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 حرارتی پهپاد قرمزمادوناز تصاویر  خودرو ییمعنا یبندقطعه

 
 

 *2رضا شاه حسینی، 1مهدی خوش برش ماسوله

 

 دانشگاه تهرانی، فن یهادانشکده سیپردی، و اطلاعات مکان یبردارنقشه یدانشکده مهندسی، دکتر یدانشجو -1

 ه تهراندانشگا ی،فن یهادانشکده سیپردی، و اطلاعات مکان یبردارنقشه یدانشکده مهندس یاراستاد -2
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 چكیده

 به شمارهای کاربردی در کنترل ترافیک هوشمند یطهحی پردازش تصویر، یکی از هاروشامروزه پایش وسایل نقلیه زمینی با استفاده از 

بودن و حجم کمتر  صرفه به مقرونحرارتی پهپاد به دلیل قدرت تفکیک مکانی مناسب،  قرمزمادونیری تصاویر کارگبهآید. در این زمینه، یم

یی که تا به حال برای استخراج وسایل نقلیه از تصاویر حرارتی هاروشاست. های مطلوب برای هدف پایش وسایل نقلیه ینهگزتصاویر، یکی از 

ی آموزشی هاداده( و نیاز به کلان HOG+SVMی )مانند روش بندقطعه، اغلب دارای مشکلاتی نظیر دقت پایین در شناسایی و اندشدهارائه 

یادگیری عمیق و ماشین بولتزمان  بر اساس SegRBM-Netی یادگیری عمیق( است. در تحقیق حاضر، یک مدل جدید با نام هاروش)مانند 

ی وسایل نقلیه از تصاویر حرارتی با استفاده بندقطعه، افزایش دقت شناسایی و SegRBM-Netهای مدل یژگیومحدود ارائه شده است. از جمله 

. این ساختار موجب شده است تا الگوریتم، هدف را باشدیمبرنولی  - های ماشین بولتزمان محدود گوسینیژگیوی و های کانوولوشنیهلااز  توأم

از چهار مجموعه  ،یشنهادیو دقت روش پ ییکارا یابیمنظور ارزبهی یادگیری عمیق پیدا کند. هاروشبا سرعت و دقت بیشتری نسبت به سایر 

 نیا جیمتنوع استفاده شده است. بر اساس نتا دید هیدر صحنه و زاو هینقل لیوسا یتراکم بالا رینظ ییهایژگیبا وپهپاد  یقرمز حرارتداده مادون

 باشد.یمی مشابه دارای کارایی مناسبی هاروشدرصد و بهبود سرعت پردازش، نسبت به  00با دقت میانگین  SegRBM-Netمدل  ق،یتحق
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 مقدمه -1

یک راهبرد هدفمند و علمی برای پایش عناصر  ارائه

، همواره یکی از ستیزطیمحطبیعی و مصنوعی در 

 میتصمی مدیران هایزیربرنامهموضوعات مهم در 

. بسیاری از [1] شودیمدر کشورها محسوب  رندهیگ

با  ازدورسنجشی صورت گرفته، از منابع داده هاقیتحق

قدرت تفکیک مکانی پایین جهت پایش کاربردهای 

ی زلزله، سیل، هابحرانمختلفی چون مدیریت 

ی حرارتی و رطوبت خاک هانقشهی و یا تهیه سوزآتش

این  لیوتحلهیتجز؛ اما تنها [2] اندکردهاستفاده 

ی هاییتوانایین محصولات با قدرت تفکیک مکانی پا

ی نخواهد داشت. بسیاری از ریگمیتصملازم را برای 

ی هااسیمقمخاطرات و نیازهای مدیران شهری در 

. [3]است  هادهیپدمحلی، نیازمند اطلاع از جزئیات 

مناسبی  حلراهامروزه استفاده از پهپادهای تصویربردار 

ی مختلف در مقیاس محلی به هادهیپدی پایش برا

 پهپادهای از طرفی استفاده از. [2] ندیآیمشمار 

غیرنظامی  و نظامی مختلف کاربردهای تصویربردار در

گسترش پیدا کرده است، از طرف دیگر نیاز به پردازش 

 و داده افزونگی از جلوگیری قابلیت با هاآنتصاویر 

وجود  مکانی اطلاعات محصولات تولید در بالا سرعت

 .[2] دارد

ی معنایی وسایل نقلیه زمینی از تصاویر بندقطعهمسأله 

پهپاد در کاربردهایی نظیر پایش حجم ترافیک و 

ی، شهربرونی و شهردرونی هاتصادف لیوتحلهیتجز

کمک به کنترل خودروهای بدون سرنشین، مدیریت بر 

ی عمرانی، هاکارگاهفعالیت وسایل نقلیه زمینی در 

ی دسترسی با آنالیز هاراهمدیریت هوشمند شبکه 

عبور و مرور وسایل  لیوتحلهیتجزحرکت وسایل نقلیه، 

ی موجود هانگیپارکنقلیه در مناطق ممنوعه، مدیریت 

بر اثر  مفقودشدهدر فضای باز و شناسایی وسایل نقلیه 

سوانح طبیعی و غیرطبیعی )سرقت( دارای کاربردهای 

ی هاروش. اغلب [11و  19، 0، 1، 7، 7]مهمی است 

ی معنایی تصاویر با هدف بندقطعهمتداول برای انجام 

کشف وسایل نقلیه مبتنی بر تصویربرداری از روی زمین 

مشکل در این  نیترمهم. باشدیمو با سکوهای زمینی 

و کاهش قدرت  هانیدورب، پوشش محدود این هاروش

کنترل در ابعاد مناسب است. به همین جهت، 

 نهیهزمککارآمد و  حلراهی تصاویر پهپاد یک ریکارگبه

 .دیآیم به شماربرای پایش عناصر محلی 

هدف از آشکارسازی وسایل نقلیه با استفاده از تصاویر 

پهپاد، مشخص نمودن موقعیت وسیله نقلیه بر روی 

تصویر با استفاده از یک مستطیل )جعبه(  بوده که 

بر و  باشندیمآن دارای موقعیت محلی  چهارگوشه

کوچک یا بزرگ ، این مستطیل شئاندازه  اساس

از آشکارسازی را  ترجامع. اما مدل [12] شودیم

ی معنایی تصویر جستجو کرد. در بندقطعهدر  توانیم

ی معنایی تصویر، علاوه بر مشخص نمودن بندقطعه

را نیز مشخص  شئمحدوده آن  توانیم، شئموقعیت 

خودکار، فرآیند  صورتبه شئکرد. تعیین محدوده 

ا سایر کنترل وسایل نقلیه برای جلوگیری از برخورد ب

ی شلوغ را در تصاویر با قدرت هاابانیخعناصر در 

( 1. در شکل)[13] کندتفکیک مکانی بالا تسهیل می

ی از آشکارسازی وسایل نقلیه از تصاویر رنگی انمونه

 [12] 1پهپاد با استفاده از معماری یادگیری عمیق یولو

ی معنایی وسایل بندقطعهب( در مقایسه با -1)شکل 

 [7] 2نقلیه با استفاده از معماری یادگیری عمیق سگنت

این شکل  بر اساسج( نشان داده شده است. -1)شکل 

ی معنایی را بهتر درک بندقطعهی هاتیقابل توانیم

در مواردی که تراکم خودروها زیاد است  ژهیوبهکرد، 

با یک جعبه  هاآنازی آشکارس صرفاً)بردار مشکی( و 

 مناسبی باشد. حلراه تواندینمآشکارساز 

جهت استخراج ویژگی برای برجسته  3تلفیق فیلتر گابور

ی وسایل نقلیه با استفاده از هالبهنمودن 

نیبندطبقه جهت  2کننده ماشین بردار پشتیبا

                                                           
1 You Only Look Once (YOLO) 

2 SegNet 

3 Gabor Filter 

2 Support Vector Machine (SVM) 
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          بیر ییایریری عمیی  و       ارائه یک الگوریتم ترکیبیی مبتنیی   
 مهدی خوش برش ماسوله ، رضا شاه حسینی

