
 

 

تشخیص وسیله نقلیه درعکس های هوایی با دقت بالا توسط ارائه پراکنده و  

 سوپرپیکسل ها 

 

 چکیده 

این مقاله مطالعه ای در مورد تشخیص وسایل نقلیه از نقشه های هوایی با وضوح و دقت بالا را ارائه می دهد.در این 

برای عکس های هوایی برای کنترل بخش بندی با نرخ شکست مقاله، روش بخش بندی سوپرپیکسل طراحی شده  

تکه های مهم و عمده ای مبتنی بر مراکز سوپرپیکسل    برای کارایی بیشتر تمرین و تشخیص،  پایین  پیشنهاد شده است.

آموزشی  با استفاده استراتژی تکرار انتخاب نمونه های    بعد از بخش بندی،  های بخش بندی شده را استخراج کردیم.

از مجموعه کلی اصلی زیرمجموعه ای آموزشی و کوچک و کامل فراهم می آوریم.توسط   که مبتنی بر ارائه پراکنده است،

زیرمجموعه آموزشی انتخاب شده، فرهنگی دارای توانایی تمییز و تفاوت قائل شدن برای تشخیص وسایل نقلیه فراهم  

آموزش و تشخیص، شبکه مشخصه های گ آوریم.طی  استخراج  HOGرادیان متمایل هیستوگرام )می  به منظور    )

ویژگی ها استفاده شده اند.برای بهبود بیشتر کارایی تشخیص و آموزش،روشی برای تخمین جهت اصلی مشخص شده  

برای هر  تکه و قطعه ارائه شده است . با چرخش هر قطعه به جهت اصلی آن، جهات ثابتی به قطعات می دهیم. تحلیل  

 و مقایسات بر روی دو مجموعه داده ها، عملکرد رضایت بخش الگوریتم پیشنهادی را نشان می دهد.   های جامع

 

 . هینقل لهیوس  صی تشخ  کسل،یپراکنده، سوپرپ  شیوضوح بالا، نما ، ییهوا ریتصو  -اصطلاحات فهرست  

 

 



 مقدمه . 1

محبوب گشته اند . در    تاتومبیل ها به شد   به دلیل  توسعه اقتصادی و نیاز در حال افزایش مسافرت سریع و راحت،

و مقامات نظارتی    جاده،   فشار زیادی بر حمل و نقل،  تعداد زیاد ماشین ها،  زندگی روزمره نقش مهمی ایفا می کنند.

راهبندان و پیشگیری    برای جمع آوری اطلاعات ترافیک،   ترافیک متحمل می کند و  همچنین نظارت ماشین ها را

طراحی شبکه جاده، و تخمین حالات پارک حیاتی می    وسایل نقلیه،  آمار رفت و آمد   دف ترافیک،ازدحام، کنترل تصا

 سازد.

و سنسورهای    ثابت،  دوربین های  القایی، سنسورهای پل،  سنسورهای زمینی ثابت شده مانند حلقه های  تعداد زیادی از

با استفاده از این   اطلاعات ترافیکی مورد نیاز هستند.رادار، برای نظارت و کنترل کارآمد وسایل نقلیه و جمع آوری  

با این   تراکم وسایل نقلیه، و وضعیت پارک تا اندازه ای بدست می آید.  جریان ترافیک،   سنسورهای زمینی ثابت شده،

این روش ها در ارائه خلاصه کلی از وضعیت ترافیک ناتوان هستند  و وضعیت ترافیک  منبع اطلاعات حیاتی    وجود، 

 برای مطالعه نقشه و طرح شبکه جاده ای،مدل سازی، بهینه سازی، و آمار مربوط به ترافیک است.

نیاز به جمع آوری خلاصه کلی وضعیت های ترافیک منجر به نظارت وسایل نقلیه  توسط روش های جایگزین مانند 

جه به قابلیت آنها برای تهیه پوشش کلی  تصاویر  حسگر از دور گرفته شده توسط ماهواره ها یا هواپیما ها می شود.با تو

منطقه مورد نظر، تصاویر حسگر از دور بصورت گسترده به منظور نظارت وسایل نقلیه بکار گرفته شده اند.هم اکنون  

-IKONOS ,GeoEye TWorldView-2, WorldView،ماهواره های تجاری پایش زمین وجود دارند مانند 

3 &QickBird  عموم با دقت و وضوح فضایی یک  که تصاویری در دسترسsubmeter    فراهم می کنند.با استفاده

از دقت و وضوح فضایی بالا،تصاویر ماهواره ای منبع داده ای برای مطالعه نظارت وسایل نقلیه است.در مقایسه با تصاویر  

بدست آوردن داده آسان   متر و  0.5تا    0.1ماهواره ای،معمولا تصاویر هوایی بدلیل وضوح فضایی زیاد آنها در محدوده 

تر آنها ترجیح داده می شوند. با وضوح فضایی بیشتر،وسایل نقلیه و حتی ماشین ها در تصاویر هوایی قابل شناسایی  

هستند.بنابراین،شناسایی وسایل نقلیه از تصاویر هوایی با وضوح بالا برای نظارت ترافیک و کاهش در یک منطقه و  

بر و کار فشرده ای  بخش بزرگ قابل توجه است.شناس  از تصاویر هوایی زمان  نقلیه  ایی دستی و غیرخودکار وسایل 



است.بنابراین،بوجود آوردن روش اتوماتیک و خودکار شناسایی وسایل نقلیه از تصاویر هوایی با وضوح فضایی بالا امری  

 ضروری و حیاتی است. 

وضوح بالا کار و وظیفه چالش برانگیزی است چرا که وجود  شناسایی اتوماتیک وسایل نقلیه از تصاویر هوایی با    برعکس،

ای،  ساختارهای متعدد زباله، علائم جاده  بالای    )مانند سطل های  در  تهویه هوا  ،و واحد های  الکتریکی  واحد های 

انسداد های مقطعی    علاوه بر این،   ساختمان ها( بخصوص در مناطق شهری، می تواند باعث ایجاد هشدارهای خطا شود. 

 که توسط سایه درخت ها و ساختمان ها ایجاد شده ممکن است مشکلات شناسایی وسایل نقلیه را زیاد افزایش دهد. 

.نمونه های آموزشی در شناسایی    وضعیت روشنایی عامل حیاتی دیگری در شناسایی وسایل نقلیه از تصاویر هوایی است

قه بندی زیاد مابین وسایل نقلیه و پس زمینه ها، یک  به منظور بدست اوردن دقت طب  هدف نقش مهمی ایفا می کنند.

آسان ترین راه ، استفاده از تمام    مجموعه نمونه آموزشی که شامل انواع مثبت و منفی نمونه ها است مورد نیاز است. 

ولی کل مجموعه نمونه آموزشی معمولا خیلی بزرگ و زائد است که باعث پیچیدگی    مجموعه نمونه های آموزشی است.

انتخاب زیرمجموعه ای     بنابراین برای آموزش یه عنصر طبقه بندی کننده،   یاد محاسباتی تشخیص یا آموزش می شود. ز

با این وجود انتخاب دستی و غیرخودکار تمامی نمونه های نماینده    کامل و کوچک از نمونه های آموزشی ضروری است.

لاوه بر این،هر دوی روش های دستی و تصادفی انتخاب نمونه  ع  از تعداد زیادی از منفی ها کار سخت و زمان بری است.

های آموزشی نمیتوانند تضمین کنند که عنصر طبقه کننده ای بهینه را آموزش بدهند تا بهترین عملکرد را بدست 

 آورد. 

ی را  برای بهبود کارایی شناسایی و تشخیص و  تشکیل خودکار مجموعه آموزشی نوعی وگویا و کامل،الگوریتم و روش 

توسعه دادیم که از ارائه پراکنده و بخش بندی سوپرپیکسل برای تشخیص اتوماتیک وسایل نقلیه در تصاویر هوایی با 

وضوح بالا استفاده می کند.برای حرکت دادن پنجره تشخیص بدون اثرات جانبی، بخش بندی مبتنی بر سوپرپیکسل  

جموعه ای از سوپرپیکسل ها ارائه شده است.بر اساس مراکز  برای بخش بندی کردن  تصویر هوایی با وضوح بالا به م 

سوپرپیکسل ها،از این رو قطعات مهم تولید شده اند.سپس ارائه پراکنده برای یادگیری لغت نامه و  پردازش طبقه بندی  

پراکنده را  بکار گرفته شده است.برای تشکیل زیرمجموعه آموزشی بهینه،تکرار استراتژی انتخاب نمونه مبتنی بر ارائه  



پیشنهاد می دهیم.در طی انتخاب نمونه های آموزشی، کامل بودن نمونه های مثبت و منفی نوعی وگویا در نظر گرفته  

می شود.با مجموعه آموزشی بهینه انتخاب شده،فرهنگ لغت ارائه پراکنده با قابلیت تمایز زیاد برای تشخیص وسایل  

 نقلیه بدست می آوریم. 

