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چکیده

تشــخیص تعامل انســان و شــیء )HOI( مجموعه ای 
از ســه تایی  های )انسان، شــیء، تعامل( از یک تصویر را 
استخراج می  کند. این حوزه، یکی از زمینه  های تحقیقاتی رو 
به رشــد در بینایی کامپیوتر اســت. علاوه بر اطلاعات دو 
بعدی مانند ظاهر انســان و اشیاء و موقعیت مکانی آن  ها، 
وضعیت ســه بعدی به خصوص در پیکربندی بدن انسان 
می  تواند نقش مهمی در یادگیری تعاملات میان انســان و 
شیء داشته باشــد. در این مقاله، مشــخصه  های بصری 
انسان ، زمینه  و شیء که به ترتیب از وضعیت  های انسانی 
و پیکربندی های فاصله  ای انســان و شیء به   دست می  آید، 
استخراج می شــود. علاوه بر این، یک شبکه سیامی برای 
یادگیری ویژگی های ســاختاری جفت های انســان- شیء 
استفاده می شود. شبکه سیامی بهبود یافته برای استخراج 
ویژگی های مشابه هدف، از ابرهای نقطه پیشنهاد می  شود. 
شبکه ســیامی بهبود یافته برای یافتن شباهت دو ورودی 
و اســتخراج ویژگی های مربوط به انسان و شیء پیشنهاد 
شــده است این شــبکه، توانایی تمایز را برای مرحله دوم 
که مرحله تشــخیص تعاملات است، بهبود می بخشد. ما از 

یک بازنمایی داده بر اســاس نگاشت سه بعد به دو بعد به 
صورت چند دیدی استفاده می کنیم، سپس از شبکه سیامی 
برای استخراج ویژگی های مربوط به این نگاشت به همراه 
جعبه شــیء در یک توصیف گر محلی 32 بعدی اســتفاده 
 HICO-DET می کنیم. نتایج آزمایش هــا روی مجموعه داده
نشان می دهد که روش ما توانسته است نتیجه تعاملات را 
بهبود بخشــد و معیار mAP را نسبت به روش DJ-RN به 

میزان 2/78 افزایش دهد.
واژه های کلیدی: تعاملات انسان و شیء، مشخصه  های 
سه بعدی، شبکه سیامی، توانایی تمایز، نگاشت سه بعدی 

به دو بعدی.

مقدمه

تشخیص تعامل انسان و شیءHOI( 1(، وظیفه ای برای 
پیش بینی تعاملات بین انسان و شیء است. این زمینه سعی 
می  کند ابتدا، انســان  ها و اشیاء را تعیین محل کند و سپس 
تعاملات بین آن  ها را تشخیص دهد. اخیراً مطالعات زیادی 
در مورد درک صحنه بصری مانند تشــخیص اشیاء ]1[ و 
1- Human-Object Interaction

DOR :20.1001.1.2538161.1402.8.2.2.6



23

اخیرا شــبکه  های عصبی ســیامی در حوزه یادگیری 
ماشین به طور گسترده مورد استفاده قرار گرفته  اند]32-30[. 
شبکه  های عصبی هم آمیختی سیامی در مواردی که تعداد 
رده  ها زیاد اســت و تعداد نمونه  های آموزشی در هر رده 
کم اســت به خوبــی کار می  کنند]33[. شــبکه های عصبی 
سیامی6 می توانند اندازه گیری شباهت بین جفت تصویر را 
بیاموزند و بر اساس آن شــباهت تصاویر را تعیین کنند. 
یک شــبکه عصبی ســیامی از دو یا چند زیرشبکه یکسان 
استفاده می  کند که ویژگی های یکســانی دارند. شبکه  های 
فرعی می  توانند پرسپترون  های چند لایهMLP( 7(، شبکه های 
عصبی هم آمیختیCNN( 8( و غیره باشــند. شــبکه سیامی 
می توانــد ویژگی های پایــدار و دقیق رمزگــذاری کند. با 
مقایسه کارایی روش پیشنهادی با روش های دیگر، مزایای 

زیر را می  توان برشمرد:
- تعداد ابعاد در قســمت ســه بعدی شــبکه در شاخه 
ویژگی های انسان- شــیء، 32 است که نشان از ابعاد کم 

ویژگی های استخراج شده دارد. 
- مش بدن انســان و ویژگی های ســه بعدی مشکلاتی 
مانند پیچیدگی و حجم زیاد دارند که مشکلات زیادی را هم 
از نظر پیاده سازی و زمان اجرا و هم از نظر فضای اشغال 
شده ایجاد می  کنند. به دلیل استفاده از نگاشت چنددیدی و 
نگاشت ســه بعد به دو بعد، ورودی شبکه دو بعدی است 
که مشــکلات کار با تصاویر ســه بعدی را حل کرده و در 

مقایسه با آنها پیچیدگی مناسبی دارد.
- روش های موجود بر بازنمایی  های ظاهر و وضعیت 
انسان در حالت دوبعدی تکیه می کنند، که مشخص کردن و 
بازیابی وضعیت بدن به طور کامل غیرممکن است. علاوه 
بر این، اطلاعات عمق نقش اساســی در تعیین وضعیت و 
ویژگی های ظاهری انســان ایفا می  کند. در حالی که روش 
پیشنهادی از مزایای بازیابی سه  بعدی بدن انسان استفاده 
می کند، اما نقطه ضعف پیچیدگی و فضای زیاد اشغال شده 

توسط داده های مش را ندارد.
6- Siamese Neural Network
7- Multi-Layer Perceptron
8- Convolutional Neural Network