 

، یکی هاابانیخآشکارسازی وسایل نقلیه در تصاویری از 

 به شماربرای آشکارسازی وسایل نقلیه  هاتلاشاز اولین 

 .[12] دیآیم

 
 ی خودروها(بندقطعه)جعبه زرد: موقعیت خودروها، ناحیه صورتی: های مختلف استخراج وسایل نقلیه از تصاویر پهپاد یدگاهد: 1شكل 

تصویری  اءیاشاستفاده از تصاویر رنگی و استخراج لبه 

ی دیگر برای حلراهی متداول لبه یابی( هاروش)با 

. از جمله [17]آشکارسازی وسایل نقلیه است 

ی و ی صورت گرفته در حیطه آشکارسازهاقیتحق

ی معنایی وسایل نقلیه از تصاویر رنگی پهپاد بندقطعه

مستقل از  لیتبدبه مواردی چون تلفیق  توانیم

ی به مقیاس، ریرپذیتأثعدم  لیبه دل 1یژگیو اسیمق

برای  2دوران و شرایط نوردهی با مدل شکل ضمنی

با  هایژگیوی بندطبقهتولید توصیفگرهای ویژگی و 

. الگوریتم دیگر، [17]ماشین بردار پشتیبان اشاره کرد 

کننده ماشین یبندطبقهو  3جونز - از روش ترکیبی ویولا

 شیب نیاادگر امهیستوگری هایژگیوبردار پشتیبان با 

برای تصاویر با فواصل کم از وسیله نقلیه استفاده  2اگر

ی فیچند طی از تصاویر ریگبهره. [11]نموده است 

با هدف تولید نقشه عُمق و تمیز دادن وسیله  دارپوشش

ی تصاویر ریکارگبهو  [10]نقلیه از سایر عوارض 

 درنگیبحرارتی پهپاد با هدف آشکارسازی  قرمزمادون

ی عصبی هاشبکهی وسایل نقلیه با استفاده از اجعبه

                                                           
1 Scalar Invariant Feature Transform (SIFT) 

2 Implicit Shape Model (ISM) 

3 Viola–Jones (V–J) 

2 Histogram of Oriented Gradient (HOG) 

ی پیشنهادی هاحلراهنیز از جمله  [12] 2کانوولوشنی

 است.

ی پیشنهادی برای آشکارسازی و هاروشی، طورکلبه

ی معنایی وسایل نقلیه از تصاویر گوناگون بندقطعه

. دسته اول، شوندیمی بنددستهپهپاد در سه گروه 

مانند  خودکارریغی مبتنی بر استخراج ویژگی هاروش

ی هایژگیوی، ژگیو اسیمستقل از مق لیتبدی هاروش

، لبه اگر شیب نیاادگر امهیستوگر، 7تسریع شده مقاوم

رت چند طیفی بودن یابی، تعریف قواعد طیفی )در صو

. [29]است  هالیتبدتصاویر( و استفاده ترکیبی از این 

ی یادگیری ماشین مانند هاروشی ریکارگبهدسته دوم، 

ی عصبی هاشبکهماشین بردار پشتیبان و انواع 

ی مدرن هاروش. دسته سوم، [21] باشدیممصنوعی 

ی هاتمیالگورویژگی با استفاده از جهت استخراج 

این روش را نوع  توانیمیادگیری عمیق است که 

. در حال حاضر [22]دو روش قبل دانست  افتهیتوسعه

قابلیت مناسب  لیبه دلی یادگیری عمیق هاتمیالگور

در کاربردهای مختلف  هاداده برای پردازش کلان

. اغلب [23]است  موردتوجهدانشگاهی و صنعتی 

 هاداده ی یادگیری ماشین برای پردازش کلانهاروش

                                                           
2 Convolutional Neural Networks (CNNs) 
7 Speeded-Up Robust Features (SURF) 
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از یک  توانندینمو  شوندیم 1یشدگاشباعدچار مشکل 

 توانیمحد مشخصی بیشتر یاد بگیرند؛ به همین دلیل 

کننده در پردازش  یادگیری عمیق را یک روش متحول

 . امروزه با فراگیر شدن سنجنده[22]تصویر دانست 

ی بزرگ، هادادههای تصویربردار و تولید مجموعه 

 ازدورسنجشاشیاء از تصاویر  خودکارتفسیر مسأله 

ی، هوایی و پهپاد( با عملکرد مناسب با اماهواره)

یک  عنوانبهی یادگیری عمیق هاتمیالگوراستفاده از 

صاویر است. همچنین، موضوع چالشی مهم در پردازش ت

 دلیل به پهپاد حرارتی قرمزمادون تصاویر استفاده از

 و بودن صرفهبهمقرون مناسب، مکانی تفکیک قدرت

 برای مطلوب هایگزینه از یکی تصاویر، کمتر حجم

به نقلیه نسبت به سایر منابع داده  وسایل پایش هدف

ی اخیر در پردازش تصاویر نشان هاقیتحق .دیآیم شمار

ی هاهیلای عصبی عمیق مبتنی بر هاشبکه، دهدیم

مسأله ی مناسبی در حل هاتیقابلکانوولوشن دارای 

 .[22]استخراج اشیاء از تصاویر است 

تحقیق حاضر با هدف ارائه و آزمایش یک مدل جدید 

ماشین بولتزمان ترکیبی مبتنی بر یادگیری عمیق و 

ی معنایی بندقطعهی جهت برنول - نیمحدود گوس

 قرمزمادون ریبا استفاده از تصاووسایل نقلیه زمینی 

انجام شده است. مدل پیشنهادی در این  پهپادحرارتی 

ی شده است. طراحی و گذارنام SegRBM-Netتحقیق 

ترکیب ایده  بر اساس SegRBM-Netی مدل سازادهیپ

و  [27]3[، یونت27]2رزنتی یادگیری عمیق هایمعمار

با ماشین بولتزمان محدود صورت گرفته است. سگنت 

 در این مدل، ماشین بولتزمان محدود در نقش

 2کدگشا-در یک شبکه کدگذار ماندهیباقی هابلوک

. فرآیند آزمایش و ارزیابی مدل شودیمعمیق ظاهر 

SegRBM-Net  قرمزمادونبر روی مجموعه تصاویر 

                                                           
1 Saturation 
2 ResNet 

3 U-Net 
2 Encoder-Decoder 

که دارای  NPU_CS_UAV_IR_DATAحرارتی 

یی بیشتر در مقایسه با سایر منابع داده بوده و هاچالش

ه صورت ی معنایی وسایل نقلیبندقطعهبا هدف 

 .[12]ردیگیم

 یشنهادیروش پ -2

ی هاتمیالگوری ریکارگبهدر این قسمت، ابتدا مروری بر 

ی معنایی تصویر شده بندقطعهیادگیری عمیق در 

 یبرنول - نیبولتزمان محدود گوس نیماش است، سپس 

مورد  ریتصودر  اءیاش یاستخراج مدل هندسبا هدف 

بررسی قرار گرفته است. در نهایت، روش پیشنهادی 

 .گرددیمی ارائه سازادهیپمعرفی و فرآیند 

ی هاتمیالگوری معنایی تصویر با بندقطعه -2-1

 یادگیری عمیق

 یلوشنوکانو یعصب شبکه یهانمونه از مدل نیاول

. در [21]ه است دیارائه گرد دو دهه قبلحدود  قیعم

 یمناسب برا یمعمار کیها موضوع ارائه سال نیا یط

چالش  کیعنوان به ریاز تصاو اءیاش ییمعنا یبندقطعه

 دیآیحساب مبه 2ماشین یریادگیعلوم  طهیمهم در ح

بر  قیعم یریادگی یهای. منطق ارائه معمار[20]

