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های باور عمیق برای شناسایی عمل  ی یک معماری جدید از شبکه ارائه
  در ویدئو

  ۲پور کوملهحسین ابراهیم، ۱مجید جودکی

  دهیچک
-از جمله پردازش. های پیچیده و حجیم مانند ویدئوها گسترش یافته است تحلیل دادهاستفاده از یادگیری عمیق در حل مسایل مربوط به 

، تعامـل انسـان بـا خودکـار های انسانی است که کاربردهای مهمی در حوزه نظارت گیرد، تشخیص عملجام میهایی که روی ویدیوها ان
های خاص خود،  های عمیق، به خاطر ویژگی های باور عمیق از میان انواع مختلف شبکه شبکه. رایانه و بررسی رفتارهای سالمندان دارد

لیکن، قدرت شبکه هـای بـاور . اند ها، مورد توجه قرار گرفته ها و ساختار یکسان لایه وشبه ویژه توانایی همگرایی سریع نسبت به دیگر ر
 .های پیچیده که مبتنی بر زمان نیز هستند جای تامل داردعمیق پایه در پردازش داده

نـایی پـردازش و تفسـیر در روش پیشـنهادی، توا. های باور عمیق ارائه شـده اسـت در این مقاله، یک روش بازگشتی جدید بر مبنای شبکه
ایـن روش قـادر بـه . های باور عمیق اضافه شده اسـتسازی بازگشتی به شبکههای دوبعدی ویدئو و درک مفهوم زمان به وسیله پیاده فریم

. دباشـ سـازی بازگشـتی میهای بولتزمن محدود و بلنـد مـدت زمـانی بـر مبنـای پیـادهدرک مفاهیم کوتاه مدت زمانی با استفاده از ماشین
ارزیـابی شـده و بـه ترتیـب بـه  HMDB51و  KTH ،UCFهـای شده در این حـوزه بـا نـام روش پیشنهادی بر روی سه پایگاه داده شناخته

  .های محبوب در شرایط مختلف مقایسه گردیده استدست یافته و با سایر روش ۷٤٬۲۸و  ۹۳٬۱٤، ۹٥٬۰۲های برابر با  دقت
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  مقدمه - ۱
های بینـایی ماشـین اسـت کـه  ترین حوزه شناسایی عمل یکی از مهم
ی  در طـول دو دهـه. پـردازد هـای انسـان می به برچسب زدن بر عمل

گذشته، شناسایی عمل توجه محققین زیادی را به خود جلب کـرده 
است و بسیاری از کاربردهای بینایی ماشین در دنیـای واقعـی بـه آن 

توانــد  هــای انســان می تجزیــه و تحلیــل عمل]. ۱[ شــود خــتم می

های ذکر شده در اختیار محققان قـرار  اطلاعات مفیدی را در حوزه
. تواند به کاربردهای صنعتی متعـددی منجـر شـوددهد و این امر می
و شناســایی  ویــدئوی کــار بــا  وزههایی کــه در حــ ولــی، پیچیــدگی

از . هـای انسـان وجـود دارد همـواره مشـکل آفـرین بـوده اسـت عمل
 ۲هـای ، جهت۱های پیچیـده زمینـه تـوان بـه پس ی این موارد می جمله
  .اشاره کرد ٤یا وضعیت نور ۳برداری، اشیای مزاحم فیلم

هـای ایـن حـوزه، تمایـل محققـین بـه سـمت  با توجـه بـه چالش
های مختلـف  در ابتدا، روش. تر شکل گرفته است چیدههای پی روش

ــده ٥هــای ســعی در اســتخراج ویژگی ــادگیری  پیچی ــرای ی ــدئوتر ب  وی

                                                       
1 Intricate Background 
2 Direction 
3 Clutter 
4 Light Condition 
5 Feature 
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 44 های باور عمیق برای شناسایی عمل در ویدئو یک معماری جدید از شبکه ی ارائه

تر شـدن الگوهـای  بـه همـین سـبب، روز بـه روز بـر پیچیـده. داشتند
 ]. ۲[ شد های استخراج شده افزوده می یادگیری و ویژگی

 ۱ماشـینی های یادگیری ای از مدل یادگیری عمیق شامل مجموعه
ــارت ــت یــادگیری بانظ ــه در دو حال ــت ک ــدون نظــارت در  ۲اس و ب

های عصـبی  در شـبکه. گیرند عمیق قرار می ۳معماری سلسله مراتبی
کرده و  ٤بندی تواند خروجی را کلاسه یادگیری با نظارت، ورودی می

ی  اند؛ برچســب داده هــای قبلــی کــه برچســب داشــته بــر اســاس داده
هدف یادگیری عمیـق ایـن اسـت کـه ماشـین . بینی کندجدید را پیش

هـای  را از ویژگی ٥های سطح بالا در یک روند سلسله مراتبی ویژگی
ــایین ــرد ٦ســطح پ ــاد بگی ــه. ی ــه در لای ــا ک ــن معن ــه ای ــدایی  ب های ابت

ــه هــای ســاده ویژگی های بعــدی  و خطــوط و در لایــه ۷ها ای ماننــد لب
]. ۳[ گرفتـه شـودها یاد  های سطح بالاتر بر مبنای این ویژگی ویژگی

یـــادگیری عمیـــق ایـــن مشـــکل اصـــلی در یـــادگیری را بـــا معرفـــی 
شوند،  تر بیان می های ساده که بر حسب سایر نمایش ۸هایی بازنمایی

دهـد تـا  یـادگیری عمیـق بـه رایانـه اجـازه می. کنـد شوند، حل می می
از بین انواع مختلـف . تر بسازد ای را از مفاهیم ساده مفاهیم پیچیده
های باور عمیق بـه دلیـل سـرعت  ی عمیق، شبکهها و محبوب شبکه

  .های یکسانی که دارند، محبوب هستند بالای عملکرد و لایه
های باور عمیق در سرعت یادگیری و با توجه به دو مزیت شبکه

ساختار یکسان لایه به لایه، تلاشی در جهت درک همزمان سه وجه 
 ۱۱زمـانی مدت-و مفاهیم بلند ۱۰مدت زمانی-، مفاهیم کوتاه۹مکان

کنـد ایـن کـار کمـک مـی. هـا انجـام نگرفتـه اسـتدر این نوع شبکه
هـای پیچیـده و مبتنـی های باور عمیق در یـادگیری دادهقدرت شبکه

هــای بــولتزمن محــدود اســتفاده از ماشــین. بــر زمــان افــزایش یابــد
ســازی دوبعــدی شــبکه بــاور عمیــق و اضــافه شــدن دوبعــدی، پیــاده

های روش پیشنهادی این مقاله از نوآوری توانمفهوم بازگشتی را می
ی خـام در ایـن  در کنار مفهوم زمـان، بایسـتی دریافـت داده. دانست

های  ها تقویت گردد تا شبکه توان یادگیری و حل مساله نوع از شبکه
هـای این موضـوع بـا اسـتخراج فـریم. مبتنی بر ویدئو را داشته باشد

شود هـر سـه مفهـوم  ش میدر این مقاله تلا. مفید انجام گرفته است
مـدت زمـانی بـا -مدت زمـانی و مفـاهیم بلنـد-مکان، مفاهیم کوتاه

ــه ــک شــبکه ارای ــای ماشــین ۱۲ی بازگشــتی ی ی ــر مبن ــولتزمن  ب های ب
  .درک و حل گردد ۱۳محدود

                                                       
1 Machine Learning 
2 Supervised 
3 Hierarchical 
4 Classification 
5 High‐Level 
6 Low‐Level 
7 Edges 
8 Representation 
9 Spatial 

10 Short‐Term 
11 Long‐Term 
12 Recurrent Neural Network (RNN) 
13 Restricted Boltzmann Machines 

 بخــش بــهایــن در . ســاختار مقالــه بــه ایــن صــورت خواهــد بــود
-یهـای مـرتبط پرداختـه مـپیشینه پـژوهش و روش تعریف مساله و

روش پیشـنهادی بـا جزئیـات در بخـش مطالب اصـلی شـامل . شود
به ترتیـب، آزمایشـات انجـام  سوم در بخش. شودشرح داده میدوم 

-سازی روش پیشنهادی بیـان مـیشده و نتایج به دست آمده از پیاده
گیری از تحقیق انجام شده بیـان شـده در بخش چهارم نتیجه .گردد
  .است

م رایانه به بررسی یادگیری عمیـق در تحقیقات گوناگونی در علو
یادگیری عمیـق، رویکـردی بـرای مواجهـه . پرداخته است ویدئوفهم 

های برچسـب خـورده  با مشکلات ناشی از نیاز به حجم فراوان داده
باشـد کـه هـدفش کمـک بـه رایانـه،  های پیچیـده می و نیاز به ویژگی

  . بندی دقیق خواهد بود برای دسته
ی  ی شناسـایی عمـل بـه دو دسـته در حـوزه های ارایه شده روش

  :شوند کلی تقسیم می
هـا زمـان نادیـده گرفتـه  در این دسته از روش: ۱٤بندی مستقیم کلاسه

ی توصـیفی  ها سعی بر آن دارند با ارایـهدر واقع، این روش. شودمی
هــای کلیــدی یــا توصــیفات تصــویری بــه  ی فریم بــه وســیله ویــدئواز 

های  ، ماشـین۱٥ترین همسایگی نزدیک]. ۸[ شناسایی عمل بپردازند
بندی بــه ایجــاد  دســته هــای  و انــواع دیگــر روش ۱٦بــرداری پشــتیبان

 . اند ه بندی مستقیم تبدیل شد کلاسه بستری برای شناسایی عمل در 
رویکرد روش پیشنهادی در این مقالـه بـه : ۱۷های مبتنی بر زمان مدل

هـای مطـرح در  روش. تر اسـت هـا نزدیـک عملکرد این نوع از روش
این دسته، از توصیفات مکـان و زمـان در کنـار هـم بـرای توصـیف 

های  هــا مــدل ی تمرکــز ایــن روش از جملــه. کننــد عمــل اســتفاده می
 .های عمیق هستند و شبکه ۱۹، فیلدهای تصادفی۱۸مارکوف

در کــار خــود از مفهــومی بــا عنــوان محــافظ  ۲۱و ســوتر ۲۰ونــگ
د کـه بعـد را کـاهش داده و از انـ ه استفاده کرد ۲۲های محلی بینی پیش 

بــه عبــارت . کنــد ی عصــبی بــرای یــافتن شــباهت اســتفاده می شــبکه
هـای محلـی بـرای  بینی پیش تر، در کـار آنهـا از مفهـوم محـافظ  دقیق

. گـردد اسـتفاده می ویـدئوی یک توصیف از  استخراج ویژگی و ارایه
ام ی آزمون بـه کـدویدئوی عصبی برای یافتن این که  سپس، از شبکه
و همکـاران  ۲۳ژانـگ]. ۹[ تر است استفاده خواهد شد دسته نزدیک

انـد کـه از توصـیف نقـاط کلیـدی بـدن اسـتفاده  ه روشی را ارایـه کرد
ایـن توصـیف بـه عنـوان ویژگـی اسـتفاده شـده و در اختیـار . کند می

ــردار پشــتیبان قــرار می ــا دســته ماشــین ب ــرد ت ــه عمــل  گی ی مربــوط ب
  ].۱۰[ مشخص گردد

