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 چکیده 

 در تمامی جوانب زندگی، درک وهای ویدیویی ها و دادهامروزه با توجه به گسترش سریع دوربین

های اخیر، استخراج اطلاعات از تصاویر و ویدیوها از اهمیت به سزایی برخوردار شده است. در دهه

ها برای کاربردهای مختلف وتحلیل محتوایی این دادههایی برای تجزیهی الگوریتممحققین زیادی به ارائه

های رخ داده در یک هایی که توانایی شناسایی فعالیتی روشی توسعهاند. این مسئله زمینهپرداخته

ا های انسانی بی شناسایی فعالیتتوالی ویدیویی را دارند، فراهم ساخته است. در این مقاله نیز مسئله

زمان از اطلاعات ی همی روشی جدید برای بازنمایی ویدیو مورد بررسی قرار گرفته است. با استفادهارائه

توانایی  ی رخداد فعالیت ارائه شده، کهدرون ویدیو، روشی برای استخراج نواحی بالقوهظاهری و حرکتی 

 تواند از اینزمینه مرتبط با فعالیت را داشته و بازنمایی جدیدی ارائه شده که میاستخراج مناطق پیش

ند. در اده کهای متفاوت استفبا میزان اهمیت ،زمینهاطلاعات در ترکیب با اطلاعات و ساختار کلی پس

 (CNNهای عصبی پیچشی )از یک معماری دو جریانه از شبکه ،مدل پیشنهادی برای شناسایی فعالیت

ها یژگیوهای فریمی، استفاده شده و سپس این برای اطلاعات مکانی و زمانی، به منظور استخراج ویژگی

زنی، در اختیار برچسب ونهایی ویدیو  برای ادغام بهینه با در نظر گرفتن روابط زمانی، برای تولید بازنمایی

گیرند. برای ارزیابی مدل پیشنهادی از قرار می (LSTMمدت )-تاهای طولانی کوی حافظهیک شبکه

د که روش پیشنهادی استفاده شده و نشان خواهیم دا jHMDBی معتبر و چالشی مجموعه داده

 .ه داده برخوردار باشدی این مجموعهای موجود بر روتوانسته از دقت بهتری نسبت به سایر روش

 

ی های عصبی پیچشی، نقشهزمینه، شبکهشناسایی فعالیت، حرکت، اطلاعات پیشواژگان كلیدی: 

 برجستگی
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  مقدمه و طرح مسئله

ی بینایی های اخیر کاربردهای بسیاری را در حوزههایی است که در سالهای انسانی در ویدیو ازجمله زمینهشناخت فعالیت

ی در دهه معاصر امپیوتر به خود اختصاص داده است. یکی از اولین تحقیقات در مورد ماهیت حرکت انسان، توسط دو عکاسک

های متحرکت عکاسی کردند و این موضوع باعث آشکار شدن جوانب جذابی در مورد ها از سوژهانجام شده است. آن 1850

عه، ی بزرگی را برای مطالاین زمینه صورت گرفت که انگیزه های مختلفی درها و حیوانات شد. پس از آن، آزمایشحرکت انسان

سازی شناسی ایجاد کرد. این امر باعث هموار شدن زمینه برای مدلی علم عصبوتحلیل و درک حرکت انسان در زمینهتجزیه

لگو ی بینایی کامپیوتر و تشخیص ازهی این مسئله به حوناسایی خودکار آن شد. درنهایت، گسترههای انسان و شریاضی فعالیت

یق مورد تحق ی کامپیوترهای مختلفی در حوزه بینایهای انسانی در زمینهی شناسایی فعالیتهای اخیر مسئلهوارد شد. در سال

 قرار گرفته است. 

ی استخراج مرحلهشوند: بندی ویدیو به دو بخش اصلی تقسیم میهای مبتنی بر بینایی در مسئله طبقهدر حالت کلی روش

 صورتتوان بهبندی ویدیو را میزنی ویدیو. طبقهبندی و برچسبی طبقهویژگی و ایجاد بازنمایی فریم و یا ویدیو و مرحله

های مختلف و سپس استخراج یک مفهوم کلی از ویدیو و وتحلیل محتوای بصری یک کلیپ کوتاه با استفاده از روشتجزیه

طور که واضح موجود تعریف کرد. با توجه به این تعریف همان 1هایمشخص با توجه به دسته درنهایت اعمال یک برچسب

های افراد درون ویدیو، تشخیص داده شده و با بندی آن، نیاز است فعالیتاست، برای استخراج محتوای کلی ویدیو و طبقه

درون مجموعه داده، برچسب مناسب برای هر ویدیو های صورت گرفته در ویدیو موردنظر با محتوای ویدیوهای مقایسه فعالیت

تر، مسئله شناسایی فعالیت به صورت تشخیص نوع فعالیت رخ داده در یک ویدیو کلیپ، با به بیانی دقیق اختصاص داده شود.

 ای ازاستفاده از تجزیه و تحلیل محتوای بصری یک دنباله از تصاویر ویدیویی و اختصاص یک برچسب از بین مجموعه

رسد، در مقابل طراحی قدر که این مسئله برای انسان ساده به نظر میشود. هماناز پیش تعیین شده اطلاق می هایدسته

 قبول برای حل آن توسط یک سیستم بینایی نیز به همان اندازه سخت و پیچیده خواهد بود. قابل حلراه

ی مهمی برا ند دلیلتواواقعی کاربردهای فراوانی دارد که می های انسانی در ویدیوهای دنیایتوانایی درک خودکار فعالیت

های ادهد. تحلیل خودکار (Karpathy et al, 2014; Wang et al, 2011)اهمیت این مسئله در چند سال اخیر باشد 

ها در ی انسانیدههای پیچتواند روند جستجو و بازیابی را کارآمدتر کند. توانایی تشخیص فعالیتویدیویی در موارد زیادی می

ل حاصل از به حل بسیاری از مسائ ار دهد و دنیای جدیدیویدیوهای مختلف کاربردهای بسیار مهمی را در اختیار قرار می

های ها و ایستگاهمومی مانند فرودگاههای عنظارت خودکار در مکان یهاسامانهکند. ارتباط مستقیم انسان با کامپیوتر باز می

های عادی دارند. به عنوان مثال یک سیستم نظارتی های غیرطبیعی و مشکوک در مقابل فعالیتتشخیص فعالیتمترو نیاز به 

بدل ویف در سطل زباله توسط فرد و یا ردکانداختن  های مشکوک از قبیلدر فرودگاه باید قادر باشد که به طور خودکار فعالیت

 ان و افرادهای انسانی امکان نظارت بیماران، کودکین شناسایی فعالیتکردن اشیا مشکوک بین افراد را تشخیص دهد. همچن

های کاربردی مبتنی بر حرکت انسان برای ساخت محیطی سازد. ساخت رابطسالمند را به راحتی در زمان بلادرنگ مهیاّ می

نیز  قعیت مجازیر در کاربردهای واهای اخیکه در سال هاستسامانههوشمند مبتنی بر بینایی کامپیوتر از کاربردهای دیگر این 

ه در آن سئله است، کمفیلتر کردن محتوایی ویدیوها از دیگر کاربردهای مهم این  حالنیدرعمورد توجه قرار گرفته است. 

 هایی از آن راتوان بخشگیرد و با استفاده از این سیستم شناسایی، میها و ویدیوها مورد پردازش قرار میمحتوای درون فیلم

 هایی از ویدیو را که مورد نظر است، بدون جستجو در کل ویدیو انتخاب کنیم. حذف کرده و یا بخش

سازد. های انسان وجود دارد که حل آن را تا حد زیادی مشکل میی شناسایی فعالیتهای مختلفی در مسئلهچالش یطورکلبه 

های ی یادگیر برای شناسایی فعالیت نیاز به داده، یک سامانهی آموزشترین چالش، این است که در مرحلهاولین و شاید مهم

ها، مکان فعالیت توسط فریمتکتکدارد، به شکلی که هر ویدیو یک یا چند برچسب داشته و برای  2ی کاملشدهنویسیحاشیه

                                                           
1 Class 
2 Fully Annotated 
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ای یادگیر، کاری ههایی برای آموزش سامانهداده تولید چنین مجموعهواضح است که یک مستطیل محاطی مشخص باشد. 

ها ای است. برای بسیاری از فعالیتها وجود تغییرات زیاد درون دستهبر است. یکی دیگر از این چالشفرسا و هزینهطاقت

راه "اختلافات زمانی زیادی در طول اجرای آن توسط افراد مختلف و در شرایط متفاوت وجود دارد. به عنوان مثال در فعالیت 

توانند در سرعت اجرا و یا طول گام متفاوت باشند. یک سیستم شناسایی مطلوب باید نسبت به این ها میحرکت "رفتن

های زیادی به لحاظ جسمی وجود دارد و هر فرد های زمانی مقاوم باشد. همچنین بین افراد مختلف نیز تفاوتتغییرات و تفاوت

مک کند. تغییرات فراوان در شرایط تصویربرداری و نورپردازی، تواند به نحوی در ایجاد تغییراتی در نوع اجرای فعالیت کمی

های د. در محیطندههای زیادی را در مقابل حل این مسئله قرار میتفاوت در زاویه دید و شرایط متفاوت محیطی نیز، چالش

ی تصویر، استخراج زمینهتر خواهد شد. حرکت و شلوغی پسشلوغ و حتی پویا تشخیص موقعیت فرد و شناسایی فعالیت سخت

های متحرک نیز سازد. در عین حال استفاده از دوربینداده در ویدیو را دشوارتر میاطلاعات مفید و متناسب با فعالیت رخ

های مختلف فریمی و در نظر گرفتن ساختار سری ادغام کارآمد ویژگی. از طرفی دیگر، کندتر میها را پیچیدهتمامی این شرایط

