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 تقدیم اثر
 است امین ی زم آلام  بخشآرام شانیآسمان به آنان که مهر  کنمیم را تقدیم  می هاآموختهماحصل 

 ،دستان پرمهر پدرمگاهمهی تک به استوارترین 
گاه   مادرم پرامید،چشمان امیزندگ به سبزترین ن

 ، خواهر عزیزمامیزندگ ترین همراه به مهربان    
 کرانیب از دریای  یاقطرهکه هرچه آموختم در مکتب عشق شما آموختم و هرچه بکوشم 

 .گفترا سپاس نتوانم  تانیمهربان  
 ،به امید شماست و فردا کلید باغ بهشتم امیهست امروز 

ار کنم،باشد که حاصل نث تانی پاخاکاز این ارزان نداشتم تا به  ترسنگگرانرا آوردی  رضای شما
 را بزداید. تانیخستگ غبار ، گونه نسیم،تلاشم

 بوسه بر دستان پرمهرتان
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 و قدردانی تشکر

انوار حکمت  که آثار قدرت او بر چهره روز روشن، تابان است و را جل و جلال یخدا شیسپاس و ستا

علم را بر ما گشود و  یرا به ما شناساند و درها شتنیکه خو یدگاریشان. آفرخاو در دل شب تار، در

 .دیازمایعلم و معرفت ب قیرا در طر شیخو فیعطا فرمود تا بدان، بنده ضع یو فرصت یعمر

 «الخالق  شكریلم    المخلوق شكریمن  لم  »

، مودندن  یاری  نامهانیپا  نیو نگارش   ا  نیکه  بنده  را در تدو  یکسان  هیاز کل  دانمیملازم   بر خود

جام مراحل  ان هیدر کل استاد راهنما عنوانبهکه  حسین مرویدکتر  یآقااستاد فرزانه جناب  از خصوصبه

دکتر  یآقاجناب  ختهیاز استاد فره نینمودند و همچن امییراهنماو  یاری ،یروئخوشپژوهش با  نیا

 ینظر خاصو با دقت م گذاشتند اریرا در اخت وقت خود استاد مشاور عنوانبهعلیرضا احمدی فرد که 

 . مینمایم یتشکر و قدردان مانهینمودند صمخصوص ارائه  نیدر امشاوره لازم 

 یاریمرا  قیتحق نیا نیکه در تدو یکسان ریو سا زمیدوستان عز ،از زحمات خانواده خوبم انیو در پا

 را خواستارم. شانیا سعادتنمودند متشکرم و از خداوند منان سلامت و 
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ی برق مهندسدانشکده  مهندسی رباتیکدانشجوی دوره کارشناسی ارشد رشته  بهنام سبزعلیاناینجانب 

 ییدئویو ریناهنجار در تصاو یرفتارها ییشناسادانشگاه صنعتی شاهرود نویسنده پایان نامه  و رباتیک

 متعهد می شوم . دکتر حسین مرویتحت راهنمائی 

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

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

 متیازی در هیچ جا ارائه نشده استمطالب مندرج در پایان نامه تاکنون توسط خود یا فرد دیگری برای دریافت هیچ نوع مدرک یا ا. 

 و یا  «دانشگاه صنعتی شاهرود » قوق معنوی این اثر متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود می باشد و مقالات مستخرج با نام کلیه ح

 «Shahrood  University  of  Technology  ». به چاپ خواهد رسید 

 قالات مستخرج از پایان نامه رعایت حقوق معنوی تمام افرادی که در به دست آمدن نتایح اصلی پایان نامه تأثیرگذار بوده اند در م

 می گردد.

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

 رعایت شده است .

 ترسی یافته یا استفاده شده است اصل در کلیه مراحل انجام این پایان نامه، در مواردی که به حوزه اطلاعات شخصی افراد دس

 رازداری ، ضوابط و اصول اخلاق انسانی رعایت شده است 
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 امضای دانشجو

 

 

 

  

 تعهد نامه

 مالكیت نتایج و حق نشر

  کلیه حقوق معنوی این اثر و محصولات آن )مقالات مستخرج ، کتاب ، برنامه های رایانه ای ، نرم افزار ها و تجهیزات

متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود می باشد . این مطلب باید به نحو مقتضی در تولیدات علمی ساخته شده است ( 
 مربوطه ذکر شود.

 .استفاده از اطلاعات و نتایج موجود در پایان نامه بدون ذکر مرجع مجاز نمی باشد 
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 چکیده

 کی عنوانبه نیهمچنو  ینظارت بصر یهاسامانهضرورت در  کی به تیاهم ازلحاظرفتار ناهنجار  ییشناسا     

 شدهجامانمشکل  نیرفع ا منظوربه یاریبس یهاتلاشبدل شده است. گرچه  نیماش یینایب قاتیچالش در تحق

 ودحد نهایی خبه رسیدن تا  یفاصله معنادار کنترلرقابلیغو  یواقع طیمح کیرفتار در  ییاست، اما شناسا

 نظیر درگیری، وجود اشیا مشکوک و ... عادی ریغ و عادی رفتار اتیابهام در تفاوت خصوص یدارد. مشکل اصل

 ستمیس کی نامهانیپا نیا در متفاوت باشد. تواندیم ریتصاو نیشیپ نهیبا توجه به زم معمولاًآن  فیاست که تعر

وش ر نیا یدیاست. جنبه کل شدهارائه ییدئویو یهاسکانسناهنجار در  یرفتارها یابیتیموقعو  ییشناسا

 Histograms مانند یدست یهایژگیوبا مجموعه  یمکان-زمان یکانولوشن یشبکه عصبهای ویژگی بیترک درواقع

of Optical Flow (HOF)  وHistogram of Oriented Gradients (HOG) در  ناهنجاررفتار  ییشناسا منظوربه

 هیدر تجز تکرارشوندهاوزان  نوین مذکور توسط روش یدست هایویژگیاست.  ییدئویو یمتوال یهامیفر

روش  یکه بر مبنا  Iterative Weighted Non-negative Matrix Factorization (IW-NMF)  ینامنف یهاسیماتر

 یدارا یهاکسلیپتنها از حجم  هایژگیو نیا .شوندتنک می( است، NMF) ینامنف یهاسیماتر هیمعمول تجز

به ما  یکانولوشن یمحاسبه را کاهش دهند. ساختار مدل شبکه عصب نهیتا بتوانند هز شوندیمحرکت استخراج 

از مقاومت روش  نانیاطم منظوربه یدست یهایژگیوو از  دهدیمرا  یمکان-زمان یهایژگیواجازه استخراج 

 است. شدهگرفتهبهره  ییدقت شناسا شیو افزا یمحل یزهایدر برابر نو شدهارائه

در  یو اعمال ناهنجار متفاوت انسان رفتارهامتداول که شامل  یهادادهرا توسط مجموعه  شدهارائه ستمیس

 انگریمربوطه نما یهاشیآزمااز  آمدهدستبه جی. نتامیقرارداد یابیو ارز شیگوناگون است، مورد آزما یهاتیموقع

 ییکارا را دارد و یعملکرد بهتر ن،یشیپ لمتداو یهاروشاز  یاریبا بس سهیدر مقا شدهارائه ستمیاست که س نیا

 است. یرقابت اریبس یقبل یهاروشبا  سهیدر مقا عادی ریرفتار غ ییآن در شناسا

  یدیکل کلمات

-زمان یهایگژیو ن،یماش یینایب ،یکانولوشن یعصب یهاشبکه ،ییدئویو ریناهنجار در تصاو یرفتارها ییشناسا

 .NMF ینامنف یهاسیماتر هی(، تجزIW-NMF) ینامنف یهاسیماتر هیاوزان تکرارشونده در تجز،  CNN یمکان
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کد کننده  یهاهیمرحله اول، لا چپ:[ ارائه شد. 13که در ] Dynencoder یریادگیساختار و  -  61-0ر یتصو

به دست  یبرا th ه،ینگاشت اول راست:کنند.  یرا بازساز tx یورود مینند که فریبیآموزش م یرونیخودکار ب

مورداستفاده  کینامیکننده د ینیبشیپ یهاهیکه در آموزش لا شودیاعمال م یورود یمخف یهاآوردن حالت

واقع نند، دریبیآموزش م یمخف یهااز حالت میاطلاعات فر یبازساز یکد کننده برا هیلا انیرد. در پایگیقرار م

Dynencoder 92 ....................................................... کند.یعمل م میکننده فر ینیبشیپ کیعنوان به 

 رهی)که با دا یداخل یهاحالت شده است.[ ارائه10که توسط مقاله ] LSTMمولد  یبترکی مدل – 62-0ر یتصو
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 یهاچالش. از میپردازیملزوم و اهداف آن  ت،یرو، اهم شیپ مسئله قیدق فیفصل به تعر نیدر ا     

 ینگاه و میشویمآشنا  یدر فصول آت شدهمطرح نیو در انتها با عناو مییگویمدر حل آن سخن  موجود

 ریسم ،هاآنبا  ییکه آشنا میپردازیم یاتیبه شرح کل بیترت نیداشت. بد میخواه هاآنگذرا بر مفاد 

 .دینمایمرا هموارتر  یجار نهیدرزمحرکت 

 کلیات -1-1

زرگ که بتواند با این حجم ب ییهاحلراهبا توجه به گسترش فضای دسترسی به اطلاعات، نیاز به یافتن 

 یبازخوردهاقادر به یادگیری  هاانسان. شودیماحساس  شیازپشیب ه باشداز اطلاعات تعامل داشت

ک ارتباط بین دو نفر و یا ی سرعتبه میتوانیمهستند. ما  هاصحنهپیچیده، تفکیک معنایی و مفهومی 

. میکنیمرا مشخص  موردنظربودن حرکت  نرمال ریغنفر با محیط پیرامونش را درک کنیم و نرمال یا 

 . ندپیچیده یا تفسیر یک ویدیو را دار یدادهایرو یبندطبقهتوانایی  هاانسانهمچنین 

این کار افزوده و  یهایدشواربر  اما حجم بزرگ اطلاعات حاضر به همراه مسائلی که در آن وجود دارد

برای حل این  هانیماشساخته است. بنابراین استفاده از  رممکنیغدر برخی موارد حتی انجام آن را 

 .رسدیممشکلات امری ضروری به نظر 

خودکار در حل  یهاروشبسیار زیاد در دسترس است و  یهادادهیکی از این مشکلات که در آن حجم 

ظارتی ن یوهایدیوواقع شدند، مسئله شناسایی ناهنجاری است. شناسایی ناهنجاری در آن بسیار مفید 

 .کندیمنقش مهمی را در حفظ امنیت عمومی ایفا 

ده است. ش یزیانگشگفت یهاشرفتیپتا به امروز دستخوش  آن یمعرفاز زمان  نظارتی ییدئویو ریتصاو

دو  قرار دادنبا  یلادیم 12شهر لندن در دهه  یعموم تیامن یبرا CCTV یهانیدوربمثال  طوربه

 شد. یمعرف Trafalgar دانیدر منطقه م نیدورب
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 و شیافزا نیشبکه شامل هزاران دورب کیدر شهر لندن به  یتیامن یهارساختیز یلادیم 32دهه  در

 توانیم. است قرارگرفته ایتانیدر بر یتیامن نیدورب ونیلیم هشتاز  شیکرد. در حال حاضر ب دایرشد پ

 نیداشت که ا شارها زین ایو استرال نیمختلف جهان مانند کانادا، چ یمربوط به کشورها یهاگزارشبه 

در  هاسامانه گونهنیااست.  داکردهیپتحقق  زین کشورها نیدر ا ینظارت یهانیدورب ریچشمگ شیافزا

استفاده از  یایکنند. مزا یریتا بتوانند از وقوع جرم جلوگ رندیگیمقرار  یتیامن یروهایو ن سیپل اریاخت

د، مستقر شون یاگوشهدر هر  یو قانون یتینام یروهاین نکهیا یجابهروشن است،  یتیامن یهانیدورب

زمان  در یاتاق کنترل مشاهده کرد. اگر عمل کیتنها در  توانیمرا  یترگسترده اریبس یمنطقه و نواح

 یاناز قرب تکاریجنا صیاثبات جرم و تشخ یبرا توانندیم شدهضبط یهادادهنشد،  ییوقوع آن شناسا

 .ردیقرار گ مورداستفادهمدرک  عنوانبه

، هانهیهزو کاهش  یفناّور شرفتیپ کهیطوربه ،واقع گشت مؤثر اریبس 32در دهه  یفناّورپیشرفت 

کرده است بلکه استفاده  صرفهبهمقرونبزرگ  یهاشرکتو  هادولت یبرارا  ینظارت یهانیدورب تنهانه

 هانیدوربشمار  جهیدرنتممکن ساخته است.  زین یکوچک و مصارف خانگ یهاشرکتاز آن را در 

 طوربه ا،یتانیدر بر نیدورب ونیلیم 0/9تعداد  0220در سال  مثالعنوانبه داکردیپرشد  یینما صورتبه

 است. قرارگرفته تفادهمورداسنفر،  69 یبرا نیدورب کیمتوسط 

اهده مش یتیامن مأمورانتوسط  ینظارت یهانیدورباز  یاریاست که بس نیا یمسئله کنون نیبنابرا

. دهندیمقرار  ینیجرم مورد بازب ایتصادف و  کیآن را تنها بعد از وقوع  شدهضبطو مدل  شودینم

ک اپراتور یکنترل  یهااتاقاز  یاریدر بس ،شوندیمزنده مشاهده  صورتبه هانیدوربکه  یگرچه زمان

و  است که توجه نیامر ا تیاست و واقع زمانکیجهت در  نیدر چند نیدورب نیمشاهده چند مأمور

 ریاودر تص موردنظر رویدادو ممکن است در مورد  شودیم میتقس نیدورب نیچند نیآن اپراتور ب تمرکز

ادعا را  نیا [6] متحدهالاتیا یدر وزارت انرژ ایساند یمل شگاهیدر آزما شدهانجامغفلت شود. مطالعه 
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به طرز تمرکز  زانیآن، م یابیرزو ا ریاز تصاو قهیدق 02که بعد از مشاهده  دهدیمو نشان  کندیمثابت 

 ی کاهش میابد.ریگچشم

تا  انجام شود خودکار صورتبه تواندیمپردازش رفتار  ییاز مراحل شناسا یبرخ تیواقع نیتوجه به ا با

 شود.  یریجلوگ یتیامن مأمورتوسط  موردنظرمشکوک گرفتن اعمال  دهیاز ناد

و  دهدیم صیاز سطوح اعمال را تشخ یاست که برخ افزارنرم حاوی یک یتجار یهاسامانهاز  یاریبس

 یتیامن مأموران توجهجلباثر را در  نیشتریکه ب یی. روش ابتدادرآوردهشدار را به صدا  کی تواندیم

 ییشناسا ،کنندیمدر آن حرکت  ایرا که اش یدوره زمان تواندیمروش  نیحرکات است. ا ییدارد، شناسا

 . ردیبگ دهیقرار ندارد، ناد نیدورب دید دانیدر م یحرکت چیکه ه یادوره نیکند و همچن

ا ر موردنظر یزمان یهادوره کهآناست. علاوه بر  یااشیریردگ تمی، توسعه الگورترشرفتهیپ مدل کی

 .دهدیم صحنهدر  یش کی یحرکت ریدر مورد مس زین یاطلاعات ،کندیممشخص 

Lucas   وKanade  یراتییبر کرنل ارائه کردند که البته تغ یمبتن یریردگ تمیالگور کی 6386در سال 

ار قر مورداستفاده ایاش یریردگ نهیروش پرکاربرد در زم کی عنوانبه هم هنوز که است شدهدادهدر آن 

 .رندیگیم

 ییدئویوانبوه اطلاعات  انیرا در م شدهنییتع شیرفتار و اعمال از پ تواندیماکنون  ویدیو زیآنال یفناّور

 زیمختلف ن ی. هشدارهاشوندیم فیتعر یمحدود یاعمال توسط حرکات در نواح نیکند. ا یابیباز

 ور،تیصفحه مان یرو یهشدارها ،یمتن امیبا استفاده از پ شدهفیتعر شیتوسط اعمال از پ توانندیم

 افتندیماعمال اتفاق  نیکه ا یکاربر تنها زمان اگر .ندیبا نقاط به اجرا درآ شدهمشخص یهانقشه ل،یمیا

 .ابدیکاهش م یبه طرز محسوس ییدئویو ریتصاو یسازرهیذخ یلازم برا یرا ضبط کند فضا

در  که است. شدهارائه [6] در یتیامن یوهایدیو ریتصاو زیآنال ستمیس یهاییتوانادر مورد  یاسهیمقا

 .است شدهدادهنمایش  6-6جدول 
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 [6] نظارتی یوهایدیوآنالیز  تجاری یهاسامانه -6-6جدول 

Event 
Object 

Classification 
Fall Loiter 

Left or removed   

Object  
Crowd Breach Track منابع 

   ● ● ● ● ● Agent Video Intelligence  [2] 

   ● ● ● ● ● Honeywell [3] 

  ●  ● ● ● ● IntelliVision [4] 

   ● ● ● ● ● Ipsotek [5] 

 ●   ● ● ● ● Mango [6] 

 ●   ● ● ● ● ObjectVideo [7] 

 ●  ● ● ● ● ● Puretechsystems [8] 

● ● ● ● ● ● ● ● Acic [9] 

● ● ● ● ● ● ● ● VideoIQ [10] 

● ● ● ● ● ● ● ● Iomniscient  [11] 

 

 تفادهمورداساست که  یتیامن ریدر حوزه تصاو کنندهزیآنال یهاشرکتاسامی  ی ازستیل جدول حاوی نیا

 یهاشرکت ینظارت یهاسامانهاهداف استاندارد  ستیل نیا نی. همچنرندیگیمقرار  یتیامن مأموران

 ییاز شناسا اندعبارتاهداف  نی. ادهدیماست را نشان  یتیامن مأمورانکه مورد انتظار  ویدیو زیآنال

 یرخموارد ب نینامربوط. علاوه بر ا یااشییشناساو  طیاعمال نامتعارف با مح ییشناسا ،درحرکت ریتأخ

 ییرفتار و شناسا ییسقوط، شناسا ییمانند شناسا یشتری، اعمال نامتعارف بشدهارائه یهابرنامهاز 

 .دهندیمرا مورد هدف خود قرار  یش تیموقع راتییتغ

 یهاسامانه یاز تمام یبخش اساس کی ایاش یریاهده کرد که ردگمش توانیمتوجه به جدول فوق  با

در  است که یجزو اهداف زین طیاعمال نامتعارف با مح ییاست. شناسا ینظارت ریدر تصاو ویدیو زیآنال

 ایاش ییشناسا ییاناتو یدارا ویدیو زیآنال یهاسامانهاست. اکثر  قرارگرفته موردتوجه هاسامانه نیتمام ا

ازدحام را دارا هستند. تعداد  یزهایآنال ییتوانا هاآناز  یاز صحنه و برخ شدهحذف ایجامانده  ایاعم از اش

 اعمال و رفتار مانند سقوط را دارند.  ییو شناسا درحرکت ریتأخ ییشناسا تیقابل هاآناز  یاندک
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در  حرکات ن،یحرکات دورب ،ییروشنا راتییحرکات نسبت به تغ ییشناسا تمیالگور یحالت کل در

ه که مسئل نیحساس است. حال ا هینقل لی، فاصله وساهابرگو  هاشاخهمانند حرکات  ریتصاو نهیزمپس

 یهاسؤالاز  یکیاجتناب شود  دهیچیپ یهاروشکند و از  دایارتقا پ ییدئویو زیآنال ستمیچگونه س

ان، انس ییشناسا ،ینظارت یهاسامانهبا تمرکز بر  یاریبس یهاپروژهاست.  یجار قاتیدر تحق یاساس

 است. آورده شده 0-6جدول معتبر در  یهاپروژه نیا از ی. برخاندشدهیمعرفو ...  ایاش ییشناسا

 گسترده به طوربه ینظارت یهاسامانهکه  لیدل نیبه ا هابرنامه این یبر رو قاتیتحق یبخش اصل

که اهداف  ییهاسامانه. متمرکز است نیماش یینایدر حوزه ب، دندار یوابستگ ییدئویو یهانیدورب