                                                       
14 Direct Classification 
15 K‐Nearest Neighbor 

16 Support Vector Machines  
17 Temporal 

18 Markov Models 
19 Random Fields 

20 Wang 
21 Suter 

22 Locality Preserving Projections 
23 Jhuang 
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ــاترا هــای انســانی را در  همکــاران، یــک دیکشــنری از عملو  ۱ب
بـر  ویـدئوهـای مربـوط بـه هـر  شـود تـا عمل تلاش می. اختیار دارند
ایــن . هــای موجــود در ایــن دیکشــنری توصــیف گــردد اســاس عمل

گیـــرد تـــا عمـــل  های عصـــبی قـــرار می توصـــیف در اختیـــار شـــبکه
  ].۱۱[ بندی انجام شود کلاسه 

های سـطح پـایین بـرای ایجـاد  یاز ترکیب ویژگ ۲فتحی و موری
 ویــدئوایـن توصــیف بـرای هـر . انـد ه توصـیف مناسـب اســتفاده کرد

ــار انــواع مختلــف   گیــرد قــرار می Adaboostایجــاد شــده و در اختی
هـای  بندی بـا هـر کـدام از انـواع روش دسـته نتایج حاصل از ]. ۱۲[

Adaboost فتـه ها نیز انجام گر ی مناسبی بین آن ارایه شده و مقایسه
  . است

های مربـوط بـه شناسـایی ویدئوهایی که در  با توجه به پیچیدگی
عمل وجود دارد، نادیده گرفتن زمان باعث از دست رفتن کـارایی و 

هـایی کـه در عـین  تر در عمل بـه عبـارت دقیـق]. ۱۳[ شـود دقت می
ســادگی از نظــر شــکل اجــرا متفــاوت هســتند، و همچنــین در مــورد 

تواند به کاهش دقت گرفتن ویژگی زمان میهای پیچیده نادیده  عمل
همچنین، طبق تحقیقـات انجـام شـده، بـرای شناسـایی . منجر شود
ی مربوطـه در دو طـول زمـانی کوتـاه و بلنـد تحلیـل ویدئوعمل باید 

این دو تحلیل به یادگیری جزئیات و کلیات عمل انجـام شـده . شود
ــا توجــه بــه مط]. ۱۴[ کنــد در ویــدئو توســط روش کمــک می الــب ب

هـای مبتنـی بـر زمـان  مطرح شده، حرکت به سمت استفاده از روش
هـای ارایـه شـده در  لازم به ذکر اسـت تمـامی روش.لازم خواهد بود

ایــن . برنــد ی زمــان از ایــن دو نــوع توصــیف زمــانی بهــره نمی حــوزه
در . های مـورد بررسـی بسـتگی داردویـدئوموضوع به پایگـاه داده و 

) مکـان(ها از نظر شـکل اجـرا ویدئوه های مربوط ب صورتی که عمل
بسـیار متفـاوت ) طـول زمـانی کوتـاه و بلنـد(یا از نظر سرعت اجرا 

  .توان تمامی توصیفات زمانی کوتاه و بلند را استفاده نکرد باشند می
انــد کــه از  ه اســتفاده کرد HOJ3Dو همکــاران از توصــیف  ۳ژیــا
توانســته  ایـن توصــیف. اســت ٤گرا های شـیب ی هیســتوگرام خـانواده

است نقاط کلیدی بدن را توصیف کرده و یک بیان فشرده از ژسـت 
از تغییرات نقاط کلیدی در هر  HOJ3Dتوصیف . هر فرد ارایه کند

ایـن توصـیف . بـرد بهره می LDAفریم و بازنمایش آن با استفاده از 
و  ٥لــین]. ۱۵[ شــود در اختیــار مــدل مخفــی مــارکوف قــرار داده می

های مختلـف  زمـانی بـرای بیـان قسـمت ٦هـرمهمکاران از توصیف 
چندلایـه  ۷ها یک فیلد تصادفی شرطی آن. اندیک عمل استفاده کرده

 های مختلـف ایـن هـرم را یـاد بگیـرد انـد تـا لایـه ه چندلایه ارایـه کرد
]۱۶ .[  

                                                       
1 Batra 
2 Mori 

3 Xia 
4 Histogram Of Oriented Gradient 

5 Lin 
6 Pyramid 

7 Conditional Random Field 

های برچسب نخورده و تنوع ویدئوبا توجه به افزایش روزافزون 
هــای  عمیــق و روشهای  ها، اســتفاده از شــبکهویــدئودر رفتارهــا و 

تمایــل بــه ســمت . مبتنــی بــر یــادگیری عمیــق افــزایش یافتــه اســت
هـا در مـدل کـردن  های عمیق نشان از قدرت ایـن نـوع از روش مدل

و همکــاران روشــی بــا عنــوان  ۸چــن. ها دارنــدویــدئوزمــان و مکــان 
آنها توصیف مکـان و . اند ه ارایه داد ۹زمان-ی باور عمیق مکان شبکه

ی بـاور عمیـق بتوانـد  انـد تـا شـبکه ه یگر ترکیب کردو زمان را با یکد
این روش یـک مـدل . استخراج کند ویدئوارتباطات بلندمدت را در 

 های بانظارت دارد بدون نظارت است که دقت کمی در مقابل روش
]۱۷ .[  

هـای  برای شناسایی عمل ۱۱و همکاران روشی بلادرنگ ۱۰ژانگ
البتـه، . های باور عمیـق اسـت هی شبک اند که بر پایه ه انسان ارایه کرد

ها اسـتفاده نکـرده و تغییراتـی در  ها از حالت استاندارد این شبکه آن
تغییـرات؛ شـبکه  وسـیله ایـنب. انـد ه روند یـادگیری شـبکه ایجـاد کرد

. توانسته است ابتدا، وسط و پایان انجام یک عمل را شناسایی کنـد
. کنـد را پردازش میها  این شبکه در هر زمان تعداد محدودی از فریم

عمــل  ۱۲بازنمــایش اســکلت ،ی ارایــه شــده ویژگــی لازم بــرای شــبکه
  ]. ۶[ است ویدئوانجام شده در 

بستری را بـرای تبـدیل  ۱٤و دوییک ۱۳در تلاشی دیگر، عبدلاوی
ایـن بردارهـای . انـد ه به تعداد زیادی بـردار بـاینری فـراهم کرد ویدئو

گردد و برای یـادگیری  ه میاستفاد ویدئوباینری به عنوان توصیفی از 
در ایـن مقالـه . گیـرد ی باور عمیق استاندارد قرار می در اختیار شبکه

]. ۱۸[ ی باور عمیق اسـتفاده شـده اسـت از حالت یک بعدی شبکه
های بـاور  ی شـبکه اند مدلی بر پایه نیک فرجام و ابراهیم پور توانسته

ورودی بـه  ایـن چنـد. عمیق ارایه دهند که دارای چند ورودی اسـت
های اسـتخراج شـده توسـط شـبکه انجامیـده و  تر ویژگی تنظیم دقیق

ــــزایش داده اســــت ــــت را اف ــــی، ورودی شــــبکه کماکــــان . دق ول
  ].۲[ باشد های دستی می توصیف

از  کـه سـایر محققـان،  همان طور که مشخص اسـت، در تـلاش
ی شناسـایی  بند بـرای مسـاله کلاسـه های باور عمیق به عنـوان  شبکه
های لازم اسـتخراج  ابتـدا، انـواع توصـیف ؛استفاده شده استعمل 
  .گیرد به عنوان ورودی در اختیار شبکه قرار می سپس شده و

ی  از شــــبکه ۱٦و ونــــگ ۱٥ای متفــــاوت، حســــینعلی در مقالــــه
ــده ــتخراج کنن ــوان اس ــه عن ــتاندارد ب ــاورعمیق اس ــرای  ب ــی ب ی ویژگ

ی  بـه وسـیله ها کـه ایـن توصـیف. اند ه ها استفاده کردویدئوتوصیف 
اند بــه عنــوان ورودی در اختیــار ماشــین بــرداری  ه شــبکه ایجــاد شــد
 گیـرد بندی انجـام می دسـته ی  گیرند و سـپس مرحلـه پشتیبان قرار می
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 46 های باور عمیق برای شناسایی عمل در ویدئو یک معماری جدید از شبکه ی ارائه

هـای انسـان  سایر ساختارهای عمیق نیز برای شناسایی عمل]. ۱۹[
تــوان در مقــالات  اند کــه جزئیــات آن را می ه اســتفاده شــد ویــدئودر 

ی کـاری  هـا، در حـوزه ؛ ولـی بررسـی آن]۲۳[تا ] ۲۰[ فت مرتبط یا
های  ها و گونـه هـیچ کـدام از نسـخه. این مقاله قرار نخواهـد گرفـت

های  های باور عمیـق اسـتاندارد، شـبکه شبکه(های باور عمیق  شبکه
های  ، شبکه۲های باور عمیق گوسی ، شبکه۱باور عمیق چند وضوحه

ــبکه ــان ش ــق مک ــاور عمی ــبکه-های ب ــا ش ــان ی ــق  های زم ــاور عمی ب
را بــه  ویــدئواند نیــاز ایــن شــبکه بــه دریافــت  نتوانســته) ۳کانولوشــنی
  .ی خام برطرف کنند عنوان داده

 روش پیشنهادی - ۲
هر . در این بخش به بررسی روش پیشنهادی مقاله خواهیم پرداخت

هایی از انجام یک عمل است که به عنوان ورودی شامل فریم ویدئو
ها بـه ویـدئوهـای ایـن فـریم. خواهند شد ی پیشنهادی استفادهشبکه

بـه  .گیرنـدی پیشـنهادی قـرار مـیی خام در اختیار شـبکهعنوان داده
هــای بــولتزمن طــور کلــی، چگــونگی پیــاده ســازی دوبعــدی ماشــین

ی بــاور عمیــق دوبعــدی، اســتخراج محــدود، رونــد یــادگیری شــبکه
ی بـرای سـازی بازگشـتهای تاثیرگذار در رونـد یـادگیری و پیـادهفریم

فهم مفاهیم زمانی از ویژگی های اصلی روش پیشـنهادی ایـن مقالـه 
  .است

های شود چگونگی انتخاب فریمای که مطرح میپس اولین نکته
هـای مختلفـی کـه بـرای انتخـاب ایـن در ادامـه حالـت. مذکور است

هـا در کارهـای هر کدام از این حالت. ها وجود دارد آمده استفریم
  :اندسازی گردیدهده شده یا پیادهمرتبط نیز استفا

بـه (گیرنـددر اختیار شـبکه قـرار مـی ویدئوهای تمام فریم )۱
 ].۱۷[ )ترتیب

ی مشــخص زمــانی انتخــاب و در هــا بــا یــک فاصــلهفــریم )۲
هــای بــه عنــوان مثــال، فــریم(گیرنــداختیارشــبکه قــرار مــی

 ].۲۴[ ...)و  ۳۱، ۲۱، ۱۱، ۱های مربوط به شماره
ــریم )۳ ــا اســف تفاده از یــک الگــوریتم مشــخص هــای مهــم ب

-معرفـی مـی ٤هـای کلیـدیانتخاب شده و به عنـوان فـریم
ها به عنوان ورودی شبکه اسـتفاده سپس این فریم. گردند
 ].۲۵[ )به ترتیب(شوندمی

هـای یـک سـازیهـای بـولتزمن محـدود در پیـادهقابلیت ماشـین
ه با توجه بـه ایـن کـ ].۷[ بعدی به صورت کامل آزمون گردیده است

باشـند و بـا تغییـر بعـدی مـیهـای دوی پیشنهادی فریمشبکه ورودی
هــا بـه صــورت یـک بعــدی، بسـیاری از اطلاعــات حالـت ایــن فـریم

سـازی یـک رود؛ پیـادههای تصویر از میان میدر پیکسل ٥همسایگی
ــردبعــدی صــورت نمــی در حالــت یــک بعــدی از دســت رفــتن . گی

