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 یافتهتوسعه  یقعم  یمعمار یک با استفاده از  یبعدابرنقاط سه  یبنددسته
 ٣ معین پیغمبرزادهو  ٢لوحسن ختن، ١ایمان احمدی

 چكیده 
ابزارها   یشتر با گذر زمان و ب  ابرنقاط افزا  ییها به داده  یدسترس   یزان ، م   یبعدسه  یها داده  یافتگر در  یشدن  .  یافت  یش همچون 

فراوان    یشرفت ها درکنار پداده  یشافزا   ینکند. ا  یم  ییبعد بازنما سه  ی است که  اجسام را در فضا   ییها از جمله داده  ی بعدابرنقاط سه
بس  عمیق   یعصب   ی ها شبکه مسائل  حل  دسته  یاریامکان  فراهم کرد.  سه  یبندرا  تخمآن  ی بندقطعه  ی، بعداجسام  و    یان جر  ین ها 
آ  ی اجسام از جمله مسائل  ی حرکت با فراهم  پ   یطیمدن شراهستند که  را به خود جلب    یاریگفته شد، توجه پژوهشگران بس   یشترکه 
 KNNاز تابع    ییریافتهتغ  یاارائه شده که با استفاده از نسخه  یابرنقاط، روش  دیبنمقاله به منظور بهبود دقت دسته  یناند. در اکرده

و پس از آن با الحاق شدن به   شودیاستخراج م   یگیهمسا   هاییهلا  ین از ا  یکهر    هاییژگی. و  گیردیشکل م  یگیاز همسا   هایییهلا
به دست آمده   یج. نتا گردد یاستفاده م  ی بندعمل دسته  ی شده برا  یع برآمده از نقاط منحصر به فرد، از بردار تجم  ی سراسر  هاییژگیو

سازوکار توانسته در    ینکه ا  دهدیم  یگواه  ScanObjectNNو      ModelNet40دادگان    هایمجموعه  یشده بر روروش ارائه  یاز اجرا
 .یابد دست قابل توجهی  ییو کارا  یجها به نتا روش یگر با د یسه مقا 

 ید واژه ها كل

 یق عم  یعصب  یها شبکه ی،بعدپردازش داده سه ی،بندابرنقاط،  دسته
 

 مقدمه  -١
هــای افــزایش روزافــزون کاربردهــای پــردازش تصــاویر و داده 

های متنوعی نظیر وسایل نقلیه خودران، رباتیــک، بعدی در حوزهسه
ــه ــازی و بســیاری از زمین ــت مج ــر، ســنجش از دور، واقعی های دیگ

توجه پژوهشگران و متخصصان صنعتی را بــه ایــن شــاخه از بینــایی 
 . ]٣, ٢[ توجهی جلب کرده استماشین به طور قابل

ی بســیار وســیعی مــورد اگرچــه تصــاویر دو بعــدی در گســتره
شــوند. از هایی را نیــز شــامل میگیرنــد امــا ضــعفاســتفاده قــرار می

ها از دســت دادن بســیاری از اطلاعــات محیطــی جملــه ایــن ضــعف
اســت. بخــش زیــادی از جزئیــات محــیط توســط تصــاویر ثبــت 

شــوند. اطلاعــاتی کــه از دســت رفتنشــان منجــر بــه کــاهش تــوان نمی
های بازنمــایی جدیــد های نوین و شیوهشود. ظهور دادهپردازشی می

ابل مشاهده  است امکان برطرف کــردن ایــن ق  ٢آنچنان که در شکل  

 ها را فراهم کرده است.  ضعف
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

هــای نوظهــور اســت. ایــن نــوع داده قابلیــت ابرنقاط یکی از این داده
برای تولیــد آن بازنمایی سطوح اجسام در دو و سه بعد را داراست.  

صورت منسجم در کنــار یکــدیگر ای از نقاط بهکافی است مجموعه
توانــد قرار گیرند تا سطح یک جسم را نمایش دهند. هر ابرنقطه می

ها باشــد. ای از اجسام و پدیــدهنمایانگر یک جسم منفرد یا مجموعه
هــا در پذیری بیشــتر آنبعدی و دســترسرشد ســریع حســگرهای ســه

های اخیر، توجــه پژوهشــگران را بــه پــردازش ابرنقــاط افــزایش سال
هــای های همــراه بــه دوربینهیز تلفنداده است. در همین راستا، تج

از     ) ١(شکل   صندلی  یک  ابرنقطه  نمایش 
دادگان   نقاط    ModelNet-40مجموعه  تعداد  با 

 ] ١[متفاوت 
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 ٢ یافتهتوسعه  یقعم یمعمار یکبا استفاده از  یبعدابرنقاط سه یبنددسته

-Tele  توسعه حسگرهایی مانندنیز  سنج مبتنی بر زمان پرواز و  عمق

15 ،Leica BLK360 و Kinect V2 هــای دسترســی بــه داده
 . ]۶-۴[ای را تسهیل کرده استابرنقطه

سه سادهابرنقاط  در  از  بعدی  استفاده  با  حالت  ترین 
می x,y,zمختصات شاخص      . شوندایجاد  سه  مکانی این  موقعیت 

). به این مختصات ١د (شکل  نکنهر نقطه در فضا را مشخص می
های دیگری مانند رنگ، بردار نرمال و شدت نور را توان ویژگیمی

به که  افزود  ویژگینیز  استفاده عنوان  پردازش  در  مکمل  های 
شبکه]٧[شوند می و  منظم  ساختاری  که  تصاویر  برخلاف  ای . 

مجموعه ابرنقاط  پراکندهدارند،  و  نامنظم  آنای  در  نقاط  ها اند. 
سه فضای  در  و  ندارند  یکسانی  بهتراکم   غیریکنواخت طور  بعدی 

می میتوزیع  باعث  ناهمگنی  این  بخششوند.  مختلف  شود  های 
های طراحی الگوریتم  و  یک شیء با کیفیت متفاوتی بازنمایی شود

روش هرچند  گردد.  دشوار  نمونهپردازشی  مانند  برداری هایی 
نمونه توروارهتصادفی،  نمونه ١برداری  دورترین  و  معیار  با  برداری 

به کار رفته ٢فاصله این مشکل  تراکم برای کاهش  اما ناهمگنی  اند، 
چالش از  یکی  محسوب همچنان  ابرنقاط  پردازش  در  اصلی  های 

 .شودمی
پردازش   علاوه دیگری که  ویژگی  نقاط،  تراکم  در  تفاوت  بر 

است. در یک   هانقطهسازد، بدون ترتیب بودن  ابرنقاط را دشوار می
در    .]٨[ ابرنقطه هیچ نظم یا توالی مشخصی میان نقاط وجود ندارد

پیکسلحالی تصاویر،  در  شدهکه  چیده  منظم  صورت  به  و ها  اند 
آن پردازش  می  هاروند  ابرنقطه  یک  است،  با روشن  تواند 

از چینش یکسانی  بازنمایی  همچنان  و  شود  ذخیره  مختلف  های 
های پردازشی را با جسم ارائه دهد. این ویژگی نیز طراحی الگوریتم

های مشکلات، همراه با چالش  مجموعه این  .کندرو میچالش روبه
های رایج پردازش تصاویر دوبعدی دیگر، سبب شده است که روش

های اخیر، به سادگی در مورد ابرنقاط قابل استفاده نباشند. در سال
ها توان آنمتعددی برای پردازش ابرنقاط ارائه شده که می هایروش

 :]٩[بندی کردرا در پنج دسته اصلی تقسیم
کنند ها تلاش می این مدل: ٣ها های مبتنی بر مشبکروش         

