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 چکیده

ها، مورد توجه بسیاری تر انسانهوشمند با هدف کمک به زندگی راحت هایخانه توسعه امروزه

است.کمک به افراد سالخورده و ناتوان، ایجاد امنیت بیشتر، مدیریت مصرف انرژی،  قرارگرفتهاز محققین 

هایی، باشند. در چنین محیطهایی میهای توسعه چنین محیطهای پزشکی، از جمله انگیزهمراقبت

گیرد. لذا شناسایی صورت می گیری در خصوص ارائه خدمات، بر اساس اعمال انجام شده کاربرانتصمیم

 آوریبرای جمع ها از انواع مختلفی از حسگرهایطای برخوردار است. در اینگونه محاز اهمیت ویژه اعمال

به ا ب، و هادادهشود. سپس، با استفاده از این های آنان استفاده میهای مربوط به کاربران و فعالیتداده

 گردد. بازشناسیشود اعمال آنان سعی می، کاویدهو دا های یادگیری ماشینکارگیری روش

هایی برای فرضاند، پیشدر عمده کارهایی که تا کنون برای شناسایی اعمال ارائه شده 

داخته در دنیای واقعی پر ترهای پیچیدهسازی شناسایی اعمال در نظر گرفته شده و کمتر به موقعیتساده

هایی محدود کننده هستند و در یوهای دنیای واقعی چنین پیش فرضشده است. در بسیاری از سنار

، و ها، انجام ترتیبی اعمال، وجود محیط تک کاربرهفرضاین پیش عمل وجود نخواهند داشت. از جمله

باشند. ضرورت دارد تا حد امکان از تاثیر می های حسگرها و استنتاجلحاظ نکردن عدم قطعیت در داده

برای سناریوهای اعمال  شده، و فرآیندهای شناساییها در شناسایی اعمال کاسته رضفاین پیش

به دنبال شناسایی اعمال در چنین شرایطی  ،رسالهتر دردنیای واقعی تطبیق یابند. لذا در این پیچیده

 خواهیم بود.

ه ارائبرای شناسایی اعمال یک معماری سه لایه  با در نظر گرفتن شرایط فوق، در این رساله 

 های تکها، بازشناسی اعمال در محیطمربوط به اخذ داده ،های این معماری به ترتیبگردیده است. لایه

ی هادر نخستین لایه این معماری، داده باشند.های چند کاربره میکاربره، و بازشناسی اعمال در محیط

ها )رویدادهای ی شده، و به صورت جریانی از دادهآورکاربران با استفاده از حسگرهای محیطی جمع

های تک بازشناسی اعمال در محیطبه لایه دوم د. نگیرحسگرها( در اختیار لایه های بعدی قرار می

اربران های کدنباله داده ابتدا ،لایه سوم در .پردازدمیبا تاکید بر کاهش عدم قطعیت در استنتاج  ،کاربره

 اعمال کاربران بر روی دنباله ،سپس. شوندمی تفکیکو از هم  ،سازیمدلره های چند کاربدر محیط

 ،در لایه دوم های تک کاربرهکارگیری رویکردهای ارائه شده برای محیطه با بهای جدا شده، داده

دهند که معماری پیشنهادی در مقایسه با رویکردهای مرسوم، که نتایج نشان می گردند.بازشناسی می

 دهد.های گرافیکی هستند، کارآیی بهتری را از خود نشان میعمدتا مبتنی بر مدل

 ، محیط چند کاربره،، عدم قطعیتشناسایی اعمال های هوشمند،کلمات کلیدی: خانه

 .های حسگر بیسیمشبکهمتراکم،  سنجش
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 مقدمه  9-9

رو  دهند که تعداد افراد سالخورده در جوامع مختلف رشد زیادی داشته و یاها نشان میبررسی 

 9151در سال  %91در اروپا گزارش شده که تعداد افراد سالخورده از  ،به افزایش است. به عنوان مثال

همچنین در ایران، در حال حاضر جمعیت افراد با سن  خواهد رسید. 2151در سال  %25به بیش از 

 افزایش یابد %29به  2151شود که در سال بینی می گزارش شده و پیش %7سال بیش از  65بیشتر از 

گردد. حتی زمانی که افراد از سلامت  آنها تواند منجر به ناتوانی فیزیکیراد می. افزایش سن در اف[9]

و  ،با کاهش حواس طبیعی، کاهش توانایی واکنش به محیط تواندفیزیکی برخوردارند، افزایش سن می

 توان با قرار دادن تعداد زیادی مراقب برای ایننمی ،یا مشکلات حافظه همراه باشد. در چنین حالاتی

است و ثانیا تعداد بسیاری از این  برزیرا اولا این کار دشوار و هزینه ؛سلامتی آنها را تضمین کرد افراد،

های خود و به طور مستقل زندگی کنند. این دهند تا جایی که ممکن است در خانهافراد ترجیح می

ای با هدف حمایت از افراد سالخورده 2های هوشمندمانند خانه 9های نظارتیمساله موجب شده تا سیستم

ند هایی باید دارای توانایی یادگیری باشند تا بتوانپدید آیند. چنین محیط ،کنندکه عموما تنها زندگی می

را  آورند، رفتارهای غیرطبیعیهایی که حسگرهای نصب شده در محیط فراهم میبا استفاده از داده

 تشخیص دهند.

مناسبی  تواند انگیزهای پزشکی، برای بسیاری از افراد کسب آسایش بیشتر میهعلاوه بر مراقبت 

. مثلا اینکه در محیط منزل به طور سیستماتیک اطمینان [2] های هوشمند باشدبرای استفاده از خانه

ها بسته هستند و یا اینکه همواره کنترل شود که درب بارد، همه پنجرهداده شود زمانی که باران می

 تواند تصمیمییک خانه هوشمند با آگاهی از وضعیت فعلی محیط می ،رودی منزل قفل است. در واقعو

                                                 
9Monitoring Systems 
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به صورت خودمختار، ویا با مشارکت ساکنین آن، برای کنترل عوامل موجود در محیط اتخاذ نماید و 

 نصب شده، کاری را انجام دهد. 9حتی با استفاده از عملگرهای

نند در بهینه سازی میزان مصرف انرژی نیز موثر واقع شوند. مثلا تواهای هوشمند میخانه 

نی آنها اتواند بر اساس وضعیت جاری ساکنین و پیش بینی اینکه در چه زمسیستم گرمایشی خانه می

. در [3] فعال و غیر فعال گردد و دمای خانه را تنظیم نماید خودکاربه صورت  به خانه باز خواهند گشت

صرفه جویی در مصرف انرژی صورت خواهد  %28شده که با به کار گیری این روش  نشان داده [3]

 گرفت.

د منشاء بسیاری از تصمیمات نگیرهای هوشمند اعمالی که توسط کاربران انجام میدر خانه

با بررسی سطح فعالیت فرد در محیط و آنالیز  های نظارت پزشکیدر سیستم د. به عنوان مثال،نباشمی

ه را تعیین کنند. و یا اینکشخص توانند میزان سلامت جسمانی اعمال انجام شده توسط او، پزشکان می

گردد. لذا می، خدمات مقتضی به آنها ارائه انبر حسب عمل انجام شده یا در حال انجام توسط کاربر

های داده بدین منظور، ای برخوردار است.هایی از اهمیت ویژهیطبازشناسی اعمال کاربران در چنین مح

 هاداده ای از ایندنباله د.نگردآوری و پردازش میبا استفاده از انواع مختلفی از حسگرها جمع کاربران

ن و های مختلف یادگیری ماشیکارگیری تکنیکبا بهاین کار  گردد. تفسیرتواند به عنوان یک عمل می

های جدی در گیرد. هرچند، با توجه به شرایط محیطی و نحوه انجام اعمال، چالشوی انجام میکاداده

 .خواهیم پرداختبه آنها  که در ادامه وجود دارندبازشناسی اعمال 

 رونداعمال ترتیبی، متداخل، و هم 9-2

                                                 
9Actuators 
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و یا  ،2، متداخل9توانند به صورت ترتیبیدهند، میاعمالی که کاربران در محیط انجام می 

( نمودار زمانی مربوط 9-9و شکل ) به اینگونه اعمال آورده شده باشند. در ذیل، تعاریف مربوط 3روندهم

 دهد.را نشان می آنهابه 

پشت سرهم و به صورت پیوسته در طول زمان انجام  هاعمالی که مراحل آناعمال ترتیبی: ا

مثلا کاربر پس از خوردن ناهار  تواند انجام شود.گیرند. در این حالت، در هر زمان فقط یک عمل میمی

 پردازد.میز را جمع کرده و سپس به تماشای تلویزیون می

توانند توام با هم، و به صورت ناپیوسته، طوری دو یا چند عمل که مراحل آنها میاعمال متداخل: 

پاسخ دادن به  ل آشپزی،ود. مانند متوقف کردن عمانجام گیرند که در هر زمان فقط یک عمل انجام ش

 و مجددا بازگشت به عمل آشپزی.تلفن، 

گیرند. در این حالت، میبا هم صورت  رونداعمالی که مراحل آنها  به صورت هم: رونداعمال هم

تواند صورت گیرد. مانند پاسخ دادن به تلفن در حین آشپزی کردن و در هر زمان بیش از یک عمل می

 دهند.میرا انجام  اعمال متفاوتی روندکاربران به طور هم که چند کاربره، هایدر محیطتی یوضعیا 

 

 .رونداعمال هم -اعمال متداخل. ج -اعمال ترتیبی. ب -. الف1-1شکل 

رخ  روندعموما اعمال به صورت همهای با بیش از یک کاربر لازم به ذکر است که در محیط
                                                 

9Sequential 
2 Interleaved 
3 Concurrent 

 aعمل 

 bعمل 

 a عمل

 bعمل 

 aعمل 
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 دهند.می

 حسگرهای مورد استفاده  9-3

ی مختلفی های هوشمند، مشاهدات مربوط به اعمال کاربران با استفاده از حسگرهادر محیط 

ویدئویی، حسگرهایی که روی بدن  توان به حسگرهایاین حسگرها می . از جملهشوندآوری میجمع

اشاره کرد. و حرکتی، حسگرهای دوحالته، حسگرهای دما و رطوبت، شوند، حسگرهای لمسی نصب می

های بازشناسی اعمال به دو دسته مبتنی بر حسگرهای بسته به نوع حسگرهای مورد استفاده، روش

 شوند.( تقسیم بندی می2متراکم سنجشو مبتنی بر حسگرهای محیطی )یا  9پوشیدنی

ط به صورت مشترك در اعمال مختلف فعال حسگرهای نصب شده در محیباید توجه داشت که  

، "آماده کردن ناهار"تواند به طور مشترك در اعمال گردند. مثلا حسگر نصب شده در اجاق گاز میمی

، فعال شود. و یا یک حسگر حرکتی نصب شده بر "گرم کردن غذای مختصر"، و "درست کردن قهوه"

، "منزلمرتب کردن "و  "وارد شدن به یکی از اتاق ها"، "خروج از منزل"تواند در اعمال سقف هال می

ن توسط ساکنی ، و یا متداخل،روندتوانند به طور ترتیبی، همفعال گردد. توجه داریم که این اعمال می

 انجام گیرند.

توانند اطلاعات مفیدی در مورد ساکنین و محیط فراهم آورند، اما از آنجا که با به ها میدوربین 

به طور مشابه، خواهند کرد.  4افراد نقض خواهد شد، ایجاد تزاحم 3آنها حریم شخصی کارگیری

آوری اطلاعات حرکتی برای جمع 6ها)مانند شتاب سنج 5(BSشوند )حسگرهایی که روی بدن نصب می

                                                 
9 Wearable sensors 
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ر د و وضعیت بدن( نیز، ایجاد تزاحم خواهند کرد زیرا برای شناسایی حرکات، باید در تمام مدتی که فرد

 است این حسگرها را روی بدن خود داشته باشد. منزل

زاحم که ایجاد ت استفاده کنیماز حسگرهایی  قصد داریم رسالهبا توجه به مشکلات فوق، در این 

ها، شیرهای آب و غیره متصل شده و . این حسگرها به اشیاء و لوازم خانگی مانند اجاق، قفسهکنندنمی

کنند. زمانی که کاربران کارهای روزمره آوری میرا جمعبا اشیاء مختلف کاربر  تعاملاتاطلاعات مربوط به 

این حسگرها فعال یا غیر فعال خواهند شد. این روش را  ،با اشیاءآنان دهند، در تعامل خود را انجام می

آن  که بهتواند حسگری را گویند. مثلا باز کردن یا بستن درب اجاق مایکروویو میمی 9متراکم سنجش

حسگرها، که هرکدام مربوط  اتای از مشاهدشده فعال کند. این کار موجب خواهد شدتا دنباله متصل

تواند به میای از رویدادهای حسگرها دنباله به یک رویداد در انجام یک عمل خاص است، ایجاد شود.

ب بستن در"ه رویدادهای ای از مشاهدات حسگرها که مربوط بمثلا دنباله عنوان یک عمل تفسیر گردد.

 "دوش گرفتن"تواند مربوط به عمل است، می "باز کردن شیر آب"و  ،"روشن کردن چراغ"، "حمام

 باشد.

توانند به صورت مقادیر گسسته و یا پیوسته باشد. مثلا مشاهدات مشاهدات حسگرها می

ی که مشاهدات یک نشان دهنده دو وضعیت خاموش و یا روشن هستند در حال 2حسگرهای دوحالته

های پیوسته حسگرها را توان دادهحسگر دما یا رطوبت به صورت مقادیر پیوسته خواهد بود. هرچند، می

 های گسسته تبدیل نمود.به داده

یی هامتراکم، نسبت به محیط سنجشهایی با لازم به ذکر است که شناسایی اعمال در محیط 

های بیشتری است. زیرا در کنند دارای پیچیدگیاستفاده میکه از حسگرهای نصب شده روی بدن 
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که با استفاده از حسگرهای نصب شده روی بدن  در حالی کاربران نامشخص است متراکم هویت سنجش

، در نتیجه ای را ارسال کرده است.توان به سادگی متوجه شد که حسگر مربوط به کدام کاربر دادهمی

های کاربران مختلف در هم تنیده خواهند شد در حالی که در استفاده از متراکم دنباله داده سنجشدر 

م، متراک سنجشاما مزیت  های یک کاربر از دیگران متمایز خواهد بود.دنباله داده ،حسگرهای پوشیدنی

ام مدت روی بدن مجبور نخواهند بود حسگرهایی را در تمآنان چون  ؛باشدتر کاربران میاستفاده راحت

 نمایند. حملخود 

حسگرهای ویدیویی و حسگرهای نصب شده روی بدن  ،توجه به اینکه در شناسایی اعمال با 

 متراکم و استفاده از حسگرهای سنجشمشخصا به شناسایی اعمال با نمایند، قصد داریم ایجاد تزاحم می

هر جا که بحث شناسایی  رسالههای این لذا در کلیه بخش .بپردازیم بدون تزاحم نصب شده در محیط

از حسگرهای متراکم و با استفاده  سنجششود، منظور شناسایی اعمال با اعمال در محیط مطرح می

 مربوطه ذکر گردد. بازشناسی بدون تزاحم خواهد بود، مگر آنکه به صراحت نوع روش

 بیان مساله  9-4

 شناسایی شده کاربر و تغییر وضعیت اعمالها بر مبنای گیریدر یک خانه هوشمند کلیه تصمیم 

مشاهدات  ای برخوردار است.از اهمیت ویژه این اعمالگیرد. لذا شناسایی محیط توسط او انجام می

 مالباز شناسی اعمساله . لذا کننداعمال کاربران را بازنمایی میبه نوعی  ی نصب شده در محیطحسگرها

 براعمال انجام شده توسط کارهای حسگرها به یافتن نگاشتی از دنباله دادهصورت به توان ساکنین را می

 بیان کرد.

های حسگرها، و ای از دادهدنباله 𝑆: اگر (مساله شناسایی اعمالتعبیر کلی ) . 1-1 یفتعر 

A ای از اعمال قابل انجام در محیط باشد، آنگاه شناسایی اعمال کاربران عبارت است از محاسبه مجموعه
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 باشد.می 𝑆هایمجموعه زیر دنباله 2𝑆 ،رابطهاین در  .(9-9)رابطه  با 𝑚نگاشت 

 𝑚:2𝑆 𝐴  (9-9) 

ها را اند. این روشارائه شده 9-9 یفتعر نگاشت های زیادی برای به دست آوردنروش ،تا کنون 

ه در فصل ک ،بندی کردتقسیم ، و هیبریدیدسته کلی مبتنی بر دانش، مبتنی بر داده سهتوان به می

هایی جدی وجود دارند و خواهیم پرداخت. در شناسایی اعمال، چالشتفصیل به هریک از آنها  آتی به

ها دارند. در اغلب این ز این چالشمطرح شده سعی در مرتفع ساختن برخی ا هر دسته از رویکردهای

اند که آنها را برای استفاده در سناریوهای فرض در نظر گرفته شدههایی به عنوان پیشسازیکارها ساده

های مبتنی بر دانش سعی دارند که از سازد. به عنوان مثال، روشتر در دنیای واقعی محدود میپیچیده

ام اعمال، برای شناسایی آنها استفاده نمایند. اما این دانش قبلی از در خصوص نحوه انج 9دانش قبلی

های شخصی افراد تضمینی برای صحت محیطی به محیط دیگر متفاوت است و در برخورد با ویژگی

 پردازیم.در زمینه شناسایی اعمال میمورد نظرهای عملکرد آنها وجود ندارد. در ادامه به چالش

 هاچالش  9-5

دهند حسگرها های هوشمند، هر زمان که ساکنین کاری را انجام میاعمال در خانه انجامدر  

بل از قلازم برای انجام آنها  بین اعمال و نیز طول مدت زمانفاصله زمانی  گردند. اماغیر فعال میفعال یا 

جب خواهد شد این مساله مو. مشخص نخواهد بود اعمالزمان شروع و پایان  بنابر این،نیست.  مشخص

بسیار چالش برانگیز  عمل به منظور استنتاج عمل مربوط ای مربوط به یککه استخراج قطعات داده

های تک کاربره که معمولا برای اعمال ترتیبی در محیط یک روش برای مدیریت این چالش، باشد.

                                                 
9Prior Knowledge 



1 

 

های حسگرها انجام ی دادهبندردهقبل از  است، که 9بدون نظارت رویکردهایاز  شود، استفادهمی استفاده

ج شوند. ااستخر جریان داده حسگرها از هاشود الگوهای تکراری دادهها سعی میگیرد. در این روشمی

های این الگوها، از جریان ورودی، استخراج شده و برای هرکدام، یک عمل تشخیص داده سپس، نمونه

های و یا قاب های زمانیبخش بندی، با در نظر گرفتن قابها نیز به مساله . برخی رهیافت[5, 4] شودمی

های هرپنجره، یک ها، برای دنباله داده. در این روش[6] اندبا طول ثابت پرداخته های حسگرهارویداد

های ود. هرچند، ممکن است که همه دادهشتشخیص داده شده، و سپس پنجره به جلو لغزانده می عمل

 های آنها در پنجرهه یک عمل نباشند و این موجب خواهد شد تا دیگر اعمالی که دادهپنجره مربوط ب یک

های ممکن است یک پنجره برای دربرگرفتن داده ،وجود دارند به درستی تشخیص داده نشوند. همچنین

 هنجر به عدم تشخیص صحیح عمل مربوطتواند میک عمل به اندازه کافی بزرگ نباشد که این نیز می

گیرند، انجام میو یا متداخل  روندهم به صورت اعمال های چندکاربره کهدر محیط خطااین  میزان ردد.گ

ر دهای اعمال مختلف در هم تنیده خواهند شد. دنباله دادهباشد؛ زیرا در این شرایط می بیشتربسیار 

بندی و هردو کار قطعهوجود دارند که هایی نیز ، روشغیرضمنی بندیهای مبتنی بر قطعهکنار روش

 باشندها میروش نوعهای احتمالاتی گرافیکی از این دهند. مدلتشخیص اعمال را توام با هم انجام می

و مخصوصا برای  روند. هرچند، استفاده از این رویکردها در شناسایی اعمال متداخل و هم[7-91]

که پیچیدگی محاسباتی بسیار  د شدناهای خوهای پیچیدههای چندکاربره منجر به ایجاد مدلمحیط

های چند کاربره با چالشی جدی مواجه در بازشناسی اعمال در محیطفوق، با توجه به موارد  بالایی دارند.

 خواهیم بود.

برای شناسایی  [99]در  2192در سال  روندبرای الگوهای هم 2بندی تک کلاسهردهمساله 

                                                 
9Unsupervised 
2 One-class classification 
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های در مساله شناسایی اعمال در محیطبه طور مشابه،  گردید.معرفی 9ای تصادفیرویدادهای مرحله

بندی چند ردهبا های مربوط به اعمال مختلف، داده تنیدگیی و درهمروند، با توجه به همکاربرهچند 

 دهدرهم تنی هایای از دادهبا داشتن دنباله ،. در چنین شرایطیخواهیم بودروبرو  روندهمکلاسه الگوهای 

تا کنون، در تعداد لازم به ذکر است که بود. بسیار چالش برانگیز خواهد شناسایی اعمال ا، حسگره

 سنجش مبتنی بر چندکاربره، هایمحیطدر معدودی از کارهای انجام شده به بحث شناسایی اعمال 

 .[92] پرداخته شده است متراکم

 2حسگرها توام با عدم قطعیت هایها، به هنگام انجام یک عمل، دادهدر بسیاری از موقعیت 

باشد. عدم هستند. عدم قطعیت به معنی عدم آگاهی در خصوص رخداد یا عدم رخداد یک عمل می

خطای سازی حسگرها، تواند در اثر خطای سخت افزاری در حسگرها، خطای کاربر در فعالقطعیت می

ا لذ انجام یک عمل به وجود آید. کاربر به هنگام خطایو یا طراح در نصب حسگرها در مکانی صحیح، 

هایی است که با آن روبرو نیز یکی دیگر از چالش ی حسگرهاهادر شناسایی اعمال، عدم قطعیت داده

در  نیز این موضوعخواهیم بود. علیرغم اهمیت مساله عدم قطعیت، در بسیاری از کارهای انجام شده، 

 .نظر گرفته نشده است

 اهداف مورد نظر 9-6

به شناسایی اعمال در شرایط پیچیده خواهیم پرداخت.  رسالههای فوق، در این به چالشبا توجه 

های تیلبه فعادر آنها بیش از یک کاربر  هایی است کهدر حالت کلی منظور از شرایط پیچیده، موقعیت

 :کنیمرا به صورت زیر تعریف میشرایط  این .پردازندروزمره خود می

                                                 
9Stochastic episodic events 
2Uncertainty 
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های حسگرها توام با عدم داده محیطی که در آن شرایطی (.چیدهشرایط پی. )2-1 یفتعر

 .داردوجود کاربر یک یا چند توسط رخداد تصادفی اعمال امکان  قطعیت بوده و نیز

در چنین شرایطی، آن را برای استفاده در سناریوهای حی یک معماری برای شناسایی اعمال طرا  

 تر خواهد ساخت.دنیای واقعی بسیار مناسب

 مفروضات مورد نظر برای مساله شناسایی اعمال 9-7

های مبتنی بر داده مطرح شده تا همانطور که در فصل آتی نیز بیان خواهد شد، عمده روش 

زند. ساهایی هستند که شناسایی اعمال در شرایط پیچیده را محدود میکنون، مبتنی بر پیش فرض

های های مورد استفاده در مدل سازی، و پیش فرضحضور یک کاربر در محیط، انجام یک کار در هر زمان

توان به آنها اشاره کرد. لذا عمده این کارها برای هایی هستند که میاز جمله پیش فرض گرافیکی،

( در سناریوهای دنیای واقعی مناسب نخواهند بود. 2-9 یفتعرمطابق استفاده در شرایط پیچیده )

های مبتنی بر دانش بر اساس ساختارهای از پیش تعریف وشهمچنین، در حالت کلی، از آنجا که ر

ای برای بازنمایی دانش هستند، در برخورد با خصوصیات فردی کاربران در انجام اعمال با مشکل شده

 م:گیریمفروضات زیر را در نظر می ،برای حل مساله شناسایی اعمال ،رسالهلذا در این  مواجه خواهند شد.

 محیط حضور خواهند داشت. بیش از یک کاربر در 

 .خواهد بودحل مساله در محیط های دو کاربره با توجه به پیچیدگی مساله، تاکید بر   -

 کنیم.در محیط چند کاربره اعمال در حال انجام را از هم مستقل فرض می 

 سازی تعاملات بین کاربران نیستیم.به دنبال مدل -

  خواهیم پرداخت. 2-9 یفتعربه شناسایی اعمال کاربر در شرایط پیچیده مطابق با 

 های موجود، مرسوم هستند مشخص که در مجموعه داده ساده و های روزمرهشناسایی فعالیت
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 مد نظر خواهد بود.

  هر واحد زمانی چه اعمالی رخ داده  که به ازای هر رویداد حسگر و یاقصد داریم تعیین کنیم

 اند.

 استفاده خواهد شد. 9ها از حسگرهای بدون تزاحمبرای جمع آوری داده 

منظور از حسگرهای بدون تزاحم آنهایی هستند که حریم خصوصی کاربران را نقض نکرده،   -

وند ششوند. حسگرهای ویدئویی و حسگرهایی که روی بدن نصب میو موجب نارضایتی آنان نمی

 بود. نخواهندمد نظر 

 (2متراکم سنجش) در محیط و روی اشیاء مختلف نصب شده اند حسگرها. 

  کنیم.با مقادیر گسسته استفاده می حسگرهایاز 

عمدتا حسگرهای مورد استفاده دودویی هستند. زمانی که حسگرهای با مقادیر پیوسته داریم،  -

 آنها را گسسته سازی خواهیم کرد.

  خواهیم دادبرای شناسایی اعمال کاربران در محیط ارائه و با ناظر روشی مبتنی بر داده. 

ای هستند و های از پیش تعریف شدهمدل مبنای های مبتنی بر دانش بردر حالت کلی روش -

در مواجهه با خصوصیات فردی کاربران مختلف انعطاف پذیری و توسعه پذیری لازم را نخواهند 

 داشت.

 داده هایمجموعه  9-8

های ( با هدف توسعه محیط3CASASهای تطبیق پذیر )فته سیستممرکز مطالعات پیشر 

در دانشگاه ایالتی واشنگتون تشکیل شده و در حال حاضر مشغول به کار  2117هوشمند در سال 

                                                 
9 Unobtrusive 
2 Dense sensing 
3 Center for advanced studies in adaptive systems 
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های تشخیص اعمال ها و ابزارهای مختلفی را به منظور توسعه مکانیزمباشد. این مرکز مجموعه دادهمی

 تینهای این مرکز از طریق آدرس اینترداده است. مجموعه دادهدر اختیار محققین قرار 

http://ailab.wsu.edu/ های داده، و تعدادی از این مجموعه، 9-9جدول باشد. در قابل دسترسی می

  های آنها آورده شده است:ویژگی

 .CASAS [93]های مرکز تحقیقاتی . برخی از مجموعه داده9-9جدول 

 Testbed مجموعه داده
#Residents / 

#Participants 
Description Annotated 

1 Kyoto 1 Daily life, 2007 Yes 

2 Kyoto 2 Daily life, 2008 Yes 

3 Kyoto 2 Daily life, Spring 2009 Yes 

4 Kyoto 2 Daily life, Summer 2009 Yes 

5 Tulum 2 Daily life, 2009 Yes 

6 Tulum 2 Daily life, 2009-2010 Yes 

7 Kyoto 2 Daily life, 2010 Yes 

8 Kyoto 1 ADL Activities with Actigraph Yes 

9 Kyoto 20 ADL Activities with Errors Yes 

10 Kyoto 20 Interweaved ADL Activities Yes 

11 Kyoto 30 

ADL Activities with 

Environment, Wearable, 

Object, Phone sensors, 2011 

Yes 

12 Kyoto 20 ADL Activities Yes 

های داده انواع مختلفی از حسگرها )مانند حسگرهای حرکتی، دما، فشار، در این مجموعه 

اند. کلیه این حسگرها های مختلف خانه هوشمند نصب شدهحسگرهای دو حالته( بر روی اشیاء و قسمت

 ،"بیرون رفتن از منزل"باشند و اطلاعات مربوط به اعمال روزمره و معمول افراد، مانند بدون تزاحم می

 کنند. جمع آوری میمتراکم  سنجشبا و غیره را  "خوردن صبحانه"، "خوابیدن"

های دیگری نیز برای مساله شناسایی اعمال های فوق، مجموعه دادهعلاوه بر مجموعه داده 

، 9VanKasterenهای ارائه شده توسط مجموعه داده ،دارند. به عنوان نمونه های هوشمند وجوددرمحیط

                                                 
9 https://sites.google.com/site/tim0306/datasets 
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های حسگرهای حرکتی نصب دانشگاه ماساچوست، و مجموعه دادهدر  9Placelabهای آزمایشگاه داده

هایی از جمله مجموعه داده 3(2MERLهای تحقیقات الکتریکی شرکت میتسوبیشی )شده در آزمایشگاه

 توانند مورد استفاده قرار گیرند. هستند که می

توان به آنها از طریق آدرس های داده در دسترسی آزاد قرار داشته و میکلیه این مجموعه 

 نیز دسترسی داشت. CASASاینترنتی مرکز تحقیقات 

 معماری پیشنهادی 9-1

های مدل)مانند  شودی استفاده مییهاعموما از مدل ،های هوشمنددر بازشناسی اعمال در محیط

مدل مربوطه بسیار پیچیده  ،افزوده شدن تعداد کاربرانبا  که در آنها ([96-94]احتمالاتی گرافیکی

مثلا در خصوص  هایی در مواجهه با افزایش تعداد کاربران مقیاس پذیر نیستند.چنین مدل خواهد شد.

های تصادفی تعداد متغیر ،بران، با افزایش تعداد کار، که بسیار مرسوم هستندهای احتمالاتی گرافیکیمدل

به صورت نمایی نیز تعداد پارامترهای مدل مربوطه  ، و در نتیجهیافته افزایش مربوط به اعمال آنان

و از سوی ، به مجموعه داده بسیار وسیعاز یک سو  ،هااین مدل. برای آموزش [97] افزایش خواهد یافت

با توجه به محدودیت منابع، در تخمین پارامترهای چنین . توان محاسباتی بالایی نیاز خواهد بود دیگر به

 شناسیفرآیند باز های محلی اکتفا شده، که به نوبه خود منجر به کاهش کارآییهایی معمولا به بهینهمدل

چیدگی ا با پیکاربران در محیط ر ددتاثیر تعبتواند باید به دنبال راهکاری بود که  بنابراین،خواهد شد. 

از  ، پسهای چند کاربره. بدین منظور، در بازشناسی اعمال در محیطمدیریت نماید ناسب،محاسباتی م

بر  ،سپسکنیم. می های کاربران را از آن استخراجابتدا دنباله داده های حسگرها،دریافت جریان داده

                                                 
9 http://architecture.mit.edu/house_n/data/PlaceLab/PlaceLab.htm 
2 Mitsubishi Electric Research Labs 

3 https://sites.google.com/a/drwren.com/wmd/home 
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 مال مربوطهاع ،های تک کاربرهمال در محیطشناسی اعزکارگیری رویکردهای باها با بهروی این دنباله

با این رویکرد، یک مساله بازشناسی چند کاربره به چند مساله بازشناسی تک  .کنیمشناسایی میا ر

پیچیدگی محاسباتی استخراج دنباله  کاربره تبدیل خواهد شد. باید توجه داشت که در این رهیافت،

جر به ارائه یک معماری سه لایه من باشد. این ساز و کارای برخوردار میهای کاربران از اهمیت ویژهداده

 .خواهد شد

نمایش داده  2-9شکل  در ،مربوط به بازشناسی اعمال تحت شرایط پیچیده ،معماری پیشنهادی

لایه تشخیص  -2، 9آوری دادهلایه جمع -9شده است. این معماری دارای سه لایه بوده که عبارتند از: 

هر لایه و ساز و  خدماتدر ادامه به توضیح  .3چند کاربرهلایه تشخیص اعمال  -3، و 2اعمال تک کاربره

 خواهیم پرداخت. هاکار آن

اند را در خود های دودویی که در خانه هوشمند نصب شدهاین لایه، حسگرآوری داده: لایه جمع

ایی های بالها را به صورت جریانی از رویدادها در اختیار لایههای حسگرجای داده است. این لایه، داده

 دهد.قرار می

این لایه برای بازشناسی اعمال در محیطی تک کاربره مورد  لایه تشخیص اعمال تک کاربره: 

گیرد. در صورتی که جریان داده ورودی مربوط به محیطی چند کاربره باشد، ابتدا با استفاده قرار می

بر روی هر دنباله اعمال تشخیص  های کاربران تفکیک، و سپسهای لایه سوم دنباله دادهاستفاده از روال

باشد. در شوند. فرض بر این است که تک کاربره یا چند کاربره محیط از قبل مشخص میداده می

های جدید مورد بند آموزش داده شده و برای بازشناسی نمونهترین حالت، در این لایه یک ردهکلی

                                                 
9 Data aquisition 
2 Single-subject human activity recognition (HAR) 
3 Multi-subject human activity recognition (HAR) 
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 هاهای رویدادای از جریانی به صورت مجموعهگیرد. برای آموزش، مجموعه داده آموزشاستفاده قرار می

ها، با بودن داده 9گیرد. در نخستین گام، در صورت نامتعادلدر محیط تک کاربره مورد استفاده قرار می

دهیم. سپس، در صورت لزوم، و بسته برداری تاثیر عدم تعادل را تخفیف میدهی به آنها و یا با نمونهوزن

زمانی و یا  هایتوانند پنجرهکنیم. این قطعات میجریان رویدادها را قطعه بندی میبند، به نوع رده

های مبتنی بر رویداد با طول ثابت یا متغیر باشند. به ازای هر پنجره یک بردار ویژگی استخراج پنجره

 خواهد شد.

  

 . معماری سه لایه پیشنهادی برای شناسایی اعمال.2-1شکل 

                                                 
9 Imbalanced 
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رویدادها، تکرر  اطلاعات زمانی مطلق یا نسبی هایی مانندتواند شامل دادهاین بردار ویژگی می

بند با استفاده از هیک رد ،ها باشد. در نهایت، و یا هر ویژگی دیگر مربوط به دادهوقوع رخداد حسگرها

بندی ساز و کاری برای شود. در ردههای استخراج شده برای بازشناسی اعمال آموزش داده میویژگی

 گیریم. مدیریت عدم قطعیت در نظر می

افر ش-. در رویکرد اول از نظریه دمپستر، دو رویکرد پیشنهاد گردیدندسازی لایه دومبرای پیاده

 یم.استفاده کرد و در نتیجه کاهش عدم قطعیت ،در خصوص اعمال تعدادی شاهد برای تجمیع عقاید

هایی از حسگرهای فعال شده در نظر گرفتیم. عقاید این شاهدان را به صورت شاهدان را چندتایی

با استفاده از تابع توزیع بتا محاسبه نمودیم. برای و هایی شامل: باور، عدم باور، و عدم قطعیت، تاییسه

 ،در رویکرد دومبندی کردیم. بندی رویدادهای حسگرها، آنها را بر حسب زمان رخدادشان خوشهعهقط

ابتدا به ازای هر رویداد حسگر، مقادیر باور القا  .نمودیماستفاده  بهینه سازی هایی مبتنی بررهیافتاز 

ار باور اولیه نامیدیم. شده در خصوص هر یک از اعمال را به صورت یک بردار محاسبه کردیم و آن را برد

توان همان بردار ویژگی مربوط در تطبیق با اجزای لایه دوم معماری پیشنهادی، بردارهای باور اولیه را می

 های هوشمند عمومیتبا استفاده از مفروضاتی که در خانهسپس،  به حسگرهای فعال شده در نظر گرفت.

 عدم ،بعدر تعریف این توا تعریف کردیم. باور اولیه برای هموار سازی بردارهای را یهدف توابعدارند، 

ردارهای ب ،هدف بع. با کمینه سازی این توامعادل با مفهوم آنتروپی در نظر گرفتیمقطعیت استنتاج را 

تنتاج اس در نهایت، .باور اولیه هموار شده، و به ازای هر رویداد حسگر، یک بردار باور ثانویه محاسبه گردید

نیازی به قطعه بندی غیر ضمنی جریان داده  هااین رویکرد بردارهای باور ثانویه صورت گرفت.بر مبنای 

 .ندورودی ندار

های کاربران وظیفه اصلی این لایه جداسازی دنباله داده: لایه تشخیص اعمال چند کاربره

 در این لایهکلی، در حالت گیرند. های این لایه توسط لایه دوم، مورد دسترسی قرار میباشد. روالمی
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از  کاربرانهای دنباله داده 9با استفاده از قطعه جداسازی (درهم تنیدهمجتمع ) هایدریافت دادهپس از 

با فرض اینکه همه کاربران طبق مدلی یکسان در محیط فعالیت  شوند. بدین منظور،هم تفکیک می

بتنی بر م الگوریتماستفاده از یک با  سپس،گردد. های آنان محاسبه میکنند، مدلی برای دنباله دادهمی

از مدل  ،شوند. در الگوریتم فیلتر ذرات پیشنهادیهای کاربران از هم تفکیک میفیلتر ذرات، دنباله داده

های محیطی، به های حسگرها، و نیز دیگر مکاشفهتخمین زده شده، اطلاعات زمانی مطلق و نسبی داده

تفکیک شده به منظور بازشناسی اعمال  های. دنباله دادهتوان بهره گرفتمیمنظور امتیازدهی به ذرات 

 در اختیار لایه دوم قرار خواهند گرفت.

های کاربران از یک زنجیره مارکوف سازی دنباله دادهبه منظور مدل ،سازی لایه سومدر پیاده

نجیره مارکوف واحد موجب فرض را بر این قرار دادیم که کاربران منطبق با یک ز ایم.استفاده کرده

فاده مستقیما با است )یعنی ماتریس انتقال مربوطه( راپارامترهای این زنجیره  رویداد حسگرها خواهند شد.

محاسبه  (2CLSهای درهم تنیده کاربران، و با به کارگیری ایده تخمین کمترین مربعات شرطی )از داده

 به ذرات زمان رویداد حسگرها به منظور امتیازدهیماتریس انتقال محاسبه شده، و نمودیم. سپس، از 

لگوریتم از اهای کاربران، پیشنهادی استفاده کردیم. پس از جداسازی دنباله دادهدر الگوریتم فیلتر ذرات 

یک ه داده تفکبرای بازشناسی اعمال روی هر دنبال ، که در لایه دوم ارائه گردید،سازیمبتنی بر بهینه

 از قبل تفکیک شده های؛ زیرا این الگوریتم برای آموزش نیازی به دنباله دادهشده استفاده نمودیم

 کاربران ندارد.

 هانوآوری 9-91

                                                 
9 Deinterleaving module 
2 Conditional least squares 
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 باشند:به شرح ذیل می رسالهدر این ها نوآوری

  های تک کاربره بازشناسی اعمال کاربران در محیطارائه یک معماری سه لایه جدید برای

 و چند کاربره.