مجموعه داده های تصویر هوایی با وضوح بالا اعمال می کنیم.یکی از مجموعه داده ها تصاویر   2روش خود را بر روی  

متر پوشش می دهند؛ مجموعه داده دیگر از مجموعه داده    0.15هوایی است که شهر تورنتو کانادا را با وضوح فضایی  

روی هر دو مجموعه داده عملکرد  ( است.تحلیل های آزمایشی و مقایسات بر  OIRDSتحقیقات بالاسری تصوراتی ) 

(  + ماشین HOGبهتر روش ما در مقابل چندین روش بروز و آخرین فناوری که شامل گرادیان متمایل هیستوگرام ) 

کرنل و     SVMخطی +    SVM( +  SIFT(، تبدیل ویژگی غیرقابل تغییر با مقیاس)SVMبردار پشتیبان خطی )

 مرکزی. 

 

 .کارهای مرتبط 2

پراکنده و  بخش بندی سوپرپیکسل در از لحاظ و دید کامپیوتری توجه چشمگیری دریافت کرده اند.ارائه پراکنده  ارائه  

بصورت موفقت آمیزی در زمینه های مختلفی شامل  تشخیص صورت،طبقه بندی اهداف و اشیا، طبقه بندی تصویر،  

  Yokoyaسازی داده ها  بکار گرفته شده است.  مرتفع سازی نویز از تصویر،بازسازی تصویر، برجستگی عینی و فشرده 

از ارائه پراکنده در  تشخیص اهداف و اشیا در تصاویر حسی از راه دور استفاده کردند و نتایج خوبی بدست   Iwasakiو  

آوردند.توسعه بخش بندی سوپرپیکسل راه و روشی جدید برای پردازش اولیه تصویر،بخش بندی تصویر،استخراج ویژگی  

بال کردن اهداف و اشیا  فراهم می آورد.در سال های اخیر ،بیشتر تحقیقات بر بخش بندی تصویر بر اساس ها،و دن

سوپرپیکسل  متمرکز شده اند و بسیاری از رویکرد ها  بوجود آمده اند.رویکرد های نوعی وگویا شامل الگوریتم های  

م شوند.  می  گرادیان  بر  مبتنی  های  الگوریتم  و  نمودار  بر  تکراری  مبتنی  خطی  بندی  خوشه  اخیر   های  وفقیت 

(SLIC  (،ورونی مرکزی وزن شده بر اساس لبه ها مبتنی بر موزاییک)قطعه قطعه()سلول هایV    و خوشه بندی نرخ ،)



آنتالپی هستند. استفاده از ارائه پراکنده  و بخش بندی سوپرپیکسل  راهی جدید برای تشخیص وسایل نقلیه در تصاویر  

 بالا است. هوایی با وضوح 

رویکردهای بسیاری برای تشخیص وسایل نقلیه در تصاویر هوایی با وضوح بالا بوجودآمده اند.اکثر رویکردها به دو نوع  

 مدل های وسایل نقلیه مانند مدل های ضمنی مبتنی بر ظاهر  و مدل های صریح و روشن بخش پذیر هستند. 

بر ظاهر معمولا  شامل  شدت تصویر یا ویژگی های بافتی  مدل های ضمنی مبتنی بر ظاهر: یک مدل ضمنی مبتنی  

می شود که توسط پنجره یا هسته کوچک محاسبه می شوند که  پیکسل داده شده یا  خوشه ای کوچکی از پیکسل  

ها را احاطه می کند.سپس، تشخیص  توسط آزمایش بردار های ویژگی پیکسل های اطراف میانی تصویر انجام می  

پویا برای تشخیص وسایل نقلیه  از نظارت هوایی،    Bayesianمکارانش با استفاده از شبکه های  و ه  Chengگیرد.

نتایج امید دهنده ای در مجموعه داده های چالش بر انگیز بدست آوردند.ولی مدل رنگ،که مخصوصا برای جداسازی  

شانی  ماشین ها و  مدل های رنگ  ماشین ها از زمینه طراحی شده هنوز هم نمی تواند از تشخیص اشتباهبدلیل همپو

زمینه جلوگیری کند.مشکل دیگر این است که رویکرد باید باعث ترکیب پیکسل های تشخیص داده شده به تک وسایل  

نقلیه شود که زمانی که وسایل نقلیه در  مجاورت کوچکی پارک شده اند، وظیفه ای مشکل و سخت می شود.علاوه بر  

ر تمامی پیکسل ها،نه تنها پیچیدگی محاسبات را افزایش می دهد بلکه نرخ تشخیص  این،آزمایش و بررسی تشخیص د

و همکارانش  ابتدا تشخیص وسایل نقلیه  با استفاده از  ویژگی های متعدد) برای     Shaoاشتباه را افزایش می دهد.

تقاطع    HOGمثال   هسته   و   مخالف(  هیستوگرام  باینری،و  محلی  طرح   ،SVM   کردند بررسی  آن  را  .مشابه 

،Moranduzzo    وMelgani  ،SIFT     وSVM    هوایی نقلیه  وسایل  تصاویر  از  ها  ماشین  تشخیص  برای  را 

و همکارانش  ماشین ها را  از تصاویر هوایی با وضوح بالا با بکارگیری     Kembhaviغیرنامگذاری شده  ترکیب کردند.

دهنده ویژگی اضافی تشخیص دادند که شامل نقشه    حداقل مربعات جزیی ، تحلیل قدرتمند انتخاب ویژگی، و توضیح

، و مقایسات زوج پیکس ها هستند که  ویژگی های ساختاری یک ماشین را   HOGهای احتمال رنگ ،ویژگی های  

رویکردی مبتنی برا    Melganiو    Moranduzzoبدست می آورند.کار آنها عملکردی چشمگیر  را نشان می دهد.

پیشنهاد دادند.ولی کاربرد آن به حس های مخصوص محدود است   UAVها در تصاویر کاتالوگ برای تشخیص ماشین  



چرا که  باید از جاده آسفالت شده به عنوان راهنمای اولیه استفاده کند.مشکل دیگر این است که باید پیکسل های  

ن یک عکس به عنوان  تشخیص داده شده را در وسایل نقلیه فرد و تک)منظور تمامی پیکسل هارا ترکیب کرده و بعنوا

ویژگی های وسایل نقلیه بر اساس مدل وسیله    Baumgartnerو     Hinzوسیله نقلیه نمایش دهد( باترکیب کند.

و همکارانش  ویژگی های وسیله    Khanنقلیه سلسله مراتبی استخراج کردند که سطوح مختلفی را شرح می دهد.

را برای    Houghو همکارانش مدل شکل ضمنی و رای دادن    Wangبعدی استخراح کردند.3نقلیه را بر اساس مدل  

 بعدی بکار گرفتند که نتایج چشمگیری حاصل شد.3تشخیص ماشین در نقاط ابری  

مدل های صریح  و روشن:در مورد مدل صریح و واضح، یک وسیله نقلیه معمولا توسط یک جعبه،ارائه به عنوان قاب، 

د.تشخیص ماشین توسط تطابق  مدل ماشین با تصویر با استفاده از استراتژی  و یا مدل مورفولوژیکی توصیف می شو

کلاه  - و همکارانش از تبدیل گشایش سیاه و سفید و  تبدیل بالا  Zhengانجام می گیرد.  "بالا-پایین "یا  "پایین-بالا"

ده و از تبدیل خاتمه  سیاه و سفید برای شناسایی وسایل نقلیه احتمالی در پس زمینه روشن ویا سفید استفاده کر

کلاه برای شناسایی وسایل نقلیه احتمالی  در پس زمینه های سیاه و بی نور استفاده  -دهنده سیاه و سفید وتبدیل پایین

کردند.سپس  اطلاعات سایز و اندازه برای حذف  هشدار های اشتباه  بکار گرفته می شود.رویکرد آنها  عملکرد خوبی  

ها نشان می دهد ولی تخمین های مقدار خاکستری پس زمینه و اطلاعات جغرافیایی داده   در تصاویر هوایی بزرگ راه

های سیستم مورد نیاز است. در نتیجه ، این روش برای صحنه های عمومی مناسب نیست.یک وسیله نقلیه همچنین 

 بعدی با ابعاد عرض و طول و ارتفاع نمایش داده شده است.3به عنوان جعبه  

و همکارانش روش کاهش    Zhouانتخاب نمونه از مقادیر زیادی داده های آموزشی را مطالعه کرده اند.  مطالعات زیادی

و همکارانش روش فعالی برای     Nieپیشنهاد داد.   SVMنمونه برای  متوجه کردن مشکل غیرمتعادل بودن نمونه های  

ن نمونه ها به نمایندگی از بقیه نمونه ها(  انتخاب نمونه های  با بیشترین نمایندگی و نمایان گری )منظور جامع بود 

برای  برچسب زدن در مرحله آموزش فعال اولیه برای کاهش کارها و وظایف دستی و غیرخودکار پیشنهاد داد.آنها از  

روش تکرار برای انتخاب زیرمجموعه های نمونه های با نمایندگی بیشتر با استفاده از نرم ها و استانداردهای موثر و  

 کننده پراکندگی استفاده کردند.با این وجود این روش هنوز زمان بر است. ایجاد



معمولا دو عیب و نقص روش های تشخیص ماشین با استفاده از مدل  صریح و روشن مشخص و واضح است.اول،  

یده  تشخیص معمولا بر اساس لبه های مشخص شده است که منجر به نامستحکم بودن در برابر نویز و  پس زمینه پیچ 

می شود .دوم ، این روش ها عملکرد ضعیفی در حالات انسداد جزیی و تغییرات شکل دارند چرا که مدل های ماشین 

ها از قبل بصورت شدید و استواری تعریف شده اند.اکثر روش های تشخیص ماشین بروز) حتی نرم افزار های تجاری(  

 ی تعمیم  بهتر آن استفاده می کنند برای حس از دور دست تصاویر، از مدل ضمنی بدلیل توانای

 مشکل زیر رنج می برند.  2ولی روش های موجود که مدل ضمنی را استفاده می کنند هنوز از 

اول اکثر روش ها بر اساس پیکسل هستند و یا از یک پنجره لغزنده با مرحله لغزنده حین تشخیص استفاده می کنند.   