ها، انسجامی مصنوعی ایجاد کرده با اعمال ساختار مشبک به داده
 .و از پیچیدگی پردازش مستقیم ابرنقاط بکاهند

دادهروش بر  مبتنی  انتقالهای  این  : ٤یافتههای  در 
به شکل داده ابتدا  ابرنقاط  تبدیل ای دیگر (ماننرویکرد،  د تصویر) 

شده از آن داده برای وظایفی های استخراجشوند و سپس ویژگیمی
 .گرددبندی استفاده میهمچون دسته

دادهروش بر  مبتنی  حجمیهای  دسته، : ٥های  این  در 
توروارهداده مانند  ساختارهایی  صورت  به  سهها  از  ٦بعدیهای 

 
1 Grid sampling  
2 Farthest point sampling 
3 Mesh-based methods 
4 Projection-based methods 
5 Volumetric-based methods 

عمقتورواره دارای  می٨ ٧مکعبی  های  داده  چنین نمایش  شوند. 
های عصبی استاندارد را فراهم کارگیری شبکههایی امکان بهنمایش

 .کاهندهای پردازش مستقیم ابرنقاط میکنند و از پیچیدگیمی
اند تا مزایای  این رویکردها در تلاش: ٩های ترکیبیروش .١

از   و  ترکیب کرده  را  دسته  آنبخشهر  قالب های کارآمد  در  ها 
 .ندگیر های جدید بهرهمدل

ابرنقاطروش .٢ مستقیم  پردازش  بر  مبتنی  این    : ١٠های 
بدون هیچترین گروه محسوب میدسته، که مهم گونه واسطه شود، 

کند. این رویکرد  بعدی کار مییا تبدیل داده، مستقیماً با ابرنقاط سه
 .گیردهای متنوعی را در بر میچندین زیرشاخه داشته و مدل

دادهبه در  تصویر  پردازش  متداول  ابزارهای  های کارگیری 
دشواریابرنقطه با  نمونه، ای  برای  است.  همراه  متعددی  های 

عصبیشبکه روش  های  از  یکی  که  قدرتمند  کانولوشنی  در های 
می محسوب  دوبعدی  تصاویر  بهپردازش  مستقیم شوند،  صورت 

 قابل استفاده در 
رهای ابرنقاط نیستند و نیاز به تغییرات ساختاری دارند. تعریف فیلت 

ابرنقاط ساده نیست، زیرا برخلاف تصاویر،  کانولوشنی در فضای 
طور جداگانه ها بهای هستند و باید همسایگینقاط فاقد نظم شبکه

 .]٧[تعریف شوند
بهره برای  پژوهشگران  نتیجه،  روشدر  از  های  گیری 

الگوریتم از  ثابت  فیلترهای  جای  به  متنوع کانولوشنی  های 
می استفاده  الگوریتمهمسایگی  مانند  کنند.   K-Nearestهایی 

Neighbors (KNN)استوانه از ، همسایگی شعاعی و همسایگی  ای 
به منظور  این  به  که  هستند  رویکردهایی  گرجمله  فته کار 

 .]١٠[اندشده
 :سهم اصلی این پژوهش در پردازش ابرنقاط به شرح زیر است 

های عصبی عمیق برای بهبود دقت  ارائه روشی مبتنی بر شبکه •
 .بندی ابرنقاطدر دسته

یک   • معرفی  و  ویژگی  بخشطراحی  استخراج  در  برای  ها 
 .همسایگی هر نقطه

این  به • سلسله  بخشکارگیری  صورت  شبکهبه  در  های  مراتبی 
 .های نسبیعصبی چندلایه به منظور استخراج ویژگی

ویژگی • استخراجترکیب  سراسری  شبکههای  توسط  های شده 
ویژگی با  چندلایه  از  عصبی  حاصل  محلی  سطوح  های 

 .همسایگیمتفاوت 
 :ساختار مقاله به صورت زیر تنظیم شده است 

 به    سوم بخش  شود. مرور می پیشین  دوم، کارهای   در بخش

 
6 3D grids 
7 Cubic voxels 

ادبیات مدل  8 تورواره در  به  بعدی عموماً  دارای عمق و سه  های سه  های 
   است. gridای از واژه شود. تورواره خود ترجمه گفته می   Voxelبعدی 

9 Hybrid methods  
10 Raw point-based methods 
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 لو و معین پیغمبر زاده ایمان احمدی، حسن ختن ٣

 

 
 .] ١١[که در قالب های گوناگون نمایش داده شده است  Stanford bunny  مدل ) ٢شکل (

 
                 .                                                                                                                   

. 
چهارم  معرفی   بخش  در  دارد.  اختصاص  پیشنهادی  روش 

آزمایش  ارزیابی نتایج  و  میها  ارائه  نهایت،   و   گرددها  در 
 .گیری در بخش پنجم بیان خواهد شدنتیجه 

 مروری بر کارهای پیشین -٢
روش به  آغاز،  بر  در  مبتنی  از  می  ها مشبکهای  یکی  پردازیم. 

دسته،   این  واحد    MeshNetرویکردهای  یک  آن  در  که  است 
می تعریف  بهسطحی  واحد  این  و  پایهشود  انجام عنوان  برای  ای 

می قرار  استفاده  مورد  کانولوشن  روش ]١٢[گیردعملیات  در   .
MeshWalker     پردازش با پیمایش سطح مشبک و بررسی سطوح

شده در این های ارائه. از دیگر روش]١٣[گیردو رئوس صورت می
می به  دسته  یک    PolyNetو     CurveNetتوان  هر  اشاره کرد که 

می ویژگیتلاش  ساخکنند  در  نهفته  هندسی  را  های  مشبک  تار 
 .]١۵, ١۴[استخراج نمایند 

هستند. یکی   مبتنی بر تصویرسازی ی دیگر ، رویکردهای دسته
روش این گروهاز  در  پیشگام  این ]١۶[است   MVCNN  های  در   .

به ابرنقاط  از  مختلفی  نماهای  دوبعدی رویکرد،  تصاویر  صورت 
می ویژگیتولید  استخراج  برای  تصاویر  این  از  سپس  و  ها شود 

می روشاستفاده  برخی  ادامه،  در  میان ها کوشیدهگردد.  روابط  اند 
در   نمونه،  برای  بگیرند.  نظر  در  نیز  را  بر   GVCNNنماها  نماها 

شوند تا ارتباط هایی تقسیم میاساس امتیازهای تمایزبخش به گروه
دیپِش .  ]١٧[ برداری قرار گیردها در بهبود نتایج مورد بهرهمیان آن

دسته برای  روشی  تازگی  به  همکارانش  و  دادهکومار  ارائه  اند بندی 
میلی موج  رادارهای  توسط  دریافتی  ابرنقاط  آن  طی  به  1متریکه 

تبدیل می این تصاویر در مرحلهتصاویر  از شود.  استفاده  با  بعد  ی 
 . ]١٨[ شوند بندی میدسته CNNو  ResNetهای مدل

روش میان  دادههای  در  بر  حجمیمبتنی  شبکههای   3Dی  ، 
ShapeNet  های باور هاست که بر اساس شبکهیکی از نخستین مدل

. این شبکه توزیع احتمالاتی نقاط را ]١٩[ عمیق طراحی شده است
تورواره روی  میبر  مدل  روش  ها  یک   MRCNNکند.  از  نیز 

می ٢سازیمشبکچارچوب   استفاده  دادهچندسطحی  که  را کند  ها 
شبکهبه نمایش صورت  سطح  دو  در  دودویی  اشغال  های 

