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چکیده

شناســایی شیء یک وظیفه مهم در پردازش تصویر و 
بینایی ماشین است. اســتخراج ویژگی در شناسایی شیء 
نقــش مهمی را ایفــا می‌کند. پیچیدگی‌ و مشــکلاتی که در 
تشــخیص شیء با آن روبرو می‌شــویم، تغییرات مختلفی 
است که در شــیء به وجود می‌آید که می‌توان به تبدیلات 
هندســی و شلوغی محیط اشــاره کرد. لذا این مقاله سعی 
بر معرفی روشــی مبتنی بر قطعه‌بندی تصاویر با استفاده 
از بســط دوگانه سوپرپیکســل SDE به همــراه الگوریتم 
خوشــه‌بندی DBSCAN و مدل ویژگی‌های SURF دارد. در 
این روش ابتدا تصاویر به مد خاکســتری تبدیل می‌شوند 
و ســپس جهت حذف ویژگی‌های استخراج شده مناطق کم 
اهمیت، با اســتفاده از بسط دوگانه سوپرپیکسل )SDE( به 
همراه الگوریتم خوشه‌بندی DBSCAN، قطعه‌بندی تصاویر 
انجام می‌شود. سپس جهت استخراج ويژگي‌هاي مناسب و 
مقاوم، از الگوریتم SURF به همراه مدل بسته ویژگی‌ها جهت 

نمایش توصیف‌گرها استفاده می‌شود. در پایان هر تصویر 
به‌عنــوان ورودی با یک بردار نمودار پیشــینه‌نما نمایش 
داده می‌شــود. ســپس جهت ورودی دســته‌بندی‌کننده‌ها 
این نمودارها استفاده می‌شــود. معیارهای ارزیابی نشان 
می‌دهد که روش معرفی شده، دارای دقت 98.2 می‌باشد که 

این میزان بهبودیافته روش‌های موجود می‌باشد.
واژه‌هــای کليدي: قطعه‌بندی، بســط، سوپرپیکســل، 

خوشه‌بندی، شناسایی اشیاء.

1. مقدمه

شناســایی شیء یک وظیفه مهم در پردازش تصویر و 
بینایی ماشین است. این مقاله روش جدیدی برای شناسایی 
شــیء با تشخیص مرزی کامل از طریق ترکیب قطعه‌بندی 
تصاویر با استفاده از بسط دوگانه سوپرپیکسل و الگوریتم 
خوشــه‌بندی و اســتخراج ویژگی‌های مقاوم تصویر ارائه 
کرده اســت. ویژگی‌های استخراج شده بسیار قابل اعتماد 
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هستند و نقاط کلیدی قوی به‌دست می‌آید که می‌توان برای 
تطبیق یک شیء از بین تصاویر مختلف استفاده کرد. 

استخراج نقاط از یک تصویر می‌تواند تعریف بهتری از 
یک شــیء در تصویر ارائه دهند. یعنی نقاط کلیدی بسیار 
مهم و ارزشــمند هســتند. این نقاط کاربردهای بســیاری 
مانند تشــخیص شیء، شناسایی شکل و شیء، ناحیه‌بندی 
تصویر و ردیابی شیء در پردازش تصویر دارند. می‌توان 
با استخراج نقاط کلیدی، از آن‌ها برای پیدا کردن اشیاء در 
تصاویر دیگر استفاده شود. شناسایی و تشخیص شیء با 
استفاده از نقاط کلیدی و الگوریتم ناحیه‌بندی بسیار دقیق 
اســت زیرا اگر نقاط کلیدی به درســتی شناسایی شوند، 

اطلاعات بسیار خوبی از تصویر به‌دست خواهد آمد. 
الگوریتم‌های بسیاری برای شناسایی شیء و ناحیه‌بندی 
تصویر ارائه شده‌اند که هر کدام ویژگی‌های خاص خود را 
دارنــد ]4،5[. برخی از این الگوریتم‌ها با ناحیه‌بندی تصویر 
مبتنی بــر ادغام ناحیه تعامل دارنــد]6،7[. یکی از آن‌ها یک 
الگوریتم قوی برای تشــخیص شــیء و نواحی مرزی‌اش 
است]8[ اما آن یک الگوریتم خودکار نیست و دارای مشکل 
است. در این الگوریتم کاربران باید برخی از مکان‌ها و نواحیِ 

پس‌زمینه و شیء را مشخص کنند تا الگوریتم اجرا شود.
لای و همکارانش ]4[، اوزوسال و همکارانش ]5[، هارزله 
و همکارانش ]7[، دالا و تریگس ]6[ استفاده از روش پنجرۀ 
لغزان استاندارد را پیشنهاد کرده‌اند که در آن سیستم یک 
تابــع امتیاز را بــرای تمام موقعیت‌هــا و مقیاس‌ها در یک 
تصویر ارزیابی می‌کنــد و محدودیت‌هایی را در امتیازها 
به منظور به‌دست آوردن محدودۀ جعبه‌ها برای هر نمونه 
تنظیــم کرده‌اند. روش محبوب دیگری وجود دارد که نقاط 
مورد علاقۀ محلی را اســتخراج می‌کند و ســپس بیشتر از 
آن کــه تمام زیــر پنجره‌های ممکــن را در نظر بگیرد، هر 
یک از نواحی اطراف این نقاط را دســته‌بندی می‌کند]7-5[. 
مای و همکارانش ]8[ یک الگوریتم تطبیق ویژگی محلی، با 
اســتفاده از سازگاری هندسی محلی برای تشخیص شیء 
 SIFT پیشــنهاد کرده‌اند. زمانی که سیستم برخط است، از

برای اســتخراج ویژگی صحنه اســتفاده می‌کند و آن‌ها را 
با این تصویر مرجع مقایســه می‌کند. ایــن پژوهش برای 
اشــیائی که دارای بافت هستند مناســب است و زمانی که 
اشیاء دارای سطح هموار هستند یا زمانی که آن‌ها از زاویۀ 
دید یکســانی مشاهده می‌شــوند، بهتر عمل می‌کند. مزیت 
این روش این اســت که به ســادگی قابل پیاده‌سازی است 
و برای سیستم‌های مختلف کنترل روبات قابل حمل است، 
به آگاهی کمی از الگوی هدف نیاز دارد و عملکردش نسبتا 
خوب اســت. عیب اصلی این است که در الگوهای با فرض 
بافت و ســطح هموار، برای تعیین حالت، محدود است. در 
نتیجه، اگر شیء دارای سطح غیر هموار باشد و اگر آن از 

زوایای مختلفی مشاهده شود، تطبیق می‌تواند بدتر باشد.
روش‌های دیگر بر مبنای شکل ظاهری هستند ]15-9[، 
که روش‌هایی برون‌خط بر اساس یک مجموعه از تکه‌های 
کوچک هســتند. این روش‌ها اگر چه پیچیدگی محاسباتی 
آن‌ها بزرگ اســت و به‌طور کلی به زمان پردازش طولانی 
بــرای تولید مدل هر شــیء نیاز دارند، اما نرخ تشــخیص 