  های تک کاربره، با به کارگیری برای بازشناسی اعمال در محیطارائه یک راهکار جدید

 شافر، به منظور کاهش عدم قطعیت استنتاج.-نظریه دمپستر

 یک  اساس های تک کاربره، برارائه یک راهکار جدید برای بازشناسی اعمال در محیط

 .سازی، و با تاکید بر کاهش عدم قطعیتمساله بهینه

 ود تخمین پارامترهای یک زنجیره مارکوف به منظور ارائه روشی جدید برای بهب

 .های چند کاربرهدر محیط های کاربرانسازی دنباله دادهمدل

 های کاربران.ارائه یک روش جدید مبتنی بر فیلتر ذرات برای تفکیک دنباله داده 

 رسالهساختار  9-99

بدین  های آتیدر فصل فصل تنظیم شده است. ساختار این رساله ششپیش رو در  یرساله

  :باشدمیترتیب 

بندی م. در این فصل، یک دستهایبا بازشناسی اعمال پرداخته در فصل دوم به مرور منابع مرتبط

کارهای مرتبط با هر دسته، و مزایا و معایب هریک  و سپس به بیان ردهای بازشناسی اعمال ارائه،از رویک

ی شافر، برای بازشناس-مبتنی بر نظریه دمپستراولین راهکار پیشنهادی، ، در فصل سوم م.ایپرداخته

برای بازشناسی  پیشنهادی دوم راهکاری ،چهارمدر فصل  .شده استارائه  در محیط تک کاربره اعمال

سازی یک تابع هدف تفاضل محدب  کمینهکه مبتنی بر  گردیدههای تک کاربره ارائه اعمال در محیط

های فصل سوم و چهارم به منظور پیاده سازی لایه دوم معماری پیشنهادی، با تاکید بر رویکرد باشد.می
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ا مطابق بهای چند کاربره ، به بازشناسی اعمال در محیطدر فصل پنجمباشند. کاهش عدم قطعیت می

ورد را مهای کاربران سازی دنباله دادهدلمابتدا  ،یم. بدین منظوراهپرداختلایه سوم معماری پیشنهادی 

گردیده هاد پیشن های کاربران، الگوریتمی برای تفکیک دنباله دادهسپس. سازی قرار دادیمو پیاده بررسی

متیاز ا به منظور ،های کاربرانبرای دنباله داده محاسبه شده مدلاز  باشد.که مبتنی بر فیلتر ذرات می

. در ادامه، اعمال مربوط به هریک استشده پیشنهادی استفاده  هی به ذرات در الگوریتم فیلتر ذراتد

یک الگوریتم بازشناسی اعمال تک کاربره محاسبه نموده و  را با به کارگیری های تفکیک شدهاز دنباله

 .تشده اس هبندی و بیان کارهای آتی پرداختبه جمع ششمدر فصل  ،در نهایتم. ایهمورد ارزیابی قرار داد

 بندیجمع  9-92

های هوشمند مطرح گردید. سپس، حسگرهای شناسایی اعمال در محیطدر این فصل، ضرورت  

بیان شد. آنگاه، مساله شناسایی اعمال را به صورت  آوری اطلاعات توسط آنهامورد استفاده و نحوه جمع

 مورد نظر هایهای حسگرها به اعمال، عنوان نمودیم. در ادامه به چالشیافتن نگاشتی از دنباله داده

اده، نیز مجموعه داده های مورد استفو های در نظر گرفته شده، م. اهداف تحقیق، پیش فرضپرداختی

ها و پیشنهادی معرفی گردید و به بیان نوآوریسه لایه معماری  ،در نهایت در ادامه مطرح گردیدند.

 پرداختیم. رسالهساختار 
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 مروری بر کارهای پیشین .2 فصل
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 مقدمه 2-9

مطرح شد. طبق این دیدگاه،  2اولین بار توسط مارك ویزر 9"حاضرمحاسبات همیشه "اصطلاح  

ای در اختیار مردم خواهند بود که آنها از حضور پیش بینی شده بود که کامپیوترها در آینده به گونه

ها، و دیگر وسایل هیچ اطلاعی ها، اتومبیلبدون تزاحم چنین کامپیوترهایی در اشیائی مانند لباس

های هایی نیاز به استفاده از ابزارهای مختلفی از حوزه. برای خلق چنین محیط[98] نخواهند داشت

های بیسیم، و تعامل کامپیوتر و انسان هوش مصنوعی، بینایی ماشین، یادگیری ماشین، تکنولوژی

یادگیری داشته باشد و با نیازهای کاربران تطبیق یافته و به  خودکارباشد، تا محیط بتواند به صورت می

 آنها پاسخ دهد.

برای اینکه محیط بتواند به طور هوشمندانه به نیازهای کاربران پاسخ دهد، ابتدا باید بتواند  

ند انتوها میهای دریافت شده از محیط فیزیکی شناسایی نماید. این دادهداده  رفتارهای آنان را بر مبنای

های ویدئویی و غیره دریافت شوند. لذا مساله تشخیص اعمال به ها، دوربیناز حسگرها، میکروفن

 موضوعی جالب در حوزه یادگیری ماشین تبدیل شده است.

کند، یکی از کاربردهای تشخیص اعمال که به ساکنین در زندگی روزمره خود کمک می 

به موضوعی جالب برای محققین تبدیل شده است. یک  های هوشمند است، که در دهه گذشتهخانه

خانه هوشمند محیطی خودکار است که از انواع مختلفی از حسگرها برای تشخیص اعمال ساکنین خود 

توانند برای نظارت و حمایت از افراد سالخورده یا افرادی با ها میکند. عموما این خانهاستفاده می

توانند اعمال با ریسک بالا و یا اعمال غیر رد استفاده قرار بگیرند. مثلا میهای جسمی یا روانی موعارضه

                                                 
9 Ubiquitous Computing 
2Mark Weiser 
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بایست انجام دهند را یادآوری نمایند. از طبیعی را شناسایی کنند. یا به ساکنین خود، کارهایی که می

ایی شناس)مثلا  های پزشکی، کاربردهای امنیتی و امداد و نجاتجمله دیگر کاربردها می توان به مراقبت

های صنعتی )مثلا نظارت بر کارهای انجام شده (، استفاده[91] ها و معابرحرکات مشکوك در فرودگاه

(، و اتوماسیون )مثلا اتوماسیون کنترل دما، تهویه هوا و تهویه [21] توسط کارگران در خطوط تولید

 ( اشاره نمود.[29] مطبوع

بر  های هوشمند مطرح شده است.ال در محیطهای معتددی برای شناسایی اعمتا کنون روش

توان به دو دسته: ها را میهای کاربران، این روشحسب نوع حسگرهای استفاده شده برای دریافت داده

بندی کرد. بر حسب نحوه پیاده سازی شبکه حسگر، تقسیم 2مبتنی بر تصویر -2و  9مبتنی بر حسگر -9

مبتنی بر حسگرهای  -2و  3متراکم سنجشمبتنی بر  -9رویکردهای مبتنی بر حسگرها خود به دو دسته: 

هایی که برای مدل سازی اعمال انسان بندی می شوند. همچنین، بر حسب روش، تقسیم4پوشیدنی

، 5مبتنی بر داده-9توان به سه زیر گروه: سی اعمال را میشود، هریک از رویکردهای بازشنااستفاده می

، 8توانند با ناظردسته بندی کرد. رویکردهای مبتنی بر داده خود می 7هیبریدی-3، و 6مبتنی بر دانش-2

توانند مبتنی بر داده کاوی، بوده، و رویکردهای مبتنی بر دانش می 91، و یا نیمه نظارتی1بدون ناظر

ن شناسی باشند. این دسته بندی را به طور کامل برای رویکردهای مبتنی بر حسگرها منطق، و یا هستا

دهد. لازم به ذکر است که دسته بندی ذکر شده برای رویکردهای مبتنی بر متراکم نشان می سنجشبا 

                                                 
9Sensor-based 
2Vision-based 
3 Dense sensing-based 
4 Wearable sensor-based 
5 Data-driven 
6 Knowledge-driven 
7 Hybrid  
8 Supervised  
1 Unsupervised  
91 Semi-supervised 
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ر ب الهرس؛ اما از آنجا که تمرکز اصلی این تواند وجود داشته باشدمی تصویر و حسگرهای پوشیدنی نیز

ردهها صرف نظر کروش اینمتراکم است، از جزئیات مربوط به  سنجشرویکردهای مبتنی بر حسگرها با 

  های بازشناسی اعمال مطابق با این نمودار خواهیم پرداخت.ایم. در ادامه به مرور روش

 

 های هوشمند.های بازشناسی اعمال انسان در محیطدسته بندی روش. 1-2شکل 

 مبتنی بر تصویررویکردهای  2-2

برای شناسایی اعمال از دیرباز مورد توجه خاصی قرار  [24-22] های مبتنی بر تصویرروش

رات کاربر و تغییتشخیص عمل، موقعیت بدن های ویدئویی، برای از دوربین ،رویکردهااین در اند. داشته

ربوط به بینایی ماشین بوده های مپژوهش ازاین حوزه از تحقیقات بخش مهمی  شود.محیط استفاده می

های مراقبت پزشکی، و سیستم های های نظارتی و امنیتی، سیستمو کاربردهای وسیعی در سیستم

  .[28-25] باشدرا دارا می 9(HCIکامپیوتر )-تعاملی انسان

مله: از ج حائز اهمیتیهای ویدئویی شامل مراحل تشخیص اعمال با استفاده از دنبالهبه طور کلی، 

های پیش پردازش تصاویر، استخراج ویژگی با در نظر گرفتن اعمال، و مدل سازی اعمال بر مبنای ویژگی

                                                 
9 Human-computer interaction 

روش های بازشناسی 
اعمال

روش های بازشناسی 
اعمال

رویکردهای مبتنی بر 
(3-2بخش )حسگر 

رویکردهای مبتنی بر 
(3-2بخش )حسگر 

کم مبتنی بر سنجش مترا

(2-3-2بخش )

کم مبتنی بر سنجش مترا

(2-3-2بخش )

مبتنی برداده

(1-2-3-2بخش )

مبتنی برداده

(1-2-3-2بخش )

با ناظربا ناظر

بدون ناظربدون ناظر

نیمه نظارتینیمه نظارتی

مبتی بر دانش

(2-2-3-2بخش )

مبتی بر دانش

(2-2-3-2بخش )

مبتنی بر داده کاویمبتنی بر داده کاوی

مبتنی بر منطقمبتنی بر منطق

یمبتنی بر هستان شناسیمبتنی بر هستان شناس

هیبریدی

(3-2-3-2بخش )

هیبریدی

(3-2-3-2بخش )

مبتنی بر حسگرهای 
(1-3-2بخش )پوشیدنی 

مبتنی بر حسگرهای 
(1-3-2بخش )پوشیدنی 

رویکردهای مبتنی بر 
(2-2بخش )تصویر 

رویکردهای مبتنی بر 
(2-2بخش )تصویر 
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های کم با حذف نویز و ویژگی ،سیستم کاراییشود تا باشد. در پیش پردازش سعی میاستخراج شده می

مثلا قطعه بندی تصویر کاربر با ) یخروجی مناسب، و [21] بهبود داده شده ،از ورودی ویدیویی اهمیت

های پیش سپس از داده رای دیگر اجزای سیستم فراهم گردد.( ب[39, 31]مشخص کردن اجزای بدن

هدف اصلی در استخراج گردند. های مناسب به منظور مدل سازی استخراج میپردازش شده ویژگی

ها و حرکات بدن است که ها، وضعیتها مانند شکل، سیلوت، رنگای از خصیصهویژگی یافتن مجموعه

بازنمایی نماید. به  9های توصیفیای از ویژگیرا با مجموعه آنهااعمال کاربر را به خوبی توصیف کرده و 

 و غیره 2SIFT [32] ،3HOG [33] ، 4HOF [34 ,35]توانند می ی توصیفیهاعنوان مثال، این ویژگی

پس و س ،آموزش برای تشخیص یا کشف عمل کاربر یمدل، اج شدههای استخربر مبنای ویژگی باشند.

مانند مدل های مخفی مارکوف (5 ها می توانند تولیدیشود. این مدلاستفاده می به منظور استنتاج

(6HMMو شبکه )( 7های بیزین دینامیکDBN،)) های بردار پشتیبان )مانند ماشین  8و یا تمایزی

(1SVMو شبکه )های عصبی ( 91مصنوعیANN)) .باشند 

، و [37]، [36]توان به رویکردهای در این حوزه انجام شده میاخیرا از جمله کارهایی که 

های عمقی تخمین زده های دوربینهای بدن که با استفاده از دادهاز وضعیت [36]اشاره کرد. در [38]

 در این کار یک معماری سلسله مراتبی شوند برای شناسایی اعمال پیچیده انسان استفاده شده است.می

یک الگوریتم  [37]. در گردیدهاست، معرفی مبتنی بر بازنمایی تنک اعمال ساده انسان  ، کهسه سطحی
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ه شده عمقی ارائ هایبا استفاده از دوربین ،های اسکلت کاربرمبتنی بر استخراج مفصل ،تشخیص اعمال

ای بدن که با استفاده های پایهز مجموعه کوچکی از وضعیتاست. در این سیستم یک عمل با استفاده ا

بندی چند کلاسه برای رده SVMگردد. در این کار از یک آیند، توصیف میاز خوشه بندی به دست می

ارائه  9رویکردی برای شناسایی اعمال انسان با استفاده از یادگیری عمیق [38]در استفاده شده است. 

های مربوط به اسکلت بدن که اعمال فیزیکی انسان را با استفاده از داده ،ئه شدهشده است. سیستم ارا

 دهد.آیند، تشخیص میهای عمقی به دست میاز دوربین

رای بمناسب  و های مطلوبرویکردهای مبتنی بر تصویر مزایایی از جمله وجود داده با وجود آنکه

از چند  ،دندار رده بندی( 2تشخیص اعمال )مثلا افزایش صحتهای سازی و افزایش کارایی الگوریتممدل

 تصاویر ویدیوییهای توصیفی از اول آنکه استخراج ویژگی .های جدی روبرو هستندمنظر با محدودیت

پیچیدگی محاسباتی بالایی داشته و بنابراین به منابع محاسباتی پر قدرت )و البته گران   ضبط شده

که مقبولیت بران مساله بسیار مهمی است رحریم خصوصی کا . ثانیا[31]ودقیمت( نیازمند خواهیم ب

های خصوصی مثل محیط منزل، به شدت های مبتنی بر تصویر را، مخصوصا در محیطاستفاده از روش

هیچ کس مایل نیست که در محیط زندگی خود تمام مدت توسط زیرا  .[31, 41]دهد کاهش می

ها موجب شده تا بسیاری از محققین استفاده از این محدودیت قرار بگیرد.هایی مورد پیگرد دوربین

 های هوشمند ترجیح دهند.حسگرهای ساده را برای استفاده در محیط

 رویکردهای مبتنی بر حسگرها 2-3

ها، تاب سنج، شRFID 4،3حسگرهای تماسی در حال حاضر، گستره وسیعی از حسگرها از جمله
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ی که در بندمطابق با تقسیمشوند. یره به منظور شناسایی اعمال استفاده میآشکار سازهای حرکتی، وغ

، 2حسگرهای خانگی، 9ارائه شده این حسگرها را می توان به چهار دسته: حسگرهای محیطی [49]

رد. در ک بندیتقسیم و حسگرهای پزشکی برای دریافت اطلاعات حیاتی بدنحسگرهای موقعیت یابی، 

. در ادامه به رویکردهای شناسایی [41]این حسگرها یا پوشیدنی و یا محیطی هستندترین حالت، کلی

 پردازیم.اعمال مبتنی بر حسگرهای پوشیدنی و حسگرهای محیطی می

 حسگرهای پوشیدنی ، با استفاده ازتشخیص اعمال 2-3-1

 شود که به صورت مستقیم یا غیر مستقیم روی بدنحسگرهای پوشیدنی به آنهایی اطلاق می

د هایی را تولیاین حسگرها به هنگام انجام اعمال توسط شخص، سیگنال شوند.می کار گذاشتهانسان 

ن، وضعیت فیزیکی شخص، حرکت بد مربوط بههایی توانند دادهمی ، بسته به نوع،این حسگرها کنند.می

، ساعت مچی، گوشی نبض، دمای بدن و غیره را دریافت نمایند. این حسگرها معمولا در لباس، عینک

ها، توان به شتاب سنجشوند. از جمله این حسگرها میموبایل، و یا مستقیما روی بدن کار گذاشته می

 .[42]، و حسگر ضربان قلب اشاره کرد 4ECG، حسگر دمای بدن، حسگر 3ژیروسکوپ

استفاده ها از جمله حسگرهای رایجی هستند که برای شناسایی اعمال اشخاص شتاب سنج

 دهدشوند. این حسگرها عموما در شناسایی اعمالی که در آنها حرکات تکراری اجزای بدن رخ میمی

سنج ، از پنج حسگر شتاب[43]در .باشندمیموثر  ها،مانند راه رفتن، دویدن، ایستادن و بالا رفتن از پله

 نشستن، ایستادن، دویدن، مسواك راه رفتن،شامل:  کاربر متفاوت عمل بیست برای شناساییدو محوری 

این حسگرها بر روی بازو، زانو، مچ پا، مفصل ران، و مچ دست اشخاص  استفاده شده است. زدن و غیره
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سنج یک شتابتنها ی بر به کارگیری نرویکردی برای تشخیص اعمال انسان مبت [44]در  تعبیه شدند.

مورد آزمون قرار بدن )سینه و مچ پا(  یو نقطهسنج بر دشتابارائه شده است.  9پوشیدنی با سه محور

 های آن برای تشخیص اعمال مختلف کاربر شامل نشستن، دراز کشیدن، ایستادن، دویدن،و از داده گرفته

از یک شتاب سنج سه محوری گوشی  [45]به طور مشابه، در . ه استگردیدو غیره استفاده  پریدن

از حسگرهای ژیروسکوپ و ، [46]در موبایل هوشمند برای تشخیص اعمال کاربر استفاده شده است. 

گوشی موبایلی که در جیب شخص قرار گرفته برای که بر مچ دست و نیز حسگرهای  ،شتاب سنج

. تاستفاده شده اس (بالا و پایین رفتن از پله ها و غیره )مانند ورزش کردن،او  شناسایی اعمال مختلف

 تشخیص اعمال را فرآیندگیری حسگرها در این دو نقطه کارایی در این کار نشان داده شده که به کار

 دهد.شود افزایش میمی یکی از این نقاط استفادهنسبت به زمانی که فقط از 

گیری های حسگرهای پوشیدنی، حسگرهای بیولوژیکی هستند که با اندازهاز دیگر فناوری

ا کنون، ت گردند.ستفاده میاو یا عمل کاربر  های جسمانیوضعیت، برای شناسایی حیاتی بدن هایفعالیت

ECG ،های حیاتی بدن مانند فشار خونبرای اندازه گیری سیگنال ی بیولوژیکیانواع مختلفی از حسگرها

 ،2EEG3تشخیص هیپوترمی، دمای بدن سربازان به منظور [47]در اند. ، و اطلاعات تنفسی، استفاده شده 

راه رفتن، دویدن، برای تشخیص پنج عمل  4روشی موسوم به سنتینلا [48]استفاده شده است. در 

های نصب شده بر سنجهای شتابنشستن، بالا رفتن، و پایین آمدن ارائه شده. در این کار از ترکیب داده

ر این دبر استفاده شده است. های حیاتی بدن برای افزایش صحت تشخیص عمل کارروی بدن و سیگنال

، دمای بدن، ECGهای سیگنال برای دریافت سنج سه محوری و حسگرهای بیولوژیکییک شتاب از کار،
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 ضربان قلب، نرخ تنفس، و غیره استفاده شده است. 

از جمله حسگرهای پوشیدنی پر استفاده تلقی ( نیز 9GPSسیستم مکان یابی جهانی )حسگرهای 

د، برای استفاده در کاربردهای نهای موبایل وجود دارکه امروزه در همه گوشی GPSشوند. حسگرهای می

ری تبا دانستن موقعیت مکانی فرد، تشخیص عمل او با صحت بیش. باشندمیبسیار مناسب  2آگاه به متن

، مانند سوار شدن بر اتوبوس تشخیص رفتارهای سطح بالای انسان [51]در  .[41]پذیر خواهد بود امکان

مورد  GPSهای با استفاده از جریانی از داده ،پیاده شدن از وسیله نقلیهدر ایستگاه، مسافرت کردن، و 

بینی حرکت کاربران استفاده های مهم، و پیشبرای یادگیری مکان GPS از [59]در  مطالعه گرفته است.

بینی هدف کاربر و نیز رفتارهای غیر نرمال او با ن و پیشنحوه تغییر مکا ، یادگیری[52]شده است. در 

لازم به ذکر است از آنجا که استفاده از  مورد بررسی قرار گرفته است. GPS داده 3هایلاگاستفاده از 

GPS نج سگردد، لذا معمولا این حسگرها توام با حسگرهای شتابهای بسته بسیار محدود میدر محیط

 .[41]وندشاستفاده می

رها این حسگ باشد.هایی همراه میتشخیص اعمال با استفاده از حسگرهای پوشیدنی با محدودیت

 د.ید مدام آنها را با خود حمل کنهمچنین، کاربر با .بدون مداخله کاربر کارکنندو باید به صورت پیوسته 

 ، و نیزکاربرپذیرش و تمایل  ،عمده اتمشکلیکی از د. نکناین موارد مشکلاتی را در عمل ایجاد می

( که تردد کاربر )یا کاربران های هموشمندیدر محیط باشد.حسگرهایی می چنین استفاده ازاو در توانایی 

واهد خ غیر عملیو یا کاربر تمایلی به پوشیدن حسگرها ندارد استفاده از این راهکار  به آنها زیاد است

با محدودیت مواجه هستند.  عمر باطریحسگرها از نظر این که از نظر فنی نیز باید توجه داشت  .بود

در  ،طوری باشد که به سادگی قابل حمل باشند به این حسگرها باید های مربوطماجولهمچنین، ابعاد 
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توان گفت که با توجه به این موارد می .غیر این صورت حمل آنها در دراز مدت بسیار دشوار خواهد بود

 برای کاربر خواهد بود. 9تزاحم حسگرهای پوشیدنی توام با ایجاداستفاده از 

 متراکم سنجشرویکردهای مبتنی بر  2-3-2

شناسایی با عنوان  [53]مانند  که در برخی منابع [41] متراکم سنجشرویکردهای مبتنی بر 

شود که در آنها حسگرها در محیط، هایی اطلاق میبه روششود، نیز از آن نام برده می 2محیطی اعمال

ا رمختلف بر و اشیاء رهای مربوط به تعامل کااند. این حسگرها دادهو بر روی اشیاء مختلف نصب شده

شود. اعمال کاربر با استفاده از تعاملات او با اشیاء مختلف شناسایی میها، در این روشکنند. دریافت می

های مهمی برای تشخیص عمل کاربر به استفاده شدن هستند، سر نخدانستن اینکه چه اشیائی در حال 

های حسگرها، که ها فرض بر این است که اعمال با استفاده از دادهدهد. بنابراین، در این روشدست می

ن را نشا یک رویداد خاص محیطی )مثل حضور شخص در یک مکان(و یا  یک شیءبه کارگیری هرکدام 

و  کم هزینه، با توان مصرفی پایین، متراکم، حسگرهایی سنجشدر  اسایی هستند.قابل شن ،دهدمی

ها را در ادامه این روش شوند.کار گذاشته میمحیط های مختلف مکان درو اندازه کوچک بر روی اشیاء 

 مورد مطالعه قرارباجزئیات بیشتری های مبتنی بر داده، مبتنی بر دانش، و هیبریدی در قالب روش

های هوشمند مورد استفاده های هوشمند مانند خانهمتراکم برای توسعه محیط سنجشغالبا  دهیم.می

 گیرد.وسیعی قرار می

 های مبتنی بر دادهروش 2-3-2-9

سازی اعمال کاربر های یادگیری ماشین و داده کاوی برای مدلهای مبتنی بر داده از تکنیکروش

. یکی از مزایای این گیرندبهره می ،هایی که در محیط جمع آوری شدهبا استفاده از مجموعه داده
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رویکردها این است که نیاز به تعریف قوانین و ساختارهای صریح برای استخراج اعمال کاربر را کاهش 

آوری شده های جمعبر روی داده مربوطه ادگیری ماشینها پس از آنکه الگوریتم یدهند. در این روشمی

 هرچند، برای تواند انجام شود.بندی بدون نیاز به دخالت انسان میآموزش داده شد، رده یطدر مح

وارد کردن دانش قبلی مربوط به  نیز نیاز خواهد بود و های آموزشیالگوریتم یادگیری ماشین، به داده

 باشد.ها دشوار مییک حوزه خاص در این الگوریتم

های بند با استفاده از دادهدگیری ماشین، آموزش دادن یک ردههدف اصلی یادر این رویکردها 

 هایالگوریتمهای جدید است. بینی نمونه بندی یا پیشاستفاده از آن برای رده سپس آموزشی، و 

باشند. تفاوت اصلی بین این  نظارتی-و یا به صورت نیمه ناظر، بدون ناظرتوانند با میآموزش خود 

آنهاست. در ادامه به هریک از این رویکردها در های آموزشی میزان برچسب گذاری دادهها در رهیافت

 خواهیم پرداخت.

 های با ناظرروش

ا از آنه های استخراج شدهو یا ویژگی داده های حسگرهایک رده بند بر روی ، ناظردر یادگیری با 

بند به طور کامل برچسب گذاری شده و ردههای حسگرها در مجموعه آموزشی شود. دادهآموزش داده می

شود که کمترین خطای رده بندی )یا به عبارتی بیشترین صحت( حاصل گردد. طوری آموزش داده می

ندهای بشوند. رده نخستین رویکردهایی هستند که برای شناسایی اعمال استفاده می ناظر های باروش

های بردار ماشین ،[58] ،[57] ،[56] های تصمیمدرخت ،[55]، [54] (9KNNنزدیکترین همسایه )

مدل مخفی ، [61]، [51]2های گرافیکی احتمالاتی مانند رده بند ساده بیز، و مدل[6] ،(SVMپشتیبان )
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 9تصادفی شرطی هایمیدان ،[96]، [94]،[62]، [1]، [61]، [91]، [69]، [7] مارکوف و انواع مختلف آن

(CRFو انواع مختلف ) و شبکه[65]، [96]، [64]، [63]، [8]، [61] آن ،( 2های بیزین پویاDBN) [66] ،

های عموما غیر از روش شود.های مرسومی هستند که در شناسایی اعمال از آنها استفاده می، روش[67]

جه حسگرها با توها قبل از رده بندی، جریان داده رنده گرافیکی، در سایر روشیهای یادگمبتنی بر مدل

 تعداد یا یزمان گردد. این قطعات ممکن است بر حسب عمل کاربر )با طولمی 3به معیارهایی قطعه بندی

 باهایی با طول زمانی متغیر اما های زمانی با طول ثابت، پنجره، پنجره[58]، [68] متغیر( رویدادهای

 .[6]محاسبه شوندهایی وزن دار ثابت رویداد حسگرها، و یا پنجره تعداد

معمولا زمانی که  KNN ازباشد. می KNN مبتنی بر داده تمایزی هاییکی از ساده ترین رده بند

در  .دشواند استفاده میشده قطعه بندی از پیش بر حسب عمل مربوط به آنها  های حسگرهادنباله داده

 گیو فاصله آن با بردار ویژ ،استخراج مربوطه دنباله داده جدید، بردار ویژگییک چنین رویکردهایی برای 

نمونه جدید مشاهده شده مربوط به عملی )کلاسی( است که شود. های آموزشی محاسبه مینمونه

برای هر  [54]در . استمسایه، با آن عمل برچسب خوردهنزدیکترین ه 𝑘بیشترین تعداد نمونه از بین 

نیز  ، ومحاسبه حسگرها رخدادشامل تعداد تکرارهای  ویژگی بردار یک ،عمل کاربربه داده مربوط  دنباله

 KNNعملکرد  ،مشابه با کار قبلی [55]در  .است در نظر گرفته شده KNNبرای رده بند فاصله اقلیدسی 

ی بر نظریه که مبتن KNNای از کلاسیک، نسخه KNNمورد مطالعه قرار گرفته است. در این کار علاوه بر 

 𝑘هریک از  KNN-ET. در گردیده، نیز بررسی 5KNN-ETاست، تحت عنوان  4فرش-شهود دمپستر

شود که به میزان خاصی به در نظر گرفته می 6به عنوان شهودی ،نزدیکترین همسایه یک نمونه جدید
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ترین همسایه با نزدیک 𝑘دارد. توده باور  9ها )یعنی اعمال( باوربه هریک از کلاس جدید تعلق نمونه

وان آید به عنشده و عملی که بیشترین باور در مورد آن به دست می تجمیععملگر ترکیب دمپستر 

تا حدودی  ET-KNNنشان داده شده که عملکرد  [55]شود. در برچسب نمونه جدید در نظر گرفته می

 باشد.کلاسیک می KNNبهتر از 

بندی تمایزی مناسب برای بازشناسی اعمال رده هایدرختان تصمیم یکی دیگر از الگوریتم

به  به آنها، اعمال مربوطهای آموزشی بر حسب برچسب داده ،در درختان تصمیمهستند. 

 های آموزشیهای دادهای از قوانین مبتنی برمقادیر  ویژگیشوند و مجموعههایی تقسیم میزیرمجموعه

ن خورد. از قوانی. هرزیر مجموعه پایانی با یک عمل برچسب میآیندبه دست میبندی سیمبرای این تق

ای که مربوط به دنباله جدید مشاهده شده است استفاده به دست آمده برای شناسایی زیرمجموعه

برای تشخیص اعمالی همچون استفاده از کامپیوتر، خوابیدن،  C4.5از درخت تصمیم  [56]در شود. می

ثانیه( و برچسب  31گذاری زمانی با طول ثابت ) مطالعه کردن، و غیره استفاده شده. در این کار از پنجره

از درختان تصمیم برای استخراج ویژگی  [57]گذاری آنها برای آموزش و آزمون استفاده شده است. در 

، زیر 2مبتنی بر بهره اطلاعاتی J48ست. در این کار با بهره گیری از درخت تصمیم استفاده شده ا

انتخاب شده اند. برای ها )حسگرها( که بیشترین تاثیر در رده بندی اعمال را دارند ای از ویژگیمجموعه

ن جریا [58]در  این کار جریان داده حسگرها بر حسب اعمال به صورت دستی قطعه بندی شده اند.

 ،رابطه زمانی بین آنها قطعه بندیو نیز  حسگرهامتوالی رخداد همبستگی  میزان داده حسگرها بر حسب

ن با وجود اینکه درختاگردد. و سپس با استفاده از درختان تصمیم برای هر قطعه یک عمل استنتاج می

ارها تغییرات در رفت ، اما برای شناساییکارایی مناسبی دارندتصمیم برای شناسایی رفتارهای انسان 

ند. در کمناسب نیستند. به عنوان مثال، آشپزی کردن همیشه مجموعه حسگرهای یکسانی را فعال نمی
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به اعمال  های حسگرهانگاشت بین زیر مجموعه ای از دادهواقع هرچند یک درخت تصمیم ممکن است 

را یادبگیرد، اما در عین حال ممکن است داده های دیگر حسگرهایی که مربوط به آن عمل هستند را از 

 دست بدهد. 

ماشین بردار  توان بهمی ،مورد استفاده در تشخیص اعمالپرکاربرد های تمایزی از دیگر روش

های مختلف یان داده حسگرها با روشجر ([61])و به طور مشابه در  [6]در . اشاره کرد (SVMپشتیبان )

های یک پنجره گذاری زمانی، پنجره گذاری مبتنی بر رویداد، و وزن دهی به دادهقطعه بندی ) یعنی 

بندی شده، سپس برای هر قطعه یک بردار ویژگی شامل تعداد رخداد حسگرها، زمان بخش پنجره(،

در  .گرددمیمحاسبه  ،ها )اعمال(به هر یک از کلاس شروع و اتمام قطعه، و نیز احتمال تعلق قطعه قبلی

 جدید هایو برای تشخیص عمل مربوط به داده داده شده، چند کلاسه آموزش SVMنهایت یک رده بند 

ثانیه(  61های زمانی کوچک )، جریان داده حسگرهای دودویی به بازه[71]در . شودمیاستفاده  آناز 

برش زمانی احتمال پسین رخداد هریک از اعمال با استفاده از ماشین بردار شده، و در هر قطعه بندی 

برای تشخیص  HMM یک در 9به عنوان ماتریس نشر از این توزیع پسین .گرددپشتیبان محاسبه می

مختلف  2هستهتوابع با  SVMاز  [79]زمانی استفاده شده است. در های در برش نهایی اعمال متوالی

های از پیش برای رده بندی دنباله ( (4MLP) ، و پرسپترون چند لایه3ای، گاوسی)خطی، چند جمله

های مبتنی بر هسته SVMرده بندهای  خروجیقطعه بندی شده استفاده شده است. در این کار ترکیب 

 یابد.با این کار افزایش میبندی متفاوت نیز مورد بررسی قرار گرفته و نشان داده شده که کارایی رده

ای هداده به منظور مدیریتبرای رده بندی مشاهدات حسگرها،  اوسیبا تابع هسته گ SVM-Cاز  [72]در

ها وزنی اختصاص داده شده تا هزینه به هریک از کلاس برای این کار،استفاده شده است.  5نامتعادل
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ات یکی از مشکل افزایش یابد. بنددر نهایت صحت رده، و های کلاس کم جمعیت افزایشبندی نمونهرده

 های آموزشیپیچیدگی محساباتی بالای آن مخصوصا در مسائل چند کلاسه با نمونه SVMاستفاده از 

 باشد.زیاد می

از آنجا که همواره تغییراتی در نحوه انجام اعمال وجود دارند ونیز رفتارها مستقیما قابل مشاهده  

 9فقط از طریق حسگرها میتوان رفتار کاربر را مشاهده کرد(، مدل های احتمالاتی گرافیکی نیستند )یعنی

های مخفی مارکوف و غیره، برای شناسایی اعمال مورد توجه خاصی قرار مدلبند ساده بیز، رده :مانند

 ،هادر این مدل .[97] آورندها فراهم میاین راهکارها ابزار مناسبی برای مدل کردن دنباله گرفته اند.

وجود دارد که در آن وابستگی بین متغیرهای تصادفی )رئوس گراف( برحسب دانش  2گراف قالب یک

 دتوانگراف میاین  .قسمت الف( 2-2شکل ) شودیالهایی بین آنها نمایش داده میبا استفاده از پیشین و 

و شده  3، گراف قالب بازای از مشاهداتالهدنب داشتن بایک شبکه بیزین و یا یک شبکه مارکوف باشد. 

در شبکه باز شده  .(قسمت ب 2-2شکل ) آیدیک شبکه بیزین یا مارکوف برای کل دنباله به دست می

محاسبه، و از این تابع توزیع پسین برای  ه شدهمشاهدمتغیرهای احتمال متغیرهای مجهول به شرط 

بر  های مبتنیدر ادامه به روش شود.متغیرهای مخفی استفاده میمقادیر توالی از  ترینمحتملاستنتاج 

  پردازیم.می هااین مدل

بند، ابتدا باشد. در این رده( می4NBCبند ساده بیز )ساده ترین مدل گرافیکی مورد استفاده، رده

مشاهده مجموعه ای از آید. سپس، با های حسگرهابه دست میتوزیع احتمال توام اعمال و دنباله داده

 ای از اعمال که احتمال آنها به شرط مشاهده آن حسگرها ماکزیمم باشد، های حسگرها، مجموعهداده
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 گراف باز شده یک شبکه بیزین. -قالب یک مدل گرافیکی، ب گراف -. الف2-2شکل 

نوعی برای تشخیص اعمال را نشان  NBCقمست الف ساختار یک  3-2شکل  .[51]استنتاج خواهد شد 

صرفا به عمل  ،سازی بر این فرض استوار است که مشاهدات حسگرها در یک زماناین مدل دهد.می

های متوالی حسگرها و نیز اعمال متوالی ارتباط بین داده؛ و هستندانجام شده در همان زمان وابسته 

مشکل در روش ساده بیز این است که اطلاعات زمانی مثل یک  بنابراین، شود.ممکن، در نظر گرفته نمی

به  NBCاز امروزه  شود.در نظر گرفته نمیآنها ترتیب فعال شدن حسگرها و یا مدت زمان فعال ماندن 

 .[61]شودروش معیار در بسیاری از کارها استفاده میعنوان یک 

 های تولیدی هستند کهبنداز جمله رده و انواع مختلف آن، 9(HMMمخفی مارکوف ) هایمدل

های از وضعیت  ، یک لایه[73] پایه HMM. در کنندوارد  سازی را نیز در مدل 2اطلاعات زمانی توانندمی

با یک توپولوژی خاص  های لایه مخفیوضعیتوجود دارد.  های قابل مشاهدهاز وضعیتمخفی و یک لایه 

ا مشاهدات متصل هستند. بهای مربوط به وضعیتزنجیره مارکوف به یکدیگر و نیز به یک  و به صورت

های لایه مشاهدات ، و وضعیت)متغیرهای مجهول( های لایه مخفی به عنوان اعمالدر نظر گرفتن وضعیت

,𝑝(𝑦، یعنی توام اعمال و مشاهدات احتمال توزیعهای حسگرها، عنوان دادهبه  . . . , 𝑦𝑇, 𝑥1, … , 𝑥𝑇) با ،
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این ساختار  گردد.محاسبه می HMM 9های بین متغیرها در شبکه بیزین باز شدهدر نظر گرفتن وابستگی

 محاسبه این توزیع توام مبتنی بر مفروضات مارکوف نشان داده شده است.ب  قسمت 3-2شکل در 

ی های مخفی قبلی، و نیز استقلال شرطوضعیت مخفی به تعداد محدودی از وضعیتیک )یعنی وابستگی 

با داشتن دنباله مشاهدات حسگرها، احتمال پسین اعمال به شرط . [73]باشدمی (هممشاهدات از 

توام محاسبه شده و دنباله اعمال با بیشترین احتمال با استفاده  مشاهدات، با استفاده از توزیع احتمال

. این الگوریتم، هر داده در دنباله مشاهدات حسگرها را با [69]، [7] آیدبدست می 2ویتربیاز الگوریتم 

ان توتشکیل شده باشد، آنگاه می ترساده هاییاگر هر عمل خود از زیر عمل  زند.یک عمل برچسب می

یک مدل مخفی مارکوف  [91]در  .[91] استفاده کرد 3(HHMMمدل مخفی مارکوف سلسله مراتبی )از 

این در  برای شناسایی اعمال ارائه شده است. 3-2شکل با سه لایه مخفی و یک لایه مشاهدات مطابق با 

بود که قصد  مربوط به اعمالی خواهد (ها 𝑦𝑖اولین لایه مخفی )ها بردارهای مشاهدات،  𝑥𝑖 ،ساختار

 پایان متغیرهای کمکی است که مقدار آنهامربوط به  (ها 𝑓𝑖مخفی میانی )شناسایی آنها را داریم، لایه 

مربوط  (ها 𝑍𝑖) پایینیمخفی ، و لایه دهنددنباله اعمال ساده مربوط به یک عمل پیچیده تر را نشان می

ها نیز در لایه های مخفی وضعیت ساختاردر این بینیم همانطور که می .باشداعمال ساده کاربر میبه 

مختلف  مخفی هایهای لایهوابستگی بین وضعیت ،مانند یک زنجیره مارکوف به هم متصل هستند و نیز

های چند لایه، با توجه به تعداد در عمل، در مدل گردد.ای تعیین میبا توپولوژی از پیش تعریف شده

  بود. نیاز خواهد ،بندبرای افزایش کارآیی رده های آموزشی بیشتردهداه زیاد پارامترهای مجهول، ب
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 .[11] برای تشخیص اعمال HHMM، ج( ساختار یک HMM، ب( ساختار یک NBC یک ساختار. الف( 3-2شکل 

تواند مدت زمان یک عمل را نشان مدت زمان توقف در یک وضعیت لایه مخفی می HMMدر   

شود. اما در مدل می 9پایه به طور ضمنی و با یک انتقال از وضعیت به خودش HMMدهد. این زمان در 

وضعیت بهتر است به درستی تعیین گردد. برای انجام این بسیاری از کاربردها مدت زمان توقف در یک 

مدت  HSMMدر  .[61, 1]، [62] استفاده نمود 2(HSMMمارکوف مخفی)-توان از مدل نیمهکار می

 شود. به هنگامزمان توقف در یک وضعیت به طور غیر ضمنی و با یک متغیر تصادفی نشان داده می

گردد. ر به صورت تصادفی با یک توزیع احتمال خاص، تعیین میتغییر به وضعیت جدید مقدار این متغی

شود و هر زمان که به صفر رسید، تغییر وضعیت در هر گام یک واحد از مقدار این متغیر کاسته می

 HSMMدر ساختار از دو لایه مخفی  [62]از یک لایه مخفی، و در  [1]و [61]در  تواند صورت گیرد.می

( برای 3CHMMتوان به مدل مخفی مارکوف کوپل )، میHMMز جمله دیگر انواع ا استفاده شده است.

