اول )تعداد تصاویر مرتبط تا  iدقت بازیابی در  𝑃(𝑖)تعداد تصاویر بازیابی شده،  nبازیابی شده، 

جو در ویک تابع است. مقدار این تابع، با قرارگیری تصویر مرتبط با پرس 𝑟𝑒𝑙(𝑖)( و iام تقسیم بر iرتبه 

تعداد تصاویر  |𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒𝑠| پارامتر در غیر این صورت برابر صفر است.ام، برابر یک و iرتبه 

 دهد.استفاده شده در پایگاه داده را نشان می

(4-4) 𝐴𝑃(𝑞) =
∑ (𝑃(𝑖) × 𝑟𝑒𝑙(𝑖))𝑛

𝑖=1

|𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒𝑠|
 

جوها را نشان وتعداد پرس Nqشود. در این رابطه، محاسبه می (5-4)ی نگین دقت متوسط، با رابطهمیا

 دهدمی

(4-5) 𝑚𝐴𝑃 =
∑ 𝐴𝑃(𝑞)𝑛

𝑖=1

𝑁𝑞
 

                                                
1 mean Average Precision (mAP) 



 

145 

 

 شاتیآزما جیو نتا یسازادهیپ 

. میزان گردیدپوشانی نواحی استفاده ربوط به یک شی، از میزان همی نواحی مدر مرحله محاسبه

 .[17] شودمحاسبه می (6-4)مقبولیت نواحی با استفاده از رابطه 

(4-6) 𝑅 =
(𝐵𝑝  ∩ 𝐵𝑔𝑡

)

(𝐵𝑝 ∪ 𝐵𝑔𝑡
)
 

 

𝐵𝑔𝑡بینی شده و نواحی پیش 𝐵𝑝، (6-4)ی در رابطه
، Rمرتبط با نواحی مطلوب است. با افزایش میزان  

 شود.میمطلوب در نظر گرفته   %70نی بیش از ، میزان همپوشالهرسارود. در این دقت سیستم بالا می

شود. این معیار نسبت تعداد استفاده می 1بندی صحنه از معیار صحتبرای محاسبه عملکرد روش دسته

 باشد.تصاویر درست تشخیص داده شده به تعداد کل تصاویر می

 و نواحی کاندیدا  Boosting ترکیبی بر پایه روش ها و نتایجآزمایش  5 - 4

در روش  که در فصل قبل بیان شد، برای تصاویر با پیچیدگی زیاد دو روش معرفی شده است. همانطور

ا برای و نواحی کاندید Boostingهای یادگیری سنتی استفاده شد. در این روش از روش اول از روش

 ین روشاسازی و نتایج آزمایشات توسط مراحل پیادهبندی صحنه استفاده شده است. در ادامه دسته

 .ار گرفتمورد ارزیابی قر SUNلازم به ذکر است روش پیشنهادی بر روی مجموعه داده  .شودبیان می

انجام شده توسط روش پیشنهادی، از هسته گوسین  هایدر آزمایش
22

2/
),(

yx
eyxK


 برای

SVM  استخراج شده توسط روش  یتعداد نواحی کاندیدا واستفادهMCG  ۲0برای هر تصویر ثابت و 

  .شودمیدر نظر گرفته 

                                                
1 Accuracy 
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  و نواحی کاندیدا Boostingروش  سازینتایج پیاده 

ندی صحنه تصویر بسیار بباشد که دقت هر مرحله در دستهروش پیشنهادی دارای چندین مرحله می

. در شودمیباشد. در همین راستا مراحل مختلف به صورت مجزا مورد تحلیل قرار گرفته گذار میتاثیر

شی با دیدگاه استفاده از روش نواحی کاندیدا  36گذاری دقت روش پیشنهادی برای برچسب گام نخست

نشان داده شده است. همانطور که از  6-4جدول . نتایج روش پیشنهادی در گیردمیقرار  تحلیلمورد 

برای تشخیص اشیاء عملکرد بهتری نسبت به باشد روش پیشنهادی دست آمده مشخص میه نتایج ب

های های انجام شده برای روشسازینشان داده است. لازم به ذکر است که پیاده را  از خود قبلهای روش

 و بر روی سخت افزار یکسان تست شده است. مربوطه دریافت شداز نویسندگان  مختلف

 mAP اریمع هیبر پا اءیاش صیتشخ هایروش سهیمقا 6-4جدول 

روش پیشنهادی 

 Boostingبرپایه 

Regionlets 

[111] 
Selective 

Search  [19]  
DPM v5 

[112] 
 روش     

معیار ارزیابی             

4۲,10%  38,44%  33,۲4%  30,11%  mAP 

های . این روش برپایه برچسب و ویژگیشودمی استفاده SVMاز  بندی صحنهبرای دسته در ادامه

نشان داده شده است.  7-4جدول باشد. نتایج این مرحله در می ءاستخراج شده از نواحی مرتبط به اشیا

روش پیشنهادی عملکرد بسیار مناسبی در مقایسه با  شودمشاهده می 7-4جدول نتایج در همانطور که 

های های انجام شده برای روشسازیهای دیگر از خود نشان داده است. لازم به ذکر است که پیادهروش

 دیگران از نویسندگان مقاله دریافت شده و بر روی سخت افزار یکسان تست شده است.

 صحت اریمع هیبر پا ریصحنه تصو بندیدسته هایشرو سهیمقا 7-4جدول 

 روش

 پیشنهادی
Object 

Bank [68] 

RBoW 
[113]  

GIST-

color [109] 

 روش    

 معیار ارزیابی            

 صحت 84,۲3% 66,7% 88,9% 93.3%

بندی صحنه تصویر پیشنهاد شده است. روش پیشنهادی برپایه روش نوین برای دسته ،یکبخش در این 

تر محدوده اشیاء و بجای جستجو کل تصویر گام نخست برای محاسبه دقیقباشد. در چند گام اساسی می

برای پیشنهادی نواحی کاندیدا استفاده شده است. این روش سرعت پردازش در مراحل  MCGاز روش 
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های استخراج شده از بر پایه ویژگی Boostingدهد. در گام بعدی از روش بعدی را بسیار بهبود می

-برای دسته SVMخیص برچسب اشیاء استفاده شده است. در نهایت از روش برای تش SVDو  پیچش

. نتایج نشان دهنده بهبود شودمیاستفاده  SUNراج شده از مجموعه داده استخویر بندی صحنه تصا

مشکل اساسی این روش  باشد.بندی صحنه در این مجموعه داده میعملکرد روش پیشنهادی برای دسته

توان از این باشد و در واقع نمیباشد. زمان آزمون و آزمایش آن بسیار زیاد میمیزمان اجرای این روش 

ثانیه  4روش برای کاربردهای واقعی استفاده نمود. به طور متوسط زمان مرحله آزمایش برای هر تصویر 

 باشد.می

 موضوعی  روش پیشنهادی بر پایه مدل آزمایش  6 - 4

های مختلف این روش پایه مدل موضوعی و تحلیل بخشدر این بخش به معرفی روش پیشنهادی بر 

که در گام نخست آزمایشات  است. لازم به ذکر است که این روش شامل چند بخش شودپرداخته می

بندی شود. در گام بعدی، روش پیشنهادی برای دستهزنی اشیاء معرفی میمرتبط به تشخیص و برچسب