 ی مصنوعیپنهان در شبکه عصب یهاهیتعداد لا شیافزا

و  یلوشنوکانو یهاهیمرور با ارائه لابنا شده است. اما به

استفاده از  مصنوعی،ی عصب یهاها در شبکهآن قیتلف

 مؤثرتر شده است اریبس ریها در پردازش تصاومدل نیا

 یهاپنهان در شبکه یهاهیتعداد لا شی. افزا[13]

 یاز داده ورود ییهایژگیتا و شودیموجب م یبعص

مختلف استخراج  ( در سطوحیرنگ ریوامثال تصعنوان)به

سطح  یهاشامل مشخصه هایژگیوسطوح از  نید. اشو

سطح بالا مانند مدل  یهاها تا مشخصهمانند لبه نییپا

 یعصب یها. شبکه[39] شوندیرا شامل م ایاش یهندس

کاهش تعداد پارامترها )وزن  لیبه دل قیعم یلوشنوکانو

یی نسبت به بالا یریپذمیقدرت تعم ی( دارااسیو با

رو  نیاز هم ؛هستند متصل تماماًی هاهیلایی با هامدل

                                                           
2 Machine Learning (ML) 
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، [31] اءیاش یمانند آشکارساز هیپا ییدر کاربردها

 [22] ریتصاو یبندطبقه و [32] استخراج مشخصه

 .باشندیم یمناسب یهاتیقابل یدارا

ی معنایی تصویر با یادگیری بندقطعهی هایمعماراغلب 

یک بلوک انقباض )کدگذار( و یک  بر اساسعمیق 

. بلوک [7] اندشدهبلوک انبساط )کدگشا( طراحی 

تصویری و بلوک  اءیاشی هایژگیوانقباض جهت تولید 

انبساط جهت بازسازی تصویر ورودی مورد استفاده قرار 

ی گوناگون هایمعمار. وجه تمایز [33] رندیگیم

کانوولوشنی و استفاده از توابع  هیلای چندین ریکارگبه

کلی، ارائه  صورتبه. [11]مختلف است  1یسازفعال

ا پارامترهای بهینه تعداد لایه کانوولوشنی مناسب ب

. از میان باشدیمنیازمند تئوری ریاضی قوی 

ی بندقطعهی یادگیری عمیق که برای هایمعمار

سه معماری  توانیم اندشدهمعنایی تصویر ارائه 

 نیتربرجستهسگنت، رزنت و یونت را نام برد.  رگذاریتأث

 عبارت است از: هایمعماری این هایژگیو

با آزمایش  2912در سال ( معماری سگنت اولین بار 1

 یعکاس یهانیدورب ریتصاوبر روی یک مجموعه داده از 

شبکه  یک بر اساسی سگنت معمار یتوپولوژ ارائه شد.

 VGG16در شبکه  یلوشنوکانو هیلا سیزده باگذار کد

)یک معماری یادگیری عمیق با ساختار هرمی مبتنی بر 

بلوک  شده است. یطراحوولوشنی( شانزده لایه وزن کان

کدگذار شامل پنج زیر بلوک و هر زیر بلوک شامل چند 

د دهندهکاهشلایه کانوولوشنی و یک لایه   2ابعا

متناظر در بلوک کدگشا نیز پنج زیر  طوربه. باشدیم

ی معکوس کانوولوشنی و یک لایه نمونه هاهیلابلوک با 

ی در  سگنتی معمار ینوآوروجود دارد.  3افزای

 یابعاد اصل ینمونه افزا )بازساز  یهاهیلا یریکارگبه

تا  شودیمموجب  پردازش گونهنی. ا[33] ( استریتصو

زوج با  یهاو ستون هافیو رد منبسط شود ریتصوابعاد 

                                                           
1 Activation Functions 
2 Pooling 

3 Upsampling 

فرد با  یهاو ستون هافیر شود و ردپُ ریاطلاعات تصو

 نیمقدار دادن به ا یحال برا .دشو یر مصفر پُ ریمقاد

 شدهکنترل یابیاز روش درون یستیصفر، با یهاخانه

 شدهکنترلی ابیدرونمحاسبات یک . میاستفاده کن

دادن صفر با قرار  یهاخانه رین مقادددست آورجهت ب

 ریغ ریمرکز خانه با ضرب آن در مقاد در یکرنل گوس

 یبرا ک،یبه مقدار  جهیمناسب نت یده اسیصفر و مق

 سگنت یمعمار .دشویمقدار خانه موردنظر محاسبه م

 اهشک نیو همچن یدیدقت تول ،یاز نظر حافظه مصرف

 اریبس گر،ید یهایشبکه، نسبت به معمار یپارامترها

 .[7] دارد ریتصو یبنددر مورد قطعه یعملکرد مناسب

اضافه نمودن یک بردار از  بر اساس( معماری رزنت 2

ی کدگذاری هایخروجی تصویر ورودی، بر هاکسلیپ

 . کندیمشده عمل 

( معماری یونت مبتنی بر یک لایه کانوولوشنی مابین 3

بلوک کدگذار و کدگشا با هدف بهبود یادگیری ویژگی 

 . کندیمعمل 

های شبکه عصبی مصنوعی یمعمارهر لایه کانوولوشنی 

ی )به ازای هر باند طیفی در اپنجرهمشتمل بر یک وزن 

توان در نظر گرفت(، یک یمی اپنجرهتصویر یک وزن 

باشد. یمی سازفعالو یک تابع  2هابستهتابع نرمال ساز 

های یمعمار( تعریف ریاضی یک نورون در 1رابطه)

( و وزن Pتصویر ورودی ) بر اساسکانوولوشنی را 

 .[39]دهد یم( نشان Cی )اپنجره

𝑃)(، 1در رابطه) × 𝐶)𝑖𝑗  ی به اپنجرهحرکت وزن

مقادیر  mƩباشد؛ یمبر روی تصویر  (i, j)همسایگی 

تعداد باند  cƩمقادیر ستون تصویر،  nƩسطر تصویر، 

یل استفاده به دلباشد. در این تحقیق یمطیفی تصویر 

در نظر  1برابر  cƩحرارتی مقدار  قرمزمادوناز تصویر 

بیانگر مقدار بایاس است که یک  bشود و یمگرفته 

 شود.یممقدار ثابت در نظر گرفته 

                                                           
2 Batch Normalization (BN) 
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𝑃)                                                                       (1رابطه ) × 𝐶)𝑖𝑗 =  ∑ ∑ ∑ 𝑃 (𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛). 𝐶 (−𝑚, −𝑛) + 𝑏𝑐𝑛𝑚 

 (Overfitting) برای جلوگیری از پدید بیش برازش

ی عصبی کانوولوشنی هاشبکهی مختلفی در هاحلراه

استفاده  هاحلراهعمیق پیشنهاد شده است. یکی از این 

. این فرآیند با [32]است  ابعاد دهندهاهشک یهاهیلااز 

شود تا یمها در یک تصویر موجب یکسلپکدگذاری 

پارامترهای شبکه عصبی عمیق کاهش پیدا کرده و 

حجم محاسبات کمتر، فرآیند آموزش با دقت  موجببه

ی برای انجام کاهش مختلفبیشتری انجام شود. توابع 

گیرند که از جمله توابع یمابعاد مورد استفاده قرار 

بیشینه است. اساس کار این  دهندهکاهشمناسب، تابع 

تابع ذخیره کردن موقعیت پیکسل با مقدار بیشینه و با 

( 2×2)ابعاد متداول با همسایگی  موردنظرهمسایگی 

یقاً دقذخیره و سپس در مرحله نمونه افزایی که 

عملکردی معکوس این تابع را دارد با مقادیر جدید 

های یژگیوشود تا یمجایگزین شود. این کار باعث 

یدشده در طول شبکه عصبی کانوولوشنی با تول

محاسبات کمتری در موقعیت صحیح خود قرار بگیرند. 

