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 چکیده

شناسایی  ،دسته کلی شیء مشخص بوده و هدف ،(Fine-grained Recognitionریز اشیاء )دانهشناسایی در 

عنوان یک مسئله به باشد. شناسایی نوع و مدل وسیله نقلیه شیء می ریزیا دانه دقیق یزیردسته

کلاسی های زیاد، شباهت برونبه دلیل تعداد کلاس دشواریاین شود. دشوار شناخته میریز شناسایی دانه

 یهاستمیساین موضوع در مواردی چون  کلاسی بسیار زیاد در این مسئله است.بسیار کم و تفاوت درون

 کاربرد دارد. تقلب صیتشخدریافت عوارض هوشمند و  ،پارکینگ هوشمند ،یتیو امن ینظارت

که سعی بر  گشتهو مدل وسیله نقلیه ارائه  مبتنی بر بخش برای شناسایی نوع یرویکرددر این رساله، 

سایل نقلیه یک مجموعه بخش این رویکرد برای هر دسته از و .های جدی موجود داردغلبه بر چالش

چند وال آموزش بند کارا از یک ررویکرد پیشنهادی برای رسیدن به یک طبقه .گیردکننده یاد میمتمایز

، رابطه هندسی متمایزکنندههای که مراحل موردنیاز برای یادگیری مجموعه بخش بردبهره میکلاسه 

دو ، آنارزیابی کارایی آموزش سیستم و برای  های منفی را در خود دارد.کاوی روی نمونهها و دادهبین آن

تصویر و  720دارای  (BVMMR v1) مجموعه داده اول اند.متفاوت تهیه شده یهامجموعه داده با ویژگی

نیز یک مجموعه داده بسیار بزرگ  اخیراً باشند.میتصویر  5000دارای ( BVMMR v2) مجموعه داده دوم

دقت مدل متفاوت از وسایل نقلیه ارائه شده است.  200تصویر از بیش از  50000با  CompCarsبه نام 

بوده  96%بیش از  CompCarsو  BVMMR v2دو مجموعه داده کسب شده توسط سیستم بر روی هر 

 است که نشان از کارایی مناسب روش پیشنهادی دارد.

براین، در مواقعی که از یک علاوه یابد.بندها کاهش میسرعت سیستم پیشنهادی با افزایش تعداد طبقه

برازش و کاهش قدرت رخداد بیشاحتمال شود، برای آموزش سیستم استفاده میمجموعه داده نامتوازن 

برای حل این مشکل و بهبود سرعت سیستم، یک الگوریتم آبشاری  شود.بندها بیشتر میعمومیت طبقه

، یک بندطبقه «فراوانی»و « اطمینان»ا درنظر گرفتن دو معیار پیشنهاد شده است. الگوریتم پیشنهادی ب

و   BVMMR v2الگوریتم بر روی دو مجموعه داده . ارزیابی این دهدتشکیل میبندها طبقه آبشار از

CompCars ثیرگذاری مناسب این روش داشته است. به صورتی که بدون کاهش دقت، سرعت نشان از تأ

 یککاهش دقت  پوشی ازچشمروی این دو مجموعه داده افزایش پیدا کرده است. با  30%سیستم تا 

 .استافزایش قابل نیز  80%سرعت سیستم تا  ،درصدی

شناسایی مبتنی بر  ،VMMR ،ریز اشیاء، شناسایی نوع و مدل وسیله نقلیهشناسایی دانه کلمات کلیدی:

 بخش، ماشین بردار پشتیبان مخفی
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و بینایی ماشین در کاربردهای نظارتی و امنیتی به بلوغ مناسبی استفاده از پردازش تصویر در دهه جاری، 

پردازش تصویر در حال های الگوریتماز های تجاری بسیاری با بکارگیری که، سیستمرسیده است؛ چنان

تشخیص اثر انگشت، شناسایی چهره و تشخیص پلاک تنها چند نمونه از  استفاده در دنیای واقعی هستند.

 باشند.این موارد می

با استفاده از پلاک  )در حوزه حمل و نقل هوشمند( های نظارتی و امنیتیدر حال حاضر، اغلب سیستم

های بسیاری داشته و به دقت قابل های اخیر پیشرفتکنند. تشخیص پلاک در سالمیعمل وسایل نقلیه 

های مختلف، از حال، جعل پلاک و مسدود کردن پلاک به روشاین  . با[4–1] قبولی رسیده است

بینیم، که میچنانهای مبتنی بر پلاک است؛ آنول برای منحرف کردن سیستمهای بسیار معمتکنیک

در یک مکان متفاوت از محل صدور جریمه و با مشخصات متفاوت، به دلیل تخلف  خودرویی بدون دلیل

که بتوان سیستمی طراحی کرد که قادر به شناسایی نوع و مدل دقیق شود. درصورتیرانندگی جریمه می

های قابلیتاز  ی جدیدی، گسترهتوان با تلفیق این دو سیستمه از روی تصویر آن باشد؛ میوسیله نقلی

 کاربردی را تعریف کرد.

 تعریف مسئله و اهداف -1-1
 :بندی کردتوان به سه دستی کلی زیر تقسیمرا میهای تشخیص و شناسایی وسایل نقلیه سیستم

ی وسایل نقلیه در مکان و محدودهها، تشخیص : هدف در این سیستم1تشخیص وسیله نقلیه .1

دست  های قابل قبولی نیز بههای زیادی در این رابطه ارائه گشته و دقتتصویر است. روش

 .[9–5] اندآورده

ی کلی وسایل ها، یافتن دسته: هدف در این سیستم2ی کلي وسیله نقلیهشناسایي دسته .2

: وسایل نقلیه سنگین )کامیون، عبارتست ازکلی از وسایل نقلیه  بندیدستهنمونه نقلیه است. یک 

 و و وسایل نقلیه سبک )موتور )تاکسی و وسیله نقلیه شخصی( ها(، سواریبوسمینی و اتوبوس

 .[15–10] های متعددی برای این منظور نیز ارائه شده استدوچرخه(. روش

ها، یافتن نوع و مدل دقیق وسیله نقلیه : تلاش این سیستم3شناسایي نوع و مدل وسیله نقلیه .3

 .206و یا پژو  131های بصری است. برای مثال خودروی پراید نهبا استفاده از نشا

                                                 
1 Vehicle Detection 
2 Vehicle Type Recognition 
3 Model Recognition (VMMR)Vehicle Make and  
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باشد. این ی سوم یعنی شناسایی نوع و مدل وسیله نقلیه مینامه، دستهی هدف در این پایانمسئله

شود گروه کلی گروهی است؛ به شکلی که فرض میدرون 1ی شناسایی کلاسِ شیءمسئله، یک مسئله

باشد. این نقلیه( و هدف یافتن کلاس دقیق شیء در گروه مربوطه میی شیء مشخص است )وسیله

برانگیزتر چالش گردد،که در آن تنها گروه کلی اشیاء تعیین می مسئله نسبت به شناسایی شیء عمومی

ی هایی هستند که بین همهها در درون گروه بسیار اندک بوده و دارای ویژگیاست؛ زیرا شباهت کلاس

سادگی به دلیل تغییرات روشنایی، رنگ و زاویه  های مشابه بهاست. از طرفی کلاس ها مشترککلاس

ممکن است جوابگوی این مسائل  2های معمول برای شناسایی اشیاءد. درنتیجه، روشنشواشتباه گرفته می

 نباشد.

در  شود که مکان و محدوده وسایل نقلیه موجوددر یک سیستم شناسایی نوع و مدل خودرو، فرض می

ی اخیر تصویر تشخیص داده شده است. شناسایی نوع و مدل وسیله نقلیه موضوعی نوپا است که در دهه

های رو، کارهای انجام شده بر روی آن محدود بوده و اغلب در محیطمورد توجه قرار گرفته است؛ ازاین

ارائه روشی برای شناسایی نوع و مدل  این پژوهش،. هدف [19–16] اندکنترل شده آزمایش شده

ی وسایل نقلیه جموعهی داخلی است؛ هرچند که تغییر مخودروها با دقتی بالا بر روی وسایل نقلیه

 تأثیری بر ساختار و عملکرد سیستم نخواهد داشت.

 کاربردها -1-2
شناسایی نوع و مدل وسایل نقلیه کاربردهای متنوعی دارد. در ادامه به چند مورد از این کاربردها اشاره 

 شده است.

 آمده دستبهی : شناسایی نوع و مدل وسیله نقلیه و تطبیق آن با شناسنامههای نظارتيسیستم

از پلاک وسیله نقلیه؛ این کاربرد برای راستی آزمایی خروجی سیستم تشخیص پلاک و جلوگیری 

 ها )جعل پلاک، انسداد بخشی از پلاک و ...( مناسب است.از بروز انواع تقلب

 ی مشخصی : جستجو و یافتن نوع و مدلی خاص از وسایل نقلیه در محدودههای امنیتيسیستم

توان با ای مشخص از شهر گزارش شده است؛ میای مثال خودرویی متخلف در ناحیهاز شهر. بر

 ها را سرعت بخشید.فیلتر کردن وسایل بر اساس نوع و مدل گزارش شده، جستجوی پلاک

                                                 
1 Object Class Recognition 
2 Object Detection 
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 ی رانندگان وسایل نقلیههای در دو دهه اخیر، مطالعاتی در رابطه با مشخصه: تبلیغات هدفمند

شخص و خودرویی که سوار علایق  و جنسیت، درآمداز قبیل ارتباط صورت گرفته است؛ مختلف 

، سازی کرد توان تبلیغات ارائه شده برای وسایل نقلیه را هوشمند. به این شکل می[20]شود می

 .[21]او ارائه گردد برای  های رانندهتبلیغات متناسب با مشخصهتا 

 ها، های موجود در چهارراه: با تلفیق یک سیستم شناسایی نوع و مدل و دوربینآمارگیری

های مختلف ارزشمندی از فراوانی انواع و مدلتوان آمار ها، میها و بزرگراهها، عوارضیخیابان

تواند برای راهنمایی و رانندگی، وسایل نقلیه در مناطق مختلف به دست آورد. این آمارها می

های مرتبط بسیار های ساخت خودرو، فروشندگان لوازم جانبی خودرو و سایر شرکتشرکت

 کاربردی باشد.

 خودروهای سرقتی پس از تعویض پلاک  : بسیاری ازتشخیص تقلب و خودروهای سرقتي

توان با تطبیق شناسنامه بدست آمده از پلاک خودرو و میگیرند. مورد استفاده سارقین قرار می

مشخصات استخراج شده توسط سیستم شناسایی مدل، برخی از موارد جعل پلاک را تشخیص 

 داده و گزارش کرد.

 توانند ها مییل پرداخت عوارض یا کارواشها از قب: برخی از سرویسهاهوشمندسازی سرویس

در حال حاضر  خودکار انجام شوند. کاملاًبه وسیله شناسایی نوع و مدل وسایل نقلیه به صورت 

بهره  1و حسگرهای مادون قرمز GPS ،QR Codeهایی همچون های از تکنولوژیاین سیستم

استفاده از سیستم شناسایی مدل هزینه بسیار کمتری به همراه خواهد  .[24–22]برند می

 داشت.

  توان عملکرد : با اضافه کردن قابلیت شناسایی نوع و مدل وسیله نقلیه میترافیککنترل

توان از ورود برخی از انواع خودروها به برای مثال می های کنترل ترافیک را بهبود بخشید.سیستم

 مسیرهای مشخصی جلوگیری کرد.

 هاچالش -1-3
ن وجود دارد. در ادامه تنها به های بسیاری در مسیر تشخیص خودرو و شناسایی نوع و مدل آچالش

 ی هدف اشاره شده است.های مرتبط با مسئلهتعدادی از چالش

 .تنوع بسیار زیاد در رنگ، اندازه و شکل وسایل نقلیه 

                                                 
1 Infrared 
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  هر، عصر و شبمانند صبح، ظزمانی و آب و هوایی، تغییرات روشنایی زیاد در شرایط مختلف، 

 .و مه بارندگی، برف

 دار مشکل و ترافیک، وجود اجسام اضافی از قبیل نقلیه به دلایل مختلف انسداد بخشی از وسیله

 .بودن بخشی از خودرو

 البته در روش  های افقی و عمودی محتمل است.زوایای متفاوت به شکلی که انواع چرخش

 پیشنهادی تنها تغییرات زاویه محدود قابل قبول است.

 های زیاد.اد کلاسنتیجه تعد های خودرو و درتنوع بسیار زیاد مدل 

 ی بین کلاسی بسیار کم: تنوع در طراحی خودروهای مختلف چندان زیاد نیست.فاصله 

 توجه: تغییرات رنگ، روشنایی، انسداد بخشی از خودرو، زوایای قابل ی درون کلاسی فاصله

توجه قابل ی درون کلاسی متفاوت، تعمیر یا تغییر بخشی از خودرو، همگی موجب ایجاد فاصله

 شوند.می

شود. برای مثال تغییر رنگ خودرو غیرقانونی است ها در خودروهای داخلی بیشتر دیده میبعضی از چالش

شود؛ های خودرو نیز به وفور دیده میشود. تغییر بعضی از بخشچندان کمی دیده میولی در موارد نه

ظاهری ناشی از حوادث و  ی شرکت سازنده و تغییرات1وارههای جلو/عقب، حذف نشانتغییر چراغ

 ها است.تصادفات از این نمونه

 مفروضات -1-4
 اند.سازی هر چه بهتر سیستم پیشنهادی، مفروضات زیر در نظر گرفته شدهبرای تمرکز بیشتر در پیاده

ی موجود در تصویر تشخیص داده شده و مکان و شود که وسیله یا وسایل نقلیهفرض می .1

از وظایف سیستم پیشنهادی  2بندیواقع تشخیص و قطعهها مشخص است. در ی آنمحدوده

 گردد.محسوب نمی

شوند. نصب میمداربسته بر روی یک دوربین های شناسایی نوع و مدل وسیله نقلیه اغلب سیستم .2

محدودی زاویه دارای تغییرات تصاویر و بوده بنابراین فرض بر این است که زاویه دوربین ثابت 

 د.هستندرجه(  15)کمتر از 

                                                 
1 Logo 
2 Segmentation 
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های متمایزکننده بیشتری نسبت به سایر ه نماهای جلو و عقب خودرو دارای ویژگیک نجاآ از .3

 .شودمیو ارزیابی سازی این دو نما پیادهیکی از نماها هستند، روش پیشنهادی بر روی 

. به قابل قبول دارد 1های مناسب، نیاز به تصاویری با وضوحروش پیشنهادی برای استخراج ویژگی .4

متر در نظر گرفته شده است. این فاصله توسط  15تا  3فاصله دوربین تا تصویر  دلیل، همین

 .[25] شودهای مداربسته پشتیبانی میاغلب دوربین

 2بهبود تصاویر متحرک و یا ردگیری .شودسیستم پیشنهادی بر روی تصاویر ثابت آزمایش می .5

 د.نباشسیستم پیشنهادی نمیمتحرک از وظایف شیء موجود در تصاویر 

 های رسالهنوآوری -1-5
م شناسایی نوع و مدل وسیله نقلیه ارائه شده است. سیستم پیشنهادی دارای در این رساله یک سیست

در مسیر طی شده تا تکامل آن به همراه مقالات استخراج شده از هر بخش چند بخش جدید است که 

 اند.توضیح داده شده ادامه مختصراً

منظور از  باشد.وسیله نقلیه میها برای شناسایی نوع و مدل گیری از بخشی اصلی این رساله، بهرهایده

توان به جای استخراج ویژگی از کل بخش یک پنجره با مکان و ابعاد مشخص از تصویر خودرو است. می

تصویر و یا یک ناحیه مطلوب نسبتا بزرگ که کاهش سرعت و احتمالا کاهش دقت را به همراه خواهد 

 700ش اولیه این ایده، یک مجموعه داده از برای آزمایداشت، تنها از تعدادی بخش کوچک بهره برد. 

دار های معنیمدل متفاوت از نمای جلو و پشت خودروها تهیه شد. سپس تعدادی از بخش 21تصویر از 

ها داشتند، های جلو و عقب و جلوپنجره که در ظاهر قدرت تمایز بیشتری نسبت به سایر بخشمانند چراغ

-ها و روشبندی با استفاده از این بخشای بین طبقهاه مقایسه. آنگندگذاری شدبه صورت دستی علامت

ی این مقایسه به همراه یک مرور مناسب بر روی . نتیجه(-1-3-6)بخش  های معمول صورت گرفت

 ک مقاله گزارش شد:کارهای گذشته در قالب ی

-های شناسایي نوع و مدل وسیله نقلیه با رویکرد کليمقایسه روش"محسن بیگلری، علي سلیماني،  .1

 پذیرفته شدهترویجي محاسبات نرم، -، مجله علمي"نگر و ارائه یک رویکرد جدیدنگر و جزئي

 (96فروردین )

                                                 
1 Resolution 
2 Tracking 
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ها است. یک بخش متمایز کننده چراغدار، بخشی با نام یا برچسب مشخص مانند منظور از بخش معنی

های برای استخراج خودکار بخش [26]دار نیست. بنابراین روش ارائه شده در یک بخش معنی لزوما

ک برای همه خودروها به صورت در این آزمایش، تعدادی بخش ثابت و مشتر متمایزکننده آزمایش شد.

ها با روش قبلی مورد مقایسه قرار بندی با استفاده از این بخشخودکار استخراج گشت. آنگاه کارایی طبقه

 ای دیگر شد:ی این آزمایش منجر به تهیه مقالهگرفت. نتیجه

استخراج شناسایي نوع و مدل وسیله نقلیه با "پور، محسن بیگلری، علي سلیماني، حمید حسن .2

، شماره 4دوره  پژوهشي ماشین بینایي و پردازش تصویر،-، مجله علمي"های مشترکخودکار بخش

 (96بهار و تابستان ) 29-38، صفحه 1

های استخراج شده در آزمایش قبل بین همه خودروها مشترک بودند، انتظار رسیدن به از آنجا که بخش

اولین اصلی پیشنهاد شده در رساله از این نقطه آغاز شد.  حداکثر کارایی وجود نداشت. بنابراین رویکرد

های نوآوری این رساله، ارائه یک الگوریتم آموزشی چندکلاسه است که به صورت خودکار مجموعه بخش

به به صورت همزمان  ایپنج مرحله کند. این الگوریتممتمایز کننده هر مدل از خودروها را استخراج می

دهد. بند نیز آموزش مییک طبقهها پرداخته و ایزکننده و رابطه هندسی بین آنهای متماستخراج بخش

-صورت می 2و ماشین بردار پشتیبان مخفی 1آموزش با استفاده از ترکیبی از ماشین بردار پشتیبان فرآیند

خودرو از  6000متشکل از ( BVMMR)آزمایش این الگوریتم بر روی یک مجموعه داده جدید گیرد. 

 مقاله سوم گشت: تهیه مدل متفاوت از خودروهای داخلی منجر به 30ا تقریب

شناسایي نوع و مدل وسیله نقلیه با استفاده از "پور، محسن بیگلری، علي سلیماني، حمید حسن .3

 پذیرفته شدهها، پژوهشي پردازش علائم و داده-، مجله علمي"های متمایزکنندهمجموعه بخش

 (96خرداد )

 از خودروها های متمایز کننده هر کلاسارائه یک الگوریتم حریصانه برای یافتن بخشدومین نوآوری، 

-های انتخاب شده از هم برقرار میاست. این الگوریتم، تعادلی بین قدرت تمایز یک بخش و فاصله بخش

 کاوی چندکلاسه است که در الگوریتم آموزشی موردسومین نوآوری، پیشنهاد یک الگوریتم دادهکند. 

های توان استفاده بهتری از نمونهکاوی مورد اشاره، میگیری از الگوریتم دادهگیرد. با بهرهاستفاده قرار می

پس از  منفی کرد و در حین حال به سرعت آموزش بیشتر و فضای محاسباتی کمتری دست پیدا کرد.

                                                 
1 Support Vector Machine (SVM) 
2 Latent SVM (LSVM) 
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در قالب نهایی سط سیستم اضافه کردن دو قسمت مورد اشاره به سیستم پیشنهادی، نتایج بدست آمده تو

 مقاله جدید گزارش گشت: دو

از  يبیبا ترک هینقل لهینوع و مدل وس یيشناسا "پور، محسن بیگلری، علي سلیماني، حمید حسن .4

های هوشمند، پذیرفته و ارائه شده ، کنفرانس پردازش سیگنال و سیستم"بر بخش يمبتن هایمدل

 (95)آذر 

5. Mohsen Biglari, Ali Soleimani, Hamid Hassanpour, “Part-Based Recognition of 

Vehicle Make and Model”, IET Image Processing, vol. 11, no. 7, pp. 483-491 (March 

2017) 

ده نویسی شآوری و حاشیهجمعاز خودروهای داخلی  دادهمجموعه دو ، تا این مرحله از توسعه سیستم

گذاری سازی گشت و از آن برای علامتافزار جامع پیادهبرای تهیه این مجموعه داده، یک نرم. است

گذاری کلی یا جزئی خودروها افزار کاربر قادر به علامتبا استفاده از این نرم تصاویر بهره گرفته شد.

 خواهد بود.

توان تعادل مناسبی بین دقت و آن می، پیشنهاد یک الگوریتم آبشاری است که با استفاده از بعدینوآوری 

تواند سرعت را بدون افت دقت به مقدار قابل سرعت سیستم ایجاد کرد. یک نسخه از این الگوریتم می

سرعت در ازای  ای دیگر از الگوریتم قادر به افزایش چندین برابریقبولی بهبود بخشد. در حالی که نسخه

ای وریتم بر روی عملکرد سیستم پیشنهادی منجر به مقالهافت جزئی دقت است. بررسی تاثیر این الگ

 دیگر شد:

بهبود سرعت و دقت یک سیستم شناسایي مدل "پور، محسن بیگلری، علي سلیماني، حمید حسن .6

، در حال داوری )مهر جهاد دانشگاهيپژوهشي -، مجله علمي"خودرو با ارائه یک الگوریتم آبشاری

95) 

ابلیت استفاده در کاربردهای مشابه دیگر را نیز دارد. برای نشان دادن این الگوریتم آبشاری پیشنهادی ق

 ای دیگر نگارش و ارائه شد:قضیه، مقاله

7. Mohsen Biglari, Hamid Hassanpour, Ali Soleimani, “A Cascading Scheme for 

Speeding up Multiple Classifier Systems”, Pattern Analysis and Applications, Under 

Review (December 2016) 

ارائه یک سیستم تمام خودکار خودکارسازی تمامی مراحل مورد اشاره است که منجر به نوآوری آخر، 

 کاملاً . مراحل آموزش و آزمایش در این سیستم به صورت گرددمیبرای شناسایی نوع و مدل وسایل نقلیه 
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دستی برای هر مرتبه اجرا ندارد. با تغییر مجموعه داده  گونه تنظیماتخودکار صورت گرفته و نیاز به هیچ

-مورد استفاده برای آموزش، پارامترهای سیستم نیاز به تغییر ندارند. در مرحله آزمایش نیز به هیچ پیش

سازی تصویر ورودی، تشخیص خودروهای موجود در تصویر و شناسایی نوع و پردازشی نیاز نیست و نرمال

 گیرد. حتی در رابطه با تعداد خودروهای موجود درخودکار صورت می کاملاًت مدل خودروها به صور

تشریح شده است که مقاله مقاله  دوساختار این سیستم جامع در قالب تصویر نیز محدودیتی وجود ندارد. 

 های کلیدی ارائه کرده است:دوم توضیحات بیشتری را در رابطه با بخش

ارائه یک سیستم آبشاری مبتني بر بخش برای "پور، د حسنمحسن بیگلری، علي سلیماني، حمی .8

پژوهشي رایانش نرم و فناوری اطلاعات، در حال -، مجله علمي"شناسایي نوع و مدل وسیله نقلیه

 (95داوری )شهریور 

9. Mohsen Biglari, Ali Soleimani, Hamid Hassanpour, “A Cascaded Part-based System 

for Fine-grained Vehicle Classification”, IEEE Transactions on Intelligent 

Transportation Systems, Accepted (July 2017) 

 

 اند:فهرست شدهبه صورت موردی برای خوانایی و سادگی بیشتر، موارد توضیح داده شده در ادامه 

 متمایز کننده هر های ارائه یک الگوریتم آموزشی چندکلاسه که به صورت توأمان، مجموعه بخش

های استخراج شده و رابطه هندسی بین مدل از خودروها را استخراج کرده و با استفاده از بخش

 دهد.بند آموزش میها، یک طبقهآن

 های متمایز کننده هر کلاس.ارائه یک الگوریتم حریصانه برای یافتن بخش 

 کاوی چندکلاسه.ارائه یک الگوریتم داده 

 آبشاری برای بهبود سرعت سیستم. ارائه یک الگوریتم 

  ارائه یک سیستم تمام خودکار برای شناسایی نوع و مدل وسایل نقلیه که نسبت به تغییرات

 روشنایی و تغییرات اندک زاویه مقاوم است.

 20تصویر از  700نویسی دو مجموعه تصویر از خودروهای داخلی متشکل از آوری و حاشیهجمع 

 مدل متفاوت اشاره کرد. 30 ریباًتقتصویر از  5000مدل و 

 نویسی و پردازش خودکار گذاری، حاشیهبرای علامتافزار جامع یک نرمسازی طراحی و پیاده

 گذاری شده در دو مجموعه داده تهیه شده.تصاویر علامت
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 ساختار رساله -1-6
له، اهداف و ای در رابطه با موضوع رساتشکیل شده است. مقدمهو یک پیوست رساله جاری از هفت فصل 

های آن در فصل اول ارائه گشته است. در فصل دوم، کارهای پیشین به طور مفصل مورد بررسی چالش

-الگوریتم ،فصل سومدر اند. روش پیشنهادی در سه فصل سوم، چهارم و پنجم ارائه شده است. قرار گرفته

به معرفی سیستم است. فصل چهارم و پنجم توضیح داده شده های مورد استفاده در روش پیشنهادی 

. فصل ششم شامل ارزیابی و نتایج پردازدکارایی آن می های صورت گرفته بر رویپیشنهادی و بهبود

باشد. در پایان و در فصل هفتم به سازی شده در رساله میهای انجام شده بر روی سیستم پیادهآزمایش

های آموزش دیده شده توسط سیستم همچنین، مدل است.گیری مطالب مطرح شده پرداخته شده نتیجه

 های سیستم در قالب یک پیوست ارائه گشته است.پیشنهادی و چند نمونه از خروجی

 بندیجمع -1-7
براین، کاربردهای متنوع در این فصل ابتدا به تعریف مسئله و سپس بیان اهداف پرداخته شد. علاوه

های موجود بیشتر از اشاره قرار گرفت. تعداد چالش های جدی آن موردموضوع مورد بحث و چالش

های نامبرده در رساله جاری مورد بررسی قرار گرفته است. های نامبرده هستند؛ هرچند تنها چالشچالش

های صورت گرفته در این رساله ای از نوآوریدر ادامه مفروضات مسئله مطرح گردید و در پایان، خلاصه

ارائه گشته  -2-4ها، این بخش در فصل بودن توضیحات مربوط به مجموعه دادهبیان شد. به دلیل مفصل 

 است.
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 فصل

 مروری بر کارهای پیشین -2
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 مقدمه -2-1
ی تشخیص وسایل نقلیه، تحقیقات وسایل نقلیه بسیار گسترده است. در زمینه حوزه تشخیص و شناسایی

ی در زمینه شناسایی دسته. [27 ,9, 7–5]بسیار صورت گرفته و نتایج قابل قبولی نیز بدست آمده است 

, 15, 14, 12, 10] های متعددی ارائه شده استکلی وسایل نقلیه )سنگین، سواری، سبک و ...( نیز روش

های مرتبط با موضوع مورد بحث رساله یعنی شناسایی نوع و . در این بخش تنها به مرور روش[30–28

 مدل وسیله نقلیه پرداخته شده است.

و « نگرکلی»های روشتوان به دو گروه کلی می های موجود برای شناسایی نوع و مدل خودرو راروش

ها را نمایش داده است. البته ، فلوچارت مراحل کلی کار این روش1-2شکل بندی کرد. تقسیم« نگرجزئی»

-های پیشین را میبرخی از روششوند. های نشان داده شده را شامل نمیی بخشهمه لزوماًها همه روش

در چنین مواردی، با توجه به رویکرد غالب روش تصمیم گرفته توان در هر دو گروه مورد اشاره قرار داد. 

 شده است.

از آن را مورد پردازش قرار داده و به دنبال  1کل تصویر ورودی و یا ناحیه مطلوبی نگر،ی کلیهاروش

ها شناختی در مورد جزئیات ناحیه مورد پردازش وجود یافتن توصیفی کلی از خودرو هستند. در این روش

در نتیجه به تغییرات اندک زاویه و اشتباه در تشخیص ناحیه مطلوب بسیار حساس هستند. از ندارد. 

ی هاهدف روش باشند.طرفی ناچار به استفاده از مفروضاتی ناقص برای استخراج ناحیه مطلوب نیز می

ا هدر تصویر است که به جداسازی کلاسمتمایز کننده های بخشمجموعه ، یافتن بخش یا نگرجزئی

های خودرو هستند؛ ها بخشی یکتا در بسیاری از مدلدانیم که چراغکنند. برای مثال میکمک می

ها را از یکدیگر توانیم تعداد زیادی از مدلیابی کنیم، میهای یک خودرو را مکانکه بتوانیم چراغدرصورتی

که بخش موردنظر است؛ درصورتی هایابی بخشها در مکانترین ضعف این روش. مهمتمیز دهیم

ی مراحل بعدی زیر سؤال خواهد رفت. تغییر بخش درستی تشخیص داده نشود، عملکرد کلیهبه

ممکن است موجب  1-2شکل در  «دارهای معنیتشخیص بخش»به بخش  «استخراج ناحیه مطلوب»

 ها نیز بشود.تغییر ساختار سایر بخش

 

                                                 
1 Region of Interest (ROI) 
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 .نگر در شناسایي نوع و مدل خودرونگر و جزئيهای کليفلوچارت مراحل کار سیستم: 1-2شکل 

 نگرکلي هایروش -2-2
از مکان و اندازه پلاک برای تشخیص ناحیه مطلوب استفاده کرده است؛ به این صورت که  [31] مرجع

شکل نظر گرفته و محدوده اطراف آن را استخراج نموده است.  ضرایب خاصی نسبت به ابعاد پلاک در

ای از شدهی سادهاز نسخه پس از تشخیص ناحیه مطلوب،دهد. ضرایب استفاده شده را نشان می 2-2

. برای این منظور، [32] استشده برای استخراج ویژگی بهره گرفته  1عملگر تبدیل ویژگی مقاوم به اندازه

پوشان تقسیم شده و از هر بخش، ویژگی استخراج گشته است. ابتدا ناحیه مطلوب به تعدادی بخش هم

دهد. از فاصله اقلیدسی به عنوان نمایی از شکل استخراج ویژگی در این سیستم را نشان می 3-2شکل 

بند استفاده شده است. به عنوان طبقه 2هاترین همسایگینزدیک-kمعیار شباهت بردارهای ویژگی و از 

نیز مورد  4بندیبرای کاهش ویژگی و سپس طبقه 3الگوریتم تحلیل افتراقی خطیهمچنین کارایی 

                                                 
1 (SIFT) Invariant Feature Transform-Scale 
2 NN)-Nearest Neighbors (k-k 
3 Linear Discriminant Analysis (LDA) 
4 Classification 

بردار 
ویژگی ها

بردار ویژگی های 
کاهش یافته

تصویر نرمال 
شده

نرمال سازی

استخراج ناحیه مطلو 

استخراج ویژگی

کاهش
ویژگی

طبقه بند

آموزش
طبقه بند

طبقه بندی

تصاویر 
ورودی

کلاس 
خروجی

ناحیه 
مطلوب

بخش های 
معنی دار

تشخیص بخش های مناسب

روش های 
کلی نگر

روش های 
جزئی نگر
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یز روند مشابهی را برای استخراج ناحیه و چند مرجع دیگر ن [34]. لاگنکوو [33] آزمایش قرار گرفته است

 .[39–35] اندمطلوب به کار گرفته

 

 .[31]: روش تشخیص ناحیه مطلو  در 2-2شکل 

 

 .[31]ي در چندبخش صورت به: استخراج ویژگي با استفاده از عملگر تبدیل ویژگي مقاوم به اندازه 3-2شکل 

تصویر  100ها که از ؛ یکی برای سواری[31]در مقاله مورد اشاره از دو مجموعه داده استفاده شده است 

تصویر در هفت کلاس تشکیل  500تشکیل شده و دیگری برای وسایل نقلیه سنگین که از  در ده کلاس

باشد. همچنین می 92%و  94%شده است. بهترین دقت گزارش شده برای این دو مجموعه داده، به ترتیب 

از ای استفاده از تحلیل افتراقی خطی برای کاهش ویژگی باعث افزایش دقت سیستم نگردیده است. نمونه

وابستگی این سیستم به مکان پلاک، شود. مشاهده می 4-2شکل های تهیه شده در مجموعه داده

برد. می بزرگترین اشکال آن است که برخی از کاربردهای مهم تشخیص نوع و مدل خودرو را زیر سوال

باشد. های محدودِ مورد استفاده، قابل قبول نمیدقت کسب شده توسط این سیستم برای تعداد کلاس

 علاوه بر این، روش مذکور حساسیت بالایی نسبت به زاویه و نویز تصویر دارد.
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 .[31] ی تهیه شده توسطمجموعه داده: 4-2شکل 

های مختلف نیز پس از استخراج ناحیه مطلوب مشابه با روش قبل، روش [40]پتروویچ و همکاران 

و  3، پاسخ لبه سوبل[41] 2ی هریس، روش تشخیص گوشه1هااستخراج ویژگی از قبیل جهت لبه

شکل )روش پیشنهادی مقاله( را برای شناسایی نوع و مدل خودرو  4ی مربعیهای نگاشت شدهگرادیان

ی مربعی با استفاده از فاصله ی نگاشت شدههامورد آزمایش قرار دادند. در نهایت، ویژگی گرادیان

بندی، بهترین نتیجه ترین همسایگی برای طبقهی بردارهای ویژگی و نزدیکاقلیدسی برای سنجش فاصله

 77تصویر از  1132ای با . این نتیجه بر روی مجموعه دادهه است را بدست دادبود 93%را که برابر با 

تصویر برای آزمایش به کار گرفته  1027تصویر برای آموزش و  105کلاس مختلف به دست آمده است. 

چند  5-2شکل اند. اند. تصاویر همگی از نمای جلوی خودرو و با تغییرات زاویه بسیار کم تهیه شدهشده

چند مورد از تصاویری که روش پیشنهادی موفق به  6-2شکل دهد. نمونه از این تصاویر را نشان می

 شوند.ای هم دیده میهای سادهداده است که در این بین، نمونهها نشده را نمایش بندی درست آنطبقه

                                                 
1 Edge Orientation 
2 Harris Corner Detection 
3 Sobel Edge Response 
4 Square Mapped Gradients 
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 .[40] تهیه شده توسطی دادهمجموعه : 5-2شکل 

 

 ها نشده است.بندی درست آنموفق به طبقه [40]: چند نمونه از تصاویری که روش پیشنهادی در 6-2شکل 

ها به این نتیجه رسیدند که روش تشخیص عقیده نیستند؛ آنبا پتروویچ هم [38]پیِرس و همکارش 

های بندی شده اعمال شود، عملکرد بهتری نسبت به گرادیانصورت محلی و بخشی هریس اگر بهگوشه

های افقی و لبهی مربعی با استفاده از پاسخ های نگاشت شدهی مربعی خواهد داشت. گرادیاننگاشت شده

شوند. در طرف مقابل، روش محاسبه می (1-2)صورت نشان داده شده در فرمول عمودی سوبل و به

 شود )فرمولسبه میی تصویر محای هموارشدهی هریس با استفاده از مشتقات نسخهتشخیص گوشه

(2-2).) 

(2-1)  𝑔𝑦 =
2𝑠𝑥𝑠𝑦

𝑠𝑥
2+𝑠𝑦

2         𝑔𝑥 =
𝑠𝑥
2−𝑠𝑦

2

𝑠𝑥
2+𝑠𝑦

2 

(2-2) 𝐶𝑁 =
𝐼𝑥
2𝐼𝑦

2 − (𝐼𝑥𝑦
2 )

𝐼𝑥
2 + 𝐼𝑦

2
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 𝐼𝑥𝑦و  𝐼𝑦و  𝐼𝑥(، 2-2) های افقی و عمودی سوبل و در فرمولهای لبهپاسخ 𝑆𝑦و  𝑆𝑥(، 1-2) در فرمول

ا برای یک نمونه ، خروجی این دو روش ر7-2شکل باشند. ی تصویر میی هموار شدهمشتقات نسخه

. برای استخراج بردار ویژگی، پاسخ روش تشخیص [38]دهد ناحیه مطلوب تصویر خودرو نشان می

ده و خروجی حاصل در برداری به محاسبه ش 150در  150ی هریس بر روی تصویر ورودی با ابعاد گوشه

به صورت چندبخشی تکرار گشته و هر  فرآیندشود. برای افزایش کارایی، این قرار داده می 22500طول 

گردد؛ و این روال تا ها استخراج میبار تصویر به چهار قسمت شکسته شده و بردار ویژگی از هر یک از آن

ها ترین همسایگینزدیک-kبند این مقاله عملکرد دو طبقهشود. چند مرحله به صورت بازگشتی تکرار می

آورده شده است.  (3-2) را مقایسه کرده و بیز ساده را ترجیح داده است؛ تئوری بیز در فرمول 1و بیز ساده

است. کلاسی که دارای  𝑋با در دست داشتن بردار ویژگی  𝐶هر کلاس  2هدف یافتن احتمال پسین

 از فراوانی هر کلاس در 𝑃(𝐶)گردد. بالاترین احتمال پسین باشد به عنوان کلاس خروجی انتخاب می

 شود.های آموزشی محاسبه میمجموعه داده

(2-3) 𝑝(𝐶|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐶)𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
 

، 3کلاس مختلف و به روش ارزیابی ضربدری تک حذفی 74تصویر از نمای جلوی  262برای  96%دقت 

ها و کلاسزیاد ها استخراج گشته است. تعداد یابی دستی پلاکگزارش شده است. ناحیه مطلوب با مکان

ها تنها به اغلب کلاساستفاده شده در این تحقیق با هم سازگاری ندارند. در این حالت،  تعداد تصاویر کم

 زمایش عملکرد الگوریتم کافی نیست.گیرد که برای آیک یا دو نمونه تعلق می

 

 

 

                                                 
1 Naïve Bayes 
2 Posterior Probability 
3 out Cross Validation-one-Leave 
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ی های نگاشت شدهی هریس )سمت راست( و گرادیانهای تشخیص گوشهخروجي الگوریتم: 7-2شکل 

 .[38] مربعي )سمت چپ( برای یک نمونه ناحیه مطلو  خودرو

ها . آن[42] اندکلاسه را مورد آزمایش قرار داده کلاسه و چند بندی تکهمکاران چند روش طبقه مونرو و

، ناحیه مطلوب را تشخیص داده و از آن ویژگی استخراج 1ی کَنیبا استفاده از الگوریتم تشخیص لبه

های موجود در حلقه 2ملگرهای مورفولوژیکیهای جلو، با استفاده از عاند. برای تشخیص مکان چراغکرده

اند. برای استخراج ویژگی از ناحیه مطلوب و های پیوسته جستجو شدهها پر گشته و ناحیهتصویر لبه

شود. مجموعه بعدی نگاشت میی مرکزی ناحیه مربوطه در یک بردار یکها تا نقطهی لبهها، فاصلهچراغ

تصویر از کلاس متفرقه تشکیل  30از پنج کلاس مختلف، به اضافه  تصویر 150ی مورد استفاده از داده

ها و شبکه عصبی ترین همسایگینزدیک-kکلاسه، عملکرد  بندی چندشده است. در حالت طبقه

گزارش شده است؛ برای محاسبه دقت سیستم از روش  53/95% و 99/99% برابر با 3پرسپترون چندلایه

ی تعریف شده توسط این کلاسه تکبندی هره گرفته شده است. در طبقهبارزیابی ضربدری به پیمانه ده 

کند. برای این منظور از بند، عضویت یا عدم عضویت ورودی را به تنها کلاس موجود اعلام میمقاله، طبقه

گزارش گشته است. فلوچارت مراحل سیستم در  70/97%ترین همسایگی استفاده شده و دقت نزدیک

 به تصویر کشیده شده است. 8-2شکل 

                                                 
1 Edge DetectionCanny  

2 Morphological Operators 
3 Multi-Layer Perceptron 
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 .[42] فلوچارت مراحل سیستم پیشنهادی در: 8-2شکل 

ای از تبدیل که نسخه [44] 1کارایی ویژگی جدیدی به نام تبدیل پیچک [43]کاظمی و همکاران 

ترین نزدیک-kبند ماشین بردار پشتیبان و ها همچنین دو طبقهآن .انداست را بررسی کرده 2موجک

های ، عملکرد تبدیل پیچک را با اندازه و جهت9-2شکل اند. ها را نیز مورد مقایسه قرار دادههمسایگی

تصویر از پنج کلاس  300ها تنها دارای ی تهیه شده توسط آنمختلف نشان داده است. مجموعه داده

تصویر برای آزمایش سیستم به  70تصویر برای آموزش و  230متفاوت از نمای پشت وسایل نقلیه است. 