دارند. علاوه بر این، این روش ها باید پیکسل های تشخیص داده شده  روش های مبتنی بر پیکسل محاسبات سنگینی  

را به یک عکس تک بازترکیب کنند که وقتی وسایل نقلیه در محدوده نزدیک بهم پارک شده باشند امری سخت و  

مشکل می شود.در روش های پنجره لغزنده، مرحله و گام لغزنده  سرعت پردازش و نرخ فراخوانی تشخیص را تحت 

اثیر قرار می دهد.یک گام لغزنده بزرگ  ممکن است  باعث سرعت زیاد پردازش شود ولی باعث کاهش در نرخ فراخوانی  ت

می شود.یک گام لغزنده کوچک ممکن است نرخ فراخوانی را کاهش دهد ولی  منجر به  هزینه محاسباتی زیاد می  

شکل است.استراتژی کارآمدتر  اسکن کردن برای  شود.برقراری تعادل بین نرخ فراخوانی تشخیص و سرعت پردازش م

 بهبود  کارایی اسکن کردن  مطلوب است. 

دوم، نمونه های آموزشی بصورت دستی یا حتی تصادفی انتخاب شده اند.انتخاب دستی نمونه های آموزشی زمان بر  

مونه های منفی می شود که  است. برای تشخیص وسایل نقلیه در تصاویر هوایی ،پس زمینه  پیچیده باعث تعداد زیاد ن

انتخاب دستی زیرمجموعه آموزشی منفی بهینه را دشوار می سازد.با در نظر گرفتن روش انتخاب تصادفی،ممکن است 

باعث ایجاد عملکرد غیر پایدار شده و معمولا به عملکرد بهینه دست نمی یابد.روش کارآمد انتخاب نمونه های آموزشی  

 نیازمنده بوجود آمدن است. 

 مورد بالا وجود دارد. 2ر نتیجه، نیاز زیادی برای استخراج روشی برای حل  د

 



 . راه حل پیشنهادی 3

A چارچوب . 

مرحله  آموزش فرهنگ جامع    2نشان داده شده استچارچوب کلی روش پیشنهادی ما شامل   1همانگونه که در شکل  

توسط روش   ابتدا  آموزشی  به سوپرپیکسل ها  و تشخیص ماشن است.در مرحله آموزش، تصاویر  تولید سوپرپیکسل 

میکنیم.سپس   تولید  آموزشی  مجموعه  عنوان   به  را  مهم  ،قطعات  ها  سوپرپیکسل  مراکز  اساس  شود.بر  می  تقسیم 

زیرمجموعه آموزشی کوچکی برای شروع اولیه فرهنگ پراکنده کوچک انتخاب میکنیم.در روش ما ، شبکه توصیف  

قطعات ، به عنوان ورودی فرهنگ و دیکشنری استخراج می شوند. توسط دیکشنری آموزش یافته    HOGکنندگان

،شباهت بین نمونه های آموزشی باقی مانده و ماشین ها را تخمین میزنیم.نمونه های منفی با بالاترین شباهت و نمونه  

می شوند تا یک دیکشنری جدید را    های مثبت با کمترین شباهت برای افزوده شدن به زیرمجموعه آموزشی انتخاب 

برای تکرار بعدی انتخاب نمونه ها آموزش دهد.تکرار انتخاب نمونه های آموزشی تا رسیدن به همگرایی ادامه می یابد.در  

وضعیت به عنوان حالات همگرایی مد نظر قرار گرفته اند. اول دیکشنری آموزش یافته  شامل بیش از     2این مقاله   

درصد است. زمانی    80بیش از    0.7ز است.دوم دقت طبقه بندی  تصاویر ازمایشی در نرخ فراخوانی  ایتم و ج  2000

 که همگرایی اتفاق افتاد،دیکشنری ارائه پراکنده را برای شناسایی وسایل نقلیه بکار میگیریم.

ر آزمایشی را با کارایی  در مرحله تشخیص، تصویری آزمایشی ابتدا به سوپر پیکسل هایی که بر اساس مراکز آن ها تصوی

بالا اسکن می کنیم،  بخش بندی می شوند .براساس کد های پراکنده در طی اسکن کردن، کاندید های قطعات به  

 ماشین ها و پس زمینه طبقه بندی می شود. 



 

 

 

B .  بخش بندی سوپرپیکسل 

بندی سوپرپیکسل تعریف شده  در روش پیشنهادی ما ،بخش بندی سوپرپیکسل یک مرحله مهم است. شکست بخش 

به عنوان قطع ارتباط بین بخش بندی ها،دقت مکان اسکن کردن و عملکرد تشخیص را تحت تاثیر قرار می دهد. برای  



بدست آوردن بخش بندی سوپرپیکسل با شکست کم ، روش بخش بندی سوپرپیکسل که مخصوص چارچوب خودمان  

 طراحی شده را ارائه کردیم. 

شماره    jبوده و    Cعضوی از    eکه    C={r(e) , g(e) , b(e) }از تصویر  د   با داشتن جز واح

را نمایش     eبه ترتیب اجزای قرمز و سبز و  آبی فضای رنگی پیکسل    r(e) , g(e) , b(e)جز اولیه را نمایش میدهد ،  

 توسط رابطه زیر محاسبه می شود:  Piمی دهند.سپس مرکز رنگی جز 

 

را به ترتیب نمایش می   RGBمراکز رنگ اجزای    Rpi ,Gpi , Bpiاست.  Piسل های جز تعداد پیک lPilکه در آن  

بر اساس    ، بصورت تکراری محدوده های پیکسل هر جز را  بروز رسانی می    3دهد. در مرحله بعدی  اندازه گیری 

ط رابطه زیر تعیین  است که توس   Piو مرکز رنگ جز همسایه    eکنیم.اولین اندازه گیری  فاصله رتگ بین پیکسل مرزی  

 می شود: 

 

به عنوان    Anکردن کوچک ترین فاصله رنگی است . بنابراین    1عبارت نرمالیزه کردن برای برابر      An که در آن

کوچک ترین فاصله رنگی استخراج شده از بین فواصل بین پیکسل های مرزی و اجزای همسایگی متناسب تعیین می  

 برای بدست آوردن نتیجه خوب کافی است.   Anبرای  25ار  شود.بصورت تجربی ، قرار دادن مقد 

 در همسایگی اش است. piو مرکز فضایی جز  Eدومین اندازه گیری فاصله فضایی بین پیکسل مرزی 



 

 بصورت زیر تعریف شده است:  Piمرکز فضایی جز 

 

عبارت نرمالیزه شده    Oeو    eوزن های پیکسل    Oeو    Oeدر تصویر و     eمختصات مکان  پیکسل    vو    uکه در آن  

Oe  است.سپس فاصله فضایی پیکسلe   از جز همسایهPi  :به طریق زیر محاسبه می شود 

 

به عنوان کوچکترین   Bnکردن کوچکترین فاصله فضایی است.بنابراین    1عبارت نرمالیزه سازی برای برابر    Bnکه  

سل های مرزی و اجزای همسایه متناسب آنها تلقی می شود.بصورت فاصله فضایی استخراج شده از فواصل بین پیک

 برای بدست آوردن نتایج خوب کافی است. Bnبه  10تجربی مقدار دهی 

در محدوده    Piاست که احتمال آماری  پیکسل هایی که به جز  eسومین اندازه گیری، اطلاعات محلی پیکسل مرزی  

 به صورت زیر بیان می شود:  محاسبه می کند.مفهوم و رابطه   eبه مرکزیت 

 



تعداد کل پیکسل ها   Lرا نمایش می دهد و    eدر محدوده محلی    Piتعداد پیکسل های در جز    N(x,Pi)که در آن  

استقامت اطلاعات محلی را بهبود می بخشد ولی پیچیدگی    Lاست.یک مقدار بزرگ  eدر محدوده محلی تعریف شده 

نشان    2استفاده می کنیم.همان گونه که در شکل    3* 3محاسبات را افزایش می دهد.در روش ما،یک محدوده محلی  

تعریف شده است.احتمالات آماری پیکسل ها در    eبه عنوان محدوده محلی    3*3داده شده مربع زرد  درون پنجره  

است بصورت زیر    Piکه عضوی از    eمی شوند را محاسبه می کنیم.نهایتا احتمال    4تا  1ر که جزهای  جزهای مجاو

 محاسبه می شود:

 

بر اساس رابطه بالا، بصورت تکراری پیکسل های مرزی جز های بخش بندی شده را بروز رسانی میکنیم تا زمانی که  

ایان تکرار برسند.با استفاده از اطلاعات محلی، قطعات بخش  پیکسل های مرزی بدون تغییر باقی بمانند یا به وضعیت پ

اند.مزیت دیگر اطلاعات محلی این است که   اتصالات به خوبی بکار گرفته شده  بندی شده هموار بوده و در قطعی 

 استقامت در برابر نویز بهبود یافته است.تحلیل های تفصیلی در بخش آزمایش مورد بحث قرار گرفته اند. 