ابعاد و لایه  دهندهکاهش( فرآیند اعمال لایه 2)شکل

ها نمایش یکسلپنمونه افزا را بر روی یک همسایگی از 

دهد.یم

 
 

 

 
 : فرآیند اعمال لایه کاهش ابعاد در بلوک کدگذار و لایه نمونه افزا در بلوک کدگشا2شكل 

ماشین تصویری با  اءیاشاستخراج مدل هندسی  -2-2

 یبرنول - نیبولتزمان محدود گوس

ماشین بولتزمان یک نوع خاص از میدان تصادفی 

ارائه  1012که اولین بار در سال  باشدیممارکوف 

. از جمله کاربردهای مهم ماشین بولتزمان [32]گردید 

رگرسیون، کاهش ابعاد و  ی،بندطبقهدر حل مسأله 

. این ماشین مشتمل بر باشدیماستخراج ویژگی 

دودویی  صورتبه 2و پنهان 1ریپذمشاهدهتعدادی واحد 

                                                           
1 Visible Units 

. ماشین بولتزمان محدود یک نوع باشدیم)باینری( 

ماشین بولتزمان است که اتصالات واحدهای 

ماشین . [37]و پنهان قطع شده است  ریپذمشاهده

شامل یک لایه از  3یبرنول – نیبولتزمان محدود گوس

گوسین و یک لایه از واحدهای  ریپذمشاهدهواحدهای 

. در این نوع ماشین [37] باشدیمپنهان باینری 

ی دیگر هاهیلابولتزمان هر واحد با سایر واحدهای 

                                                                                
2 Hidden Units 

3 Gaussian-Bernoulli Restricted Boltzmann Machine 

(GB-RBM) 
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اتصال دارند اما اتصالات پنهان نیست. تابع انرژی در 

 صورتبهی برنول - نیماشین بولتزمان محدود گوس

 .[31] شودیم( تعریف 2رابطه)

 

,𝐸(𝑣(                                     2رابطه ) ℎ|𝜃) = ∑
(𝑣𝑖−𝑏𝑖)2

2𝜎𝑖
2 − ∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗ℎ𝑗

𝑣𝑖

𝜎𝑖
2

𝑛ℎ
𝑗=1 − ∑ 𝑐𝑗ℎ𝑗

𝑛ℎ
𝑗=1

𝑛𝑣
𝑖=1

𝑛𝑣
𝑖=1

 ℎ𝑗؛ 𝑛𝒗با تعداد  ریپذمشاهدهی واحدها 𝑣𝑖(، 2در رابطه) 

 𝑤𝑖𝑗 یهاوزنمشتمل بر  𝜃؛ 𝑛ℎواحدهای پنهان با تعداد 

؛ شوندیمو پنهان متصل  ریپذمشاهدهکه به واحدهای 

𝜎𝑖  گوسین  ریپذمشاهدهانحراف معیار همبسته به واحد

𝑣𝑖 ؛𝑏𝑖  و𝑐𝑗 ریپذمشاهدهی هریک از واحدهای هااسیبا 

و پنهان است. در این شبکه به هر مقدار از واحدهای 

(، یک مقدار 1ه از رابطه)و پنهان با استفاد ریپذمشاهده

 شودیماحتمال که به آن توزیع بولتزمان گفته 

ثابت  𝑍(، 3در رابطه) .دهدیم( نسبت 3رابطه) صورتبه

( تعریف 2ی است و با استفاده از رابطه)سازنرمال

 .شودیم

احتمالی که مدل یادگیری بولتزمان محدود به 

 توانیمرا  دهدیمنسبت  ریپذمشاهدهواحدهای 

(، 2در رابطه) ( بیان نمود.2رابطه) صورتبه

𝒩(. |𝜇, 𝜎𝑖
𝜎𝑖و واریانس  𝜇 تابع گوسین با میانگین (2

2 

 است.

مشابه برای واحدهای پنهان، احتمال با استفاده  طوربه 

 لیبه دلی پنهان هاهیلا. شودیم( محاسبه 7از رابطه)

عدم اتصال به یکدیگر مستقل از شرایط واحدهای 

 .شوندیممحاسبه  ریپذمشاهده

,𝑃(𝑣                                                                                                                    (3رابطه ) ℎ|𝜃) =
1

𝑍(𝜃)
exp {−𝐸(𝑣, ℎ|𝜃)} 

𝑍                                                                                                                               (2رابطه ) = ∑ ∑ exp {−𝐸(𝑣, ℎ|𝜃)}ℎ𝑣                                                                                                                      

𝑃(𝑣𝑖                                                                                                           (2رابطه ) = 𝑣|ℎ) = 𝒩(𝑣|𝑏𝑖 + ∑ 𝑤𝑖𝑗ℎ𝑗 ,𝑗 𝜎𝑖
2) 

𝑃(ℎ𝑗                                                                                                      (   7رابطه ) = 1|𝑣) = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑐𝑗 + ∑ 𝑤𝑖𝑗
𝑣𝑖

𝜎𝑖
2 𝑖

، باشدیمنماد تابع سیگموید  𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(، 7در رابطه)

به  و باشدیم ریپذدار و مشتقکران ،یقیحقاین تابع 

 یداراو بوده  فیتعرقابل یقیحق ریمقاد هیکل یازا

در نهایت برای رسیدن به انرژی . مشتق مثبت است

کمتر برای مجموعه آموزشی و انرژی بیشتر برای بقیه 

 1که خطاهای فاحش [37]مجموعه، از مدل پیشنهادی 

 .شودیم( تعریف 7رابطه) صورتبه، کندیمرا مدل 

ی سازفعالمیانگین  𝜌̂𝑘 پارامتر تُنُکی؛ 𝜌(، 7در رابطه)

وزن تُنُک تابع  𝛽؛ kواحدهای پنهان در نمونه آموزشی 

                                                           
1 Gross Errors 

 و 𝜌بین  Kullback-Leiblerواگرایی  𝐾𝐿(𝜌||𝜌̂𝑘)خطا؛ 
𝜌̂𝑘  شودیم( محاسبه 1رابطه) صورتبهکه. 

 دودلیل استفاده از تابع توزیع بولتزمان، ساختار 

( این ساختار 3ی است که این شبکه دارد. شکل)قسمت

ی را برنول - نیماشین بولتزمان محدود گوسدو قسمتی 

برای استخراج مدل اولیه یک وسیله نقلیه از تصویر 

حرارتی پهپاد مبتنی بر واحدهای  قرمزمادون

 .دهدیمو پنهان را نشان  ریپذمشاهده
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arg                                                                                           (7)رابطه  𝑚𝑖𝑛 = {∑ − log 𝑃̃(𝑣𝑘; 𝜃) + 𝛽𝐾𝐿(𝜌||𝜌̂𝑘)𝑚
𝑘=1 } 

𝐾𝐿(𝜌||𝜌̂𝑘)                                                                                 ( 1رابطه ) = 𝜌 𝑙𝑜𝑔
𝜌

𝜌̂𝑘
+ (1 − 𝜌)𝑙𝑜𝑔

1−𝜌

1−𝜌̂𝑘
 

 
ماشین بولتزمان حرارتی پهپاد مبتنی بر ساختار دو قسمتی  قرمزمادون: استخراج مدل اولیه یک وسیله نقلیه از تصویر 3شكل 

 یبرنول - نیمحدود گوس

بر مبنای یافتن  محدودماشین بولتزمان فرآیند پردازش 

ی منظم مثل شکل هندسی اشیا تصویری هایژگیو

(، هدف از تولید بردار 3. مطابق شکل)شودیمانجام 

ی هندسی محدوده وسیله نقلیه )شکل هایژگیو

هندسی( بدون یادگیری قبلی با استفاده از تابع انرژی 

ماشین بولتزمان . ویژگی اصلی باشدیم( 2)رابطه 

ی در پردازش تصویر، استخراج برنول - نیمحدود گوس

. این قابلیت [30]در تصویر است  شئمدل هندسی 

در تصویر ضعیف  شئتا اگر هندسه  شودیمموجب 

تصاویر درجه خاکستری محدودۀ طیف حرارتی(  مثلاً)

باشد؛ با استفاده از این ماشین، هندسه را بهبود داد. در 

تا با استفاده از  شودیمتحقیق حاضر روشی ارائه 

با استفاده از این ماشین در یک  دشدهیتولی هایژگیو

ی عصبی هاشبکهکدگشا از -معماری کدگذار

ج وسایل نقلیه از کانوولوشنی عمیق، فرآیند استخرا

حرارتی پهپاد با دقت بالا و قابلیت  قرمزمادونتصاویر 

ی معنایی خودکار وسایل بندقطعهی برای ریپذانعطاف

 نقلیه زمینی ایجاد شود.