در تحقیقـات  ویـدئو هـایهـا در فـریماطلاعات همسـایگی پیکسـل
                                                       

1 Multi‐Resolution 
2 Gaussian 

3 Convolutional 
4 Key‐frame. 
5 Neighborhood. 

سایر محققین به اثبات رسیده است و بر این موضوع صحه گـذارده 
شده که در صورت توان پردازشـی دوبعـدی، تبـدیل بـه حالـت یـک 

این نکته نیز باید مد نظر قرار گیرد کـه  ].۵[ باشدبعدی مناسب نمی
هـای یـادگیری عمیـق ی پیشنهادی، قدرت روشدر استفاده از شبکه

پـس اسـتخراج . باشـدهای خام میپردازش و یادگیری داده بر مبنای
هـای اسـتخراج شـده، ویژگی و ایجاد بردارهای یک بعدی از ویژگی

بنـابراین، . ها استی وجودی این دسته از روشنادیده گرفتن فلسفه
از بردارهای یک بعدی ویژگی نیز اسـتفاده نخواهـد شـد و پـردازش 

شـود سازی و ارزیابی مـیپیاده ی پیشنهادی در حالت دوبعدیشبکه
هــای فــریم(ی خــامو آمــوزش و آزمــون شــبکه، تنهــا بــر اســاس داده

  .گیردصورت می) ویدئو
-نمایانگر ساختار کلی روش پیشنهادی این مقاله می )۱( شکل

هـای بـولتزمن محـدود و شـبکه عصـبی باشد کـه ترکیبـی از ماشـین
  .بازگشتی است

  ادیساختار کلی روش پیشنه: )۱(شکل 
-عملکرد شبکه پیشنهادی را در طول زمان نشان مـی )۲(شکل 

های مختلف مشخص است، فریم )۲(همان طور که از شکل  .دهد
  . گیرددر طول زمان در اختیار شبکه قرار می ویدئو

  ساختار روش پیشنهادی در طول زمان: )۲(شکل 
ماشین بولتزمن محدود بـه کـار رفتـه بـر مبنـای ورودی خـود در 

این حالت تعـادل بـه یـادگیری . رسدی مرئی به حالت تعادل میهلای
ی مخفــی خروجــی لایــه. گــرددماشــین بــولتزمن محــدود منجــر مــی

متصل -مربوط به ماشین بولتزمن محدود در اختیار یک شبکه تماما
  .شودقرار گرفته و این شبکه به صورت بانظارت آموزش داده می

ــریم بعــدی، هــا اشــتراکی هســتنداز آن جــا کــه وزن ــا ورود ف ؛ ب
دهـد و یـادگیری ماشین بولتزمن محدود یـادگیری خـود را ارتقـا مـی

ایـن رونـد آن قـدر ادامـه . گـرددتر مینیز کامل ٦متصل-شبکه تماما
ها را داشـته ویـدئوبنـدی ی پیشـنهادی تـوان دسـتهیابد کـه شـبکهمی

                                                       
6 Fully‐connected. 
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باشـد، شـماتیک کلـی ی مذکور دوبعدی مـیاز آن جا که شبکه. باشد
بــه همــراه شــماره هــای دوبعــدی روش پیشــنهادی بــر مبنــای ورودی

در ایـن شـکل لایـه  .آمـده اسـت )۳(در شـکل روابط استفاده شـده 
و لایـه  hو  vمرئی و مخفی ماشـین بـواتزمن محـدود بـه ترتیـب بـا 

  .نشان داده شده است FCکاملا متصل با 

شماره به همراه  های روش پیشنهادیشماتیک دوبعدی لایه: )۳(شکل 
  روابط استفاده شده

به شبکه، ماشین بولتزمن محدود  ویدئوام از iپس از ورود فریم 
از خروجـی . رسـدهای فراوان به حالت تعادل میدر رفت و برگشت

بـه عنـوان ) پـس از تعـادل ماشـین(ی مخفـیبه وجـود آمـده در لایـه
  .شودی کاملا متصل استفاده میورودی یک شبکه

شود و شبکه آمـوزش د زیادی فریم تکرار میاین روند برای تعدا
ی کـاملا متصـل خـود دارای یـک بـردار ایـن شـبکه در لایـه. بیندمی

ی اسـتفاده شـده خواهـد هـای پایگـاه دادهبرچسب به تعـداد کـلاس
لایه برچسـب مقـدار مناسـب دارد و در هنگـام  ،هنگام آموزش. بود

  .دشوی برچسب تولید میآزمون، مقدار مناسب در لایه

 ویدئوهای مورد نظر از انتخاب فریم - ۱-۲
 ,V = {V1ویدئو را در نظر بگیـرد کـه  Vی متشکل از مجموعه داده

…, VM} هر کدام از . باشدمیVi در پایگـاه  ویـدئوهـا نشـان از یـک
باشـد فریم رنگـی مـی niدارای  Vi ویدئو). (داده دارد 

-تعـداد فـریم niها و ویدئود کل تعدا Mبنابراین، ). (
. دهـیمنشـان مـی Xرا با  ویدئوهای هر فریم. ام استiهای ویدئوی 

  .دارد ویدئوامین فریم iنشان از  Xiپس، 
هــا از مقیــاس اولــین گــام روش پیشــنهادی پــس از تبــدیل فــریم

هـای لازم جهـت تغذیـه و ، یافتن فریم۲به مقیاس خاکستری ۱رنگی
ســازی ن موضــوع از سـه جنبـه قابـل پیـادهایـ. یـادگیری شـبکه اسـت

سـازی ها، پیادههر کدام از این جنبهدر روش پیشنهادی . خواهد بود
  :شودشده و جزئیات آن به همراه نتایج به بحث گذاشته می

بـدون تغییـر و بـه ترتیـب در اختیـار  ویـدئوهای همه فریم )۱
 ].۱۷[ شوندشبکه گذاشته می

) αزمـانی هـای مثلا بـازه(نهای زمانی معیها در بازهفریم )۲
ی نکتـه]. ۲۴[ گیرنـدانتخاب و در اختیار شبکه قـرار مـی

-مـی αحائز اهمیت در این روش انتخـاب مناسـب عـدد 
 با توجه بـه مطالـب مطـرح شـده در ایـن بخـش، . باشد

                                                       
1 RGB. 
2 Gray. 

اسـتخراج شــده و در اختیــار  Viی ویــدئوفــریم  niفـریم از 
آمـوزش و آزمـون از ایـن  شـبکه بـرای. گیردشبکه قرار می

 .ها استفاده خواهد کردفریم
های مهـم بـه عنـوان با استفاده از یک الگوریتم معین فریم )۳

ها بـه عنـوان این فریم. گردندهای کلیدی انتخاب میفریم
ـــی ـــای روش . ]۲۵[شـــوندورودی شـــبکه اســـتفاده م مبن
و  ۳های کلیدی روش تصنیماستفاده شده برای یافتن فریم

 ].۲۶[ باشدیم ٤بائک
فریم روشـی اسـت کـه در آن تعـداد ثـابتی فـریم از  بردارینمونه 

در . شـوندها بر اساس یک معیـار انتخـاب مـیای از فریممیان دنباله
-استفاده می ٦گیریبه عنوان معیار نمونه ٥این روش، از متریک رتبه

گیـری تعـداد ثابـت فـریم ایـن اسـت کـه تعـداد دلیل نمونـه. شودمی
معیـار اسـتفاده . یم اضافی در یک دنباله عمـل وجـود داردزیادی فر

هـا بـر اسـاس برای سازماندهی مجدد فـریم(شده با نام متریک رتبه 
شود که برای یـافتن رتبـه هـر فـریم اسـتفاده شناخته می) مقادیر رتبه

هـا تایی از فریم kهای پس از یافتن رتبه هر فریم، مجموعه. شودمی
بــرداری نمونــه) k=  ۱٦، ۲۰، ۲٤(دار نــیرا بــه عنــوان مجموعــه مع

  .شوداستفاده می SSIM۷گیری فریم از معیار  برای نمونه. کنیممی
هــای ســاختاری بــین دو فــریم مجــاور را ویژگــی SSIMمتریــک 

دو فـریم  It+1و  Itفرض کنیـد . گیردها در نظر میبرای انجام مقایسه
سـپس، . باشـند در یـک دنبالـه عمـل t + 1و  tهـای  مجاور در زمان

)را که با  It+1و  Itبین  SSIMمقدار  تـوان شود، مینشان داده می (
 :]۲۶[ تعریف کرد) ۱(به شکل رابطه 

 
 

)۱( 
-کواریانس بین فـریم var(It, It+1)و  tمیانگین فریم  که در آن 

هـای واریـانس var(It+1)و  var(It). دهـدرا نشـان مـیIt+1 و  Itهای 
  .ثابت هستند C2و  C1. هستنددرون فریم 
بنـدی فریم رتبه kبرداری چگونگی انجام روش نمونه )۴(شکل 

نشـان داده شـده  )۴(طـور کـه در شـکل همان. دهدشده را نشان می
بین فریم فعلـی و فـریم بعـدی بـرای همـه  SSIMاست؛ ابتدا مقدار 

 SSIMتـر که مقادیر بزرگ از آنجا. شودهای ویدئو محاسبه میفریم
بـه دسـت آمـده را  SSIMدهد؛ مقادیر تری را نشان میشباهت بیش

مقـدار ابتـدای  kفریم متنـاظر بـا  kبه ترتیب صعودی مرتب کرده و 
. شـوندهـای کلیـدی انتخـاب مـیلیست مرتب شده بـه عنـوان فـریم

برداری شده نیز اطلاعات مکـانی  فریم نمونه kتوان فرض کرد که  می
بـه همـین . هـای اصـلی را بـا کمـی تغییـر دارنـد زمانی مشابه دنباله و

، ۲۰، k )۲٤هـا را بـا مقـادیر مختلـف  هـا و تحلیل ترتیب، آزمایش

                                                       
3 Tasnim. 
4 Baek. 
5 Rank Metric. 
6 Sampling Criterion. 
7 Structural Similarity Index measure 
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۱٦  =k (بنـدی پیشـنهادی انجـام  برای نشـان دادن کلیـت روش رتبه
  .دهیم می

  
  وش پیشنهادیفریم کلیدی برای ر kچگونگی انتخاب : )۴(شکل 
کمتـر  kهایشـان از کـه تعـداد فـریم Lبـا طـول  هاییویـدئوبرای 

. فریم برسـد kبه  ویدئوفریم تکرار شود تا طول  n=k-Lباید است، 
 kهایی بـا طـول کمتـر از ویـدئونشـان از رونـد کـار روی  )۵(شکل 
 ۱۳دارای  ویـدئودر نظر گرفتـه شـده و  k=۱۶، )۵( در شکل. دارد

هـای فریم. اندتکرار شده ۱۲و  ۸، ۴ی هاین، فریمبنابرا. فریم است
هـای هایی هستند که کمتـرین مشـابهت را بـا فـریمفریم ۱۲و  ۸، ۴

 ۱۶فـریم بـه  ۱۳از آن جـا کـه بـرای رسـاندن . بعدی خود داشته انـد
فریمی اسـتفاده  ۳فریم دیگر داریم؛ پس از  ۳، نیاز به ویدئوفریم در 

این موضوع کمک . را داشته باشند SSIMین مقدار ترشود که کممی
مـورد . تـر شـودکند تا بازه ی اطلاعاتی روش پیشنهادی گسـتردهمی