 
1mmWave Radar 
2 Voxelization 

رویکرد، هر جسم سه]٢٠[دهدمی این  در  از .  دو وضوح  با  بعدی 
 شود.  شده بازنمایی و پردازش میپیش تعیین

. در این  ]٩[کنندعمل می  ترکیبیصورت  ها بهای از روشدسته
داده بر  مبتنی  یادگیری  ابرنقاط  هایرویکرد،  از  غیر  یادگیری ی  و 

شوند مستقیم از ابرنقاط در قالب یک چارچوب یکپارچه تلفیق می
بندی ابرنقاط به همراه های قابل توجهی در طبقهو این امر پیشرفت

های شاخص این دسته یکی از مدل   PointGridداشته است. روش  
نقطه بازنمایی  و  است که  می ٣ایتوروارهای  ترکیب   . ]٢١[ کندرا 

های این دسته است که در آن از ابرنقاط و نیز از جمله روش ]٢٢[
ماهواره بالا تصاویر  وضوح  با  طیفی  چند  یکدیگر  4ای  کنار  در 

  استفاده شده است. 
مبتنی بر پردازش مستقیم  های  ها، مدلترین دسته از روشمهم
شوند. بخشی هستند که خود به چندین زیرشاخه تقسیم می  ابرنقاط

روش این  پایهاز  بر  شدهها  بنا  چندلایه  پرسپترون  مدل ی  اند. 
PointNet    مطرح به دسته  این  رویکردهای  نخستین  از  یکی  عنوان 

شود و طور مستقل پردازش می. در این مدل، هر نقطه به]٢٣[است
گرفته  نظر  در  نقاط  میان  محلی  ساختاری  اطلاعات  بنابراین، 

مدلنمی تا  شد  سبب  محدودیت  همین  معرفی   ++PointNetشود. 
صورت یک ی محلی هر نقطه بهناحیه ++PointNet  . در]٢۴[  شود

به مرکزیت نقطه ناحیه شود و ویژگیتعریف می x  یکره  این  های 
سلسلهبه میصورت  استخراج  و   گردند. مراتبی  سانگ  یانان 

های محلی و نیز اند که با بهره از ویژگیهمکارانش روشی ارائه داده
های غیر محلی با استفاده از  روشی مشابه مکانیزم استخراج ویژگی

می دهدتوجه  افزایش  را  دقت  روش    . ]٢۵[کوشد    Point-BLSدر 

یافته هزینه نسبتی  بهبود  دقت  و  کرده  پیدا  محاسباتی کاهش  ی 
مدل  ؛]٢۶[است گستردگی  به  توجه  پردازش با  بر  مبتنی  های 

مدل این  ابرنقاط،  دستهمستقیم  زیرشاخه  چندین  به  خود  بندی ها 
این  ،  اندشده از  روی کانولوشنی  های  روشها  زیرشاخهیکی  بر 

مدل    . است  ابرنقاط نمونه،  شیوه    Pointwise-CNNبرای  ی  یک 
در این   . ]٢٧[ دهدهای کانولوشنی ارائه میخاص برای تعریف هسته

سه ابرنقاط  توروارهمدل،  به  و بعدی  شده  تبدیل  یکنواخت  های 
 هایی به تمامی نقاط موجود در هر واحد تورواره تخصیص  وزن

 
3 Point and grid representation  
4 Very High Resolution (VHR) multi-spectral satellite imagery 
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 ۴ یافتهتوسعه  یقعم یمعمار یکبا استفاده از  یبعدابرنقاط سه یبنددسته

   

 
از لایه    iنمایانگر تعداد نقاط،     Nمعماری روش پیشنهادی که در آن    ) ٣( شکل   های ابعاد ویژگی   Mی همسایگی ،  نمایانگر تعداد دفعات استفاده 

 برابر است با تعداد کلاس ها.  Cحاصل از اعمال ماژول پیشنهادی و  
 

می روشی  شود. داده  ادامه،  در   در  تغییرناپذیری  به  دستیابی  برای 
چرخش عملگر   ١برابر  از  استفاده  با  که  شد  و     RIConvمعرفی 

ویژگیخوشه انجام بندی  را  عملیات کانولوشن  پایین  سطح  های 
ای عصبی ارائه کرده نیز شبکه   Point-PlaneNet مدل . ]٢٨[دهدمی

فاصله گرفتن  نظر  در  با  که  صفحات، است  و  نقاط  میان  ی 
مکانی  همبستگی به-های  را  استخراج  محلی  مؤثرتری  طور 

 .]٢٩[ کندمی
بهره   KPConvروش   مجموعهبا  از  قابل  گیری  نقاط  از  ای 

کند که پذیر تعریف میی سخت و انعطافیادگیری، دو نوع هسته
آن اساس  بر  میعملیات کانولوشن  انجام  دیگر ]١٠[ گیردها  از   .

و    PointConv ،SpiderCNNتوان به های مطرح این دسته میروش
PCNN ٣٢-٣٠[اشاره کرد[  . 

زیرمجموعه  محورگرافهای  روش رویکردهای  نیز  از  ای 
ابرنقاط محسوب می در مدل  پردازش مستقیم  ،  PointWebشوند. 

طراحی شده است، یک گراف در فضای  ++PointNet یکه بر پایه
میویژگی ایجاد  به.  شود ها  لایه  هر  از  پس  پویا این گراف  صورت 

میبه مدل  ]٣٣[ گرددروزرسانی   .DGCNN    فضای در  گرافی  نیز 
میویژگی تولید  شبکهها  یک  از  اما  چندلایه کند،  پرسپترون   ی 

(MLP)     کند های گراف استفاده میها در یالیادگیری ویژگیبرای
دقت   PointNetدر مقایسه با    DGCNNنشان داده که   ]٣۵[.  ]٣۴[

 بیشتر و پارامترهای کمتری دارد اما کندتر است.
ویژگی     M-GCNروش   متفاوت  تراکم  دو  با  مقیاس  دو  در 
اکندگی کند. مقیاس اول تراکم بیشتر و مقیاس دوم پراستخراج می

دارد   مدل  ]٣۶[ بیشتری   .GF-DGCNN  ویژگی بر  تکیه  های با 
از جمله روش ارائه سراسری  پیشین  تأثیر روش  هاییست که تحت 

برای  یکسان  نقاطی  از  استفاده  بر  علاوه   روش   این  است.  شده 
استخراجی ویژگی  استخراج از یک بخش  استفاده  با   ، های محلی 

می   سعی  اضافی  سراسری  دستهویژگی  دقت  بهبود کند  را  بند 
د که در کنگرافی ایجاد می   RGCNNدر مقابل، مدل  .    ]٣٧[ دهد

 
1 Rotation invariant  

این  در  است.  متصل  دیگر  نقاط  تمامی  به  ابرنقاط  از  نقطه  هر  آن 
به لایه  هر  در  لاپلاسی گراف  ماتریس  میروش،  و روزرسانی  شود 

تا تابع هزینه شامل یک مؤلفه ی هموارسازی سیگنال گراف است 
پذیری ویژگی میان رئوس نزدیک به یکدیگر تقویت قابلیت مقایسه

مدل    . ]٣٨[شود اساس  PointGCNدر  بر  ترین نزدیک   k، گراف 
ی گوسی شود و وزن هر یال با استفاده از هستههمسایه ساخته می

 . ]٣٩[گردد محاسبه می

 روش پیشنهادي -۳
طراحی   PointNetشده با الهام از مدل  ساختار کلی روش� ارائه

شکل   در  چنان که  آن  است.  گام   ٣شده  در  است  مشاهده  قابل 
توان با هر بار اعمال بخش استخراج ویژگی اولیه، می  نخست و در