 .[96]، [94] های با چند کاربر نام بردبین کاربران در محیط اتمدل کردن تعامل

برای تشخیص عمل مربوط به یک ، [75]و  [74]، مانند لازم به ذکر است که در برخی از کارها
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 HMM برای هر عمل یک  ،[74] درد. نشومجزا مدل می به صوررت لاعما ،های حسگرهااز داده دنباله

ایجاد شده که فقط نشان دهنده مدل مربوط به همان عمل است. سپس با تعداد دلخواه وضعیت مخفی 

شود. مربوط به هر عمل حل می HMMبرای  9های حسگرها، مساله ارزیابیبا داشتن دنباله ای از داده

آن بیشترین احتمال تولید دنباله مشاهده شده را دارد به عنوان عمل انجام شده در عملی را که مدل 

تعریف شده است. در  )زنجیره مارکوف( ، برای هر عمل یک مدل مارکوف[75] شود. درنظر گرفته می

دهند. در هر وضعیت، مدت های مدل مارکوف را تشکیل میمدل مربوط به هر عمل، حسگرها وضعیت

گرها، های حسستفاده از حسگر به صورت یک متغیر تصادفی مدل شده است. با داشتن دنباله دادهزمان ا

شود. عملی که بیشترین احتمال مدل مربوط به آن محاسبه می داشتن احتمال رخداد هر عمل به شرط

 شود.رخداد را دارد به عنوان عمل انجام شده، استنتاج می

توان از آنها تمایزی هستند که می بندهایردهاز جمله  [76](2FCRتصادفی شرطی )های میدان 

ها،  HMMبرخلاف . [63]،  [8] ،[61] ستفاده کردا ی مربوط به اعمال کاربرهابندی دنبالهآنها برای رده

و بدون محاسبه توزیع  ،ها احتمال پسین اعمال به شرط مشاهدات حسگرها به طور مستقیم CRF در

فرض پیش ،ها شرط استقلال مشاهدات از هم CRFدر  HMMشود. بر خلاف میتوام آنها محاسبه 

های محاسبه شده(، و که در آن مشاهدات )ویژگی استشبکه مارکوفی باز شده،  CRFیک  .نیست

 شوند.سته به هم در نظر گرفته میوابمجهول های مورد نظر به عنوان متغیرهای تصادفی برچسب کلاس

. . الف(4-2شکل ) هستندبه هم وابسته  ،مخفی با یک توپولوژی خاص، مثلا زنجیره خطیهای وضعیت

 .است برای شناسایی اعمال استفاده شدهبا توپولوژی زنجیره خطی ها   CRFاز  [63]و   ،[8]، [61]در 

در نظر  های حسگرها را به عنوان مشاهداتاعمال، و داده مربوط بههای مخفی را در این کارها وضعیت
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( برای تشخیص اعمال استفاده شده است. در 9LDCRFدینامیکی ) نهان CRFاز  [64]در اند. گرفته

 مربوط یساختارخصوصیات وجود دارد که  نهانیک لایه اضافی از متغیرهای تصادفی  LDCRFساختار 

. مقادیر این متغیرها در مجموعه آموزشی دیده نشده، لذا آنها (ج. 4-2شکل ) دندهبه اعمال را نشان می

( 3FCRF) های فاکتوری CRFتوان به ها، می CRF. از جمله دیگر انواع (ℎ𝑖)متغیرهای  نامندمی 2نهانرا 

 ها برای مدل سازی تعاملات بین کاربران استفاده شده است FCRFها از  CHMM اشاره نمود. مشابه 

[96].  

 

-(، جSCCRFمیدان تصادفی شرطی با زنجیره پرش ) -تصادفی شرطی خطی، بمیدان  -. الف4-2شکل 

 (.LDCRFمیدان تصادفی شزطی نهان دینامیکی )

ها با یک ساختار ساده، این است که معمولا وابستگی بین وضعیت CRFهای یکی از محدودیت 

پیچیدگی محاسباتی افزایش شود. در صورت پیچیده شدن این ساختار، مثلا زنجیره خطی، ایجاد می

ها )اعمال( به هم، به خواهد یافت. همچنین لازم به ذکر است که برای تعیین نحوه وابستگی وضعیت

 4های پرشبا زنجیره CRFاز  [65]دانش قبلی نیاز خواهد بود که این نیز محدود کننده است. مثلا در 
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(SCCRF) ( این زنجیره4-2شکل برای تشخیص اعمال متداخل استفاده شده است .)ها با دانش . ب

 دهند.بند را کاهش میشوند و در صورت نادقیق بودن، کارآیی ردهوارد می CRFقبلی در ساختار 

( DBNهای بیزین دینامیکی )های گرافیکی برای شناسایی اعمال، شبکهاز جمله دیگر مدل

 9در هر برش زمانی یک بخش DBNباشند. در ساختار ها می HMMتر ها نوع عمومی DBNهستند. 

قالب ، یک کپی از DBN. هر وضعیت در [97] وجود دارد که شامل وضعیت جدید و وضعیت قبلی است

، به DBNدهد. آموزش و استنتاج در شبکه بیزین اولیه ای است که وابستگی بین متغیرها را نشان می

های زمانی متوالی مطابق با یک مدل احتمالاتی، و محاسبه برش سادگی شامل انتشارشبکه بیزین اولیه در

طبق شرط  DBNتوزیع توام متغیرهای وضعیت جدید، به شرط متغیرهای وضعیت قبلی خواهد بود. در 

شود که هر وضعیت در طول زمان فقط به وضعیت قبلی خود وابسته است. همچنین مارکوف، فرض می

از  [66] در .است 2جدید به شرط وضعیت قبلی، مستقل از زمان شود که احتمال وضعیتفرض می

DBN یک وسیله رباتیک [67]سازی اعمال اشخاص استفاده شده است. در برای دنبال کردن و مدل ،

سازی رفتار فعلی کاربر  و ها برای مدل DBNهای پزشکی با استفاده از لمسی به منظور امداد در فوریت

 نند نرخ یادگیری و غیره استفاده شده است. های او ماتوانایی

کاوی برای استخراج های با نظارت سعی دارند از دادههای فوق، برخی از روشعلاوه بر روش 

طراحی یک روشی با نظارت برای  [49]های آموزشی، استفاده نمایند. در مدل اعمال کاربر از داده

حیط، نیست. در م هاآن نیازی به برچسب گذاری دستی دادهارائه گردیده که در  سیستم دستیار هوشمند

دهد، علاوه بر حسگرها، نیز نصب گردیده و وقتی کاربر عملی را انجام می 3علاوه بر حسگرها، عملگرهایی

های آموزشی به هنگام انجام اعمال توسط در این کار، داده کنند.عملگرها نیز فعال شدن خود را ثبت می
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پس از مدتی محیط  شوند.توسط عملگرهایی برچسب گذاری می خودکارآوری شده و به طور کاربر، جمع

 9شوند. لذا سیستم آگاه به متنکدام عملگرها فعال می فعال شدن چه حسگرهاییخواهد آموخت که با 

 تشخیص خواهد بود. حال اگر کاربر با انجام عملی مجموعه ای از حسگرها را فعال کند، متن عمل مربوطه

فعال شوند و در جهت کمک به  خودکارتوانند به طور داده خواهد شد و عملگرهای مرتبط با آن می

 های تک کاربره ارائه گردیده است.را انجام دهند. این روش برای محیط عملیکاربر 

، از جمله متراکم سنجشدر حال حاضر، عمده کارهای مربوط به شناسایی اعمال مبتنی بر  

های تک کاربره هستند. اگر تعداد کاربران در پرداختیم، مربوط به محیط به آنها اینجایی که تا کارها

درخواهند  روندبه صورت متداخل یا همهای مربوط به آنها نیز داده و اعمال کاربرانمحیط افزایش یابد، 

وط که مربی کارهایمعدود در ادامه به  .پیچیدگی محاسباتی بیشتری خواهد داشتتشخیص آنها  و ،آمد

 پردازیم.متراکم هستند می سنجشمبتنی بر  های چند کاربرهبه محیط

، بر مبنای روندبرای شناسایی اعمال ترتیبی، متداخل و هم 2EPSICARچارچوبی به نام  [77]در

ز مورد استفاده های با چند کاربر نیتواند در محیطت که میای هر عمل ارائه شده اسیافتن الگوی داده

های حسگرها که رخداد یک عمل ، الگوهایی از دادهمجزا در این رهیافت، ابتدا برای هر عملقرار گیرد. 

د. نشو(، شناسایی می3EP) ، موسوم به الگوهای در حال ظهوردندهدر جریانی از حسگرها را نشان می

سپس برای تشخیص اعمال ترتیبی در جریانی گیرد. های آموزشی صورت میاین کار با استفاده از داده

آوری ها جمعها، در یک نقطه زمانی برای هر عمل، به اندازه میانگین مدت زمان آن عمل، دادهاز داده

مربوط به آن عمل ظاهر شده باشد، امکان رخداد آن عمل در آن بازه زمانی با یک مقدار  EPشده و اگر 

اینکه این امکان برای همه اعمال محاسبه شد، محتمل ترین عمل شود. پس از عددی بازنمایی می
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د. سپس، قاب زمانی قبلی اصلاح شوقاب زمانی با عمل انتخاب شده برچسب زده می آنانتخاب شده و 

شوند. برای شناسایی اعمال متداخل و یا میشود و این مراحل مجددا از انتهای آن قاب زمانی تکرار می

آید. آنگاه، ، به دست میهای مختلفبه شکل مجزا اعمالهای  EPبا ترکیب  ،آنهاط به مربو EP، روندهم 

رویه قبلی که برای شناسایی اعمال همان ، از به دست آمده رونداعمال متداخل و هم EPبا استفاده از 

شود. مشکلی که در این روش استفاده می روندترتیبی بیان شد، برای شناسایی اعمال متداخل یا هم

های انجام شده از تعداد زیادی حدود آستانه برای تشخیص اولا در پیاده سازیوجود دارد، این است که 

شود. ثانیا طراح سیستم باید از قبل تعیین کرده باشد که امکان انجام کدام الگوهای تکراری استفاده می

د و تمامی این حالات را برای تشخیص درست در نظر وجود دار روندصورت متداخل یا هماعمال به 

 بگیرد که بسیار محدود کننده است.

های با چند کاربر مبتنی بر های پیشنهادی برای شناسایی اعمال کاربر در محیطاکثر مدل

و رده  زنجیره مارکوفاز  ،[71]  و به طور مشابه [78] در. [92]های گرافیکی احتمالاتی هستند مدل

 برای تخصیص داده های حسگرها به افراد در یک محیط با چند کاربر استفاده شده است. بند ساده بیز

توان به سوالات بعدی مثل اینکه می مجزا، های کاربرانبا استخراج داده در این کارها عنوان شده که

مدل مخفی مارکوف برای شناسایی به دو شکل از  [69]در . [78]چند نفر در محیط قرار دارند، پاسخ داد 

ای مدل کردن اعمال کلیه کاربران برواحد  HMMیک  رویکرد اولاعمال کابران استفاده شده است. در 

اینکه  مشخص بودنبا فرض  در رویکرد دوم، و مشاهدات حسگرها به صورت توام استفاده شده است.

کاربر یک مدل مخفی مارکوف آموزش داده بوده، به ازای هر  یکاربر چهکدام رویداد حسگر مربوط به 

 دهد که رویکرد دوم کارایی بیشتری نسبت به رویکرد اول خواهد داشت.شده است. نتایج نشان می

برای شناسایی اعمال کاربر استفاده شده  (9PHMMاز مدل مخفی مارکوف موازی ) [81]در 
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مجزا وجود دارد و نیز فرض بر آن است که  HMMبه ازای هر کاربر یک  PHMMاست. در ساختار 

، . قسمت )الف(5-2شکل . در از هم متمایز شده اند های حسگرهای مربوط به هر کاربر پیشاپیشداده

برای شناسایی اعمال ها  CHMMاز  [95]و  [81]در  مربوطه نشان داده شده است. PHMMساختار 

به ازای هر کاربر یک  CHMMدر ساختار  اده شده است.تعامل بین آنها استف کاربران با در نظر گرفتن

دهد. مورد استفاده را نشان می CHMMساختار . قسمت )ب( 5-2شکل  زنجیره در نظر گرفته شده است.

 از [96]های کاربران از قبل مجزا در نظر گرفته شده است. به طور مشابه، در در این کار، جریان داده

FCRF  برای تشخیص اعمال کاربران با در نظر گرفتن تعاملات بین آنها در مدل مربوطه بهره گرفته شده

هرچند در این کار از حسگرهای  دهد.مربوطه را نشان می FCRFساختار  . قسمت )ج(5-2شکل است. 

 سنجش های هوشمند باتوان از آن در محیطمیها  CHMMپوشیدنی استفاده شده است، اما مشابه 

 متراکم نیز استفاده کرد.

 

در محیط چند  ، برای شناسایی اعمالFCRF -و ج CHMM -، بPHMMساختار  -. الف5-2شکل 
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های بین اعمال کاربران، و مدل با در نظر گرفتن وابستگیباید توجه داشت که آموزش یک 

 داشت. مشاهدات حسگرها پیچیدگی محاسباتی بالایی خواهد

 های بدون ناظرروش

های مشابه هستند، هایی که دارای ویژگیبندی دادهدر یادگیری بدون نظارت، آموزش با دسته

ها گذاری دادهه این روش آموزش نیازی به برچسبگیرد. از آنجا کیکسان انجام می 9هایدر خوشه

 باشد.ها ندارد، جالب توجه مینداشته و نیز نیازی به دانش قبلی در خصوص نحوه انجام فعالیت

های حسگرهایی که در بحث شناسایی اعمال، آموزش بدون نظارت برای شناسایی دنباله داده

ان برای توشود. سپس با استفاده از یک روش بانظارت میمربوط به یک عمل کاربر هستند، استفاده می

استفاده از  بندی،ها یک عمل خاص تعیین نمود. یک روش برای خوشهداده هریک از این مجموعه

اطلاعات موجودی است که از قبل بر روی شبکه اینترنت قرار دارند. به این ترتیب که با استفاده از 

شیایی که بر روی آنها حسگرها نصب شده اند مورد بررسی قرار گرفته و اعمالی ، ا2کاویوباینترنت  و 

. لازم به ذکر است که [83] ،[82] ،[89] شوندکه امکان انجام آنها با این اشیاء وجود دارند استخراج می

در  ر کهبندی گردند. همانطوهای مبتنی بر دانش نیز دستهتوانند تحت عنوان روشها میاین رهیافت

بخش بعدی گفته خواهد شد، محدودیت این رویکردها اثبات عمومیت آنها و ضعف آنها در برخورد با 

 های شخصی افراد است.ویژگی

های خوشه تمرکز بر استفاده از روش در برخی کارها ،وب کاویهای مبتنی بر علاوه بر رویکرد 

 درشود ها فرض میهای ورودی است. در این روشبندی برای یافتن الگوهای تکراری در دنباله داده

لذا اگر بتوان زیر  شوند.های حسگرها ایجاد میدنباله های مشابهی از داده هر بار انجام یک عمل،
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تواند مربوط به یک های هر خوشه میبندی نمود، آنگاه دنبالههای جریان داده حسگرها را خوشهدنباله

های بندی استاندارد  مانند نگاشتهای خوشهها از الگوریتماز این روشدر برخی عمل باشد. 

ها ستفاده شده است. از این روشا means-k  [84]، و یا خوشه بندی 9[83](SOMده )خودسازمان

توان برای استنباط اینکه تا چه اندازه دنباله داده حسگرها مشابه هم هستند استفاده نمود. اغلب یک می

ها استفاده از یک الگوریتم با نظارت برای نگاشت خروجی دسته بندی بدون م دیگر در این روشگا

 نظارت به اعمال و شناسایی آنهاست. 

مطرح شده  2LZWسازی اطلاعات با توسعه روش فشرده سازیروشی بر مبنای فشرده [85]در  

شوند. فرض شده که هر عمل در نظر گرفته می 3هاهای حسگرها به صورت نشانهاست. در این کار داده

، برای الگوهای LZWها خواهد شد. بنابراین با توسعه روش منجر به تولید الگوهای تکراری از دنباله نشانه

شود. سپس، یک یا چند کلمه رمزی به یک عمل تخصیص تولید می  4ها یک کلمه رمزیتکراری نشانه

برچسب  HMMهای هر آید.آنگاه و ضعیتبه دست می HMMورت یک پیدا کرده و مدل آن عمل به ص

  گردد.شود واز آنها برای استنتاج اعمال در یک روش با نظارت استفاده میزده می

برای استخراج الگوهای تکراری از دنباله داده های 5DVSMروشی بدون ناظر به نام ، [4] در

های متداخل های مختلف آنها از دادهای عمومی و شکلحسگرها بیان شده. در این روش ابتدا الگوه

ها با جایگزینی الگوهای اعمال کاربران، بر حسب میزان پیوستگی الگوها، و میزان فشرده سازی داده

آنها، و نیز 6شوند. سپس الگوهای استخراج شده بر حسب مجموع فاصله ویرایشتکراری، استخراج می

گردند. هر خوشه مربوط به یرات لازم برای یکسان سازی، خوشه بندی میتعداد جا به جایی ها و تغی
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مدل مخفی مارکوف ایجاد  nها شود. سپس با استفاده از داده های این خوشهیک عمل در نظر گرفته می

های حسگرها هستند. با داشتن گردد طوریکه که در آنها حالات مخفی، اعمال، و مشاهدات، دادهمی

گردد ها رای گیری می HMMهای ورودی جدید، ابتدا این دنباله بخش بندی شده، و بعد بین دادهدنباله 

معرفی شده، که عملکرد  COMروشی به نام  ،[5]گردد. درو عمل مربوطه به اکثریت آراء انتخاب می

DVSM  را با تغییر روش خوشه بندی توسعه داده است. درCOMسب ، الگوهای استخراج شده بر ح

شوند. در این های حسگرها خوشه بندی میمکان فیزیکی، مدت زمان آنها، زمان شروع، و ساختار داده

گیری در خصوص تکراری بودن یک الگو، بسته به نوع های مختلفی برای تصمیمروش از حد آستانه

بوط به اعمال به های مربرای استخراج زیردنباله COMرویکرد  [86]در  حسگرها، استفاده شده است.

صورت بدون نظارت مورد استفاده قرار گرفته و سپس برچسب عمل مربوط به زیر دنباله با یک رده بند 

 گردد.( تعیین میSVMبا نظارت )

فرض هستند که به هنگام انجام یک عمل، الگوهای های بدون ناظر مبتنی بر این پیشروش 

د شد. فرض دیگری که در کارهای مطرح شده وجود دارد این های حسگرها ایجاد خواهتکراری از داده

های چند کاربره به هنگام افتد.اما در محیطاست که در هر زمان یک عمل )هر چند متداخل( اتفاق می

ها ایجاد خواهند شد و نیز در هر زمان چند الگوهای متنوعی از داده روندانجام اعمال متداخل و یا هم

های مذکور، با انفجار محاسباتی مواجه ورت گیرد. لذا استخراج الگوهای تکراری به روشتواند صعمل می

های اعمال ها برای استخراج الگوهای تکراری از دنباله دادهخواهد بود. اساسا در بهترین حالت، این روش

ها محدودیت این روشاند. لذا افتد، طراحی شدهمتداخل با فرض اینکه در هر زمان یک عمل اتفاق می

 است. روندهای چند کاربره و تشخیص الگوهای همعدم قابلیت آنها در محیط

 های نیمه نظارتیروش

در رویکرد یادگیری به صورت نمیه نظارتی، الگوریتم یادگیری با استفاده از مجموعه محدودی از 
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شود. های بدون برچسب،آموزش داده میگیری از نمونههای برچسب گذاری شده، همراه با بهرهنمونه

این روش برای زمانی که تعداد محدودی داده برچسب گذاری شده در مجموعه آموزشی موجود هستند 

 های بدون برچسب وجود دارد، مناسب است.و نیز دانش پیشین مناسبی در خصوص نحوه توزیع نمونه

د بر باشست برای کاربر دشوار و یا هزینههای هوشمند، ممکن ادر بحث شناسایی اعمال در خانه 

های حسگرها را برای آموزش سیستم برچسب گذاری نماید. در چنین شرایطی کاربر که همه داده

های آموزشی را برچسب گذاری نماید و سپس از آموزش به صورت نیمه تواند حجم کمتری از دادهمی

 با داشتن یک نمونه [87]در  ی آموزشی استفاده کند.هاهای دیگر نمونهنظارتی برای تعیین برچسب

برای برچسب گذاری نمونه  9از یک رده بند ترکیبی ،های حسگرهاجدید از دنباله داده قطعه بندی شده

شود، سپس نمونه جدید برچسب گذاری شده به مجموعه آموزشی اضافه شده و رده جدید استفاده می

بندهای به عنوان رده CRF، و NBC ،HMMبندهای در این کار از ردهشود. میآموزش داده بند مجددا 

 بندها استفاده شده است.های این ردهپایه، و از یک درخت تصمیم برای ترکیب خروجی

های حسگرهای پوشیدنی داده مبتنی براند اغلب کارهایی که به آموزش نیمه نظارتی پرداخته

م متراک سنجشهای مبتنی بر توانند در محیطمیاین رویکردها هرچند،  ؛ندهستها، سنجمانند شتاب

های بر روی داده ، و درخت تصمیمKNN ،NBCپایه  بندسه رده [88]در  نیز مورد استفاده قرار بگیرند.

د برچسب گذاری بنتوسط هر سه ردهاند. یک نمونه بدون برچسب برچسب زده شده آموزش داده شده

به مجموعه آموزشی نمونه برچسب گذاری شده بندها یکسان باشد، در صورتی که خروجی رده شده و

های حسگرهای پوشیدنی مورد این رویکرد بر روی داده بینند.بندها آموزش میاضافه شده و مجددا رده

، [11]و  [81] در .باشدمتراکم نیز می سنجشارزیابی قرار گرفته اما قابل تعمیم به رویکردهای مبتنی بر 

 سپس یک و شدهایجاد  )به عنوان رئوس گراف( های برچسب گذاری شده و بدون برچسباز داده یگراف
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های بدون های آموزشی بدون برچسب در گراف )گرهها به نمونهتوزیع احتمال برای انتشار برچسب

است. به این معنی که  9فرض منیفلدگردد. یکی از مفروضات اصلی در این کارها برچسب(، محاسبه می

اند باید یکسان بوده هایی که در یک ناحیه از فضای ویژگی متراکم شدهشود برچسب دادهفرض می

ا یک )مثل های ورودی بر روی یک منیفلد با ابعاد پایینشود که دادهباشند. به عبارت دیگر، فرض می

ها بر روی این منیفلد به صورت ملایم های نمونهند و ویژگیها قرار داردر فضای ویژگی رویه دو بعدی(

 بایست این منیفلد تخمین زده شود. کنند. لذا میتغییر می

استفاده شده  2یادگیریاز رویکرد انتقال  ،[13]، و [12]، [19]در برخی دیگر از کارها، مانند  

ر یک محیط، سیستم آموزش داده است. به این صورت که پس از آموزش سیستم شناسایی اعمال د

شود. اگر بتوان نگاشت مناسبی بین حسگرها در شده به محیطی دیگر برای شناسایی اعمال منتقل می

 تواند امیدبخش باشد.دو محیط پیدا کرد، آنگاه این رویکرد می

 های مبتنی بر دانشروش 2-3-2-2

که لیست اشیاء دخیل در  ایده اصلی در مدل سازی مبتنی بر دانش بر این فرض استوار است

های مختلفی باشد و حتی اگر یک عمل بتواند به روشبسیاری از اعمال روزمره محدود و مشخص می

های بسیار اندکی خواهد داشت. به عنوان مثال، نیز انجام گیرد، تعداد و نوع اشیاء دخیل در آن تفاوت

همیشه اشیائی مثل مسواك، خمیر دندان و شیر توان گفت که معمولا می "مسواك زدن"در عملی مثل 

 هاهای انسانها، و یا تواناییهای زندگی، عادتآب دخالت دارند. هر چند، از سوی دیگر، از آنجا که سبک

های مختلفی انجام دهند.  مثلا کسی ممکن است با هم متفاوت است، ممکن است کارهایشان را به روش

را با شیر استفاده کند و دیگری با شکر. با توجه به این موضوع، حتی برای  عادت داشته باشد که قهوه
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انجام یک عمل یکسان، افراد ممکن است از اشیاء مختلفی استفاده کنند. این مسائل ممکن است موجب 

های به دست آمده با استفاده از دانش قبلی در حالت کلی قابل تعمیم به همه اشخاص و شوند تا مدل

ای از اعمال خوش ها نباشند. اما با وجود این مسائل، به کار بستن دانش قبلی در مورد دامنهمحیط

تعریف و به دست آوردن مدل اینگونه اعمال به صورت مستقل از اشخاص، موضوعی جالب توجه به نظر 

 رسد.می

 ط به یکسازی و تشخیص اعمال مبتنی بر دانش قصد دارد از دانش قبلی مربورویکرد مدل  

حوزه خاص استفاده کرده، مدل و الگوی اعمال انجام شده در آن حوزه را به دست آورده و نهایتا با 

های ها و روشتصمیم گیری اعمال را تشخیص دهد. برای اینکار از متدولوژی فرآینداستفاده از یک 

ه در یک ساختار  نمایش شود. دانش به دست آمدمهندسی دانش برای به دست آوردن دانش استفاده می

نهایتا از  شود طوریکه این ساختار ارتباط بین اعمال، اشیاء، و زمان و مکان آنها را نشان دهد.داده می

 های مبتنیشود.در مقایسه با روشیک روش استنتاج برای مشخص کردن عمل انجام شده استفاده می

ده های یادگیری پیچیزیاد برای آموزش، و الگوریتم های مبتنی بر دانش نیازی به مشاهداتبر داده، روش

ها این است که نیازی به آموزش با داده های جمع آوری های این دسته از روشاز جمله مزیت ندارند.

ه کنند کشده در محیط ندارند. اما از سوی دیگر، از ساختارهای ثابتی به عنوان مدل اعمال استفاده می

 تواند چالش برانگیز باشد.  آیند؛ لذا عمومیت مدل اعمال میت میبا دانش پیشین به دس

سب روش کسب دانش، نمایش آن، و نحوه استفاده از آن، رویکردهای مبتنی بر دانش برای بر ح

ند از: رویکردهای مبتنی بر داده کاوی، مبتنی بر منطق، و شوند که عبارتدسته کلی تقسیم میبه سه 

 .9سیمبتنی بر هستان شنا
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 کاوی رویکردهای مبتنی بر داده

کاوی روی اطلاعات مربوط به اعمال است های اعمال با دادهایده اصلی در این رویکردها ایجاد مدل

متون مرتبط  ای از اعمال، مجموعهآیند. در واقع با داشتن مجموعهکه از منابع عمومی به دست می

جستجو شده تا مجموعه اشیاء مورد استفاده و احتمال استفاده آنها در هر عمل به دست آیند. در این 

آید. چنین دانشی به دست می هر عملمدل اعمال به صورت احتمال حضور هر شیء در  رویکردها،

(، ehow.comسایت خراج از قابل استتواند با استفاده از منابع مختلفی مانند نحوه انجام کارها )می

های آموزشی، قوانین تجربی نحوه (، کتابچهepicurious.comسایت قابل استخراج از ها )دستورالعمل

 انجام کارها، و دستورالعمل استفاده از وسایل به دست آیند.

وند، شکنند شناسایی میدر این رویکردها ابتدا اعمال مورد نظر و منابعی که آنها را توصیف می

های بازیابی و تحلیل اطلاعات برای بازیابی تعاریف اعمال و های مختلفی از جمله روشسپس از روش

های شود. آنگاه الگوریتمکنند، استفاده میواکشی عباراتی که اشیاء دخیل در یک عمل را توصیف می

ه شوند. نهایتا از اشیاء به دست آمدتحلیل آماری برای تخمین احتمال استفاده از اشیاء به کار گرفته می

شود. ، استفاده میHMM و اطلاعات مربوط به میزان استفاده از آنها، برای ایجاد مدل اعمال، مثلا یک 

 توان برای بازشناسی اعمال استفاده کرد.از مدل به دست آمده می

 ،[83]. در[83] ندمورد بررسی قرار گرفت 9شرکت اینتلاین رویکردها در آغاز توسط محققان  

کلمات یک جمله و یک تحلیلگر عبارات منظم برای واکشی اشیاء دخیل در  2POSاز برچسب گذاری 

به دست آمده. در این کار،  یک عمل استفاده شده است. سپس احتمال استفاده از اشیاء در اعمال

مربوط به اعمال برای به دست آوردن مدل  epicurious.com، و ehow.com ،ffts.comهای سایت
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 هایهایی بر مبنای شبکهاز اشیاء و احتمالات آنها برای ایجاد مدل اند.کاوی گرفتهمتعددی مورد داده

تی درس ایاستفاده شده است. مشکل اصلی این روش این است که هیچ تضمینی بر 9(DBNبیزین پویا )

صیات فردی اعمال وجود ندارد. این ضعف های به دست آمده در بازنمایی مقادیر احتمالاتی و خصومدل

، [14]های دنیای واقعی کاهش یابد. در سازیها در پیادهتواند باعث شود تا میزان دقت مدلمی

ها با هدف برطرف کردن مشکل خصوصیات فردی در انجام اعمال و افزایش میزان دقت مدل [83]رویکرد

کردن اشیاء به اعمل وجود دارد این  رتبطبرای م  [83]و  [14]. مشکلی که دراست توسعه داده شده

های متفاوت ارجاء داشته باشند. لذا ممکن ها ممکن است به اشیاء هم معنی اما با اسماست که مدل

 [15]با اسم یکسان اما اشیاء مختلفی باشد. برای حل این مساله در  است یک عمل دارای چند مدل

استخراج گردند.  WordNetبا عملکرد مشابه، مجموعه کلمات هم معنی از  پیشنهاد شده که برای اشیاء

WordNet .مشکل دیگری که در رویکردهای اولیه  یک مرجع لغوی آنلاین برای زبان انگلیسی است

 اعمال، بر حسب مدت زمان انجام جریان داده حسگرهاترتیبی بندی  قطعهوجود دارد،  [83]و  [14]

زمان انجام یک عمل از شخصی به شخص دیگر متفاوت است، موجب خواهد شد است. از آنجا که مدت 

بندی ترتیبی بروز خطایی در یک بخش منجر  قطعهمحدود گردد. به علاوه در  هااین روش تا کاربردهای

بندی بر روشی متفاوت برای بخش [89]های بعدی خواهد شد. در به ایجاد خطا در بخش بندی دنباله

 د دفعات استفاده از اشیاء در اعمال مختلف پیشنهاد شده است.مبنای تعدا

کاوی از منابع عمومی برای به دست آوردن در حالت کلی، هرچند رویکردهای مبتنی بر داده 

ها در انجام اعمال ضعیف عمل کنند، اما در برخورد با خصوصیات فردی انسانمدل اعمال استفاده می

 کنند.می

 مبتنی بر منطقرویکردهای 
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شود که  با در رویکرد مبتنی بر منطق، هر عمل به صورت یک مدل دانش در نظر گرفته می 

گردد. در این رویکردها اولین گام کسب دانش است که عبارت میهای منطقی مختلفی تعیین فرمالزیم

بارت است از استفاده از های راهنما. گام دوم عاست از استخراج دانش از منابع مختلف مانند کتابچه

 در سازی دانش و نیز استفاده از ابزارهای لازم برای ایجاد ساختار مدل اعمال.های مختلف مدلتکنیک

و  9های زمانی و مکانی مربوط به اعمال، و نیز اصولها، رویدادها، و وضعیتگام بعدی همه موجودیت

برای استدلال  منطقی همچنین، یک موتور استنتاجشوند. تعیین می 3مربوطه به صورت رسمی 2قوانین

های یابد. با انجام این مراحل، شناسایی اعمال با ارسال فرم منطقی دادهدرحوزه مورد نظر توسعه می

 گیرد.حسگرها به موتور استنتاج انجام می

جود های موهای مختلفی برای مدل سازی و استنتاج منطقی وجود دارند. یکی از روشروش 

. به [16] در حوزه هوش مصنوعی 4ریزیعبارت است از تبدیل مساله شناسایی اعمال به مساله برنامه

ای از رویدادهای انجام شده )فعال سازی حسگرها( کند که با داشتن دنبالهبیان ساده این مساله بیان می

مال را به صورت ساختار یک توسط کاربر، چگونه هدف مورد نظر کاربر را استنتاج کرده  ودنباله اع

 سازماندهی کنیم. 5برنامه

ها از تئوری منطق توسعه یافته اعمال، مانند حساب رویداد ،هادر شاخه دیگری از این دسته روش 

(EC6) [17]  .برای شناسایی  اعمال استفاده شده استEC7ها، یک حوزه مورد نظر را در قالب جریان ،
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انند توها، خصوصیاتی در حوزه مورد نظرهستند که میکند. جریانمی پیگربندی 2ها، و محمول9رویدادها

شوند. تغییرات یک حوزه در نتیجه رویدادها در طول زمان تغییر کنند. رویدادها موجب تغییرات می

چارچوب یک  [18]کنند. در ها را تعریف میها نیز ارتباط بین رویدادها و جریانشوند. محمولایجاد می

ارائه گردیده که در آن فعالیت حسگرها به صورت  ECکاری برای استنتاج منطقی اعمال بر مبنای 

 رویدادها و وضعیت اشیاء به عنوان خصوصیات در نظر گرفته شده است.

است. هرچند،  3رویکردهای مبتنی بر منطق ناتوانی آنها در نمایش عدم قطعیت نقایصیکی از  

یک رویکرداستنتاج منطقی برای تشخیص اعمال  در کارهای اخیر سعی شده تا منطق فازی نیز به عنوان

. یکی دیگر از نقاط ضعف این رویکردها عدم قابلیت انعطاف در تطبیق با [911, 11] به کار گرفته شود

 باشد.عادات کاربران مختلف می

 شناسی رویکردهای مبتنی بر هستان

ها برای شناسایی اعمال به تازگی توجه بسیاری از محققین را به خود استفاده از هستان شناسی 

شوند. برای ها مستقل از یک کاربرد یا الگوریتم خاص تعریف میشناسیجلب کرده است. هستان

های قابل های مجهز به حسگرها، از هستان شناسی ها به منظور ایجاد مدلشناسایی اعمال در محیط

های مختلف یک شیء را با عبارتی توانند نامهایی میتوان استفاده کرد. چنین مدلاطمینان از اعمال می

کل تواند برای حل مششناسی که مرتبط با یک عمل خاص است، تطبیق دهند. این ویژگی میدر هستان

عباراتی که دارای چند روش نمایش ها )در بر نداشتن همه عبارات یک دامنه( و ناکامل بودن مدل

برای اشیاء بر حسب تشابه عملکردی آنها در  ایپیچیدههستان شناسی  [15]هستند، استفاده گردد. در 

WordNetهای به دست آمده از طریق داده کاوی تواند مدل، ایجاد شده که میWeb  را با اشیاء مشابه
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برای نمایش اشیاء دخیل در اعمال استفاده شده است. با  ها، از هستان شناسی[919]کامل نماید. در 

یاء های مختلف اشتواند حتی با وجود خصیصههای معنایی بین اشیاء، این رهیافت میجستجوی ارتباط

ر شناسایی کند. د خودکارهای مختلف عبارات مربوط به آنها(، اعمال را به طور ) تغییر آنها و نیز نمایش

گرهایی برای های موجود به عنوان توصیفشناسیاند، از هستاناکثر کارهایی که تا کنون ارائه شده

و سپس، شناسایی اعمال  بر مبنای استنتاج آماری و یا احتمالاتی صورت  تعریف اعمال استفاده شده

ای موجود یا به عنوان نگاشتی برای تطبیق هشناسیاز هستان، [919, 15]. در [919, 15] گرفته است

بندی عبارات و مفاهیم مشترك برای گروه  از آنها شده و یا عبارات مختلف مربوط به یک شیء استفاده

 به کار گرفته شده است.

اند و کنند، به تازگی ظهور یافتههایی که به طور صریح مفاهیم اعمال را بیان میشناسیهستان 

ی برای شناسایی اعمال مبتنی بر هایرویکرد ،[913]و  [912]اند. در اسایی اعمال استفاده شدهبرای شن

 9هایی برای اطلاعات متنیشناسیدر این کارها، هستان .ا معرفی و توسعه داده شده اندههستان شناسی

فعالیت حسگرها در  . در این کارهاندهای مختلف ایجاد شده او اعمال، به منظور مدل سازی در حوزه

هر  شوند تا برایها نگاشت شده و با هم ترکیب مییک بازه زمانی به اطلاعات متنی در هستان شناسی

ی، ها در هر نقطه زمانبندی متننقطه زمانی یک متن ایجاد نمایند. سپس از یک روش استنتاج برای رده

 و تشخیص عمل در حال انجام استفاده شده است.

