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و عمیق بلند مدت -کوتاه حافظهعصبی های  زمینه با استفاده ازشبکه تفریق پس
  توجه سازوکار
  

 ۳، مريم آموزگار۲، عصمت راشدی۱مهشام کوشکی

  دهیچک
و بدون  در این مقاله یک روش برخط .در حوزه بینایی ماشین است مسايل مهم و کاربردییکی از زمینه  از پسء متحرک جداسازی اشیا

ماتریس کم زمینه به صورت یک  های ویدیویی ارائه شده است که در آن پس دادهدر زمینه  زمینه از پیش مبتنی برای جداسازی پس تنظار

از تصویر اصلی به دست L  زمینه به صورت یک ماتریس تنک با تفریق شود و پیش توسط یک شبکه عصبی عمیق استخراج می L رتبه

. توجه استفاده شده است سازوکارمبتنی بر  )LSTM(بلند مدت -حافظه کوتاه ق، از یک شبکهدر طراحی شبکه عصبی فو. آید می

آن زمینه در  که پیش ها و تصویر هایی از داده به قسمت آموزش ببيند تواند شود و می یادگیری این روش به صورت بدون نظارت انجام می

 LASIESTجهت ارزیابی مدل پیشنهادی، پایگاه داده  .داشته باشدری توجه و تمرکز بیشتو  دادهاختصاص وزن بیشتری  ،دارد وجود

 F-measuresی  یادآوری، دقت و اندازه با استفاده از معیارهای استاندارداهکار پیشنهادی به طور کمی کارایی ر. انتخاب شده است

از علاوه بر این  .داشته استبهبود %5و  ،%۱۰،%۸به ترتیب به میزان شده که های معتبر و مطرح مقايسه و با تعدادی از روشارزیابی 

  . شده استتر  موفق به اخذ نتایج مطلوب ه کهای موجود مورد مقایسه قرار گرفتبا راهکارهنیز ر کیفی و شهودی ظن

  
بـرخط  یـقتفر ،توجه، یادگیری بدون نظـارت سازوکار، LSTMعصبی شبکهیادگیری عمیق، زمینه،  از پیشزمینه  پستفریق :ید واژه هاكل
 زمینه پس

                                                                                   
  مقدمه - ۱

زمینه در یک دنباله  زمینه از پس جداسازی اشیاء متحرک یا پیش
ای و مهم در مباحث بینایی ماشین  ویدیویی، یکی از مسائل پایه

ی همچون خودروهای خودران این مسئله در کاربردهای. ]۱[است
، ]۴[ تشخیص ناهنجاری ،]۳[، نظارت بر جریان ترافیک ]۲[

 گيرد مورد استفاده قرار می ]۶ [نظارت ویدیویی و ]۵[ردیابی اشیا
های زیادی در سناریوهای دنیای  زمینه با چالش مساله تفریق پس

ها، تغییرات دائمی در  تغییرات روشنایی، سایه: واقعی مانند
انسدادجزئی و کلی،  ها، تغییرات آب و هوا، لرزش دوربین، صحنه

  . ]۷[ زمینه ثابت روبرو است انسداد و پیش
کلاسیک های  هه اخیر روشد در چند ،ها برای مقابله با این چالش

یند نگهداشت مدل در مسئله تفریق آمانند بهبود فربسیار زیادی 
های  روشو ]۸ [اشیاءهای مبتنی بر ردیابی  روش،]۱[زمینه پس

برای تشخیص شیء متحرک معرفی ]۹[مبتنی بر دسته بندی مسیر 
 .شده است

های  رویکردهای اخير های کلاسيک، در سالدر کنار روش
ها در تجزیه و  مبتنی بر شبکه عصبی عمیق به دلیل توانایی آن

ها،  غیرخطی دادهگرفتن روابط  در نظر و  داده حجم زیادتحلیل 
این راهکارها به سه  .]۱۰[اند  ی کسب کردهمحبوبیت بسیار زیاد

دسته آموزش با نظارت، آموزش بدون نظارت و آموزش نیمه 
که اکثر  است این نکته حائز اهمیت. شوند بندی می تقسیم ینظارت



 
 ۹۶ عميق و تکنيک توجهبلند مدت -فريق پس زمينه با استفاده از شبکه های عصبی حافظه کوتاهت

برچسب های با استفاده از دادهو نظارت باموجود  یرویکردها
-CNNو ]3D-CNN]۱۱[،T-CNN]۱۲ ماننداند شدهه ئاراگذاری 

SFC]۱۳[.های مطرح شده، متکی بر آموزش با توجه به اینکه روش 
های  متکی بر داده ها نظارت هستند و فرآیند آموزش در این روشبا 

کاهش پیدا  ها آن پذیری تعمیمقدرت برچسب گذاری شده است، 
های آموزشی خود عادت کرده و  در واقع شبکه به نمونه. کند می

اکثر .شود های جدید می نمونه دچار کاهش کارایی در شناسایی
به صورت برون خط در این دسته زمینه  های تفریق پس الگوریتم

بر خلاف  ،]۱۴[کنند ها را چندین بار پردازش می و دادهبوده 
افزایشی عمل کرده و - های بر خط که به صورت تدریجی الگوریتم

  .دکنن پردازش میها را  دادهفقط یکبار 
 خاص استیک شبکه کار آمد )CNN(1ی همگشتعصبی   شبکه

های سطح بالا برای  به دلیل توانایی یادگیری با استفاده از ویژگیکه
این شبکه . ]۱۲[شود میاستفاده زمینه  و تفریق پستشخیص شیء 

ی زمينهدر  وتشخیص اشیاء است  خوبی در دقت و سرعتدارای 
دا بندی اشیاء به موفقیت زیادی دست پیبندی اشیاء و تقسیم طبقه

عمیق مشکل کوتاه بودن همگشتی های  در واقع شبکه. کرده است
حافظه را دارند و اگر یک دنباله به اندازه کافی طولانی باشد، ارسال 

د و در خور اطلاعات از مرحله قبلی به مرحله بعدی به مشکل برمی
 محققان. ]۱۵[شوند شدگی گرادیان میطول انتشار شبکه دچار محو

های عصبی  با استفاده ازشبکهرا یان شدگی گرادمشکل محو
  .]۱۶[ حل کردندبازگشتی 

در عصبی بازگشتی  های شبکهتشخیص ناهنجاری با استفاده از 
های دیگر به نتایج مطلوبی دست پیدا  و داده زمینه  مساله تفریق پس

