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 چكيده

 یاز ابزارهاا  یکی ینور انیجراست.  افتهی شیافزا وستهیپ طور به کارخود های سامانه شرفتیپ علت به یبصر یهادرک صحنه به ازینو  تیاهم
 ارائاه   یناور  انیا جر ییدر ماورد سااختار فضاا    یی،و همگن فضا کلیموجود، مفروضات  ینور انیجر یهاروش است. یبصر یها صحنهدرک 

 انیا فار  اول در م . اسات  متفااوت  ،مختلا   ءایاشنوع حرکت  و همچنین یبسته به کلاس ش ،ریتصو کیدر  ینور انی، جردرواقعدهند. یم
 یکلا  حالات  درفار    نیا ها است. ثابت شده است که امیفر نیها بکسلیحرکت پ یدر ط ییروشنا یداریپا نه،یزم نیدر ا ها روشاز  یاریبس
کمک گرفته شاده اسات.    یکسلیحرکت پ یجا به  ایحرکت اش نییو تع ریموجود در تصو یایاش بندی یمتقساز  پژوهش نیدر ا. استن حیصح

مختل  بهره  ایبه اش ریتصو میتقس یبرا ،کیاستات یهاصحنه ییمعنا یبندمیدر تقس کانولوشن یعصب یها شبکه ریاخ یهاشرفتیاز پ درواقع
ایجاد یاک شابکه عصابی     با استفاده ازنوری  انیجر تخمین، سپس. شودمی  یتعر ینوعشبسته به  یحرکت مختل  یالگوها شود ورفته میگ

 انیجر اریخطا در مع نیکمتر پیشنهادی. روش شودبندی معنایی شده است، انجام میبرای تصویری که در مرحله اول تقسیم عمیقکانولوشن 
 یعا یطب یهاا لمیاز ف یعیوس  یدر ط ریاخی هاروش نسبت به را یبهتر بندیتقسیمو  آوردیمفراهم را  KITTI-2015 نوری برای پایگاه داده

 کند.یم دیتول
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Abstract  

The importance and demand of visual scene understanding have been increasing because of autonomous systems 
development. Optical flow is known as an important tool for scene understanding. Current optical flow methods 
present general assumptions and spatial homogeneous for spatial structure of flow. In fact, the optical flow in an 
image depends on object class and the type of object movement. The first assumption in many methods in this field 
is the brightness constancy during movements of pixels between frames. This assumption is proven to be inaccurate 
in general. In this paper, we use recent development of deep convolutional networks in semantic segmentation of 
static scenes to divide an image in to different objects and also depends on type of the object different movement 
patterns are defined. Next, estimation of the optical flow is performed by using deep neural network for initial 
image which has been semantically segmented. The proposed method provides minimum error in optical flow 
measures for KITTI-2015 database and results in more accurate segmentation compared to state-of-the-art 
methods for several natural videos. 
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 مقدمه .1