ویژگی بخش،  لایهاین  هر  بر  مبتنی  استخراج  های  را  همسایگی  ی 
تنها   کرد پردازش  انتهای  در  نکنیم  استفاده  بخش  این  از  اگر 

به کارگرفتهویژگی ابرنقاط را  بار استفاده های سراسری  با هر  ایم و 
از  سطحی  نقاط،  از  بخشی  گرفتن  نادیده  با  بخش،  این  از 

میویژگی استخراج  سراسری  غیر  . های  ویژگی  شود  غیر این  های 
های سراسری  شده، با قرارگرفتن در کنار ویژگیسراسریِ استخراج

 سازند.تری میهای بعدی، بردار ویژگی کاملاستخراج شده در گام
شود.  های پرسپترون چندلایه استفاده میدر گام دوم از شبکه 

برانگیز ابرنقاط بدون ترتیب های چالشدانیم که یکی از شاخصمی
بودن آن است. برای برطرف کردن این چالش و رسیدن به یک مدل 

وزن با  چندلایه  پرسپترون  از  جایگشت،  به  نسبت  های تغییرناپذیر 
می استفاده  وزن  شود. اشتراکی  میاین  باعث  اشتراکی  شود های 

باشد  یکسان  نقاط  همه  با  عصبی  شبکه  ترتیب   مواجهه  تغییر  و 
آن  بینی شدهنقاط، تغییری در کلاس پیش ایجاد نکند. برای  در    ها 

های هندسی هر نقطه مستقلا� حقیقت با اعمال چنین روشی ویژگی
 شود.نسبت به کل شکل جسم محاسبه می
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 لو و معین پیغمبر زاده ایمان احمدی، حسن ختن ۵

 
 های خروجی است. ی ویژگی نشاندهنده  Mهای ورودی و  ی ویژگینشاندهنده  Fد نقاط،  نمایانگر تعدا   Nماژول استخراج ویژگی که در آن  ) ٤(شکل 

 
شود. پس از خوانده می ١ایعملی که به زبانی دیگر کانولوشن نقطه 

ویژگی سوم  گام  در  و  پرسپترون آن  توسط  آمده  دست  به  های 
متقارن سپرده می تابع  یک  به  متقارن چندلایه  تابع  اینجا  در  شود. 

انتخاب  ادغام  عملگر  اعمال  از  هدف  است.  بیشینه  ادغام  عملگر 
های استخراج شده است.  ی ویژگیها از میان همهترین ویژگیقوی

لایه به  آخر  گام  در  ویژگیست که  بردار  یک  این گام  های خروجی 
، احتمال softmaxشود تا با به کار بردن تابع  تماماً متصل داده می

عمل و  شده  محاسبه  کلاس،  صورت  پیش  هر  بخش بینی  گیرد. 
 استخراج ویژگی در ادامه توضیح داده شده است.

 بخش استخراج ویژگی  -۱-۳
ویژگی استخراج  برای  تصویر  پردازش  از  در حوزه  محلی  های 

شود. با مبنا قرارگرفتن هر پیکسل های کانولوشنی استفاده میروش
بافت پیکسل،  از  حاصل  آن های  از  شده،  بررسی  آن  مجاور  های 

می استخراج  راهویژگی  از  بررسی حل  شود.  برای  ابتدایی  های 
گستردهبافت محلی�  بزرگهای  کانولوشنی تر،  فیلترهای  کردن  تر 

به  توجه  با  بیشتر  اطلاعات  دریافت  علیرغم  حل  راه  این  است.  
هایی آفرین است. در گذر زمان روشی زیاد محاسباتی چالشهزینه

موازنهار   Atrous convolutionهمچون   تا  شدند  بار ائه  میان  ای 
 .]۴٠[ محاسباتی و استخراج ویژگی برقرار کنند

در     . دارد  وجود  نیز  نقاط  ابر  پردازش  حوزه  در  چالش  این 
همسایگی از  استفاده  استخراج  های گستردهصورت  منظور  به  تر 

شود.  های محلی، بار محاسباتی زیادی به سیستم تحمیل میویژگی
اندازه کردن  بزرگتر  جای  به  است  لازم  منظور  همین  ی به 

ه ضمن� از دست نرفتن ها ، از سازوکاری استفاده کنیم کهمسایگی
هزینه روش اطلاعات،  تحمیل کند.  مدل  به  محاسباتی کمتری  ی 

و با هدف بررسی   Atrous convolutionشده با الهام از روش  ارائه
موقعیتبافت در  اما  یکسان  تراکم  با  میهای  متفاوت،  تواند های 

هزینهویژگی تحمیل  بدون  را  نسبی  و  غیرسراسری  اضافه، های  ی 
با کمی تغییر،   KNNمحاسبه کند. به این منظور سازوکار الگوریتم  

ی شده سازگار شده است. با استفاده از این نسخهبا  نیاز روش ارائه
یافته می تابع،  تغییر  بار فراخوانی  اُم هر hی  همسایه  kتوان در هر 

 
1 Pointwise convolution  

ناحیه عنوان  به  نقاط  این  انتخاب  از  بعد  انتخاب کرد.  را  ی نقطه 
کانول نظر،  میوشنمورد  اعمال  برآن  دوبعدی  تا های  شود 

در  ویژگی ویژگی  استخراج  معماری بخش  استخراج شود.  آن  های 
 در ادامه آمده است. knnو ساختار تابع تغییریافته  ۴شکل 
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ی همســایگی، لایــه hها، تعــداد همســایه kدر ایــن روش، 

0yی موردنظر ونقطه P ی ابرنقاط هستند. همسایگیمجموعه h-
ای خروجــی، مجموعــه اســت.  0y  یهمسایه برای نقطهk اُم شامل

ــر اســاس فاصــله از هــر نقطــه انتخــاب  ــود کــه ب از نقــاط خواهــد ب
 شوند.  می

 

 ارزیابی نتایج -۴
ت آمــده از بــه دس ــ یجنتــا یــابیو ارز یبخــش بــه بررس ــ یــندر ا

 یداده را معرف ــ  یگــاهابتــدا پا  ینکارا  ی. براپردازیمیم  یشنهادیروش پ
. گــوییمیمــورد اســتفاده ســخن م  یــابیارز  یارهایکرده، سپس از مع

 یــنا  یهــا در انتهــاروش  یگــربــا د  یســهمقا  یزو ن  سازییادهپ  یاتجزئ
 بخش آمده است. 

 پایگاه داده  -۴-١
ــندر ا ــژوهش از  یــــ ــه داده دو پــــ و  ModelNet40مجموعــــ

ScanObjectNN ــت. پا ــده اس ــتفاده ش ــاهاس  ModelNet40داده  یگ
اند. از شــده  یمکــلاس تقس ــ  ۴٠ابرنقطه اســت کــه در    ١٢٣١١شامل  

ــنا ــداد  ی ــرا ٩٨۴٣تع ــرا ٢۴۶٨آمــوزش و  یابرنقطــه ب  یابرنقطــه ب
هســتند   یمجموعه مصــنوع  ینا  یها. دادهشودیآزمون به کارگرفته م

 یانســداد  یچگونــهاند. هشــده  یربردانمونــه  بکمش  یاز رو  یو همگ
پایگاه داده   . باشدیم  ینهزمداده وجود ندارد و فاقد پس  یگاهپا  یندر ا

ScanObjectNN  ــه در  ١٤٨٠٢ شــامل ــی اســت ک ــا  ١۵ش دســته ب
. ایــن پایگــاه نمونه شی منحصر به فرد طبقــه بنــدی شــده انــد  ٢٩٠٢

داده از اسکن سه بعدی اجسام در دنیای واقعی ایجــاد شــده اســت . 
های ممکن در هنگام دریافــت به همین دلیل انسداد و نیز ناهنجاری
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 ۶ یافتهتوسعه  یقعم یمعمار یکبا استفاده از  یبعدابرنقاط سه یبنددسته

شود. همانند مجموعه دادگان پیشــین ، ایــن ابرنقاط را نیز شامل می
برای آموزش و آزمــون جــدا ســازی   ٢٠به    ٨٠مجموعه نیز با نسبت  

 شده است. 