 های باز است، که همچنان بسیار موردتوجه قرار گرفته است.های ویدیویی ازجمله زمینهرت مناسب در پردازشصوزمانی به

های محققین را بر این داشته تا روش ،های فراوان این حوزه، کاربردهای فراوان تشخیص و شناسایی فعالیتبا وجود چالش

ی ها را توسط ارائههای قبلی این چالشه کنند. بسیاری از روشمختلفی برای حل مسائل دنیای واقعی در این حوزه ارائ

 را بندهای متفاوتیاند و طبقههدف قرار داده 4سیرها، یا خط(STV) 3زمانی-های مکانیهای مختلف، حجممجموعه ویژگی

، بینندمی تفسیر آنچه را که آموزش ها قابلیتاند، اما اکثر آنها نتایج نسبتاً خوبی به دست آوردهاین روش اند. گرچهکرده ارائه

کنند و مشخص نیست که کدام مجموعه های مختلف از تمامی صحنه را استفاده میویژگی ندارند. به این معنی که دسته

های نواحی نامرتبط به فعالیت در فرآیند آموزش دیگر، ویژگیعبارت ها مفید نیستند. به ویژگی و کدامها مفید هستند ویژگی

 ها را ندارند. بندها نیز امکان تمیز دادن آنخیل شده و اغلب طبقهد

ه با در مقایس ویدیو را های ویدیویی، مسئله شناسایی فعالیت دراین، پیچیدگی الگوهای حرکتی موجود در توالی فریمبرعلاوه

اط ا در ارتبناسبی رمتصویر، اطلاعات پردازش تصاویر ثابت بسیار دشوارتر ساخته است. اطلاعات مکانی و بصری موجود در یک 

برخی از  ه تمایز بینبتوانند منجر ها میاین ویژگی اگرچهدهند. های ظاهری هر فریم و صحنه در اختیار قرار میبا ویژگی

 های، الگونوان مثالعبندی نادرست شوند. به توانند باعث ایجاد خطا و طبقههای موجود شوند، در برخی موارد نیز میدسته

ه بتواند منجر ی تفاوت بین این دو دسته است، که میتنها جنبه "راه رفتن"و  "دویدن"ی حرکتی موجود در دو دسته

کمک  که اطلاعات ظاهری فریم ممکن است در تشخیصالیها شود. در حگذاری درست ویدیوهای مربوط به این دستهبرچسب

وند. ه گرفته شگر اشتباراحتی با یکدیبُعد زمانی، این دو دسته ممکن است بهچندان مناسبی نکند. بدون استفاده از اطلاعات 

م ه الگوریتراحل اولیمها در و ادغام آن توان گفت که اطلاعات ظاهری و حرکتی، دو عنصر مکمل هستند که ترکیببنابراین می

 تواند به ارزیابی مناسبی از نواحی بالقوه رخداد فعالیت منجر شود. می

است. برای  برخوردارهای انسانی از اهمیت به سزایی ها، برای شناسایی فعالیتسازی بهینه و کارآمد فعالیتمدلور کلی، به ط

زمینه و داده هستند، نیاز است که مناطق پسهای رخهای قابل اطمینان، که نماینده واقعی از فعالیتبدست آوردن ویژگی

تواند بسیار داده میزمینه در تشخیص فعالیت رخحال، در برخی موارد اطلاعات پس غیرمرتبط با فعالیت حذف شوند. با این

گیری ها را با قطعیت بیشتری از تصمیمتواند تعدادی از دستهدهد، میمؤثر باشد. چراکه محیطی که فعالیت در آن رخ می

های موجود تواند مؤثر باشد. اکثر روشمی، تشخیص زمین چمن "فوتبال بازی کردن"ی مثال در دسته عنوان حذف کند. به

داده را به این اطلاعات را به طور کلی در نظر نگرفته و فقط نواحی اصلی مربوط به فعالیت رخ ریتأثیابی فعالیت، برای مکان

 Gkioxari and Malik, 2015; Wang et al, 2016; Jain et) دهندی یک مستطیل محاطی در اختیار قرار میوسیله

al 2014; Jargalsaikhan et al, 2017)از الگوهای حرکتی  زمانهمکنیم که با استفاده . لذا در این مقاله روشی ارائه می

                                                           
3 Space-Time Volumes 
4 Trajectory 
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ها بیشتر است را استخراج کند. در عین حال، تواند نواحی با پتانسیل بالا که احتمال وقوع فعالیت در آنو ظاهری هر فریم، می

زمینه با میزان زمینه در ترکیب با اطلاعات پیشکنیم که از اطلاعات مفید و غیرزائد پسمی برای ویدیو ارائه ایبازنمایی

 های متناسب استفاده خواهد کرد.اهمیت

گیر و مهم است. با توجه به عملکرد چشم رگذاریتأثبراین، چگونگی استفاده از اطلاعات حرکتی در فرآیند شناسایی بسیار علاوه

های موجود از رویکردی دو جریانه از بینایی کامپیوتر، اکثر روش یزهدر کاربردهای حو )CNN( 5یهای عصبی پیچششبکه

 Karpathy et al, 2014; Gkioxari and) کنندها برای پردازش اطلاعات بُعد مکانی و زمانی ویدیو استفاده میاین شبکه

Malik, 2015; Simonyan and Zisserman 2014; Yue-Hei et al, 2015; Feichtenhofer et al, 2016 ) .

ایجاد بازنمایی ویدیو مورد پردازش قرار  برایدر این رویکردها اطلاعات حرکتی به صورت جداگانه از اطلاعات ظاهری فریم، 

ه از این همزمان از اطلاعات حرکتی و ظاهری و ایجاد مدلی برای فعالیت در ویدیو با استفاد یه. در این مقاله با استفاددگیرمی

 داده در صحنه را به خوبی شناسایی کند.تواند اطلاعات مرتبط با فعالیت رخکه می شودمیای ارائه دو نوع داده، بازنمایی

 توان در سه مورد اصلی خلاصه کرد:های اصلی این مقاله را میلذا نوآوری

ت آوردن ای بدسی ابتدایی الگوریتم برارائه رویکردی برای استفاده و ترکیب اطلاعات حرکتی و ظاهری در فازها .1

-اشیههای حبه مجموعه داده . این مسئله باعث عدم نیازمندی روش ارائه شدهدر فریم نواحی مرتبط با فعالیت

شود و لذا روش پیشنهادی در شرایط یادگیر با ناظر ضعیف نیز، که در آن فقط یک برچسب ی کامل میشدهنویسی

 به خوبی عمل خواهد کرد. برای کل ویدیو موجود است،

وت های متفاتزان اهمیزمینه با میزمینه در ترکیب با اطلاعات پیشای برای ویدیو که از اطلاعات پسارائه بازنمایی .2

 کند. استفاده می

 ها. آن بین و در نظر گرفتن روابط زمانی یادغام بهینه توصیفگرهای فریم .3

رای وجود بهای مه توانسته است عملکرد بهتری نسبت به بسیاری از روشنشان خواهیم داد که روش ارائه شد تیدرنها

 زنی ویدیو، در اختیار قرار دهد.شناسایی فعالیت و برچسب

 یوزهشده در ح ی تحقیق و کارهای مرتبط انجامهایی از این مقاله به شرح زیر است: در بخش دوم پیشینهی بخشخلاصه

یح یت را تشریی فعالو ارائه شده است. بخش سوم چارچوب اصلی مدل ارائه شده برای شناسابندی ویدیشناسایی فعالیت و طبقه

گیرند. در نهایت در یممورد بحث قرار  هاشیآزمای مورد استفاده معرفی شده و نتایج دادهکند. در بخش چهارم مجموعهمی

 گیری شده است.بندی و نتیجهبخش پنجم، نتایج تحقیق جمع

 
 ارهای پیشینمروری بر ك

ده که این های انسان، تحقیقات فراوانی در این حوزه انجام شهای گسترده شناسایی فعالیتبا توجه به کاربردها و چالش

انسان  هایالیتتوان گفت که تشخیص فعهای گوناگونی در این زمینه شده است. میتحقیقات منجر به ایجاد و گسترش روش

قت، . در حقی(Aggarwal and Ryoo, 2011) بینایی ماشین و یادگیری ماشین استی اشتراک بین دو حوزه ینقطه

ندی از برای مدل کردن، تشخیص و دستهبگیرد و ی بینایی ماشین قرار میهای یک ویدیو در حیطهتوصیف و استخراج ویژگی

های مختلف ی روشجامع و مقایسه روری بسیاری در این حوزه به مطالعهگیریم. مقالات ممفاهیم یادگیری ماشین بهره می

ر این بخش . د(Weinland et al, 2011; Herath et al, 2017; Soomro and Zamir, 2014) انداین حوزه پرداخته

 ت فعلی اینهای موجود ارائه دهیم و سپس جایگاه این تحقیق را نسبت به وضعیاز مقاله قصد داریم که مروری کلی از روش

 حوزه مشخص کنیم.