               SegRBM-Netمدل پیشنهادی  -2-3

(، روش پیشنهادی در سه مرحله اجرا 2مطابق شکل)

ی مجموعه تصاویر آورجمع. مرحله اول، شامل شودیم

برای  هادادهی سازآمادهحرارتی پهپاد و  قرمزمادون

(. 1-3-2آموزش الگوریتم پیشنهادی است )بخش 

مرحله دوم، شامل طراحی معماری پیشنهادی تحقیق با 

-مبتنی بر یک ساختار کدگذار SegRBM-Netنام 

کدگشا که هر زیربلوک کدگذار شامل یک لایه مشتمل 

ی با هدف برنول - نیبولتزمان محدود گوس ماشینبر 

هندسی از وسایل نقلیه استفاده  قیدقی هایژگیوبهبود 

به . شوندیم. سپس با نتیجه هر زیر بلوک جمع شودیم

بودن نتایج، سازگاری بین نتایج لایه  جنسهم لیدل

ی و هریک از برنول - نیماشین بولتزمان محدود گوس

های کدگذار وجود دارد. این فرآیند برای  زیربلوک

. در این دشویمهریک از پنج زیربلوک کدگذار انجام 

مرحله، میزان خطای آموزش برای نتایج محاسبه 

ی اعتبارسنجی، هادادهو سپس با استفاده از  شودیم

. معیار توقف آموزش تعداد رندیگیممورد ارزیابی قرار 

هایت بهترین مدل بر . در نباشدیممرتبه  199تکرار 

مبنای کمترین خطای اعتبارسنجی تولید و ذخیره 

(. در مرحله سوم، فرآیند ارزیابی 2-3-2)بخش  شودیم

ی آزمایشی صورت هادادهمدل پیشنهادی با استفاده از 
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ی معیارهای متداول دقت و ریکارگبهگرفته و سپس با 

 ردیگیمقرار  لیتحل و هیتجزصحت از نظر عددی مورد 

 (.3)بخش 

  
  

 
: الگوریتم پیشنهادی تحقیق4شكل 

 مجموعه داده تحقیق  -2-3-1

حرارتی اطلاعات مفیدی در مورد  قرمزمادونتصاویر 

از سطح  قرمزمادونتوزیع سطوح مختلف انرژی تابشی 

میکرومتر در  12تا  1ی از محدوده ریگاندازهقابلجسم 

. در [29] دهدیم به دستطیف الکترومغناطیس را 

های  مسأله آشکارسازی خودرو استفاده از سنجنده

متر  299تا فاصله  کندیمحرارتی این قابلیت را ایجاد 

وسایل نقلیه در شرایط مختلف نوری و هوایی 

. بعلاوه قابلیت پایش عوارض [21]باشند  صیتشخقابل

در روز و شب مستقل از نور طبیعی یا مصنوعی ایجاد 

حرارتی  قرمزمادون. همچنین تصاویر [22] دشویم

پهپاد دارای سه ویژگی مهم است: اول، قدرت تفکیک 

مکانی بالا. دوم، قدرت تفکیک زمانی بالا و سوم، امکان 

موجب  هایژگیواست. وجود این  دارپوششاخذ تصاویر 

حرارتی در  قرمزمادونافزایش اهمیت پردازش تصاویر 

کاربردهای مختلف و روزمره طی چند سال اخیر شده 

در این تحقیق با نام  مورداستفادهاست. مجموعه داده 

NPU_CS_UAV_IR_DATA   شامل یک مجموعه از

 لهیوسبهحرارتی  قرمزمادونچهار دسته تصویربرداری 

 DJI-MATRICE 100و با پهپاد  FLIR TAU2سنجنده 

در کشور چین در  1یانمختلف شهر ش یهاابانیخاز 

 تیموقع (2)در شکل. باشدیممیلادی  2917سال 

منطقه موردمطالعه به همراه نقشه اطلاعات  ییایجغراف

 نشان داده شده است.ی، دسترس یهاراه یمکان

                                                           
1 Xi'an 

 [
 D

O
I:

 1
0.

29
25

2/
jg

it.
7.

4.
77

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jg

it.
kn

tu
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-1
1-

17
 ]

 

                             9 / 24

http://dx.doi.org/10.29252/jgit.7.4.77
https://jgit.kntu.ac.ir/article-1-764-en.html


 

 88 

 مهندسی فناوری اطلاعات مکانی -نشریه علمی پژوهشی 

 1398زمستان  چهارم شماره   ال هفتمس

 
ی اصلی با رنگ زرد در تصویر نشان داده شده است(هاابانیخ)بزرگراه با رنگ بنفش و در این تحقیق  موردمطالعه: منطقه 5شكل 

گرم و با  79با وزن کمتر از  FLIR TAU2سنجنده 

پیکسل دارای  729×212ی ریپذکیتفکبیشینه حد 

، این باشدیم گرادیسانتدرجه  ±2دقت متوسط 

ی مناسب برای انهیگزموجب شده است تا  هایژگیو

جزئیات این استفاده از این سنجنده بر روی پهپاد باشد. 

(، 7( ارائه شده است. شکل)1مجموعه داده در جدول)

یی از تصاویر آموزشی، اعتبارسنجی و آزمایشی هانمونه

. این دهدیمرا برای هریک از مجموعه تصاویر نشان 

 ی است.دسترسقابل [23داده در ]مجموعه 

  

 : مشخصات مجموعه داده تحقیق1جدول 

تصاویر آموزشی  نام مجموعه داده

 )تعداد فریم(

تصاویر 

اعتبارسنجی 

 )تعداد فریم(

تصاویر آزمایشی 

 )تعداد فریم(

ابعاد تصاویر بر 

 کسلیپحسب 

 ارتفاع پرواز )متر(

VIVID_pktest1 179 31 29 229×329 19 
NPU_DJM100_1 121 31 29 212×729 129 
NPU_DJM100_2 217 29 29 212×729 129 
Scenes Change 79 19 29 212×729 19 

  180 112 708 مجموع
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ریی از تصاویر آموزشی، اعتبارسنجی و آزمایشی به تفكیک هریک از مجموعه تصاویهانمونه: 6شكل 

 ی الگوریتم تحقیقسازادهیپطراحی و  -2-3-2

ی معنایی بندقطعهبا توجه به اینکه هدف این تحقیق 

حرارتی پهپاد با  قرمزمادونوسایل نقلیه از تصاویر 

یادگیری عمیق است، سه موضوع زیر در طراحی 

 است:  موردتوجهالگوریتم پیشنهادی 

( مجموعه تصاویر مورد استفاده تک باندی هستند، 1

پس استخراج یک هندسه مناسب از وسایل نقلیه از 

. به همین علت باشدیمنمای بالا دارای کاربرد مناسبی 

ی جهت برنول - نیوسماشین بولتزمان محدود گاز 

 فرآینداستخراج هندسه وسایل نقلیه استفاده شد. 