 است. THISو  HID , VACEاز  اندعبارت کنندیم نیتأمرا  یموردنظر در نظارت بصر

هستند.  شگامیپ ینظارت بصر یهاپروژه یاریاز بس یمال تیدر حما یو دفاع ینظام یهاسازمان

( در دفتر DARPA) متحدهالاتیاوزارت دفاع  شرفتهیپ یهاپروژه قاتیسازمان تحق مثالعنوانبه

 وسعهت یبرا سالهسهبرنامه  کی، به دنبال آن از  AVSاز پروژه  6338خود در  یاطلاعات یهاسامانه

VSAM  توسعه  یبرا دوسالهو پروژه  6332در سالVIRAT  کرده است. یبانیپشت 0228در سال 

 ]6[ در حوزه نظارت بصری شدهانجام یهاپروژهلیست  -0-6جدول 

 نام تجاری نام پروژه مدت پروژه منبع

IBM 2014 
Smarter 

Transportation 

Smarter 

Transportation 

Dambra 2010-2014 
Integrated security 

of Rail Transport 
PROTECTRAIL 

Saldatos 2009-2010 

Transport Hubs 

Intelligent 

Surveillance 

THIS 

DARPA 2008-2010 

Video and Image 

Retrieval 

Analysis Tool 

VIRAT 
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CMU 2007-2010 
Video Surveillance 

And Monitoring 
VSAM 

DARPA 1998-2002 
Airborne Visual 

Surveillance 
AVS 

GVU 2000-2004 

Human 

Identification 

at Distance 

HID 

CMU 2000-2005 

Video Analysis 

and Content 

Extraction 

VACE I/II 

Kumar 2005 

Multi-modal 

Audio Visible 

and Infrared 

Surveillance 

System 

MAVISS 

 

 نیاست. در ا ینظارت ریناهنجار و نامتعارف در تصاو یرفتارها یی، شناسانامهانیپا نیهدف ما از انجام ا

 پرداخت. سؤالات نیا نیترمهمبه  توانیمکه  شوندیممطرح  یراستا سؤالات

 داد؟  صیتشخ ییدئویداده و قینامتعارف و ناهنجار را از طر یرفتارها توانیم ایآ .6

 نمود؟ فیرفتار ناهنجار تعر عنوانبه توانیمرا  یرفتار چه .0

  م؟یده زیتم ،آن ریناهنجار را از غ یرفتارها چگونه .9

 ؟رندیگیمقرار  مورداستفاده ینظارت ریتصاو زیآنال یهاسامانه ییکارا شیافزا یبرا ییهاروش چه .9

 یطقمن یمیکرده و به تصم عیجهات گوناگون را تجم ازبودن رفتار  متعارفریغ یکردیچه رو با .3

 م؟یبرس
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 نامهانیپااهداف  -1-2

اده از استف زهیانگ ،ینظارت انسان ادیز یانهیهزو بار  یتیامن یهانیدورب ندهیبا توجه به رشد فزا     

استفاده از  ییتلاش دارند کارا هاسامانه نیا درواقع. دیابیم شیافزا خودکار یتیامن یهاسامانه

رفتار ناهنجار  صیتشخ یهاسامانهاستفاده از  یایاز مزا یکیرا بهبود بخشند.  ینظارت یهانیدورب

نظارت  ستمیاست. س هاخانه ایکوچک و  یهاتجارتدر  ینظارت یهانیدورباستفاده از  شرفتیپ

حوادث  زیابزار آنال کی عنوانبهکند و  یریاز وقوع جرم جلوگ تواندیم کهنیاعلاوه بر  هانیدورب

در حوادث ناگوار دخالت داشته  یسامانه کمک کی عنوانبه تواندیم نیهمچن ،ردیقرار گ مورداستفاده

 ناهنجار است.  هایرفتار ییشناسا یبرا یروش افتنی قاتیتحق نیاز ا یباشد. هدف اصل

 ییئودیو ریاست که در تصاو ی، رفتارگیردمی قرارگرفته قیموردتحقکه  طیرفتار ناهنجار در مح کی

اقع و هاانسانرفتار توسط  نیا ی. در حالت کلافتدیماتفاق  موردنظر طیاست، اما در مح نشدهفیتعر

 و ... . یریدرگ دن،یاز راه رفتن، دو اندعبارت رفتارها نیاز ا ییهامثال. گردندیم

 دادیرو کیراه رفتن و... .  ،یریمثال درگ طوربه شودیم لیچند نفر تشک نیاز ارتباط ب معمولاًرفتار  کی

انجام  اناتویح ای هینقل لیمانند وسا گرید یایتوسط انسان انجام نشود بلکه توسط اش یحت تواندیم

د. دار یبستگ موردنظر طیبه مح اریناهنجار داشت بس یرفتارهااز  توانیمکه  یخاص فی. تعرردیگ

 رینظ دیآینمبه شمار  توجهقابلجزو موارد  یصحنه نظارت کیافراد در  نیب یاز رفتارها یاریبس درواقع

 فتارهار نیا نکهیا لیدل به در آغوش گرفتن و ... اشاره داشت.افراد،  نیبه ملاقات ب توانیمرفتارها  نیا

 یفتارهاگفت که ر توانیم نیبنابرا افتدیماتفاق  طورمعمولبهاست و  رشیپذقابل یاریبس یهادرصحنه

 نباشد مانند رفتار رشیپذقابلممکن است  یو در اذهان عموم افتندینممعمول اتفاق  صورتبهناهنجار 

 افراد. یریدرگ

 شخصنرمال را م رینرمال از غ یحادث، رفتارها یرفتارها نیاست که ب نیخودکار ا ستمیس کی چالش

نرمال است گرچه  ریعمل غ اینرمال  ریرفتار غ یرفتار ناهنجار به همان معن کی نامهانیپا نیکند. در ا
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بر  وانندتیم یظارتن یهانیدورب یهاسامانهمتفاوت باشند.  گریکدیبا  یکم یلغو یممکن است در معنا

 شده باشند.  یوسازیسنار نیدورب-تک ایو  نیدورب-چند یمبنا

 فیتعر نیدورب کیبر  یمبتن ینظارت ستمیس کی عنوانبه هانیدورب یسامانه نظارت نامهانیپا نیا در

 ییشناسا یهاسامانهکه  ییهاچالشباشد. از  استفادهقابلکاربر ساده  کیکه بتواند توسط  شودیم

در  نرمال ریاز غ رمالاز رفتار ن یقیدق فیتعر افتنیبه  توانیممواجه هستند  هاآنناهنجار با  یرفتارها

ه بو  یبندطبقهمناسب آموزش و  یهاروشمناسب، انتخاب  یریاطلاعات تصو افتنیخاص،  طیمح کی

اعظم  قسمت بالا اشاره داشت. True-Positiveکم و نرخ  False-Positiveبا نرخ  یجیآوردن نتا دست

 یصرنظارت ب یهاسامانه ییبهبود کارا یبر رو نیماش یینایو ب نیماش یریادگی یهاحوزهدر  قاتیتحق

 یواقع یهاطیمحاست که در  ییهاتیمحدود ییدر ابتدا شناسا قاتیتحق نیاست. اهداف ا متمرکزشده

 یاهچالش طیبر شرا یتا حدود توانندیمکه  ییهاروشو ارائه مجموعه  شیآزما بعدازآنو  افتدیماتفاق 

 .ندیفائق آ یعیطب

 یداده خام بصر کیاز  یژگیاستخراج و یبرا موردنظرپروسه  یتمام نامهانیپا نیدر ا شدهارائه درروش

 عارفرمتیغ یدر مورد رفتارها یریگمیتصم کیکه  کنندیمکمک  هایژگیو نیاست. ا شدهدادهپوشش 

 .شوندیخلاصه م ریموارد ز در نامهانیپااین  اهداف ما در انجام شود.

رفتارهای  صیو تشخ یناهنجار صیتشخ کردیمشکوک و استفاده از دو رو یرفتارها فیتعر .6

 . نامتعارف

 رفتار. ییشناسا یفگرهایدر حوزه توص نیشیپ شدهارائه یهاروش یابیارز .0

 .مؤثر در درک رفتار انسان یهایژگیمجموعه و نییتع .9

روش  ییاشناس ستمیس ییبهبود کارا منظوربهبا ناظر و بدون ناظر  یبندطبقه یهاروش بیترک .9

 رفتار نامتعارف.
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 کاربردهای مسئله -1-3

در  ائلمس نیتریاز اساس یکی ینظارت تصاویر آنالیزاشاره شد،  نیشیپ یهاگونه که در بخشهمان     

 اتیعملاخیر به دلیل افزایش موارد سرقت و جنایت و  یهاسالدر . است یعموم تیامن نیحوزه تأم

ته داش یاندهیفزانظارتی رشد  یهانیدوربجهان میزان استفاده از  یشهرهاکلاندر  خصوصاًتروریستی 

 ست.ا قرارگرفتهو مطالعه  یموردبررسحاضر نیز در جهت پاسخگویی به این نیاز  نامهانیپاموضوع  است.

 .میکنیمسئله فوق اشاره م یاز کاربردها یبه موارد ریز در

ا هموزه، بورس اوراق بهادارو  یها، مؤسسات مالبانکبه استفاده در  توانیماز کاربردهای این سیستم 

 ،آهن ،فرودگاهانتظار مترو، راه یهاسالن د،یمراکز خر نظیر یاماکن و معابر عموم، سارق جهت تشخیص

حالات  صیو تشخ هامارستانیب، یرقانونیغ یعبور و مرورهاجهت تشخیص  یتیها و مراکز امنزندان

انه خبه  یرقانونیکه قصد ورود غ یافراد ییشناسا نظیر یخانگ یکاربردها، استخرهابیمار،  یرعادیغ

 ت.و ... اشاره داش یریدرگ ایکار گذاشتن بمب  تروریستی مانند از اعمال یریو جلوگ صیتشخ، رادارند

ت اس عمومیدر اماکن  خصوصاًتصاویر نظارتی، در  ناهنجار یرفتارها ییحاضر شناسا نامهانیپا موضوع

  از اهمیت بالایی برخوردار است. ذکرشده اهداف انیکه در م

 نامهانیپاساختار  -1-4

مربوط به  هیاول فیارائه شد. در فصل دوم به تعار نامهانیپادرباره موضوع  یامقدمهفصل اول  در     

 حرکات انسان زیآنال ،یدر حوزه نظارت بصر نیشیپ شدهارائه یمرور کارها نیو همچن نامهانیپاموضوع 

و  یشنهادیروش پ ی. در فصل سوم به معرفشودیمپرداخته  نرمال ریغرفتارها و اعمال  ییو شناسا

 مطالب یبندجمعو  جینتا یابیو ارز ی. فصل چهارم به بررسمیپردازیملازم  اتیجزئ انیب نیهمچن

  اختصاص دارد. نامهانیپا
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 مقدمه -2-1

 عنوانبهاعضای بدن گسترده است. رکت ساده یک عضو تا حرکات گروهی حرکات انسان ، از ح     

اما پریدن و ضربه سر زدن به توپ  استساده  یحرکتبرای ضربه زدن به توپ فوتبال، پا  حرکتنمونه 

 .شودمیمحسوب حرکتی پیچیده  سر و  بدن دانست که ، ، دست ت پااترکیبی از حرک توانیمرا 

 منتشرشدهاز مقالات  ییهانمونهخواهد بود. در ادامه  دشوار Action یک توصیف ،تعاریف نیباوجودا

 .آورده شده است

 اولیه از  تعریفی [69]و  [60] مقالاتAction  در عضو بدن  و آن را یک حرکت دهندیمرا ارائه

گوناگون از حالت اولیه  محدودهیکسری حرکات با  صورتبه Action. بنابراین کندیمتوصیف 

 یجلوهروبحرکت  مثالعنوانبهطبق این تعریف . گرددیمبدن تعریف  سریالیرکات حو ساده تا 

 پرش کهیدرحال،  شودمیمحسوب  یروادهیپعمل  منظوربهیک حرکت اولیه  عنوانبهپای چپ 

 های دویدن و پریدن است. Actionبا مانع شامل 

 [69] مقاله در Action   که توسط یک  کندیمرا تحت عنوان یک الگوی حرکتی ساده تعریف

به یک سکانس از نیز  رفتار یا فعالیت و انجامدیمکوتاه به طول  زمانکیفرد انجام و در 

بط مرت باهمدر حوزه محدودی  توانندیم، که انسان توسط چندین نفرکه  ها بستگی داردحرکت

های پیاده راه رفتن یا شنا کردن نام  Actionاز  توانیم مثالعنوانبه. شودمیباشند ، انجام 

به دست دادن دو نفر یا به ثمر رساندن گل توسط یک تیم  توانیمها  Activityبرد و در مورد 

 فوتبال اشاره داشت.

 از  یتردرست معنای [63]  مقالهAction  اگر تغییر یا تبدیلی در  این مقاله ازنظر. ددهیمارائه

ضربه زدن به یک توپ را  توانیم مثالعنوانبهاتفاق افتاده است.  Actionمحیط رخ دهد یک 

Action  .نامید 

 .مینیگزیبرمرا  دهدیمپوشش  نامهپایانما بهترین تعریفی که اهدافمان را در این 
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"Action   ،است،  دهدیمکه در اطراف انسان رخ  ییبامعنا وانفعالاتفعل بیشترین. " 

های  Action یطورکلبهد. ینام Actionاز  یارده توانیمرا  گرددیبرم وانفعالاتفعلمعنایی که به این 

 وانتیمرا  وانفعالاتفعلآورد. در این تعریف  به دستمختلف فیزیکی  یهافرماز  توانیمانسانی را 

که ممکن است تغییری در محیط اطراف ایجاد نماید. در برخی از  درک کرد مباهتوسط حرکات مرتبط 

 [63]با مقاله  راستاهماین تعریف . باشد شدهلیتشکاشیای معناداری  ازممکن است محیط اطراف مواقع 

 مثالعنوانبه. کندیمریف عرا با توجه به تغییراتی که در محیط ایجاد کرده است ت عملست، که یک نیز ه

 است. شدهدادهنمایش  6-0 ریتصویک سکانس حرکتی در 

 
 بامعنایی  بین انسان و محیط دارد.  وانفعالاتفعلهایی که  Action - 6-0 ریتصو

یک حرکت  هاحرکت. این شودمیبازیکن برای دویدن انجام  یپا توسط حرکت اولیهابتدا یک 

ز ا یامجموعه گریدعبارتبهتا یک معنی را القا نماید.  شودمیاست که در محیط انجام  وستهیپهمبه

مجموعه  دارای یک معنی است. زمانی که این دهدیماعضا که دویدن را نتیجه  وستهیپهمبهحرکات 

 انامب عملیک  عنوانبهبه آن باشد  موردنظرت احرک نیپرمعناتراز  ات اولیه وحرکحرکات از بیشترین 

" Running Action "  باندروازهمشابه بدیهی است که ضربه بازیکن و پریدن  طوربه. شودمینگاه 

 را دارد. "پریدن"و  "ضربه زدن" یهابرچسبجدا از هم است که  عمل 0شامل 

شود. به  یبندطبقهبر مبنای درک خواننده  شدهارائه یهاروشسعی شده است که  نامهپایاندر این 

، 6های عمیقشبکه مبتنی بر یهاروشو  هاکیتکنهمین دلیل یک بخش جدا برای مطرح کردن 

                                                                 
Deep Networks 6 
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به  نگاه جامع 0-0 ریتصو است. شدهدهیدتدارک  هاآنآموزش  یهاروشگوناگون و  یساختارها

 .ردیگیمقرار  یموردبررس فصلموضوعاتی دارد که در این 

 

 .قرار خواهد گرفت یفصل موردبررس نیکه در ا یموضوعات یکل یشما -0-0 ریتصو

، یشناخترواندارای سابقه طولانی است و برای موضوعات مختلفی نظیر علوم   اعمالآنالیز حرکات و 

 .بیولوژی و علوم کامپیوتر بسیار جذاب است

ی نظارت یهانیدورباجتماعی، از تصاویر  یهابرنامهاز  یترعیوس محدودهدر یک  اعمال و رفتارشناسایی 

 ،ستجو ، جهارباتانسان، آنالیز جزئیات، طراحی واسط کاربری، آموزش  -گرفته تا ارتباط بین کامپیوتر

پیمایش تصاویر تحت وب، مسائل پزشکی، بهبود کیفیت زندگی برای افراد مسن، آنالیز ورزشی و ... 

به  وانتیم است شدهارائهه و متدهایی ک هابرنامهبا توجه به لیست بلندی از  است. داکردهیپگسترش 

 است. بسیار دشوار رفتارهاکه آنالیز دستی حرکات و  داشتاین نکته اشاره 

که گفته است  میکنیممیلادی ارائه گردیده است شروع  82از روشی که در دهه  قولنقل انیبابدر ابتدا 

یک سیستم سمبلیک برای ارائه شمایل اطلاعات در مغر وجود داشته باشد و دوم اینکه  ستیبایمابتدا "
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شامل یک مجموعه از پردازشگرها باشد که قابلیت استخراج این اطلاعات را از تصاویر  ستیبایممغز 

 .[61] "داشته باشد.

دارای "و  "دارای محاسبات ساده" ستیبایم، یک روش مناسب برای ارائه  رفتاردر زمینه شناسایی 

مقاوم "و  "همانند رفتاربین دو  هاتشابهبازتاب "و  "اعمالعظیم از  یمجموعهتوصیفی مناسب برای یک 

 باشد. "نند تغییر روشنایی و ... ( در برابر تغییرات مختلف )ما

است.  شدهاستفادهها رفتاربرای توصیف  3D یهامدلاز ،  رفتاردر تحقیقات جدیدتر در حوزه شناسایی 

درک و  منظوربه [62] که در WALKERمراتبی سلسله به مدل  توانیم توجهقابلیک مثال  عنوانبه

 یهاستوانهابه استفاده از  توانیممثالی دیگر  عنوانبهت. است، اشاره داش شدهارائهتفسیر حرکات انسانی 

ارائه شد، اشاره  [68]پیاده که توسط شناسایی افراد  منظوربهمتصل برای مدل کردن اعضای متصل بدن 

دشوار  3D یهامدلیافتن دقیق  حالنیباا .اندشدهدادهنمایش   3D یهامدلاین  9-0 ریتصودر  کرد.

و در عوض  کنندیماجتناب  3D یسازمدلفعلی از  دهندگانتوسعهبه همین دلیل  و پرهزینه است.

 .نندیگزیبرمرا  Localیا  Holisticسطوح  اعمالبرای نمایش 

  بر مبنای استخراج یک نمایش کلی از ساختار بدن انسان، اعمال شناسایی  ؛ نگرکلینمایش

 شکل و حرکت آن است.

  ردیپذیممحلی صورت  یهایژگیوبر مبنای استخراج  اعمالشناسایی  ؛ محلینمایش. 
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 منظوربه WALKERمربوط به  3Dمدل  [62]مقاله  چپ:. اعمال استکه نمایانگر  3D یهامدل – 9-0 ریتصو

شناسایی افراد پیاده گسترش  منظوربهرا  WALKERمدل  [68]مقاله  راست:راه رفتن ارائه کرده است.  عملنمایش 
 متصل برای شناخت افراد پیاده بهره برده است. یهااستوانهداده است. در این مدل از 

 2کلی نگر نمایش -2-2

حرکت  سابقهتصویر و  9MEI . تصویر انرژی حرکتمیپردازیم [63]در  تأملقابلابتدا به بررسی متد      

9MHI .اطلاعات  کد کردنبا توجه به نام پیشنهادی، ایده اصلی آن  در این مقاله، ارائه گردیده است

 کندیمکه حرکات حادث را توصیف  است یک تصویر باینری MEIحرکات مرتبط در یک تصویر است. 