                                                           
5 Convolutional Neural Networks (CNNs) 
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های از پیش های مبتنی بر ویژگیی کلی تقسیم کرد: بازنماییتوان به دو دستههای موجود شناسایی فعالیت را میروش

 های عصبی عمیق.های مبتنی بر شبکهکنند و مدلاستفاده می 7های محلی، که به طور معمول از ویژگی6شدهطراحی

 

 طراحی شدههای از پیشهای مبتنی بر ویژگیمدل

: (Herath et al, 2017) شناسایی فعالیت وجود دارد یها برای مسئلهطور کلی، دو دیدگاه اصلی در استفاده از این ویژگی به

کنند. برخی دیگر از ای سراسری از بدن انسان و حرکات آن است، استفاده می، که بازنمایی8ها از بازنمایی کلیبرخی از روش

و  (Blank et al, 2005)که اولین بار در (STV) زمانی -های مکانکنند. حجمستفاده میهای محلی اها نیز از ویژگیروش

(Yilmaz and Shah, 2005) ها، یک حجم سه گیرند. در این روشهای بازنمایی کلی قرار میارائه شدند جز دسته روش

د در آنجا وجود دارد، در راستای بُعد زمان زمینه که فری انباشتن تصویر فرد، یعنی مناطق پیشزمانی به وسیله-بُعدی مکان

برای بازنمایی اشیا و اشخاص و ارتباط بین اطلاعات مکانی  (x, y, t)آید. این نوع بازنمایی، از یک فضای سه بُعدی بدست می

ن شباهت دو گیری میزازمان، بر اساس اندازه-های شناسایی با استفاده از فضای مکانکند. مبنای روشو زمانی استفاده می

ها هر فعالیت با ، در برخی از روشجای ساخت یک فضای سه بُعدی برای هر فعالیتفضای مختلف سه بُعدی با یکدیگر است. به

ی و تصویر مقدار عددی پیشینه )MEI( 9شود. تصویر دو بُعدی باینری انرژی حرکتیک تصویر دو بُعدی الگو بازنمایی می

هایی از این تصاویر الگو هستند. واضح است که رویکردهای نمونه MHI( (Davis, 2001Bobick and ) (10حرکتی

تری از فعالیت را توانند یک تخمین و الگویی کلی از فعالیت را یاد بگیرند و لذا توانایی یادگیری جزئیات دقیقسراسری فقط می

 است. های محلی شده های مبتنی بر مدلی روشندارند. چنین مشکلی باعث توسعه

 ,Bregonzio et al) اندزمانی به بررسی مسئله شناسایی فعالیت پرداخته-های مکانگیری از ویژگیمطالعات بسیاری، با بهره

2009; Marszalek et al, 2009; Liu et al, 2009; Sun et al, 2009)ها در این بین ترین روشای. یکی از پایه

ای از تصویر که در هر دو زمانی، یعنی نواحی-برای استخراج نقاط کلیدی مکان است، که روشی (Laptev, 2005)ی مقاله

از هیستوگرام  (Laptev et al, 2008)دهد. در بُعد مکان و زمان نواحی برجسته با تغییرات ناگهانی هستند، ارائه می

-های مکانصیف ویژگیبرای تو )HoF( 12و هیستوگرام جریان نوری( Dalal and Triggs, 2005) )HoG (11گرادیان

سازی شده و در نهایت مدل )BoW( 13ی واژگانزمانی استفاده شده است. سپس توصیفگرهای ویدیویی به کمک مدل کیسه

شود. های مربوط به هر ویدیو استفاده میبینی دستهبرای پیش SVMبند پس از ایجاد یک بازنمایی برای ویدیو، از یک طبقه

 اند. توصیفگرهای های سه بُعدی، شامل اطلاعات زمانی به عنوان بُعد سوم پردازش، ارائه شدههای بعدی ویژگیدر پژوهش

HoG3D (Klaser et al, 2008) ،Harris3D (Sipiran and Bustos, 2011)  وCuboids (Dollár et al, 

 ها هستند. هایی از این روشنمونه (2005

تواند جایگزین مناسبی ، می14برداری متراکمهای نمونهه استفاده از روشنشان داده شده است ک (Wang et al, 2009)در 

برداری ی استفاده از نمونهایده (Wang et al, 2011)های آشکارسازی و استخراج نقاط کلیدی از تصویر باشد. در برای روش

دی به صورت متراکم انتخاب شده و سیرها تعمیم داده شده است. در ابتدا نقاط کلیصورت متراکم برای ایجاد خطنقاط به

ی این ی بهبودیافتهشوند. نسخهسیرها ایجاد میها به کمک جریان نوری رهگیری شده و خطسپس این نقاط در طول فریم

                                                           
6 Handcrafted features 
7 Local features 
8 Holistic representation 
9 Two-dimensional binary motion-energy image 
10 Scalar-valued motion-history image 
11 Histogram of Gradient 
12 Histogram of Optical Flow 
13 Bag of Words 
14 Dense sampling 
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های مبتنی بر ارائه شده که نسبت به حرکات دوربین نیز مقاوم است. از بین روش (Wang and Schmid, 2013)روش در 

 دارای عملکرد خوبی بوده است.  MBH( (Dalal et al, 2006)( 15رام مرز حرکتیسیر، هیستوگخط

اژگان و وهای فریمی، از مدل کیسه های موجود، برای ایجاد بازنمایی مناسب برای ویدیو از روی بازنماییدر نهایت در اکثر روش

های مبتنی بر قبول روشلکرد نسبتاً قابل. با وجود عم(Wang and Schmid, 2013)شود کدگذاری بردار فیشر استفاده می

های عمیق شده، به دلیل وجود مشکلات زیاد این رویکردها، تحقیقات به سمت استفاده از مدلهای از پیش طراحیویژگی

 ها اشارهای فعالیتهای درون دستهتوان به غیرقابل انعطاف بودن نسبت به تنوعی این مشکلات میپیش رفته است. از جمله

 کرد.

 

 های عمیقهای مبتنی بر شبکهمدل

بندی تصویر، عملکرد های عصبی پیچشی در کاربردهای مختلف نظیر تشخیص صوت و طبقههای اخیر، شبکهدر سال

ها برای استفاده در ی آنها، محققین زیادی را به توسعهاند. نتایج خوب بدست آمده با استفاده از این شبکهگیری داشتهچشم

توان مفاهیم می CNNهای مدلدهای پردازش ویدیویی مانند شناسایی فعالیت ترغیب کرده است. با استفاده از کاربر

های بسیاری برای دخیل کردن اطلاعات زمانی های فریمی استخراج کرد. تلاشبا در نظر گرفتن توالی ،تری از ویدیو راپیچیده

 Simonyan and Zisserman, 2014; Ji et al, 2013; Wang) انجام شده است CNNهای مدلموجود در ویدیو به 

et al, 2015; Fernando and Gould, 2016; Chéron et al, 2015 )ها را در دو دسته . به طور کلی، این روش

 زمانی.-های مکانهای دو جریانه و شبکهتوان مورد بررسی قرار داد: شبکهمی

کنند، یک معماری دو جریانه در نظر های عمیق استفاده میی فعالیت که از شبکهی شناسایهای موجود در حوزهاکثر روش

 Karpathy et al, 2014; Gkioxari and Malik, 2015; Wang et al, 2015; Feichtenhofer et) گیرندمی

al, 2016; Yue-Hei et al, 2015 )ای اطلاعات مکانی ها به این صورت است که دو جریان موازی بر. ساختار این معماری

ی ظاهر فریم و صحنه در شود. جریان مکانی، اطلاعاتی دربارهدرون فریم و اطلاعات حرکتی بین فریمی در نظر گرفته می

که جریان زمانی، اطلاعات حرکتی بین دهد. در حالیهای لازم را بر روی تصاویر رنگی انجام میدهد و پردازشاختیار قرار می

بندی بینی و طبقهکند. در نهایت پیشکند و از تصاویر جریان نوری به عنوان ورودی استفاده میرا پردازش میهای متوالی فریم

 های این دو جریان بدست خواهد آمد. ی ادغام خروجینهایی به وسیله

ن شبکه استفاده های عمیق برای شناسایی فعالیت، به این صورت است که تنها از یک جریارویکرد دیگر استفاده از شبکه

تواند اطلاعات زمانی را نیز مورد پردازش قرار دهد. به این دسته ای است که میشود، با این تفاوت که معماری شبکه به گونهمی

ها هستند که توسط جی ای از این روشنمونه 16های پیچشی سه بُعدیشود. شبکهزمانی گفته می-های مکانها، شبکهاز شبکه

از فیلترهای سه بُعدی استفاده شده و عملیات کانولوشن و  هامعرفی شدند. در این شبکه (Ji et al, 2013)و همکارانش 

توانند تعداد از پیش ها تنها میگیرد. بدیهی است که این شبکهزمان انجام میصورت هم، در بُعد مکان و زمان به17پولینگ

سازی کوتاه مدت هایی با طول زمانی کوتاه و مدلپردازش ویدیو کلیپها را پردازش کنند. توانایی ای از فریمشدهتعریف

ها از ها است. به منظور دخیل کردن اطلاعات زمانی درون ویدیو برخی از روشالگوهای حرکتی از جمله معایب این شبکه

و یا به طور RNN( (Du et al, 2015 )( 18های عصبی بازگشتیزمانی مثل شبکه-های مکانی دیگری از شبکهدسته

استفاده LSTM( (Donahue et al, 2015; Srivastava et al, 2015 )(19مدت -کوتاه یطولان یهاحافظهتر خاص

 کنند. می

                                                           
15 Motion Boundary Histogram 
16 3D Convolutional Neural Networks 
17 Pooling 
18 Recurrent Neural Networks 
19 Long Short Term Memory 
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 دازش قرارورد پراز جمله مشکلات رویکردهای دوجریانه این است که اطلاعات حرکتی به طور جداگانه از اطلاعات ظاهری م

های باز این حوزه بینی نهایی همچنان از جمله مسئلهاین دو جریان اطلاعات برای پیشگیرند. همچنین چگونگی ادغام می

های بسیار سنگینی ی سه بُعدی و بازگشتی، پردازشحال، در مقایسه با رویکردهای دوجریانه، هر دو نوع شبکهاست. با این

های ادهدهایی نیاز به مجموعه برای آموزش چنین شبکه یاد است. لذاها نیز برای آموزش، بسیار زداشته و تعداد پارامترهای آن

بر فرسا و هزینهتهایی برای کاربردهای پردازش ویدیو بسیار طاقبسیار بزرگ وجود دارد. از آنجا که تولید چنین مجموعه داده

ر روند دی آموزشی بزرگ، ادههایی وجود دارد که بتواند اطلاعات زمانی را به شکلی بهینه و بدون نیاز به داست، نیاز به روش