کاد   منظاور  باه ، یدوبعاد باردار   کی تخمین ،1ینور انیهدف جر

 معماو ا است.  کسلیهر پ یبرا یمتوال میدو فر نیحرکت ب کردن

در هار   کسال یدر اطراف هر پ یمنطقه محل کیکه  شود یم فر 

 شاده  انجام قاتیتحق رغمیعل .است گریکدی مشابه یمتوال میدو فر

مشاکل   کیا  عناوان  بهمتراکم  ینور انیجر نیتخم ،ریدر دهه اخ

منااطق بادون    اد،یا ز یهاا  یی. جابجاشودیمهنوز شناخته  بزرگ

 ازجملاه  ییدر روشنا دیشد راتییها و تغهیها، سایبافت، ناهنجار

 کاه  ییازآنجاا  ن،یبارا   . عالاوه [1] هستندمشکل  نیا جادیعوامل ا

حرکات   لیپتانسا  یبارا  احتماال هازار   92از  شیممکن است با 

 ازمناادین ینااور انیااجر نیتخماا، شااود گرفتااه نظاار در کساالیپ

 یگسسته مشکلات یهاروش یمسئله برا نیا است. ادیز اتمحاسب

 هاای از روش ریا اخ یهاا روش شاتر یب ،نیکند، بناابرا یم جادیرا ا

 .[4کنند ]یم استفاده پیوسته یسازنهیبه

کاه   دهاد  مای نشاان   ریپایگاه داده اخ نیحاصل از چند جینتا

[. 9]یافته است بهبود  وستهیپ طور به ینور انیجر یهادقت روش

در مورد تصااویر   شرفتهیپ ینور انیجر یهاروش ی، حتحال ینباا

 یباا بافات کام و در اطاراف مرزهاا      یدر مناطق ع،یبا حرکات سر

بهباود   هدف ایان پاژوهش،  . کنند یم عمل  یضع( سدادجسم )ان

 ریتصاو  ییمعناا  یبناد میبا استفاده از تقسا  ینور انیجر نیتخم

 هاای زیاادی در  شارفت یپ، شاده  انجاام  با توجه به تحقیقات. است

 تخمین  ازجمله که یی صورت گرفته استمعنا یبندمیتقس نهیزم

( CNN) 4کانولوشان  یعصاب  یهاشبکه با استفاده از نوری انیجر

 را  شااده یگااذار برچساا هااای داده ی ازحجاام زیاااد کااهاساات 

جدیاد بارای    CNNیاک شابکه    پاژوهش  نی. در اشودیمشامل 

 نتاایج بهتاری نسابت باه ساایر       کاه  یرتصاو بندی معنایی تقسیم

شود و سپس از ایان  های موجود ارائه داده است، معرفی میروش

 .[2] شودشبکه برای بهبود تخمین جریان نوری کمک گرفته می

تواناد موجا    دلیال مای  چند  به ریتصو ییمعنا یبندمیتقس

 یاطلاعات مربوط باه مرزهاا   (1. بهبود تخمین جریان نوری شود

متفااوت   طور بهمختل   ایاش که ییازآنجا (4 ،کندیرا فراهم م یش

 حرکات  بای  مساطح  یهاا جااده مثاال،   عنوان بهکنند؛ یحرکت م

کنناد و درختاان در   یمستقل حرکت م طور بهها لیهستند، اتومب

جریاان ناوری    یجهدرنتو حرکت  تخمین ، بایدکنندیم نوسانباد 

 .[9] متفاوت باشد ،مختل  یکلاس یهامناطق با برچس  نیب

 یراننادگ  نهیدر زم ینور انیمحاسبه جر هدفمقاله،  نیا در

 کیا از  اغلا   هاا  خااص، صاحنه   در ایان شارای    .اسات  مستقل

 لیتشک کیدر تراف اجزا متحرک یو تعداد کم کیاستات ینهزم پس

 
1 Optical Flow 
2 Convolutional Neural Network (CNN) 

متحرک  ایاش دیبا ،وضعیتی نیاز چن یبرداربهره یشده است. برا

. زده شاود  نیها تخم و حرکت آن یی شوندشناسا و مستقل از هم

را تنهاا   ایکنند کاه اشا  یم تلاش طورمعمول به ،گذشته یهاروش

دانایم   که مای  طور هماناما  بندی کننددستهحرکت  نوعبرحس  

 است. یحرکت ضرور قیدق یبندمیتقس یحرکت برا نیتخم

 شاانهادیپ نیگزیجااا کااردیرو کیاامقالااه  نیاادر مقاباال، در ا

 ناوع اشایا،   شاناخت هاای  روشاز  یبرداربهرهبا که تنها  شود یم

پیادا  به نتایج مطلوبی دسات  حرک متبالقوه  اءیاش ییشناسا یبرا

 رایا ز سات، ین یکاف ییمعنا یبندمیتوجه داشت که تقسباید . کند

باه   اماا کنناد   حرکات متفاوت  اریمختل  ممکن است بس لیوسا

بناابراین، در  دهناد.   لیمتصال را تشاک   مؤلفاه  کیل انسداد، یدل

کاه   اساتفاده شاده اسات    یا گونه بهمعنایی  یبندمیاز تقس اینجا،

در متفاوت  یبندمیبرچس  تقس کیهر خودرو  یبرا آن یجهدرنت

 شود.ای گفته می بندی نمونهکه به آن تقسیم شود نظر گرفته می

 ینور انیجرتخمین ، مشکل اینمونه یبندمیبا توجه به تقس

 حرکات  نیما تخ مسائلاز  یابه مجموعه متحرک، جسم هر یبرا

خااص   یشا  کیا  عناوان  باه  ناه یزم. پاس شودیم لیتبد یدوبعد

شخص ثالث است.  به خاطر صرفااشود که حرکات آن یمحسوب م

، کاه  موجود است های تخمین جریانبا روش متفاوت کردیرو نیا

 کنناده  مشااهده تنهاا   شاود و مای فر   کیصحنه استاتها در آن

 یتجربا  یابیا ارز بخاش  که در طور همان. [6و  9] کندمی تحرک

 اریبس انیجر تخمین روش پیشنهادی، جیاست، نتا شده دادهنشان 

 .دهد مینشان  ایحرکت اش یبرا یبهتر

 صاورت  باه در این پژوهش از دو شبکه عصبی کانولوشن، کاه  

شود کاه شابکه اول مرباوط باه      اند استفاده میمتوالی قرار گرفته

 عناوان  باه بندی معنایی تصویر است و خروجی این شابکه  تقسیم

ورودی به شبکه بعدی که وظیفه تخمین جریان نوری را بر عهده 

انجاام   کاار مهام  ، دو در این تحقیاق  ،شود. بنابراین دارد، داده می

 شاود یما  و پیشنهاد ارائه ینور انیجرتخمین روش  (1 شود، یم

 یبناد میو تقس ایها، اشدر مورد صحنه ییاطلاعات معنااین که از 

 مقایساه باا  خطاا را در   نیکمتار  دیا تول که شودیها استفاده مآن

ارائاه   KITTI 2015 انیا جر اریا مع هیا بار پا  ییتک سو یهاروش

ناوع  دانستن  این مقاله نشان داده است که جینتا (4. [2] دهد می

 کند.یها کمک محرکت آن تخمینبه و محل اشیا 

 کیا  جادیشامل ا ینور انیجر نیتخم یبرا کیکلاس کردیرو

 مانناد قاعاده   یریشاواهد تصاو   معماو ا که  ،شودیم یمدل انرژ

ساان و   .[1-7و  1] کندیم  یرا ترک تطابق ایو  نحراف، اانیگراد

 یهاااد کااه روشناادهینشااان ماا شاااندر تحقیق[ 4] همکاااران

بار   یمبتنا  یهاا روش عمدتاا ینور انیجر تخمین یبرا کیکلاس

 نیتخم یبرا طورمعمول به هاروش نی، امتأسفانه. هستند گرادیان
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ه دیاد  یکا یتراف یهاا بازرگ )کاه اغلا  در صاحنه     یهاییجابجا