خوبی را فراهم می کنند ]15[.
بنابراین پیشــرفت فعلی در تشخیص شــیء هنوز به 
تحقیقات بیشتری برای دســتیابی به بهره‌وری نزدیک به 

100% در زمان واقعی نیاز دارد.
در ســال‌های اخیر یکی از روش‌های بســیار خوب و 
موثر برای حل مسئلۀ شناسایی تصویر گروه‌بندی مفهومی 
اســت که به‌عنوان نامزدهای شیء شــناخته می‌شود. در 
ایــن روش هدف تعیین ناحیه‌های دقیق با تعداد مناســبی 
اســت که احتمال وجود شــیء در آن‌ها بسیار زیاد است. 
ســپس با استفاده از تشــخیص‌دهنده‌های مناسب شیء و 
الگوریتم‌های یادگیری ماشین می‌توان از این نواحی برای 

جستجوی شیء و برچسب گذاری استفاده کرد. 

2- معرفی واژه ها و الگوریتم‌های پایه 

در ایــن بخش به معرفی و توضیح الگوریتم‌های پایه و 
استفاده شده پرداخته شده است.
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2-1. سوپرپیکسل

در بینایــی رایانــه‌ای، بخش‌بندی تصویر، بــه فرایند 
قطعه‌بندی کردن یک تصویر رقمی به چند بخش )مجموعه 
از پیکســل‌ها، و با عنوان سوپرپیکســل شناخته می‌شود( 
گفته می‌شود. هدف بخش‌بندی، ساده‌سازی یا/و تغییر در 
نمایش یک تصویر به چیزیســت که هــم معنی‌دارتر و هم 
برای تحلیل آسان‌تر است]1و2[. بخش‌بندی تصویر معمولًا 
برای پیدا کردن محل اشــیاء موردنظــر و مرزها )خطوط، 
منحنی‌ها و غیره( در تصویر اســتفاده می‌شود. به عبارت 
دقیق‌تر، بخش‌بندی تصویر، به فرایندی گفته می‌شــود که 
در آن، به هر پیکسل، برچســبی اختصاص داده می‌شود، 
به‌طوری که پیکســل‌هایی با برچسب یکسان، ویژگی‌های 

مشابهی دارند.

SLIC 2-2. الگوریتم

اکثر الگوریتم‌های سوپرپیکسل با بهبود و متمرکزسازی 
مکانی روش‌های قطعه‌بندی و خوشه‌بندی توسعه یافته‌اند. 
از ایــن الگوریتم‌ها می‌توان به برش نرمال اشــاره کرد که 
مبتنی بر گراف است. الگوریتم مین‌شیفت و شناسایی آبراهه 
از دیگر روش‌های شــناخته شده برای تولید سوپرپیکسل 
اســت که با توجه به عدم تطابق مناســب نتیجه حاصل با 
مرزهــای موجود در تصویر و عدم امکان کنترل شــکل و 
ابعاد سوپرپیکسل‌ها توسط این الگوریتم‌ها مانع از استفاده 
همه جانبه از آن ها شــده است. الگوریتم توربو پیکسل از 
الگوریتم‌های معرفی شده دیگر تولید سوپرپیکسل‌ها است.

این روش مبتنی بر بســط دادن تعدادی نقاط بذر در سطح 
تصویر با استفاده از جریان هندسی و مجموعه‌های همتراز 

عمل می نماید ]3[
از جملــه الگوریتم‌هــای دیگر تولید سوپرپیکســل‌ها، 
الگوریتم SLIC می‌باشــد که در ســال 2010 ارائه گردیده 
است. این الگوریتم سعی می‌کند نقایص روش‌های پیشین 
از نظر حجم محاســباتی و پردازش‌هــا و همچنین انطباق 
بــا لبه‌ها را برطرف کنــد. این الگوریتم خود اقتباســی از 
الگوریتم معروف خوشــه‌بندی K-means است که با ایجاد 

محدودیت در محاســبه فاصله در محدوده‌ای که توســط 
ابعاد سوپرپیکسل تعیین می‌شــود در مقایسه با الگوریتم 
اصلی از نظر محاسبات مربوط به فاصله بهینه‌سازی شده 
است. همچنین با محاســبه فاصله به‌صورت مجموع وزن 
دار فاصله طیفی و مکانی، امکان کنترل ابعاد و فشــردگی 

سوپرپیکسل‌ها در این الگوریتم فراهم است ]1[.
الگوریتــم SLIC فقط یــک پارامتــر ورودی دارد که با 
الهام گرفتن از الگوریتم K-means توسعه داده شده است. 
تعداد دلخواه سوپرپیکســل‌ها در این الگوریتم )n( اســت. 
بعد از این‌که این پارامتر به الگوریتم معرفی گردید، فرآیند 
خوشــه‌بندی با مقداردهی اولیه مراکز خوشه‌ها به‌صورت  
در سیســتم رنگــی CIELAB آغــاز 
می‌شــود. در الگوریتم SLIC یــک فضای ویژگی پنج بعدی 
تشکیل شده از مقادیر رنگی در سیتم رنگی CIELAB شامل 
a ،1 و b بــه همــراه مقادیر حاوی اطلاعــات مکانی مرکز 
خوشه در سطح تصویر )r, c( مورد استفاده قرار می‌گیرد. 
جهت مشخص نمودن مراکز خوشه‌ها در سطح تصویر و 
با هدف تولید سوپرپیکسل‌های با اندازه تقریباً مشابه، یک 
شبکه منظم از نقاط با فاصله برابر با d روی سطح تصویر 

ایجاد می‌شود ]3[.

DBSCAN 2-3. الگوریتم

با توجه به این‌که سوپرپیکســل‌ها را می‌توان به مثابه 
یک بیش‌قطعه‌بندی از تصویر دانســت، جهت تولید قطعات 
تصویری با اســتفاده از سوپرپیکســل‌ها می‌توان آن‌ها را 
به‌عنوان ورودی الگوریتم‌های قطعه‌بندی مشــخص کرد. 
بعد از تولید سوپرپیکسل‌ها از یک روش خوشه‌بندی مبتنی 
 DBSCAN بر همسایگی مکانی سوپرپیکسل‌ها تحت عنوان
به منظور یکپارچه‌ســازی سوپرپیکسل‌های مشابه در یک 
همســایگی و تولیــد قطعات تصویری مشــابه روش‌های 

قطعه‌بندی استفاده می‌شود.
الگوریتــم DBSCAN مبتنــی بــر چگالی نقــاط در یک 
همسایگی مکانی برای خوشه‌بندی داده‌های مکانی توسعه 
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داده شــده اســت. روش اصلی این الگوریتم براساس این 
است که برای مراکز خوشه‌ها باید تعداد حداقلی از نقاط در 
یک همســایگی به فاصله معین موجود باشد. در الگوریتم 
DBSCAN نقاط موجود در فضای ویژگی به ســه دســته 