ارائه شده در  ۲برخط روش می توان به عنوان مثال .کرده است
بر خط  روش ،)GRU(3گیتیشتی های بازگ واحدمبتنی بر  ]۱۷[

 یناهنجار یصتشخروش و  ]۱۸[ مرجع رائه شده درا استوار
ر د.را ذکر کرد ]۱۹[ مرجع در یرهمتغچندزمانی  یها یسر متکی بر

زمینه احتمالی  یک مدل پس]۲۰[، فرنوش و همکاران ۲۰۱۹سال 
که بر اساس ارائه کردند  4Deep PBMعمیق بدون نظارت به نام

یص شیء برای تشخ]۲۱[ذارهای خودکار متغیر گکد چارچوب 
زمینه  این شبکه یک مدل کم بعد از پس در .کند کار میمتحرک 

گذاری،  زمینه، با تکیه بر آستانه ریق پسبرای تف. شود تخمین زده می
  .شود ورودی اصلی انجام می های بین خروجی مدل و قاب تفاوت

د مدت-شبکه حافظه کوتاه شبکه  يک نمونه ،(LSTM)5بلن
گذار و رمزیک شبکه ] ۲۲[در . عصبی بازگشتی بهبود يافته است

ارمز های  بینیپیکسل برای پیشبلند ی کوتاه مدت  حافظه٦گش

                                                 
1Convolution Neural Networks 

2Online 
3Gated Recurrent Unit 

4Deep Probabilistic Background Model 
5Long Short-Term Memory   

 
6Encoder and decoder network 

با موفقیت  LSTMهای  بکهش. شده استارائه ویدیویی 
در واقع این شبکه . گیرند های مکانی و زمانی را یاد می موقعیت

آمار و  .گیرد ی کمتری یاد میرابطه مکانی و زمانی را با پارامترها
عملکرد بهتری  LSTMهای عصبی  دهد که شبکه ارقام نشان می
  .دارند GRUهای  نسبت به شبکه
توجه و  ماننددر حوزه یادگیری ماشین، اساسا  ۷توجه سازوکار

ن چیزی است که آاین کار شبیه به . انتخاب بصری انسان است
تواند در  این تکنیک می. ندده افراد در محیط پیرامون خود انجام می

تشخیص چهره وسایر موارد مفید  ،ها نآشناسایی افراد، ردیابی 
های مختلف،  در واقع، این تکنیک باتوجه به ویژگی .باشد

کند، به این معنا که  ترمی را دقیق مناطق دارای اهميتتشخیص 
از اهميت بيشتری  کههای خاصی از اطلاعات  تمایل دارد به بخش

زمینه  پیش کهاز تصوير هايی در اين مساله بخش(ر است برخوردا
 با توجه به مزایای. دهد وزن بیشتری اختصاص  )در آن وجود دارد

ای در  به طور گسترده، ها بر ویژگی این تکنیک در تمایز وتمرکز
از تکنیک . حوزه یادگیری ماشین مورد استفاده قرار گرفته است

زمینه و بهبود توانایی یادگیری  یشبرای افزایش وزن پتوان میتوجه 
بیند که به طور خودکار  موزش میآاین شبکه  .کردمدل استفاده 

است و محاسبات خود  ترموزشی مرتبطآهای  کدام قسمت از داده
  . ]۲۳[ کند را روی آن قسمت متمرکز می

زمینه  بر این اساس، این مقاله راهکاری برخط برای تفریق پس
و مبتنی  LSTMهای عصبی بازگشتی  کی بر شبکهکند که مت ارائه می

 ۸قابدر واقع شبکه پیشنهادی هر ویدیو را . توجه است سازوکاربر 
کند و لذا برای سناریوهای بلادرنگ  در لحظه پردازش میبه قاب 

نکته حائز اهمیت دیگر اینکه روش پیشنهادی بدون . مناسب است
 سازوکارنین همچ. نظارت است و به هیچ برچسبی نیاز ندارد

زمینه داشته باشد و  شود شبکه توجه بیشتری به پیش توجه باعث می
زمینه نامرتبط را کاهش داده و توانایی یادگیری مدل را اثر پس
های ویدیویی با چالش رویاروییاین شبکه قابلیت  .بخشد بهبود 
ها،  در صحنه ها، تغییرات دائمی روشنایی، سایهتغییرات  مانند

، انسداد، ۹ب و هوا، لرزش دوربین، خود راه اندازیتغییرات آ
  .استتار، انسداد جزئی و کلی را دارد

دوم به پیشینه تحقیق در دو قسمت یادگیری بخش در ادامه، در 
در بخش سوم . کلاسیک ویادگیری عمیق پرداخته شده است
چهارم  بخشدر.گیرد معماری شبکه پیشنهادی مورد بحث قرارمی

پنجم معیارهای ارزیابی،  بخشد استفاده و در پایگاه داده مور
چگونگی ارزیابی و نتایج کمی و کیفی بروی پایگاه داده ارزیابی 

. های دیگر آورده شده است شده و مقایسه مدل پیشنهادی با روش
  .بندی پرداخته شده است جمع ششم بهبخش نهایتا در 

 

                                                 
7Attention Mechanism 

8frame 
9Boot Strap 



 
مهشام کوشکی، عصمت راشدی و مريم آموزگار ۹۷

 سابقه پژوهش- ۲
ش تصویر، به معنای زمینه در پرداز زمینه از پیش تفریق پس

این . زمینه تصویر است جداسازی شیء یا اجسام مورد نظر از پس
بینایی ماشین و پردازش تصویر  يلامسیند در بسیاری از آفر

های جداسازی  به انواع روشبخش در این . شود استفاده می
ماری و آهای کلاسیک  زمینه در دو دسته روش زمینه از پیش پس
روی  اصلیتوجه . پرداخته شده استهای عصبی عمیق  شبکه
های عمیق با  باشد که شامل شبکه های عصبی عمیق می شبکه

  .است ۳ینظارت و نیمه ۲، بدون نظارت۱نظارت

  ماریآهای کلاسیک  روش - ۱-۲
د های مبتنی  مطالعات جامعی از روش   برای]4PCA]24بر رویکر

زمینه  های موجود برای تشخیص پیش بندی الگوریتم آزمایش و رتبه
کار  ٥این رویکردها عموما به صورت برون خط.شده استانجام 