و در  ها دخیل کردهشود که اطلاعات زمانی را به شیوه مناسب در پردازشپردازش دخیل کند. لذا در این مقاله روشی ارائه می

جایی که این ده دارد. همچنین، از آنزمانی گفته ش-های مکانی کمتری برای آموزش نسبت به شبکهعین حال نیاز به داده

 ایزنماییزمینه را ندارند، بازمینه، یعنی فعالیت صورت گرفته و اطلاعات پسا توانایی تمایز بین اطلاعات مربوط به پیشهشبکه

ازش در های حاوی اطلاعات مفیدتری را برای پردارائه خواهیم کرد که به کمک ترکیب اطلاعات حرکتی و ظاهری، ورودی

 ها قرار خواهد داد.اختیار این شبکه

 

 رچوب مدل پیشنهادی برای شناسایی فعالیتچا

 است. لذا ویی بودههای ویدیبندی فریمهای انجام شده در این مقاله، چیزی فراتر از تنها شناسایی و دستههدف از پژوهش

 و رای ویدیهافریم ای ازها، سعی در شناسایی نواحیگیری از اطلاعات ظاهری و حرکتی فریمروشی پیشنهاد شده که با بهره

زش برای آمو یسی شدهنوهای حاشیهدارد که احتمال وقوع فعالیت در آن مناطق وجود دارد. چنین روشی، نیاز به مجموعه داده

یص . با تشخبردشود، را از بین میهای درون هر فریم به صورت دستی توسط کاربر مشخص میسیستم، که در آن فعالیت

های شختیار روهای حاوی اطلاعات مفیدتری را در اتوان ورودیر هر فریم، میمناسب مناطق مربوط به رخداد فعالیت د

 ود.بهتر خواهد های خام ویدیو بقرار داده و در نهایت دقت شناسایی نیز نسبت به پردازش فریم CNNتوصیف ویدیو مثل 

مک اطلاعات ظاهری و حرکتی به طور خلاصه، روش پیشنهادی از پنج مرحله اصلی تشکیل شده است: در مرحله اول، به ک

ی برجستگی فریم بدست آمده و به هر ها، تخمینی از نواحی بالقوه وقوع فعالیت در فریم و یا به بیانی دیگر نقشهدرون فریم

ی مربوط به شود. در مرحله دوم، ناحیهزمینه بودن آن نسبت داده میپیکسل درون فریم عددی متناسب با میزان احتمال پیش

ای ارائه شود که شود بازنماییی میزان احتمالات بدست آمده در مرحله قبل انتخاب شده و سعی میفعالیت به وسیلهرخداد 

ها دخیل شوند. سپس در مرحله سوم تصاویر زمینه، در پردازشبیشتری نسبت به پس ریتأثزمینه با اطلاعات مربوط به پیش

دو جریانه، یکی برای تصاویر رنگی و دیگری برای تصاویر جریان نوری،  CNNقبل در اختیار یک مدل  یبدست آمده از مرحله

شود. در مرحله چهارم، از یک شبکه عصبی بازگشتی برای ادغام های هر فریم استخراج میبرای توصیف قرار گرفته و ویژگی

ی آخر، برچسب نهایی یت در مرحلهشود و در نهاها استفاده میتوصیفگرهای فریمی، با در نظر گرفتن روابط زمانی بین آن

 دهد.نمایی کلی از چارچوب روش پیشنهادی را نشان می 1شکل شود. مربوط به هر ویدیو اختصاص داده می
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ویدیو از دو جریان اطلاعاتی ظاهری و حركتی استفاده  نمایی كلی از چارچوب روش پیشنهادی. برای بدست آوردن بازنمایی -1شکل 

 شود.می

 

 ی احتمالاتی فعالیتنقشهبدست آوردن 

 (Papazoglou and Ferrari, 2013)زمینه بودن هر پیکسل درون فریم، از روشی مشابه برای برآورد میزان احتمال پیش

های از اطلاعات و ویژگی زمانهمایم. برای این کار، به طور ه کردهبندی اشیا در ویدیو ارائه شده، استفادی قطعهکه برای مسئله

ی اول، بردار جریان نوری بین دو فریم شود. در مرحلههای مختلف ویدیو استفاده میی مکانی و زمانی در طی فریمبرجسته

و همسایگانش مرزهای متوالی برای کل ویدیو تخمین زده شده و سپس بر اساس اطلاعات حرکتی هر پیکسل از تصویر 

، یشود که آیا آن پیکسل در درون مرز قرار دارد یا خیر. منظور از مرزهای حرکتآمده و تصمیم گرفته میدستحرکتی به

هایی از فریم هستند که جریان نوری در آن نقاط تغییرات ناگهانی داشته است. برای بدست آوردن مرزهای حرکتی پیکسل

تواند میزان شود. اولاً، اندازه گرادیان جریان نوری در هر پیکسل، تا حدی میی در نظر گرفته میدرون هر فریم، دو شرط کل

بودن آن نقطه را نشان دهد. اگر  زمینهپیشاحتمال 
pf  بردار جریان نوری در پیکسلp  باشد، برای به دست آوردن مرزهای

 ,Papazoglou and Ferrari)صورت زیر استفاده کرد ی گرادیان جریان نوری در هر نقطه بهز اندازهتوان امی یحرکت

2013): 

)1([0,1]b||)f||λexp(1b m
pp

mm
p 

m  پارامتر کنترلی شیب تابع است وm

pb گر میزان مرز شدت تغییرات ناگهانی در جریان نوری هر پیکسل و یا به بیانی دی

تر باشد احتمال مرز بودن بیشتر خواهد بود. این دهد. هر چه این مقدار به یک نزدیکحرکتی بودن هر پیکسل را نشان می

m یشرط در برابر نقاطی که دارای اندازه

pb  داشت. چرا که قرار دارند، دقت خوبی نخواهد  0.5میانه هستند و در اطراف مقدار

زمینه در نظر گرفته شوند. لذا شرط دومی اشتباه مرز و یا پساین نقاط به  ،ممکن است به دلیل خطا در محاسبات جریان نوری

گیرد. با این ایده که اگر یک پیکسل های آن را نیز در نظر میشود که تفاوت جهت حرکت هر پیکسل با همسایگیاعمال می
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هایش متفاوت باشد در این صورت این پیکسل احتمالاً مرز حرکتی خواهد بود. شرط دوم به مسایگیجهت حرکتش با تمامی ه

 شود.نوشته می 2صورت رابطه 

)2(0,1][b))max(θλexp(1b θ
p

2
qp,

θθ
p 

دهد. در نظر گرفتن این رابطه را نشان میpهای پیکسلنیز همسایگی Nو  qf و pfزاویه بین دو بردار  qp,که در آن 

 باشد. های دوربین نیز مقاومشود که الگوریتم پیشنهادی نسبت به حرکتباعث می

ن دو شرط از ترکیبی از ای تنهایی ممکن است خطاهایی را موجب شود، لذاها بهبا توجه به اینکه استفاده از هرکدام از این روش

 شود:استفاده می

(3)
Tbif.bb

Tbifb
b

m
p

θ
p

m
p

m
p

m
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





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mای است که در آن مقدار ، میزان آستانهTمتغیر 

pb بر  0.5قبول فرض شده است. درنهایت با اعمال یک آستانه با مقدار قابل

تنهایی برای به دست ، تصویر دودویی مرزهای حرکتی به دست خواهد آمد. . استفاده از اطلاعات حرکتی، بهpbروی مقدار 

زمینه بودن، با توجه به خطاهایی که در محاسبه جریان نوری وجود دارد، کافی نیست. همچنین آوردن میزان احتمال پیش

مثال فقط دست فرد در تعدادی از عنوانهای ویدیو ثابت باشد. بهر بخشی از فریمء دممکن است بخشی از فرد و یا شی

های ویدیو حرکت کند و باقی اعضای بدن فرد ثابت بماند. لذا نیاز به تعریف یک مدل ظاهری نیز برای بدست آوردن فریم

 20مال یک مدل چند گوسی مخلوطی اعزمینگی وجود دارد. در نتیجه، یک مدل ظاهری به وسیلهمقدار احتمالات پیش

(GMMبر روی مقادیر تصاویر رنگی بدست می )های تصویر آید. پس از به دست آمدن مرزهای حرکتی یک نقشه از پیکسل

نقطه در چندضلعی در  یکند آیا پیکسل درون مرز قرار دارد یا خارج مرز. این کار توسط مسئلهشود که مشخص میتهیه می

شود. برای این منظور از الگوریتم انتشار اشعه استفاده کرده، با این ایده که اگر نقطه داخل مرز حل میمحاسباتی  یهندسه

های خارج از مرز، در تعداد زوج نقطه، باشد هر انتشار اشعه از آن، مرز را در تعداد فرد نقطه قطع کرده و در مقابل برای پیکسل

  مرز قطع خواهد شد.    