تشخیص عمل ]2[ انجام شده است. بسیاری از تحقیقات به 
تشخیص تعامل انسان و شیء پرداخته اند ]9-3[. روش های 
سنتی تشخیص تعاملات انسان- شیء ویژگی های دو بعدی 
مانند ویژگی ظاهری انســان و شــیء و روابط فاصله  ای 
 آن  ها را بر اســاس اطلاعات دو بعدی اســتخراج می کنند

]5 ،6 ،10[. در این روش  ها ابتدا پیشنهادهای انسان- شیء 
مشخص می شــود. برای تعیین محل مکان انسان و اشیاء 
از تکنیک های تشخیص اشیاء استفاده می شود. در مرحله 
بعد، پیشــنهادها طبقه  بندی شــده و تعاملات بین انسان و 
اشیاء پیش  بینی می  شــود. مجموعه داده هایی که اغلب در 
 HICO-DET2 13[ و[ V-COCO این زمینه استفاده می شوند
]8[ هســتند. در حالت دوبعدی، وضعیت انسان و همچنین 
روابط فاصله  ای بین انسان و شیء نمی  تواند به طور کامل 
ویژگی های انســان و شــیء متعاملش را بازنمایی کند و 
به  عنوان یک عیب محســوب می  گردد. مشــخصه  های سه 
بعدی می  توانند حاوی اطلاعات ارزشمندی باشند که روند 
تشــخیص تعاملات را بهبود بخشــند. بنابراین با استفاده 
از ویژگی هــای مربوط به داده عمق، فاصله بین انســان و 
شیء به طور کامل بازنمایی می  شود. ابر نقطه3 و مش  های4 
مربــوط به آن فضای زیــادی را به  خصوص در مجموعه 
داده  های بزرگ مانند HICO-DET اشــغال می  کنند و از نظر 
زمان پردازش و پیچیدگی مشکلات زیادی را ایجاد می کنند. 
بنابراین، ما برای غلبه به مشکلات کمبود حافظه و پیچیدگی 
اطلاعات ابر نقطه  ای از نگاشــت ابر  نقطــه به صورت چند 
دیدی5 استفاده می  کنیم. در این مطالعه، از مزایای داده  های 
ســه بعدی و مشــخصه  های عمق برای بهبــود پیش  بینی 
تعاملات بین انســان و شیء استفاده شده است. هدف این 
مقاله، اســتخراج پیکربندی سه بعدی بدن انسان بر اساس 
یــک تصویر دو بعدی به منظور بازیابی اطلاعات انســان 
به جامع  ترین شــکل اســت که از HICO-DET به عنوان یک 

مجموعه داده معیار استفاده می  شود]8[.

2- http://www-personal.umich.edu/~ywchao/hico/
3- Point-cloud
4- Mesh
5- Multi-view projection 
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در این مطالعه برای اولین بار شبکه هم آمیختی سیامی 
برای اســتخراج ویژگی در حوزه تعاملات انســان- شیء 

پیشنهاد شده است.
در این مقاله برای اولین بار از داده  های عمق به صورت 

کارا در حوزه تعاملات انسان- شیء استفاده شده است.
مجموعــه داده HICO-DET شــامل 47/776 تصویــر 
)38/118 در مجموعــه آموزشــی و 9/658 در مجموعــه 
آزمایشــی(، 600 دسته HOI ساخته شده توسط 80 دسته 
شیء و 117 رده فعل است. روش پیشنهادی توانسته است 
بر روی مجموعه داده معیار در حالت پیش فرض کامل، به 
mAP =24/12 برسد. روش DJ-RN -که از ابرنقطه شیء و 
انسان در حوزه تعاملات انســان- شیء استفاده می  کند- 
دارای mAP =21/34 اســت که روش پیشنهادی نسبت به 
این روش معیار mAP را به میزان 2/78 افزایش داده است. 
نتایج نشان می  دهد روش پیشنهادی در همه حالات نسبت 
بــه روش DJ-RN بهتر عمل می  کند. علاوه بر این، پیچیدگی 
و بار محاســباتی ناشیء از ابر نقطه و مش انسان و شیء 
را کاهش داده اســت و در نتیجه حجم اشغال شده توسط 
ابــر نقطه کاهش یافته و به دنبــال آن زمان اجرای برنامه 
پایین آمده اســت. یک انسان قادر به تشخیص روابط بین 
اشــیاء در یک تصویر هســت. این روابط می  تواند به یک 
ماشین هوشمند کمک کند تا معنای اصلی تصویر یا صحنه 
را تفســیر کند و بنابراین، یک قدم به درک دنیای واقعی و 
فهم عمیق صحنه نزدیک  تر شود. تحقیقات به دست آمده در 
مورد تشخیص HOI می تواند به وظایف مختلفی مانند شرح 
تصویر9 و بازیابی آن، بازیابی داده های بصری10، پاسخ به 
ســؤالات بصری11 و درک صحنه12 در حوزه صنعتی )به 
عنوان مثال، ماشین  های خودران( کمک کند ]27، 17[. علاوه 
بر این روش پیشــنهادی در حوزه نظــارت برای کمک به 
سالمندان و بیماران نقش موثری دارد. این مقاله با استفاده 
از داده عمق، گام نوینی به سمت بهبود پیش  بینی تعاملات 

9- Image Captioning
10- visual data retrieval
11- visual question answering
12- scene understanding

برداشته است و با استفاده از داده  های سه  بعدی وضعیت 
انســان و پیش  بینی عمل او در رابطه با شــیء را تســهیل 
می  بخشــند. در ادامــه بخش  های مختلف بــه این صورت 
ســازمان دهی گردیده   اســت: در بخــش دوم مروری بر 
تعدادی از روش های مرتبط را خواهیم داشــت و در بخش 
ســوم روش پیشنهادی مطرح خواهد شد. سپس در بخش 
چهارم نتایج حاصل از روش پیشنهادی و همچنین مقایسه 
با روش های دیگر نشــان داده شده است و نهایتاً در بخش 

پنجم نتیجه گیری آورده شده است. 