 .شودمیزیر تعریف  صورتبهو 

)0-6( 𝐸𝜏

(𝑥,𝑦,𝑡−𝑖)
= ⋃𝐷(𝑥, 𝑦, 𝑡 − 𝑖)

𝜏−1

𝑖=0

  

                                                                 
Holistic 0 

Motion Energy Image. 3 

Motion History Image. 4 
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ایش را نم شدهدادهشی تشخیص  یهاکسلیپیک توالی تصویر باینری است که  D(x,y,t)در این رابطه 

. هر دیآیدرمکه چگونه تصویر به حرکت  دهدیمنشان  MHIاست.  tدر زمان  MEIبیانگر  tE،  دهدیم

از سابقه حرکت در آن نقطه است. )شدت بیشتر متناظر با حرکت بیشتر  ییک تابع MHIپیکسل از 

 است.(. 

 
.  MHIاست. پایین: قالب  شدهارائه  [63]که توسط  MEIبالا: توالی حرکت پریدن است، وسط: قالب  – 9-0 ریتصو

MEI  کهیدرحال افتدیمکه حرکت کجا اتفاق  کندیممشخص MHI  که تصویر چگونه حرکت  کندیمتوصیف
 .شودمیارائه و نمایش استفاده  منظوربه رفتار مربوطهانتهایی  یهاقالب. کندیم

مثال از گرادیان  طوربه. وهاستیدیوت مفیدی در مورد محتوای حاوی اطلاعا MHIو  MEI یهاقالب

 قرارگرفته مورداستفاده [02]حذف کردن حرکات و انسدادها در پشت زمینه توسط  منظوربه MHIقالب 

 3از روش شناخت نقاط هریس یریگبهرهبا  MHIاست. این مطالعه با تعیین نواحی کلیدی حرکت در 

 .دیآیم به دست [06]

                                                                 
.Harris interest point detector 5 
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توسط یک شکل  رفتارنمایش یک  درواقعمعرفی شد. ایده اصلی آن  [00]توسط  1حجمی MEIقالب 

3D  3نتایج ، یبندطبقه منظوربه است. شدهفیتوص مکانی -مرئی زمان یهاطیمحکه از استD ، توسط

نقشه  است، به آمدهدستبههر نقطه نیاز دارد تا به مرز دسترسی داشته باشد  که محاسبه متوسط زمانی

2D  روشی را برای شناخت اعمال [09]مقاله است.  مشاهدهقابل 3-0 ریتصوکه در  ،گردندیمتبدیل 

از  8توسط انباره سازی STV. یک است 2STV ارائه کرده است که بر مبنای اختلاف مشخصات

مشخصه  STV. تغییر در سرعت، راستا و شکل یک شودمیاخته در طول محور زمان س ءیش 3کانتورهای

 . کندیمرا تعیین  رفتاریک 

 
نمایش  است. قرارگرفته مورداستفاده رفتارتوصیف  منظوربه [00] زمان که در –مکان  یهاحجم چپ: – 3-0 ریتصو

3D  2با محاسبه متوسط زمان دسترسی یک نقطه به مرز، به نقشهD  مکان در  –سطوح زمان  راست:. شودمیتبدیل
مشخصه  منظوربه( هادرهو  هااوج) است. سطح هندسی شدهدادهمربوط به سرویس در تنیس و دویدن نمایش  [09]

 .ردیگیمقرار  مورداستفاده رفتاریک 

ی رفتاری فصابرای ساخت  3Dکه لاپلاسین فیلترهای گوسی ارائه شد  [09]یک ایده دیگر توسط 

مکان  –زمان  یهاحوزهدر برابر  یسازمقاوم منظوربه شدهیمعرف. هر دو روش ردیگیمقرار  مورداستفاده

 .کنندیماز ساختار هرمی استفاده 

                                                                 
volumetric MEI 6 

Time Volume-Space 7 

stacking 8 

contours 9 
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 محلی  نمایش -2-3

 62STIPبر روی  [03]تحت عنوان یک نتیجه ابتدایی از مقاله  رفتارمحلی برای شناسایی  نمایش     

 .کندیمپروسه زیر را دنبال  رفتارمحلی برای شناسایی  نمایشپدیدار شد. در حوزه تصاویر، 

 

 .میپردازیمجداگانه  صورتبه الذکرفوقدر موارد  آورشگفت یهاشرفتیپو  هادهیادر ادامه به بررسی 

  مؤثرنقاط  یافتن  -2-3-1

گسترش  [06] 66روش گوشه یاب هریس [03]، در مقاله  STIP Detectorبرای ساخت یک      

را ارائه داده است. در این روش علاوه بر اینکه باید  3D-Harris Detectorاست و روش جدید  شدهداده

ده است. ای ازیموردناین روش  یریکارگبهبه ساختار مکانی دسترسی داشت، ساختار زمانی نیز برای 

مکانی در یک تصویر با تغییرات اساسی در راستای  یهاتیموقع، یافتن  2Dاصلی گوشه یاب هریس 

و حرکات غیرثابت  مشخصکه تغییرات مکانی  کندیمنقاطی را معرفی  3D. هریس استعمود بر هم 

 مثال زد. توانیمرا  1-0 ریتصو نمونه عنوانبهداشته باشند. 

                                                                 
Time Interest Point-Space 62 

detectorHarris corner  66 

یافتن نقاط موثر
استخراج 

یتوصیفگرهای محل
تجمیع 

یتوصیفگرهای محل
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در  [03]مقاله مکان است که توسط  -زمان موردنظراست نقاط  شدهمشخصنقاطی که بارنگ قرمز  – 1-0 ریتصو

 دهشمشخصدر طول محور زمان با پیکان  هامیفراست.تغییرات مکانی در انباره  شدهمشخصی تصویر قسمت انتهای
مکان در  –مکانی، هیچ نقطه زمان  یهایژگیوکه مشخص است به دلیل نداشتن تعداد مناسب از  طورهماناست. 

 قسمت صورت و همچنین کمر یافت نشده است.

خذ ا کنترلرقابلیغدر بیشتر اوقات در محیط  ار و عمل مشخصرفتدارای  یهاپیکلتصاویر، برخلاف 

 یهایگژیوویدیو دقت بیشتری کرد چون ممکن است  پردازشبرای  ستیبایمبه همین دلیل  .شوندیم

 هنیزمپسمکان که از  -زمان یهایژگیو افزون برباشد.  افتاده ریگخوب در محیطی با جزئیات زیاد 

که در کنار نواحی وقوع  ییهایژگیو، شودمیثابت شناخته  یهایژگیو عنوانبهکه است،  آمدهدستبه

 )مانند وهایدیودر انواع خاصی از  هانهیزمپسبسیار کاراست.  اعمالحرکات هستند برای شناسایی 

در اختیار قرار  رفتار مورد نظراطلاعات مفیدی را برای شناسایی  توانندیمفوتبال(  بازی یوهایدیو

 .دهدیم
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 توصیف محلی  -2-3-2

یا یک مکعب ساده، مکعبی است که از  3D. یک مکعب میکنیمابتدا با یک تعریف ساده شروع      

 یمهه موردنظرتوصیف محلی در یک نقطه  منظوربهاست.  شدهساخته موردنظراطراف نقاط  یهاکسلیپ

 .[03]،[01]را برگزیدند  هامکعبآرا  اتفاقبهاست  منتشرشده راًیاخمقالاتی که 

، دنکاربرد دار اعمال و رفتارگسترده در شناسایی  طوربهکه  مختلف در ادامه توصیف گرهای محلی

 .دنبریمبهره  رهایمسو  هامکعبکه توصیفگرهای محلی از  شودمی، در ضمن یادآوری دنشومیبررسی 

 حرکت و لبه یفگرهایتوص -2-3-2-1

توصیفگر حرکت استفاده  عنوانبه دارجهتپیشنهاد داده است که از هیستوگرام گرادیان  [02]مقاله 

در شناسایی  یسازمقاوم ورمنظبه، دارجهتشود. این مطالعه با الهام گرفتن از هیستوگرام گرادیان 

 .شودمیشناخته  HoG3Dتوصیفگر  بانامکه  بردیمزمان به کار -این توصیفگر را در حوزه مکان تصویر،

OpticalFlow  اله از این خاصیت، مق یریگبهره. با کندیمرا کد  ییدئویوحرکت پیکسل در یک کلیپ

همچنین مکان ارائه داده است.-یک توصیفگر زمان عنوانبهرا در نواحی محلی  60HoFهیستوگرام  [08]

 OpticalFlowمحلی، احتمال  یهامکعببر روی  هاآنو اعمال  هاستوگرامیهبا استفاده از  [03]مقاله 

در  MBHاست.  شدهیمعرف 69MBH بانام [92]در  HoFاز  ترمقاومتوصیفگری . آوردیم به دسترا 

الی از این مث 2-0 ریتصو. دیآیم به دستمشتق مکانی  محاسبهاست که از  Motion Boundaryحوزه 

تحت عنوان  یهاستوگرامیهبه ترتیب  [90]و  [96] یهامقالههمچنین در است. روش را نمایش داده 

HOS69  وMHOF63  شدهارائهنامتعارف  یرفتارهامدل کردن دینامیک ازدحام و  شناسایی  منظوربه 

                                                                 
flow-Histogram of Optical 60 

Motion Boundary Histogram 69 

Histogram of Oriented Swarms 69 

Multiscale Histogram of Optical Flow 63 
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 یکنندهبیترکمحلی از یک  صورتبه OpticalFlowمدل کردن  منظوربه [99]در  شدهارائهروش است. 

 اصلی بهره برده است و برای ثبات بیشتر از روش تصادفی مارکوف استفاده کرده است. مؤلفهاحتمالاتی 

یادگیری ماشین است که در مسائل مربوط به بینایی  یهاکیتکنمبتنی بر بینایی یکی از  یهاروش

 .شوندیمدر شناسایی اعمال ناهنجار محلی اعمال  هاروشآورد. این  به دسترا توانسته  ییهاتیموفق

از خوشه بندها سعی دارند یک  یامجموعهبصری و ساختن یک  یهایژگیوبا استخراج  متدها گونهنیا

 .[99] آورند به دست، دادهایروالگویی از 

 
مربوط به  motion boundary( d( و گرادیان عمودی )c، گرادیان افقی ) (bگرادیان مکانی ) تصویر – 2-0 ریتصو

 ( aسوارکاری اسب)

 الگوی باینری یهاکنندهفیتوص -2-3-2-2

 یهاحوزهمبتنی بر شدت مقدار پیکسل است که در  2Dیک توصیفگر  61LBPالگوهای باینری محلی 

. توصیفگر [93]است  قرارگرفته مورداستفادهقیت با موف شناسایی چهره و آنالیز بافتگوناگون شامل 

LBP  مقاله . درشودمیمحاسبه  هاآنروشنایی  شدتبهبا کوانتیزه کردن همسایگان یک پیکسل با توجه 

، 62VLBPحجمی  LBP. در اندشدهیمعرفمکان -در حوزه زمان LBPمختلف  یفگرهایتوص [91]

تعداد الگوهای مجزای  وجودنیباا. [91] دنشویمستوگرام الگوهای باینری کد محلی توسط هی یهاحجم

( ممکن است در همسایگان زیاد بار زیادی را تحمل کند. برای کاهش این VLBPتوسط ) دشدهیتول

(، که از الحاق الگوهای LBP-TOPسه صفحه عمود بر هم ) فشار در هیستوگرام الگوی باینری محلی از

                                                                 
Local binary patterns 61 

Volume LBP 62 
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 ریتصودر  هاصفحهنحوه استخراج این . کندیم، استفاده دیآیم به دست xy,xt,yt یهابانامباینری محلی 

  است. شدهدادهنمایش  0-8

 
الهام  [91]در  شدهارائه LBP-TOPکه از توصیفگر  رفتاربرای شناسایی  هاصفحهنحوه استخراج  چپ: – 8-0 ریتصو

 [92]در  شدهارائهمکان -زمان انسیکووارتوصیفگر  راست:است.  شدهگرفته

 های مبتنی بر مسیرکنندهتوصیف -2-3-2-3

 ازمانبمکعب گسترده شده  دردر موقعیت مکانی مشابه  قاًیدقزمانی ممکن است -مکان موردنظرنقاط 

شته واقعی دا مؤثرتوصیفی از نقاط  توانندینم هامکعباز  شدهاستخراج یهایژگیو رونیازاقرار نگیرد. 

مسیرهایی   3-0 ریتصو .کندیمرا ردگیری  ویژگیباشند. مسیر، یک خصیصه است که در طول زمان یک 

 .دهدیمنشان  کنندیمکه نقاط ویژگی را ردگیری 

 
 .کنندیمردگیری  هامیفرکه نقاط ویژگی را در طول  ییرهایمس – 3-0 ریتصو
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در راستا، اندازه و  مثالعنوانبهحرکات مرتبط بین مسیرها ،که است  شدهاشاره [98]که در  طورهمان

 خصوصبهرا با قاطعیت مشخص کند  اعمال و رفتار یبندطبقه توانندیمموقعیت تفاوت دارند، 

 باشد. انسانی یا کنش انسانی )مانند تکان دادن دست(  رفتارهایکه شامل  ییهادسته

ردن صحنه های است، برای مدل ک OpticalFlowاز لاگرانژ مسیر ذراتی که بر مبنای  [93]در مقاله 

ازدحام استفاده کرده است و به محاسبه یک مجموعه ویژگی تغییر ناپذیر با بی نظمی )حداکثر مقدار 

 لیاپانوف( برای شناسایی ناهنجاری ها میپردازد.

 تجمیع -2-3-3

𝑉  با فرض      = {𝑣𝑖}𝑖=1 
𝑛 , 𝑣𝑖  ∈  𝑅𝑑   از یک ویدیو  شدهاستخراجمحلی  یهایژگیوکه یک مجموعه از

 .هستیم هاآنو به طبع مقایسه  هامجموعهمی برای آموزش زنیازمند مکانی اعمالاست، برای شناسایی 

فقط در مواقعی که سایز بردارها ثابت باشد  68SVMیادگیری مانند ماشین بردار پشتیبان  یهاتمیالگور

از آن استفاده کرد. بدین  توانینمست متغیر ا هامجموعهکارایی لازم را دارد؛ اما در مواقعی که سایز 

 یهایگژیومجموعه یادگیری مختلف به یک مکانیزم برای تجمیع  یهاکیتکناز  یمندبهرهمنظور برای 

ی این کار انتخاب ماشینی بر اساس و با سایز ثابت نیاز داریم. برا زیتماقابلمحلی به توصیفگرهای 

63BoV  بهترین انتخاب است. در ارائه گردیده است [92]که در ،BoV وقوع ، هیستوگرام visual word 

 نیترکینزد عنوانبه،  visual wordفرکانس نمایش هر . ردیگیمقرار  مورداستفادهتوصیفگر  عنوانبه

 . کندیمتوصیفگر را تعیین ، مجموعه موردنظر یاهیژگیوهمتا به 

استفاده کرده است. در  اعمالبرای شناسایی  BoVاست که از  شدهانجامجز اولین مطالعات  [01]مقاله 

در مقاله  ضعفنقطهاست. برای اصلاح این  شدهگرفتهنادیده  BoVاطلاعات زمانی توسط  ،اصلی آنفرم 

است. ایده اصلی این است که یک ویدیو به چندین زیر ویدیو تقسیم  شدهارائهزمان -مکان یهاتکه [08]

                                                                 
Support Vector Machines 68 

Bag of  Visual Word 63 
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بر  وهایدیورا تشکیل دهد و  هاکانالکه  دنگردیمتجمیع محلی در هر زیر ویدیو  یفگرهایتوص. شودمی

برای کد کردن   [90]،  [96]در  02FVتجمیع توسط روش  راًیاخمبنای کانال توصیفگرها مقایسه شوند. 

است  Fisher Kernels [99]تجمیع مبتنی بر قاعده یک متد  در FV. روش کد کردن شودمیانتخاب 

 توانیمخلاصه  طوربهاست. الگو بهره برده  یبندطبقهی و مولد برا زکنندهیمتماکه از ترکیب با روش 

 را در موارد زیر بیان کرد. FVو  BoVروش  یهاتفاوت

 است. FVعملیات تجمیع دشوارتر از روش  BoVدر  .6

GMM  (Gaussian Mixture Model )مدل  صورتبه هایژگیواگر فرض شود مدل تولید  .0

 کهیدرحال کندیمتنها اطلاعات درجه صفر )اطلاعات مربوط به وقوع( را تجمیع  BoVباشد؛ 

FV  کندیماز هر دو اطلاعات درجه اول و درجه دوم استفاده. 

 است. شدهاستفاده، شدهارائهافزایش کارایی روش  منظوربهدر طول مسیرها  FVدن از کد کر

Stacked FVs  دانست که با عنوان  [08]مکانی -زمان یهاتکه یشدهدادهروش بسط  توانیمراFVs 

ارائه  [99]در مقاله  اعمال و رفتاردر شناسایی  FVsبه آنالیز  . جزئیات مربوطاست شدهیمعرف [90]در 

 [93]در  06VLAD بانام FVاز  یاشدهسادهبا ابعاد بالا همراه است. نسخه  معمولا FVs گردیده است.

به نصف ابعاد  VLADابعاد  جهیدرنت. کندیماست که اطلاعات مرتبه دوم را از توصیفگر حذف  شدهارائه

FV  کندیمکاهش پیدا . 

                                                                 
Fisher Vector 02 

Aggregate DescriptionVector of Locally  06 
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 رفتاربرای شناسایی  عمیق یهایمعمار -2-4

متد انتخابی در  عنوانبه [91]در  09کانولوشنیعصبی  یهاشبکهمانند  00عمیقعصبی  یهاشبکه     

 یساختارهات. اس قرارگرفته مورداستفاده [32]و  [93]،  [98]،  [92]آموزش محتوای تصویر در 

. یافتن فضای پارامتر دیآیمتوسط ترکیب سطوح مختلفی از عملگرهای غیرخطی به وجود  09عمیق

 غیر محدب کار آسانی نیست.  یهایریگمیتصمدر  عمیقساختارهای 

 توسط اعمال و رفتاربرای یادگیری  شدهاستفاده یهامدلقصد ما از مطرح کردن این قسمت بررسی 

 .قرارداد دسته های زیررا در  اندشدهارائه رفتارکه برای شناسایی  ییهایمعمار توانیم. وهاستیدیو

 مکانی-زمان یهاشبکه 

 چند جریانه یهاشبکه 

 مولد عمیق یهاشبکه 

 وابسته زمانی یهاشبکه 

ممکن  یهاشرفتیپنیز به  یااشارهخواهیم پرداخت و  هاقسمتدر ادامه به بررسی هر یک از این 

 خواهیم کرد.

                                                                 
Deep Neural Networks 00 

Convolutional Neural Networks 09 

rchitecturesAeep D 09 
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  25مکانی-زمان یهاشبکه -2-4-1

از ساختار تصویر سعی در کاهش فضای جستجو توسط  مؤثر یریگبهرهبا  کانولوشنیمعماری      

Pooling  وWeight-Sharing  شدهدادهقسمت چپ دیاگرام آن نمایش  62-0 ریتصورا دارد. در در شبکه 

 است. 

Pooling  وsharing-Weight  و مکانی 01 که متد مربوطه در برابر تغییرات بزرگنمایی کندیمکمک 

که  دهدیمنشان  شوندیم دهیدآموزش CNN یهایمعمارتوسط که آنالیز  یلترهایفمقاوم باشد. 

بالایی سطوح معنایی  یهاهیلا کهیدرحال نندیبیمسطح پایین را آموزش  یهایژگیواولیه  یهاهیلا

 عنوانبه کانولوشنی یهاشبکهباعث شده است که از  . همین موضوعنندیبیمبالایی را آموزش 

 ویژگی استفاده شود. یهاکنندهاستخراج

 است که به عملگرهای کانوالوشن عمیق یهاشبکهاستفاده از  رفتاریک روش مستقیم برای شناسایی 

 شدهیمعرف [36]در  3D کانولوشنی یهاشبکه02به همراه اطلاعات زمانی مسلح است. بدین منظور 

)فیلترهایی  یبعدسه یهاکرنلکه از نام آن مشخص است، از  طورهمان 3D کانولوشنیاست. یک شبکه 

در ابعاد زمانی و مکانی استفاده  هایژگیواستخراج  منظوربه( طول محور زمان گسترش پیدا کردند که در

آید.  به دستمجاور  یهامیفر یشدهحرکات کد مکانی و -اطلاعات زمان رودیمانتظار  رونیازا ؛کندیم

 . دهدیمی آن را نشان گرام مفهومادی 62-0 ریتصو

                                                                 
etworksNSpatiotemporal  03 

caleS 01 

3D convolution network 02 
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-maxشن مکانی و)قرمز(، کانول [36]در  3D)آبی(، کانولوشن  2Dمکانی: کانولوشن -عملگرهای زمان – 62-0 ریتصو

pooling  (کانولوشن زمانی یاقهوه ، )max-pooling )زرد( . 