 

C .  شبکه های توصیف گر هایHOG 

برای شرح یک قطعه و تکه استفاده می کنیم.اینجا ، یک مقدمه    HOGدر این مقاله ما از شبکه های توصیف گر  

ارائه می کنیم.با داشتن یک    Datal&Triggsپیشنهاد شده توسط     HOGخلاصه در مورد شبکه های توصیف گر 

برای هر سلول ،هیستوگرام  قطعه تصویر،ابتدا  قطعه را به محدوده های ف ضایی کوچک تقسیم میکنیم) سلول ها(. 

محلی تک بعدی مسیر های گرادیان یا گرایش های لبه ای بر روی پیکسل های سلول فراهم می آوریم.سپس،مطالب  

ن  هیستوگرام  هر سلول برای تشکیل ارائه و تمثیل یک قطعه ترکیب می شوند.برای تغییر ناپذیری روشنایی،سایه بود 

قطعات تصویر یکسان با   bو    a  3و غیره  بهتر است وضوح پاسخ محلی را قبل از استفاده از آنها نرمالیزه کنیم.شکل  

  c   3پیکسل را محاسبه کردیم.شکل   5قطعه با اندازه  سلول  HOG  2گرایش های متفاوت هستند.توصیف گر های

های  d و گر  توصیف  ترتیب  شک  bو    a  3شکل    HOGبه  های    3ل  هستند.در  گر  متفاوت   2،توصیف  قطعه 



نشان داده شده ،اگرچه به موفقیت بزرگی در زمینه تشخیص اشیا دست یافته است   3هستند.همانگونه که در شکل  

، ویژگی های    RGBحساس به گرایش و سمت و سو هستند.توجه داشته باشید که بجای تصاویر  HOGشبکه های  

 ید محاسبه کردیم.را در تصاویر سیاه و سف HOGمبتنی بر  

 

 

Dپراکنده   یندگی. نما 

انتخاب نمونه،   ی [ برا50. ] می کن ی و همکاران را اعمال م انگ یپراکنده ارائه شده توسط ج شیدر روش ما، روش نما

 .شیآموزش و آزما

Y={y1,…..,yn}    کهR n*N    تعداد ورودی    Nاست  یک    nسیگنال  یادگیری  کند.سپس  مشخص  را  بعدی 

 ما حل مسئله زیر بدست می آید: Yعنصر برای ارائه پراکنده   kدیکشنری قابل بازسازی با  

 

با یک مسئله    7نمایان گر کد های پراکنده است.رابطه    Xدیکشنری ارائه پراکنده ،و    Dترشلد پراکندگی ،  Tکه در آن  

L1- . عبارت می تواند جایگزین شود 

 



ثابت شده    51در مرجع    8و    7پارامتری برای تعادل خطای بازسازی و کد های ارائه پراکنده است.برابری روابط    Yکه  

( رویکردی تکراری برای  کاهش دادن تا حد امکان انرژی در رابطه  K-SVDمقدار منحصر بفرد)   kبود.الگوریتم  تجزیه  

  Xi،ارائه پراکنده    Dاست و یک دیکشنری قابل بازسازی برای ارائه پراکنده می آموزد.بر عکس با داشتن دیکشنری    8

 به طریق زیر محاسبه می شود:  yiاز سیگنال ورودی  

 

تفاوت کد های پراکنده در بین د به   قابل استفاده  با توجه  برای طبقه بندی  یگر کد ها،کد های پراکنده مستقیما 

استفاده شده است.برای افزایش تفاوت و تمییز در کدهای    9هستند.الگوریتم تعقیب متعامد متناسب برای حل رابطه  

شده افزوده  آموزشی  دیکشنری  به  آموزشی  های  نمونه  برچسب  اطلاعات  نمایانگر  آمده،عبارتی  بدست    پراکنده 

 است.بنابراین تابع  هدف برای تشکیل دیکشنری بصورت زیر تعریف می شود: 

 

  Rk*nعضوی از   Q={q1,…….,qn}توزیع نسبی بین بازسازی و تنظیم ثبات بر چسب را کنترل می کند،    aکه  

ی یک ماتریس تبدیل خطی    Aبرای طبقه بندی هستند، و    Yکدهای پراکنده متمایز کننده  سیگنال های ورودی  

پراکنده   ویژگی  فضای  در  ها  کد  متمایرتزین  به  را  اصلی   پراکنده  های  کد  که  کند.عبارت   Rkاست  می  تبدیل 

خطای کد های پراکنده متمایز کننده را نشان می دهد که  سیگنال های همان کلاس و طبقه را   

ه شبیه تری داشته باشند که عملکرد طبقه بندی بهتری را نتیجه می دهد.می گوییم که  مجبور میکند که ارائه پراکند 

کد پراکنده متمایز کننده متناسب با سیگنال    

yi    است اگر مقادیر غیر صفرqi  در همان شاخص هایی اتفاق بیافتند که سیگنال ورودیyi    و عبارت دیکشنریdk  

  y1,y2,d1,d2که    Y={y1…..,y6}و    D={d1…...,d6}ال فرض کنید  برچسب یکسانی را داشته باشند.برای مث

بصورت زیر تعریف    Qهستند . سپس    3از کلاس    y5,y6,d5,d6و     2از کلاس    y3,y4,d3,d4و    1از کلاس وطبقه  

 می شود: 



 

 که هر ستون متناسب با  کدهای پراکنده  متمایز کننده برای هر سیگنال ورودی است.

ری،عبارتی که قدرت متمایز کنندگی کدهای پراکنده را بین طبقات مختلف بهینه می سازد،  در طی یادگیری دیکشن

 در تابع هدف  یادگیری دیکشنری گنجانده شده است.سپس تابع هدف بصورت زیر نشان داده شده است:

 

پارامترها و عوامل طبقه بندی کننده را نشان    Wخطای طبقه بندی را نشان می دهد.  که عبارت  

است،برچسب های طبقه ها و کلاس های سیگنال های ورودی   Rm*Nکه عضوی از  H={h1,…..,hN}دهد.  می

Y  .استhi={0,0,…,1,….,0,0}T  که عضوی ازRm   است بردار برچسب متناسب با سیگنال ورودیyi  .استm  

ضرایبی هستند که توزیع نسبی عبارات متناسب را کنترل می کنند.برای بکار گیری الگوریتم    Bو    aتعداد طبقات و  

K-SVD   به صورت زیر دوباره نویسی می شود:  1، رابطه  11برای حل 

 

که   کنید  و   توجه  رابطه    بوده    12است.سپس 

 بصورت تابع زیر در می آید:

 



از مجموعه    D,A,Wند است.بعد از بدست آوردن مجموعه های  حل می ک  K-SVDبه صورتی که الگوریتم    13رابطه  

Dnew  نمی توانیم فقط ،D,A,W    را برای آزمایش استفاده کنیم چرا که آنها بطور مشترکL2-  نرمالیزه شده اند که

و    A،پارامتر های تبدیل    Dاست.بنا بر این  دیکشنری مطلوب    بصورت  

 پیشنهاد می شوند:بصورت زیر  Wپارامتر های طبقه بندی کننده 

 

D,A,W    مطلوب به طور مستقیم به آزمایشات اعمال می شوند.پیش بینی طبقه بندی نهاییl    می تواند به صورت زیر

 نمایش داده شود: 

 

به عنوان امتیازات طبقه بندی متناسب با هر کلاس و طبقه فرض شده است.در روش ما ،شبکه ای ویژگی    yiبرچسب  

HOG   های ورودی اولیه  به عنوان سیگنالY    شبکه ویژگی  4بکار گرفته شده اند.بصورت نشان داده شده در شکل ،

یک نمونه ماشین را به عنوان آزمایش ورودی استخراج می کنیم و  کد های پراکنده نمونه آزمایشی را     HOGهای  

حل می کنیم . بنا به کدهای پراکنده ، امتیازات قطعه آزمایشی را متناسب با هر طبقه محاسبه می کنیم.واضحا، نمونه  

ن نمونه آزمایشی را به عنوان یک ماشین طبقه بندی می  آزمایشی دارای بالاترین امتیاز برای ماشین ها است.بنابر ای

توسط پروسه  انتخاب نمونه ما تشکیل یافته و بر اساس شباهت های تخمین زده    b1-b6کنیم.طبقات پس زمینه  

 شده به وسایل نقلیه بر خلاف  طبقات پس زمینه واقعی آنها مانند علف ها،زمین، و تهویه گر هوا ساخته شده اند.