نقاط اصلی، نقاط قابل دســترس و نقاط خارج از محدوده 
 DBSCAN دســته‌بندی می‌شــوند. نقاط اصلی در الگوریتم
نقاطی می‌باشــند که در یک همسایگی به فاصله n از آن‌ها 
تعــداد حداقلی از نقاط موجود باشــد. فاصله همســایگی 
به‌عنوان پارامتر ورودی الگوریتم در نظر گرفته می‌شــود 
و میزان حداقل تعداد نقاط نیز باید تعریف گردد. نقاط قابل 
دسترس نقاطی هستند که توسط زنجیره‌ای از نقاط اصلی 
به یک نقطه اصلی متصل هستند. همه نقاطی که اتصالی به 
اصلی ندارند شامل نقاط خارج از محدوده خواهند بود ]3[.

2-4. الگوریتم بسط دوگانه سوپرپیکسل

برای اســتخراج ناحیه‌هــای دقیق و مبتنی بر اشــیای 
 )SDE( مختلف، روش با عنوان بســط دوگانه سوپرپیکسل
معرفی شــده اســت. ایــن روش در کاربردهــای مختلف 

پردازش تصویر و بینایی ماشین اعمال می‌شود.
از  مـــوثری  روش  کــردن سوپرپیکســل‌ها  ادغــام 
الگـوریتم‌هـــای قطعه‌بنــدی اســت که بر اســاس قوانین 
متفاوتی قابل اعمال اســت. این ترکیب‌ســازی می‌تواند بر 
اساس شباهت و یا همسایگی و یـــا ترکیبـــی از هـر دو 
انجـام گـردد. در حالـت کلـی، اشـیاء مختلـف بـا داشـتن 
ویژگی‌هـــای متفـــاوت و متنـــوع، دارای دو مشخصـۀ 
بـــدیهی هســـتند. اول این‌که اشـــیاء از مجموعـــه‌ای از 
پیکسل‌های مجـاور هـــم ایجـاد می‌شوند. دوم این‌که، یک 
شیء شامل اجزای متفـاوت و متنـوعی بـر اسـاس رنـگ، 
بافـــت و ساختار شـــکل می‌باشد. از ایـــن رو، ترکیــب 
کردن سوپرپیکسل‌های مجاور می‌تواند یک ناحیۀ بزرگ‌تر 
و واحـــدی را به‌دست آورد کـه احاطـه‌کننـده کامـل یـک 
شـیء باشـد. بنـابراین قطعۀ جدید به‌دست آمـده می‌توانـد 
نمـــایش بهتـــر و کامـل‌تـــری از اشیای درون تصویر 
باشد. اگر ناحیه‌های اجـــزای تصـویر دقیـق‌تـر و کامل‌تر 

اســـتخراج شـوند می‌توانـد تـاثیر بـــه سـزایی بـر روی 
مسـائل مختلفی از بینایی ماشین داشته باشد ]2[.

SURF توصیف‌گر 	 .5-2

در ســال SURF ،2006 )ویژگی‌های مقاوم سرعت بالا( 
توسط Herbert Bay پیشنهاد شد. که یک توصیف‌کننده و 
تشخیص‌دهندۀ نقاط مورد علاقه با ثبات مقیاس و چرخش 
می‌باشد. مزیت این روش نسبت به SIFT در دقت بالای آن 

می‌باشد در حالی که چندین بار سریع‌تر از SIFT است.
ســورف كي آشكارســاز قــوي از ويژگي‌هاي محلي 
مي‌باشد كه تا حدودي از توصيفگر سیفت الهام گرفته است 
]13[. سورف از ماتريس هسين در پيدا كردن نقاط كليدي 
بهره مي‌گيرد. با توجه به نقطه )x , y( در تصوير I، ماتريس 
هسين H(x , σ) درمقياس σ به‌صورت زير تعريف مي‌شود: 

)1(

رابطــه   ايــن  در  كــه 
بــه هم‌آمیخت )كانولوشــن( مشــتق گوســي مرتبه دوم 
نقطــه در  تصويــر  بــا    ، 

X = (x , y) اشاره دارد كه رابطه g (σ) در زير آمده است:

)2(

كانولوشــن بسيار زمانبر مي‌باشــد. بنابراين مي‌توان آن 
را به‌وســيلۀ انتگرال تصاويــر بيان نمود. با اســتفاده از 
پالایه‌هاي جعبه‌اي، دترمينان ماتريس هســين را مي‌توان 

به‌صورت زير تقريب زد:

)3(

 به ترتيب بــه هم‌آمیخت پالایه‌هاي جعبه 
اي با تصوير در نقطه  اشاره ميك‌ند. فضاهاي 
مقياس معمولا به‌وسيلۀ هرم‌هاي تصوير به‌دست می آیند. 
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هرم‌هاي تصويری در ســورف به‌جاي كاهش دادن اندازه 
تصوير به وســیله تغییر دادن انــدازه پالایه‌های جعبه‌ای 
به‌دست مي‌آيد. نخستين لايه مقياس از خروجي فيلتر 9*9 
به‌دســت مي‌آيد و در همان مقياس σ=1.2. لايه‌هاي بعدي 
به‌وسيله پالایش تصوير با ماســ‌كهاي بزرگ‌تر به‌دست 
مي‌آيد، ماســ‌كهاي مانند 9*9، 15*15، 21*21، 27*27 

و.... 
نقــاط كليدي نقاطي هســتند كه در ميان 8 همســايگي 
در آن ســطح و 2*9 همســايگي در ســطوح بالا و پايين 
آن ســطح، بیشــینۀ مقدار را دارا باشد. سپس نقاط كليدي 
در مقيــاس و فضاي تصوير دروني‌ايي مي‌شــوند. تغيير 
ناپذيري دوران به‌وسيلۀ شناســايي كردن جهت غالب در 
هر نقطه كليدي دردســترس مي‌باشد. جهت غالب به‌وسيلۀ 
محاسبه كردن مجموع پاســخ‌هاي عمودي و افقي موجك 
Haar درون كي پنجره جهتي كشــويی، كه زاويه  را 

پوشــش مي‌دهد، تقريب زده مي‌شــود پاســخ‌هاي اين دو 
جهت منجر به توليد بردار مي‌شــوند و طولاني‌ترين بردار 
جهت نقطۀ كليدي را نشان مي‌دهد. اندازه كرنل پالایه‌ها به 
4s*4s مقياس‌دهي مي‌شوند. در اينجا s مقياس نقطه ويژگي 