سروکار دارند و برای ٦ای  ها به صورت دسته کنند و با داده می
ی به نام روش دیگر. يت در استفادهدارندمحدود ،های بلادرنگ برنامه
. ارائه شده است] ۲5[در (MOG)7مبتنی بر مدل مخلوط گاوسی روش
تفکیک برای  (RPCA) های اصلی قوی حلیل مؤلفههای مبتنی بر ت مدل
  زمینه به پیش ازای با رتبه پایین  مؤلفهبازسازی شده به عنوان زمینه  پس

برخی موارد جداسازی در  .]۲6[ ندعنوان یک ماتریس تنک ارائه شد
وجود دارد که  و عدم قطعیتپایین دقت  ،زمینه زمینه از پیش پس

 ندزپردابمفاهیم فازی استفاده از به برخی از نویسندگان موجب شده 
برای ۸کرنل استفاده از تخمین چگالی مبتنی برروش دیگر يک . ]۲۷[

های  از روش .باشد می] ۲۸[مدل کردن چگالی احتمال الگوهای محلی
، به عنوان یک الگوریتم تفریق ۹توان به الگوریتم وایب مهم دیگر می

 یکسل،هر پ یراب یشنهادیروش پ]. ۲۹[زمینه اشاره کرد  پس
 یرهآن را ذخ یگیهمسا یاگذشته در همان مکان  یراز مقاد یا مجموعه

تا  کند یم یسهمقا یفعل یکسلمجموعه را با مقدار پ ینسپس ا. کند یم
و مدل را با  یر،خ یااست  ینهزم متعلق به پس یکسلآن پ یاکند آ یینتع

 یقتطب یگزینی،جا ینهبرایزم از مدل پس یریمقاد یانتخاب تصادف
 ۱۰تنک زمینه مبتنی بر کدگذاری پسسازی  روش مدلیک .دهد یم

این روش از  ].۳۰[ ه استهمکاران و معرفی شد توسط استالیانو و
 .کند تجزیه و تحلیل متغیر فضا استفاده می

                                                 
1supervised 

2Unsupervised 
3Semi supervised 

Principal component analysis4 
5Offline 

6Batch -Based 
7Of Mixture  Gaussian 

8Kernel density estimation 
9ViBe 

10Sparse 

  رویکردهای مبتنی بر شبکه عصبی عمیق- ۲-۲
های مبتنی بر یادگیری عمیق نشان  های گذشته، روش در سال

های سطح بالا از  ند که قادر به استخراج انتزاعات و دادها داده
  . هستند زرگای به مجموعه داده

هایی است که هر لایه  اختار شبکه عصبی عمیق شامل لایهس
ها  های مختلف از داده به عنوان یک فیلتر برای استخراج ویژگی

های قبلی خود به عنوان  لايه یخروجهر لایه از . کند عمل می
ی بعدی ارسال  کند و خروجی خود را به لایه ستفاده میورودی ا

قابلیت این را دارند  ،۱۱های پنهان لایهکمک ها به  این شبکه. کند می
در نتیجه، شبکه  .های مختلفی را استخراج کنند که بتوانند ویژگی

نتيجه ها، به  عصبی عمیق با پردازش تدریجی و ترکیب ویژگی
-های عصبی عمیق به روش کهشب.رسد خود میدر خروجی نهایی 
یادگیری با نظارت، یادگیری بدون نظارت و یادگیری  های
ها، با استفاده از قابليت اين شبکه .شوند نظارتی تقسیم می نیمه
 زمينه پسهای مختلفی مبتنی بر يادگيری عميق جهت تفريق  روش
 .اندشده که در ادامه مرور شده ارائه

را  زمينه پسجهت تفريق وریتم اولین الگ ]۳۱[ لیو و همکاران
قشر بینایی با الهام از (CNN) همگشتی های بر اساس شبکه

یکی از )GAN(12مولد متخاصم هایشبکه. رائه کردنداحیوانات 
این شبکه . گیر در یادگیری عمیق بوده است های چشم پیشرفت

به GANهای  شبکه .ار توسط گودفلوو همکاران ارائه شدباولین 
های بدون برچسب  بسیار قدرتمند برای داده بچوچارعنوان یک 
: این شبکه از دو شبکه متوالی تشکیل شده است. ندشو استفاده می

بخش مولد نگاشت را از ورودی مشاهده و به  .مولد و ممیز
از اين شبکه برای ، صحنهیک برای بدست آوردن . آموزد خروجی می

  .]۳۳[و ]۳۲[ زمينه استفاده شده است استخراج پس
باشد که  می14ANNشبکه نوع دیگری از)AE(13مزنگاررخود

یک شبکه یادگیری بدون نظارت است و برای کاهش داده و حجم 
تواند جهت استخراج پس زمينه میاین شبکه  .شود داده استفاده می

  .]۳۴[ مورد بهره برداری قرار بگيرد
زمینه  پس(DCP)15بینی بندی و پیش تقسیمیک روش دیگر برای 

در یک معماری شبکه ].۳۵[طانا و همکاران ارائه شد توسط سل
-Motion Uعصبی همگشتی شبکهیک رحمان وهمکاران  ،فشرده

Net ،ای توسعه دادند که  چند نشانهرمزگذار عمیق معماری را برای
های ظاهری برای تشخیص  و تغییر را با نشانهحرکت های  نشانه

یک معماری  زنگ و همکاران. ]۳۶[کند میادغام ،اشیاء متحرک
از  را پیشنهاد کردند که  ۱٦شبکه کاملا پیچیده چند مقیاسی

                                                 
11Hidden Size 

12Generative Adversarial Network 
13Auto encoder  

14Artificial Neural Networks 
15Deep Context Prediction 

16Multiscale Fully convolutional Networks 



 
 ۹۸ عميق و تکنيک توجهبلند مدت -فريق پس زمينه با استفاده از شبکه های عصبی حافظه کوتاهت

د کن زمینه استفاده می های مختلف برای تفریق پس های لایه ویژگی
ی  در مطالعه]. ۳۷[زمینه ندارد  و احتیاجی به استخراج تصاویر پس

یک روش تشخیص شیء ] ۳۸[فنگ و همکاران  بیان ی،دیگر
 ReNet-18از معماری ده با استفادههای پیچی متحرک در صحنه

 .ندارائه کرد را برای دستیابی به طبقه بندی سطح پیکسل
 یصتشخ یبرا یگرروش نظارت شده د یک] ۳۹[در مرجع 

 یبرا یرمزگشا همگشت- بر شبکه رمزگذار یاجسام متحرک مبتن
شده است که به  یمعرف یکسلسطح پ های یژگیاستخراج و

علاوه بر . ازد پرد یم یزطول زمان ن در یکسلپ ییراتتغ یساز مدل
حرکت  قابلمدل در م یداریپا یشافزا یبرا یزرا ن هایی یهلا ینا