1. کار  های مرتبط

در ســال های اخیر، تشــخیص تعاملات انسان و شیء 
به یک زمینه مورد علاقه برای محققان تبدیل شــده است. 
تکنیک هــای تشــخیص شــیء ]1 ،11 ،12 ،15[ یک جعبه 
محدود  کننــده ردۀ خــاص را در اطراف هر شــیء و ردۀ 
مربوطه تعیین می کنند. اما این تکنیک  ها تعامل بین اشــیاء 
را مشــخص نمی  کنند. برای تشــخیص تعاملات انســان- 
شــیء، اولین قدم تعیین محل اشیاء و در نتیجه استفاده از 
آشکارسازهای شیء است. گوپتا و همکاران برای نخستین 
بار، مسئله برچسب گذاری نقش معنایی بصری13 را مطرح 
کردند]13[. تحقیقات آن  ها به تعیین مکان شــیء و انســان 
منجر شــد. اخیراً، به لطف یادگیری عمیــق، الگوریتم  های 
تشــخیص اشــیاء و ســپس مســئله تشــخیص HOI به 
پیشــرفت های قابل توجهی دست یافته  اند]11 ،12[. چائو و 
همکاران، برای اولین بار از شــبکه های عمیق برای مسئله 
تشــخیص HOI اســتفاده کردند]8[. آنها یک معماری چند 
جریانه که شــامل جریان انســانی، جریان شیء و جریان 
روابط فاصله  ای بین انســان و شــیء اســت را پیشنهاد 
کردند که جفت جعبه  ها را با اســتفاده از یک الگوی تعامل 
رمزگــذاری می  کنــد. در هر جریــان، امتیــازات برای هر 
دسته تعامل محاســبه می شود و رتبه نهایی با استفاده از 
ترکیب این رتبه  ها اســتخراج می شود. علاوه بر این، چائو 
و همــکاران، مجموعــه داده HICO-DET را بــه عنوان یک 
13- visual semantic role labeling
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مجموعه داده معیار جمع  آوری کردند]8[. به منظور بازیابی 
کامل اطلاعات از انسان، وضعیت بدن انسان نیز استخراج 
شد و به عنوان ورودی شــبکه در نظر گرفته شد]14-18 
،16[. گائو و همکاران، یک شــبکه توجه پیشنهاد کردند که 
در آن اطلاعــات زمینه تصویر و ویژگی های ظاهری برای 
تعیین ویژگی نمونه اســتخراج شد]7[. ویژگی نمونه شامل 
نشانه  هایی در تصویر است که قسمت  های مهم را مشخص 
می  کند. در برخی از مطالعات، تصویر به عنوان یک گراف 
در نظر گرفته می شود که گره های آن انسان و اشیاء هستند 
و یال ها تعاملات را مدل سازی می کنند. یانگ و همکاران یک 
مدل تشــخیص HOI مبتنی بر گــراف را معرفی کردند. در 
شبکه آن  ها، یک گره انســانی به عنوان یک گره مرکزی و 
بقیــه گره  ها به عنوان گره  های معنایی مدل می  شــوند. این 
کار برای همه انسان  های حاضر در صحنه انجام می  شود 
و برای هر انسان یک گراف کاملًا متصل ساخته می  شود. 
برای هر گره مرکزی و معنایی، بازنمایی ویژگی  ها و روابط 
لبه  ها طراحی شده اســت. در هر گره معنایی، مکان نسبی 
و اطلاعات دســته شیء نیز تعبیه شــده است. سپس، یک 
شــبکه هم آمیختی گراف14 برای به روز    رسانی ویژگی  ها و 
اســتخراج تعاملات انسان-شیء استفاده می  شود]20[. در 
مطالعات دیگری نیز از گراف برای مدل  ســازی تشخیص 
HOI اســتفاده کردند]21 ،22[. اولوتان و همکاران استدلال 

فاصله  ای نســبی و ارتباطات ساختاری بین اشیاء را برای 
تشخیص تعاملات انسان- شیء اتخاذ کردند]23[. مطالعه 
آن  ها ویژگی های بصری را از پیکربندی های انسان و شیء 
و پیکربندی فاصله  ای بین جفت های انسان- شیء بازیابی 
می کند و از ارتباطات ساختاری بین این جفت ها با استفاده 
از پیچش  های گراف اســتفاده می کنــد. لیو و همکاران یک 
تعامل دو وجهی را معرفی کردند]24[. در این کار، با توجه 
به یک شــیء مشــخص در تصویر، پس از جفت شدن یک 
شیء با انسان، جفت  های تولید شده یا تعاملی هستند یا غیر 
تعاملی. به طورکلی، جفت  های تولید شده عمدتا غیرتعاملی 
هستند. بر اســاس یک تعامل دو وجهی پیشین، یک حوزه 
14- Graph Convolutional Network

تعامل15 برای مدل ســازی توزیــع تعاملی جهانی تصاویر 
HOI پیشــنهاد شــد. حوزه آموزش دیده باید با ملاحظات 