ترین نزدیک-kو برای  99%کار گرفته شده است. دقت گزارش شده برای ماشین بردار پشتیبان برابر با 

 بوده است. 92%ها برابر با همسایگی

برای استخراج ویژگی استفاده  [46] 3از روش مشابهی به نام تبدیل کانتورلت [45]ظفر و  همکاران در 

ای از کند. مقایسههای هموار را استخراج میشود که این تبدیل بهتر از دو روش قبل، خماند. ادعا میکرده

به نمایش گذاشته شده است. ظفر و همکاران پس از  10-2شکل و تبدیل موجک در  عملکرد این تبدیل

طول بردار  4استخراج ویژگی توسط تبدیل کانتورلت، به کمک الگوریتم تحلیل افتراقی خطی دوبعدی

را بر روی  96%بند ماشین بردار پشتیبان را آموزش داده و دقت اند؛ سپس طبقها را کاهش دادههویژگی

اند. از هر کلاس کلاس مختلف از خودروها گزارش کرده 25تصویر از نمای جلوی  300ای با مجموعه داده

ررسی گردیده است. تصویر موجود بوده و تأثیر استفاده از تعداد تصاویر مختلف برای آموزش ب 11حداقل 

های فوریه سریع، موجک و پیچک تر، این بار تبدیلای دیگر و به شکلی جامعکاظمی و همکاران در مقاله

. تأکید بر روی عملکرد بهتر تبدیل [47] اندرا برای استخراج ویژگی با یکدیگر مورد مقایسه قرار داده

                                                 
1 Curvelet Transform 
2 Wavelet Transform 
3 Contourlet Transform 
4 LDA-2D 

ایجاد بردار ویژگی 
با طول ثابت

الگوریتم های 
یادگیری ماشین

نوع و مدل 
محاسبه شده

استخراج ویژگيشناسایي لبهتصویر ورودی

خروجيطبقه بندی
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ها بوده است. دقت گزارش ی آزمایشات صورت گرفته توسط آنپیچک نسبت به دو تبدیل دیگر، نتیجه

 باشد.می 100%و  92%، 97%ی قبلی برای سه تبدیل نامبرده به ترتیب برابر با شده بر روی مجموعه داده

 

 دهد.جهت را نشان مي Oاندازه و  S. [43]های مختلف : عملکرد تبدیل پیچک با اندازه و جهت9-2شکل 

 

 .[44]: تشخیص کانتورها توسط تبدیل موجک و تبدیل کانتورلت 10-2شکل 

اند که تنها نقاطی که دارای را به شکلی تغییر داده 1های مقاوم تسریع شدهشییِه و همکاران عملگر ویژگی

توان برای تشخیص اشیاء متقارن بهره برد. . از این ویژگی می[49, 48] معادل متقارن هستند را نگه دارد

کننده نقاط متقارن را ها پس از تشخیص نقاط متقارن در تصویر، خط عمود بر مرکز خطوط متصل آن

ی پایینی ناحیه مطلوب کنند. محدودهرسم کرده و با استفاده از این خط، ناحیه مطلوب را استخراج می

شود. طول سایه درواقع طول ناحیه مطلوب را ی موجود در زیر ماشین تشخیص داده میتوسط سایه

گردد. ی جلو تعیین میت و شیشهی بالایی ناحیه مطلوب توسط خط بین کاپوکند. محدودهمشخص می

تمامی توضیحات  11-2شکل شود. تشخیص خطوط توسط الگوریتم تشخیص لبه سوبل انجام می

 شده را به تصویر کشیده است.داده

                                                 
1 (SURF) Speeded Up Robust Features 
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4ی مربوطه به دودهپس از تشخیص ناحیه مطلوب، مح × (. سپس 12-2شکل شود )بخش تقسیم می 6

های مقاوم تسریع شده و ویژگی  1دارهای جهتهای هیستوگرام گرادیاناز هر بخش، توسط الگوریتم

بند ماشین بردار پشتیبان آموزش داده صورت جداگانه به یک طبقهویژگی استخراج شده و هر بخش به

گردد. گیری شده و کلاس خروجی مشخص میبندها رأیی طبقهی آزمون، بین همهشود. در مرحلهمی

 4090کلاس مختلف برای آموزش و  29تصویر از  2846ای با دقت گزارش شده برای مجموعه داده

 بوده است. 99%تصویر برای آزمایش، برابر با 

 

 .[48]: روش ارائه شده برای تشخیص خودرو و ناحیه مطلو  به صورت همزمان توسط 11-2شکل 

 

 .[48]صورت چندبخشي از ناحیه مطلو  توسط : استخراج ویژگي ارائه شده به12-2شکل 

ناظمی و همکاران از تبدیل ویژگی مقاوم به اندازه برای استخراج ویژگی و از ماشین بردار پشتیبان برای 

های ها در استفاده از تکنیک. نوآوری آن[50] اندها بهره بردهبندی تصاویر خودروها در جادهطبقه

ها بوده است. پس از بر روی بردار ویژگی 3ای از کلماتمبتنی بر روش کیسه 2اکندهکدگذاری ویژگی پر

بند ماشین بردار پشتیبان آموزش داده ها، بردار ویژگی جدید به طبقهی بردار ویژگیکدگذاری پراکنده

                                                 
1 Histogram of Oriented Gradients (HOG) 
2 Sparse Feature Coding 
3 OW)Bag of Words (B 
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از هر  تصویر 50تصویر به ازای هر یک از ده کلاس موجود و برای آزمایش،  200شود؛ برای آموزش از می

اند. دقت نمایش داده شده 13-2شکل ای از تصاویر مورد استفاده در شود. نمونهکلاس به کار گرفته می

 بوده است. 20/93%گزارش شده برابر با 

 

 .[50]: نمونه تصاویری از مجموعه داده مورد استفاده در 13-2شکل 

نیز به کار گرفته شده است. در این روش ابتدا توسط عملگر  [51]توسط  ای از کلماتروش کیسه

شود. سپس با استفاده از این مجموعه استخراج میاز همه تصاویر ویژگی  های مقاوم تسریع شدهویژگی

های استخراج شده از هر تصویر با شود. آنگاه ویژگیبدست آورده می 1ای از کلمات بصریها، کیسهویژگی

شود. هر ستون از این هیستوگرام، فراوانی یک کلمه در استفاده از این کیسه به یک هیستوگرام تبدیل می

بندی این دهد. دقت بدست آمده از طبقهاج شده از تصویر را نشان میهای استخربردار ویژگی

گزارش شده است. در این مقاله از مجموعه  77/95% ها توسط ماشین بردار پشتیبان برابر باهیستوگرام

نوع  29جلو از تصویر روبه 6500. [52]، استفاده شده است NTOU-MMRی داده به تازگی منتشر شده

( به تصاویر آموزشی و 20%به  80%و مدل خودروی موجود در این مجموعه داده به صورت تصادفی )

 اند.آزمایشی تقسیم گشته

                                                 
1 Bag of Visual Words 
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برای استخراج ویژگی از تصاویر به دست آمده از  1کاران از هیستوگرام شکل انرژی محلیساروی و هم

کند. برای ها را به خوبی استخراج میها و خم. این روش لبه[39] انداستفاده کرده 2های مداربستهدوربین

شوند. از تشخیص پلاک، نسبت به پلاک، تراز می های استخراج شده، تصاویر پساستحکام بیشتر ویژگی

های استخراجی بگذارند. ها تأثیر کمتری بر روی ویژگیشود، تغییرات زاویه در سر پیچاین امر باعث می

دهد. پس از تراز کردن، ناحیه مطلوب با یک نمونه تصویر تراز نشده و تراز شده را نمایش می 14-2شکل 

ها محاسبه استخراج گشته و سپس بردار ویژگی 15-2شکل  های ثابت نشان داده شده دراستفاده از اندازه

اند. برای کلاس مختلف تشکیل شده 22جلو از تصویر روبه 196های آموزشی از گردد. مجموعه دادهمی

 22هر ها خودروهایی از آزمایش سیستم از سه ویدئو به طول یک الی دو دقیقه بهره برده شده که در آن

بند ماشین بردار پشتیبان به پنج فریم متوالی اعمال شده و بین نتایج به دست کلاس وجود دارند. طبقه

 گزارش شده است. 83/95% شود. دقتگیری میآمده رأی

 

. ردیف بالا تصویر تراز نشده و ردیف پایین تصویر تراز [39]: تراز کردن افقي تصویر نسبت به پلاک 14-2شکل 

 شده را نمایش داده است.

                                                 
1 Local Energy Shape Histogram (LESH) 
2 Circuit Television Camera (CCTV)-Closed 
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 .[39]روش استخراج ناحیه مطلو  در : 15-2شکل 

درجه  60اند که نسبت به چرخش تا سازی کردهستمی بر روی تلفن همراه پیادهشینوزوکا و همکاران سی

جلو هستند. پس از دریافت تصویر ورودی، . تصاویر آموزشی در این سیستم همگی روبه[53] مقاوم است

ر دادن شوند. با معیار قرانقاط کلیدی توسط الگوریتم تبدیل ویژگی مقاوم به اندازه استخراج می

چرخانده شده تا به نمای جلو  1چهارگوشه پلاک دو تصویر، تصویر ورودی توسط ماتریس هوموگرافی

انجام شده و تصاویر ثبت شده در سیستم  2ها توسط معیار کسینوسیمنتقل شود. سپس مقایسه ویژگی

وزشی از نه کلاس تصویر آم 60شوند. اند، مرتب شده و نمایش داده میبه ترتیب امتیازی که کسب کرده

اند. از سه تا ده تصویر از نه های متفاوت وجود دارد در سیستم ثبت شدهکه از هر یک دو نمونه با رنگ

صورت دستی بریده شده و کلاس مختلف برای آزمایش سیستم بهره گرفته شده است. تصاویر همگی به

دهد که سیستم در پنج تصویر ینشان م های گزارش شده از آزمایشآل هستند. نتیجهایده کاملاً

ای از روش چرخش تصویر نمونه 16-2شکل دهد. پیشنهادی اول، کلاس درست تصویر را تشخیص می

 دهد.پیشنهاد شده را نمایش می

 

 برای از بین بردن تغییرات زاویه در هنگام مقایسه دو تصویر. [53]: روش چرخش پیشنهادی توسط 16-2شکل 

با تمرکز بر  3اند که یکی برخطباران و همکاران دو روش برای شناسایی نوع و مدل خودرو ارائه کرده

های مقاوم تسریع . سیستم برخط از ویژگی[54] و با تمرکز بر دقت است 1سرعت و دیگری خارجِ خط

                                                 
1 Homography Matrix 
2 Cosine 
3 Online 
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برد. سیستم خارجِ خط از بندی بهره میو از ماشین بردار پشتیبان برای طبقه شده برای استخراج ویژگی

صورت ترکیبی برای به 2های مقاوم تسریع شده و هیستوگرام لبهتبدیل ویژگی مقاوم به اندازه، ویژگی

ه کند. برای تشخیص ناحیبندی استفاده میها برای طبقهترین همسایگینزدیک-kها و از استخراج ویژگی

ناحیه مطلوب  ؛[55] مطلوب از الگوریتم تشخیص شیء ارائه شده توسط ویولا و جونز استفاده شده است

 (.17-2شکل شود )به این تشخیص دهنده آموزش داده می 3واره و جلوپنجرههای جلو، نشانشامل چراغ

ها تصویر آزمایشی که نیمی از آن 2499تصویر آموزشی و  1360از  [54]توسط  مجموعه داده تهیه شده

های مربوط به اند، تشکیل شده است. تعداد نمونهآوری شدهصورت دستی جمعاز اینترنت و نیم دیگر به

نمونه متفاوت  230تا  60عدد بوده و در تصاویر آزمایشی از  80کلاس در تصاویر آموزشی  17هر یک از 

باشد. می 2/97% و برای سیستم خارجِ خط 7/91% ارش شده برای سیستم برخط برابر بااست. دقت گز

ثانیه میلی 40توسط سیستم برخط برابر با  576در  704میانگین زمان پردازش یک تصویر با ابعاد 

د سازی یک سیستم جامع بوده و از هیچ رویکرگزارش گردیده است. نوآوری این مقاله بیشتر بر روی پیاده

 .[56, 39]دست نیز وجود دارند ی دیگر ازاینجدیدی استفاده نشده است؛ چند نمونه

 

 .[54]: ناحیه مطلو  آموزش داده شده به الگوریتم تشخیص شيء ویولا و جونز در 17-2شکل 

 نگرهای جزئيروش -2-3
. [57] اندخودروها در نظر گرفتهواره را بخشی متمایزکننده برای شناسایی مدل سایلس و همکاران نشان

گردد. واره، ابتدا با استفاده از مکان و اندازه پلاک، ناحیه مطلوب خودرو استخراج میبرای تشخیص نشان

. این الگوریتم، روشی شودواره اعمال میبرای تشخیص نشان [58] 4سپس روش نگاشت ویژگی تناسب فاز

باشد. با نگاشت گوشه از ناحیه مطلوب می ها وهای برجسته مانند لبهمناسب برای استخراج ویژگی

توان ی مشخص، میخروجی الگوریتم بر روی محور افقی و فیلتر کردن مقادیر کمتر از یک حد آستانه

واره با در نظر داشتن محل تقریبی نشانواره را تشخیص داد؛ البته برای این منظور، محل تقریبی نشان

                                                                                                                                                    
1 Offline 
2 Edge Histogram 
3 Grilles 
4 Phase Congruency Feature Map (PCFM) 
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توضیحات داده شده را به تصویر کشیده است.  18-2شکل رسد. نظر می توجه به مکان پلاک ضروری به

کلاس جستجو شده و بهترین های استخراجی از تعدادی تصویر هموارهواره، نشانپس از تشخیص نشان

ی سایر تصاویر نسبت به تصویر رهوای نشانشود. سپس با مقایسهصورت دستی برگزیده میواره بهنشان

ها به عنوان وارهاستخراجی از همه نشان هایها محاسبه شده و ویژگیی آنمبنا، ماتریس هوموگرافی همه

های ها به فضای ویژگیوارهگردد. به کمک ماتریس هوموگرافی، ویژگی سایر نشانبردار ویژگی ذخیره می

 (.19-2شکل شود )ی مبنا نگاشت میوارهنشان

ترین نزدیک-k، از تبدیل ویژگی مقاوم به اندازه برای استخراج ویژگی و از [57] مورد بحث مقالهدر 

 1200از  ی مورد استفادهبندی تصاویر بهره گرفته شده است. مجموعه دادهها برای طبقههمسایگی

ها برای آموزش و باقی تصاویر برای آزمایش به نمونه از آن 400واره از ده کلاس تشکیل شده که نشان

طور که بوده است. همان 91%اند. دقت به دست آمده برای سیستم مورد اشاره برابر با کار گرفته شده

واره است؛ ر یافتن مکان نشاننگر اشاره شد، ضعف این روش نیز دهای جزئیتر در مورد کل روشپیش

که این فرض در ها دارای الگوی افقی هستند، درصورتیواره، فرض شده که جلوپنجرهبرای یافتن نشان

 باشد.واره به تنهایی قادر به تعیین مدل دقیق خودرو نمیبسیاری از موارد برقرار نیست. همچنین نشان

 

 .[57]واره با استفاده از روش نگاشت ویژگي تناسب فاز در : تشخیص محل نشان18-2شکل 
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 .[57]ی مبنا وارههای نشانها به فضای ویژگيوارههای استخراج شده از سایر نشاننگاشت ویژگي: 19-2شکل 

اند واره کردهناسایی نوع خودرو با استفاده از نشانیانگ و همکاران نیز در رویکردی مشابه، سعی در ش

واره استخراج . در این مقاله، ابتدا بسته به مکان پلاک، ناحیه مطلوبِ مربوط به نشان[59] (20-2شکل )

های عمودی ی مشخصی از بالای پلاک خودرو در نظر گرفته شده و لبهشود؛ برای این منظور، ناحیهمی

دودویی درآورده ، تصویر هموار شده و به شکل 1گردند. سپس با استفاده از فیلتر گوسیآن استخراج می

ی شوند. در نهایت تنها ناحیههای متصل ادغام میهای پیوسته کوچک حذف شده و ناحیهشود. ناحیهمی

واره در نظر گرفته باقی مانده توسط عملگرهای مورفولوژیکی پر شده و به عنوان ناحیه دربرگیرنده نشان

ی واره و یک پنجره با اندازه، از نشان2ستهی بعد، با استفاده از تبدیل کسینوسی گسشود. در مرحلهمی

(. نویسندگان این مقاله معتقد 21-2شکل گردد )ها استخراج میثابت از سمت چپ آن، بردار ویژگی

های دیگری باشد و قدرت تمایز بالایی ندارد. گاهی شامل متن اند که سمت راست پنجره ممکن استبوده

ای بند ماشین بردار پشتیبان آموزش داده شده و بر روی مجموعه دادههای استخراجی به یک طبقهویژگی

تصویر برای آموزش و باقی تصاویر  625اند. نوع مختلف خودرو آزمایش گردیده 12تصویر از  1096با 

 گزارش شده است. 97%ار گرفته شده و دقت برای آزمایش به ک

                                                 
1 Gaussian 
2 Transform (DCT)Discrete Cosine  
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 .[59]فلوچارت مراحل سیستم پیشنهادی در : 20-2شکل 

 

 .[59]واره و یک ناحیه از سمت چپ آن در استخراج مکان نشان: 21-2شکل 

اند که تا حدودی، و رنگ خودرو پیشنهاد کردهسانتوس و همکاران روشی برای شناسایی نوع، مدل 

نگر(، مکان های کلیبر تشخیص ناحیه مطلوب )مانند روش . این روش علاوه[60] کندنگر عمل میجزئی

ی های عقب در همهراغکند که رنگ چکند. برای این منظور، فرض میهای عقب را نیز استخراج میچراغ

های موجود در ناحیه مطلوب و در کانال رنگی خودروها قرمز است. برای تشخیص رنگ خودرو، از رنگ

HSV های عقب، با استفاده از گیرد. پس از استخراج پلاک، ناحیه مطلوب و چراغگیری صورت میرأی

ها نسبت به ی چراغشود. سپس شکل و زاویهها ایجاد میها، بردار ویژگیهای ناحیه مطلوب و چراغلبه

صورت ها بهگردد. از هیچ روش استخراج ویژگی خاصی استفاده نشده است )از لبهپلاک استخراج می

دهد. برای آموزش سیستم، رت مراحل سیستم را نمایش میفلوچا 22-2شکل شود(. مستقیم استفاده می

 18مدل متفاوت از خودروها به کار گرفته شده است. برای آزمایش سیستم،  18تصویر از نمای پشت  40

آغاز

پایان

مکان یابي نشان واره

مکان یابي ناحیه 
مطلو 

استخراج ناحیه مطلو 

تشخیص مدل وسیله 
نقلیه

شناسایي نشان واره

بازیابي ماشین بردار 
پشتیبان مربو  به 
نشان واره جاری

ناحیه مطلو  . 2نشان واره. 1
مبتني بر نشان واره

ناحیه مطلو  . 3
استخراج شده
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خودرو به یک پارکینگ تهیه شده است )هر ویدئو یک خودرو(. دقت گزارش شده با  18ویدئو از ورود 

بوده است. دقت بخش تشخیص رنگ نیز  89%ها برابر با ترین همسایگینزدیک-kبند استفاده از طبقه

 گزارش شده است. 100%برابر با 

 

 .[60]فلوچارت مراحل سیستم پیشنهادی در : 22-2شکل 

ها روشی برای . آن[18] های عقب ارائه کردندیز روشی مبتنی بر استفاده از چراغبوسیم و همکارش ن

های جلوی خودرو مانع ها، چراغاند و چون شبشناسایی نوع و مدل خودرو در شب پیشنهاد کرده

های اند. با این فرض که شکل چراغگردد، از نمای عقب خودرو بهره بردهتخراج ویژگی مناسب میاس

ها همچنین از ها نسبت به پلاک برای هر مدل از خودروها یکتا است. آنعقب، مکان پلاک و زاویه چراغ

بند ماشین بردار طبقهاند. از سه ها استفاده کردهای از ویژگیالگوریتم ژنتیک برای انتخاب زیرمجموعه

ی اکثریت برای تعیین کلاس خروجی أها به روش رنزدیکترین همسایگی-kو  1پشتیبان، درخت تصمیم

های آن در نوع و مدل متفاوت که نمونه 421تصویر از  766استفاده شده است. دقت گزارش شده روی 

 بوده است. 8/93% نمایش داده شده، برابر با 23-2شکل 

                                                 
1 Decision Tree 

ویدئو

پایگاه داده ویژگی ها

قطعه بندی خودرو

استخراج پس زمینه•
استخراج ناحیه مطلوب•

استخراج ویژگي

رنگ خودرو
ویژگی های
ساختاری

ویژگی های
چراغ ها

شناسایي
خودرو

هاتصویر از نمای پشت خودرو

استخراج ویژگي

ویژگی های
چراغ ها

ویژگی های
ساختاری

پردازش پایگاه داده

رنگ، نوع و مدل خودرو
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 .[18]: نمونه تصاویری از مجموعه داده مورد استفاده در 23-2شکل 

ها در امر شناسایی مدل خودرو بسیار معمول است. در همین راستا، هی و همکارانش نیز استفاده از چراغ

خودرو در اند ولی نه برای استخراج ویژگی، بلکه برای تنظیم راستای درست ها و پلاک بهره بردهاز چراغ

به  1DoGروش مورد اشاره، با استفاده از الگوریتم پردازش تصویر به ها پس از پیش. آن[19] تصویر

 اند. بردارهای ویژگی استخراج شده به یک شبکه عصبی آموزش داده شده و دقتاستخراج ویژگی پرداخته

جلو، در نوع و مدل متفاوت گزارش شده است. تصاویر همگی روبه 30خودرو از  1196برای  %47/92

 اند.ا تغییرات زاویه اندک بودهشرایط نوری متفاوت )روز و شب( و ب

ی . این روش در مرحله[61] اندهای متمایزکننده ارائه کردهسرفراز و خان روشی مبتنی بر یافتن بخش

آموزش، تعدادی زیرپنجره را جستجو کرده و از هر یک، ویژگی هیستوگرام شکل انرژی محلی را استخراج 

                                                 
1 Difference of Gaussian 
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-های مشابه و بیشترین تفاوت را در کلاسهایی که بیشترین شباهت را در کلاسکند. سپس زیرپنجرهمی

(. شباهت دو پنجره با استفاده از معیار 24-2شکل شوند )داشته میدهند، نگه های متفاوت به دست می

 (.(4-2)گردد )فرمول محاسبه می 1L-Kشباهت واگرایی 

(2-4) 𝐷𝐾𝐿(𝑥1, 𝑥2) =∑𝑥1𝑙𝑜𝑔
𝑥1
𝑥2

𝑖

 

𝑥1  و𝑥2  بردارهای ویژگی استخراج شده توسط هیستوگرام شکل انرژی محلی از دو بخش مختلفِ تصویر

های منتخب از تصویر ورودی و تصاویر ثبت شده در ی آزمایش، مجموعه پنجرهباشند. در مرحلهمی

های آن بیشترین شباهت را به مجموعه شوند؛ تصویری که مجموعه پنجرهسیستم با یکدیگر مقایسه می

گردد. آزمایشات بر روی مجموعه های تصاویر ورودی داشته باشد، به عنوان خروجی انتخاب میپنجره

نمونه تصویر از نمای جلو و پشت وسیله  15از هر یک حداقل  کلاس مختلف که 38تصاویری متشکل از 

 48%و برای نمای جلو،  62%نقلیه وجود دارد، صورت گرفته است. دقت گزارش شده برای نمای پشت، 

 بوده است.

 

ی رد شده )سمت راست( توسط روش پنجرهیید شده )سمت چپ( و یک نمونه تأیک نمونه پنجره : 24-2شکل 

 .[61]پیشنهادی در 

در  .[62] بخشیده و یک بخش جدید به آن اضافه کردندرا بهبود  [57] کار قبلی خود سایلس و همکاران،

( برای 25-2شکل واره برای تعیین نوع خودرو، از ناحیه مطلوب )این مقاله، علاوه بر تشخیص نشان

صورت استخراج ویژگی از تبدیل ویژگی مقاوم به اندازه به شناسایی مدل خودرو استفاده شده است. برای

اند که در هر (. سپس نقاط کلیدی به شکلی فیلتر شده26-2شکل چندبخشی بهره گرفته شده است )

ی کلیدی نیستند، یک هایی که دارای هیچ نقطهقی بماند. به مرکز بخشی کلیدی بابخش تنها یک نقطه

این نقاط کلیدی در کنار هم قرار  در نهایت،(. 26-2شکل  شود )نقاط سبز رنگ درنقطه کلیدی اضافه می

                                                 
1 L Divergence-K 

پنجره پذیرفته شدهپنجره رد شده
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-بقهبرای ط [63]ی عصبی احتمالی دهند. از یک شبکههای نهایی را تشکیل میداده شده و بردار ویژگی

تصویر از ده کلاس مختلف و یک  110ای از بندی استفاده شده است. آزمایشات بر روی مجموعه داده

 54%و برای شناسایی مدل  85%اند. دقت گزارش شده برای شناسایی نوع کلاس ناشناخته صورت گرفته

 دهد.فلوچارت مراحل سیستم را نشان می 27-2شکل بوده است. 

 

 .[62]: روش استخراج ناحیه مطلو  در 25-2شکل 

 

. نقا  سبز رنگ [62]یل ویژگي مقاوم به اندازه از ناحیه مطلو  : استخراج نقا  کلیدی توسط تبد26-2شکل 

 اند.اند، اضافه شدهی کلیدی نبودههایي که دارای هیچ نقطهبه مرکز بخش

 

 .[62]فلوچارت مراحل سیستم ارائه شده در : 27-2شکل 

تصویر رنگي از 
نمای جلوی خودرو

،اندازهتغییر 
کردن،فیلتر 

یتبدیل به خاکستر
شناسایي پلاک

قطعه بندی 
شناسایي رنگتصویر

محاسبه تناسب 
فاز

قطعه بندی ماسک 
تصویر خودرو

انطبا  توسط شبکه 
عصبي احتمالي

محاسبه امتیاز 
SIFT

انطبا  توسط شبکه 
عصبي احتمالي

شناسایي نوع 
وسیله نقلیه

شناسایي مدل 
وسیله نقلیه
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ها( پشت خودروها )نوشته 1ی ظاهری علائمه و مشخصهاستفاده از مکان، انداز، ی یورکا و همکارانایده

ر این روش، برای علائم مربوط به هر کلاس از خودروها، . د[64]  ها استبرای شناسایی نوع و مدل آن

های استخراج شود؛ هر مدل متشکل از اندازه و مکان میانگین علائم و بردار ویژگییک مدل یاد گرفته می

بند ماشین بردار پشتیبان آموزش که به طبقه دار استهای جهتشده توسط روش هیستوگرام گرادیان

بندهای مختلف، محاسبه شده و بالاترین (. در مرحله آزمایش، خروجی طبقه28-2شکل شود )داده می

واره و برای شناسایی مدل خودرو از علائم نبرای تشخیص نوع خودرو از نشاشود. احتمال انتخاب می

کلاس مختلف تشکیل  52تصویر از  1342ی تهیه شده از مجموعه دادهشود. وها استفاده میپشت خودر

نمونه از آن برای آزمایش به کار گرفته شده است. دقت  432نمونه از آن برای آموزش و  910شود که می

-ثیر مکانگزارش شده است. برای از بین بردن تأ 75/93% به دست آمده برای این مجموعه داده برابر با

 اند.صورت دستی انجام گرفتهیابی پلاک و علائم بر روی دقت سیستم نهایی، این دو بخش به

 

 .[64]: مراحل عملکرد سیستم پیشنهادی در 28-2شکل 

های اخیر افزایش پیدا کرده های عصبی عمیق به دلیل قدرت بالای این ابزار، در سالاستفاده از شبکه

های عصبی عمیق مانند شبکهی قدرتمند برای آموزش است. به ویژه پس از ارائه چندین کتابخانه

OverFeat [65] ،Caffe [66]  وMatconvnet [67] های از پیش آموزش دیده شده. و وجود شبکه

                                                 
1 Emblems 

مدل کردن علائم

مدل کردن مدل های مختلف وسایل نقلیه

هشناسایي نوع وسیله نقلی

iنوع 1نوع 

Binary: ویژگي های  اهری نشانه ها HOG  وlinSVMامکان و اندازه نشانه ه

مجموعه داده آموزشيjمدل 1مدل 
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نظر ساختاری مانند یک شبکه عصبی عمیق عمل رویکرد مبتنی بر بخش استفاده شده در این رساله از 

و در نتیجه یک روش  توان شبکه عصبی عمیق را نیز یک روش مبتنی بر بخش. بنابراین می[68]کند می

اند. در نظر گرفت. چند روش مبتنی بر این ابزار در حوزه شناسایی مدل وسیله نقلیه ارائه شده نگرجزئی

به عنوان نمونه، هوتونن و همکاران عملکرد شبکه عصبی عمیق را با ماشین بردار پشتیبان برای شناسایی 

. برای آموزش ماشین بردار پشتیبان از هیستوگرام حاصل از [10] اندی کلی خودرو مقایسه کردهدسته

های بدست ای از کلمات با استفاده از بردار ویژگیاست. کیسه ای از کلمات بصری بهره برده شدهکیسه

ایجاد گشته است. برای آموزش شبکه عصبی عمیق نیز از کل  تبدیل ویژگی مقاوم به اندازهآمده از عملگر 

تصویر ورودی بدون استخراج ویژگی استفاده شده است. مجموعه داده مورد استفاده در این مقاله از 

ی کلی اتوبوس، کامیون، جلو از دو دوربین مدار بسته متفاوت تهیه شده که چهار دستهتصویر روبه 6555

درصد تصاویر برای آموزش و مابقی برای آزمایش به کار  90(. 29-2شکل شود )ن را شامل میسواری و وَ 

و برای ماشین بردار پشتیبان  06/98%اند. دقت گزارش شده برای شبکه عصبی عمیق برابر با گرفته شده

 بوده است که نشان از برتری شبکه عصبی دارد. 75/97% برابر با

 

 .[10]: نمونه تصاویری از مجموعه داده مورد استفاده در 29-2شکل 

دهد. سپس با ی خودرو را در تصویر تشخیص میمحدودهها، ابتدا با استفاده از تفاضل فریم [69]مرجع 

ر دودویی حاصل از ناحیه مطلوب گردد. تصاویگیری از یک فیلتر متقارن، ناحیه مطلوب استخراج میبهره

تصویر  3210شوند. مجموعه داده استفاده شده در این مقاله از به شبکه عصبی عمیق آموزش داده می

تصویر موجود است که  30شوند. از هر مدل، مدل مختلف از خودروها را شامل می 107تشکیل شده که 

یش به کار رفته است. دقت گزارش شده برابر با تصویر برای آموزش و یک تصویر باقیمانده برای آزما 29
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باشد. نویسندگان این مقاله، کار قبلی خود را بهبود بخشیده و به جای آموزش مستقیم تصاویر می %2/88

های استخراج شده با استفاده از عملگر هیستوگرام دودویی ناحیه مطلوب به شبکه عصبی، ویژگی

به بهای  5/98% . این امر موجب بهبود دقت به[70]اند زش دادهدار را به شبکه آموهای جهتگرادیان

 کاهش دو برابری سرعت گشته است.

ها پس از استخراج آن .[17] اندلی و همکاران نیز در رویکردی مشابه از شبکه عصبی عمیق بهره برده

-را به تصویر اعمال کرده و یک ماتریس جدید بدست آورده PCAناحیه مطلوب به روشی ساده، الگوریتم 

اند. آنگاه از هر بلوک، یک هیستوگرام استخراج شده و مقادیر دهدهی ماتریس ورودی در قالب تعدادی 

گردد. با ها حاصل میشوند. بردار ویژگی نهایی از اتصال این هیستوگرامبندی میدستهستون مشخص، 

ارسال بردار ویژگی برای شبکه عصبی عمیق، ضرایب یک لایه مشخص از شبکه استخراج شده و به 

تصویر از  4000این تحقیق از دو مجموعه داده خصوصی با  شوند.میآموزش داده ماشین بردار پشتیبان 

را گزارش کرده  84/95و % 48/95های %مدل خودرو بهره برده و دقت 21تصویر از  2000مدل و  22

 است.

-جهت خودرو موجب بهبود دقت شبکه عصبی عمیق میهمچنین بعدی خودرو و استفاده از شکل سه

داده مورد استفاده توسط اند. مجموعه مطرح کرده [71]گردد. این ادعایی است که هروت و همکاران در 

(. دقت گزارش 30-2شکل نوع و مدل متفاوت بوده است ) 148خودرو از  21250این تحقیق متشکل از 

نسبت به حالتی که از  6%بوده است که بهبودی در حدود  1/73% شده برای این مجموعه داده برابر با

 شود، به همراه داشته است.بعدی و جهت خودرو استفاده نمیشکل سه

 

 .[71] مورد استفاده در ی از مجموعه دادهنمونه تصاویر: 30-2شکل 



36 

 

در این مقاله ابتدا  مطرح شده است. [72]با استفاده از شبکه عصبی عمیق در ی مبتنی بر بخش یک ایده

از آخرین لایه  1شود. سپس با استخراج نقشه ویژگیبه آموزش یک شبکه عصبی عمیق پرداخته می

ها از تصاویر ند. آن بخششو، شناسایی میاندبندی را داشتهثیر در طبقهتأ ینهایی که بیشترشبکه، بخش

شود تا شوند. این روال آنقدر تکرار میی عمیق دیگر آموزش داده میاستخراج شده و مجددا به یک شبکه

 31-2شکل  شود.اطلاق می ،بخش مناسب دیگری یافت نشود. نقشه ویژگی به خروجی یک لایه از شبکه

 ها را نمایش داده است.های متناظر با آندو نمونه نقشه ویژگی و بخش

 

ه از لایه نقشه ویژگي استخراج شد تصویر )الف(. [72]های ارائه شده در : روش تشخیص بخش31-2شکل 

ی آموزش دیده شده نقشه ویژگي مربو  به شبکه تصویر ) (دهد. آخر شبکه عصبي عمیق را نشان مي

های متنا ر با ، بخش)ج( و )د( تصاویردهد؛ را نمایش مي )الف( تصویراز های استخراج شده روی بخش

 .اندرا ارائه کرده های )الف( و ) (بخشویژگي  هاینقشه

ها، از ها و آموزش یک شبکه عصبی عمیق به ازای هریک از آنبحث پس از تشخیص بخشمقاله مورد 

های استخراج شده از وزن برد.بندی بهره میماشین بردار پشتیبان به شکل یک در برابر همه برای طبقه

بان به عنوان بردارهای ویژگی در نظر گرفته شده و به ماشین بردار پشتیعصبی لایه ماقبل آخر شبکه 

                                                 
1 Feature Map 
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ها، بردار های عصبی و کنار هم قرار دادن آنبا استخراج ویژگی از تمامی شبکه شوند.آموزش داده می

 280علت استفاده از  شود.ماشین بردار پشتیبان آموزش داده می 280ویژگی نهایی تشکیل شده و به 

دقت  له است.( توسط مقاCompCarsکلاس در مجموعه داده استفاده شده ) 280بند، وجود طبقه

منطق  باشد.می 63/98% و 29/98% میانگین و مجموع گزارش شده روی این مجموعه داده برابر با

های بارزی ی جاری دارد ولی تفاوتهایی به روش پیشنهادی در رسالهاستفاده شده در این مقاله شباهت

های متمایز کننده هستند؛ هر چند روش ارائه شده شود. هر دو رویکرد در جستجوی بخشنیز دیده می

های متمایز کننده از ؛ و برای یافتن بخشیابدها میتعدادی بخش مشترک بین همه کلاس [72]در 

 برد.شبکه عصبی عمیق بهره می

 بندیجمع -2-4
بخش  دو معرفی شده درهای ی روشهای ارائه شده در این حوزه، خلاصهی بهتر روشبه منظور مقایسه

های مختلف مانند روش های اصلی روش، بخش1-2جدول اند. در جدول ارائه شده یکدر قالب  قبل

ی مورد استفاده، بندی، دقت کسب شده و مجموعه دادهاستخراج ناحیه مطلوب، استخراج ویژگی، طبقه

 اند.آوری گشته و ارائه شدهجمع

 پیشین.های ی روشبندی و مقایسهجمع: 1-2جدول 

 مرجع
استخراج ناحیه 

 مطلو 
 مجموعه داده بندیطبقه استخراج ویژگي

دقت گزارش 

 شده

کونوس 

[31] 

مکان و اندازه 

 پلاک

مقاوم به تبدیل ویژگی 

اندازه به صورت چندبخشی 

 و همپوشان

k-NN  و فاصله

 اقلیدسی

 نمای جلو

تصویر از ده  100سواری: 

 کلاس

 500وسیله نقلیه سنگین: 

 تصویر از هفت کلاس

 94سواری: %

 92سنگین: %

پتروویچ 

[40] 

مکان و اندازه 

 پلاک

ی های نگاشت شدهگرادیان

 مربعی

k-NN  و فاصله

 اقلیدسی

 نمای جلو

 کلاس 77تصویر از  1132
%93 

پیرس 

[38] 

مکان و اندازه 

 پلاک

ی هریس تشخیص گوشه

به صورت محلی و 

 بندی شدهبخش

بیز ساده و ارزیابی 

 Leave oneضربدری 

out 

 نمای جلو

 کلاس 72تصویر از  262
%96 

مونرو 

[42] 

ی تشخیص لبه

های کنی و چراغ

 جلو

ها تا ها و فاصله لبهلبه

 مرکز ناحیه مطلوب

k-NN  و شبکه عصبی

پرسپترون چندلایه و 

ارزیابی ضربدری به 

 پیمانه ده

 نمای جلو

 تصویر از پنج کلاس 150

 تصویر از کلاس متفرقه 30

k-NN :

%99/99 

شبکه عصبی: 

%53/99 
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کاظمی 

[43] 

کل تصویر از 

 نمای پشت
 تبدیل پیچک

k-NN  و ماشین بردار

 پشتیبان

 نمای پشت

 تصویر از پنج کلاس 300

k-NN% :92 

SVM% :99 

ظفر 

[45] 
 ماشین بردار پشتیبان تبدیل کانتورلت برش دستی

 نمای جلو

 کلاس 25تصویر از  300
%96 

شییِه 

[48 ,

49] 

های مقاوم ویژگی

تسریع شده 

 متقارن

های هیستوگرام گرادیان

های دار و ویژگیجهت

به مقاوم تسریع شده 

ندبخشی و صورت چ

 گیرییمستقل و سپس رأ

 ماشین بردار پشتیبان
 نمای جلو

 کلاس 29تصویر از  6936
%99 

ناظمی 

[50] 

کل تصویر از 

 نمای جلو

تبدیل ویژگی مقاوم به 

 اندازه
 ماشین بردار پشتیبان

 نمای جلو

 تصویر از ده کلاس 250
%20/93 

صدیقی 

[51] 
 برش دستی

ای از کلمات و کیسه

های مقاوم تسریع ویژگی

 شده

 ماشین بردار پشتیبان
 نمای جلو

 کلاس 29تصویر از  6500
%77/95 

ساروی 

[39] 