و همکاران  ش، فرنو۲۰۱۹در سال .اضافه کرده است ینهزم پس
به  ی عمیق بدون نظارتتاحتمالا زمینه پسیک مدل  ]۲۰[
 .ندارائه کردرااساس چارچوبی از متغیرها بر Deep PBMنام
شده زمینه تخمین زده  یک مدل با ابعاد کم از پس  Deep PBMرد

، در این شبکه .شود می مشخصگذاری  زمینه با آستانه پس و سپس
موزد و آن آ مدی از ویدیوهای ورودی را میآنمایش کار، گذارکديک

تر تعیین شده توسط  را در یک فضای تصادفی با ابعاد پایین
کند تا تلاش می زیابیباکند و بخشهای پنهان طراحی می لایه
رمزگذار ی پنهان تهای اصلی را با توجه به متغیرهای احتمالا داده

  .بازیابی کند
در  ینظارتی مسیر جدید های عمیق نیمه های اخیر یادگیری دردهه

این در . است ايجاد کردههای عصبی عمیق  حوزه یادگیری شبکه
دی از داده های برچسب خورده در کنارحجم زیا داده ،یادگیری مدل

به  ینظارت یمهن یادگیری .استدر دسترس های برچسب نخورده 
 این. شود یبرچسب نخورده استفاده م یها داده  یحجم بالا یلدل

 ،ها همه داده یباشد چون برچسب گذار یدمف یارتواند بس یم روش
 .باشد یبالا م یحجم محاسبات یو دارا براست ینهزمان بر و هز

  

  راهکار پیشنهادی- ۳
زمینه مبتنی بر  ر این بخش، روش پیشنهادی جهت جداسازی پسد

های عصبی عمیق بازگشتی و با استفاده از تکنیک توجه  شبکه
  .معرفی شده است

زمینه و  پس] ۴۰[از جمله در مرجع ، کلاسیکهای  در روش
، و 1Lیی براساس ماتریس کم رتبهیوهای وید ی قاب زمینه پیش

ک ر واقع تصویر اصلی از دو د.شوندمی مدل2Sماتریس تن
با الهام از این . تتشکیل شده اسX = L +Sبه صورتSوLقسمت
شبکه عصبی عمیق بازگشتی پیشنهادی مجهز به بخش  ،ها مدل

زمینه را نیز  زمینه، پیش تنک شده است تا ضمن تخمین پس
زمینه  قسمت کم رتبه یک تخمین از پسبدین ترتیب . استخراج کند

شود و قسمت  سازی می ه عصبی عمیق مدلاست که به کمک شبک
زمینه  ابعاد ماتریس کم رتبه و پیش. زمینه است تنک نمایانگر پیش

                                                 
1Low – Rank Matrix 

2Sparse Matrix 

های شبکه به صورت  وزن. معادل ابعاد تصویر است
ادامه  ویدیوییشوند و یادگیری تا آخرین قاب  بروزرسانی میبرخط

. ودتواند با تغییرات سازگار ش دارد به طوری که مدل پیشنهادی می
یادگیری در این روش، به صورت بدون نظارت است به طوری که 

پردازش شده و با رسیدن قاب  ویدیوییدر هر گام زمانی،یک قاب 
با توجه به . شود های شبکه بروزرسانی می جدید، وزن ویدیویی

اینکه در هر لحظه فقط از یک تصویر برای بروزرسانی شبکه 
پیچیدگی کمتری نسبت به شود، محاسبات شبکه از  استفاده می

در . کنند، برخوردار است هایی که از چند قاب استفاده می روش
زمینه، از شبکه  معماری شبکه عصبی عمیق جهت مدل سازی پس

  . توجه استفاده شده است سازوکارمبتنی بر LSTMبازگشتی
شود که تمرکز  توجه باعث میسازوکارهای عصبی،  درشبکه

پیدا  یند آموزش افزایشآهم در حین فری م ها بروی یک سری داده
در ،توجهسازوکاردر در واقع .يابدمیها کاهش  کند و اثر بقیه داده

این وزن نشان . شودها اختصاص داده میورودی یک وزن به داده
روش . باشد می ها بر روند آموزش دهنده اهمیت و تاثیر این داده

خرین قاب آ ن قاب تاو از اولی بهره بردهتوجه سازوکارپیشنهادی از 
سازی  ات پیادهئيمعماری شبکه و جز. کند ویی را پردازش مییوید

  .آن در ادامه آورده شده است

  معماری شبکه  - ۱-۳

استفاده شده  LSTM در روش پیشنهادی، از شبکه عصبی بازگشتی
کار وهای سری و متوالی سر ه، با دادویدیودرپردازش چرا که . است

های  مشابه داده اطلاعاتیل نیستند و هر داده داریم که از هم مستق
توجه جهت بهبود کارایی سازوکارهمچنین از . قبلی را در خود دارد

ها  ها با توجه به اهمیت داده شبکه استفاده شده است و وزن
در روش پیشنهاد شده، . شوند بروزرسانی و با تغییرات سازگار می

شبکه . کند پیدا میهای داده افزایش  تمرکز روی برخی از قسمت
ر شبکه با . نامیده شده است(ALSTM)3پیشنهادی به اختصا

تکراری پنهان قادر به یادگیری الگوهای متوالی های  لایهاستفاده از 
به روش پیشنهادی . باشدمیهایی با ابعاد کم  و تخمین داده

بیند و  صورت برخط و به ازای هر فریم و بدون نظارت آموزش می
  . دار استرگی و محاسبات کمتری برخواز پیچیدلذا 

در این . شده است ارائه ۱نمای کلی روش پیشنهادی در شکل
حتی پس از گذشت زمان در  ویدیوییروش، اثر آموزشی هر قاب 

شبکه باقی خواهد ماند و با گذشت زمان عملکرد مدل بهبود 
این شبکه از  ،نمایش داده شده است ۱شکلهمانطورکه در .یابد می
متصل تشکیل شده  تمامالایه توجه و یک  لایه، یک LSTMیهلادو 

یه لااز یک LSTMلایه دومبه ذکر است خروجی  لازم .است
در این . شود متصل با ابعاد تصویر ورودی گذارنده میتماما

در . رویکرد، معماری شبکه از کمترین پیچیدگی برخوردار است

                                                 
3Attention Long Short-Term Memory Network 



 
مهشام کوشکی، عصمت راشدی و مريم آموزگار ۹۹

برای  های عصبی بازگشتی روش پیشنهادی، از مزایای شبکه
های برچسب گذاری  های متوالی، بدون نیاز به داده پردازش داده