تصویر واقعی HOI ســازگار باشــد، بنابراین بر اســاس 
تفاوت در حوزه تعاملی ذاتــی در زمینه جفت های تعاملی 
در مقابل غیرتعاملی، ارتباط یا عدم ارتباط جفت  های انسان 
و شیء مشخص می  شــود. با توجه به محدودیت نمونه  ها 
در برخی از رده  ها که به عنوان نادر شــناخته می  شــوند، 
یادگیری بدون نمونه16 اتخاذ شد]25 ،26[. اخیراً مبدل  های17 
تشخیص تعاملات انسان و شــیء به دلیل سرعت اجرای 
بــالا و یادگیری پایــان به پایــان18 مورد اســتفاده قرار 
 ،]28[ HOITrans و ]27[ QPIC می  گیرند. مبدل  هایی ماننــد
چندین ســه  گانه >انسان، شــیء، تعامل< را در تصاویر با 
یک رمزگشای19 واحد مشــخص می  کنند. مبدل  های دارای 
شــاخه  های موازی مانند HOTR ]4[ و ASNet ]29[، اشیاء 
و تعاملات را به صورت موازی و هم زمان با اســتفاده از 
رمزگشــاها پیش  بینی می  کنند و تطبیق بین اهداف مربوطه 
را برای تعیین پیش  بینی  ها انجام می  دهند. اطلاعات دوبعدی 
مانند ظاهر انسان/اشــیاء و مکان ها، به تنهایی نمی  تواند به 
طور کامل ویژگی های انسان و شیء متعاملش را بازنمایی 
کند. بنابراین اطلاعات سه بعدی و وضعیت انسان در حالت 
سه بعدی به دلیل استقلال در دید بسیار مفید هستند. یانگ 
و همکاران، وضعیت انســان در حالت سه بعدی در حوزه 
تعاملات انســان- شیء را مورد اســتفاده قرار دادند]14[. 
آن  ها یک روش یادگیری نمایش مشــترک دوبعدی- ســه 
بعدی را پیشــنهاد دادنــد. ابتــدا، از روش تصویربرداری 
از بدن انســان به صورت تک دید برای به دســت آوردن 
اشکال ســه بعدی بدن، صورت و دست استفاده می  شود. 
در مرحله بعد، مکان و اندازه شــیء سه بعدی با توجه به 
پیکربندی فاصله  ای دوبعدی انســان و شــیء و گروه  های 
مختلف اشیاء تخمین زده می  شود. در نهایت، یک چارچوب 
یادگیری مشــترک دوبعدی- ســه بعدی بــرای یادگیری 
15- Interactiveness Field
16- Zero-Shot Learning
17- Transformer
18- End-to-end
19- Decoder
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نمایش HOI در نظر گرفته می  شود. روش   آن  ها با استفاده 
از اطلاعات سه بعدی بازیابی شده پیش  بینی تعاملات را به 
صورت چشــمگیری بهبود می  بخشد، اما به دلیل پیچیدگی 
بالای داده  های ســه بعــدی و فضایی که اشــغال می  کنند 
دارای محدودیت  هایی از جمله بالا بودن زمان اجرا اســت. 
همچنین بــرای پیاده  ســازی برنامه نیاز به سیســتمی با 
فضای ذخیره  سازی زیاد است. روش پیشنهادی توانسته 
است علاوه بر بهبود پیش  بینی تعاملات، حجم اشغال شده 
توسط ابر نقطه و بار محاسباتی ناشی از آن را کاهش دهد 

و به دنبال آن برنامه با سرعت بالایی اجرا شود. 

2. روش پیشنهادی

در این مقاله، از شــبکه های ســیامی برای اســتخراج 
مشــخصه  های محلی مؤثر و قوی اســتفاده شــده است. 
در ایــن بخش، با اســتفاده از تصاویــر دو بعدی و جعبه 
محدودکننده انسان، مولفه  های سه بعدی استخراج شده و 
بازســازی سه بعدی انسان انجام می  شود. در مرحله بعد، 
با توجه به نگاشت مش بدن انسان از سه محور مختصات، 
تصاویر دو بعدی اســتخراج می  شــود. سپس این نگاشت 
سه دیدی به همراه جعبه شیء متعامل با انسان مذکور به 
شبکه عصبی سیامی داده می شود تا ویژگی  ها را استخراج 
کند. مراحل انجام شده در روش پیشنهادی به صورت زیر 

خلاصه می  شود:

2-1. بازسازی انسان سه بعدی

بــرای اولین بار، یانــگ و همکاران، وضعیت انســان 
در حالت ســه بعدی را در حوزه تعاملات انســان- شیء 

مورد اســتفاده قرار دادند]14[. برای استخراج ویژگی های 
ســه  بعدی انســان، بر اســاس یک تصویر مشــخص، در 
نخســتین گام با استفاده از روش تشــخیص شیء20 ]12[ 
و تخمیــن وضعیــت انســان21 ]34[، جعبه  محــدود کننده 
دوبعدی انســان و شــیء  و همچنیــن وضعیت دو 
-که مفاصل  بعدی بدن انســان 
بدن، مفاصل صورت و مفاصل دســت هستند- استخراج 
، پیکربندی  ،  و  می  شود]14[. ســپس بر اساس 
ســه بعدی اســتخراج می  شــود که بــه عنــوان ورودی 
]SMPLify-X 35[ برای اســتخراج انســان سه  بعدی، یعنی 
پارامترهای شــکل  در نظر گرفته 
می  شــوند. روش SMPLify-X بر اساس وضعیت دوبعدی 
انســان و و جعبه  های محدودکننده، بدن کامل بخصوص 
مفاصل دســت و نشانه  های چهره را بازسازی می  کند. در 
این روش از هزاران پویش ســه بعــدی برای آموزش یک 
مدل جدید، یکپارچه و ســه بعدی از بدن انســان استفاده 
می  شــود. در این روش، یک مدل ســه بعدی از بدن انسان 
به نام SMPL-X آموزش داده می  شــود که به طور مشترک 
بدن، صورت و دست انسان را مدل  سازی می  کند. شکل 1، 
تشخیص دو  بعدی و سپس بازسازی سه بعدی بدن انسان 

را در یک تصویر نشان می دهد.