بایست به آن توجه نمود بحث عدم قطعیت در مسائلی که در شناسایی اعمال مییکی از  

، ضعف آنها در مدیریت عدم قطعیت شناسیهای مبتنی بر هستانی اعمال است. یک مشکل روشیشناسا

کنند ها برای تعریف مدل اعمال استفاده میشناسیهایی که از هستاندر بین روش .[912] باشدمی

دارند. یت هایی هستند که سعی در مدیریت عدم قطعنمونه [917]، و [916]، [915]، [914]رهای کا

                                                 
9Contextual 



56 

 

 برای مدیریت عدم قطعیت استفاده شده است. 9T(DS( شافر-نظریه دمپستردر این کارها از 

و  در حسگرها فرض شده که عدم قطعیت به علت خطاهای سخت افزاری [915]و  [914]در  

حسگرها به صورت آماری محاسبه  2توده باور [914] آید. درتغییرات الگوی رفتاری افراد به وجود می

د. نشوخاصی تقلیل داده می شود و سپس به منظور نمایش عدم قطعیت، و بسته به نوع حسگر، با نرخمی

. این هستان شوندداده می های تعریف شده برای اعمال، نگاشتشناسی حسگرها به هستانهای داده

هستان شناسی مربوط به عمل  6-2شکل . شوندها با ساختار شبکه ای تک لایه تعریف میشناسی

ل های باور تقلیسپس توده. دهدرا که در این کار معرفی شده نشان می "استفاده از سرویس بهداشتی"

با هم  DS نظریههستند، با استفاده از  داده شده متعلق به حسگرهایی که از نظر زمانی با هم مرتبط

ا ب گردد.شوند. بر حسب نتیجه به دست آمده در مورد عمل انجام شده تصمیمی اتخاذ میترکیب می

 نامیم.می 3BDSکنیم، آن را توجه به اینکه در فصل آتی از این رویکرد به منظور مقایسه استفاده می

 

 .BDS [104]در  "یاز سرویس بهداشتاستفاده " عمل هستان شناسی. 6-2شکل 

توجه به هستان شناسی اعمال،  سه سطحی باسلسله مراتبی ای شبکه هایساختار [915]در 

عبارتند از لایه  هادر ساختار سه سطحی، لایهدهد. گردد که مدل آنرا نشان میبرای هر عمل ایجاد می
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اشیاء، لایه متن، و لایه عمل. عناصر هر لایه به عناصر لایه بعدی خود با توجه به تعریف هستان شناسی 

اند. هر اتصال دارای وزنی است که عدم قطعیت در ارتباط بین عناصر را نشان عمل مربوطه متصل شده

های باور آنها از لایه اول به لایه آخر و توده شونددهد. حسگرها به ساختار سلسله مراتبی نگاشت میمی

گردند. بر حسب نتیجه این ترکیب، تصمیمی با هم ترکیب می DSگردد و با استفاده از تئوری منتشر می

 دوو  یکلایه متن  گردد. در این کار دو نوع از این معماری بادر خصوص عمل انجام شده اتخاذ می

ها، با توجه به استفاده از این دو رویکرد در ارزیابی قایسه گردیده.پیاده سازی و با هم مسطحی 

نامیم. شکل می 23LDSو  92LDS های مبتنی بر لایه متن یک سطحی و دوسطحی را به ترتیبرویکرد

در دهد. برای عمل استفاده از سرویس بهداشتی را نشان می 3LDS... هستان شناسی های مربوط به 

بود ای بهلی با معرفی یک روش جدید برای تعیین وزن اتصالات در ساختار لایهقب های، رویکرد[917]

 داده شده است.

 

 .3LDS [501]در  "استفاده از سرویس بهداشتی". هستان شناسی عمل 7-2شکل 

نمایش داده شده  3(DAG، مدل اعمال با استفاده از یک گراف جهت دار بدون دور )[916]در  

های با مشخصه DAGهای گیرد. در این ساختار، گرهاست. این گراف اطلاعات زمانی را نیز در بر می

اند و هر ای به هم متصل شدهها به صورت لایهاند.گرهحسگرها، اطلاعات متنی و اعمال برچسب خورده
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دهد.مدت زمان انجام هر عمل، و مایش میاتصال دارای یک ضریب است که عدم قطعیت آن ارتباط را ن

های اند. برای استنتاج یک عمل، شواهد )دادهجای داده شده DAGزمان قطعی انجام هر عمل نیز در 

های باور آنها با ، تودهDSحسگرها( در مدت زمان اجرای اعمال جمع آوری شده و با استفاده از تئوری 

 گردند. هم ترکیب می

های فوق برای هر عمل ساختار ثابتی را با استفاده از هستان شود روشیده میهمانطور که د

کنند. مشکل دیگری که در های حسگرها را به آن نگاشت میهای مربوطه استخراج کرده و دادهشناسی

 در بین کاربران مختلف آید، تضمین عمومیت ساختارهای تعریف شده برای اعمالاین وضعیت پیش می

 باشد.می

 1هیبریدیهای روش 2-3-2-3

های مبتنی بر دانش و مبتنی بر داده به صورت توام بهره گرفته ها از خصوصیات روشدر این روش

در این رویکردها ابتدا یک ساختار مبتنی بر دانش پیشین به عنوان مدل اولیه  شود. به طور کلیمی

های ، و با استفاده از الگوریتمنحوه انجام اعمالکلی با توجه به گردد. سپس، این مدل اعمال تعریف می

  شود.منطبق با عادات رفتاری کاربر تغییر داده می ،یادگیری ماشین مبتنی بر داده

یک رویکرد  [918]در   اشاره کرد. [911]و  [918]توان به می ،رویکردهای ترکیبیاز جمله  

های مهندسی با استفاده از تکنیک 2های اولیه اعمالتکرار ارائه شده که در آن مدلچرخه مبتنی بر 

 های اولیهچرخه تکرار از سه فاز تشکیل شده است. در اولین فاز، مدل شوند.شناسی ایجاد میهستان

شوند. در فاز دوم، با داشتن ایجاد می )منطق توصیفی( شناسیهستانهای مهندسی اعمال با روش

سازی گردد. اگر مدلهای حسگرها استفاده میداده یهای فاز اول برای رده بندهای حسگرها، از مدلداده
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عمل کاربر به درستی تشخیص داده اولیه به درستی )منطبق با عادات و محیط کاربر( انجام شده باشد، 

مفیدی بندی اطلاعات های اولیه، خروجی ردههای حسگرها با مدلشود. در صورت عدم انطباق دادهمی

های مربوط به اعمال آورد. در فاز سوم، مدلمبتنی بر داده فراهم می یعنی یادگیری ،را برای فاز سوم

شوند و از آنها مبتنی بر داده آموزش داده می های یادگیریجدید )متفاوت( کاربر با استفاده از روش

از شباهت مفهومی بین دنباله  ،فاز سوم در شود.( استفاده می9های قبلی )فاز برای به روز رسانی مدل

ه و نهایتا هر خوشه مربوط به یک عمل جدید خواهد دهای جدید برای خوشه بندی آنها استفاده شداده

صورت  خودکارای، فاز اول با مداخله انسان و فازهای دوم و سوم به صورت در این چرخه سه مرحلهبود. 

با استفاده از دانش  ناکامل اعمالاولیه های نیز ایجاد مدل [911]در به طور مشابه ایده اصلی  گیرند.می

  باشد.های مبتنی بر داده میاجزای مدل با استفاده از الگوریتمدیگر و سپس یادگیری  پیشین،

های دل اعمال کم رنگ شده اما هنوز باید مدلهای ترکیبی مشکل ایستایی مهرچند در روش

کامل های تها معمولا مبتنی بر مدلن ایجاد گردند. ضمن اینکه استنتاج در این روشاولیه با دخالت انسا

 گردد.یافته است که در آنها مدیریت عدم قطعیت یک چالش محسوب می

 جمع بندی 2-4

های هوشمند پرداختیم. این در این فصل به مرور کارهای مرتبط با شناسایی اعمال در محیط

ه دلیل بباشند. رویکردهای مبتنی بر تصویر  هامبتنی بر تصویر و یا مبتنی بر حسگرتوانند رویکردها می

وضعیت کاربر و محیط، شناسایی اعمال را با دقت و صحت  در خصوصهای جامع دادهگیری از بهره

؛ اما از سوی دیگر با نقض حریم انجام دهندتوانند بالاتری نسبت به رویکردهای مبتنی بر حسگر می

موجب عدم مقبولیت رویکردهای مبتنی بر  مساله کنند. اینصی افراد، برای آنان ایجاد تزاحم میشخ

. رویکردهای مبتنی بر حسگرها نیز خود گرددمیهای هوشمند مانند خانه کاربردهاتصویر در بسیاری از 



61 

 

از اشند. اکم( بمتر سنجشتوانند مبتنی بر حسگرهای پوشیدنی و یا مبتنی بر حسگرهای محیطی )می

به لحاظ مصرف انرژی و ، قرار داشته باشندحسگرهای پوشیدنی باید مدام بر روی بدن کاربر آنجا که 

در شرایطی که رفت و آمد در یک محیط  ،هایی را ایجاد کنند. همچنینتوانند محدودیتقابلیت حمل می

ین ای پوشیدن این حسگرها ندارد، استفاده از تمایلی براتوانایی و یا شود، و یا کاربر به دفعات انجام می

بر رویکردهای  رسالهتمرکز این  ،هابا توجه به این محدودیت .غیر ممکن خواهد بود در عمل حسگرها

، انرمدل اعمال کارب ایجاد متراکم قرار گرفته است. بسته به روش مورد استفاده برای سنجشمبتنی بر 

توانند مبتنی بر داده، مبتنی بر دانش، و یا هیبریدی باشند. اعمال میهر یک از رویکردهای شناسایی 

جدول  .متراکم پرداختیم سنجشهای مبتنی بر در این فصل به تفصیل به بیان این رویکردها برای روش

های بازشناسی اعمال که در حال حاضر مرسوم و معمول هستند را به های روشویژگیبرخی  2-9

 کند.ن میصورت خلاصه بیا

 .های معمول در رویکردهای موجودویژگی. 9-2جدول 

 ایجاد تزاحم پشتیبانی از عدم قطعیت  محیط چند کاربره محیط تک کاربره رویکرد
از پیش  هاینیاز به مدل

 تعریف شده برای اعمال

 ------------   --------------  مبتنی بر تصویر

   ---------------   مبتنی بر حسگرهای پوشیدنی
   مبتنی بر داده-سنجش متراکم

پشتیبانی از ماهیت احتمالاتی 

   اعمال
   ضعیف   مبتنی بر دانش-سنجش متراکم
   ضعیف   هیبریدی-سنجش متراکم

 که ناشیرا،  توانند عدم قطعیت نوع اولهای مبتنی بر داده دارای این مزیت هستند که میروش

ها مدیریت عدم با استفاده از این روش ،هرچند ، مدل کنند؛است فرآینداز احتمالاتی بودن ماهیت یک 

باشد. است، دشوار می فرآیندقطعیت نوع دوم که ناشی از عدم آگاهی و شهود کافی در خصوص یک 

لیت مدل سازی زمانی را نیز های گرافیکی احتمالاتی( قابهای مبتنی بر داده )مانند مدلهمچنین، روش

شوند، از های کاربران آموزش داده میها با استفاده از دادهباشند. به علاوه، از آنجا که این روشدارا می
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 خصوص نحوه انجام اعمالدر  باشند و نیازی به دانش پیشینابتدا منطبق با عادات رفتاری کاربران می

ها و لزوم وجود داده کافی برای توان به برچسب گذاری دادهها می. از جمله معایب این روشندارند

های مبتنی بر دانش عموما مبتنی بر دانش پیشین در مورد اعمال کاربران روش آموزش اشاره کرد.

ها اعمال کاربران با ساختارهای ایستای از پیش تعریف شده )مانند هستند. در این روش

ها این روش ،شوند. لذا به دلیل دانش ناکافی در خصوص نحوه انجام اعمالها( مدل میشناسیهستان

توان به ضعف آنها در مدیریت ها میاز دیگر معایب این روشممکن است عمومیت لازم را نداشته باشند. 

ها دارای این مزیت هستند که اولا ساختار مدل اعمال این روش از سوی دیگر،عدم قطعیت اشاره کرد. 

های هیبریدی از روشدر کاربر کاملا واضح و قابل فهم است و ثانیا نیازی به داده برای آموزش ندارند. 

لی شود. به طور کبهره گرفته می به صورت توام های مبتنی بر داده و مبتنی بر دانشخصوصیات روش

های تمس با استفاده از الگوریو سپایجاد شده،  پیشین یک مدل اولیه مبتنی بر دانش ها ابتدادر این روش

، های مبتنی بر دانشها، مشابه روشدر این روش .یابدمیتطبیق مبتنی بر داده  با اعمال کاربران خاص 

لذا مدیریت عدم قطعیت در تصمیم گیری چالش  ؛گیرداستنتاج بر مبنای مدل تطبیق یافته انجام می

 باشد.برانگیز می

متراکم انجام شده، اما  سنجشدر خصوص شناسایی اعمال مبتنی بر کارهای زیادی  کنونتا 

، اند. همچنینمحیط را تک کاربره در نظر گرفته ، )شامل مواردی که مورد بحث قرار گرفتند(آنها اغلب

های مدیریت عدم قطعیت نوع دوم که ناشی از وجود ناآگاهی در خصوص داده این کارهابسیاری از 

 .این دو موضوع خواهیم پرداخت مطالعهبه  رسالهاند. لذا در این ظ نکردهاست را لحا حسگرها
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. راهکار پیشنهادی اول برای شناسایی 3 فصل

 شافر-، مبتنی بر نظریه دمپستراعمال
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 مقدمه 3-9

توانند صورت گیرند. در حالت کلی، در یک محیط هوشمند، اعمال مختلف به انحاء متفاوتی می

گردد. لذا شناسایی اعمال هوشمند، تصمیمات بر مبنای اعمال انجام شده کابران اتخاذ میهای در خانه

باشد. همانطور که در فصل ابتدایی بیان شد، هدف ما شناسایی اعمال در ای برخوردار میاز اهمیت ویژه

های در داده های چنین شرایطی وجود عدم قطعیت )ناآگاهی(یکی از ویژگیخواهد بود.  شرایط پیچیده

های حسگرها در این فصل به بیان راهکاری با در نظر گرفتن عدم قطعیت در دادهباشد. حسگرها می

 پردازیم.برای شناسایی اعمال می

 افزاریتواند دلایل مختلفی از جمله خطاهای سختهای حسگرها میمنشا عدم قطعیت در داده

ها مطمئن نخواهیم بود )عدم از مقادیر صحیح داده ،شرایطیسازی حسگرها باشد. در چنین فعالدر 

هایی است که در کاهش تاثیر عدم یکی از روش (9DSشافر )-یابد(. نظریه دمپسترقطعیت افزایش می

های مبتنی بر دانش قبلی مانند . در روش[991]تواند موثر واقع شود قطعیت در شناسایی اعمال می

های مبتنی بر دانش برای شناسایی اعمال استفاده شده است. ین تئوری در روشاز ا [917, 915, 914]

های مبتنی بر دانش قابل استفاده برای افراد مختلف اما درحالت کلی، همانطور که قبلا نیز بیان شد، روش

 ثابتیها بر پایه ساختارهای باشد. زیرا این روشهای جدید و با خصوصیات فردی جدید نمیدر محیط

اند و شناسی یک عمل در یک محیط خاص تعریف شدههستند که به صورت دستی، و بر مبنای هستان

، CRF ،DBN)مانند انواع های مبتنی بر دادهانعطاف پذیری اندکی در سناریوهای جدید دارند. در روش

HMM به شرط فعال شدن با مقادیر دقیق احتمالاتی )مثلا احتمال یک عمل، و غیره( نیز، عدم قطعیت 

به معنای عدم آگاهی در خصوص صحت  تواندمی عدم قطعیتشود. در حالیکه حسگرها( بازنمایی می

م ارائه خواهی را کلی برای کاهش تاثیر عدم قطعیت رویکردیک ابتدا قالب ها باشد. در این فصل، داده

                                                 
9 Dempster-Shafer 
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خواهیم نمود که در آن  سازیپیاده DSنظریه را با استفاده از  رویکردین ای از انمود. سپس، نمونه

های حسگرها داده 9برای تجمیع DSاستخراج شده، و سپس از نظریه  خودکارهای اعمال به صورت مدل

منطبق با ساختار لایه دوم معماری پیشنهادی  روش پیشنهادی شود.در شناسایی اعمال استفاده می

 اشد.بفصل اول می

 شناسایی اعمال برایپیشنهادی  رویکردقالب کلی   3-2

این کمیت با  باشد.عدم قطعیت به معنی میزان ناآگاهی در مورد صحت یک قلم داده می 

شود. مثلا در مورد یک حسگر، گیری میهای از پیش تعریف شده توسط طراح سیستم اندازهمقیاس

 آنمطلع باشد و دهد رخ میشدن یک حسگر  یا غیر فعال طراح ممکن است از نرخ خطایی که در فعال

در مورد یک رویداد، اگر  .[915] های آن حسگر در نظر بگیرددادهدر را به عنوان میزان عدم قطعیت 

باشد، آنگاه در شرایط وجود عدم قطعیت خواهیم  d، و احتمال عدم رخداد آن bاحتمال رخداد آن 

𝑏داشت  + 𝑑 < شوند در حالی در نظر گرفته می ها به صورت قطعیداده ،. در نظریه احتمال کلاسیک1

های حسگرها توام با خطا خواهند بود. مثلا این که همیشه اینطور نیست. در بحث شناسایی اعمال، داده

. ایجاد شده باشد توسط کاربر یک حسگر ناصحیح فعال سازی در اثر، و یا سخت افزاریتواند خطا می

ر در اثر انجام عمل مورد بررسی ایجاد شده یا خیر. در چنین حالتی مشخص نخواهد بود که داده حسگ

 پیشنهادی خود را برای اولین رویکردقالب کلی  ،لذا با عدم قطعیت مواجه خواهیم شد. در این بخش

این رویکرد مطابق با لایه دوم در معماری ارائه  نمائیم.یک محیط تک کاربره ارائه می شناسایی اعمال در

 باشد.می (2-9شکل ) 9شده در فصل 

پیشنهادی برای شناسایی اعمال کاربران با در نظر گرفتن عدم  رویکردقالب کلی  9-3 شکلدر  

تحریک شده به عنوان داده آن حسگر شناسه هر  ،ساختارقطعیت داده ها نشان داده شده است. در این 

                                                 
9Fusion 
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های آموزشی اعمال از داده هایدر مرحله آموزش، قبل از اینکه مدلشود. حسگر در نظر گرفته می

از با استفاده اعمال،  هایمدل ،گردند. سپسهای با عدم قطعیت بالا حذف میاستخراج شوند، داده

، هنوز اندشدهها غیر قطعی فرض . اما از آنجا که در ابتدا دادهشوندمانده محاسبه میهای باقیداده

مانده وجود خواهد داشت. برای کاستن تاثیر این عدم قطعیت، از های باقیمقداری عدم قطعیت در داده

 ها در مرحله استنتاج )آزمون( استفاده خواهیم کرد.تجمیع داده

از  بدون ناظربندی بخش مربوط به اعمال با یک روش ایداده هایبخشدر مرحله آزمون، ابتدا  

هر زیردنباله باید یک عمل استنتاج شود. از آنجا که گردند. برای استخراج می های حسگرهاجریان داده

ها برای تصمیم گیری در های باقی مانده وجود دارد، از تجمیع دادههنوز مقداری عدم قطعیت در داده

ر بندی چندین بار، و هردهاستنتاج،  فرآیندشود. به این ترتیب که در مورد عمل انجام شده استفاده می

به د بن ردهگیرد. خروجی شود، انجام میهای متفاوتی که از زیردنباله استخراج میبار بر حسب ویژگی

بازنمایی  یک مقدار احتمالاتی ها )اعمال( را باها به هر یک از کلاستعلق دنباله دادههر ویژگی،  ازای

باهم تجمیع  هابندردههای در خصوص عمل انجام شده، خروجی نهایی گیری. برای تصمیمکندمی

 شده است.  سازیپیاده DS نظریه با به کارگیری کلی رویکردگردند. در بخش بعدی این می

 DSTپیشنهادی با استفاده از  پیاده سازی رویکرد  3-3

نظریه با به کارگیری  (،9-3 شکل) پیشنهادی بخش قبلی رویکرداز سازی یک پیاده ،در این بخش

های تک کاربره به منظور تشخیص برای استفاده در محیط این رویکردگردد. می ارائهشافر -دمپستر

نمایش داده شده است. فرض بر این  2-3شکل در  ساختار مربوطهاعمال ترتیبی ارائه گردیده است. 

( و در صورت استفاده از حسگرهای با )حسگرهای دودویی است که مقادیر حسگرها گسسته هسستند

کنیم، ه فرم گسسته تبدیل خواهیم نمود. مثلا اگر از حسگرهای دما استفاده میمقادیر پیوسته، آنها را ب
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توان در نظر را می ”Hot“ی بالاتر مقدار ، برای دما”Cold“درجه سانتیگراد مقدار  21برای دمای زیر 

 گرفت. 

 

 پیشنهادی برای شناسایی اعمال. قالب کلی اولین رویکرد. 1-3 شکل

شاهد فعال شده  𝑒𝑖، 2-3شکل در  باشند.و آزمون در این روش به شرح ذیل می آموزشمراحل 

𝑖 ،ام𝑂𝑊𝑎  مجموعه شاهدهای عمل𝑎 ، و𝑅(𝑎)  مقدار نهایی باور در خصوص عمل𝑎 ترکیب پس از 

Sهای مشاهده شده : دنباله داده

 حسگرها

 های آموزشی برچسب زده شدهداده

های آموزشی دهحذف دا

 با عدم قطعیت بالا

 باقی مانده های آموزشی برچسب زده شدهداده

 محاسبه مدل اعمال

M مدل اعمال به دست آمده از :

 های باقی ماندهداده

های مربوط به استخراج زیردنباله

 (بندیاعمال با یک روش بدون ناظر)بخش

Si :زیردنباله مربوط به یک عمل نامشخص 

-بر حسب ویژگی iSرده بندی 

 های مختلف استخراج شده از آن.

ai عمل استنتاج شده برای دنباله :Si. 

 آزمون آموزش

O1 خروجی برای:

 1ویژگی 

On خروجی برای:

 nویژگی 

 

  

… 

 تجمیع نتایج و استنتاج.
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 دهد.می نشانرا  ها، 𝑂𝑒𝑖عقاید شاهدهای فعال شده، یعنی 

به طور  های مربوط به هر عملابتدا شاهدهایی را از دنباله داده ،در این مرحله مرحله آموزش:

 هایدادهکنیم. این شاهدها در واقع چندتایی های مرتبی هستند که از دنباله استخراج می مجزا،

میزانی از باور، عدم باور، و عدم قطعیت  ،گردند. سپسشده برای هر عمل استخراج می تحریکحسگرهای 

گردد و شاهدهای با عدم قطعیت بالا حذف این شاهدها در مورد هر عمل محاسبه می برای هریک از

در نهایت، برای هر عمل، دهد. را نشان می 9گردند. سه تایی باور، عدم باور، و عدم قطعیت یک عقیدهمی

برای عملی مثل  کنند.را ایجاد می آن عملمجموعه شاهدهای با عدم قطعیت پایین و عقاید آنها مدل 

𝑎 مجموعه شاهدهای آن را با ،𝑂𝑊𝑎 دهیم.نشان می 

 یک روش های حسگرها را داریمانی از دادهدر مرحله آزمون، وقتی جری مرحله آزمون:

های مربوط به یک عمل، که هنوز ناشناخته ای از دادهبندی بدون نظارت برای استخراج زیردنبالهبخش

های حسگرها بر حسب زمان رخداد بندی دادهاز خوشه ،بدین منظور .گیردقرار می است، مورد استفاده

عقاید این  شاهدهای فعال شده را استخراج، و ها،زیردنباله از داده هرایم. سپس، برای آنها بهره گرفته

. کنیمکیب میشاهدها در مورد رخداد هر یک از اعمال را با استفاده از عملگر ترکیب دمپستر با هم تر

 .گرددشود، به عنوان عمل مربوطه استنتاج میعملی که بیشترین میزان باور برای آن محاسبه می

در انجام  که شدهاستفاده  واقعیتاز این بندی جریان داده حسگرها قطعهبرای  ،در این رویکرد

راین، بناباز نظر زمانی به هم نزدیک باشند. باید مربوط به یک عمل  ایجاد شده هایداده ترتیبی اعمال،

های هر خوشه مربوط به بندی کنیم، احتمال اینکه دادهها را بر حسب زمان رخداد آنها خوشهاگر داده

 و هشد در نظر گرفته قطعهبه عنوان یک  هر خوشه بندی،پس از خوشه یک عمل باشند بالا خواهد بود.

                                                 
9 Opinion 
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 د.شوبا یک عمل برچسب زده می

معادل قطعه (، خوشه بندی 2-9شکل پیشنهادی در فصل اول )معماری تطبیق با لایه دوم در 

باشد. همچنین، محاسبه شاهدها و عقاید آنها در خصوص اعمال، معادل با های حسگرها میبندی داده

ان به بیابتدا  در ادامه،بندی شده در معماری پیشنهادی است. های قطعهاستخراج ویژگی از دنباله داده

مورد بحث قرار  با جزئیات ،هریک از مراحل آموزش و آزمونپردازیم و سپس شافر می-نظریه دمپستر

 خواهند گرفت.

 

 .DSپیشنهادی با به کار گیری نظریه  سازی رویکردپیاده. 2-3شکل 

 

 

Sهای مشاهده شده حسگرها: دنباله داده 

 خوشه بندی بدون نظارت

 iSزیر دنباله 

𝑒1 𝑒𝑛  … 

به دست آوردن شاهدهای فعال شده 

 .𝑎، برای عمل  Siدر دنباله 

𝑂𝑒1…𝑂𝑒𝑛 

𝑅(𝑎) 

 آموزش

های آموزش:همه شاهدهای برچسب زده داده

 شده موجود.

با عدم قطعیت  شاهدهایحذف 

 بالا در مورد یک عمل.

عمل. با قطعیت بالا در مورد یک شاهدهای  

 محاسبه مدل اعمال

𝑂𝑊 از مجموعه : مدل اعمال به دست آمده

 ها(. 𝑂𝑊𝑎شاهدهای اعمال ) اجتماع 

 آزمون
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 BPAو محاسبه  DSنظریه   3-3-1

توان باشد. با استفاده از این نظریه میمی 2یک نظریه ریاضی در خصوص شهود 9DSنظریه  

خصوص یک رویداد به دست آمده را با هم ترکیب و به میزانی از  شهود مختلف که از منابع متعددی در

 ، که نشان دهنده اجماع همه شواهد در خصوص رویداد مربوطه است، دست یافت.3باور

دهیم. در نمایش می را با  4، مجموعه همه مقادیر ممکن برای یک رویدادDSدر نظریه  

، 5خصوص رویدادهای دودویی = {𝑎, ~𝑎} باشد که در آن می𝑎  رخدادنشان دهنده 𝑎 و ،~𝑎  نشان

با تابع  (BPA6، تخصیص احتمال پایه )𝐴باشد. برای یک شاهد مثل می 𝑎دهنده عدم رخداد 

𝑚𝐴: 2
[0,1] شود، طوریکه نشان داده می𝑚(∅) = ∑و 0 𝑚(𝐴)𝐴 = 1. 

، و {𝑎~}،{𝑎}های در خصوص رخداد مجموعه 𝐴 شواهدبرای رویدادهای دودویی، میزان  

{𝑎, ~𝑎} ( را به ترتیب، باور𝑏𝐴( ناباوری ،)𝑑𝐴( و عدم قطعیت،)𝑢𝐴 در خصوص رویداد )𝑎 نامیم و می

∑مقادیر آنها را با محدودیت  𝑚(𝐴)𝐴{𝑎,~𝑎} =  کنیم.میبیان   (9-3) به صورت رابطه ،1

 

{

𝑏𝐴 = 𝑚𝐴({𝑎})

𝑑𝐴 = 𝑚𝐴({~a})

𝑢𝐴 = 𝑚𝐴({a, ~a})

. 
(3-9) 

 

( به معنی میزان شواهد موجود برای رخداد 𝑢𝐴عدم قطعیت ) ،(9-3)شود که در رابطه ملاحظه می

𝑎  و یا~𝑎 باشد و یا به عبارتی دیگر، ناآگاهی شاهد می𝐴 در خصوص عمل𝑎 کند. برای را بازنمایی می

. اگر تعداد مشاهدات [999] استفاده نمود به شرح ذیل توان از تابع توزیع بتامی 𝑢𝐴، و 𝑏𝐴 ،𝑑𝐴محاسبه 

                                                 
9 Dempster Shafer 
2Evidence 
3Belief 
4Frame of Descernment 
5Binary 
6Basic Probability Assignment 
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در نظر بگیریم، آنگاه توزیع احتمال پسین  sرا 𝑎~، یعنی 𝑎، و تعداد مشاهدات منفی𝑟را  𝑎مثبت رویداد 

به  (2-3)ت خاصی از توزیع بتا با رابطه توان با حاالباشد، را میمی 𝑎نیز احتمال رخداد  𝑝، که𝑝متغیر 

.)، (2-3)در رابطه دست آورد.  نمایش داده شده  (3-3)با رابطه  𝑝امید ریاضی  باشد.تابع گاما می (

 است. 

 𝑓(𝑝|𝑟, 𝑠) =
(𝑟 + 𝑠 + 2)

(𝑟 + 1)(𝑠 + 1)
𝑝𝑟(1 − 𝑝)𝑠. (3-2) 

 𝐸(𝑝) =
𝑟+1

𝑟+𝑠+2
.  (3-3) 

𝐸𝑎توان با رابطه را می 𝑝، امید ریاضی 𝑢𝐴، و 𝑏𝐴 ،𝑑𝐴از سوی دیگر، با داشتن   = 𝑏𝐴 +
1

2
𝑢𝐴  نیز

، و عدم قطعیت عدم باورتوان مقادیر باور، می (4-3). لذا با حل دستگاه معادله [999] محاسبه نمود

 به دست خواهد آمد. (5-3) با حل این دستگاه رابطه را محاسبه نمود. 𝑎در خصوص رویداد  𝐴شاهد 

 

{

𝐸(𝑝) = 𝐸𝑎

𝑏𝐴 +𝑑𝐴 +𝑢𝐴 = 1
 {

𝑏 +
1

2
𝑢 =

𝑟 + 1

𝑟 + 𝑠 + 2

𝑏 + 𝑑 + 𝑢 = 1

 (3-4)  

 

{
 
 

 
 𝑏 =

𝑟

𝑟 + 𝑠 + 2

𝑑 =
𝑠

𝑟 + 𝑠 + 2

𝑢 =
2

𝑟 + 𝑠 + 2

 (3-5) 

توان از رابطه ، می𝑎در مورد یک رویدادمثل  Bو  Aدو شاهد  BPA، با داشتن DSدر نظریه  

توان بسط را می (6-3)باشد. رابطه می 𝐴𝑖آنها استفاده نمود. در این رابطه  BPAبرای تجمیع  (3-6)

 بیش از دو شاهد در خصوص یک رویداد نیز به کار گرفت. BPAداده و برای ترکیب 
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 𝑚𝐴𝑚𝐵(𝑎)

=

{
 
 

 
 1

1 − ∑ 𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐴𝑗)
𝑖,𝑗
𝐴𝑖∩𝐴𝑗=∅

∑ 𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐴𝑗)  𝑖𝑓𝐴 ≠ ∅

𝑖,𝑗

𝐴𝑖∩𝐴𝑗=𝑎

0                                               𝑖𝑓𝐴 = ∅

, 
(3-6) 

 به دست آوردن شاهدها برای یک عمل  3-3-2

 تحریکهای حسگرها از داده خاصی در محیط، تقریبا ترتیب واحد عملبه هنگام انجام یک  

تواند نشان دهنده یک یا چند عمل های حسگرها میخواهند شد. لذا روئیت یک ترتیب خاص از داده

 )یعنی شناسه حسگرهای تحریک شده( های حسگرهامرتب از داده خاص باشد. بنابر این یک چندتایی

 ،بنامیم Eاگر مجموعه شاهدها را لذا عنوان شاهدی برای یک یا چند عمل در نظر گرفت.  توان بهرا می

 :کنیمبیان می (7-3)ها، با رابطه ای از چندتاییبه صورت مجموعهآن را 

 𝐸 = {< 𝑠1, 𝑠2, … , 𝑠𝑛 > |𝑛 = 1,2… , 𝑑, 𝑠𝑖  𝜖 𝑆}, (3-7) 

 دهد. ها را نشان میهای چندتاییتعداد گروه 𝑑حسگرها و  هایدادهمجموعه همه  𝑆که در آن 

های حسگرها(، در مورد یک عمل مشاهده مثبت یک شاهد )یعنی یک چند تایی مرتب از داده 

 های چندتایی مربوط به شاهد با همان ترتیبافتد که عمل انجام شده منجر به تولید دادهزمانی اتفاق می

گردد. و ثبت می در خصوص عمل انجام شده مثبت برای آن شاهد یک مشاهده ،گردد. در چنین حالتی

در غیر این صورت، یک مشاهده منفی برای او ثبت خواهد شد. با استخراج این رویدادهای مثبت و منفی 

رخداد عملی توان مقادیر باور، ناباوری، و عدم قطعیت یک شاهد در خصوص های آموزشی، میاز مجموعه

 محاسبه نمود. (5-3)را با رابطه  𝑎مثل 
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 فضای عقاید و تشخیص شاهدهای مربوط به یک عمل 3-3-3

,𝑏𝐴(𝑎))را با سه تایی مرتب  𝑎مثل  عملیدر مورد  𝐴شاهدی مثل  9عقیده  𝑑𝐴(𝑎), 𝑢𝐴(𝑎)) 

𝑏𝐴(𝑎)دهیم. با توجه به اینکه نشان می + 𝑑𝐴(𝑎) + 𝑢𝐴(𝑎) =  توان فضای مقادیر همه عقاید، لذا می1

نمایش داده شده  3-3شکل الاضلاع نمایش داد. این مثلث در  را با یک مثلث متساوی ای هر عملبر

( را نمایش d(، و ناباوری )b(، باور )uها محورهای مربوط به عدم قطعیت )میانه ،در این مثلث است.