   های ارزیابیمعیار -۴-٢
 هــاییارابرنقــاط، مع  یمســائل مختلــف در حــوزه  یابیارز  یبرا

ابرنقــاط   یبندشــده اســت. در مــورد مســئله دســته  یفتعر  یگوناگون
ــنا ــامع یـ ــد از  یارهـ  Mean classو  Overall accuracyعبارتنـ

accuracy  . OA عبــارت اســت از دقــت  ، یــارمع ینبه عنوان نخست
عبــارت اســت از  mAccتســت و  یهانمونــه  یهمه  یبر رو  یانگینم
 ها. همه کلاس  یدقت بر رو  یانگینم
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آن دســته از  یکــه در دو عبــارت فــوق صــورت کســرها بــه معنــا
مخــرج   یــزاند و نداده شــده  یصتشــخ  یاست که به درست  ییهانمونه

هــا بــه اند. تعــداد کلاسشــده  یبررس ــ  یهاهمه نمونه  یکسر به معنا
 شده است.  نشان داده |class|صورت  

 سازی جزئیات پیاده  -۴-٣
 ٣٫٩ یتونپــا یسینوپژوهش از زبان برنامهبرای پیاده سازی  این 

 ســازییادهپ ینســخه یــناســت . ا  شــده  اســتفاده  Pytorchو بر بستر  
 ینقــرار گرفتــه اســت. نخســت  یشمورد آزمــا  یستمدو س  یشده بر رو

ــتمس ــده یدارا یس ــیگراف یپردازن ــا م Ti ٣٠٧٠یک ــزانب ــه ی  یحافظ
 ١٠٧٠  یکــیپردازنده گراف  اراید  یستمس  ینو دوم  یگابایتگ   ٨  یاصل
Ti بوده است.    یگابایتگ  ١۶  یاصل یو با حافظه 

ــرای ــنآمــوزش ا ب اســتفاده شــده  ADAM ســازینهشــبکه از به ی
ــا ٣٢و  ٢۴، ١۶ یها. آمــوزش، در بســته]۴١[اســت ــرخ  ییت ــا ن ، ب

 یرفتــهصــورت پذ   ٠٫٠٠٠١  یبــا نــرخ کاهش ــ  یــزو ن  ٠٫٠٠١  یادگیری
ها با توجه به آن  یاناز م  یگوناگون  هاییهتعداد همسا  یاست. از طرف

ــه دســت آمــده، تعــداد  هاییجــهنت ــرایهمســا ٣٢ب در  یــههــر لا یه ب
بــار رونــد آمــوزش تکــرار گشــته و در  ٢۵٠نظرگرفتــه شــده اســت . 

 شده همگرا شده است. ارائه  ییجهبه نت  یتنها

 هامقایسه با دیگر روش  -۴-۴
آمــده  ۴و  ٣،  ٢  ،١شــده در جــدول  حاصــل از روش ارائه  یجنتا

در   یگیهمســا  ییــهاســتفاده از دو لا  دهــدینشان م  هایشاست. آزما
. و شــودیمنجــر م  یبهتر  ییجهبه نت  یگیهمسا  ییهلا  یکبا    یسهمقا
. یابــدیدقــت بهبــود م  یگی،همســا  یــهلا  ینبا افــزودن ســوم  ینطورهم 
شده نسبت به که روش ارائه  دهدینشان م  ینهمچن  هایشآزما  یجنتا
ایــن   دارد.   یحــوزه عملکــرد بهتــر  یــنمطــرح ا  یهــااز روش  یاریبس

ارائــه شــده نســبت بــه  درحالیســت کــه تعــداد پارامترهــای روش
 ها به شکل قابل توجهی کمتر است. ترین روشمطرح

 روش ارائه شده   تحلیل -۵-۴
 یبـــرا یابـــزار یکانولوشـــن یلترهـــایف یدو بعـــد یرتصـــاو در

از  یــکهستند. هر  یرمعنابخش تصاو  یامعنادار    یهااستخراج بافت
کــردن   ینــدگیبــا نما  یزو ن  یهمبستگ  یاربا استفاده از مع  یلترهاف    ینا

ــوان ب یالبق ــ ــرونخــاص ت ــا یدنکش ــ ی ــاوت یالگوه را از درون  یمتف
 هــاییژگیبــه عنــوان و  یــتکــه در نها  ییالگوهــا  دارا هســتند.   یرتصو

توســط   یرتصــاو  یتــوان جداکننــدگ   یــتبه فهــم و تقو  استخراج شده
کــه  هــایییژگیابر نقاط و با توجه به و ی. در فضاکنندیمدل کمک م

 یرهــا کــه در تصــاوهمچــون آن  یلترهــاییف  یعنوان شــد طراح ــ  یشترپ
 دشوار است.   گیردیاستفاده قرار م  مورد

کـــه بـــا درنظـــر گـــرفتن  یـــنت جـــز ایسـ ــن یاچـــاره ینبنــابرا 
ــدود ــود و ن یهایتمحـ ــزموجـ ــه یـ ــا یتجربـ ــایف یکارکردهـ  یلترهـ
 ییروش هــا  یاقدام به طراح ــ  یر،در حوزه پردازش تصاو  یکانولوشن

  Dilatedاســتخراج  کنــد.  یژگیابرنقاط و یکه بتواند در فضا یمکن

convolution  هایکســلو پ  یرپردازش تصــاو  یکه در فضا  یستروش 
 یندر ع ــ  یلترهــا. ف]۴٢,  ۴٠[پــردازد  یم ــ  یاســیچنــد مق  ولوشنبه کان

 یبــر رو  یــدنو غلت  یرونــیبرداشــتن گــام ب  یحفظ ابعاد خــود بــه جــا
کنند تا بافت مورد نظــر یم  یجاداه  خود فاصل  یهاخانه  یانم  یر،تصو
همــانطور وجو کنند. به عنوان مثــال  جست  یگرد  یاسیرا در مقخود  

 ٩بــر    ینکــها  یبــه جــا  ٣*٣  یلترف  کنید یکمشاهده می  ۶که در شکل  
 یــداگســترش پ  یکســلپ  یــکشــود، بــا نــرخ     همجــوار اعمــال  یخانه

 ین. با چنشودیاعمال م  یگرد  یکسلپ  ٩بر    یگرد  یاسیکند و با مقیم
گســترش متفــاوت بــه  یروش قــادر اســت بــا نــرخ هــا یــنا اییــدها
کــه   هــایییژگی. ویابــددســت    یمحل  هاییژگیفراتر از و  هایییژگیو

هســتند کــه  اییه ــبافت یقتدر حق یدیمشاننام ینسب  یهایژگیما و
 ناهمجوار قابل استخراجند .   هاییکسلاز پ

 یشــده تلاش ــابرنقــاط و در روش ارائه  یمتناسب با آن در فضا
نــاهمجوار هــر نقطــه صــورت گرفتــه   یاهبه دست آوردن بافت  یبرا