2-2. نگاشت مولفه  های سه بعدی بر روی صفحات 
دو بعدی

در این بخش نگاشــتی از مش به صفحــات دو بعدی 
صورت می  گیــرد که به کامل  ترین شــکل اطلاعات ســه 
بعدی را با کمترین میزان پیچیدگی و حجم اشــغال شــده 
بازنمایی می  کند. یکی از جنبه  های اصلی داده های تصویر 
ســه بعدی، نقشــه عمق است. داده  های ســه بعدی حاوی 
اطلاعات ارزشمندی هســتند، اما در عین حال معایبی نیز 
دارند. از جملــه معایب آن  ها می  توان به فضای زیاد مورد 
نیــاز برای ذخیــره اطلاعات و پیچیدگی زیــاد این داده  ها 
که منجــر به ناکارآمدی آن  ها می  شــود اشــاره کرد. راه 
20- Object Detection
21- Pose Estimation
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غلبه بر این مشــکلات اســتفاده از داده  های ســه  بعدی در 
قالب بســیار کارآمدتر در برنامه  ها اســت. یک مش شامل 
رئوســی اســت که توســط لبه هایی به هم متصل شده و 
صورت هایی به شــکل چند ضلعی می ســازد. بر اســاس 
این اتصالات، یک ســاختار داده، نحوه ذخیره هر عنصر و 
ویژگی های ارجاعی به همســایگان خود را تعریف می  کند. 
نگاشت داده  های ســه  بعدی در فضای دوبعدی جایگزین، 
نمایــش دیگری از داده  های مش اســت که در آن داده  های 
تصویر شــده بسیاری از ویژگی های کلیدی مش اصلی را 
کپسوله می  کنند. نگاشــت  های متعددی وجود دارد که هر 
یک از آن  ها داده  های ســه بعدی را با اطلاعات مخصوص 
به خود به فضای جایگزین منتقل می کند. نگاشت سه دیدی 
پیشــنهادی، یک بازنمایی از مولفه  های سه بعدی است که 
اطلاعات آن با ترکیب سه تصویر دوبعدی شیء از نماهای 
مختلف بازیابی می شــود. بازنمایی داده  های سه  بعدی در 
این حالت منجر به یادگیری چندین مجموعه از ویژگی های 
مختلف برای کاهش نوفه، انسداد22 و مشکلات روشنایی23 
می شــود. در اینجا، ابتدا مش بدن انســان بر روی هر یک 
از محورهای مختصات x ،y و z نگاشــت می  شــود و سه 
تصویر دو بعدی اســتخراج می  شود. شــکل )2(، نگاشت 
ســه- دیدی از مش بدن انســان را بــه تصاویر دو بعدی 
نشــان می  دهد. ســپس این ســه تصویر که اطلاعات بدن 
انســان هستند به همراه جعبه محدودکننده شیء به عنوان 
 ورودی شــبکه عصبی هم آمیختی ســیامی در نظر گرفته 

22- Occlusion
23- illumination

می شوند.

2-3. اســتخراج ویژگی با اســتفاده از شبکه عصبی 
سیامی

در ایــن مقاله شــبکه های ســیامی بــرای اندازه گیری 
شــباهت و توصیف ویژگی های کارآمد و قوی پیشــنهاد 
شده است. یک شــبکه عصبی هم آمیختی سیامی از دو یا 
چند شبکه فرعی مشابه تشکیل شــده است که شبکه  های 
عصبی هم آمیختی )CNN( هســتند. پارامترها و وزن  ها در 
زیرشبکه  ها یکسان بوده و در هر دو شبکه به روز  رسانی 
می  شوند. شــبکه ســیامی مشــخصه  های دو ورودی را 
مقایسه می  کند. اگر جفت  های ورودی برچسب ردۀ یکسانی 

]35[ SMPLify-X و ]34[Open-Pose شکل )1(: وضعیت بدن انسان استخراج شده   و پارامتر  های شکل در حالت دو بعدی و سه بعدی توسط

شکل )2(: نگاشت سه- دیدی مش بدن انسان به تصاویر دوبعدی. هر 
تصویر دوبعدی نشان دهنده یک انسان خاص است که از زاویه متفاوتی 
مشاهده می شود. ردیف اول به ترتیب تصویر اصلی، مش بدن انسان و 

پیکربندی فاصله  ای انسان و شیء را مشخص می کند. ردیف دوم تصاویر 
انسان مرتبط را نشان می  دهد که به سه محور نگاشت شده است.
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داشته باشند، شبکه سعی می  کند فاصله آن  ها را به حداقل 
برساند و اگر برچســب  های متفاوتی داشته باشند، شبکه 
آن  هــا را از یکدیگر دور نگه می  دارد. شــبکه ســیامی در 
مــواردی که فقط تعــداد محــدودی داده از هر رده وجود 
دارد، بــه خوبی کار می کند ]36[. در روش پیشــنهادی، به 
ازای هر جفت انسان و شیء، ماتریس تلفیقی از مولفه  های 
انســان و شــیء ســاخته می  شــود که به عنوان ورودی 
شبکه سیامی در نظر گرفته می  شــود. این شبکه برای در 
نظر گرفتن اطلاعات بدن انســان و شیء در یک توصیفگر 
محلی24 32 بعدی اتخاذ شــده است. در اینجا شبکه سیامی 
را در نظر گرفته می  شود که شاخه های شبکه ویژگی  ها را 
استخراج می  کند و بالای شبکه یک تابع شباهت را مشخص 
می  کند. شکل )3(، معماری شبکه سیامی را برای استخراج 
مشخصه  ها نشان می دهد. ورودی شبکه دو بردار با اندازه 
3600 و خروجی آن، احتمالی اســت که میزان شباهت بین 
دو تصویر را نشــان می  دهد. معماری هر زیر شبکه که با 
مســتطیل قرمز در شــکل نشان داده شــده است به شرح 
8( یعنی 8 هســته26  زیر اســت: لایه هم آمیختی25 )3 3 
24- Local Descriptor
25- Convolutional Layer
26- Kernel