 هستندنامناس   ،های تصویرتکهظاهر متناقض  لیشود( به دل یم

تخماین   یکه اغل  برااست  EpicFlow یک روش دیگر .[9و  7]

 .[2 و 1شود ]یها استفاده مهبا توجه به لب های ضعی جریان

 میادان  را اساتنتا  در  انیجر ی تخمینکردهایاز رو یاریبس

 یبرا معمو ا. [12-14] دهندیل میشکت (MRF) 1مارک  یتصادف

اساتفاده   ایجااد حرکات   ایا  پیاام  ارسال هایتمیالگور ، ازاستنتا 

 ناه یدر زم یناور  انیا جر یهاا روش نیتار از موفاق  یکیشود.  یم

جساتجو   یاست که فضاا   DiscreteFlow روش ،مستقل یرانندگ

 دهاد  مای کااهش   هاا  شانهاد یپاز  یرا تنها با استفاده از تعداد کم

 . شاود یاستفاده م حیصح جینتا افتنی یبرا MRF از سپس. [14]

باا اساتفاده از    یینهاا  یناور  انیجر ، پردازش یکمپس از اعمال 

EpicFlow در [ 19] یاان و لای   شاود. یم داده شینما و محاسبه

بندی میتقس ها کسلیسوپر پرا با استفاده از  ریصاومطالعات خود ت

  یهاییهمگرا عنوان بهرا  ها کسلیابر پاز  کیهر  انید و جرنکنیم

کاه   تیواقع نیاز ا هاروش نی. ادنزنتخمین می یبعد سه صفحات

بهاره   ،کنناد یحرکت م یش چنداست و تنها  کیاستات نهیزم پس

 از کاه  است شده یسع مقاله نیا در یشنهادیپ روش در د.نبرینم

 .شود استفاده موضوع نیا

و  ناوری  انیا جر نیتخما  یبارا  هاای زیاادی  تاکنون پژوهش

 یها. روشصورت گرفته است زمان هم طور به بندی معناییمیتقس

 یناور  انیا کماک باه جر   یبارا  ریتصو بندیمیاز تقس ،تر متداول

 ایا با توجاه باه رنا      را [ صحنه19] یان و لیکنند. یم دهاستفا

 یهاا  و سپس مادل  کنندیم میتقس ییهاقسمتها به نشانه ریسا

. نوع مدل در هر منطقاه  دهندمیدر آن قرار  را کیپارامتر انیجر

تاا از   برداشاته فراتار   گاامی  در ایان پاژوهش  ، اماا  استمتفاوت 

. ساان و  شاود استفاده  ناس مدل م نییتع یبرا ییاطلاعات معنا

د و نا کنیم میها تقسکسلیپابر[ ابتدا صحنه را به 12] شهمکاران

 هااایی کااه درابرپیکساال نیباا یسااپس در مااورد رواباا  انسااداد

 چیهاا ها  روش نیا ا .دنا کنیبحاث ما   یگی یکدیگر هساتند همسا

، بلکاه باه دنباال    دارندشده ن یبندمیتقس ایدر مورد اش یاطلاعات

 سویلا و همکااران  .هستندحرک متصحنه به مناطق  یبندمیتقس

 یبارا  تاوان  نیز می ییمعنابندی از تقسیماند که  نشان داده[ 19]

بنادی  با تقسیمخاص،  طور به. کرداستفاده  ینور انیکمک به جر

 یناه زم پاس : دنشاو  یما  یبناد  دساته ساه طبقاه   به  معنایی، اشیا

خاصی که مدل حرکت  یعناصرو متحرک  ایمسطح، اش کیاستات

 از سه کلاس کیهر  یبرا سپس کرد.  یتوان تعرینم هابرای آن

اقتبااس   DiscreteFlow باا اساتفاده از   متفااوت جریان مدل  کی

 .شود می

 
1 Markov Random Field 

 روش تحقیق .5

  CNN یهاشبکهاند که نشان داده تاکنون گرفته انجام یهاپژوهش

و  ییمعناا  یبناد  میتقسا  ،یبناد مانند طبقهتوانند در کارهایی می

ها این شبکهاز  راایاخ. [16] خوب عمل کنند اریبس اشیا صیتشخ

را باه  استفاده شده است که عملکرد مناسبی  ویاستر قیتطب یبرا

 هاا از ساایر روش  آمده دست به جی[ و نتا19و  17] اندداشتههمراه 

. باه دنباال   [11] ناد ا هدیکش لشبه چارا  KITTI پایگاه داده برای

 دهیچیپ یشبکه عصب کی پژوهش نیز با طراحی نیدر اروند،  نیا

 اناد هایی که بارای تخماین جریاان ناوری مطلاوب     عمیق، ویژگی

دارای دو بخش عمده اسات.   پیشنهادی شوند. شبکهمی استخرا 

بندی معنایی تصاویر را باه عهاده دارد و    بخش اول وظیفه تقسیم

شود. ورودی بخش دوم در نظر گرفته می عنوان بهنتایج این بخش 

اطلاعاات  بخش دوم نیز وظیفه تخمین جریان نوری با توجاه باه   

نمای کلی شبکه پیشنهادی  (1) بخش اول را به عهده دارد. شکل

 .دهد مینشان  i+1و  iرا برای دو فریم متوالی 

 

 یشنهادیشبکه پ اگرامیبلوک د .1 شکل

 بندی معناییتقسیم .5-1

برای آموزش و  MATLAB 2017افزار در این پژوهش از نرم

بندی معنایی برای تقسیم CNNآزمایش یک شبکه جدید 

از  استفادهپژوهش  نیا یهایآورنواز  یکیاستفاده شده است. 