 .گرددبر پایه مدل موضوعی بیان می صحنه

در آزمایشات انجام شده توسط روش پیشنهادی، از هسته گوسین 
22

2/
),(

yx
eyxK


 برای

SVM  فازی دوکلاسه وSVR  .استفاده شده است 

 گذاری اشیاءها در تشخیص و برچسبنتایج آزمایش 

ها سازی آنشود که پیادههای دیگران برپایه یادگیری عمیق در تشخیص اشیا معرفی میدر ابتدا روش

 هایاز وزن قیهر شبکه عم یانجام شده برا هایشیدر آزماافزار مشابه اجرا شده است. در یک سخت

-Faster Rاستفاده شده است. در روش ImageNetمجموعه داده  یآموزش داده شده بر روشیپ هیاول

CNNT استفاده  قیعم هاییمعمارها نتری. از مهمشدمختلف استفاده  یبا معمار قیعم هایاز شبکه

بهتر از چهار روش معروف  سهیمقا یبرا در این رساله اشاره نمود. ResNetو  VGG ،ZFبه  توانیشده م

Fast RCNN  [16]  ،Faster R-CNN [19] [17] ،SPPNet [15] وR-FCN [5۲]  در . گردیداستفاده
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شود و در ادامه نتایج سه مجموعه تحلیل می SUNدست آمده از مجموعه داده ه این بخش ابتدا نتایج ب

جدول در  SUNمجموعه داده  یش 36 یبر رو هاشیماحاصل از آز جینتاشوند. داده دیگر معرفی می

 R-FCN، روش ه استجدول نشان داده شد نی. همانطور که در اشودمشاهده می یهر ش یبرا 4-8

 . دهدمیرا از خود نشان  جینتا نیبهتر یشنهادیروش پ نی. همچندارد یبهتر جنتای هاروش رینسبت به سا

 SUNبرای هر شی مجموعه داده  mAPبر حسب های مختلف ایسه روشمق 8-4جدول 

Proposed Method 
R-FCN 

[52]  
SPPNet 

[15]  

Faster RCNN 
[17]  

Fast RCNN 
 شی          روش       [16]

44/77% 54/76% 58/78% 31/79% 88/78% Bed 
83/5۲% 65/54% 43/40% 16/46% 58/4۲% bed crop 
00/49% 39/48% 56/45% ۲6/48% 70/45% Building 
14/۲5% 94/۲۲% 18/19% 91/۲0% 4۲/17% Buildings 
15/33% 85/33% 67/3۲% 19/35% 46/۲9% Cabinet 
96/77% 85/77% 91/74% ۲5/76% 47/76% Ceiling 
01/49% 18/47% 5۲/38% 50/44% 18/41% Chair 
01/3۲% ۲3/30% 86/17% 95/۲0% 84/18% chair occluded 
18/5۲% 57/46% 04/40% 75/46% 87/4۲% Countertop 
۲8/55% 64/55% 45/50% ۲0/5۲% 47/49% Curtain 
53/5۲% 8۲/51% 99/33% ۲۲/35% ۲7/37% Cushion 
80/70% 6۲/70% 16/55% 04/59% 86/56% desk lamp 
79/۲8% 66/۲4% 10/5% 1۲/9% 07/6% Faucet 
۲1/77% 58/75% 57/73% 88/71% 06/7۲% Floor 
37/4۲% ۲3/34% 83/۲4% 41/۲7% 17/۲5% Flowers 
07/48% 86/45% 90/۲0% 68/33% 84/۲5% Microwave 
10/35% 69/30% 97/۲9% 15/35% 67/3۲% Mirror 
04/74% 88/67% 1۲/67% 01/68% 55/68% night table 
80/53% 38/5۲% 64/3۲% 19/38% 57/۲8% night table occluded 
78/48% 34/48% 95/4۲% 9۲/44% 75/44% Painting 
0۲/47% 13/44% 63/3۲% 81/3۲% ۲7/30% Pillow 
37/۲1% 30/17% 01/1۲% 8۲/6% 90/13% pillow occluded 
89/34% ۲۲/30% 11/۲4% 56/۲4% 03/۲4% Plant 
88/31% 64/۲5% ۲5/۲3% 8۲/۲1% 04/۲5% Sink 
13/90% 14/90% 6۲/89% 59/89% 86/89% Sky 
1۲/67% 7۲/65% 41/57% 51/61% 98/60% Skyscraper 
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41/۲7% 13/۲9% 79/33% 13/30% 17/30% Stove 
07/۲6% 69/۲5% 34/۲8% 11/۲9% 6۲/۲7% Table 
59/66% 17/66% 51/53% ۲۲/69% 14/56% Toilet 
۲5/۲0% ۲9/۲1% 53/10% 86/15% ۲4/8% Towel 
04/35% 5۲/34% ۲۲/30% 5۲/31% 45/۲9% Tree 
38/49% 63/46% 79/40% 86/44% ۲1/43% Trees 
69/63% 61/6۲% 80/59% 63/61% 47/59% Wall 
64/33% 07/40% ۲9/۲1% 6۲/36% 17/۲3% Washbasin 
09/48% 36/45% ۲4/3۲% 61/36% 01/34% Window 
68/43% 19/39% 77/۲3% 8۲/33% ۲۲/۲8% Worktop 

 متوسط 57/39% ۲۲/4۲% 83/38% 66/46% 38/48%

بجای  SVRفازی دو کلاسه با  SVMباشد که از می R-FCNروش  افتهی هبود، بیشنهادیروش پ

 ایسهیمقا 9-4جدول  در تفاده شده است.گیری استفاده شده است. همچنین از تابع زیان جدید اسرای

مشاهده جدول  نیمتفاوت انجام شده است. همانطور که در ا هاییشده با معمار یمعرف هایروش نیب

شان را از خود ن جینتا نیبهتر گرید هایبا روش سهیدر مقا ResNet یبا معمار یشنهادیروش پ شود،می

 .دهدمی

در تشخیص اشیاء صحنه با  SUNدر مجموعه داده  های مختلفمقایسه روش های مختلف با معماری 9-4جدول 
 mAPمعیار 

VGG ZF ResNet   روش                        معماری 

57/39% 17/3۲% ۲1/38% Fast RCNN  [16]  

۲۲/4۲% 09/39% ۲3/40% Faster RCNN  [17]  

33/36% 83/38%  98/37% SPPNet  [15]  

99/4۲% 07/41% 66/46%  R-FCN  [52]  

08/45% 67/44% 38/48%  Proposed Method 

است.  پیچشو تعداد  ResNet هایهیبر اساس اندازه لا ،انجام شد بخش نیکه در ا یگرید سهیمقا

 هیاول هایو وزن شودمی استفاده شی ییدر شناسا 15۲و  101، 50 هایهیشبکه با تعداد لا این معمولاً

 برای هیتعداد لا نیا ،راستا نیدر هم .باشدیوجود مم ImageNet شبکه با توجه به مجموعه نیا یبرا

 یبا معمار یشنهادینشان داده شد روش پ 10-4جدول . همانطور که در ه استشد انتخاب شیآزما

ResNet  می دهد را ارائه جینتا نیبهتر هیلا 101 با. 
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صحنه با معیار  تشخیص اشیاءدر  SUNدر مجموعه داده  با تعداد لایه متفاوت ResNetمقایسه معماری  10-4جدول 
mAP 

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

05/46%  66/46%  ۲1/43%  R-FCN  [52]  

67/47%  38/48%  93/45%  Proposed Method 

موثر  اریبس قیدقت عملکرد شبکه عم شیمناسب در افزا انیهمانطور که اشاره شد، استفاده از تابع ز 