 ،)16 3، لایه Relu، لایــه هم آمیختی )3 3  بــا اندازه 3
2(، لایه هم آمیختی   لایه Relu، لایه تجمیع حداکثری27 )2
32(، لایه  16(، لایه Relu، لایه هم آمیختی )3 3  3 3(
2(. سپس یک لایه مسطح28،  Relu، لایه تجمیع حداکثری )2

یک لایه متراکم29 با اندازه 32، یک حذف30 )0/5( و تابع فعال 
ســازیRelu 31 اتخاذ می  شود. در نهایت یک بردار ویژگی 
32 بعدی به عنوان خروجی زیر شــبکه خواهیم داشــت. 
در آخریــن لایه متراکم از تابع فعال ســازی ســیگموئید32 
اســتفاده می  شــود. در بقیه لایه های هم آمیختی و متراکم، 
تابع فعال ســازی خطی اتخاذ می شود. تابع ضرر آنتروپی 
متقاطع دودویــی33 و تابع معیار میانگیــن خطای مطلق34 

استفاده شده است.

2-4. شبکه HOI چند جریانی

شــبکه پیشــنهادی از بلوک  های دو        بعدی و سه  بعدی 
تشکیل شده است. در بخش دوبعدی شبکه، برای استخراج 

27- Max-pooling Layer
28- Flatten Layer
29- Dense Layer
30- Dropout
31- Activation Layer
32- Sigmoid
33- Binary Cross Entropy
34- Mean absolute error

شکل )3(: معماری شبکه هم آمیختی سیامی مورد استفاده در روش پیشنهادی
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مشــخصه    ها، از ویژگی هــای ظاهری انســان و شــیء و 
ویژگی های فاصله  ای مربوط به آن  ها اســتفاده می شــود. 
ویژگی های ظاهری انســان و شــیء به ترتیب به صورت 
 و  درنظر گرفته می  شــوند. برای تعیین جعبه های 
محدودکننده انسان و شیء، از الگوریتم Faster R-CNN با 
ســتون فقرات ویژگی ResNet-50-FPN استفاده می شود. 
جعبه های انســانی بــا رتبه  بالاتــر از 0/8و جعبه های 
شیء با رتبه  بالاتر از 0/4 در نظر گرفته می شوند. ما از  
COCO]37[ که بر روی Faster RCNN از پیش   آموزش  دیده 

]3511[، برای اســتخراج مشــخصه  های تجمیــع 36ROI از 
جعبه  های شناسایی شده اســتفاده می کنیم]37[. در بلوک 
دوبعدی، برای مشــخصه  های ظاهری انســان و شیء، از 
بلوک iCAN اســتفاده شده است]7[. همان طور که ذکر شد، 
جریان فاصله  ای نیز رابطه بین انســان و شــیء را از نظر 
فاصله مشخص می  کند. جریان فاصله  ای مکان های نسبی 
دوبعدی انسان و شیء را در نظر می گیرد. نقشه فاصله  ای، 
دو کانال دارد که شامل نقشه های انسان و شیء است. بر 
اساس جعبه  های محدودکننده انسان و شیء، الگوی تعامل 
به صورت یک تصویر دودویی با دو کانال تولید می  شود. 
کانال اول دارای مقدار 1 در پیکسل  های مشخص شده در 
جعبه محدودکننده انســان و مقدار 0 در جای دیگر است. 
کانال دوم دارای مقدار 1 در پیکسل  هایی که جعبه محدود 
کننده شــیء را مشــخص می  کند و مقدار 0 در مکان  های 
دیگر اســت. با توجه به جعبه محدود کننده انســان، روش 
OpenPose برای اســتخراج 17 نقطه کلیدی بدن انسان به 

کار گرفته شده اســت]34[. سپس، نقاط کلیدی با خطوطی 
-که مقادیر 0/15 تا 0/95 را دارند- برای مشــخص کردن 
اعضای بــدن مرتبط می  شــوند. به بقیه مناطــق مقدار 0 
تخصیص داده شده است. در نهایت نقشه وضعیت به شکل 
64 اســتخراج می  شود.در بلوک سه  جعبه  ای با اندازه 64
 ، بعدی همان  طور که در قسمت قبل توضیح داده شد، 
، مشخصه  هایی  تخمینی از سه  بعدی بدن انسان و 

35- Pre-trained
36- Region of Interest

هســتند که با استفاده از شبکه سیامی استخراج می  شوند. 
معماری کلی روش پیشنهادی در شکل )4( نشان داده شده 
است. طبقه  بندی کننده  ها در هر جریان ابتدا از دو لایه کاملًا 
متصل به اندازه 1024 و ســپس یک لایه سیگموئید عبور 
می  کنند. برای هر جریان دو بعدی و ســه بعدی، رتبه  ها به 
طور جداگانه محاسبه می  شــود. در جریان دوبعدی، رتبه 
نهایی به صورت ترکیبی از رتبه  های جریان انسان، شیء و 

جریان فاصله  ای محاسبه می شود.
                       )1(

 در جریان سه بعدی رتبه کلی به صورت زیر محاسبه 
می شود.