را در  SSIMتـرین مقـدار فریمی که کـم kدوم آن که پس از انتخاب 
  .شودها در ورودی به شبکه حفظ میها دارند؛ ترتیب فریمکل فریم

فـریم  ni فـریم از kبا توجه بـه مطالـب مطـرح شـده در ایـن بخـش، 
شـبکه . گیـرداستخراج شده و در اختیار شـبکه قـرار مـی Viویدئوی 

 .ها استفاده خواهد کردبرای آموزش و آزمون از این فریم

 
فریم  تعدادبرای تطبیق با حداقل  ۱۲و  ۸، ۴های تکرار فریم: )۵(شکل 

  کلیدی

 سازی شدهماشین بولتزمن محدود دوبعدی پیاده - ۲-۲
های  و شبکه (RBM) های بولتزمن محدود ینز آنجایی که ماشا

هــای غیرنظــارت شــده،  اســتخراج ویژگی در (DBN) بــاور عمیــق
عــلاوه بــر ایــن، در کاربردهــایی کــه نیــاز بــه و  بســیار مــوثر هســتند

هـا قـادر بـه  توانند بسیار مفید باشـند زیـرا آن تفسیرپذیری دارند، می
، مـا بـر آن ا هسـتنده ای از داده های پیچیده یادگیری و نمایش توزیع

. شدیم که از این نوع شبکه برای روش پیشنهادی خود استفاده کنـیم
ســازی بازگشــتی لازم بــه ذکراســت کــه بــاتجهیز ایــن شــبکه بــه پیــاده

 .ها نیز فراهم شده استامکان یادگیری دنباله

هــای فیلــدهای ماشــین بــولتزمن محــدود متعلــق بــه دســته روش
های بولتزمن محدود، ه با ماشیندر مقایس. است ۱تصادفی مارکوف

هـای تـر بـه اتصـال بـین نـرونهـای بـولتزمن اسـتاندارد بـیشماشین
گـرایش ) هـادر درون لایـه(مخفـی -مرئی و اتصالات مخفی-مرئی
لیکن، ماشین بولتزمن محدود یک سـاختار دو بخشـی اسـت . دارند

-مـی) h(و لایه مخفی) v(ماتریس وزن بین لایه مرئی Wکه در آن 
  .شودسازی دوبعدی آن شرح داده میدر ادامه چگونگی پیاده. دباش

شــویم کــه ، متوجــه مــی)۳(از مــدل نشــان داده شــده در شــکل  
های بولتزمن محدود یک مـدل گرافیکـی مسـتقیم متشـکل از ماشین

عــلاوه بــر ایــن، هــیچ . متغیرهــای مرئــی و متغیرهــای پنهــان اســت
ن مثـال در لایـه مرئـی یـا به عنـوا(ارتباطی بین متغیرهای همان لایه 

بـولتزمن محـدود  ماشـین E(v, h)تـابع انـرژی . وجود ندارد) پنهان
 :]۵[ بیان شده است )۲(در رابطه سازی شده دوبعدی پیاده

  
بـرای  qو  pو لایـه ی مخفـی از   jو   iی مرئـی ازکه برای لایـه

هـا اسـتفاده شـده م از لایههای سطر و ستون در هر کدانرون اندیس
سـازی روش هـای ایـن دو لایـه در پیـادهتعداد سـطر و سـتون. است

هـا بـه صـورت کلـی پیشنهادی یکسان است؛ ولی در نوشـتن فرمـول
  .این تفاوت لحاظ شده است

Wijpq ــطر ــود در س ــرون موج ــین ن ــتون  iوزن ب ــه jو س ی از لای
ی یــــهاز لا qو ســــتون  pو نــــرون موجــــود در ســــطر ) vij(مرئــــی
-هـای لایـهبه ترتیب بایاس cو  b پارامترهای. باشدمی) hpq(مخفی

مشـخص اسـت بـا توجـه بـه . دهنـدرا نشـان مـیو پنهان های مرئی 
تر شدن رابطه نسبت به حالت یک بعـدی، پیچیـدگی زمـانی گسترده

توزیــع . گــرددتــری صــرف آمــوزش مــیافــزایش یافتــه و زمــان بــیش
  :شودمحاسبه می) ۳(احتمال مشترک به صورت رابطه 

  
های بولتزمن محـدود، واحـدهای موجـود توجه به ساختار ماشین با

. هــای مرئــی و مخفــی بــه صــورت مشــروط مســتقل هســتنددر لایــه
هـای مرئـی و مخفـی بـه هـای لایـهنسخه احتمالی فعال شـدن نـرون

   :آمده است) ۶(و ) ۵(ترتیب در روابط 
 

                                                       
1 Markov Random Fields. 
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  :]۳۶[های بولتزمن محدود عبارتند از زایای استفاده از ماشینم
هـا بـه عنـوان ی مخفی ایـن ماشـیناستفاده از خروجی لایه) ۱

  .ای دیگر قابل پیاده سازی استورودی شبکه یا لایه
  .سرعت یادگیری بالایی دارد) ۲
  .ای را داردهای مختلف دادهتوان یادگیری توزیع) ۳

هــای ویــدیو مفیــد ایـن مزایــا بــرای فهـم مفهــوم مکــان در فـریم
لیکن، امکان فهم مفاهیم زمانی وجـود نداشـته اسـت کـه بـا . هستند
  .سازی  ساختار بازگشتی در این مقاله امکان پذیر خواهد بودپیاده

چگونگی ترکیب ماشین بولتزمن محدود  - ۳-۲
 سازی بازگشتیدوبعدی و پیاده

-هـا و وابسـتگیگشتی قادر به یـادگیری ویژگـیهای عصبی بازشبکه
-شـبکه. های متوالی و سری زمانی هسـتندمدت از دادههای طولانی

ای از واحـدهای غیرخطـی هسـتند های عصبی بازگشتی دارای پشته
دار را تشـکیل یک چرخه جهت ،که حداقل یک اتصال بین واحدها

-ه مـیی عصبی بازگشتی به خـوبی آمـوزش دیـدیک شبکه. دهدمی
-با این حال، آموزش شـبکه ].۲۷[ را مدل کند پویاتواند هر سیستم 

-های عصبی بازگشتی عمدتا با مسائل مربوط به یادگیری وابسـتگی
  .مدت مواجه استهای طولانی
ــای عصــبی بازگشــتی دســتهشــبکه ــدله ــادگیری ای از م ــای ی ه

هـای مصـنوعی بـا یـک یـا چنـد ماشینی بانظارت هستند که از نرون
-هـای بـازخورد چرخـهحلقـه ].۲۸[ انـدساخته شده ۱ه بازخوردحلق

ی آمـوزش یـک شـبکه. هـای مکـرر در طـول زمـان یـا تـوالی هسـتند
عصــبی بازگشــتی بــه روش بانظــارت بــه مجموعــه داده آموزشــی از 

هـدف ایـن اسـت کـه بـا بهینـه. نیاز دارد ۲هدف-های ورودیجفت
عنی مقـدار ی(سازی وزن شبکه، تفاوت بین جفت خروجی و هدف 

  .به حداقل برسد) خطا
ی کــاملا متصــل همــان در روش پیشــنهادی لایــه ورودی شــبکه

ی مخفی ماشین بولتزمن محـدودی اسـت کـه بـه حالـت تعـادل لایه
-بنـابراین، ورودی. را یاد بگیـرد ویدئورسیده و توانسته یک فریم از 
ن همـا( tها در طول زمـان ای از ماتریسهای شبکه بازگشتی، دنباله

ی مخفـی های تولید شده در لایـهماتریس. هستند) ی تصویرهافریم
ماشین بولتزمن محدود دوبعدی که به حالت تعادل رسیده بر مبنـای 

تر، همان طور که در شکل به عبارت دقیق. باشندمی tفریم در زمان 
ورودی، ماشـین   Xiی برچسـب و فـریم آمده است به جـز لایـه) ۱(

ی ی کــاملا متصــل بعــد از آن، جــزء شــبکهیــهبــولتزمن محــدود و لا
، مـاتریس وزن حاصـل از tپس در هر گام از زمان . بازگشتی هستند

                                                       
1 Feedback. 
2 Input‐target. 

-استفاده مـی t+1ی قبلی برای به روزرسانی در گام هاها و گامزمان
  .گردد

ی مخفـی در ماشـین بـولتزمن ی مرئـی و لایـهاتصالات بین لایه
از آن جـا کـه نـرون . شـوندتعریف می WVHمحدود با ماتریس وزن 

ی مخفی ماشین بـولتزمن محـدود از لایه qو ستون  pآمده در سطر 
ی کـاملا از لایـه sو سـتون  rو نرون آمده در سطر  hpqدوبعدی را با 

 دهـیم؛ نمـایش مـی Ors متصل شبکه عصبی بازگشـتی را بـا
واهـد گر اتصال بین دو نرون ذکـر شـده از دولایـه مـورد نظـر خبیان
هـای قبلـی، مقـداردهی لازم به ذکر اسـت؛ طبـق نتـایج بررسـی. بود

های مخفی بـا اسـتفاده از یـک مقـدار کوچـک غیرصـفر اولیه نرون
تواند عملکـرد و پایـداری کلـی شـبکه عصـبی بازگشـتی را بهبـود می

  ].۲۹[بخشد 
ی گـر اتصـال بـین دو نـرون لایـهبیان با همین ادبیات، 

بنـابراین، . ه عصبی بازگشتی در دو زمان مختلـف اسـتمخفی شبک
) ۷(کارکرد شبکه عصبی بازگشـتی مطـرح شـده بـه صـورت رابطـه 

  :شودتعریف می
)۷(   

fH ســازی لایــه مخفــی تــابع فعــالH  اســت وbH  بــردار بایــاس
بـه  WL های مخفی با اتصـالات وزنـینرون. های مخفی استنرون

و  rگر اتصال بین دو نرون بیان . شوندلایه خروجی متصل می
s  از لایه ی کاملا متصل شبکه عصبی بازگشـتی و نـرونu ام از لایـه

از رابطه  t، مقدار لایه خروجی در زمان Ot. برچسب خروجی است
  .شودحاصل می) ۸(
)۸(    

بردار بایاس در لایه خروجـی  bOسازی و تابع فعال fOکه در آن 
های مختلف شـبکه پیشـنهادی و ارتبـاط بخش) ۶(در شکل  .است

های وزن معرفی شده، بـه تصـویر ها از طریق ماتریسبین این بخش
  .کشیده شده است

ساختار کلی روش پیشنهادی با تاکید بر ارتباط بین ): ۶(شکل 
  بخش های مختلف

هـدف در طـول زمـان متـوالی -هـای ورودیاز آنجایی که جفت
 tبنابراین، پارامتر . شوندالا در طول زمان تکرار میهستند؛ مراحل ب

  .حاکی از حرکت در طول زمان هستند) ۸(و ) ۷(در روابط 
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بینـی را  ی مخفی یـک پیشلایه ۱هایدر هر مرحله زمانی، وضعیت
وضـعیت لایـه . کننـد در لایه خروجـی بـر اسـاس نـوع ورودی ارائـه می

مقادیر است کـه جـدا ای از مخفی یک شبکه عصبی بازگشتی مجموعه
از تأثیر عوامل خارجی، تمام اطلاعات ضروری منحصـر بـه فـرد را در 

این . کندهای گذشته شبکه در چندین مرحله خلاصه میمورد وضعیت
- تواند رفتار آینـده شـبکه را تعریـف کنـد و پـیشاطلاعات یکپارچه می

  ].۳۰[ های دقیقی را در لایه خروجی انجام دهدبینی
ــالشــبکه عصــبی  ــابع فع ــه شــده از یــک ت ســازی بازگشــتی ارای