متفاوت انجام شده  هایانیبا تابع ز R-FCN روش نیب ایسهیمقا 11-4جدول راستا در  نیاست. در ا

شوارتز نسبت به -یاختلاف کوش انیبا تابع ز R-FCN شرو دهد کهینشان م 11-4جدول  جیاست. نتا

که  شودمشاهده میجدول  نیدر ا همچنین داشته است.از لحاظ دقت  یمتقابل، عملکرد بهتر یآنتروپ

 انیبا تابع ز R-FCN شوارتز بهتر از زمان-یف کوشاختلا انیدر تابع ز ریهر تصو یمتوسط زمان اجرا برا

 .است هیلا 101با  ResNet ق،یهر دو شبکه عم یاستفاده شده برا یعمارمتقابل است. م یآنتروپ

 mAPنه با معیار در تشخیص اشیاء صح SUN در مجموعه داده R-FCNمقایسه تابع زیان در شبکه  11-4جدول 

R-FCN 
With Cauchy-Schwarz Divergence Loss  [52]  R-FCN روش 

04/47%  66/46%  mAP 

 زمان )ثانیه(  0,17 0.11

 ریتصاو نیزو برچسب یآشکارساز یهاروش یدر بررس یمهم و اساس اریمع کیمرحله آزمون،  زمان

بر اساس  یشنهادیمطرح شده و روش پ هایروش نیب ایسهیمقا 1۲-4جدول راستا،  نیهماست. در 

، روش شودمینشان داده  1۲-4جدول دهد. همانطور که در یرا نشان م ریهر تصو یمتوسط زمان برا

جدول  و 11-4جدول  ،8-4جدول  جیرا داشته است. نتا بهترینظر زمان اجرا، عملکرد  زا یشنهادیپ

 R-FCNنسبت به  یشنهادیدر روش پ ریهر تصو یکه متوسط زمان برا باشدینکته م نیا نی، مب 4-1۲

 یآنتزوپ انیبا تابع ز R-FCNهمچنان از روش  یولیابد می شیشوارتز افزا-یاختلاف کوش انیبا تابع ز

 .دارد هاروش هیاز لحاظ دقت نسبت به بق یبهتر کردو عمل باشدمیمتقابل بهتر 
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 SUNدر مجموعه داده  مقایسه زمان اجرای تصویر آزمون  12-4جدول 

Proposed 

Method R-FCN [52]  SPPNet [15]  
Faster 

RCNN [17]  

Fast 

RCNN 
[16]  

 روش

13/0  17/.  38/0  43/0  49/0  )ثانیه(زمان  

همانطور که در  .دهدیشده را نشان م افتهیبهبود  R-FCNبدست آمده از  جیاز نتا هاینمونه 3-4شکل 

و  یسازدر آشکار یشنهادیدهنده عملکرد مناسب روش پحاصل نشان جی، نتاشودمشاهده میشکل 

 است. اءیاش زنیبرچسب
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سب زنی اشیاء موجود در چبرای تشخیص و بر SUNهای از خروجی بدست آمده در مجموعه داده نمونه 3-4شکل 

 تصویر

تحلیل  Scene-15و  MIT-67 ،UIUC Sportsدر ادامه نتایج بدست آمده بر روی سه مجموعه داده 

 14و  ۲7، 103همانطور که ذکر شده تعداد اشیاء موجود در این مجموعه داده به ترتیب شود. می

 باشد.مجموعه داده قبل میدست آمده در این سه مجموعه داده مشابه ه نتایج ب باشد.می
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شود. برای برچسب زنی اشیاء انجام می پیچشهای های مختلف شبکهبین معماریای در ابتدا مقایسه

زنی اشیاء در سه مجموعه نتایج بدست آمده از روش پیشنهادی برای تشخیص و برچسب13-4جدول در 

بهترین عملکرد را از خود  ResNet پیچشدهد. معماری تمام های متفاوت را نشان میداده با معماری

  نشان داده است.

و   Scene15 ،UIUC Sportsهای های مختلف در مجموعه دادهمقایسه روش پیشنهادی با معماری  13-4جدول 

MIT-67  در تشخیص اشیاء صحنه با معیارmAP 

VGG ZF ResNet 
 معماری

 مجموعه داده                                    

61,77% 59,1% %74.9 Scene15 

77,۲1% 68,1% 89.45% UIUC Sports 

51,33% 44,5% 59.32% MIT-67 Indoor 

نشان داده شده است. این معماری با  14-4دول ج ها درمقایسه بین تعداد لایه  ResNetدر معماری 

 لایه بهترین عملکرد را از خود نشان داده است. 101

، Scene15های در مجموعه داده ResNetی رمعما های متفاوتتعداد لایه باروش پیشنهادی  مقایسه14-4دول ج

UIUC Sports   وMIT-67   در تشخیص اشیاء صحنه با معیارmAP 

ResNet-152 ResNet-101 ResNet-50 
 تعداد لایه

 موعه دادهمج             

73,۲1%  %74.9 70,۲3%  Scene15 

86,7%  89.45% 85%  UIUC Sports 

57,1۲%  59.32% 53,7%  MIT-67 Indoor 

را نشان  [5۲]معرفی شده در مرجع  R-FCNدست آمده از با تابع زیان متفاوت در ه نتایج ب 15-4جدول 

شوارتز بهترین عملکرد -در هر سه مجموعه داده تابع زیان کوشی شودمشاهده میدهد. همانطور که می

 را داشته است. 
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در  MIT-67و  Scene15 ،UIUC Sportهای در مجموعه داده R-FCNمقایسه تابع زیان در روش   15-4جدول 
  mAPتشخیص اشیاء صحنه با معیار 

R-FCN with Cauchy-

Schwartz loss function 
R-FCN With cross-entropy 

loss function 
 هاروش    

 مجموعه داده              

66.7% 63,۲3% Scene15 

81.15% 77,1۲% UIUC Sports 

48.11% 41,70% MIT-67 Indoor 

های برای تشخیص اشیاء با روش SVRفازی و  SVMمقایسه بین روش پیشنهادی بر اساس  16-4جدول 

های دهنده بهتر بودن روش پیشنهادی نسبت به روشدهد که نشاندیگری یادگیری عمیق را نشان می

 باشد.دیگر می

، Scene15زنی اشیاء در سه مجموعه داده های یادگیری عمیق برای تشخیص و برچسبمقایسه روش 16-4جدول 
UIUC Sports   وMIT-67   با معیارmAP 

SPPNet Faster 

R-CNN 
Fast 

RCNN R-FCN Proposed 

Method 
 هاروش

 مجموعه داده          

58,9% 61,40% 59,1۲% 63,۲3% 74.9% Scene15 

78,86% 7۲% 71,87% 77,1۲% 89.45% UIUC Sports 

45,4% 44,۲3% 39,۲0% 41,70% 59.13% MIT-67 Indoor 

 های موضوعیو ویژگیبصری کلمات  مجموعهاستخراج  

همانطور که در روش پیشنهادی بیان شد، بعد از استخراج نواحی و برچسب مرتبط به اشیاء باید کلمات 

ها برای ساخت وعی استخراج شود. در استخراج کلمات بصری تعداد خوشههای موضبصری و ویژگی

سنجی تعداد باشد. در همین راستا در این بخش با توجه به مجموعه اعتبارکتابچه کد بسیار مهم می

رای هر مجموعه داده نشان های استخراجی بتعداد خوشه 4-4شکل ها محاسبه شده است. در خوشه