مکان و اندازه و 

 جهت پلاک

هیستوگرام شکل انرژی 

 محلی
 ماشین بردار پشتیبان

 نمای جلو

کلاس و سه  22تصویر از  196

 دقیقه 2-1ویدئو به طول 

%83/95 

شینوزو

 [53]کا 
 برش دستی

تبدیل ویژگی مقاوم به 

 اندازه

k-NN  و معیار

 کسینوسی

 نمای جلو

 تصویر از نه کلاس 60
 k=5با  %100

باران 

[54] 

الگوریتم تشخیص 

 شیء ویولا و جونز

تبدیل ویژگی مقاوم به 

 اندازه و

های مقاوم تسریع ویژگی

 شده و هیستوگرام لبه

k-NN 
 نمای جلو

 کلاس 17تصویر از  3589
%2/97 

سایلس 

[57] 
 وارهنشان

تبدیل ویژگی مقاوم به 

 اندازه

ماشین بردار پشتیبان به 

صورت چندبخشی و 

 همپوشان

 91% واره از ده کلاسنشان 1200

یانگ 

[59] 

و واره نشان

ای از سمت ناحیه

 چپ آن

 ماشین بردار پشتیبان تبدیل کسینوسی گسسته
 نمای جلو

 کلاس 12تصویر از  1096
%97 

سانتوس 

[60] 

ناحیه مطلوب و 

 های عقبچراغ

های ناحیه مطلوب، لبه

ها با ها و زاویه چراغچراغ

 پلاک

k-NN  و معیار شباهت

 سفارشی

 نمای پشت

 18کلاس و  18تصویر از  40

خودرو به  18ویدئو از ورود 

 پارکینگ

%89 

بوسیم 

[18] 

مکان و اندازه 

های پلاک و چراغ

 عقب

ب، عق هایشکل چراغ

 هاچراغ هیمکان پلاک و زاو

 پلاک به نسبت

 نگیری بین ماشیرای

درخت  بان،یبردار پشت

 نیکترینزد-kو   میتصم

 نمای پشت

 کلاس 421تصویر از  766
%8/93 
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 هاهمسایگی

 [19]هی 
مکان پلاک و 

 های جلوچراغ
 شبکه عصبی DoGروش 

 نمای جلو

 کلاس 30تصویر از  1196
%47/92 

سرفراز 

[61] 

های زیرپنجره

 متمایز کننده

هیستوگرام شکل انرژی 

 محلی

k-NN  و معیار شباهت

 K-Lواگرایی 

 نمای جلو و پشت

 38تصویر از  570حداقل 

 کلاس

 48جلو: %

 62پشت: %

سایلس 

[62] 

واره و مکان نشان

 و اندازه پلاک

تبدیل ویژگی مقاوم به 

 اندازه چندبخشی
 شبکه عصبی احتمالی

 نمای جلو

 تصویر از ده کلاس 110
%54 

یورکا 

[64] 

علائم پشت 

 خودروها

های هیستوگرام گرادیان

 دارجهت
 ماشین بردار پشتیبان

 نمای پشت

 کلاس 52تصویر از  1342
%75/93 

هوتونن 

[10] 
 کل تصویر

کلمات و تبدیل  ای ازکیسه

 ویژگی مقاوم به اندازه
 شبکه عصبی عمیق

 نمای جلو

 کلاس 4تصویر از  655
%06/98 

 شبکه عصبی عمیق تصویر دودویی هامیتفاضل فر [69] جاو
 نمای جلو

 کلاس 107تصویر از  3210
%2/88 

 هامیتفاضل فر [70] جاو
های هیستوگرام گرادیان

 دارجهت
 شبکه عصبی عمیق

 نمای جلو

 کلاس 107تصویر از  3210
%5/98 

 ناحیه مطلوب [17]لی 
ضرایب یک لایه مشخص از 

 شبکه عصبی
 شبکه عصبی عمیق

 نمای جلو

 کلاس 22تصویر از  4000

 کلاس 21تصویر از  2000

%48/95 

%84/95 

هروت 

[71] 
 کل تصویر

های خام و شکل پیکسل

 بعدی و جهت خودروسه
 شبکه عصبی عمیق

 همه نماها

 کلاس 148تصویر از  21250
%1/73 

فنگ 

[72] 

کل تصویر و 

های بخش

تشخیص داده 

 شده

ضرایب لایه ماقبل آخر 

 شبکه عصبی
 بکه عصبی عمیقش

 نمای جلو

 کلاس 280تصویر از  50000
%96/98 

 

های موجود برای شناسایی نوع و مدل وسیله قابل مشاهده است، اغلب روش 1-2جدول  طور که درهمان

پردازند. نقلیه، یک ناحیه از تصویر را به عنوان ناحیه مطلوب استخراج کرده و از آن به استخراج ویژگی می

هایی استخراج هایی تقسیم شده و از هر یک مستقلاً ویژگیبه زیربخشممکن است ناحیه مطلوب ابتدا 

-های متفاوت و طبقهگیرد. ویژگیبندی صورت میبند، طبقهگردد. سپس با استفاده از یک یا چند طبقه

ها، رویکرد ی اغلب این روشاند. مشکل عمدهبندهای متفاوتی برای این منظور مورد آزمون قرار گرفته

، نیاز به رویکردی با انطباق مسئلهها است. برای پیشرفت قابل ملاحظه در این فاده توسط آنمورد است

های موجود در ادامه از مشکلات ناشی از رویکرد روش برخیاست.  مسئلههای خاص بیشتر بر ویژگی

 اند.تشریح شده
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ی از پیش ناحیه مشکل اول، استفاده از دانش قبلی انسان در تشخیص ناحیه مطلوب است. معمولاً

گردد. این فرض در شرایطی منجر به ای از اطراف پلاک به عنوان ناحیه مطلوب استخراج میشدهتعیین

از طرفی، کلیت موضوع،  برای مثال، پلاک در همه خودروها در وسط قرار ندارد. گردد.نتایج اشتباه می

نقلیه، دارای اشکال است. ناحیه مطلوب  بندی وسایلیعنی کارایی استفاده از ناحیه مطلوب برای طبقه

بندی و افزایش طول بردار کاهش دقت طبقه منجر بههای غیرکاربردی باشد که تواند دارای بخشمی

و کاربردی را بدون اعمال دانش قبلی انسان و به  مؤثرهای . در صورتی که بتوان بخشگرددمیها ویژگی

 یرات منفی این رویکرد جلوگیری کرد.ثأتوان از تصورت پویا استخراج کرد، می

های یکسان وسایله نقلیه است. برای در مدلتغییریافته های مشکل بعدی، حساسیت بالا نسبت به بخش

کنند و یا های غیرشرکتی تعویض میمدل های عقب را با، چراغ)ی داخلی(مثال، مالکین بعضی خودروها

خوردن در تصادفات و برخوردهای جزئی خودرو دارند؛ ها استعداد بیشتری برای ضربه برخی بخش

های ی ویژگیدر نتیجه، تنها با مقایسههای جلو کم نیست. ی در چراغبینیم وجود شکستگه میکچنان

توان تطابقی با دقت بالا استخراج شده از ناحیه مطلوب تصویر ورودی و تصویر ثبت شده در سیستم، نمی

هایی را کاهش داده و آن را در مرحله تم بتواند اهمیت چنین بخشکه سیسبدست آورد. درصورتی

 شکل را کمتر کرد.های غیرهمتوان حساسیت نسبت به بخشاستخراج و انطباق بخش تأثیر دهد، می

تواند در مرحله را بخشی متمایز کننده فرض کنید. سیستم می« 131پراید »های جلو در خودروهای چراغ

های جلوی این مدل به شی این خودروها تشخیص دهد که تغییر شکل در چراغپردازش تصاویر آموز

بندی مناسب نیست؛ بنابراین آن را از مجموعه قدری زیاد است که این بخش برای استفاده در طبقه

 دهد.های متمایز کننده حذف و یا اهمیت آن را کاهش میبخش

ها برای هایی که از چراغی است. برای مثال روشهای متناظر در دو تصویر، مشکل بعدتراز نبودن بخش

برند، به تراز بودن ناحیه مستطیلی یافته شده برای هر چراغ دقت های متفاوت بهره میجداسازی کلاس

ها قبل از مقایسه از اهمیت بالایی برخوردار است. در صورتی که دو کنند. انطباق و تراز کردن بخشنمی

هایی که تشابه را ی بردارهای ویژگی با استفاده از روشمنطبق نباشند، مقایسهبردار استخراج شده، برهم 

تواند به حساسیت ی مناسبی به دست نخواهد داد. این مشکل میسنجند، نتیجهیک میبهبه صورت یک

یر عدم مقابله با تغییرات زاویه اندک تصونیز تعمیم داده شود؛ زیرا  اندک تصویرزوایه تغییرات نسبت به 

 های متناظر شود.بخشنبودن تواند منجر به تراز می

های ارائه شده است؛ که البته حساسیت نسبت به تغییرات روشنایی نیز از مشکلات دیگر موجود در روش

ی هاها ندارد. تغییرات روشنایی از چالشاین مشکل ارتباط چندانی به رویکرد مورد استفاده توسط روش
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یا پردازش مناسب و در این حوزه است. با استفاده از یک روش پیش ال دشوارحبسیار معمول و درعین

توان تا حد زیادی، حساسیت نسبت به یک الگوریتم استخراج ویژگی مقاوم به تغییرات روشنایی، می

 تغییرات روشنایی را کاهش داد.
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 فصل
 

 های استفادهتشریح الگوریتم -3

 شده در روش پیشنهادی
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 مقدمه -3-1
ی پردازش تصویر های شناخته شدهسازی سیستم مورد بحث در این رساله از تعدادی از الگوریتمدر پیاده

ها پرداخته شده تا نیازی به و بینایی ماشین بهره گرفته شده است. در این فصل به تشریح این الگوریتم

 رو نباشد.های پیشفصل ها درتوضیح عملکرد آن

 تصاویرهرم  -3-2
های متفاوت اشیاء را در نظر گرفت. برای تشخیص همه اشیاء برای تشخیص اشیاء در تصاویر، باید اندازه

بهره  2و هرم تصاویر 1های لغزاناز یکی از دو تکنیک پنجره های متفاوت معمولاً موجود در تصویر با اندازه

اند های متعددی به کار گرفته شدهاین دو تکنیک کاربردهای فراوانی داشته و در الگوریتم شود.برده می

بر روی تصویر لغزانده  𝑆های لغزان، یک پنجره با اندازه اولیه در تکنیک پنجره .[74, 73, 55, 26]

(. این روال 1-3شکل گردد )ضرب شده و بزرگتر می 𝐶شود. سپس این پنجره در مقدار ثابت و مثبت می

بزرگتر شود. در طرف مقابل، در تکنیک هرم  𝑀آنقدر تکرار خواهد شد تا اندازه پنجره از مقدار بیشینه 

شود. تصویر شود و اندازه پنجره ثابت در نظر گرفته میتصاویر، این تصویر است که تغییر اندازه داده می

گیرد. با حرکت کردن از پایین هرم به سمت شود، قرار میاصلی در پایین هرم که سطح صفر نامیده می

1در مقدار مثبت و کوچکتر از یکِ بالای آن، اندازه تصاویر نیز 

𝐶
قبل از هر مرتبه  شود. معمولاًضرب می 

 کنیم.می 3کوچک کردن تصویر، ابتدا آن را تار

 

 ها.ها و همه مکانهای لغزان برای پردازش تصویر ورودی در همه اندازهالگوریتم پنجره: 1-3شکل 

                                                 
1 Sliding Windows 
2 Image Pyramids 
3 Blur 

𝑺 𝑺 𝑺

𝑺 𝑺 𝑺

𝑺. 𝑪 𝑺. 𝑪

𝑺. 𝑪 𝑺. 𝑪

مرحله اول مرحله دوم
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 ها.ها و همه مکان: الگوریتم هرم تصاویر برای پردازش تصویر ورودی در همه اندازه2-3شکل 

در  𝐶سازی شده از الگوریتم هرم تصاویر استفاده شده است. در روش پیشنهادی، ثابت در سیستم پیاده

در نظر گرفته شده است. به این ترتیب، در  20.1رحله آزمایش برابر با و در م 20.2مرحله آموزش برابر با 

ی تصویر موجود در سطح پنجم هرم برابر است با نصف اندازه تصویر سطح صفرم. این مرحله آموزش اندازه

 انتخاب شده است. [75, 26]به صورت تجربی و بر اساس نتایج گزارش شده در  هااندازه

 ماشین بردار پشتیبان مخفي -3-3
ندارد یک حالت خاص از ماشین بردار پشتیبان مخفی است. بنابراین ابتدا از ماشین بردار پشتیبان استا

فرمول ماشین بردار پشتیبان استاندارد آغاز کرده و سپس آن را به فرمول ماشین بردار پشتیبان مخفی 

 دهیم. بسط می

𝑦𝑖ام و  𝑖نمونه  𝑥𝑖گیریم، به صورتی که را به صورت زیر در نظر می 𝐷دار مجموعه داده برچسب ∈

 برچسب آن است: {1,1−}

𝐷 = {< 𝑥1, 𝑦1 >,< 𝑥2, 𝑦2 >,… ,< 𝑥𝑛, 𝑦𝑛 >} 

تن (. با یاف1ی حاشیه نرمکند )در نسخه( را کمینه می1-3)ماشین بردار پشتیبان استاندارد خطی، فرمول 

𝑤⃗⃗   و𝑏 بندی کرد. بخش اول از این فرمول، اندازه حاشیه بین های جدید را طبقهتوان نمونهمناسب، می

                                                 
1 Margin-Soft 

𝑺

𝑺

𝑪

…

فر
 ص

طح
س

ک
ح ی

سط

…
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استاندارد است. تابع خطای لولایی به  1بردارهای پشتیبان را بیشینه کرده و بخش دوم، تابع خطای لولایی

دهد. ثابت نسبت می ]0-1[ بازههایی که در سمت صحیح صفحه جداکننده قرار نگیرند، خطایی در نمونه

𝐶 کند.ثیر خطای لولایی بر هزینه کل را تعیین مینیز تأ 

(3-1) 𝐿 =
1

2
‖𝑤⃗⃗ ‖2 + 𝐶∑max (0,1 − 𝑦𝑖(𝑤⃗⃗ . 𝑥 𝑖 − 𝑏))

𝑛

𝑖=1

 

وابع محدب قابل حل سازی تهای بهینهاست، بنابراین توسط انواع روش 2محدب 𝑏و  𝑤نسبت به  𝐿تابع 

( 2-3)را به شکل نشان داده شده در فرمول  𝑥را در نظر بگیرید که نمونه  𝑓(𝑥 )بند باشد. حال طبقهمی

را  𝑥توان برچسب نمونه گذاری روی امتیاز بدست آمده توسط این تابع، میکند. با آستانهامتیازدهی می

 تعیین کرد.

(3-2) 𝑓(𝑥 ) = max
𝑧∈𝑍(𝑥)

𝑤⃗⃗ . 𝜙(𝑥 , 𝑧 ) 

که بردار   𝑧که صفحه جداکننده را تعیین کرده و بردار   𝑤⃗⃗دو مجهول وجود دارد. بردار  𝑓(𝑥 )در تابع 

بندی ی مورد بحث در این رساله که طبقهکند. در مسئلهرا تعیین می 𝑥مقادیر مخفی مربوط به نمونه 

، 𝑍(𝑥)گرفته شوند. بنابراین  ها در نظرتوانند مکان یا تعداد بخشمبتنی بر بخش است، مقادیر مخفی می

, 𝜙(𝑥تابع  توانند داشته باشند.ها میمجموعه مقادیر ممکنی است که مکان/تعداد بخش 𝑧 )  بردار ویژگی

گرداند. برای بدست آوردن بردار برمی 𝑥های تعیین شده توسط را متناسب با مکان/تعداد بخش 𝑥نمونه 

𝑤⃗⃗ کنیم:ارد، تابع زیر را کمینه می، مشابه با ماشین بردار پشتیبان استاند 

(3-3) 𝐿 =
1

2
‖𝑤⃗⃗ ‖2 + 𝐶∑max (0,1 − 𝑦𝑖𝑓(𝑥 𝑖))

𝑛

𝑖=1

 

( را از رابطه استاندارد ماشین بردار پشتیبان در فرمول 3-3)که فرمول است چیزی  𝑍(𝑥)وجود مجموعه 

خطی  𝑤نسبت به  𝑓برابر با یک باشد، تابع  . در صورتی که طول این مجموعهسازد( متفاوت می3-1)

تبدیل به رابطه ماشین بردار پشتیبان استاندارد خواهد شد. در غیراینصورت، تابع  (3-3)بوده و فرمول 

بهره برده و از یک  [26زمانخطای لولایی خطی نخواهد بود. برای حل این مسئله از روش ارائه شده در 

های منفی، خطی است. به منظور کنیم. تابع خطای لولایی برای نمونهای استفاده میالگوریتم دو مرحله

های مثبت، ثابت در نظر را برای تمامی نمونه 𝑧های مثبت، باید مقدار خطی شدن این تابع برای نمونه

                                                 
1 Hinge Loss 
2 Convex 
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سازی های بهینهتوسط انواع روش )3-3)التی، تابع خطای لولایی محدب بوده و فرمول گرفت. در چنین ح

 کند:ای مورد اشاره به صورت زیر عمل میتوابع محدب قابل حل خواهد بود. الگوریتم دومرحله

که منجر به بالاترین امتیاز برای نمونه  𝑍(𝑥𝑖)از مجموعه  𝑧𝑖(، بهترین مقدار 𝑓بند فعلی )طبقهبا  .1

 شود را انتخاب کن.می  𝑥𝑖مثبت 

 را کمینه کن. 𝐿، تابع محدب 𝑥𝑖ی مثبت برای هر نمونه 𝑧𝑖پس از جایگذاری مقدار  .2

. شرط پایان این [26]خواهند شد  𝐿مقدار تابع ی بالا موجب بهتر شدن )و یا عدم تغییر( هر دو مرحله

در نظر گرفته شود. نکته حائز اهمیت در این  𝐿تواند تعداد تکرار مشخص و یا همگرایی تابع الگوریتم می

انتخاب شده برای  𝑧𝑖است؛ زیرا در غیراینصورت، مقادیر   𝑤⃗⃗الگوریتم، مقداردهی اولیه و با دقت به بردار 

 بند نهایی بدست آمده نیز مناسب نخواهد بود.های مثبت نامناسب بوده و در نتیجه، طبقهنمونه

 رداهای جهتهیستوگرام گرادیان -3-4
برای تشخیص افراد در  [76]دار برای اولین بار توسط دلال و همکاران های جهتهیستوگرام گرادیان

تصاویر ثابت به کار گرفته شد. به دلیل نتایج بسیار مناسب این روش و همچنین سرعت بالای آن، به 

ن . ای[80–77] مورد استفاده قرار گرفتو شناسایی اشیاء های مختلف تشخیص سرعت در زمینه

دهد. طول های تصویر را به صورت محلی محاسبه کرده و یک هیستوگرام تشکیل میالگوریتم، گرادیان

نه  های موجود در تصویر است. در حالت بدون علامت معمولاًهای لبههیستوگرام برابر با تعداد جهت

شود. زوایای در نظر گرفته می ] 0-360[جهت در بازه  18دار و در حالت علامت ]0-180[جهت در بازه 

ی )مقدار( شده و بسته به اندازه 1ها در هر پیکسل به یکی از این جهات تقطیعبدست آمده از گرادیان

دهد. بنابراین نقاطی که دارای اندازه گرادیان گرادیان به یک یا چند ستون از هیستوگرام رأی می

-برای استخراج گرادیان [1,0,1−]بعدی ماسک یک بزرگتری هستند، تعداد رأی بیشتری خواهند داشت.

 ها توصیه شده است.

ها رسیدن به یک بردار ویژگی مقاوم به ها و یا همان جهت لبههدف این الگوریتم در استخراج گرادیان

دار برای برخی از هندسی و فوتومتریک است. استفاده از نسخه علامت 2هایتغییرات روشنایی و دگرسازی

کارا باشد ولی برای تشخیص انسان به دلیل وجود انواع  دتوانها میجمله خودروها و دوچرخه اشیاء از

 ثیر چندانی ندارد.ها، تأها و لباسپوشش

                                                 
1 Quantize 
2 Transformation 
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های کنار هم، در قالب یک شود. تعدادی از پیکسلدر این الگوریتم از دو مفهوم سلول و بلوک استفاده می

گردد. یک بلوک از چند سلول کنار ها استخراج میتوگرام گرادیانها هیسسلول در نظر گرفته شده و از آن

شوند. این سازی میها نسبت به بلوکی که در آن قرار دارند نرمالشود. هیستوگرام سلولهم تشکیل می

همپوشانی دارند تا  ها معمولاًگردد. بلوکعمل موجب مقاومت نسبت به انواع تغییرات روشنایی می

ها، هر سلول میانی در چهار سازی در کل تصویر حفظ شود. با همپوشانی بلوکسازگاری پس از نرمال

سازی خواهد شد. عملکرد این بلوک مشارکت خواهد کرد و در نتیجه به چهار شکل متفاوت، نرمال

ها، سازی بلوکهای مناسب برای نرمالیکی از روش نمایش داده شده است. 3-3شکل الگوریتم در 

 .( ارائه گشته است4-3)است که در فرمول  21استفاده از نرم

 

 دار.های جهتبندی در الگوریتم هیستوگرام گرادیانبندی و بلوک: نمایش نحوه سلول3-3شکل 

(3-4) 𝐿2 − 𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑣

√‖𝑣‖2
2 + 𝜀2

 

 

یک  𝜀شود و های داخل بلوک، حاصل میبدست آمده از سلولهای از اتصال هیستوگرام 𝑣بردار ویژگی 

اند های مختلف سلول و بلوک را مورد آزمایش قرار دادهدلال و همکاران اندازهعدد مثبت و کوچک است. 

8و اندازه سلول  × 2و اندازه بلوک  8 × ها به براین، آن. علاوه[76] اندرا مقادیر مناسبی گزارش کرده 2

-سازی در مرحله پیشها، نیازی به نرمالسازی انجام شده در بلوکاین نتیجه رسیدند که به دلیل نرمال

ها تجاوز نکنند، های محلی در تصویر که از حد سلولپردازش وجود ندارد. این الگوریتم نسبت به جابجایی

 مقاوم است.

                                                 
1 Norm 2L 

1سلول  2سلول  3سلول 

4سلول 5سلول 6سلول 

1سلول  2سلول  3سلول 

4سلول 5سلول 6سلول 

1بلوک  2بلوک 

پیکسل
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 بندیجمع -3-5
های هرم تصاویر، ماشین بردار پشتیبان، ماشین بردار پشتیبان مخفی و تشریح الگوریتمدر این فصل به 

ها در سیستم پیشنهادی مورد استفاده قرار دار پرداخته شد. این الگوریتمهای جهتهیستوگرام گرادیان

توضیح داده  ها در هنگام ارائه روش پیشنهادیاند. مقادیر پارامترها و شکل استفاده از این روشگرفته

 اند.شده

های شناخته شده در تشخیص اشیاء است. این در ابتدا الگوریتم هرم تصاویر ارائه شد که از الگوریتم

شود؛ های مختلف به کار گرفته میها و با اندازهبند به تصویر در همه مکانالگوریتم برای اعمال یک طبقه

ی ثابت آموزش دیده است. سپس ماشین بردار پشتیبان و بند تنها با یک اندازهآن هم در حالتی که طبقه

بند ها به ترتیب برای آموزش یک طبقهماشین بردار پشتیبان مخفی توضیح داده شدند. این الگوریتم

روند. در روش پیشنهادی نیز پارامترهای مخفی بدون پارامترهای مخفی و با پارامترهای مخفی به کار می

های ها وجود دارد. در پایان فصل نیز به تشریح الگوریتم هیستوگرام گرادیانبخشاز قبیل تعداد یا مکان 

های هندسی دار پرداخته شد. این الگوریتم استخراج ویژگی نسبت به تغییرات روشنایی و دگرسازیجهت

-های موفق در تشخیص و شناسایی اشیاء شناخته میو فوتومتریک مقاومت خوبی دارد و از جمله روش

شود. در روش پیشنهادی، از این الگوریتم برای استخراج ویژگی استفاده شده است؛ هر چند، استفاده از 

 عملکرد سیستم ایجاد نخواهد کرد. ینحوههر روش دیگری نیز تغییری در 
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 فصل

شناسایي نوع و مدل وسیله  -4

های مبتني نقلیه با استفاده از مدل

 بر بخش
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 مقدمه -4-1
های صورت سازی شده در این رساله و نوآوریهای اصلی از سیستم پیادهدر این فصل به توضیح بخش

گرفته پرداخته شده است. تمرکز در این فصل بر روی سیستم پایه است. در فصل بعد، روشی برای بهبود 

نوع و »و « دسته»، «کلاس»رساله، واژگان  توأمان سرعت و دقت سیستم ارائه شده است. در سراسر این

برای خوانایی نیز « مدل»و « بندطبقه»همچنین دو واژه  اند.به یک معنی مورد استفاده قرار گرفته «مدل

در سیستم پیشنهادی برای هر نوع و مدل از  ؛اندبه منظور یکسان به کار گرفته شده ،بیشتر جملات

شود؛ به منظور خوانایی و زیبایی بیشتر جملات، از آوردن اد گرفته مییبند( )طبقهوسایل نقلیه، یک مدل 

 ها پرهیز شده است.در برخی مکان« مدل»ی واژه دوباره

نگر پیدا های جزئی، گرایشی نسبی به سمت روش1های تشخیص و شناسایی اشیاءِ مبنای امروزیروش

های عصبی عمیق که در حال حاضر، یکی از شود که شبکه. حتی مشاهده می[82, 81, 26]اند کرده

تر تر و سادههای کوچکقدرتمندترین ابزارهای یادگیری ماشین هستند، با شکستن اشیاء پیچیده به بخش

هایی )متمایزکننده( از تصویر به نگر با استخراج بخشهای جزئیوش. ر[68]پردازند ها میبه یادگیری آن

کنند. علت این گرایش، پیچیدگی مسائل شناسایی اشیاء است؛ برای تشخیص و شناسایی آن اقدام می

-برانگیزی را پوشش داد؛ تغییرات نور، زاویههای مختلف و چالشمثال در تشخیص موفق انسان باید حالت

-ها هستند. روشنسداد بخشی از بدن توسط اشیاء گوناگون تنها چند نمونه از این حالتهای متفاوت و ا

شوند. برای نمونه، تا چند سال اند در تصاویر پیچیده دچار مشکل مینگر بودهکلی های پیشین که عموماً

مشخصی  ی پاسکال، قادر به گذر از دقتهای تشخیص شیء ارائه شده در مسابقه شناخته شدهقبل، روش

پیدا کرد و این ها بهبود ی یک روش مبتنی بر بخش، دقتو با ارائه 2008؛ تا اینکه در سال [83]نبودند 

 .[75]های موفق دیگر شد گذار روشروش پایه

گیرد، رویکردی جدید برای شناسایی نوع و نگر قرار میهای جزئیی روشدر دستهروش پیشنهادی که 

را دارد.  -3-1دهد که سعی بر برطرف کردن مشکلات مورد اشاره در بخش مدل وسیله نقلیه ارائه می

گرفته شده که روشی مبتنی بر بخش برای تشخیص اشیاء ارائه کرده  [75]ی اصلی این رساله از ایده

های مشابه و مشخصی هستند، یک رویکرد مناسب برای تمایز است. از آنجا که همه خودروها دارای بخش

برای مثال با در نظر  ها است.ها و رابطه هندسی بین آنهای متمایز کننده آنها، تمرکز بر روی بخشآن

های بسیاری را از هم تفکیک کرد؛ هر چند توان تعداد مدلهای جلوی خودروها میگرفتن تنها چراغ

                                                 
1 State of the Art 
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توان خودروهایی که دارای ها، میها به تنهایی کافی نیستند. با اضافه کردن رابطه هندسی بین بخشچراغ

براین، در صورتی که در یز تمیز داد. علاوههای متفاوت هستند را نمشابه ولی چیدمان بخش یهابخش

توان مقاومت به تغییرات زاویه را ها نیز فراهم شود، میها، امکان جابجایی بخشی انطباق بخشمرحله

 آل، خطای مشخصی درنظر گرفت.افزایش داد؛ برای مثال برای جابجا شدن هر بخش از مکان ایده

ی انتخاب شده برای هر نوع و مدل از خودروها است. کدام هانکته حائز اهمیت دیگر، مربوط به بخش

ها دارای قدرت تمایز بیشتری هستند؟ چشم انسان برای هر مدل از خودرو یک یا چند مشخصه یاد بخش

دار( نیستند؛ برای مثال وجود یک یا چند دار )برچسبهای معنیبخش لزوماًها گیرد که این مشخصهمی

ی هر مدل از خودروها، نباید های متمایز کنندهبنابراین برای یافتن مجموعه بخششیار بر روی کاپوت. 

 دار کرد.های برچسبجستجو را محدود به بخش

کند تا سیستم پیشنهادی همه موارد اشاره شده در بالا را مدنظر قرار داده است. این سیستم تلاش می

های متمایز ای از بخشبند دارای مجموعهن طبقهبند آموزش دهد؛ ایبرای هر مدل از خودروها یک طبقه

ها ها و خطای جابجایی بخشی مختص به آن مدل از خودرو است. همچنین، رابطه هندسی بخشکننده

نمایش داده شده است. بخش )ج(  1-4شکل بندی در دارد. یک نمونه از ساختار چنین طبقه بررا نیز در 

تر در این نقشه به معنی خطای بیشتر دهد؛ رنگ روشناز این شکل، نقشه جابجایی هر بخش را نشان می

ی آزمایش، هر جابجایی هر بخش محدود شده است. در مرحله یجابجایی، بازه یاست. در این نقشه

یابد و سپس ها( را میها )با در نظر گرفتن خطای جابجایی بخشانطباق بخش بند ابتدا بهترینطبقه

شود که بندها تشکیل میای از طبقهگرداند. سیستم پیشنهادی از مجموعهامتیاز بهترین تشخیص را بازمی

-هر یک قادر به شناسایی یک نوع و مدل خاص از خودروها هستند. هر تصویر ورودی برای همه طبقه

 کند.بندی که بیشترین امتیاز را به تصویر داده، نوع و مدل خودرو را تعیین میارسال شده و طبقه بندها
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های متمایزکننده خودرو )الف(، رابطهها و ...( بخشها، خمهای ساختاری )لبهبند از ویژگي: هر طبقه1-4شکل 

برد. رابطه نشان داده شده تنها یک مثال ها ) ( و خطای جابجایي هر بخش )ج( بهره ميبخشی هندسي بین 

 است.

های تهیه شده در این رساله پرداخته شده است. سپس، زیربخش در ادامه، ابتدا به توضیح مجموعه داده

یی نوع و مدل است. آنگاه مراحل طی شده برای ایجاد سیستم شناسا گشتهتشخیص وسیله نقلیه تشریح 

اند. این مراحل عبارتند از ارائه یک الگوریتم کارا برای آموزش وسیله نقلیه پیشنهادی توضیح داده شده

-ارائه یک الگوریتم داده ؛بند )مدل( که بتواند یک مدل از خودرو را با دقت بالا شناسایی کندیک طبقه

ارائه یک الگوریتم برای یافتن  و آموزش فرآیندهای منفی دشوار در کاوی چندکلاسه برای استخراج نمونه

توضیح روش استفاده شده  ؛ و در نهایت،هایک مدل در مقایسه با سایر مدل یهای متمایزکنندهبخش

-ها را با هم مقایسه کرد. علاوهبندها به شکلی که بتوان امتیاز بدست آمده از آنطبقه 1برای کالیبره کردن

مهم صورت گرفته در طول این مسیر که منجر به بهبود دقت یا سرعت  براین، تغییرات کوچک ولیعلاوه

 اند.اند نیز مورد اشاره قرار گرفتهسیستم شده

 هامجموعه داده -4-2
در حین انجام این رساله، به دلیل عدم وجود مجموعه داده به اشتراک گذاشته شده، دو مجموعه داده با 

آوری ی اولیه رساله جمعل به منظور آزمایش ایدهدو هدف متفاوت تهیه شده است. مجموعه داده او

نگر. مجموعه داده دوم که هم از گشت؛ یعنی مقایسه کارایی رویکرد مبتنی بر بخش نسبت به رویکرد کلی

                                                 
1 Calibration 

(ج)(ب)(الف)
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تر از مجموعه داده اول است، برای ارزیابی سیستم نهایی تهیه ها بزرگنظر تعداد تصاویر و هم تعداد مدل

نویسی شدند تا پاسخگوی نیازهای گذاری و حاشیهده به دو شکل متفاوت علامتشد. این دو مجموعه دا

افزار جامعی طراحی شد که در پایان این بخش به صورت اجمالی مسئله باشند. برای این منظور، نرم

معرفی شده است. دو مجموعه داده تهیه شده از طریق آدرس اینترنتی 

http://mbt925.ir/publications.htm ها و فقط برای کاربردهای همراه کدهای موردنیاز برای کار با آن به

 علمی و تحقیقاتی به صورت رایگان در دسترس هستند.

 )نوآوری( مجموعه داده اول -4-2-1

مدل مختلف از وسایل  21تصویر از  720نامیم، می BVMMR v1برای تهیه این مجموعه داده که آن را 

ی زمانی صبح، ظهر و عصر گرفته شدند تا این تصاویر در سه بازهآوری شد. نقلیه در مدت شش ماه جمع

های انواع تغییرات روشنایی را شامل شوند. فاصله دوربین تا خودروها، سه تا پنج متر و کیفیت دوربین

مورد استفاده از پنج تا ده مگاپیکسل متغیر بوده است. از هر خودرو، دو تصویر از نمای جلو و پشت در 

 ای از تصاویر تهیه شده را به نمایش گذاشته است.، نمونه2-4شکل ن تهیه شده است. زمان یکسا

 

 ر مجموعه داده اول.: چند نمونه از تصاویر تهیه شده د2-4شکل 

های وسایل ای بود که بخشنگر، نیاز به مجموعه دادهرویکرد کلی وبرای مقایسه رویکرد مبتنی بر بخش 

گذاری شده باشد. به این ترتیب، امکان استخراج ویژگی هر یک از نقلیه در آن به صورت دقیق علامت

های زیر از هر شد. به همین دلیل، بخشم میبندی تصاویر تنها با یک یا چند بخش فراهها و طبقهبخش

 براین، مدل و نمای خودروها نیز مشخص شدند.گذاری شدند. علاوهنما به صورت دستی علامت

 های چپ و راست، جلوپنجره، کاپوت و سپرنمای جلو: پلاک، چراغ 
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 های چپ و راست، صندوق و سپرنمای پشت: پلاک، چراغ 

ی پلاک افزار طراحی شده، مورد پردازش قرار گرفته و محدودهتوسط نرمگذاری، تصاویر پس از علامت

گردد؛ همچنین، محدوده خودروها از تصاویر بریده شده و سازی میها برای حفظ حریم شخصی پاکآن

شود. عرض تصاویر نیز به شکلی که نسبت ابعاد تصویر پیکسل تغییر اندازه داده می 500ها به طول آن

 شوند.غییر اندازه داده میحفظ گردد، ت

های افزار متلب( برای خواندن فایلدر نسخه منتشر شده از این مجموعه داده، کدهای موردنیاز )در نرم

یک تصویر نمایش داده شده توسط  3-4شکل نویسی مربوط به هر تصویر نیز ارائه شده است. حاشیه

 دهد.افزار متلب نشان میهمین کدها را در نرم

 

 افزار متلب.ویر در نرمه توسط کدهای مربو  به خواندن تص: تصویر نمایش داده شد3-4شکل 

 )نوآوری( مجموعه داده دوم -4-2-2

موجود در مجموعه داده اول، تغییرات روشنایی بود؛ تغییرات زاویه موجود در آن تنها چالش جدی 

ای تصاویر، چندان زیاد نبود. از این رو و به دلیل کم بودن تعداد تصاویر، ناچار به تهیه مجموعه داده

ال و با ی زمانی یک سبودیم. برای این منظور، در بازه BVMMR v2های بیشتر به نام تر و با چالشبزرگ

ی هایی از چند دوربین مداربسته در چند جادههمکاری مرکز کنترل هوشمند ترافیک استان قم، فیلم

متر متغیر  20تا  5ها تا خودروها از جلو و فاصله دوربینشهری، تهیه شد. نمای همه خودرها روبهدرون

رو تهیه شد. تصاویر دارای خود 5991نوع و مدل مختلف از  28تصویر از  4858بوده است. در مجموع، 

نیز قابل مشاهده  4-4شکل طور که در براین، همانتغییرات روشنایی زیاد و وضوح متفاوت هستند. علاوه
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ته است. در این رساله، هر جا سخن از مجموعه است، انتخاب خودروها با تنوع ظاهری بالا صورت گرف

 بدون ذکر مجموعه داده اول یا دوم به میان آورده شود، منظور این مجموعه داده است. BVMMRداده 

 

 : یک نمونه از تنوع  اهری یک مدل یکسان در مجموعه داده دوم.4-4شکل 

های متمایزکننده هر خودرو به صورت خودکار و تنها با استفاده از تصاویر پیشنهادی، بخشدر سیستم 

ها وجود ندارد. به همین دلیل، بر بخشگذاری زمانشود. در نتیجه، نیازی به علامتخودرو یاد گرفته می

 گذاری شده است.در این مجموعه داده، تنها پلاک و محدوده هر خودرو در تصویر علامت

گذاری تصاویر منطبق با استاندارد مسابقه به منظور سهولت بیشتر در استفاده از این مجموعه داده، علامت

تولید  XML. در این استاندارد، برای هر تصویر یک فایل [83]شناخته شده پاسکال صورت گرفته است 

شود که شامل اطلاعاتی از قبیل کلاس خودرو، نمای خودرو، محدوده اطراف خودرو و پلاک آن است می

 (.5-4شکل )
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نویسي شده منطبق بر استاندارد مسابقه پاسکال از مجموعه داده : یک نمونه تصویر حاشیه5-4شکل 

 دوم.