 داده شینما (4)شکل  در آن اگرامیکه بلوک د استشبکه  نیا

 هی  ،9رمزگشاو  4رمزگذار یهاهی  از شبکه نیا. است شده

Softmax   که ایده کلی  شده است لیتشک 2کسلیپ سیاند هیو

 .[42] گرفته شده است SegNetآن از شبکه متداول 

 

 ییمعنا یبندمیشبکه تقس اگرامیبلوک د .5 شکل

در بهباود   SegNetهایی کاه تااکنون الگاوریتم    با توجه به قابلیت
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بر بندی معنایی از خود نشان داده، رویکرد این مقاله نتایج تقسیم

های ایان الگاوریتم اسات.    تنظیم بهتر پارامترها و تعداد  یهروی 

است که از الگوریتم  رمزگشا-رمزگذارروش پیشنهادی، یک روش 

Segnet بنادی معناایی طراحای شاده      و برای تقسیمهام گرفته ال

باید از نظر حافظاه   شده یطراح. از دیدگاه محاسباتی، شبکه است

انجام محاسبات در مرحله اساتنتا  کارآماد    زمان مدتو  یازموردن

تر های قابل یادگیری کمها و پارامترهرچه تعداد  یه مسلمااباشد. 

بارای   عالاوه  بهباشد، شبکه از دیدگاه محاسباتی کارآمدتر است و 

 شاده  ارائاه تم مفیدتر خواهد بود. هادف الگاوری   برخ دهای کاربر

کااهش ایاان  بنادی معناایی هماراه باا     افازایش دقات در تقسایم   

 .است پارامترها

، کاه  است دودارای عمق  رمزگذاردر روش پیشنهادی، بخش 

فیلتر باا   62کانولوشن که هرکدام دارای   یه 9در اولین بخش از 

 ،است، استفاده شده است. بعد از هار  یاه کانولوشان    9 9ابعاد 

ReLUسپس یک  یه و  batch (BN)1سازی  نرمال یک  یه
قرار  4

اول اجارا   رمزگاذار مراحل  ناایعنیز  یرمزگذاردر بخش دوم  دارد.

ی است که ابعااد فیلترهاای   رمزگشاشود و در ادامه آن بخش می

در هار مرحلاه از    اجراشاده هاای  ، متناس  باا کانولوشان  رمزگشا

 62ی از رمزگشاای شود. یعنی در هار گاام از   ی تنظیم میرمزگذار

های این فیلترها بایاد  شود که وزناستفاده می 9 9فیلتر با ابعاد 

های آموزشی تنظیم شاوند. در  آموزش شبکه و متناس  با داده با

شبکه پیشنهادی نمایش داده شده  یرمزگذار، معماری (9)شکل 

 است.

 
 بندی معناییمعماری رمزگذاری شبکه تقسیم. 9شکل        

 
1 Batch Normalization 
2 Rectified Linear Unit 

است، انجام  یرمزگذارکه عکس عمل  ییرمزگشاسپس عمل 

بندی معنایی اشیا تصاویر  شود، تا تصویر نهایی همراه با تقسیممی

(، 2های استخراجی شبکه بازیابی شود. در شکل )ویژگی بر اساس

شابکه پیشانهادی نماایش داده شاده      ییرمزگشامعماری بخش 

 است.

مرحله دوم، خروجی با ابعادی برابر با  ییرمزگشادر انتهای 

پاسخ نهایی  softmaxکه در  یه  شود یمتصویر ورودی ایجاد 

پیکسلی بندی  شود و در واقع عمل طبقهبندی مشخص میتقسیم

شود. با توجه به بزرگ بودن ابعاد تصویر ورودی و انجام می

بندی در هایی که باید در مرحله طبقهتعداد زیاد پیکسل یجهدرنت

پارامتر قابل تنظیم، در  ترین یشبگیری شود، ها تصمیممورد آن

 این مرحله وجود دارد.