 2مثلث را مثلث عقایداین  توان با عمود کردن بر هر محور به دست آورد.دهند. مختصات نقاط را میمی

 .[999] نامیمنیز می 3یا فضای عقاید

 

 .. فضای عقاید3-3شکل 

تواند داشته باشد. مثلا قسمت پایین این مثلث هر ناحیه در فضای عقاید مفهوم خاصی می 

 های مربوطاعمال، عقاید شاهدشود که عدم قطعیت آنها کم است.در بحث شناسایی عقایدی را شامل می

خاصی از  در ناحیه با توجه به میزان باور، عدم باور، و عدم قطعیت آنها در مورد آن عمل، به هر عمل،

گیرند. از آنجا که انتظار داریم عقاید شاهدهای یک عمل، عدم قطعیت کمتری فضای عقاید قرار می

                                                 
9Opinion 
2Opinion Triangle 
3 Opinion space 

u 

d b 

 (0.1,0.3,0.6) 
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ای در فضای به دفعات مشاهده کرده باشند، لذا ناحیه داشته باشند، و نیز رخدادهای آن عمل را قبلا

یک  3-3شکل در  کنیم.برای آن عمل تعریف می 9هایی را به عنوان ناحیه پذیرشعقاید با چنین ویژگی

، و عدم قطعیت کمتر از 5/1، باور بیشتر از 5/1کمتر از  حیه پذیرش هاشور خورده با مقدار عدم باورنا

ناحیه  در 𝑎، هر کدام از شاهدها که عقیده آن در مورد 𝑎برای عملی مثل است. نشان داده شده  9/1

به  نامیم.می 𝑂𝑊𝑎افزاییم و این مجموعه را می 𝑎های را به مجموعه شاهد قرار گیرد 𝑎 پذیرش عمل

𝑂𝑊عنوان مدل مربوط به اعمال، مجموعه = {𝑂𝑊𝑎| 𝑎 ∈ 𝑠𝑒𝑡 𝑜𝑓 𝑎𝑙𝑙 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠} ، ،و نیز عقاید آنها 

شامل مجموعه  𝑂𝑊د. مجموعه نشوهای آموزشی محاسبه میدر مرحله آموزش و با استفاده از داده

 باشد.شاهدها برای هریک از اعمال می

 ترکیب عقاید شاهدها و استنتاج 3-3-4

های حسگرها، ابتدا از یک روش ای از دادهام روئیت دنبالهبه هنگهمانطور که قبلا نیز بیان شد،  

های حسگرها که مرتبط با یک عمل ای از دادهبندی بدون نظارت برای به دست آوردن زیردنبالهبخش

گردند. سپس برای یک زیردنباله، ابتدا شاهدهای فعال شده در آن استخراج می شود.هستند استفاده می

شوند. عمل ترکیب با هم ترکیب می 𝑂𝑊𝑎های فعال شده متعلق به ، عقاید شاهد𝑎ثل برای هر عمل م

 نشان داده شده است. 4-3شکل جام خواهد گرفت. این روند در انعملگر ترکیب دمپستر با استفاده از 

𝑂𝑎در این شکل، 
<𝑠1,𝑠2,…,𝑠𝑘>   عقیده شاهد< 𝑠1, 𝑠2, … , 𝑠𝑘  دهد.را نشان می a در مورد عمل <

 دهد.، عملگر ترکیب دمپستر را نشان میهمچنین، 

نتیجه نهایی مقدار باور در برای همه اعمال، عملی که  ترکیب عقاید شاهدهای فعال شدهپس از 

 (8-3)شود. به بیان دیگر، با رابطه استنتاج می 𝑆𝑖ترکیب برای آن از همه بیشتر است، برای زیر رشته 

، و مجموعه همه اعمال 𝐴𝑐𝑡𝑠عمل استنتاج شده،  𝐼𝐴در این رابطه  گردد.مربوطه استنتاج میعمل 

                                                 
9Accept Area 
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𝑅(𝑎)  مقدار باور در خصوص رخداد عملa باشد.می همه شاهدهای فعال شده پس از ترکیب عقاید 

 𝐼𝐴 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎∈𝐴𝑐𝑡𝑠(𝑅(𝑎)). (3-8) 

 

 . نحوه ترکیب عقاید شاهدها.4-3شکل 

  و ارزیابی پیاده سازی 3-3-5

 ایدهیم. در آزمایش اول، مقایسهمورد ارزیابی قرار میانجام دو آزمایش را با  رویکرد پیشنهادی 

ام شده کنند انجها استفاده میشناسیاز هستانکه  ،بین روش پیشنهادی و سه رویکرد مبتنی بر دانش

، 9BDS ،22LDSهستند که به اختصار آنها را  [915]و  [914]است. این سه رویکرد مربوط به مراجع 

هستان شناسی اعمال با بهره گیری از دانش پیشین تعریف ، BDS ([914])نامیم. در می 33LDSو 

شوند. سپس توده باور آنها در خصوص ها نگاشت میشده و حسگرهای فعال شده به این هستان شناسی

د . سپس عقاییابد( تخفیف میباشدنرخ خطای آنها میهریک از اعمال با یک نرخ ثابت )که مربوط به 

با هم ترکیب شده و عملی که بیشترین باور در مورد آن وجود  DSخفیف یافته با استفاده از نظریه ت

ای به ترتیب دو لایه و سه لایه (، ساختارهای شبکه[915]) 3LDSو  2LDSدر  گردد.دارد استنتاج می

                                                 
9 Basic Dempster-Shafer  
2 2-layered Dempster-Shafer 
3 3-layered Dempster-Shafer 

𝑂𝑎
<𝑠1> 

… 

 

 

𝑂𝑎
<𝑠𝑙> 

 

 

𝑂𝑎
<𝑠1,𝑠2>

> 

  

… 
𝑂𝑎
<𝑠𝑙−1,𝑠𝑙>

> 

  

…………… 
𝑂𝑎
<𝑠1,𝑠2,…,𝑠𝑑> 

  

𝑂𝑎
<𝑠𝑙−𝑑+1,𝑠𝑙−𝑑+2,…,𝑠𝑙>

> 

  

… 

R(a) 

1-tuples 2-tuples d-tuples 
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 عقاید آنهاشناسی اعمال تعریف شده است. حسگرها در لایه اول نگاشت شده و به عنوان هستان

وش ر ،در آزمایش دومیابد. با هم ترکیب شده و به بالاترین لایه انتشار می DSبا نظریه  درخصوص اعمال

 پیاده سازی شده است.  [61]منطبق با مرجع  HSMM، و NBC ،HMMپیشنهادی با رویکردهای 

های حسگرها اجرا دادهها از دنباله پیشنهادی را با استخراج دوتایی رویکرد ،در هر دو آزمایش

 k-meansبندی از الگوریتم خوشه همچنین، .در نظر گرفتیم 2را برابر با  𝑑. به بیان دیگر، پارامتر ایمکرده

غیرفعال شدن حسگرها استفاده حسب زمان رخداد فعال یا  های ورودی بربرای بخش بندی جریان داده

بندی، و پس از خوشه ،به صورت شهودی تعیین کرده ها راوشهحداکثر تعداد خ در این الگوریتم، ایم.کرده

 م.کنیها را با توزیع یکنواخت انتخاب میمراکز خوشه کنیم. در مرحله آغازینهای تهی را حذف میخوشه

پس از استفاده شده است.  measure-Fو  3، صحت2، یادآوری9ها از معیارهای دقتدر ارزیابی

و منفی  (6FP(، مثبت ناصحیح )5TN(، منفی صحیح )4TPهای مثبت صحیح )نمونه تعداد کل محاسبه 

در آزمون لازم به ذکر است که  شوند.محاسبه می (1-3)  با معادلات رابطه (، این معیارها7FNناصحیح )

در آزمون دوم در ارتباط با  و تباط با برچسب یک رویداد حسگرردر ا FN، و TP ،TN ،FPمقادیر اول 

 شوند.تعیین می مل مربوط به یک برش زمانیبرچسب ع

(3-1) 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

                                                 
9 Precision 
2 Recall 
3 Accuracy 
4 True positive 
5 True negative 
6 False positive 
7 False negative 
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𝐹 −𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =  2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 اولآزمایش  3-3-5-9

در این مجموعه داده از  استفاده شده است. [51] مرجعهای از مجموعه داده این آزمایش،در 

ین . با استفاده از ااند استفاده شده استکه بر روی لوازم خانگی مختلفی نصب شده دوییحسگرهای دو

 . کاربر اعمالاست روز ثبت شده 96مدت ، در ی مربوطههای حسگرهابر و دادهاعمال یک کارحسگرها، 

، و "رفتن به رخت خواب"، "سرویس بهداشتیاستفاده از "، "ترك کردن منزل"مختلفی، شامل  روزمره

استفاده "به شناسایی عمل  3LDS، و BDS ،2LDSبا توجه به اینکه رویکردهای  .دهدرا انجام می غیره

ظور مقایسه، ما نیز روش پیشنهادی اند، به منپرداختهشناسی آن ستانهبا تعریف  "9از سرویس بهداشتی

استراتژی  از ،[915]ها مطابق با ارزیابیدر دهیم. را برای شناسایی این عمل مورد آزمایش قرار می

2LOOCV .مشاهدات یک روز کامل به عنوان مجموعه  ،بدین شکل که در هر دور استفاده شده است

 .ندباقی مانده به عنوان مجموعه آموزش به کار برده شده ا هایروز هایآزمون کنار گذاشته شده و داده

، BDSهد. نتایج مربوط به رویکردهای نتایج ارزیابی را برای روش پیشنهادی نشان می 9-3جدول 

2LDS 3، وLDS  نتایج مربوط به رویکرد  هستند [915]برگرفته از  9-3جدول در(BDS  [914]در 

 مربوط های مجموعه دادهای از دادهاز زیر مجموعه ،[915]ذکر است که در . لازم به نیز آورده شذه است(

اما در پیاده سازی رویکرد  ؛عمل متفاوت( 211های )داده استفاده شده استها در پیاده سازی[51] به

های هرچند حجم دادهایم. را در نظر گرفته عمل متفاوت( 271)بیش از  کل مجموعه داده ،پیشنهادی

محاسبه  برایجامعه آماری بزرگی داشت که توجه  یدبارسد، اما مورد ارزیابی متفاوت به نظر می

                                                 
9 Use toilet 
2 Leave one out cross validation 
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 استفاده شده است. بنابراین، در بازه زمانی یکسان و بازشناسی اعمال شخص واحد، درمعیارهای ارزیابی 

جایگاه تواند با اطمینان بالایی بیانگر می [915]مقایسه نتایج به دست آمده با نتایج گزارش شده در 

 پیشنهادی باشد.روش 

، از %84روش پیشنهادی با  دقتگزارش شده،  [51]، که نتایج آن در NBCبند در مقایسه با رده

NBC  5/83 اندکی کمتر ازاختلاف  با %81هرچند، یادآوری روش پیشنهادی با  بیشتر است. %2/69با% 

 F-measure 82%روش پیشنهادی ما با  ،. در مجموعباشدمیگزارش شده(  [51])که در  NBC یادآوری

  داشته است. NBCعملکرد بهتری نسبت به 

آورده شده است. همانطور که مشاهده  2-3جدول در  3LDS، و BDS ،2LDSهای نتایج روش

شته که نشان از عملکرد بالاتری را دا F-measure، صحت، و BDSشود، روش پیشنهادی در مقایسه با می

، روش پیشنهادی صحت بالاتری داشته اما 3LDSدارد. در مقایسه با  BDSبهتر این روش نسبت به 

های دیگر مقیاس های ارزیابی آن با اختلاف اندکی، کمتر است. در حالت کلی، در مقایسه با دیگر روش

روش پیشنهادی عملکرد قابل توان گفت که (، می3LDS، و BDS ،2LDSمبتنی بر دانش )یعنی 

های مبتنی بر دانش مورد مقایسه، ای را از خود نشان داده است. باید توجه داشت که در روشمقایسه

های مهندسی دانش تعریف شده اند اما در روش پیشنهادی چنین های دقیقی با روششناسیهستان

  هایی وجود ندارند.شناسیهستان

، از یک 3LDS، و 2LDSهای اوت معنی دار بین روش پیشنهادی و روشبرای بررسی وجود تف

کنیم. برای این کار، صحت استفاده می 9زوجی 𝑡گیریم. بدین منظور از آزمون تحلیل آماری بهره می

 کنیم.های مربوط به هر روز محاسبه میبندها را به ازای دادهبندی هر یک از ردهرده

                                                 
9 Paired t-test 
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 روش پیشنهادی برای شناسایی اعمال.. نتایج 1-3جدول 

Date TP FP FN TN PR RC 

27/3/2003 1 1 1 12 50% 50% 

28/3/2003 3 0 1 11 100% 75% 

29/3/2003 5 1 3 11 83.3% 62.5% 

30/3/2003 4 1 2 7 80% 66.67% 

31/3/2003 2 0 1 9 100% 66.67% 

1/4/2003 5 0 0 9 100% 100% 

2/4/2003 3 0 2 17 100% 60% 

3/4/2003 2 1 1 12 66.67% 66.67% 

4/4/2003 4 1 0 13 80% 100% 

5/4/2003 5 0 0 8 100% 100% 

6/4/2003 7 0 2 11 100% 77.78% 

7/4/2003 5 0 2 8 100% 71.42% 

8/4/2003 5 1 0 7 83.3% 100% 

9/4/2003 7 1 0 10 87.5% 100% 

10/4/2003 6 3 1 16 66.67% 85.7% 

11/4/2003 4 3 1 12 57.1% 80% 

Total 68 13 17 173 84% 80% 

 

 

، و روش BDS ،2LDS ،3LDSهای . نتایج روش2-3جدول 

 .پیشنهادی

Method PR RC FM ACC 

BDS 69.4% 88.3% 77.7% 81.4% 

2LDS 84.7% 93.5% 88.9% 92.34% 

3LDS 88.2% 80% 84.2% 86.6% 

proposed method 84% 80% 82% 88.9% 

PR= precision, RC= recall, FM= F-measure, ACC= accuracy. 

، %6/81، و روش پیشنهادی به ترتیب عباتند از: 2LDS ،3LDSهای میانگین صحت هریک از روش

فاده با استرسد تفاوت چندانی بین صحت آنها نباید وجود داشته باشد. لذا ، و به نظر می%81، و 4/85%

های فرض تساوی میانگین صحت روش پیشنهادی را با میانگین صحت هریک از روش ،𝑡از آزمون 

2LDS 3، وLDS  در سطح معنی داری𝛼 = در واقع فرض صفر را برابری میانگین  .آزمائیممی  0.05

 اینگیریم. نتایج ها، و فرض یک را نابرابری آنها در نظر میصحت روش پیشنهادی با هریک از روش

بیشتر هستند، تفاوت  𝛼مقدارها از -pبا توجه به اینکه  اند.نشان داده شده 3-3جدول فرض در  آزمون

 توان نتیجه گرفت.معنی داری را نمی
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 3LDS، و 2LDS. مقایسه روش پیشنهادی با 3-3جدول 

 .𝒕با استفاده از آزمون فرض 

 
Proposed 

method 

Comparison 

with 2LDS 

Comparison 

with 3LDS 

mean 0.890 0.896 0.854 

variance 0.0048 0.0151 0.0186 

observations 16 16 16 

hypothesized 

mean difference 
 0 0 

df  15 15 

t-Stat  -0.1908 1.0371 

P(T<=t) one-tail  0.4256 0.1580 

t-critical one-

tail 
 1.7530 1.7530 

P(T<=t) two-tail  0.8512 0.3161 

t-critical two-

tail 
 2.1314 2.1314 

 آزمایش دوم 3-3-5-2

، که در HSMM، و NBC ،HMMدر این آزمایش روش پیشنهادی را با سه رویکرد مبتنی بر 

بدین  [61]9کاسترنهای ارائه شده توسط کنیم. از مجموعه دادهپیاده سازی شده مقایسه می [61]

ها، لوازم خانگی حسگر مختلف دودویی بر روی درب 94در این مجموعه داده کنیم. منظور استفاده می

روز انجام شده  25ها به صورت کامل توسط کاربر برای مدت اند. برچسب گذاری دادهو غیره نصب شده

، "ترك کردن منزل"گیرد که شامل: است. اعمال روزمره مختلفی در محیط توسط کاربر انجام می

نیز  [61]باشد. همانطور که در ، و غیره می"رفتن به رخت خواب"، "استفاده از سرویس بهداشتی"

، نقطه 2(RD) های خامداده سته ویژگی را استخراج نمود:دتوان سه های حسگرها میعنوان شده، از داده

تنها زمانی خروجی مربوط به یک  CPبرای ویژگی  .4 [61](LF) آخرین فعال سازی، و 3(CP) تغییر

گیریم که وضعیت آن از فعال به غیر فعال، یا برعکس، تغییر کرده باشد. برای نظر میدر  9حسگر را 

مثالی از  مقدار صفر دارند.و بقیه  9ری که فعال بوده مقدار آخرین حسگ "در هر زمان صرفا LFویژگی 

زمانی به  در این کار برای هر بازه اند.نشان داده شده 5-3شکل های مربوطه در های خام و ویژگیداده

                                                 
9 Kasteren 
2 Raw data 
3 Change point 
4 Last fired 
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 عمل HSMM، و NBC ،HMMهای ، سپس با الگوریتمشده بردار ویژگی استخراج ثانیه یک 61اندازه 

 گردیده است.  ستنتاجا مربوط به آن برش زمانی

 

 .LC [61]های ویژگی -، ج CPهای ویژگی -های خام حسگرها، بداده -. الف5-3شکل 

فعال یا حسگر رویداد روش پیشنهادی ما در واقع به هر وجود دارد این است که که ای اما مساله

به منظور انجام مقایسه ای صحیح، در لذا . نه به هر برش زمانی دهدغیر فعال شده عملی را نسبت می

های حسگرها، از هدر جریان داد هااز داده روش پیشنهادی پس از استنتاج یک عمل برای یک بخش

ایسه مقزنیم. سپس زمان شروع آن بخش تا زمان شروع بخش بعدی را با عمل استنتاج شده برچسب می

 (TP) دهیم. در واقع هر تشخیص درستثانیه انجام می 61زمانی به اندازه  هایبرش با در نظر گرفتنرا 

 ثانیه. 61یک برش زمانی به اندازه  تشخیص صحیح برچسب عبارت است از

شود، به ازای تمامی همانطور که ملاحظه می آورده شده است. 4-3جدول نتایج ارزیابی در 

از خود  HMMو  NBCبهتری را نسبت به  نسبتا های مورد استفاده، روش پیشنهادی عملکردویژگی

تر و یا قابل منجر به نتایجی ضعیف CP، و RDهای ، ویژگیHSMMنشان داده است. در مقایسه با 

روش  F-measure، نیز LFتوام با ویژگی  HSMMدر استفاده از . اندشدهمقایسه با رویکرد پیشنهادی ما 

 HSMM (15%)صحت با ( %2/14بهتر است، اما صحت روش پیشنهادی )نسبتا  %5/85پیشنهادی با 

های حسگرها، مدت ترتیب داده علاوه بر HSMMبا این وجود باید توجه داشت که . باشدقابل مقایسه می

 گیرد.سازی و استنتاج در نظر میزمان فعال ماندن آنها را نیز در مدل

 ج ب الف
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، NBCج به دست آمده از روش پیشنهادی، . نتای4-3جدول 

HMM و ،HSMM. 

Method Feature  PR RC FM ACC 

NBC 

raw data 74.4% 58.4% 64.9% 77.6% 

change-point 73.5% 53.3% 61.3% 56.3% 

last-Fired 86.8% 74.6% 80.0% 95.9% 

HMM 

raw data 56.7% 66.3% 60.0% 61.0% 

change-point 81.5% 84.2% 82.6% 90.1% 

last-Fired 76.4% 84.0% 79.6% 93.0% 

HSMM 

raw data 57.3% 67.7% 60.8% 62.0% 

change-point 82.1% 84.9% 83.2% 91.5% 

last-Fired 81.1% 86.8% 83.5% 95.0% 

proposed 

method 
----- 86.7% 84.4% 85.5% 94.2% 

PR= precision, RC= recall, FM= F-measure, ACC= accuracy. 

 جمع بندی 3-4

های تک برای شناسایی اعمال ترتیبی در محیط DSمعماری مبتنی بر نظریه   این فصل یکدر 

های حسگرها با یک روش بدون نظارت طوری بخش ابتدا دنباله دادهکاربره ارائه گردید. در این معماری، 

شوند که هر بخش مربوط به یک عمل باشد. سپس عمل مربوط به هر بخش تشخیص بندی می

های مرتب، استخراج های حسگرها به صورت چند تاییداده هایی از شود. بدین منظور، زیر دنبالهمیداده

سپس عقاید این شاهدها در مورد هر عمل با استفاده از نظریه  شوند.نظر گرفته میو به عنوان شاهد در 

DS ل به عنوان عمآید شوند. نهایتا عملی که بیشترین باور در مورد آن به دست میبا هم ترکیب می

توزیع  عقاید شاهدها در مورد هر عمل در مرحله آموزش و با استفاده از تابع گردد.مربوطه استنتاج می

د. در مرحله آموزش شاهدهایی که عدم قطعیت بالایی در خصوص یک عمل دارند، از نآیبتا بدست می

گردند. در مرحله آزمون، صرفا عقاید شاهدهایی که عدم قطعیت مجموعه شاهدهای آن عمل حذف می

 شوند.پایینی در مورد یک عمل دارند با هم ترکیب می

و نیز سه  ،شناسی(ی با سه رویکرد مبتنی بر دانش )مبتنی بر هستانبرای ارزیابی، روش پیشنهاد

 ، و بر روی دو مجموعه داده معروف مقایسه گردید.(HSMM، و NBC ،HMM) روش مبتنی بر داده
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ها نشان دادند که در مقایسه با رویکردهای مبتنی بر دانش، روش پیشنهادی عملکردی قابل رزیابیا

نجا که در روش پیشنهادی از ساختارهای ثابت، و از پیش تعریف شده مقایسه دارد. اما از آ

دارای پویایی بیشتری است. همچنین، نتایج  آنشود، طراحی و توسعه ها استفاده نمیشناسیهستان

کارایی بیشتری مورد ارزیابی،  HMMو  NBCهای مبتنی بر نشان دادند که روش پیشنهادی از روش

هرچند، این مساله . قابل مقایسه استو یا بوده بهتر در اکثر حالات نیز  HSMM بادر مقایسه داشته و 

 .بستگی دارد( CP، و یا LCهای )مثل ویژگیهای مورد استفاده به ویژگی
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. راهکار پیشنهادی دوم برای شناسایی 4 فصل

 اعمال، مبتنی بر بهینه سازی
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 مقدمه 4-9

شافر برای شناسایی اعمال ارائه گردید. در این -ستردر فصل قبل، رویکردی مبتنی بر نظریه دمپ

های مرتب را به عنوان شاهدهایی برگزیدیم و میزان باور، عدم باور، و عدم قطعیت چندتاییابتدا  رویکرد،

دم ، عفرآیندیک شاهد در مورد هر یک از اعمال را با استفاده از تابع توزیع بتا محاسبه نمودیم. در این 

در مورد یک عمل، به صورت تابعی نزولی از مجموع دفعات فعال شدن آن شاهد  قطعیت یک شاهد

(، با رابطه در دنباله داده های اعمال مختلف مشاهده چندتایی مربوط به آن شاهدیعنی مجموع دفعات )

با توجه به این رابطه، اگر تعداد دفعات رخداد یک شاهد به سمت بی نهایت میل به دست آمد.  (3-5)

 به سمت صفر میل خواهد کرد. در واقع این خصوصیت بیانگر اینعدم قطعیت آن در مورد اعمال  کند،

)عدم  آنهاباور و عدم باور مقادیر  است که با افزایش تعداد رخدادهای شاهدها، خطای واقعیت شهودی

 یابد.در مورد اعمال کاهش می قطعیت آنها(

و عدم باور یک شاهد در مورد اعمال مختلف نزدیک به  باید در نظر داشت که اگر مقادیر باوراما  

توان در مورد عمل در حال انجام با ضریب اطمینان بالایی هم باشند، آنگاه با داشتن آن شاهد نمی

ف، اعمال مختل بودن مقادیر باور یک شاهد در خصوص به هم زدیکن ،به بیان دیگر گیری کرد.تصمیم

برای تشخیص حضور  که 9اگر یک حسگر مجاورت ،کند. به عنوان مثالنوعی عدم قطعیت را ایجاد می

شستن "شود، در آشپزخانه نصب شده باشد، هر بار که شخص برای اعمال یا عدم حضور استفاده می

شود، این حسگر فعال خواهد شد. اگر در آشپزخانه حاضر می "غذا خوردن"، و یا "آشپزی"، "هاظرف

ال نزدیک به هم باشد، آنگاه مقدار باوری که با فعال شدن این حسگر در خصوص تعداد دفعات این اعم

در فصل قبل، این نوع از عدم قطعیت را با ترکیب شود نزدیک به هم خواهد بود. اعمال فوق القاء می

                                                 
9 Proximity sensor 
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 بندی شده، مربوط به عملی نامشخص بودند تخفیف دادیم.عقاید شاهدهایی که در یک زیر دنباله بخش

کنیم و سعی خواهیم کرد که آن را مینیمم میبیان  9آنتروپی عدم قطعیت را با مفهومفصل، این این در 

 کنیم.

فرض بر این بود که  )فصل قبل(، پیشنهادی اولین رویکردباید توجه داشت که در همچنین، 

های مربوط توان بخشها با استفاده از زمان رخداد آنها، میاعمال ترتیبی هستند و با خوشه بندی داده

، در صورت خوشه گیرندبه اعمال ترتیبی را از هم جدا کرد. اما زمانی که اعمال به صورت متداخل انجام 

های اعمال مختلف که از نظر زمانی نزدیک به هم هستند در یک بندی بر حسب زمان رخداد، داده

  د داشت.وجود خواه هبندی اشتباامکان ردهخوشه قرار خواهند گرفت و 

وم منطبق با لایه دهای تک کاربره، را برای محیط و ترتیبی در این فصل، تشخیص اعمال متداخل

بررسی قرار خواهیم داد. روش پیشنهادی ( مورد 9-3 شکلبازشناسی اعمال ) برای ،معماری پیشنهادی

عدم  -2انجام دهد، و استنتاجی سراسری، با در نظر گرفتن کل دنباله داده حسگرها  -9قادر است که: 

را  و در نتیجه عدم قطعیت استنتاج مشاهدات حسگرها در مورد اعمالقطعیت )به مفهوم آنتروپی( 

. این یستن از قبل های حسگرهابندی داده. در این روش نیازی به بخش)کاهش دهد( کند مدیریت

به ابتدا ، تربه بیان دقیق. باشدمی( DCP2) ریزی تفاضل محدبحل یک مساله برنامه روش مبتنی بر

با یک رویکرد بیزین  3PBVیک بردار باور اولیه موسوم به حسگرها،  لم داده در جریان دادهازای هر ق

در تطبیق با  کند.امکان رخداد یکی از اعمال را بازنمایی می ،هر عنصر در بردار باورشود. محاسبه می

توان به عنوان بردار ویژگی استخراج ، بردارهای باور اولیه را می(2-9شکل ) لایه دوم معماری پیشنهادی

                                                 
9 Entropy  
2 Difference of convex programming 
3 Primary belief vectors 
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شده  9هموار DCPسپس، بردارهای باور اولیه با حل مساله  شده برای هر رویداد حسگر در نظر گرفت.

را با  DCPمساله  .آیدبه دست می ،2SBV، موسوم به متناظر بردار باور ثانویه ، یکPBVهر  متناظر باو 

استنتاج اعمال با استفاده از  کنیم.حل می [992] ( 3CCP) مقعر-روال محدباستفاده از الگوریتم 

که منطبق بر مفروضات های زیر، مربوطه، محدودیت DCPشود. در مساله بردارهای باور ثانویه انجام می

 .گردندمال میاع ها PBV، برای هموارسازی دنیای واقعی در خصوص اعمال متداخل هستند

ر تهرقدر عدم قطعیت یک بردار باور اولیه کمتر باشد، بردار باور ثانویه متناظر، به آن نزدیک .9

خواهد بود، و برعکس، هر قدر عدم قطعیت بردار اولیه کمتر باشد، بردار باور ثانیه امکان دور 

 شدن از آن را خواهد داشت.

 شود، محدود است.مربوط به هر عمل که به صورت متداخل انجام می 4هایتعداد بخش .2

 عدم قطعیت )آنتروپی( بردارهای باور ثانویه بسیار پایین است. .3

های فوق از فاصله اقلیدسی برای محاسبه فاصله بین بردارهای باور استفاده شده در محدودیت

 گرفته شده است.است. همچنین، عدم قطعیت معادل با مفهوم آنتروپی در نظر 

 های مربوطه جریان داده حسگرها و نمادگذاری 4-2

یک رویداد حسگر به در این فصل، شوند. آوری میبا حسگرهای مختلفی در محیط جمع هاداده

توان هر رویداد حسگر را میشود. ( و مقدار حسگر فعال شده در نظر گرفته میIDصورت زوج شناسه )

تواند گسسته یا پیوسته باشد. در صورت دامنه مقادیر حسگرها میی نمود. با یک مقدار عددی کدگذار

                                                 
9 Smooth  
2 Secondary belief vectors 
3 Convex-concave procedure 
4 segment 
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دامنه آنها  2برای گسسته سازی [993] 9بندیبخشاز یک روش  توانمی استفاده از حسگرهای پیوسته

دهیم. نمایش می 𝐷𝑖را با  𝑖دامنه حسگر  .کردحسگرها را گسسته فرض توان می ،ایناستفاده کرد. بنابر

)مربوط  دهدو رویدادهای ممکن برای آنها را نشان میمنه، مثالی از شناسه حسگرها، نوع، دا9-4جدول 

 .([994]های مرجع به مجموعه داده

اند. ای از رویدادهای حسگرهاست که بر حسب زمان وقوع مرتب شدهجریان داده حسگرها دنباله

های نامیم. جریانی از دادهنیز می دنباله یا جریان رویدادهای حسگرهااین جریان داده حسگرها را 

𝑥1:𝑇را با  𝑇حسگرها، به طول  = 𝑥1, … , 𝑥𝑡 , … 𝑥𝑇 دهیم که در آن نشان می𝑥𝑖  ها رویدادهای حسگرها

 یک جریان داده حسگر نمایش داده شده است.  9-4شکل در  دهند.را نشان می

 

 . مثالی از جریان داده حسگرها.1-4شکل 

های نمادگذاری جه به نمادگذاری فوق مساله شناسایی اعمال را به فرم زیر تعریف کرده و در ادامه ازتو با

 کنیم:آن استفاده می

                                                 
9 Partitioning 
2 Discretization  

 . مثالی از شناسه، نوع، دامنه، و رویدادهای ممکن برای حسگرها.1-4جدول 

ID Sensor Type Sensor Domain Sensor Events 

M15 Motion (Discrete) 𝐷𝑀01 = {"ON", "𝑂𝐹𝐹"} M01_ON, M01_OFF 

T03 Temperature(Continuous) 𝐷𝑇01 = {1,2,3} T03_1, T03_2, T03_3 

D07 Switch Sensor (Discrete) 𝐷𝐷07 = {"CLOSE", "𝑂𝑃𝐸𝑁"} D07_CLOSE, D07_OPEN 

12:31:40 12:32:00

Today

12:31:43

M15_OFF
12:31:44

D07_OPEN

12:31:46

M17_OFF
12:31:49

I04_present

12:31:52

M17_ON

12:31:53

M17_OFF

12:31:56

D07_CLOSE

12:31:47

I07_present
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𝒜 فرض کنید.)مساله شناسایی اعمال(. 1-4 یفتعر = {𝑎1, … , 𝑎𝑛} ای از مجموعه𝑛  عمل

𝔇روزمره،  = {𝑥1:𝑇𝑖
𝑖 |𝑥1:𝑇𝑖

𝑖 = 𝑥1
𝑖 , … , 𝑥𝑇𝑖

𝑖 , 𝑇𝒊ℕ, 𝑖 = 1,… , 𝐿}  مجموعه آموزشی از𝐿 

𝑥1:𝑇گذاری شده، و برچسب  جریان داده = 𝑥1, … , 𝑥𝑇  یک جریان داده جدید با طول𝑇  را نشان

که با استفاده از آن  𝔇دهد. آنگاه مساله شناسایی اعمال عبارت است از آموزش یک مدل بر مبنای 

 𝑥𝑡 𝑥1:𝑇را به عنوان برچسب هر رویداد حسگر مثل  𝒜ای از عناصر مجموعه بتوان زیرمجموعه

 تخصیص داد.

انجام  روندرت ترتیبی، متداخل و همتوانند به سه صونیز بیان شد، اعمال می 9در فصل همانطور که 

تمرکز اصلی بر استنتاج اعمال  ،. در این فصلندنشان داده شده ا 2-4شکل ها در این وضعیت شوند.

 ترتیبی و متداخل است.

 
 . روندانجام اعمال به صورت ترتیبی، متداخل و هم نحوه. 2-4شکل 

 روش پیشنهادی 4-3

روش پیشنهادی از دو فاز آموزش و آزمون تشکیل شده است. یک شمای کلی از این روش در 

 هایفلوچارت و شبه کد ،نشان داده شده است. در ادامه 5-4شکل و  4-4شکل و شبه کدهای  3-4شکل 

به بیان اجزای اصلی روش پیشنهادی خواهیم  های بعدیدر زیربخشمربوطه را توضیح خواهیم داد. 

کنیم، با توجه به اینکه در روش پیشنهادی از یک مساله برنامه ریزی تفاضل محدب استفاده می پرداخت.

 نامیم.می 9DCPARاین روش را 

                                                 
9 Difference of convex programming-based activity recognition 

9عمل   
 

2عمل  3عمل    

 ترتیبی

 متداخل

 هم روند
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 .(DCPAR) . فازها و مراحل روش پیشنهادی3-4شکل 

آورده شده است. در این فاز، ابتدا دامنه حسگرهای  4-4شکل شبه کد این فاز در  مرحله آموزش:

شود. هر (. هر بازه با یک شناسه نشان داده می𝐷𝑖𝑠𝑐𝑟𝑒𝑡𝑖𝑧𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛د )تابع ِنگردسازی میپیوسته گسسته

. گیرد که مقدار حسگر به آن تعلق داردمیای را کند، شناسه بازهزمان که مقدار حسگر پیوسته تغییر می

 پردازش، برای هر رویداد حسگر،دهیم. پس از این پیشنمایش می 𝐼 با های گسسته راهمجموعه همه باز

(. محاسبه این  𝐶𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒_𝑃𝐵𝑉𝑠گردد )تابع مربوطه محاسبه می PBV، به عنوان 𝑛یک بردار به اندازه 

PBV ش بعدی توضیح داده شده است. مجموعه همه ها در زیربخPBV  ها با𝐸  .نمایش داده شده است

با پیچیدگی زمانی معقول  𝐸از آنجا که تعداد و مقادیر حسگرها محدود است، محاسبه مجموعه 

(θ(n|S|) که ،𝑛  تعداد اعمال و|𝑆|  حسگرها را نشان میرویدادهای ممکن برای تعداد مجموع )دهد

تعیین  𝐺𝑟𝑖𝑑_𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎبا استفاده از تابع  DCPهد بود. سپس، پارامترهای مساله امکان پذیر خوا

ها را به عنوان  SBVای از ها را به عنوان ورودی گرفته و دنباله PBVای از دنباله DCPگردند. مساله می

، و پارامترهای 𝐼 ،𝐸 هایهای مرحله آموزش عبارتند از مجموعهگرداند. در مجموع، خروجیخروجی برمی

 .DCPمساله 

آورده شده است. در این فاز، ابتدا جریان داده  5-4شکل شبه کد این مرحله در  مرحله آزمون:

گردد )تابع سازی میگسسته 𝐼، در صورت لزوم، با استفاده از مجموعه 𝑥1:𝑇ورودی از حسگرها ، مثل 
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Discretizeای از (. سپس، دنبالهPBV  ها، به صورت𝑩 = [𝒃𝟏, … , 𝒃𝑻]
𝑻 ، برای آن استخراج خواهد شد

ورودی با استفاده از الگوریتم  به عنوان 𝑩با دریافت دنباله  DCP(. آنگاه مساله 𝐸𝑥𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡_𝑃𝐵𝑉)تابع 

CCP [992]  تابع( حل شده𝑆𝑜𝑙𝑣𝑒_𝑊𝑖𝑡ℎ_𝐶𝐶𝑃و دنباله ،) ای ازSBV  ها به صورت𝑴 =

[𝐌𝟏, … ,𝐌𝐓]
𝑻 در نهایت، برچسب هر رویداد حسگر مثل  آید.به دست می𝑥𝑖𝑥1:𝑇 با استفاده از ،

𝑙𝑖معادله  = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑗(𝑀𝑖,𝑗) شود، که در آن محاسبه می𝑀𝑖,𝑗  عنصر𝑗 ام در بردار باور ثانویه𝐌𝐢 .است 

1.  Input 

2.      Annotated training set: 𝔇 = {𝑥1:𝑇𝑖
𝑖 |𝑖 = 1,… , 𝐿} 

3.      Formulated DCP problem (equation (7)): 𝑃 

4.      Maximum and minimum of , and  : 𝑀𝑎𝑥, 𝑀𝑖𝑛, 𝑀𝑎𝑥, 𝑀𝑖𝑛 

5.  Output 

6.  Set of possible PBVs: 𝐸 

7.  Set of discrete intervals: 𝐼 
8.      Regularization parameters: ,  
9.  Variables 

10.      Discretized training set: 𝔇′ 

11.  Body 

12.      [𝐼, 𝔇′] = 𝐷𝑖𝑠𝑐𝑟𝑒𝑡𝑖𝑧𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝔇) 
13.      𝐸 = 𝐶𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒_𝑃𝐵𝑉𝑠(𝔇′) 
14.      [, ] = 𝐺𝑟𝑖𝑑_𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ(𝑃, 𝐸,𝔇′, 𝑀𝑎𝑥, 𝑀𝑖𝑛, 𝑀𝑎𝑥, 𝑀𝑖𝑛) 

15.  End   

 . شبه کد مرحله آموزش.4-4شکل 

1. 1 Input 

2.      Input sensor data stream: 𝑥1:𝑇 = 𝑥1, … , 𝑥𝑇 

3.      Set of discretized Intervals: 𝐼 
4.      Set of PBVs: E 

5.      Formulated DCP problem (equation (7)): 𝑃 

6.      DCP regularization parameters: , 

7.  Output 

8.      Sequence of inferred activity IDs: 𝑙1:𝑇 = 𝑙1, … , 𝑙𝑇 

9.  Variables 

10.      Matrix of PBVs: 𝑩ℝ𝑇×𝑛   //𝑖’th row (i.e. 𝑩𝒊) is the 𝑖’th PBV 

11.      Matrix of SBVs: 𝑴ℝ𝑇×𝑛  //𝑖’th row (i.e. 𝑴𝒊) is the 𝑖’th SBV 

12.  Body 

13.      For 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑇 

14.          If 𝑥𝑖 is continuous 

15.              𝑥𝑖 = 𝐷𝑖𝑠𝑐𝑟𝑒𝑡𝑖𝑧𝑒(𝑥𝑖 , 𝐼)  
16.          End  

17.          𝑩𝒊 =  𝐸𝑥𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡_𝑃𝐵𝑉(𝑥𝑖 , 𝐸) 
18.      End 

19.      𝑴 = 𝑆𝑜𝑙𝑣𝑒_𝑊𝑖𝑡ℎ_𝐶𝐶𝑃(𝑃, 𝐵, , ) 
20.      For 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑇 

21.          𝑙𝑖 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑗{1,…,𝑛}(𝑀𝑖,𝑗) 

22.      End 

23.  End 

 آزمون.. شبه کد مرحله 5-4شکل 
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بندی به صورت قطعه DCPARلازم به ذکر است که در تطبیق با لایه دوم معماری پیشنهادی، در 

ها برای هر رویداد حسگر معادل با استخراج بردار  PBVگیرد. همچنین، استخراج غیر ضمنی انجام نمی

 باشد.ویژگی در لایه دوم معماری پیشنهادی می

 (PBVمحاسبه بردارهای باور اولیه ) 4-3-1

𝒃𝒊، بردار ویژگی 𝑆 به نام عمل، و مجموعه رویدادهای حسگرها 𝑛با داشتن  =

(𝑏𝑖,1, … , 𝑏𝑖,𝑗 , … , 𝑏𝑖,𝑛) یعنی  به عنوان بردار باور اولیه(PBV)  برای رویداد حسگر𝑥𝑖 𝑆  محاسبه

𝑏𝑖,𝑗گردد. در این بردار، می ≥ است طوریکه داریم:  𝑎𝑗در مورد عمل  𝑥𝑖مقدار باور رویداد حسگر  0

∑ 𝑏𝑖,𝑗
𝑛
𝑗=1 = بردار باور اولیه یک رویداد حسگر را به صورت تابعی از احتمال پسین اعمال به شرط  .1

 کنیم.محاسبه می ن توزیع احتمال پسین، به شرح ذیلای 9تسطیحآن رویداد، و نیز میزان 

در نظر  𝑥𝑖به شرط  𝑎𝑗را به طور مستقیم متناسب با احتمال پسین رخداد عمل  𝑏𝑖,𝑗مقدار باور 

 ( (9-4) گیریم )رابطهمی

𝑏𝑖,𝑗 𝑝(𝐴 = 𝑎𝑗|𝑋 = 𝑥𝑖)، (4-9) 

های یک عمل و یک رویداد حسگر را متغیرهایی هستند که ،به ترتیب، شناسه 𝑿و  𝑨که در آن، 

 کنند.اختیار می

𝑝(𝐴رود که مقادیر انتظار میدر یک محیط هوشمند  = 𝑎𝑗|𝑋)  به ازای تعداد محدودی از رویداد

هستند بالا، و برای بقیه رویدادها پایین باشد. زیرا افراد در هر عمل معمولا  𝒂𝒋حسگرها که مرتبط با عمل 

از لوازم خانگی )و در نتیجه تعداد معدودی از حسگرها( سر و کار دارند. بنابراین، انتظار  یبا تعداد اندک

𝑝(𝐴رود می = 𝑎𝑗|𝑋) کنیم:نباشد. بر این اساس فرض زیر را تعریف می مسطح 

                                                 
9 Flatness 
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ط رویدادهای توزیع احتمال پسین اعمال به شر. توزیع پسین اعمال( مسطح بودن. )نا9-4 یهفرض

𝑓(𝑥)، یعنی حسگرها = 𝑝(𝐴 = 𝑎𝑗|𝑥)  باشد. مسطحنباید 

𝑝(𝐴 تسطیحمشابه توابع توزیع احتمال، میزان  = 𝑎𝑗|𝑥) توان با سازی آن، میرا پس از نرمال

 آنتروپی به صورت زیر محاسبه کرد:مفهوم 

𝑅𝑗 = −∑ (�̅�(𝐴 = 𝑎𝑗|𝑋 = 𝑥𝑘) × log (�̅�(𝐴 = 𝑎𝑗|𝑋 = 𝑥𝑘)))
|𝑆|
𝑘=1 , (4-2) 

𝑅𝑗که در آن،   ≥ 𝑝(𝐴تابع  میزان تسطیح 0 = 𝑎𝑗|𝑋) و داریم:بوده ، �̅�(𝐴 = 𝑎𝑗|𝑋 = 𝑥𝑘) =

𝑝(𝐴 = 𝑎𝑗|𝑋 = 𝑥𝑘)

∑ 𝑝(𝐴 = 𝑎𝑗|𝑋 = 𝑥𝑘′)
|𝑆|
𝑘′=1

𝑝(𝐴هر قدر  .   = 𝑎𝑗|𝑋) باشد، مقدار  مسطح تر𝑅𝑗 .لذا بیشتر خواهد بود 

 خواهیم داشت: بنابراین،کنیم. تعریف می 𝑅𝑗را به طور عکس متناسب با  𝑏𝑖,𝑗، 9-4 یهفرضبا توجه به 

𝑏𝑖,𝑗 
1

𝑅𝑗+ℰ
 , (4-3) 

(، 3-4)و  (9-4) گردد. از روابطمقدار کوچکی است که مانع از صفر شدن مخرج می +ℰℝکه در آن 

 گیریم:را نتیجه می (4-4) رابطه

𝑏𝑖,𝑗 = 
𝑝(𝐴 = 𝑎𝑗|𝑋 = 𝑥𝑖)

𝑅𝑗+ℰ
. 𝑍𝑖 , (4-4) 

 گردد.محاسبه می (5-4)سازی است که از رابطه ضریب نرمال 𝒁𝒊 که در آن،

𝑍𝑖 = (∑
𝑝(𝐴 = 𝑎𝑘|𝑋 = 𝑥𝑖)

𝑅𝑘+ℰ

𝑛
𝑘=1 )−1. (4-5) 

𝒑(𝑨لازم به ذکر است که  = 𝒂𝒌|𝑿 = 𝒙𝒊) 9هایی همچون توان با روشرا میMLE  2و یاMAP  محاسبه

 کنیم:تعریف میبا داشتن تعابیر فوق، بردار باور اولیه را به صورت رسمی به فرم زیر . نمود

                                                 
9 Maximum likelihood estimation 
2 Maximum a posteriori estimation 
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 𝒙𝒊بردار باور اولیه برای رویداد حسگری مثل ((. PBV. )بردارهای باور اولیه )2-4 یفتعر

𝒃𝒊ℝعبارت است از برداری مثل 
𝒏  ،که در آن𝒃𝒊,𝒋  میزان باور القاء شده توسط حسگر𝒙𝒊 عمل  برای

𝒂𝒋  است، طوریکه∑ 𝒃𝒊,𝒌
𝒏
𝒌=𝟏 =  شود.( محاسبه می4-4)با رابطه  𝒃𝒊,𝒋و  𝟏

گردد. محاسبه می θ(𝑛)باشد و با پیچیدگی زمانی خطی میعنصر  𝑛هر بردار باور اولیه دارای 

، در زمان آموزش محاسبه بردارهای باور |𝑆|با توجه به محدود بودن تعداد رویدادهای حسگرها، یعنی 

آزمون، با مشاهده یک رویداد حسگر، در مرحله نجام خواهد شد. ا 𝜃(𝑛|𝑆|)اولیه با پیچیدگی زمانی 

بردار باور اولیه مربوط به آن بازیابی خواهد شد. لذا در زمان آموزش، محاسبه یک بردار باور اولیه با 

از رویدادهای حسگرها  𝑇گیرد. حال اگر جریانی به طول انجام می θ(1)پیچیدگی زمانی اسکالر، یعنی 

 خواهد بود. θ(𝑇)ر اولیه برای آن برابر با تخراج بردارهای باوی اسداشته باشیم، آنگاه پیچیدگی زمان

شناسایی اعمال با استفاده از یک مساله برنامه ریزی تفاضل  4-3-2

 (DCPمحدب )

روشی بر مبنای بهینه سازی یک تابع هدف غیر محدب برای شناسایی اعمال مطرح  ،در این بخش

 ،ادامه در یابد.تخفیف میبهینه سازی  فرآیندلیه با گردد. در این روش، عدم قطعیت بردارهای باور اومی

ابتدا به تعریف عدم قطعیت بردارهای باور با استفاده از مفهوم آنتروپی پرداخته و سپس مساله بهینه 

 .کنیمرا مطرح می DCPسازی 

در نظریه اطلاعات، عدم قطعیت یک متغیر تصادفی به صورت آنتروپی آن متغیر در نظر گرفته 

ورت توان با مفهوم آنتروپی به صعدم قطعیت یک بردار باور )اولیه یا ثانویه( را می ،شود. به طور مشابهمی

 زیر تعریف نمود.