                               )2(
 رتبه نهایی، از جمع رتبه  های بلوک  های دو بعدی و سه 

بعدی به  دست می  آید.
                              )3(

3. نتایج و بحث

HICO- برای ارزیابی روش پیشنهادی، از مجموعه داده
DET]8[ استفاده شده است. این مجموعه داده، گسترده  ترین 

مجموعه داده معیار در زمینه تشــخیص تعاملات انسان- 
شیء است. مجموعه داده HICO-DET برای مشخص کردن 
داده HICO با حاشیه  نویسی  های جعبه محدود کننده برای 
وظیفه تشخیص تعاملات انسان- شــیء جمع آوری شده 
اســت. مجموعــه داده HICO-DET دارای تنظیمــات حالت 
پیش فرض37 و حالت شناخته شده38 است. هر تنظیم دارای 
ســه حالت مختلف اســت - حالت کامل39 با 600 دســته 
تعاملات انسان-شیء، حالت نادر40 با 138 دسته تعاملات 
انسان-شیء که کمتر از 10 نمونه آموزشی دارند و حالت 
غیرنادر41 با مابقی 462 دســته تعاملات انســان- شــیء. 
ایــن داده شــامل 47.776 تصویــر )38/118 در مجموعه 
آموزشــی و 9/658 در مجموعه آزمایشــی(، 600 دسته 
37- Default
38- Known
39- Full mode
40- Rare mode 
41- Non-rare mode
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HOI ساخته شده توســط 80 دسته شیء و 117 ردۀ فعل 

، شامل مشــخصه  های استخراج شده  است. ورودی 
از روش SMPLify-X هســتند]35[. خروجی  یک بردار 
با اندازه 85 می  باشــد. ورودی  نیز یک بردار با 
اندازه 3600 می  باشــد. این بردار، الحاقی از ســه ماتریس 
30 که نگاشت مش انسان بر روی  نگاشــت با اندازه 30
سه محور مختصات هستند و همچنین جعبه محدود کننده 
30 می  باشد. تغییر شکل این چهار  شیء با تغییر اندازه 30
ماتریس به بردار و الحاق آن  ها منجر به تولید یک بردار با 
اندازه 3600 می  باشد که به عنوان ورودی شبکه سیامی در 
نظر گرفته می  شــود. خروجی حاصل از شبکه سیامی یک 
بردار مشخصه با اندازه 32 می  باشد. در برخی از تصاویر 
که در آن  ها انسداد مشــهود است، بازیابی سه بعدی بدن 
انســان ممکن است با شکســت روبه رو شود، زیرا در هر 
تصویر، روش SMPLify-X قادر به بازسازی بدن انسان در 
حالتی اســت که سر، لگن، یک شانه و یک مفصل ران برای 
او تشخیص داده شود. در بلوک دو بعدی، برای استخراج 
 ResNet-50 11[ با[ R-CNN Faster ویژگی، شبکه بر اساس
]35[ پیاده سازی می  شــود. بلوک دو بعدی دارای ساختار 
چند جریانی اســت که برای استخراج ویژگی های ظاهری 

انســان و شــیء از روش iCAN ]7[ و بــرای اســتخراج 
مشــخصه  های روابط فاصله  ای انسان و شیء از تنظیمات 
روش ]16[ اســتفاده شده اســت. برای استخراج بدن سه 
بعدی، در ابتدا از روش OpenPose ]34[ برای تشــخیص 
حالت دو بعدی بدن، صورت و دســت ها استفاده می  شود. 
خروجــی OpenPose به همــراه داده تصویر به الگوریتم 
SMPLify-X]35[ داده می  شود تا بدن سه  بعدی انسان را ثبت 

کند. در بلوک سه  بعدی، مشخصه  ها بر اساس پارامترهای 
SMPLify-X استخراج می  شــوند. این پارامترها عبارتند از 

مفاصل بدن، شکل صورت و دست ها، بیان صورت و بدن 
متشــکل از فک، انگشتان و مفاصل بدن. برای شکل و بیان 
بدن که  نامگذاری شده است، پارامترهای آنها به طور 
مستقیم استفاده می شــود]14[. در مرحله آموزش، شبکه 
پیشــنهادی با تکرار 400000 با نرخ یادگیــری42 0/001، 
کاهش  دهنــده وزن43 0/0005 و مقدار تکانه44 0/9 آموزش 
داده شــد. پارامترهای تشخیص شــیء طبق پیشنهاد چن 
و همکاران تنظیم شــده اســت]7[. میانگین دقت متوسط45 
)mAP( به عنوان معیار ارزیابی در آزمایش ها استفاده شده 

42- Learning Rate
43- Weight Decay
44- Momentum
45- Mean Average Precision

شکل )4(: معماری روش پیشنهادی
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است. در بینایی ماشــین، میانگین دقت متوسط یک معیار 
ارزیابی رایج است که برای تشخیص شیء )به عنوان مثال 
بومی ســازی46 و طبقه بندی47( استفاده می شود. یک نتیجه 
ســه  گانه >انسان، عمل، شیء< به عنوان یک مثبت واقعی48 
در نظر گرفته می شــود اگر تعامل به درســتی پیش بینی 
شود و معیار اشتراک بر اجتماعIoU( 49( بین جعبه انسان/

شــیء شناسایی شــده و داده مرجع50 مربوطه بزرگتر از 
0/5 باشد. برای محاســبه میانگین دقت متوسط باید ابتدا 
دقت متوسطAP( 51( محاسبه می  شود. دقت متوسط، منطقه 
زیر منحنی دقت- فراخوان52 است. برای یافتن میانگین دقت 
متوسط باید دقت متوسط درون  یابی شده53 محاسبه گردد. 
اگر IoU ≤ 0.5 باشــد، پیش بینی مثبت54 است. همچنین، اگر 
چندین کشــف از یک جسم شناسایی شود، اولین مورد را 
مثبت حســاب می کند درحالی که بقیه منفی55 اســت. برای 
محاسبه دقت متوسط درون یابی شده، یک میانگین AP برای 
11 نقطه محاسبه می شود. ابتدا مقدار دقت از 0 تا 1 به 11 
نقطه تقسیم می  شود. ســپس، میانگین حداکثر مقدار دقت 