 

 
 بندی معناییشبکه تقسیم ییرمزگشامعماری  .5شکل          

 جریان نوری .5-5

ی ریدو تصو یبرا کسانیپردازش جداگانه اما  پژوهش نیا کردیرو

هاای  سپس ویژگای و جریان نوری هستند  موردمحاسبهاست که 

. با استفاده از شوندمی  یترک یها در مرحله بعد آناستخراجی از 

جداگاناه   طور بهعکس  ودار دیمعن یهاابتدا ویژگی ی،معمار نیا

  یا سطح باا تر ترک  کیدر  هاویژگی و سپس آن شوندمی دیتول

در این روش ابتدا دو تصویری که در طای مرحلاه قبال     .شوندمی

اند به شبکه تخمین جریاان ناوری داده   بندی معنایی شدهتقسیم

و  شاده . در مرحله اول دو تصویر متوالی با یکدیگر جمع شوند یم

. از ایان  شاوند  یما تخمین جریان ناوری   CNNسپس وارد شبکه 

جهت جریان استفاده شده است. در واقاع   16شبکه برای تخمین 
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بناادی معنااایی از باارای تخمااین جریااان نااوری، ماننااد تقساایم 

ایان شابکه نیاز همانناد      ،بندی استفاده شده است. بنابراین طبقه

 رمزگاذار های بندی معنایی از بخششبکه پیشنهادی برای تقسیم

نحاوه  از  یریتصاو  (9)شاکل  در  تشاکیل شاده اسات.    گشارمزو 

هاای  هاای جریاان ناوری بارای ایجااد کالاس      بندی رنا  تقسیم

 طور همان. [41] بندی نشان داده شده استدر طبقه مورداستفاده

در  ماؤثر شود سرعت و جهت حرکت، دو پاارامتر  که مشاهده می

نیز نمایشای از شابکه    (6). شکل هستندبندی جریان نوری طبقه

. جزییاات  دهاد  مای پیشنهادی برای تخمین جریان نوری را ارائه 

 (9)و  (7) هاای  نیاز در شاکل   ییرمزگشاو  یرمزگذارهای بخش

 ارائه شده است.

 
های کلاس های جریان نوری برای ایجادبندی رن نحوه تقسیم. 2شکل 

 [41] بندی بر اساس سرعت و جهت حرکتدر طبقه مورداستفاده

 

 ینور انیجر نیشبکه تخم اگرامیبلوک د .6 شکل

 
 شبکه تخمین جریان نوری یرمزگذارمعماری  .7شکل  

 
 شبکه تخمین جریان نوری ییرمزگشامعماری  .8شکل   

 94ولوشان کاه هرکادام دارای     یه کان 2ی از رمزگذاردر مرحله 

هستند و ابعاد فیلترهای هر  یاه در بلاوک مرباوط باه آن      فیلتر 

نشان داده شده است، اساتفاده   (7)در شکل که  یطور همان یه 

و ساپس یاک    BNبعد از هر  یه کانولوشن یک  یاه   .شده است

ی کاه عکاس عمال    رمزگشاای قرار دارد. سپس عمال   ReLU یه 

شاود، تاا تصاویر نهاایی هماراه باا       ی اسات، انجاام مای   رمزگاذار 

بندی تصویر مطابق با جهت و سرعت جریان ناوری، کاه در    طبقه

هاای اساتخراجی   ویژگای  بار اسااس  بخش قبل توضیح داده شد، 

، خروجای باا   ییرمزگشاا شبکه بازیابی شاود. در انتهاای مرحلاه    

 softmaxشود کاه در  یاه   میابعادی برابر با تصویر ورودی ایجاد 

 شود.بندی مشخص میپاسخ نهایی طبقه

 پایگاه داده .5-9

  CamVid ایصاحنه جااده   یهاا از پایگااه داده در این پاژوهش،  

بنادی  در بخاش تقسایم   هاوشعملکرد انواع ر یابیارز یبرا [44]

تصاویر    721پایگااه داده شاامل    نی. اشده استاستفاده معنایی 

تصاویر   492آماوزش و  تصویر بارای   241ها که از میان آن است

برای آزمایش و اعتبارسنجی استفاده شده است. این تصاویر رنگی 

 292 962با رزولوشان   ،روز و غروب یهاصحنههستند و شامل 

 11کاه   پایگااه داده ایان اسات    نی. چالش ا[44] هستند کسلیپ

علائام،   اده،یا عاابر پ  ل،یا اتومب ختمان،جاده، ساشامل که کلاس 

از  است، سوار، آسمان، درخت و فنس دوچرخهرو و ادهی، پها ستون

 .[44] شوند جدا یکدیگر

بنادی  در مورد شبکه کامل که شاامل هار دو بخاش تقسایم    

 KITTIمعنایی و تخمین جریان نوری است از پایگاه داده معروف 

این پایگاه داده شامل تصویر مرجع  .[2] استفاده شده است 2015

بندی معنایی و جریان ناوری اسات کاه    برای هر دو بخش تقسیم

در ایان پاژوهش    شاده  ارائهمزیت اصلی این پایگاه داده برای ایده 

ای های جاده، چون این پایگاه داده نیز شامل صحنهعلاوه بهاست. 

