
  

بازنگری  ۹۹ماه سال فروردین ، در دریافت ۹۸سال  ماهتیر مقاله در این 
  .شد پذیرفته ۹۹ماه سال  هرمو در 

گــروه مهندســی بــرق، دانشــکده مهندســی، دانشــگاه دانشــجوی دکتــری، ۱
  فردوسی مشهد، مشهد

 safoora.heidari@mail.um.ac.ir: رایانامه
  روه مهندسی برق، دانشکده مهندسی، دانشگاه فردوسی مشهد، مشهدگ۲

  um.ac.ir@ {a.ebrahimi , khademi}: رایانامه
  قوچان ،دانشگاه صنعتی قوچان ،دانشکده مهندسی برق و کامپیوتر۴

  h.hadizadeh@qiet.ac.ir: رایانامه
  

 مقدمعباس ابراهیمی: نویسنده مسئول

 

  دهیچک
- در این مقاله با استفاده از شبکه. رودبینایی ماشین بشمار میهای تحقیقاتی اساسی در حوزه های پویا یکی از زمینهبازشناسی صحنه

- بین نقشه در روش پیشنهادی، همبستگی. شودهای پویا ارائه می، روشی مؤثر جهت بازشناسی صحنه)CNN(های عصبی پیچشی 
مورد استفاده قرار گرفته  های ویژگی حاوی اطلاعات ویدئو،های مختلف یک شبکه عصبی به عنوان بردارهای ویژگی حاصل از لایه

 هایهای ویژگی مربوط به فریمقشهفریم از ویدئو انتخاب شده و به کمک یک شبکه عصبی پیچشی، ن Nدر این روش، ابتدا . است
سپس با  .استو های ویدئهای مکانی فریمشود که بیانگر ویژگیمنتخب، استخراج شده و برای هر فریم، یک ماتریس گرام محاسبه می

با انجام . شودها، اطلاعات زمانی نیز لحاظ میهای گرام این فریمگیری بر روی ماتریسهای منتخب و میانگینبندی زمانی فریمعهقط
- نتایج شبیه. شودبندی ویدئو حاصل می، برای هر ویدئو یک بردار ویژگی به منظور طبقهpoolingها و سپس عملیات کدینگ ویژگی

دهد که روش پیشنهادی از دقت بازشناسی بهتری در مقایسه با سایر وعه داده مطرح در این زمینه نشان میها بر روی سه مجمسازی
برای % ۳و  Marylandبرای مجموعه داده % ۹های مطرح در این زمینه تحقیقاتی برخوردار بوده و دقت بازشناسی را تا روش

  .بهبود بخشیده است ++YUPمجموعه داده 

  ها یدواژهکل
 یهای ویژگبی پیچشی، همبستگی نقشههای پویا، شبکه عصناسی صحنهبازش

 

  مقدمه ۱
. کندانسان بیشترین اطلاعات را از طریق دیدن و مشاهده کسب می
رود، برای انسان تفسیر دنیای پیرامونش، امری عـادی بـه شـمار مـی

طبیعی پیچیـده های مختلف صحنه هایگونه خودکاربندی دستهاماّ 

وتر، به یـک مسـأله تحقیقـاتی اساسـی در حـوزه بینـایی توسط کامپی
بـه  ۲پویـا هـایعملیات بازشناسی صـحنه. تبدیل شده است ۱ماشین

شـود کـه در آن تعلـق صـحنه ورودی بـه یکـی از فرآیندی اطلاق مـی
مــورد ...) بــه عنــوان مثــال ســاحل، ترافیــک و (هــای موجــود دســته

ی تشـخیص داده بررسی قرار گرفته و دسته مربـوط بـه صـحنه ورود
شود که در شده، صحنه به مکانی اطلاق میدر تعریف ارائه. شودمی

  ].۱[آن اتفاق و یا عملی در حال وقوع باشد 
های زیادی به منظور بازشناسی های اخیر الگوریتمسالر د
ها، سعی بر این های پویا ارائه شده است که در تمامی آنصحنه

هایی های یک ویدئو، ویژگیفریم هایاست که از میان انبوه پیکسل
داری را در مورد استخراج شوند که بتوانند به خوبی اطلاعات معنا

ها در ساختار اولیه خود به در واقع پیکسل .آن ویدئو ارائه دهند
حجم بسیار بالایی  اندازه کافی قابلیت تمایز نداشته و علاوه بر این

                                                 
1 Machine Vision 
2 Dynamic Scene Recognition 
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  این مقاله در قالب نهایی آن در مجله

 تصویر چاپ خواهد شدبینایی و پردازشماشین
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با  یاپو یعیطب یها صحنه یدقت بازشناس یشافزا
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اوی اطلاعات مفید، شده باید حاستخراج هایویژگی. نددارز نی
چالش . بالا باشند ۲پذیریو دارای قدرت تعمیم ۱بدون افزونگی

های پویا، این است که بتوان اصلی در مسأله بازشناسی صحنه
ها به نحوی اطلاعات مکانی و زمانی قابل اعتمادی را از این صحنه

استخراج کرد که این اطلاعات، بهترین دقت بازشناسی را در 
  ].۲[بندی داشته باشند عملیات طبقه

های پویا های بازشناسی صحنهتوان روشاز نظر ساختاری می
هایی هستند دسته اول روش. بندی نمودرا به دو دسته کلی تقسیم

های ورودی به زمانی ویدئو-کردن ساختار مکانکه سعی در مدل
های ویدئو را به صورت صورت همزمان داشته و در واقع فریم

دهند و برای هر حجم مکعبی کوچک بررسی قرار نمیمجزا مورد 
. دهندزمانی پیشنهاد می- گر مکاناز ویدئوی ورودی، یک توصیف

و  ۳های آماریهای مختلفی از جمله روشدر این دسته، از روش
های مبتنی ، روش٥های مبتنی بر مدل، روش٤های محلیگرتوصیف
های اده از فیلترهای مبتنی بر تبدیلات و استف، روش٦بر حرکت

قزمانی و همچنین روش-مکان به منظور  ۷های یادگیری عمی
های روش. شودزمانی استفاده می-های مکاناستخراج ویژگی
های های محلی، در حقیقت تعمیم روشگرآماری و توصیف

 ۸محلییی دودوالگوی مکانی استاندارد در حوزه تصویر از قبیل 
)LBP (تا  ]۳[ند هستهای پویا زمانی صحنه-به حوزه آنالیز مکان
یک  هایهای مبتنی بر مدل، هدف تخمین پارامتردر روش. ]۵[

با استفاده از نظریه شناسایی ) LDS( ۹سیستم پویای خطی
زمانی یک صحنه -به منظور استخراج مشخصات مکان ۱۰سیستم
های پویا طراحی ها در اصل به منظور تولید صحنهاین روش. است
ها، شده در این روشزدههای تخمینتوان از پارامتراما میاند، شده

های در روش. ]۸[تا  ]۶[بندی نیز استفاده نمود به منظور طبقه
شده بین مبتنی بر حرکت از خصوصیات آماری حرکت استخراج

های متوالی یک صحنه پویا به منظور توصیف توزیع مکانی فریم
های روش. ]۱۱[تا ] ۹[ شودحرکت موجود در صحنه استفاده می
زمانی نیز در واقع - های مکانمبتنی بر تبدیلات و استفاده از فیلتر

زمان به منظور - از حوزه تصویر به حوزه مکانها تعمیم همین روش
-ها میاین روشجمله از . ندهستهای پویا صحنه تجزیه و تحلیل

دار های جهت، فیلتر]۱۲[های گابور فیلتر استفاده از توان به
اشاره ] ۱۶[تبدیل موجک  همچنینو  ]۱۵[تا ] ۱۳[زمانی -مکان
 ۱۱های عصبی پیچشیاز شبکه های یادگیری عمیقدر روش. نمود

)CNN (۱۹[تا  ]۱۷[شود به منظور استخراج ویژگی استفاده می[.  