وزن دهي مي‌شــود. به منظور استخراج كردن توصيفگر، 
 20σ پنجره‌هاي مربعي شكل در امتداد جهت غالب با اندازه
ســاخته مي‌شود. متعاقباً پنجره به زير نواحي 4*4 تقسيم 
مي‌شود. ســپس براي هر زير ناحيه، چندين ويژگي ساده 
از پاســخ‌هاي موجك در فضاي 5*5 با اندازه 2σ محاسبه 

مي‌شود كه در شكل 1 آورده شده است.

 dy به پاسخ موج‌كها در جهت افقي اشاره ميك‌ند و dx

به پاسخ موج‌كها در جهت عمودي اشاره ميك‌ند »افقي« و 
»عمودي« به جهت نقطه كليدي اشاره شده دلالت ميك‌ند. به 
منظور افزايش دادن توانايي در برابر تغيير شــكل هندسي 
و خطاهاي مكان يابي، پاسخ‌هاي dy ,dx در ابتدا به‌وسيلۀ 
گوسين )σ=3.3s( در مركز نقطۀ كليدي وزن دهي مي‌شوند. 
ســپس پاســخ موج‌كهاي dy , dx در هر زيرناحيه جمع 
مي‌شوند و به‌صورت مجموعه اوليه‌اي به‌عنوان ورودي به 
بردار اعمال مي‌شــوند. به منظور دستيابي به اطلاعاتي در 
مورد سطوح روشنايي، همچنين مقادير  و  به ترتيب مقادير

 قدر مطلق پاسخ‌هاي موج‌كها در جهت‌هاي 
افقي و عمودي مي باشــند محاسبه گردیده است. در اينجا 
هر زيرناحيه كي بردار توصيفگر 4 بعدي را دارا مي‌باشد. 
 براي اينك‌ه زيرپنجره 
4*4 را شامل شود، هر نقطه ويژگي مي‌تواند با استفاده از 
كي بردار 64 بعدي توصيف شود. در پايان، اين بردارهاي 
توصيف به بردارهاي واحد نرماليزه مي‌شوند تا در برابر 

تباین )كنتراست( قدرتمند باشند.

3. ساختار روش پیشنهادی

روش ارائه شــده در این مقاله جهت ارائه یک سیستم 
بینایی مقاوم نسبت به عوامل محیطی در دو مرحله آموزش 

و آزمون مطرح می‌شود:
در مرحلــه آمــوزش ابتــدا مجموعــه‌ای از تصاویر 
جمــع‌آوری گردیده اســت. ســپس تصاویــر موجود در 
مجموعــه داده بــه تصاویــر منوکروم تبدیل شــده و در 
مرحله بعد قطعه‌بندی تصاویر با اســتفاده از بسط دوگانه 
سوپرپیکسل SDE و الگوریتم خوشه‌بندی DBSCAN انجام 
می‌شــود تا تصویر ورودی قطعه‌بندی گــردد. در مرحله 
بعد با الگوریتم SURF، بردار ویژگی هر دســته از تصاویر 
اســتخراج می‌گردند. ســپس به منظور کاهش ابعاد بردار 
ویژگی استخراج شده از یک بسته ویژگی‌ها استفاده شده 
است و در ادامه بردارهای حاصل از ویژگی‌های استخراج 

شکل 1: محاسبه ویژگی‌ها برای زیر ناحیه‌ها]13[
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شــده، جهت آموزش به‌عنوان ورودی به یک دســته‌بندی 
کننده ماشین بردار پشتیبان غیرخطی با سه هسته مختلف 

داده می‌شود. 
در مرحله آزمون ابتدا تصویر دریافت شده به‌صورت 
منوکروم تبدیل می‌شود. سپس با استفاده از بسط دوگانه 
سوپرپیکسل SDE و الگوریتم خوشه‌بندی DBSCAN انجام 
می‌شود تا تصویر ورودی قطعه‌بندی گردد. و در مرحله بعد 
بردار ویژگی سورف استخراج می‌شود و به‌عنوان ورودی 
به‌دسته‌بندی کننده ماشین بردار پشتیبان غیرخطی با سه 
هســته مختلف داده می‌شــود و خروجی دسته‌بندی‌کننده 
تعیین کننده ردۀ دسته تصویر مورد نظر می‌باشد. نمودار 

روش پیشنهادی در شکل 2 نمایش داده شده است.

Gray به RGB 3-1.  مبدل رنگ

یک تصویر RGB متشکل از سه ماتریس است که هریک 
از آن‌هــا مقادیر Red )قرم (، Green )ســبز( و Blue )آبی( 
کــه هر یک از این 3 رنگ می‌تواند بیــن محدوده 0 تا 255 
باشــند، تصویر رنگی را نگه می دارند. یک پیکسل زمانی 
مقدار خاکســتری خواهد داشت که مولفه‌های R،G و B آن 
مقادیر یکســان یعنی هر یک از این 3 رنگ مقدار یکســانی 
بین محدوده 0 تا 255 داشته باشند. با توجه به این تعریف، 
در مــواردی که تصویر ورودی یک تصویر RGB اســت، 
برای Grayscale کردن آن از فرمول زیر می‌توانیم استفاده 

می‌کنیم :

)4(
Luminance = 0.3086 * Red + 0.6094 * 
Green + 0.0820 * Blue

در ایــن فرمول Luminance مجمــوع وزن‌های مولفه‌های 
رنگ‌های سبز، قرمز و آبی تصویر ورودی می‌باشد که با 

عنوان روشنایی تصویر بیان می‌گردد ]14[. 

2-3. قطعه‌بندی 

ایده اصلی سوپرپیکسل‌ها کاهش دادن تعداد نمونه‌های 
مــورد نیاز پردازش تصویر می‌باشــد. هر سوپرپیکســل 
نماینده یک ناحیه همگن و با معنای تصویری که از مجموعه 
پیکســل‌های مجاور تشکیل شده است و در قالب یک واحد 
 SLIC داده قابل دســترس و پردازش خواهد بود. الگوریتم
بر مبنای الگوریتم خوشه‌بندی K-means ابداع شده است. 
برای خوشــه‌بندی در این الگوریتم هر پیکســل در فضای 
 LAB از فضای رنگی v و a و L 5 بعدی که با ویژگی‌هــای
تعریف می‌گردد. براي انتخاب ويژگي پكيســل، به اين دليل 
از فضاي رنگي LAB اســتفاده شــده كه در فاصله‌هاي كم 
از نظر ادراكي ‌كيدســت باشــند. به جاي استفاده مستقيم 
از معيار شــباهت فاصله اقليدسي، در كي فضاي 5 بعدي 
الگوريتــم SLIC از یک فضای محدود مطلــوب كه به‌طور 
تقريبي براي همه سوپرپكيســل‌ها ا برابر اســت استفاده 
می‌کند. اگر تعداد پیکســل‌های این فضا K باشــدابعاد این 
فضای محدود  خواهد بود. )N تعداد کل پیکسل‌های 

تصویر است(. ]3[
اگــر  مختصات پیکســل i در فضای 5 

شکل 2: نمودار روش پیشنهادی
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بعدی باشد و CK با مختصات  آنگاه معیار 
فاصله چنین خواهد بود:

)5(

کــه در آن متغیــر m پارامتــری بــرای تنظیم فشــردگی 
سوپرپیکســل‌ها می‌باشــد. الگوریتم SLIC در مقایســه با 
K-means پیشــرفت‌های دیگری هم داشته است. با کاهش 

فضای جستجو محاسبه فواصل به طرز چشمگیری کاهش 
می‌یابد و موجب افزایش سرعت خوشه‌بندی می‌گردد.