امتیازات طبقه نمونه آزمایشی در     (c)نمونه آزمایشی.    HOGویژگی    (b)نمونه آزمایشی ماشین ها .   (a)  .   4شکل

 طبقات پس زمینه هستند.  b1-b6پاسخ به هر طبقه بر اساس کد های پراکنده آنها.



 

امتیازات طبقه نمونه آزمایشی در    (c)نمونه آزمایشی.  HOGویژگی  (b)نمونه آزمایشی ماشین ها . (a).  4شکل

 طبقات پس زمینه هستند.  b1-b6پاسخ به هر طبقه بر اساس کد های پراکنده آنها.

 

 . چارچوب روش پیشنهادی انتخاب نمونه آموزشی  5شکل 

 

E انتخاب نمونه های آموزشی تکراری . 

کنیم که تفاوت درون و  کامل بودن  درون را  در این بخش رویکرد انتخاب خودکار نمونه های آموزشی را معرفی می  

 در نظر می گیرد تا  مجموعه آموزشی فشرده برای بهبود کارایی  طبقه بندی و آموزش تشکیل دهد. 



چارچوب روش انتخاب نمونه های آموزشی تکراری را نشان می دهد.ابتدا بصورت دستی ده ها نمونه از ماشین   5شکل  

  HOGای مقدار دهی اولیه به مجموعه آموزشی انتخاب می کنیم.دوم شبکه های ویژگی  ها و نمونه های پس زمینه  بر 

استخراج می شوند.سوم    11برای آموزش دیکشنری بنا بر رابطه    Yاز نمونه های آموزشی به  عنوان  سیگنال ورودی  

طبقه ای تخصص می    ، کد های پراکنده   تمامی نمونه های آموزشی محاسبه می شوند. هر نمونه به فهرست توزیع 

یک    Iیابد. بر اساس این فهرست ، نمونه ها را برای افزودن به مجموعه  آموزشی انتخاب می کنیم.فهرست توزیع طبقه  

 نمونه بصورت زیر تعریف می شود:

 

تعداد کل طبقات است.بر اساس فهرست توزیع    mمحاسبه شده است و    15اطلاعات برچسب  نمونه ها که از     lکه  

، شباهت بین یک نمونه و یک ماشین را تخمین می زنیم .چهارم ، نمونه ها بری پیوستن به مجموعه آموزشی   طبقات

 ضابطه زیر انتخاب می شوند: 2بر اساس 

تعر  Iنمونه مثبت که مقدار  کی.  1 از ترشلد    یانتخاب م   د ینمونه مثبت جد   کیشده است، به عنوان    ف یآن کمتر 

  ش ی تکرار انتخاب نمونه ها افزا  یدر ط    وسته یشود.سپس پ  ی در روش ما ( شروع م  0.1شود.ترشلد از ترشل کوچک )

 .ابد ی یم

شود. ترشلد از    ی انتخاب م  د یجد   ی است به عنوان نمونه منف  شتریب  ن یاز ترشلد مع  Iکه مقدار    ینمونه منف   ک ی.  2

 .ابد ی ی تکرار انتخاب نمونه ها کاهش م یط  شود .سپس در ی در روش ما( شروع م 0.9ترشلد بزرک ) 

ضابطه اول تفاوت بین  نمونه های درونی ماشین را تضمین می کند و  دومین ضابطه قابلیت تمایز نمونه های آموزشی  

نمونه   دوباره  انتخاب  از  جلوگیری  کند.برای  می  تضمین  را  زمینه  و پس  ها  ماشین  بندی  طبقه  برای  شده  انتخاب 

برچسب می زنیم.پنجم،دیشکنری جدید و    1ها،تمامی نمونه های انتخاب نشده را صفر و نمونه های انتخاب شده را  

بزرگ تر بر اساس مجموعه آموزشی جدید آموزش داده شده است.ما بصورت تکراری این مراحل را برای انتخاب نمونه  

 می آیند.  ها اجرا می کنیم تا زمانی که شرایط همگرایی ذکر شده  بدست



استفاده شده در روش ما حساس به گرایش هستند. گرایش    HOGهمان طور که ذکر شد ، شبکه های توصیف گر  

وسیله نقلیه در تصویر آزمایشی نا مشخص است.بنابراین تصویر آزمایشی باید در جهات مختلف اسکن شود.معمولا هر  

درجه و غیره(برای اسکن کردن  چرخش پیدا می کند   45درجه یا    30درجه)یا    5قطعه آزمایشی با حدفاصل زاویه  

که منجر به کاهش چشمگیر  کارایی تشخیص می شود.برای بهبود بیشتر  کارایی تشخیص ، گرایش و جهت اصلی هر  

قطعه را حدس می زنیم و بصورت خودکار تمامی قطعات را به جهت اصلی خودشان چرخش می دهیم تا پایداری  

وسیله نقلیه و آموزش دیکشنری ایجاد کند.توسط تخمین جهت اصلی ،تنها به بررسی هر    جهت را در مدت  تشخیص

قطعه آزمایشی در یک جهت نیاز داریم.بنابراین ما کارایی تشخیص را بهبود دادیم.با در نظر گرفتن اینکه یک قطعه  

قطعه را  جهت خطوط    خط موازی طولانی در امتداد جهت طولی ماشین است ،جهت اصلی  2ماشین معمولا دارای  

برای تشخیص لبه و   Hough و Cannyموازی با طول درازتر از ترشلد معین تعیین می کنیم.در این مقاله ،تبدیلات  

تشخیص خط استفاده شده اند.با تاثیر از تعیین روشنایی، انسداد ها و نویز ها ،خطوط موازی استخراج شده  شامل  

ماشین نمی شوند.برای کاهش هم پوشانی خطوطی که جهات متفاوتی با خطوطی می شوند که مربوط به جهت طولی  

طول ماشین دارند،ما خطوط موازی طولانی تشخیص داده شده را به  طبقات مختلف برا اساس زوایای آنها خوشه بندی  

می   گرفته  نظر  در  قطعه  اصلی  عنوان جهت  به  داراست  را  بیشتری خطوط  که  ای  خوشه  میانگین  کنیم.زاویه  می 

نتایج قطعات بعد از چرخش بر اساس جهت اصلی آنها  را نشان می دهد.همان ظور که نشان داده شده    6شود.شکل  

،روش ما بصورت موثر مشکل چرخش قطعات را حل می کند و بسیاری از ماشین ها را در جهت عمودی خودشان 

 بصورت صحیح چرخش می دهد.

 



 

 

 . آزمایشات و بحث ها 4

مجموعه    2در این قسمت ابتدا بحثی در مرود بخش بندی سوپرپیکسل فراهم می کنیم.سپس  الگوریتم خود را در  

هستند، آزمایش می کنیم.در هر دو مجموعه داده ،حقایق زمین تصاویر    OIRDSو    Torontoداده که مجموعه داده  

چسب زده شده بودند.تنها تشخیص هایی  آزمایشی توسط محدوده های مربعی در اطراف ماشین ها مشخص شده و بر

که دقیقا در حقیقت زمین قرار دارند ،تشخیص های صحیح و درست در نظر گرفته می شوند.اگر یک حقیقت زمین 

گرفته می شود.بنابراین  نظر  مثبت صحیح در  تشخیص  آنها  از  داده شود،فقط یکی  دوباره تشخیص  زیادی  دفعات  

 دار های اشتباه در نظر گرفته می شوند. تشخیص های همپوشانی به عنوان هش

 

A .  بحث بخش بندی سوپرپیکسل 

آزمایش کردیم که این    Berkeleyدر این بحث ، ما روش بخش بندی سوپرپیکسل خود را در پایگاه داده  عمومی  

باط  عکس می شود.برای تحلیل استقامت روش خودمان در برابر شکست ،که به عنوان قطع ارت  300پایگاه داده شامل

مثالی از    7را ارزیابی کردیم.شکل    Berkeleyبخش ها تعریف می شود،نرخ شکست روش خود  بر روی پایگاه داده  

بخش بندی شده است. ولی  P1-5قسمت به نام های   5شکست بخش بندی را نشان می دهد.در شکل یک تصویر به 

بخش بندی تلقی می شود.با داشتن    قسمت جدا از هم هستند که به عنوان شکست  2دارای    P3و    P1قسمت های  

 ،نرخ شکست برابر است با :  Pبخش بندی 



 

 است. Pنمایان گر تعداد کل بخش های   lPlاست و  Pنمایان گر  تعداد بخش های جدای  که  

 

  Vcellبر روی این پایگاه داده را ارزیابی کردیم.کد های     SLICو    Vcellsبرای مقایسه ،ما همچنین نرخ شکست  

بدست آمده است.در آزمایش ما ،ما اندازه سوپرپیکسل    VLFeatاز     SLICها از نویسنده بدست آمده بودند و کد های  

حدود   در  محدوده    200را  در  فراخوانی  نرخ  و  کردیم  ثابت  سوپرپیکسل  بر  تا  55پیکسل  نگه    70درصد  درصد  