متلب ارائه شده افزار ی منطبق با استاندارد پاسکال و در نرم1برای این مجموعه، یک بسته کدِ توسعه

-توان تصاویر آموزشی و آزمایشی تعیین شده را پردازش کرد؛ فایلاست. با استفاده از این بسته، می

هر  یهاتعداد نمونهنویسی را خواند و دقت بدست آمده توسط سیستم را محاسبه کرد. های حاشیه

های موجود در ع و مدلنواست. از این رو،  مؤثربندهای آموزش دیده شده کلاس در کیفیت طبقه

 ارائه شده است.  1-4جدول ها در این مجموعه داده و تعداد تصاویر آموزشی و آزمایشی هر یک از آن

 : تعداد تصاویر آموزشي، آزمایشي و کل موجود در مجموعه داده دوم از هر نوع و مدل.1-4جدول 
شماره 

 کلاس
 آموزشیتعداد تصاویر  آزمایشیتعداد تصاویر  تعداد تصاویر نوع و مدل

 11 9 20 620لیفان  1

 23 19 42 وانت مزدا 2

 12 10 22 مگان 3

 12 14 26 315ام وی ام  4

 17 19 36 530ام وی ام  5

 94 104 198 سایر 6

                                                 
1 Developmental Kit 
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 122 125 247 206پژو  7

 402 383 785 405پژو  8

 57 63 120 اس ال ایکس 405پژو  9

 168 159 327 پژو پارس 10

 249 237 486 80پیکان  11

 997 1004 2001 131پراید  12

 115 125 240 132پراید  13

 160 80 80 141پراید  14

 91 98 189 90ال  15

 34 38 72 ریو 16

 43 38 81 رانا 17

 239 242 481 سمند 18

 26 24 50 سمند سورن 19

 82 90 172 تیبا 20

 23 18 41 زانتیا 21

 62 63 125 وانت زامیاد 22

 5 7 12 ای ال ایکس سمند سورن 23

 9 9 18 110ام وی ام  24

 2 6 8 504پژو  25

 7 8 15 سیلو 26

 5 5 10 207پژو  27

 4 3 7 2010کیا اپتیما  28

 2991 3000 5991 - مجموع
  

 

 )نوآوری( گذاری تصاویرافزار علامتنرم -4-2-3

طراحی  #Cنویسی افزاری به زبان برنامهگذاری تصاویر دو مجموعه داده مورد اشاره، نرمبرای علامت

ی نمایی از صفحه 6-4شکل اند. افزار به طور خلاصه در ادامه فهرست شدههای این نرمگشت. قابلیت

 افزار را به نمایش گذاشته است.اصلی نرم

  خودروتعیین کلاس مربوط به هر 

  پشت( یا )جلوخودرو تعیین نمای مربوط به هر 

 تعداد بخش دلخواههر های مستطیلی برای امکان تعریف و تعیین محدوده 

 های تعیین شده در آیندهامکان تغییر و حذف محدوده 
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  بریدن تصویر بر اساس محدوده خودرو و حذف محدوده پلاک از تصاویر )برای حفظ حریم

 شخصی(

 های تعریف شده در هر سیستمی با هر وضوحیقابلیت نمایش و ویرایش محدوده 

 های متنیساخت فایل (XML) شامل جزئیات هر خودرو )حاشیه منطبق با استاندارد پاسکال

 (1نویسی

 

 گذاری تصاویر مجموعه داده.افزار طراحي شده برای علامت: نمایي از صفحه اصلي نرم6-4شکل 

 CompCarsمجموعه داده  -4-2-4

ارائه شده  CompCarsهای عصبی عمیق به نام موزش شبکهیک مجموعه داده بزرگ مخصوص آ اخیراً

های متفاوت با نما و زاویه است اول شامل تصاویری. این مجموعه دارای دو بخش است؛ بخش [84]است 

-های مداربسته جمعکه از دوربین است اند و بخش دوم شامل تصاویریآوری گشتهکه از اینترنت جمع

 اند. بخش دوم از این مجموعه در این رساله مورد استفاده قرار گرفته است.آوری شده

-نوع و مدل متفاوت خودرو است. نمای همه تصاویر روبه 280تصویر از  50000این مجموعه داده دارای 

اند، بنابراین دارای تغییرات آوری شدهجلو است. تصاویر این مجموعه هم در شب و هم در روز جمع

                                                 
1 Annotation 
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 باشند.روشنایی بسیار زیاد می

 

 .CompCars [84]یر از مجموعه داده بزرگ : چند نمونه تصو7-4شکل 

 NTOU-MMRمجموعه داده  -4-2-5

نوع و مدل خودروی  29جلو از تصویر روبه 6500شده و شامل  این مجموعه داده نیز به تازگی معرفی

نویسی نیستند، بنابراین آزمایش سیستم . تصاویر این مجموعه داده دارای حاشیه[52]متفاوت است 

بر خواهد بود. چند نمونه از تصاویر این روی این مجموعه به سادگی قابل انجام نیست و بسیار زمان

 اند.نمایش داده شده 8-4شکل مجموعه داده در 

 

 .NTOU-MMR [52]: چند نمونه تصویر از مجموعه داده 8-4شکل 
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 تشخیص وسیله نقلیه -4-3
-بندها در بخشهای پیچیده طبقهبندها به کل تصویر از چند جهت منطقی نیست؛ پردازشاعمال طبقه

گردد. از طرفی این امر هایی از تصویر که خودرو وجود ندارد، موجب افزایش زمان اجرای سیستم می

شد. به این دلایل، بخش تشخیص وسیله نقلیه در های اشتباه نیز خواهد منجر به افزایش تعداد تشخیص

هایی از تصویر گردد. این بخش که دارای سرعت بسیار بالایی است، ناحیهپردازش اعمال میمرحله پیش

-های کوچکی از تصویر برای طبقهکند. در نتیجه تنها بخشها خودرو وجود ندارد را فیلتر میکه در آن

 شوند.بندهای نهایی ارسال می

های های آموزشی تهیه شده به عنوان نمونهبندِ تشخیص دهنده خودرو از مجموعه دادهبرای آموزش طبقه

-های منفی استفاده شده است. تعداد نمونهآوری شده از اینترنت به عنوان نمونهمثبت و از تصاویر جمع

اند. از تصویر بوده 20000های منفی در حدود خودرو و تعداد نمونه 3000 تقریباًهای مثبت شامل 

بند بهره گرفته شده است. در این الگوریتم از برای آموزش این طبقه [76]الگوریتم موفق ارائه شده در 

دار برای استخراج ویژگی های جهتبند و از هیستوگرام گرادیانماشین بردار پشتیبان به عنوان طبقه

 شود.ده میاستفا

. تمامی پارامترهای شده استاستفاده  LIBSVM [85]سازی ماشین بردار پشتیبان از کتابخانه برای پیاده

دار هیستوگرام ی علامتاز نسخه اند؛ با این تفاوت کهمورد استفاده، منطبق با مرجع مربوطه تنظیم شده

برده بهره به دلیل عملکرد بهتر آن برای خودروها جهت  18با و  ]0-360[ یدار در بازههای جهتگرادیان

 )نسبت به نسخه بدون علامت(.شده است 

–86, 7, 5] های متعددی برای تشخیص خوردو و به صورت کلی تشخیص شیء ارائه شده استروش

بالا دارند. به  یا الگوریتمی برای رسیدن به دقت بالا نیاز به پیچیدگی محاسباتیها آناغلب  که؛ [88

از طرفی، نتایج  برگزیده شده است. [76]همین دلیل، روش ساده و در عین حال سریع ارائه شده در 

 د.انجام شده در این رساله نشان از دقت بالای این روش نیز دارن آزمایشات

 )نوآوری( وسیله نقلیه نوع و مدل شناسایي -4-4
بند )مدل( تر اشاره شد، سیستم پیشنهادی برای هر نوع و مدل از خودروها یک طبقهطور که پیشهمان

های نشان نمایش داده است. تمامی بخش 9-4شکل بند در دهد. مراحل آموزش یک طبقهآموزش می

 توضیح داده خواهند شد.جاری شکل، در بخش این داده شده در 
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 پیشنهادی.بند در سیستم : مراحل آموزش یک طبقه9-4شکل 

 مدل -4-4-1

-ها. ریشه شکل کلی شیء را میها و رابطه بین بخشیک مدل دارای سه بخش اصلی است: ریشه، بخش

تر، اجزای تشکیل دهنده ریشه را یاد بگیرند. رابطه بین کنند به صورت دقیقها سعی میآموزد. بخش

ای، مکان شود. در مدل ستارهسازی میپیاده 1ایتوسط یک مدل ستاره در سیستم پیشنهادیها بخش

ها نسبت به یکدیگر وجود ندارد. از ای بین مکان بخشها تنها نسبت به ریشه اهمیت دارد و رابطهبخش

ها نسبت بهم غیرقابل تغییرند، استفاده از است و مکان بخش 2آنجا که خودرو دارای یک ساختار سخت

 های آتی نیز راجع به این انتخاب بحث شده است.که در بخشمنطقی است؛ چنان کاملاًای مدل ستاره

ها را در ادامه رساله، بندی بهتر آنکه برای جمله اندتشکیل شده ماسکها در واقع از یک ریشه و بخش

ها، یک ها ضرب خواهند شد. ماتریس ویژگیدر یک ماتریس ویژگی فیلترها. این کنیمفیلتر خطاب می

های استخراج و دوم آن موقعیت در تصویر و بعد سوم آن، بردار ویژگی بعدی است که بعد اولآرایه سه

ها )در الگوریتم هیستوگرام ها به تعداد سلولشده از آن موقعیت در تصویر است. ابعاد ماتریس ویژگی

بعدی با یک آرایه سه دقیقاًدار( در راستای افقی و عمودی اشاره دارد. یک فیلتر نیز های جهتگرادیان

𝑤با ابعاد اول و دوم  𝐹بعد اول و دوم متفاوت است. امتیاز یا پاسخ فیلتر با تار مشابه ولی ساخ × ℎ  در

,𝑥)موقعیت  𝑦) های از ماتریس ویژگی𝐺  شود:به صورت زیر محاسبه می 

(4-1) 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐹(𝑥, 𝑦) = ∑ ∑ 𝐹(𝑥′, 𝑦′). 𝐺(𝑥 + 𝑥′, 𝑦 + 𝑦′)

ℎ

𝑦′=0

𝑤

𝑥′=0

 

,𝑥)در مکان  𝐹(، ابتدا گوشه بالا و سمت چپ از فیلتر 1-4)در فرمول  𝑦)  از ماتریس𝐺  قرار داده شده و

گیرد. برای محاسبه امتیاز یک فیلتر در ام میای بین عناصر بعد سوم دو ماتریس انجسپس ضرب نقطه

ها، در واقع همان هرم تصاویر شود. هرم ویژگیها استفاده میها، از یک هرم ویژگیها و اندازهی مکانهمه

                                                 
1 Star Model 
2 Rigid 

آموزش مبتنی بر 
تمایز

مجموعه تصاویر آموزشي

جستجو برای بخش های 
متمایز کننده

داده کاوی روی 
داده های منفی

جداسازی تصاویر مثبت و منفي آموزش طبقه بند

طبقه بند
𝑖

همگام سازی
حد آستانه و بازه 
خروجی طبقه بند

پایگاه 
طبقه بندها

همگام سازی طبقه بندها
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ها، بجای یک ی سطوح آن ویژگی استخراج شده است؛ بنابراین در هر سطح از هرم ویژگیاست که از همه

نویسیم، ( را به صورت زیر می1-4)ها قرار دارد. برای سادگی بیشتر، فرمول تصویر، یک ماتریس ویژگی

 قابل محاسبه است. 𝐹شود به صورت ضمنی از اندازه فیلتر در آن ضرب می 𝐹که  𝐺ای از زیرا زیرپنجره

(4-2) 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐹(𝑥, 𝑦) = 𝐹. 𝐺(𝑥, 𝑦) 

کنند، اگر فیلتر ریشه ها روی جزئیات تصویر عمل میاز آنجا که ریشه نیاز به جزئیات تصویر ندارد و بخش

𝑙ها در سطح ها اعمال شود، فیلتر بخشاز هرم ویژگی 𝑙در سطح  − 𝜃  از هرم اعمال خواهند شد. ابعاد

𝑙ماتریس )وضوح تصویر( در سطح  − 𝜃  دو برابر سطح𝑙  است. با استفاده از این رویکرد، ریشه روی

کنند. های مربوط به جزئیات شیء تمرکز میها روی ویژگیهای مربوط به کلیات شیء و بخشویژگی

ها، جزئیات ظاهری هر بخش از ریشه فته و بخشبرای مثال، ریشه، شکل و ساختار کلی خودرو را یاد گر

 گیرند.را یاد می

( و ضرایب یک تابع درجه دو 1، دارای یک مکان نسبی به ریشه )مکان لنگرفیلتربر یک هر بخش، علاوه

,𝑥)تایی است. مکان لنگر از سه 𝑦, 𝜃) شود که تشکیل می(𝑥, 𝑦)  مکان بخش نسبت به ریشه را تعیین

تعداد سطوحی که باید در هرم به پایین حرکت کرد تا به سطح مناسب برای این بخش  𝜃کند و می

 𝑝گردد. امتیاز بخش رسید. خطای جابجایی نسبت به مکان لنگر توسط یک تابع درجه دو محاسبه می

 ( منهای خطای جابجای آن نسبت به مکان لنگر:𝐹𝑝برابر است با امتیاز فیلتر مربوط به آن )

(4-3) 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑝(𝑥, 𝑦) = 𝐹𝑝. 𝐺(𝑥, 𝑦) − 𝑑𝑝. 𝜙(𝑑𝑥𝑝, 𝑑𝑦𝑝) 

𝑑𝑥𝑝  و𝑑𝑦𝑝  مقدار جابجای بخش که𝑝  نشان داده شده در فرمول نسبت به ریشه هستند، به صورت

باشند. فاصله یک بخش نسبت ی ریشه میمکان پنجره 𝑦𝑟و  𝑥𝑟 در این فرمول، شوند.محاسبه می (4-4)

اند. وجود عدد دو به به همین دلیل اضافه شده 𝛽𝑦𝑝و  𝛽𝑥𝑝شود؛ دو ثابت به ریشه از مرکز آن محاسبه می

 ها است.دو برابری ابعاد فیلتر ریشه و بخشعنوان ضریب نیز به دلیل اختلاف 

(4-4) 𝑑𝑥𝑝 = 𝑥𝑝 − 2𝑥𝑟 + 𝛽𝑥𝑝                 𝑑𝑦𝑝 = 𝑦𝑝 − 2𝑦𝑟 + 𝛽𝑦𝑝 

شود. در واقع به طول چهار در آن ضرب می 𝑑𝑝یک تابع درجه دوم با ساختار زیر است که بردار  𝜙تابع 

𝑑𝑝 کند. برای نمونه، در صورتی که ای را مشخص میضرایب این چند جمله𝑑𝑝 = باشد،  (1,0,1,0)

 برابر خواهد بود با مربع فاصله اقلیدسی مکان فعلی و مکان لنگر آن. 𝑝ی بخش یخطای جابجا

                                                 
1 Anchor 
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(4-5) 𝜙(𝑑𝑥𝑝, 𝑑𝑦𝑝) = (𝑑𝑥𝑝
2, 𝑑𝑥𝑝, 𝑑𝑦𝑝

2, 𝑑𝑦𝑝) 

,𝑥)توانیم امتیاز یک مدل را محاسبه کنیم؛ به صورتی که ریشه در مکان حال می 𝑦)  قرار داده شده و

تعداد  𝑀اند. ثابت ی ریشه قرار گرفتهها هریک در بهترین مکان ممکن در محدوده پنجرهسایر بخش

 ریشه است.بیانگیر  𝑟کند و های مدل را تعیین میبخش

(4-6) 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝐹𝑟 . 𝐺(𝑥, 𝑦) +∑𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑝𝑖

𝑀

𝑖=1

 

(4-7) 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑝𝑖 = max
𝑥𝑖,𝑦𝑖

  𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑝(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) 

شود که ها محاسبه میدر سطحی از هرم ویژگی (6-4)نیاز به یادآوری است که بخش دوم از فرمول 

یک مدل نمونه با هفت بخش را در  10-4شکل وضوحی دو برابری نسبت به بخش اول از فرمول دارد. 

 اند.های اولیه خود قرار گرفتهها در مکاندهد که در آن، پنجره ریشه و بخشها نمایش میهرم ویژگی

 

 ها.نحوه قرارگیری یک مدل نمونه با هفت بخش در سطوح مناسب از هرم ویژگي: نمایش 10-4شکل 

 استخراج ویژگي -4-4-2

گیرد. برای استخراج ویژگی از الگوریتم هیستوگرام ها انجام میها با استفاده از هرم ویژگیآموزش مدل

. برای استخراج که در این بخش به جزئیات آن پرداخته شده است ایمبهره بردهدار های جهتگرادیان
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8ویژگی از اندازه سلول  × 2و بلوک  8 × ها بر اساس نتایج گزارش شده استفاده شده است. این اندازه  2

 .[76, 75]اند توسط دلال و همکاران و چند مرجع دیگر و به صورت تجربی انتخاب گشته

دار عملگر هیستوگرام دلال و همکاران برای اشیائی مانند خودرو و دوچرخه، استفاده از نسخه علامت

ها به این نتیجه رسیدیم که استفاده از از انجام برخی آزمایشاند. پس دار را توصیه کردههای جهتگردیان

دهد. از دار و بدون علامت از این عملگر در کنار یکدیگر، بهترین نتیجه را بدست میهر دو نسخه علامت

 )در بازه 18دار به طول این رو، بردار ویژگی نهایی بدست آمده از هر سلول از دو بردار ویژگی علامت

ها از هر استخراج ویژگیاز شود. پس ( تشکیل می]180-0[( و بدون علامت به طول نه )در بازه ]360-0[

شوند. با چنین روشی، برای یک تصویر نمونه به ابعاد سازی می، نرمال2ها به روش نرمسلول، بلوک

800 ×  خواهیم داشت: 4725بردار ویژگی به طول  600

 (
800

8
+
600

8
) ∗ (18 + 9) = 4725 

 های منفيکلاسه در داده کاوی چندداده -4-4-3

 های منفی بسیار تعداد داده های مثبت و منفی است، معمولاًدر مسائل یادگیری ماشین که مبتنی بر داده

بند به صورت یک در برابر همه، در یک مسئله چندکلاسه که هر طبقههای مثبت است. بیشتر از داده

وارد کردن همه های منفی و مثبت، شدیدتر نیز خواهد شد. شود، عدم توازن بین دادهآموزش داده می

های های منفی در محاسبات از نظر فضایی و زمانی ممکن نیست. از طرفی، استفاده از همه دادهداده

های مثبت و منفی منجر به بهبود دقت سیستم نهایی نخواهد شد؛ زیرا عدم توازن شدید داده لزوماًمنفی 

. در چنین مواقعی [89] دهدبند را افزایش میطبقه 2و یا کاهش قدرت تعمیم 1شبرازاحتمال بروز بیش

های دشوار برای این منظور، داده های منفی است.ای از دادهیرمجموعهحل معمول، استفاده از زیک راه

-کاوی برای بهبود دقت انواع طبقهداده گیرد.ها صورت میکاوی شده و آموزش تنها بر روی این دادهداده

ی معیوب طرف هستیم، نیز به کار گرفته های نامتوازن و یا برچسب خوردهبندها در مسائلی که با داده

 .[92–90]شده است 

کند. چندکلاسه مواجه هستیم، شکل انتخاب این زیرمجموعه نیز اهمیت پیدا می یدر حالتی که با مسئله

ارائه شده که دقتی برابر با دقت واقعی سیستم در حالتی که  دوکلاسه کاویروشی کارا برای داده [26]در 

                                                 
1 Overfitting 
2 Generalization 
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دهد. روش مذکور توسعه داده شده و در این بخش به ها آموزش دیده باشد به دست میروی کل داده

 آن پرداخته شده است. یی چندکلاسهی نسخهارائه

های منفی که شامل اشیائی غیر ئله یادگیری چند کلاسه، دو نوع داده منفی وجود دارد؛ دادهدر یک مس

ی کلاس در حال های منفی که شامل شیء هدف هستند ولی در دستهاز شیء هدف هستند و داده

 گیرند. در مسئله شناسایی نوع و مدل وسیله نقلیه، این دو دسته به صورت زیر تعریفآموزش قرار نمی

 شوند:می

 های منفی تشکیل شده از همه اشیاء غیر از وسایل نقلیه.نمونه .1

های منفی تشکیل شده از وسایل نقلیه که مدلی متفاوت نسبت به وسلیه نقلیه در حال نمونه .2

 آموزش دارند.

 های منفی دسته دوم راو نمونه (𝑁𝑉) های منفی دسته اول را دسته الفبرای سادگی در نوشتار، نمونه

دو مجموعه به دو شکل متفاوت برای آموزش این نامیم. در الگوریتم پیشنهادی، از می( 𝑉)دسته ب 

نشان داده شده در های دسته الف، به صورت بند با دادهشود. برای آموزش طبقهبند بهره برده میطبقه

 کنیم:عمل می 1-4 تمیالگور

 .های دسته الفکاوی از دادهبند با دادهالگوریتم آموزش یک طبقه: 1-4 تمیالگور

 

Function negSmall = Datamining1(𝑀𝐶) 

       pos: positive samples (vehicle class c) 

       1. neg: a random subset of NV (𝑛𝑒𝑔 ⊆ 𝑁𝑉) 

       2. negSmall: a random subset of neg (𝑛𝑒𝑔𝑆𝑚𝑎𝑙𝑙 ⊆ 𝑛𝑒𝑔) 

       for dm = 1:dmIterations 

              3. Train(c) with {pos, negSmall} 

              4. Update negSmall: 

                  for ∀(𝑒𝑎𝑠𝑦 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 𝑋 𝑖𝑛 𝑛𝑒𝑔)        negSmall = negSmall − X 

                  for ∀(ℎ𝑎𝑟𝑑 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 𝑋 𝑖𝑛 𝑛𝑒𝑔)        negSmall = negSmall ∪ X 

       end 

end 
 

 

𝑀𝐶  در الگوریتمDatamining1بند انجام این طبقهکاوی با استفاده از داده بند مورد آموزش است.، طبقه

 باشند.های منفی دسته الف میشامل نمونه 𝑁𝑉 های مثبت و مجموعهشامل نمونه posمجموعه  گیرد.می
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 تر یاکوچکاست که در یک روال تکرار شونده،  negSmallخروجی یا حاصل این الگوریتم، مجموعه 

ادی نمونه به این مجموعه اضافه و یا ، تعدبندیک طبقه روال آموزش از هر تکرارشود. در تر میبزرگ

 اند:مراحل الگوریتم ارائه شده در ادامه به تفکیک توضیح داده شده شود.حذف می

 شود.( در نظر گرفته می𝑁𝑉) دسته الف های منفیاز کل نمونه( neg)ای تصادفی زیرمجموعه .1

داده قرار  negSmallو در مجموعه تعدادی از تصاویر این زیرمجموعه به صورت تصادفی انتخاب  .2

 .دنشومی

 .گیردانجام می negSmallو مجموعه ( pos)های مثبت آموزش مدل با استفاده از کل نمونه .3

 آنهای آسان از . به این شکل که، نمونهشودمیبروز  negSmallپس از پایان آموزش، مجموعه  .4

 .شوندمیاضافه  آنهای دشوار به حذف و نمونه

در رابطه با تعداد تکرار الگوریتم  شوند.مرتبه تکرار می dmIterationsمراحل سه و چهار به تعداد  .5

 های بعد بحث خواهد شد.کاوی، در بخشداده

محاسبه شود و  -1کوچکتر از فعلی، بند ای است که امتیاز آن توسط طبقهمنظور از نمونه آسان، نمونه

بند قرار های طبقهباشد؛ یعنی یا در درون حاشیه -1تیاز آن بزرگتر از ای است که امنمونه دشوار، نمونه

 شود.گیرد و یا به اشتباه به عنوان نمونه مثبت در نظر گرفته میمی

بند به صورت کاوی و الگوریتم آموزش یک طبقهذکر این نکته نیز حائز اهمیت است که الگوریتم داده

های بعد، که در بخشپذیر نیست. چناناین دو الگوریتم امکان شوند و جداسازی کاملتوأمان اجرا می

 کاوی در الگوریتم آموزشی ادغام شده و به صورت توأمان ارائه شده است.اجزای الگوریتم داده

شود با توجه به حافظه و زمان در دسترس تعیین که در مرحله اول انتخاب می negی ی زیرمجموعهاندازه

مبنی  [26]های منفی باشد، ادعای مرجع که اندازه این زیرمجموعه برابر با کل دادهگردد. در صورتی می

آل، بدست آمده با دقت ایده بندطبقهآل صحیح خواهد بود؛ در غیراینصورت، دقت بر رسیدن به دقت ایده

های منفی آل برابر است با دقت سیستمی که با استفاده از کل دادهدکی خواهد داشت. دقت ایدهاختلاف ان

های منفی آموزش دیده است. البته باید این نکته را نیز مدنظر قرار داد که افزایش دائمی تعداد نمونه

 بند نخواهد شد.منجر به افزایش دقت طبقه لزوماً

ی فرضی شود. یک مجموعه دادههای منفی دسته ب پرداخته میروی دادهکاوی در ادامه به توضیح داده

بند برای نوع و مدل نوع و مدل متفاوت از خودروها در نظر بگیرید. وقتی در حال آموزش یک طبقه 𝑀با 



69 

 

𝑚𝑖  هستیم، نمونه تصاویر مربوط به𝑀 − نامیم. برای های منفی دسته ب مینوع و مدل دیگر را داده 1

 کنیم:عمل می 2-4 تمیالگورنشان داده شده در مدل با دسته ب، به صورت آموزش 

  .های دسته کاوی از دادهدادهبند با آموزش یک طبقهالگوریتم : 2-4 تمیالگور

 

Function negSmall = Datamining2(𝑀𝐶) 

       pos: positive samples (vehicle class c) 

       1. neg: a K-distributed subset of V (𝑛𝑒𝑔 ⊆ 𝑉) 

            for ∀(𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑛𝑐)         pick K samples {𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝐾} from V (𝑋𝑖 ∈ 𝑛𝑐) 

       2. negSmall: a L-distributed subset of neg (𝑛𝑒𝑔𝑆𝑚𝑎𝑙𝑙 ⊆ 𝑛𝑒𝑔) 

       for dm = 1:dmIterations 

              3. Train(c) with {pos, negSmall} 

              4. Update negSmall: 

                  for ∀(𝑒𝑎𝑠𝑦 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 𝑋 𝑖𝑛 𝑛𝑒𝑔)        negSmall = negSmall − X 

                  for ∀(ℎ𝑎𝑟𝑑 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 𝑋 𝑖𝑛 𝑛𝑒𝑔)        negSmall = negSmall ∪ X 

       end 

end 
 

 

با توجه به حافظه و  𝐿و  𝐾مقدار ثابت  اند.مراحل الگوریتم ارائه شده به تفکیک در ادامه توضیح داده شده

ای صورت گیرد که بارگذاری کل انتخاب این دو ثابت باید به گونه گردند.زمان در دسترس تعیین می

در مراحل یک و دو به صورت  منتخبهای نمونه پذیر باشد.امکان RAMی تصاویر موردنظر در حافظه

 .شوندبرگزیده می تصادفی

که از هر نوع و مدل  شودمیهای منفی به شکلی انتخاب ای تصادفی از کل دادهزیرمجموعه .1

انتخاب توزیع شده به طول »وجود داشته باشد. این شکل انتخاب زیرمجموعه را  نمونه 𝐾حداقل 

𝐾 »نامیم.می 

انتخاب و در مجموعه  𝐿تعدادی از تصاویر این زیرمجموعه به صورت توزیع شده به طول  .2

negSmall  شودداده میقرار. 

 گیرد.انجام می negSmall( و مجموعه posهای مثبت )آموزش مدل با استفاده از کل نمونه .3

 آنهای آسان از . به این شکل که، نمونهشودمیبروز  negSmallپس از پایان آموزش، مجموعه  .4

 .شوندمیاضافه  آنهای دشوار به حذف و نمونه

در رابطه با تعداد تکرار الگوریتم  شوند.مرتبه تکرار می dmIterationsمراحل سه و چهار به تعداد  .5

 های بعد بحث خواهد شد.کاوی، در بخشداده
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های منفی در مرحله اول استفاده شده کل داده از، BVMMRبرای آموزش سیستم بر روی مجموعه داده 

مجموعه داده  در نظر گرفته شده است؛ در حالی که برای آموزش سیستم بر روی 10برابر با  𝐿و 

CompCars ،𝐾  و  30برابر با𝐿  های مجموعه قرار داده شده است. به دلیل تعداد زیاد نمونه 10برابر با

بر اینکه موجب کاهش بسیار زیاد های منفی در مرحله اول، علاوه، استفاده از کل نمونهCompCarsداده 

خواهد شد. هر کلاس از این مجموعه گردد، منجر به کاهش دقت سیستم حاصل نیز سرعت آموزش می

-طبقه 180نمونه تصویر است. فرض کنید قصد داریم یک سیستم با  150داده به صورت میانگین دارای 

 150کلاس از این مجموعه داده آموزش دهیم. در این حالت، برای آموزش هر کلاس،  180بند را برای 

179) 26850نمونه مثبت و  × ها در این ب خواهیم داشت. عدم توازن داده ( نمونه منفی از دسته150

ها، به بند مانند ماشین بردار پشتیبان با استفاده از این دادهحالت بسیار شدید است و آموزش یک طبقه

بندی با قدرت تعمیم بالا حاصل نخواهد کرد. برای برازش خواهد شد و یا طبقهاحتمال زیاد منجر به بیش

یک  CompCarsاز مجموعه داده « Besturn x80 366»بند را برای کلاس هآزمایش این فرضیه، یک طبق

( آموزش 1SPC) 30های منفی دسته ب و یک مرتبه با انتخاب توزیع شده به طول مرتبه با کل نمونه

های منفی صورت کاوی روی دادهآموزش با استفاده از داده فرآینددادیم. البته در سیستم پیشنهادی که 

نمودار صحت و  11-4کل ششود. ها کاهش یافته و در نتیجه عدم توازن نیز کمتر میعداد دادهگیرد، تمی

بند شود که عملکرد طبقهبند را با هم مقایسه کرده است. مشاهده میبازیابی مربوط به این دو طبقه

 بند دیگر است.های منفی کمتر، بهتر از طبقهکاوی روی تعداد نمونهآموزش دیده با داده

 

های منفي و یک مرتبه با بند که یک مرتبه با استفاده از کل نمونه: نمودار صحت و بازیابي یک طبقه11-4کل ش

 آموزش دیده است. 30انتخا  توزیع شده به طول 

                                                 
1 Number of Samples per Class 
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بندی برای رسیدن به طبقه های متفاوت در مرحله نخست،انتخاب توزیع شده تصاویر در بین نوع و مدل

بدست  بندطبقههای دسته ب موجب بهبود دقت قدرتمند، ضروری است. الگوریتم پیشنهادی برای داده

(؛ زیرا 11-4کل شگردد )شد، میها استفاده میبرای این داده 1-4 تمیالگورآمده نسبت به حالتی که از 

های منفی دشوار ای از نمونهست منجر به حذف مجموعهها، ممکن ای نوع و مدلعدم وجود نمونه از همه

برد که شکل بهره می 2-4 تمیالگورو  1-4 تمیالگورکاوی پیشنهادی از ترکیبی از دو شود. الگوریتم داده

 استفاده از آن در بخش بعد تشریح شده است.

 الگوریتم آموزش یک مدل -4-4-4

شود که از سه بخش یاد گرفته می 𝑀𝑐از خودروها یک مدل  𝑐ویکرد پیشنهادی، برای هر کلاس در ر

𝑀𝑐ها تشکیل شده است: ( بین بخش𝑆ی هندسی )ها و رابطهفیلتر ریشه، فیلتر بخش =

ℱ(𝐹𝑟 , 𝐹𝑝𝑎𝑟𝑡𝑠, 𝑆𝑝𝑎𝑟𝑡𝑠)اشاره قرار های قبل مورد طور که در بخشها همانی هندسی بین بخش. رابطه

برد و دارای دو بخش است: مکان لنگر هر بخش نسبت به مکان فیلتر ای بهره میگرفت، از ساختار ستاره

,𝑥ریشه ) 𝑦, 𝜃( به طول سه و خطای جابجایی نسبت به مکان لنگر )𝑑𝑝که برداری به طول چهار می )-

 باشد.

ها ی هندسی بین بخشمخفی، بخش رابطهبرای آموزش یک مدل با استفاده از ماشین بردار پشتیبان 

(𝑆𝑝𝑎𝑟𝑡𝑠به عنوان متغیر مخفی و دو بخش دیگر، پارامترهای بهینه )شوند. سازی در نظر گرفته می

بند است. در صورت آموزش طبقه فرآیندها در حین بنابراین، هدف یافتن مکان و خطای جابجایی بخش

ا، دشواری مسئله افزایش زیادی پیدا خواهد کرد. به همین همتغیر در نظر گرفتن تعداد و ابعاد بخش

ها و تنها خطای جابجایی بخش آموزش، ثابت در نظر گرفته شده فرآیندها در دلیل، تعداد و ابعاد بخش

 به روش پیشنهادی در ادامه ارائه شده است.( 𝑀𝑐). مراحل کلی آموزش یک مدل شودآموزش داده می
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 از خودروها. 𝒄: الگوریتم مراحل کلي آموزش یک مدل به روش پیشنهادی برای کلاس 3-4 تمیالگور

 

Function Mc = Train(Class c) 

       Fr:  [0]R1×R2       Fparts = {[0]P1×P2}1×M
     Sparts = {[0]1×3, [0]1×4}1×M 

       pos: positive samples (vehicle class c) 

       neg: a random subset of negative non-vehicle samples (𝑛𝑒𝑔 ⊆ 𝑁𝑉) 

       vehNeg: a K-distributed subset of negative vehicle samples (𝑣𝑒ℎ𝑁𝑒𝑔 ⊆ 𝑉) 

       1. Training(Fr, pos, neg, 1, SVM) 

       2. Training(Fr, pos, a L-distributed subset of vehNeg, 15, SVM) 

       3. Initialize parts filters (Fparts) and positions (Sparts) using Fr 

       Mc = {Fr, Fparts, Sparts} 

       4. Training(Mc, pos, a L-distributed subset of vehNeg, 80, LSVM) 

       5. Training(Mc, pos, vehNeg, 5, LSVM) 

end 
 
 

 

𝑅1)های ثابت × 𝑅2)  و(𝑃1 × 𝑃2) های ها هستند که بر اساس ابعاد دادهابعاد فیلترهای ریشه و بخش

ا هتعداد بخشبیانگر  𝑀شوند. ثابت آموزش ثابت در نظر گرفته می فرآیندآموزشی تعیین شده و در طول 

ی تشکیل شده یخطای جابجا( از دو زیربخش مکان لنگر و 𝑆𝑝𝑎𝑟𝑡𝑠ها )ی هندسی بین بخش. رابطهاست

 .های قبل تشریح شده استکه در بخش

های منفی را تشکیل نمونه ،𝑣𝑒ℎ𝑁𝑒𝑔و  𝑛𝑒𝑔ی های مثبت و دو مجموعه دادهنمونه ،𝑝𝑜𝑠مجموعه داده 

های منفی ، نمونه𝑣𝑒ℎ𝑁𝑒𝑔ی های منفی دسته الف و مجموعه داده، نمونه𝑛𝑒𝑔ی دهند. مجموعه دادهمی

ای د. این دو مجموعه بسته به محدودیت حافظه و زمان برای مرحله آموزش، زیرمجموعهنباشدسته ب می

روش داده شود.نیز بر همین اساس تعیین می 𝐿و  𝐾انتخاب مقادیر  های منفی خواهند بود.از کل نمونه

 تشریح شده است. -3-4-4کاوی روی این دو مجموعه داده در بخش 

نمایش داده شده و  9-4شکل در شود که برای آموزش یک مدل از پنج مرحله تشکیل می 3-4 تمیالگور

 اند:توضیح داده شدهنیز در ادامه 

های آموزشی آموزش فیلتر ریشه با استفاده از ماشین بردار پشتیبان استاندارد بر روی نمونه داده .1

 .دسته الف

ای تصادفی و ز ماشین بردار پشتیبان استاندارد بر روی زیرمجموعهآموزش فیلتر ریشه با استفاده ا .2

 .های آموزشی دسته بهای دادهتوزیع شده از نمونه
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ها و های متمایزکننده برای مدل جاری، تعیین مکان لنگر برای آنیافتن مجموعه بخش .3

 .هامقداردهی اولیه به فیلتر بخش

ای تصادفی بردار پشتیبان مخفی بر روی زیرمجموعهآموزش کل اجزای مدل با استفاده از ماشین  .4

 .های دسته بو توزیع شده از نمونه داده

 .های دسته بآموزش کل مدل با استفاده از ماشین بردار پشتیبان مخفی بر روی نمونه داده .5

 
 الگوریتم آموزش یک مدل. گانه : مراحل پنج12-4شکل 

-به صورت توأمان همراه با دادههای بردار پشتیبان، ها با استفاده از انواع ماشینآموزش فیلترها و مدل

مشخصی تکرار تعداد شود به انجام می Trainingآموزش که توسط تابع  فرآیند گیرد.کاوی صورت می

-های منفی صورت میای از کل نمونهزیرمجموعهدر حالتی که آموزش روی (. nIterationsشود )می

که یکی از مهترین مراحل شود. در مرحله چهارم بزرگتر تعیین میآموزشی ی گیرد، تعداد تکرارهای حلقه

بین  ، بیشتر از سایر مراحل تعیین شده است.آموزش فرآیندبند است، تعداد تکرارهای حلقه آموزش طبقه

های منفی یک رابطه معکوس وجود دارد. هرچقدر که اندازه جموعه دادهتعداد دور آموزشی و اندازه م

تعداد تکرارهای مراحل  شود.تر باشد، تعداد دور آموزشی بیشتر تعیین میهای منفی کوچکمجموعه داده

این مقادیر با آزمون و خطا بدست  قرار داده شده است. 5و  80، 15دوم، چهارم و پنجم به ترتیب برابر با 

 اند.هآمد

آموزش فیلتر ریشه با داده کاوی 
از داده های دسته الف

یافتن بخش های متمایز 
کننده و مقداردهی اولیه 

به خطای جابجایی

آموزش توأمان 
فیلتر ریشه، 

بخش ها و خطای 
جابجایی

آموزش فیلتر ریشه با داده کاوی از 
زیرمجموعه ای از داده های دسته  

جستجو برای مجموعه 
بخش های متمایز کننده

آموزش مدل با داده کاوی از 
زیرمجموعه ای از داده های دسته  

آموزش توأمان 
فیلتر ریشه، 

بخش ها و خطای 
جابجایی

آموزش نهایي مدل با داده کاوی 
از داده های دسته  

𝒊طبقه بند 

1 2 3

45
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. این ارائه شده است 4-4 تمیالگورتوسط فراخوانی شده،  3-4 تمیالگوردر که چند مرتبه  Training تابع

کاوی و یک مرحله آموزش مدل را مرتبه تکرار شده و در هر تکرار یک مرحله داده 𝑛𝐼𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠تابع 

دهد. در صورتی که خطای مدل بدست آمده در تکرار جاری نسبت به مدل قبلی، تغییر چندانی انجام می

که  استنوع الگوریتم آموزشی  ،Trainingپارامتر ورودی آخر تابع  گردد.نکرده باشد، الگوریتم متوقف می

 پذیرد.را می LSVMو  SVMیکی از دو مقدار 

های منفی دسته الف که شامل هیچ ، فیلتر ریشه با استفاده از کلیه نمونه3-4 تمیالگوردر مرحله اول از 

شود. در پایان این مرحله، فیلتر ریشه تفاوت بین خودرو و غیرخودرو خودرویی نیستند، آموزش داده می

قع یک مقداردهی اولیه مناسب برای فیلتر ریشه است. در مرحله دوم و با گیرد. این مرحله در وارا یاد می

( متمایل 𝑐استفاده از تصاویر آموزشی دسته ب، فیلتر ریشه به سمت ساختار اختصاصی کلاس جاری )

، فیلتر ریشه را در پایان مرحله 13-4شکل آموزد. ها را میو سایر کلاس 𝑐شده و قدرت تمایز بین کلاس 

نمایش داده است. با مقایسه دو فیلتر ریشه در این شکل، مشاهده « وانت زامیاد»اول و دوم برای کلاس 

ها و شکل خاص کاپوت این خودرو افزایش ثیر چراغأها در فیلتر دوم کمتر شده و تثیر چرخأکنیم که تمی

، شکل بکارگیری تصاویر آموزشی است. ترکیب پیشنهادی، 3-4 تمیالگوریافته است. یک نکته مهم در 

کند. به شکلی که مدت زمان در مرحله آموزش برقرار می تعادل مناسبی بین دقت بالا و سرعت قابل قبول

نمونه منفی دسته ب، در  5000نمونه منفی دسته الف و  10000نمونه مثبت،  2000آموزش یک مدل با 

 حدود یک ساعت و نیم است.