در هرگام زمانی، یک .شود شده و آموزش بدون نظارت استفاده می
ی عصب شود و با استفاده از شبکه وارد مدل می ویدیوییقاب 

با تفریق تنکماتریس .شود عمیق، یک ماتریس کم رتبه بازسازی می
همانطور . شود س قاب ویدیویی حاصل میماتریس کم رتبه از ماتری

و زمینه  پسحاوی صحنه  Lکه در ابتدا گفته شده، ماتریس کم رتبه
ی  از صحنه. زمینه است ی پیش حاوی صحنه Sماتریس پراکنده

موزش شبکه با آزمینه بازسازی شده برای محاسبه تابع خطا و  پس
  .شود الگوریتم پس انتشار خطا استفاده می

  ها ازش دادهپیش پرد - ۲-۳
همانطور که گفته شد، ویدیوهای انتخاب شده از 

ها به فضای خاکستری تبدیل یواین وید. هستند1LASIESTAپایگاه
به صورت داده  352×288شوند و با ابعاد اندازه اصلی خودشان  می

  .شوند و وارد شبکه می آیند میهای یک بعدی در 

  

  ALSTM  پیشنهادی شبکه معماری:)۱(شکل

  موزش شبکه پیشنهادیآ - ۳-۳
بگیرید که در  در نظررا  ویی یتوالی وید

ویی یهای وید تعداد قاب Nو tویی ورودی در زمان یقاب ویدآن 

                                                 
1http://www.gti.ssr.upm.es/data/LASIESTA 

های ویدیویی به فضای  ابق .ویی استیی وید طول دنباله یا همان
آموزش روش پیشنهادی با  یندآفر. شوند خاکستری تبدیل می

به این ترتیب، حل . شود می ستفاده از الگوریتم پس انتشار انجاما
مربعات  تابع صورتمسئله بهینه سازی با تنظیم تابع تلفات به 

. ها آموزش دهد تواند مدل را با بروزرسانی وزن می) RMSE(2خطا
زمینه، هر مرحله شامل  به منظور دستیابی به یک مدل تفریق پس

ویی یهای وید بر اساس قابALSTMهای شبکه بروزرسانی وزن
پیاده سازی روش پیشنهادی بر اساس توضیحات . ورودی است

های بعدی اجزا  که در بخش ارائه شده است۱ذکر شده در الگوریتم 
  .شود و عملکرد آن تشریح می

  

جهت تفريق  )ALSTM(شبکه عصبی بازگشتی : ۱الگوریتم 
  زمينه پس

  قاب ویدیویی: ورودی
  .ی زمینه زمینه و پیش صحنه ی پس: خروجی

  :مقداردهی اولیه -
  .شود رتبه برابر با صفر در نظر گرفته می ماتریس کم 

 .شوند های شبکه به صورت تصادفی در نظر گرفته میوزن
  :شودمراحل زير انجام می به ازای هر قاب ویدیویی -

  .رتبهدر خروجی شبکه  ی کم فهتخمین مؤل. ۱
زمينه از  با استفاده از تفريق پيشتنکی ماتریس  محاسبه. ۲

  :قاب ويديویی جاری

 
 .آموزش وزن های شبکه. ۳

  پایان توالی ویدیویی

  
 زمینه پسسازی  مدل- ۴-۳

زمینه  مدل پساشت و بروزرسانی پیشنهادی بر اساس نگهد روش
گیرد  زمینه را یاد می لگوی پسکند و با گذشت زمان، مدل ا کار می

و تاثیر آن بر آموزش  اطلاعاتبرای نگهداری LSTMو از شبکه
این . کند اضافی استفاده می اطلاعاتشبکه و همچنین حذف 

را زمینه  شود که صحنه پس ی بروزرسانی و تنظیم میا شبکه به گونه
خروجی . که یک الگوی ثابت با کمترین تغییرات استتخمین بزند

شود تا  متصل منتقل می تماما لایهبه یک  LSTMلایه ن آخری
اجسام . تولید کندرا زمینه تصویر  پس یا همانخروجی نهایی 

شوند و با تفریق  زمینه در نظر گرفته می متحرک به عنوان پیش
  .دنشو زمینه از قاب جاری استخراج می پس
 توجه سازوکار - ۵-۳

د مؤلفه رتبه پایین را توان می LSTMشبکه همانطور که اشاره شد 
تنک ماتریس  ،لفه با رتبه پایینؤتخمین م و پس از تخمین بزند

Sی  لازم به ذکر است خروجی لایه. قابل استخراج استLSTM 
                                                 

2Root Mean Square Error (RMSE) 



 
 ۱۰۰ عميق و تکنيک توجهبلند مدت -فريق پس زمينه با استفاده از شبکه های عصبی حافظه کوتاهت

متصل با ابعاد تصویر ورودی گذارنده تمامی  دوم از یک لایه
هارا وابستگی و انعکاس توجه امکان مدلسازیسازوکار. شود می

. ]41[کند  ها در توالی ورودی فراهم می فاصله آنبدون توجه به 
نوان نگاشت یک پرس و جو و عتوان به  یک تابع توجه را می

مقدار به یک خروجی توصیف کرد - های کلید ای از جفت مجموعه
خروجی .جو، کلیدها و خروجی همه بردار هستند و که در آن پرس

ود، که در آن ش محاسبه میورودی به عنوان مجموع وزنی از مقادیر 
وزن اختصاص داده شده به هر مقدار توسط تابع سازگاری پرس و 

  .]41[شود جو با کلید مربوطه محاسبه می
 باعثهای عصبی عمیق  شبکهدرتوجه  سازوکاراستفاده از 

های عصبی عمیق است و این امکان را به  بهبود و کیفیت شبکه
این . های ورودی افزایش دهد دهد تا تمرکز را روی داده ها می داده

تا برخی از شود انجام میهای ورودی  کار با وزن دادن به داده
ها  این وزن.ن اولویت دهدهای ورودی را نسبت به سایری ویژگی
های ورودی چقدر  که هر قسمت از دادهاست دهنده این  نشان

ها  این وزنتمرکز شود  هااهمیت دارد و به چه میزان باید بر روی آن
این امکان را  توجه کار و ساز .شوند به طور خودکار تنظیم می

 بر روی قاب به قاب تصویر که در حین پردازش کند فراهم می
  .شودها تمرکز  ترین بخش داده اساسی