بـا ایـن حـال، چنـین . کنـدغیرخطی ساده در هر واحـد اسـتفاده مـی
سازی کند؛ اگر در مراحـل  تواند تغییرات را مدل ای می ساختار ساده

  .به خوبی آموزش داده شود) های مختلفt(زمانی مختلف 
قدرتمنــدتر از توابــع خطــی  ،واضــح اســت کــه توابــع غیرخطــی

غیرخطـی . تواننـد مرزهـای غیرخطـی ترسـیم کننـدزیـرا مـی. ستنده
هـای مخفـی ایـن شـبکه عصـبی بازگشـتی دلیـل یـادگیری بودن لایـه

ـــر ورودی ـــط بهت ـــابع . هـــدف اســـت-رواب ـــین ســـبب از ت ـــه هم ب
Relu۲سـازی در  استفاده شده است کـه نسـبت بـه سـایر توابـع فعال

 Relu. اسـت  های اخیر توجه بیشتری را به خود جلب کردهپژوهش
تابعی است که بـرای مقـادیر ورودی مثبـت بـاز اسـت و بـه صـورت 

  :]۳۱[شودمیتعریف ) ۹(رابطه 
)۹(  

شـود و  تـر مـی های پراکنده منجر به شیب  Reluسازی تابع فعال
از نظـر محاسـباتی  Relu. ]۳۱[کنـدبسـیار تسـریع مـی همگرایی را

سازی در گذاری مقدار فعال توان آن را با آستانه ارزان است، زیرا می
  .سازی کرد صفر پیاده

  ارزیابی - ۳
ای منصـفانه داشـته باشـیم بایـد شـرایط برای آن کـه شـرایط مقایسـه

بـه ایـن . های رقیب یکسان باشـدآزمون در روش پیشنهادی و روش
هـای مختلـف بـا یکـدیگر در بسـتر توان ادعـا کـرد روشصورت می

این . آمده قابل اعتماد هستند یکسانی مقایسه شده و نتایج به دست
ها و هم در رونـد انجـام آزمایشـات از نظـر یکسان بودن هم در داده

  .باید لحاظ گردد ٤و آزمون ۳آموزش

  های دادهپایگاه - ۱-۳
هــای هــای اســتاندارد، ابتــدا تمــامی فــریمدر اســتفاده از پایگــاه داده

شـده  تبـدیل ٦به مقیاس خاکستری ٥ها از مقیاس رنگیویدئوتمامی 
کند این تبدیل کمک می. گیرندو در اختیار روش پیشنهادی قرار می

ها از حالت سه بعدی به حالـت دوبعـدی تغییـر مقیـاس تمامی فریم
  .های استفاده شده در ادامه آمده استشرح پایگاه داده. دهند

                                                       
1 State. 
2 Rectified Linear Unit 
3 Train. 
4 Test. 
5 Color‐scale. 
6 Gray‐scale. 

  KTHی پایگاه داده - ۳- ۱- ۱

ه پیــاد(شــامل شــش نــوع عمــل انســان  KTHیی ویــدئوپایگــاه داده 
، )زم(۱۰، مشـــت زدن)رت(۹، تنـــدرفتن)د(۸، دویـــدن)رپ(۷روی

ــان دادندســت  ــی) )زک(۱۲و کــف زدن )ددت(۱۱تک ــن . باشــدم ای
نفر در چهـار سـناریو مختلـف انجـام  ۲۵ها چندین بار توسط عمل

خارج ) ۳فضای باز با تغییر مقیاس، ) ۲فضای باز، ) ۱: شده است
  . بستهدر فضای ) ۴های مختلف واز منزل با لباس

همــه . اســت ویــدئو ۲۳۹۱در حــال حاضــر پایگــاه داده شــامل 
روی بــر فــریم در ثانیــه  ۲۵ها بــا یــک دوربــین ثابــت بــا نــرخ ویــدئو
در  ۱۲۰هـر ویـدئو بـا وضـوح . انـدهای همگن گرفته شـده زمینه پس
طـول آن چهـار بـرداری شـده و بـه طـور متوسـط پیکسل نمونه ۱۶۰

ذخیره شده  AVIتفاده از فرمت فایل ها با اسهمه دنباله. ثانیه است
  ].۳۲[ و به صورت آنلاین در دسترس هستند

 UCFی پایگاه داده - ۳- ۱- ۲

: اقـدام ورزشـی اسـت ۱۰شـامل  UCFهـای ورزشـی مجموعه داده
-ل(۱٦، لگـد زدن)کب(۱٥، بلند کردن)گ(۱٤، گلف)ش(۱۳شیرجه

، اســــــکیت )د(، دویــــــدن)ساســــــب(۱۷، اســــــب ســــــواری)ز
-ت(۲۰، تـاب خـوردن)ست(۱۹اری، تخته سـو)ساسک(۱۸سواری

ــا ویــدئودنبالــه  ۱۵۰ایــن مجموعــه شــامل. )رپ(و پیــاده روی یی ب
ــه . اســت ۴۸۰در  ۷۲۰وضــوح  ــدئوهم ــای  ها از پخــش کانالوی ه

های نامحـدود بـا چنـدین  و در محیط آوری تلویزیونی مختلف جمع
زمینـه پیچیـده،  تنوع درون کلاسی از جمله تغییـرات روشـنایی، پس

  ].۳۳[ اندهای متنوع ضبط شده انسداد و صحنه تاری حرکت،

  HMDB51ی پایگاه داده - ۳- ۱- ۳

ای است که از منابع دارای اعمال پیچیده HMDB51ی پایگاه داده 
های ایــن پایگــاه داده از دو ویــدئو. انــدآوری گردیــدهمختلفــی جمــع

های ساخته شده در دنیـا و بخش اول از فیلم: اندبخش تشکیل شده
-در دنیـا ماننـد آرشـیو پـری ویدئوهای عمومی ر از پایگاهبخش دیگ

ــر ــوب۲۱لینگ ــا  ۲۲، یوتی ــدئوی ــلوی ــاه داده دارای . های گوگ ــن پایگ ای
هـر کـلاس . گیـردکلاس را در بـر مـی ۵۱باشد که می ویدئو ۶۸۴۹

                                                       
7 Walking. 
8 Running. 
9 Jogging. 

10 Boxing. 
11 Hand Waving. 
12 Hand Clapping. 
13 Diving. 
14 Golf. 
15 Lifting. 
16 Kicking. 
17 Riding Horse. 
18 Skate‐boarding. 
19 Swinging‐bench. 
20 Swinging‐side. 
21 Prelinger Archive. 
22 YouTube. 
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هـای از آن جـا کـه کـلاس].۳[ شـودشامل میرا  ویدئو ۱۰۱بیش از 
ریختگـی از رسـم مـاتریس درهـمبـرای  ،این پایگـاه داده زیـاد اسـت

-چون تعداد کـلاس. شده استتکنیک ماتریس خاکستری استفاده 
ها در این مجموعه داده زیاد است از ذکر نام آنها در اینجا صرفنظر 

  .کنیممی

  ارزیابی روش پیشنهادی - ۳- ۲

های اسـتاندارد شـرح داده ارزیابی روش پیشنهادی روی پایگاه داده 
لازم بـه ذکـر . گیـردی مـورد بحـث قـرار مـیهـای قبلـشده در بخش

شـرایط پیـاده سـازی از  UCFو  KTHهای است، برای پایگاه داده
های آموزش و آزمون به همراه نتـایج ویدئوجهت چگونگی انتخاب 

همچنـین، بـرای . باشـدمـی] ۳۴[های رقیـب برگرفتـه از سایر روش
-می] ۳۵[شرایط گفته شده برگرفته از  HMDB51های پایگاه داده

ــابراین، مقایســه. باشــد ــه صــورت منصــفانه ی تمــامی روشبن هــا ب
همچنــین عملکــرد الگــوریتم پیشــنهادی روی  .صـورت گرفتــه اســت

سـازی اسـتفاده های ویدیو با پیـادهچند سطح از وجود نویز در فریم
   .شودهای کلیدی بررسی میاز فریم
سـتفاده الگـوریتم اهای رقیـب بـه همـراه روش )۲( ،)۱(ول ادر جد
ــب شــده  ــه ترتی ــا ب ــاه داده توســط آنه ــر روی پایگ  UCF و KTHب

علاوه بر دقت، الگوریتم اسـتفاده ) ۵(در جدول . معرفی شده است
ــاه داده شــده در روش ــر روی پایگ ــده  HMDB51هــای رقیــب ب آم

   .است
های رقیب به همراه الگوریتم مورد استفاده بر  روی روش): ۱(جدول 

 KTHپایگاه داده 
  روش  ریتم استفاده شدهالگو

Cuboids+HOG3DLaptev et al. 
3DHarris+3DSIFTNazir et al. 
PLSANiebles et al. 
HMAXJhuang et al. 
3D GRBMTaylor et al. 
Hierarchical ISALe et al. 
3D CNNJi et al. 
3D (DL-SFA)Sun et al. 
Dual-channel deep networkZhang et al. 
Two-stream ConvNetsHan et al. 
ST-VLAD-PCANetAbdelbaky and Aly 

های رقیب به همراه الگوریتم مورد استفاده بر  روی روش): ۲(جدول 
 UCFپایگاه داده 

  روش  الگوریتم استفاده شده
Dense + HOFLaptev et al. 
Dense + HOG3DKlaser et al. 
Deep R-NKTMRahmani et al. 
Hierarchical ISALe et al. 
Dual-channel DNNZhang et al. 
3D (DL-SFA)Sun et al. 
3D Deep modelYuan et al. 
LSTM+CNNWang et al. 
STMEI-PCANetAhmed and Aly 
ST-VLADAbdelbaky and Aly 

ی ها به عنوان ورودی شبکهاستفاده از همه فریم - ۳- ۲- ۱
  پیشنهادی

های مربـوط بـه آمـوزش انتخـاب و تمـامی ویدئوابتدا در این بخش 
ها به همراه برچسب عمل انجام گرفته در اختیـار شـبکه های آنفریم

پــس از آن، در . گیــرد تــا آمــوزش صــورت گیــردقــرار مــیپیشــنهادی 
را بــرای تولیــد  ویــدئوهــای تــوان تمــامی فــریمی آزمــون مــیمرحلــه

 .برچسب مذکور در اختیار شبکه قرار داد
هـا همه فـریم "ستون  )۵(و  )۴( ،)۳(مان طور که از جداول ه

مشخص است، روش پیشنهادی دقت قابل قبـولی را روی هـر سـه "
بـه دسـت آورده اسـت؛  HMDB51و  KTH ،UCFی پایگـاه داده
تـر از روش پیشـنهادی نیـز وجـود داشـته و هـای قدرتمنـدولی روش

رسـد ه نظـر مـیبـ. ی راه بوده اسـتقدرت روش پیشنهادی در میانه
 سـازیهای بولتزمن دوبعدی پیادهتوان در ماشیندلیل این امر را می
هـا در حالـت دوبعـدی از آن جـا کـه ایـن ماشـین. شده جستجو کرد

هـا هسـتند و دارای تعداد بسیاری وزن برای فهم ارتباط بین پیکسـل
هـا سـازی بازگشـتی و اشـتراکی شـدن ایـن وزناین موضوع با پیـاده

بـه عبـارتی یـادگیری بـیش . شده؛ یادگیری مختل شده استتر وخیم
تـر با آزمایشات بعدی این موضـوع بـیش. اتفاق افتاده است ۱از حد