                                                 
1 Redundancy 
2 Generalizability 
3 Statistical 
4 Local Descriptor 
5 Model-based 
6 Motion-based 
7 Deep Learning 
8 Local Binary Patterns 
9 Linear Dynamical System 
10 System Identification 
11 Convolutional Neural Network 

های ها ساختارهایی هستند که در آندر مقابل، دسته دوم روش
مسیر مختلف مدل شده و در نهایت  ها در دومکانی و زمانی ویدئو

گر برای هر شوند و به این صورت یک توصیفبا هم ترکیب می
سازی مجزا های مدلروش. ]۲۱[و ] ۲۰[ شودویدئو ساخته می

 GISTهای در این مقاله از ویژگی. معرفی شدند] ۲۲[ابتدا در 
های ویدئو به منظور جمع آوری اطلاعات مکانی از کل فریم] ۲۳[

آوری اطلاعات زمانی، های آشوب به منظور جمعاز ویژگیو 
. شوندها با هم ترکیب میاستفاده شده و در نهایت این ویژگی

دیده از یک شبکه عصبی پیچشی از پیش آموزش] ۲۱[همچنین در 
- در این مقاله هر فریم ویدئو به منظور جمع. استفاده شده است

-ه شبکه عصبی داده میآوری اطلاعات مکانی، به عنوان ورودی ب
های ویدئو، در شود و پس از استخراج اطلاعات مکانی از فریم

های ویژگی حاوی اطلاعات مکانی به منظور استخراج نهایت بردار
های زمانی با هم ترکیب شده و با پشت سر هم قرار گرفتن آماره

ها، یک بردار ویژگی یکتا برای آمارگان مرتبه اول و دوم این ویژگی
  .شودر ویدئو تولید میه

هایی که است که روشبه طور کلی، تحقیقات اخیر نشان داده
های مکانی و زمانی به صورت مجزا استخراج شده ها ویژگیدر آن

ها هایی که در آنشوند، نسبت به روشو در نهایت با هم ترکیب می
شوند، از زمانی به صورت همزمان استخراج می-های مکانویژگی
همچنین ثابت شده ]. ۲[ازشناسی بالاتری برخوردار هستند دقت ب

انسان هم فرآیند مشابهی به منظور  ۱۲است که در قشر بینایی
های پویا در جریان است، به این صورت که تشخیص صحنه

مشخصات ظاهری یک شیء و حرکت مربوط به آن، به صورت 
  ]. ۲۴[شوند سازی و تشخیص داده میجداگانه مدل
های پویا، های علمی به بازشناسی صحنهمندیعلاقه علاوه بر

اند، های عملی مفید هم در این زمینه ظهور کردهبسیاری از کاربرد
های امنیتی ها در سامانهتوان به کاربرد این سیستمکه از این بین می

 ۱۳زمانی- های مکانهای نظارت بر رویدادو مراقبتی نظیر دوربین

های دستیار راننده، یا بهمن، سیستمسوزی جنگل و مانند آتش
 گونهافزایش روز افزون اینبا وجود اینکه . اشاره کرد... رباتیک و 

های بندی صحنهها، باعث افزایش تحقیقات در زمینه طبقهکاربرد
شده در این زمینه، هنوز های ارائهپویا شده است، اما بهترین روش

  .از عملکرد انسان فاصله زیادی دارند
ش پیشنهادی در این مقاله نیز به نوعی در دسته دوم جای رو

گیرد، چرا که در این روش ابتدا اطلاعات مکانی از هر فریم به می
پس از انجام یک سری صورت مجزا استخراج شده و پس از 

گیری بر های محلی اولیه، با میانگینهایی بر روی ویژگیپردازش
تلف، اطلاعات زمانی نیز های مخهای مربوط به فریمروی ویژگی

 در حقیقت در روش. شوداستخراج شده و در نظر گرفته می

                                                 
12 Visual Cortex 

13 Spatio-temporal 
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پیشنهادی، تغییرات اطلاعات مکانی در طول زمان به عنوان 
  .اطلاعات زمانی در نظر گرفته شده است

های عصبی پیچشی در این پژوهش سعی بر این است که شبکه
ن عملکرد قابل های اخیر در حوزه تصاویر ساککه در سال] ۲۵[

های پویا تعمیم ، را به حوزه صحنه]۲۹[تا  ]۲۶[اند قبولی داشته
های عصبی دهیم، به این صورت که در ساختاری مبتنی بر شبکه

های مختلف شده در لایهاستخراج ۱های ویژگیپیچشی، از نقشه
بین این  ۲هایی بر اساس همبستگیگرشبکه استفاده شده و توصیف

شده حاوی های ذکرگرتوصیف. شودراج میها استخاین نقشه
توان از ای در مورد هر ویدئو هستند که میکنندهاطلاعات متمایز

در این روش از . های مختلف بهره جستبندی ویدئوها در طبقهآن
- شود و در واقع با حذف فریمهای ویدئو استفاده نمیتمامی فریم

باتی این روش کاسته هایی با کمترین آنتروپی، از پیچیدگی محاس
علاوه بر این، در قسمت استخراج ویژگی از همبستگی . شده است
های مختلف شبکه عصبی های ویژگی مربوط به لایهبین نقشه

گر ویدئو استفاده شده های ویژگی توصیفپیچشی به عنوان بردار
گیری های ویدئو و میانگینبندی زمانی فریمهمچنین با قطعه. است

ها، اثرات شده از این فریمهای همبستگی استخراجژگیبر روی وی
 .حرکت دوربین حذف شده است

روش پیشنهادی و چگونگی عملکرد آن  ۲در ادامه، در بخش 
سازی جزئیات پیاده ۳در بخش . استمورد بررسی قرار گرفته

بندی جمع. ها آورده شده استسازیروش پیشنهادی و نتایج شبیه
  .است ارائه شده ۴در بخش 

 روش پیشنهادی ۲
هـای عصـبی پیچشـی بـه منظـور بر پایـه شـبکهدر این مقاله، روشی 
این روش دارای شـش . شودگر ویدئو پیشنهاد میاستخراج توصیف

های کلیـدی ویـدئو، اسـتخراج ویژگـی از مرحله اصلی انتخاب فریم
-شده، کدینگ ویژگـیاستخراجهای ها، کاهش ابعاد ویژگیاین فریم

هــای ویژگــی بنــدی بــردارو در نهایــت طبقــه poolingت هــا، عملیــا
ــدئو محاســبه ــر وی ــرای ه ــی روش . اســتشــده ب ــاگرام کل ــوک دی بل

  .نمایش داده شده است ۱پیشنهادی در شکل 
های های ویدئو به عنوان فریمدر این روش ابتدا تعدادی از فریم