که شده است استفاده  ۱در مدل پیشنهادی از یک توجه چند سر
این . کند توجه میمتفاوت های  های مختلف و موقعیت به موقعیت

توجه مدل را  سازوکار. تکنیک کاربردهای وسیعی دارد
های مختلف ورودی تمرکز  سازد تا به طور انتخابی بر بخش قادرمی

  .کند
  

  ایگاه دادهپ-4
نام دارد که شامل  LASIESTA شده استفادهمجموعه داده 

 ۱۴ویدیو و  48در  که است 352×288ویدیو در اندازه  قاب۱8425
اند و به صورت رایگان در دسترس  بندی شده دسته مختلف تقسیم

این پایگاه داده یک پایگاه داده جامع و فشرده و . ]۷[استعموم 
پایگاه داده اين . باشد حرک میمناسب برای تشخیص شیء مت

ها است که شامل سناریوهای داخلی و  ای از داده شامل مجموعه
های واقعی بیرونی و داخلی زیادی در این  قاب. خارجی است

دهی  های مختلف سازمان پایگاه داده وجود دارد که در دسته بندی
دهد مانند  اند و هر دسته بندی چالش خاصی را پوشش را می شده
ییرات شدید روشنایی، خود راه اندازی، استتار، انسداد، تغ
 .اصلاح شده، صحنه های ساده، تغییرات مدام پس زمینهزمینه  پس
برای تمام  ۲ن داشتن برچسبآهای برجسته  از ویژگی دیگر یکی
این ،شدطورکه که قبلا اشاره  همان. باشد های ویدیویی می قاب

تمام  .خارجی است داخلی وهای  صحنهپایگاه داده دارای 

                                                 
Head Attention-Multi1 

2Ground truth 

دسته و ویدیوهای  ۷در  های مختلف ویدئوهای داخلی با چالش
 .اند دسته تقسیم بندی شده 5خارجی در 

 

  ارزیابی  - ۵
زمینه در  پیشزمینه در استخراج  های تفریق پس اغلب الگوریتم
گاهی اوقات توقف  اما .]۱[ دارندعملکرد خوبی  شرایط ایده آل

های درخت، استتار جسم  ناگهانی یک شیء متحرک، حرکت شاخه
و شرایط بد آب و هوایی  زمینه تغییرات مداوم پس ،متحرک

لگوریتم پیشنهادی بر ا .کنند زمینه را دچار مشکل می تشخیص پیش
روی یک مجموعه داده جامع و چالش برانگیز ارزیابی شده است 

به منظور مقایسه راهکار . ا نشان دهدتا قابلیت تعمیم آن ر
ترین راهکارهای موجود انتخاب  پیشنهادی جدیدترین و متناسب

که یک روش  Deep PBMروش یکی از این راهکارها، .شدند
توسط نویسندگان به  لهکد این مقا. و بدون نظارت است پیشرفته

نیز ]۱5[GRUروش همچنين . ]42[ اشتراک گذاشته شده است
مدل پیشنهادی . داده فوق مقایسه و ازیابی شده است روی پایگاه
. نوشته شده است pytorch کتابخانهپایتون و در از زبان با استفاده 

 سازی ینهاز روش به یشنهادیشبکه پ یها وزن یروزرسان به یبرا
Adam دو روش  یباز ترک یتمالگور ینا. استفاده شده است

 ییود سرعت و کارابهب یبرا Momentumو  RMSpropسازی ینهبه

تنظیم نرخ یادگیری برابر باهمچنین .کند یشبکه استفاده م
  .شده است

  معیارهای ارزیابی- ۱-۵
یک ماتریس ه، ی ذکر شد داده وی مجموعهر زمایش برآبا

با  زمینه باینری های پیش ی ماسک حاصل از مقایسه۳یختگی ر درهم
که  آید بدست میه، های برچسب گذاری شده مجموعه داد ماسک

های  ترتیب تعداد پیکسلبه  )FN(٧، )FP(٦، (TN)٥،)TP(4آن  در
- مثبت واقعی، منفی واقعی، مثبت کاذب و منفی کاذب را نشان می

چگونگی تعریف این پارامترها مشخص شده ۱در جدول . دهند
  . ستا

برای ارزیابی عملکرد روش پیشنهادی، از معیارهای یادآوری، دقت 
اند، اسـتفاده  تعریف شده ۳تا  ۱ روابطکه به ترتیب در  Fی و اندازه

  . شده است
)۱(  

 
)۲(               

 
)۳                  (  

                                                 
3Confusion matrix 

4True Positive  
5True Negative 
6False Positive  

7False Negative  
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  .تعیین پارامترهای ماتریس درهم ریختگی):۱( جدول
  ماتریس تنک

  )زمینه صحنه پیش(

  ماتریس کم رتبه

  )زمینه پسصحنه (
  

  )TN(منفی واقعی  )FP(مثبت کاذب
زمینه  صحنه پس

برچسب شده در  ماسک طبق(
  ) پایگاه داده

  )TP(مثبت واقعی
  

  )FN(منفی کاذب 

صحنه 

برچسب  ماسک طبق(زمینه پیش

  )شده در پایگاه داده

  
 Fی  انـدازه. است Fی  ، میانگین اندازههاترین معیار يکی از رایج

زمینـه  پسو دقـت  م ارزیـابی شـامل یـادآوریبا ترکیب دو معیار مهـ
بنـــابراین عملکـــرد کلـــی یـــک الگـــوریتم تفریـــق . شـــود محاسبهمی

آن قابل بررسی است دقت  معیار وFی  زمینه توسط مقدار اندازه پس
ای مختلـف مناسـب ه پذیری آن در موقعیت تعمیمو و برای ارزیابی 

و Fی  انـدازه ربـه معیـا، بیشـترین توجـه ها بنابراین در مقایسه .است
  . شده استمعطوف دقت 
  نتايج کمی - ۲-۵

جهت ارزيابی، روش پيشنهادی روی پايگاه داده پياده سازی و اجرا 
 مقايسه]15[GRUو ]Deep PBM]42نتايج با روش . شده است
  .شده است

های صحنهمحاسبه و برای  ی ارزيابیمعیارها ۲در جدول 
قابل توجه . شده استمجموعه داده انتخابی نمایش داده  ،داخلی

وجود دارد به عنوان مثال  یدیوچالش، دو و  در هر دستهاست که 
 ارائهI_SI_02و  I_SI_01، دو ويديوی ساده یها چالش صحنه یبرا