و  Scene-15 ،UIUC Sportداده شده است. با توجه به این شکل تعداد خوشه برای سه مجموعه داده 

MIT-67  های استفاده شده برای مجموعه کلمات بصری باشد. برچسبمی 450و  300، 300به ترتیب

های انجام شده، شود. در ادامه آزمایشنیز برابر با این تعداد در هر سه مجموعه داده در نظر گرفته می

شود. برای به های برای هر سه مجموعه داده ثابت و برابر با مقادیر محاسبه شده فرض میتعداد خوشه
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استفاده شد و تعداد  اسناد یعصب ویخودرگرس شدهعیتوز گرنیتخمدست آوردن میزان دقت از روش 

های استخراج شده از کلمات در این روش از ویژگی در نظر گرفته شده است. 100های موضوعی ویژگی

شود. همچنین برای کاهش کلمات بصری از روش و برچسب نواحی استفاده می SIFTبصری توسط 

PCA  شود.استفاده می (7-4)استفاده و برای محاسبه تعداد ویژگی از رابطه 

 
   MIT-67و   Scene15 ،UIUC Sportsسه مجموعه داده های استخراجی برای تعداد خوشه 4-4شکل 

(4-7) 𝐹𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑃𝐶𝐴 =
∑ 𝜆𝑖

𝑘
𝑖=1

∑ 𝜆𝑗
𝑛
𝑗=1

≥ 0.98 

 باشد.ها میتعداد کل ویژگی nهای انتخابی و تعداد ویژگی kهنده مقادیر ویژه، نشان د 𝜆در این رابطه 

توان دو دیدگاه با توجه به برچسب بندی میهمانطور که در روش پیشنهادی بیان شد، برای خوشه

در واقع  .شودمیانجام چسب ناحیه اساس بربندی برنواحی استخراج در نظر گرفت. در دیدگاه اول خوشه

بندی بدون شود و در دیدگاه دوم خوشهمیبندی جداگانه انجام خوشه ،ی نواحی با برچسب یکسانبرا

ای مقایسه 5-4شکل  باشد.یعنی تمامی نواحی دارای ارزش یکسان می .شوده میبرچسب در نظر گرفت

استاندارد استفاده شده است. با توجه  k-meansبندی از خوشهدهد. برای بین این دو دیدگاه را نشان می

 .دارددست آمده از این شکل دیدگاه دوم عملکرد بهتری ه به نتیجه ب
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 بندی بر اساس برچسب ناحیه و بدون در نظر گرفتن برچسب ناحیهمقایسه خوشه 5-4شکل 

شکل توسعه یافته برای بالا بردن دقت روش پیشنهادی استفاده شده است.  k-meanاز یک در این رساله 

-kدهد. همانطور که در این شکل نشان داده شده ای بین دو روش خوشه بندی را نشان میمقایسه 4-6

means  توسعه یافته عملکرد بهتری نسبت بهk-means  .استاندارد از خود نشان داده است 

 
و   Scene15 ،UIUC Sportsدر سه مجموعه داده بندی در مجموعه کلمات بصری مقایسه روش خوشه 6-4شکل 

MIT-67 
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باشد. ه میهای موضوعی وابستبه تعداد ویژگی اسناد یعصب ویخودرگرس شدهعیتوز گرنیتخمروش 

ادامه با توجه به مجموعه  در در نظر گرفته شده است. ولی 100ها ثابت و کنون تعداد این ویژگیتا

مقایسه تعداد  7-4شکل شود. استخراج می برای هر مجموعه داده هااعتبارسنجی تعداد بهینه این ویژگی

شود روش دهد. همانطور که مشاهده میبرای سه مجموعه داده نشان می های موضوعی راویژگی

و  Scene-15 ،UIUC Sportبرای سه مجموعه داده  اسناد یعصب ویخودرگرس شدهعیتوز گرنیتخم

MIT-67  داردویژگی موضوعی بهترین عملکرد را  360و ۲00، ۲40به ترتیب با. 

 
 اسناد یعصب ویخودرگرس شدهعیتوز گرنیروش تخمهای موضوعی استخراج شده در تعداد ویژگی 7-4شکل 

 شدهعیتوز گرنیتخمدر مرحله آزمون از ساختار بهینه به دست آمده در این بخش برای روش 

 نشان داده شده است.17-4جدول ها در شود که این پارامتری اسناد استفاده میعصب ویخودرگرس

  ی اسنادعصب ویخودرگرس شدهعیتوز گرنیتخممشخصات استفاده برای آموزش و آزمون روش   17-4جدول 

MIT-67 UIUC Sport Scene-15 
 مجموعه داده

 پارامترها   

 اد خوشهتعد 300 300 450

 تعداد ویژگی های موضوعی ۲40 ۲00 360
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 بندی صحنه بر پایه روش مدل موضوعیدسته 

این  شود.نوع ویژگی استفاده می 3بندی صحنه از همانطور که در روش پیشنهادی بیان شد، برای دسته

مجموعه های موضوعی و برچسب ، ویژگیResNetهای استخراج شده از لایه آخر ویژگی ها شاملویژگی

ی استخراج هاباشد. برای کاهش بعد ویژگیکلمات بصری استخراج شده از نواحی مرتبط به اشیاء می

( محاسبه شده 7-4)ها از رابطه . تعداد این ویژگیشودمیاستفاده  PCAاز روش  پیچششده از لایه 

دهد. در پایان برای های استفاده شده و تعداد هر نوع ویژگی را نشان میویژگی 18-4ول جداست. 

از نواحی  پیچشهای برای استخراج ویژگی .شودمیبند ساده بیزین استفاده بندی از یک دستهدسته

 مرتبط به اشیاء استخراجی با توجه به محل قرار گرفتن استفاده شد. 

های موضوعی در سه بندی صحنه در روش پیشنهادی بر پایه مدلها و تعداد آنها برای دستهویژگی 18-4ول جد

  MIT-67و  Scene-15 ،UIUC Sportمجموعه داده 

 خروجی
 ورودی

 
Label of 

BoVW 
Topic 

Feature ResNet-Feature 

15 300 240 𝑃𝐶𝐴 (
3 × 3, 𝐶𝑜𝑛𝑣, 512
3 × 3, 𝐶𝑜𝑛𝑣, 512

)

= 380 
Scene15 

مجموعه 

 داده
8 300 200 𝑃𝐶𝐴 (

3 × 3, 𝐶𝑜𝑛𝑣, 512
3 × 3, 𝐶𝑜𝑛𝑣, 512

)

= 290 
UIUC Sport 

67 450 360 𝑃𝐶𝐴 (
3 × 3, 𝐶𝑜𝑛𝑣, 512
3 × 3, 𝐶𝑜𝑛𝑣, 512

)

= 500 

MIT-67 

Indoor 

 های دیگرهای موضوعی با روشویژگیمقایسه روش پیشنهادی بر پایه  

بندی های اخیر برای دستهدر سالهای مطرح شده مقایسه روش پیشنهادی با روش در این بخش به

. لازم به ذکر است مجموعه داده و تعداد انتخاب شده در هر سه مجموعه شودصحنه تصویر پرداخته می

 از مقالات ایشان استخراج بط با پژوهش دیگرانمرتنتایج  باشد وها یکسان میی روشداده برای همه