های میانی ممکن است بخشی از بدن فرد ثابت باشد و فقط اسب از مدل حرکتی با توجه به اینکه در فریممن یبرای استفاده

آمده حاصل از دستبه یشود که نقشهزمینه در نظر گرفته شود، پیشنهاد میعنوان پیشهای میانی بهبخش کوچکی از فریم

و انتشار داده شود. درنهایت با ترکیب )جمع احتمالات لگاریتمی( های ویدیداخل و یا خارج بودن هر پیکسل برای تمامی فریم

ی احتمالاتی بدست آمده نقشه 2شکل زمینه بودن هر پیکسل را در اختیار خواهیم داشت. میزان احتمال پیش ،این دو مدل

 دهد.ی مختلف را نشان میبرای دو دسته

 

 
ی احتمالاتی بدست آمده. تصویرهای الف و ج فریم و نقشه ”Pullup“و  ”Brush_hair“ی ای از دو فریم از دو دستهنمونه – 2شکل 

 دهند.ی احتمالاتی بدست آمده را نشان میاصلی ویدیو و تصویرهای ب و د  نقشه

 

 

                                                           
20 Gaussian Mixture Model 
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 ی احتمالاتیهای فریمی به كمک نقشهایجاد بازنمایی

تواند تا حدی اطلاعات مناسبی از فعالیت رخ داده را در زمینه نیز میتر نیز اشاره شد، در برخی از موارد، پسکه پیش طورهمان

زمینه، به دو زمینه و پیشی شناسایی فعالیت، از منظر استفاده از اطلاعات پسهای موجود در مسئلهاختیار قرار دهد. روش

شوند و در برخی دیگر، این اطلاعات در زمینه دخیل میها، اطلاعات مربوط به پسشی از این روشکنند. در بخصورت عمل می

کنند، همان وزنی را زمینه را دخیل میهایی که اطلاعات پسگیرند. آن دسته از روشسیستم شناسایی مورد استفاده قرار نمی

هایی که این اطلاعات را گیرند. آن دسته از روشه در نظر میزمیندهند، برای اطلاعات پسی هدف میکه به اطلاعات ناحیه

شوند. به این معنی که، اگر بندی استفاده شده میکنند نیز، باعث وابستگی دقت سیستم موردنظر به روش قطعهدخیل نمی

عنوان زمینه را، بهدرستی انجام نشود، سیستم با خطا مواجه خواهد شد و در عمل بخشی از اطلاعات پسبندی بهعمل قطعه

های انسان در ویدیو، از ی شناسایی فعالیتشده درزمینهی هدف مورد پردازش قرار خواهد داد. اکثر کارهای انجامناحیه

ها، اطلاعات مربوط به کنند. در تمامی این روشزمینه استفاده میهایی مثل یابش بدن فرد، ردیابی و یا تفریق پسروش

وجود، دخیل کردن اطلاعات مربوط گیری نقشی ندارند. بااینامل از بین رفته و در روند محاسبات و نتیجهطور کزمینه، بهپس

زمینه، با های پسشود. چراکه برخی از ویژگیهای دنیای واقعی، بسیار مفید واقع میزمینه، در استفاده از مجموعه دادهبه پس

ی مربوط به محیط برفی زمینهمثال، پسعنوانتگی بسیار بالایی برخوردارند. بهبسزمینه، از همشده در پیشهای انجامفعالیت

وجود  ییهاسامانه، در شناسایی بسیار مفید خواهد بود. بنابراین، نیاز به "بازی روی یخاسکی"در شناسایی فعالیت مربوط به 

ای تعیین کنند که وزن بیشتری نسبت به اطلاعات نواحی گونهصورت هوشمند، بهرا به ROI21ی دارد که بتوانند محدوده

 زمینه بگیرد.پس

کند.  ری استفادهگیر تصمیمزمینه نیز با وزن مناسبی دتواند از اطلاعات پسکنیم که میای ارائه میبرای این منظور بازنمایی

زمینه جدا شده و ز پسامربوط به رخداد فعالیت، این نواحی ی هخراج ناحییابی فعالیت، پس از استهای معمول مکاندر روش

هر  عالیت درفشوند. در روش پیشنهادی پس از تشخیص مکان وقوع زمینه به طور کلی از روند پردازش حذف مینواحی پس

 نواحی از لیت، اینیابی فعانهای معمول مکای احتمالات بدست آمده در مرحله قبل، برعکس روشفریم، با استفاده از نقشه

بیشتری  ریأثتعات با این اطلا شود که با آگاهی از نواحی مرتبط با فعالیت، اززمینه جدا نخواهند شد. بلکه بازنمایی ارائه میپس

 .بودهند خوا رگذاریتأثها زمینه نیز تا حدی در پردازشکند. در عین حال، اطلاعات کلی پسزمینه استفاده مینسبت به پس

استخراج شده و سپس  pTیتر از یک مقدار آستانه، بزرگiPrزمینگی هایی با احتمال پیشدر این بازنمایی، پیکسل

عد بازنمای جدیدی برای ی بشود. در مرحلهدر نظر گرفته می ست،های این پیکسلکه دربرگیرنده fW یترین پنجرهکوچک

، بدون تغییر عیناً در بازنمایی جدید درج خواهد fWی تصویر فریم ایجاد خواهد شد، که در آن مقدار هر پیکسل درون پنجره

، متناسب با نسبت عکس نحراف معیار ، با ا4ی ی اعمال یک فیلتر گوسی مطابق با رابطهها نیز به وسیلهشد و باقی پیکسل

ی و فاصله iPrاحتمال
fi WPD  یتا پنجره fW شوند.تار می 

(4)
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1
~D ~σe
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


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

ها، پارامتر سیگمای گوسی با ل و در باقی پیکسلزمینه بودن، از حدی بالاتر است، خود پیکسای که احتمال پیشدر نواحی

زمینه تا حد شود که مناطق پستر شده و پیکسل موردنظر تارتر خواهد شد. این کار باعث مینسبت عکس احتمال بزرگ

و یا فیلترهای مربوط به توصیفگرهای ویژگی کم شده و  CNNو قدرتشان در پاسخگویی به فیلترهای مختلف  ریتأثزیادی 

 ریتأثفعالیت در روند شناسایی  یزمینهپسشود. در این شرایط جزئیات مربوط به لاً در این مناطق ساختاری یافت نمیعم

زمینه و ساختارهای کلی آن به روند شناسایی کمک خواهد کرد. ای از آن مثل رنگ پسکه، اطلاعات کلینداشته در حالی

 دهد.را نشان می دستهدهی شده برای دو فریم مختلف از دو بازنمایی وزن 3شکل 

                                                           
21  Region Of Interests 
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های انتخاب شده به عنوان . الف: تصویر اصلی فریم، ب: پیکسل ”Pour“ی تصویر بازنمایی ایجاد شده برای یک فریم از دسته -3شکل 

زمینه دهی شده. در این بازنمایی فقط كلیات مربوط به اطلاعات پست، ج: بازنمایی جدید وزننواحی با پتانسیل بالا برای رخداد فعالی

 باقی مانده است.

 

 CNN ایجاد توصیفگرهای فریمی با استفاده از

تواند به دو استفاده شده است. به طور کلی، اطلاعات درون ویدیو می به منظور استخراج ویژگی CNNدر این پژوهش از 

اصلی، یکی برای اطلاعات مکانی و دیگری اطلاعات حرکتی تقسیم شود. جریان مکانی، اطلاعات مربوط به یک فریم را جریان 

ی شود که حاوی اطلاعاتی از ظاهر صحنه و اشیا درون آن است. در حالی که جریان حرکتی، اطلاعاتی درباره نحوهشامل می

 1شکل مشابه  CNNی . در این مقاله نیز از دو شبکهردیگیدر برملی را حرکت اشیا و افراد درون صحنه در چند فریم متوا

به دلیل پارامترهای  CNNهای توان گفت که آموزش شبکهبرای آموزش این اطلاعات استفاده شده است. به طور کلی، می

های آموزشی بسیار بزرگی است. این مسئله در کاربردهای پردازش د مجموعهزیادی که دارند کاری بسیار سخت بوده و نیازمن

دهی پارامترهای شبکه وجود دارد. های بسیار زیادی برای آموزش و وزنتر بوده و نیاز به دادهویدیویی نسبت به تصویر پررنگ

های آموزشی بزرگ نیز ادی دارد و ساخت دادههای بسیار زیهای شبکه از ابتدا نیاز به دادهلذا با توجه به اینکه آموزش وزن

 Varol) شوداستفاده می شدهدادهپیش آموزشهای از برای مسئله شناسایی فعالیت کاری دشوار است، در اغلب موارد از شبکه

et al, 2017) . 

تار این شبکه استفاده شده است. ساخ (Gkioxari and Malik, 2015)ارائه شده در  CNNدر این مقاله نیز از مدل 

تشکیل شده است. در مدل  22تماماً متصلی ی کانولوشنی و سه لایهاز پنج لایه بوده که AlexNetی ساختار شبکه

ی جریان شود. ورودی شبکههای فریمی استفاده میبه منظور استخراج ویژگی FC7 تماماً متصلی پیشنهادی، از خروجی لایه

های ویدیو است. در ی زمانی نیز تصاویر جریان نوری بین فریمط به ویدیوها و ورودی شبکههای مربومکانی، تصاویر رنگی فریم

گیرد، تا این قرار می LSTMی مربوط به دو جریان، در اختیار یک شبکه FC7ی های استخراج شده از لایهنهایت ویژگی

ها را به صورت بهینه با یکدیگر ادغام کرده این ویژگی های مختلف،تر زمانی بین فریمشبکه بتواند با در نظر گرفتن روابط قوی

 و در نهایت توصیفگر مربوط به ویدیو ساخته شود.