دارای ساختار زمانی بسیار مستحکمی است. شبکه  3D کانولوشنی یهاشبکهباید توجه داشت که 

ورودی شامل  [36])برای مثال در  ردیپذیمورودی  عنوانبهرا  شدهفیتعراز پیش  یهامیفرتعدادی از 

ثابت به نحوی قابل دفاع است ؛ این نکته مبهمی  داشتن ابعاد مکانی کهیدرحال .فریم است.( 2فقط 

. گرچه انتخاب طول زمان کنندیماست که چرا این فرضیات مشابه را در برابر حوزه زمانی نیز اعمال 

های گوناگون که دارای سرعت مختلفی هستند و به طبع دارای رفتاردر  08طولانی یهاحرکتبرای 

 متفاوتی نیز هستند، در ابهام و وضعیت نامشخصی است. 

 یهاطرح شوندیمتوسط اطلاعات مکانی تغذیه  کانولوشنی یهاشبکهبرای پاسخ به اینکه چگونه 

است و به این  شدهارائه ،"زمانی pooling" [30] مقاله . درردیگیمقرار  یموردبررس 03متفاوتی از ادغام

مفهوم ادغام  [39]است. در  مؤثردر حوزه زمانی بسیار  poolingنتیجه رسیده است که گرفتن بیشینه از 

                                                                 
macro motion 08 

fusion 03 
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 ،ه. در ادغام آهستشودمی کانولوشنیاست که باعث افزایش آگاهی زمانی یک شبکه  شدهارائه   92آهسته

 منظورهبو  ردیپذیمند، را یک ویدیو، که متوالی نیز هست یهاقسمتتعدادی از  ،کانولوشنییک شبکه 

ط توس هاپاسخ. این کندیممشابه پردازش  یهاهیلارا با مجموعه  هاآندر حوزه زمانی،  ییهاپاسختولید 

 ریتصورا تولید کنند.  ییدئویوکه بتوانند توصیفگر  شوندیمپردازش   96متصل کاملاً یهاهیلا

 .دهدیمجزئیات را نمایش 0-66

 
،  یسازنرمال یهاهیلا. رنگ سبز، قرمز و آبی به ترتیب مربوط به  [39]در  شدهارائهمعماری  – 66-0 ریتصو

Spatial-Pooling .و کانولوشن است 

( شبکه را با یک  [36] در 3D کانولوشنی)مانند شبکه   90دیگری از ادغام شامل ادغام اولیه یهافرم

 کاملاً یهاهیلافریم گونه را در  یهایژگیو 99و ادغام اخیر کندیممجاور تغذیه  یهامیفرمجموعه از 

که از دو  99است روش چند رزولوشن شدهدادهدر این مقاله همچنین نشان .  [39] کندیممتصل ادغام 

ه ککه تعداد پارامترهایی  شودمیبلکه باعث  دهدیمدقت را افزایش  تنهانه کندیمشبکه جدا استفاده 

                                                                 
slow fusion 92 

Fully Connected Layers 96 

early fusion 90 

late fusion 99 

resolutional-multi 99 
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 ،هشبک یهاهیپایابد. نتیجه حاصله بستگی به این دارد که هر یک از نیز کاهش  نندیبیمآموزش 

در تصویر فوق  Contexو  Foevaبه استریم  تواندیم مثالعنوانبهرا بپذیرد. )  یترکوچک یهایورود

ا اشغال ، این ناحیه رموردنظر ءیشنواحی مرکزی یک فریم را تا زمانی که  Foveaاشاره کرد(. استریم 

 .کندیمکرده باشد دریافت 

 93ریپذبرگشتاز اطلاعات زمانی، برخی از مطالعات به استفاده از ساختارهای  یبرداربهره منظوربه 

 آبشاری و یک کلاس کانولوشنی یهاشبکهکه با استفاده از  [33]و  [39]. مانند مقالات اندشده متوسل

به مسئله شناسایی  شودمیشناخته  [32]در  92LSTM یهاشبکهکه تحت عنوان  91RNN [56] شبکه

نمایش  60-0 ریتصو)در  RNNیک در  توان دریافت،می 98ریپذبازگشت. از کلمه پردازدیم رفتار

یک سیگنال  RNN. یک بلاک کندیماستفاده دارد،  93حلقه برگشتی کهدینامیکی  یهامدلاز  است.(

𝑥خارجی مانند  (𝑡) ∈  𝑅𝑛  و یک خروجی مانند  ردیپذیمرا𝑧(𝑡) ∈  𝑅𝑚  بر مبنای حالت مخفیℎ(𝑡) ∈

 𝑅𝑟 کندتوسط روابط زیر تولید می. 

)0-0( ℎ(𝑡) =  𝜎(𝑊𝑥 𝑥(𝑡) +  𝑊ℎℎ(𝑡−1))  

)0-9( 𝑧(𝑡) =  𝜎(𝑊𝑧ℎ(𝑡))  

𝑊𝑥که  ∈  𝑅𝑟×𝑚  ، 𝑊ℎ ∈  𝑅𝑟×𝑟  و𝑊𝑧 ∈  𝑅𝑚×𝑟  است. بدیهی است که یکRNN  تحققی از سیستم ،

 رسد. است و برای مدل کردن سکانس های ویدیویی کافی به نظر می 92LDSدینامیکی خطی 

ℎ(𝑡)به فرم  RNNکه رابطه بازگشتی یک سلول  شودمیبرای بررسی بیشتر فرض  =  𝑤ℎℎ(𝑡−1)  که

𝑥, ℎ, 𝑧 ∈ 𝑅  است. این فرم بازگشتی میتواند به صورت𝑤ℎ𝑤ℎℎ(𝑡−2) =  𝑤ℎ
𝑡 ℎ(0) شود. به همین  نوشته

                                                                 
recurrent structures 93 

Recurrent Neural Networks 91 

Short Term Memory-Long 92 

Recurrent 98 

feedback loop 93 

Linear Dynamics Systems 92 
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𝑊ℎمنظور شبکه را زمانی که نتایج مطلوبی حاصل نشود به شرط   < با ترم های کوتاه و به شرط   1

𝑊ℎ  >  بلند آموزش میدهد.   با ترم های  1

و  هاحالتاست مشکل محدودسازی  شدهدادهنمایش  60-0 ریتصو که در LSTM یهاسلول

 کند.ها را مرتفع میهمراه با کنترل گیت RNNسلول  یهایخروج

 
که  RNNمرکز: ساختار یک سلول  RNN / LSTMلایه  0یک شبکه  ریپذبازگشتساختار  چپ: – 60-0 ریتصو

زمانی با مربع  ریتأخکنترلی است.  یهاتیگکه شامل  LSTMسلول  راست:دارای سیستم دینامیکی خطی است. 

 است. شدهمشخصسیاه رنک 

 یهایژگیوتوسط  LSTM شبکه یک است که شنهادشدهیپ [39]در مقاله  اعمال یبندطبقهبرای 

 LSTMو شبکه  3D کانولوشنی. دو شبکه شودمیتغذیه  3D کانولوشنیاز یک شبکه  شدهاستخراج

 نندیبیمآموزش  رفتار مورد نظرتوسط  3D کانولوشنی، در ابتدا شبکه نندیبیمجداگانه آموزش  صورتبه

 LSTMکانوالو شده برای آموزش شبکه  یهایژگیواز  آمد به دست 3D کانولوشنیادامه که شبکه  و در

 .دهدیم شانرا ن یسازادهیپجزئیات نتایج  6-0جدول و 69-0 ریتصو. شودمیاستفاده 
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 [39]در  شدهارائهشبکه  یپارامترها -6-0جدول 

Paremeters  Layer  

7 Filters - (7x7x5) Conv 1 - ReLU 

Colvolutional 

(2x2) - Spatial Pool 1 

35 Filters - (5x5x3) Conv 2 - ReLU 

(2x2) - Spatial Pool 2 

35 Filters - (5x5x3) Conv 3 - Linear 

- FC 1 (included only in training) 

No. of Classes FC 2 (included only in training) 

50 LSTM 
RNN 

No. of Classes FC 

 

 
 .[39] در شدهارائهساختار شبکه  – 69-0 ریتصو

در شبکه  End-to-Endاست که از آموزش  شدهارائه [33]در مقاله  LSTMساختار دیگری مبتنی بر 

 شدهدادهنمایش  LSTMشبکه  یپارامترها 0-0جدول  در وساختار  69-0 ریتصودر . بردیمترکیبی بهره 

 است.
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 LRCNپارامترهای  – 0-0جدول 

  لایه پارامترها

96 Filters - (7x7) Conv 1 - ReLU 

Conv 

(3x3) - Spatial Pool 1 

channels - 5 LRN 1 

384 Filters (2 Groups) - 

(5x5) 
Conv 2 - ReLU 

(3x3) - Spatial Pool 2 

channels - 5 LRN 2 

512 Filters - (3x3) Conv 3 - ReLU 

512 Filters (2 Groups)- 

(3x3) 
Conv 4 - ReLU 

384 Filters (2 Groups) - 

(3x3) 
Conv 5 - ReLU 

(3x3) - Spatial Pool 5 

4096 FC 6 - ReLU 

256 LSTM 

RNN No. of Classes  FC 

No. of Classes  Softmax 
 

 

 
 LRCNساختار شبکه  – 69-0 ریتصو

 .[33]در شدهارائه

 

ها بلکه در مورد توضیحات رفتاردر مورد شناسایی  تنهانهکه  دهدیمنشان  96LRCN بانامنتایج ساختار 

 CNN-LSTMو کانولوشن  End-to-Endنیز موفق عمل کرده است. با آموزش  وهایدیوتصاویر و 

 . شودمیمکان محاسبه -فیلتر زمان قبولقابل یپارامترها

 42چند جریانه یهاشبکه -2-4-2

معرفی شد که ساختار دو شبکه چند جریانه عصبی عمیق  یهاشبکهیکی از اولین  [38]در مقاله      

نمایش  63-0 ریتصوت. جزئیات در اس شده انتخاب رفتاربرای شناسایی  [98]در   VGG_16ازموازی 

                                                                 
term Recurrent Convolutional Network-Long 96 

stream-Multiple 90 
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جریان  شبکه کهیدرحال ردیپذیمخام را  ییدئویو یهامیفر 99جریان مکانیشبکه  است. شدهداده

 توانیمرا  [38]در مقاله  شدهاشاره. مطالب کندیمورودی دریافت  عنوانبهرا  flow-Optical،  99زمانی

 . قرارداد یموردبررسزیر  صورتبه

  جریان مکانیبرای شبکه  شدهانجامآموزش از پیش 

 آورد. ستبه ددقت بالاتری را  تواندیم نندیبیمآموزش ی کل طوربهکه  تجربی یک شبکه طوربه

  جریان زمانی ادغام اولیه برای شبکه 

)مانند ادغام اولیه( بسیار سودمند جریان زمانی در ورودی شبکه  Optical-flowانباره کردن 

 است. 

  آموزشMulti-task   جریان زمانیبرای شبکه 

موجود آموزش  ییئودیو یهادادهکامل و دقیق توسط  طوربه ستیبایمجریان زمانی شبکه 

 یهاشبکهبا سایز کوچک و یا متوسط در  یهادادهببیند. این مسئله، چالشی برای مجموعه 

 یبندطبقه هیلاکیبا بیش از جریان زمانی است. برای برطرف نمودن این مشکل شبکه  عمیق

)یکی روی  کندیمبر روی مجموعه داده خاصی عمل  یبندطبقه. هر لایه شودمیاصلاح 

( و تنها از همان [38] کندیمعمل  UCF-101و دیگری بر روی  HMDB-51مجموعه داده 

ساختار آموزشی  تواندیم. این ساختار را کندیممجموعه داده مربوطه پاسخش را دریافت 

Multi-task  به یک  ییگوپاسخقادر به  تنهانهتصور کرد؛ که  دارد ،که سعی در ارائه آموزش

  .کندیموظیفه است بلکه به وظایف دیگر نیز رسیدگی 

                                                                 
spatial stream 99 

temporal stream 99 
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 [12]در  شدهیمعرفمتراکم  یرهایمساز است، که  [33] شامل مقالاتی ازجمله بسط شبکه دو استریم

ردار از ب یریگبهرهکانوالو شده شبکه دو استریم با  یهایژگیوتوسط  رهایمس؛  این  شودمیساخته 

Fisher  به  کندیماستفاده  از سیگنال صداکه که استریم سومی را  [16]تجمیع شده است، و مقاله

 نموده است.شبکه اضافه 

 
-multiساختار  راست: [38]در  شدهارائه یاانباره Optical-flowشبکه دو استریم با رنک و  چپ: – 63-0 ریتصو

stream  ارائه شد. [16]که توسط 

 45شبکه مولد عمیق یهامدل -2-4-3

 یوهایدیواین است که با توجه به توسعه روزافزون  شدهابداع عمیق یاهمدل العادهفوقپتانسیل      

 متصور بود. هامدلبرای این  توانیماز طریق وب، کمترین نظارت را  یدسترسقابل

                                                                 
Network Models GenerativeDeep  93 
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 برای آنالیز سکانسمولد  یهامدلرا بتواند فراگیرد.  هادادهمناسب، مدلی است که توزیع مولد یک مدل 

در  . این موضوع باردیگیمقرار  مورداستفادهویژگی یک سکانس  ینیبشیپ منظوربه ( [10]و  [93]) 

 ینیبشیپکه ویژگی را  آموزدیم را یک مدل( tx … , 3x ,2x ,1x) صورتبه یک سکانس قرار دادن اریاخت

بررسی شد، متفاوت است؛ به دلیل اینکه آن روش  بخش قبل(. این کار با متدی که در t+1xکند )مانند 

 نیاز به برچسب برای آموزش ندارد. 

که محتوا و دینامیک )حرکات اولیه( سکانس را بتوان  دیآیم به دستبا دقت، زمانی  ینیبشیپ هرحالبه

 یهامقالهدر مولد عمیق  یساختارها باشد، کسب کرد.مناسب گسترده شده  طوربهتوسط مدلی که 

زمانی.  یهادادهبه دنبال همین هدف هستند؛ مانند یادگیری بدون ناظر از طریق  [32]و [19]، [19]

رجیح با ناظر ت یمتدهان ناظر به بدو یمتدهااست،  برنهیهز هاآنکه تفسیر  ییهادادهدر آنالیز ویدیو با 

 .شوندیمداده 

 شدهاعمال رفتاردر شناسایی  میمستقکه مولد عمیق  یساختارهااز  ییهامثالدر این قسمت به بررسی 

 .میپردازیماست، 

   46کد کننده یکسویه -2-4-3-1

 92ار عمیقرمزگذار خودک کلاس دررا که  کدکننده یکسویه [13]، مقاله  LDS یسازمدلبا الهام از      

 . در اغلب موارد فرم ساده کدکننده یکسویهکندیمکسب دینامیک حاکم در ویدیو معرفی  منظوربهاست، 

 هیلاکی. لایه دوم کندیمنگاشت  thمخفی  یهاحالترا به  tx. لایه اول ورودی استلایه  9شامل 

t+1مخفی بعدی  یهاحالتکننده است که  ینیبشیپ
~h  مانند( را با استفاده از حالت کنونیth )ینیبشیپ 

t+1مخفی  یهاحالت ی ازنگاشتلایه آخر . کندیم
~h  تولیدی تخمین زده شده ورودی، یهامیفربه t+1

~x 

. در مرحله پیش از شودمیمرحله فراگرفته  شبکه در دو یپارامترهاکاهش پیچیدگی،  منظوربه .است

                                                                 
ncoderE-ynD 91 

encoder-Deep Auto 92 
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ام انج به هم پیوستهآموزش  ،. بعد از تکمیل این مرحلهنندیبیممجزا آموزش  صورتبهآموزش هر لایه 

 است. شدهدادهنمایش  61-0 ریتصودر  هیکسویکدکننده . یک ساختار مفهومی از ردیگیم

 
کد کننده  یهاهیلامرحله اول،  چپ:ارائه شد.  [13]که در  Dynencoderساختار و یادگیری  -  61-0 ریتصو

آوردن  به دستبرای  thنگاشت اولیه،  راست:را بازسازی کنند.  txکه فریم ورودی  نندیبیمخودکار بیرونی آموزش 

 .ردیگیمقرار  مورداستفادهکننده دینامیک  ینیبشیپ یهاهیلاکه در آموزش  شودمیمخفی ورودی اعمال  یهاحالت
 Dynencoder درواقع، نندیبیممخفی آموزش  یهاحالتبرای بازسازی اطلاعات فریم از  کد کنندهدر پایان لایه 

 .کندیمکننده فریم عمل  ینیبشیپیک  عنوانبه

 ن کدکنندهایتصویری بسیار موفق است.  یهابافتنشان داد که در سنتز دینامیکی  کدکننده یکسویه،

طای خ طورنیهمزمانی در یک ویدیو دانست. -میانبر برای ارائه اطلاعات مکان راهکی عنوانبه تواندیمرا 

 ورداستفادهمیک طبقه بند  عنوانبه تواندیم، شودمیتولید  این کدکنندهبازسازی یک ویدیو که توسط 

 قرار گیرد.

 LSTM  48 کدکننده خودکار مدل -2-4-3-2

 یهامدلد و توسط نشناخته شو 93بلند یهاترمانتظار دارد که  اعمالبرای شناسایی  مولد یهامدل     

 LSTMمدل  [10]همراه است، انتخاب شوند. در همین رابطه، مقاله  LSTM یهاسلوله با عمیق ک

                                                                 
Long Short Term Memory  98 

term-long 93 
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Auto-Encoder است.  شدهدادهنمایش  62-0 ریتصوکه در  را معرفی کردLSTM Auto-Encoder  از

 است. شدهلیتشک decoder LSTMو  encoder LSTM یهانامبه  RNNدو 

آن را یاد  شدهفشرده صورتو  کندیمورودی دریافت  عنوانبهیک سکانس را  encoder LSTMبخش 

 یک سکانس شدهفشردهشامل شکل و دینامیک سکانس است که  encoder LSTM یهاحالت .ردیگیم

 دهیدآموزش خروجی decoder LSTMبخش  .شوندیمانتخاب  encoder LSTM یهاحالت عنوانبه

 ریتصوکه بتواند سکانس ورودی را بازسازی نماید. در  کندیمدریافت ورودی  عنوانبهرا  بخش قبل

آینده یک  ینیبشیپبرای  تواندیم LSTM Auto-Encoderمشاهده نمود.  توانیمجزئیات را  0-62

 قرار گیرد.  مورداستفادهسکانس 

 
داخلی )که با دایره در  یهاحالت است. شدهارائه [10]که توسط مقاله  LSTMمدل ترکیبی مولد  – 62-0 ریتصو

( را دریافت 9و0و6 یهامیفریک قسمت از سکانس ورودی )مانند  encoder LSTMاست(  شدهدادهداخل نشان 
عی س باز ساز کد کننده. شودمیکپی  ،کنندیم ینیبشیپکه بازسازی و  کد کننده. این حالات در دو مدل کنندیم

نده آی یهامیفر ینیبشیپ منظوربهکننده  ینیبشیپمعکوس بازسازی کند. مدل  صورتبهاصلی را  یهامیفردارد 
 .نندیبیمآموزش  1و3و9
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 50 خصمانه یهامدل -2-4-3-3

را معرفی کرده  خصمانه یهاشبکه [19]مقاله مولد عمیق،  یهامدلوزش برای گریز از مشکلات آم     

مدل  .کندیم، رقابت شودمیشناخته  adversary بانامکه  زکنندهیمتمابا یک مدل  مولداست که مدل 

آمده است یا از داده خودش. در حین  مولدمدل تا تعیین کند که یک نمونه از  ردیگیمیاد  زکنندهیمتما

به اشتراک  اصلی داده بارا تولید کند که بتواند تشابه بیشتری را  ییهانمونه آموزدیم مولدآموزش، مدل 

سعی دارد نوع قضاوت  adversaryمدل  کهیدرحالقبول شود  adversaryبگذارد تا بتواند در آزمون مدل 

 .، بهبود بخشدردیپذیمخود را، که با گرفتن یک نمونه و تعیین معتبر یا نامعتبر بودن آن انجام 

 51 وابسته زمانی یهاشبکه -2-4-4

 م.بپردازیوابستگی زمانی  اندازچشمدر مورد ایده و  میخواهیمقبل از شروع به بررسی این قسمت،      

ه در دو جنب ییدئویومتوالی  یهامیفر در آن یهاحالتو است  30یک فرم از ناظر ضعیف وابستگی زمانی

ظم زمانی در ن شیهامیفرزمانی وابسته است که  ،دارند. یک سکانس یوابستگهم معنایی و دینامیکی به

ن مدل ایآموزش ببیند، چنانچه  عمیقتوسط مدل  تواندیمد. وابستگی زمانی ندرستی قرار داشته باش

 مثبت و منفی، به ترتیب، تغذیه شود.  یهانمونه مانندبه رمنظمیغمنظم و  یهاسکانستوسط 

 عمیق یهامدلدر آموزش  تواندیم  وابستگی زمانیکه چگونه  پردازدیمبه بررسی این موضوع  [11]در 

 ریتصوکه در  Siameseیک شبکه قرار گیرد.  مورداستفاده 39و تخمین موقعیت رفتاربرای شناسایی 

که وابسته بودن یا نبودن سکانس ورودی  نندیبیمها آموزش  tupleاست، توسط  شدهدادهنمایش  0-68

 که  دهدیمرا تعیین کند. تجربه نشان 

                                                                 
Model dversarialA 32 

Network Temporal Coherency 36 

weak supervision 30 

Pose 39 
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  برچسب دار مانند  یشده دهیدآموزشدر مقایسه با دیگر متدهای از پیشImageNet  ،tuple 

 مبتنی بر آموزش توجه بیشتری به موقعیت انسان دارد.