مرحله نخســت تبدیــل نمــودن تصویر بــه تعدادی 
سوپرپیکسل است که بر اســاس الگوریتم‌های گروه‌بندی 
 ،SLIC پاییــن بـــه بـــالا محاســـبه می‌شــود. در روش
سوپرپیکســل‌ها بر اســـاس بـــه کارگیری خوشه‌بندی 
K-means بر روی ویژگی‌ها به‌دســت می‌آیند و ویژگـــی 

بـــه کارگرفتـه شده تشابه رنگ پیکسل در فضای رنگــی   
CIELAB می‌باشد. همچنین مختصات سطر و ستون پیکسل 

به‌عنوان ویژگی مکانی استفاده می‌شود. در مجموع بردار 
ویژگـی آن بـه طول ۵تـایی و بـر اساس یک ترکیب خطی 
از ویژگی رنـــگ و ویژگی مکان به‌دست می‌آید. سپس در 
مرحلۀ دوم با اســتفاده از الگوریتم بسط دوگانه هر ناحیه 

سوپرپیکسل را بر اساس همسایگی خـود بسـط می‌دهـد.
در »حالت ثابت«، در ابتدا برای هر سوپرپیکســل بـــر 
اســـاس ۸ همســایگی تمام ناحیه‌های مجاور آن در نظر 
گرفته می‌شــود. منظـــور از تمـــام ناحیه‌های مجـــاور، 
سوپرپیکسل‌هایی هسـتند کـه بـا مرز سوپرپیکسل جاری 
حداقل در یک پیکســل مشترک باشــــند. در حقیقت تمام 
پیکســل‌هایی که بر روی مرز سوپرپیکسل قرار گرفته‌اند 
P را در نظـر گرفتـه و بـــرای هـر کـدام بـه تعـداد ثابـت

پیکســـل متوالی از ناحیۀ همســایۀ آن در خارج از مرز را 
به‌عنوان ناحیۀ بسط یافته انتخاب نموده و به سوپرپیکسل 
جاری اضافه می‌شوند. این مرحله برای تمامی پیکسل‌های 
روی مرز هـــر سوپرپیکســل اجرا می‌گردد. هر پیکســل 

تصویر می‌تواند در ۸ جهت مختلف همسایگی داشته باشد 
کــه با توجه به تعریــف الگوریتم، برای نقاط روی مـــرز 
سوپرپیکســل حداکثر می‌توان ۵ جهــت متفاوت بیرون از 
سوپرپیکسل درنظر گرفت. حال با توجـــه بـه این‌که هـر 
پیکســل براســـاس جهت قرار گرفتن آن بر روی مرز، در 
جهت بیرون از ناحیه فقـــط در چنـد جهت پیکسل مجاور 
دارد؛ در همان تعـــداد جهت مقـــدار ثـابتی از پیکسل‌های 
مجاور آن به‌صورت خط مستقیم در نظــر گرفته می‌شود. 
این مقدار ثابت با P نشــان داده شــده است. مقـــدار P را 
می‌توان بر اساس ضابطۀ از قبـل تعریـف شـده مقـداردهی 
نمـود یـا این‌که به‌صورت تصادفی/تجربی یک مقدار عددی 
دلخواه برای آن در نظر گرفته شود. پیشنهاد انتخاب مولفۀ 
P ثابت در این الگـوریتم برای کاهش برخی از کاستی‌هـای 
الگوریتم‌های قطعه‌بندی ماننـــد شـــرایطی کـه الگـوریتم 
قـادر بـــه تشـخیص صـحیح مـرز میـان اشیاء متفــاوت 
و مجـــاور هـم در یـک تصـویر نیسـت، می‌باشد. در ایـن 
شرایط در واقع بعـــد از اجـــرای الگـوریتم قطعه‌بندی در 
مرحلـۀ اول ناحیه‌هایی از تصویر استخراج شده‌اند کـه هـر 
ناحیه ممکـــن اسـت بـیش از یـــک شیء را در نظر گرفته 
باشـد. حـال بـا انتخاب فقـط بخشی از پیکسل‌های مجاور 
یک ناحیـه می‌توان ایـن نقصـان را تـا حدودی کاهش داد. 
در »حالت همه«، برای هر سوپرپیکسل تمام ناحیه‌های 
همسـایه بـــر اساس ۸ همسایگی در نظر گرفته می‌شود. 
ســپس همـــۀ پیکســل‌های ناحیه‌های مجاور برای بسط 
ناحیـه در نظر گرفته شـــده و از کنار هم قرار دادن آن‌ها 
یک ناحیه بزرگ‌تر نتیجه می‌شود. حال ایـن ناحیه بزرگ‌تر 
با احتمــال بیشــتری می‌تواند تمام اجزای شـــیء درون 

تصویر را احاطه کند. 
هـر کـــدام از ایـــن حالت‌ها مبتنی بر ویژگی‌های ذاتی 
مختلفی است کـه در اشیاء وجـود دارد. هـر شـیء معمـولا 
از بخش‌های متفـاوتی کـه در مجاور هم هستند تشکیل شده 
است. هر شیء می‌تواند دارای بافت و رنگ مشابه یا متفاوت 
باشد. بنابراین با بسط هـــر سوپریکســـل بـه ناحیه‌های 
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مجاور می‌توان پنجره‌ها یـا قطعه‌هایی تولیـد کـرد که اشیای 
مختلف تصویر را به‌طورکامل‌تری احاطـه خواهنـد کـرد. در 
حقیقت الگوریتم‌های قطعه‌بندی در حالت اولیه خود قادر به 
ایجـاد ناحیه‌های صـــحیح و دقیـق نیسـتند و بسـط دادن 
ناحیه‌ها می‌توانـــد کارایی قطعه‌بندی را افزایش دهــد. در 
مجموع می‌تــوان ایجاد ناحیه‌های پایانی در این الگوریتم را 
در مرحلۀ اول بر اساس ترکیب پیکسل‌ها مبتنی بر ویژگـی 
شباهت عنوان کـرد. در ادامه در مرحلۀ دوم، ترکیب‌سازی 
سوپرپیکســل‌های مجـــــاور و ایجاد یک سوپرپیکســل 
بزرگ‌تر که بر اســاس همســایگی انجام می‌شود، می‌تواند 
به‌طور ضمنی هم شباهت میان سوپرپیکسل‌ها و هـم عـدم 
شــباهت میان سوپرپیکســل‌ها را در نظر بگیرد. در نتیجه 
به‌طور غیرمستقیم این الگوریتم هم از ویژگی شباهت و عدم 