ی انتخاب شده و سپس بـا اسـتفاده کلیدی به منظور استخراج ویژگ
های مختلـف یـک شـبکه عصـبی های ویژگی حاصل از لایهنقشهاز 

 ]۳۱[ های ویژگی مختلـفهمبستگی بین نقشههای پیچشی، ویژگی
هـا، از روش تجزیـه پس از استخراج ایـن ویژگـی. شوندمحاسبه می
هـای به عنوان ابزاری برای کاهش ابعاد بردار) SVD( ۳مقادیر تکین

پـس از ایـن  .شـودمـیهای ویژگـی حاصـل از مرحلـه قبـل اسـتفاده 
هـای حاصـله اعمـال بـر روی ویژگـی] ۳۰[ ٤ LLCمرحله، کـدینگ 

                                                 
1 Feature Map 
2 Correlation 
3 Singular Value Decomposition 
4 Locality-constrained Linear Coding 

هــای ویژگــی ، بــردارpoolingنهایــت بــا انجــام عملیــات  شــده و در
بنـدی بـه یـک گر هر ویدئو محاسبه شده و بـه منظـور طبقـهتوصیف

بـه منظـور . شـوندداده مـی) SVM( ٥بند ماشین بردار پشـتیبانطبقه
وش پیشنهادی، دقت بازشناسی به صورت درصـد بررسی عملکرد ر

بنـدی هایی که در کلاس مربوط به خود به درستی طبقـهتعداد ویدئو
  .شودهای آن کلاس تعریف میاند، به تعداد کل ویدئوشده

  های کلیدیانتخاب فریم ۲-۱
 Nسرعت و دقت بازشناسی، در این روش تعـداد به منظور افزایش 

در روش پیشنهادی مورد استفاده قرار  فریم از ویدئو انتخاب شده و
فـریم مـورد  N، به منظور انتخاب این ٦معیار تغییرات کلی. گیردمی

 ۷یـاب سـوبلدر این معیار ابتدا اپراتور لبـه. استاستفاده قرار گرفته
های ویدئو اعمال شـده و سـپس انـدازه گرادیـان بر روی تمامی فریم

نهایت بـر روی ایـن مقـادیر  در. شودشده محاسبه میهای فیلترفریم
آید که گیری انجام شده و یک عدد به دست میدر هر فریم میانگین

این مقدار در واقع معیـاری  .استفریم ن آ دهنده تغییرات کلینشان
فریم  Nبرای پیچیدگی ساختاری هر فریم است که با استفاده از آن، 
ی انتخـاب با بیشترین پیچیدگی ساختاری، به منظور استخراج ویژگـ

  .خواهند شد

  استخراج ویژگی ۲-۲
هـای ویژگـی مربـوط بـه ایـن فریم از ویدئو، نقشه Nپس از انتخاب 

های مختلف شبکه عصبی پیچشی اسـتخراج شـده و ها در لایهفریم
گـر هـای ویژگـی توصـیفها بـه منظـور اسـتخراج بـرداراز این نقشه

ویژگی مربوط  هایدادن نقشهبا کنار هم قرار. شودویدئو استفاده می
ــریم  ــه ف ــه tب ــدئو در لای ــاتریس lام وی ــی، م ــبکه عصــبی پیچش ام ش

௟௧ۯ א Թே೗ൈெ೗ های فـریم شود که آن را ماتریس ویژگیساخته میt-
دهنـده به ترتیـب نشـان ௟ܯو  ௟ܰدر این رابطه . نامیممیام lام و لایه 

هـای ویژگـی نقاط مکانی در نقشـه ام و تعدادlها در لایه تعداد فیلتر
ــه  ــه ایــن لای نشــان داده شــده اســت کــه ] ۳۱[در . ندهســتمربــوط ب

های ویژگـی، ابـزار قدرتمنـدی بـرای استفاده از همبستگی بین نقشه
دهــد و بنــابراین از آن در تولیــد توصــیف ویــدئو در اختیــار قــرار مــی

در نتیجــه مــاتریس گــرام  .هــای پویــا اســتفاده شــده اســتبافــت
۵௟௧ א Թே೗ൈே೗ ۯهـای ویژگـی مربوط به هر یک از مـاتریس௟௧  طبـق

گیری بـر میانگین ۲ و سپس طبق رابطه ]۳۱[ محاسبه شده ۱رابطه 
ــه روی مــاتریس ــوط ب ــوالی از فــریم Tهــای گــرام مرب هــای فــریم مت

انتخاب شده در مرحله قبل، انجام شده و یک ماتریس گرام حاصـل 
  .شودمی

)۱(  ۵௟௧ሺ݅, ݆ሻ ൌ ∑ ,௟௧ሺ݅ۯ ݇ሻ ൈ ,௟௧ሺ݆ۯ ݇ሻ       ݅, ݆ ൌ 1, … , ௟ܰ
ெ೗
௞ୀଵ  

)۲  (۵௥
௟ ൌ ଵ

்ே೗ெ೗
∑ ۵௟௧                        ݎ ൌ 1, … ܰ ܶൗ௥்

௧ୀሺ௥ିଵሻ்ାଵ  
  

                                                 
5 Support Vector Machine 
6 Total Variation 
7 Sobel 
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  بلوک دیاگرام روش پیشنهادی - ۱شکل 

  

تـایی Tهای فریم منتخب به دسته Nبندی با دستهبه این ترتیب 
هـای هـر های گرام مربـوط بـه فـریمگیری بر روی ماتریسو میانگین

  .توان اثر حرکت دوربین را برطرف کرددسته، تا حدودی می
بـرای هـر ویـدئو در هـر لایـه شـبکه عصـبی پیچشـی،  در نتیجه

ܰتعــداد 
ܶൗ یس گــرام، مــاتر. مــاتریس گــرام اســتخراج خواهــد شــد

ماتریســی متقــارن اســت کــه عناصــر روی قطــر اصــلی آن، در واقــع 
به منظـور کـاهش ابعـاد . دهندهای ویژگی را نشان میواریانس نقشه

ها و همچنین کاهش پیچیـدگی محاسـباتی روش پیشـنهادی، ویژگی
هــای هــا، بــه عنــوان بــرداراز عناصــر روی قطــر اصــلی ایــن مــاتریس

ــدئو اســتفاده مــیگــر اطلاعــات وویژگــی توصــیف مراحــل . شــودی
. نشـان داده شـده اسـت ۲استخراج ویژگـی در ایـن روش در شـکل 

ها، از روش تجزیه مقـادیر تکـین بـه منظـور پس از استخراج ویژگی
  .شودهای ویژگی استفاده میکاهش ابعاد بردار

 هاکدینگ ویژگی ۲-۳
 ها بـه منظـورتوان از آنهای کدینگ متفاوتی وجود دارد که میروش

تـر بهـره هـای مـؤثرگـرهـای محلـی اولیـه بـه توصـیفتبدیل ویژگـی
تواند تأثیر زیادی بـر روی انتخاب روش کدینگ مناسب می. جست

  ].۳۲[بندی داشته باشد عملکرد نهایی طبقه
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ب
خ
منت

م  
فری

 N

CNN

CNN

CNN

CNN

...
...

CNN

...
...

...
...