 Tuple ابهامات بین  شوندیمبا حرکت زیاد انتخاب  یهامیفراز هایی کهTuple  های مثبت و

 . کنندیممنفی را برطرف 

  تنی شده مب دهیدآموزشکه از پیش  ییهاشبکه، نندیبیمکه آموزش  ییهاشبکهدر مقایسه با

 .باشندیمدقت در است، دارای پتانسیل بهبود  وابستگی زمانیبر 

 
حرکت و  هاشبکهاست. هر یک از این  قرارگرفته مورداستفاده [11]که در  Siamese Tripletشبکه  – 68-0 ریتصو

 را در نظر گرفته است. اعمالدر  شدهارائهموقعیت 

قسمت آن  0که  کندیمرا به سه قسمت تقسیم  رفتاراست یک  شدهانجام [63]مطالعه دیگر که توسط 

پیش  ازبه مجموعه شرایط ( n… x ,2x ,1x)های  میفر بادارد. یک ویدیو  یاژهیواهمیت  یبندطبقهبرای 

هر دو  .شودمیتقسیم  ex  = ( n… x ,e+1x ,ex) مؤثرو مجموعه  px  = ( p… x ,2x ,1x) شدهنییتع
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 یفگرهایتوصنیاز به تبدیل  رفتار شناسایی یک منظوربه. نندیبیمآموزش  عمیقمجموعه توسط مدل 

سطح  یفگرهایتوص .، است eXسطح بالای  شدهاستخراجبه توصیفگرهای  pXسطح بالای  شدهاستخراج

جزئیات را نمایان  63-0 ریتصو. نندیبیمآموزش  Siameseبالا و عملیات تبدیل با استفاده از شبکه 

 است. ساخته 

 
 .رندیگیمقرار  مورداستفاده هایژگیوو  شرطشیپاستخراج  منظوربهموازی کانولوشن که  یساختارها – 63-0 ریتصو

که مدعی است موفقیت در مدل کردن زبان توسط  میپردازیم [12]مقاله  مروربهکمیل این موضوع در ت

RNN  را  یاگسستهاست. به همین منظور ساختار  اطلاعاتی گسسته یفضایکی از نتایج استفاده از

 یهاتکهاز  یامجموعهبه  هاآنمعرفی کرده است که توسط کوانتیزه کردن  ییدئویو یهامیفربرای 

کند، ن نیتأمرا  موردنظرشانممکن است توالی  وهایدیومشاهده کردند که  هاآن. دیآیم به دستتصاویر 

بلندتر آموزش دهند.  یهاسکانسرا با  39بازگشتی کانولوشنیکه این مسئله باعث شد یک شبکه عصبی 

 یتریطولان زمان بارا وسه بازگشتی بودن آن، یک شبکه بلند و با توجه به پر یهاسکانسبا آموزش 

 آزمایش افزایش یابد. مرحلهکه ممکن است مقاومت آن را در برابر خطاهای  سازندیم

                                                                 
Recurrent Convolutional Neural Network 39 
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در پرداختیم. ها اعمال و رفتارموجود برای شناسایی  یهاحلراهو بررسی برخی از  مروربهدر این بخش 

 یهاحلراهمبتنی بر  یهاروشبه بررسی و در ادامه  33دستی یهاحلراهمبتنی بر  یهاروش ابتدا

پرداختیم. در بخش بعدی به بررسی شناسایی رفتارهای نامتعارف در تصاویر  عمیقعصبی  یهاشبکه

  .شودیمپرداخته  نامهپایاندر این  شدهارائهویدیویی و همچنین روش 

                                                                 
crafted -Hand 33 
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نین و همچ شدهارائهشبکه عصبی کانولوشنی  یهایژگیوترکیبی از  نامهپایاندر این  شدهارائهروش 

در زبان  هاروشاین  یسازادهیپ. اندشدهاستخراج HOFو  HOG یهاستوگرامیهاست که از  ییهایژگیو

Python  یافزارهانرمو استفاده از Theano  وKeras در ادامه به بررسی این ساختارها  است. گرفتهانجام

 پرداخته خواهد شد.

  Kerasو  Theano عصبی ، یهاشبکهمعرفی  -3-1

 یاافزارهنرمنولوشنی و معرفی عصبی کا یهاشبکهعصبی ،  یهاشبکهمشخصه به در این بخش      

Theano  وKeras میپردازیم. 

 شبکه عصبی -3-1-1

عصبی  یهاشبکهمعرفی شد. 6338در سال   Rosenblatt [18]عصبی اولین بار توسط  یهاشبکه     

 ااتصالباست. این شبکه  شدههگرفتاز کارایی مغز انسان الهام  شدهیسازهیشبمدل بیولوژیکی  یکاز 

قادر هستند مسائل  یرخطیغساده  یهاتابعبا اعمال  هانوروناست که هر یک از  شدهساختهچند نورون 

 هیچندلاورودی، لایه خروجی و یک یا  هیلاکیاز  هاشبکهپیچیده را مدل کنند. یک مدل معمول از این 

 ساختار یک شبکه عصبی نمایش داده شده است. 6-9 ریتصودر  است. شدهلیتشکمخفی 

 
نودهای  کهیدرحالورودی هستند  یهادادههمان  درواقعدر لایه ورودی  نودها. ساختار یک شبکه عصبی -6-9 ریتصو

 .دهدیمرا نشان  داروزنمخفی و خروجی همان پرسپترون ها هستند. هر اتصال بین نودها یک اتصال  یهاهیلا
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 و کنندیم داروزنکه اتصالات ورودی را  اندشدهلیتشکمخفی و خروجی از پرسپترون هایی  یهاهیلا

. هریک از پرسپترون ها توسط یک شوندیمال محقق شود فع سازفعالتوابع  یآستانهزمانی که مقدار 

 د.ند خطای بین خروجی شبکه و هدف را به حداقل ممکن برساننتا بتوان شوندیمالگوریتم بازگشتی بروز 

 در یک مسئله نقش پررنگی هایژگیوپی برد که کدام  توانیم دیدنددر شبکه آموزش  هاوزنزمانی که 

ه هم به در مسائلی ک تواندینم کندیمکه تنها با پرسپترون ها کار رقدرت . اما این ابزار پکنندیمرا ایفا 

ایفای نقش کند که این ضعف باعث  یخوببهزمانی وابستگی دارد  به اطلاعات اطلاعات مکانی و هم

 کانولوشنی شده است. یهاشبکهتوسعه 

  CNN 56شبکه عصبی کانولوشنی -3-1-2

که در  هستند یمصنوع یعصب یهاشبکه هیشب یادیز اریتا حد بس یکانولوشن یعصب یهاشبکه     

  Lecun [91]عصبی کانولوشنی در ابتدا توسط  یهاشبکهداده شد.  حیتوض هاآندر مورد  یبخش قبل

 ( هستند.می)تنظ یریادگیقابل  یهااسیباو  هاوزنبا  ییهانورونمتشکل از  هاشبکه نوع نیاارائه گردید. 

را محاسبه کرده و در  هایوروددر  هاوزن ضربحاصلکرده و سپس  افتیدر یورود یهر نورون تعداد

تابع  کیدهد. کل شبکه همچنان میرا ارائه  یاجهینت یرخطیغ یسازفعالتابع  کیانتها با استفاده از 

 نآ گریو در طرف د یورود ریتصو یهاکسلیپآن  طرفکی, که در کندیمرا ارائه  ریپذمشتق ازیامت

 هیدر لانیز ( Softmaxمانند) 32نهیتابع هز کی هاشبکهنوع  نیمربوط به هر دسته قرار دارد. ا ازاتیامت

 .دارندآخر 

شبکه  یاست استفاده کرده و معمار ریشامل تصاو یکه ورود تیواقع نیاز ا یکانولوشن یعصب یهاشبکه

که شب کی یهاهیلا, یمعمول یشبکه عصب کیخاص, برخلاف  طوربهمحدود کردند.  یرا به روش معقول

                                                                 
NetworkConvolutional Neural  31 

Loss function 32 
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 38قاست که در سه بعد عرض, ارتفاع و عم ییهانورون( شامل ConvNet اختصاربهکانولوشن ) یعصب

از  یکوچک هیقبل تنها به ناح هیدر لا هانوروناتصال با تمام  یاجبه هیهر نورون در هر لا .اندقرارگرفته

پیدا  کاهش ریتصوشبکه اندازه  یمعمار یبه انتها دنیهمگام با رس چراکه قبل از خود متصل است. هیلا

 کندیم دایکاهش پ هادسته ازیامت یبردار حاو کیبه  یکامل ورودر یتصو ،که در انتها یاگونهبه کندیم

یک  یهاهیلانمایشی از  0-9 ریتصو بود. میهر دسته است مواجه خواه ازیامت یبردار که حاو کیو با 

 .دهدیمشبکه کانولوشنی را نمایش 

 
، اندقرارگرفته ارتفاع و عمق ،عرضکه در سه بعد  ییهانورونیک شبکه ساده کانولوشنی از  یهاهیلا -0-9 ریتصو

 است. شدهساخته

ا در خود ر یهانورون نیکانولوش یشبکه عصب یهاهیلاهر یک از  دینیبیمبالا  ریکه در تصو طورهمان

 یهاکسلیپ ریمقاد یحاو قرمزرنگ یورود هیمثال لا نیدر ا .دهندیمقرار ارتفاع و عمق  ،عرض بعد سه

ربوط م یهاکانالبرابر با  همآنخواهند بود و عمق  ریعرض و ارتفاع آن ابعاد تصو نیبنابرا ،است ریتصو

دارد  یاادهسکار  وهیش هیو هر لا شودمی لیتشک هیچندلااز کانولوشنی شبکه  کی. خواهد بود به تصویر

توده  کیبه  33ریپذمشتقو آن را با استفاده از توابع  شودمی افتیدر یورود یبعدسهتوده  کیآنکه در 

  .کندیم لیتبد یخروج یبعدسه

                                                                 
کامل که به  یشبکه عصب کیعمق  یدارد و به معنا  (activation volume)یتوده فعال ساز کیاشاره به بُعد سوم  نجایکلمه عمق در ا 38 

 .باشدیموجود در آن است نم یها هیتعداد لا یمعنا

ifferentiable functionD 33 
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 .برندیمبهره  سمیمکاناز سه  هاشبکهاین 

  12محلی به هم مرتبط یهاحوزه -6

 16هاوزناشتراک  -0

  10یبردارنمونه -9

ده ش یدهسازمان، شودمیمحلی به هم مرتبط توسط یک صفحه که به آن نقشه ویژگی گفته  یحوزه

هر  بااتصالو الگوهای محلی را در یک تصویر تنها  گذاردیمرا به اشتراک  شیهاوزناست. هر حوزه 

نزدیک به  یهاکسلیپ همبستگی تیمز . این کار ازآوردیم به دستنورون به قسمت کوچکی از ورودی 

محلی  یهاحوزهشتراک اوزان . با ابردیمبهره  که از یکدیگر دور هستند ییهاکسلیپنسبت به یکدیگر 

 یهاکسلیپشده از شدت  یبردارنمونهبا ناحیه  معادل با کانوالو کرنل ،در هر نورون سازفعالتابع  مرتبط،

 شدهدادهنمایش  9-9 ریتصودیگر توسط  یهاهیلاورودی و  یهاهیلاارتباط بین . کندیمعمل  ،تصویر

محلی در طول  یهاحوزه. با لغزش دهندیمتشکیل  کانولوشنیلایه  نام بایک صفحه  ،هانوروناست. 

 آورد. به دستاز موقعیت آن  نظرصرف ییهایژگیو توانیمتصویر 

مشاهده کرد که لایه  توانیممشابه باشند،  لوشننورون لایه کانو چنانچه اوزان حوزه محلی در هر

مشخصه وشنی لیک تصویر کانوالوی از لایه قبلی است. بنابراین اوزان توسط فیلتر کانو لوشن تنهاکانو

باشد  شدهساختهزمانی که ورودی از چندین کانال  .دینیبیمآموزش  19و در کنار یک بایاس شوندیمدار 

 .شودمیبا ناحیه مشابه تبدیل  هاکانال تمامیملگر جمع کننده کانوالوی در نورون به ع

                                                                 
ocal receptive fieldL 12 

sharingeight W 16 

sampling-Sub 10 

Bias 19 
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 رمخفی توسط فیلت یهاهیلادیگر. هر یک از نقشه ویژگی در  یهاهیلانمایش ارتباط بین ورودی و دیاگرام  -9-9 ریتصو

. پردازش فیلترها در ورودی توسط یک پنجره لغزان که نتایج کانولوشن ردیگیمقرار  مورداستفادهکانولوشن لایه خود 
 .دیآیم به دست، کندیمدر هر کانال در مختصات مشابه را جمع 

تا  دشیماعمال  یدوبعدویژگی  یهانقشهعملیات کانولوشن بر روی  یدوبعدکانولوشن  یهاشبکهدر 

 ستیبایمدر حوزه آنالیز ویدیو است  موردنظرمکانی را محاسبه کند. اما زمانی که مسئله  یهایژگیوفقط 

متوالی وجود دارد را استخراج کرد. به همین منظور از کانولوشن  یهامیفراطلاعات حرکتی که در 

. [36] دشومیزمانی استفاده -مکان یهایژگیواستخراج  برایکانولوشنی  یهاشبکهدر جایگاه  یبعدسه

به فرم مکعب بر روی چندین فریم متوالی اعمال  یبعدسهاز کانوالو یک کرنل  یبعدسهکانولوشن 

ویژگی در لایه کانولوشن به چندین فریم متوالی در لایه قبلی  یهانقشه. توسط این ساختار شودمی

 jدر  (x,y,z)مقدار موقعیت  طورمعمولبهمتصل شده است تا بتواند اطلاعات حرکتی را استخراج کند. 

 .شودمیمحاسبه زیر  صورتبهامین لایه  iامین نقشه ویژگی در 

)9-6( 𝑣𝑖𝑗
𝑥𝑦𝑧 = tanh (𝑏𝑖𝑗 + ∑ ∑ ∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑚

𝑝𝑞𝑟

𝑅𝑖−1

𝑟=0

𝑣(𝑖−1)𝑚

(𝑥+𝑝)(𝑦+𝑞)(𝑧+𝑟)

𝑄𝑖 −1

𝑞=0

𝑃𝑖 −1

𝑝=0𝑚

)  

iR  3سایز کرنلD .در طول بعد زمانی است 𝑊𝑖𝑗𝑚
𝑝𝑞𝑟 ( مقدارp,q,r ام از کرنل متصل به )m  امین نقشه

 است. شدهدادهنمایش  9-9 ریتصودر  3Dو  2Dبین کانولوشن  یسهیمقالی است. ویژگی در لایه قب
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 بارنگاست و مجموعه اتصالات  9.سایز کرنل کانولوشنی در بعد زمانی  3Dو  2Dمقایسه بین کانولوشن  -9-9 ریتصو
 یهاسلولمشابه بر  3D، کرنل  3Dاست. در کانولوشن  شدهدادهاشتراکی با یک رنگ نمایش  یهاوزنکه  اندشدهکد 

 .]36[ حرکتی را استخراج کند یهایژگیوتا  شودمیاعمال  مکعبی در ویدیو

 3Dاوزان کرنل در طول مکعب تکرار شوند، یک کرنل  که به این نکته توجه داشت زمانی ستیبایم

مکعبی استخراج کند. یک روش معمول  یهامیفررا از  هایژگیویک نوع از  تواندیمکانولوشنی تنها 

ویژگی با تولید انواع مختلف ویژگی از  یهانقشهمختلف این است که تعداد  یهاشبکهبرای طراحی 

این کار  2D بعدی افزایش یابد. همچون کانولوشن یهاهیلادر  19ویژگی سطح پایین یهانقشهمجموعه 

آید.  به دستمشابه در لایه قبلی  یهامحلمجزا در  یهاکرنلبا  3Dبا اعمال کانولوشن های  تواندیم

 است. شدهدادهشمایی از آن نمایش  3-9 ریتصودر 

                                                                 
level feature -Low 19 
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 یهامیفربر روی  تواندیم را 3Dمتوالی. چندین نوع کانولوشن  یهامیفرمختلف از  یهایژگیواستخراج  -3-9 ریتصو

 .]36[ استخراج چندین نوع ویژگی مختلف اعمال کرد منظوربهمتوالی 

ز ورودی ا یاهیناحزیر  مربوط به که تابعی را که شودمیداده  یبردارنمونهبه لایه  کانولوشنخروجی لایه 

نحوه  1-9 ریتصویک تابع متوسط گیر یا ماکزیمم گیر است.  معمولاً، محاسبه کند. تابع مذکور شودمی

 دهد.را بر روی خروجی لایه کانولوشن نشان می 0×0 اعمال یک ماکزیمم گیر با اندازه پنجره

 
 های کانوالوشدهبر روی ویژگی 0×0با انداره پنجره اعمال یک ماکزیمم گیر -1-9 ریتصو
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 طوربه 11. در حوزه ماکزیمم گیرشودمیورودی  13منجر به هموار شدن یبردارنمونهبا  درواقعاین لایه 

. لایه شودمیکه مقدار ماکزیمم در هر قطعه محاسبه  شودمیتقسیم  ییهاتکهطور مثال یک تصویر به 

 صورتبه ReLU. تابع کندیمرا کنترل  هاهیلا در بین داده است که چگونگی جریان 12ReLUبعدی 

f(x)=max(0,x)  پربولیک یدیگری نیز مانند تانژانت ها سازفعال یهاتابعاست و همچنینf(x)=tanh(x) 

 زمان آموزش دارا بودنقرار گیرند. اما به دلیل  مورداستفاده توانندیمنیز  x-f(x)=(1+e(-1و سیگموید 

نسبت به تابع  ReLUسرعت همگرایی تابع  .شوندیمبر دیگر توابع ترجیح داده  ReLUتابع  ،کمتر

Tanh  نشان داده شده است. 2-9 ریتصودر 

 
)خط ساده( در برابر  ReLU. بهبود شش برابری همگرایی با  Tanhو  ReLUمقایسه همگرایی توابع  -2-9 ریتصو

 )خط چین( Tanhهمگرایی با 

باعث کاهش حجم عملیات و پیچیدگی محاسباتی شود از وقوع پدیده  تواندیماین لایه علاوه بر اینکه 