م.فقط پیکسل مرزی بخش بندی شده  که در مرز های حقیقت زمین قرار دارد،به عنوان پیکسل مرزی بخش  داشتی

بود.شکل   نظر گرفته شده  نرخ    8بندی شده صحیح در  و عمودی  افقی  نشان می دهد؛ محورهای  را  ازمایش  نتایج 

ما است که نشان می دهد روش   فراخوانی و نرخ شکست را به ترتیب نشان می دهند.در شکل ،خط قرمز نشانگر روش 

نرخ های شکست بالایی در حالی که مرز    SLICو    VCellsروش دارد.هر دوی    3ما کمترین نرخ شکست را بین  

بدتر بود.بر عکس در مدت بخش بندی،ما از اطلاعات   VCellsبود ،بدست آوردند.شرایط برای    0.55فراخوانی بیشتر از  

ستفاده کردیم و بصورت موفقیت آمیزی بخش بندی را با نرخ شکست پایین محلی برای بهبود پروسه بخش بندی ا

را نشان می  SLICو    VCellsمقایسه بصری بخش بندی در تصویر هوایی توسط روش ما ،   9کنترل کردیم.شکل  

داده   پایگاه  در  آزمایشات  در  ها  روش  همه  بندی  بخش  شده    Berkeleyدهد.پارامترهای  داشته  نگه  یکسان 



با  بودند.مشاه ده می شود که نتایج بخش بندی روش ما  صاف تر و مظم تر دو روش دیگر است.زمانی که اهدافی 

شکست انها را نشان    SLICو    VCellsمحتویات  پیچیده مانند ماشین ها بکار گرفته می شوند، نتایج بخش بندی  

ر  وظیفه تشخیص بلکه نرخ تشخیص  داد که منجر به تولید  قطعات بخش بندی بسیار کوچک شد.این موضوع نه تنها با

 اشتباه را نیز افزایش می دهد.

 

.B  مجموعه داده تورنتو 

پیکسل در    11500ما عملکرد الگوریتم خود را در تصویر هوایی که شهر تورنتو را پوشش می دهد با سایزو اندازه  

متر است   0.15( آزمایش کردیم.وضوح فضایی تصویر هوایی    RGBبیت /پیکسل )  24پیکسل و عمق رنگ    7500

پیکسل می شود.در آزمایش ما ، تصویر را به زیرمحدوده ها و زیرمحدوده    16* 38که در این وضوح ، یک ماشین شامل  

یک زیرتصویر که یک پارکینگ را پوشش می دهد   10های انتخاب شده برای آموزش و آزمایش برش می دهیم.شکل  

تصویر برای آزمایش انتخاب شده اند.تعداد کل ماشین ها   8زیر تصویر برای آموزش و    13دهد.در آزمایش،  نشان می

است.عموما ، اندازه قطعه اسکن کننده بزرگتر از اندازه ماشین ها در تصاویر آزمایشی قرار داده    1589در این مجموعه   

یکسل است.دلیل استفاده از این اندازه قطعه اسکن کننده   پ  21* 41می شود.در آزمایشات ما، اندازه قطعه اسکن کننده  

این است که ما فقط ویژگی های محتویات  و بافت وسایل نقلیه را  در روش خودما در نظر میگیریم. اطلاعات متن 

 پس زمینه نزدیک در کارهای آتی ما مطالعه خواهد شد.



 

 

 تورنتو . مثال  پارکینگ از مجموعه داده  10شکل 

 

 اندازه زیرمحدوده ها برای آموزش درمجموعه داده  تورنتو   1جدول 

 

C  . تشکیل مجموعه آموزشی کامل و فشرده 

از    ) ، قطعات مثبت )ماشین ها ( و قطعات منفی ) پس زمینه  آزمایشات ما  تا     13در  انتخاب کردیم  زیرمحدوده  

اندازه هر زیر محدوده برای آموزش را نشان می دهد. ما تمامی زیر    1دیکشنری ارائه  پراکنده را آموزش دهیم.جدول 



سوپر پیکسل را    184710پیکسل بخش بندی کردیم که    400محدوده ها رابه سوپرپیکسل هایی با اندازه  حدودی  

قطعه ماشین بودند بر اساس مراکز سوپرپیکسل ها   5169قطعه آموزشی  که شامل    184710تولید کرد.بر همین اسا،

بدست آمده اند.انتخاب یک زیرمجموعه آموزشی کامل و کوچک ضروری است چرا که کل مجموعه آموزشی ایجاد شده  

ار بزرگ بوده و مقدار زیادی از اطلاعات اضافی و زائد هستند.ولی انتخاب دستی زیرمجموعه آموزشی  برای آموزش بسی

کامل و کوچک مشکل است.برای ایجاد خودکار زیرمجموعه آموزشی کامل، ما روش انتخاب نمونه آموزشی خود را برای  

چیدگی محاسباتی ، تمامی این قطعات ابتدا  انتخاب نمونه های آموزشی  نماینده وار بکار گرفتیم.به منظور کاهش پی

   6پیکسل همانگونه که در شکل    21* 41در جهت اصلی خود چرخش داده شدند. سپس  هر قطعه  به اندازه واحد  

 نشان داده شده ، کاهش یافته است.  

انتخاب   قطعه پس زمینه را   120قطعه ماشین و   60از قطعات آموزشی چرخش یافته و کاهش یافته ، بصورت دستی 

می کنیم .برای مثبت ها ، ما قطعات ماشین با محتویات و بافت واضح بدون تداخل)مانند سایه ،انسداد و غیره( را  

به    HOGانتخاب کردیم.برای منفی ها ، نمونه هایی که شبیه ماشین ها بودند را انتخاب کردیم.شبکه ویژگی های  

و تمام ویژگی های    1اج شده بود.تمامی ویژگی های مثبت برچسب عنوان ورودی اولیه دیکشنری ارائه پراکنده استخر

برچسب زده شده اند.با استفاده از دیکشنری آموزش داده شده، کد های پراکنده و امتیازات طبقه بندی    1-منفی  

  قطعات آموزشی باقی مانده  را محسابه کردیم.بر اساس امتیازات محاسبه شده ، بعضی قطعات برای ملحق شدن به 

زیرمجموعه  آموزشی انتخاب شده قبلی انتخاب شده بودند.با زیرمجموعه آموزشی جدید ،دیکشنری جدید برای  انتخاب 

تکرار متوقف کردیم بدلیل اینکه در    5نمونه در تکرار بعدی آموزش داده شده بود.ما انتخاب نمونه آموزشی را بعد از  

را بدست آوردیم) که مقدار دقت تشخیص    0.7ر نر فراخوانی  درصد د80آن زمان مقدار دقت طبقه بندی بیشتر از  

  1080قطعه ماشین و    180رضایت بخش در این مقاله است(.نهایتا  زیرمجموعه آموزش دیکشنری کامل و کوچک با 

 قطعه پس زمینه ایجاد شد.

ماشین نباشد که  به دلیل تغییرات روشنایی و انسداد، جهت اصلی تخمین زده شده ممکن است جهت عمودی مطلوب  

منجر به حذف تشخیص ماشین ها شود.بنابراین ، ما دو جهت از هر قطعه را اسکن کردیم.بعد از گروه بندی خطوط  



گروهی که بیشترین تعداد خطوط موازی را نسبت به بقیه داشتند،انتخاب کردیم.جهات   2موازی تشخیص داده شده ،

ش 2 تعیین  اصلی  جهات  عنوان  به  شده  انتخاب  در  گروه  ازمایشی  قطعه  قرار  2دند.یک  آزمایش  مورد  اصلی  جهت 

گرفت.برای جل.گیری از تشخیص های دوباره ،فقط نتیجه ای با امتیاز مثبت بالاتر به عنوان نتیجه ازمایش مدنظر قرار  

 گرفت. یک قطعه ازمایشی بدون خطوط بدون هیچ جهت و گرایشی در آزمایش ما مورد بررسی قرار گرفته بود. 

 

 یو سرخاب اه ی،س یا روزه یآموزش داده شده در هر تکرار.سبز، قرمز،ف  ی ها یکشنریبا د صی تشخ جی.  نتا11شکل 

 دهد.  یتا پنجم را نشان م هی تکرار ها از ال جینتا بیترت به

ی  برای نشان دادن  کارایی انتخاب نمونه آموزشی تکراری خودمان ،از دیکشنری های آموزش یافته در طی تکرار ها برا 

فراخوانی تشخیص با استفاده از  - منحنی های دقت 11تشخیص وسیله نقلیه در تصاویر ازمایشی استفاده کردیم.شکل 

انتخاب شده در تکرار های مختلف یک تا پنج  را نشان می دهد.دقت   با نمونه های  یافته  دیکشنری های آموزش 

افزایش می   انتخاب نمونه ها  اینکه  منفی هایی که به مثبت ها تشخیص به صورت یکنواخت در تکرار  یابد بدلیل 

افزوده شدن  منفی هایی که به مثبت ها شباهت  .با  اند  افزوده شده  شباهت دارند یکی یکی به مجموعه آموزشی 

دارند،مرز تشخیص بین منفی ها و مثبت ها بیشتر و بیشتر دقیق تر می شود.بنابراین توانایی جداسازی وسایل نقلیه ،  

منف افزایش می  همانند  ها  تکرار  دارند،در طی  فضایی شباهت  ویژگی های  نقلیه در  به وسایل  ازمایشی که  ی های 

.نتایج تجربی و آزمایش ،کارایی روش ما برای تشکیل   یابد.سپس دقت تشخیص  در طی تکرار ها افزایش می یابد 



تکرار بدست   5ضایت بخشی بعد از خودکار مجموعه آموزشی کامل و کوچک را ثابت می کنند.در آزمایش ما ،نتیجه ر

 آوردیم.در مقایسه بعدی  نتیجه تکرار پنجم به عنوان نتیجه نهایی فرض شده است.