شباهت میان پیکسل‌های مجاور بهره می‌برد. 
الگوریتم DBSCAN با یک نقطه دلخواه شــروع می‌شود. 
اگر در همســایگی بــه فاصله معین از نقطــه تعداد از پیش 
تعریف شده‌ای از نقاط موجود باشند این نقطه مبدأ تشکیل 
یک خوشه خواهد شد. در غیر این صورت آن نقطه به‌عنوان 
نقطه خارج از محدوده شناخته می‌شود و ممکن است توسط 
سایر خوشه‌ها مجددا شناسایی و در یک خوشه قرار بگیرد. 
در ادامه همه نقاطی که از نقطه اول قابل دسترسی باشند به 
آن خوشــه اضافه می‌شوند. نقاط غیراصلی که در یک قرار 
بگیرند شبیه مرزهای خوشه عمل می‌کنند و این نقاط اجازه 

دستیابی به نقاط بیشتر توسط خوشه را نمی‌دهند.

3-3. استخراج ویژگی سورف

جهت پیاده‌ســازی الگوریتم سورف از توابع کتابخانه 
OpenCV اســتفاده شده اســت. كيي از پارامترهاي مهم و 

اثرگــذار در كارايــي الگوريتم‌هاي ســورف پارامتر اكتاو 
مي‌باشد که تعداد 4 اکتاو در نظر گرفته شده است. همچنین 
تعــداد تصاوير در هر اكتاو نیز در ایــن الگوريتم تعداد 2 
تصویــر و میزان حد آســتانه هســین 400 در نظر گرفته 
شده است. نمونه‌ای از استخراج ویژگی سورف در شکل 3 

نمایش داده شده است.

4-3. ایجاد بسته ای از ویژگی‌های تصاویر1

از آنجایــی که تعداد ویژگی‌های اســتخراج شــده از 
توصیفگر الگوریتم سورف بسیار زیاد می‌باشد و پردازش 
در فضای ویژگی زمانبر و پر هزینه می‌باشــد، لذا از مدل 
بســته ویژگی‌ها )BoF( جهت نمایش توصیفگرها استفاده 
می‌شــود]15[. بدین صورت که ویژگی‌های استخراج شده 
توسط توصیفگر سورف درتصاویر آموزشی با استفاده 
از الگوریتم خوشه‌بندی K-Means در N خوشه دسته‌بندی 
می‌شوند و سپس هر توصیفگر با توجه به فاصله اقلیدسی 
 N در مرکز دســته خود قرار می‌گیرد. جهت تنظیم پارامتر
)طول بردار ویژگی(، دقت دسته‌بندی کننده با تعداد مختلف 

کلمات تصویری مورد آزمایش قرار داده شده است.
پارامتر N=30 خوشــه برای دســته‌بندی توصیفگرها 
اســتفاده شده اســت و مراکز خوشــه‌ها به‌عنوان کلمات 
تصویری انتخاب می‌شوند. سپس برای هر تصویر ورودی 
ابتدا توصیفگر ویژگی ســورف استخراج شده و سپس با 
کلمات تصویری ایجاد شــده در مرحله قبل مقایســه شده 
و یک نمودار پیشــینه‌نما مقدار از کلمــات تصویری برای 
هر تصویر ورودی ایجاد می‌شــود. در نهایت هر تصویر 
 N ورودی با یک بردار نمودار پیشــینه نمــا مقدار با طول
نمایش داده می‌شــود. سپس این نمودار به‌عنوان ورودی، 
جهت داده‌های آموزشــی به‌دسته‌بندی‌کننده داده می‌شود. 

شکل 4 مراحل اجرای الگوریتم را نمایش می دهد.

3-5. دسته‌بندی کننده

یک تشــخیص الگوی چنــدرده‌ای می‌تواند به وســیلۀ 
ترکیب ماشــین‌های بردار پشیبان دو رده‌ای حاصل شود. 

1. Bag of Feature (BoF)

ب                                           الف
شکل 3: نمونه‌ای از استخراج ویژگی سورف

الف : تصویر قطعه‌بندی شده، ب: تصویر قطعه استخراج ویژگی
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به‌طور معمــول دو دید برای این هدف وجود دارد. یکی از 
آن‌ها راهبرد »یک در مقابل همه« برای دسته‌بندی هر جفت 
رده و ‌رده‌ای باقی‌مانده اســت. دیگر راهبرد »یک در مقابل 
یک« برای دسته‌بندی هر جفت است. برای مسائل چندرده‌ای 
رهیافت کلی، کاهش مســئلۀ چندرده‌ای به چندین مســئله 
دودویی است. هریک از مسائل با یک جداکننده دودویی حل 
می‌شود. سپس خروجی جداکننده‌های دودویی SVM با هم 

ترکیب شده و به این ترتیب مسئله چند رده حل می‌شود.
جهت بررســی بیشتر عملکرد ماشــین بردار پشتیبان 
نسبت به بردار ورودی، عملکرد SVM با دو بردار ورودی 
با طول مختلف مورد بررسی واقع شده است. ابتدا عملکرد 
SVM با بــرداری از ویژگی‌های ســورف و با طول 64 و 

سپس با برداری کوتاه شده توسط مجموعه بسته ویژگی‌ها 
از ویژگی‌های ســورف با طول 30 مورد مقایسه قرار داده 
شــده است. جهت آموزش، اين بردارها به‌عنوان ورودي و 
بردار هدف که مشخص کننده دسته های اشیاء می‌باشد در 

خروجي SVM قرار مي گیرد. 

4. آزمایش‌ها و ارائه نتایج

كيــي از اصلي‌تريــن بخش‌هــاي هــر كار پژوهشــي، 
جمع‌آوري اطلاعــات و داده‌هاي مورد نياز كار می‌باشــد. 
چنانچه اين كار به‌صورت منظــم، دقيق و صحيح صورت 
پذيرد، مرحلــه تجريه و تحليل و نتيجه‌گيــري از داده‌ها با 
سرعت و دقت خوبي انجام مي‌پذيرد. جهت پياده‌سازي كي 

سيستم شناسايي اشياء و دستيابي به كي نتيجۀ قابل قبول 
لازم است داده‌هاي آموزشي مناسب در شرايط مختلف و به 
تعداد كافي جمع‌آوري گردد. در اين مقاله، ‌جهت اعتبارسنجي 
Ob�_101  و آزمون بهتر روش پيشنهادي، از مجموعه داده 

jectCategories و در شرايط مختلف استفاده شده است.