تغییرات کوچک و انتقال مقاوم است به . خروجی این لایه نیز نسبت کندیمنیز جلوگیری  18برازش

ل متص کاملاً. لایه کندیمپیروی  یبندطبقهدر مسائل مربوط به  13متصل کاملاًاز لایه  این شبکه .[13]

که سایز فیلتر با سایز ورودی برابر است و تنها یک  دیآیم حساببهویژه  لوشنکانو هیلاکی عنوانبه

                                                                 
Smooth 13 

Pooling-Max 11 

Rectified Linear Unit 12 

fitting-Over 18 

Fully Connected layer 13 
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 ساختار یک شبکه کانولوشنی 8-9 ریتصواست  مشاهدهقابلکه  طورهمان. شودمیکانوالو در آن اعمال 

 .دهدیمرا نشان 

 
کانولوشن، ادغام کننده و کاملاً متصل  یهاهیلا بیشبکه از ترک نی. ایشبکه کانولوشن کیساختار  -8-9 ریتصو

 را حل کند. یبندمدل را آموزش دهد تا بتواند مسائل مربوط به طبقه کیاست که  شدهلیتشک

  Kerasو  Theano یافزارهانرممعرفی  -3-1-3

     Theano [22 ,26]   توسط گروه یادگیری ماشین است که  یافزارنرممجموعهMILA  در دانشگاه

 pythonروابط ریاضی به زبان  یسازنهیبهارزیابی و  منظوربه افزارنرماست. این  شدهدادهمونترال توسعه 

اجرا شود و در بسیاری از  GPUو  CPUهمچنین قادر است در  افزارنرم. این ردیگیمقرار  مورداستفاده

 یهاشبکهانجام محاسبات موردنیاز  منظوربه Theanoشده است.  یسازادهیپ Cبه زبان  GPUمواقع در 

 افزارنرم عنوانبهاست  شدهیمعرف 0262که در سال است و از زمانی  شدهیطراحعصبی در مقیاس بزرگ 

 است. قرارگرفته مورداستفادهتجاری و تحقیقاتی  یهاحوزهکاربردی در 

Keras  [20]  عصبی سطح بالا به زبان  یهاشبکهبرای  یافزارنرمیک رابطPython است  شدهنوشته

عضوی از  عنوانبهو  شودمیاجرا  Theanoو   Tensor flow [29] که توسط توابع موجود در

22ONEIROS  شتیبانی پ یخوببهرا  ریپذبرگشتکانولوشنی و  یهاشبکه. این کتابخانه شودمیشناخته

 .شودمیاجرا  GPUو  CPUرابطی کاربرپسند و ساده دارد که بر روی  افزارنرم. این کندیم

                                                                 
Electronic Intelligent Robot Operating System-ended Neuro-Open 22 
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  پیشنهادی جهت تشخیص رفتارهای ناهنجارهای معرفی ساختار -3-2

 نامه پرداخته خواهد شد.در این بخش به معرفی روش و ساختارهای به کار گرفته شده در این پایان     

  معرفی روش پیشنهادی -3-2-1

مختلف بینایی  یهاحوزهدر  CNN [91] حاکی از قدرت شدهارائهدر حال حاضر بسیاری از مقالات      

شناسایی و  [21]شناسایی لبه  [23, 92] اشیا یبندطبقهشناسایی و  [29]شناسایی متن  ازجملهماشین 

نقش پررنگ و  تواندیم CNNدر ویدیو،  یبندطبقهاست. در مورد مسائل مربوط به  [22] صورت

 یبعدسه CNNبه شبکه  توانیمکه به این حوزه پرداختند  ییهاروش ازجملهپراهمیتی را بازی کند. 

 است و یا روشی که شدهارائهویدیویی  یهاسکانسشناسایی حرکات انسان در  منظوربه [36]توسط  که

است و روشی که  شدهارائه RGB-Dدر تصاویر  3D صورتبهشناسایی اعمال انسان  منظوربه [28]در 

 ، اشاره داشت.کندیمرا شناسایی  دبالگرمحل فرود  یبعدسه CNNبا استفاده از یک  [23]در 

ویدیویی موفق به ارائه یک مدل  یهاسکانساعمال غیر نرمال در  یابیتیموقعشناسایی و  منظوربه

CNN در تصویر و همچنین اطلاعات پیچیده  اطلاعات ایستا تواندیم. این مدل مکانی شدیم-زمان

 متوالی استخراج کند. یهامیفرمربوط به حرکات را از 

مکانی بر روی -زمان CNNبرای شناسایی اعمال غیر نرمال در یک قسمت کوچکی از فریم، مدل 

یر نظ ییهایژگیوحاصل شود از  یترمقاوم. به دلیل اینکه نتایج شودمیمکانی اعمال -زمان یهاتوده

بهره برده شده است که هرکدام از این دو توصیفگر  هاتودهنیز در این  HOG,HOFتوصیفگرهای 

توسط  26تنک شده نامهلغت صورتبه هامجموعهاست. این  شدهساخته نامهلغتیک مجموعه  صورتبه

 .[80-82] شوندیمنامنفی آموزش داده  یهاسیماترروش مبتنی بر تجزیه 

                                                                 
Sparse dictionary coding 26 
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 نامهپایاندر این  NMF-IW 20نامنفی یهاسیماتربر همین مبنا روش اوزان تکرارشونده در تجزیه 

تجزیه  یهاروش. این روش یکی از دهدیمرا تنک و آموزش  هایژگیواست که  شدهارائه یتازگبه

این روش  .شودمیضرب دو ماتریس نامنفی دیگر تجزیه  صورتبهکه یک ماتریس نامنفی  هاستسیماتر

گر نامنفی دو توصیف HOG,HOFندارد و به دلیل اینکه  هاسیماترهیچ محدودیتی جز نامنفی بودن 

 ازبا استفاده  توانیمبهره برد. در ادامه  هایژگیواز این متد برای آموزش  توانیمهستند بنابراین 

 کرد و برای یبندخوشه نرمال ریغخوشه نرمال و  دورا به  شدهاستخراج یهایژگیویابی هر یک از خوشه

 3-9 ریتصودر  شدهارائهاست. شمای کلی روش  شدهاستفاده یریگیرأتعیین و اتخاذ تصمیم از روش 

 است. شدهدادهنمایش 

 
 نامهپایاندر این  شدهارائهشمای کلی روش  -3-9 ریتصو

                                                                 
Nonnegative Matrix FactorizationIterative weighted  20 
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 نحوه نمایش ویدیو -3-2-2

 یهاسلولویدیویی را به تعدادی  یهامیفرهر یک از  ستیبایمویدیو ابتدا  یسازآماده منظوربه     

 است. شدهدادهنشان  62-9 ریتصوتبدیل کنیم که در  همپوشان ریغمکعبی 

 
 تبدیل همپوشان ریغمکعبی  یهاسلولتعدادی  صورتبهویدیو  یهامیفرنحوه نمایش ویدیو. هر یک از  -62-9 ریتصو

 .شوندیم

ا تعداد هفت فریم متوالی ب آمدهدستبهبرابر هستند و با توجه به نواحی  همپوشان ریغاندازه این نواحی 

 یدادهایروشناسایی  منظوربه شدهارائه. روش دهدیممکانی را -یکدیگر تشکیل یک مکعب زمان

. این ابدییم هاآنرا در  موردنظرو نواحی  کندیمغیر همپوشان استفاده  یهاسلولاز همین  رمعمولیغ

 . کنندیمرا نیز توصیف  موردنظرزمانی -نواحی محلی مکان درواقع هامکعب

ارتباطات مشابهی بین همسایگان خود دارند و همچنین احتمال  معمولاًنواحی مربوط به اعمال نرمال 

 هاآنبالاتر است. اما در مورد اعمال غیر نرمال تشابه بین این نواحی و نواحی در همسایگی  هاآنوقوع 

کمتر از  مراتببه نرمال ریغ. بدیهی است که احتمال وقوع نواحی دهدینمیک الگوی واحد را نتیجه 

 نواحی معمول است.
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  Optical flowو  نهیزمشیپنواحی  -3-2-3

تخراج اس منظوربهدر ویدیو  رمعمولیغرفتار تصاویر برای شناسایی  نهیزمشیپاطلاعات مربوط به      

که  Optical flowنقشه  در ابتدا بسیار اهمیت دارد. بنابراین(  29ROFIs )موردنظر نهیزمشیپنواحی 

بینایی ماشین به اثبات رسیده  یهاحوزهمزایای آن در شناسایی حرکات و ردگیری اشیا در بسیاری از 

زمینه در این نقشه که با استفاده از روش روش حذف پستوسط . در ادامه شودمیاست، محاسبه 

29GMM  نظر مورد. در این مرحله نواحی یمکنیم، این نقشه را به تصویر باینری تبدیل شودمیانجام

چگونگی  66-9 ریتصو. شوندیمکه این نواحی در تصویر ورودی نگاشت  دیآیم به دستدر تصویر باینری 

 .دهدیمرا در تصویر باینری نشان  موردنظرانتخاب نواحی 

 
(c) (b) (a) 

( تصویر باینری b همپوشان ریغ یهاسلول( فریم ورودی و a. موردنظرشمایی از استخراج نواحی  -66-9 ریتصو
Opticalflow  موردنظرو شناسایی نواحی c.نگاشت این نواحی در فریم ورودی ) 

بنامیم، در این صورت  tدر فریم  tB عنوانبهدر تصویر باینری را  شدهییشناسااز نواحی  هرکداماگر 

𝑢 عنوانبهرا سلول مکعبی  ∈ 𝑅3   درtB  سلول مکعبی میکنیمتعریف .u  دارای ابعادt,my,mxm  است

نمایانگر تعداد  tm و  شودمیتعیین  هاسلولتوسط ابعاد افقی و عمودی هر یک از  ymو  xmکه ابعاد 

 ویدیویی مکعبی مقداری ثابت دارد. یهاسلولکه در تمامی  است شدهگرفتهدر نظر متوالی  یهامیفر

                                                                 
Region Of Foreground Interests 29 

Gaussian Mixture Model 29 
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 با شمارش یآسانبه توانیممختلف را  یهامیفراشیای یافت شده و همچنین حضور این اشیا در  اندازه

 آورد. به دست uدر هر سلول مکعبی مانند  نهیزمشیپ یهاکسلیپتعداد 

)9-0( 𝐹(𝑢) = ∑ ∑ ∑ 𝑢(𝑖, 𝑗, 𝑑)

𝑚𝑥

𝑖=1

𝑚𝑦

𝑗=1

𝑚𝑡

𝑑=1

  

فعال به  یهاسلول عنوانبههستند  F(u) نهیزمشیپکه دارای حداقل آستانه اشغال  ییهاسلولتنها 

 عنوانبهزمینه باشد  شیپبهمربوط  شیهاکسلیپ %62اگر سلولی حداقل  طورمعمولبه. روندیمشمار 

 .شودمیسلول فعال شناخته 

 HOG,HOFی فگرهایتوصو  FASTشناساگر ویژگی  -3-2-4

 نواحی مورد نظری اصلی، در ابتدا باید هادادهاز   23دستی اصطلاحبهی هایژگیواستخراج  منظوربه     

ROFIs  ها را با استفاده از شناساگرFAST  .شناسایی کردFAST  است که  شناساگر نقطهیک متد

. اگر تمام کندیم، شناسایی شیهاهیهمسابا  Pرا با مقایسه شدت یک پیکسل به نام  موردنظرنقاط 

یک  عنوانبهرا  Pباشد در این صورت  Pی همسایگان بیشتر یا کمتر از شدت پیکسل هاکسلیپشدت 

ه سرعت در شناسایی است ک ازجمله. این شناساگر باینری دارای مزایایی ردیگیمدر نظر  موردنظرنقطه 

ی مکعبی هاسلولرا بر روی  FAST. حال شناساگر [89, 89]پراهمیت باشد  تواندیممسائل  گونهنیادر 

( در بعد زمانی سلول فعالی شناسایی p,ypx. برای هر نقطه با موقعیت مکانی )میکنیمفعال اعمال 

𝑉یک سلول ویدیویی  موردنظر. بعد از انتخاب نقطه شودمی ∈ 𝑅3  اندازهبا t,my,mxm رکزیت به م

(p,tp,ypx ساخته )اندازه. شودمی y,mxm  و  گرددیمتعیین  موردنظرتوسط سایز سلول فعالtm  در تمام

 ی ویدیویی ثابت است.هاحجم

                                                                 
Handcrafted 23 
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( 0,8π/9در بازه ) Optical flowبخشی گوسی و  3ی هاستوگرامیهاز  HOG,HOF کنندهفیتوص

چگونگی تشکیل  60-9 ریتصوکه در  شودمیی سازنرمال L1با روش  هاستوگرامیه. شودمیمحاسبه 

 است. شدهدادهآن نمایش 

 
، اندقرارگرفتهدر آن  FASTی مکعبی فعالی که نقاط هاسلول( از HOG , HOFی دستی )هایژگیو -60-9 ریتصو

 .روندیماستخراج 

 CNN -معرفی مدل شبکه عصبی کانولوشنی  -3-2-5

 متفاوتی یهاروش دهدیممحلی روی  یدر نواحکه  رمعمولیغ رفتار یابیتیموقعبرای شناسایی و      

 کل ایو غیر همپوشان  یهاتکهاغلب تعداد زیادی از  هاروشاین . [81, 83, 99] اندشدهارائه درگذشته

شامل اطلاعات حرکتی باشد یا خیر، مورد پردازش  هاتکهیک مجموعه فارغ از اینکه این  عنوانبهفریم را 

هزینه محاسباتی بسیار و همچنین خطای بالای شناسایی را  متدها گونهنیا. بنابراین دهندیمقرار 

از  توانیماتی پایین به دست آوردن دقت بالاتر و همچنین هزینه محاسب منظوربه. گردندیممتحمل 

 کرد. نظرصرفهستند  رفعالیغ صورتبهکه  ییهاسلولتکه 

 ازجمله ییهایژگیوو همچنین  شدهدادهکه ارائه  CNNاز شبکه کانولوشنی  نامهپایاندر این 

HOG,HOF در شناسایی رفتار غیرمعمول در تصاویر  شدهارائهافزایش دقت و مقاومت روش  منظوربه

 توسط شدهاستخراج یهایژگیوو همچنین  CNN. در ادامه به بررسی مدل میاکردهویدیویی استفاده 

HOG,HOF  شودمیپرداخته. 
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مکان -زمان صورتبه CNNدر هر دو حوزه مکان و زمان، مدل  رمعمولیغ رفتارشناسایی  منظوربه

 .کندیمناهنجار را استخراج  رفتارحرکتی و بصری این  یهایژگیواست که  شدهارائه

 مکان-زمان یهایژگیواستخراج  -3-2-5-1

فعال  یهاسلولاستفاده از کل فریم از اطلاعات موجود در  یجابه شدهارائهمکانی -زمان CNNمدل      

هره یافته دارند باز رویداد وقوع  یتریغنکه اطلاعات  ییهاکسلیپ. بنابراین تنها از کندیماستفاده 

طبق ورودی  ستیبایم CNNقبل از وارد شدن به مدل  هاسلول. اندازه مکانی هر یک از تکه بردیم

مکانی با اعمال کانولوشن -زمان CNNتغییر پیدا کند. در ادامه مدل  هاآنتنظیم و اندازه  CNNمدل 

 ؤثرم رمعمولیغ رفتاردر شناسایی مکان که -سطح بالای زمان یهایژگیو، هاسلولمکانی بر روی -زمان

 است. شدهدادهزیر نشان  69-9 ریتصو. این پروسه در وندشیماست، استخراج 

 
 .شودمیداده  شدهارائه CNNورودی به مدل  عنوانبهکه  موردنظرشمایی از نواحی  -69-9 ریتصو

 مکان-کانولوشن زمان -3-2-5-2

از فیلترها و یا  یامجموعهاست. پارامترهای لایه شامل  CNNلایه کانولوشن هسته اصلی مدل      

ق یک ماما در تمام ع اندارتباطدر  باهمی ککوچ یهاحوزهآموزش هستند که در  تیباقابل یهاکرنل

 است.  داکردهیپسلول مکعبی گسترش 

مکانی ورودی شناسایی  یهاتیموقعخاصی را در برخی  یهایژگیوفیلترهایی را که  ،شبکه درواقع

از اهمیت خاصی برخوردار است  CNN یهامدل. موضوع دیگری که در دهدیمفعال و آموزش  کندیم

 .کنندیمغیرخطی عمل  بردارنمونهبه فرم یک  هاهیلااین  درواقعهستند.  poolingادغام و یا  یهاهیلا
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هش سایز، همچنین باعث کاهش تعداد پارامترها، کاهش حجم محاسبات باعث کا درواقع poolingلایه 

 توانیمرا  ijaامین نقشه ویژگی  jرا کنترل کند. در  21پدیده برازش شودمیباعث  جهیدرنتکه  شودمی

 زیر تعریف کرد. صورتبهامین لایه  iدر 

)9-9( 𝑎𝑖𝑗 = 𝑓(𝑊𝑛 ∗ 𝑎(𝑖−1)𝑛 + 𝑏𝑖𝑗)  

 ReLU، به آن لایه شودتعریف  f(x)=max(0,x) صورتبه تواندمی است که سازفعالیک تابع  (.)fکه 

 (i-1)مجموعه نقشه ویژگی است که به نقشه ویژگی در  هینما nکرنل فلیترهاست ،  W. شودمیگفته 

مقدار بایاس نقشه ویژگی کنونی  ijbوشن است و امین لایه متصل شده است. * درواقع همان عملگر کانول

 بهتری را استخراج کند. یهایژگیوآموزش ببینند که بتوانند  ستیبایم bو  Wاست. 

 CNNکانولوشنی  یهاهیلامکانی در -مکانی، عملیات کانولوشن زمان-برای استخراج اطلاعات زمان

– مکعبی زمان یهاسلولروی  یبعدسهمکانی توسط کانوالو یک کرنل -. کانولوشن زمانشودمیاعمال 

 یهاسلولبر روی  یبعدسهتوسط یک کرنل  یبعدسهاین کانولوشن  درواقع. دیآیم به دستمکانی 

 یهانقشه. با این ساختار شودمیاعمال  دیآیم به دستمتوالی  یهامیفرمکعبی که از انباره سازی 

حرکتی  . بنابراین اطلاعاتشودمیبه چندین فریم متوالی در لایه قبل متصل  ،گی در لایه کانولوشنیویژ

 استخراج کرد. تواندیمرا 

 توانیمرا  n-(ia(1مکان -و سلول مکعبی زمان nW یبعدسهمکانی بین کرنل –عملگر کانولوشن زمان 

 زیر تعریف کرد صورتبه

)9-9( [𝑊𝑛 ∗ 𝑎(𝑖−1)𝑛](𝑥,𝑦, 𝑧) = ∑ ∑ ∑ ∑ 𝑊𝑛
𝑢𝑣𝑟 𝑎(𝑖−1)𝑛

(𝑥+𝑢)(𝑦+𝑣)(𝑡+𝑟)

𝑅𝑖−1

𝑟=0

𝑉𝑖 −1

𝑣=0

𝑈𝑖 −1

𝑢=0𝑛

  

𝑥 است و یبعدسهزمانی کرنل  بعدبه ترتیب طول، عرض و  iRو  iVو  iUه ک × 𝑦 × 𝑡 مکان -سایز زمان

 است.  n-(ia(1مربوط به سلول مکعبی 

                                                                 
fitting-Over 21 
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 مکان-زمان CNNساختار مدل  -3-2-5-3

بسیار متفاوتی  یساختارهاداده شد،  3Dبا توجه به توضیحاتی که در قسمت قبل در مورد کانولوشن      

 رفتارکه برای شناسایی  CNNبه وجود آورد. در ادامه به بررسی ساختار مدل  توانیمرا  CNNاز مدل 

 .شودمی، پرداخته میادادهانسان توسعه 

32 هرکدامفریم متوالی که ابعاد  هفتکه تعداد در این شب ×  CNNورودی مدل  عنوانبهاست را   32

 زیر مشاهده کرد. 69-9 ریتصودر  توانیم. این مدل را میریگیمدر نظر  یبعدسه

 
 هیدولا،  3D. این ساختار شامل سه لایه کانولوشنی نرمال ریغبرای شناسایی رفتار  CNNساختار مدل  -69-9 ریتصو

 متصل است. کاملاً هیلاکیو  Max-pooling هیدولا،  2Dکانولوشنی 

است. سایز ورودی در ساختار این شبکه  شدهلیتشکلایه  هشتمکانی از -ساختار این شبکه زمان

32 صورتبه × 32 × 32 فریم متوالی به ابعاد 7که اشاره شد از  طورهماناست،  7 ×  شدهساخته 32

دل م مورداستفادهقبل از اینکه  ستیبایمقبلی به آن اشاره شد  یهاقسمتکه در  ROFIنواحی  است.