محاسبه ماتریس گرام با 
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ماتریس های گرام مربوط 
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محاسبه ماتریس گرام با 
استفاده از نقشه های ویژگی 

برای هر فریم

محاسبه ماتریس گرام با 
استفاده از نقشه های ویژگی 

برای هر فریم

محاسبه ماتریس گرام با 
استفاده از نقشه های ویژگی 

برای هر فریم

محاسبه ماتریس گرام با 
استفاده از نقشه های ویژگی 

برای هر فریم متوسط گیری بر روی 
ماتریس های گرام مربوط 

فریم متوالی Tبه 

  
  مراحل استخراج ویژگی در روش پیشنهادی - ۲شکل 

  
ای محلی اولیه با استفاده از ه، ویژگی]LLC ]۳۰در روش کدینگ 

  .شوندهای موجود در دیکشنری کد میترین کلمه کدنزدیک
بودن مکانی کلمات کد جایگزین در این روش، شرط نزدیک

گرفتن شرط در حقیقت در نظر. شودمیها بودن آن۱شرط تُنُک
تر است، چرا بودن مهمبودن مکانی کلمات کد از شرط تنکنزدیک

 .شدن کلمات کد خواهد شدی، خود باعث تنککه شرط نزدیک
نشان داده شده  ۳در شکل  LLCمراحل انجام الگوریتم کدینگ 

 ابتدا با استفاده از همانطور که در این شکل مشخص است،. است
ترین نزدیک KNN( ،K( ۲هترین همساینزدیک Kالگوریتم 

                                                 
1 Sparse 
2 K Nearest Neighbors 
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اب شده و با انتخ ۰௜ عناصر دیکشنری به عنوان ௜ܠ نمونه همسایه
و به این ترتیب بردار ضرایب  .شودبازسازی می ௜ܠ هااستفاده از آن

های ها، بردارپس از مرحله کدینگ ویژگی. شودساخته می ௜܋
های ها، به عنوان بردار ௜ܠضرایب به دست آمده برای هر یک از 

ور در این مرحله به منظ. شوندویژگی جدید در نظر گرفته می
دستیابی به یک بردار ویژگی واحد برای هر ویدئو، عملیات 

pooling های ویژگی حاصل از مرحله قبل انجام شده بر روی بردار
- می SVMبند بندی وارد طبقهبه منظور طبقهو بردار ویژگی نهایی 

  .شود

دیکشنری 

  
  ]LLC ]۳۰مراحل انجام الگوریتم کدینگ  - ۳شکل 

  هاسازیج شبیهنتای ۳
مجموعـه  ۳به منظور بررسی دقت بازشناسی در روش پیشنهادی از 

. هــای پویــا اســتفاده شــده اســتداده مربــوط بــه بازشناســی صــحنه
کــلاس تشــکیل شــده کــه در  ۱۳از ] Maryland ]۲۲مجموعــه داده 

هـا این ویدئو. های طبیعی وجود داردویدئو از صحنه ۱۰هر کلاس 
اند، به همین گرفته شده ۱ویدئو مانند یوتیوبهای اشتراک از سایت

ــرات شــدید در  ــین، تغیی ــن مجموعــه داده حرکــت دورب ــل در ای دلی
مقیاس تصاویر و همچنین تغییـر در نقطـه دیـد دوربـین روشنایی و 
فـریم  ۶۱۷ها در این مجموعه داده، متوسط طول ویدئو. وجود دارد

 .اســتفــریم  ۳۶و کوتــاهترین ویــدئو در ایــن مجموعــه داده دارای 
است کـه مشـابه مجموعـه داده ] YUPenn ]۱مجموعه داده دیگر، 

Maryland  دارای تغییــــرات در روشــــنایی و مقیــــاس تصــــاویر و
-با این تفاوت کـه در ضـبط ویـدئو استهمچنین نقطه دید دوربین 

ایـن مجموعـه . های این مجموعه داده، دوربـین سـاکن بـوده اسـت
متوســط  .اســتدر هــر کــلاس ویــدئو  ۳۰کــلاس و  ۱۴داده شــامل 
فریم و کوتـاهترین ویـدئو  ۱۴۵ها در این مجموعه داده، طول ویدئو

ــریم  ۳۷دارای  آندر  ــتف ــه داده . اس ــوم، مجموع ــه داده س مجموع
YUP++ ]۱۷ [هــای مجموعــه داده اســت کــه بــا تعمــیم کــلاس

YUPenn کلاس و  ۲۰این مجموعه داده شامل . ساخته شده است
ها با دوربـین سـاکن نیمی از ویدئو که است ویدئو در هر کلاس ۶۰

هـا متوسط طول ویـدئو .اندو نیم دیگر با دوربین متحرک ضبط شده
فـــریم و کوتـــاهترین ویـــدئو در ایـــن  ۱۴۱در ایـــن مجموعـــه داده، 

لازم بـه ذکـر اسـت کـه تمـامی  .اسـتفریم  ۳۷مجموعه داده دارای 
ی هستند که هـر های کوتاهها در این سه مجموعه داده، ویدئوویدئو

                                                 
1 YouTube 

دهنده یک صحنه واحد بوده و تغییر صـحنه در ها نمایشکدام از آن
  .افتدها اتفاق نمیآن

سازی مرحلـه اسـتخراج ویژگـی، در روش پیشنهادی برای پیاده
 ۲شـدهدیدهاز پیش آموزش] AlexNet ]۳۳از شبکه عصبی پیچشی 

که ایـن شـب. ، استفاده شده اسـتImageNetبر روی مجموعه داده 
تشکیل شده اسـت و یکـی  ٤اتصالو دو لایه تمام ۳لایه پیچشی ۵از 

هایی است که در زمینه پردازش تصویر بسیار مورد اسـتفاده از شبکه
هـای کمتـر ایـن شـبکه نسـبت بـه با توجه به تعداد لایه. گیردقرار می
، ســـرعت پـــردازش GoogleNetتـــری ماننـــد هـــای عمیـــقشـــبکه

راتب بالاتر بوده و همین سـرعت بـالاتر اطلاعات در این شبکه به م
، دلیلـی بـرای اسـتفاده GoogleNetو عملکرد قابل رقابت با شبکه 

پیچشـی  هـایدر لایـه. ه اسـتدبـوروش پیشـنهادی از این شبکه در 
تـر هایی با ابعاد بیشتر و از نظر مفهومی سـادهابتدایی شبکه، ویژگی

جلو حرکت کنـیم،  شوند و هر چه در طول این شبکه بهاستخراج می
هایی با ابعـاد کمتـر و پیچیـدگی مفهـومی بیشـتری اسـتخراج ویژگی

به صورت تجربـی مشـخص شـده اسـت کـه بـا اسـتفاده از . شودمی
ای بــین دقــت تــوان مصــالحههــای پیچشــی ســوم و پــنجم مــیلایــه

بـه . بازشناسی و پیچیـدگی محاسـباتی روش پیشـنهادی برقـرار کـرد
های ویژگـی مربـوط بـه ایـن دو ها از نقشهسازیهمین دلیل در شبیه

شود تا علاوه بر پیچیدگی محاسباتی قابل قبـول، از لایه استفاده می
های ساده و پیچیده در کنار هم استفاده شده باشـد و بـه ایـن ویژگی

  .های بهتری برای ویدئو ارائه شودگرترتیب توصیف
ܰها سازیدر شبیه ൌ عیـار فـریم از هـر ویـدئو بـر اسـاس م 36