برای این 11 مقدار صحت محاسبه می  شود.
           )4(
و در نهایــت، mAP برای تشــخیص اشــیاء، میانگین 
AP محاسبه شــده برای همه طبقات است. جدول )1( نتایج 

به دست  آمده در روش پیشنهادی و روش های دیگر روی 

46- Localization
47- Classification
48- True Positive
49- Intersection over Union
50- Ground Truth
51- Average Precision
52- Precision-Recall
53- Interpolated AP
54- Positive
55- Negative

مجموعه داده HICO-DET را نشان می دهد. 
 3D-2DSiameseNet روش پیشــنهادی که به عنــوان
نامگذاری شــده اســت، توانســته اســت مشــخصه  های 
ســه بعــدی و داده  های عمق را به شــبکه تزریــق کند تا 
اطلاعات کامل  تری در رابطه با نوع عمل به  دســت آید. در 
روش DJ-RN از وضعیت ســه بعدی بدن انســان استفاده 
می  شــود]14[. روش آن  ها به دلیل استفاده از مش  های سه 
بعدی انســان و شیء پیچیدگی بالایی دارد و علاوه بر آن، 
ابر نقطه اســتخراج شــده فضای زیادی را اشغال می  کند 
که اجــرای آن با مشــکلات زیادی روبه رو اســت. روش 
پیشنهادی علاوه بر آن  که توانســته است این مشکلات را 
حل کند، پیش  بینی تعاملات را نیز بهبود بخشــیده اســت. 
همان طور که از جدول )1( مشخص است روش   پیشنهادی 
و مشخصه  های استخراج شده در روش پیشنهادی که در 
ردیف آخر پررنگ شده است، توانسته تا حد قابل توجهی 
مقدار mAP را بهبود بخشــد. نتایج کیفی روش پیشنهادی 
در شکل )5( نشان داده شده است. این شکل نشان می دهد 
که مدل پیشــنهادی می تواند تعاملات انسان و شیء را در 
انــواع مختلف پیش  بینی کند. در پایین هر تصویر، تعامل و 
شیء متعامل با انســان را نشان می  دهد. جعبه های انسان 
و شــیء به ترتیب در کاردرهای مســتطیلی ســبز و آبی 

مشخص شده اند.

4. نتیجه  گیری

در این مقاله، مجموعه ای از مشــخصه  های نوین برای 
تشخیص HOI استخراج شد. مجموعه ای از مشخصه  ها با 
پیچیدگی و ابعاد کم بر اساس شبکه سیامی معرفی شد که 

HICO-DET جدول )1(: نتایج به  دست آمده از روش پیشنهادی و سایر روش  ها بر روی مجموعه داده

روش
پیش فرض  شناخته شده

کامل نادر غیر نادر کامل نادر غیر نادر

iCAN  [7] 14/84 10/45 16/15 16/26 11/33 17/73
Transferable [16] 17/03 13/42 18/11 19/17 15/51 20/26

DJ-RN[14] 21/34 18/53 22/18 23/69 20/64 24/60
VSGNet[23] 19/8 16/05 20/91 - - -

3D2-DSiameseNet 24/12 20/91 24/89 25/02 22/98 26/91
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از مشخصه  های ســه  بعدی برای تولید ویژگی های قوی و 
کارآمد استفاده می کند. این شبکه سعی می  کند از مش بدن 
انســان و جعبه محدود  کننده شیء برای تولید مشخصه  ها 
آموزش ببیند. در تنظیمات ســه  بعدی، حرکات و موقعیت 
بدن انســان به وضوح قابل مشــاهده اســت. با این حال، 
مش بدن انســان و ویژگی های ســه بعدی مشکلاتی مانند 
پیچیدگی و حجم زیاد دارند که مشــکلات زیادی را هم از 
نظر پیاده ســازی و زمان اجرا و هم از نظر فضای اشغال 
شــده ایجاد می  کنند. مجموعــه  ای از ویژگی های جدید بر 
اساس نگاشت چند  دیدی سه بعد به دو بعد ارائه شد که هم 
حاوی اطلاعات کامل و ارزشــمندی هستند و هم پیچیدگی 
کمی دارند. استفاده از این نگاشت نه تنها باعث رمزگذاری 
اطلاعات هندســی غنی و دقیق می شــود، بلکه به مشــکل 
بازنمایی ســه بعدی بدن انســان و پیچیدگی نیز پرداخته 
می شود. با اســتفاده از روش پیشــنهادی، ورودی بلوک 
ســه بعدی شبکه پیشنهادی، دو بعدی اســت، بنابراین این 
معماری بر بســیاری از چالش های ناشی از داده های سه 
بعدی غلبه کرده است. روش های موجود بر بازنمایی  های 
ظاهر و وضعیت انســان در حالــت دوبعدی تکیه می کنند، 
که مشــخص کردن و بازیابی وضعیت بدن به طور کامل 

غیرممکن است. علاوه بر این، اطلاعات عمق نقش اساسی 
در تعیین وضعیت و ویژگی های ظاهری انسان ایفا می کند. 
در حالی که روش پیشــنهادی از مزایای بازیابی سه  بعدی 
بدن انســان اســتفاده می کند، اما نقطه ضعف پیچیدگی و 

فضای زیاد اشغال شده توسط داده های مش را ندارد.
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