 

D  حساسیت اندازه سوپرپیکسل . 

ما  روش  در  بالا  وضوح  با  هوایی  تصاویر  در  ها  ماشین  تشخیص  برای  حیاتی  ای  پروسه  سوپرپیکسل   بندی  بخش 

تشخیص و نرخ فراخوانی را تحت تاثیر قرار می دهد.اندازه بزرگ سوپرپیکسل مکان های  است.اندازه سوپرپیکسل ،دقت  

تشخیص و هشدار های اشتباه را کاهش می دهد ولی تشخیص های حذفی را افزایش می دهد.در سوی دیگر، اندازه  

می بخشد.این   کوچک سوپرپیکسل بار تشخیص و دوباره تشخیص را افزایش می دهد  ولی نرخ فراخوانی را بهبود

 موضوع تعادلی در اندازه سوپرپیکسل برای تشخیص است. 

( را برای  900و625و 400و225و 100اندازه سوپرپیکسل )   5در این مقاله ، برای تعیین بهترین اندازه سوپرپیکسل ،  

نمونه  بخش بندی تصاویر برای آموزش و تشخیص ازمایش کردیم.از یک بخش بندی با اندازه سوپرپیکسل داده شده ،

نتایج تشخیص با اندازه س.پرپیکسل های متفاوت در    12های آموزشی را انتخاب و تصاویر را تشخیص دادیم.شکل  

نسبت به بقیه برتری دارد.دقت     400نتیجه تشخیص با اندازه سوپرپیکسل   12چارچوب ما را نشان می دهد.در شکل  

می یابد بدلیل اینکه ماشین ها در تصاویر ازمایشی    به سرعت کاهش  225و    100تشخیص با اندازه های سوپرپیکسل  

بیش از حد بخش بندی شده بودند که باعث افزایش دوباره تشخیص در طی تشخیص شد.در سمت دیگر،حذفیات   

بود افزایش یافت که منجر به نرخ فراخوانی ماکسیمم کوچک تر شد.برای    900یا    625زمانی که اندازه سوپرپیکسل  

 در نظر گرفته شده است.  400دوباره و  حذفیات تشخیص در مطالعه ما سایز سوپرپیکسل  تعادل تشخیص های 



 

. نتایج تشخیص در چارچوب پیشنهادی با اندازه های بخش بندی سوپرپیکسل متفاوت.اندازه سوپرپیکسل  12شکل 

می شود.  900و625و400و  225و100ها شامل   

 

استفاده از دیشکنری های آموزش یافته تکراری و آموزش یافته تصادفی.خطوط  . مقایسه نتایج تشخیص با 13شکل 

ابی و سبز به ترتیب نشانگر نتایج نمونه های انتخابی بصورت تکراری  و  نتایج نمونه های انتخابی بصورت تصادفی  

 هستند.

 

 

 



E .  تاثیرات بر روی نمونه های آموزشی 

قت تشخیص وسایل نقلیه ،ماشین ها را با دیکشنری آموزش یافته بصورت برای تحلیل  اثر نمونه های آموزشی بر روی د 

ماشین و    180تکراری خود و دیکشنری آموزش یافته بصورت تصادفی تشخیص دادیم.هر یک از دیکشنری ها شامل  

- نتایج مقایسه را نشان می دهد.خطوط آبی و سبز منحنی های دقت   13اشیاس غر از ماشین بودند.شکل    1080

انی نتایج تشخیص با دیکشنری آموزش یافته بصورت تکراری خود و دیکشنری آموزش یافته بصورت تصادفی را  راخوف

  13نشان می دهند.هر دوی تشخیص ها در چارچوب پیشنهادی تشخیص وسیله نقلیه بودند. همنطور که در شکل  

ین را از دیکشنری آموزش یافته  نشان داده شده است،روش دیکشنری آموزش یافته بصورت تکراری برای تشخیص ماش 

بصورت تصادفی بهتر عمل می کند. روش دیکشنری آموزش یافته بصورت تکراری دقت بالاتری برای هر مقدار نرخ  

فراخوانی دارد که  کارایی استراتژی انتخاب نمونه آموزشی بصورت تکراری را ثابت می کند.مجموعه آموزشی انتخابی 

شدن تمامی نمونه های منفی نماینده وار را در مجموعه آموزشی اصلی برای  آموزش بصورت تصادفی توانایی دارا  

 دیکشنری با تمایز بالا را ندارد.

 

F  عملکرد در مجموعه داده تورنتو . 

اندازه تصاویر ازمایشی را نشان می    2مجموعه داده تورنتو برای اثبات  و تصدیق  عملکرد الگوریتم ما می شود.جدول  

تصویر آزمایشی را به سوپرپیکسل   8دهد.در این مقاله ،تصاویر آزمایشی دقت فضایی یکسانی با تصاویر آموزشی دارند.

پیکسل بر اساس مراکز سوپرپیکسل   61* 61بخش بندی کردیم و نماینده های قطعات با اندازه    400هایی با اندازه  

یافته  تولید شد.این قطعات در جهت اصلی خودشان چرخش  با سایز    ها  به قطعاتی  بریده شده    21*41و  پیکسل 

بودند.ما تنها بافت و محتویات موسایل نقلیه را در این مقاله برای روش پیشنهادی خود در نظر می گیریم.استفاده از  

انجام خواهد گرفت .در حین تشخیص ،کد های پراکنده نمایندگان   اطلاعات پس زمینه در کار و مطالعه بعدی ما 

تکرار     5ای طبقه بندی آنها در طبقات ماشین یا پس زمینه محاسبه شده بود.دیکشنری آزمایش ما ،بعد از  قطعات بر

،    18دو نتیجه تشخیص روش ما را نشان می دهد. در شکل    18انتخاب نمونه های ازمایشی بدست آمده بود.شکل  



.نتایج ما عملکرد خوبی را نشان  خط قرمز تشخیص های اشتباه و خط سبز  تشخیص های صحیح را نشان می دهند 

 می دهند که دارای دقت و فراخوانی بالایی در مناطق شهری پیچیده است.

شامل   که  دادیم   انجام  مقایسه  برای  آزمایشی  تصاویر  روی  بر  نیز  را  دیگر  محبوب  های  روش  همچنین 

HOGخطی+SVM     ،HOG    +SVM   ، هسته و مرکزیSIFT    + SVM    ها در    خطی می شوند. تمامی کد

بدست آمده اند.در این روش ها ،استراتژی اسکن پنجره لغزنده  با   VLFeatآزمایش ما  از منابع در دسترس عموم  

محور عمودی و افقی ،استفاده شده بود.برای هر مکان اسکن، قطعه ازمایشی با گام زاویه ای    2پیکسل در    5گام لغزش  

قطعه ماشین انتخاب شده و بصورت عمودی تنظیم    180له آموزش ،درجه برای آزمایش چرخانده شده بود . در مرح  5

قطعه پس زمینه  بصورت تصادف به عنوان منفی ها برای آموزش انتخاب شده بودند.   1080شده بودند.در همین حین ، 

ینه  پیکسل بود که این نپموضوع با توجه به اینکه یک بیت از اطلاعات پس زم  31*61اندازه قطعه برای این روش ها 

 به   عملکرد این روش ها در  شرایط طبیعی را منفعت می رساند.

روش دیگر را در مجموعه داده تورنتو نشان می دهد. محور افقی نرخ  3مقایسه عملکرد بین  روش ما و    14شکل  

دقت   فراخوانی برای وسایل نقلیه بوده و محور عمودی  دقت را نشان می دهد.خط آبی نشانگر نتیجه روش ما است که 

روش این آزمایش را    4بدترین عملکرد در بین   SIFTبالاتری در مقایسه با دیگر روش ها بدست آورد. روش ویژگی   

است، روش ما هنوز هم  دقت بالای خود را حفظ کرد.با این وجود ،    0.6داشت. زمانی که نرخ فراخوانی بیشتر از  

  14است را نشان داد . شکل    0.6فراخوانی بیشتر از    مقادیر دقت روش های دیگر کاهش چشمگیری زمانی که نرخ

 عملکرد بهتر روش ما را کاملا توضیح می دهد.