4-1. تعیین پارامترهای روش پیشنهادی

كيي از اصلي‌ترين بخش‌هاي هركار پژوهشــي، تنظیم 
بهینه پارامترهای مورد نیاز مســئله مي‌باشد. چنانچه اين 
كار با دقت و صحيح صورت پذيرد، مرحله تجريه و تحليل 
و نتيجه‌گيــري از داده‌ها با ســرعت و دقــت خوبي انجام 
مي‌پذيرد. به همین منظور به بررسی پارامترهای موثر در 

روند کار روش پیشنهادی می پردازیم. 
4-1-1. تعیین پارامتر BSS برای الگوریتم SLIC )با تعداد 

SLIC-SDE ناحیه‌های مختلف( و الگوریتم

بــرای ارزیابی الگوریتم‌هــای قطعه‌بنــدی معیارهای 
مختلفی ارائه شده است که به‌طور کلی به دو گروه ارزیابی 
مبتنی بر مرز و مبتنی بر ناحیه تقســیم‌بندی می‌شوند. از 
دیدگاه ناحیه‌بندی تصویر، تحلیل و ارزیابی را می‌توان بر 
اساس طبقه‌بندی جفت پیکسل‌ها و یا خوشه‌بندی مجموعه 
پیکســل‌ها انجــام داد [۲۳[ و ]۲۴]. در این اینجا با توجه به 
اهمیت بیشتر نواحی نسبت به مرز، از پارامترهای مبتنی بر 
ناحیه اســتفاده شده است. برای بررسی کیفیت ناحیه‌های 
یک تصویر از الگوریتم قطعه‌بندی SLIC و الگوریتم بســط 
ناحیه ارزیابی شــده‌اند. نکتۀ دیگری که در این ارزیابی‌ها 

شکل 4: مراحل اجرای الگوریتم تولید بردار ویژگی بسته ویژگی‌ها 
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فرض شــده اســت بررســی تعداد ناحیه‌هــای مختلف و 
تاثیرگذاری آن در دیگر پارامترهای قطعه‌بندی است. از این 
رو، الگوریتم قطعه‌بندی SLIC با تعداد نواحی مختلف اجرا و 

مورد ارزیابی قرار گرفته است.
یکی از پارامترهای ارزیابی کیفیت ناحیه‌های قطعه‌بندی، 
معیـــار «بیشترین مقدار همپوشانی قطعه« )BSS( می‌باشد 
کـــه در این مقاله BSS را برای ارزیـــابی ناحیـه محاسبه 
می‌نماییم. ایـــن پـــارامتر نشـان‌دهنـدۀ بهتـــرین ناحیـۀ 
قطعه‌بندی شـــده اسـت کـــه بیشترین همپوشـانی را بـا 
شـیء داشـته باشـد. رابطـۀ زیر چگـونگی محاسبۀ مقدار 

همپوشانی ov را برای دو ناحیه i و j بیان می‌کند.

)6(

پارامترهای Ri و Rj سطح نواحی i و j را بیان می‌کند. در نتیجه 
مقدار بیشــینه ov معادل پارامتر BSS خواهد بود. برای هر 
شیء مقدار BSS را برای الگوریتم قطعه‌بندی محاسبه کرده 
و میانگین آن در مجموعۀ همه اشــیاء محاســبه می‌گردد. 

رابطه زیر چگونگی محاسبه آن را نمایش می دهد.

)7(

تعداد دســته اشیا برابر N می‌باشد. نتایج به‌دست آمده در 
شــکل 5 نشان داده شده است. در این شکل مقدار میانگین 
BSS با در نظر گرفتن تعداد ناحیه‌های مختلف در الگوریتم 

قطعه‌بندی SLIC محاســبه گردیده اســت. همان‌طور که در 
شکل نشان داده شده است، بعد از اعمال الگوریتم SDE به 
الگوریتم قطعه‌بندی SLIC مقدار این پارامتر به‌طور متوسط 

14% افزایش می یابد. 
4-1-2. تعیین تعداد اوکتاو در الگوریتم سورف

كيــي از پارامترهاي مهم و اثرگذار در كارايي الگوريتم 
ســورف پارامتر اكتاو مي‌باشــد. جهت تعيين اين پارامتر 
الگوريتم را با تصاوير ثابتي از ســه شیء مختلف در سه 
رده و بــا مقادیر اکتاو مختلف آزمایش كرده و طبق نتايج 
حاصل در شــکل 6 تعداد اكتاو مناســب بــراي الگوريتم 

سورف 4 اكتاو در نظر گرفته شده است. همان‌طور كه در 
نمودار مشاهده مي‌شود منحني تغييرات تعداد ويژگي‌هاي 
يافت شده در مراحل آزمون الگوريتم بعد از مقدار مناسبی 

اكتاو )یعنی 4 اکتاو( ثابت مي‌شود.
همچنیــن با افزایش تعداد اکتــاو، زمان پردازش جهت 
استخراج ویژگی نیز افزایش میابد. کمترین میزان تغییرات 

در بین تعداد اکتاو 3 تا 5 می‌باشد.
4-1-3. تعیین پارامتر تعداد تصویر در هر اوکتاو

جهــت تعیین تعداد تصاوير در هــر اكتاو در الگوريتم 
ســورف، تصاويري از سه شــیء مختلف در سه رده از 
مجموعه داده‌های جمع‌آوري شــده در شرايط مختلف به 
الگوريتم اعمال شده و نتايج حاصل در شکل 7 نشان داده 
شده است. همان‌طور كه در نمودار نمايش داده شده است 
بهترين مقدار براي الگوريتم سورف، 3 تصوير در هر اكتاو 

در نظر گرفته شده است.
همچنیــن با افزایش تعداد تصویــر در هر اکتاو، زمان 

SLIC-SDE برای الگوریتم BSS شکل 5: تعیین پارامتر

شکل 6: تعيين تعداد اوكتاو )Octave( در الگوريتم سورف
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پردازش جهت استخراج ویژگی نیز افزایش می‌یابد. کمترین 
زمان اجرا در 3 تصویر در هر اکتاو می‌باشد. 

4-1-4. تعیین پارامتر طول بردار ویژگی

جهــت تنظیــم پارامتر N )طــول بردار ویژگــی(، دقت 
دســته‌بندی کننده با تعداد مختلف کلمــات تصویری مورد 
آزمایش قرار داده شــده اســت. شــکل 8 نتایج حاصل از 
آزمایش‌ها را نشــان می‌دهد. همان‌طور که در شکل نشان 
داده شده است، دقت دسته‌بندی کننده با بردارهایی بزرگ‌تر 
 N=30 از طول 30 ثابت می‌شود و تغییر چندانی نمی‌کند. لذا

خوشه برای دسته‌بندی توصیفگرها استفاده شده است.