بـودن بـه منظـور یکسـان. بیشترین تغییرات کلی انتخاب شـده اسـت
بــا توجــه بــه طــول  Nشــرایط بــرای هــر ســه مجموعــه داده، مقــدار 

کوتاهترین ویدئوی موجود در این سه مجموعـه داده انتخـاب شـده 
هـا در هـر یـک با این انتخاب، با توجه به متوسط تعداد فریم. است

هــای هــر ویــدئو مــورد مــی از فــریماز ســه مجموعــه داده، تعــداد ک
استفاده قرار گرفته است، که این امر باعـث کـاهش پیچیـدگی روش 

هــا بــه شــبکه ایــن فــریم. شــودپیشــنهادی و افــزایش ســرعت آن مــی
هـای ویژگـی مربـوط بـه داده شده و نقشه AlexNetعصبی پیچشی 

 .شـوندبـرای هـر فـریم اسـتخراج مـیهای پیچشی سوم و پنجم لایه
های گرام بـرای هـر ویـدئو ماتریس ۲و  ۱استفاده از روابط  سپس با

-ها به عنوان بـردارمحاسبه شده و از عناصر قطر اصلی این ماتریس
 هشت عدد .شودهای ویژگی حاوی اطلاعات هر ویدئو استفاده می

بـرای دو ویـدئو از دو کـلاس  صرفاً به عنوان نمونه هااز این ماتریس
 Marylandداده در مجموعـه) جنگـل سوزیبهمن و آتش(متفاوت 

بـه منظـور  .نمـایش داده شـده اسـت ۵و  ۴هـای به ترتیب در شـکل
شـده ها به صـورت نرمـالیزهسهولت در نمایش، مقادیر این ماتریس

  .آمده استدر بازه صفر تا یک به نمایش در
  

                                                 
2 Pre-trained 
3 Convolutional Layer 

4 Fully-Connected layer 
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و ) سطر اول(، مربوط به لایه پیچشی سوم Marylandداده های کلاس بهمن در مجموعهویدئو چند ماتریس گرام نمونه برای یکی از - ۴شکل 

  .اندنرمالیزه شده] ۱,۰[ها برای نمایش بهتر در بازه مقادیر این ماتریس). سطر دوم(مربوط به لایه پیچشی پنجم 
 

 
سطر (، مربوط به لایه پیچشی سوم Marylandداده در مجموعه سوزی جنگلآتشهای کلاس ز ویدئوچند ماتریس گرام نمونه برای یکی ا - ۵شکل 

  .اندنرمالیزه شده] ۱,۰[ها برای نمایش بهتر در بازه مقادیر این ماتریس). سطر دوم(و مربوط به لایه پیچشی پنجم ) اول
  

هـا ، ابعـاد ویژگـیSVDدر این مرحلـه بـا اسـتفاده از الگـوریتم 
ای هــبــر روی ویژگــی LLCاهش یافتــه، ســپس الگــوریتم کــدینگ کــ

 انجــامپــس از ایــن مرحلــه بــا  .شــودکــاهش بعــد یافتــه اعمــال مــی
هـای ویـدئو، هـای حاصـل از فـریمبر روی بـردار poolingعملیات 

اطلاعات زمانی بـرای هـر ویـدئو اسـتخراج  یک بردار ویژگی حاوی
هـای ویژگـی بـردار سـر هـم قـرار دادندر نهایـت بـا پشـت . شودمی

شده از دو لایه پیچشـی در شـبکه مـورد نظـر، بـردار ویژگـی محاسبه
بنـد نهایی مربوط به هـر ویـدئو سـاخته شـده و بـا اعمـال یـک طبقـه

SVM  بنـدی ها، عملیـات طبقـهبر روی این برداربا تابع کرنل خطی
دقــت بازشناســی روش پیشــنهادی بــا  ۱در جــدول  .شــودانجــام مــی

هـای در این جدول نسبت ویـدئو .بررسی شده است Tر تغییر پارامت
ــه ترتیــب  ــه شــده % ۹۰و % ۱۰آمــوزش و آزمــایش ب در نظــر گرفت

ی هـر هـااز ویـدئو% ۱۰است، به این معنی که در هر مجموعه داده 
آمـوزش در نظـر گرفتـه شـده اسـت و  ایهـبـه عنـوان ویـدئو کـلاس

  .اندها به منظور آزمایش استفاده شدهویدئو% ۹۰
هـای هـر تصادفی از میان تمـامی ویـدئو ها به صورتن ویدئوای

هـا بـرای هـر مجموعـه داده سـازیشـبیه. شـوندکلاس انتخـاب مـی
بنــدی، مرتبــه انجــام شــده و در نهایــت بــر روی نتــایج طبقــه ۱۰۰۰
ܭهمچنین در ایـن جـدول . گیری انجام شده استمیانگین ൌ 500 

، دقـت Tبـا کـاهش شـود کـه مشاهده مـی. در نظر گرفته شده است
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ܶبازشناســی در روش پیشــنهادی بهبــود یافتــه و در حــالتی کــه  ൌ 2 
دهد، به است، این روش بهترین دقت بازشناسی را از خود نشان می

ܶها سازیهمین دلیل در سایر شبیه ൌ در . شـوددر نظر گرفته می 2
ܶگرفتن واقع با در نظر ൌ -بنـدی زمـانی بـر روی فـریمیک قطعـه 2

-بندی زمـانی و میـانگینهای ویدئو انجام شده است که با این قطعه
های مربـوط بـه هـر قطعـه، اثـر حرکـت گیری بر روی مقادیر ویژگی

شود که در همچنین مشاهده می .شوددوربین تا حدودی برطرف می
ܶحالتی که  ൌ زمـانی  بنـدیاست، به این معنی که هیچگونه قطعه 1

علاوه بـر ایـن هـر چـه . یابدوجود ندارد، دقت بازشناسی کاهش می
T هـای کلیـدی، کند، با توجه به روش انتخاب فریمافزایش پیدا می

کننـد، بیشـتر گیـری شـرکت مـیهایی که در میانگینفاصله بین فریم
شـده از یکـدیگر های استخراجشده و به تبَعَ آن فاصله مکانی ویژگی

تواند باعـث کـاهش دقـت بازشناسـی شده و همین امر مینیز بیشتر 
  .شود

  
ها در با تغییر تعداد فریم) بر حسب درصد(دقت بازشناسی  -۱جدول 

  های گرامگیری از ماتریسمتوسط
۶  ۴  ۳  ۲  ۱  T 

۵۴٬۷  ۶۷٬۲۴  ۷۷٬۱۳  ۸۲  ۷۹٬۹  Maryland  
۵۵٬۶۸  ۷۱٬۲  ۷۶٬۰۴  ۸۶٬۷۱  ۸۴  YUPenn  
۶۰٬۷۱  ۷۹٬۰۱  ۷۹٬۹  ۹۱٬۲۱  ۸۸٬۴  YUP++  

  
دقت بازشناسی روش پیشـنهادی بـر حسـب  ، نمودار۶در شکل 
. نمایش داده شـده اسـت LLCدر الگوریتم کدینگ  Kتغییر پارامتر 