  . شده است
نسبت به  یتربالا F  ی به اندازه ALSTMتوان دریافت که  می
تر  های بدون نظارت، پیشرفته ه در بین روشک Deep PBM روش
به  GRU همچنین نسبت به روش. دست پیدا کرده استت، اس

های چالش  این معیار برای دسته. یافته استدست  بهتری مقادیر 
به خوبی نیز  استتارو  برانگیزی مانند انسداد، تغییرات روشنایی،

  .کرده استعمل 
از اولین قاب یک ویدیو از مجموعه   ALSTMشود می یادآوری

شده نظر گرفتن مرحله آموزشی، ارزیابی ، بدون در LASIESTداده 
همچنین این نکته . کند ها را یک به یک دریافت می است و قاب

فرصت تصمیم گیری در مورد هر قاب تنها  حائز اهمیت است که
  . یک بار است
نسبت  در روش پیشنهادیل معیار دقت جدواین در همچنین 

 .استیافته دست  بهتری مقادیربه GRU و DeepPBM  به روش
های این پایگاه داده هم اندازه  معیار بازخوانی در بعضی از چالش

و روش دیگر به مقدار بهتری از موارد نسبت به د یبوده و در بسیار
هر چالش  ،لازم به ذکر است که در این پایگاه داده .داشته است

توان محاسباتی بالا برای  به دلیل نیاز بهکه باشد  شامل دو ویدیو می

این روش تنها بر ویدیوهای  ،و محدویت منابعDeepPBMروش
  .این پایگاه داده ارزیابی و اجرا شده است ۱شماره 
  

برروی پایگاه داخلی های  صحنهنتایج کمی ) :۲( جدول

  .)برحسب درصد(LASIESTAداده

  طبقه بندی

M
ethod

  R
ecall

  Precision
  

F-M
easure

  

   صحنه
  ساده

(I_SI_01)  

ALSTM  58  84  71  
GRU  56  80  68  

DeepPBM  57  63  63  
   صحنه
  ساده

(I_SI_02)  

ALSTM  51  70  60  
GRU  49  68  58  

  استتار  صحنه
(I_CA_01)  

ALSTM  51  71  61  
GRU  49  70  54  

DeepPBM  62  61  61  
  استتار  صحنه

(I_CA_02)  

ALSTM  53  76  64  
GRU  52  72  62  

   صحنه
  انسداد

(I_OC-01)  

ALSTM  51  56  54  
GRU  50  56  51  

DeepPBM  51  51  53  
   صحنه
  انسداد

(I_OC-02)  

ALSTM  4  59  52  
GRU  45  56  51  

  تغییرات  صحنه
  روشنایی

)I-IL-01(  

ALSTM  53  62  58  
GRU  51  60  59  

DeepPBM  48  52  50  
  تغییرات  صحنه

  روشنایی
)I-IL-02(  

ALSTM 60  59  55  
GRU 49  53  51  

زمینه  صحنه پس
  اصلاح شده
I‐MB‐01)(  

ALSTM 51  63 56  
GRU 49  57  52  

DeepPBM 55  62  61  
زمینه  صحنه پس

  اصلاح شده
I-MB-02)(  

ALSTM 53  72  64  
GRU 51  66  61  

صحنه خود راه 
  اندازی

)I-BS-01(  

ALSTM 52  68  62  
GRU 53  65  60  

DeepPBM 55  60  60  
صحنه خود راه 

  اندازی
)I-BS-02(  

ALSTM 51  59  54  
GRU 50  53  51  
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برروی پایگاه های خارجی صحنه نتایج کمی  )۳(جدول 
  .)برحسب درصد(LASIESTAداده

  طبقه بندی

M
ethod

  R
ecall

  Precision
 F-M

easure
  

های  صحنه
 (O_CL_01)ابری

ALSTM  53  65  62  
GRU  51  61  58  

DeepPBM  54  61  61  
 های ابری صحنه

(O_CL_02) 
ALSTM  53  90  68  

GRU  52  78  63  

های شرایط  صحنه
 (O_RA_01)بارانی

ALSTM  53  65  65  
GRU  52  61  58  

DeepPBM  54  60  60  
های شرایط  صحنه
 (O_RA_02)بارانی

ALSTM  52  70  68  
GRU  50  65  65  

های شرایط  صحنه
 (O_SN_01)برفی

ALSTM  67  60  69  
GRU  63  58  65  

DeepPBM  61  56  65  
های شرایط  صحنه
 (O_SN_02)برفی

ALSTM  65  63  72  
GRU  64  54  70  

های شرایط  صحنه
 (O_SU_01)آفتابی

ALSTM  63  86  75  
GRU  62  89  73  

DeepPBM  61  60  64  
های شرایط  صحنه
 (O_SU_02)آفتابی

ALSTM 51  86  65  
GRU 50  82  63  

 
 دهد که روش پیشنهادی به عملکرد مناسبی در نتایج نشان می

وی داده ر قادر است است و  یافته ستد  LASIESTAپایگاه داده
  . سازی شود شنا و دیده نشده پیادهآهای کاملا نا
مجموعه ه حائز اهمیت است که این پایگاه داده از دو این نکت

تمام  ۳جدول شماره . داخلی و خارجی تشکیل شده است ویدیوی
برای بودند را شده محاسبه که برای فضای داخلی  یمعیارهای
 .دهد می نمایشهای خارجی نیز  صحنه

های  برتری روش پیشنهادی را در صحنه ۳تحلیل نتایج جدول 
که روش ت گفتوان  بر این اساس می. کند ید میخارجی نیز تای

های  توانسته بهتر از روش LASIESTAپیشنهادی در مجموعه داده 
 .دیگر عمل کند
بـدون نظـارت و بـرخط اسـت کـه  یکردرو یک یشنهادیروش پ

 یهـا در مقابـل، روش. کنـد یدازش مـبـار پـر یـکهر قـاب را فقـط 
 ینبرون خـط هسـتند و اغلـب در چنـد یسهمورد مقا یقعم یادگیری

در ادامـه . دهنـد یآمـوزش را انجـام مـ ینـدتکرار و تحت نظـارت فرآ
 یهـا از روش یبا تعداد یشنهادیتر، روش پ کامل یابیارائه ارز یبرا
به شـرح  یجشد و نتا یسهتحت نظارت، مقا یقعم یادگیریبر  یمبتن

دهد  همانطور که نتایج نشان می. ارائه شده است) ٤(در جدول  یرز
ورده ضـمن اينکـه يـک آنتايج قابل قبولی به دسـت  پیشنهادیروش 
تکـرار  یندر چنـد هـا روش بقیـه. بدون نظارت و برخط است روش
کننــد و از اطلاعــات  یبــار پــردازش مــ ینرا چنــد یــدیوو هــای قــاب