 در ماندهیباق بلوک عنوان به هندسی اطلاعات استخراج

 اصلی علت. است گرفته قرار استفاده مورد شبکه سراسر

 با حرارتی تصاویر) آموزشی داده بودن محدود کار این

 از استفاده بر علاوه کار این با که است( طیفی باند یک

 حاوی) ویژگی بردار یک از توانیم آموزشی یهاداده

 بلوک. نمود استفاده نیز( نقلیه وسایل هندسی اطلاعات

 تصاویر) اصلی ویژگی بردار تا شودیم موجب ماندهیباق

 .شود حفظ آموزش طول در( حرارتی

 - نیبولتزمان محدود گوسماشین ی ریکارگبه( نحوه 2

ی در یک ساختار شبکه عصبی کانوولوشنی عمیق برنول

است. برای چنین عملکردی با توجه به سازگاری 

ی تولیدی توسط ماشین هایژگیوبا  هابلوکخروجی زیر

حاصل مجموع خروجی هریک از  میتوانیمبولتزمان، 

ی شبکه عصبی کانوولوشنی را با هابلوکزیر 

 آمدهدستبهیی که توسط ماشین بولتزمان هایژگیو

بعدی کنیم.  بلوکریزجمع کنیم و سپس نتایج را وارد 

ی که از هر انهیبهی هایژگیوتا  شودیماین کار موجب 

زیربلوک شبکه عصبی کانوولوشنی ایجاد شده است؛ 

از ماشین بولتزمان  آمدهدستبهی هایژگیو ریتأثتحت 

طلاعات طیفی، خصوصیات قرار بگیرند تا علاوه بر ا

روند  بیترتنیابههندسی وسایل نقلیه تقویت گردد؛ 

. برای جمع کردن نتیجه ماشین شودیمآموزش تقویت 

بولتزمان محدود و شبکه عصبی از یک فیلتر 

استفاده  هابستهکانوولوشنی و یک تابع نرمال ساز 

 اندازههم. با این کار ابعاد بردارها را با یکدیگر میکنیم

تا بتوانند با یکدیگر جمع شوند. یک بلوک  میکنیم

ی هاهیلامشتمل بر  SegRBM-Netکدگذار در معماری 

و با وزن دهی تصادفی، برای  3×3کانوولوشنی به ابعاد 

جهت  هابسته نرمال سازهر لایه کانولشنی یک تابع 

ی سازفعالجلوگیری از پدیده بیش برازش و یک تابع 

اینکه در نواحی مثبت دارای  لیبه دلتابع رلو )این 

. باشدیم( رسدینمبه اشباع  گاهچیهمشتق صفر است 

ی کانوولوشنی با هاهیلا( فرآیند تلفیق 7شکل)

از ماشین بولتزمان محدود  دشدهیتولی هایژگیو
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. بر این اساس اگر بردار دهدیمبرنولی را نشان -گوسین

در نظر بگیریم، با عبور  xویژگی تصویر ورودی را برابر 

مواجه  F(x)از یک لایه کانوولوشنی ما با یک مقدار 

در یک  دشدهیتولی هایژگیوهستیم که با توجه به 

زیربلوک کدگذار دارای مقادیر مشخصی هستند. از 

ورودی ماشین  عنوانبهرا  xمستقل  صورتبهطرفی 

و در این حالت نیز  میکنیمبولتزمان محدود استفاده 

، در مییگویم ’xکه به آن  شودیمیی تولید هایژگیو

با  هابلوکنتایج هریک از زیر کردنجمعنهایت با 

تولید  تریقویی هایژگیوکه  ’F(x)+xیکدیگر به مقدار 

. علت اصلی برای تولید این میکنیمدست پیدا  کندیم

که  باشدیمتلفیق اطلاعات طیفی و هندسی  هایژگیو

.باشدیم موردنظردر طراحی این شبکه 

 

 
های کدگذار و کدگشا ی و معماری پیشنهادی در زیربلوکبرنول - نیماشین بولتزمان محدود گوس: الگوی تلفیق خروجی 8شكل 

 

 ستیبایم( ساختار شبکه عصبی کانوولوشنی عمیق 3

پیروی نماید تا روند  شدهشیآزمای هایمعماراز یکی از 

باشد. به همین علت با  شدهکنترلآموزش تا حد زیادی 

الف(، -1یونت )شکل ایده گرفتن از ساختار معماری 

ی ایده معماری ریکارگبهب( و -1معماری رزنت )شکل 

دل کلی معماری پیشنهادی این ج(، م-1سگنت )شکل 

 تحقیق طراحی شده است.
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 های )الف( یونت؛ )ب( رزنت؛ )ج( سگنتیمعماری سازنده هابلوک: 7شكل 

( 0شکل) بر اساسطراحی معماری پیشنهادی تحقیق 

( ساختار بلوک کدگذار 2صورت گرفته است. در جدول)

( ساختار بلوک کدگشا در معماری 3و جدول)

SegRBM-Net .ارائه شده است
 

 
ی وسیله نقلیه، ناحیه مشكی: بندقطعه)در خروجی شبكه ناحیه سبز:  SegRBM-Net: معماری پیشنهادی تحقیق با نام 9شكل 

ینه(زمپس
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 SegRBM-Net: ساختار بلوک کدگذار در معماری 2جدول 
 ابعاد خروجی گام ابعاد فیلتر لایه کانوولوشنی زیربلوک -

 mInput× nInput×1 - - - - تصویر ورودی

 

 

 

 

 

 

 

 بلوک کدگذار

 

1 

Conv1+BN+ReLU 72/3×3 1 m1× n1×72 

Conv2+BN+ReLu+GBRBM 72/3×3 1 m2× n2×72 

Max_Pooling 2×2 2 - 

 

2 

Conv1+BN+ReLU 121/3×3 1 m3× n3×121 

Conv2+BN+ReLu+ GBRBM 121/3×3 1 m4× n4×121 

Max_Pooling 2×2 2 - 

 

3 

Conv1+BN+ReLU 227/3×3 1 m5× n5×227 

Conv2+BN+ReLU 227/3×3 1 m6× n6×227 

Conv3+BN+ReLu+ GBRBM 227/3×3 1 m7× n7×227 

Max_Pooling 2×2 2 - 

 

2 

Conv1+BN+ReLU 212/3×3 1 m8× n8×212 

Conv2+BN+ReLU 212/3×3 1 m9× n9×212 

Conv3+BN+ReLu+ GBRBM 212/3×3 1 m10× n10×212 

Max_Pooling 2×2 2 - 

 

2 

Conv1+BN+ReLU 1922/3×3 1 m11× n11×1922 

Conv2+BN+ReLU 1922/3×3 1 m12× n12×1922 

Conv3+BN+ReLu+ GBRBM 1922/3×3 1 m13× n13×1922 

Max_Pooling 2×2 2 - 
 

ی مدل پیشنهادی موسوم به سازادهیپبرای طراحی و 

Net-SegRBM  و با  2917 1ی متلبسیکد نواز بستر

که به طراحی  2نت-کانو-مت ابزارجعبهی از ریگبهره

استفاده شده است.  کندیمشبکه کمک  ترمناسب

جهت ارتقاء نقشه واقعیت زمینی با استفاده از ابزار 

متلب مرزهای  افزارنرمدهی به تصاویر در  برچسب

وسایل نقلیه از روی تصاویر استخراج و ذخیره شد. 

ی شبکه پیشنهادی از هاوزنهمچنین جهت اصلاح 

جهت  3یتصادف ینزول انیگرادی سازنهیبهالگوریتم 

ی بندکرهیپبهبود همگرایی الگوریتم استفاده شده است. 