هاای  و ترافیکی است، کافی است که هنگام آموزش شبکه از وزن

 عناوان  باه  CamVidدر زمان آموزش باا پایگااه داده    آمده دست به

وزن اولیه استفاده شود، که در این صورت سرعت آماوزش بسایار   

تصویر اسات   222شامل  KITTI 2015یابد.پایگاه داده افزایش می

تصاویر بارای آزماایش در     422تصویر بارای آماوزش و    422که 

 مرحلاه  درشاده اسات و    بنادی معناایی اساتفاده   مرحله تقسایم 

دو  شامل هر جفت جفت فریم است که 222 ینور انیجر نیتخم

 422جفت فریم برای آماوزش و   422 مجددااو  استفریم متوالی 

جفت فریم برای آزمایش در نظر گرفته است. ابعااد تصااویر ایان    

 پیکسل است. 976 1421پایگاه داده 

 معیارهای مقایسه .5-5

بنادی   ها در مرحله تقسایم وشانواع ر یعملکرد کم سهیمقا یبرا

 .استفاده شده استمعیار زیر ، از سه معنایی

جمع دو 

تصویر 
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شبکه 

-رمزگذار

 رمزگشا

 یه 
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 حیصح یهاکسلیکه درصد پ ،GA1کلی دقت ( 1

 .کندیم یریگدر پایگاه داده را اندازه شده یبند طبقه

(1) 
100%CGA

N

P 
 

 Nو  شده یبند طبقه حیصح یهاکسلیپتعداد      که در آن

 [.49] های تصویر استتعداد کل پیکسل

تمام  برای ینیبشیدقت پ نیانگیم که ،4CA یدقت کلاس( 4

 کند.را محاسبه می هاکلاس

(4) 
1

1
100%i

i

M

i

cCA
M

t

P

P

 
 

در  شده یبند طبقه حیصح یهاکسلیپتعداد      که در آن

 Mام تصویر با -iهای کلاس تعداد کل پیکسل     ام و -iکلاس 

از  یریگنیانگیم ینوع اریمع نیاواقع  در [.49] کلاس مجزا است

 .است مختل  یهادر کلاس یبند طبقهدقت 

در  ، کاه هاا ( در تمام کالاس mIoU) 9کلی قاطعت نیانگیم( 9

 اگار  .[42] قرار گرفته است مورداستفاده Pascal VOC12چالش 

ام و -iبندی شده در تصویر مرجع بارای کالاس   ناحیه تقسیم    

بارای   مورداساتفاده بندی شده توسا  الگاوریتم   ناحیه تقسیم   

 M، بارای  9کلی، طبق فرماول   قاطعت نیانگیمام باشد، -iکلاس 

 گردد.کلاس محاسبه می

(9) 
1

1 M
i i

i i i

mIoU
M

A B
A B

 
 

 رایا از دقات متوسا  کالاس اسات، ز     تار دقیق mIoU عیارم

 [.49] کندیم مهیمثبت کاذب را جر یهاینیب شیپ

برای ارزیابی مرحله تخمین جریان نوری از معیار خطاای  ( 2

زیار   شکلاستفاده شده است که به  (AEE)2نقطه انتهایی جریان 

 [.49] شودمحاسبه می

(2)    
2 2

GT GTAEE u u v v   
 

مقادیر سرعت و جهات حرکات در تخماین     vو  u ،که در آن

این مقاادیر  . در واقع هستندجریان نوری توس  شبکه پیشنهادی 

 بوده (9) شکلمحورهای افقی و عمودی در  دهنده نشانبه ترتی  

مقادیر سرعت و جهت حرکت در تصاویر مرجاع    GTvو  GTuو 

 [.49] هستنددلخواه پایگاه داده یک در 

برای بررسی تخمین جریان ناوری ارائاه   که معیار دیگری ( 9

بارای   شاده  زده  . اگر تفاوت مقدار تخمیناست FL-allشده است، 

درصاد و یاا    9جریان نوری با تصویر مرجع جریان نوری بایش از  

 
1Global Accuracy  
2Class Accuracy 
3 Mean Intersection Over Union (mIoU) 
4Average Endpoint Error 

پیکسال باشاد، آن پیکسال     9خطای نقطه پایانی جریان بیش از 

هاای  شود. نسابت تعاداد پیکسال   خطا در نظر گرفته می عنوان به

را نشان  FL-all، معیار درصد برحس ها خطا به تعداد کل پیکسل

 [.46] دهد می

 آموزش شبکه .5-2

ایان شابکه نیاز مشاابه شابکه پیشانهادی بارای         آماوزش برای 

( باا نار    SGD) 9یتصادف کاهش گرادیان، از بندی معنایی تقسیم

 122بعاد از هار    1/2آن باا ضاری     و کاهش 1/2 اولیه یریادگی

بعالاوه،  . شده استاستفاده  ،9/2 6و حرکتهزار تکرار(  42دوره )