، 3-4 تمیالگورها بسیار مهم است. پس از پایان مرحله دوم از محل قرارگیری مرحله تعیین مکان بخش

هایی توان بخشفیلتر ریشه خود را با ساختار انحصاری کلاس موردنظر، تطبیق داده است؛ در نتیجه می

ها در پایان مرحله با قدرت تمایز بالاتر را در فیلتر ریشه جستجو کرد. در صورتی که تعیین مکان بخش

ها در بخش بعد تشریح شده شد. مرحله تعیین مکان بخشافتاد، چنین امری میسر نمیاول اتفاق می

 است.
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در پایان مرحله اول ) ( و دوم )ج( برای  3-4 تمیالگور: نمایش فیلتر ریشه پس از آموزش توسط 13-4شکل 

های برای سادگي بیشتر، تنها بخش بدون علامت از عملگر هیستوگرام گرادیان )الف(. «وانت زامیاد»کلاس 

 دار نمایش داده شده است.جهت

های منفی و تعداد تکرارهای تابع ی مجموعه داده، اندازه3-4 تمیالگورتفاوت مراحل چهارم و پنجم در 

Training های منفی دسته ای توزیع شده از کل دادهکاوی را روی زیرمجموعهاست. مرحله چهارم، داده

دهد. به های منفی انجام میکاوی را روی کل دادهدهد؛ در صورتی که مرحله پنجم، دادهمیب انجام 

تر بودن اندازه مجموعه در مرحله چهارم، تعداد تکرارهای این مرحله بیشتر است. به همین دلیل کوچک

 .شودمی به تعداد بسیار کمتری نسبت به مرحله قبل انجامکاوی دلیل است که در مرحله پنجم، داده

 های منفي.کاوی از نمونه: الگوریتم مراحل جزئي آموزش یک مدل به همراه داده4-4 تمیالگور

 

Function Mc = Training(Model Mc, posSet, negSet, nIterations, algorithm) 

   M0..nIterations = {Mc…Mc} 

   loss0 = ∞ 

   for i = 1: nIterations 

        neg𝑠: data mining hard negatives by Mc 

        Mi: Train Mc with {posSet, neg𝑠} using algorithm procedure 

        lossdm = compute hinge loss on negs 

        if (lossi−1 − lossi) < ε 

                MnIterations = Mi 

                break 

        end 

        lossi−1 = lossi 

   end 

   Mc = MnIterations 

end 
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بند و ، یک مرتبه آموزش طبقه تشکیل شده است. در هر تکرار از حلقهاصلی حلقه  یکاز  Trainingتابع 

آموزش، بهبود خطای کاوی و گیرد. پس از هربار اجرای الگوریتم دادهکاوی انجام مییک مرتبه داده

(، حلقه داخلی 𝜀بند دور قبل بررسی شده و در صورت ناچیز بودن بهبود )بند جاری نسبت به طبقهطبقه

-بند مطلوب بازگردانده میبند بدست آمده در دور پایانی به عنوان طبقهشود. در نهایت، طبقهمتوقف می

 شود.

 های متمایزکننده برای هر مدلمجموعه بخش -4-4-5

. برای تطابق یک [93]های متعددی ارائه شده است روش ها،مدل کردن رابطه هندسی بین بخشبرای 

برای  ، کارایی یا سرعت بالایی ندارند.زیاد هایی وجود دارد که به دلیل پیچیدگیالگو با تصویر نیز روش

ها را به مجموعه کوچکی از بخشبرای یافتن یک الگوی منطبق بهینه، مکان  [95, 94]های مثال روش

شکل ) ایدرختی و ستاره 1با استفاده از ساختارهای تصویریدر حالی که،  کنند.ها محدود میمکان

های مختلف انطباق را در نویسی پویای بهینه ارائه کرد که همه حالتتوان یک الگوریتم برنامهمی( 4-14

ای برای در سیستم پیشنهادی از مدل ستارهبه همین دلیل،  .[93, 26] ای بررسی کندزمان چندجمله

 ایم. این انتخاب چند مزیت به همراه دارد:ها استفاده کردهسازی رابطه بین بخشپیاده

 امکان جستجوی همه حالات انطباق در زمان معقول 

 ها نسبت به یکدیگرعدم وابستگی بخش 

 سازیدهسادگی در پیا 

ای های ستارههای درختی نیز صادق است ولی دو مزیت دیگر مختص مدلمزیت اول در رابطه با مدل

کند تا انطباق هر بخش را مستقل از ها نسبت به یکدیگر به سیستم کمک میهستند. عدم وابستگی بخش

سازی برای افزایش سرعت پردازش نیز بهره برد. توان از موازیها انجام دهد؛ در این حالت میسایر بخش

ای تشخیص اشیاء استفاده کرده است. در مدل درختی، مکان هر بخش از مدل درختی بر [96]مرجع 

مرجع  ازش کرد.ها را مستقل از هم پردتوان بخشممکن است وابسته به بخش دیگری باشد. بنابراین نمی

ها ترتیبی از بخش 2سازی توپولوژیکیها، ابتدا با استفاده از مرتبدر مرحله انطباق بخشمربوطه نیز ناچاراً 

های مستقل پردازش شوند. چنین سرباری به دلیل استفاده از آورد که ابتدا بخشرا به شکلی بدست می

بند در تبدیل هر طبقه ،ایسازی مدل ستارهمدل درختی به سیستم تحمیل شده است. سادگی در پیاده

 به معادل آبشاری آن که در فصل آینده توضیح داده شده نیز کمک شایانی خواهد کرد.

                                                 
1 Pictorial Structure 
2 Topological Sort 
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 ها.هندسي بین بخشای )الف( و درختي ) ( برای توصیف رابطه : دو ساختار تصویری ستاره14-4شکل 

شامل سه قسمت است که  از مدل پیشنهادی های قبل توضیح داده شد، هر بخشطور که در بخشهمان

مکان لنگر. در ادامه، روش پیشنهادی برای  نسبت بهعبارتند از فیلتر بخش، مکان لنگر و خطای جابجایی 

 ها تشریح شده است.هر یک از بخشی یک مدل و مکان لنگر مناسب برای های متمایزکنندهیافتن بخش

-را متمایزکننده می 𝑐بند کلاس کنیم. یک بخش از طبقهدر ابتدا معیار تمایز یک بخش را تعریف می

ها داشته باشد. منظور از بند سایر کلاسهای مشابه از طبقهخوانیم اگر شباهت کمی نسبت به بخش

دارای یک مجموعه  𝑐بند کلاس است. طبقه 𝑐کلاس بند های طبقهشباهت کم، در مقایسه با سایر بخش

بخش از این مجموعه است که نسبت به سایر اعضای مجموعه،  𝑛هدف، یافتن  باشد.میهای ممکن بخش

جستجو تنها نیاز  فرآیندها داشته باشند. در بند سایر کلاسطبقههای متناظر از بخشتفاوت بیشتری با 

𝐹𝑟𝑐1ها را بند داریم که آنطبقه 𝑀همه  یبه فیلتر ریشه , 𝐹𝑟𝑐2 , … , 𝐹𝑟𝑐𝑀 بند کنیم. طبقهنامگذاری می

 دهیم:قرار می 𝐹𝑟𝑜بندها را در مجموعه قرار داده و سایر طبقه 𝐹𝑟𝑐 مجموعهرا جدا کرده و در  𝑐کلاس 

 𝐹𝑟𝑐 = {𝐹𝑟𝑐𝑖} 

 𝐹𝑟𝑜 = {𝐹𝑟𝑐1 , 𝐹𝑟𝑐2 , … , 𝐹𝑟𝑐𝑖−1 , 𝐹𝑟𝑐𝑖+1 , … 𝐹𝑟𝑐𝑀} 

ابتدا با استفاده از  ریشه هایها دو برابر وضوح فیلتر ریشه است. بنابراین، اندازه فیلتروضوح فیلتر بخش

-مجموعه بخش 5-4 تمیالگورگیرند. دو برابر شده و سپس مورد استفاده قرار می 1برداری افزایشینمونه

به صورت حریصانه جستجو کرده و  𝐹𝑟𝑜و  𝐹𝑟𝑐 دو مجموعه را با داشتن 𝑐ی کلاس های متمایزکننده

ایم. گرفتهها به صورت ثابت و برابر با هشت در نظر ( را برای همه کلاس𝑛ها )گرداند. تعداد بخشبازمی

6ها را نیز برابر با ابعاد بخش × -ایم. این مقادیر به صورت تجربی بهترین نتایج را بدست دادهقرار داده 6

 اند.

 

                                                 
1 Upsampling 



78 

 

 های متمایزکننده.: الگوریتم حریصانه یافتن مجموعه بخش5-4 تمیالگور

 

Function P = FindPartsAnchor(𝐹𝑟𝑐 , ℱ𝑟𝑜) 

     n : number of parts,   S: fixed size of parts 

      P : ∅ 

      for i = 1:n 

             sims :[∞]1×|𝐹𝑟𝑐| 

             for 𝑟𝑐 of size S ∈ 𝐹𝑟𝑐  

                    sims[𝑟𝑐] = Similarity(𝑟𝑐 , 𝐹𝑟𝑜) 

             end 

             𝑟𝑐 = find r so that   min
𝑟

𝑠𝑖𝑚𝑠[𝑟] 

             P = P ∪ 𝑟𝐶  

     end 

end 
 

 

 

دارند، پیمایش شده و  𝑆که ابعادی برابر با  𝐹𝑟𝑐های ممکن در فیلتر ی داخلی، تمامی بخشدر حلقه

 𝐹𝑟𝑐شود. منظور از طول فیلتر ها محاسبه میهای مشابه از فیلتر سایر کلاسها با بخششباهت آن

(|𝐹𝑟𝑐|تعداد بخش ،)هایی هستند که شرایط توضیح داده شده را دارند. نتایج محاسبه شده را در آرایه 

sims  پایان حلقه، بخشی که دارای کمترین شباهت بوده را انتخاب کرده و در مجموعه قرار داده و در𝑃 

 ارائه شده است. (8-4)در فرمول  Similarity دهیم. طرز عملکرد تابعقرار می

(4-8) 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑟𝑐 , ℱ𝑟𝑜) =
1

|ℱ𝑟𝑜|
∑ 𝑐𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒(𝑟𝑐, 𝑟𝑜) + 𝛼 ⋅ (1 − min

𝑖
𝐷(𝑙𝑟 , 𝑙𝑖)

|ℱ𝑟𝑜|

1

) 

6یک ناحیه  (𝑟𝑐) هر بخش × -را با تمامی ناحیه 𝑟𝑐از فیلتر ریشه است. این تابع مجموع شباهت ناحیه  6

کند. مقداری ( که در مکان مشابه قرار دارند و اندازه یکسان دارند، محاسبه می𝐹𝑟𝑜هایی از سایر فیلترها )

 (:15-4شکل آید از دو بخش تشکیل شده است )بدست می 𝑟𝑜و  𝑟𝑐که برای شباهت دو ناحیه 

 (𝑐𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒فاصله کسینوسی دو ناحیه موردنظر )تابع  .1

 (𝐷در مراحل قبل )تابع  𝑟𝑐ی انتخاب شده به ناحیه ترین ناحیهو نزدیک 𝑟𝑐فاصله اقلیدسی ناحیه  .2

کند. بخش دوم در واقع یک یر دو بخش بالا در مقدار نهایی بدست آمده را تعیین میثأ، میزان ت𝛼ثابت 

علت وارد کردن فاصله اقلیدسی در معیار شباهت  های نزدیک به هم انتخاب نشوند.پنالتی است تا بخش

پوشانی بوده است. وقتی یک بخش دارای تمایز بالا بوده و به عنوان ها به همپیشنهادی، تمایل بخش



79 

 

های اطراف آن نیز شرایط مشابهی دارند. به این ترتیب، بدون بخش مناسب انتخاب گردد، احتمالا ناحیه

بزرگتر بوده و به یک  𝛼هرچقدر که مقدار ثابت های نزدیک بهم انتخاب خواهند شد. وجود پنالتی، بخش

𝛼. مقادیر (16-4شکل ) های انتخاب شده بیشتر خواهد بودشود، فاصله بین بخش ترنزدیک > 0.5 

-های انتخاب شده برقرار میها و فاصله اقلیدسی بین بخشتعادل قابل قبولی بین عدم شباهت بخش

نگاشت کرده و  ]0-1[ به بازه Min-Maxفاصله اقلیدسی بدست آمده را توسط روش  𝐷ایند. تابع نم

 .باشدمی 𝑟مختصات ناحیه  𝑙𝑟گرداند. برمی

 

( و کمینه 𝑫های انتخا  شده ): الگوریتم پیشنهادی سعي بر بیشینه کردن فاصله بین بخش15-4شکل 

 ( دارد.𝑺𝒊𝒎𝒊𝒍𝒂𝒓𝒊𝒕𝒚کردن شباهت )

 

 .𝜶به ازای دو مقدار متفاوت « 131پراید »های انتخا  شده برای کلاس : مجموعه بخش16-4شکل 

ستون آن یک زاویه است. هدف، یافتن بردار ویژگی هر بخش در واقع یک هیستوگرام است که هر 

ها دارد. با در نظر های متناظر از سایر کلاسهیستوگرامی است که کمترین شباهت را با هیستوگرام

ها توان تخمین مناسبی از شباهت بین آنگرفتن زاویه بین دو بردار حاصل از دو هیستوگرام موردنظر، می

ستوگرام، ترکیب خطی از هیستوگرام دیگر باشد، زاویه بین . برای مثال در صورتی که یک هیارائه کرد

علت استفاده از معیار  ها صفر خواهد بود؛ بنابراین شباهت بسیار زیادی خواهند داشت.بردار حاصل از آن

 کسینوسی نیز همین امر بوده است.

𝐹𝑟𝑐 𝐹𝑟𝑜

𝑟𝑐

𝐷 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 𝑟𝑜
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نوع مقداردهی اولیه بسیار شود. این ها استفاده میاز مقادیر فیلتر ریشه به عنوان مقادیر اولیه فیلتر بخش

براین، مقدار اولیه ضرایب تابع خطای جابجایی برابر با تر از یک مقداردهی اولیه تصادفی است. علاوهمؤثر

را برای  3-4 تمیالگور، مدل نهایی بدست آمده در پایان 17-4شکل شود. قرار داده می [0.1,0,0.1,0]

 نمایش داده است.« وانت زامیاد»کلاس 

 

 .ها ) (فیلتر بخش فیلتر ریشه )الف(.«. وانت زامیاد»نهایي آموزش دیده شده برای کلاس  مدل: 17-4شکل 

 تر به معني خطای کمتر است.ها نسبت به مکان لنگر )ج(: رنگ تیرههزینه جابجایي بخش

های پیشنهادی در این بخش و بخش قبل، یک مسئله برای نمایش بهبودهای حاصل شده توسط الگوریتم

های مثبت و سایر را به عنوان نمونه« وانت زامیاد»کلاسه را در نظر گرفتیم. در این مسئله کلاس دو 

که  [26]های منفی تعیین کردیم. ابتدا یک مدل را توسط روش ارائه شده در ها را به عنوان نمونهکلاس

را اعمال کرده و آموزش را مجددا انجام  3-4 تمیالگورروش پایه این رساله است، آموزش دادیم؛ سپس 

را اعمال کرده و  5-4 تمیالگورهای متمایزکننده(. در پایان، دادیم )بدون الگوریتم یافتن مجموعه بخش

 بند را نشان داده است.تفاوت عملکرد این سه طبقه 18-4شکل آموزش را تکرار کردیم. 

 

 3-4 تمیالگور(، پس از اعمال Base) [26]: نمودار صحت و بازیابي مدل بدست آمده توسط روش 18-4شکل 

(M1 و پس از اعمال )5-4 تمیالگور (M2.) 
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 هاسازی مدلهمگام -4-4-6

بینند و هر مدل یک حد آستانه مناسب برای میها مستقل از هم آموزش در سیستم پیشنهادی، مدل

های آموزشی روی نمونهای مناسب است که کمترین خطای ممکن را کند. حد آستانهخود انتخاب می

توان یک پیمایش خطی روی امتیاز بدست آمده برای ای میبدست بدهد. برای یافتن چنین حد آستانه

ی ها، حد آستانه و محدودهآموزش مدل فرآیندهای آموزشی انجام داد. به دلیل مستقل بودن همه نمونه

 ها بر هم منطبق نیست.ها در ماشین بردار پشتیبان( آنخروجی )فاصله بین حاشیه

ثیری روی استفاده کرد، ولی این روش تأ 1توان از یک ثابت بایاسها میسازی حد آستانه مدلبرای یکسان

گیری انجام داد. یأها، رتوان بین امتیاز بدست آمده از مدلها ندارد؛ بنابراین نمیده خروجی مدلمحدو

استفاده شده است  2گذاری پلتها، از الگوریتم مقیاسکالیبره کردن مدل اصطلاحاًبرای رفع این مشکل و 

به خروجی هر مدل  (9-4). در این الگوریتم، یک تابع نمایی به شکل نشان داده شده در فرمول [97]

𝑓(𝑥) شود.داده می 3برازش 

(4-9) 𝑃(𝑦 = 1|𝑥) =
1

1 + 𝑒𝐴𝑓(𝑥)+𝐵
 

 

البته برای این منظور، پلت شوند. های آموزشی تعیین میبا استفاده از مجموعه داده 𝐵و  𝐴ضرایب 

ها برای را توصیه کرده است؛ ولی به دلیل تعداد کم نمونه 4های اعتبارسنجیاستفاده از مجموعه داده

ای میسر نبود. از طرفی، دقت حاصل از محاسبه ضرایب به ها، امکان تعریف چنین مجموعهبرخی کلاس

امتیاز کالیبره  𝑃(𝑥)خروجی قبلی مدل و امتیاز  𝑓(𝑥)های آموزشی قابل قبول بوده است. کمک نمونه

 باشد.می 𝑥شده مدل برای نمونه ورودی 

-به عنوان برچسب خروجی نمونه -1و  1پلت همچنین پیشنهاد کرده است که به جای استفاده از مقادیر 

های مثبت و هبیانگر تعداد نمون −𝑁و  +𝑁های های مثبت و منفی، از دو مقدار زیر استفاده شود. ثابت

 منفی هستند.

 𝑦+ =
𝑁+ + 1

𝑁+ + 2
 

                                                 
1 Bias 
2 Platt Scaling 
3 Fit 
4 Validation Set 
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 𝑦− =
1

𝑁− + 2
 

سازی یا کالیبره کردن به روش توضیح ها، همگامدر سیستم پیشنهادی، پس از پایان آموزش همه مدل

گیرد. تمامی نتایج ارائه شده در این رساله، توسط سیستم کالیبره شده به دست داده شده، صورت می

 اند.آمده

 بندیجمع -4-5
سازی شده برای شناسایی نوع و مدل وسیله نقلیه تشریح شد. اجزای مورد این فصل، سیستم پیادهدر 

-ی تهیه شده، تشخیص وسیله نقلیه، الگوریتم آموزش مدلاستفاده توسط سیستم از قبیل مجموعه داده

متمایزکننده برای های های منفی، جستجو برای مجموعه بخشکاوی چند کلاسه بر روی نمونهها، داده

اضافه شدن هر یک نشان داده شد که با ها مورد بحث قرار گرفتند. سازی مدلهر مدل و الگوریتم همگام

 بهبود پیدا کرد.عملکرد آن  ،ها به روش پیشنهادیاز این بخش

ر را تا این مرحله، سیستم قادر است پس از دریافت تصویر ورودی، وسیله یا وسایل نقلیه موجود در تصوی

-آموزش دیده شده ارسال می بندهایطبقهتک تشخیص داده و استخراج کند. سپس این تصاویر را به تک

کند. در نهایت، کلاس مربوط به مدلی آوری میها را جمعنماید. آنگاه نتایج بدست آمده از هر یک از مدل

 شود.گرفته میکه بالاترین امتیاز را گزارش کرده است، به عنوان خروجی صحیح در نظر 

با توجه به نتایج آزمایشات انجام شده، دقت سیستم در حالت فعلی بسیار مناسب است ولی سرعت آن با 

، کند است. به منظور بهبود (CompCarsبند در مجموعه داده طبقه 180) های زیادوجود تعداد مدل

ایم به تصویر ورودی ارائه کرده بندهاطبقهشکل اعمال تغییر ، یک الگوریتم آبشاری برای ستمیس سرعت

 شود،که تنها در مرحله آزمایش به کار گرفته می که در فصل بعد توضیح داده شده است. این الگوریتم

 کند.تعادلی بین سرعت و دقت سیستم ایجاد می
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 فصل

 های آبشاریآبشاری از مدل -5

 )نوآوری(
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 𝑛سیستم پیشنهادی برای شناسایی نوع و مدل تصویر ورودی، وسیله نقلیه موجود در تصویر را برای همه 

𝑀𝐶1}بند طبقه …𝑀𝐶𝑛}  ،امتیاز بزرگتر را برمیبند دارای طبقهارسال کرده و از بین امتیازهای خروجی-

به عنوان خروجی  «سایر»ی امتیازها از یک حد آستانه مشخص کمتر باشند، کلاس گزیند. اگر همه

را نمایش داده است. وسیله نقلیه مراحل کلی سیستم از تشخیص تا شناسایی  1-5شکل گردد. تعیین می

بندها، زمان پردازش نیز با افزایش تعداد طبقهبر است. زمان فرآیندبندها به تصویر یک اعمال همه طبقه

در این فصل، الگوریتمی برای بهبود سرعت سیستم پیشنهاد شده  به صورت خطی افزایش خواهد یافت.

 است.

ا این ب ؛قابل انجام استی کم با هزینه CPUتوسط ها به تصویر به صورت موازی هرچند که اعمال مدل

ها توسط یک کامپیوتر چهار بهبود دارد. اعمال موازی مدل ا برایج هنوز حال، زمان پردازش سیستم

را به یک چهارم آن کاهش خواهد داد. از طرفی، در پردازش سیستم ، زمان آلایده ای در حالتهسته

-چشمدقت از کاهش جزئی و داد برخی کاربردها، این امکان وجود دارد که سرعت سیستم را افزایش 

-یأر استفاده از بندی متفاوت بار سیستمی که از خروجی چند الگوریتم طبقه؛ برای مثال دپوشی کرد

-ثیر نمیها، تأدقت یکی از الگوریتمدر برد، دقت کل سیستم با کاهش جزئی بهره میها بین آنگیری 

 را خنثی خواهد کرد. بندطبقه اثر تصمیم اشتباه یک پذیرد؛ زیرا رای اکثریت،

 

 : مراحل کلي شناسایي نوع و مدل خودرو توسط سیستم غیرآبشاری.1-5شکل 

( محتمل است. 30های زیاد )بیش از در مسئله تشخیص نوع و مدل وسیله نقلیه، وجود تعداد کلاس

بندها ، همه طبقه1-5شکل مانند  هابندهای مستقل وجود دارند که اغلب آنهایی برای ترکیب طبقهروش

هایی نهفته است که . علت این امر در هدف چنین الگوریتم[101–98, 30]کنند را به تصویر اعمال می

بندهای ترکیبی نه تنها کاهش بند نهایی است. به همین دلیل، زمان پردازش طبقهافزایش دقت طبقه

 یابد، بلکه افزایش چندبرابری خواهد داشت.نمی

هرس کردن
پنجره های زائد

رای گیری

اعمال مدل تشخیص
دهنده به تصویر

اعمال موازی مدل های
همه کلاس ها 

𝑀𝐶1

𝑀𝐶𝑛

…𝑀 

نوع و مدل خودرو
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 سیستم و یا کاهش جزئی در آن جاریدر بخش جاری، تمرکز اصلی روی بهبود سرعت با حفظ دقت 

. برای این منظور، یک الگوریتم آبشاری ارائه شده است. این الگوریتم دارای دو بخش است که هر است

 اند:های جداگانه توضیح داده شدهیک در زیربخش

 .ر با یک ترتیب از پیش تعیین شدهبه تصوی هامدل ترتیبیاعمال : هاآبشاری از مدل .1

 .مدل با معادل آبشاری آنجایگزین کردن هر : های آبشاریمدل .2

 هاآبشاری از مدل -5-1
بندهای بند از مجموعه طبقههر وسیله نقلیه دارای یک نوع و مدل مشخص است، بنابراین تنها یک طبقه

گر اطلاعاتی در رابطه با نوع و مدل تصویر سیستم، قادر به تشخیص نوع و مدل صحیح هر خودرو است. ا

بینی کرده و ابتدا آن را به تصویر اعمال کنیم؛ و بند صحیح را پیشتوانستیم طبقهورودی وجود داشت، می

توان به صورت نسبی و با یا حداقل آن را زودتر از قبل به تصویر اعمال کنیم. چنین اطلاعاتی را می

توان بر رفتار در بند، میبر این، با تخمین عملکرد هر طبقهعلاوه بدست آورد.های آموزشی، بررسی نمونه

 آن زمان اجرای سیستم نظارت کرد.

( و یک هامدلها )آبشاری از بندها، یک ترتیب خطی از آنالگوریتم پیشنهادی به جای اعمال موازی طبقه

شود؛ اگر صف، ابتدا به تصویر اعمال میبند اول در این گیرد. طبقهدر نظر می 𝑇حد آستانه سراسری 

شناسایی  فرآیندباشد، نوع و مدل وسیله نقلیه، تعیین شده و  𝑇بند بزرگتر از امتیاز خروجی این طبقه

گردد. در صورتی که امتیاز خروجی بندها ارسال نمیشود. در نتیجه تصویر برای سایر طبقهمتوقف می

بند در صف بند دوم و به همین ترتیب تا آخرین طبقهصویر برای طبقهباشد، ت 𝑇بند اول کوچکتر از طبقه

گیری یأنباشد، از الگوریتم ر 𝑇بندی بزرگتر از ارسال خواهد شد. در حالتی که امتیاز خروجی هیچ طبقه

 (.2-5شکل استفاده خواهد شد ) 1بزرگترین امتیاز

بهره برده شده است. این انتخاب به ( BVMMR)های این فصل از مجموعه داده دوم در تمامی آزمایش

های مختلف این مجموعه داده بوده که برای نمایش کارایی دلیل توزیع غیریکنواخت تصاویر در کلاس

تر است. البته در بخش پایانی این فصل، نتایج حاصل از اعمال اری پیشنهادی مناسبالگوریتم آبش

 نیز گزارش شده است. CompCarsالگوریتم پیشنهادی به مجموعه داده 

                                                 
1 voting-Max 
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𝑴𝑪𝟏}: نحوه عملکرد الگوریتم آبشاری برای تعیین نوع و مدل خودرو. 2-5شکل  ,𝑴𝑪𝟐 , … ,𝑴𝑪𝒏} بندهای طبقه

 حد آستانه سراسری است. 𝑻بند مربوطه و ، امتیاز خروجي طبقه𝑺𝒄𝒐𝒓𝒆سیستم هستند. 

-در چنین سیستماصلی حائز اهمیت است. هدف  دو فاکتور سرعت و دقت در هر سیستم شناسایی شیء

بندها به تصویر وان ترتیبی از اعمال طبقهتباشد. چطور میهایی، داشتن دقت و سرعت بالا در کنار هم می

ارائه کرد که سرعت را افزایش دهد و در عین حال کاهش زیادی به دقت اعمال نکند و یا حتی دقت را 

 بهبود بخشد. برای ارائه چنین ترتیبی باید ابتدا به تحلیل عملکرد سیستم پرداخت.

 اطمینان -5-1-1

بندهای مختلف است که از ند، تفاوت اطمینان طبقهبهای ذاتی یک سیستم با چند طبقهیکی از ضعف

های بسیار بیشتری ممکن است یک کلاس دارای تعداد نمونهگیرد. های آموزشی نشأت میتنوع در نمونه

های موجود در تصاویر یک کلاس بیشتر از سایر ها باشد؛ و یا ممکن است چالشنسبت به سایر کلاس

-بند ماشین بردار پشتیبان را که با تعداد نمونهبه ترتیب دو طبقه 4-5شکل و  3-5شکل ها باشد. کلاس

بندی که برای مثال، طبقه اند را نمایش داده است.آموزش دیده شده برانگیر بیشتر و کمترهای چالش

شود، یک مدل قدرتمند های کشور آموزش داده میبا بیشترین فراوانی در جاده« 131پراید »برای مدل 

از . اند، آموزش دیده استها بودهها و حالتاست. این مدل با تعداد تصاویر بسیار زیاد که دارای انواع رنگ

افزایش « 131پراید »های شبیه به بند برای مدلشود درصد اشتباه این طبقهاین امر موجب میرفی، ط

آموزش  تر و با چالش کمتربا تعداد تصاویر کم« رانا»بندی که برای مدل ی مقابل، طبقهیابد. در نقطه

های کمتری را نمونهنیست ولی درصد اشتباه کمتری دارد زی« 131پراید »داده شده، به قدرتمندی مدل 

بندها برای یک تصویر ورودی دیده و در نتیجه، سختگیری بیشتری دارد. وقتی امتیاز همه طبقه

« رانا»بیشتر از مدل « 131پراید »شود، احتمال اعلام اشتباه یک امتیاز بالا توسط مدل درخواست می

 است. این مورد یک عامل منفی در جهت افزایش دقت سیستم جاری است.

𝑀𝐶1نوع و مدل خودرو 𝑀𝐶𝑛…𝑀𝐶2

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 > 𝑇 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 > 𝑇 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 > 𝑇

𝑀𝑎𝑥 − 𝑣𝑜𝑡𝑖𝑛𝑔
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 .برانگیز بیشتری آموزش دیده استهای چالشکه با نمونهبند یک طبقهای از نمونه: 3-5شکل 

 

 .آموزش دیده استبرانگیر کمتری های چالشکه با نمونهبند طبقهای از یک نمونه: 4-5شکل 

توان مدلی که دارای اطمینان بیشتری است را در ابتدای ثیر این عامل بر دقت سیستم میبرای کاهش تأ

های های مثبت را با امتیاز بالا پذیرفته و نمونهکنیم که نمونهآبشار قرار داد. مدلی را مطمئن خطاب می

براین، ترتیبی، دقت سیستم بهبود پیدا خواهد کرد. علاوهمنفی را با امتیاز پایین رد کند. با اعمال چنین 

 ها، سرعت نسبت به حالت غیرآبشاری )و غیرموازی( افزایش پیدا خواهد کرد.به دلیل اعمال خطی مدل

ی آبشاری منجر به بهبود نرخ شناسایی درست حالتی که عملکرد نسخهیک مثال از  5-5شکل در 

در این شکل، تصویری از  به تصویر کشیده شده است. ،گرددمیی غیرآبشاری نسبت به نسخهسیستم 

به بندها طبقههمه که  ی غیرآبشاریبه عنوان ورودی ارائه شده است. در نسخه« 141پراید »خودروی 

« 141پراید »به مدل به دلیل شباهت بالایی که « 131پراید »بند ، طبقهشوندیتصویر ورودی اعمال م
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-میبندها در بین طبقهبالایی را گزارش کرده است. این امتیاز که بالاترین امتیاز گزارش شده  دارد، امتیاز

اساس معیار بندها بر در صورتی که در نسخه آبشاری، طبقه باشد، منجر به شناسایی اشتباه گشته است.

« 141پراید »، «تیبا»های بندهای مربوط به مدلاند. بنابراین شانس بیشتری به طبقهاطمینان مرتب شده

با گزارش کردن امتیازی « 141پراید »بند مربوط به مدل شود. در نتیجه، طبقهداده می« 132پراید »و 

در این تصویر،  𝑀𝑖 ا پیروز خارج شده است.بنده(، از رقابت بین طبقه𝑇ی سراسری )بزرگتر از حد آستانه

 ام است که خودروی متناظر با آن در بالای مستطیل نمایش داده شده است. 𝑖بند طبقه

 
ی غیرآبشاری. مدل تصویر ورودی ی آبشاری نسبت به نسخه: یک مثال از عملکرد بهتر نسخه5-5شکل 

هستند )در حالت بیانگیر اطمینان کمتر و اطمینان بیشتر و سبز به ترتیب است. رنگ قرمز « 141پراید »

مقدار پر شده از هر میله نشانگر  .خاکستری رنگ قرمز و سبز به خاکستری تیره و روشن تبدیل خواهند شد(

 بند مربوطه است.امتیاز طبقه

قرار مقایسه مورد ها زیر را ارائه کرده و عملکرد آن معیاربند، سه درصد اطمینان یک طبقه تخمینبرای 

 اند.نیز به تصویر کشیده شده 6-5شکل در برای توصیف بهتر، این سه معیار  .ایمداده

 1نظمیبی (𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦طبقه :)باشد،  اشبین امتیازهای خروجی نظمی کمتریبندی که دارای بی

( استفاده 1-5)از فرمول  نظمیمبتنی بر بیدارای اطمینان بیشتری است. برای محاسبه اطمینان 

 شده است.

                                                 
1 Entropy 

𝑀𝑖

Max-voting

𝑀 𝑀 𝑀 𝑀𝑛 𝑀𝑝

غیرآبشاری

𝑀𝑛 𝑀𝑖 𝑀 𝑀 𝑀 𝑀𝑝

𝑻

آبشاری

132پراید 141پراید 131پراید پژو پارس سمند تیبا
141پراید 131پراید پژو پارس 132پراید  تیباسمند

141پراید 

131پراید 
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 ( کمترین امتیاز یک نمونه مثبت𝑀𝑖𝑛𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒طبقه :)ی مثبت را با امتیاز بندی که یک نمونه

پذیرد، اطمینان کمی دارد. برای محاسبه اطمینان به این روش، می (پایین )نزدیک به صفر

 ( ارائه شده است.2-5)فرمول 

  اختلاف کمترین امتیاز یک نمونه مثبت و بیشترین امتیاز یک نمونه منفی

(𝑃𝑜𝑠𝑁𝑒𝑔𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐷𝑖𝑓𝑓طبقه :) بندی مطمئن است که اختلاف بین کمترین امتیازی که برای

دهد، برای یک نمونه منفی بدست می دهد و بیشترین امتیازی کهی مثبت بدست مییک نمونه

 برای محاسبه اطمینان به این روش ارائه شده است. (3-5)زیاد باشد. فرمول 

 
 بند.معیار ارائه شده برای تخمین اطمینان یک طبقه: سه 6-5شکل 

(5-1) 𝐸𝑖 = −
1

∑ 𝑀𝑖(𝑥 ) log (𝑀𝑖(𝑥 ))
𝐾
 =1

 

(5-2) 𝑀𝑆𝑖 = min
𝑥 ∈ 𝑃𝑜𝑠(𝑥)

𝑀𝑖(𝑥) 

(5-3) 𝑃𝑁𝑆𝐷𝑖 = min
𝑥 ∈ 𝑃𝑜𝑠(𝑥)

𝑀𝑖(𝑥) − max
𝑥 ∈ 𝑁𝑒𝑔(𝑥)

𝑀𝑖(𝑥)  

بند است. برای محاسبه درصد اطمینان این طبقه 𝐸𝑖ام و  𝑖بند امتیاز خروجی طبقه 𝑀𝑖(، 1-5)در فرمول 

ی یک نمونه  𝑥های آموزشی و تعداد نمونه 𝐾شود. های آموزشی استفاده میسه تعریف بالا از نمونه

های آموزشی شامل نمونه 𝑁𝑒𝑔(𝑥)های آموزشی مثبت و شامل نمونه 𝑃𝑜𝑠(𝑥)آموزشی است. مجموعه 

 یابد.ام افزایش می 𝑖بند ، درصد اطمینان طبقه𝑃𝑁𝑆𝐷𝑖و  𝐸𝑖 ،𝑀𝑆𝑖مقدار منفی است. با افزایش هر سه 

-ارائه شده، یک آزمایش ترتیب داده شده است. در این آزمایش، طبقه معیاربرای آزمون عملکرد سه 

-را در نظر گرفته BVMMRمدل متفاوت از مجموعه داده  21بندهای از قبل آموزش داده شده بر روی 

های آموزشی صورت های انجام شده در این فصل همگی بر روی نمونهاین آزمایش و سایر آزمایش ایم.

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦

𝑀𝑖𝑛𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒

𝑃𝑜𝑠𝑁𝑒𝑔𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐷𝑖𝑓𝑓
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ها تشکیل داده و عملکرد سیستم را به ازای با استفاده از سه ترتیب موردنظر، آبشاری از مدل اند.گرفته

در این بررسی چهار  ایم.مورد بررسی قرار داده ]1/0 – 9/0[ یهای سراسری متفاوت در بازهحدآستانه

بند اعمال شده به هر معیار دقت میانگین، دقت مجموع، افزایش سرعت )درصد( و میانگین تعداد طبقه

گیری از دقت (. دقت میانگین با میانگین8-5شکل و  7-5شکل گرفته شده است ) اندازهتصویر ورودی، 

بندی شده درست های طبقهآید. دقت مجموع نیز برابر است با نسبت تعداد نمونهها بدست میهمه کلاس

 ها.به کل نمونه

 

های های مختلف پیشنهادی به ازای حد آستانه: مقایسه دقت میانگین و دقت مجموع ترتیب7-5شکل 

 متفاوت.

 

ی بندهای اعمال شده به هر تصویر برا: مقایسه درصد افزایش سرعت و میانگین تعداد طبقه8-5شکل 

 های متفاوت.های مختلف پیشنهادی به ازای حد آستانهترتیب
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بند را به طبقه 21بند وجود دارد؛ بنابراین نسخه غیرآبشاری از سیستم همه این طبقه 21در آزمایش بالا، 

مشخص شده است.  Baseبا عبارت  7-5شکل هر تصویر ورودی اعمال خواهد کرد. نسخه غیرآبشاری در 

های توان نتیجه گرفت که هر سه روش، ترتیب مناسبی به ویژه برای حد آستانهاز نتایج بدست آمده می

در سیستم آبشاری پیشنهادی  0.5ی کوچکتر از دهند. استفاده از حد آستانهبدست می 0.5بزرگتر از 

با در  دهد.بندها را به شکلی غیرمنطقی افزایش میشود، زیرا وابستگی سیستم به ترتیب طبقهتوصیه نمی

بهتر از دو معیار دیگر عمل کرده است.  𝑃𝑜𝑠𝑁𝑒𝑔𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐷𝑖𝑓𝑓نظرگرفتن توأمان سرعت و دقت، معیار 

 تقریباً  زایش چند دهم درصدی دقت میانگین و مجموع و افزایشموجب اف 0.5این معیار در حد آستانه 

درصدی سرعت سیستم گشته است. به همین دلیل، این معیار در سیستم پیشنهادی مورد استفاده  30

 قرار گرفته است.

 فراواني -5-1-2

ای هایی که دارفراوانی مدل های هر کشور متفاوت است. معمولاًهای مختلف خودرو در خیابانتوزیع مدل

ها است. با در نظر گرفتن توزیع مدل خودروها ی قیمتی پایین تا متوسط هستند بیشتر از سایر مدلبازه

ها بدست آورد. البته با این فرض توان یک تخمین مناسب از فراوانی انواع مدلی آموزشی، میدر مجموعه

مایشی و یا در دنیای واقعی است. ها مجموعه آزها در مجموعه آموزشی مشابه با توزیع مدلکه توزیع مدل

توان هایی که دارای فراوانی بیشتری هستند در ابتدای آبشار، میبندهای مربوط به مدلبا قرار دادن طبقه

را « 131پراید »بند مربوط به کلاس سرعت سیستم آبشاری را افزایش داد. برای مثال در صورتی که طبقه

سرعت چندین برابری سیستم را تضمین خواهیم کرد؛ زیرا فراوانی در ابتدای آبشار قرار دهیم، افزایش 

شود، ( نیز مشاهده می1-4جدول ) BVMMRطور که در مجموعه داده این مدل در کشورمان همان

این معیار تنها در رابطه با مسئله شناسایی مدل خودرو صادق نیست؛  ا است.هبسیار بیشتر از سایر مدل

بندی چندکلاسه نیز بهره برد. برای مثال، در مسئله شناسایی توان در سایر مسائل طبقهبلکه از آن می

 ها بیشتر است.حیوانات نیز واضح است که فراوانی برخی از انواع حیوانات از سایر آن

اند، اطمینان بیشتری دارند. در برانگیز کمتری داشتهچالشآموزشی دهایی که تعداد تصاویر بنطبقه غالباً

کند. در عکس ترتیب حاصل از فراوانی عمل می بندها معمولاًنتیجه ترتیب حاصل از اطمینان طبقه

ناسبی هایشان در آبشار قرار دهیم، افزایش سرعت مبندها را به ترتیب فراوانی مدلصورتی که طبقه

، چهار معیار بررسی شده در آزمایش قبل را برای ترتیب 10-5شکل و  9-5شکل بدست خواهیم آورد. 

 اند.حاصل از فراوانی نمایش داده
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 های متفاوت.فراواني به ازای حد آستانه: مقایسه دقت میانگین و دقت مجموع ترتیب حاصل از 9-5شکل 

 

بندهای اعمال شده به هر تصویر برای ترتیب : مقایسه درصد افزایش سرعت و میانگین تعداد طبقه10-5شکل 

 های متفاوت.حاصل از فراواني به ازای حد آستانه

-درصدی سیستم را نشان می 80الی  65رفت، افزایش سرعت که انتظار میطور نتیجه این آزمایش همان

ست آوردن دهد. هر چند با افزایش هر چه بیشتر سرعت، دقت نیز کاهش پیدا کرده است. برای بد

توان دو معیار معرفی شده را برای بدست آوردن یک ترتیب متعادل، توأمان میترکیبی از دقت و سرعت، 

 به کار گرفت.