 

 سازی روابط زمانی و ادغام توصیفگرهای فریمیمدل

 زنی ویدیو خواهد بود. همانطور که واضحبندی و برچسبی بعدی، طبقههای ویدیو مرحلهپس از تولید یک بازنمایی برای فریم

هایی با طول یکسان تبدیل شوند. در اکثر کارهای انجام بندی ویدیو نیاز است که تمامی ویدیوها به بازنماییاست برای طبقه

گیری گرهای آماری مانند میانگینلشده در این حوزه، پس از استخراج توصیفگرهای فریمی، برای ساخت بازنمایی ویدیو از عم

شود. لذا در این مقاله سعی شده روابط زمانی بین ز دست رفتن حجم زیادی از اطلاعات میشود. این کار باعث ااستفاده می

                                                           
22 Fully-connected layer 
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سازی بهتر روابط زمانی بین توصیفگرهای مختلف فریمی و ها در نظر گرفته شود. برای مدلی آنها به منظور ادغام بهینهفریم

 کنیم.استفاده می LSTMی ها از شبکهادغام آن

ریم فمدت بین دو یا چند  مربوط به جریان حرکتی، تنها قادر به تحلیل الگوهای حرکتی کوتاه CNNدل جایی که ماز آن

تر استفاده های بازگشتی است، برای پردازش الگوهای حرکتی بلندمدتکه نوعی از شبکه LSTMمتوالی است، از مدل 

های بی برای پردازش دادهستند که ساختار مناسهای عصبی مصنوعی ههای عصبی بازگشتی، نوعی از شبکهایم. شبکهکرده

ها را ها، وجه تمایزی است که آندار در اجزا مختلف این شبکههای جهتهای ویدیویی دارند. وجود حلقهمتوالی مانند فریم

ر سال دهای بازگشتی هستند که ی این شبکهی بهبودیافتهنسخه LSTMهای سازد. شبکهمناسب برای چنین کاربردهایی می

تواند از روابط و می LSTM. مدل (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) اندبرای اولین بار ارائه شده 1997

ای که در واحدهای پنهان خود دارد، ی ساختار بازگشتیهای متوالی استفاده کرده و به وسیلهاطلاعات زمانی مربوط به داده

ک سلول یاز واحدهای این مدل دارای  سب مشخص در خروجی تبدیل کند. هر کدامی ورودی را به یک برچیک توالی از داده

 راتیتأثهای مختلف در خود ذخیره کرده و قادر به بررسی تغییرات و ی داخلی هستند که اطلاعات را در توالی زمانحافظه

 مدتیطولانط پیچیده و ری روابرا قادر به یادگی LSTM ها مدلتمامی این سلول واحدهای حافظه در طول زمان هستند.

 ها نیستند. قادر به یادگیری آن بازگشتی معمولیهای سازد که شبکهزمانی می

های عصبی پیچشی را به خوبی پوشش دهد. عدم تواند ایرادات اصلی شبکهای است که میبه گونه LSTMی ساختار شبکه

ه بهای، با توجه هاست. با این حال برای آموزش این شبکهاین کاستیی از جمله ،هاتوانایی یادگیری روابط زمانی بین داده

تری وجود دارد. برای رفع این مشکل، در این پژوهش های بزرگها، نیاز به مجموعه دادهتعداد پارامترهای بسیار زیاد آن

ها ی هر دوی این مدلز مزایارا با یکدیگر ترکیب کرده و سعی در استفاده ا LSTMو  CNNهای رویکردی ارائه شده که مدل

ا که تعداد پارامترهای این استفاده شده، چر CNNهای دارد.  به این معنی که برای پردازش تصاویر و ایجاد بازنمایی از مدل

توانند با ها میهای کمتری دارند. این شبکههای بازگشتی بسیار کمتر بوده و برای آموزش نیاز به دادهشبکه به نسبت شبکه

قبول و خوبی را در اختیار قرار دهند. سپس برای در نظر های بازگشتی خروجی قابلهای آموزشی بسیار کمتر از شبکهادهد

مدل ایجاد شده  جهیدرنت کنیم.یماستفاده  LSTMی ها از شبکهی این بازنماییها و ادغام بهینهگرفتن روابط زمانی بین فریم

 دهد.تری در اختیار قرار میها مفهمومیو هم زمانی عمیق بوده و داده هم در بُعد پردازش اطلاعات مکانی

کنیم. سپس استفاده می به ازای هر فریم CNNی شبکه FC7ی ساز لایهاز خروجی فعال LSTMو  CNNبرای ادغام 

خواهد بود. اگر  Softmaxی روجی نهایی خروجی لایهخقرار گرفته و  LSTMی های استخراج شده در اختیار شبکهویژگی

 در نظر بگیریم: 5ی ام را به صورت رابطهiهای ویدیوی ، برای توالی فریمFC7ی خروجی لایه

(5)]x...,,x,[xx Ti,
fc7

i,2
fc7

i,1
fc7

i
fc7 

iکه در این رابطه 

fcx یدیو است که در هر بار های وطول گام زمانی از فریم Tام و iی تماماً متصل برای ویدیوی خروجی لایه 7

 توان نوشت: می 6ی طهخروجی نهایی را به صورت راب صورت، دراینگیرندقرار می پردازش مورد

(6))LSTM(xh i
fc7

i
fc7  

iدر این رابطه 

fch ، با استفاده از ی نهاییهابرچسبدر نهایت  فریم متوالی است. Tپس از پردازش  LSTMخروجی نهایی  7

 بدست خواهد آمد. 7ی رابطه

(7))softmax(hy i
fc7

i  

 دهد. های موجود را، در اختیار قرار می، میزان احتمال تعلق ورودی به هرکدام از دستهiy مقدار
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برای این کار، استفاده شده است.  23هاهدر سطح امتیاز دستدر نهایت برای ادغام دو جریان مکانی و زمانی از روش ادغام 

ای با بیشترین احتمال، به عنوان برچسب دو جریان را با یکدیگر جمع کرده و دسته Softmaxی امتیازهای خروجی لایه

 ی مورد نظر انتخاب شده است.داده

 

 ارزیابی مدل پیشنهادی

ای ربردهای دنیای واقعی، مستلزم استفاده از مجموعه دادهی عملکرد آن در کاارزیابی روش پیشنهادی و تجزیه و تحلیل شیوه

های چالشی در مسئله شناسایی فعالیت که یکی از مجموعه داده jHMDBی معتبر است. لذا در این تحقیق مجموعه داده

این است، مورد استفاده قرار گرفته است. همچنین، برای سنجش روش پیشنهادی نیز، رویکردهایی مشابهی که بر روی 

 ;Wang and Schmid, 2013; Peng  et al, 2014)مورد بررسی قرار گرفتند  اند،داشتهمجموعه داده بهترین نتایج را 

Gkioxari and Malik, 2015; Chéron et al, 2015)های بعد، این مجموعه داده و نتایج روش پیشنهادی . در بخش

 شوند. بر روی آن به تفصیل شرح داده می

 

 jHMDBی ادهمجموعه د

تند که به ی فعالیت هسدهندهمی از فرد انجامفریتصویرهای ی شناسایی فعالیت، حاوی های موجود در حوزهدادهاکثر مجموعه

ین ای است. در بینیشصورت کامل و واضح قابل رؤیت بوده و مقیاس تقریبی فرد نیز در تصویرها تا حد زیادی یکسان و قابل پ

ه نشده در نظرگرفت فرض مسئلهی فعالیت توسط مانعی، به عنوان پیشدهندهقابل رؤیت بودن فرد انجامها غیر دادهمجموعه

و مقیاس فرد  یک زیرمجموعه از تمام تغییرات احتمالی در ظاهر jHMDBی داده. مجموعه(Ferrari et al, 2008)است 

ی مختلف ستهد 21است و از  HMDB51ی مجموعه دادهای از داده، زیرمجموعهدهد. این مجموعهدر ویدیو را تشکیل می

جود شامل وهای مواند. تعداد ویدیتشکیل شده است. در این مجموعه داده ویدیوها به مدت زمان انجام فعالیت محدود شده

 15مل یو کلیپ شاویدیو برای هر دسته در نظر گرفته شده است. هر وید 55تا  36ویدیو است، که به طور تقریبی بین  928

مون تقسیم شده، داده به سه بخش مختلف برای آموزش و آزاست. به طورکلی این مجموعه 320 × 240فریم با ابعاد  40تا 

وی رآمده بر  ت بدستکه در تمامی مقالات نیز این سه بخش مورد استفاده قرار گرفته و ارزیابی نهایی به صورت میانگین دق

بی یار ارزیاست. معاز این سه بخش برای آموزش و آزمون مدل پیشنهادی استفاده شده ا این سه بخش است. در این مقاله نیز

ست. در اآموزش و آزمون  یها، بر روی سه بخش دادهمورد استفاده نیز میانگین دقت شناسایی هر ویدیو در تمامی دسته

گرفته،  یار قرارفعالیت در اخت هایبندکه توسط طبقه امتیازینهایت به هر ویدیو یک برچسب، متناسب با حداکثر مقدار 

 شود.انتساب داده می
 

 سازیجزئیات پیاده

تر نیز گفته شد برای استفاده شده است. همانطور که پیش Kerasو  Caffeی سازی مدل پیشنهادی از دو کتابخانهبرای پیاده

ی مورد استفاده برای هر دو جریان ختار شبکهایم. سااستفاده کرده CNNی های فریمی از مدل دو جریانهاستخراج ویژگی

نشان داده شده،  (Varol et al, 2017)است. با توجه به نتایج تحقیقاتی که در  AlexNetی اطلاعاتی، ساختار شبکه

ی از دهد. لذا در این پژوهش، از شبکهی عصبی از ابتدا، بر روی تصاویر رنگی نتایج خوبی را در اختیار قرار نمیآموزش شبکه

برای مدل جریان مکانی استفاده شده  (Gkioxari and Malik, 2015)مشابه مدل  AlexNetی شدهپیش آموزش داده

اند. برای استخراج الگوهای حرکتی درون شده 24تنظیم دقیقهای آن های لایه، وزناست و به منظور انطباق شبکه با مسئله

ن دوم اطلاعاتی استفاده شده که ساختار آن مشابه مدل حرکتی ارائه شده در ی دیگری به عنوان جریاویدیو نیز، از شبکه

                                                           
23 Score level fusion 
24  Fine-tuning 
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ی مجموعه داده تصویرهای جریان نوری پس از ارائه این مدل که بر روی  است. (Gkioxari and Malik, 2015)ی مقاله

UCF101 عات مناسبی را با استفاده از های مختلفی مورد استفاده قرار گرفته و توانسته اطلاآموزش داده شده، توسط پژوهش

پردازش تصاویر جریان نوری در اختیار قرار دهد. برای ساخت ورودی این شبکه، بردار جریان نوری بین دو فریم متوالی توسط 

و اندازه جریان نوری، تصویری سه  yو  xهای استخراج شده و سپس با استفاده از مقادیر مؤلفه (Brox et al, 2004)روش 

های گیرد. سپس ویژگیمربوط به اطلاعات حرکتی قرار می CNNی شود. در نهایت این تصویر در اختیار شبکهایجاد میبُعدی 

د آمد. خروجی این لایه، نی مکانی و زمانی بدست خواهمربوط به دو شبکه FC7ی ی استخراج خروجی لایهبه وسیله ،فریمی

 دهد.بازنمایی ظاهری و حرکتی، به ازای هر فریم در اختیار قرار میویژگی برای هر کدام از دو  4096 با یک بردار

فریم استفاده شده است. برای بدست آوردن برچسب  10با طول گام زمانی  LSTMبرای ادغام توصیفگرهای فریمی، از مدل 

تکرار  15000آموزش این مدل حداکثر تعداد تکرار برای  استفاده کردیم. 25بندنهایی ویدیو نیز، از مجموع امتیازهای دو طبقه

 در نظر گرفته شده است.