یک بردار باور را نشان دهد، آنگاه عدم  𝒙 ℝ𝒏اگر . . )عدم قطعیت بردار باور(3-4 یفتعر
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:𝒖(𝒙)را با تابع  𝒙قطعیت  ℝ𝒏 →  ℝ صورت آنتروپی بردار باور با رابطه زیر تعریف ، نشان داده، و آنرا به

 کنیم:می

𝑢(𝒙) = −∑𝑥𝑗 log(𝑥𝑗)

𝑛

𝑗=1

. (4-6) 

 همگی با هم برابر باشند 𝒙شود که عناصر بردار باور زمانی ماکزیمم می 𝑢(𝑥)باید توجه داشت که 

 9برابر با  𝒙همچنین این تابع زمانی مینیمم میگردد که یکی از عناصر بردار . باشد( مسطح)یعنی کاملا 

 6-4شکل های آن در و ماکزیمم و مینیمم 𝑢(𝒙)تابع  .باشد( 9ای)یعنی کاملا قله و بقیه صفر هستند

 است. 2یک تابع مقعر 𝑢(𝒙)همچنین، باید توجه داشت که  نشان داده شده است.

 

 .های آن، و اکسترمم𝒖(𝒙). تابع 6-4شکل 

 شناسایی اعمال با استفاده از بردارهای باور ثانویه 4-3-3

همانطور که قبلا گفته شد، برای حل مساله عدم قطعیت بردارهای باور اولیه )یعنی کاهش 

(، موسوم به SBVیک بردار باور ثانویه )یعنی (، PBV)یعنی هر  𝒃𝒊آنتروپی(، به ازای هر بردار باور اولیه 

                                                 
9 Peaked  
2 Concave  
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𝑴𝒊 ، برای هر رویداد حسگر𝑥𝑖 ∈ 𝑥1:𝑇 نمائیم. محاسبه میSBV 9ها با هموار سازی PBV  ها محاسبه

را براورده سازند. توجه  2-4جدول  کنیم که شروطها را طوری محاسبه میSBV شوند. بدین منظور، می

𝑀𝑖,𝑗ها باید خصوصیات بردارهای باور را حفظ کنند یعنی  SBVداریم که  ≥ ∑ و   ,0 𝑀𝑖,𝑘 = 1
𝑛
𝑘=1. 

,𝑴𝒊های لازم برای محاسبه بردارهای باور ثانویه ). محدودیت2-4جدول  𝒊 = 𝟏,… , 𝑻) 

بیشتر باشد،  𝒃𝒊و هرقدر عدم قطعیت  باشد 𝒃𝒊باید نزدیکتر به  𝑴𝒊 کمتر باشد، 𝒃𝒊هرقدر عدم قطعیت  -9

 تر باشد.شنیز بی 𝒃𝒊از  𝑴𝒊امکان دور شدن 

از آنجا که  ( محدود است.𝑥1:𝑇های حسگرها )یعنی های مربوط به اعمال در جریان دادههای دادهبخشتعداد  -2

واند تاین شرط می های هر بخش از یک عمل یکسان باشند،انتظار داریم باورهای ثانویه محاسبه شده برای داده

 باشند. یعنی:های متوالی نامساوی باید محدود  SBVبدان معنی باشد که تعداد 

 𝐾ℝ+, ∑ ||𝑴𝒊 −𝑴𝒊+𝟏||2

𝑇−1

𝑖=1

< 𝐾  

 های محاسبه شده باید کمترین مقدار ممکن باشد. SBVعدم قطعیت  -3

اوری خواهد شد که عدم قطعیت منجر به بردارهای ب 2-4جدول های ورده ساختن محدودیتآبر

شود. بدین صورت تخفیف داده می های حسگرهادر آنها توسط رویدادهای حسگر مجاور، در جریان داده

شود تا در صورت پایین بودن عدم قطعیت بردارهای باور موجب می 2-4جدول که اولین محدودیت 

تا  شوداولیه، بردارهای باور ثانویه محاسبه شده در نزدیکی آنها باقی بمانند. محدودیت دوم باعث می

دو  این روندهم اعمال بابردارهای باور ثانویه که در همسایگی هم قرار دارند، به یکدیگر نزدیک شوند. 

محدودیت، بردارهای باوری که عدم قطعیت بالایی دارند به بردارهای باوری که عدم قطعیت پایینی 

 نها به طور ضمنیدم قطعیت آنزدیک خواهند شد. بنابراین، از ع ندسته داشته و نیز در همسایگی آنها

شود تا عدم قطعیت بردارهای باور به صورت همچنین، محدودیت سوم موجب می کاسته خواهد شد.

 غیر ضمنی کاسته شود. 

از یک عمل  2باید به این نکته توجه داشت که انتظار داریم بردارهای باور ثانویه برای یک بخش

                                                 
9 Smoothing  
2 Segment 
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موضوع به نوعی این  کند )را براورده می انتظاراین  2-4 جدولبا هم مساوی باشند. محدودیت دوم در 

  بیان شده است(. [996]و  [995]در 

یک تابع هدف غیر محدب را تشکیل   توانند با هم ترکیب شده ومی 2-4جدول های محدودیت

ه حل مسالآیند. بدین منظور، میبردارهای باور ثانویه به دست  ،سازی این تابع هدفمینیمم دهند. با

 دهیم.را پیشنهاد می (7-4) سازی رابطهبهینه

𝑴 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛�̂�ℝ𝑇×𝑛 (∑
1

𝑢(𝑏𝑖)
||𝒃𝑖 − �̂�𝒊||

2

𝑇
𝑖=1 + ∑ ||�̂�𝒊+𝟏 −

𝑇−1
𝑖=1

�̂�𝒊||
2
+ ∑ 𝑢(�̂�𝒊)

𝑇
𝑖=1 ), 

(4-7) 

𝑠. 𝑡    

{
 

 ∑�̂�𝑖,𝑗

𝑛

𝑗=1

= 1,              ∀ 𝑖 = 1,… , 𝑇 

�̂�𝑖,𝑗 ≥ 0, ∀ 𝑖 = 1,… , 𝑇, 𝑎𝑛𝑑 ∀ 𝑗 = 1,… , 𝑛

 

�̂�𝒊ℝکه در آن، 
𝑛  و  𝑴𝒊ℝ

𝑛 های ،به ترتیب، سطرهای ماتریس�̂�ℝ𝑇×𝑛  و 𝑴ℝ𝑇×𝑛 .هستند

𝜆همچنین،  > و  0 > باشند که با استفاده از مجموعه آموزشی مقداردهی می 9پارامترهای تنظیم 0

 شوند.می

کند. را اعمال می 2-4جدول ، اولین عبارت، اولین شرط از (7-4)در مساله بهینه سازی رابطه 

1زیرا اگر عدم قطعیت کاهش داده شود، ضریب 

𝑢(𝑏𝑖)
مینیمم سازی  فرآینددر  ،یابد. بنابر اینافزایش می 

 گردد تا مقدار اولین عبارت را تعدیل کند.تعیین می 𝒃𝑖نزدیک به  𝑴𝒊بردار 

کند. در واقع، این عبارت را اعمال می 2-4جدول دومین محدودیت  (7-4)جمله دوم در رابطه 

ها با  𝑴𝒊شود که در آنها تعداد زیادی از هایی میبوده و بنابر این، منجر به پاسخ 𝑙2های 2مجموع نرم

                                                 
9 Regularization parameters  
2 Norm  
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باید توجه داشت که  کند.های اعمال را محدود میاین جمله تعداد بخشهم برابر هستند. کمینه سازی 

شود در حالی بخش مینیمم می 𝑇وجود دارد. اولین جمله با  (7-4)توازنی بین جمله اول و دوم رابطه 

 گردد.کنترل می 𝜆که جمله دوم فقط با وجود یک بخش از اعمال مینیمم خواهد شد. این توازن با پارامتر 

ها افزایش خواهد کاهش یابد تعداد بخش 𝜆، و اگر های اعمال کاهشافزایش یابد تعداد بخش 𝜆اگر 

 یافت.

زیرا این  کند.اعمال میمستقیما را  2-4جدول سومین محدودیت  ،(7-4)سوم در رابطه  جمله

ها است. همچنین، پارامتر  SBVجمله حاصل جمع عدم قطعیت  > مجموع مقدار عدم قطعیتی  0

کاهش( این پارامتر باعث کاهش )یا  اتوانند داشته باشند. افزایش )یها می SBVکند که را کنترل می

)مقدار  به مثبت بینهایت میل کند ها خواهد شد. مثلا اگر مقدار  SBVافزایش( مجموع عدم قطعیت 

 ها به سمت صفر میل خواهد کرد. SBV، آنگاه عدم قطعیت محاسبه شده در بسیار یزرگی باشد(

های تضمین کننده ویژگی (7-4)های مساله بهینه سازی رابطه باید توجه داشت که محدودیت

محدب و جمله سوم مقعر  (7-4)ذاتی بردارهای باور ثانویه خواهند بود. از آنجا که دو جمله اول رابطه 

یک مساله  (7-4)محدب هستند، لذا رابطه ینه سازی همگی ههای این مساله باست، و نیز محدودیت

 CCPدهد. این مساله را با استفاده از الگوریتم استاندارد ( را نشان میDCPمحدب ) بهینه سازی تفاضل

 آوریم. حل کرده و مقادیر بردارهای باور ثانویه را به دست می

𝑴𝒊 ℝپس از محاسبه بردارهای باور ثانویه، یعنی 
𝒏, 𝑖 = 1,… , 𝑇 ،هایداده  برای دنباله 𝑥1:𝑇 ،

، با رابطه زیر به دست 𝑙𝑖های حسگرها، موسوم به ام در دنباله داده 𝑖مربوط به رویداد برچسب عمل 

 آید:می

𝑙𝑖 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑗(𝑀𝑖,𝑗). (4-8) 
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 (1-4)رابطه حذف کنیم،  (7-4)لازم به ذکر است که اگر عبارت مربوط به عدم قطعیت را از رابطه 

نیز برای محاسبه انجام شد، این رابطه را  (7-4)را خواهیم داشت. با تعبیری مشابه آنچه برای رابطه 

. این رابطه صرفا بر این مفروضات استوار است که بردارهای باور دهیمپیشنهاد میبردارهای باور ثانویه 

ی اعمال اهای دادهآنکه تعداد بخش ثانویه باید حتی الامکان به بردارهای باور اولیه نزدیک باشند، و نیز

کند. از سوی محدود است. در این حالت، دیگر عدم قطعیت بردارهای باور نقشی در استنتاج ایفا نمی

نامیم و در می 9CPARاین رابطه بیانگر یک مساله بهینه سازی محدب است. لذا این راهکار را  ،دیگر

تواند تاثیر این مقایسه می کنیم.نیز مقایسه می را (1-4)و   (7-4)های روابط خروجی ،هاشبیه سازی

 را بیان کند.در استنتاج اعمال عدم قطعیت 

𝑴 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛�̂�ℝ𝑇×𝑛 (∑||𝒃𝑖 − �̂�𝒊||
2

𝑇

𝑖=1

+ ∑||�̂�𝒊+𝟏 − �̂�𝒊||
2

𝑇−1

𝑖=1

) 

(4-1) 

𝑠. 𝑡    {
∑ �̂�𝑖,𝑗
𝑛
𝑗=1 = 1,              ∀ 𝑖 = 1,… , 𝑇 

�̂�𝑖,𝑗 ≥ 0, ∀ 𝑖 = 1,… , 𝑇, 𝑎𝑛𝑑 ∀ 𝑗 = 1,… , 𝑛
         

سازی بستگی به روش مورد استفاده برای بهینه (1-4)و  (8-4)حل مسائل بهینه سازی روابط 

ر د ، آنگاه پیچیدگی زمانیبرای حل یک معادله محدب استفاده کنیمدارد. مثلا اگر از روش نقطه میانی 

 هلادهد. با توجه به اینکه مستعداد متغیرها را نشان می 𝑣خواهد بود که  θ(𝑣3)حالاتی خاص، از مرتبه 

 بیشتریدر فرآیند حل، خود ممکن است به مسائل دوگان با تعداد متغیرهای  (1-4) هبطاربهینه سازی 

 ؛ از طرفی، با داشتنباشدمی (𝑣3)از مرتبه  ،در بهترین حالت حل ، لذا پیچیدگی زمانیدتبدیل گرد

𝑣 = 𝑛𝑇این مساله حل در ، پیچیدگی زمانی بهترین حالت (𝑛3𝑇3) در حل مساله  باشد.میDCP 

در نظر بگیریم، آنگاه پیچیدگی زمانی کل  𝑘را  CCP، اگر تعداد تکرارهای الگوریتم حل (8-4)رابطه 

                                                 
9 Convex programming-based activity recognition 
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را برابر  𝑘پارامتر ها، یسازپیاده باشد. در می (𝑘𝑛3𝑇3)برای حل این رابطه در بهترین حالت از مرتبه 

شود که در بهترین حالت، پیچیدگی با در نظر گرفتن این تحلیل، ملاحظه می ایم.در نظر گرفته 91با 

ای هستند. در صورت طولانی بودن دنباله در مرحله آزمون از مرتبه چندجمله DCPAR، و CPARزمانی 

از جریان  با طول مناسب ایی غیر همپوشان،هتوان زیر دنبالهمی زمان حل، داده ورودی، برای کاهش

 بردارهای باور ثانویه را محاسبه نمود. ها،را در نظر گرفت و با هموار ساختن آن داده حسگرها

 و ارزیابی پیاده سازی 4-4

 DCPARصورت گرفت. در اولین آزمایش،  (DCPAR) دو آزمایش برای ارزیابی روش پیشنهادی

 ،مقایسه شد. در آزمایش دوم SCCRFو  HMM ،CRFهای گرافیکی با چهار روش مبتنی بر مدل

DCPAR  را باCPAR برای را نیز بررسی نمائیم.یم تا تاثیر حذف عدم قطعیت مورد مقایسه قرار داد 

 استفاده کردیم CASASهای از مجموعه داده [75] 9موسوم به کیوتو ارزیابی از یک مجموعه داده

 .(3-4جدول )

 .[75]مرجع  اعمال انجام شده توسط کاربران در مجموعه داده .3-4جدول 

ID Activity label 
Number of 

sensor events 
ID Activity label 

Number of 

sensor events 

1 
Fill medication 

dispenser 
624 5 

Prepare birthday 

card 
854 

2 Watch DVD 1100 6 Prepare soup 1251 

3 Water plants 1090 7 Cleaning 1765 

4 Answer the phone 412 8 Choose outfit 564 

ترتیبی و عمل روزمره را به شکلهای مختلف ) 8کاربر در یک آپارتمان،  21 ،در این مجموعه داده

حسگر با دامنه پیوسته )مثل  6حسگر مختلف دودویی و  72. (3-4جدول ) دهند( انجام میمتداخل

                                                 
9 Kyoto  
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محیط تعبیه شده است. دامنه حسگرهای پیوسته را به سه زیربازه افراز کردیم. در دما، و غیره( در 

 رویداد ممکن برای حسگرها وجود خواهد داشت. 962مجموع 

توام با استراتژی  3یادآوری، و measure-F، 2، دقت9مشابه فصل قبل، از معیارهای صحت 

LOOCV  استفاده نمودیم. در هر دور از استراتژیLOOCV های یکی از کاربران را به عنوان نمونه داده

 DCP)مبتنی بر رابطه  DCPARدر روش  آزمون و بقیه را به عنوان نمونه آموزشی استفاده کردیم.

بندی روی مجموعه رده طوری تعیین کردیم که صحت 4ایشبکه با جستجویرا  𝛾و  𝜆مقدار  ((4-7)

𝜆آموزشی ماکزیمم گردد. در همه دورها مقدار  = 𝛾و  14 = بیشترین صحت )و یا نزدیک به بیشترین  3

𝜆(. به طور مشابه، 7-4شکل صحت( را حاصل آورد. لذا این مقادیر را انتخاب کردیم ) = برای روش  1.5

CPAR .بیشترین )یا نزدیک به بیشترین( صحت را در پی داشت 

 

 .LOOCVدر اولین دور از 𝜸و  𝝀. نتایج جستجو برای پارامترهای 7-4شکل 

 آزمایش اول 4-4-1

پیاده سازی را  ،[994]، و [92]، [8]مانند  ،مشابه بسیاری از رویکردها ،HMMسازی در پیاده

                                                 
9 Accuracy  
2 Precision  
3 Recall  
4 Grid search 
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های حسگرها را به عنوان مشاهدات متغیرهای مخفی را مربوط به اعمال، و داده انجام دادیم. بدین منظور،

آموزش داده و از الگوریتم ویتربی برای استنتاج استفاده کردیم. نتایج  MLEرا با  HMMدر نظر گرفتیم. 

شود، در تمام حالات به طور همانطور که مشاهده می نمایش داده شده است. 4-4جدول  ارزیابی در

میانگین است.  HMMبالاتری نسبت به  F-measureو روش پیشنهادی دارای دقت، یادآوری، میانگین 

های ارزیابی، نشان دهنده این موضوع است نهادی برای مقیاستر روش پیشبالاتر و نیز واریانس پایین

همچنین، با توجه  در تشخیص اعمال مختلف را دارا است. HMMکه این روش ثبات بیشتری نسبت به 

)با  HMM صحت بسیار بهتر از %69/82شود که صحت روش پیشنهادی با ملاحظه می 8-4شکل  به

 باشد.( می83/76%

 .HMMبا  DCPARمقایسه . 4-4جدول 

 Precision Recall F-Measure 

Activity ID HMM DCPAR HMM DCPAR HMM DCPAR 

1 0.810 0.937 0.827 0.808 0.818 0.867 

2 0.729 0.926 0.860 0.750 0.790 0.829 

3 0.809 0.742 0.862 0.759 0.834 0.750 

4 0.181 0.696 0.244 0.682 0.208 0.689 

5 0.841 0.805 0.850 0.904 0.845 0.852 

6 0.891 0.874 0.830 0.884 0.860 0.879 

7 0.720 0.781 0.645 0.865 0.681 0.821 

8 0.842 0.912 0.853 0.862 0.847 0.886 

Average 0.728 0.835 0.747 0.814 0.735 0.823 

Variance 0.052 0.008 0.046 0.006 0.049 0.005 

( مشابه رویکردهای مطرح شده در LCCRFخطی ) CRFدر ادامه، دو پیاده سازی مختلف از 

عمل، یک برای شناسایی اعمال انجام گرفته است. در رویکرد اول، به ازای هر ، [997]، و [92]، [8]

آن  "عدم رخداد"و   "رخداد"انجام گرفت که به ترتیب مربوط به  Nو  Yبا دو حالت مخفی  CRFمدل 

. در رویکرد دوم، برای همه اعمال یک مدل آموزش داده نامیدیم 9SMSA. این رویکرد را باشندعمل می

رفتیم. این های حسگرها را به عنوان مشاهدات در نظر گشد. اعمال را به عنوان متغیرهای مخفی و داده

با زنجیره پرش را نیز مورد ارزیابی قرار دادیم. بدین  LCCRF ،CRFنامیدیم. علاوه بر  SMAAرویکرد را 

                                                 
9 Single model single activity 
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در این رویکرد اگر احتمال  پیاده سازی کردیم.، [65]مطابق با را  CIGARمنظور رویکرد موسوم به 

 LCCRFره پرش در ساختار رخداد دو مشاهده پشت سر هم از یک حد آستانه بیشتر باشد، یک زنجی

 های مخفی مربوط به آن دو مشاهده درج خواهد شد.وضعیتبین 

نمایش داده  5-4جدول در  SCCRF، و DCPAR ،SMAA ،SMSAنتایج مربوط به مقایسه 

 F-measureمیانگین  %23/82شود، مجددا روش پیشنهادی با شده است. همانطور که مشاهده می

شود که میانگین یادآوری و دقت روش بالاتری نسبت به بقیه داشته است. همچنین ملاحظه می

به  CIGAR پیشنهادی از بقیه بیشتر و واریانس آن کمترین است. لازم به ذکر است که عملکرد پایین

 باشد.اجتناب ناپذیر میدر این روش های پرش ناصحیح در ساختار آن است که دلیل درج زنجیره

بالاترین صحت را  %3/82شود، روش پیشنهادی با ملاحظه می 8-4شکل  همچنین، همانطور که در

 گرافیکی به دست آورده است. هایمبتنی بر مدل هاینسبت به دیگر روش

 .SCCRF، و DCPAR ،SMAA ،SMSAهای نتایج ارزیابی برای روش. 5-4جدول 

 Precision Recall F-Measure 

Activity 

ID 

CIGAR SMSA SMAA  ِDCPAR CIGAR SMSA SMAA DCPAR CIGAR SMSA SMAA DCPAR 

1 0.654 0.117 0.923 0.937 0.027 0.973 0.575 0.808 0.052 0.209 0.709 0.867 

2 0.870 0.681 0.752 0.926 0.576 0.914 0.816 0.750 0.693 0.780 0.782 0.829 

3 0.824 0.739 0.947 0.742 0.395 0.817 0.343 0.759 0.534 0.776 0.504 0.750 

4 0.298 0.117 0.526 0.696 0.087 0.676 0.097 0.682 0.135 0.199 0.164 0.689 

5 0.803 0.831 0.855 0.805 0.754 0.873 0.855 0.904 0.778 0.852 0.855 0.852 

6 0.589 0.847 0.805 0.874 0.810 0.626 0.846 0.884 0.682 0.720 0.825 0.879 

7 0.477 0.958 0.595 0.781 0.955 0.624 0.948 0.865 0.637 0.756 0.731 0.821 

8 0.694 0.693 0.789 0.912 0.257 0.905 0.876 0.862 0.375 0.785 0.830 0.886 
Average 0.650 0.624 0.774 0.835 0.485 0.801 0.671 0.814 0.486 0.636 0.673 0.823 
Variance 0.037 0.105 0.021 0.008 0.119 0.019 0.093 0.006 0.073 0.072 0.055 0.005 
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 آزمایش دوم 4-4-2

)مبتنی بر بهینه سازی محدب رابطه  CPARبا  (DCPAR) در این آزمایش، روش پیشنهادی

آورده شده است. همانطور که ملاحظه  6-4جدول ( مورد مقایسه قرار گرفته است. نتایج ارزیابی در (4-1)

داشته است. این مساله  CPARشود، روش پیشنهادی در تمامی حالات عملکرد بهتری نسبت به می

امید بخش بوده است. اما این نکته را نیز باید  (7-4)دهد که مدیریت عدم قطعیت در معادله نشان می

 CPAR( روش CIGAR، و HMM ،SMSA ،SMAAها )در نظر گرفت که در مقایسه با دیگر روش

یادآوری، و  F-measure ،1/76% %2/78با  CPARعملکرد مناسبی را از خود نشان داده است. در واقع 

 دست آورده است.  بهترین نتایج را به ،DCPARدقت، بعد از 3/82%

 .CPARو  DCPAR. نتایج ارزیابی برای مقایسه 6-4جدول 

 Precision Recall F-Measure 

Activity ID CPAR DCPAR CPAR DCPAR CPAR DCPAR 

1 0.919 0.937 0.747 0.808 0.824 0.867 

2 0.896 0.926 0.675 0.750 0.770 0.829 

3 0.890 0.742 0.648 0.759 0.750 0.750 

4 0.797 0.696 0.476 0.682 0.596 0.689 

5 0.753 0.805 0.936 0.904 0.834 0.852 

6 0.797 0.874 0.890 0.884 0.841 0.879 

7 0.728 0.781 0.916 0.865 0.811 0.821 

8 0.802 0.912 0.863 0.862 0.832 0.886 

Average 0.823 0.835 0.769 0.814 0.782 0.823 

Variance 0.005 0.008 0.026 0.006 0.007 0.005 

 جمع بندی 4-5

( و دیگری بر مبنای DCPARدر این فصل، دو راهکار، یکی مبتنی بر برنامه ریزی تفاضل محدب )

ها در هر دوی این روش  ( را برای شناسایی اعمال ارائه نمودیم.CPARبرنامه ریزی محدب )موسوم به 

نشان دهنده میزان باور در خصوص عمل در حال انجام است، محاسبه ای که ابتدا بردارهای باور اولیه

های( های )محیطاین بردارهای باور با در نظر گرفتن مفروضاتی که غالبا در خانه ،شوند. سپسمی

، DCPشوند. در راهکار مبتنی بر هوشمند برقرار هستند، طی یک فرآیند بهینه سازی، اصلاح )هموار( می
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صمیم گیری در خصوص عمل در حال انجام را با در نظر گرفتن باورهای القا شده در یک عدم قطعیت ت

دهند که هر دو روش پیشنهادی دهیم. نتایج نشان میهای حسگرها کاهش میهمسایگی از جریان داده

 HMM، CRFهای گرافیکی احتمالاتی رایج )مانند ، که مبتنی بر مدل9های معیارعملکردی بهتر از روش

ها نشان دادند که با در نظر گرفتن عدم قطعیت )به صورت ( هستند، دارند. همچنین، ارزیابیSCCRFو 

 بهتر خواهد بود. CPARمربوطه، عملکرد روش پیشنهادی نسبت به روش  DCPآنتروپی( و حل مساله 

  

                                                 
9 Benchmark  
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های با چند . بازشناسی اعمال در محیط5 فصل

 کاربر
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 مقدمه 5-9

ایه ، مطابق با لهای تک کاربرهکنون به شناسایی اعمال کاربران در محیط های گذشته تادر فصل

های با بیش از کارگیری در محیطههای عنوان شده قابلیت ب. روشیمپرداخت دوم معماری پیشنهادی

ها به صورت ضمنی فرض بر این بوده که جریان داده حسگرها یک کاربر را ندارند. زیرا در این روش

آنها مربوط به یک کاربر  حسگرها کاربر ایجاد شده و رویدادهای هم جوار در جریان داده توسط یک

به عنوان مثال، بر همین اساس بود که در فصل قبل عدم قطعیت یک بردار باور را با استفاده از  هستند.

ری بین کردیم. در واقع در محیطی تک کاربره ارتباط معنی دابردارهای باور مجاور آن هموار می

های با در محیطاما  طول زمان وجود دارد.و در رویدادهای حسگرهای همجوار در جریان داده حسگرها 

همجوار بودن دو رویداد حسگر لزوما به معنی ارتباط معنی دار بین آنها نیست. در بیش از یک کاربر، 

ن انجام چند کار متفاوت به صورت امکاها زیرا در این محیطتواند بسیار کم باشد. واقع این ارتباط می

شدن همیشگی دو یا چند عمل  روندو با توجه به تنوع رفتاری هر کاربر، هم وجود خواهد داشت روندهم

، اگر کاربر اول در آشپزخانه به در یک محیط با دو کاربر . مثلاخاص معمولا با نرخ بالایی رخ نخواهد داد

اق خواب در حال استراحت باشد، آنگاه در اثر انجام دو عمل آشپزی مشغول باشد و کاربر دوم در ات

کاربر اول حسگرهای حرکتی موجود در  مثلا .کندرا تحریک می متفاوتیمتفاوت، هر کاربر حسگرهای 

ها را تحریک خواهد کرد و کاربر دوم واقع بر درب کابینت دوحالته محیط آشپزخانه و نیز حسگرهای

 ا تحریک خواهدر اتاق خواب، و نیز حسگر فشار نصب شده در تخت خوابحسگرهای حرکتی واقع در 

های حسگرها در لابه لای هم قرار خواهند های دو عمل متفاوت در جریان دادهدر این وضعیت، داده کرد.

با  ،های حسگرهاهای مجاور به هم در جریان داده، دادهلذا خواهند شد. 9گرفت و اصطلاحا در هم تنیده

                                                 
9 Interwoven 
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به  .خواهند داشتمتفاوتی هستند و ارتباط معنی داری با هم ن یمربوط به اعمالاحتمال بسیار بالایی 

ای متوالی مربوط به یک عمل در جریان داده 9هایتوان گفت در این شرایط طول بخشمی ،بیان دیگر

ز تشخیص درست حسگرها بسیار کوچک خواهد شد، طوریکه عدم شهود کافی در هر بخش مانع ا داده

لازم به ذکر است که در این شرایط، جریان داده حسگرها را  عمل مربوط به یک داده حسگر خواهد بود.

 نامند.می 2های مجتمعداده

ابق با لایه سوم معماری پیشنهادی مطبه شناسایی اعمال در یک محیط چند کاربره  ،در این فصل

آورده شده است. مطابق با ساختار این لایه،  9-5شکل ا درلایه سوم این معماری مجدد خواهیم پرداخت.

ها مطابق با یک زنجیره مارکوف کنیم که این دنباله دادههای کاربران فرض میداده سازیبه منظور مدل

 با استفاده ازرا  3یک مدل مارکوفتوان بیان خواهیم کرد که چگونه میابتدا  لذا د.نشوواحد تولید می

ران های کاربآموزش داد. این کار بسیار چالش برانگیز است زیرا داده کاربران درهم تنیدههای دادهدنباله 

 ،لذا در عملاند نه با شناسه کاربران. عمل مربوط به آنان برچسب زده شدهدر مجموعه آموزشی صرفا با 

کار  اینباشد. بنابراین، نمیکاربران و سپس آموزش مدل مارکوف امکان پذیر  هایجدا سازی دنباله داده

مطابق با  ،انجام خواهیم داد. سپس ای مجتمعهاز داده ،های معنی داررا بدون جدا سازی دستی دنباله

برای  4مبتنی بر فیلتر ذراترویکرد  در یک از مدل استخراج شده (،9-5شکل ساختار لایه سوم )

با ها، پس از استخراج این دنبالهکرد.  استفاده خواهیمدر محیط  کاربرانهای داده جداسازی دنباله

های تک کاربره فصل گذشته )الگوریتم ارائه شده برای شناسایی اعمال در محیط هایاستفاده از الگوریتم

DCPAR  وCPAR،) ها استنتاج خواهیم کرد.اعمال کاربران را روی این دنباله 

                                                 
9 Segment  
2 Aggregate data 
3 Markov model 
4 Particle filter 
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 ی.. لایه سوم معماری پیشنهاد1-5شکل 

 های کاربران مدل سازی دنباله داده 5-2

 های معنی دار که مربوطدر این بخش به بیان نحوه آموزش یک زنجیره مارکوف برای تولید دنباله

 پردازیم.تواند مربوط به یک کاربر باشد میهریک می

 های محیطحسگر، و وضعیت ساختار شبکه 5-2-1

 در نظر میگیریم. 9و  1با دو وضعیت  دودوییحسگرها را به صورت  همانطور که قبلا نیز بیان شد،

، دهندکه حضور شخص را تشخیص می توانند حسگرهای حرکتی )یا مجاورت( باشنداین حسگرها می

این حسگرها تعامل و یا حسگرهایی دو وضعیتی باشند که روی اشیاء مختلف محیط نصب شده اند. 

هر زمان که کاربر تعاملی با یک شیء دارد، حسگر مربوط به دهند. شان میکاربر با اشیاء یا محیط را ن

هرچند، اگر حسگرها گرداند. برمیبه عنوان خروجی و در غیر این صورت مقدار صفر را  9آن شیء مقدار 

  تبدیل کرد. شکلآنها را به این  هایداده نتوامیدودویی نیز نباشند 

برای . در آن بازه است هر بازه زمانی نشانگر وضعیت محیطمقدار همه حسگرهای محیطی در 

بندی کرده و برای هر بازه تقسیم 𝑡∆های کوچک به اندازه محاسبه وضعیت محیط، زمان را به برش
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را آنقدر  𝑡∆دهد. بازه  کنیم که وضعیت محیط را نشان میبرداری را حساب می 9-5 یفتعرمطابق با 

 یک کاربر نسبت داد. به ه تحریک هر حسگر در آن را بتوان صرفاکنیم ککوچک فرض می

𝒙𝒕{0,1}برداری مثل حسگر،  𝑛با داشتن )بردار وضعیت محیط(.  .1-5 یفتعر
𝑛  را برای برش

را ام در این برش زمانی  𝑖مقدار حسگر  ،𝑥𝑡,𝑖یعنی  ،ام آن 𝑖کنیم طوریکه عنصر محاسبه میام  𝑡زمانی 

 شود.نامیده می 𝑡بردار وضعیت محیط در زمان  𝒙𝒕. نشان دهد

با دو کاربر  AALمحیط در یک محیط  مثالی از مقادیر حسگرها و بردارهای وضعیت 2-5شکل 

دهد. هر حسگر با یک دایره در کنار خروجی آن نمایش داده شده است. بردار و سه حسگر را نشان می

قسمت پایین نمودار نشان داده شده است. هر ستون در این وضعیت محیط به صورت یک ماتریس در 

صفر برای همه  زماندهد. خروجی همماتریس مقدار بردار وضعیت محیط در یک بازه زمانی را نشان می

نشان دهنده عدم تعامل کاربران با محیط و یا اشیاء )غیر فعال بودن کاربران( است. به عنوان حسگرها 

 ،تواند زمانی اتفاق بیفتد که کاربران در محیط حضور ندارند. در چنین شرایطیمثال، این مساله می

شکل شده در مشخص ناحیه های زمانی را حذف میکنیم. آخرین محیط حفظ خواهد شد. لذا چنین بازه

 دهد.چنین بازه زمانی را نشان می 5-2

 
 کاربر و سه حسگر.مثالی از نحوه فعال شدن حسگرها در محیطی با دو . 2-5شکل 
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 آنها سازیهای کاربران و بیان مساله مدلدنباله داده 5-2-2

ریم گیای از شناسه حسگرهای فعال شده در نظر میهای یک کاربر را به صورت دنبالهدنباله داده

در پایین  3-5شکل های کاربران در که توسط او در طول زمان فعال شده است. مثالی از دنباله داده

که در آن دنباله  ،است 2-5شکل مربوط به  نمودارنشان داده شده است. این دار و به رنگ خاکستری نمو

ه بهای خاکستری و سیاه، های کاربران با فلشاند. دنباله دادههای کاربران به تفکیک مشخص شدهداده

توجه داریم که در بعضی حالات، یک  .ندبر روی دیاگرام زمانی مشخص شده ا 2و  9کاربر  برای ،ترتیب

 روندکاربر ممکن است بیش از یک دنباله داده را تولید کند. این بدان علت است که کاربر ممکن است هم

در این اتفاق رخ داده است.  27تا  23در برش زمانی  2کاربر برای  مثلا با چند شیء تعامل داشته باشد.