که علاوه بر جدید بودن تمامی  انتخاب شد ایبه گونه نتخاب گردیدهایی که برای مقایسه ا. روششد
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های موضوعی های سنتی، مدلروش ها شاملاین روش .شودمیبندی را شامل های موجود در دستهروش

 باشند.ح بالا و سطح پایین میهای سطو یادگیری عمیق بر اساس ویژگی

 UIUCهای موجود بر روی مجموعه داده دست آمده از روش پیشنهادی و روشه نتایج ب 19-4جدول 

Sports باشد روش پیشنهادی عملکرد دهد. همانطور که از نتایج این جدول مشخص میرا نشان می

 .برخوردار استهای موجود وشبهتری نسبت به ر

 UIUC Sportمقایسه روش پیشنهادی بر پایه مدل موضوعی در مجموعه داده  19-4جدول 

UIUC 8-Sport Dataset 

 هاروش (%) صحت

70,7 GIST-color  [109]  

71,7 MM-Scene  [75]  

73,4 Graphical  [77]  

76,3 Object Bank  [68]  [68] 

77,9 Object Attributes  [114]  

78,۲ CENTRIST  [115]  

79,6 RSP  [116]  

81,8 SPM  [8]  

83,0 SPMSM  [117]  [117] 

84,۲ Classemes  [118]  

84,۲ HIK  [119]  

85,3 LScSPM  [120]  

86,۲ LPR-RBF  [121]  

87,۲ Hybrid Parts + GIST + SP  [122]  

87,۲ LCSR  [123]  

88,4 VC + VQ  [412]  

90,8 IFV  [125]  

89,5 ISPR  [126]  

98,7 DRCF  [127]  

98,7 Wang  with Xception  [128]  

98,9 SMNN+Xception  [129]  

99.2 Proposed Method 
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را  Scene-15های موجود بر روی مجموعه داده ست آمده از روش پیشنهادی و روشنتایج بد ۲0-4جدول 

روش پیشنهادی عملکرد بهتری نسبت به دهد نشان میدهد. همانطور که نتایج این جدول نشان می

 .داردهای موجود روش

 Scene-15 پایه مدل موضوعی در مجموعه دادهمقایسه روش پیشنهادی بر  20-4جدول 

Scene-15 Dataset 

 روش ها )%( صحت

69,5 GIST-color  [109]  

78,6 RBoW  [113]  

80,6 Classemes  [118]  

80,9 Object Bank  [68]  

81,4 SPM  [8]  

8۲,3 SPMSM  [117]  

۲,78  LCSR  [123]  

83,7 SP-pLSA  [130]  

83,9 CENTRIST  [115]  

84,1 HIK  [119]  

84,4 OTC  [131]  

85,1 ISPR  [126]  

85,4 VC + VQ  [124]  

85,6 LMLF  [67]  

85,8 LPR-RBF  [121]  

86,3 Hybrid Parts + GIST + SP  [122]  

87,8 CENTRIST+LCC+Boosting  [132]  

88,1 RSP  [116]  

9,۲8  IFV  [125]  

89,7 LScSPM  [120]  

94,5 DRCF   [127]  

96,5 SMNN-Xception  [129]  

79 .۲ Wang With Xception  [128]  

98.5 Proposed Method 
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-MITهای موجود بر روی مجموعه داده دست آمده از روش پیشنهادی و روشه نتایج ب ۲1-4جدول 

دیگر های روش پیشنهادی عملکرد نسبت به روش جدول بیانگر بهبوددهد. نتایج این را نشان می 67

های یادگیری پایه روشهای اخیر بر روی این مجموعه داده ارائه شده بر های که در سال. روشباشدمی

 های موضوعی داشته است.های سنتی و مدلعمیق بوده عملکرد بهتری نسبت به روش

 

 MIT-Sports  مقایسه روش پیشنهادی بر پایه مدل موضوعی در مجموعه داده 21-4جدول 

MIT-67 Indoor Dataset 

 هاروش )%( صحت

۲6,1 ROI + GIST  [133]  

۲8,3 MM-Scene  [75]  

34,4 SPM  [8]  

37,6 Object Bank  [68]  

37,9 RBoW  [113]  

43,1 Weakly Supervised DPM  [134]  

44,0 SPMSM  [117]  

44,8 LPR-LIN  [121]  

46,1 BoP  [135]  

47,۲ Hybrid Parts + GIST + SP  [122]  

47,3 OTC  [131]  

49,4 Discriminative Patches  [136]  

50,1 ISPR  [126]  

51,4 D-Parts  [137]  

5۲,3 VC + VQ  [124]  

60,8 IFV  [125]  

64,0 MLRep  [138]  

68,9 CNN-MOP  [139]  

69,0 CNNaug-SVM  [140]  

71,8 DRCF  [127]  

74,۲ Deep Filter Banks  [141]  

77,4 DVW  [142]  

80,78 Yoo2015  [143]  
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81,6 Wang with ResNet  [128]  

81,87 DSPMK  [144]  

83.21 Proposed Method 

و  [1۲9]  جعاارائه شده در مر هایروش ۲1-4جدول تا  19-4جدول با توجه به نتایج بدست آمده در 

اند. عملکردهای بسیار مناسبی در سه مجموعه داده استفاده شده در این رساله از خود نشان داده [1۲8]

 باشند. در اینمی معناییهای ارائه شده در شناسایی صحنه از لحاظ این دو مرجع جدیدترین روش

توان تنها از اطلاعات نمیبندی صحنه عملکرد مناسب در دستهبرای بدست آوردن مراجع ادعا شده 

تواند نمی تصویر کل ی بصری دردر واقع بیان شد که استفاده تنها از الگوها استفاده کرد.مرتبط به تصویر 

زمینه و نند شباهت پسما در تصویر های موجودچالش بندی صحنه موثر باشد دلیل آن را نیزدر  دسته

 ینویسدر همین راستا از اطلاعات حاشیه .کردندذکر  اشیاء های موجود در محل قرار گرفتنشباهت

استفاده شده است. در واقع  و اطلاعات مرتبط به کل تصویر بدست آمده از موتور جستجو گوگل 1انسان

در صفحات وب موجود بوده به که توسط کاربران های استخراجی از متن توضیحات تصاویر برچسب

های معنای بندی و ترکیب ویژگیاز دو معماری عمیق برای دسته همراه کل تصاویر استفاده شده است.

 سطح بالا استفاده شده است.

از اشیاء  نشان داده شد اگر بتوان اطلاعات مناسبارائه شده در این رساله، در روش پیشنهادی ولی 

یی برای توان از تصویر به تنهااستخراج نمود میرا نهفته در تصویر  و موضوعات موجود در تصویر

و متفاوت  تواند به دلیل خطای انسانیبندی استفاده کرد. از طرفی استفاده از اطلاعات وب میدسته

تایج بدست ن .دنکانسانی این روش را با مشکل روبرو  ینویسها در حاشیهبرچسب ینوشتار بودن شیوه

 های دیگر داشته است.عملکرد بهتری نسبت به روش رساله ش پیشنهادیآمده از رو

                                                
1 Human-Annotated 
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دست آوردن بری برای برای نمایش ناتوان بودن الگورهای بصرا  8-4شکل برای نمونه  [1۲8]مرجع 

های استخراجی توسط در این مرجع از ویژگی ه است.کردبندی صحنه ارائه مناسب در دسته صحت

  یادگیری عمیق از کل تصویر استفاده شده است.