  .برندیبهره م یزبرچسب ن
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 LASIESTAپایگاه داده بر روی نظارت شده های روش درF-measuresاندازه گیری نتایج ):۴(جدول 
  .)برحسب درصد(

  

  نتایج کیفی -۳-5
هایی  اند شامل اکثر چالش مطالعه قرار گرفته که مورد ها ویدیویی

 :زمینه وجود دارند؛ مانند از پیش  زمینه هستند که در تفریق پس

 تغییرات نور و روشنایی و ها، سایه استتار، شرایط انسداد،

  .پویا  زمینه پس
  

Deep 
PBM GRU ALSTM GROUND 

Truth 
قاب 
 ورودی

  

  
  صحنه ساده –الف 

  
  زمینه اصلاح شده صحنه پس -ب

  
  صحنه استتار - پ

  
  صحنه برفی  -ت

  
تصاوير از چپ به ترتيب تصویر . نتايج مقایسه کیفی.): ۲(شکل 

 و GRU ،DEEP PBMهای اصلی، جواب صحيح، و نتايج روش
ALSTMهستند. 

  
از نظر بصری  .دهد می نشاننتایج سه روش ذکر شده را  ۲شکل 

 Deepو GRUبهتر از روش ALSTMتوان ديد که نتایج روش  می

PBM زمینه  پیش یصتشخ یجنتا .استALSTM تراست یقدق. 
 بدون انسداد، تغییر نور، های ساده بدون استتار،همچنین در صحنه
زمینه از  جداسازی پس راه اندازی، و خود  زمینه تغییرات مداوم پس

 ی،باران ی،ابر یطشرا در .قابل مشاهده استزمینه به راحتی  پیش
ها  یهدرخت و سا یها حرکت شاخه یلکه به دل یو آفتاب یبرف
 اشیاء تواندیم یشنهادی، روش پهستند یاپو یها ینهزم پس
  زمینه را استخراج کند پیش

  

  نتیجه گیری-6
از مسائل مهم در پردازش  زمینه یکی  زمینه از پیش جداسازی پس
در این تحقیق روشی برای . های عصبی عمیق است تصویر و شبکه

با  X=L+Sقوی زمینه با تعمیم چارچوب  ی تفریق پس حل مسئله
 کوتاه مدت-با حافظه طولانیهای عصبی عمیق  استفاده از شبکه
این روش، یک رویکرد . توجه پیشنهاد شده است مبتنی بر تکنیک 

ط از يک در هر تکرار آموزش فق کهبرخط است  و بدون نظارت
  . کندقاب استفاده می
 LASIESTA پیشنهادی از پایگاه داده روش یبرای ارزیاب

ها تمام چالشبوده، کامل  و استفاده شده که یک پایگاه داده جامع
 های دیگر را ارزیابی با مدلامکان مقایسه و  و گیردمی را در بر

-روشکه از GRUو DeepPBMمدل پیشنهادی با روش . دهد می
این روش . د، مقایسه شده استنباش بدون نظارت می و روز هبهای 
های دیده نشده که حاوی تغییرات روشنایی،  توان برای صحنه را می

و   زمینه ها، خودراه اندازی، تغییرات مداوم پس استتار، انسداد، سایه
راین روش ببنا .اعمال کرد هستند، شرایط بد آب و هوایی

دیویی که دارای پیچیدگی بالا و های ویپیشنهادی برای توالی
های انسانی، نظارت بر فعالیتدر کاربردهای ی طولانی ها الهدنب

کاربرد هستند ها و دریاها  ظارت بر فرودگاهننظارت بر ترافیک، 
 تواند درمیتوسعه این روش به ویدیوهای با دوربین متحرک . دارد

 .دنبال شودتحقیقات آتی 

AVG  O-SU-
02  

O-SN-
02  

O-RA-02 O-CL- 
02  

I-MS- 
02  

I-MB- 
02  

I-IL- 
02 

I_OC- 
02  

I_CA_ 
02  

I_SI_ 
02  

Method 

82  91  70  93  89  69  76  89  95  60  89  BSUV-Net  
]۴٣[  

79  83  49  87  87  87  79  85  93  49  86  3DCD  
]۴۴[  

30  18  5  16  19  28  60  25  53  60  20  FgSegNet-s 
]۴۵[  

37  33  1  18  28  19  56  42  65  55  56  FgSegNet-M  
]۴۵[  

41  29  5  54  54  25  63  41  25  58  53  MSFS 
]۴۶[  

79  81  51  85  90  82  77  87  89  66  83  ChangeDet  
]۴٧[  

63  75  72  68  68  54  64  55  52  64  60  ALSTM 
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و  ۱۳۹۸مدرک کارشناسی را سال  مهشام کوشکی
در رشته  ۱۴۰۲خود را در سال  دکارشناسی ارش

تکمیلی صنعتی و مخابرات سیستم در دانشگاه 
دانشجوی  هم اکنون .دریافت کردهای پیشرفته  فناوری

تکمیلی صنعتی و دانشگاه تم در سدکتری مخابرات سی
زمینه علاقمندی ایشان . باشد میته های پیشرف فناوری

 .هوش مصنوعی استو پردازش تصویر،یادگیری ماشین
  

دارای دکترا در رشته مهندسی برق  عصمت راشدی
وی هم اکنون دانشيار . باشد گرايش مخابرات سيستم می

گروه مهندسی برق دانشگاه تحصیلات تکمیلی صنعتی و 
ینه های زم. فناوری های پیشرفته در شهر کرمان است

پژوهشی ايشان پردازش تصویر و ویدیو، بازشناسی الگو، 
الگوریتم های بهينه سازی ابتکاری و شبکه های عصبی 

  .عمیق است
  

مدرک دکتری خود در رشته مهندسی نرم  مریم آموزگار
افزار را از دانشگاه علم و صنعت ایران دریافت کرده 

فناوری  وی اکنون استادیار پژوهشکده کامپیوتر و. است
اطلاعات در پژوهشگاه علوم و تکنولوژی پیشرفته و 
علوم محیطی در دانشگاه تحصیلات تکمیلی صنعتی و 

علایق تحقیقاتی او تشخیص ناهنجاری، پردازش . فناوری پیشرفته است
  .داده های جریانی، یادگیری ماشین و الگوریتمهای فراابتکاری می باشد

  