 

 های پژوهشیافته

ی برای ارزیاب استفاده شده است. jHMDBی ای ارزیابی روش پیشنهادی از مجموعه دادهتر نیز گفته شد، برهمانطور که پیش

 ها استفاده شده است.نیز از میانگین دقت سیستم در شناسایی هرکدام از دسته

های جدیدی که بهترین نتایج رو بر روی رزیابی جامع روش پیشنهادی، سعی شده، نتایج بدست آمده با روشبه منظور ا

دقت بدست  .1Error! Reference source not foundجدول ی مورد استفاده دارند، مقایسه شود. مجموعه داده

را در مقایسه  jHMDBی ی مجموعه دادهدسته 21بندی ویدیوهای مربوط به ال روش پیشنهادی در طبقهآمده حاصل از اعم

های آزمون دهد. دقت بیان شده در این جدول میانگین دقت شناسایی بر روی سه بخش مختلف دادهها نشان میبا سایر روش

 این مجموعه داده است.

 
 jHMDBی های ویدیو بر روی سه بخش مجموعه دادهین دقت شناسایی فعالیتمیانگ -1جدول 

  دقت شناسایی سیستم )%(

  P-CNN روش پیشنهادی

(Chéron et al, 

2015) 

Action Tube 

(Gkioxari and 

Malik, 2015) 

FV+SFV 

 (Peng  et al, 

2014) 

IDT+FV 

 (Wang and 

Schmid, 2013) 
69.31 61.1 62.5 69.03 65.9 jHMDB 

 

های موجود وشرهمانطور که از نتایج بدست آمده مشخص است، سیستم ارائه شده توانسته از دقت خوبی نسبت به سایر 

رفته شده گه در مدل پیشنهادی در نظر کبهبود نتایج، حاصل از چند مسئله است  داده برخوردار باشد.بر روی این مجموعه

، به (Wang and Schmid, 2013, Peng  et al, 2014) های موجودری از روشاست. در روش پیشنهادی، برخلاف بسیا

ر دزمینه و نواحی بالقوه رخداد فعالیت شناسایی شوند. های خام، سعی شده است تا اطلاعات مربوط به پسجای پردازش فریم

زمینه از سلاعات پاط (Gkioxari and Malik, 2015; Chéron et al, 2015) دیگر هایبرخلاف روشحال، عین

زمینه به خوبی از اطلاعات و ساختار کلی پس تواندمیای ارائه کردیم که اند، بلکه بازنماییها به طور کامل حذف نشدهپردازش

ها، برای ایجاد ی آنها به منظور ادغام بهینههمچنین در نظر گرفتن روابط زمانی بین فریم گیری استفاده کند.در تصمیم

 نهایی ویدیو نیز، از دلایل دیگر بهبود روش ارائه شده است. بازنمایی

 Error! Reference source not found. ها، به تفکیک برای دو بازنمایی ارائه دقت سیستم در شناسایی فعالیت

 دهد. ها، بر روی سه بخش مجموعه داده را نشان میشده و ترکیب آن

                                                           
25 Sum fusion method 
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 های مختلف مجموعه داده.های مختلف بر روی بخشلیت به تفکیک بازنمایینتایج شناسایی فعا -2جدول 

  Split3 Split2 Split1 میانگین سه بخش

 دهی شده(بازنمایی مدل ظاهری )تصویر وزن 61.19 63.18 57.82 60.73

 بازنمایی مدل حرکتی )تصویر جریان نوری( 53.05 53.67 54.05 53.59

 ی دو مدلبازنمایی ادغام شده 67.91 71.48 68.53 69.31

 

ی مکانی، یعنی استفاده ی دقت سیستم شناسایی را با استفاده از اطلاعات مربوط به جریان شبکهبازنمایی مدل ظاهری، نتیجه

با استفاده از اطلاعات  دهد. در مقابل ردیف دوم این جدول دقت شناساییدهی تار شده به تنهایی، نشان میاز تصاویر وزن

دهد. در ردیف سوم نیز نتایج ادغام دو بازنمایی بر روی سه بخش از مجموعه داده نشان داده حرکتی درون ویدیو را نشان می

ها به تنهایی دقت چندان مناسبی نداشته و شده است. همانطور که از نتایج این جدول مشخص است، هر کدام از این بازنمایی

روش  26نیز ماتریس سردرگمی 4شکل ی این دو نوع جریان اطلاعاتی توانسته دقت خوبی را در اختیار قرار دهد. هترکیب بهین

 دهد.پیشنهادی حاصل از ادغام دو بازنمایی را بر روی بخش دوم مجموعه داده نشان می

 

 
 یس سردرگمی روش پیشنهادی بر روی بخش دوم مجموعه داده.ماتر -4شکل 

دهی شده، بازنمایی حرکتی جریان ای دقت شناسایی در هر دسته برای سه بازنمایی مختلف وزننمودار میله ،نیز 1نمودار 

از این نمودار مشخص است ادغام دو بازنمایی توانسته در اکثر  . همانطور کهدهدمینشان  را ی این دوشدهنوری، و ادغام

ها دقت شناسایی را به نسبت دو بازنمایی دیگر افزایش دهد. دلیل این مسئله نیز این است که این دو بازنمایی تا حد دسته

                                                           
26  Confusion matrix 
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گیری تواند در تصمیمیهای ویدیو مزیادی مکمل یکدیگر بوده و استفاده همزمان از اطلاعات ظاهری و حرکتی درون فریم

 سیستم بسیار موثر باشد.

 

 
، سبز: بازنمایی حركتی دهی شدهای دقت شناسایی در هر دسته برای سه بازنمایی ارائه شده. قرمز: بازنمایی وزننمودار میله -1نمودار 

 .ی مدل دو بازنماییجریان نوری، آبی: ادغام شده

 

  گیریبحث و نتیجه
های این های ویدیویی ارائه شده است. نتایج پژوهشهای انسانی در دادهدر این مقاله مدلی برای حل مسئله شناسایی فعالیت

بتنی بر یکردهای مدر رو ،ی رخداد فعالیتاهمیت استفاده از اطلاعات حرکتی درون ویدیو را برای شناسایی نواحی بالقوه ،مقاله

 ک بازنماییدهد. برای ایجاد ی، که در آن فقط یک برچسب برای کل ویدیو در اختیار است، نشان مییادگیری با ناظر ضعیف

ستفاده ها به خوبی ایمحاوی اطلاعات مفید برای ویدیو، رویکردی ارائه شد که از اطلاعات حرکتی، در کنار اطلاعات ظاهری فر

ن بزنیم. یبه خوبی تخم وجود دارد،ها را که احتمال وقوع فعالیت در آن هکرده و با استفاده از این اطلاعات توانستیم نواحی بالقو

رودی جریان مکانی، واستفاده شده است. برای  CNNهای در مدل پیشنهادی از دو جریان اطلاعاتی مکانی و زمانی از مدل

طلاعات رجستگی، به خوبی توانسته ای بز نقشهازمینگی بدست آمده ای ارائه کردیم که با استفاده از اطلاعات پیشبازنمایی

گیری استفاده کند. از طرفی اطلاعات زمینه در تصمیمزمینه را به طور کامل حفظ کرده و از ساختار و اطلاعات کلی پسپیش

د ل مورطور مستق نی، بهحرکتی باری دیگر با استفاده از تصاویر جریان حرکتی بین دو فریم متوالی به عنوان ورودی جریان زما

رفتن گا در نظر بوانست پردازش قرار گرفتند. در نهایت برای ادغام توصیفگرهای فریمی، از روشی استفاده کردیم که به خوبی ت

 استفاده LSTM ز مدلابرای این منظور  این اطلاعات را به صورت بهینه با یکدیگر ادغام کند. ،هاروابط زمانی بین فریم

ه، ی دو بازنمایی ارائه شدبهینه از این دو نوع اطلاعات و ترکیب بهینه یاده است که استفادهنتایج بدست آمده نشان د کردیم.