CNN  32 شدهاشارهقرار گیرد به ابعاد × 32 ×  تغییر سایز پیدا کند. 7

3با کرنل با سایز  یبعدسهمکان -در ابتدا کانولوشن زمان × 3 × ورودی اعمال  یهادادهیرو را بر  3

3) میکنیم × به این نکته توجه داشت که یک کرنل  ستیبایم. (بعد زمانی کرنل است 3مکانی و بعد  3

3D تنها یک نوع از ویژگی را از  تواندیمROFI اینکه انواع ویژگی  منظوربهآورد، بنابراین  به دست

 میکنیمرا در ورودی اعمال  هاآنو  میکنیممتفاوت استفاده  3Dکرنل  60از  میکناستخراجمتفاوت را 
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30ویژگی  یهانقشهاز  هرکدام. سایز شودمی C1نقشه ویژگی در لایه  60که این امر باعث تولید  ×

30 ×  است. 5

3با سایز  2Dیک کرنل  بعدازآن × . سپس یک عملگر شودمیبرای لایه کانولوشنی بعدی اعمال  3

در هر یک از  S1 نامبا oolingP. در لایه شودمیمکانی اعمال -بر روی نتایج هر کانولوشن زمان 22ادغام

2با یک فاکتور مکانی  یبردارنمونهعملیات  C2نقشه ویژگی در لایه  × که باعث  ردیپذیمانجام  2

 شودمیویژگی  یهانقشهو باعث به وجود آمدن  شودمیکاهش ابعاد مکانی با همان تعداد نقشه ویژگی 

 ،ویژگی یهانقشهتولید مجموعه دیگری از  منظوربهاست.  ترمستحکمکوچک  یهااعوجاجکه در برابر 

 .میکنیمویژگی اعمال  یهانقشهبر روی  ترقیعم یهاهیلامکانی دیگری را در -کانولوشن های زمان

3 با سایز 3Dبا اعمال کانولوشن با یک کرنل  C3لایه کانولوشنی  × 3 ×  یهایژگیوبر روی نقشه  3

S1 لایه دیآیم به دست .S2  همانند لایهS1 لایه دهدیممشابهی را انجام  اتیعمل .C4   3کانولوشن ×

3 × -. بعد از اعمال سه لایه کانولوشن زماندهدیمنقشه ویژگی را نتیجه  19که  کندیمرا اعمال  3

 هیلاکی C4. به دنبال لایه کندیمکاهش پیدا  یکبه  آمدهدستبهویژگی  یهانقشهمکانی، بعد زمانی 

پیچیده  یهایژگیوآوردن  به دست منظوربه 2Dیک کانولوشن  C5قرار دارد. در لایه  C5متصل  کاملاً

4لایه  این . سایز کرنل کانولوشن درشودمیسطح بالا اعمال  ×  یهایژگیواست، بنابراین سایز نقشه  4

1خروجی این لایه به  × ویژگی در  یهانقشه 19 یتمامبه هاآنکه هرکدام از  کندیمکاهش پیدا  1

که به هر واحد بردار  شودمیبا یکدیگر ادغام  C5ویژگی خروجی لایه  یهانقشه. شودمیمتصل  C4لایه 

در  رفتارهاواحد است که مطابق با تعداد انواع  0. خروجی این لایه شودمیگفته  28متصل کاملاًویژگی 

. دهدیممالی از یک رفتار را نمایش احت واحدهاویدیو است )رفتار نرمال و غیر نرمال( و هریک از این 

                                                                 
oolingP 22 

Fully Connected 28 
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که  شودیماست در فاز آزمایش استفاده  19که ابعاد آن  C5در لایه  دشدهیتولی هایژگیواز مجموعه 

 در ادامه توضیح داده خواهد شد.

 (IW-NMFنامنفی ) یهاسیماتردر تجزیه  تکرارشوندهاوزان  متد -3-2-6

ویدیویی استخراج شوند  یهاسکانس( در یک ناحیه از n,…,x1x) صورتبه هایژگیو کهیدرصورت     

𝑊 از الگوی نرمال مانند نامهلغتیک  ∈ 𝑅𝑝×𝑞  یسازتنک منظوربه. ندیبیمآموزش  یسازتنکبا اعمال 

 میاکردهارائه  23نامنفی یهاسیماتردر تجزیه  تکرارشوندهروشی را با عنوان اوزان  هایژگیو و آموزش

 کلاسیک داریم NMF درروش .ردیگیمقرار  یموردبررسکه در این بخش 

)9-3( 𝑋 ≈ 𝑊 × 𝐻  

𝑋 که ∈ 𝑅𝑝×𝑛  که هر ویژگی  هاستیژگیویک ماتریس ازp  بعد دارد وn  ییهایژگیوتعداد  درواقعنیز 

𝑊 ،انددادهاست که تشکیل یک مجموعه را  ∈ 𝑅𝑝×𝑞  که در هر  شودمیگفته  یاهیپابه آن بردارهای

𝐻 ستون قرار دارد و ∈ 𝑅𝑞×𝑛  ستیبایم هاروش گونهنیاشامل بردارهای ضرایب است. در 𝑞 < 𝑝  باشد

 X,W,H یهاسیماتراین است که  توجهقابلو کاهش بعد انجام پذیرد. نکته  یسازتنککه عملیات 

 بر شدهارائه . روشاندشده یسازنرمال( نیز  یاهیپا یردارهاب) W یهاستونهمگی نامنفی هستند و 

هد. در انجام د یمؤثرتر صورتبهرا  یسازتنکاست تا بتواند  شدهیطراحتابع هزینه  یسازنهیبهمبنای 

 .رددگیمزیر تعریف  صورتبه شدهارائهمدل  شودمیکه با یک پارامتر کنترل  تکرارشونده اوزانفرم 

)9-1( 𝑋 ≈ 𝑊 × 𝑆 × 𝐻  

توضیح  هاآنکه در مورد  شوندیمکلاسیک تعریف  NMFروش  یهاسیماترمانند  X,W,H یهاسیماتر

𝑆 داده شد. ماتریس متقارن ∈ 𝑅𝑞×𝑞 در  شدهارائهاست. الگوریتم  82هموار کنندهیک ماتریس  درواقع

                                                                 
negative Matrix Factorization-Iterative Weighted Non 23 

Smoothing matrix 82 
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 شدهدادهدر زیر نمایش  دهدیمرا انجام  یسازتنکعمل  بیضرااین روش که در هر دو ماتریس پایه و 

 است. 

 IW-NMFالگوریتم پیشنهادی 

Input: feature set X = [x1, . . . , xn]. Initialize W, H and max iter .  

   Repeat until convergence: 

   For a = 1...q do begin 

    For b = 1...n do 

    

)9-2( 
   𝐻𝑎𝑏 =    𝐻𝑎𝑏

∑ ((𝑊𝑖𝑎𝑆)𝑋𝑖𝑏)𝑝
𝑖=1

∑ (𝑊𝑖𝑘𝑆)𝐻𝑘𝑏
𝑞

𝑘 =1

⁄

∑ (𝑊𝑖𝑎
𝑝

𝑖=1
𝑆)

 
 

 

   For c=1...p do begin 

)9-8( 
𝑊𝑐𝑎 =     𝑊𝑐𝑎

∑
((𝐻𝑎𝑗𝑆)𝑋𝑐𝑗)

∑ (𝑊𝑐𝑘𝑆)𝐻𝑘𝑗
𝑞

𝑘=1

⁄𝑛
𝑗=1

∑ (𝑆𝐻𝑎𝑗
𝑛
𝑗=1 )

 
 

)9-3( 𝑊𝑐𝑎 =
𝑊𝑐𝑎

∑ 𝑊𝑗𝑎
𝑛
𝑗=1

  

 

   End 

 End 

 

 .شودمیزیر تعریف  صورتبه کندیمعمل  هموار کنندهماتریس  عنوانبهکه  Sماتریس متقارن مثبت 

)9-62( 𝑺 = (𝟏 − 𝒊𝒕𝒆𝒓𝜽𝒊
)𝑰 +

𝒊𝒕𝒆𝒓𝜽𝒊

𝒒
𝟏𝟏𝑻  

𝑖𝑡𝑒𝑟𝜃𝑖
 .دیآیم به دستاست که در هر تکرار توسط رابطه زیر  کنندههموارپارامتر  

)9-66( 𝒊𝒕𝒆𝒓𝜽𝒊
= 𝒊 (𝜽

𝑴𝒂𝒙𝒊𝒕𝒆𝒓
⁄ ) .       𝒊 = 𝟎, 𝟏, … , 𝑴𝒂𝒙_𝒊𝒕𝒆𝒓  

I  یک است، پارامتر  شیهاالمانبرداری که تمام  1ماتریس واحد وϴ  است  هموار کنندهپارامتر ثابت

0 که در بازه < 𝜃 < به ترتیب شماره تکرار و بیشترین تعداد تکرار  𝑚𝑎𝑥𝑖𝑡𝑒𝑟 و i، کندیمتغییر  1

 باشد.الگوریتم می
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𝑖𝑡𝑒𝑟𝜃𝑖که اشاره شد،  طورهمان
که این تغییر باعث تغییر در  کندیمتغییر  تکرارهادر  (𝜃,0) در بازه 

 یتکرارهادر  شدهارائهکه باید به آن اشاره داشت این است که روش  یانکته. شودمینیز  Sماتریس 

 ییهایگژیوعکس آن بالو  بخشدیمو آن را قدرت  کندیمرا حفظ  زکنندهیمتماالگوریتم نقاط کلیدی و 

 .کندیم و یا حذف ترفیضع تکرارهاکه ضعیف و یا نویز هستند را در این 

و به دلیل اینکه هر دو  میدهیمجداگانه قرار  یهامجموعهرا در  هاآن HOG,HOFبعد از استخراج 

بهره  Wالگوی نرمال  نامهلغتبرای آموزش  شدهارائهاز این روش  میتوانیمدارای مقادیر نامنفی هستند 

 𝐻36×𝑁و   𝑊36×36تنک شده  یهاالمان، را با 𝑋36×𝑁جدید  هایببریم. در حالت آزمایش ویژگی

 .میکنیمبازسازی 

)9-60( 𝑚𝑖𝑛𝐻  ‖𝑋 − 𝑊𝐻‖     → {
𝑅𝐻𝑂𝐺 =  𝑊_𝐻𝑂𝐺 ×  𝐻_𝐻𝑂𝐺

𝑅𝐻𝑂𝐹 =  𝑊_𝐻𝑂𝐹  ×  𝐻_𝐻𝑂𝐹

𝑅𝐶𝑁𝑁 = 𝑊_𝐶𝑁𝑁 × 𝐻_𝐶𝑁𝑁
2
2   

HOGR  وHOFR  وCNNR  یهاکنندهفیتوص یشدهیبازساز یهایژگیوبه ترتیب HOG  وHOF  و شبکه

CNN  در مقابل نویز مقاوم و همچنین قابلیت تمایز  شدهیبازساز یهایژگیواین هستند. ارائه شده

برای نمونه مقایسه بین بردار ضرایب معمول  کرد. جداسازیرا  هاآن توانیمر بیشتری دارند، بنابراین بهت

 است. شدهدادهنمایش  63-9 ریتصوو تنک شده در 

  

 

 بین بردار ضرایب معمولی و تنک شده یاسهیمقا63-9 ریتصو
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 در مقادیر ویدیویی رمعمولیغشناسایی اعمال  -3-2-7

 ،راست یا خی یرعادیغدر مورد اینکه یک سلول فعال شامل رفتار  یریگمیتصمبرای شناسایی و      

 برای هر سلول CNNمدل که توسط  CNNR شدهیبازسازی هایژگیواز خوشه یابی لاوه بر اینکه ع

و  HOGR شدهیبازساز یهایژگیو، از خوشه یابی در ترمطمئنبرای اخذ نتیجه ، بردیمبهره  ،دشدهیتول

HOFR  میاکردهاستفاده. 

 دهیدآموزش ایبردارهای پایهاز  توانیمدر فاز آزمایش  شدهیبازساز یهایژگیوآوردن  به دستبرای 

 روابط زیر استفاده نمود.در  trainedWشده 

)9-69( 𝐻𝑡𝑒𝑠𝑡 = 𝑖𝑛𝑣(𝑊𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑒𝑑) × 𝑋  

𝑊𝐻𝑅 = 𝑊𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑒𝑑 × 𝐻𝑡𝑒𝑠𝑡 
 

 

به ترتیب  testHو  trainedW  ،Xماتریس معکوس  trainedinv(W(است،  شدهیبازسازویژگی  RWHکه 

آمد  به دست RWHجدید است. حال که  یهایژگیوویژگی جدید دیده نشده و ماتریس بردار ضرایب 

 . شودمیخوشه یابی  K-means [82] توسط الگوریتم

 هاخوشهو به طبع تعداد  میاکردهخوشه است استفاده  0که شامل  K-meansدر خوشه یابی از الگوریتم 

( برابر باشد. هر یک از خوشه یاب )رفتار نرمال و غیر نرمال یریگمیتصم یهاحالتبا تعداد  ستیبایم

. حال با پیش رو داشتن سه تصمیم گیر که کنندیم یگذاربرچسبویژگی جدید را  K-meansهای 

است،   HOFRو خوشه یابی مربوط به  HOGR، خوشه یابی مربوط به  CNNRهای ویژگیخوشه یابی شامل 

 یک تصمیم جامع را اتخاذ کنیم. ستیبایم
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نرمال و غیر  خوشه سه در یهایژگیونمایش جزئیات مربوط به بلوک خوشه یابی. هر یک از مجموعه  -61-9 ریتصو

 که این سلول مکعبی شامل رفتار غیر نرمال است یا خیر. ردیگیمتصمیم  یریگیرأ. سیستم اندشدهنرمال خوشه یابی 

اگر  هکیطوربهساده در این مورد بهره برد،  یریگیرأاز یک سیستم  توانیم شدهانجاممطالعات  بنا بر

 سلول عنوانبهدهند آن سلول  یرأیک سلول فعال ، به غیر نرمال بودن 9تصمیم گیر از  0حداقل 

 است. شدهدادهنشان  61-9 ریتصودر که  ،و بالعکس گرددیمتلقی  یرعادیغ
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 ارزیابی و نتیجه گیری -4
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22 

 مقدمه -4-1

 UCSD [88] یهادادهبر روی مجموعه  های متداول پیشینروشبا  نامهپایاندر این  شدهارائهروش      

. این است قرارگرفتهمقایسه مورد د، توضیحاتی داده خواهد ش هاآنکه در ادامه در مورد  UMN [83] و

 ینحن. مشده است یریگجهینتارزیابی و  80ERR نرخ و ROC 86منحنی معیارهایمقایسه با استفاده از 

ROC است که  ینریبا یکننده یبندطبقه ستمیس کی یبرا 89تیاز حساس یپراکندگنمودار  کی

 یبندطبقهو  یواقع یبندطبقهبه دو  ROC ینمودارها لیتشک یاست. برا ریمتغآن  یآستانه

2جدول  کی لیمنجر به تشک هایبندطبقه نیا. است ازین بر اساس مدل شدهینیبشیپ ×  شودیم 2

 :از اندعبارتکه  شوندیم فیتعر ییهاآمارهجدول  نیبر اساس ا که

 
 ROCبرای ترسیم نمودار  ازیموردن یهاآماره -6-9 ریتصو

 (TPR) تیحساس یعمودمحور و  (FPR) فرونشست یمحور افقدو  دیبا ROCنمودار  میترس یبرا

ه حالت ب ینیبشیپاست و مدل  ترمناسبباشد  ترکینزدهر چه نقاط به سمت بالا و چپ شوند.  فیتعر

𝑇𝑃𝑅 عمل کند نقاط در اطراف خط یتصادف صورتبهمدل  کهیدرصورت است. ترکینزدآل خود  دهیا =

𝐹𝑃𝑅  یهایمنحن ریمساحت ز .رندیگیمقرار ROC دو گروه  نیب زیدر تما مدلعملکرد خوب  انگریب

𝑇𝑃𝑅و خط  ROC یمنحن نیبر اساس مساحت ب. است صیتشخ = 𝐹𝑃𝑅  یهایمنحنقدرت ROC 

                                                                 
CharacteristicReceiver Operation  86 

Equal Error Rate 80 

Sensitivity 89 
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 یترفیضعقدرت  ینیبشیپکه مدل  دهدیممساحت کمتر شود نشان  نی. هر چه اشودیممشخص 

 .است یقیآن به مدل حق یکینزدو  ینیبشیپنشان از قدرت مدل  ابدی شیدارد و هرچه مساحت افزا

 عنوانبهشود و غالباً تعریف می FPR=FNRبرابری این دو نرخ  آستانه صورتبه( EERنرخ خطای برابر )

نمایانگر  EER. مقدار کاهشی مربوط به مقدار گرددکارایی سیستم مطرح می دهندهنشانیک ویژگی 

 افزایش کارایی دقت در سیستم است.   

است. این دو  شدهگرفتهبهره  83و سطح پیکسل 89سطح فریماز دو  نرمال ریغ یهامیفرتعیین  منظوربه 

 .شوندیمزیر تعریف  صورتبه یریگاندازهمقدار 

م شناخته شود، آن فری رمعمولیغ عنوانبهدر سطح فریم : اگر یک پیکسل از هر فریم  یریگاندازهالف( 

 .شودمییک فریم غیر نرمال محسوب  عنوانبه

 ییهاکسلیپتوسط  81زمینه درست یهاکسلیپاز  %92در سطح پیکسل: اگر حداقل  یریگاندازهب( 

ر فریم غی عنوانبهد، فریم مربوطه را شناخته است، پوشش داده شو رمعمولیغ عنوانبهکه الگوریتم 

 .میکنیمنرمال محسوب 

  87هادادهمجموعه  -4-2

 UCSDیدادهاز دو مجموعه  نامهپایاندر این  شدهارائهروش  ارزیابیو  CNNآموزش مدل  منظوربه     

امه . در ادمیاگرفتهاست، بهره  شدهاستفادهدر این حوزه  شدهارائهدر تمامی مقالات  باًیتقرکه  UMNو 

 .شودمیپرداخته  هادادهبه معرفی این مجموعه 

                                                                 
Frame level 89 

Pixel level 83 

ruthTround G 81 

Datasets 82 
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  UCSDمجموعه داده  -4-2-1

است که از دو فضای باز متفاوت  Peds1 , Peds2 یهابانام رمجموعهیز 0این مجموعه داده شامل      

ولی در حالت غیر  کنندیمحرکت  یروادهیپدر حالت نرمال عابران پیاده در محل است.  شدهگرفته

شده اطراف پیاده  یکارچمننرمال وسایل نقلیه مانند خودرو، دوچرخه، ویلچر و یا عابران پیاده از محل 

فریم بر ثانیه به  62هر دو زیرمجموعه توسط یک دوربین ایستا در . کنندیمراه از محل عابر پیاده عبور 

158 ترتیب با رزولوشن × 240و  234 × زمینه درست در آن اجازه  یهالیفااست.  شدهضبط 360

 . دهدیمارزیابی سطوح فریم و پیکسل را 

از  Peds2ویدیو برای آموزش و در زیرمجموعه  99ویدیو برای آزمایش و  91از  Peds1در زیرمجموعه 

 است.  شدهاستفادهویدیو برای آموزش  60ویدیو برای آزمایش و  61

 UMNمجموعه داده  -4-2-2

سه صحنه متفاوت وجود دارد. در حالت نرمال عابران پیاده در حالت  UMNدر مجموعه داده      

وحشت فرار  باحالتایستاده هستند اما در حالت غیر نرمال عابران پیاده به اطراف حالت یا  یروادهیپ

این مجموعه از است.  شدهضبطدر سه سناریو مختلف بدون لرزش و حرکت دوربین  وهایدیو. کنندیم

 است.  شدهگرفتهفریم بر ثانیه  92در  وهایدیو

 از روش ستیبایم لزوماًزمینه درست وجود ندارند پس  یهالیفابا توجه به اینکه در این مجموعه داده 

به نمایش  هادادهاز این مجموعه  ییهامیفرنمونه  0-9 ریتصودر  استفاده نمود. میدر سطح فر یریگاندازه

 است. شدهگذاشته
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. ردیف اول و ردیف دوم به ترتیب نامهپایاندر این  مورداستفاده یهادادهنمونه تصاویر مربوط به مجموعه  -0-9 ریتصو

، ردیف سوم نمونه تصاویر مربوط به مجموعه داده  UCSDاز مجموعه داده  Peds2و  Peds1نمونه تصاویر مربوط به 
UMN. 
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 شدهو نتایج اخذ نحوه ارزیابی -4-3

ی ناسایکه در زمینه ش ییمتدهادر قیاس با  نامهپایاندر این  شدهارائهکه اشاره شد روش  طورهمان     

 منظوربه. [36, 32, 89, 93, 99-96, 03] ردیگیممورد ارزیابی قرار  اندشدهیمعرفرفتارهای غیر نرمال 

 یرفتارهامیزان دقت شناسایی دو معیار برای ارزیابی  UCSDدر مجموعه داده  شدهارائهارزیابی متد 

 است. قرارگرفته مورداستفاده، معیار سطح پیکسل و سطح فریم، رمعمولیغ

ار کدام فریم شامل رفت کندیم ینیبشیپمعیار سطح فریم تنها بر روی تغییرات متمرکز است که 

مل انچه شاغیرمعمول است بدون اینکه محل وقوع آن را مشخص کند. معیار سطح فریم، یک فریم را چن

هیچ  نرمال ریغو به جایگاه وقوع رفتار  داندیمباشد، فریم غیر نرمال  یرعادیغحداقل یک رفتار 

یم را مکانی در فر-در سویی دیگر معیار سطح پیکسل معیاری است که موقعیت زمان حساسیتی ندارد.