 

 [128]ی بصری در مرجع نمونه های استفاده شده برای نشان دادن مناسب نبودن الگوها 8-4شکل 

 [1۲8]و مرجع  رساله تفاوت الگوهای بصری استخراجی از کل تصویر در روش پیشنهادی ،در این قسمت

برای تصویر  اشیاء موجود درهای استخراجی از . در روش پیشنهادی از ویژگیشودنشان داده می

بندی استفاده شد. در واقع ایتدا نواحی مرتبط به اشیاء استخراج و در گام بعدی برچسب آنها دسته

را نشان  8-4شکل  خروجی حاصل از نواحی اشیاء موجود در تصاویر 9-4شکل  شد. تشخیص داده

همانطور که نشان داده شد روش پیشنهادی عملکرد مناسبی در استخراج نواحی دارد. دو تصویر  دهد.می

 ند.باشفازی دو کلاسه در روش پیشنهادی میSVMخروجی بعد از اعمال 

 

 UIUC sport-8اشیاء و نواحی استحراجی در دو تصویر مجموعه داده  9-4شکل 
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را نشان  9-4شکل در دو تصویر  ResNetمعماری  پیچشلایه آخر  خروجیی از یهانمونه 10-4شکل 

ها برای نمایش این ویژگی در نظر گرفته شده است. به عنوان ورودی یراودر این شکل کل تص دهد.می

های روشی برای نمایش ویژگیواپیچش  استفاده شد. [145]معرفی شده در مرجع  1واپیچشمفهوم از 

باشد این لایه ساختار خوبی از کل نطور که در شکل مشخص میباشد. همامی پیچشهای بصری در لایه

زمینه در تواند تمایز بین اشیاء را به خوبی نشان دهد. از طرفی تاثیر پستصویر ارائه داده است ولی نمی

 باشد. کل تصویر مشهود می

 

 با در نظر گرفتن کل تصویر  واپیچش توسط ResNetیه آخر معماری روجی لای از خیهانمونه 10-4شکل 

دهد. را برای اشیاء استخراجی توسط روش پیشنهادی را نشان می واپیچش ی حاصل ازجخرو 11-4شکل 

-های سطحویژگی بصری از لحاظ ResNet پیچش آخر نشان داده شد، لایه همانطور که در این شکل

کند. در واقع این ویژگی هر شی به صورت جداگانه نسبت به کل تصویر استخراج می برای را بالاتری

اگر  کمتر شده است و بندیدستهزمینه در توانند تمایز بین صحنه ها را نشان دهند. تاثیر پسبهتر می

 توانند از هم جدا شوند. یها به راحتی ماز نواحی مرتبط به اشیاء استفاده شود صحنه

                                                
1 Deconvolution 
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توان بیان نمود که استفاده از الگوهای بصری بهترین روش با توجه به نتایج بدست آمده از این رساله می

تواند با مشکلات زیادی روبرو باشند و حاشیه نویسی توسط کاربران وب میبندی صحنه میبرای دسته

  . شود
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 با درنظر گرفتن اشیاء به صورت جداگانه  واپیچشتوسط  ResNetاز خروجی لایه آخر معماری  یینمونه ها 11-4شکل 
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 بندیجمع  7 - 4

صحنه معرفی شده است. در روش  بندی تصاویر بر اساس پیچیدگیدر این فصل سه روش برای دسته

بندی تصاویر نامتعارف با دو کلاس هدستدر  پیچششبکه عصبی عمیق معماری جدید برای اول، یک 

باشد. دو روش دهنده بهبود عملکرد از لحاظ سرعت و دقت میدست آمده نشانه معرفی شد که نتایج ب

های سنتی . در روش اول از روشگردیدهای بیشتر معرفی بندی تصاویر با تعداد کلاسبعدی برای دسته

و نواحی کاندیدا  Boosting ی بر پایهروش بخش این د. درهای قبل از یادگیری عمیق استفاده شیعنی روش

های موجود سنتی این روش نسبت به روش که نشان دادهای انجام شده نتایج آزمایششد.  معرفی

توان در ولی پیچیدگی زمانی این روش بسیار بالا بوده که نمی داردیادگیری ماشین عملکرد مناسبی 

فاده نمود. در نهایت یک روش جامع بر اساس استخراج نواحی و های حجیم از آن استمجموعه داده

روش نتایج بیانگر بهبود عملکرد  .های موضوعی در تصویر پیشنهاد شدبرچسب اشیاء و همچنین ویژگی

توان از این روش برای و می استبندی تصویر های موجود در حیطه دستهنسبت به روش پیشنهادی

 استفاده نمود. بالابندی تصاویر با تعداد دسته
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جمع بندی و کارهای آتی 5
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 مقدمه  1 - 5

در ادامه . شودارائه میبندی کارهای انجام شده و تحلیل نتایج بدست آمده در رساله در این فصل جمع

   .شودمی پیشنهادبندی صحنه دستههای کارهای آتی در بهبود سیستم

 بندی پژوهش انجام شده در رسالهجمع  2 - 5

نیاز بندی صحنه تصویر بر اساس محتوا به یک روز افزون تصاویر دیجیتال دستهبا توجه به افزایش 

بندی . در همین راستا در این رساله چندین روش برای دستهتبدیل شده است.های اخیر در سالاساسی 

بندی صحنه مسئله دستهدو دیدگاه متفاوت برای  صاویر پیشنهاد شده است. در این رساله،صحنه ت

، تصاویر دو کلاسه مورد ارزیابی قرار گرفت. درواقع در این نخست در دیدگاه .نظر گرفته شددر تصویر 

بندی و باشد. از آنجایی که دستهتصاویر بدست آوردن یک موضوع سراسری خاص مد نظر میاز نوع 

کاربرد باشند به عنوان یک ای برخوردار میتشخیص تصاویر نامتعارف در تصاویر تحت وب از اهمیت ویژه

. در همین راستا روشی برای تشخیص و تمایز مورد ارزیابی قرار گرفتبندی این نوع از تصاویر مهم دسته

 این روش یک معماری جدید از ترکیب . درارائه شد پیچششبکه عصبی عمیق بر پایه تصاویر نامتعارف 

اده استاندارد با دو نوع شد. روش پیشنهادی بر روی مجموعه د پیشنهاد LeNetو  AlexNetدو معماری 

. نتایج بدست آمده در این بخش نشان دهنده بهبود نامتعادل مورد ارزیابی قرار گرفتتوزیع متعادل و 

 باشد.های اخیر میهای ارائه شده در سالعملکرد روش پیشنهادی نسبت به روش

هر تصویر دارای یک  در نظر گرفته شده است. در واقع های بیشتردر دیدگاه دوم، تصاویر با کلاس

های روش، روشی برپایه باشد. در این دیدگاه دو روش ارائه شده است. در روش اولمی موضوعی سراسری

 Boostingروش استخراج نواحی کاندیدا و از  یروش ترکیباین در  ارائه شد.سنتی یادگیری ماشین 

 یتمالگور یک که یاسمق ینچند یهابر پ یبیترک بندیگروهروش شده است. در گام نخست، از  پیشنهاد

کاندیدا برای استخراج نواحی  باشد می یاسهمق ینچند یسلسله مراتب بندیقطعه محاسبه یبرا یعسر
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. دلیل انتخاب این روش سرعت بالا و دقت مناسب بدست آمده از نتایج این رساله بر استفاده شده است

برای تشخیص با ترکیب سه رگرسیون  Boostingبعدی از  های متفاوت بوده است. در گامروی پایگاه داده