 ب اطمینان و فراوانيترکی -5-1-3

 𝑖را مقدار محاسبه شده برای اطمینان و فراوانی مدل  𝐹𝑖و  𝐸𝑖برای ترکیب دو معیار معرفی شده، دو تابع 

( یک معیار ترکیبی 4-5)اند. فرمول نرمال شده ]0-1[ کنیم. مقدار خروجی این دو تابع در بازهفرض می

 بندها در آبشار ارائه کرده است:برای ترتیب قرارگیری طبقه
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(5-4) 𝐶𝑖 = 𝛼𝐸𝑖 + (1 − 𝛼)𝐹𝑖 

ثیر هر یک از دو معیار در ترتیب خروجی را تعیین کرد. نتایج أتوان تمی ]0-1[ در بازه 𝛼با تغییر ثابت 

نمایش داده شده است. برای انتخاب  12-5شکل و  11-5شکل در  𝛼بدست آمده به ازای مقادیر مختلف 

اب یک حد آستانه کوچک به معنی احتمال سختگیرانه عمل کرد؛ زیرا انتخ کاملاًحد آستانه سراسری باید 

-پذیرفته شدن اشتباه تصویر ورودی در مراحل اولیه آبشار است که دقت سیستم را به شدت کاهش می

دهد. در طرف مقابل، مقادیر بزرگ حد آستانه منجر به کاهش کارایی آبشار شده و عملکرد سیستم 

 اند. به همین دلیل تنها مقادیر حد آستانه در بازهگردآبشاری را بسیار نزدیک به سیستم غیرآبشاری می

 اند.مورد بررسی قرار گرفته ]8/0-5/0[

 

و حد  𝜶: مقایسه دقت میانگین و دقت مجموع ترتیب حاصل از معیار ترکیبي به ازای مقادیر مختلف 11-5شکل 

 ی سراسری.آستانه
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بندهای اعمال شده به هر تصویر برای ترتیب : مقایسه درصد افزایش سرعت و میانگین تعداد طبقه12-5شکل 

 ی سراسری.و حد آستانه 𝜶حاصل از معیار ترکیبي به ازای مقادیر مختلف 

وانی روی ترتیب ثیر فرات از سمت چپ به راست نمودارها، تأ، با حرک12-5شکل و  11-5شکل در هر دو 

شود، تغییرات دیده می 11-5شکل شود. نکته مهمی که در ثیر اطمینان بیشتر مینهایی کم شده و تأ

𝛼است. وقتی  0,7های کوچکتر از زیاد دقت سیستم در حد آستانه < است، ترتیب بدست آمده  0.5

وابستگی بیشتری به فراوانی دارد؛ در نتیجه، یک حد آستانه کوچک موجب افت دقت خواهد شد. دو 

𝛼تند از و حد آستانه عبار 𝛼مقدار مناسب برای  = 𝑇و  0.8 = که منجر به افزایش چند دهم  0.7

 درصدی سرعت سیستم خواهند شد. 30درصدی دقت سیستم و افزایش 

 پنجره لغزان -5-1-4

 کاملاً شود، دقت سیستم ی کوچکی انتخاب میدر الگوریتم ارائه شده در بخش قبل، وقتی حد آستانه

تری از الگوریتم ثیر ناخوشایند، نسخه عمومیأن تبندها خواهد بود. برای کاهش ایوابسته به ترتیب طبقه

های قبل یک حالت خاص از آبشاری ارائه شده است که نسخه غیرآبشاری و آبشاری ارائه شده در بخش

 ایم.نامیده« ها با پنجره لغزانآبشاری از مدل»آن هستند. این نسخه را 

بند به تصویر اعمال از آن الگوریتم، یک طبقهالگوریتم آبشاری بخش قبل را در نظر بگیرید. در هر مرحله 

ی شد. در نسخهگیری میشده و با توجه به امتیاز خروجی آن، در مورد ادامه یا توقف روند آبشار تصمیم

-طبقه ℒشود. در مرحله نخست آبشار، در ابتدای آبشار قرار داده می ℒپنجره لغزان، یک پنجره به طول 

شوند. اگر امتیاز خروجی یک یا چند اند به تصویر ورودی اعمال میقرار گرفتهبندی که درون این پنجره 

بندی که امتیاز بزرگتری دارد، برنده خواهد بود. در بند بیشتر از حد آستانه سراسری باشد، طبقهطبقه
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ها با هم همپوشانی (. پنجره13-5شکل شود )بند بعدی قرار داده میطبقه ℒغیراینصورت، پنجره روی 

 ندارند.

ℒدر صورتی که  = قرار داده شود، الگوریتم آبشاری بخش قبل را خواهیم داشت و در صورتی که  1

ℒ = 𝑛 ه، تعادلی بین سرعت و قرار داده شود، الگوریتم غیرآبشاری را بدست خواهیم آورد. اندازه پنجر

دقت برقرار خواهد کرد. هرچقدر که اندازه پنجره بزرگتر باشد، دقت بیشتر، سرعت کمتر و وابستگی به 

 های کوچک، کمتر خواهد شد.ترتیب در حد آستانه

 

چینها با خطلغزان برای تعیین نوع و مدل خودرو. پنجره: نحوه عملکرد الگوریتم آبشاری با پنجره 13-5شکل 

 بند قرار دارد.طبقه 𝓛اند. در هر پنجره، های مستطیلي نمایش داده شده

های ثیر اندازه پنجره بر عملکرد سیستم، آزمایش انجام شده در بخش قبل را به ازای اندازهبرای بررسی تأ

αآزمایش برای دو مقدار ایم. نتایج ی متفاوت تکرار کردهپنجره = αو  0.2 = شکل ، 14-5شکل در  0.8

 اند.ارائه شده 17-5شکل و  16-5شکل ، 5-15

 

𝛂ی سراسری برای : مقایسه دقت میانگین به ازای مقادیر مختلف اندازه پنجره و حد آستانه14-5شکل  = 𝟎. 𝟐 

𝛂و  = 𝟎. 𝟖. 

𝑀𝐶1نوع و مدل خودرو 𝑀𝐶2

  𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖 > 𝑇

𝑀𝐶 

…

𝑀𝑎𝑥 − 𝑣𝑜𝑡𝑖𝑛𝑔

𝑀𝐶 +1 𝑀𝐶2 

…

  𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖 > 𝑇

…𝑀𝐶𝑛− +1 𝑀𝐶𝑛− 

…

  𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖 > 𝑇
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𝛂ی سراسری برای : مقایسه دقت مجموع به ازای مقادیر مختلف اندازه پنجره و حد آستانه15-5شکل  = 𝟎. و  𝟐

𝛂 = 𝟎. 𝟖. 

 

بندهای اعمال شده به هر تصویر به ازای مقادیر مختلف اندازه پنجره و مقایسه میانگین تعداد طبقه: 16-5شکل 

𝛂ی سراسری برای حد آستانه = 𝟎. 𝛂و  𝟐 = 𝟎. 𝟖. 
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ی سراسری برای حد آستانه : مقایسه درصد افزایش سرعت به ازای مقادیر مختلف اندازه پنجره و17-5شکل 

𝛂 = 𝟎. 𝛂و  𝟐 = 𝟎. 𝟖. 

کنیم. این نکته را نیز های بالا را برای دقت و سرعت به صورت مجزا تحلیل مینتایج بدست آمده در شکل

-ی پنجره لغزان، کاهش حساسیت سیستم به ترتیب طبقهدهیم که هدف از ارائه نسخهمدنظر قرار می

αاست. بنابراین انتظار داریم که عملکرد سیستم در آزمایش  های کوچکبندها در حد آستانه = 0.2 

αنسبت به  = αبهبود بیشتری پیدا کند؛ زیرا ترتیب بدست آمده از  0.8 = تاکید کمتری روی  0.2

شکل که در ثیر بیشتری روی آن خواهد داشت. چنانأگذاری تبندها دارد و در نتیجه پنجرهاطمینان طبقه

αکنیم. در نقطه مقابل، عملکرد سیستم برای نیز این بهبود را مشاهده می 15-5شکل و  5-14 = 0.8 

 نمایش داده شده است، تغییر چندانی نکرده است. 17-5شکل و  16-5شکل ور که در همانط

هرچقدر که اندازه پنجره بزرگتر باشد،  طبیعتاً یابد؛ گذاری کاهش میافزایش سرعت سیستم با پنجره

αسرعت برای  شود که نرخ افزایششود. مشاهده میافزایش سرعت نیز کمتر می = نوسانی و برای  0.8

α = αثابت است. علت نوسان نرخ افزایش سرعت برای  تقریباً 0.2 = بندها با ، وجود برخی طبقه0.8

بند با اطمینان کمتر به ازای بندهای موجود در پنجره است. یک طبقهاطمینان کمتر نسبت به سایر طبقه

نه سراسری اعلام کرده و منجر به افزایش سرعت تصاویر ورودی بیشتر، امتیازی بزرگتر از حد آستا

 گردد.بیشتری می

شود. بنابراین استفاده از اندازه استفاده می 0.5ی سراسری بزرگتر از در سیستم پیشنهادی از حد آستانه

بزرگتر از یک موجب افزایش دقت سیستم نخواهد شد. به همین دلیل، اندازه پنجره یک به  یپنجره
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و یا پنج رتبه اول  1نهایی در نظر گرفته شده است. محاسبه دقت سیستم برای سه رتبه اولعنوان انتخاب 

 گیرد.به ترتیب با استفاده از نسخه پنجره لغزان با طول پنجره سه و پنج صورت می

 یبندهاسازی الگوریتم آبشاری است. برای این منظور، طبقهیک کاربرد دیگر روش پنجره لغزان در موازی

پس از اجرای موازی این پنجره، در  شوند.ی جاری به صورت موازی به تصویر اعمال میموجود در پنجره

بعدی قرار داده  هایبندطبقه بر رویصورتی که تصویر به مراحل بعدی آبشار راه پیدا کرده باشد، پنجره 

های ندازه پنجره، تعداد هستهی موازی الگوریتم پنجره لغزان، یک انتخاب مناسب برای ادر نسخه شود.می

عدد  𝐶های پردازنده را پردازنده است. بالاترین کارایی در این حالت حاصل خواهد شد. اگر تعداد هسته

بند ابتدای آبشار قرار داده طبقه 𝐶بر روی  𝐶ای به طول فرض کنیم، در اولین مرحله از الگوریتم، پنجره

گیرد. این روال تا متوقف بند بعدی قرار میطبقه 𝐶بر روی شود. سپس این پنجره حرکت کرده و می

شکل  سازی نسخه آبشاری درالگوریتم به کار گرفته شده برای موازیکند. شدن آبشار ادامه پیدا می

𝐶) برابر با چهار فرض شده استهای پردازنده ، تعداد هستهشکلنمایش داده شده است. در این  5-18 =

4).  

به صورت کلی، نسخه موازی سیستم آبشاری کارایی برابری نسبت به نسخه موازی سیستم غیرآبشاری 

سازی را با چنین توان حداکثر کارایی حاصل از موازیه دلیل ماهیت ترتیبی آبشار، نمینخواهد داشت؛ ب

 های مشابه بدست آورد.ای و یا سایر الگوریتمالگوریتم ساده

 

 چهار عدد فرض شده است.های پردازنده، سازی سیستم آبشاری. تعداد هسته: الگوریتم موازی18-5شکل 

 های آبشاریمدل -5-2
دانیم که هر مدل از یک فیلتر ریشه و چند فیلتر بخش تشکیل شده است. برای محاسبه امتیاز یک می

شوند. این روال ها با هم ترکیب میپنجره، این فیلترها به صورت همزمان به تصویر اعمال شده و نتایج آن

دانیم که در یک تصویر ت و به زمان زیادی نیاز دارد. از طرفی میدارای پیچیدگی محاسباتی بالایی اس

                                                 
1 Top 33, -Rank 

نوع و مدل خودرو

𝑀𝐶1
𝑀𝐶𝑛

…𝑀𝐶2 𝑀𝑎𝑥 − 𝑣𝑜𝑡𝑖𝑛𝑔𝑀𝐶 𝑀𝐶 𝑀𝐶 𝑀𝐶 

𝑇1 𝑇2 𝑇3 𝑇4

…

𝑇1 𝑇2

…
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هایی که منجر به یک شناسایی درست گردد، تعداد پنجرهورودی که به روش پنجره لغزان پیمایش می

ها یک خودرو وجود دارد بسیار کم است. کنار گذاشتن تعداد زیادی از این شوند و یا حتی در آنمی

 ش کم، افزایش سرعت چندبرابری را در پی خواهد داشت.ها با پردازپنجره

شان ی آبشاریبندها با استفاده از الگوریتم مناسب قابل تبدیل به نسخهبه صورت کلی، اغلب طبقه

روشی مناسب برای طور که همان .است ارائه گشته [102]و  [55]در  هاهستند. دو نمونه از این الگوریتم

ارائه شده است. الگوریتم پیشنهادی که  [103]تبدیل یک مدل مبتنی بر بخش به یک مدل آبشاری در 

اویر یا پنجره ای مشابه با همین روش است. در الگوریتم مبتنی بر هرم تصدر ادامه تشریح شده، نسخه

های تصویر قرار داده شده و وجود یا عدم وجود شیء در آن ها و اندازهلغزان، یک پنجره در تمامی مکان

-تر عمل میگردد. یک مدل مبتنی بر بخش نیز شبیه به همین الگوریتم ولی پیچیدهپنجره بررسی می

هایی توسط این مدل پذیرفته پنجره کند؛ در چنین مدلی، یک فیلتر ریشه و چند فیلتر بخش وجود دارد.

ها، امتیازی بالاتر از یک حد آستانه مشخص تولید ها به آنشوند که اعمال توأمان فیلتر ریشه و بخشمی

ها با امتیاز ی بخششوند که مجموعهای، شامل خودرو در نظر گرفته میهای ریشهنماید. در واقع پنجره

ها نیست، باشند. نیازی به انجام این پردازش سنگین در همه پنجره بالا در آن پنجره تطبیق پیدا کرده

 ها شامل خودرو هستند.زیرا درصد بسیار کمی از کل پنجره

,𝑝1}بخش  𝑁و  𝑟یک مدل که از یک فیلتر ریشه  … , 𝑝𝑁}  تشکیل شده را دارای𝑁 + بخش در نظر  1

اند. در چنین ساختاری، ای توصیف شدهستارههای این مدل توسط ساختار گیریم. رابطه هندسی بخشمی

ها هیچ وابستگی وجود ندارد. بنابراین مکان هر بخش تنها به مکان ریشه وابسته است و بین خود بخش

ها را به صورت مستقل به تصویر اعمال کرد. برای ارائه الگوریتم آبشاری، ابتدا نحوه محاسبه توان بخشمی

 :((6-5)( و 5-5)های )فرمول کنیمرا مرور می 𝑀یرآبشاری امتیاز یک پنجره توسط مدل غ

(5-5) 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑀(𝑥, 𝑦) = 𝑚𝑟(𝑥, 𝑦) +∑ max
𝑑𝑥𝑝𝑖,𝑑𝑦𝑝𝑖

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑝𝑖(𝑥, 𝑦, 𝑑𝑥𝑝𝑖 , 𝑑𝑦𝑝𝑖)

𝑁

𝑖=1

 

(5-6) 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑝𝑖(𝑥, 𝑦, 𝑑𝑥, 𝑑𝑦) = 𝑚𝑝𝑖(𝑥, 𝑦, 𝑑𝑥, 𝑑𝑦) − 𝑑𝑝𝑖 . 𝜙(𝑑𝑥, 𝑑𝑦)) 

 

𝑥  و𝑦  .مکان قرار گیری پنجره ریشه هستند𝑚𝑟(𝑥, 𝑦)  امتیاز فیلتر ریشه در مکان(𝑥, 𝑦)  از تصویر را

,𝑚𝑝𝑖(𝑥گرداند. برمی 𝑦, 𝑑𝑥𝑝𝑖 , 𝑑𝑦𝑝𝑖)  امتیاز بهترین قرارگیری بخش𝑝𝑖 ای که در مکان در پنجره ریشه

(𝑥, 𝑦) د. بهترین قرارگیری بخش دهاز تصویر قرار دارد را بدست می𝑝𝑖  در مکانی با(𝑑𝑥𝑝𝑖 , 𝑑𝑦𝑝𝑖) 
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 𝑑𝑝𝑖و بردار  𝜙خطای جابجایی بخش  𝜙شود. تابع درجه دوم جابجایی نسبت به مکان ریشه حاصل می

 ضرایب این تابع هستند.

𝑁برای بدست آوردن یک مدل آبشاری، این  + بخش را با یک ترتیب مشخص در کنار هم قرار داده و  1

ها را در ی اول از آبشار و سایر بخشکنیم. فیلتر ریشه را در مرحلهها را به ترتیب به تصویر اعمال میآن

𝑁دهیم. در این حالت، در واقع بجای یک مدل، مراحل بعدی قرار می + مدل داریم. مدل اول، بدون  1

𝑁بخش. مدل سوم با دو بخش و مدل آخر با بخش. مدل دوم با یک  + . تصاویری (19-5شکل ) بخش 1

شوند. تر ارسال میهای قویکنند برای مدلتر آغازین امتیاز قبولی را کسب میهای ضعیفکه توسط مدل

ای، نیازی به محاسبه مجدد امتیازات محاسبه شده در مراحل قبلی استفاده از ساختار ستاره به دلیل

𝑁آبشار نیست. برای این  + حد آستانه نیاز داریم. در هر مرحله از آبشار با  2𝑁مرحله از آبشار به  1

 شوند:محاسبه می پردازیم که به صورت زیرهای منفی میاستفاده از دو حد آستانه به فیلتر کردن پنجره

 
 .ساختار کلي یک مدل آبشاری: 19-5شکل 

(5-7) 𝑥𝑖 = 𝑚𝑟(𝑥, 𝑦) +∑𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑝 (𝑥, 𝑦)

𝑖−1

 =1

 

(5-8) 𝑥𝑖
′ = 𝑡𝑖 − 𝑑𝑝𝑖 . 𝜙(𝑑𝑥𝑝𝑖 , 𝑑𝑦𝑝𝑖) 

𝑥𝑖  امتیاز مدل𝑖  ام با یک ریشه و𝑖 − 𝑥𝑖است و  بخش 1
بدون احتساب خطای جابجایی بخش  𝑥𝑖همان  ′

𝑖 مدل باشد. در صورتی که امتیاز یک پنجره توسط ام می𝑖 کوچکتر از  ام𝑥𝑖  باشد، آن پنجره کنار گذاشته

از  ام 𝑖براین، در مرحله جستجو برای مکان بهینه بخش یابد. علاوهشده و به مراحل بعدی آبشار راه نمی

𝑖مدل مدل  + تر شدن امتیاز فعلی مدل از ، در صورتی که خطای جابجای این بخش موجب کوچکام 1

𝑥𝑖حد آستانه 
یابد. وقتی ها ادامه میشود، مکان موردنظر نادیده گرفته شده و جستجو برای سایر مکان ′

𝑀𝑖

…

 𝒐𝒐𝒕

𝑃𝑎𝑟𝑡1

𝑃𝑎𝑟𝑡𝑁

مرحله

مرحله

مرحله
𝟏

𝑵 + 𝟏

𝟐
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رسد، امتیاز کسب شده توسط آن با حد آستانه اصلی یک پنجره به مدل موجود در مرحله آخر آبشار می

 مقایسه خواهد شد )حد آستانه مدل غیرآبشاری(. 𝑇مدل یعنی 

,𝑡1}های میانی انهبرای بدست آوردن مجموعه حد آست 𝑡1
′ , 𝑡2, 𝑡2

′ , … , 𝑡𝑁, 𝑡𝑁
′ های از مجموعه داده {

𝑡𝑖و  𝑡𝑖کنیم. یک زوج حد آستانه میانی آموزشی استفاده می
هایی است که هیچ با خطای کم، حد آستانه ′

𝑥𝑖ی مثبتی، ی مثبتی را در مراحل میانی آبشار، فیلتر نکند. به بیانی دیگر، برای هیچ نمونهنمونه < 𝑡𝑖  و

𝑥𝑖
′ < 𝑡𝑖

های آموزشی رعایت یک زوج حد آستانه میانی مناسب که دو شرط بالا را برای همه نمونهنباشد.  ′

 شوند:کنند، به صورت زیر محاسبه می

(5-9) 𝑡𝑖 = min
𝑥∈𝑋

𝑥𝑖       𝑡𝑖
′ = min

𝑥∈𝑋
𝑥𝑖

′ 

𝑋 ی آموزشی است. در صورتی که مجموعه مجموعه داده𝑋 های به اندازه کافی بزرگ باشد، حد آستانه

حد آستانه میانی و یک  2𝑁طرز عملکرد یک مدل آبشاری با  1-5 تمیالگورمناسبی بدست خواهند آمد. 

 حد آستانه سراسری را ارائه کرده است.

حد آستانه میاني و یک حد آستانه سراسری  𝟐𝑵: الگوریتم تشخیص توسط یک مدل آبشاری که 1-5 تمیالگور

 گرداند.را بازمي های تشخیص داده شدهای از مکانرا دریافت کرده و مجموعه

 

Function D = cascadeDetection(t1, t1
′ , t2, t2

′ , … , tN, tN
′ , T) 

     D: ∅ 

      for ∀ (x, y) in all locations and scales of the image 

             score = mr(x, y) 

             for i = 1:N 

                    if score < ti        break 

                    p =  −∞ 

                    for ∀ (dxpi, dypi) in root window 

                          if (score − dpi. ϕ(dxpi, dypi)) < ti
′        continue 

                          p = max(p, Scorepi(x, y, dxpi, dypi)) 

                    end 

                    score = score + p 

             end 

             if score ≥ T           D = D ∪ (x, y) 
     end 

end 
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هایی از تصویر که توسط مدل آبشاری به عنوان نمونه مثبت تشخیص داده مجموعه مکان 1-5 تمیالگور

گرداند. از آنجا که اندازه فیلترها ثابت است، اندازه پنجره قرار داده و بازمی 𝐷اند را در مجموعه شده

های نشده است. در دو شرط اول از این الگوریتم، فیلتر کردن بر اساس حد آستانهمشخص بوده و قید 

𝑡𝑖و  𝑡𝑖میانی 
 گیرد.صورت می ′

بند ( را در نظر گرفته و هر طبقه1-5شکل برای مقایسه افزایش سرعت حاصل شده، نسخه پایه سیستم )

بند طبقه 21را با نسخه آبشاری آن جایگزین کردیم. در آزمایش انجام شده بر روی نسخه پایه، ابتدا 

که هر یک دارای نه بخش )یک ریشه و هشت  BVMMRآموزش دیده شده با استفاده از مجموعه داده 

21بخش( هستند، را به تصاویر آزمایشی اعمال کردیم. بنابراین  × 9 = فیلتر به هر تصویر ورودی  189

برابر با  تقریباً کند؛ یعنی فیلتر را به تصویر اعمال می 39شود. نسخه آبشاری به صورت میانگین، اعمال می

فیلترها را  80% تقریباًبند(. در واقع، نسخه آبشاری طبقه 21ویر )به جای بند به تصاعمال تنها چهار طبقه

را به  CompCarsبند آموزش دیده شده بر روی مجموعه داده طبقه 180کند. سپس به تصویر اعمال نمی

180تصاویر آزمایشی اعمال کردیم. در این حالت،  × 9 = -فیلتر به هر تصویر ورودی اعمال می 1620

کند؛ یعنی فیلتر را به هر تصویر اعمال می 465بندها به صورت میانگین، بشاری از طبقهشود. نسخه آ

جویی در اعمال فیلترها در هر دو گیرد. این مقدار صرفهجویی در اعمال فیلترها صورت میصرفه %71

ت به را به همراه خواهد داشت. کمتر بودن درصد افزایش سرعت نسب 50%آزمایش، افزایش سرعت بالای 

ها است. برتر بودن اعمال فیلتر ریشه نسبت به فیلتر بخشجویی گزارش شده، به دلیل زماندرصد صرفه

 شود.های تصویر اعمال میبه تمامی مکان هافیلتر ریشه در تمامی اندازه

ها در آبشار است. البته با توجه به به آن پرداخته نشده است، ترتیب قرارگیری بخش [103]موردی که در 

های متفاوت منجر به تفاوت بارز در نداریم که ترتیب الگوریتم آبشاری ارائه شده در این بخش، انتظار

کنیم که هر بخش به تمامی تصاویر آموزشی ها، فرض میدقت بدست آمده شوند. برای ارائه ترتیب بخش

 ها ارائه کردیم:اعمال و امتیازش محاسبه شده است. سه ترتیب زیر را برای بخش

 باشد.کمتر ها از سایر بخش شامتیاز بخشی را در ابتدای آبشار قرار بده که واریانس .1

 ها بیشتر باشد.بخشی را در ابتدای آبشار قرار بده که میانگین امتیازش از سایر بخش .2

 ها کمتر باشد.بخشی را در ابتدای آبشار قرار بده که میانگین امتیازش از سایر بخش .3

های آن با میانگین امتیاز بخش دهد که اختلاف امتیازشترتیب اول، بخشی را در ابتدای آبشار قرار می

های بیشتر در مراحل اولیه آبشار است، زیرا مدل بیشینه باشد. هدف از ترتیب دوم، فیلتر کردن پنجره
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گیرتر است. ترتیب سوم معکوس ترتیب دوم عمل شود که سختبخشی برای مراحل اولیه انتخاب می

تظار داریم که دقت بدست آمده از ترتیب سوم کمی دهد. انگیرتر را در ابتدا قرار میکرده و بخش ساده

بندهای آبشاری بهتر از ترتیب دوم و سرعت آن کمی کمتر باشد. برای مقایسه این سه ترتیب، طبقه

های بدست آمده از این سه ترتیب را در سیستم پایه جایگذاری کرده و دقت و سرعت را برای داده

 اند.ارائه شده 1-5جدول . نتایج این آزمایش در بدست آوردیم BVMMRآموزشی مجموعه داده 

روی دقت و سرعت ها در مدل آبشاری بر های مختلف قرارگیری بخشثیر ترتیب: مقایسه تأ1-5جدول 

 سیستم.

 دقت مجموع دقت میانگین ترتیب شماره
میانگین تعداد فیلترهای 

 اعمال شده به هر تصویر

های اعمال نشده درصد تعداد فیلتر

 به کل فیلترها

 24/79% 24/39 80/97% 77/91% واریانس 1

 84/80% 20/36 46/97% 10/92% بیشینه 2

 53/73% 02/50 73/97% 44/91% کمینه 3
 

بینی شده بود، ترتیب کمینه، بالاترین دقت و ترتیب بیشینه، بالاترین سرعت را بدست طور که پیشهمان

های مختلف بسیار ناچیز است. در سیستم پیشنهادی از ترتیب دادند. هر چند تفاوت دقت و سرعت ترتیب

 ه است.بیشینه به دلیل سرعت بیشتر و سادگی نسبت به ترتیب واریانس بهره برده شد

𝑁دانیم که یک مدل آبشاری با های مورد انتظار هستند. میهای گزارش شده کمتر از دقتدقت + 1 

ها، محاسبه حد های برخی کلاسحد آستانه میانی نیاز دارد. به دلیل کم بودن تعداد نمونه 2𝑁بخش به 

ها کاهش آبشاری روی این کلاسهای میانی با دقت بالا قابل حصول نیست. از این رو، دقت مدل آستانه

 گردد.یابد که موجب افت دقت میانگین سیستم میمی

 های آبشاریایجاد آبشاری از مدل -5-3
تشریح شدند. برای افزایش « های آبشاریمدل»و « هاآبشاری از مدل»های های قبل، الگوریتمدر بخش

های نیم. با تشکیل آبشاری از مدلکهر چه بیشتر سرعت سیستم، این دو الگوریتم را در هم ادغام می

جویی در حجم محاسبات انجام شده بپردازیم؛ در سطح اول، آبشار توانیم در دو سطح به صرفهآبشاری می

کند. در سطح دوم، هر ها را به تصویر ورودی اعمال میها تنها کسری از کل مدلتشکیل شده از این مدل

نماید. انتظار های تصویر ورودی اعمال نمیدر اغلب مکان مدل آبشاری مقدار زیادی از محاسباتش را

های منفرد این نداریم که پس از ترکیب این دو الگوریتم، افزایش سرعتی به اندازه مجموع افزایش سرعت
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ها به تصویر اعمال شده و در ای از کل مدلها، تنها زیرمجموعهدو بدست آوریم. زیرا در آبشاری از مدل

 های آبشاری تنها در این زیرمجموعه اثرگذار خواهد بود.سرعت حاصل از مدل نتیجه افزایش

بندها به صورت موازی به تصویر ورودی اعمال کند؛ یعنی طبقهسیستم پایه به صورت موازی عمل می

انجام شده است. بنابراین  Corei7-4710HQ 2.5 GHzها بر روی کامپیوتری با پردازنده شوند. آزمایشمی

آل، چهار برابر خواهد بود. به منظور آزمایش سازی در حالت ایدهحداکثر افزایش سرعت حاصل از موازی

نیز ارائه آبشاری زمان اجرای نسخه موازیِ الگوریتم عادلانه سرعت نسخه آبشاری و غیرآبشاری سیستم، 

 شده است.

های موازی و های انجام شده برای سنجش دقت و سرعت نسخهنتیجه آزمایش 3-5جدول و  2-5جدول 

ارائه  CompCarsو  BVMMRی و غیرآبشاری را بر روی دو مجموعه داده های آبشارغیرموازی سیستم

های گزارش شده، اند. زمانگیری شدههای آزمایشی اندازهکرده است. این نتایج با استفاده از نمونه

میانگین زمان پردازش هر تصویر توسط سیستم است. از آنجا که برخی تصاویر شامل بیش از یک خودرو 

گیری ها، زمان کل بدست آمده نسبت به تعداد کل خودروها، میانگینای قابل قیاس بودن زماناند، بربوده

ثیر ترتیب آزمایش شده است تا تأ αی آبشاری سیستم، دو مقدار براین، برای نسخهشده است. علاوه

-نسخه ی سراسری مورد استفاده برایبندها روی سرعت و دقت سیستم بهتر دیده شود. حد آستانهطبقه

𝑇های آبشاری برابر با  = و هیچ بوده  Windows 10سیستم عامل مورد استفاده  بوده است. 0.7

 تنظیمات خاصی به سیستم پیشنهادی اعمال نشده است.

 .BVMMRهای مختلف سیستم پیشنهادی بر روی مجموعه داده : مقایسه دقت و سرعت نسخه2-5جدول 
 دقت مجموع  دقت میانگین زمان )ثانیه( 𝛼 سیستم شماره

 66/98% 82/96% 11 - غیرموازی –غیرآبشاری  1

 66/98% 82/96% 3,1 - موازی –غیرآبشاری  2

 80/98% 01/97% 5,8 0,8 غیرموازی –های غیرآبشاری آبشاری با مدل 3

 66/98% 42/96% 1,7 0 غیرموازی -های غیرآبشاری آبشاری با مدل 4

 80/98% 01/97% 2.6 0.8 موازی –های غیرآبشاری آبشاری با مدل 5

 66/98% 42/96% 0,8 0 موازی –های غیرآبشاری آبشاری با مدل 6

 83/97% 15/92% 3,5 0,8 غیرموازی –های آبشاری آبشاری با مدل 7

 70/97% 46/91% 0,8 0 غیرموازی –های آبشاری آبشاری با مدل 8

 83/97% 15/92% 1,2 0,8 موازی -های آبشاری آبشاری با مدل 9

 70/97% 46/91% 0.2 0 موازی -های آبشاری آبشاری با مدل 10
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لحاظ نگردیده است. بهترین دقت توسط  2-5جدول های گزارش شده در زمان تشخیص خودرو در زمان

نسخه شماره پنج از سیستم حاصل شده است. این نسخه با استفاده از الگوریتم آبشاری، دقت میانگین را 

رآبشاری دارد. در صورتی که بهبود داده و سرعتی بیشتر از حتی نسخه موازی سیستم غی 2/0% در حدود

توان با افت جزئی دقت، از نسخه شماره ده استفاده سرعت اولویت بالاتری نسبت به دقت داشته باشد، می

دهد. این سرعت با توجه به ای برای پردازش هر تصویر بدست میثانیهمیلی 200کرد که سرعتی 

د بین دقت میانگین نسخه شماره پنج و ده، بندها، بسیار مناسب است. علت اختلاف زیاپیچیدگی طبقه

های کم هایی با تعداد نمونههای آبشاری( برای کلاسهای میانی )برای مدلمحاسبه ضعیف حد آستانه

وجود ندارد.  CompCarsبوده است. این مشکل در مجموعه داده  BVMMRآموزشی در مجموعه داده 

بندی اشتباه یک تصویر، دقت میانگین ها، با طبقهسدرضمن، به دلیل کم بودن تعداد تصاویر این کلا

بینیم دقت که میکاهش زیادی خواهد داشت؛ در حالی که دقت مجموع تغییر چندانی نخواهد کرد. چنان

 مجموع نسخه شماره پنج و ده اختلاف اندکی با یکدیگر دارند.

 .CompCarsهای مختلف سیستم پیشنهادی بر روی مجموعه داده مقایسه دقت و سرعت نسخه: 3-5جدول 
 دقت مجموع دقت میانگین زمان )ثانیه( 𝛼 سیستم شماره

 72/96% 72/96% 300 - غیرموازی –غیرآبشاری  1

 72/96% 72/96% 90 - موازی -غیرآبشاری  2

 71/96% 74/96% 145 0,8 غیرموازی –های غیرآبشاری آبشاری با مدل 3

 56/96% 54/96% 135 0 غیرموازی -های غیرآبشاری آبشاری با مدل 4

 71/96% 74/96% 60 0.8 موازی –های غیرآبشاری آبشاری با مدل 5

 56/96% 54/96% 50 0 موازی –های غیرآبشاری آبشاری با مدل 6

 93/95% 63/95% 95 0,8 غیرموازی –های آبشاری آبشاری با مدل 7

 77/95% 52/95% 85 0 غیرموازی –های آبشاری آبشاری با مدل 8

 93/95% 63/95% 25 0,8 موازی -های آبشاری آبشاری با مدل 9

 77/95% 52/95% 15 0 موازی -های آبشاری آبشاری با مدل 10
 

بندها، زمان پردازش سیستم نیز افزایش پیدا خواهد کرد. سیستم آموزش داده شده با افزایش تعداد طبقه

بند است؛ در حالی که سیستم آموزش داده شده بر طبقه 21، دارای BVMMRبر روی مجموعه داده 

 CompCarsطبقه است. از طرفی ابعاد تصاویر مجموعه داده  180دارای  CompCarsروی مجموعه داده 

باشند. نسخه پنجم از الگوریتم آبشاری می BVMMRنیم برابر تصاویر مجموعه داده و  1 تقریباً

درصدی سرعت سیستم گشته است.  30 تقریباًپیشنهادی موجب بهبود جزئی دقت میانگین و افزایش 

درصد  80 تقریباًمشابه با جدول قبل، نسخه دهم از الگوریتم آبشاری بهترین سرعت را حاصل کرده که 
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ثانیه برای  15تر و تنها یک درصد دقت کمتری نسبت به آن دارد. زمان سیستم پایه سریع نسبت به

رسد؛ هرچند یک ماشین بردار پشتیبان استاندارد که به صورت پردازش یک تصویر زیاد بنظر می

 30چندکلاسه )یک در برابر همه( بر روی این مجموعه داده آموزش دیده شده باشد، زمانی در حدود 

 یه برای پردازش هر تصویر نیاز دارد.ثان

 بندیجمع -5-4
در این فصل به ارائه یک الگوریتم آبشاری برای بهبود سرعت سیستم پرداخته شد. الگوریتم آبشاری 

کند. در این را به ترتیب اعمال می هابندها به تصویر، آنپیشنهادی به جای اعمال همزمان همه طبقه

های کارا همیت پیدا خواهد کرد. بنابراین چند معیار برای محاسبه ترتیببندها احالت، ترتیب اعمال طبقه

برای بهبود سرعت و دقت پیشنهاد گشت. الگوریتم آبشاری با استفاده از ترتیب بدست آمده از ترکیبی از 

برای بخشد. این معیارها و یک حد آستانه سراسری، سرعت پردازش تصویر را بدون افت دقت بهبود می

به این ترتیب، سرعت . شودمیبند با معادل آبشاری خود جایگزین هرچه بیشتر سرعت، هر طبقه افزایش

کند؛ در صورتی که تنها یک افت جزئی در دقت سیستم الگوریتم آبشاری چندین برابر افزایش پیدا می

 افتد.اتفاق می

ها با پنجره آبشاری از مدل»تر به نام پس از معرفی نسخه اولیه الگوریتم آبشاری، یک نسخه عمومی

الگوریتم غیرآبشاری و نسخه اولیه الگوریتم آبشاری همگی یک حالت خاص از معرفی شد. « لغزان

آورد. برای این منظور سازی روش را نیز فراهم میاین الگوریتم امکان موازی الگوریتم پنجره لغزان هستند.

 ورت موازی به تصویر اعمال کرد.موجود در هر پنجره را به ص یبندهاتوان طبقهمی

 ،مورد ارزیابی قرار گرفتند. در پایان BVMMRهای معرفی شده با استفاده از مجموعه داده همه نسخه

زمان پردازش و دقت شناسایی سیستم با استفاده و بدون استفاده از الگوریتم آبشاری برای دو مجموعه 

. نتایج مناسب الگوریتم آبشاری بر روی این ته اسمحاسبه و گزارش شد CompCarsو  BVMMRداده 

 متفاوت، نشان از کارایی بالای آن دارد. کاملاً یدو مجموعه داده
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 فصل

 هاارزیابي و نتایج آزمایش -6



108 

 

 مقدمه -6-1
شده است. سازی شده در رساله پرداخته های مختلف سیستم پیادهدر این فصل به ارزیابی جامع بخش

شوند. سپس تفاوت عملکرد رویکرد پردازش یعنی تشخیص وسیله نقلیه آغاز میها از بخش پیشآزمایش

شود. در مسیر حرکت به سمت استخراج نگر با یک آزمایش نشان داده میمبتنی بر بخش و رویکرد کلی

خودکار مورد مقایسه قرار ها با یک روش ساده برای استخراج ها، ابتدا استخراج دستی بخشخودکار بخش

ای برای هر مدل از های متمایزکنندهگرفته است. آنگاه سیستم نهایی که شامل استخراج مجموعه بخش

گیرد. در پایان این مورد ارزیابی قرار می CompCarsو  BVMMRخودروها است، بر روی دو پایگاه داده 

شود. انتظار های پیشین انجام میفاده در روشای بین روش پیشنهادی و چند رویکرد پراستفصل، مقایسه

های سیستم پیشنهادی پیدا داریم که در پایان این فصل بتوان شناخت مناسبی از عملکرد همه بخش

 کرد.

 ارزیابي سیستم تشخیص وسیله نقلیه -6-2
پردازش به تصویر اعمال شده و خودروهای موجود در تصویر بخش تشخیص وسیله نقلیه در مرحله پیش

های انجام شده توسط نماید. هدف از اضافه کردن این بخش به سیستم، کاهش پردازشاستخراج می را

هایی بندهای شناسایی کننده نوع و مدل خودرو تنها به بخشهای بعدی است؛ به این ترتیب، طبقهبخش

چند نمونه از نتایج این سیستم را به  1-6شکل از تصویر که شامل خودرو هستند اعمال خواهند شد. 

 نمایش گذاشته است.

 

: چند نمونه از نتایج سیستم تشخیص خودرو بر روی دو تصویر از دو دوربین متفاوت از مجموعه داده 1-6شکل 

BVMMR. 