  .بررسی خواهد گردید

ی زمانی های ویدئو با فاصلهاستفاده از فریم - ۳- ۲- ۲
  ی پیشنهادیبه عنوان ورودی شبکه) α(مشخص 

 αی زمانی مشخص ههای مختلف ویدئو با فاصلدر این بخش فریم
ایـن . شـوندانتخاب و بـرای آمـوزش در اختیـار شـبکه قـرار داده مـی

شود تعداد تصـاویر اسـتفاده شـده بـه شـدت کـاهش اقدام باعث می
تـر قـرار مورد بررسی دقیق ،یابد و تئوری یادگیری بیش از حد شبکه

ــرد ــد . گی ــدام جهــت تولی ــز همــین اق ــد آزمــون نی ــین، در رون همچن
  .صورت خواهد گرفتبرچسب ویدئو 

مشـخص اسـت، میـزان دقـت بـر ) ۳(همان طور که از جـدول 
افزایش یافتـه  هاانتخاب همه فریمنسبت به  KTHروی پایگاه داده 

ی آموزش بـیش از حـد ماشـین بـولتزمن است و این موضوع فرضیه
سـازی شـده اسـت را محدود دوبعدی که به صـورت بازگشـتی پیـاده

و ) ۴(ه آمـوزش بـیش از حـد در جـداول تاییـد فرضـی. کندتایید می
آزمـون شـده  HMDB51و  UCFنیز بر مبنـای پایگـاه داده ی ) ۵(

) ۵(و در جـدول  ۱۶برابـر بـا  αمیـزان ) ۴(البته، در جـدول . است
  .در نظر گرفته شده است ۸برابر با 

ــدار  ــن قســمت چــالش اساســی  αچگــونگی انتخــاب مق در ای
) ۵(تـا ) ۳(ده در جداول انتخاب ش ۸و  ۱۶، ۱۳مقدارهای . است

ی در بـازه αهای انجام گرفته برای مقادیر مختلف بر مبنای آزمایش
هـای مختلـف بـه دسـت آمـده بـرای مقـادیر دقت. باشدمی ۲۰تا  ۰

ــــف  ــــاه داده αمختل ــــرا روی پایگ ــــا اج ــــای ب و  KTH ،UCFه
HMDB51 آمده است) ۹(تا ) ۷(های به ترتیب در شکل.  

                                                       
1 Overfitting. 
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های کلیدی به عنوان ورودی ماستفاده از فری - ۳- ۲- ۳
  ی پیشنهادیشبکه

هـای اضـافی در های کلیدی در واقـع حـذف فـریمدلیل استفاده از فریم
هـای مجاورنـد های اضـافی فـریممنظور از فریم. یک دنباله عمل است

که در اکثر موارد، حاوی انـواع مشـابهی از اطلاعـات از نظـر تغییـرات 
هـای غیـر بسـیار مهـم اسـت کـه فـریم بنابراین،. مکانی و زمانی هستند

گـاهی . ضروری که اطلاعات عملی یکسانی دارند کنار گذاشـته شـوند
هایی کـه اطلاعـات عملـی بهتـری اوقات، تعیین بهترین مجموعه فریم

  .های انسان بسیار مهم استدارند، برای تشخیص موثر عمل
گـاه های کلیدی در پردازش ویدئوها در پایتاثیر استفاده از فریم

طور که مشـخص همان. استنمایان ) ۵(تا ) ۳(جداول  در  هاداده
هـای است دقت روش پیشنهادی افزایش یافته و در مقایسه با روش

هـا، بـا اشـتراکی شـدن وزن. رقیب از دقت بهتـری برخـوردار اسـت
سـازی شـده از حالـت تطبیـق ماشین بولتزمن محدود دوبعدی پیاده

   .رایی مطلوب خود رسیده استبیش از حد خارج شده و به کا
های کلیدی و تـاثیر آن بـر روی شـبکه هـای ایده استخراج فریم

ــر در مقالــه  هــر چنــد کــه شــبکه . بررســی شــده اســت] ۲۶[دیگ
-بندی ویدئوها تواناست، ولـی زمـانی کـه فـریمپیشنهادی در کلاسه

های با اطلاعات مفید و بـدون افزونگـی داده در اختیـار ایـن شـبکه 
گیرد، کارآیی واقعی شبکه نمایان شده و نتایج بسیار خـوبی قرار می

  .کنددر مقایسه با سایر روش های رقیب تولید می
  

ی به عنوان ورودی شبکه های متفاوت انتخاب فریمروش): ۳(جدول 
  KTHپیشنهادی در پایگاه داده 

 های کلیدیفریم
ها با فاصله فریم

۱۳ =α  
 هاهمه فریم

  

  روش (%)قت د  (%)دقت   (%)دقت 
۹۱٬۴۰  ۹۱٬۴۰  ۹۱٬۴۰ Laptev et al. 
۹۱٬۸۲  ۹۱٬۸۲  ۹۱٬۸۲ Nazir et al. 
۸۳٬۳۳  ۸۳٬۳۳  ۸۳٬۳۳ Niebles et al. 
۹۱٬۷۰  ۹۱٬۷۰  ۹۱٬۷۰ Jhuang et al. 
۹۰٬۰۰  ۹۰٬۰۰  ۹۰٬۰۰ Taylor et al. 
۹۳٬۹۰  ۹۳٬۹۰  ۹۳٬۹۰ Le et al. 
۹۰٬۲۰  ۹۰٬۲۰  ۹۰٬۲۰ Ji et al. 
۹۳٬۱۰  ۹۳٬۱۰  ۹۳٬۱۰ Sun et al. 
۹۲٬۸۰  ۹۲٬۸۰  ۹۲٬۸۰ Zhang et al. 
۹۳٬۱۰  ۹۳٬۱۰  ۹۳٬۱۰ Han et al. 
۹۳٬۳۳  ۹۳٬۳۳  ۹۳٬۳۳ Abdelbaky and Aly 
  روش پیشنهادی  ۸۱٬۵۰  ۸۵٬۱۲  ۹۵٬۰۲

  
آید، هیچ الگوی برمی) ۹(تا ) ۷(های همان طور که از شکل

وجود ندارد و این موضوع با  αخاصی برای مقدار مناسب 
همچنین، مشخص . تلف مشخص گردیده استآزمایشات مخ

باعث شده تا اطلاعات لازم در اختیار  αاست که مقدارهای زیاد 
از طرفی دیگر، . شبکه قرار نگیرد و آموزش به درستی صورت نگیرد

باعث شده است اتفاق مربوط به آموزش بیش از  αمقدارهای کم 
به . شود های ورودی دوباره تکرارحد به دلیل تعداد بالای فریم

با توجه به پایگاه (αهمین سبب، راهی برای یافتن مقدار مناسب 
  .وجود ندارد و باید آزمون صورت گیرد) های مختلفداده

  
ی های متفاوت انتخاب فریم به عنوان ورودی شبکهروش): ۴(جدول 

  UCFپیشنهادی در پایگاه داده 

 های کلیدیفریم
ها با فاصله فریم

۱۶ =α  
 هاهمه فریم

  

  روش (%)دقت   (%)دقت   (%)دقت 
۸۲٬۶۰  ۸۲٬۶۰  ۸۲٬۶۰ Laptev et al.  
۸۵٬۶۰  ۸۵٬۶۰  ۸۵٬۶۰ Klaser et al.  
۹۰٬۰۰  ۹۰٬۰۰  ۹۰٬۰۰ Rahmani et al.  
۸۶٬۵۰  ۸۶٬۵۰  ۸۶٬۵۰ Le et al.  
۸۶٬۷۰  ۸۶٬۷۰  ۸۶٬۷۰ Zhang et al.  
۸۶٬۶۰  ۸۶٬۶۰  ۸۶٬۶۰ Sun et al.  
۸۷٬۳۰  ۸۷٬۳۰  ۸۷٬۳۰ Yuan et al.  
۹۱٬۸۹  ۹۱٬۸۹  ۹۱٬۸۹ Wang et al.  
۸۶٬۷۰  ۸۶٬۷۰  ۸۶٬۷۰ Ahmed and Aly  
۹۰٬۰۰  ۹۰٬۰۰  ۹۰٬۰۰ Abdelbaky and Aly 
  روش پیشنهادی ۷۸٬۳۱  ۸۸٬۷۹  ۹۳٬۱۴

ی های متفاوت انتخاب فریم به عنوان ورودی شبکهروش): ۵(جدول 
  HMDB51پیشنهادی در پایگاه داده 

 های کلیدیفریم
ها با فریم

  α= ۸فاصله 
  هاهمه فریم

  

  روش  (%)دقت   (%)دقت   (%)دقت 
۵۲٬۲  ۵۲٬۲ ۵۲٬۲ Girdhar et al.  
۵۳٬۱  ۵۳٬۱ ۵۳٬۱ Meng et al.  
۴۶٬۷  ۴۶٬۷ ۴۶٬۷ C3D  
۶۲٬۹  ۶۲٬۹ ۶۲٬۹ P3D-199  
۵۹٬۴  ۵۹٬۴ ۵۹٬۴ Two-stream CNN 
۶۳٬۲  ۶۳٬۲ ۶۳٬۲ TDD  
۶۵٬۴  ۶۵٬۴ ۶۵٬۴ Two-stream fusion 
۶۹٬۴  ۶۹٬۴ ۶۹٬۴ TSN  
۷۰٬۶  ۷۰٬۶ ۷۰٬۶ TSN Corrnet  
۶۶٬۷  ۶۶٬۷ ۶۶٬۷ MSM-ResNets 
۷۰٬۹  ۷۰٬۹ ۷۰٬۹ ARTNet-Res18 
۷۱٬۲  ۷۱٬۲ ۷۱٬۲ AMFNet-C 
۷۰٬۵  ۷۰٬۵ ۷۰٬۵ RSTAN (TSN) 
۷۲٬۱  ۷۲٬۱ ۷۲٬۱ STILT 
 روش پیشنهادی  ۶۰٬۲۳  ۶۳٬۲۰  ۷۴٬۲۸

  

و  UCFهـای داده مورد دیگر آن که افـزایش دقـت روی پایگـاه
HMDB51 هــا و همچنــین الــت اســتفاده از تمــام فــریمدر دو ح

به عنـوان ) α(ی مشخص زمانیهای ویدئو با فاصلهاستفاده از فریم
. بـوده اسـت KTHی تر از پایگاه دادهی پیشنهادی کمورودی شبکه

تری به آمـوزش تر، روند آمده در این بخش کمک کمبه عبارت دقیق
تـوان ین موضوع را مـیی مذکور کرده است که اهای دادهروی پایگاه

جسـتجو  HMDB51و  UCFهـای تر پایگاه دادهدر پیچیدگی بیش
تـوان ایـن موضـوع را متوجـه شـد کـه بـه دلیـل در کل نیـز مـی. کرد

تــر تــر پایگــاه داده، افــزایش دقــت و کــارایی ســختپیچیــدگی بــیش
  .خواهد بود
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با  αهای مختلف به دست آمده برای مقادیر مختلف دقت): ۷(شکل 

 KTHهای جرا روی پایگاه دادها

  
با  αهای مختلف به دست آمده برای مقادیر مختلف دقت): ۸(شکل 

  UCFهای اجرا روی پایگاه داده

  
با  αهای مختلف به دست آمده برای مقادیر مختلف دقت): ۹(شکل 

  HMDB51های اجرا روی پایگاه داده
  

ع کـه با توجه به بررسی انجام شده و مشخص شدن این موضـو
روش پیشنهادی در حالت استفاده از فریم کلیدی بهترین بـازدهی را 
داشته است؛ عملکرد الگوریتم پیشنهادی روی چند سـطح از وجـود 