ــز مشــابه جــدول  هــای آمــوزش و نســبت ویــدئو ۱در ایــن شــکل نی
همچنین  .در نظر گرفته شده است% ۹۰و % ۱۰آزمایش به ترتیب 

ܶدر این شکل  ൌ  .در نظر گرفته شده است 2
 

 
 Kبر حسب تغییر پارامتر ) بر حسب درصد(دقت بازشناسی  - ۶شکل 

  LLCدر عملیات کدینگ 
  

شود که با افزایش تعـداد کلمـات کـد در دیکشـنری، مشاهده می
یابـد، امّـا در حـالتی کـه دقت بازشناسی روش پیشـنهادی بهبـود مـی

ܭ ൌ ـــدگی  500 باشـــد، ضـــمن دقـــت بازشناســـی مناســـب، پیچی
بـه همـین دلیـل در سـایر . ان زیـاد نخواهـد بـودمحاسباتی نیـز چنـد

همچنـین . اسـتفاده شـده اسـت Kها از این مقـدار بـرای سازیشبیه
هــای بازشناســی بــرای شــود کــه در ایــن شــکل، دقــتمشــاهده مــی

است کـه ایـن امـر از دو مجموعه دیگر بهتر  ++YUPمجموعه داده 
جموعه داده های هر کلاس در این مبودن تعداد ویدئوبه دلیل بیشتر

هـای آمـوزش و آزمـایش نسبت ویـدئو با توجه به این نکته که. است
در هر سه مجموعـه داده یکسـان در نظـر گرفتـه شـده اسـت، تعـداد 

ــدئو ــه داده وی ــرای مجموع ــوزش ب ــای آم ــه دو  ++YUPه نســبت ب
مجموعه داده دیگر بیشتر است و همین امر باعث بهبود در آمـوزش 

  .شوددی و در نتیجه دقت بازشناسی میبنبند و نتایج طبقهطبقه
در صورتی که از دقت بازشناسی روش پیشنهادی  ۲در جدول 

استفاده شود، برای هر سه  poolingهای مختلف عملیات شکل
ܶدر حالتی که داده مجموعه ൌ ܭ ،2 ൌ های نسبت ویدئوو  500

است، بررسی شده % ۹۰و % ۱۰آموزش و آزمایش به ترتیب 
، max poolingدهد که در صورت استفاده از و نشان می است

 minدقت بازشناسی در روش پیشنهادی نسبت به استفاده از 
pooling  وmean pooling  بیشتر بوده و به همین دلیل در سایر

  .استفاده شده است max poolingهای این مقاله از سازیشبیه
  

  poolingدقت بازشناسی با تغییر روش  -۲جدول 

Pooling max min mean 

Maryland ۸۲ ۵۸٬۵۶ ۶۸٬۰۸ 
YUPenn ۸۶٬۷۱ ۶۸٬۸۵ ۸۵٬۴ 
YUP++ ۹۱٬۳۶ ۷۸٬۳۸ ۹۰٬۷۳ 

 
دقت بازشناسی روش پیشنهادی با تغییر نسبت  ۳در جدول 

ܶهای آموزش و آزمایش در حالتی که ویدئو ൌ ܭو  2 ൌ 500 
-که با افزایش درصد ویدئوت اس بدیهی .است، بررسی شده است

دقت روش پیشنهادی های آزمایش، بت به ویدئوهای آموزش نس
دقت بازشناسی روش پیشنهادی به منظور نمایش . یابدافزایش می

های کمترین درصد ویدئو های این مقاله ازسازیدر سایر شبیه
% ۹۰به % ۱۰های آزمایش یعنی نسبت آموزش نسبت به ویدئو

  .استفاده شده است
شناسـی روش پیشـنهادی در نهایت بـه منظـور مقایسـه دقـت باز

های پویـا های مطرح در زمینه بازشناسی صحنهنسبت به دیگر روش
 ۴هـا در جـداول سـازیهای مختلف، نتایج شبیهبرای مجموعه داده

  .داده شده است نمایشبه صورت میانگین و انحراف معیار  ۶تا 
ــه منظــور یکســان ــرای مقایســه روش ب ــودن شــرایط آزمــایش ب ب

از روش  ۵و  ۴هـای های مطرح، در جـدولروش پیشنهادی با سایر
Leave-One-Out (LOO) بررسی دقت بازشناسی استفاده  برای

در این روش، یک ویدئو از هر کلاس به عنوان ویدئوی . شده است
هـا بـه منظـور آمـوزش بقـی ویـدئوآزمایش در نظر گرفته شده و از ما

هـای هـر کـلاس این عمل به تعداد ویـدئو. شودبند استفاده میطبقه
گیـری شده، میـانگینانجام شده و در نهایت بر روی مقادیر محاسبه

بسـیار  Marylandداده انحراف معیار برای مجموعـه. دشوانجام می
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دقیقاً برابـر  YUPennداده ناچیز و نزدیک به صفر و برای مجموعه
هـا صـرف نظـر شـده اسـت، بـه همـین دلیـل از گـزارش آن با صـفر

آورده  ۶در جـدول  ++YUPداده دیر بـرای مجموعـهاین مقـا. است
 .شده است

 های آموزش و آزمایش در هر مجموعه دادهبا تغییر نسبت ویدئو) بر حسب درصد(دقت بازشناسی  -۳جدول 
۱۰٬۹۰  ۲۰٬۸۰  ۳۰٬۷۰  ۵۰٬۵۰  ۷۰٬۳۰  ۸۰٬۲۰  ۹۰٬۱۰  Train/Test 
۸۲  ۸۵٬۲۲  ۸۸٬۵  ۹۳٬۶۳  ۹۶٬۸۴  ۹۸٬۵۴  ۱۰۰  Maryland 

۸۶٬۷۱  ۹۴٬۷۸  ۹۷٬۵۲  ۹۹٬۶۳  ۹۹٬۹۹  ۱۰۰  ۱۰۰  YUPenn 
۹۱٬۲۳  ۹۷٬۴۳  ۹۸٬۹۷  ۹۹٬۸۸  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  YUP++ 

 
  

  Marylandمطرح بر روی مجموعه داده  هایبا روش) بر حسب درصد(مقایسه دقت بازشناسی روش پیشنهادی  -۴جدول 
Proposed 
Method  

DEM 
[20] 

RDT  
[10]  

st-TCOF 
[21]  

C3D  
[18]  

DPCF 
[14]  

BoSE 
[13]  

SFA  
[15] 

Maryland 

۱۰۰  ۹۰  ۸۰  ۸۰  ۹۰  ۹۰  ۶۰  ۹۰  Avalanche 
۱۰۰  ۹۰  ۱۰۰  ۹۰  ۹۰  ۶۰  ۷۰  ۸۰  Boiling Water 
۱۰۰  ۹۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۰  ۱۰۰  ۹۰  ۶۰  Chaotic Traffic 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۸۰  ۸۰  ۹۰  ۹۰  ۸۰  Forest Fire 
۹۰  ۱۰۰  ۷۰  ۹۰  ۶۰  ۸۰  ۷۰  ۵۰  Fountain 
۹۰  ۸۰  ۸۰  ۹۰  ۶۰  ۵۰  ۶۰  ۷۰  Iceberg Collapse
۱۰۰  ۸۰  ۶۰  ۱۰۰  ۷۰  ۸۰  ۶۰  ۸۰  Land Slide 
۹۰  ۹۰  ۷۰  ۹۰  ۸۰  ۷۰  ۷۰  ۷۰  Smooth Traffic 
۱۰۰  ۹۰  ۹۰  ۱۰۰  ۸۰  ۸۰  ۹۰  ۸۰  Tornado 
۹۰  ۱۰۰  ۷۰  ۱۰۰  ۹۰  ۹۰  ۸۰  ۶۰  Volcano 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۰  ۴۰  ۷۰  ۱۰۰  ۷۰  Water Fall 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۷۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۰  ۱۰۰  Waves 
۱۰۰  ۹۰  ۸۰  ۷۰  ۸۰  ۸۰  ۸۰  ۸۰  Whirlpool 
۹۶٬۹۲  ۹۲٬۳  ۸۴٬۶۲  ۸۸٬۴۶  ۷۷٬۶۹  ۸۰  ۷۷٬۶۹  ۷۴٬۶۱  Average 