تصاویر آموزشی  2991گیری دقت بخش تشخیص خودرو، سیستم آموزش دیده شده بر روی برای اندازه

مجموعه داده تصاویر آزمایشی همین  3000را در نظر گرفته و آن را به  BVMMRاز مجموعه داده 
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اند نیز در این نمونه منفی که توسط سیستم در مرحله آموزش دیده نشده 5000اعمال کردیم. تعداد 

قرار داده  0.2−ی استفاده شده در این آزمایش برابر با آزمایش مورد استفاده قرار گرفته است. حد آستانه

شوند. بیشتر باشد به عنوان خودرو شناخته می ها از این مقدارهایی که امتیاز آنشده است. بنابراین پنجره

 ارائه گشته است. 1-6جدول نتیجه این آزمایش در 

 .BVMMR: ارزیابي سیستم تشخیص خودرو بر روی مجموعه داده 1-6جدول 
 بندی به عنوان منفیطبقه بندی به عنوان مثبتطبقه کل 

 0 (FN) (TP) 3000 3000 های مثبتتعداد نمونه

 4997 (TN) (FP) 3 5000 های منفیتعداد نمونه
 

و  1دهد. در ادامه دو معیار صحتعملکرد بسیار عالی سیستم تشخیص خودرو را نشان می 1-6جدول 

 ( برای این سیستم محاسبه شده است. صحت سیستم برابر با2-6)و  (1-6)های با توجه به فرمول 2بازیابی

 باشد.می 100%و بازیابی برابر با  %90/99

(6-1) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(6-2) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 نگرمقایسه رویکرد مبتني بر بخش و رویکرد کلي -6-3

 هاگذاری دستي بخشعلامت -6-3-1

کارایی یک سیستم  این آزمایش در مراحل اولیه توسعه سیستم انجام گرفت و هدف از آن، نشان دادن

های تشکیل دهنده خودرو ترین روش ممکن بود. در این آزمایش، برخی از بخشمبتنی بر بخش به ساده

اند که البته ها در ادامه فهرست شدهگذاری شدند. این بخشدر نمای جلو و پشت به صورت دستی علامت

خودروها مورد استفاده قرار گرفته  ها وارد نشده و تنها برای حذف محدوده پلاک ازپلاک در آزمایش

 است.

 های چپ و راست، جلوپنجره و سپرنمای جلو: پلاک، چراغ 

 های چپ و راست، صندوق و سپرنمای پشت: پلاک، چراغ 

                                                 
1 Precision 
2 Recall 
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ها گذاری شده و یا ترکیبی از آنهای علامتتک بخشبرای مقایسه کارایی رویکرد مبتنی بر بخش، از تک

های استخراج شده از شود. در طرف مقابل، از ویژگیوسایل نقلیه استفاده میبندی نوع و مدل برای طبقه

های پیشین، بهره خواهیم برد. حل پرکاربرد توسط روشناحیه مطلوب و کل تصویر نیز به عنوان دو راه

برای نمایش بهتر تفاوت دو اند. نگر در نظر گرفته شدهحل در واقع نمایندگان رویکرد کلیاین دو راه

های تشکیل دهنده ناحیه مطلوب به بخش ،باربندی و یک کل ناحیه مطلوب برای طبقه ،رویکرد، یک بار

تصویر کشیده  تفاوت این دو حالت را به 2-6شکل . بندی استفاده گشته استصورت مجزا برای طبقه

بندی با دقت بالاتری گردد، زیرا منجر به طبقه 2-6شکل رسد که ردیف پایینی از است. معقول بنظر می

 ی مناسبی نیست.های متمایزکنندهکاپوت دارای ویژگی یا ویژگی

 

برد و ناحیه مطلو  )ردیف بالا( برای استخراج ویژگي بهره مينگر که از کل : تفاوت رویکرد کلي2-6شکل 

 کند.ای از اجزای تشکیل دهنده این ناحیه )ردیف پایین( استفاده ميرویکرد مبتني بر بخش که از زیرمجموعه

گذاری شده های علامت( به دلیل وجود بخشBVMMR v1در این آزمایش، از مجموعه داده اول )

 12نمونه از نمای جلو و  12نمونه ) 24تعداد نه مدل از خودروهایی که دارای بیش از  ایم.استفاده کرده

شناسایی از روش  1اند. برای محاسبه دقتاند، برای انجام آزمایش انتخاب شدهنمونه از نمای پشت( بوده

 𝑝 ( بهره گرفته شده است.3-6)و به صورت نشان داده شده در فرمول  2ارزیابی ضربدری به پیمانه سه

 ها است.تعداد کل نمونه 𝑁بندی شده و های درست طبقهتعداد نمونه

(6-3) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑝

𝑁
 

و پشت، دو آزمایش مجزا ترتیب داده شده است. در هر دو آزمایش، از توصیفگر برای نمای جلو 

12دار با اندازه سلول های جهتهیستوگرام گرادیان × 2و اندازه بلوک  12 × بهره برده شده است. این  2

اند. با توجه به ابعاد بزرگتر انتخاب گشته [76]مقادیر به صورت تجربی و با توجه به نتایج ارائه شده در 

12مورد بررسی قرار گرفته است، اندازه سلول  [76]تصاویر مجموعه داده اول نسبت به آنچه در  × 12 

8عملکرد بهتری در مقایسه با اندازه سلول  × دار پشتیبان به صورت بندی از ماشین بردارد. برای طبقه 8

                                                 
1 Accuracy 
2 Fold Cross Validation-3 
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، نتیجه آزمایش انجام شده 2-6جدول استفاده شده است.  LIBSVM [85]و کتابخانه  1یک در برابر همه

های دهند. دقت، نتیجه آزمایش انجام شده بر روی نمای پشت را ارائه می3-6جدول بر روی نمای جلو و 

 ضربدری هستند.گزارش شده، میانگین دقت حاصل از ارزیابی 

نگر بر روی تصاویر مجموعه داده اول از : ارزیابي رویکرد مبتني بر بخش در مقایسه با رویکرد کلي2-6جدول 

 نمای جلو.
 دقت های مورد استفادهبخش

 3/87% سپر

 5/93% جلوپنجره

 2/96% چراغ چپ

 2/96% چراغ راست

 2/97% چراغ چپ و راست

 8/98% چراغ چپ و راست و جلوپنجره

 2/97% چراغ چپ و راست، جلوپنجره و سپر

 4/94% واره(ها، جلوپنجره و نشانناحیه مطلوب )کاپوت، چراغ

 7/78% کل تصویر

نگر بر روی تصاویر مجموعه داده اول از مقایسه با رویکرد کلي: ارزیابي رویکرد مبتني بر بخش در 3-6جدول 

 نمای پشت.
 دقت های مورد استفادهبخش

 8/88% سپر

 2/96% چراغ چپ

 8/96% چراغ راست

 1/98% چراغ چپ و راست

 2/97% چراغ چپ و راست و سپر

 2/97% ها، فضای بین دو چراغ و سپر(ناحیه مطلوب )صندوق، چراغ

 2/84% کل تصویر
 

اند، بردارهای ویژگی که دو یا چند بخش در کنار هم قرار گرفته 3-6جدول و  2-6جدول در سطرهایی از 

اند. منظور ها به هم چسبانده شده و به صورت یکجا به ماشین بردار پشتیبان آموزش داده شدهاین بخش

های قرار گرفته در آن در داخل پرانتز قید است که بخشای مستطیلی شکل از ناحیه مطلوب یک ناحیه

 اند.شده

                                                 
1 One Against All 
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های منفرد است. توان استخراج کرد، عملکرد مناسب بخشها میای که از نتیجه آزمایشاولین نکته

ها را به درستی از یکدگیر تفکیک نمایند. در نمای جلو، مدل 97%اند نزدیک به ها به تنهایی توانستهچراغ

ها به تنهایی بهتر از دقت حاصل وجود کاپوت و سپر در ناحیه مطلوب، دقت بدست آمده از چراغبه دلیل 

 بینی بود.قابل پیش کاملاًاز ناحیه مطلوب است. سپر در هر دو آزمایش کمترین دقت را بدست آورده که 

ل ناحیه مطلوب ای دوم، عملکرد بهتر اجزای تشکیل دهنده ناحیه مطلوب به صورت مجزا نسبت به کنکته

و دقت حاصل از خود ناحیه  8/98% است. در نمای جلو، دقت حاصل از اجزای ناحیه مطلوب برابر با

گزارش شده که نشان از برتری رویکرد مبتنی بر بخش دارد. وجود کاپوت در  4/94% مطلوب برابر با

مای پشت، دقت ناحیه بینیم در نکه میناحیه مطلوب موجب ایجاد چنین اختلافی گشته است. چنان

 های تشکیل دهنده آن دارد.مطلوب فاصله کمتری نسبت به دقت بخش

های مختلف، آزمایش دیگری ترتیب داده شد. در این آزمایش، سه برای استفاده بهتر از قدرت تمایز بخش

آزمایش، ی ماشین بردار پشتیبان برای سه بخش بهتر از نمای جلو و پشت آموزش داده شدند. در مرحله

مراحل  3-6شکل گردد. گیری انجام شده و خروجی غالب انتخاب مییأبند، ربین خروجی سه طبقه

است. در این شکل،  الگوریتم مورد استفاده در این آزمایش را در مرحله آموزش و آزمایش نمایش داده

𝑆𝑉𝑀𝑖 های استخراج شده از بخش با استفاده از ویژگی𝑖 شود. پارامترهای آزمایش قبلی آموزش داده می

نتیجه این آزمایش را ارائه کرده  4-6جدول اند. در این آزمایش نیز بدون هیچ تغییری به کار گرفته شده

 است.
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 های مختلف.: مراحل الگوریتم مورد استفاده برای ترکیب قدرت تمایز بخش3-6شکل 

ها برای استفاده بهتر از گیری بین آنیبرای چند بخش متفاوت و رأبند بقه: استفاده از چند ط4-6جدول 

 قدرت تمایز هر بخش.
 دقت های مورد استفادهبخش نما

 100 های چپ و راست و جلوپنجرهچراغ جلو

 100 های چپ و راست و سپرچراغ پشت
 

توان نتیجه شود، دقت در هر دو نما بهبود پیدا کرده است. میمشاهده می 4-6جدول طور که در همان

ای دارد. البته رسیدن ها نیز در بدست آوردن دقت مناسب، اهمیت ویژهگرفت که شکل استفاده از بخش

ها در مجموعه داده اول بوده است تا بدون نقص بودن م کلاسبیشتر به دلیل تعداد ک 100%به دقت 

-روش پیشنهادی. هدف از این آزمایش تنها نشان دادن بهبود دقت سیستم نسبت به آزمایش قبل می

 باشد.

آموزش به
ماشین بردار پشتیبان

SVM1 SVM2

SVM3 SVMn

استخراج ویژگي با توصیفگر
هیستوگرام گرادیان های جهت دار

طبقه بندی با
ماشین بردار پشتیبان

SVM1 SVM2

استخراج ویژگي با توصیفگر
هیستوگرام گرادیان های جهت دار

تعیین خروجي نهایي
با رای گیری

مدلنوع

SVM3 SVMn

بردارهای ویژگی

بخش ها بخش ها

بردارهای ویژگی

خروجی طبقه بندها

آموزش آزمایش
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 های مشابهگذاری خودکار بخشعلامت -6-3-2

گذاری متهایی که بنظر قدرت تمایز مناسبی داشتند به صورت دستی علادر بخش قبل، برخی از بخش

های مشابه بین همه بندی مورد استفاده قرار گرفتند. در این بخش، تعدادی از بخششده و برای طبقه

ها تکرار شده است. هدف از این وسایل نقلیه به صورت خودکار استخراج گشته و آزمایش قبل برای آن

 است.ها بخشدستی و خودکار  استخراج بندی حاصل ازآزمایش، مقایسه دقت طبقه

و با  [26]بند مبتنی بر بخش را به روش ارائه شده در های مشابه، یک طبقهبرای استخراج خودکار بخش

دهنده بند در واقع تنها یک تشخیص دهیم. این طبقهآموزش می BVMMRاستفاده از مجموعه داده 

(. این 4-6شکل بیند )های مناسب برای تشخیص یک خودرو را نیز آموزش میخودرو است و بخش

ت )از دیدگاه ها برای تفکیک یک خودرو و هر شیء غیرخودرو اسثیرگذارترین بخشها در واقع، تأبخش

-ها برای جداسازی مدلواضح است که این مجموعه از بخش کاملاًبند آموزش دیده شده(. بنابراین طبقه

ها وجود دارد. این قضیه در رابطه با آل نیستند، زیرا شباهت زیادی بین آنهای مختلف خودرو ایده

قایسه این روش و روش آزمایش های انجام شده در بخش قبل هم صادق است. به همین دلیل، مآزمایش

 ای است.ی عادلانهشده در بخش قبل، مقایسه

 

های متمایزکننده آن را نیز بر تشخیص شيء، بخشلاوه، ع[26]: روش تشخیص شيء ارائه شده در 4-6شکل 

 نماید.استخراج مي

بیابد، برای هر را برای اینکه بتواند اشیائی با اندازه و زوایای مختلف در تصویر  [26]در  ارائه شده روش

(. برای 5-6شکل ) بیند( با هشت بخش آموزش میمتفاوتی ، سه مدل )برای سه زوایهکلاس از اشیاء

 با. روش مذکور کندها را بر اساس نسبت ابعادشان به سه دسته تقسیم می، آنتشخیص زاویه خودروها

 .در این آزمایش به کار گرفته شده است تغییرات زیر
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های استخراج شده از ها ممکن نیست. زیرا مجموعه بخشاستفاده از سه مدل برای استخراج بخش

خودروها باید قابل انطباق با یکدیگر باشند. در صورت استفاده از سه مدل، ممکن است در یک خودرو، 

خودرویی دیگر، مدل دوم یا سوم. از آنجا که زاویه وسایل نقلیه مدل اول بر تصویر منطبق شده و در 

موجود در مجموعه داده دوم دارای تغییرات اندکی است، استفاده از یک مدل، اختلالی در دقت سیستم 

ایجاد نخواهد کرد. بنابراین برای نمای جلو، یک مدل با پنج بخش و برای نمای پشت یک مدل با چهار 

ها به صورت خودکار تعیین اند. مکان بخشها در ادامه فهرست شدهد. این بخشبخش آموزش داده ش

 اند.شده

 چپ )شامل چراغ چپ(، بخش -راست )شامل چراغ راست(، بخش پایین-نمای جلو: بخش پایین

 چپ و بخش میانی )شامل جلوپنجره(-راست، بخش بالا-بالا

 چپ )شامل چراغ چپ(، بخش -یینراست )شامل چراغ راست(، بخش پا-نمای پشت: بخش پایین

 چپ-راست، بخش بالا-بالا

 

. [26]های متفاوت )هر سطر یک مدل( در : سه مدل آموزش دیده شده برای تشخیص خودرو از زاویه5-6شکل 

ها، ستون سوم: خطای جابجایي مکان نسبي بخش نسبت به ستون اول: فیلتر ریشه، ستون دوم: فیلتر بخش

 ریشه.

تغییر دیگری که در روش موردنظر اعمال شده است، اضافه کردن شماره هر بخش به خروجی الگوریتم 

های استخراج شده از خودروهای مختلف، قابل است. هر بخش یک شماره یکتا خواهد داشت تا بخش

های تشخیص داده شده توسط دو مدل آموزش دیده چند نمونه از بخش 6-6شکل انطباق برهم باشند. 

 شده را به نمایش گذاشته است.
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های استخراج شده توسط دو مدل آموزش دیده شده از چند نمونه تصویر از نمای جلو و : بخش6-6شکل 

 پشت.

بندی نوع و مدل خودروها، ابتدا دو مدل آموزش دیده شده های مورد اشاره در طبقهبرای استفاده از بخش

های مشابه در یک مجموعه مشترک قرار گرفته و از شوند. همه بخشبه همه تصاویر آموزشی اعمال می

گردد. آنگاه، هر مجموعه دار، ویژگی استخراج میهای جهتها توسط توصیفگر هیستوگرام گرادیانهمه آن

مراحل الگوریتم آموزش  7-6شکل شوند. ها به یک ماشین بردار پشتیبان مجزا آموزش داده میاز ویژگی

های استخراج شده از بند را از ابتدا تا انتها به تصویر کشیده است. در این شکل، مجموعه ویژگیهر طبقه

 شود.آموزش داده می 𝑆𝑉𝑀𝑖بند به طبقه 𝑖بخش 
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های مشترک استخراج شده بند به ازای هر یک از مجموعه بخش: مراحل الگوریتم آموزش یک طبقه7-6شکل 

 به صورت خودکار.

-های انجام شده در بخش قبل، دقت حاصل از هر بخش به صورت منفرد و ترکیبی از بخشمانند آزمایش

از پارامترهای بخش قبل بهره  دقیقاًبندی نیز ویژگی و طبقهها نیز گزارش شده است. برای استخراج 

ها ها را در مقایسه با استخراج دستی بخش، نتیجه آزمایش6-6جدول و  5-6جدول گرفته شده است. 

 ارائه کرده است.

ها بر روی تصاویر مجموعه داده اول از نمای : مقایسه دقت حاصل از استخراج دستي و خودکار بخش5-6جدول 

 جلو.
 دقت های مورد استفاده )خودکار(بخش دقت های مورد استفاده )دستی(بخش

 5/78% چپ-بالا 3/87% سپر

 7/78% راست-بالا - -

 1/95% میانه )جلوپنجره( 5/93% جلوپنجره

 4/95% چپ )چراغ چپ(-پایین 2/96% چراغ چپ

 4/95% راست )چراغ راست(-پایین 2/96% چراغ راست

 7/95% راست-چپ، پایین-پایین 2/97% چراغ چپ و راست

 9/95% راست و میانه-چپ، پایین-پایین 8/98% چراغ چپ و راست و جلوپنجره

 2/96% راست و میانه-چپ، بالا-راست، بالا-چپ، پایین-پایین 2/97% سپرچراغ چپ و راست، جلوپنجره و 

آموزش به
ماشین بردار پشتیبان

SVM1 SVM2

SVM3 SVMn

بردارهای ویژگی

بخش ها

برای آموزش یک مدل 
تشخیص بخش های خودرو

صورت خودکاربه 

مجموعه تصاویر
حاشیه نویسی شده

به تصاویراعمال مدل 
مختلفکلاس های 

استخراج بخش ها

استخراج ویژگي با توصیفگر
هیستوگرام گرادیان های جهت دار
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ها بر روی تصاویر مجموعه داده اول از نمای : مقایسه دقت حاصل از استخراج دستي و خودکار بخش6-6جدول 

 پشت.
 دقت مورد استفاده )خودکار(های بخش دقت های مورد استفاده )دستی(بخش

 3/89% چپ-بالا 8/88% سپر

 4/89% راست-بالا - -

 5/93% چپ )چراغ چپ(-پایین 2/96% چراغ چپ

 8/93% راست )چراغ راست(-پایین 8/96% چراغ راست

 7/95% راست-چپ، پایین-پایین 1/98% چراغ چپ و راست

 5/97% راست-چپ، بالا-بالا راست،-چپ، پایین-پایین 2/97% چراغ چپ و راست و سپر
 

ها، نشان از کارایی مناسب روش استخراج خودکار مقایسه نتایج بدست آمده از دو روش استخراج بخش

های خودکار استخراج شده، دقت بدست آمده از این روش، فاصله آل نبودن بخشدارد. با وجود ایده

ها به شکلی که برای هر مدل از استخراج بخشچندانی نسبت به حالت دستی ندارد. با بهبود روش 

 توان به دقت بسیار بهتری دست یافت.خودروها، یک مجموعه بخش مجزا آموزش دیده شود، می

 ارزیابي سیستم پیشنهادی -6-4
در این بخش به ارزیابی جامع سیستم پیاده سازی شده در این رساله پرداخته شده است. آزمایش بر روی 

متفاوت انجام شده تا عملکرد سیستم در دو شرایط متفاوت سنجیده شود. مجموعه داده دو مجموعه داده 

(. مجموعه داده دوم، مجموعه BVMMRنخست، نسخه دوم از مجموعه داده تهیه شده توسط ما است )

 معرفی گشت. 4است که در ابتدای فصل  CompCarsداده بزرگ 

. 1ریختگییانگین، دقت مجموع و ماتریس درهمشود. دقت مدر هر آزمایش، سه فاکتور گزارش می

ها گیری از دقت همه کلاسهای پیشین هم اشاره شد، دقت میانگین با میانگینهمانطور که در فصل

-بندی شده درست به کل نمونههای طبقهآید. دقت مجموع نیز برابر است با نسبت تعداد نمونهبدست می

ها نزدیک به هم باشند، دقت میانگین و مجموع نیز مشابه ی کلاسهای همهها. در صورتی که تعداد نمونه

شوند. این خواهند بود. دقت میانگین و مجموع برای رتبه اول، سه رتبه اول و پنج رتبه اول گزارش می

بندی اشیاء معمول است. سه رتبه اول و پنج رتبه اول عملکرد شکل از گزارش دقت در حوزه طبقه

 دهند.ای بعدی را نیز مورد سنجش قرار میسیستم در پیشنهاده

اند؛ بنابراین برای قابل مقایسه بودن های آموزشی و آزمایشی مشخص شدهدر هر دو مجموعه داده، نمونه

ها انجام خواهد گرفت، ما ای که بر روی همین مجموعه دادهنتایج ارائه شده در این بخش و کارهای آینده

                                                 
1 Confusion Matrix 
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برای آموزش و  هانیمی از داده تقریباً، BVMMRایم. در مجموعه داده ردهبندی بهره بنیز از همین بخش

های آموزشی به نسبت داده CompCarsاند. در مجموعه داده نیمه دیگر برای آزمایش تعیین شده

 درصد است. 30به  70برابر با  تقریباًآزمایشی 

استخراج ویژگی از توصیفگر هیستوگرام تنظیمات سیستم برای هر دو مجموعه داده یکسان است. برای 

8دار با اندازه سلول های جهتگرادیان × 2و اندازه بلوک  8 × استفاده شده است. این مقادیر به دلیل  2

ای بندهی طبقهاند. خروجی همهو به صورت تجربی انتخاب گشته [76]نتایج مناسب ارائه شده در 

های آموزشی همان و بر روی نمونه [97]گذاری پلت آموزش دیده شده، با استفاده از الگوریتم مقیاس

قرار دارد. از حد آستانه  ]0-1[ بندها در بازهبراین، خروجی همه طبقهاند. بنامجموعه داده، کالیبره شده

بند از بند استفاده شده است؛ در صورتی که امتیاز یک طبقهنیز به عنوان حد آستانه داخلی هر طبقه 0,1

شود. این بند مورد اشاره گذاشته میاین مقدار کمتر باشد، فرض بر عدم شناسایی تصویر توسط طبقه

 باشد، مورد استفاده قرار گرفته است.می« سایر»که دارای کلاس  BVMMRفرض تنها در مجموعه داده 

 BVMMRارزیابي روی مجموعه داده  -6-4-1

اند، نمونه تصویر بوده 20کلاس که دارای بیش از  21، بر روی BVMMRارزیابی بر روی مجموعه داده 

پذیر هایی با کمتر از این تعداد نمونه امکانرای کلاسبند مناسب بصورت گرفته است. آموزش طبقه

های فراوانی نمونه اند تا دشواری مسئله افزایش یابد.قرار داده شده «سایر»نیست. سایر تصاویر در کلاس 

 142به « سایر»ارائه شده است. با این تفاوت که تعداد تصاویر آزمایشی کلاس  1-4جدول هر کلاس در 

 عدد افزایش یافته است.

 دقت شناسایی برای سه نسخه متفاوت از سیستم گزارش شده است:

کند. این نسخه دارای دقت گونه آبشاری استفاده نمینسخه پایه )غیرآبشاری( سیستم که از هیچ .1

 عت در بین سه نسخه است.بالا و کمترین سر

بندهای غیرآبشاری را به صورت آبشاری به که طبقه« های غیرآبشاریآبشاری از مدل»نسخه  .2

 کند. این نسخه دارای بالاترین دقت و سرعت مناسب است.تصویر اعمال می

بندهای آبشاری را به صورت آبشاری به تصویر که طبقه« های آبشاریآبشاری از مدل»نسخه  .3

 کند. این نسخه دارای کمترین دقت و بالاترین سرعت است.می اعمال
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ها توسط سیستم غیرآبشاری را نمایش داده است. دقت بدست آمده برای هر یک از کلاس 7-6جدول 

دقت میانگین و مجموع نسخه غیرآبشاری را برای رتبه اول، سه رتبه اول و پنج رتبه اول  8-6جدول 

 گزارش کرده است.

توسط سیستم  BVMMRهای مجموعه داده از کلاس : دقت بدست آمده )%( برای هر یک7-6جدول 

 غیرآبشاری.
 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 شماره کلاس

 237 159 63 383 125 142 19 14 10 19 9 هاتعداد نمونه

 100 08/93 83/96 100 100 54/91 74/94 100 100 74/94 89/88 رتبه اول

 100 100 100 100 100 100 100 100 100 74/94 89/88 سه رتبه اول

 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 89/88 پنج رتبه اول

 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 شماره کلاس

 63 18 90 24 242 38 38 98 80 125 1004 هاتعداد نمونه

 100 89/88 100 66/91 59/99 100 74/94 100 25/96 20/99 90/99 رتبه اول

 100 89/88 100 83/95 100 100 100 100 50/97 20/99 100 سه رتبه اول

 100 100 100 100 100 100 100 100 50/97 20/99 100 پنج رتبه اول

 .BVMMR: دقت مجموع و میانگین بدست آمده توسط سیستم غیرآبشاری بر روی مجموعه داده 8-6جدول 
 پنج رتبه اول سه رتبه اول رتبه اول 

 86/99% 73/99% 66/98% دقت مجموع

 34/99% 41/98% 82/96% دقت میانگین
 

نتایج گزارش شده برای نسخه غیرآبشاری نشان از عملکرد بسیار مناسب این سیستم دارند. علت اصلی 

، 5، 2، 1ها )از جمله: های برخی از کلاساختلاف زیاد بین دقت مجموع و میانگین، کم بودن تعداد نمونه

رسیده است. نکته حائز اهمیت در  100%به  تقریباًباشد. دقت مجموع برای پنج رتبه اول ( می21و  19

باشد برای رتبه اول می« سایر»علق به کلاس های متبندی درست تعداد زیادی از نمونه، طبقه7-6جدول 

ریختگی را ماتریس درهم 8-6شکل  رسیده است. 100سه رتبه اول به % که این درصد شناسایی برای

های مربوط ین شکل، ثبات عملکرد سیستم در شناسایی نمونهتنها برای رتبه اول نمایش داده است. در ا

 کنیم.ها را با توجه به قطر اصلی ماتریس مشاهده میبه همه کلاس
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تر به معني رنگ روشن .BVMMRریختگي سیستم غیرآبشاری بر روی مجموعه داده : ماتریس درهم8-6شکل 

 درصد بالاتر است.

ارائه شده  𝜶برای دو مقدار متفاوت از « های غیرآبشاریآبشاری از مدل»دقت بدست آمده توسط نسخه 

ها گزارش شده ، سرعت سیستم به ازای آن5است. این مقادیر همان دو مقداری هستند که در فصل 

𝜶است، یعنی  = 𝜶و  𝟎 = 𝟎. 𝜶نتایج بدست آمده برای  10-6جدول و  9-6جدول . 𝟖 = 𝟎. جدول و  𝟖

𝛼نتایج حاصل از  12-6جدول و  6-11 = اند. برای محاسبه سه رتبه اول و پنج رتبه اول را نمایش داده 0

 شود.های آبشاری از الگوریتم پنجره لغزان به طول سه و پنج استفاده میبرای تمامی نسخه
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توسط آبشاری از مدل BVMMRهای مجموعه داده : دقت بدست آمده )%( برای هر یک از کلاس9-6جدول 

𝜶های غیرآبشاری با  = 𝟎. 𝟖. 
 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 کلاس شماره

 237 159 63 383 125 142 19 14 10 19 9 هاتعداد نمونه

 100 33/94 41/98 100 100 54/91 74/94 100 100 74/94 89/88 رتبه اول

 100 100 100 100 100 100 100 100 100 74/94 89/88 سه رتبه اول

 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 89/88 پنج رتبه اول

 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 شماره کلاس

 63 18 90 24 242 38 38 98 80 125 1004 هاتعداد نمونه

 100 89/88 100 66/91 59/99 100 74/94 100 50/97 20/99 90/99 رتبه اول

 100 89/88 100 83/95 100 100 100 100 50/97 20/99 100 سه رتبه اول

 100 100 100 100 100 100 100 100 50/97 20/99 100 اول پنج رتبه

های غیرآبشاری بر روی مجموعه داده : دقت مجموع و میانگین بدست آمده توسط آبشاری از مدل10-6جدول 

BVMMR  با𝜶 = 𝟎. 𝟖. 
 پنج رتبه اول سه رتبه اول رتبه اول 

 86/99% 73/99% 80/98% مجموعدقت 

 34/99% 41/98% 01/97% دقت میانگین
 

های آبشاری منجر به بهبود جزئی دقت نسبت به نسخه غیرآبشاری نسخه آبشاری بدون استفاده از مدل

است که بهترین دقت را با افزایش قابل توجه  2-5جدول در  5شود. این نسخه همان نسخه شماره می

ارائه شده  9-6شکل ریختگی بدست آمده توسط این نسخه در دهد. ماتریس درهمسرعت بدست می

 است.
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های غیرآبشاری بر روی مجموعه داده ریختگي بدست آمده توسط آبشاری از مدل: ماتریس درهم9-6شکل 

BVMMR  با𝜶 = 𝟎. 𝟖. 

توسط آبشاری از  BVMMRهای مجموعه داده : دقت بدست آمده )%( برای هر یک از کلاس11-6جدول 

𝜶های غیرآبشاری با مدل = 𝟎. 
 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 شماره کلاس

 237 159 63 383 125 142 19 14 10 19 9 هاتعداد نمونه

 100 96/94 83/96 100 100 54/91 74/94 100 100 47/89 89/88 رتبه اول

 100 100 100 100 100 100 100 100 100 74/94 89/88 سه رتبه اول

 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 89/88 پنج رتبه اول

 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 شماره کلاس

 63 18 90 24 242 38 38 98 80 125 1004 هاتعداد نمونه

 100 89/88 100 66/91 59/99 36/97 10/92 100 25/96 20/99 90/99 رتبه اول

 100 89/88 100 83/95 100 100 100 100 50/97 20/99 100 سه رتبه اول

 100 100 100 100 100 100 100 100 50/97 20/99 100 پنج رتبه اول
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های غیرآبشاری بر روی مجموعه داده : دقت مجموع و میانگین بدست آمده توسط آبشاری از مدل12-6جدول 

BVMMR  با𝜶 = 𝟎. 
 پنج رتبه اول سه رتبه اول رتبه اول 

 86/99% 73/99% 66/98% دقت مجموع

 34/99% 41/98% 42/96% دقت میانگین
 

باشند. این می 2-5جدول در  6متعلق به نسخه شماره  12-6جدول  و 11-6جدول نتایج ارائه شده در 

برابری نسبت به نسخه غیرآبشاری دارد، دقتی مشابه با سیستم غیرآبشاری  4 تقریباًنسخه که سرعتی 

 بدست داده است.

دو ارائه شده است. « های آبشاریآبشاری از مدل»های کسب شده توسط نسخه در پایان این بخش، دقت

𝛼عملکرد این نسخه را برای ترتیب حاصل از  14-6جدول و  13-6جدول  = و  15-6جدول و  0.8

𝛼عملکرد این نسخه را برای ترتیب حاصل از  16-6جدول  =  اند.گزارش کرده 0

توسط آبشاری از مدل BVMMRهای مجموعه داده : دقت بدست آمده )%( برای هر یک از کلاس13-6جدول 

𝜶های آبشاری با  = 𝟎. 𝟖. 
 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 شماره کلاس

 237 159 63 383 125 142 19 14 10 19 9 هاتعداد نمونه

 100 86/96 06/92 48/99 100 85/90 21/84 71/85 80 68/73 67/66 رتبه اول

 100 37/99 41/98 48/99 100 30/99 21/84 86/92 90 50/97 78/77 سه رتبه اول

 100 100 100 100 100 100 47/89 86/92 90 47/89 89/88 پنج رتبه اول

 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 شماره کلاس

 63 18 90 24 242 38 38 98 80 125 1004 هاتعداد نمونه

 41/98 100 78/97 50/87 59/99 74/94 47/89 93/96 50/97 96 80/99 رتبه اول

 100 100 100 83/95 100 100 74/94 96/97 50/97 40/98 90/99 رتبه اولسه 

 100 100 100 100 100 100 36/97 100 50/97 20/99 100 پنج رتبه اول

های آبشاری بر روی مجموعه داده : دقت مجموع و میانگین بدست آمده توسط آبشاری از مدل14-6جدول 

BVMMR  با𝜶 = 𝟎. 𝟖. 
 پنج رتبه اول سه رتبه اول رتبه اول 

 63/99% 10/99% 83/97% دقت مجموع

 30/97% 41/95% 15/92% دقت میانگین
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توسط آبشاری از مدل BVMMRهای مجموعه داده : دقت بدست آمده )%( برای هر یک از کلاس15-6جدول 

𝜶های آبشاری با  = 𝟎. 
 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 شماره کلاس

 237 159 63 383 125 142 19 14 10 19 9 هاتعداد نمونه

 100 86/96 06/92 48/99 100 85/90 21/84 71/85 80 68/73 67/66 رتبه اول

 100 37/99 41/98 48/99 100 30/99 21/84 86/92 90 68/73 78/77 سه رتبه اول

 100 100 100 100 100 100 47/89 86/92 90 47/89 89/88 پنج رتبه اول

 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 شماره کلاس

 63 18 90 24 242 38 38 98 80 125 1004 هاتعداد نمونه

 41/98 88/88 78/97 50/87 59/99 10/92 47/89 93/96 25/96 96 80/99 رتبه اول

 100 100 100 83/95 100 100 74/94 96/97 50/97 40/98 90/99 سه رتبه اول

 100 100 100 100 100 100 36/97 100 50/97 20/99 100 پنج رتبه اول

های آبشاری بر روی مجموعه داده مدل: دقت مجموع و میانگین بدست آمده توسط آبشاری از 16-6جدول 

BVMMR  با𝜶 = 𝟎. 
 پنج رتبه اول سه رتبه اول رتبه اول 

 63/99% 10/99% 70/97% جموعدقت م

 30/97% 41/95% 46/91% دقت میانگین
 

های شماره نه و گزارش شده در واقع نسخه 16-6جدول و  14-6جدول ها در ای که عملکرد آندو نسخه

باشند که افزایش سرعت های سیستم میهستند. این دو نسخه از سریعترین نسخه 2-5جدول ده در 

برابری نسبت به سیستم غیرآبشاری به همراه دارند. علت اصلی کاهش دقت جزئی در این  15 تقریباً

های آبشاری بوده های میانی در برخی مدلآستانهها نسبت به سیستم پایه، محاسبه ضعیف حدسیستم

رخ داده  BVMMRهای کم در مجموعه داده ها با تعداد نمونهاست؛ این امر به دلیل وجود بعضی کلاس

-ریختگی بدست آمده توسط نسخه شماره نه از سیستم را نمایش میکه ماتریس درهم 10-6شکل است. 

است، بیشترین « سایر»دهد نیز گویای این مطلب است. ستون ششم در این ماتریس که متعلق به کلاس 

های میانی نامناسب که دارای حد آستانه های آبشاری ضعیف. مدلدهدبندی اشتباه را نشان میطبقه

جای « سایر»های مثبت را در مراحل اولیه آبشار به اشتباه نپذیرفته و در کلاس هستند، تعدادی از نمونه

تر های کمتری دارند، پررنگهایی که نمونهدهند. به همین دلیل است که ستون ششم برای کلاسمی

 است.
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های آبشاری بر روی مجموعه داده ریختگي بدست آمده توسط آبشاری از مدل: ماتریس درهم10-6شکل 

BVMMR  با𝜶 = 𝟎. 𝟖. 

 CompCarsارزیابي روی مجموعه داده  -6-4-2

نمونه تصویر  100کلاس که دارای بیش از  180، تنها بر روی CompCarsارزیابی بر روی مجموعه داده 

-هایی با کمتر از این تعداد نمونه امکانبند مناسب برای کلاساند، صورت گرفته است. آموزش طبقهبوده

ها قابل ارائه نیست. هر کلاس از این های هر کلاس به دلیل تعداد زیاد کلاسپذیر نیست. فراوانی نمونه

 نمونه است. 150مجموعه داده به صورت میانگین دارای 

دقت شناسایی سیستم آموزش داده شده بر روی این مجموعه داده نیز مشابه با بخش قبل، برای سه 

، «های غیرآبشاریآبشاری از مدل»نسخه متفاوت از سیستم گزارش شده است: نسخه غیرآبشاری، نسخه 

ت بالای ها و شباهبا این تفاوت که به دلیل تعداد زیاد کلاس«. های آبشاریآبشاری از مدل»نسخه 

ریختگی تنها برای نسخه غیرآبشاری ریختگیِ این سه نسخه از سیستم، ماتریس درهمهای درهمماتریس

 ارائه شده است.
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را برای رتبه اول، سه رتبه اول و پنج  دقت میانگین و مجموع مربوط به نسخه غیرآبشاری 17-6جدول 

ریختگی این نسخه از سیستم را نمایش داده نیز ماتریس درهم 11-6شکل رتبه اول گزارش کرده است. 

 است.

: دقت مجموع و میانگین بدست آمده توسط سیستم غیرآبشاری بر روی مجموعه داده 17-6جدول 

CompCars. 
 پنج رتبه اول سه رتبه اول رتبه اول 

 08/99% 73/98% 72/96% دقت مجموع

 10/99% 81/98% 72/96% دقت میانگین
 

، نشان از عملکرد CompCarsنتایج گزارش شده برای نسخه غیرآبشاری با توجه به دشواری مجموعه داده 

های مناسب هر کلاس در مجموعه داده بسیار مناسب روش پیشنهادی دارند. به دلیل تعداد نمونه

CompCarsهای این هم قرار دارند. با در نظر گرفتن تعداد کلاسه ، دقت مجموع و میانگین نزدیک ب

در این  رسد.قابل قبول بنظر می کاملاً، دقت سیستم 11-6شکل ریختگی مجموعه داده و ماتریس درهم

ها برای ناظر انسانی کیک آنمشابه یکدیگر هستند و تف کاملاًهای خودرو مجموعه داده، تعدادی از مدل

نمایش داده شده است. سایر موارد مشابه در  12-6شکل نیز ممکن نیست. یک نمونه از این موارد در 

 اند.پیوست اول قرار گرفته
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 .CompCarsریختگي سیستم غیرآبشاری بر روی مجموعه داده : ماتریس درهم11-6شکل 

 

که سیستم پیشنهادی  CompCarsهای بسیار شبیه به هم در مجموعه داده : دو نمونه از کلاس12-6شکل 

 خطای بیشتری داشته است.ها در تفکیک آن

volvo_s60_1702 volvo_v60_1705



129 

 

ارائه شده  𝛼برای دو مقدار متفاوت از « های غیرآبشاریآبشاری از مدل»دقت بدست آمده توسط نسخه 

ها گزارش شده ، سرعت سیستم به ازای آن5است. این مقادیر همان دو مقداری هستند که در فصل 

𝛼است، یعنی  = 𝛼و  0 = 𝛼نتایج بدست آمده برای  18-6جدول . 0.8 = نتایج  19-6جدول و  0.8

𝛼حاصل از  =  اند.را نمایش داده 0

های غیرآبشاری بر روی مجموعه داده : دقت مجموع و میانگین بدست آمده توسط آبشاری از مدل18-6جدول 

CompCars  با𝜶 = 𝟎. 𝟖. 
 پنج رتبه اول سه رتبه اول رتبه اول 

 70/98% 40/98% 71/96% دقت مجموع

 72/98% 45/98% 74/96% دقت میانگین
 

های غیرآبشاری بر روی مجموعه داده : دقت مجموع و میانگین بدست آمده توسط آبشاری از مدل19-6جدول 

CompCars  با𝜶 = 𝟎. 
 پنج رتبه اول سه رتبه اول رتبه اول 

 47/98% 17/98% 56/96% دقت مجموع

 49/98% 22/98% 54/96% دقت میانگین
 

𝛼های آبشاری با مقدار نسخه آبشاری بدون استفاده از مدل = منجر به بهبود جزئی دقت میانگین  0.8

دقت را با  است که بهترین 3-5جدول در  5برای رتبه اول شده است. این نسخه همان نسخه شماره 

دهد. نتایج مربوط به سه و پنج رتبه اول نسبت به نسخه غیرآبشاری افزایش قابل توجه سرعت بدست می

ارائه شده که دقت  19-6جدول در  3-5جدول از  6است. نتایج نسخه شماره  هبا افت جزئی همراه بود

 کمتر و سرعت بیشتری نسبت به نسخه قبل دارد.