مورد استفاده بر اساس پردازش موازی بر  افزارسخت

                                                           
1 MATLAB 

2 MatConvNet 

3 Stochastic Gradient Descent (SGD) 

( GeForce GTX 1080 Tiی پردازش گرافیکی )واحدها

 عاملستمیس( و Intel core i7-3770 CPU) مرکزى و

 صورت گرفته است. 7ویندوز 

(، نتیجه آزمایش الگوریتم پیشنهادی تحقیق 19شکل)

بر روی چهار نمونه از هر مجموعه داده با استفاده از 

. برای انتخاب دهدیمروش پیشنهادی تحقیق را نشان 

تنوع در جهت قرار گرفتن وسایل نقلیه،  هانمونهاین 

ابعاد و همچنین تفاوت در میزان انرژی تابشی وسایل 

 بوده است. موردنظرنقلیه 
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 SegRBM-Net: ساختار بلوک کدگشا در معماری 3جدول 
 ابعاد خروجی گام ابعاد فیلتر لایه کانوولوشنی زیربلوک -

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 بلوک کدگشا

 

1 

Upsampling 2×2 2 - 

Deconv1+BN+ReLU+ GBRBM 1922/3×3 1 m1× n1×1922 

Deconv2+BN+ReLU 1922/3×3 1 m2× n2×1922 

Deconv3+BN+ReLU 212/3×3 1 m3× n3×212 

 

2 

Upsampling 2×2 2 - 

Deconv1+BN+ReLU+ GBRBM 212/3×3 1 m4× n4×212 

Deconv2+BN+ReLU 212/3×3 1 m5× n5×212 

Deconv3+BN+ReLU 227/3×3 1 m6× n6×227 

 

3 

Upsampling 2×2 2 - 

Deconv1+BN+ReLU+ GBRBM 227/3×3 1 m7× n7×227 

Deconv2+BN+ReLU 227/3×3 1 m8× n8×227 

Deconv3+BN+ReLU 121/3×3 1 m9× n9×121 

 

2 

Upsampling 2×2 2 - 

Deconv1+BN+ReLU+ GBRBM 121/3×3 1 m10× n10×121 

Deconv2+BN+ReLU 72/3×3 1 m11× n11×72 

 

2 

Upsampling 2×2 2 - 

Deconv1+BN+ReLU+ GBRBM 72/3×3 1 m12× n12×72 

Deconv2+BN+ReLU 2/3×3 1 m13× n13×2 

Softmax+Loss - - - 

 mOutput× nOutput×1 - - - - خروجی شبکه
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 قرمزمادونی وسایل نقلیه زمینی با استفاده از روش پیشنهادی بر روی مجموعه تصاویر بندقطعهی آزمایشی هانمونه: 10شكل 

 حرارتی پهپاد. سبز: نقشه واقعیت زمینی، قرمز: روش پیشنهادی

(، منحنی تغییرات هزینه آموزش، 11شکل)

اعتبارسنجی و دقت آموزش مدل پیشنهادی برای 

زمینی با استفاده از مجموعه  هینقلی وسایل بندقطعه

د را در حرارتی پهپا قرمزمادونداده آموزشی تصاویر 

. بهترین مدل دهدیممرتبه تکرار نشان  199

آمده است.  به دستتکرار  09در مرتبه  دهیدآموزش

منحنی تغییرات  بر اساسمعیار این انتخاب 

 .  گرددیماعتبارسنجی تعیین 
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 اعتبارسنجی )منحنی سبز(. )ب( تغییرات دقت آموزش: )الف( منحنی تغییرات هزینه آموزش )منحنی قرمز( و 11شكل 

 نتایج  لیوتحلهیتجز -3

برای ارزیابی نتایج تحقیق و بررسی عملکرد الگوریتم 

SegRBM-Net  از دو الگوریتم کارآمد یادگیری عمیق با

نت و یک روش متداول بر اساس -یو-نام سگنت و رز

[ جهت 11] HOG+SVMماشین بردار پشتیبان به نام 

(، چهار 12مقایسه نتایج استفاده شده است. شکل)

 بر اساسی وسایل نقلیه را بندقطعهنمونه از 

. همچنین در دهدیمنشان  شدهیمعرفی هایمعمار

( نتایج عددی ارزیابی دقت شناسایی و 13شکل)

 هانمونهی برای این الهیمنمودار  صورتبهی بندقطعه

ارائه شده است. بر همین اساس از معیارهای دقت 

( 11)رابطه  F1( و نمره 19(، یادآوری )رابطه 0)رابطه 

ی وسایل نقلیه بندقطعهبرای ارزیابی قدرت شناسایی 

ده است. همچنین با توجه به اینکه مجموعه استفاده ش

، زمان شوندیمی بندطبقهداده آموزشی به چهار دسته 

ی هاتمیالگورپردازش نیز  بر حسب ثانیه و به تفکیک 

حرارتی  قرمزمادونمورد استفاده و مجموعه تصاویر 

. برای ارزیابی کلی اندگرفتهمورد مقایسه قرار 

( و 12)رابطه  1تیوی از ضریب همبستگی مبندقطعه

( استفاده شده است 13)رابطه  2اکاردژشاخص تشابه 

ی هدف در هاکسلیپتعداد  TP، 13تا  0. در روابط [7]

ی غیر هدف در هاکسلیپتعداد  FPکلاس هدف، 

ی هدف در کلاس هاکسلیپتعداد  FNکلاس هدف، 

ی غیر هدف در کلاس هاکسلیپتعداد  TNغیر هدف و 

( تا 0غیر هدف قرار دارند و مقدار بهینه برای روابط )

 .باشدیم 1( برابر 13)

                                                           
1 Matthews Correlation Coefficient (MCC) 

2 Jaccard Similarity Index (JSI) 
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛                                                                                                               ( 0رابطه ) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                         

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙                                                                                                                    (19رابطه ) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                   

𝐹1                                                                                         (11رابطه ) − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙×𝑃𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑃𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 

𝑀𝐶𝐶                                                                            (12رابطه ) =
(𝑇𝑃×𝑇𝑁)−(𝐹𝑃×𝐹𝑁)

√(𝑇𝑃+𝐹𝑃)(𝑇𝑃+𝐹𝑁)(𝑇𝑁+𝐹𝑃)(𝑇𝑁+𝐹𝑁)
 

𝐽𝑆𝐼                                                                                                                 (13رابطه ) =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃)

                                                  
 

 
های مشابه. زرد: نقشه واقعیت زمینی، قرمز: روش پیشنهادی، سبز: روش یتمالگورمقایسه روش پیشنهادی تحقیق با  :12شكل 

 HOG+SVM: روش صورتینت، -یو-سگنت، آبی: روش رز

برای بررسی الگوریتم پیشنهادی در مقایسه با 

، نتایج HOG+SVMنت و -یو-ی سگنت، رزهاتمیالگور

ی آزمایشی در هادادهارزیابی به تفکیک تمام 

( دو 2جدول) بر اساس ( ارائه شده است.2جدول)

 از: اندعبارتشود که نتیجه مهم حاصل می

ی وسایل بندقطعهبه لحاظ  SegRBM-Net( الگوریتم 1

حرارتی پهپاد  قرمزمادوننقلیه زمینی از تصاویر 

-ی نسبت به سه روش سگنت، رزترمطلوبعملکرد 

 داشته است. HOG+SVMنت و -یو

( مسأله سرعت پردازش در الگوریتم پیشنهادی است 2

دارای سرعت  SegRBM-Netکه در این مورد نیز روش 

است. لازم  هاروشپردازش مناسبی در مقایسه با سایر 

 شدهیبررسی هایمعماربه توضیح است که تمامی 

مناسبی هستند، اما  نسبتاًدارای نرخ همگرایی 

ی هاهیلاعدم استفاده از  لیبه دلمعماری سگنت 

. باشدیمی ترمطلوببازگشتی دارای سرعت آموزش 

علاوه نزدیک بودن نتایج عددی بیانگر این موضوع به

ی یادگیری عمیق دارای قدرت هاتمیالگوراست که 

 توانندیمی آموزشی بوده و هادادهیادگیری بازنمایی از 

ی مناسب نسبت به استفاده از هادقتنتایجی با 

که فرآیند  HOG+SVMیی مرسوم مانند هاروش

، ارائه ردیگینمقوی صورت  صورتبهاستخراج ویژگی 

 دهند.
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بر روی چهار نمونه آزمایشیی مشابه هاروشدر مقایسه با سایر  SegRBM-Net: عملكرد مدل پیشنهادی 13شكل 