ویژگی استخراج شد.  SVDنواحی کاندیدا و  پیچشتوسط  سپس استفاده شد.برچسب نواحی کاندیدا 

 SVMتوسط یک  صحنه بندیدسته کاندیدا های استخراجی و برچسب هر ناحیهتوسط ویژگینهایت در 

باشد ولی مشکل این روش پیچیدگی نده عملکرد مناسب میانجام شده است. نتایج بدست آمده نشان ده

باشد. های حجیم با تعداد کلاس زیاد مناسب نمیباشد. در واقع سرعت این روش در دادهزمانی آن می

به تنهایی توانند های سنتی یادگیری ماشین نمیهای انجام شده روشسازیبا توجه به مطالعات و پیاده

های رد مناسبی را از خود نشان دهند. لازم به ذکر است که منظور از روشهای حجیم عملکدر داده

 باشد.های ارائه شده قبل از یادگیری عمیق میسنتی، روش

 های موضوعی ارائه شده است.در روش دوم، یک سیستم جامع بر ساس ترکیب یادگیری عمیق و مدل

ی کاندیدا و برچسب نواحی استخراج شده باشد. در فاز اول، نواحاین روش شامل چندین فاز مهم می

 استفاده شد. در R-FCNاست. برای استخراج نواحی کاندیدا، از شبکه عصبی عمیق بهبود داده شده 

یک تابع زیان جدید با  R-FCNاین قسمت برای محاسبه نواحی کاندیدا از شبکه ناحیه کاندیدای 

فازی دو SVM، یک معماری جدید بر اساس . در گام بعدی با حذف لایه آخر این شبکهاستفاده شد

پیشنهاد شده است. در روش زنی تصاویر برای تشخیص نواحی مناسبتر و برچسب SVRکلاسه و 

برای تمایز بین نواحی فازی دو کلاسه  SVMبرای حذف نواحی کاندیدای نامناسب، یک پیشنهادی 

یاری از نواحی کاندیدا حذف شد. این امر شد. در واقع در این فاز بساستفاده زمینه و شی مرتبط به پس

برای تشخیص برچسب  SVRسبب بهبود سرعت با کاهش تعداد نواحی کاندیدا شد. در گام بعدی از 

ها به صورت موازی به ازای هر  SVRنواحی استخراجی استفاده شد. برای بالا بردن سرعت پردازش، 

فازی دو کلاسه برای استخراج کلمات SVM شی پیاده سازی شد. در فاز بعدی، از نواحی استخراجی

از کل تصویر برای استخراج کلمات بصری های که تاکنون ارائه شده روش بصری استفاده شده است. در

فازی دو کلاسه  SVMشد ولی در روش پیشنهادی از نواحی کاندیدای استخراجی توسط میاستفاده 
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برای استخراج  در ادامه .شودمیخراج کلمات بصری . این امر سبب بالا بردن دقت استاستفاده شده است

سرعت عملکرد این روش استفاده توسعه یافته برای بالا بردن  k-meansمجموعه کلمات بصری از یک 

های استخراجی مرتبط به ناحیه آنها برای محاسبه از کلمات بصری به همراه برچسب شد. سپس

 LDAهای بسیاری بر پایه های موضوعی روشویژگیهای موضوعی استفاده شد. برای محاسبه ویژگی

در همین راستا از یک  ها بسیار بالا بوده است.مورد ارزیابی قرار گرفت ولی پیچیدگی زمانی این روش

که زمان مرحله آزمون  استفاده شد اسناد یعصب ویخودرگرس شدهعیتوز گرنیتخمشبکه عمیق با عنوان 

های موضوع معرفی بندی تصویر بر اساس ویژگیه عمیق، برای دسته. این شبکبسیار خوبی داشته است

لازم به ذکر است های موضوعی استفاده شده است. از لایه مرتبط به ویژگیفقط شد که در این رساله 

برچسب نواحی به عنوان ورودی سیستم بوده  اسناد یعصب ویخودرگرس شده عیتوز گرنیتخمدر روش 

یک  ازدر نهایت در فاز آخر، صورت خودکار توسط مرحله قبل استخراج شد.  که در روش پیشنهادی به

های ، ویژگیپیچشهای استخراج شده توسط یادگیری عمیق تمام بند بیزین بر پایه ویژگیدسته

 بندی صحنه تصویر استفاده شد. موضوعی و برچسب نواحی بصری برای دسته

-MITو  Scene-15 ،UIUC Sports یهاداده جموعهم یاز لحاظ زمان و دقت بر رو یشنهادیروش پ

 نشان دهنده بهبود عملکرد جیقرار گرفت. نتا یابیدسته متفاوت مورد ارز 67و  36، 15با  بیبه ترت 67

 .باشدیها مداده جموعهم نیدقت و زمان مرحله آزمون در اروش پیشنهادی از لحاظ 

 های ارائه شده در این رساله:نوآوری

بندی تصاویر برای دسته LeNetو  AlexNetبرپایه معماری  پیچششبکه عصبی عمیق ارائه یک  .1

 دو کلاسه 

-برای برچسب Boostingهای سنتی یادگیری ماشین بر پایه نواحی کاندیدا و استفاده از روش .۲

 بندی تصویرزنی و دسته

 برای تشخیص نواحی کاندیدا و برچسب شی R-FCNبهبود  .3
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a. دیداستفاده از تابع زیان ج 

b.  استفاده ازSVM فازی دو کلاسه برای کاهش نواحی کاندیدا و تفکیک بین این نواحی

 زمینهاز پس

c.  استفاده ازSVR برای برچسب زنی تصاویر 

و استفاده از   فازی دو کلاسهSVMاستخراج کلمات کلیدی بر اساس نواحی استخراج توسط  .4

k-means برای اسخراج ویژگی سرآمد 

 های موضوعیلمات کلیدی و برچسب نواحی برای استخراج ویژگیاستفاده خودکار از ک .5

برپایه کلمات بصری استخراجی و  اسناد یعصب ویخودرگرس شدهعیتوز گرنیتخماستفاده از  .6

 موقعیت کلمات بصری

کلمات ، برچسب پیچشهای استخراجی از لایه آخر شبکه عصبی عمیق تمام ترکیب ویژگی .7

  بندی صحنههای موضوعی برای دستهویژگی وآنها  تنکلیدی بر پایه ناحیه قرار گرف

 های استخراجی بندی صحنه توسط بیزین بر اساس ویژگیدسته .8

 کارهای آینده  3 - 5

بندی صحنه تصویر ارائه شده است. در راهکار ارائه شده تمرکز در این پژوهش راهکاری نوین برای دسته

دست آوردن موضوعات پنهان در تصویر ه ب یاء،استخراج نواحی مرتبط به اشیاء، برچسب اشبر  یبسیار

در این بخش، شده است.  پیچشهای عمیق تمام سطح بالا بر اساس شبکههای و استخراج ویژگی

 .شودمیپیشنهادهایی برای کارهای آینده آورده 

باشد که می ادست آوردن نواحی کاندیده های تشخیص اشیاء، بیک فاز بسیار مهم در سیستم  . 1

بسیار  شی، های شناسایی و آشکارسازیتحلیل سیستممرحله بعد یعنی در  بخش این دقت

و  ResNet ،ZFبر پایه معماری  پیچش. در این رساله از شبکه تمام باشدمی تاثیرگذار

VGGNet با ا  دست آمدهه با توجه به نتایج ب استفاده شده است. ابرای محاسبه نواحی کاندید



 

174 

 