 
  

  YUPennمطرح بر روی مجموعه داده  هایبا روش) بر حسب درصد(مقایسه دقت بازشناسی روش پیشنهادی  -۵جدول 
Proposed 
Method  

DEM  
[20] 

RDT  
[10] 

st-TCOF 
[21]  

C3D  
[18]  

DPCF 
[14]  

BoSE 
[13]  

SFA  
[15] 

YUPenn 

۱۰۰  ۹۷  ۹۶٬۶۷  ۹۷  ۹۷  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۶  Beach 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۷  ۸۶  Elevator 
۱۰۰  ۹۷  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۷  ۹۳  ۹۰  Forest Fire 
۱۰۰  ۹۷  ۹۳٬۳۳  ۱۰۰  ۸۳  ۹۳  ۸۷  ۶۳  Fountain 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۷  ۱۰۰  ۱۰۰  ۷۰  Highway 
۱۰۰  ۹۳  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۳  ۱۰۰  ۹۷  ۸۰  Light. Storm 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۶  Ocean 
۱۰۰  ۱۰۰  ۹۶٬۶۷  ۱۰۰  ۹۷  ۱۰۰  ۱۰۰  ۸۳  Railway 
۱۰۰  ۱۰۰  ۹۶٬۶۷  ۹۷  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۷  ۸۳  Rushing River 
۱۰۰  ۹۷  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۷  ۱۰۰  ۹۷  ۱۰۰  Sky Clouds 
۱۰۰  ۱۰۰  ۹۶٬۶۷  ۹۷  ۹۳  ۹۷  ۹۷  ۷۳  Snow 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۰  Street 
۱۰۰  ۱۰۰  ۹۳٬۳۳  ۹۷  ۹۷  ۹۷  ۸۳  ۸۶  Water Fall 
۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰  ۹۰  Windmill Farm
۱۰۰  ۹۸٬۶ ۹۸٬۱۰ ۹۹٬۱۴  ۹۶٬۷۱  ۹۸٬۸۵  ۹۶٬۲۸  ۸۴٬۷۱  Average 
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  ++YUPمطرح بر روی مجموعه داده  هایبا روش) بر حسب درصد(مقایسه دقت بازشناسی روش پیشنهادی  -۶جدول 

Proposed Method  st-TCOF  C3D  
T-ResNet 

[17]  
BoSE  SFA YUP++ 

۹۲٬۲۳±۰٬۱۰  ۸۵٬۵  ۸۳٬۳  ۷۴٬۱  ۸۳٬۳  ۹۲٬۶  Beach 
۹۲٬۳۰±۰٬۱۰  ۷۸٬۹۴  ۸۳٬۳  ۹۴٬۴  ۶۶٬۷  ۶۶٬۷  Build. Collapse 
۹۲٬۲۵±۰٬۱۰ ۹۱٬۳۳  ۹۸٬۱  ۱۰۰  ۹۸٬۱  ۸۵٬۲  Elevator 
۹۰٬۵۷±۰٬۰۹  ۸۴٬۳  ۸۷  ۹۲٬۶  ۷۴٬۱  ۴۸٬۱  Escalator 
۹۰٬۹۸±۰٬۱۲  ۷۵٬۹۴  ۸۸٬۹  ۸۸٬۹  ۷۹٬۶  ۴۲٬۶  Falling Trees 
۹۲٬۳۳±۰٬۰۹  ۵۳٬۷۸  ۸۱٬۵  ۹۶٬۳  ۸۳٬۳  ۵۱٬۹  Fireworks 
۹۰٬۷۸±۰٬۱۱  ۷۳٬۸۶  ۷۹٬۶  ۱۰۰  ۷۷٬۸  ۲۹٬۶  Forest Fire 
۹۱٬۲۷±۰٬۱۱  ۵۱٬۵۷  ۳۵٬۲  ۷۵٬۹  ۴۴٬۴  ۱۸٬۵  Fountain 
۹۲٬۵۹±۰٬۱۰  ۶۵٬۳۸  ۶۴٬۸  ۷۹٬۶  ۵۰  ۵۵٬۶  Highway 
۹۱٬۳۹±۰٬۱۰  ۶۸٬۳۵  ۸۷  ۹۰٬۷  ۷۹٬۶  ۴۲٬۶  Light. Storm 
۹۱٬۴۷±۰٬۱۰  ۷۲٬۰۶  ۱۰۰  ۱۰۰  ۸۸٬۹  ۶۶٬۷  Marathon 
۹۰٬۱۴±۰٬۱۲  ۷۶٬۱  ۹۶٬۳  ۸۵٬۲  ۷۰٬۴  ۶۴٬۸  Ocean 
۹۱٬۷۷±۰٬۱۰  ۷۲٬۹۱  ۸۸٬۹  ۱۰۰  ۸۳٬۳  ۲۹٬۶  Railway 
۹۲٬۵۸±۰٬۱۱  ۷۰٬۲۵  ۱۰۰  ۸۵٬۲  ۸۱٬۵  ۵۵٬۶  Rushing River 
۹۲٬۲۲±۰٬۱۰  ۹۰٬۳۷  ۹۸٬۱  ۹۶٬۳  ۹۴٬۴  ۸۳٬۳  Sky Clouds 
۹۳٬۶۹±۰٬۱۰  ۴۹٬۷  ۴۶٬۳  ۵۳٬۷  ۵۷٬۴  ۱۴٬۸  Snowing 
۹۱٬۶۲±۰٬۰۹  ۷۷٬۶۴  ۹۸٬۱  ۹۸٬۱  ۹۰٬۷  ۷۹٬۶  Street 
۹۳٬۲۰±۰٬۰۹  ۸۳٬۹۸  ۹۰٬۷  ۷۵٬۹  ۸۵٬۲  ۷۷٬۸  Water Fall 
۹۲٬۰۴±۰٬۱۰  ۶۵٬۸۱  ۸۸٬۹  ۹۸٬۱  ۸۱٬۵  ۵۳٬۷  Waving Flags 
۸۹٬۴۸±۰٬۱۱  ۷۵٬۱۳  ۸۳٬۳  ۹۴٬۴  ۷۰٬۴  ۷۹٬۶  Windmill Farm 
۹۱٬۷۵±۰٬۰۲  ۷۳٬۱۵  ۸۴  ۸۹  ۷۷  ۵۶٬۹  Average 
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 ++YUPداده برای مجموعه۶ریختگی متناظر جدول همماتریس در - ۸شکل 