آموزش شبکه  یتابع هدف برا عنوان به ،متقاطع یاز تلفات آنتروپ

 .[47] شده استاستفاده 

باا   CPUشبکه پیشنهادی، از پردازنده  آزمونبرای آموزش و 

 NVIDIAو کارت گرافیک   Intel Core i7- 6700HQمشخصات 

GEFORCE GTX 950M  و یکGPU  یگابایات گ 14و همچنین 

حافظه استفاده شده است. کدهای روش پیشنهادی با اساتفاده از  

 نوشته شده است. MATLABافزار نرم

 و بحث نتایج .9

نیاز اشااره شاد، شابکه پیشانهادی در بخاش        قبلااکه  طور همان

هااای اسااتفاده از تصاااویر پایگاااه دادهبناادی معنااایی بااا تقساایم

CamVid   مورد آموزش و آزمایش قرار گرفته است. این شبکه باه

 یهاا  تمیالگاور علت تعداد پارامترهای کمی که نسابت باه ساایر    

 .مشااابه دارد، دارای ساارعت یااادگیری بساایار بیشااتری اساات   

دقات   ازلحاا  کاه توانساته اسات عملکارد بهتاری       حاال  یندرع

 بیاانگر  آماده  دست بهاز خود نشان دهد، که نتایج نیز  یبند میتقس

. تعداد پارامترهای قابل یادگیری در ایان شابکه در   استاین ادعا 

مگاا پاارامتر    7/12دارای که  SegNetمقایسه با الگوریتم متداول 

 مگا پارامتر خواهد بود.   21/1است، تنها 

 کیا  هاای  یه در   یریادگیقابل  یپارامترهامحاسبه تعداد  نحوه

 lباا تعاداد    یکانولوشن هی  هرصورت است که  نیبد CNNشبکه 

 لتریو ابعاد ف یدر خروج یژگینقشه و kو  یدر ورود یژگینقشه و

n×m،  یدارا k×(n×m×l+1)  اساات. یریادگیااپااارامتر قاباال 

 تمامااا  یهاا هیا   ندارناد.  یریادگیپارامتر قابل  pooling های یه 

 mو  یورود nباا تعاداد    ،یخروجا  هیا و   softmaxمتصل مانناد  

 .است یریادگی( پارامتر قابل n+1)×m یدارا یخروج

 یریادگیا قابال   یتعداد پارامترها نیب یاسهیمقا ،(1) جدول

 .دهاد  مای  نشاان را  یشانهاد یچند روش متاداول و روش پ  یبرا

باارای هاار  یااه تعااداد کاال  شااده محاساابهمجمااوع پارامترهااای 

 
5 Stochastic Gradient Descent 
6 Momentum 
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 .دهد میپارامترهای قابل یادگیری شبکه را نمایش 

بندی اشیا با تعداد در تقسیم یژهو بهبهبود عملکرد این روش 

سوار و تابلو های کم، مانند فنس، ستون چراغ، دوچرخهپیکسل

علائم چشمگیر است. علت آن به دلیل عمق کم شبکه و استفاده 

است. زیرا این  یه در واقع نوعی  max poolingکمتر از  یه 

هاست که باعث از بین رفتن کاهش نمونه در نقشه ویژگی

[. این کاهش تعداد 41شود ]اطلاعات و وضوح تصویر می

 ییکاراپارامترها باعث کاهش حجم محاسبات و افزایش سرعت و 

ها به علت هزینه علاوه به استشبکه برای کاربردهای برخ  

 یابد. به حافظه کاهش میکاهش نیاز 

مقایسه تعداد پارامترهای تنظیمی روش پیشنهادی و سایر   .1جدول 

 بندی معناییها در تقسیمروش

 تعداد پارامترها نوع ینام معمار

SegNet [42] مگا 7/12 کانولوشن  

ENet [49] مگا 96/2 کانولوشن  

SqueezeNet [41] مگا 7/4 کانولوشن  

VGG 16 [92] مگا 199 کانولوشن  

مگا 21/1 کانولوشن روش پیشنهادی  

 در هاروش ریسا به نسبت یشنهادیپ شبکه ییهمگرا سرعت

نشان  (4)در جدول  ،تکرار هزار 22 از بعد CamVidداده  گاهیپا

 شرو شود یم مشاهدهکه  طور همان. [44] داده شده است

نسبت به  یمطلوب دقت به یکمتر تکرار تعداد از پس یشنهادیپ

 یشنهادیسرعت شبکه پ نیاست. بنابرا افتهیدست  هاروش ریسا

 شیموجود افزا های یتمالگور رینسبت به سا یا ملاحظه قابل طور به

 .دهد مینشان 

 ییمعنا یبندمیتقس در یشنهادیپ روش یکل عملکرد سهیمقا .5جدول 

  هزار تکرار 22بعد از  CamVidداده  گاهیپا یبرا هاروش ریسا با
ینام معمار  GA CA mIoU 

SegNet [42] 91/99  19/91  24/92  

DeepLab-

LargeFOV [91] 
19/99  21/62  19/92  

FCN [47] 17/91  99/92  91/26  

FCN (learnt 

deconv) [47] 
41/99  29/96  69/29  

DeconvNet [94] 46/99  22/26  61/91  

21/91 روش پیشنهادی  76/99  69/64  

را با  (4)ای جدول ، مقادیر معیارهای مقایسه(9)جدول 

 SegNetحداکثر تعداد تکرار برای بهترین پاسخ، مطابق با مقاله 

ها و روش ای بین سایر روشدر این جدول مقایسه .دهد مینشان 

تعداد تکرار برای دستیابی به بهترین  ترین یشبپیشنهادی از نظر 

لی است که روش پیشنهادی تنها این در حا .پاسخ ارائه شده است

الگوریتم  ،بنابراین هزار تکرار آموزش دیده است. 62برای 

پیشنهادی توانسته است با تعداد تکرار بسیار کمتری نسبت به 

تری را از خود نشان دهد که ها عملکرد مناس  سایر روش

 است.  روشسرعت همگرایی و دقت مناس  این  دهنده نشان

با تر در  دقت بهسرعت همگرایی و دستیابی  دهنده نشاننتایج 

اگر تعداد  مسلمااهاست. تمامی معیارها نسبت به سایر روش

توان حتی به نتایج بهتری تکرارهای آموزش افزایش یابد می

 دست یافت.