بر  های موجودبه نسبت سایر روش jHMDBی ادهدهای انسانی بر روی مجموعه توانسته دقت خوبی در شناسایی فعالیت

 ، در اختیار قرار دهد.روی این مجموعه

بند مختلف به جای به منظور ادغام نتایج دو طبقه 27توان از رویکردی جمعیآینده، می به عنوان پیشنهادی برای کارهای

های جریان نوری، به عنوان ورودی ن تعدادی از فریمهمچنین انباشت، استفاده کرد. هابنداستفاده از مجموع امتیازهای طبقه

                                                           
27  Ensemble approach 
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هایی با الگوهایی ا که در این شرایط، شبکه ورودیبند را بهتر کند. چرتواند نتایج این طبقهمی ،CNNمدل  جریان زمانی

  انجام خواهد شد.بهتر تری را دریافت کرده و لذا تحلیل الگوهای حرکتی درون ویدیو در این شرایط حرکتی بلند مدت

  منابع
Karpathy, A., Toderici, G., Shetty, S., Leung, T., Sukthankar, R., & Fei-Fei, L. (2014). “Large-scale video 

classification with convolutional neural networks”, Paper presented at the Proceedings of the IEEE 

conference on Computer Vision and Pattern Recognition 

 Wang, H., Kläser, A., Schmid, C., & Liu, C.-L. (2011). “Action recognition by dense trajectories”, Paper 

presented at the Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2011 IEEE Conference on. 

 Gkioxari, G., & Malik, J. (2015). “Finding action tubes”, In Proceedings of the IEEE conference on computer 

vision and pattern recognition (pp. 759-768). 

 Wang, L., Qiao, Y., Tang, X., & Van Gool, L. (2016). “Actionness estimation using hybrid fully convolutional 

networks”, In Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (pp. 2708-

2717). 

 Jain, M., Van Gemert, J., Jégou, H., Bouthemy, P., & Snoek, C. G. (2014). “Action localization with tubelets 

from motion”, In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition (pp. 740-

747). 

 Jargalsaikhan, I., Little, S., & O'Connor, N. E. (2017, August). “Action localization in video using a graph-

based feature representation”, In Advanced Video and Signal Based Surveillance (AVSS), 2017 14th IEEE 

International Conference on (pp. 1-6). IEEE. 

 Simonyan, K., & Zisserman, A. (2014). “Two-stream convolutional networks for action recognition in videos”, 

In Advances in neural information processing systems (pp. 568-576). 

 Yue-Hei Ng, J., Hausknecht, M., Vijayanarasimhan, S., Vinyals, O., Monga, R., & Toderici, G. (2015). 

“Beyond short snippets: Deep networks for video classification”, In Proceedings of the IEEE conference on 

computer vision and pattern recognition (pp. 4694-4702). 

 Feichtenhofer, C., Pinz, A., & Zisserman, A. (2016). “Convolutional two-stream network fusion for video action 

recognition”, In Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (pp. 

1933-1941). 

 Aggarwal, J. K., & Ryoo, M. S. (2011). “Human activity analysis: A review”, ACM Computing Surveys 

(CSUR), 43(3), 16. 

 Weinland, D., Ronfard, R., & Boyer, E. (2011). “A survey of vision-based methods for action representation, 

segmentation and recognition”, Computer vision and image understanding, 115(2), 224-241. 

 Herath, S., Harandi, M., & Porikli, F. (2017). “Going deeper into action recognition: A survey”, Image and 

Vision Computing, 60, 4-21. 

 Soomro, K., & Zamir, A. R. (2014). “Action recognition in realistic sports videos”, In Computer Vision in 

Sports (pp. 181-208). Springer International Publishing. 

 Blank, M., Gorelick, L., Shechtman, E., Irani, M., & Basri, R. (2005, October). “Actions as space-time shapes”, 

In Computer Vision, 2005. ICCV 2005. Tenth IEEE International Conference on (Vol. 2, pp. 1395-1402). 

IEEE. 

 Yilmaz, A., & Shah, M. (2005, June). “Actions sketch: A novel action representation”, In Computer Vision and 

Pattern Recognition, 2005. CVPR 2005. IEEE Computer Society Conference on (Vol. 1, pp. 984-989). IEEE. 

 Bobick, A. F., & Davis, J. W. (2001). “The recognition of human movement using temporal templates”, IEEE 

Transactions on pattern analysis and machine intelligence, 23(3), 257-267. 

 Bregonzio, M., Gong, S., & Xiang, T. (2009, June). “Recognising action as clouds of space-time interest 

points”, In Computer Vision and Pattern Recognition, 2009. CVPR 2009. IEEE Conference on (pp. 1948-

1955). IEEE. 

 Laptev, I. (2005). On space-time interest points. International journal of computer vision, 64(2-3), 107-123. 



 مطالعات نوین در علوم کامپیوتر و فناوری اطلاعات 

 

1396اسفند ماه   

February 2017 International Conference new study on 

Computer and it 
 

رانس بین المللیچهارمین کنف  

 Wang, H., Ullah, M. M., Klaser, A., Laptev, I., & Schmid, C. (2009, September). “Evaluation of local spatio-

temporal features for action recognition”, In BMVC 2009-British Machine Vision Conference(pp. 124-1). 

BMVA Press. 

 Liu, J., Luo, J., & Shah, M. (2009, June). “Recognizing realistic actions from videos “in the wild””, 

In Computer vision and pattern recognition, 2009. CVPR 2009. IEEE conference on (pp. 1996-2003). IEEE. 

 Laptev, I., Marszalek, M., Schmid, C., & Rozenfeld, B. (2008, June). “Learning realistic human actions from 

movies”, In Computer Vision and Pattern Recognition, 2008. CVPR 2008. IEEE Conference on (pp. 1-8). 

IEEE. 

 Marszalek, M., Laptev, I., & Schmid, C. (2009, June). “Actions in context”, In Computer Vision and Pattern 

Recognition, 2009. CVPR 2009. IEEE Conference on (pp. 2929-2936). IEEE. 

 Sun, J., Wu, X., Yan, S., Cheong, L. F., Chua, T. S., & Li, J. (2009, June). “Hierarchical spatio-temporal context 

modeling for action recognition”, In Computer Vision and Pattern Recognition, 2009. CVPR 2009. IEEE 

Conference on (pp. 2004-2011). IEEE. 

 Klaser, A., Marszałek, M., & Schmid, C. (2008, September). “A spatio-temporal descriptor based on 3d-

gradients”, In BMVC 2008-19th British Machine Vision Conference (pp. 275-1). British Machine Vision 

Association. 

 Dalal, N., & Triggs, B. (2005, June). “Histograms of oriented gradients for human detection”, In Computer 

Vision and Pattern Recognition, 2005. CVPR 2005. IEEE Computer Society Conference on (Vol. 1, pp. 886-

893). IEEE. 

 Sipiran, I., & Bustos, B. (2011). “Harris 3D: a robust extension of the Harris operator for interest point detection 

on 3D meshes”, The Visual Computer, 27(11), 963-976. 

 Dollár, P., Rabaud, V., Cottrell, G., & Belongie, S. (2005, October). “Behavior recognition via sparse spatio-

temporal features”, In Visual Surveillance and Performance Evaluation of Tracking and Surveillance, 2005. 

2nd Joint IEEE International Workshop on (pp. 65-72). IEEE. 

 Wang, H., & Schmid, C. (2013). “Action recognition with improved trajectories”, In Proceedings of the IEEE 

international conference on computer vision(pp. 3551-3558). 

 Dalal, N., Triggs, B., & Schmid, C. (2006, May). “Human detection using oriented histograms of flow and 

appearance”, In European conference on computer vision (pp. 428-441). Springer, Berlin, Heidelberg. 

 Ji, S., Xu, W., Yang, M., & Yu, K. (2013). “3D convolutional neural networks for human action 

recognition”, IEEE transactions on pattern analysis and machine intelligence, 35(1), 221-231. 

 Wang, L., Qiao, Y., & Tang, X. (2015). “Action recognition with trajectory-pooled deep-convolutional 

descriptors”, In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition (pp. 4305-

4314). 

 Fernando, B., & Gould, S. (2016, June). “Learning end-to-end video classification with rank-pooling”, 

In International Conference on Machine Learning(pp. 1187-1196). 

 Chéron, G., Laptev, I., & Schmid, C. (2015). “P-CNN: Pose-based CNN features for action recognition”, 

In Proceedings of the IEEE international conference on computer vision (pp. 3218-3226). 

Du, Y., Wang, W., & Wang, L. (2015). “Hierarchical recurrent neural network for skeleton based action 

recognition”, In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition (pp. 1110-

1118). 

 Donahue, J., Anne Hendricks, L., Guadarrama, S., Rohrbach, M., Venugopalan, S., Saenko, K., & Darrell, T. 

(2015). “Long-term recurrent convolutional networks for visual recognition and description”, In Proceedings 

of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition (pp. 2625-2634). 

 Srivastava, N., Mansimov, E., & Salakhudinov, R. (2015, June). “Unsupervised learning of video 

representations using lstms”, In International Conference on Machine Learning (pp. 843-852). 

 Papazoglou, A., & Ferrari, V. (2013). “Fast object segmentation in unconstrained video”, In Proceedings of the 

IEEE International Conference on Computer Vision (pp. 1777-1784). 



 مطالعات نوین در علوم کامپیوتر و فناوری اطلاعات 

 

1396اسفند ماه   

February 2017 International Conference new study on 

Computer and it 
 

رانس بین المللیچهارمین کنف  

 Varol, G., Laptev, I., & Schmid, C. (2017). “Long-term temporal convolutions for action recognition”, IEEE 

transactions on pattern analysis and machine intelligence. 

 Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). “Long short-term memory”, Neural computation, 9(8), 1735-1780. 

Peng, X., Zou, C., Qiao, Y., & Peng, Q. (2014, September). “Action recognition with stacked fisher vectors”, In 

European Conference on Computer Vision (pp. 581-595). Springer, Cham. 

 Ferrari, V., Marin-Jimenez, M., & Zisserman, A. (2008, June). “Progressive search space reduction for human 

pose estimation”, In Computer Vision and Pattern Recognition, 2008. CVPR 2008. IEEE Conference on (pp. 

1-8). IEEE. 

Brox, T., Bruhn, A., Papenberg, N., & Weickert, J. (2004). “High accuracy optical flow estimation based on a 

theory for warping”, Computer Vision-ECCV 2004, 25-36.  