  
هـای ها در هر کلاس به عنوان ویـدئوویدئو% ۱۰، ۶در جدول 

هـای آزمـایش در نظـر گرفتـه بقیه بـه عنـوان ویـدئو% ۹۰آموزش و 
-در هر سه این جـدول. شوندمی به صورت تصادفی انتخابشده و 

ܶها  ൌ ܭو  2 ൌ   .در نظر گرفته شده است 500
و  Marylandداده برای هر دو مجموعـه 1ریختگیهمماتریس در

YUP++ نمـایش داده شـده اسـت ۸و  ۷هـای به ترتیـب در شـکل .
ــی ــاهده م ــه مش ــدول چنانچ ــود در ج ــی روش ۵ش ــت بازشناس ، دق

هــا، در تمــامی کــلاس YUPennداده پیشــنهادی بــرای مجموعــه
-بینـی اسـت کـه مـاتریس دراست، به همین دلیل قابل پیش% ۱۰۰
داده، یک مـاتریس قطـری بـا عناصـر ریختگی برای این مجموعههم

بنــابراین از نمــایش آن . خواهــد بـود ۱۰۰روی قطـر اصــلی برابـر بــا 
 Marylandداده همچنـین در مـورد مجموعـه. داری شده اسـتخود

هایی با مشخصات ظاهری مشابه هم، بـه ویدئو شود کهمشاهده می
به عنوان مثال، ویدئوی مربـوط بـه کـلاس . اندبندی شدهاشتباه طبقه

-طبقـه "آبشـار"های مربوط به کـلاس ، به غلط در دسته ویدئو"آبنما"
بـودن تفـاوت بـین ناچیزها به دلیل این گونه اشتباه. بندی شده است

  .دهدداده رخ میاین مجموعههای کلاس
-برتری دقت بازشناسی روش پیشـنهادی نسـبت بـه سـایر روش

-های پویا برای سه مجموعـههای مطرح به منظور بازشناسی صحنه
. شـودبه وضوح دیـده مـی ۶تا  ۴های داده مورد استفاده، در جدول

علیرغم وجود حرکت دوربـین  ۴شود در جدول چنانچه مشاهده می
% ۹۲/۹۶نهادی دارای روش پیشــــ Marylandدر مجموعــــه داده 

ــت  ــی دق ــرین روش قبل ــه بهت ــالی ک ــت، در ح ــی اس ــت بازشناس دق
در نتیجـه بـا اسـتفاده از . را کسـب کـرده اسـت% ۸۸٬۴۶بازشناسی 

                                                 
1 Confusion Matrix 

بهبــود در دقــت % ۹داده تــا روش پیشــنهادی، بــرای ایــن مجموعــه
 .بازشناسی ایجاد شده است

که دقت بازشناسی روش پیشنهادی را بـر  ۵در خصوص جدول 
شـود بررسی کرده است، مشاهده می YUPennمجموعه داده روی 

ــه مجموعــه داده  ــه دلیــل ســادگی ایــن مجموعــه داده نســبت ب کــه ب
Marylandهـای ، از حیث عدم وجود حرکت دوربین، تمـامی روش

های طبیعی پویا از دقت بازشناسی مطرح در زمینه بازشناسی صحنه
پیشنهادی نسـبت  در این حالت نیز روش. مطلوبی برخوردار هستند

% ۱۰۰های رقیب بهتر عمل کرده است و دقت بازشناسـی به روش
  .را کسب نموده است

داده دیگـر هـم از نسبت به دو مجموعـه ++YUPمجموعه داده 
ها و تعـداد جهت وجود حرکت دوربین و هم از جهت تعداد کلاس

باشـد بـه همـین های هر کلاس، دارای پیچیـدگی بیشـتری مـیویدئو
تـر از انگیـزبـرسئله بازشناسی برای این مجموعه داده، چـالشدلیل م

شــود کــه بــا مشــاهده مــی ۶در جــدول  .داده قبــل اســتدو مجموعــه
هــای هــر ویــدئو% ۱۰اســتفاده از روش پیشــنهادی و اســتفاده از 

-هـا بـه عنـوان ویـدئوآن% ۹۰های آموزش و کلاس به عنوان ویدئو
ــن ــر روی ای ــی ب ــت بازشناس ــایش، دق ــای آزم ــه  ه ــه داده ب مجموع

هـای قبـل، رسیده است، در حالی که این مقـدار در روش% ۷۵/۹۱
ــرین روش  ــن % ۸۹در شــرایط یکســان، در بهت ــه ای ــوده اســت و ب ب

بهبـود در دقـت % ۳ترتیب با استفاده از روش پیشنهادی، تا حدود 
 .است کسب شده ۰٬۰۲با انحراف معیار  بازشناسی
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  بندیجمع ۴
هـای عصـبی پیچشـی بـرای بـر شـبکه روشـی مبتنـی تحقیـقدر این 

، در ایـن روش. گردیـدپیشـنهاد هـای طبیعـی پویـا بازشناسی صحنه
 ،با عملکردی مشابه سیستم بینایی انسـان، اطلاعات مکانی و زمانی
-ده و در نهایـت بـا یکـدیگر ترکیـب مـیشـبه طور مجـزا اسـتخراج 

 فـریم بـا بیشـترین پیچیـدگی Nپس از انتخاب  ،هر ویدئودر . دشون
-با استفاده از همبستگی بین نقشه هاآن اطلاعات مکانی ساختاری،

شـبکه عصـبی پیچشـی اسـتخراج های مختلـف لایههای ویژگی در 
 فـریم Nآمـده از با ترکیـب اطلاعـات بـه دسـت پس از آن،. شودمی
گیـری به صورت میـانگین ، اطلاعات زمانی مربوط به آن ویدئوفوق

کـه پـس از انجـام عملیـات ج شـده ، اسـتخرافریم متوالی Tبر روی 
-بندی مورد استفاده قرار مـیدر طبقه ،poolingکدینگ و همچنین 

داده مطــرح در مســأله هــا بــر روی ســه مجموعــهســازیشــبیه. گیــرد
د کـه روش پیشـنهادی بـا دهـنشـان مـی های پویـا،بازشناسی صحنه

وجــود ســادگی الگــوریتم و پیچیــدگی محاســباتی پــایین و همچنــین 
فـریم کـه در مقایسـه بـا میـانگین تعـداد  N صـرفاً ه از تعـداداستفاد
 ویـدئو هـر هـایفریم تعداد کمی از ،دادهها در هر سه مجموعهفریم

هـای بهتـری نسـبت بـه روشدقـت بازشناسـی از  شـود،را شامل می
  .استدیگر برخوردار 

شـود روش پیشـنهادی بـرای مجموعـه همانطور که ملاحظه مـی
نســبت بــه % ۳و % ۹بــه ترتیــب  ++YUPو  Marylandهــای داده

در مـورد مجموعـه داده . بهترین روش قبلی، بهتر عمـل کـرده اسـت
YUPenn بـودن ایـن مجموعـه داده نسـبت بـه دو تـربه دلیـل سـاده

ــین، روش  مجموعــه داده دیگــر از حیــث عــدم وجــود حرکــت دورب
های موجود از دقت بازشناسـی قابـل پیشنهادی نیز مانند اکثر روش
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