 صورتبههای آزمایشی. بهترین نتایج های مشابه بر روی مجموعه داده: ارزیابی عملكرد معماری پیشنهادی با روش4جدول 

، و )د( مدل Res-U-Net، )ج( مدل SegNet، )ب( مدل SegRBM-Net. )الف( مدل اندشدهپررنگ در جدول نشان داده 
HOG+SVM 

 زمان )ثانیه( F1 صحت دقت روش مجموعه

VIVID_pktest1 

 31/6 998/0 997/0 996/0 الف

 37/7 002/9 007/9 002/9 ب

 22/17 998/0 997/0 002/9 ج

 21/121 212/9 723/9 220/9 د

NPU_DJM100_1 

 17/26 996/0 997/0 995/0 الف

 92/27 002/9 007/9 002/9 ب

 11/22 002/9 007/9 002/9 ج

 11/122 217/9 207/9 272/9 د

NPU_DJM100_2 

 49/21 993/0 998/0 979/0 الف

 37/22 009/9 002/9 012/9 ب

 12/22 009/9 002/9 017/9 ج

 01/312 792/9 023/9 220/9 د

Scenes Change 

 26/11 974/0 991/0 988/0 الف

 39/13 072/9 013/9 077/9 ب

 91/32 072/9 012/9 072/9 ج

 22/222 720/9 021/9 799/9 د
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 یریگجهینت -4

تحقیق حاضر با هدف پیشنهاد یک الگوریتم جدید بر 

ی تصویر در یادگیری بندقطعهی هایمعماراساس 

عمیق و بهبود فرآیند آموزش با استفاده از ماشین 

برنولی بر روی مجموعه -بولتزمان محدود گوسین

حرارتی پهپاد با تمرکز بر روی  قرمزمادونتصاویر 

ی وسایل نقلیه زمینی صورت گرفته است. ایده بندقطعه

ی هدفمند یادگیری عمیق در ریکارگبهاصلی تحقیق 

ی وسایل نقلیه از تصاویر حرارتی با بندقطعهبحث 

. در همین راستا از باشدیمقدرت تفکیک مکانی بالا 

ی یادگیری هاتمیالگوری ریکارگبهی هاچالشجمله 

ی کلان برای آموزش الگوریتم هادادهعمیق، مسأله 

آموزش در  ندیبهبود فرآ یمقاله، برا نیدر امطرح است. 

ساختار  کی ،یحرارت ریتصاو یبندله قطعهأحل مس

و  یلوشنوکانو یهاهیبر لا یمبتن قیعم یریادگی دیجد

هندسه  یریادگی تیتقو یبولتزمان محدود )برا نیماش

 ( ارائه شد.یریتصو ایاش

 نتایج این تحقیق در سه دسته اصلی قابل ارائه هستند. 

ی با دقت و بندقطعه( طراحی یک معماری با قابلیت 1

سرعت پردازش مناسب سهم بسیار زیادی در علوم 

وابسته به پردازش تصویر دارد که در این تحقیق با 

ی وسایل نقلیه بندقطعهبررسی یک کاربرد مهم یعنی 

 زمینی، الگوریتم پیشنهادی مورد آزمایش قرار گرفت.

حرارتی با قدرت تفکیک مکانی  قرمزمادون( تصاویر 2

ی بسیار با اهمیتی هستند که هادادهبالا از جمله 

تحقیقات چندانی در زمینه پردازش این تصاویر صورت 

نگرفته است، به همین علت در این تحقیق استفاده از 

 قرار گرفته است. موردنظر هادادهاین 

 یهاتمیالگور ییکارا شیافزا یبرا دیجد یحلراه( ارائه 3

با استفاده از  یحرارت ریدر پردازش تصاو قیعم یریادگی

از  گرید یکی ی،برنول-نیبولتزمان محدود گوس نیماش

 .است قیتحق نیا یدستاوردها

 بولتزمانی ماشین هاتیقابلدر این تحقیق با استفاده از 

برنولی در یک چارچوب شبکه عصبی -محدود گوسین

 SegRBM-Netکانوولوشنی عمیق که آن را با نام 

ی بندقطعهمعرفی کردیم، تلاش شد تا برای یک فرآیند 

وسایل نقلیه زمینی، راهکاری توانمند ارائه شود که 

برای سایر منابع داده و با کاربردهای متنوع  توانیم

مورد استفاده قرار داد. اما باید به این نکته توجه کرد 

مهم  تیمحدود کی یدارا ،SegRBM-Netکه مدل 

در انتخاب داده مناسب به  تیودمحد نی. اباشدیم

است. با توجه به  SegRBM-Netمدل  یعنوان ورود

که  ماندهیباق یهااز بلوک یمعمار نیدر ا نکهیا

استفاده  ؛باشدیبولتزمان محدود م نیمشتمل بر ماش

 نیاستفاده از ماش نکهیو با توجه به ااست  شده

محاسبات است،  نهیهز یدارا زیمحدود ن زمانبولت

موجب  ی یا فراطیفیفیچند ط ریتصاو یریکارگبه

و موجب  ابدی شیافزا یژگیتا ابعاد بردار و شودیم

به همین  آموزش شود. ندیکاهش عملکرد مدل در فرآ

های آتی به مسأله در پژوهش شودیمعلت پیشنهاد 

استفاده از ماشین بولتزمان محدود در بستر مدل 

جهت کاهش ابعاد تصاویر  پیشنهادی این تحقیق

ی هامجموعهچندطیفی یا فراطیفی و همچنین پردازش 

بزرگ تصاویر حرارتی با قدرت تفکیک مکانی بالا با 

ی سایر عناصر شهری از جمله بندقطعهتمرکز بر 

اهمیت ویژه این عنصر در شهرها  لیبه دل هاساختمان

 پرداخته شود.
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Abstract 

Nowadays, ground vehicle monitoring (GVM) is one of the areas of application in the intelligent traffic control 

system using image processing methods. In this context, the use of unmanned aerial vehicles based on thermal 

infrared (UAV-TIR) images is one of the optimal options for GVM due to the suitable spatial resolution, cost-

effective and low volume of images. The methods that have been proposed for vehicle extraction from thermal 

infrared imaging often experience problems such as low accuracy in detection, segmentation (e.g. HOG+SVM) 

and also the need for big data training (e.g. deep learning methods). In the present study, a new model, called 

SegRBM-Net, based on deep learning (DL) and the restricted Boltzmann machine (RBM) is being presented. 

One of the features of the SegRBM-Net model is the improving accuracy of vehicle detection and segmentation 

from thermal infrared images by using both convolutional layers and the features of the Gaussian-Bernoulli 

restricted Boltzmann machine. This structure has led the algorithm to find the target faster and more 

accurately than other DL methods. To examine the performance of the proposed method, we performed a 

controlled benchmark (e.g. high density of vehicles scene, and difference in viewing angle) of SegRBM-Net and 

other DL models on four UAV-TIR image datasets.The results showed that the SegRBM-Net model with a mean 

accuracy of 99% and improved processing speed compared with similar methods have a good performance. 
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