 ز یک دنباله داده تولید کرده است.کاربر بیش ا ،در چنین مواردیواقع، 

 

 

 .های کاربراندنباله داده توسط های مجتمعداده ایجادنحوه . 3-5شکل 

 با تعاریف و توضیحات فوق، قصد داریم یک مدل مارکوف را طوری آموزش دهیم تا بتواند دنباله
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 های معنیدنبالهاز توجه داریم که برای این کار  های مجتمع را تولید کند.های تشکیل دهنده دادهداده

-زمان و 9برای این منظور، یک زنجیره مارکوف ارگودیک .کنیماستفاده نمیدار از قبل تفکیک شده 

𝑆را بر روی فضای وضعیت  همگن = {1, … , 𝑛} که ،S  مجموعه حسگرها و𝑛  تعداد حسگرها را نشان

از آنجا که زنجیره . کنیمتعریف می nتا  9اسه حسگرها را از ؛ همچنین، شنگیریم، در نظر میدهدمی

ثل ای مبنابراین، اگر دنبالهایم، پارامترهای آن مستقل از زمان خواهند بود. مارکوف را ایستا فرض کرده

𝑅 = 𝑟1, 𝑟2, … , 𝑟𝑇, 𝑟𝑖 ∈ 𝑆  به دست خواهد آمد. (9-5)داشته باشیم، احتمال آن با رابطه  

𝑝(𝑅) = 𝜋(𝑟1)∏𝑃(𝑟𝑡 , 𝑟𝑡+1)

𝑇−1

𝑡=1

, (5-9) 

𝑛ماتریس انتقال  𝑷که در آن  × 𝑛  است، طوریکه𝑃(𝑖, 𝑗)  احتمال انتقال از حسگر𝑖  به حسگر𝑗 

𝝅دهد، و بردار را نشان می ∈ ℝ𝒏 که باتوجه به ایستا بودن  باشد،ها میتوزیع احتمال آغازین وضعیت

 شود.حساب می (2-5)با رابطه  ،زنجیره مارکوف

𝑻𝑷 = 𝑻. (5-2) 

زنجیره مارکوف گیریم. از آنجا که مساله تخمین پارامترهای زنجیره مارکوف را در نظر می ،حال

)توزیع احتمال  باشدمی 𝑷ایم، تنها پارامتری که باید تخمین بزنیم، ماتریس انتقال را ایستا در نظر گرفته

اگر دنباله داده کاربران از قبل تفکیک شده باشد، انگاه  به دست خواهد آمد(. (2-5)آغازین با رابطه 

 برای تخمین ماتریس انتقال استفاده کرد. (3-5)با رابطه  MLEتوان از الگوریتم می

𝑃(𝑖, 𝑗) =
𝑁(𝑖→𝑗)

𝑁(𝑖)
, (5-3) 

                                                 
9 Ergodic  
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𝑁(𝑖، (3-5) رابطه در → 𝑗)  مجموع تعداد دفعاتی است که حسگر𝑖  بعد از حسگر𝑗 ، و𝑁(𝑖)  مجموع

. هرچند استفاده های حسگرها ظاهر شده باشدبه تنهایی در جریان داده 𝑖تعداد دفعاتی است که حسگر 

وانیم تشود، اما از آنجا که در عمل نمیراهکاری مستقیم برای محاسبه ماتریس انتقال تلقی می MLEاز 

استفاده از آن ناممکن خواهد بود. در واقع قصد داریم به صورت  های کاربران تفکیک کنیم،جریان داده

صرفا برای محاسبه  MLEهای تجمیع شده ماتریس انتقال را محاسبه کنیم. از با استفاده از داده ،مستقیم

 سازیمساله مدل شنهادی خود استفاده خواهیم نمود.ارزیابی روش پی ه منظور، ب9ماتریس انتقال حقیقی

 کنیم:را به صورت زیر تعریف می هادنباله داده

با داشتن دنباله ای از بردارهای وضعیت  ها(.داده . )مساله مدل سازی دنباله2-5 یفتعر

ید ای محاسبه کنهمگن، و ایستا را به گونه-محیط، ماتریس انتقال یک زنجیره مارکوف ارگودیک، زمان

 اربران را به بهترین شکل تولید کند.های کداده که بتواند دنباله

الذکر معرفی، و را برای حل مساله فوق (2CLSترین مربعات شرطی )تخمین کم ،در ادامه

 های آن را بیان خواهیم کرد.ویژگی

 (CLSتخمین کمترین مربعات شرطی ) 5-2-3

CLS های روشی سنتی برای محاسبه ماتریس انتقال یک زنجیره مارکوف به طور مستقیم، از روی داده

، فرض بر این است که برای یک دنباله از بردارهای وضعیت محیط به CLS در. [998]باشد مجتمع می

 ع باید داشته باشیم: در واق باشد. 𝒙𝒕−𝟏به شرط داشتن  ،باید نزدیک به امید آن 𝒙𝒕بردار وضعیت ، 𝑇طول 

                                                 
9 Ground truth 
2Conditional least squares 

∀𝑡 ∈ 2, . . . , 𝑇    𝒙𝒕−𝟏
𝑇𝑷 ≈ 𝒙𝒕

𝑇, (5-4) 
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𝒙𝒕−𝟏 که در آن 
𝑇𝑷  امید𝒙𝒕

𝑻  به شرط𝒙𝒕−𝟏
𝑻 ماتریس انتقال (4-5) رابطه با توجه به .باشدمی ،𝑷  را با

 توان محاسبه نمود.مینیمم سازی یک سیستم حداقل مربعات به صورت رابطه می

𝑷𝐶𝐿𝑆 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛�̂� (∑( 𝒙𝒕−𝟏
𝑇�̂�− 𝒙𝒕

𝑇)( 𝒙𝒕−𝟏
𝑇�̂�− 𝒙𝒕

𝑇)𝑇
𝑇

𝑡=2

). (5-5) 

𝑿اگر   = [𝒙𝟏, . . . , 𝒙𝑻−𝟏]
𝑇  و 𝒀 = [𝒙𝟐, . . . , 𝒙𝑻]

𝑇 را به ترتیب، به عنوان دنباله بردار

 ساده (6-5)توان به صورت رابطه را می (5-5)های فعلی و بعدی در نظر بگیریم، آنگاه رابطه وضعیت

 کرد.

𝑷𝐶𝐿𝑆 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛�̂� (‖𝑿�̂� − 𝒀‖𝐹
2
), (5-6) 

.||که در آن  ||𝐹 است. اگر بیش از یک دنباله از بردارهای وضیعت محیطی  9نرم فرابینیوس

 میکنیم. اضافه 𝒀و  𝑿های انتهای ماتریس به های فعلی و بعدی آنها را به ترتیب،داشتیم، ماتریس

𝑇در شرایط تقریبی 𝑷𝐶𝐿𝑆دانیم که تخمین می → 𝑝𝑙𝑖𝑚، سازگار است )یعنی  ∞
𝑇→∞

𝑷𝐶𝐿𝑆 = 𝑷) 

مخدوش ها زمانی که دادهتوان ثابت کرد می -9وجود دارد:  CLSبا این وجود دو ایراد در تخمین . [998]

 دنباله با طول بینهایت از بردارهای وضعیت -2، و [991] ناسازگار خواهد بود CLSباشند،  )دارای نویز(

ممکن است در عمل توام  𝑷𝐶𝐿𝑆محیط در عمل ممکن است رخ ندهد. بنابراین، پارامتر تخمین زده شده 

 خواهیم کرد. پیشنهادی روشی برای مقابله با این مشکل با خطا باشد. در بخش بعد

 

                                                 
9 Frobenius norm 
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 روش پیشنهادی برای تخمین پارامترهای زنجیره مارکوف 5-2-4

تواند توام با خطا باشد. برای مقابله با این می CLSهمانطور که در بخش قبل بیان شد، تخمین 

های را با استفاده از دانش پیشین که معمولا در محیط CLSهای انجام شده توسط مشکل، تخمین

های توپولوژیکی شبکه حسگر این کار را با استفاده از ویژگی کنیم.می 9تنظیمد، نعمومیت دارهوشمند 

 برمبنای آن، ابتدا مفهوم گراف دسترسی را معرفی کرده و ،در این بخشهیم. دمورد استفاده انجام می

دهیم. مکانی آنها ارائه می موقعیتو  احتمال انتقال حسگرهابین ای عمومی را برای بیان ارتباط فرضیه

  تنظیم پارامترها را باجزئیات بیان خواهیم کرد. فرآیند ،سپس

 گراف دسترسی 5-2-4-9

توان یک گراف مطابق در خانه هوشمند پیاده سازی شده است، می برای یک شبکه حسگر که

 نامیم.ایجاد کرد که آن را گراف دسترسی می3-5 یفتعر

𝑆اگر  (.2. )گراف دسترسی3-5 یفتعر = {1,… , 𝑛}  مجموعه شناسه حسگرهای نصب شده

𝐺در محیط را نشان دهد، آنگاه، گراف بدون جهت  = (𝑉, 𝐸) که در آن ،𝑉 و مجموعه رئوس ،E  مجموعه

 د:نزیر برقرار باش شرطاگر دو  شبکه حسگر خواهد بودهای گراف است، گراف دسترسی یال

9- 𝑉 = 𝑆، 

𝑒𝑖,𝑗یال  -2 = (𝑖, 𝑗)( ،𝑖, 𝑗 ∈ 𝑆 متعلق به مجموعه ،)𝐸  است اگر و فقط اگر پس از تحریک حسگر

𝑖،  امکان تحریک )یا دسترسی( حسگر𝑗 بدون اینکه حسگر دیگری تحریک شود فراهم باشد. 

نمایش داده شده است. در  رسی برای بخشی از یک خانه هوشمندیک گراف دست 4-5شکل در 

                                                 
9 Regularize  
2 Accessibility graph  



997 

 

شوند، به ترتیب نشان دهنده حسگرهای حرکتی، نور، آغاز می D، و M ،Lهایی که با این شکل، شناسه

 Aبا توجه به شکل، اگر کاربر از نقطه ه عنوان مثال، بها هستند. و حسگرهای نصب شده بر روی درب

را تحریک  M022 تواندمی و بدون تحریک حسگری دیگر، M023برود، پس از تحریک حسگر  Bبه نقطه 

همین  گیرد.در گراف قرار می M022و  M023. لذا با توجه به تعریف گراف دسترسی، یک یال بین کند

، و باز کردن درب مربوط Bبه نقطه  Aبا رفتن از نقطه ، D012و  M023تواند برای حسگرهای سناریو می

 گردد.اتفاق بیفتد. پس یالی بین این دو حسگر نیز در گراف درج می D012به حسگر 

 

 .[61] انه هوشمند پیاده سازی شده در. گراف دسترسی برای بخشی از خ4-5شکل 

رود که حسگرهای کاربر با محیط یا اشیاء تعامل دارد، انتظار می از نظر شهودی، زمانی که یک

با تحلیل آماری نشان داده این موضوع مورد بررسی قرار گرفته و  [58]نزدیک به هم را تحریک کند. در 

شده که حسگرهایی که از نظر مکانی به هم نزدیک هستند امکان تحریک پشت سر هم آنها به هنگام 

 کند.این مساله فرضیه زیر را القا می ار زیاد است.انجام اعمال بسی
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𝐺فرض کنید . 1-5 یهفرض = (𝑉, 𝐸)  یک گراف دسترسی را نشان دهد، و𝑖  و𝑗  دو راس از گراف

𝐺  باشند. اگر𝐷(𝑖, 𝑗)  فاصله بین𝑖  و𝑗  روی گراف دسترسی، و𝑃(𝑖, 𝑗)  احتمال انتقال از حسگر𝑖  به𝑗 

,𝐷(𝑖باشد، آنگاه هرقدر  𝑗)  کمتر باشد، مقدار𝑃(𝑖, 𝑗) .بیشتر خواهد بود 

کند. فرضیه فوق در واقع ارتباط بین موقعیت مکانی حسگرها و احتمال انتقال بین آنها را بیان می

,𝑃(𝑖باید توجه داشت که افزایش یا کاهش  𝑗) تواند خطی یا غیر در مقابل تغییرات فاصله مکانی می

فاصله بین حسگرها را در نظر گرفتیم. از فرضیه  تابع نماییخ خطی متناسب با خطی باشد. ما یک نر

 استفاده خواهیم کرد. CLSهای فوق برای تنظیم تخمین

 CLSهای  تنظیم تخمین 5-2-4-2

ازی سبا یک رابطه ریاضی بیان گردید و به مساله بهینه 9-5 یهفرض، CLSهای برای تنظیم تخمین

یک مساله بهینه سازی محدب جدید به  ،، اضافه شد. در نتیجه(6-5)استاندارد، یعنی رابطه  CLSدر 

این  تخمینی نتظیم شده از ماتریس انتقال خواهد بود.که حاصل آن،  ،دست آمد (7-5) رابطه صورت

 نامیم.می 𝑃𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑تخمین را 

𝑷𝑃𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛�̂� (‖𝑿�̂� − 𝒀‖𝐹
2
+  (‖𝑒𝑥𝑝(𝑫). �̂�‖

𝐹

2
)), 

𝑠. 𝑡.   {
∀𝑖 ∈ {1, … , 𝑛}    ∑𝑷𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑(𝑖, 𝑗)

𝑛

𝑗=1

= 1

∀𝑖, 𝑗 ∈ {1, … , 𝑛}        𝑷𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑(𝑖, 𝑗) ≥ 0

  

(5-7) 

تعداد حسگرها،  𝑛را دارند،  (6-5)تعاریف مورد استفاده در رابطه  همان𝒀 و  𝑿، (7-5)در رابطه 

�̂� ℝ𝒏×𝒏 سازیمتغیر بهینه ،𝑷𝑃𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑 ℝ
𝒏×𝒏  ماتریس انتقال تخمین زده شده به روش

.)𝑒𝑥𝑝همچنین،  ماتریس فاصله بین حسگرها روی گراف دسترسی است. 𝑫ℝ𝒏×𝒏پیشنهادی، و  ) 
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 𝐷اعمال تابع نمایی بر روی عناصر ماتریس  ماتریسی است که با ، نشان دهنده𝑒𝑥𝑝(𝑫)تابع نمایی، و 

در این رابطه همان ضرب داخلی، و پارامتر  ".". عملگر آیدبه دست می ∈ ℝ+  ضریب تنظیم است که

 گردد.با استفاده از یک مجموعه آموزشی تعیین می

𝑿�̂�‖، عبارت (7-5)محدب رابطه سازی در مساله بهینه − 𝒀‖
𝐹

را اعمال  CLSفرضیه اصلی در  2

.𝑒𝑥𝑝(𝑫)‖عبارت  . همچنین،((6-5)کند )یعنی رابطه می �̂�‖
𝐹

در محاسبه ماتریس را  9-5 یهفرض 2

,𝐷(𝑖نی که با افزایش فاصله به این معکند. انتقال اعمال می 𝑗) مقدار ،𝑒𝑥𝑝(𝐷(𝑖, 𝑗))  افزایش یافته و در

,�̂�(𝑖بهینه سازی،  فرآینددر  ،نتیجه 𝑗) یابد تا حاصل ضرب داخلی کاهش می𝑒𝑥𝑝(𝑫). �̂�  .تعدیل گردد

,𝐷(𝑖مشابه، اگر مقدار  طوربه  𝑗)  کاهش یابد، آنگاه�̂�(𝑖, 𝑗)  افزایش خواهد یافت. بنابراین، عبارت

‖𝑒𝑥𝑝(𝑫). �̂�‖
𝐹

های مساله همچنین، محدودیت دهد.انجام می 9-5 یهفرضتنظیم تخمین را مطابق با  2

های اصلی توزیع احتمال ها ویژگی تنظیم تخمین فرآیندکنند که تضمین می (7-5)سازی رابطه بهینه

و هر عنصر باید از صفر بزرگتر  9کند، )یعنی مجموع هر سطر باید برابر در ماتریس انتقال را نقض نمی

 .باشد(

های کاربران، یک زنجیره مارکوف سازی دنباله دادهبندی این بخش، به منظور مدلبه عنوان جمع

یس انتقال این زنجیره، ماتریس فاصله بین حسگرها را در گیریم. برای محاسبه ماترواحد را در نظر می

ماتریس  (7-5)سازی رابطه گراف دسترسی شبکه حسگر بیسیم محاسبه، و سپس با حل مساله بهینه

 آوریم.انتقال را به دست می

 های کاربران  استخراج دنباله داده 5-3

پردازیم. بدین منظور، های مجتمع میهای کاربران از دادهبه استخراج دنباله دادهدر این بخش، 

به کار  های کاربرانبرای استخراج دنباله دادهرا زنجیره مارکوف  تخمین زده شده ماتریس انتقال
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از یک روش  (،9-5شکل ها، مطابق با لایه سوم معماری پیشنهادی )برای استخراج این دنباله. گیریممی

 ماتریس انتقال تخمین زده شده به منظور امتیاز دهی به ذرات شده، وبر فیلتر ذرات بهره گرفته مبتنی 

 به کار گرفته شده است.

𝑆فرض کنید مجموعه شناسه حسگرها را با  = {1,… , 𝑛}،  وÐ = 𝒙𝟏, … , 𝒙𝑻 ای از دنباله

 𝑘فرض کنید  ،باشد. همچنین 𝑇های مجتمع( با طول بردارهای وضعیت محیط )یعنی همان داده

ام که مربوط به یک  jهای عداد کاربران در محیط را نشان دهد. در این صورت، دنباله دادهماکزیمم ت

𝑡𝑟𝑗(𝑖)دهیم. همچنین، ، نشان می𝑡𝑟𝑗کاربر ناشناخته است را با  ⊆ {1,… , 𝑛}  را شناسه𝑖  امین حسگر

 مساله استخراج دنبالهگیریم. با این نمادگذاری، در نظر می 𝑡𝑟𝑗امین برش زمانی  𝑖شده در  تحریک

 کنیم.، را به فرم زیر تعریف می9MUTهای کاربران، موسوم به داده

Ðهای مجتمع با داشتن داده (.MUT. )مساله 4-5 یفتعر = 𝒙𝟏, … , 𝒙𝑻 و ماکزیمم تعداد ،

,𝑡𝑟1}دنباله  𝒌، حداکثر 𝒌کاربران  … , 𝑡𝑟𝑘}  را طوری استخراج کنید که هر دنباله با امکان زیادی مربوط

 و محدودیت زیر نیز برقرار باشد: به یک کاربر بوده

∀𝑡 ∈ {1,… , 𝑇}, ∀𝑠 ∈ {1, … , 𝑛}, 𝑥𝑡,𝑠 = max
𝑗
(𝛿(𝑠 ∈ 𝑡𝑟𝑗(𝑡))), (5-8) 

.)𝛿که در آن   تابع نشانگر است. (

های مجتمع اولیه را استخراج شده مجددا دادهی اهکند که تجمیع دنبالهتضمین می  (8-5)محدودیت 

. توان حل کردرا به صورت قطعی نمی MUTشده که مساله  نشان داده [921]ایجاد خواهد کرد. در 

 یم.اهلذا، برای حل این مساله از یک راهکار احتمالاتی مبتنی بر فیلتر ذرات بهره گرفت

                                                 
9 Mining users’ traces 
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 ای کاربرانهبرای تفکیک دنباله داده الگوریتم فیلتر ذرات 5-3-1

مورد بررسی  [922]و  [929]مبتنی بر حسگرهای دودویی در  ،تعقیب هدفایده فیلتر ذرات برای 

ا م ی استخراج موقعیت مکانی افراد استفاده شده است.در این کارها از فیلتر ذرات براقرار گرفته است. 

 کنیم.استفاده می MUTبرای حل مساله  مربوط به این کارها از ایده

آورده  6-5شکل های کاربران در شبه کد الگوریتم فیلتر ذرات مربوطه برای استخراج دنباله داده

کانال مجزا، که هر کانال دنباله داده یک کاربر را نشان  𝑘، هر ذره را دارای در این الگوریتمشده است. 

، متوالی وضعیت محیطبردار  𝑇ای از برای دنباله .(5-5شکل   ) گیریمدهد، در نظر میمی

𝑡با  = 𝑡کنیم و تا شروع می 1 = 𝑇 ذرات  بسطبا تعدادی ذره را در هر برش زمانی،  دهیم.ادامه می

امتیاز دهی  (𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒)تابع  و آنها را با یک تابع ارزیابی (𝑒𝑥𝑡𝑒𝑛𝑑)تابع ایجاد کرده برش زمانی قبلی 

های پشت سر هم، و نیز احتمال دادهبین وابستگی زمانی بر مبنای  یک ذرهامتیاز دهی به  کنیم.می

که به بهترین ذره کاندید،  𝑄 ،سپس گیرد.های آن ذره صورت میدر کانال هامشاهده پشت سر هم داده

 نگهرا  ،ذره با بالاترین امتیاز( 𝑄)یعنی تعداد  مجزای کاربران هستندهای دنباله دادهنشان دهنده شکل 

های کانال ،𝑇در انتهای این الگوریتم، یعنی پس از زمان . (𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡)تابع  کنیمداشته و بقیه را حذف می

 د. دههر کاربر را نشان میهای مجزای دنباله داده ذره با بیشترین امتیاز )یعنی بهترین ذره(،

𝑯𝑞شود. اگر را شامل می 𝑡به طول  دنباله 𝑡 ،𝑘در زمان میانی هر ذره باید توجه داشت که 
𝑡  را

𝑡 ،𝑯𝑡در زمان  𝑞ذره شماره  = {𝑯𝑞
𝑡 |𝑞 = 1,… , 𝑄}  را مجموعه همه ذرات کاندید در زمان𝒕 ،  را

𝑯𝑞تمام حسگرها در نظر بگیریم، آنگاه، هر ذره مثل  را مجموعه شناسه 𝑆مجموعه تهی، و 
𝑡 یک ماتریس ،

𝑘 × 𝑡 عنصر خواهد بود، که در آن [𝑯𝑞
𝑡 ]
𝑖,𝑗

و برش  𝑖حسگرها را در دنباله  هایای از شناسهزیرمجموعه 

𝑯𝑞برای ذره که بدیهی است  دهد.نشان می 𝑗زمانی 
𝑡 ،𝑡 شکل    دهد.طول ذره را نشان می

𝑡ساختار یک ذره با سه کانال در زمان  5-5 = توجه داریم که  دهد.را نشان می (5)و طبیعتا به طول  5
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را در بر در آن زمان ای از شناسه حسگرهای فعال زیر مجموعه یک ذره هایکانالهر برش زمانی در 

بنا بر این داریم:  گیرد؛ زیرا یک کاربر ممکن است بیش از یک حسگر را در یک زمان فعال سازد.می

[𝑯𝑞
𝑡 ]
𝑖,𝑗
  ∪ 𝑆 .بحث قرار گرفته است. های آتی، بسط ذرات و نحوه امتیاز دهی به آنها مورددر بخش 

 
 .محیطی با سه کاربر در. ساختار یک ذره 5-5شکل 

1.  Input:  

2.  Ð = 𝒙𝟏, … , 𝒙𝑻: Users’ aggregate data. 

3.  𝑄: Number of candidate particles in each time span. 

4.  𝑘: Maximum number of residents. 

5.  𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑯𝑖
𝑡): The scoring function, that returns a real score for particle 𝐻𝑖

𝑡. 

6.  𝑒𝑥𝑡𝑒𝑛𝑑(𝑯𝑡 , 𝑆𝐴
𝑡+1): The extension function. 

7.  Output: 

8.  𝐻𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑇 : The best particle at time span T. 

9.  Variables: 

10.  �̂�𝑡 = {𝑯𝑖
𝑡|𝑖 = 1,… , 𝑛𝑡}: The set of extended particles from time 𝑡 to 𝑡 + 1. 

11.  Body: 

12.  𝑯0 = 𝑯1
0 = []𝑘×0     // Matrix of 𝑘 empty channels. 

13.  𝑓𝑜𝑟 𝑡 = 0  𝑡𝑜 𝑇 − 1 

14.  𝑆𝐴
𝑡+1 = {𝑠|𝑠 ∈ {1, … , 𝑛}, 𝑎𝑛𝑑 𝒙𝒕+𝟏,𝒔 = 1} 

15.  �̂�𝑡+1 = 𝑒𝑥𝑡𝑒𝑛𝑑(𝑯𝑡, 𝑆𝐴
𝑡+1) 

16.  �̂�𝑡+1 =  sort(�̂�𝑡+1, @score)  
17.  𝑯𝑡+1 = 𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡(�̂�𝑡+1, 𝑄) 
18.  End 

19.  𝑯𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑇 = 𝑯1

𝑡  

20.  End 

21.   

 .های کاربرانبرای استخراج دنباله دادهالگوریتم فیلتر ذرات . 6-5شکل 

 بسط ذرات 5-3-2

𝑡، ذرات متعلق به برش زمانی در الگوریتم فیلتر ذرات + یک توزیع احتمال از  9نمونه برداریبا  1

شده، و سپس با توجه به مشاهدات در  انتخاب 𝑡فرض، در همسایگی ذرات متعلق به برش زمانی پیش

                                                 
9 Sampling  
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𝑡برش زمانی  + شود. اما در در نظر گرفته می شوند. این همسایگی معمولا اقلیدسیمی امتیاز دهی 1

 اتذربرای  همسایگی اقلیدسی باید توجه داشت که اولا ،MUTمساله  برایخصوص پیکربندی ذرات 

برای نمونه برداری نیز نامشخص  مذکور و ثانیا تابع توزیع احتمال پیشین دارای مفهوم خاصی نیست

تعریف برای لذا  یک فضای گسسته خواهد بود. MUTفضای وضعیت در مساله  در نظر داریم که .است

له و فاصبه عنوان رئوس، ذرات را کنیم. در این گراف، از یک گراف همسایگی استفاده می، هاهمسایگی

ا ب مطابقرا  گیریم. این گرافدر نظر میگراف این  در آنهارئوس مربوط به بین دو ذره را فاصله بین 

 کنیم.تعریف زیر ایجاد می

𝐺گراف  (.گراف همسایگی. )5-5 یفتعر = (𝑉, 𝐸)  با مجموعه راسی𝑉 و مجموعه یال ،𝐸،  را

𝐻𝑞، مثل 𝑡به طول یک ذره  نشان دهنده که در آن هر راس در نظر بگیرید
𝑡 اگر راس باشد. می𝑣𝑖  و𝑣𝑗 

𝐻𝑖به ترتیب مربوط به دو ذره 
𝑡𝑖 و ،𝐻

𝑗

𝑡𝑗 آنگاه یالی بین این دو راس وجود خواهد داشت اگر و د، نباش

 :برقرار باشندفقط اگر هر دو شرط زیر 

9-  |𝑡𝑖 − 𝑡𝑗| = 1 

2-  ∀ 𝑚 ∈ {1, … , 𝑘}, 𝑛 ∈ {1, … , min(𝑡𝑖, 𝑡𝑗)} ∶ [𝐻𝑗
𝑡𝑗]

𝑚,𝑛
= [𝐻𝑖

𝑡𝑖]
𝑚,𝑛
  

 باشد.های ذرات میتعداد کانال 𝑘که در آن ،

و اینکه تابع توزیع احتمال پیشین برای نمونه برداری مشخص نیست،  ،5-5 یفتعربا توجه به 

دست به  بر روی گراف همسایگی رهذرا برای هر  9با فاصله همسایگان برای محاسبه ذرات بعدی، 

دانیم که ذرات مینامیم. آن ذره می 9بسطرا  ذرات بعدی(یعنی ) محاسبه همسایگان یک ذره .آوریممی

 های حسگرهای فعال شدهباشند. همچنین، انتظار داریم صرفا داده 𝑡باید دارای طول  𝑡در برش زمانی 

                                                 
9 Extend  
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ات مختلفی را که حالکافی است  ،بعدیذرات  برای به دست آوردنلذا ذرات قرار بگیرند. های در کانال

𝑡در زمان  های حسگرهای فعال شدهداده + اضافه شوند،  𝑡ذرات در زمان های توانند به کانالمی 1

 تر،برای توضیح بیشتواند داشته باشد. هرچند، این روش پیچیدگی زمانی بالایی می .کنیممحاسبه 

𝑆𝐴را با  𝑡اگر مجموعه حسگرهای فعال شده در زمان را در نظر بگیرید.  6-5شکل نمادگذاری الگوریتم 
𝑡 

𝑘|𝑆𝐴های مختلف یک ذره منجر به تولید های آنها به کانالاضافه کردن داده نمایش دهیم،
𝑡 جدید ذره  |

و در نتیجه پیچیدگی زمانی بسط همه ذرات )تابع  تعداد کل ذرات، 𝑡لذا در زمان  خواهد شد.

𝑒𝑥𝑡𝑒𝑛𝑑(. 𝑂(𝑄𝑘|𝑆𝐴از مرتبه  (6-5شکل  در الگوریتم (
𝑡 تعداد ذرات در حداکثر  𝑄خواهد بود، که  (|

𝑆𝐴|و  𝑘شود که این زمان بر حسب است. ملاحظه می یزمانیک برش 
𝑡| از مرتبه نمایی خواهد بود. از ،

.)𝑠𝑜𝑟𝑡ع )تاب 6-5شکل فیلتر ذرات الگوریتم این تعداد ذره در  مرتب سازی با توجه به ،طرفی )) ،

𝑂از مرتبه ام  𝑡 دور دراین الگوریتم  پیچیدگی زمانی (𝑄𝑘|𝑆𝐴
𝑡 | log (𝑄𝑘|𝑆𝐴

𝑡 حال اگر  خواهد بود. ((|

𝑚فرض کنیم، یعنی  𝑚را در یک برش زمانی ماکزیمم تعداد حسگرهای فعال شده  = max
1≤𝑡≤𝑇

(|𝑆𝐴
𝑡|) ،

𝑂(𝑇𝑄𝑘𝑚پیچیدگی زمانی کلی این الگوریتم از مرتبه آنگاه  log(𝑄𝑘𝑚)) ملاحظه  ،بنابراین .باشدمی

 ودبدتر از نمایی خواهد ب ، پیچیدگی زمانی الگوریتم فیلتر ذراتشود که با بسط ذرات به این روشمی

 که مطلوب نیست.

امین  𝑖)یعنی اضافه کردن  7-5شکل  الگوریتمام  𝑖مثالی از روند بسط ذرات در دور  8-5شکل 

 ،است 9امین حسگر فعال شده حسگر شماره  𝑖، وقتی که را های ذرات(حسگر فعال شده به کانال

(𝑠𝐴
𝑡+1(𝑖) = 𝑖در این شکل، ذرات در دور  دهد.، نشان می(1 − . انددر پنل سمت چپ نشان داده شده 1

اند. در صورت در سمت راست نمایش داده شده 𝑄و  9ذرات بسط داده شده مربوط به ذرات شماره 

.)𝑒𝑥𝑡𝑒𝑛𝑑استفاده از این نسخه تابع  این الگوریتم از  97و  96سطرهای ، در الگوریتم فیلتر ذرات (

.)𝑒𝑥𝑡𝑒𝑛𝑑زیرا مرتب سازی و انتخاب در تابع  ؛حذف خواهند شد اگر حداکثر تعداد  گیرد.انجام می (

.)𝑒𝑥𝑡𝑒𝑛𝑑فراخوانی تابع  در یکریم، آنگاه در نظر بگی 𝑚حسگرهای فعال شده در یک برش زمانی را  )، 
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شوند، ذره مرتب سازی می 𝑄𝑘دور وجود خواهد داشت؛ و از آنجا که در هر دور حداکثر  𝑚 حداکثر

. در صورت بکارگیری این تابع در باشدمی 𝑂(𝑚𝑄𝑘 log(𝑄𝑘))پیچیدگی زمانی این تابع از مرتبه 

خواهد  𝑂(𝑇𝑚𝑄𝑘 log(𝑄𝑘)) برابر با ، پیچیدگی زمانی این الگوریتم نیز6-5شکل الگوریتم فیلتر ذرات 

 نمایی است.شد که بسیار بهتر از پیچیدگی زمانی 

1.  Inputs:  

2.  𝑯𝑡 = { 𝑯𝑖
𝑡|𝑖 = 1,… , 𝑄𝑡}: Set of candidate particles at time 𝑡. 

3.  𝑆𝐴
𝑡+1: Set of activated sensor IDs at time 𝑡 + 1. 

4.  𝑄: Maximum number of candidate particles. 

5.  𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑯): The scoring function, that returns a real score for particle 𝑯. 

6.  Output: 

7.  𝑯𝑡+1: The set of extended particles from time 𝑡 to 𝑡 + 1. 

8.  Variables: 

9.  𝑘: Maximum number of residents i.e. number of channels. 

10.  Body: 

11.  �⃛�𝑡+1 = 𝑎𝑢𝑔𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡(𝑯𝑡) // add an empty time slice to the channels of particles in 𝑯𝑡 

12.  𝑓𝑜𝑟 𝑖 = 1 𝑡𝑜 |𝑆𝐴
𝑡+1| 

13.  𝑐𝑢𝑟_𝑠𝑒𝑛𝑠 =  𝑆𝐴
𝑡+1(𝑖) // select the 𝑖’th activated sensor ID from 𝑆𝐴

𝑡+1 

14.  𝒏𝒆𝒘_𝒑𝒂𝒓𝒕𝒊𝒄𝒍𝒆𝒔 = {} 
15.  𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1 𝑡𝑜 |�⃛�𝑡+1| // for each particle of �⃛�𝑡+1 in the previous round 

16.  𝑓𝑜𝑟 𝑙 = 1 𝑡𝑜 𝑘 // for each channel in a particle 

17.  𝑯 = �⃛�𝑗
𝑡+1 // initiate a new particle, named H 

18.  𝑯𝑙,𝑡+1 = 𝑯𝑙,𝑡+1 ∪ 𝑐𝑢𝑟_𝑠𝑒𝑛𝑠 //add 𝑆𝐴
𝑡+1(𝑖) to the 𝑙’th channel of H 

19.  𝒏𝒆𝒘_𝒑𝒂𝒓𝒕𝒊𝒄𝒍𝒆𝒔 = 𝒏𝒆𝒘_𝒑𝒂𝒓𝒕𝒊𝒄𝒍𝒆𝒔 ∪ 𝑯    //add 𝑯 to 𝒏𝒆𝒘_𝒑𝒂𝒓𝒕𝒊𝒄𝒍𝒆𝒔 

20.  𝑒𝑛𝑑 

21.  𝑒𝑛𝑑 

22.  𝑟𝑒𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑟𝑒𝑝𝑒𝑎𝑡𝑒𝑑(𝒏𝒆𝒘_𝒑𝒂𝒓𝒕𝒊𝒄𝒍𝒆𝒔). //discard particles with identical channel      

permutations to avoid repeated particles 
23.  �⃛�𝑡+1 = 𝒏𝒆𝒘_𝒑𝒂𝒓𝒕𝒊𝒄𝒍𝒆𝒔 // update �⃛�𝑡+1 with newly generated particles 

24.  �⃛�𝑡+1 =  𝑠𝑜𝑟𝑡(�⃛�𝑡+1, @𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒) // sorting �⃛�𝑡+1 according to a scoring function 

25.  �⃛�𝑡+1 = 𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡(�⃛�𝑡+1, 𝑄) // selecting at most 𝑄 best particles 

26.  𝑒𝑛𝑑 

27.  𝑯𝑡+1 = �⃛�𝑡+1  

28.  End 

.)𝒆𝒙𝒕𝒆𝒏𝒅. شبه کد مربوط به بسط ذرات )تابع 7-5شکل  ).) 

 امتیاز دهی به ذرات 5-3-3

وند. شهمانطور که در بخش قبلی بیان شد، ذرات بر اساس امتیاز آنها در الگوریتم فیلتر ذرات مرتب سازی می

.)𝒔𝒄𝒐𝒓𝒆این امتیاز را با تابع  کنیم. دو عامل را برای امتیازدهی به یک ذره محاسبه می (
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 .7-5شکل ام از الگوریتم 𝒊 . پروسه بسط ذرات در دور 8-5شکل 

امکان رخداد دنباله  -2های ذرات، و های حسگرها در کانالوابستگی زمانی بین داده -9در نظر گرفتیم: 

های هر ذره، از های کانالهای ذرات. برای محاسبه امکان رخداد دنباله دادههای مربوط به کانالداده

 کنیم.( استفاده می𝑃𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑 یا 𝑃𝐶𝐿𝑆ماتریس احتمال انتقال بین حسگرها )یعنی 

𝐻𝑞مثل  برای یک ذره
𝑡 ذره ،�̅�𝑞

𝑡  را بسطی از𝐻𝑞
𝑡  در نظر بگیرید طوری که�̅�𝑞

𝑡 ≠ 𝐻𝑞
𝑡  و در�̅�𝑞

𝑡 

همچنین، ام آن اضافه شده باشد.  𝑖، به آخرین برش زمانی کانال 𝑠با شناسه فقط شناسه یک حسگر، 

𝑎𝑞
𝑡 (𝑖) 𝐻𝑞ام ذره  𝑖از شناسه حسگرهای فعال شده در کانال  را آخرین زیر مجموعه ⊥≠

𝑡  .در نظر بگیرید

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(�̅�𝑞
𝑡)  به صورت تابعی باز گشتی از𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐻𝑞

𝑡)  و𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐻𝑞
𝑡−1)شود. رح ذیل تعریف می، به ش 

𝐻𝑞های از آنجا که کانال
𝑡 های هایی از کانالزیر دنباله�̅�𝑞

𝑡  ،هستند𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(�̅�𝑞
𝑡)  به صورت مستقیم

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐻𝑞متناسب با 
𝑡) شود. یعنی داریم:در نظر گرفته می 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(�̅�𝑞
𝑡) 𝜶 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐻𝑞

𝑡). (5-1) 

𝑎𝑞و  𝑠هر قدر فاصله زمانی بین رخداد های 
𝑡−1(𝑖)  ،با این دو رخداد وابستگی زمانی کمتر باشد

نابراین، یابد. بشود و امکان اینکه آنها در یک دنباله داده باشند، افزایش میهم بیشتر در نظر گرفته می

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(�̅�𝑞
𝑡)  را به طور معکوس متناسب با فاصله زمانی بین رخدادهای𝑠  و𝑎𝑞

𝑡−1(𝑖) گیریم. در نظر می
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 گردد.به فرم زیر بیان می (91-5) این مساله با رابطه

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(�̅�𝑞
𝑡) 𝜶 

1

𝑡𝑠 − 𝑡𝑎𝑞𝑡−1(𝑖)
 (5-91) 

𝑎𝑞های رخداد زمانبه ترتیب 𝑡𝑎𝑞𝑡−1(𝑖) و   𝑡𝑠،که در آن، 
𝑡−1(𝑖)  و𝑠  هستند. از سوی دیگر، هر قدر احتمال

𝑎𝑞به شرط  𝑠فعال شدن حسگر 
𝑡−1(𝑖)  بالاتر باشد، امکان اینکه این رخدادها در یک دنباله داده قرار

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(�̅�𝑞بگیرند افزایش خواهد یافت. بنابر این، 
𝑡)  به طور مستقیم متناسب با𝑝(𝑠|𝑎𝑞

𝑡−1(𝑖))  در نظر

𝑝(𝑠|𝑎𝑞شود. گرفته می
𝑡−1(𝑖))  با میانگین احتمال𝑠  به شرط هر یک از حسگرهای فعال شده در

𝑎𝑞
𝑡−1(𝑖) لذا خواهیم داشت: شود.تخمین زده می 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(�̅�𝑞
𝑡) 𝜶 

1

|𝑎𝑞
𝑡−1(𝑖)|

∑ 𝑝(𝑠|𝑠′)

𝑠′∈ 𝑎𝑞
𝑡−1(𝑖)

. (5-99) 

و در نظر گرفتن شرایط خاص در محاسبه امتیاز ، (99-5)، و (91-5)، (1-5)روابط  تجمیعبا 

 تابع امتیازدهی بازگشتی زیر حاصل خواهد شد:دهی به ذرات، 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(�̅�𝑞
𝑡)

=

{
  
 

  
 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐻𝑞

𝑡)
∑ 𝑝(𝑠|𝑠′)𝑠′∈ 𝑎𝑞

𝑡−1(𝑖)

|𝑎𝑞
𝑡−1(𝑖)| (𝑡𝑠 − 𝑡𝑎𝑞𝑡−1(𝑖))

𝑖𝑓 |𝑎𝑞
𝑡−1(𝑖)| ≠ 0, 𝑡 > 0, 𝑠 ≠⊥

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐻𝑞
𝑡−1) 𝑖𝑓 𝑠 =⊥, 𝑡 > 0

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐻𝑞
𝑡)𝜋(𝑠) 𝑖𝑓 |𝑎𝑞

𝑡−1(𝑖)| = 0, 𝑡 > 0, 𝑠 ≠ ⊥

1 𝑖𝑓 𝑡 = 0  

   
(5-92) 

 باشد.احتمال رخداد اولیه حسگرها می 𝜋(𝑠)، و 𝑠به حسگر  ′𝑠احتمال انتقال از حسگر  𝑝(𝑠|𝑠′)، که 

در رابطه قابل محاسبه هستند. 𝑃𝐶𝐿𝑆 یا   𝑃𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑به طور مستقیم با محاسبه 𝜋(𝑠)و  𝑝(𝑠|𝑠′)مقادیر 
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ات دهد و بقیه معادلنشان می، اولین معادله صورت اصلی تابع امتیاز دهی را به صورت بازگشتی (5-92)

این رابطه مربوط به شروط بازگشت هستند. معادله دوم در این رابطه امتیاز آغازین یک ذره در برش 

𝑆𝐴که هیچ داده حسگری از مجموعه  وقتیرا  𝑡زمانی 
𝑡+1  به�̅�𝑞

𝑡 عادلهدهد. ماضافه نشده است نشان می 

، و معادله چهارم اضافه شده به یک کانال خالی 𝑠در زمانی که امتیاز یک ذره را  (92-5)سوم در رابطه 

 دهد.نشان می های آن قرار ندارد،در کانالای زمانی که هیچ دادهدر امتیاز یک ذره را 

نیز بیان شد، احتمال انتقال بین حسگرها و نیز احتمال آغازین فعال سازی  که قبلاهمانطور 

های مجتمع قابل محاسبه ، به طور مستقیم از روی داده𝑃𝐶𝐿𝑆و  𝑃𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑حسگرها، با استفاده از 

در تابع امتیاز دهی  هاکارایی الگوریتم فیلتر ذرات با اعمال هریک از این روش ،هادر ارزیابیهستند. 