 یآت یو کارها یجمع بند

رو از این ی را در استخراج نواحی کاندیدا بدست آورد.بهبود بیشتر نتوانمیهای حاضر معماری

  گذار باشد.بسیار تاثیر یدر دقت روش پیشنهاد تواندارائه یک معماری جدید با ساختار نوین می

و  SIFTکلمات از روش کلمات بصری بر پایه ویژگی  مجموعهدر این رساله برای محاسبه  . ۲

عملکرد مناسبی در استخراج  روش . ایناستفاده شد توسعه یافته k-meansبندی خوشه

 عملی در هنگام دریافت تصاویر در مغر هایهطبق مشاهد .کلمات از خود نشان داد مجموعه

 نمایش سطح بالاتر و احتمالاً  ،توان دریافتها درگیر هستند. لذا میرونوتنها قسمت کمی از ن

دهنده در این رساله نشان انجام شده هایمایشآز ،. علاوه براینهستتنک در این فرآیند دخیل 

برای این نوع از توان . در واقع میباشدمیکلمات بصری  از یاستخراج ماتریستنک بودن 

کدگذاری  .روش کدگذاری تنک با تغییر مکانیزم کدگذاری اولیه استفاده نمود ها ازسیستم

جود در تصویر بوده است ولی در نظر های موانجام شده در این رساله، مستقل از تنک بودن تکه

علاوه بر  .دادکاهش خواهد  را خطای بازسازی گرفتن این واقعیت و اعمال آن در کدگذاری،

این، در بسیاری از کارهای انجام شده از کدگذاری مستقل از محتوای تصویر استفاده شده است. 

. البته اندشدهبندی لحاظ بقههای تصویر به یک شکل کدگذاری و در طبه عبارت دیگر تمام تکه

شود. با این حال بهتر است مرحله ها کمتر مییر بعضی از تکهع بیشینه تاثبر هنگام تجمیع با تاد

های د و تکهوکدگذاری با توجه به محتوای تصاویر انجام شود تا اطلاعات اضافی استخراج نش

 د.باشنبندی کدگذاری شده مناسب طبقه

بندی های دستهبالا بردن دقت عملکرد سیستم درتواند ته در تصویر میموضوعات نهفاستخراج  . 3

 هایاخیر و آزمایش یهاهای معرفی شده در سالور بسیار تاثیرگذار باشند. با توجه به روشتص

اند. ولی از خود نشان داده های پیشیندر مقایسه با روشها دقت خوبی این روش ،انجام شده

ها بسیار بالا است. در همین راستا معرفی و به کارگیری روشی ع از روشاین نو پیچیدگی زمانی

 باتواند در این کاربرد بسیار میی که زمان اجرای بهتری دارند، موضوعهای مدل نوین بر پایه 

  اهمیت باشند.



 

175 

 

 یآت یو کارها یجمع بند 

ی بر پایه محتوا برای توصیف یهایکی از کاربردهای مهم در بینایی ماشین استفاده از سیستم . 4

یر به توصیف خودکار د. همانطور که انسان بعد از تحلیل محتوای تصونار تصویر می باشخودک

مانند توصیف خودکار  ده در این رساله برای گام بعدیاز سیستم ارائه ش دتوانمیپردازد، آن می

 1تنی بر معنابازیابی مبهای در سیستماز این روش توان در واقع می تصویر استفاده نمود.

(SBIR ) در کرداستفاده .SBIR ،ر خود را به صورت یک عبارت متنی ظمعنای مورد ن ،کاربر

و به دنبال یافتن تصاویری با محتویات مرتبط به آن عبارت است. در واقع در این  کردهوارد 

ترین روش برای جستجو شود. منطقیبین معنا و محتوای بصری تصاویر بررسی می سامانه، رابطه

به تصاویر  برچسب متنی مبتنی بر معناانتساب ، SBIRهای یی در سامانهسطح بالای معنا

برای بازیابی تصاویر  و عبارت مورد جستجوها و مقایسه بین این برچسب موجود در پایگاه داده

برای  از خروجی روش ارائه شده تواندر ادامه این رساله، می. باشدمیه طوتصاویر مرب

های محتوایی از تصویر توسط روش استفاده نمود. یعنی برچسب SBIRسامانه در  زنیبرچشب

 اعمال شوند. SBIRپیشنهادی رساله استخراج و به عنوان ورودی به سامانه 

م پیشنهادی عملکرد سیست .استفاده شده استچند شی  بای یاهدر این رساله از مجموعه داده . 5

صورتی که این اشیاء به خوبی استخراج در  است.اشیاء بسیار وابسته بر نواحی استخراجی به این 

در واقع از نواحی مرتبط به این اشیاء  یابد.ها بسیار کاهش مینشوند عملکرد این نوع از سیستم

بندی محتوایی تصویر تهسدکنون برای ی که تایهاسیستم در .شودمیکلمات بصری استخراج 

ها . در واقع در این روششدتفاده از کل تصویر برای استخراج کلمات بصری اس ه استارائه شد

توان می شوند.محاسبه می اند،کلمات بصری برپایه نواحی محلی که از کل تصویر استخراج شده

سیستمی ترکیبی از سیستم پیشنهادی رساله و سیستم نوین برپایه استخراج نواحی محلی که 

                                                
1 Semantic Based Image Retrieval (SBIR) 
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بندی صحنه بی برای دستهترکی یباشد ارائه نمود و از سیستموابسته به برچسب اشیاء نمی

.کرد ارائهتصویر 
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Abstract 

Considering the fact that digital images are all over the internet and shared in the media, 

image classification has been recognized as one of the basic needs of digital world. 

Automatic content description is one of the major issues of image classification which 

has resulted in establishing a higher relationship between machine vision and image 

processing. Automatic content description has many applications in the web-based 

systems and search engines such as filtering unconventional images, identification of 

subjective images and detection of human behaviors.    

Automatic content description problem can be studied from two points of view. In the 

first viewpoint, dataset includes only small images with specific applications such as 

recognition of unconventional images. Recognition of unconventional images is a 

description problem with two classes and minor complexities. In this thesis, a new 

structure for deep neural networks was proposed for detection of unconventional images. 

This new structure works principally based on the extraction of high-level features from 

human body in unconventional images. The results obtained from applying this new 

approach on two datasets indicated that the performance can be improved by 4% 

compared to other methods presented in the recent years.    

In the second viewpoint, the dataset includes images with more classes of different scenes. 

In this thesis, an approach was proposed for an automatic content description based on 

the extraction of high-level semantic regions which was applied to obtain the label of 

objects. This method consists of several steps. In this first step, regions and label of objects 

are identified. To do this, a new structure based on the deep neural network was proposed 

which employs the R-FCN method. A loss function which has not been used before was 

also part of this method. Considering the approach proposed in this step, the time required 

for training and testing was reduced. A major step for the automatic description of images 

is the extraction of latent topic from the image scenery. Thus, in the next stage, latent 

topics based on the high level of extracted semantic regions were obtained by the help of 

bag of word and improved k-means methods. Considering the bag of visual word obtained 

from the region proposal, their locations and label of objectives were extracted using the 

supervised document neural autoregressive distribution estimator for the latent topics in 

the visual images. At the end, with the combination of these high-level features, 

classification of the image scenery was done. This proposed approach was applied to 

Scene-15, UIUC sports, MIT-67 datasets with 15, 8 and 67 scenes, respectively. The 

results obtained indicated that this method can improve the accuracy and reduce the time 

of the testing stage in these datasets. 
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