 یکــدیگربــا در کنــار    یــزامــا نقــاط ن  ها،یکسلاست. اگر نه همچون پ
یــانگر ، نماو فاصله ن تراکمیزاقرار گرفتن خود ، به هر شکل و هر م

. کننــدیم ییهســتند کــه آن را بازنمــا یجســم  هــاییژگیاز و یبخش ــ
متفــاوت از   یگشــتکه از هر جا  هایییژگیها و وبافت  یافتن  ینبنابر

 یافــتاســتخراج و در  یمنبــع مــا بــرا  ینترینقاط، شــکل گرفتــه اصــل
ــاتیعمل هاییت. حــال هــر چــه محــدودیژگــی اســتو   یدر فضــا ی

هــای معنــادار افــزایش کاهش یابد امکــان اســتخراج ویژگی   ابرنقاط
 .  یابدیم

ــه شــده کوش ــ ــه کــارگ  یدهدر روش ارائ ــا ب  یابزارهــا یریشــده ب
مورد نظر برداشته شود   هاییژگیبه و  یدنرسدر جهت    یموجود گام

کــه نــوع   هایییتمحــدود  یرغمعل  دهندیم  یگواه  یجو آنچنان که نتا
 هــا کمــک کنــد. روش توانسته به فهم بهتر داده  ینا  کندیم  یجادداده ا
بندی هایی از کیفیــت دســتهی نمونــهنشــاندهنده  ١٠تــا    ٧های  شکل

ــاس داده ــر اس ــدل ب ــانم ــه دادگ ــای مجموع ــت. ModelNet40ه  اس
 کــه حتــی بــا چشــم انســانی نیــز ایســتهای اشــتباه بــه گونهتشــخیص

 احتمال خطا بسیار زیاد است. 
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 لو و معین پیغمبر زاده ایمان احمدی، حسن ختن ٧

 بندي ها بر دقت دسته  ) اثر تعداد همسایه٥شکل (

 ModelNet40مقایسه و ارزیابی مدل بر مبنای پایگاه داده   )١( جدول 

 

) مقایسه و ارزیابی مدل بر مبنای پایگاه داده  ٢جدول ( 
ScanObjectNN 

  بندیمقایسه مدل ها بر اساس تعداد پارامتر و نیز دقت دسته  )٣( جدول 
 ScanObjectNNبر مبنای مجموعه دادگان  

 بررسی میزان تراکم نقاط در هر لایه -۶-۴
فهــم،   یبــود کــه بــرا  یــنپژوهش بنا بــر ا  ینا  ییهفرض  یدر ارائه
ی توســط مــدل شــبکه عصــب  یبعدجسم ســه  یک  یادگیریشناخت و  

 هــر   یکنزد    شده از نقاط  یجادا  یساختار    هاییژگیتنها به و    یدنبا
 بسنده کرد و چه بســا بتــوان از روابــط دوردســت هــر نقطــه بــهنقطه  

ــوان پرداز یافــتدســت  هــایییژگیو  یصشــبکه در تشــخ شــیکــه ت
 گیرییمدقــت تصــم   منجر به بهبــود  یتاجسام را بهبود دهد و در نها

 یژگــیاســتخراج و  یموجــود بــرا  یبــا توجــه بــه ابزارهــا  شبکه شــود. 
کند استفاده از تــراکم   یکخواسته نزد  ینما را به ا  تواندیکه م  یعامل
 است.    نقاط

کــه ذهــن را بــه خــود  ییهااز پرســش یکــی یهفرض ــ یــنپــس از ا
 از عنصــر  تــوانیمیم  اســت کــه مــا تــا چــه مقــدار    ینا  کندیم  مشغول
   عملکرد مدل  یرو بر  ی  اثرگذار یزانم و چه   یمکن استفاده   تراکم  

 یاثرگــذار  یــزانپرســش، م  ینبه پاسخ ا  یدنرس  یبرا  داشت. خواهد  
آزمــوده  هایهاز تعــداد همســا  یمتفــاوت  یربا مقــاد   یگیهمسا  هاییهلا

 یجبنا بر نتــا  هستند.   ٨که عمدتاً مضارب عدد    یریشده است. مقاد
 قــرار گرفتــه،  یمورد بررس  هاییهتعداد همسا  یانز مبه دست آمده، ا

عــدد  یگیهمســا ییــهانتخــاب در هــر لا یبــرا یهتعداد همسا  ینبهتر
را در  هایهتعــداد همســا یاثرگــذار یــزانم  ۵. شــکل باشــدیم ٣٢

   . دهدینشان م  یهدولا  یمعمار
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

-OAدقت کل(%) mAcc- دقت
 (%)یانگینم

 روش

٨ ٨٩٫٢۶٫٢ PointNet 

٩٠٫٧ - PointNet++ 

٩١٫۴٩ - Crossmoco[43] 

٨٨٫ ٩١٫٨۵ Kd-Network[44] 

٩١٫٠ ٩٢٫٠ PointPlaneNet 
٩٢٫٢ - PointCNN[45] 
٩٢٫۶ - PointsToPatches[46] 
٩٢٫۶ ٨٨٫٩ Improved Non-local 

Neural network[25] 
٩٠٫٢ ٩٢٫٩ DGCNN 
٩٠٫١ ٩٣٫١ M-GCN[36] 
٩١٫٠ ٩٣٫٣ GF-DGCNN[37] 
٩٣٫۶ ٩١٫١ LNLCL-Net [47] 

٨٧٫۴٨ - Point-BLS[26] 
٨٩٫ ٩٢٫٣۶ Ours(one layer) 

٩٢٫۶ ٩٠٫۵ Ours(Two layer) 

٩٠٫٧ ٩٣٫٠ Ours(Three layer) 

دقت 
 %)(کل

دقت 
 ) میانگین(%

 روش تعداد پارامتر 

٩٠٫٢ ٩٢٫٩ m٨/١~ DGCNN 

٩٠٫٧ - m٧/١~ PointNet++ 

٩٠٫١ ٩٣٫١ m٢٢/١~ M-GCN 

٩٣٫۶ ٩١٫١ m١/١~ LNLCL-Net 

١١٣( ٩٠٫٧ ٩٣٫٠۴۶۵۶(m 
١/١~ 

Ours(Three 
layer) 

-OA دقت
 (%)کل

mAcc- دقت
 (%)یانگینم

 روش

۶٨٫٢ ۶٣٫۴ PointNet 
٧ ٧٧٫٩۵٫۴ PointNet++ 

٧٣٫ ٧٨٫١۶ DGCNN 
٧٨٫۵  ٧۵٫١ PointCNN 
٧ ٧٩٫٧۵٫٧ BGA-DGCNN[48] 
٨٢٫۵ ٧٩٫٧ LNLCL-Net 
٧ ٧٧٫٣۵٫۶ Ours(one layer) 

٧٩٫٩ ٨١٫٠ Ours(Two layer) 

٨١٫۵ ٨٠٫١ Ours(Three layer) 

دقت 
 %)(کل

دقت 
 میانگین(%) 

تعداد  
 پارامتر

 روش

١/٧٨ ۶/٧٣ m٨/١~ DGCNN 

٧ ٧٧٫٩۵٫۴ m٧/١~ PointNet++ 

۵/٧/٧٩ ٨٢ m١/١~ LNLCL-Net 

٨١٫۵ ٨٠٫١ m ١/١~ Ours(Three layer) 