 



 

 

استراتژی متفاوت اسکن که استراتژی اسکن با گام و لغزش ثابت و   2. مقایسه زمان پردازش برای  15شکل 

 استراتژی مبتنی بر مراکز سوپرپیکسل ها هستند 

اتژی اسکن تشخیص بر اساس مراکز سوپرپیکسل ها، همچنین استراتژی لغزش سوپرپیکسل برای آزمایش  اثرات استر

+    HOGخطی +    SVMآزمایش کردیم.نتیجه ازمایش برای    SIFTخطی + SVMو    HOGخطی+  SVMبرای  

   + سوپرپیکسل    SVM    +SIFTسوپرپیکسل با خط قرمز توسط مربعات نشان داده شده است  و نتیجه آزمایش برای  

نشان داده شده است.نتایج تشخیص  نشان می دهد که استراتژی لغزش بر اساس   14با خط قرمز با دایره ها در شکل  

دارد ولی    SIFT خطی+    SVMو    HOG خطی+  SVMمراکز سوپرپیکسل ها  تاثیر کمی بر  دقت تشخیص در  



نشان داده شده است.علاوه بر این ،ارائه پراکنده    15کارایی تشخیص نسبتا بهبود یافته است همان گونه که در شکل  

راببینید(.نتیجه    14با استراتژی گام ثابت لغزش را بر روی این مجموعه داده آزمایش کردیم)خط آبی یا دایره ها در شکل  

 روش پیشنهادی ما  حتی عملکرد بهتری  از ترکیب  ارائه پراکنده با استراتژی گام ثابت لغزش دارد.  نشان می دهد که 

 intel core i5-2400مقایسه کارایی پردازش را نشان می دهد.ما آزمایشات را بر روی کامپیوتر  شخصی با    15شکل  

CPU    3باghz    8و-gb ram    بود . پلتفرم مورد نظر متلب  با سایز  انجام دادیم  ازمایش  تصویری    379* 352و 

ستون های آبی  نمایان گر  زمان های پردازش  با استراتژی  گام ثابت لغزش  قدیمی را نشان می    15است.در شکل  

دهد . ستون های سبز  زمان های پردازش  استراتژی اسکن بر اساس مراکز سوپرپیکسل ها را نشان می دهد. همان  

داده شده، تمامی تشخیص ها با استراتژی گام ثابت لغزش زمان بیشتری نسبت به تشخیص  نشان    15گونه که در شکل  

متناسب با روش استراتژیاسکن بر اساس مراکز سوپرپیکسل ها مصرف می کنند.روش پیسنهادی ما مقدار کمی زیاد  

تشخیص ها با استراتژی گام    تر از دو روش دیگر زمان می برد.با این وجود ، روش پیشنهادی ما  هنوز هم کارآمد تر از

 ثابت لغزش است. 

 

 تصویر آزمایشی در    4.  16شکل 

OIDRS 

 

 



G عملکرد .OIDRS 

تصاویر هوایی می شود    907با دسترسی عموم  که شامل    OIDRSبرای تصدیق بیشتر عملکرد روش پیشنهادی ما ،  

است.اکثر تصاویر در این   1800استفاده شده است.تمام تعداد وسایل نقلیه یادداشت شده در مجموعه داده حدودا  

مقاله  مناطق برون شهری را پوشش می دهد که منجر به تعداد زیادی از ماشین ها توسط  درختان ساختمان ها و  

ا نیمه یا کام مسدود شده اند.علاوه بر این ،عوامل دیگر مانند وضوح فضایی و تغییرات مشاهده نما تشخیص  دیگر اشی

   SVMماشین را به طور منفی تحت تاثیر قرار می دهد.در آزمایش ما ، برای استفاده مستقیم  دیکشنری و  مدل های  

متر مربع داشتند بصورت دستی    0.15*0.15ت از آموزش یافته در آزمایشات قبلی،تصاویری که وضوح فضایی متفاو

 حذف شدند.

،اکثر وسایل نقلیه توسط درختان    16را نشان می دهد.در شکل    OIDRSتصویر آزمایشی انتخابی در    4   16شکل  

وسیله نقلیه می    579تصویر که شامل    370،ساختمان ها  و سایه دیگر اشیای مرتفع مسدود شده اند.در مطالعه ما ،

نتایج مقایسه ای روش    17ی تصدیق عملکرد روش تشخیص وسایل نقلیه پیشنهادی ما انتخاب شده اند.شکل  شد برا

فراخوانی روش پیشنهادی ما را نشان  -روش دیگر مذکور را نشان می دهد.خط آبی با ستاره ها منحنی  دقت   3ما و  

یگر مذکور را نشان می دهد.در شکل روش د  3فراخوانی  -می دهد. خطوط سبز،قرمز و سیاه  به ترتیب منحنی دقت

است ، تمامی نتایج   0.7، دقت تشخیص روش ما از دیگر روش ها بیشتر است.زمانی که نرخ فراخوانی بیشتر از    17

دلیل برای این موضوع مسئول هستند. اول مجموعه آموزشی و  مجموعه    2روش رضایت بخش نیست. 4تشخیص هر  

ف حاصل شده اند  که منجر به  تفاوت وسایل نقلیه در دیکشنری آموزش یافته)یا آزمایشی از مجموعه داده های مختل 

مدل ها ( و تصاویر آزمایشی می شود. تفاوت ها شامل  اندازه ، نمای مشاهده، سطح نویز ، و وضعیت روشنایی می  

سداد ها ،سایه ها و مغایرت شوند که دست یابی به نرخ فراخوانی بیشتر در تصاویر ازمایشی را سخت تر می کند. دوم ، ان

تشخیص وسایل نقلیه را نسبتا سخت می کند که منجر به  کاهش چمشگیر در دقت در    OIDRSهای روشنایی در  

 حالتی که ترشلد را برای تشخیص وسایل نقلیه چالش بر انگیز با نرخ فراخوانی بالا کم میکنیم، می شود. 

 



 . نتیجه گیری 5

نقلیه   وسایل  بندی  روش جدید تشخیص  و بخش  پراکنده  ارائه  از  که  کردیم  ارائه  را  بالا  با وضوح  هوایی  تصاویر  از 

 سوپرپیکسل استفاده می کند.

مراکز   اساس  بر   . شوند  می  بندی  بخش  ها  سوپرپیکسل  به  ابتدا  هوایی  ،تصاویر  سوپرپیکسل  بندی  بخش  توسط 

دن از انتخاب نمونه آموزشی و  کارآمد کردن   سوپرپیکسل ها ،قطعات مهمی رابرای آموزش و تشخیص به منظور بهره بر

اسکن تشخیص بدست آوردیم.برای تشکیل زیرمجموعه کامل و کوچک ،روش انتخاب نمونه آموزشی بر اساس ارائه  

پراکنده پیشنهاد دادیم تا نمونه های بیشتر نماینده وار را از کل مجموعه آموزشی بزرگ انتخاب کند.با زیر مجموعه  

شده ، دیکشنری  ارائه پراکنده با توانایی تفکیک بالای وسایل نقلیه بدست آوردیم.کارایی الگوریتم را    آموزشی انتخاب

با استفاده از تخمین کارآمد جهت  بهبود بخشیدیم تا  قطعات را به حفظ جهت اصلی خود در حین  آموزش و تشخیص  

 را ببینید(. 18مجبور کند)شکل  

می شود.چندین مدل  OIDRSده آزمایش کردیم که شامل مجموعه داده تورنتو و   مجموعه دا 2الگوریتم خود را در  

( با روش ما مقایسه     SIFT    + SVMهسته و مرکزی ،   SVM     ،HOG    +SVMبروز و پیشرفته)شامل  +خطی

شده اند.مقایسات نتایج  تشخیص نشان می دهد که روش ما نتیجه تشخیص رضایت بخشی را بدست آورده و از روش 

عامل  دقت تشخیص در روش ما را تحت تاثیر قرار می دهند به اسم های اندازه    3های عملکرد بهتری داشته است.

ونه ،و کامل بودن مجموعه آموزشی کلی اصلی. تحلیل آزمایشی در  بخش بندی سوپرپیکسل ،زمان تکرار انتخاب نم

 مورد  زمان تکرار روش انتخاب  نمونه آموزشی  و کارایی پردازش نیز در آزمایشات ما ارائه شده اند. 

اگرچه استراتژی اسکن کردن بر اساس  سوپرپیکسل را در روش خود برای بهبود کارایی تشخیص اضافه کردیم، ارائه  

 با همان استراتژی اسکن دارد.  SVMنده همچنان  پیچیدگی محاسباتی  بیشتری نسبت به روش های پراک

بنابراین  در مطالعات آینده ، ساختار طبقه بندی سلسله مراتبی را برای بهبود بیشتر  کارایی و دقت تشخیص بررسی  

 خواهیم کرد. 



 

،     (b)و  (a)زیرمحدوده  تصویر آزمایشی.در هر دوی   2. نتایج تشخیص وسایل نقلیه روش پیشنهادی در  18شکل 

مکان هایی با مربع ها مناطق تشخیص داده شده به عنوان ماشین هستند. مربع ها با رنگ قرمز  نشانگر  تشخیص  

ره تشخیص داده شده ها به عنوان تشخیص  اشتباه و  مربع ها با رنگ سبز نشانگر تشخیص صحیح هستند. دوبا

 اشتباه فرض شده اند 
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