هـای کلیـدی سـازی اسـتفاده از فـریمهای ویدیو با پیادهنویز در فریم
با میانگین صـفر و انحـراف معیارهـای نویز گوسی . شودبررسی می

های ویدیو اعمال گردیده تـا اختگی روی فریمبه صورت سمختلف 
ــویز دقــت روش پیشــنهادی در کلاســه ــا وجــود ن ــدیو را ب ــدی وی بن

ایـن اشـکال . آمده است) ۱۳(تا ) ۱۰(های نتایج در شکل. بسنجد
مربـوط بـه سـنجش ) ۵(تـا ) ۳(دربرگیرنده نتـایج آمـده در جـداول 

، %۱۰ه چهـار حالـت دیگـر کـ. باشنددقت بدون وجود نویز نیز می
داده های آموزش و آزمون نـویزی باشـند نیـز % ۴۰و % ۳۰، ۲۰%

هر حالـت، دارای  . گزارش شده است) ۱۳(تا ) ۱۰(های در شکل
، ۰٬۰۵سـازی بـرای نـویز گوسـی بـا انحـراف معیارهـای چهار پیـاده

-مشخص است که بـا افـزایش میـزان داده .است ۰٬۲و  ۰٬۱۵، ۰٬۱
. شـودمعیار از دقـت کاسـته مـی های نویزی شده یا افزایش انحراف

ی نویزی دقت کاهشی داشته است که داده% ۴۰همچنین، با وجود 
هـای بـا توجـه بـه داده. باشـدبررسی درصدهای بـالاتر مناسـب نمـی

توان برداشت کرد کـه روش پیشـنهادی می) ۱۳(تا ) ۱۰(های شکل
ی نـویزی کـارایی قابـل قبـولی را بـا انحـراف داده% ۲۰یـا % ۱۰با 

نیـز % ۳۰عیارهای مختلف در نویز گوسی ارایه داده است و برای م
کـه % ۴۰لـیکن، بـا افـزایش ایـن مقـدار بـه . کارایی متوسط اسـت

شـده اسـت؛ طبیعتـا کـارکرد ی نویزی را شامل مـیتعداد بالایی داده
  .روش پیشنهادی مختل شده است

  

  
های نویزی شده از صفر تا ر روی دادهبه دست آمده ب دقت): ۱۰(شکل 
  ۰٬۰۵درصد با نویز گوسی با میانگین صفر و انحراف معیار  ۴۰

  

  
های نویزی شده از صفر تا به دست آمده بر روی داده دقت): ۱۱(شکل 
  ۰٬۱درصد با نویز گوسی با میانگین صفر و انحراف معیار  ۴۰

  ریختگیرهمهای دماتریس - ۳-۳
بنـدی، یـک ی طبقـهدر زمینه یادگیری ماشین و به طور خاص مسئله

گـردد ریختگی به یک طرح جدول خـاص اطـلاق مـیماتریس درهم
ایـن مـاتریس در . که امکـان تجسـم عملکـرد یـک الگـوریتم را دارد

هـر . شـودیادگیری بدون نظارت معمولا ماتریس تطبیـق نامیـده مـی
دهـد؛ در  ای یک کلاس واقعی را نشـان میه ردیف از ماتریس نمونه

ـــهحـــالی کـــه هـــر ســـتون نشـــان دهنـــده های یـــک کـــلاس  ی نمون
ــتند  بینی پیش ــرعکس(شــده هس ــا ب ــایش ). و ی ــرای ســادگی در نم ب

های انجـام شـده در از نام اختصاری برای عمل)  ۸(تا ) ۶(جداول 
آورده  ۳-۱-۳و  ۲-۱-۳، ۱-۱-۳های هر پایگاه داده که در بخش

  .ند، استفاده شده استاشده
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های نویزی شده از صفر تا دقت به دست آمده بر روی داده): ۱۲(شکل 
  ۰٬۱۵درصد با نویز گوسی با میانگین صفر و انحراف معیار  ۴۰

  

  
ر تا های نویزی شده از صفبه دست آمده بر روی داده دقت): ۱۳(شکل 
  ۰٬۲درصد با نویز گوسی با میانگین صفر و انحراف معیار  ۴۰

  

  KTHی پایگاه داده -۱-۳-۳
تـا ) ۶(ریختگـی جـداول هـای درهـمدر این بخش به ارایـه مـاتریس

-مــی KTHی ســازی بــر روی پایگــاه دادهبــرای ســه نــوع پیــاده) ۸(
ــدارهای صــحت ــردازیم و مق ــازآوری ۱پ ــوط هــر کــلاس از  ۲و ب مرب

  . کنیمداده را ارایه میپایگاه 
  

ها به عنوان ریختگی برای استفاده از همه فریمجدول درهم): ۶(جدول 
  KTHی پیشنهادی در پایگاه داده ورودی شبکه

      های واقعیکلاس  

     رپ  د  رت  زم  ددت  زک %صحت

  رپ ۰٬۰۷۰٬۸۱  ۰٬۱  ۰  ۰  ۰  ۸۲٬۶۵

نتایج طبقه بندی
  

  د ۰٬۸۴۰٬۰۸ ۰٬۱۱  ۰  ۰ ۰٬۰۱  ۸۰٬۷۶
  رت ۰٬۰۸۰٬۱۱ ۰٬۷۹  ۰  ۰  ۰  ۸۰٬۶۱
  زم  ۰  ۰  ۰٬۸۵۰ ۰٬۱۵ ۰٬۰۷  ۷۹٬۴۳
 ددت  ۰٬۰۱۰  ۰ ۰٬۱ ۰٬۷۸  ۰٬۱  ۷۸٬۷۸
  زک  ۰  ۰  ۰٬۰۵۰ ۰٬۰۷ ۰٬۸۲  ۸۷٬۲۳

   بازآوری ۸۴%۸۱% ۸۵%۷۹% ۷۸% ۸۲%  

                                                       
1 Precision. 
2 Recall. 

ها با فاصله ریختگی برای استفاده از فریمجدول درهم): ۷(جدول 
  KTHی پیشنهادی در پایگاه داده ودی شبکهبه عنوان ور α=13زمانی 

      های واقعیکلاس  

     رپ  د  رت  زم  ددت  زک %صحت
  رپ ۰٬۹۵  ۰ ۰٬۰۵  ۰  ۰  ۰  ۹۵

نتایج طبقه بندی
  

  د ۰٬۹۷۰٬۰۴ ۰٬۰۵  ۰  ۰  ۰  ۹۱٬۵
  رت ۰٬۰۳۰٬۰۱ ۰٬۹۰  ۰  ۰  ۰  ۹۵٬۷۴
  زم  ۰  ۰  ۰٬۹۴۰ ۰٬۰۴  ۰  ۹۵٬۹۸
  ددت  ۰  ۰  ۰٬۰۴۰ ۰٬۹۲ ۰٬۰۵  ۹۱٬۰۸
  زک  ۰  ۰  ۰٬۰۲۰ ۰٬۰۴ ۰٬۹۵  ۹۴٬۰۵

   بازآوری ۹۷%۹۵% ۹۴%۹۰% ۹۲% ۹۵%  

های کلیدی به ریختگی برای استفاده از فریمجدول درهم): ۸(جدول 
  KTHی پیشنهادی در پایگاه داده عنوان ورودی شبکه

      های واقعیکلاس  

      رپ  د  رت  زم ددت زک%صحت

  رپ ۰٬۹۷  ۰ ۰٬۰۵  ۰  ۰  ۰ ۹۵٬۰۹

نتایج طبقه بندی
  

  د ۰٬۰۲ ۰٬۹۷ ۰٬۰۵  ۰  ۰  ۰ ۹۳٬۲۶
  رت ۰٬۰۱ ۰٬۰۳ ۰٬۹۰  ۰  ۰  ۰ ۹۵٬۷۴
  زم  ۰  ۰  ۰ ۰٬۹۵  ۰  ۰  ۱۰۰
  ددت  ۰  ۰  ۰ ۰٬۰۳ ۰٬۹۶ ۰٬۰۵ ۹۲٬۳۰
  زک  ۰  ۰  ۰ ۰٬۰۲ ۰٬۰۴ ۰٬۹۵ ۹۴٬۰۵
   بازآوری ۹۷% ۹۷% ۹۰% ۹۵% ۹۶% ۹۵%  

  UCFی پایگاه داده - ۳- ۳- ۲

تـا ) ۹(ریختگی در جـداول های درهمریسدر این بخش به ارایه مات
-مـی UCFی سـازی بـر روی پایگـاه دادهبرای سه نـوع پیـاده) ۱۱(

  . پردازیم

  HMDB51پایگاه داده ی  - ۳- ۳- ۳

) ۱۴(هـای های درهم ریختگـی شـکلدر این بخش به ارایه ماتریس
 HMDB51برای سه نوع پیاده سـازی روی پایگـاه داده ی ) ۱۶(تا 
هــای ایــن پایگــاه داده زیــاد آن جــا کــه تعــداد کــلاس از. پــردازیممــی

ــاتریس  ــک م ــی از تکنی ــم ریختگ ــاتریس دره ــرای رســم م اســت، ب
  .شودخاکستری استفاده می

ها به عنوان ریختگی برای استفاده از تمام فریمجدول درهم): ۹(جدول 
  UCFی پیشنهادی در پایگاه داده ورودی شبکه

      های واقعیکلاس  

 صحت
پ  %

  

خت
  

ت
س

  

ک
اس

 س

د
ب  

اس
 س

ب
ک

  

زل
  

گ
  

ش
  

    

  ش۰٬۰۲۰٬۰۴۰٬۸۴ ۰٬۰۸۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۸۵٬۷۱

نتایج طبقه بندی
  گ۰٬۰۸۰٬۷۱۰٬۰۷ ۰ ۰٬۰۹۰٬۰۴۰٬۱ ۰ ۰ ۰ ۶۵٬۱۳  

  زل ۰٬۰۵۰ ۰٬۸ ۰ ۰٬۰۳۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۹۰٬۹۰
 کب۰٬۰۵ ۰ ۰٬۸۶۰ ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۸۰ ۰ ۸۶٬۸۶
ساسب ۰٬۰۶۰ ۰٬۰۴۰٬۵۹۰٬۰۹۰ ۰٬۰۶۰ ۰٬۰۴۰ ۶۷٬۰۴
  د ۰٬۰۹۰٬۰۸۰ ۰٬۷۸۰٬۱۱۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۷۳٬۵۸
ساسک۰٬۰۴ ۰ ۰٬۰۵۰ ۰٬۸۴۰٬۰۳۰ ۰٬۰۷۰٬۱۱۰ ۷۳٬۶۸
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 ست ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۵۰ ۰ ۰٬۸۴۰ ۰٬۰۸۰ ۸۶٬۵۹
 خت ۰ ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۸۰ ۰ ۰٬۸۱۰ ۰ ۹۱٬۰۱
  پ ۰٬۰۱۰٬۰۶۰ ۰٬۰۷۰ ۰٬۰۷۰ ۰٬۱ ۰٬۸۱۰ ۷۲٬۳۲

  ۸۱%
۸۱
% 

۸۴
% 

۸۴%
۷۸
% 

۵۹
% 

۸۶
% 

۸۰
% 

۷۱
% 

  بازآوری۸۴%

  
هـا بـا فاصـله ریختگـی بـرای اسـتفاده از فـریمجدول درهم): ۱۰(جدول 
  UCFی پیشنهادی در پایگاه داده به عنوان ورودی شبکه α=16زمانی 

  

      های واقعیکلاس  

صحت
پ  %

  

خت
  

ت
س

  