ها بر اساس تعداد پارامتر و نیز دقت دسته بندی مقایسه مدل )  ٤( جدول 
 ModelNet40بر مبنای مجموعه دادگان  
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 ٨ یافتهتوسعه  یقعم یمعمار یکبا استفاده از  یبعدابرنقاط سه یبنددسته

 

 
 ]٤٠[  ای از کانولوشن گسترش یافته در فضای تصویرنمونه )٦(شکل 

 

 ل نتایج صحت و پیچیدگی زمانی  تحلی ٧-۴
 تحلیل نتایج صحت ۴-٧-١

استاندارد داده  مجموعه  دو  روی  بر  پیشنهادی   روش 
ModelNet40   و ScanObjectNN  .مورد ارزیابی قرار گرفته است
داده داده ModelNet40 مجموعه  منظم شامل  و  تمیز  های 

حالی که  در  است،  داده ScanObjectNN آزمایشگاهی  های شامل 
باشد که چالش دنیای واقعی با نویز، نقاط پرت و تغییرات شیء می

 .کندبندی ایجاد میهای طبقهبسیار بیشتری را برای مدل
داده مجموعه  معماری  ModelNet40 در  با  پیشنهادی  روش   ،

دقت کلی  سه به  میانگین    ٩٣/ ٠لایه  دقت  و  درصد   ٧/٩٠درصد 
ر با  مقایسه  در  نتایج  این  است.  یافته  مانندوشدست  پایه   های 

PointNet   دقت و  ٢/٨٩با  دقت   ++PointNet درصد   ٧/٩٠با 
قابل بهبود  را نشان میدرصد،  با توجهی  دهد. همچنین در مقایسه 

همروش مانندهای  دقت   DGCNN رده  و٩/٩٢با   درصد 
LNLCL-Net   دقت اختلاف   ۶/٩٣با  با  پیشنهادی  روش  درصد، 

اندکی از بهترین روش فاصله دارد، اما این اختلاف ناچیز در حالی 
 .رخ داده که هزینه محاسباتی بسیار کمتری را تحمیل کرده است

داده مجموعه  داده ScanObjectNN در  دنیای  که  از  آن  های 
های فراوانی هستند، روش آوری شده و دارای پیچیدگیواقعی جمع 

سه دقت کلی  پیشنهادی  ثبت  به  موفق  دقت   ٨١/ ۵لایه  و  درصد 
با  DGCNN درصد شده است. این نتایج نسبت به  ١/٨٠  میانگین

و  ١/٧٨دقت   دقت   ++PointNet درصد  برتری   ٧٧/ ٩با  درصد، 
نشان و  دارد  در  محسوسی  پیشنهادی  روش  بالای  مقاومت  دهنده 

قابل نکته  است.  پرت  نقاط  و  نویز  عملکردی برابر  شکاف  توجه، 
های تمیز و نویزی است. در حالی که این کمتر این روش بین داده

 ++PointNet  درصد و برای  ٨/١۴حدود    DGCNN   شکاف برای
به ٨/١٢حدود   را  شکاف  این  پیشنهادی  روش  است،  درصد 

 .پذیری بهتر مدل دارددرصد کاهش داده که نشان از تعمیم١١/۵
لایه تعداد  تأثیر  میبررسی  نشان  شبکه  افزایش  های  که  دهد 

لایه روند  تعداد  لایه،  سه  به  یک  از  دقت ها  در  پایداری  صعودی 
  ٣/٩٢، دقت از   ModelNet40 ایجاد کرده است. در مجموعه داده

یک معماری  در  به  درصد  سه  ٠/٩٣لایه  معماری  در  لایه درصد 
داده مجموعه  در  است.  بسیار  ScanObjectNN رسیده  بهبود  این 

از   دقت  و  بوده  به  ٧٧/ ٣چشمگیرتر  افزایش   ٨١/ ۵درصد  درصد 
می نشان  موضوع  این  است.  ویژگییافته  استخراج  که  های دهد 

لایه در  عمیقغیرمحلی  میهای  عملکرد کمک  بهبود  به  کند، تر 
تری های گستردهتر که نیاز به درک زمینههای پیچیدهویژه در دادهبه

  .دارند

 
 
 تحلیل پیچیدگی محاسباتی  ۴-٧-٢

 تعداد پارامترها و حجم مدل 
با   پیشنهادی  در    ١,١٣۴,۶۵۶روش  یادگیری،  قابل  پارامتر 

مدل میدسته  قرار  سبک  ذخیرههای  مدل  حجم  و  تنها گیرد  شده 
حالت مگابایت  ۴/٣٣ در    است. ) (FP32در  پارامتر  تعداد  این 

روش  از  بسیاری  با  یادگیری مقایسه  و  گراف  بر  مبتنی  های 
به عنوان مثال، روش پیشنهادی   ای، به مراتب کمتر است.زمینه 

به پارامتر، حدود  ١/ ٨با حدود  DGCNN نسبت  درصد   ٣٧میلیون 
میلیون ٧/١با حدود   ++PointNet اهش پارامتر داشته و نسبت بهک

حدود   می  ٣٣پارامتر،  نشان  کاهش  با  دهد. درصد  مقایسه   در 
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PointNet     حدود حدود  ٨/٠با  افزایشی  پارامتر،   ۴٢میلیون 
می مشاهده  قابلدرصدی  بهبود  با  افزایش  این   ٨/٣توجه  شود که 

های درصدی در دقت همراه بوده است. همچنین در مقایسه با مدل
مانندسنگین حدود    PointTransformer   تر  پارامتر،   ٨با  میلیون 

چشمگیر   با   ٨۶کاهش  داده که  رخ  پارامترها  تعداد  در  درصدی 
تنها   ارزشمندی   ٧/٠وجود  بسیار  دستاورد  دقت،  کاهش  درصد 

می هزینه محسوب  کاهش  بر  علاوه  پارامترها  پایین  تعداد  شود. 
مدلذخیره حافظه سازی  و  محاسباتی  سربار  کاهش  موجب   ،

 .موردنیاز در مراحل آموزش و استنتاج نیز شده است

 زمان آموزش و استنتاج 
اجرای زمان  میانگین  زمانی،  کارایی  نظر   Forward Pass  از 

ثانیه و میانگین زمان استنتاج در هر دوره برابر با ٢٣١٢/٠برابر با  
می  ٣۴/۵۵ نشان  است که  در ثانیه  مناسبی  سرعت  از  مدل  دهد 

استنتاج   دوره فرآیند  هر  زمان  میانگین  همچنین،  است.  برخوردار 
با   برابر  با ۴۶/٢٧۵آموزشی  برابر  آموزش  کل  زمان  و  ثانیه 

فرآیند ۵/٢١ثانیه (حدود    ٧٧۵٠٢/٧۴ آن است که  بیانگر  ساعت) 
های هندسی ابرنقاط، آموزش، با وجود استخراج و یادگیری ویژگی

 .ای قابل قبول قرار داردمحدوده  از نظر زمانی در
روش با  مقایسه  بهدر  نسبت  آموزش  زمان  دیگر،   های 

PointNet   حدود را  دوره  هر  می  ٨٠که  پردازش  حدود ثانیه  کند، 
برابر افزایش یافته است. این افزایش عمدتاً به دلیل جستجوی   ٣/۴

های غیرمحلی در هر سه همسایه و محاسبه ویژگی  ٣٢همسایگی با  
با مقایسه  در  حال،  این  با  است.  را  DGCNN لایه  دوره  هر  که 

برابر    ١٠دهد، زمان آموزش حدود  ثانیه انجام می  ٣٠تا    ٢٠حدود  
مدل به  نسبت  دیگر،  از سوی  اما  است.  پیچیدهبیشتر شده  تر های 