های سیستم ارائه شده است. این دو ب شده توسط سریعترین نسخههای کسدر پایان این بخش، دقت

 های مربوط به این دو نسخهباشند. نتایج آزمایشمی 3-5جدول های شماره نه و ده از نسخه همان نسخه

دهند که به ازای کاهش یک درصدی اند. نتایج نشان میارائه شده 21-6جدول و  20-6جدول در دو 

 برابری نسبت به سیستم غیرآبشاری حاصل شده است. 4تا  3دقت سیستم، سرعتی 

های آبشاری بر روی مجموعه داده جموع و میانگین بدست آمده توسط آبشاری از مدل: دقت م20-6جدول 

CompCars  با𝜶 = 𝟎. 𝟖. 
 پنج رتبه اول سه رتبه اول رتبه اول 

 88/97% 61/97% 93/95% دقت مجموع

 50/97% 28/97% 63/95% دقت میانگین
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های آبشاری بر روی مجموعه داده : دقت مجموع و میانگین بدست آمده توسط آبشاری از مدل21-6جدول 

CompCars  با𝜶 = 𝟎. 
 پنج رتبه اول سه رتبه اول رتبه اول 

 62/97% 36/97% 77/95% دقت مجموع

 28/97% 08/97% 52/95% دقت میانگین

 مقایسه سیستم پیشنهادی و چند روش پرکاربرد -6-5
ایم. مقایسه عملکرد سیستم پیشنهادی، آن را با چند روش دیگر مورد مقایسه قرار دادهبرای بررسی 

های گزارش شده توسط کارهای گذشته به دلیل عدم استفاده از یک مجموعه داده مشترک مستقیم دقت

ارائه  ها و توضیحات ناقصها با توجه به پیچیدگی آنسازی این روشباشد. از طرفی پیادهپذیر نمیامکان

سازی رویکرد مشترک حل منطقی، پیاده. بنابراین یک راهبه سادگی ممکن نیستشده در مقالات مربوطه، 

به کار رفته در اغلب کارهای گذشته است. در بیشتر کارهای گذشته از ماشین بردار پشتیبان به صورت 

دادی بخش تقسیم شده در حالت چندبخشی، تصویر به تع بخشی و یا چندبخشی استفاده شده است.یک

بند ها، یک طبقه. سپس برای هر یک از بخشگرددو از هر بخش به صورت مجزا ویژگی استخراج می

با استفاده از ماشین بردار پشتیبان بند به همین دلیل، ما نیز از طبقه شود.مستقل آموزش داده می

سازی شده و سیستم های پیاده. برای قابل مقایسه بودن روش[85]ایم بهره برده LIBSVMکتابخانه 

دار استفاده شده های جهتپیشنهادی، از یک روش استخراج ویژگی مشترک یعنی هیستوگرام گرادیان

8اند )اندازه سلول است. اندازه سلول و بلوک نیز به صورت یکسان تنظیم شده × 2و اندازه بلوک  8 × 2 .)

 نامیم.می« رویکرد مشترک»در ادامه این بخش، روش مورد اشاره را 

ی پایینی را به دو نیم تقسیم کرده و نیمه در جهت عمودیبرای استخراج ناحیه مطلوب، تصویر خودرو را 

گیرد. دو نسخه روی این ناحیه انجام می های آتی برایم. کلیه پردازشبه عنوان ناحیه مطلوب انتخاب کرده

سازی شده است. در حالت چندبخشی، ناحیه بخشی و چندبخشی پیادهاز این سیستم به صورت تک

های گردد. ویژگیمطلوب ابتدا به تعدادی سطر و ستون تقسیم شده و از هر سلول، ویژگی استخراج می

برای تعیین کلاس  شوند.ن مستقل آموزش داده میاستخراج شده از هر بخش به یک ماشین بردار پشتیبا

بندی در حالت چندبخشی با مراحل طبقه 13-6شکل شود. گیری اکثریت استفاده مییخروجی نیز از رأ

 ست.دو سطر و دو ستون رو نمایش داده ا
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 بندی با استفاده از ماشین بردار پشتیبان به صورت چندبخشي در رویکرد مشترک.: مراحل طبقه13-6شکل 

به صورت مجزا آموزش داده  CompCarsو  BVMMRهای رویکرد مشترک با استفاده از مجموعه داده

شده و با سیستم پیشنهادی مقایسه شده است. شکل آموزش سیستم برای هر مجموعه داده و نتایج 

 ها در ادامه تشریح گشته است.بدست آمده از آن

 BVMMRارزیابي روی مجموعه داده  -6-5-1

پراید "ثال کلاس متوازن نیستند. برای م BVMMRهای مختلف در مجموعه داده های کلاستعداد نمونه

نمونه است. اگر در چنین حالتی از یک  20دارای تنها  "620لیفان "نمونه و کلاس  2001دارای  "131

بند ماشین بردار پشتیبان استاندارد استفاده کنیم، نتیجه مطلوبی بدست نخواهد آمد؛ زیرا احتمالا طبقه

دقت مناسبی نیز گزارش خواهد کرد. برای  بندی وطبقه "131پراید "ها را تحت عنوان کلاس همه نمونه

های دارای ایم؛ با دادن وزن بیشتر به کلاسدار استفاده کردهرفع این مشکل از ماشین بردار پشتیبان وزن

های آموزشی را ها را بالاتر خواهیم برد. اگر تعداد کل نمونهبندی درست آنهای کمتر، ارزش طبقهنمونه

فرض کنیم؛ برای برابر کردن ارزش همه  𝑁𝑖را برابر با  𝑖های آموزشی کلاس و تعداد نمونه 𝑁برابر با 

𝑁ها، از وزن کلاس

𝑁𝑖
در  C_SVMدار از الگوریتم بندی وزنکنیم. برای طبقهاستفاده می 𝑖برای کلاس  

 .[85]استفاده شده است  LIBSVMکتابخانه 

نمونه  20کلاس که دارای بیش از  21ها برای کنار گذاشته شده و دقت« سایر»در این آزمایش، کلاس 

دهد. منظور از نتایج این آزمایش را نشان می 22-6جدول اند، محاسبه شده است. بوده

SINGLE_SVM_1_1بخشی و منظور از بندی تک، طبقهMULTI_SVM_2_3بندی چندبخشی ، طبقه

را به عنوان نمونه نمایش داده  MULTI_SVM_2_2عملکرد 13-6شکل  باشد.با دو سطر و سه ستون می

 است.

 

 

𝑆𝑉𝑀1

𝑆𝑉𝑀2

𝑆𝑉𝑀3

𝑆𝑉𝑀4

رای گیری نوع و مدل خودرو

استخراج ناحیه مطلو  استخراج ویژگي طبقه بند ی
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 .BVMMR: مقایسه سیستم پیشنهادی با چند نسخه از رویکرد مشترک بر روی مجموعه داده 22-6جدول 
 دقت مجموع دقت میانگین روش

SINGLE_SVM_1_1 %28/91 %77/93 

MULTI_SVM_2_2 %89 %48/92 

MULTI_SVM_2_3 %08/88 %26/89 

MULTI_SVM_2_4 %20/88 %71/89 

 18/98% 21/92% های آبشاریآبشاری از مدل

 05/99% 07/97% سیستم غیرآبشاری

 19/99% 27/97% های غیرآبشاریآبشاری از مدل
 

پیشنهادی با اختلاف زیاد نسبت  هایدربرگیرنده دو نکته است. نکته اول، برتری روش 22-6جدول نتایج 

آبشاری از »و « یهای آبشارآبشاری از مدل»دو سیستم های ارائه شده در جدول است. به سایر روش

نکته دوم، باشند. می 2-5جدول های پنج و ده در در این جدول همان نسخه« های غیرآبشاریمدل

دبخشی است. استفاده ترکیبی چنحالت بخشی نسبت به عملکرد بهتر ماشین بردار پشتیبان در حالت تک

اند، منجر به دقت تر که هر یک تنها روی یک بخش از ناحیه مطلوب آموزش دیدهبند ضعیفاز چند طبقه

 ها بسیار مهم است.کمتری شده است. برای رسیدن به دقتی بالاتر در این حالت، انتخاب مناسب بخش

 CompCarsارزیابي روی مجموعه داده  -6-5-2

اشاره شد، برای آموزش سیستم پیشنهادی بر روی مجموعه داده  -3-4-4همانطور که در بخش 

CompCars ه شده است. های منفی با انتخاب توزیع شده بهره گرفتکاوی چندکلاسه بر روی نمونهاز داده

های مثبت و تعداد به عنوان نمونه 𝑖های مربوط به کلاس ، نمونه𝑖بند در این حالت، برای آموزش طبقه

شوند. برای های منفی درنظر گرفته میها به عنوان نمونههای مربوط به سایر کلاسمشخصی از نمونه

های منفی به عنوان مجموعه نمونه کلاس منفی 179نمونه از هر یک از  30آموزش سیستم پیشنهادی از 

179استفاده شده است ) × 30 = (. این تعداد، تعادل مناسبی بین سرعت آموزش، پیچیدگی 5370

کند. برای انجام یک مقایسه عادلانه، از همین آموزش و دقت سیستمِ حاصل ایجاد می فرآیندفضایی 

بر بهره برده شده است. در ضمن، علاوهکاوی برای آموزش الگوریتم مبتنی بر رویکرد مشترک روش داده

 اند.نیز مورد آزمایش قرار گرفته 25و  20های ، طول30استفاده از انتخاب توزیع شده به طول 

. مقاله مورد اشاره از شبکه [72]منتشر شده است  CompCarsبه تازگی نتایجی بر روی مجموعه داده 

سازی کرده را نیز پیاده [48]و  [30]های ارائه شده در براین روشعصبی عمیق بهره برده است. علاوه

گزارش شده توسط این توان داد. نتایج نظری نمیسازی پیادهو صحت نحوه هرچند در رابطه با  است.

 اند.مورد مقایسه قرار گرفته 23-6جدول روش پیشنهادی و رویکرد مشترک در  مقاله،
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دار موارد ستاره .CompCarsبر روی مجموعه داده و چند روش دیگر : مقایسه سیستم پیشنهادی 23-6جدول 

 اند.سازی شدهپیاده [72]توسط 
 دقت مجموع دقت میانگین روش شماره

1 SINGLE_SVM_1_1 (20 SPC) %54/79 %84/80 

2 SINGLE_SVM_1_1 (25 SPC) %39/82 %34/83 

3 SINGLE_SVM_1_1 (30 SPC) %24/84 %72/85 

4 MULTI_SVM_2_2 (30 SPC) %85/83 %95/81 

5 MULTI_SVM_2_3 (30 SPC) %81/83 %05/82 

6 MULTI_SVM_2_4 (30 SPC) %89/83 %22/82 

 - 70/51% [48]شییِه  * 7

 - 78/83% [30]ژنگ  * 8

 - 78/90% [72]شبکه عصبی عمیق  9

 63/98% 29/98% زها شبکه عصبی عمیق + بخش 10

 93/95% 63/95% های آبشاریآبشاری از مدل 11

 72/96% 72/96% سیستم غیرآبشاری 12

 71/96% 74/96% های غیرآبشاریآبشاری از مدل 13
 

آبشاری »دو سیستم باشد. ، طول مورد استفاده در انتخاب توزیع شده می23-6جدول در  SPCمنظور از 

های پنج و ده در در این جدول همان نسخه« های غیرآبشاریآبشاری از مدل»و « های آبشاریاز مدل

های سیستم پیشنهادی نسبت به رویکرد شود که عملکرد تمامی نسخهباشند. مشاهده میمی 3-5جدول 

مشترک، بسیار بهتر بوده است. نسخه چندبخشی از رویکرد مشترک در این آزمایش نیز نتوانسته دقت 

براین، با افزایش طول انتخاب توزیع شده، دقت نیز شی کسب کند. علاوهبخبهتری نسبت به نسخه تک

کنیم. مشکل اول، بهبود یافته است. هر چند با افزایش بیشتر این طول به سه مشکل احتمالی برخورد می

بند است. مشکل دوم، احتمال بروز گیگا بایت برای آموزش یک طبقه 16بیش از  RAMنیاز به حافظه 

های منفی بند حاصل است؛ زیرا تعداد نمونهو مشکل احتمالی سوم، کاهش قدرت تعمیم طبقهبرازش بیش

بند را وادار به رسم صفحه جداکننده در مکانی مناسب های مثبت، طبقهبسیار بیشتر نسبت به تعداد نمونه

به تصویر کشیده شده است. در این شکل، خط ممتد،  14-6شکل نماید. یک نمونه از چنین حالتی در می

 چین، یک صفحه جداکننده مناسب را نمایش داده است.یک صفحه )خط( جداکننده نامناسب و خط
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چین( و نامناسب )خط ممتد( در حالتي که تعداد نمونه خط جداکننده مناسب )خط: نمایش یک 14-6شکل 

 های مثبت و منفي شدیدا نامتوازن هستند.نمونه

که هر یک در مقالات خود دقتی در حدود  [48]و  [30]های ، روش[72]بر اساس نتایج ارائه شده در 

 اند.نداشته CompCarsبرانگیز عملکرد مناسبی بر روی مجموعه داده چالشاند، را گزارش کرده %99

به دلیل اندازه بسیار بزرگ و حجم محاسباتی بسیار بالا توانسته در اغلب مسائل شبکه عصبی عمیق 

ای از خود به نمایش بگذارد. نیاز به تعداد تصاویر کنندهبینایی ماشین و پردازش تصویر عملکرد خیره

-لاوههای این ابزار قدرتمند است. عبسیار زیاد، زمان آموزش طولانی و سرعت کم در زمان اجرا از ضعف

پذیر نیست. با همه این تفاسیر، یابی آن به راحتی امکانبراین، آزمایش جزئی عملکرد سیستم و اشکال

شود که روش پیشنهادی دقت بالاتری نسبت به شبکه عصبی عمیق بدست آورده است )روش مشاهده می

(. تنها روشی که موفق به کسب دقت بالاتری نسبت به روش پیشنهادی شده 23-6جدول شماره نه در 

مدیریت چنین سیستمی با  برد.ماشین بردار پشتیبان بهره می 280، از چهار شبکه عصبی عمیق و است

بالا، پردازنده و پردازنده  RAMاین حجم پردازشی و حافظه موردنیاز، نیاز به کامپیوتری با حافظه 

 گرافیکی قدرتمند دارد.

 بندیجمع -6-6
آزمایش بر  20در این فصل به ارزیابی کامل سیستم پیشنهادی پرداخته شد. برای این منظور بیش از 

روی سیستم پیشنهادی صورت گرفت. نتایج بدست آمده، گزارش شده و مورد تحلیل قرار گرفتند. 
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انجام گرفتند. عملکرد سیستم روی  CompCarsو  BVMMRه داده ها بر روی دو مجموعآزمایش

که متشکل از خودروهای داخلی بود، نشان از عملکرد بسیار مناسب سیستم  BVMMRمجموعه داده 

برای این مجموعه داده حاصل شد. این  99%پیشنهادی داشت؛ به صورتی که دقت مجموعِ نزدیک به 

یل تغییرات روشنایی، وضوح تصویر متفاوت و تغییرات ظاهری هایی از قبمجموعه داده دارای چالش

نزدیک به نه برابر  CompCarsهای مجموعه داده دیدگی( بوده است. تعداد کلاسها، آسیب)تغییر چراغ

ها کلاسی بسیار کم بین آنها و شباهت برونباشد. تعداد بسیار زیاد کلاسمی BVMMRمجموعه داده 

ها مواجه بود. با این وجود، دند که سیستم پیشنهادی در این مجموعه داده با آنهایی بومهمترین چالش

 نشان از کارایی بالای رویکرد پیشنهادی دارد. 97% تقریباًدقت کسب شده توسط سیستم یعنی 

های درست و اشتباه انجام شده توسط سیستم چند نمونه از تشخیص 16-6شکل و  15-6شکل در 

ها، پنج رتبه اول اده به تصویر کشیده شده است. در این شکلپیشنهادی بر روی این دو مجموعه د

پیشنهاد شده برای هر تصویر و امتیاز آن نمایش داده شده است. البته برای برخی از تصاویر کمتر از پنج 

های اشتباه با رنگ قرمز نشان داده تشخیص، پیشنهاد شده است. کلاس درست با رنگ سبز و کلاس

-های خاکستری روشن و تیره تبدیل میرنگترتیب به به  1قرمز در حالت خاکستریاند )رنگ سبز و شده

ابتدا مکان و محدوده خودرو تشخیص داده شده و سپس نوع و مدل،  BVMMRدر مجموعه داده  .شوند(

 وجود ندارد.برای تعداد خودروهای موجود در تصویر، محدودیتی  گردد.شناسایی می

                                                 
1 Grayscale 
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. برای هر تصویر، پنج BVMMRهای سیستم بر روی مجموعه داده ي: چند نمونه از خروج15-6شکل 

 تشخیص اول سیستم و امتیاز هر یک نمایش داده شده است.

Peykan 80

Pride 131
Pride 141

Pride 131

Pride 132

Pride 141

Peugeot Pars

Xantia

Pride 142 Pride 131

MVM 530

Xantia

Peugeot 405

Peugeot 405 SLX

Renault L90

Runna

Peugeot 206

Zamyad Truck

Renault L90

Peugeot 405

Xantia

Peugeot 206

Peugeot Pars
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. برای هر تصویر، پنج CompCarsجموعه داده های سیستم بر روی م: چند نمونه از خروجي16-6شکل 

 تشخیص اول سیستم و امتیاز هر یک نمایش داده شده است.

Lifan 320 1601

Geely GX7 1474

Mitsubishi ASX 1864

Geely Panda 1490

Hyundai Accent 966

Lexus GS 1567

Volvo S60 1702

Acura TL 1644

Toyota Reiz 1328

Buck Exclle 194

Byd F3 314

Toyota Huaguan 1330

Byd L3 302

Suzuki Cultus 1791

Volkswagen Lavide 440

Toyota Crown 1322

Mitsubishi Galant 1891

Lexus LS 1573

Chrysler 300C 1131

Buck Exclle 194

Benz Wei Ting 146

Honda Odyssey 209

Lufeng Fshion 808

Byd L3 302

Shuanglong Actyon 933

Mitsubishi Outlander 1885

Mitsubishi ASX 1864

Mazda 3 1633

Haima 3 1440

Volkswagen Gran Lavida 439
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 فصل

 گیری و کارهای آیندهنتیجه -7
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توجه محققان را به خود جلب در دهه اخیر است که  یهایچالشاز یکی شناسایی نوع و مدل وسیله نقلیه 

را سازی یک سیستم کاربردی پیادهنیاز به متنوعی دارد که ضروری و کرده است. این مسئله کاربردهای 

سیستم  .ه استدر این رساله، روشی برای شناسایی نوع و مدل وسایل نقلیه ارائه شدد. ندهافزایش می

 فرآیند؛ یعنی شودشامل میده در دنیای واقعی را های موردنیاز برای استفاسازی شده، همه بخشپیاده

نیازی به پیشنهادی تصاویر آموزشی مورد استفاده توسط سیستم  خودکار. کاملاًآموزش و آزمایش 

در مرحله  کند.ها نداشته و مشخص بودن محدوده خودرو در تصاویر کفایت میبخشجزئی گذاری علامت

آزمایش نیز، سیستم به صورت خودکار مکان و محدوده خودروها در تصویر را تشخیص داده و نوع و مدل 

در  حتی محدودیتی روی تعداد خودروهای موجود در تصویر نیز وجود ندارد. کند.هر یک را گزارش می

-م پیشنهادی بعد از نصب و راههای وسایل نقلیه دائما رو به افزایش است. سیستدنیای واقعی، تعداد مدل

بند زیرا سیستم مورد بحث از تعدادی طبقه تواند به مرور خود را با تغییرات جدید وفق دهد.اندازی می

بند را از سیستم حذف و یا به توان در هر زمان دلخواه یک طبقهمستقل تشکیل شده است؛ بنابراین می

 اند.بعد به صورت مختصر مورد اشاره قرار گرفته اجزای سیستم پیشنهادی در بخش آن اضافه کرد.

 های پیشنهادی در رسالهبندی روشجمع -7-1
سازی شده برای سیستم پیاده در این رساله یک سیستم جامع برای شناسایی نوع و مدل خودرو ارائه شد.

 مایزکنندهمتهای ای از بخشبند شامل مجموعهگیرد. هر طبقهبند یاد میهر مدل از خودروها یک طبقه

ها، های استخراج شده از این بخشبند با استفاده از ویژگییک طبقه مختص به آن مدل از خودروها است.

تواند یک مدل خودرو را از سایر ها و ضرایب یاد گرفته شده برای هر بخش میرابطه هندسی بین آن

-؛ زیرا طبقهبا مقادیر مخفی دارد یادگیری فرآیندبندی نیاز به یک ها تمیز دهد. آموزش چنین طبقهمدل

ها را نیز بیاموزد. بر یادگیری شکل جدا کردن دو کلاس از یکدیگر، باید مکان مناسب برای بخشبند علاوه

برای  سازی شده است.الگوریتم ماشین بردار پشتیبان مخفی پیادهاستفاده از با  این شکل از آموزش

از یک الگوریتم حریصانه بهره برده  ،ه هر مدل از خودروهامربوط ب یمتمایزکنندههای استخراج بخش

های مشابه از سایر شده است. این الگوریتم با مقایسه کردن شباهت بین یک بخش از مدل جاری و بخش

های یاد گرفته شده برای یک مدل از مجموعه بخش گزیند.ها را برمیترین بخششباهتها، کممدل

ها تفاوت دارند و یا از نظر ضرایب فیلترهای مربوط به ها با سایر مدلخشخودروها یا از نظر مکان ب

تواند برای هر مدل از خودروها یکتا باشد. این ها نسبت به ریشه نیز میها؛ خطای جابجایی بخشبخش

 گردد.بند قدرتمند میهای مختص به یک مدل منجر به ایجاد یک طبقهتایی از ویژگیترکیب سه
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آموزش به سادگی منجر به افزایش نمایی مدت زمان آموزش و یا کارایی  فرآیندسازی بهینه عدم پیاده

کاوی چندکلاسه برای استخراج گردد. به همین دلیل از یک الگوریتم دادهبند حاصل میپایین طبقه

 فرآیندهای منفی در کاوی، تعداد کمی از نمونههای منفی دشوار استفاده شده است. پس از دادهنمونه

برازش و یا کاهش احتمال بیش این امر موجب تسریع روند آموزش، آموزش شرکت خواهند کرد که

کاوی پیشنهادی و انواع متفاوت اعمال ثیر مثبت الگوریتم دادهتأ بند خواهد شد.کاهش قدرت تعمیم طبقه

 آن با چند آزمایش نشان داده شد.

شده است. الگوریتم مذکور با پیشنهاد  آبشاریلگوریتم برای بهبود سرعت سیستم در زمان اجرا، یک ا

بخشد. برای دست یافتن به یک را بهبود می سیستمبندها به تصویر، سرعت پردازش اعمال ترتیبی طبقه

بندها که منجر به افزایش سرعت و عدم کاهش دقت سیستم شود، یک معیار ترکیبی ترتیب کارا از طبقه

-ها تصمیمبند در مورد ترتیب قرارگیری آنتوجه به اطمینان و فراوانی هر طبقهپیشنهاد شد. این معیار با 

توان دقت را بهبود بخشید. در تر در ابتدای آبشار، میبندهای مطمئنبا قرار دادن طبقهکند. گیری می

ی نسخه بندی که دارای فراوانی بیشتر است، سرعت افزایش خواهد یافت.طرف مقابل، با قرار دادن طبقه

تواند سرعت سیستم را تا شود، مینامیده می« های آبشاریآبشاری از مدل»نهایی الگوریتم آبشاری که 

بندها هر پنجره از طبقهاین نسخه از الگوریتم  افزایش داده و تنها منجر به افت جزئی در دقت گردد. %80

-توان بجای استفاده از مدلدقت، می برای جلوگیری از افت کند.به تصویر اعمال میبه صورت موازی را 

های غیرآبشاری استفاده کرد. در این حالت، افزایش سرعت کمتری خواهیم داشت های آبشاری از مدل

 تواند بهبود یابد.ولی دقت کاهش نیافته و حتی می

گذاری مجموعه داده مورد استفاده برای آموزش سیستم نیاز به هیچ ویژگی خاصی ندارد و علامت

در همین راستا و به منظور توسعه سیستم پیشنهادی، دروهای موجود در تصاویر تنها شرط لازم است. خو

 مدل و 20 تقریباً خودرو از  700 متشکل از، BVMMRبه نام مجموعه داده از خودروهای داخلی  دو

دو صاویر این نویسی همه تبر حاشیهآوری گشته است. علاوهمدل متفاوت جمع 30 تقریباًخودرو از  6000

است. این دو مجموعه داده، تهیه شده  هاافزاری نیز برای استفاده از آنمجموعه داده، یک بسته توسعه نرم

و به صورت رایگان قابل به اشتراک گذاشته  برای کاربردهای علمیافزاری به همراه بسته توسعه نرم

 دریافت هستند.

برای ها بر هم منطبق نیستند. محدوده خروجی آنبه دلیل آموزش مستقل هر طبقه، حد آستانه و 

شود. گذاری پلت استفاده میبندها، از الگوریتم مقیاسسازی حد آستانه و محدوده خروجی طبقهیکسان

-بند برازش میاین الگوریتم با استفاده از مجموعه داده آموزشی، یک تابع نمایی را به خروجی هر طبقه
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گیرد. بدون انجام این عملیات، دقت قرار می ]0-1[بندها در بازه همه طبقه نماید. به این ترتیب، خروجی

 های مشابه، افت محسوسی خواهند داشت.سیستم مورد بحث و سایر سیستم

 و BVMMRمجموعه داده هر دو نسخه از های زیادی بر روی برای ارزیابی عملکرد سیستم، آزمایش

های مختلف صورت گرفته، نتایج آزمایش. ه استم گرفتانجا CompCars همچنین مجموعه داده بزرگ

باشند. ها شامل سنجش دقت و سرعت سیستم میاین آزمایشنشان از کارایی سیستم پیشنهادی دارند. 

بندهای آموزش داده طبقهثیر الگوریتم آبشاری با تنظیمات مختلف نیز مورد بررسی قرار گرفته است. تأ

در قالب یک  BVMMRهای سیستم بر روی مجموعه داده خروجیشده توسط سیستم و تعدادی از 

 اند.ارائه شده 0و در فصل پیوست 

 کارهای آینده -7-2
یرات اندک زاویه بوده است. سازی سیستم پیشنهادی، تغیهای در نظر گرفته شده در پیادهیکی از فرض

ها استفاده شده است نیز این ها از آنکه در آزمایش CompCarsو  BVMMR v2هر دو مجموعه داده 

توان سیستم حاضر را به شکلی تغییر داد که برای زوایای متفاوت عملکرد اند. میفرض را رعایت کرده

بند )مدل( چند زیرمدل در نظر گرفت که هر بقهتوان برای هر طمناسبی داشته باشد. برای این منظور می

بند در زمان اجرا، همه . هر طبقهشده باشندی مشخص آموزش دیده یک برای یک محدوده زاویه

ی نهایی را به عنوان رأ استهایش را به تصویر اعمال کرده و زیرمدلی که دارای امتیاز بیشتری زیرمدل

تواند به این صورت باشد که ابتدا زاویه به هر روش دلخواه تخمین گزیند. یک رویکرد دیگر میخود برمی

-این دو روش می ویه آموزش دیده شده، ارسال گردد.زده شود و سپس تصویر به زیرمدلی که روی آن زا

 های مناسبی برای کارهای آینده باشند.توانند ایده

برای استخراج ویژگی استفاده شده  دارهای جهتاز الگوریتم هیستوگرام گردیاندر سیستم پیشنهادی 

هرچند کارایی مناسب این روش  های مربوطه تشریح گشت.علت انتخاب این الگوریتم در بخش است.

های استخراج شده از یک توان از ویژگیهای بهتر باشد. برای مثال میتواند دلیلی بر عدم وجود روشنمی

در این رویکرد،  .دار کردهای جهتتوگرام گرادیانو آن را جایگزین هیس شبکه عصبی عمیق بهره برد

از پیش آموزش داده شده، استخراج شده و به عنوان  عمیق ضرایب یک لایه مشخص از یک شبکه عصبی

 سیستمیک رویکرد مشابه را پیشنهاد کرده و دقت  [68]مرجع  گیرند.بردار ویژگی مورد استفاده قرار می

در صورتی که شبکه عصبی با استفاده از مجموعه داده هدف است.  بخشیدهبهبود به مقدار قابل توجهی را 

توان انتظار داشت که بنابراین می. [72]های بسیار بهتری را بدست خواهد داد آموزش داده شود، ویژگی
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زی این ایده نیاز به میزان قابل ساپیاده رویکرد مورد اشاره، کارایی سیستم جاری را نیز افزایش دهد.

 تواند شروع مناسبی برای کارهای آینده باشد.توجهی زمان دارد و می

هر ساختار مبتنی بر بخش مورد استفاده در سیستم پیشنهادی، پتانسیل مناسبی برای افزایش سرعت 

که در حال ها را ریسعملیات ضرب مات ها و انجام موازیاعمال موازی فیلتر ریشه و بخش دارد.چه بیشتر 

( انجام GPUهای گرافیکی )توان توسط پردازندهمیگیرد، به صورت موازی صورت می CPUحاضر توسط 

سازی برای موازی CPUتوان افزایش سرعت چندین برابری نسبت به حالتی که از به این ترتیب میداد. 

نیاز به مهارت و دقت  GPUتبدیل کدهای جاری برای اجرای موازی روی شود، بدست آورد. استفاده می

 بالایی دارد و یک ایده مناسب برای کارهای آینده است.

تواند به ی اصلی استفاده شده در این رساله استفاده از رویکرد مبتنی بر بخش بوده است. این ایده میایده

های مبتنی بر بخش برای این منظور بهره گرفته از مدلسازی شود. در این رساله های مختلفی پیادهشکل

به شکلی ساده  [72]که های عصبی عمیق نیز در این جهت استفاده کرد. چنانتوان از شبکهشد. می

سازی این ایده داشته است؛ و با وجود سادگی، توانسته بهبود مناسبی بدست آورد. این سعی بر پیاده

لیه، تعدادی بخش مشترک در نظر گرفته است. در صورتی که مشابه با رساله مرجع برای کلیه وسایل نق

توان بهبود جاری برای هر مدل از وسایل نقلیه، یک مجموعه بخش متمایز کننده استخراج گردد، می

راستا با تحقیقات در حال انجام در این حوزه است، شروعی بیشتری را انتظار داشت. این ایده که کاملا هم

 باشد.ر مناسب برای کارهای آینده میبسیا
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 پیوست اول

 سازی شدههای سیستم پیادهخروجي
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بندهای آموزش داده شده طبقهپردازیم. مجموعه اول شامل در این فصل به ارائه دو مجموعه تصاویر می

مجموعه دوم نیز از  .است BVMMR v2های خودروی موجود در مجموعه داده برای هر یک از مدل

 شود.های انجام شده توسط سیستم پیشنهادی بر روی همین مجموعه داده تشکیل میشناسایی

بند در سه بخش هر طبقهکند. بندها به درک بهتر سیستم پیشنهادی کمک میمشاهده ساختار طبقه

این شکل ارائه در  ها.ها و رابطه هندسی بین بخشریشه، ضرایب فیلتر بخشضرایب فیلتر شود: ارائه می

بند در فیلتر ریشه، فیلتر قدرت تمایز هر طبقه های رساله نیز مورد استفاده قرار گرفته است.سایر بخش

از  از آنجا که بردارهای ویژگی با استفاده ها نهفته است.ها و رابطه هندسی بین بخشها، مکان بخشبخش

شوند، ضرایب فیلترها یک نمای کلی از خودروها استخراج می دارهای جهتالگوریتم هیستوگرام گرادیان

دار و علامت یاز هر دو نسخهدانیم که میبراین، که در تصاویر مشخص است. علاوه دهندنمایش میرا 

استفاده شده و نمایش هر دو  هایدار در بردار ویژگیهای جهتبدون علامت الگوریتم هیستوگرام گردیان

بند یک مرتبه با ضرایب مربوط به نسخه هر طبقهنسخه به صورت توأمان ممکن نیست؛ به همین دلیل، 

برای های رساله، در سایر بخش دار و یک مرتبه با ضرایب بدون علامت نمایش داده شده است.علامت

 .شدمیعلامت نمایش داده ی بدون تنها نسخهسادگی بیشتر و اشغال فضای کمتر، 

 اند.آموزش دیده شده را نمایش داده بندطبقه 21، 8-7شکل  و 7-7شکل و  6-7شکل و  5-7شکل چهار 

بخش  5بند در تصویر دارای الای آن نوشته شده است. هر طبقهبند در بمدل خودروی مربوط به هر طبقه

های بدون علامت، فیلتر ریشه است که از سمت راست عبارتند از: فیلتر ریشه بدون علامت، فیلتر بخش

ها نسبت به ریشه. در بخش آخر، محدوده دار و خطای جابجایی بخشهای علامت، فیلتر بخشدارعلامت

تر در این مربع به معنی های تیرهبند توسط یک مربع مشخص شده است؛ رنگبقهجابجایی هر بخش از ط

 خطای جابجایی کمتر هستند.
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ام ویو ام 315ام وی، وانت مزدا، مگان، ام620های لیفان بندهای آموزش داده شده برای مدل: طبقه1-7شکل 

530. 
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، پژو پارس و پیکان SLX 405، پژو 405، پژو 206پژو  هایبندهای آموزش داده شده برای مدلطبقه: 2-7شکل 

80. 



149 

 

 

 ، ریو و رانا.90، ال 141، پراید 132، پراید 131پراید  هایبندهای آموزش داده شده برای مدلطبقه: 3-7شکل 
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 سمند، سمند سورن، تیبا، زانتیا، وانت زامیاد. هایبندهای آموزش داده شده برای مدلطبقه: 4-7شکل 

شکل ) ارائه شده است BVMMR v2های سیستم بر روی مجموعه داده ادامه چند نمونه از خروجیدر 

ها، سیستم نهایی به تصاویر اعمال شده و پس از تشخیص برای تولید این خروجی. (13-7شکل تا  7-5

علت ترجیح  نماید.گذاری میشان برچسبها را با نوع و مدلر تصاویر، هر یک از آنخودروهای موجود د

برای این بخش، وجود چند خودرو در یک تصویر  CompCarبه مجموعه داده  BVMMRمجموعه داده 

های توان در فضای کمتر، تعداد شناساییبوده است. به این ترتیب، می BVMMRدر مجموعه داده 

 نمایش گذاشت. بیشتری را به
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. مدل همه خودروهای BVMMR: خروجي سیستم بر روی یک نمونه تصویر از مجموعه داده 5-7شکل 

 موجود در تصویر به درستي تشخیص داده شده است.

 

. مدل همه خودروهای BVMMR: خروجي سیستم بر روی یک نمونه تصویر از مجموعه داده 6-7شکل 

 موجود در تصویر به درستي تشخیص داده شده است.
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. مدل همه خودروهای BVMMR: خروجي سیستم بر روی یک نمونه تصویر از مجموعه داده 7-7شکل 

 در تصویر به درستي تشخیص داده شده است. موجود

 

. مدل همه خودروهای BVMMR: خروجي سیستم بر روی یک نمونه تصویر از مجموعه داده 8-7شکل 

 موجود در تصویر به درستي تشخیص داده شده است.
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. مدل همه خودروهای BVMMR: خروجي سیستم بر روی یک نمونه تصویر از مجموعه داده 9-7شکل 

 موجود در تصویر به درستي تشخیص داده شده است.

 

همه خودروهای . مدل BVMMR: خروجي سیستم بر روی یک نمونه تصویر از مجموعه داده 10-7شکل 

 موجود در تصویر به درستي تشخیص داده شده است.
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 405. مدل خودروی پژو BVMMR: خروجي سیستم بر روی یک نمونه تصویر از مجموعه داده 11-7شکل 

GLX  تشخیص داده شده است. 405پژو به اشتباه 

 

. مدل خودروی سمند BVMMR: خروجي سیستم بر روی یک نمونه تصویر از مجموعه داده 12-7شکل 

علت این امر، تعداد تصاویر کم آموزشي این مدل از  سورن توسط سیستم تشخیص داده نشده است.

 خودرو بوده است.
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. مدل خودروی پژو پارس BVMMR: خروجي سیستم بر روی یک نمونه تصویر از مجموعه داده 13-7شکل 

 تشخیص داده شده است. 405به اشتباه پژو 

هایی بررسی شده و کلاس CompCarsبندهای آموزش دیده شده بر روی مجموعه داده در پایان، طبقه

اند. در ادامه اند، تشخیص داده شدهرا در شناسایی ایجاد کرده که به صورت دو به دو، بیشترین دشواری

ها در این تصاویر قابل ها ارائه گردیده است. شباهت بسیار زیاد کلاسچند نمونه تصویر از این کلاس

 مشاهده است؛ به شکلی که حتی در مواردی، یافتن یک تفاوت توسط انسان به سادگی قابل انجام نیست.

 
که سیستم پیشنهادی  CompCarsهای بسیار شبیه به هم در مجموعه داده دو نمونه از کلاس: 14-7شکل 

 ها خطای بیشتری داشته است.در تفکیک آن

haima_3_1440 haima_haydo_1446



156 

 

 
که سیستم پیشنهادی  CompCarsشبیه به هم در مجموعه داده های بسیار دو نمونه از کلاس: 15-7شکل 

 ها خطای بیشتری داشته است.در تفکیک آن

 
که سیستم پیشنهادی  CompCarsهای بسیار شبیه به هم در مجموعه داده دو نمونه از کلاس: 16-7شکل 

 بیشتری داشته است.ها خطای در تفکیک آن

byd_f3_314 byd_l3_302

volkswagen_lavide_440 volkswagen_gran_lavida_439
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سیستم پیشنهادی که  CompCarsمجموعه داده بسیار شبیه به هم در های : دو نمونه از کلاس17-7شکل 

 .ها خطای بیشتری داشته استدر تفکیک آن

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

venucia_d50_1863 venucia_r50_1859
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Abstract 

In fine-grained recognition, the main category of the object is known and the goal is to 

determine the subcategory or fine-grained category. Vehicle Make and Model Recognition 

(VMMR) is a hard fine-grained classification problem, due to the large number of classes, 

substantial inner-class and small inter-class distance. Vehicle analysis is widely used in 

various applications such as intelligent traffic and transport systems, intelligent parking, 

automatic toll collection and number-plate forgery detection. 

In this paper, a novel approach has been proposed for VMMR which tries to overcome the 

existing challenges. This approach automatically finds a set of discriminative parts for each 

class of vehicles. To obtain a powerful classifier, the proposed approach employs a multi-

class training procedure which includes a novel greedy parts localization algorithm and a 

practical multi-class datamining method. For training and evaluation purposes, two new 

datasets with different properties are collected. These datasets include 720 and 5000 

images respectively. Recently, comprehensive CompCars dataset has been released with 

50000 images of more than 200 makes and models. The experimental results on BVMMR 

datasets and CompCars dataset show accuracies more than 96% which indicates the 

outstanding performance of our approach. 

By increasing the number of classifiers in the proposed system, the processing speed will 

degrade. Moreover, an unbalanced training data may lead to overfitting problems or 

classifiers with low generality. A practical cascading scheme is proposed for reducing 

these effects and boosting the system speed. The proposed cascading scheme construct a 

cascade of classifiers by introducing two criteria, namely "Confidence" and "Frequency". 

The experiments done on BVMMR and CompCars datasets confirm the effectiveness of 

our scheme. One of the configurations of the proposed scheme results in up to 30% 

speedup in comparison to the baseline VMMR system with analogous recognition rate. 

Another configuration of the proposed cascading scheme achieves up to 80% speedup with 

just a minor drop in accuracy. 

 

Keywords: Fine-grained Recognition, Make and Model Recognition, VMMR, Part-based 

Recognition, Latent SVM 
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