ک
اس

 س

د
ب  

اس
 س

ب
ک

  

زل
  

گ
  

ش
  

    

  ش۰٬۸۵ ۰٬۰۲۰ ۰٬۰۸۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۸۹٬۴۷۰

نت
ایج طبقه بندی

  

  گ۰٬۰۵۰٬۸۳۰٬۰۶ ۰٬۰۹۰٬۰۳۰٬۰۹۰ ۰ ۰ ۷۲٬۱۷۰
  زل ۰٬۸۸۰٬۰۵۰ ۰ ۰٬۰۳۰ ۰ ۰ ۰ ۹۱٬۶۶۰
 کب۰٬۰۵ ۰ ۰٬۸۹۰ ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۵۰ ۸۹٬۸۹۰
ساسب ۰٬۰۴۰ ۰٬۰۳۰٬۶۳۰٬۰۶۰ ۰٬۰۶۰ ۷۳٬۲۵۰٬۰۴۰
  د ۰٬۰۴۰٬۰۴۰ ۰٬۸۵۰٬۰۹۰ ۰ ۰ ۰ ۸۳٬۳۳۰
ساسک۰٬۰۴ ۰ ۰٬۰۵۰ ۰٬۸۵۰٬۰۲۰ ۷۷٬۹۸۰٬۰۶۰٬۰۷۰
 ست ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۵۰ ۰ ۰٬۸۶۰ ۹۰٬۵۲۰٬۰۴۰
 خت ۰ ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۴۰ ۰ ۰٬۸۸۰ ۹۵٬۶۵۰
  پ ۰٬۰۱۰٬۰۴۰ ۰٬۰۶۰ ۰٬۰۸۰٬۰۶۰ ۷۷٬۴۷۰٬۸۶۰

  ۸۶%
۸۸
% 

۸۶
% 

۸۵%
۸۵
% 

۶۳
% 

۸۹
% 

۸۸
% 

۸۳
% 

  بازآوری۸۵%

  
  

های کلیـدی بـه از فریمریختگی برای استفاده جدول درهم): ۱۱(جدول 
  UCFی پیشنهادی در پایگاه داده عنوان ورودی شبکه

 

      های واقعیکلاس  
صحت

پ  %
  

خت
  

ت
 س

ک
اس

س

د
ب  

اس
 س

ب
 ک

زل
  

گ
  

ش
  

    

  ش۰٬۹۵ ۰٬۰۲۰ ۰٬۰۴۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۹۴٬۰۵۰

نتایج طبقه بندی
  

  گ۰٬۰۱۰٬۹۶۰٬۰۳ ۰٬۰۵۰٬۰۳۰٬۰۱۰ ۰ ۰ ۸۸٬۰۷۰
  زل ۰٬۹۴۰٬۰۲۰ ۰ ۰٬۰۲۰ ۰ ۰ ۰ ۹۵٬۹۱۰
 کب ۰٬۲ ۰ ۰٬۹۶۰ ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۳۰ ۹۵٬۰۵۰
ساسب ۰ ۰ ۰٬۰۳۰٬۸۴۰٬۰۲۰ ۰٬۰۳۰ ۰ ۰ ۹۱٬۳
  د ۰٬۰۲۰٬۰۲۰ ۰٬۹۱۰٬۰۳۰ ۰ ۰ ۰ ۹۲٬۸۵۰

۹۲٬۹۲۰٬۰۲۰٬۰۳۰ ۰٬۹۲۰ ۰ ۰٬۰۲۰ ۰ ۰ 
-اسک
  س

 ست ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۲۰ ۰ ۰٬۹۳۰ ۰ ۹۵٬۸۷۲
 خت ۰ ۰ ۰ ۰ ۰٬۰۱۰ ۰ ۰٬۹۴۰ ۹۸٬۹۴۰
  پ ۰ ۰٬۰۱۰ ۰٬۰۶۰ ۰٬۰۴۰٬۰۳۰ ۸۷٬۲۷۰٬۹۶۰

  بازآوری۹۶%۹۴%۹۳%۹۲%۹۱%۸۴%۹۶%۹۴%۹۶%۹۵%  

  

  
  
  
  

  سازیجزئیات شبیه - ۳- ۴
در این قسمت به پارامترهای روش پیشنهادی، تنظیمات و مقادیری 

ایـن مـوارد . که در پیاده سازی روش استفاده شده است می پردازیم
  .آمده است) ۱۲(جدول در 

  

 مقادیر پارامترهای اشتفاده شده در شبکه): ۱۲(جدول 
پارامتر 
 یا تنظیم

  پایگاه داده  مقدار  شرح

α  ۱۳ فاصله ی زمانی مشخص بین فریم ها  KTH 
α  ۱۶ فاصله ی زمانی مشخص بین فریم ها  UCF 
α  ۸ فاصله ی زمانی مشخص بین فریم ها  HMDB51
P ۱۲۰  ای شبکهتعداد سطرهای لایه ه KTH 
Q ۱۶۰  تعداد ستون های لایه های شبکه  KTH 
P ۴۸۰  تعداد سطرهای لایه های شبکه  UCF 
Q ۷۲۰  تعداد ستون های لایه های شبکه UCF 
P ۲۵۶  تعداد سطرهای لایه های شبکه  HMDB51
Q ۳۴۰  تعداد ستون های لایه های شبکه  HMDB51
L ۶  تعداد نرون های لایه کلاس  KTH 
L ۱۰  عداد نرون های لایه کلاست  UCF 
L ۵۱  تعداد نرون های لایه کلاس  HMDB51
M  ۲۳۹۱  تعداد ویدیوهای پایگاه  KTH 
M  ۱۵۰  تعداد ویدیوهای پایگاه  UCF 
M  ۶۸۴۹  تعداد ویدیوهای پایگاه  HMDB51
K ۱۶  تعداد فریم های کلیدی استفاده شده  KTH 
K ۱۶  تعداد فریم های کلیدی استفاده شده  UCF 
K ۱۶  تعداد فریم های کلیدی استفاده شده  HMDB51

 KTH  ۰٬۰۵  نرخ یادگیری ماشین بولتزمن محدود
 UCF  ۰٬۰۵  نرخ یادگیری ماشین بولتزمن محدود
HMDB51  ۰٬۰۵  نرخ یادگیری ماشین بولتزمن محدود
 KTH ۰٬۵ ممنتوم ماشین بولتزمن محدود
 UCF  ۰٬۵  ممنتوم ماشین بولتزمن محدود

HMDB51  ۰٬۵  نتوم ماشین بولتزمن محدودمم
  
  

  
  
  



 

 

 56 های باور عمیق برای شناسایی عمل در ویدئو یک معماری جدید از شبکه ی ارائه

ها با فاصله جدول درهم ریختگی برای استفاده از فریم): ۱۵(شکل 
به عنوان ورودی شبکه ی پیشنهادی در پایگاه داده  α=8زمانی 

HMDB51  

های کلیدی به جدول درهم ریختگی برای استفاده از فریم): ۱۶(شکل 
  HMDB51وان ورودی شبکه ی پیشنهادی در پایگاه داده عن

  گیرینتیجه - ۴
در ایــن مقالــه روشــی بــر مبنــای ترکیــب مفــاهیم مربــوط بــه ماشــین 

های بازگشتی ارایه های باور عمیق و شبکهبولتزمن محدود در شبکه
-سـازی ماشـینی پشـتهی پیشنهادی بر مبنای ایـدهشبکه. شده است

های باور عمیق بنـا شـده و همچنـین شبکههای بولتزمن محدود در 
هـای بازگشـتی سـازی بـر اسـاس شـبکهدر روش پیشنهادی این پشته

های ماشـین بـولتزمن محـدود در سازی پشتهایده بازگشتی. باشدمی
کنـد سـاختار پیشـنهادی بــه درک هـای بـاور عمیـق کمــک مـیشـبکه

مــین بـه ه. ای داشـته باشــدمـدت زمــانی اهتمـام ویــژه-مفهـوم بلنــد
بـا . سبب، یادگیری ویدئو برای ایـن شـبکه امکـان پـذیر خواهـد بـود

هـا سـازی ایـن نـوع از شـبکهی بازگشتیتوجه به دو موضوع زیر ایده
  :کاملا به ذهن نزدیک است

هـای بـولتزمن محـدود بـه کـار رفتـه در های ماشـینلایه چههر  �
 .تر باشد، یادگیری بهتر خواهد شدهای باور عمیق بیششبکه

هـای زمـانی، امکـان محاسباتی و پیچیـدگی هایپتانسیلز نظر ا �
ی شـبکه هـا در بدنـهاستفاده از تعداد بسـیار بـالای ایـن ماشـین

 . وجود ندارد

های بـاور توان قدرت شبکههایی که میپس، یکی از بهترین راه
هـای بـولتزمن محـدود عمیق را با اسـتفاده از اجـرای بـالای ماشـین

  .ی باور عمیق استسازی شبکهتیافزایش داد، بازگش
هـا در ی بازگشتی پیشنهادی با دریافت یک توالی از فـریمشبکه

کنـد؛ زمانی که ورودی تغییـر مـی. کندگیری میورودی خود تصمیم
-ها در طول زمان، یـادگیری در شـبکهبا توجه به اشتراکی بودن وزن

بکه ورودی شــ ،از آن جــا کــه یــک تــوالی. شــودای ثابــت انجــام مــی
روزرسانی هـر وزن از خطـای بـه دسـت آمـده از خواهد بود، برای به

هـا در طـول زمـان و بـر بنـابراین، وزن. شـودهر ورودی استفاده مـی
-این نوع از شـبکه. شوندروزرسانی میهای مختلف بهمبنای ورودی

مـدت -مـدت زمـانی و بلنـد-ی پیشنهادی به دریافت مفاهیم کوتـاه
نتایج به دست آمده حـاکی از آن اسـت . ندکزمانی کمک شایانی می

های باور عمیـق را که روش پیشنهادی قدرت پردازش و درک شبکه
بالابرده و به تغییری مهم بـرای درک مفهـوم زمـان  ویدئوی در حوزه

  . منجر شده است
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 مدرک کارشناسی خود را در مجید جودکی

سال در  افزارنرم-رشته مهندسی کامپیوتر
از دانشگاه شهید چمران اهواز و  ۱۳۸۳

در رشته مهندسی  کارشناسی ارشد خود را
از دانشگاه صنعتی  هوش مصنوعی- کامپیوتر

 رد. دریافت نمودند ۱۳۸۸اصفهان در سال 
ی کامپیوتر در اشجوی دکترحال حاضر دان

. گرایش هوش مصنوعی در دانشگاه کاشان مشغول به تحصیل هستند
زمینه مورد علاقه ایشان یادگیری ماشین، بینایی کامپیوتر، پردازش تصویر 

   .باشدو ویدئو با استفاده از شبکه های یادگیر عمیق می

  

مدرک دکترای خود را پور کومله حسین ابراهیم
از دانشگاه صنعتی کوئیزلند،  ۲۰۰۴در سال 
و مدرک پسا دکتری خود را در سال استرالیا 
در رشته از دانشگاه نیوکاسل، استرالیا  ۲۰۰۷

 هوش مصنوعی اخذ نمودند-مهندسی کامپیوتر
و در حال حاضر با مرتبه علمی استادیار مشغول 
به تدریس در دانشکده مهندسی برق و کامپیوتر 

حوزه های تخصصی ایشان یادگیری ماشین،  .باشنددانشگاه کاشان می
یادگیری ژرف، پردازش تصویر، بینایی ماشین، تئوری یادگیری، کلان 

  .باشدداده، فرکتال و تئوری آشوب می
 
 