حدود   LNLCL-Net مانند و  ٣۵٠با  دوره  هر  در   ثانیه 
PointTransformer    دوره، زمان آموزش   ثانیه در هر  ۴٠٠با حدود

روش پیشنهادی کمتر است. نکته مهم این است که سرعت استنتاج  
معادل حدود  ٢٣/٠ نمونه،  هر  ازای  به  برای   ۴ثانیه  ثانیه،  بر  فریم 

قبول است و این ویژگی، مدل بسیاری از کاربردهای بلادرنگ قابل
 .سازدرا برای کاربردهای عملی مناسب می

 GPU مصرف حافظه
اندازه حافظه،  مصرف  منظر  مصرف از  اوج  مستقیم  گیری 

مرحله  GPU   حافظه پایان  در  حافظه  مصرف  که  داد   نشان 
Forward     مگابایت بوده و در مرحله۵/۵١۵برابر با Backward  به

مقدار   افزایش   ١۶/۶٨۶بیشینه  این  است.  یافته  افزایش  مگابایت 
ی میانی ها و متغیرهاعمدتاً ناشی از تخصیص حافظه برای گرادیان

پس فرآیند  در  حافظه موردنیاز  بیشتر  افزایش  عدم  و  است  انتشار 
دهد که سربار حافظه روزرسانی پارامترها، نشان میپس از مرحله به

 .ساز ناچیز استناشی از بهینه
روش با  مقایسه  بهدر  نسبت  حافظه  مصرف  دیگر،   های 

PointNet   یافته   ٢/ ٣مگابایت، حدود    ٣٠٠با حدود افزایش  برابر 
ذخیره و  معماری  بیشتر  پیچیدگی  دلیل  به  افزایش  این  سازی که 

باویژگی مقایسه  در  است.  میانی  حدود   DGCNN های   ۶۵٠با 
حدود   تنها  افزایش  تقریباً   ۵/۵مگابایت،  که  بوده  درصد 

باچشمقابل مقایسه  در  اما  است.  با  PointTransformer پوشی 
حدود    ٢۵٠٠حدود   حافظه  مصرف  کاهش   ٧٢مگابایت،  درصد 

می محسوب  ارزشمندی  بسیار  دستاورد  که  همچنین یافته  شود. 
به حدود   LNLCL-Net نسبت  حافظه   ٧٠٠با  مصرف  مگابایت، 

 .روش پیشنهادی کمتر است
می نتایج،  این  به  توجه  معماری  با  که  گرفت  نتیجه  توان 

روی  بر  حتی  و  بوده  کارآمد  نیز  حافظه  مصرف  نظر  از  پیشنهادی 
با ظرفیت حافظه متوسط (پردازنده نیز   ۴های گرافیکی  گیگابایت) 

برای  را  مدل  ویژگی،  این  دارد.  استقرار  و  آموزش  قابلیت 
تعبیهسیستم محیطهای  و  منابع شده  محدودیت  دارای  های 

 .سازدمحاسباتی بسیار مناسب می
پیچیدگی  و  صحت  تحلیل  از  حاصل  نتایج  مجموع،  در 

می نشان  پیشمحاسباتی  مدل  که  دقت  دهد  حفظ  با   ٩٣نهادی 
دیتاست روی  بر  روی   ۵/٨١و   ModelNet40 درصد  بر   درصد 

ScanObjectNN   تعداد میان  مناسبی  توازن  است  توانسته   ،
استنتاج و مصرف حافظه آموزش، سرعت   GPU پارامترها، زمان 

 تر مانندهای سادهبرقرار کند. اگرچه زمان آموزش نسبت به روش
PointNet  افزایش یافته است، اما این افزایش هزینه در مقابل بهبود

توجیهقابل کاملا�  نویز  برابر  در  مقاومت  و  دقت  است. توجه  پذیر 
مدل با  مقایسه  در  همهمچنین  روش های  دقت،  نظر  از  رده 

رقابتی،  حافظه  مصرف  و  کمتر  پارامتر  تعداد  با  پیشنهادی 
 .عملکردی کارآمد و متعادل ارائه داده است

ویژگی به گزینهها،  این  را  برای کاربردهای مدل  مناسب  ای 
سامانه تعبیهبلادرنگ،  محیطهای  و  محدودیت شده  دارای  های 

می تبدیل  محاسباتی  در منابع  توجهی  قابل  آنکه کاهش  بدون  کند، 
 های متداول مشاهده شود.  بندی نسبت به روشعملکرد طبقه

 گیرینتیجه -۵
نقــاط و   یــانامر است که با استخراج روابــط م  ینگواه بر ا  یجنتا

وانــد بــه فهــم تیمــدل م  ،هــر نقطــهمنحصــربه    هاییژگیاستفاده از و
را  گیرییمبــر آن دقــت تصــم  یــهبرســد و بــا تک یاء نســبت اش ــ یبهتــر
کــه   ییســتهامدل  یو طراح ــ  یبررس ــ  ینــدهآ  یدهد. از کارهــا  یشافزا

را  ینســب هاییژگینقاط باشد و و یانقادر به استخراج بهتر روابط م
تر نیز کشف شــود یرد تا الگوهای پیچیدهبه کار گ  تریینهل بهبه شک

 گیری بهبود یابد.  و دقت تصمیم
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احمدی  آموخته   ایمان  کارشناسی  دانش  ی 

بوعلی    ارشد دانشگاه  از  مصنوعی  هوش 
همدان   در  سینا  در   اکنون  هم  او  است.  

دماوند   پتروشیمی  توسعه  و  تحقیق  واحد 
های هوشمند  مشغول فعالیت بر روی سامانه 

می  زمینه صنعتی  از  علاقه  باشد.  مورد  های 
می  و  ایشان  رباتیک  ماشین،  بینایی  به  توان 

ماشین  سیستم  یادگیری  نیز  و  ویدیو  و  تصویر  پردازش  خودمختار،  های 
 اشاره کرد. 

 
استاد گروه مهندسی کامپیوتر  لو  حسن ختن  

سال   در  سینا،  بوعلی    ١٣٨٧دانشگاه 
دکترای مهندسی کامپیوتر خود را از دانشگاه   
پیر و ماری کوری اخذ و تا به حال به عنوان  
مهندسی کامپیوتر،   هیئت علمی گروه  عضو 

فعالیت به  زمینه مشغول  و  باشد  های  می 
پردازش   ایشان،  علاقه  مورد  تحقیقاتی 

ویدیو، و  و    تصویر  تصاویر  پردازش 
سیستم سیگنال  پزشکی،  الگوهای  شناسایی  فازی،  ماشین   ،های     یادگیری 

 است.  یادگیری عمیق و 
 
 

پیغمبرزاده فارغ    معین  و  پژوهشگر 
دانشگاه   از  ژئوانفورماتیک  حوزه  التحصیل 

میلان بر  فعالیت   است.  پلیتکنیک  او  های 
داده  تحلیل  و  سهپردازش  بعدی،  های 

سنجش (Point Cloud) ابرنقاط  ازدور ، 
علاقه است.  متمرکز  ماشین  بینایی  مندی  و 

روش  توسعه  او  برای  پژوهشی  نوین  های 
داده  از  اطلاعات  و  استخراج  مکانی  های 

به سه  و  آن بعدی  مسائل  کارگیری  حل  در  ها 
های  کاربردی، بر تلفیق فناوری های پژوهشی و  واقعی است. او در پروژه

داده  با  تحلیل نوین  به  دستیابی  برای  مکانی  دقیق های  و  های  تر 
  .تر تمرکز داردگیری آگاهانه تصمیم 
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