جهت بررسی شبکه پیشنهادی باید دقت تخمین جریان 

ر ی مقایسه شود. این مقایسه عملکرد دها روشنوری با سایر 

نشان داده  KITTI 2015( برای پایگاه داده 9( و )2) یها جدول

 شده است.

ها برای مقایسه عملکرد کلی روش پیشنهادی و سایر روش .9 جدول

 با افزایش تکرار آموزش CamVidپایگاه داده 

ینام معمار  GA CA mIoU 

 تعداد تکرار

×1222  

SegNet [47] 91/11  19/91  24/92  122 

DeepLab-

LargeFOV 
[91] 

19/99  21/62  19/92  122 

FCN [44] 17/91  99/92  91/26  422 

FCN (learnt 

deconv) [44] 41/99  29/96  69/29  162 

DeconvNet 
[99] 46/99  22/26  61/91  462 

19/11 روش پیشنهادی  62/92  12/69  62 

کلی روش پیشنهادی و سایر  عملکردمقایسه  .5 جدول

 AEEو معیار  KITTI 2015 پایگاه دادهها برای روش

روشنام   AEE 

CPM-Flow [92] 79/7  

RIC Flow [99] 42/7  

CPM-OIR [96] 96/7  

DF-OIR [96] 91/9  

Pro-Flow [97] 44/9  

11/9 روش پیشنهادی  

 انیجر نیخطا در تخم دهنده نشان شده عنوان یارهایمع ازآنجاکه

کمتار باشاد    ارهاا یمع نیا ا ریهار چاه مقااد    ،نیاست بنابرا ینور

 (2)جادول   نتاایج است.  موردنظرعملکرد بهتر روش  دهنده نشان

 نقطاه  یخطاا  زانیا م نیکمتر یشنهادیپ روش که دهد مینشان 

 . دارد گرید یها با روش سهیمقا در را( AEE) انیجر ییانتها
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 ریو سا یشنهادیروش پ یعملکرد کل سهیمقا .2 جدول

 Fl-all اریو مع KITTI 2015داده  گاهیپا برای ها روش
روشنام   Fl-all (%) 

PWC-Net [46] 62/1  

Mirror Flow [99] 41/12  

Unflow [91] 11/11  

SOF [19] 91/16  

Pro-Flow [97] 22/19  

28/11 روش پیشنهادی   
 یمطلاوب  پاساخ  یشانهاد یروش پکه  دهد مینشان ( 9)جدول    

در  یشانهاد یروش پ .دهاد  مای  دسات باه  ها روش ریسا به نسبت

 یشاتر یب یخطا Mirror Flow و PWC-Net یها روش با  سهیمقا

 تار  کوچاک  ابعااد از  هاا  روش نیا با ا سهیکه در مقا یدارد در حال

 یدارا PWC-Netشابکه   مثال عنوان به .استفاده کرده است شبکه

از روش  شاتر یب اریکاه بسا   اسات  یریادگیا مگا پارامتر قابل  9.2

 تیا قابل جااد یا باعاث  شابکه  کوچک ابعاد. [46] است یشنهادیپ

با در نظر  ،نیبنابرا .شود یم برخ  یکاربردها یشبکه برا ادهاستف

 یبهتر یبازده یشنهادیپ روش Fl-all اریگرفتن ابعاد شبکه و مع

، شاود  مشااهده مای  جداول در این که  طور همان بنابراین، .دارد را

در زمینه تخمین روش پیشنهادی توانسته است به نتایج مطلوبی 

بنادی معناایی   جریان نوری دست یابد. در واقع استفاده از تقسیم

چاون   عالاوه  باه توانسته است به تخمین جریان نوری کمک کند. 

 ابعاد شبکه پیشنهادی کوچک است، سرعت همگرایی با یی دارد. 

در  ییمعناا  یبناد میشبکه تقس یاز اجرا یینما (1)شکل  در

 شینماا  CamVid داده گااه یپااز  یریتصاو یبرا یشنهادیروش پ

 داده شده است.

 
 یبرا یشنهادیپ روش ییمعنا یبندمیشبکه تقس یخروج .1 شکل

 CamVid داده گاهیپا از یریتصاو

 گیرینتیجه .5

در این پژوهش یاک رویکارد جدیاد تخماین جریاان ناوری باا        

معرفی شاد. شابکه    رمزگشا-رمزگذار CNNهای استفاده از شبکه

 بنادی معناایی و تخماین جریاان    پیشنهادی از دو بخش تقسایم 

اناد. در واقاع   متوالی قارار گرفتاه   صورت بهتشکیل شده که  نوری

بندی معنایی وارد از دو فریم متوالی ابتدا به شبکه تقسیم هرکدام

بندی معنایی این دو فریم باا یکادیگر   شده و سپس نتیجه تقسیم

ورودی به شبکه تخمین جریاان اعماال    عنوان بهشوند و جمع می

شوند. با توجه به ابعاد کوچک شبکه پیشانهادی، ایان شابکه     می

و نیز نتایج در هار   دهد میسرعت همگرایی مطلوبی از خود نشان 

 دهنده نشانبندی معنایی و تخمین جریان نوری، دو بخش تقسیم

بنادی   دقت مطلوب عملکرد این شبکه در هار دو مرحلاه تقسایم   

و  CamVidهاای  معنایی و تخمین جریان نوری برای پایگااه داده 

KITTI 2015 هستند. 
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