 مورد مطالعه قرار گرفته است. ،((92-5))رابطه 

 ستخراج شدههای اشناسایی اعمال روی دنباله داده 5-4

کنیم  استنتاج می یک عمل را، برای هر رویداد حسگرهای کاربران پس از استخراج دنباله داده

یک رویداد حسگر عبارت است از دوتایی شامل: شناسه حسگر، و مقدار  .(9-4 یفتعرو  9-9 یفتعر)

ک ت یرده بندفرآیند همانطور که قبلا نیز بیان شد، این کار را با استفاده از یک (. ON/OFFحسگر )

 ازیسپیشنهادی مبتنی بر بهینه هایروشباید توجه داشت که در نظر داریم از  .دهیمکاربره انجام می

اده فبه منظور شناسایی اعمال است مطرح گردیدند،که در فصل قبل  (،DCPARو  CPARهای )الگوریتم

 یستن بر روی دنباله های از قبل جدا شده کاربران نیازی به آموزش رده بند هارویکرداین کنیم؛ زیرا در 

 .محاسبه بردارهای باور اولیه بدون جداسازی دنباله داده کاربران امکان پذیر است(بدین معنی که )

از لحظه آغاز تا پایان  زمانیهای برش دنباله باید توجه داشت که الگوریتم فیلتر ذرات پیشنهادی

 گرفرض کنید حس به عنوان مثال،دهد. های ذرات تخصیص میفعالیت یک حسگر را استخراج و به کانال
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برش زمانی متوالی  21، در روندبه طور همدر میدان دید آن در اثر حضور دو کاربر  𝑠1 تشخیص حرکت

های کاربر اول، و های زمانی را در دنباله دادهن برشالگوریتم فیلتر ذرات برخی از ای. باشدفعال شده 

ها متعلق اما از آنجا که مشخص نیست کدام برش های کاربر دوم قرار خواهد داد.برخی را در دنباله داده

متعلق به هر دو به طور کامل برش زمانی را  21به کدام کاربر است، در عمل رویداد این حسگر در این 

از آنجا که قصد داریم برای هر رویداد حسگر یک عمل را استنتاج گیرند )داده مشترك(. میکاربر در نظر 

فعال ی های زمانهای کاربران توسط الگوریتم فیلتر ذرات، به ازای برشپس از استخراج دنباله دادهکنیم، 

دهیم. با به طور کامل قرار می های فعال شدن و غیرفعال شدن آن حسگر راحسگر، رویداد ماندن یک

، (استخراج شده بهترین ذرههای هریک از کانالیعنی های حسگرها )این کار، به ازای هر دنباله از داده

نشان داده شد، به دست خواهد آمد. این کار را  9-4شکل جریانی از رویدادهای حسگرها مانند آنچه در 

 ها در الگوریتم 𝐸𝑖) به دست آمده . سپس، برای هر یک از رویدادهایمدهیانجام می 1-5شکل با الگوریتم 

 کنیم.استنتاج میمل را ، یک ع(1-5شکل 

1.  Inputs:  

2.  𝑯𝒃𝒆𝒔𝒕
𝑻 : The particle including 𝑘 users’ data channels. 

3.  Output: 

4.  𝐸 = {𝐸1, … , 𝐸𝑘}: Set of sensor event streams. 𝐸𝑖 is the i’th stream. 

5.  Variables: 

6.  𝑒𝑙: l’th sensor event. 

7.  Body: 

8.  𝑓𝑜𝑟 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑘 

9.  𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1 𝑡𝑜 𝑇 

10.  𝑖𝑓 [𝐻𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑇 ]

𝑖,𝑗
∈  𝑒𝑙 

11.  𝑎𝑑𝑑 𝑒𝑙  𝑡𝑜 𝐸𝑘 

12.  𝑒𝑛𝑑 

13.  𝑒𝑛𝑑 

14.  𝑒𝑛𝑑 

15.  End  

 های استخراج شده.جریان رویدادهای حسگرها از روی دنباله داده آوردن. به دست 9-5شکل 

، 1-5شکل لازم به ذکر است که پس از ایجاد دنباله رویدادهای حسگرها با استفاده از الگوریتم 

 های متعددی )بیشدر بیش از یک جریان داده قرار بگیرد و برچسب روندتواند به طور همیک حسگر می
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مفهوم مشترك بودن یک قلم داده در بیش از یک عمل،  ،ای آن استنتاج گردد. با این کاراز یک عمل( بر

 شود.بودن اعمال پوشش داده می روندو در نتیجه مفهوم هم

 سازی  ارزیابی و پیاده 5-5

باشند. در بخش اول، میزان کارآیی روش پیشنهادی برای تخمین بخش می سهها شامل ارزیابی

پارامترهای زنجیره مارکوف ارزیابی گردیده است. بدین منظور، ماتریس انتقال بدست آمده از روش 

یی روش ایم. در بخش دوم، کارامقایسه نموده CLSپیشنهادی را با ماتریس انتقال محاسبه شده با 

بخش سوم به  .ایمقرار دادهبررسی مورد های کاربران را ی تفکیک دنباله دادهمبتنی بر فیلتر ذرات برا

های رویدادهای تفکیک شده کاربران بررسی میزان کارآیی فرآیند تشخیص اعمال بر روی دنباله

 ایم.جزئیات هر بخش را به صورت مجزا، در ادامه آورده پردازد.می

 Kyoto، موسوم به  CASASمتعلق به پروژه  معروف یابخش، از یک مجموعه داده سهدر هر 

اعمال روزمره  ، به طور مستقل،زوج در یک آپارتمان 21ایم. در این مجموعه داده استفاده کرده [69]

در این  .کنندرا دریافت می های کاربرانحسگر دودویی داده 35دهند. در محیط خود را انجام می

گیرد و در هر زمان دو کاربر در محیط حضور عمل متفاوت توسط کاربران انجام می 95مجموعه داده 

های داده این است که تمام داده مزیت این مجموعه اند.آورده شده 9-5جدول  دارند. این اعمال در

 اند. اینبرچسب زده شده حسگرها با شناسه کاربری که آن را ایجاد کرده و نیز شناسه عمل مربوطه،

 های کاربران و نیز ارزیابیهای پیشنهادی )برای مدل کردن دنباله دادهبه ارزیابی دقیق تر روش ویژگی

ای معیاره های داده( کمک شایانی خواهد کرد.میزان کارآیی الگوریتم فیلتر ذره برای استخراج دنباله

 شده است. ارزیابی در هر بخش به طور مجزا توضیح داده
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 وجود دارند. . اعمالی که در مجموعه داده1-5جدول 

1.  Fill medication dispenser. 

2.  Hang up clothes. 

3.  Move the couch and coffee table. 

4.  Sit on the couch and read a magazine. 

5.  Water plants located around the apartment. 

6.  Sweep the kitchen floor. 

7.  Play a game. 

8.  Set out ingredients for dinner. 

9.  Set dining room table for dinner. 

10.  Read a magazine. 

11.  Simulate paying an electric bill.   

12.  Gather food for a picnic 

13.  Retrieve dishes from a kitchen cabinet. 

14.  Pack supplies in the picnic basket. 

15.  Pack food in the picnic basket. 

 آزمایش اول 5-5-1

مقایسه شده  CLSدر این آزمایش، روش پیشنهادی برای تخمین پارامترهای زنجیره مارکوف با 

 پسس واز هم جدا کردیم  به صورت دستی های کاربرانابتدا دنباله داده ،است. برای مقایسه این دو روش

های مورد دادهبا توجه به اینکه  مارکوف را محاسبه نمودیم.ماتریس انتقال زنجیره  MLEبا استفاده از 

باشد. اند، تفکیک دنباله ها به صورت دستی قابل انجام میاستفاده با شناسه کاربران نیز برچسب خورده

 می نامیم. 𝑃𝐺تقال حقیقی محاسبه شده را ماتریس ان

، یعنی ماتریس تخمین زده CLSبرای تخمین ماتریس انتقال با  برای مقایسه روش پیشنهادی

، فاصله آنها را تا ماتریس انتقال حقیقی محاسبه کردیم. بدین منظور از تابع 𝑃𝐶𝐿𝑆و  𝑃𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑شده 

را  𝑃𝐶𝐿𝑆و  𝑃𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑های انتقال و فاصله هریک از ماتریس کردهاستفاده  Kullback-Leiblerفاصله 

را یک ماتریس انتقال دلخواه در نظر بگیریم،  �̅�. اگر نمودیمحقیقی محاسبه  با ماتریسسطر سطر به 

 شود.از رابطه زیر محاسبه می 𝑃𝐺 ماتریس  𝑖ام آن با سطر  𝑖سطر  Kullback-Leiblerفاصله 
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𝐷𝐾𝐿(𝑃𝐺(𝑖, : )||�̅�(𝑖, : ))  = ∑𝑃𝐺(𝑖, 𝑗)𝑙𝑜𝑔
𝑃𝐺(𝑖, 𝑗)

�̅�(𝑖, 𝑗)

𝑛

𝑗=1

 (5-93) 

شود، در آورده شده است. همانطور که مشاهده می 99-5 شکلو  91-5شکل  نتایج مقایسه در

بنابراین . ندداشته ا  𝑃𝐺فاصله کمتری با  𝑃𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑سطرهای ماتریس  ،، در تمامی حالات𝑃𝐶𝐿𝑆مقایسه با 

 تری از ماتریس انتقال داشته است.توان گفت که روش پیشنهادی تخمین مناسبمی

های تخمین زده شده با ماتریس همچنین، محاسبه میانگین خطای مربعی بین هر یک از ماتریس 

2.7میانگین خطای حقیقی نشان داد که روش پیشنهادی با  × با میانگین  CLSعملکردی بهتر از  10−3

3.2خطای  × عات اتوان گفت که بکارگیری اطلداشته است. با توجه به نتایج به دست آمده، می 10−3

 تر ماتریس انتقال داشته است.تاثیر مثبتی در محاسبه دقیق 9-5 یهفرضمکانی با استفاده از 

 

های انتقال تخمین زده شده و ماتریس انتقال بین سطرهای ماتریس Kullback-Leibler. فاصله 11-5شکل 

  .)برای حسگرهای غیر حرکتی( واقعی
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های انتقال تخمین زده شده و بین سطرهای ماتریس Kullback-Leibler. فاصله 11-5 شکل  

 .)برای حسگرهای حرکتی( ماتریس انتقال واقعی

 آزمایش دوم 5-5-2

های داده در این بخش، به بررسی عملکرد الگوریتم مبتنی بر فیلتر ذرات برای تفکیک دنباله

پردازیم. می (𝑃𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑(، و روش پیشنهادی )𝑃𝐶𝐿𝑆) CLSهای کارگیری هر یک از تخمینبا به کاربران

کند . این معیار بیان می[923] کنیماستفاده می 9از معیار خلوص ارزیابی کارایی میزان تفکیک، برای 

 د.انهای مربوط به یک کاربر را در خود جای دادهصرفا داده میزانهای استخراج شده تا چه دنباله دادهکه 

فرم زیر  این معیار بههای کاربران است. تفکیک بهتر بین دنباله داده زان خلوص بالاتر نشان دهندهلذا می

 شود: تعریف می

𝑝𝑢𝑟𝑖𝑡𝑦 =  
1

𝑁
∑ max

𝐵∈ 𝑡𝑟𝑔
|𝐴 ∩ 𝐵|𝐴∈ 𝑡𝑟𝑒 , (5-94) 

های حقیقی است که در مجموعه داده برچسب گذاری شده مجموعه دنباله داده 𝑡𝑟𝑔که در آن 

های تعداد دنباله 𝑁اند و های مجتمع استخراج گردیدههایی است که از دادهمجموعه دنباله 𝑡𝑟𝑒است، 

                                                 
9 Purity  
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 باشد.استخراج شده می

برای امتیاز  𝑃𝐶𝐿𝑆و  𝑃𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑های استخراج شده، استفاده از معیار خلوص برای دنبالهبا محاسبه 

 خلوص گردید.  %68/75، و %6/76دهی به ذرات، به ترتیب منجر به 

برای صرفا ( وجود داشت، 9ناصحیحهای مورد بررسی مقداری نویز )هشدار از آنجا که در داده

بر حسب ) های حسگرها را به قطعاتیتر عملکرد الگوریتم مبتنی بر فیلتر ذرات جریان دادهبررسی دقیق

های داده کاربران را از این قطعات استخراج دنباله کوچکتر تقسیم بندی کردیم و های زمانی(تعداد برش

ها باقی بماند و منجر به تا اثر نویز صرفا در یک قطعه کوچک از داده کار منجر خواهد شدنمودیم. این 

 های ناصحیح طولانی نگردد.تولید دنباله

آورده شده  93-5شکل و  92-5شکل های مختلف در خروجی الگوریتم برای قطعات با اندازه

منجر به میزان خلوص  𝑃𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑شود، محاسبه امتیاز ذرات با استفاده از است. همانطور که مشاهده می

 دهی به ذرات از این ماتریس انتقال استفاده خواهیم کرد.لذا برای امتیاز  بالاتری خواهد شد.

 

 .برش زمانی 251تا  21طول از با  های استخراج شده از قطعاتخلوص دنباله. 12-5شکل 

                                                 
9 False alarm 
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 .واحد زمانی 511تا  261با طول از های استخراج شده از قطعات خلوص دنباله. 13-5شکل 

 آزمایش سوم 5-5-3

یند تشخیص اعمال بر روی دنباله رویدادهای استخراج به ارزیابی میزان کارآیی فرآ ،بخش در این

دست ه نیز اشاره شد، پس از ب 4-5پردازیم. همانطور که در بخش شده توسط الگوریتم فیلتر ذرات می

جریان رویدادهای مربوط به هر دنباله را با استفاده از  ،های تفکیک شده کاربرانآوردن دنباله داده

 هایبر روی هر دنباله از رویدادهای حسگرها از رویکرد ،سپس آوریم.به دست می 1-5شکل الگوریتم 

DCPAR  وCPAR کنیم. برای رده بندی رویدادها استفاده می 

مورد مقایسه قرار گرفته است. این  شناسایی اعمالپایه برای پیشنهادی با دو رویکرد  روش

. اندسازی شدهپیاده [16] و [95]های رهیافت با مشابهبوده و FCRF و CHMMبر رویکردها مبتنی 

کنیم که از قبل مشخص نیست که کدام واقعی فرض میمشابه سناریوی دنیای و  [96]هرچند، بر خلاف 

بنابراین، رویدادهای حسگرها را مرتبط با اعمال انجام  کاربر سبب بروز چه رویداد حسگری شده است.

شکل در  ،مورد استفاده CHMMو  FCRF ساختار مربوط بهگیریم. شده توسط هر دو کاربر در نظر می

شده، و متغیرهای  مشاهدهها یک رویداد حسگر  𝑥𝑡در این شکل، هر یک از  نشان داده شده است. 5-94

𝑦𝑡مخفی 
𝑦𝑡و  1

برای استنتاج نیز  اند.انجام داده 2و  9به ترتیب مربوط به اعمالی هستند که کاربر  2
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 استفاده نمود. 2LBPو یا  9های ویتربیتوان از هریک از الگوریتممی

   
 .هادر ارزیابی مورد استفاده FCRFب( ساختار  ، ومورد استفاده CHMM. الف( ساختار 14-5شکل 

توجه داریم  کنیم.استفاده می F-measureاز معیارهای صحت، دقت، یادآوری، و  ،ارزیابی برای

بندی، هر رویداد حسگر ممکن است با بیش از یک عمل برچسب زده شود. لذا با یک یند ردهکه در فرآ

 متعلق به مجموعه نمونه یک در چنین حالتی فرض کنید روبرو هستیم. 3بندی با چند برچسبمساله رده

 ، مثبت ناصحیح(TP) مثبت صحیحک نمونه برچسب زده شده باشد. آنگاه ی  �̅�مجموعه با 𝑌 کلاس

(FP)منفی صحیح ، (TN)و منفی ناصحیح ، (FN)،  با محاسبه  .[924] دشومیمحاسبه  (95-5)با رابطه

 کنیم.محاسبه می (1-3)این مقادیر، معیارهای ارزیابی را با استفاده از معادلات رابطه 

(5-95) 

∀ 𝑦 ∈ 𝑌, 𝑇𝑃(𝑦) = 𝑇𝑃(𝑦) + 1 ⟺ 𝑦 ∈ �̅� 

∀ 𝑦 ∈ 𝑌, 𝐹𝑁(𝑦) = 𝐹𝑁(𝑦) + 1 ⟺  𝑦 �̅�  

∀ 𝑦 ∈ �̅�, 𝐹𝑃(𝑦) = 𝐹𝑃(𝑦) + 1 ⟺ 𝑦 𝑌 

∀ 𝑦  𝑌, 𝑇𝑁(𝑦) = 𝑇𝑁(𝑦) + 1 ⟺ 𝑦   �̅� 

بدین کنیم. استفاده می LOOCV مشابه فصل گذشته از استراتژی ،هاهریک از روشدر ارزیابی 

                                                 
9 Viterbi  
2 Loopy belief propagation 
3 Multi-label classification 

… 

𝑦𝑡−1
2  

𝑥𝑡−1

− 1 

𝑦𝑡
2 

𝑥𝑡 

𝑦𝑡+1
2  

𝑥𝑡+1 

𝑦𝑡−1
1  𝑦𝑡

1 𝑦𝑡+1
1  … 

… 

 الف

𝑦𝑡−1
2  

𝑥𝑡−1 

𝑦𝑡
2 

𝑥𝑡 

𝑦𝑡+1
2  

𝑥𝑡+1 

𝑦𝑡−1
1  𝑦𝑡

1 𝑦𝑡+1
1  … 

… 

 ب

… 

… 

… 
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های را به عنوان نمونه آزمون، و بقیه را به عنوان نمونه کاربر های مربوط به یک زوجمعنی که هر بار داده

در الگوریتم  𝛾 و 𝜆 یعنیمحاسبه پارامترها، همچنین، مشابه فصل گذشته برای  گیریم.آموزشی در نظر می

 استفاده کرده ایم.  9ایاز جستجوی شبکه CPARو الگوریتم  CPDمبتنی بر 

بر روی دنباله ، گردید ارائهکه در فصل قبل  ،DCPARالگوریتم گیری حاصل از به کارنتایج 

نامیده  DCPAR+PFنشان داده است. این الگوریتم را  2-5جدول ، در رویدادهای تفکیک شده کاربران

که مشابه  CHMMو  FCRFمبتنی بر  شناسایی اعمال دو رویکرد ایم. به جهت مقایسه، نتایج حاصل از

  ایم.ن جدول آوردهای درنیز را اند سازی شدهپیاده [55 ,16 ,105]  ،[95]مراجع 

 .FCRFو  DCPAR+PF ،CHMMمقایسه رویکردهای . 2-5جدول 

 Precision Recall F-Measure 

Activity ID 
DCPAR+

PF 

CHMM 
FCRF 

DCPAR+

PF 

CHMM 
FCRF 

DCPAR+

PF 

CHMM 
FCRF 

1 0.543 0.470 0.510 0.996 0.881 0.891 0.703 0.613 0.649 

2 0.687 0.535 0.582 0.891 0.829 0.893 0.775 0.650 0.705 

3 0.629 0.733 0.813 0.567 0.456 0.361 0.596 0.563 0.500 

4 0.588 0.436 0.493 0.374 0.268 0.305 0.457 0.332 0.377 

5 0.650 0.771 0.860 0.429 0.266 0.360 0.517 0.395 0.507 

6 0.932 0.537 0.577 0.751 0.285 0.394 0.832 0.372 0.469 

7 0.780 0.566 0.702 0.962 0.748 0.776 0.861 0.645 0.737 

8 0.657 0.635 0.744 0.607 0.475 0.554 0.631 0.544 0.635 

9 0.493 0.570 0.624 0.931 0.624 0.676 0.645 0.596 0.649 

10 0.581 0.494 0.545 0.470 0.367 0.376 0.520 0.421 0.445 

11 0.486 0.465 0.553 0.553 0.330 0.346 0.517 0.386 0.426 

12 0.506 0.419 0.553 0.944 0.797 0.874 0.659 0.549 0.677 

13 0.859 0.465 0.533 0.527 0.558 0.598 0.653 0.507 0.564 

14 0.962 0.491 0.609 0.635 0.335 0.324 0.765 0.399 0.423 

15 0.910 0.654 0.616 0.494 0.256 0.278 0.640 0.368 0.383 

Average 0.684 0.549 0.621 0.675 0.498 0.534 0.651 0.489 0.543 

Variance 0.025 0.011 0.011 0.044 0.048 0.050 0.013 0.012 0.014 

PF = Particle filter 

برای  F-measureمقدار  ،در تشخیص اعمال مختلف ،شودملاحظه می 2-5جدول در همانطور که 

DCPAR+PF ها دارد. همچنین، در مجموع ملاحظه و یا اختلاف کمی با دیگر روش بوده بسیار بیشتر

 %9/65، و %5/67، %4/68به ترتیب،  F-measureبا میانگین دقت، یادآوری، و  DCPAR+PFشود که می

                                                 
9 Grid search 
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نشان داده  95-5شکل همانطور که در  ،به علاوه ها داشته است.دیگر روش نسبت بهعملکرد بهتری 

صحت  %86/58و  %13/59بهتر از بسیار شده است که  %93/66منجر به صحت  DCPAR+PF شده،

 باشد.می CHMMو  FCRFرویکردهای مبتنی بر 

 

 های شناسایی اعمال.. صحت روش15-5شکل 

های را نیز برای بازشناسی اعمال بر روی دنباله داده CPARمنظور ارزیابی بیشتر، الگوریتم به 

و  DCPAR+PFمقایسه رویکردهای  ایم.نامیده CPAR+PFتفکیک شده به کار گرفتیم. این رویکرد را 

CPAR+PF  شود، همانطور که ملاحظه میآورده شده است.  3-5جدول درDCPAR+PF  در تشخیص

دهد که داشته است. و این مجددا نشان می CPAR+PFبیشتری نسبت به  F-measureتمامی اعمال 

شود کمینه سازی عدم قطعیت در فرآیند تشخیص اعمال تاثیر مثبتی داشته است. همچنین، ملاحظه می

، عملکرد %4/53، و %3/69، %4/58، به ترتیب F-measure، و یادآوریگین دقت، با میان CPAR+PFکه 

نشان  95-5شکل به علاوه، همانطور که در  از خود نشان داده است. DCPAR+PFتری نسبت به ضعیف

 داشته است. DCPAR+PFتری نسبت به کارآیی پایین %71/56با صحت  CPAR+PFداده شده، 
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 .CPAR+PFو  DCPAR+PF. مقایسه 3-5جدول 

 Precision Recall F-Measure 

Activity ID 
DCPAR+

PF 

CPAR+PF DCPAR+

PF 

CPAR+PF DCPAR+

PF 

CPAR+PF 

1 0.543 0.278 0.996 0.983 0.703 0.433 

2 0.687 0.541 0.891 0.927 0.775 0.683 

3 0.629 0.559 0.567 0.606 0.596 0.582 

4 0.588 0.374 0.374 0.307 0.457 0.337 

5 0.650 0.437 0.429 0.578 0.517 0.498 

6 0.932 0.835 0.751 0.615 0.832 0.708 

7 0.780 0.671 0.962 0.933 0.861 0.780 

8 0.657 0.438 0.607 0.487 0.631 0.461 

9 0.493 0.288 0.931 0.892 0.645 0.435 

10 0.581 0.638 0.470 0.358 0.520 0.459 

11 0.486 0.702 0.553 0.373 0.517 0.487 

12 0.506 0.416 0.944 0.968 0.659 0.582 

13 0.859 0.860 0.527 0.236 0.653 0.371 

14 0.962 0.893 0.635 0.412 0.765 0.564 

15 0.910 0.832 0.494 0.516 0.640 0.637 

Average 0.684 0.584 0.675 0.613 0.651 0.534 

Variance 0.025 0.041 0.044 0.064 0.013 0.015 

 جمع بندی 5-6

در  و تشخیص اعمال آنان های کاربرانسازی دنباله دادهبه بحث در خصوص مدل ،در این فصل

مارکوف مدل  زنجیرهیک های کاربران را با بدین منظور، دنباله دادهپرداختیم.  ی چند کاربرهمحیط

های آنان محاسبه های مجتمع کاربران و بدون تفکیک دنباله دادهکردیم و پارامترهای مدل را از روی داده

 بهبود تنظیم و نهایتام که از اطلاعات مکانی حسگرها برای روشی را پیشنهاد نمودینمودیم. بدین منظور، 

نشان دادیم که استفاده از این اطلاعات  هانماید. در ارزیابیپارامترهای زنجیره مارکوف استفاده می تخمین

پارامترهای زنجیره مارکوف پس از تخمین تواند به تخمین دقیق تر پارامترها کمک کند. مکانی می

ستفاده اهای داده کاربران ، از آن در یک الگوریتم فیلتر ذرات برای تفکیک دنبالهتریس انتقال()یعنی ما

با بکارگیری فرآیندهای های مجتمع، کاربران از داده هایداده پس از استخراج دنباله ،در نهایت .کردیم

های از هم تفکیک شده هروی دنبال تک کاربره، به بازشناسی اعمال هایدر محیط بازشناسی اعمال

 بازشناسی اعمال کارآیی رویکرد با به کارگیری یک مجموعه داده معروف،ها، در ارزیابی .پرداختیم

هستند،  FCRFو  CHMMهای گرافیکی پیشنهادی را با دو روش پایه و مرسوم که مبتنی بر مدل
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بیش از  F-measureو  %66رویکرد پیشنهادی با صحت بیش از که  دادندمقایسه نمودیم. نتایج نشان 

 .ها داشته استدیگر روش عملکرد بهتری نسبت به 65%
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 بندی و کارهای آتی. جمع6 فصل
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 بندیجمع 6-9

های هوشمند مبتنی بر برای شناسایی اعمال انسان در خانهسه لایه یک معماری  رسالهدر این 

ها توسط شبکه حسگر بیسیم است این معماری مربوط به اخذ داده لایه نخست درحسگرها ارائه گردید. 

که در خانه هوشمند نصب گردیده؛ لایه دوم مربوط به تشخیص اعمال در محیط تک کاربره؛ و لایه سوم 

 باشد.مربوط به بازشناسی اعمال در محیط چندکاربره می

 گیری،عدم قطعیت در تصمیم کاهشسعی شده است که با ، پیشنهادی معماری در لایه دوم

ا بهای تک کابره در محیطجدید برای بازشناسی اعمال  رویکرددو  ،استنتاج گردند. بدین منظوراعمال 

دوم  ایهشافر، و راهکار-ول مبتنی بر نظریه دمپسترتاکید بر کاهش عدم قطعیت ارائه گردیدند. راهکار ا

ین اساس است که با ترکیب عقاید شاهدان در خصوص باشد. راهکار اول بر امبتنی بر بهینه سازی می

 دنباله ازهر یابد. در این رهیافت، عدم قطعیت تصمیم گیری در مورد آن رویداد کاهش می ،یک رویداد

شده القا کننده میزانی از باور، عدم باور، و عدم قطعیت در خصوص هر یک از اعمال  تحریک هایحسگر

حسگرهای فعال شده در خصوص اعمال، عملی که بیشترین باور را به ه دنبالباشد. با اجماع عقاید می

برای محاسبه عقاید شاهدان )یعنی گردد. استنتاج می انجام شدهدهد به عنوان عمل خود تخصیص می

شافر -و برای اجماع بین آنها از عملگر ترکیب دمپستر ،از تابع توزیع بتا ،حسگرها(هایی از چندتایی

قطعه بندی جریان داده حسگرها -9با دو چالش روبرو بودیم: ایم. هرچند، در این رویکرد استفاده کرده

صورت فعال شدن مکرر آنها  مورد اعمال، در کاهش عدم قطعیت یک یا چند حسگر )شاهدان( در -2و 

د رتوسط کاربر. در مورد چالش دوم باید گفت که در این رویکرد عدم قطعیت را به تنهایی ناشی از عملک

اگر فرض کنیم  خواهد بودخود حسگر )مانند خطاهای سخت افزاری( فرض کردیم و بنابراین منطقی 

ناصحیح(  هایدهد )هشدارد دفعاتی که خطا رخ میتعدا هاحسگرهای فعال سازی تعداد که با افزایش

شود بسیار کم، و در نتیجه عدم قطعیت نیز کاهش بدون خطا فعال می هاحسگرنسبت به دفعاتی که 



943 

 

ط توس یاگر حسگر خواهد یافت. اما همیشه عدم قطعیت ناشی از خود حسگر به تنهایی نیست. مثلا

و بدون هیچ خطایی  صحیح نصب شده باشد ممکن است به ازای تعداد زیادی از اعمالنادر مکانی  طراح

 اشد.بالا ب در خصوص اعمال گیریدر تصمیم القا شده توسط آن عدم قطعیتملا عیجه فعال شده و در نت

یک  ،سازی محدب ارائه نمودیم. در این رویکردبرای مواجهه با دو چالش فوق، رویکردی مبتنی بر بهینه

بندی غیر ضمنی جریان داده، و بدون نیاز به قطعهتابع هدف تفاضل محدب را طوری تعریف کردیم که 

ین تابع ابتوانیم باور القا شده توسط هر رویداد حسگر به هر عمل را تخمین بزنیم.  ،ینیمم سازی آنبا م

مفهوم  ،در این تابع هدفهای هوشمند تعریف شد. هدف منطبق با مفروضات واقعی و رایج در خانه

 وسطلقا شده تا اولیه هایسعی کردیم آنتروپی باور در نظر گرفتیم. آنتروپی را به عنوان عدم قطعیت

. نیمک کمینهورودی یک رویداد حسگر را با در نظر گرفتن باورهای همسایگان آن حسگر در جریان داده 

تنی مب که های مرسومتواند کارآیی بهتری در مقایسه با روشها نشان دادند که این رویکرد میارزیابی

 داشته باشد.هستند،  های گرافیکیبر مدل

، با DSTمطرح شده در لایه دوم، باید متذکر شد که در روش مبتنی بر  هایرویکرددر مقایسه  

 عمدتا درگیرد، های حسگرها انجام میمبنای زمان مشاهده داده بندی صرفا برتوجه به اینکه قطعه

هد؛ دگیرند کارآیی مناسبی از خود نشان میهایی که در آنها اعمال به صورت ترتیبی انجام میمحیط

چنین محدودیتی وجود ندارد و ( DCPAR، و CPARویکردهای مبتنی بر بهینه سازی )یعنی اما در ر

برای بازشناسی اعمال متداخل کارآیی مناسبی را این رویکردها ها نشان دادند، ور که شبیه سازیهمانط

ه ، به منظور استنتاج باید یک مساله بهینDCPARو  CPARد. از سوی دیگر، در ندهاز خود نشان می

ای )از مرتبه چند جمله سازی محدب یا تفاضل محدب حل شود، که این کار پیچیدگی زمانی بیشتری

 خواهد داشت. DSTنسبت به فرآیند استنتاج در رویکرد مبتنی بر  بر حسب تعداد متغیرها(

های چند کاربره در لایه سوم معماری پیشنهادی، ساز و کاری برای تشخیص اعمال در محیط
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های چند کاربره با آن مواجه داده شد و مورد ارزیابی قرار گرفت. چالش جدی که در محیطپیشنهاد 

شناسی بازهای هستیم این است که دنباله داده کاربران در هم تنیده خواهند شد. لذا استفاده از الگوریتم

در  ،ن منظورهایی به صورت مستقیم قابل استفاده نخواهند بود. بدیتک کاربره در چنین محیط اعمال

کنیم. مدل مربوطه را یک زنجیره  کاربران را مدل سازی های دادهابتدا سعی کردیم دنباله این لایه

ر مبتنی ب ، کهمارکوف در نظر گرفته و پارامترهای آن را با پیشنهاد یک روش تنظیم پارامتر جدید

ل محاسبه شده و با ارائه یک از مدبا استفاده  ،سپستخمین زدیم.  باشد،می اطلاعات مکانی حسگرها

های کاربران را استخراج نمودیم. سرانجام، هر دنباله از رویدادهای راهکار مبتنی بر فیلتر ذرات، دنباله داده

 رد های بازشناسی اعمال تک کاربرهبا فراخوانی الگوریتممرتبط با یک کاربر فرض کرده و حسگرها را 

ها نشان دادندکه رویکرد ارزیابی برچسب اعمال مربوط به هر رویداد حسگر را تعیین کردیم. ،لایه دوم

ند های بیزین پویا )مانهای پایه و مرسوم که عمدتا مبتنی بر شبکهپیشنهادی عملکردی بهتر از روش

CHMMمانند  پویا های مارکوف( و یا شبکه(FCRFهستند، از خود نشان می ).دهد 

 یکارهای آت 6-2

به جهت حفظ حریم خصوصی و سادگی استفاده، بر استفاده از حسگرهای دودویی  رسالهدر این 

ه ک آوری نمایندتوانند جمعهای محدودی را میها، این حسگرها دادهتاکید داشتیم. علیرغم این ویژگی

متعدد، فرآیند  های چند کاربره با کاربرانها، از جمله در محیطباعث خواهد شد در برخی موقعیت

های توسعه حسگرها، امروزه با پیشرفت فناوری .اعمال عملکرد مناسبی نداشته باشد بازشناسی

های مفیدی حسگرهایی وجود دارند که تا حد زیادی حریم خصوصی اشخاص را حفظ کرده و نیز داده

توانند تند که می. از جمله این حسگرها، حسگرهای تشخیص عمق هسآوری نمایندتوانند جمعرا می

ها از این حسگرلذا برآن خواهیم بود تا نقشه عمق در یک محیط را با دقت مناسبی در اختیار قرار دهند. 

  .استفاده نمائیمتشخیص حضور افراد در محیط  وردیابی برای  در کنار دیگرحسگرهای مورد اشاره،
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به بازشناسی اعمال ساده پرداختیم. اما در زندگی روزمره ما اعمالی وجود دارند که  ،رسالهدر این 

 های سلسلهبرای تشخیص این گونه اعمال معمولا از مدلاند. خود از چندین عمل ساده تشکیل شده

 هایی معمولا پیچیدگی محاسباتی بالایی دارد.کنند. هرچند، آموزش چنین مدلمراتبی استفاده می

د نظر مگونه اعمال نیز به عنوان یک رویکرد آتی بررسی و توسعه رویکردهایی در ارتباط با تشخیص این

 . خواهد بود

شناسایی  با شود.وری نوظهور و در حال توسعه تلقی مییک فنا (9IoT) امروزه اینترنت اشیاء

سب با اعمال کاربران به آنها ارائه توان خدماتی متنا، میIoT های هوشمند در کناردر خانهانسان اعمال 

خدماتی به صورت  ارائهبرای  IoTمبتنی بر  2طراحی یک سیستم پیشنهادگردر ادامه، نمود. لذا 

  مد نظر خواهد بود. اندر جهت کمک به کاربر خودمختار

                                                 
9 Internet of things 
2 Recommender system 
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Abstract 

Nowadays, development of smart homes, aiming at human convenient lives, has 

garnered substantial attentions. This issue is motivated by assisting elderly and infirm 

individuals, providing high levels of security, energy management, and medical 

healthcare. Making decisions on how to provide essential services, is carried out based on 

the residents’ activities. So, human activity recognition (HAR) is of crucial importance in 

such environments. For this purpose, various sorts of sensors are hired to collect users’ 

data. The acquired data is further processed via data mining and machine learning 

techniques to infer human activities. 

Most of the current HAR approaches are based on simplified presumptions and real 

world complex circumstances are seldom taken into account. Such presumptions are 

restrictive and not applicable in many realistic scenarios. Some of the predominant 

common presumptions include: considering sequential activities, single subject 

environments, and neglecting the uncertainty in sensors’ data and inference. It is 

necessary to reduce the effects of these assumptions in HAR schemes to make them 

applicable in empirical situations. In the presented thesis, we aim at developing a HAR 

scheme in such circumstances. 

Regarding the above-mentioned circumstances, we propose a three layered HAR 

architecture. The layers pertain to data acquisition, single-subject HAR, and multi-subject 

HAR, respectively. In the first layer, namely data acquisition, users’ data are collected by 

various environmental sensors and catered for the next layers as a sensor data stream. The 

second layer, i.e. single-subject HAR layer, achieves HAR regarding the mitigation of 

uncertainty in inference. In the third layer, i.e. multi-subject HAR layer, individual data 

traces are modeled and extracted out of users’ aggregate data. Afterwards, users’ activities 

are inferred on the extracted data traces using the procedures presented in the second 

layer. Results show that the proposed architecture can outperform common HAR 

approaches that are generally based on probabilistic graphical models. 

Keywords: smart homes, activity recognition, uncertainty, multi-subject 

environments, dense sensing, wireless sensor networks. 
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