4-2. بررسی دقت هسته‌ها

جهت بررســي دقت عملكرد كرنل‌ها و انتخاب بهترين 
كرنل، هر سه كرنل از نظر دقت و زمان اجرا مورد بررسي 
و آزمايش قرار داده شــده‌اند. بدين صورت كه تعداد 500 
داده آموزشــي ثابت از ســه رده مختلف از مجموعه داده 
معرفی شده را به ماشين پشــتيبان بردار با هر سه كرنل 
داده و ميزان دقت سیستم اندازه‌گيري شده است. جدول 1 

دقت اجراي الگوريتم كرنل‌ها را نمايش مي‌دهد.

4-3. ارزیابی دقت روش پیشنهادی

جهت بررســي عملكرد روش پيشــنهادي و مقايسه با 
روش‌هاي انجام شده قبلي، سه حالت برای سیستم در نظر 

گرفته شده است:
)SURF+BOF+SLIC+DBSCAN( حالت 1: روش پیشنهادی
حالت 2: روش پیشنهادی بدون مرحله بسته ویژگی‌ها 

حالت 3: روش پیشنهادی بدون مرحله قطعه‌بندی 
ابتــدا هر ســه حالت روش پیشــنهادی معرفي شــده 
به‌صــورت مجزا بــا مجموعۀ دادۀ جمــع‌آوري و معرفي 
شــده در قســمت قبل مورد آزمايش قرار داده شده است. 
بديــن صورت كــه تعــداد 100 تصوير از هر دســته در 
شــرايط محيطي مختلف از مجموعۀ دادۀ انتخاب شــده و 
به روش‌هاي معرفي شــده به‌دســته‌بندی کننده داده شده 
اســت. برای هر دســته از تصاویر 70 درصــد تصاویر 
به‌عنــوان آموزش و 30 درصد تصاویــر به‌عنوان مرحله 
آزمون در نظر گرفته شــده است. سپس میزان دقت براي 
نتايج حاصل از هر آزمايش به‌صورت مجزا ايجاد شده و 
مقاديــر معيارهاي ارزيابي، دقت – فراخواني و معيار دقت 
محاسبه شده و نمودار هر كي رسم شده است كه در ادامه 
بــه توضيح هر كي مي‌پردازيم. جــدول 2 نتايج حاصل از 
آزمايش‌ها و اندازه‌گیری معیار های ارزیابی معرفی شــده 

روش پیشنهادي را نمايش مي‌دهد.
همان‌طور كه در جدول فوق مشــاهده مي‌شود، روش 
پيشنهادي با بردار ورودی شامل مرحله بسته ویژگی‌ها و 
با طول 30 دارای دقت 98% و بدون مرحله بسته ویژگی‌ها 
و بــا طول 64 دارای دقت 95% مي‌باشــد. لــذا طبق نتایج 

شکل 8: تعیین پارامتر طول بردار ویژگیشکل 7: تعيين پارامتر تعداد تصوير در هر اكتاو الگوریتم سورف

جدول 1: دقت اجراي الگوريتم با هسته‌های مختلف

His.InterSectionChi-SquareRBF
پارامترها

گروه تصاویر

98.9694.3388.41Caltech

95.6688.3386.66Indoor

92.3386.3378.66Outdoor

42 (ms)30 (ms)38(ms)Time
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به‌دســت آمده روش پیشــنهادی با بردار ورودی شــامل 
مرحله بســته ویژگی‌ها و با طــول 30 دارای دقت بالاتری 
نســبت به بردار ورودی بدون مرحله بسته ویژگی‌ها و با 
طول 64 می‌باشد. همچنین دقت روش پیشنهادی به همراه 
مرحله قطعه‌بنــدی برابر با 98% و بدون مرحله قطعه‌بندی 
برابر با 84% می‌باشــد که نتایج حاصــل حاکی از برتری 
روش پیشــنهادی نسبت به سایر حالات می‌باشد. همچنین 
شکل 9 نتایج حاصل از ارزیابی معیار دقت-فراخوانی این 

روش را در سه حالت مختلف نمایش می دهد.
همان‌طور كه در شــکل 9 مشاهده مي‌شود براي روش 
پیشــنهادی میانگیــن معيــار دقــت 98% و میانگین مقدار 
فراخواني 98% اندازه‌گیری شده است. همچنين براي روش 
پیشــنهادی بدون مرحله بســته ویژگی‌ها ، میانگین معيار 
دقــت 95% و میانگین معيــار فراخواني 95% و براي روش 
پیشنهادی بدون مرحله قطعه‌بندی، میانگین معيار دقت %84 

و میانگین معيار فراخواني 85% اندازه‌گيري شده است.
همچنین همان‌طور که در جدول 3 نشــان داده شــده 
اســت، با این‌که الگوریتم ســورف ســرعت بیشــتری در 
استخراج ویژگی دارد ولی از دقت کمتری برخوردار است. 
و با توجه به این‌که در عمل شناسایی اشیا، دقت تشخیص 

اهمیت بســیار بالایی نسبت به زمان دارد، در نتیجه روش 
پیشنهادی دارای قدرت بالایی می‌باشد.

همچنیــن جهت مقايســه عملكرد روش پيشــنهادي با 
روش‌هاي انجام شده قبلي، روش پيشنهادي با چهار روش 
از نظر ميزان دقت در شناسايي بر روي مجموعۀ داده‌های 
معرفی شده، مورد بررسي و آزمايش قرار داده شده است. 

جدول 4 نتايج حاصل از آزمايش‌ها را نمايش مي‌دهد.

5. نتیجه گیری

در این مقاله ســعی بر این شــد که روش پیشنهادی به 
همراه نتایج به‌دســت آمده بیان شوند. در روش پیشنهادی، 
کاهش خطا در تشخیص و افزایش کارایی در اولویت بوده 
است و این اهداف با ترکیب روش‌های مختلف قابل دسترسی 
بوده است و در انتها با ترکیب آن‌ها، نتایج در خور توجهی 
به‌دست آمد. ولی از طرفی با ترکیب توصیف‌گرهای مختلف 
 Histogram می‌توان به کارایی بهتری دست یافت. الگوریتم
Of Gradient (HOG) در برابــر تغییرات چرخش و شــدت 

نور، بخصوص ســایه به خوبی عمل می‌کند که ترکیب آن 
با الگوریتم SURF می‌تواند در اســتخراج ویژگی‌های کلیدی 

تصویر، نتایج بهتری را ارائه نماید.
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جدول 2: ارزیابی دقت روش پیشنهادی
Accuracy rate

Image No
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 Proposed
Method
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DBSCAN+

 SURF
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0.980.950.84Avg
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جدول 3: تاثیر SLIC و DBSCAN بر روی الگوریتم

ACCTime (s)Algorithm

% 840.193SURF

% 980.265
SLIC + DBSCAN 

+ SURF

جدول 4: ارزیابی دقت روش پیشنهادی با روش‌های قبلی

DetectionRate %Methods

91.23
95.0

95.23
95.62
98.2
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