زمینه درست توسط  یهاکسلیپاز  %92که اشاره شد اگر حداقل  طورهمان. کندیممشخص 

 عنوانهبشناخته است، پوشش داده شود آن فریم را  رمعمولیغرفتار  عنوانبهکه الگوریتم  ییهاکسلیپ

 Falseو  True Positive Rate (TPR) یهانرخدر ادامه با محاسبه  .کندیمشناسایی  رمعمولیغفریم 

Positive Rate (FPR) معیار توانیم ROC آورد. به دسترا ی الگوریتم برای ارزیابی کارای 

به همراه  Kerasاز کتابخانه  یسازادهیپشده است. در این  یسازادهیپبا زبان پایتون  شدهارائهالگوریتم 

 بر روی اخذشدهاست. نتایج  افتهیتوسعهنیز با پایتون  Kerasکه کتابخانه  میابردهبهره  Theanoتوابع 

 است. آمدهدستبه Nvidia 1050Tiگیگ رم و توسط پردازنده گرافیکی  8با  i5یک پردازنده 

برای تعریف  هادادهبه دلیل مناسب بودن تعداد  UCSD Peds1بر روی مجموعه داده  شدهارائهمدل 

 یک فرد یروادهیپاز ، یروادهیپ. این مجموعه رفتارهای متنوع کندیمیک عمل نرمال بسیار کارا عمل 

 آموزش یهاداده. علاوه بر این رفتارهای غیر نرمال کمی در شودیمگروهی، را شامل  یروادهیپا گرفته ت

 باًیتقربه دلیل اینکه اندازه اشیای غیر نرمال در طول سکانس  UCSD Peds2وجود دارند. مجموعه داده 

 قبلی برخوردار است. یمجموعهثابت مانده است، از خطای کمتری نسبت به 
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 UCSDاز مجموعه داده  Peds1 رمجموعهیزدر  EERنرخ  -6-9جدول 

 پیكسلدر سطح  EERنرخ  فریم در سطح EERنرخ  نام نویسنده مقالات

Cheng et al. [38] 9/99 8/38 

Zhu et al.   [83] 95 - 

Adam [32] 3.23 9/38 

Kim [88] 9923 3923 

Li et al. [83] .322 3728 

Kaltsa [83] .929 .7 

 7./2 2./9 شدهارائهروش 

 

شده داده شینما 0-9جدول  و 6-9جدول  در UCSDدر مجموعه داده  Peds2و  Peds1مربوط به  جینتا

به  نیشیمتداول پ یهاپژوهش گریشده با دارائه تمیدر الگور EERنرخ  زانیجداول م نیاست. در ا

آن  ییشده کمتر باشد بهبود کارا سهیمقا یهادر روش EERشده است. هر چه نرخ گذاشته سهیمقا

 .دهدیرا نشان م روش

 

 UCSDاز مجموعه  Peds2 رمجموعهیزدر  EERنرخ  -0-9جدول 

 در سطح پیكسل EERنرخ  در سطح فریم EERنرخ  نام نویسنده مقالات

Li et al. [83] 5/98 7/.4 

Adam [32] ..22 8/23 

Kim [88] ..22 3929 

Kaltsa [83] .229 .329 

 7./9 4/97 شدهارائهروش 
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 اندشدهیمعرف هاروشکه این  ییهامقالهاز  اندشدهبرای مقایسه آورده  متدهانتایجی که از دیگر 

 آورده شده است. یرعادیغ یرفتارهانتایج شناسایی  9-9 ریتصو در است. شدهاقتباس

را  یروادهیپیک مسیر  است UCSD Peds1اول و دوم که متعلق به مجموعه داده  یهافیرد اویرتص

. در این مجموعه داده عبور شوندیمدوربین دور و یا به آن نزدیک  نسبت بهکه افراد  دهدیمنشان 

گوریتم و در ال شودیمتلقی  نرمال ریغیک رفتار  عنوانبهوسایل نقلیه مانند خودرو، دوچرخه، اسکوتر و ... 

و چهارم که متعلق به  سوم یهافیرداین نواحی را شناسایی کند. در  یخوببهتوانسته است  شدهارائه

یک پیاده راه است  دارای مذکور قبلیاین مجموعه مانند مجموعه  .است UCSD Peds2مجموعه داده 

 هاآنر حرکت و مسی بودهافراد نسبت به دوربین  مجموعه قبلی ثابت بودن تقریبی فاصلهکه تفاوت آن با 

نظیر حرکت خودرو و یا دوچرخه  ییهایناهنجارکه روش پیشنهادی در تشخیص از چپ به راست است. 

است  UMNتصاویر موجود در ردیف پنجم متعلق به مجموعه داده را کسب نموده است.  ییهاتیموفق

 یبخوبه شدهیمعرفبه اطراف در حال فرار هستند. در این مجموعه داده نیز روش ناگهانی  طوربهکه افراد 

 د.توانسته است افراد در حال فرار را شناسایی کن
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 .شدهارائهتوسط روش  یرعادیوقوع رفتار غ ینواح ییاز شناسا ییهانمونه -9-9 ریتصو
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است. با توجه به  شدهدادهگزارش  9-9 ریتصودر  UCSDدر مجموعه داده  ROCمربوط به  یهایمنحن

 یشینپ یهاروشرا در مقایسه با  یرقابتقابلکارایی  شدهارائهمشاهده کرد که متد  توانیمتصویر زیر 

 ارائه داده است.

 
 در سطوح پیکسل و فریم. UCSDدر مجموعه داده  ROC یهایمنحن -9-9 ریتصو

است که  ییمتدهابسیار شبیه به نتایج بهترین  شدهارائه درروشنتایج حاصله در سطح فریم  خصوصبه

ه با دیگر را در مقایس یرقابتقابلکارایی  شدهارائه. در سطح پیکسل نیز متد اندشدهیمعرفدر این زمینه 

کارایی بسیار رقابتی در  نامهپایاندر این  شدهارائهگفت که روش  توانیمدارد. در حالت کلی  هاروش

 .استدیگر را دارا  یمتدهابا نتایج  UCSDمجموعه داده 

است. به دلیل اینکه در این مجموعه داده،  شدهگزارش 88AUC صورتبهنتایج  UMNدر مجموعه داده 

 کهیرصورتد شدهارائهمربوط به زمینه درست در سطح پیکسل موجود نیست بنابراین الگوریتم  یهالیاف

                                                                 
Area Under Curve 88 
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ط . متوسردیگیمدر نظر  رمعمولیغشناسایی کند، کل فریم را  رمعمولیغ عنوانبهتنها یک ناحیه را 

نتایجی که از متدهای  است. شدهدادهنمایش  9-9جدول در  UMNدر مجموعه داده  AUCمقادیر 

 است. شدهگرفتهمعرفی شدند  هاآندر  هاروشاست از مقالاتی که این  شدهگزارشدیگر 

 UMNعه داده در مجمو AUCنرخ  -9-9جدول 

 AUCنرخ  نام نویسنده مقالات

Li et al. [83] 996/2 

Zhu et al. [83] 997/2 

Wu [82] 994/2 

Kaltsa [83] 989/2 

 995/2 شدهارائهروش 

 

مکانی که از -زمانبه دلیل استفاده از ویژگی های  شدهارائهالگوریتم  شودمیکه مشاهده  طورهمان

اعمال کانولوشن سه بعدی در تصاویر بدست آمده است و همچنین بهره گیری از روش تنک سازی 

ه را نسبت ب یتوجهقابلنتایج اطلاعات حاصل از روش های دستی و ترکیب این دو روش با یکدیگر، 

در سطح فریم نیز در مجموعه داده  ROCگزارشی از منحنی  رقبای خود کسب نموده است. همچنین

UMN روش  شودمیکه مشاهده  طورهماناست.  مشاهدهقابل 3-9 ریتصو است. این نتایج در شدهارائه

ر مقایسه را د یرقابتقابل کاملاًو نتایج  ستکارایی بهتری را دارا پیشین یهاروشاز بسیاری از  شدهارائه

 است. زدهرقم اندشدهیطراحکه تنها برای کارایی  ییمتدهابا 
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  UMNدر مجموعه داده  ROC یهایمنحن -3-9 ریتصو

 یبندجمع -4-4

 یهاهدرصحنبخصوص  ییدئویوناهنجار در تصاویر  یرفتارهاروشی برای شناسایی  نامهپایاندر این      

 Opticalاطلاعات  مبنایرا بر  ییهایژگیومجموعه  شدهارائهاست. این روش  شدهارائهپیچیده و شلوغ 

flow  نقاط ویژگی الگوریتم ،FAST  و شبکه عمیقCNN  کندیماستخراج. 

رفتارهای ناهنجار  یابیتیموقعمکانی نوین برای شناسایی و -زمان CNNاین روش از یک مدل 

در دو  هایژگیوتولید  منظوربه CNNمکانی -بهره برده است. مدل زمان ییدئویومختلف  یهادرصحنه

 ییودئیودر این روش تصاویر است.  شدهیطراحمکانی -بعد زمانی و مکانی توسط کانولوشن های زمان

مکانی که دارای اطلاعات -زمان یهامکعبو هر یک از این  شودیمتقسیم  همپوشان ریغ یهامکعببه 

 منظوربه CNNمکانی -. مدل زمانشودیمداده  CNNورودی به مدل  عنوانبهباشد  یتریغنحرکتی 

 است، بنابراین شدهیطراح یبعدسهمقاوم در دو بعد زمان و مکان با اعمال کانولوشن  یهایژگیوساخت 

 . شوندیم استخراجمتوالی  یهامیفراطلاعات حرکتی موجود در  یخوببهظاهری  یهایگژیو
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هستند ابتدا نقشه  مؤثرکه حاوی اطلاعات حرکتی  پوشانهمغیر  یهامکعبآوردن  به دستبرای 

Optical flow  موجود در  یهاکسلیپ. این نقشه حاوی اطلاعات حرکتی میآوریم به دستمربوطه را

ن است ابتدا ای ترپررنگاستخراج نواحی که اطلاعات حرکتی در آن  منظوربهاست و  ییدئویوتصاویر 

آستانه  یدو گوستوسط  GMMو با استفاده از متد  میکنیمتبدیل  HSVنقشه را به فضای تصویر 

 ر. توسط این آستانه تصویر مربوطه را به یک تصویمیآوریم به دستمربوط به باینری کردن تصویر را 

را دارا هستند، مشاهده نمود. این  یمؤثرنواحی که اطلاعات حرکتی  توانیمکنیم. حال یباینری بدل م

 .شوندیمتقسیم  همپوشان ریغ یهامکعبنیز توسط  آمدهدستبهنواحی 

عواملی دارای خطا باشند، از روش شناساگر  ریتأثتحت  توانندیم آمدهدستبهنواحی  کهنیابا توجه به 

FAST  است تا میزان خطای شناسایی این نواحی به طرز محسوسی کاهش یابد. شدهگرفتهکمک 

FAST  شیهاهیهمسارا با مقایسه شدت یک پیکسل با  موردنظریک شناساگر باینری است که نقاط 

باشد، آن  رموردنظهمسایه بیشتر یا کمتر از پیکسل  یهاکسلیپکه اگر شدت تمامی  کندیمشناسایی 

همچنین در شناسایی نقاط از سرعت  FAST. شناساگر ردیگیمدر نظر  موردتوجهیک نقطه  عنوانبهرا 

 عمل بالایی برخوردار است.

یک سلول  دیآیم به دستکه  یانقطه. در هر شودیممکعبی اعمال  یهاسلولبر روی  FASTشناساگر 

 یهالولسبا اشتراک  توانیم. حال شودیمدر نظر گرفته  آمدهدستبهمکعبی به مرکزیت مختصات نقطه 

که توسط نقاط  ییهاسلولآمد و همچنین  به دست Optical flowمکعبی که از باینری کردن نقشه 

آورد که در این  به دستفعال را  یهاسلولتحت عنوان  یامجموعهحاصل شد،  FASTشناساگر 

هستند  ییهاسلولهمان  درواقع ROFIs یهاسلول .شودیمگفته  83ROFIs هاسلولبه این  نامهانیپا

 قرار گیرند. یموردبررسبرای شناسایی رفتار ناهنجار  ستیبایمکه 

                                                                 
Region Of Foreground Interests 83 
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برای شناسایی رفتار ناهنجار  CNNورودی مدل  عنوانبه هاسلولبا توجه به آنچه ذکر شد، هر یک از این 

و  HOGافزایش دقت در شناسایی از توصیف گرهای  منظوربهو در ضمن  رندیگیمقرار  مورداستفاده

HOF  است. شدهگرفتهبهره  هاسلولنیز در این  

 هاییژگیو نیو همچن HOFو  HOGتوسط توصیفگرهای  شدهاستخراجبه دلیل اینکه اطلاعات 

ز ا باشندبرخوردار شناسایی رفتار نامتعارف  در یتمایز بیشتر، از  CNNتوسط مدل شبکه  دشدهیتول

 ییهایژگیوو آموزش چنین  یسازتنکاست جهت  شدهارائه نامهانیپاکه در این  IW-NMFروش نوین 

 است.  شدهاستفاده

نامنفی  یهاسیماترهمچنان که از نام آن مشخص است بر مبنای روش تجزیه  شدهارائهاین روش 

(NMF است، که در این روش یک ماتریس نامنفی به ضرب دو ماتریس نامنفی دیگر تبدیل )شودیم .

، هر دو ماتریس حاصله را نیز کندیمعلاوه بر اینکه ماتریس نامنفی اولیه را تجزیه  IW-NMFروش 

 یدهناد ترارزشکمکه نویزها و اطلاعات  شودیمباعث  هاسیماتر یسازتنک. این کندیم یسازتنک

، یبندطبقهکه در  کندیمگرفته شوند و بالعکس اطلاعات ارزشمند تقویت گردند. این مشخصه کمک 

 قابلیت تمایز بیشتری داشته باشند. هایژگیواین 

 برای ادامه کار ییشنهادهایپ -4-4-1

 مكان-مانز یهایژگیوپیشنهادهایی برای استخراج 

 کننده برای تشخیص ینیبشیپاز یک الگوی  توانیممکان -زمان یهایژگیوآوردن  به دستبرای      

به ی مختلف آمار یهاروشتوسط  تواندیمکننده  ینیبشیپرفتارهای ناهنجار استفاده نمود. این الگوی 

وسط ت توانندیماست،  آمدهدستبهمتوالی  یهامیفرکه از تصاویر  موردنظرنواحی  یهامکعبآید.  دست

حالت بعدی وقوع رویداد در  ینیبشیپبرای  LSTMترکیب یک سیستم کد کننده خصمانه و روش 

که کدام داده قبلی ثبت  کندیمانتخاب  LSTMخلاصه  طوربهقرار گیرند.  مورداستفاده ییدئویوتصاویر 
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نه خصما کد کنندهدر  LSTMو ضبط گردد و کدام به فراموشی سپرده شود. استفاده از این خاصیت 

 استخراج شود.  ییدئویوبا مقاومت بیشتر از تصاویر  ییهایژگیوکه  شودیمباعث 

  پیشنهادهایی برای یادگیری اطلاعات در فضای برخط

واقعی و برخط یادگیری این سیستم در زمان  یهاسامانهدر  ازیموردنبا توجه به اینکه یکی از موارد      

تفاده با اس موردنظردر ابتدا به آموزش سیستم  شدهارائهکه مانند روش  شودیمعملکرد است. پیشنهاد 

خود را  یموردبررساز تصاویر مهیا شده پرداخته شود و در ادامه سیستم بتواند در هر رویداد جدید 

تم از یک سیس یریگبهرهبا  توانیمکند و اطلاعات آموخته خود را ارتقا بخشد. این کار را  یروزرسانبه

 و استفاده از رابطه بازگشتی گرادیان نزولی محقق کرد. یانامهلغتزش آمو

نظارتی تحت شرایط  یهانیدوربکه توسط  UCSDو  UMN یهادادهتوسط مجموعه  شدهارائهاین متد 

 یهایابیارزاست. در  قرارگرفتهاست، مورد ارزیابی و بررسی  شدهضبط یزیبرانگچالشمحیطی 

تی دیگر بهتر و بسیار رقاب یهاروشمشاهده کرد که کارایی این الگوریتم در برابر  توانیم گرفتهانجام

هرگونه رفتاری که  تواندیممختلف  یهادرصحنهمعمول با یادگیری رفتارهای  درواقعاست. این روش 

 به نمایش بگذارد. درصحنهدر آن محیط جایز نیست را شناسایی و موقعیت آن را نیز 
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Abstract 

Unusual behavior detection is critically important for visual surveillance. It is also a 

challenging research topic in computer vision. Although much effort has been devoted to 

tackle this problem, such detection task in a realistic and uncontrolled environment is still 

far from mature. The major difficulty lies in the ambiguous characteristic in 

differentiating normal and abnormal behaviors, whose definitions often vary according to 

the context of video's history . 

We propose a framework for detecting and locating abnormal activities in video 

sequences of crowded scenes. The key aspect of our method is the pairing of the spatial-

temporal Convolutional Neural Networks (CNN) with handcrafted feature sets such as 

HOF and HOG for anomaly detection in contiguous video frames. Handcrafted features 

learned sparse by using our propose method IW-NMF based on sparse NMF. These 

feature extracted only from volumes of moving pixels that reduce the computationa l 

costs. The architecture of CNN model allow us to extract spatial-temporal features and 

using handcrafted features to ensure robustness to local noise, and increase detection 

accuracy. We test our framework on popular benchmark datasets containing various 

human abnormal activities and situations. Evaluation results show that our method 

outperforms most of other methods and achieves a very competitive detection 

performance compared to state-of-the-art methods. 

Keywords: 

Video anomaly detection, Convolutional Neural Networks, Machine vision, Spatial-

temporal CNN, Iterative weighted non-negative matrix factorization (IW-NMF), Non-

negative Matrix Factorization (NMF).
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