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چکیده

شناس��ایی هویت از روی نح��وۀ راه رفتن، از این نظر 
که در روش های از راه دور نیز قابل محاس��به است، یکی 
از ویژگی های زیست س��نجی )بیومتریک( مهم به حس��اب 
می آید. تحقیقات گس��ترده  ای در این زمینه صورت گرفته 
و روش های متعددی ارائه شده است. اما تعداد کمی از این 
تحقیقات بر استفاده از تکنیک های شناسایی اشیاء توسط 
مغ��ز تمرکز کرده اند. در این مقاله، مدلی برای شناس��ایی 
اشیاء بر مبنای س��اختار سلسله مراتبی و پیچیده ویژوال 
کرتکس مغز، ارائه شده است. مدل ارائه شده که آن را مدل 
سلسله مراتبی فازی- اسپایکی می نامیم، بر سازوکار تولید 
پاس��خ نورون ها در ویژوال کرتکس و ماهیت فازیش��ان 
تمرک��ز دارد. یکی از نوآوری ها در این مدل، پیش��نهاد یک 
لایۀ دس��ته بند فازی مشابه سیستم استنتاج عصبی-فازی 
تطبیق پذیر است. برای ارزیابی مدل ارائه شده، از مجموعه 
داده های تردمیل A و B استفاده شده است. این دو مجموعه 

داده به ترتیب چالش های تغییر سرعت راه رفتن و تغییر نوع 
پوشش را زیر ذره بین قرار می دهند. معیارهای ارزیابی به 
کار گرفته ش��ده در این مقاله نرخ شناسایی )به طور خاص 
در رتب��ۀ 1 و رتبۀ 5( و منحنی CMC می باش��د. در نهایت، 
نتایج به دست آمده بر روی مجموعه دادۀ A و B با استفاده 
از مدل پیشنهاد شده، با نتایج روش های دیگر مقایسه شده 
اس��ت. این مقایسه نشان می دهد مدل HFS تقریبا نسبت به 
تمامی روش ها به نرخ شناس��ایی بهتری در رتبۀ 1 و رتبۀ 

5 دست می یابد.
واژگان کلی�دی: شناس��ایی الگ��و، وی��ژوال کرتکس، 
ساختار سلسه مراتبی، شناسایی هویت از طریق نحوه راه 

رفتن، روش های فازی

1.مقدمه

مغز پیچیده ترین عضو بدن انس��ان و مرکز سیس��تم 
عصبی می باش��د که با وجود پیشرفت های چشمگیر علوم 
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پزش��کی و اعصاب، تا امروز بخش زی��ادی از عملکردش 
برای دانش��مندان ناش��ناخته اس��ت. مغز یک انسان بالغ 
از حدود یک تریلیون س��لول تشکیل ش��ده که 50 تا 100 
میلیون ) 5 تا 10 درصد ( آن ها نورون ها هستند. مغز مانند 
یک پردازش��گر قوی عمل کرده و به انس��ان این قدرت را 
می دهد که تقریبا بدون هیچ گونه زحمتی، اش��یاء، افراد و 
س��ایر چیزها را شناسایی کند. ویژوال کرتکس1 بخشی از 
مغز است که مسئولیت پردازش اطلاعات مربوط به بینایی 
را بر عهده دارد. متخصصان علم بینایی ماش��ین همواره 
به س��اختار مغز و عملکرد آن به عن��وان منبع الهامی برای 
حل مس��ایل مطرح در بینایی ماشین می نگرند. بدون شک 
الهام گرفتن از جنبۀ زیست شناختی سیستم های بینایی در 
جهت حل مسایل اساسی بینایی ماشین وابسته به پیشرفت 
علومی همچون فیزیولوژی و علوم اعصاب2 می باش��د. از 
ای��ن رو کاری که هابل3 و ویزل4 )هابل و ویزل، 1962( در 
جهت رمزگشایی آنچه در قسمت ویژوال کرتکس مغز رخ 
می ده��د انجام دادند، اولی��ن و مهم ترین محرک در جامعۀ 
دانشمندان علم بینایی ماشین برای پیوند این علم با مفاهیم 
زیست شناسانه به حس��اب می آید. در آن زمان بر اساس 
نتایج به دس��ت آمده توس��ط این دو نفر، تلاش هایی برای 
ارائۀ ساختاری سلسله مراتبی، مشابه آنچه در مغز وجود 
دارد صورت گرف��ت، اما جزییات ناقص و کمبود اطلاعات 
دقیق در این مورد، باعث شد تحقیقات دانشمندان به کندی 
پیش رفته و تا سال ها پیش��رفت چشمگیری در این زمینه 
وجود نداشته باشد )کروگر و همکاران، 2013(. اما امروزه 
با توجه به اطلاعات کامل تری که از عملکرد بخش ویژوال 
کرتکس مغز و ساز و کار دقیق نورون های زیست شناختی 
در اختیار است، سیستم های متنوعی ارائه شده اند. با قطعیت 
می توان گفت در همۀ این سیستم ها، مدل سلول های ساده5 
و پیچیده6، ارائه ش��ده توسط هابل و ویزل، نقش اصلی را 

1- Visual Cortex
2- Neuroscience
3- Hubel
4- Wiesel
5- Simple Cells
6- Complex Cells

ایفا می کند. نئوکاگنیترون7 )فوکوشیما و همکاران، 1983(، 
شبکه های عصبی کانولوشنال8 )لکن و همکاران، 1998( و 
HMAX )سره و همکاران، 2004( نمونه هایی از معروف ترین 

مدل های شناس��ایی الگو بر اساس ساختار سلسله مراتبی 
ویژوال کرتکس هس��تند. قبل از معرفی مدل ارائه شده در 
این مقاله، ذکر این نکته حائز اهمیت است که برای ارزیابی 
این مدل، مسئلۀ شناسایی هویت برپایۀ نحوۀ راه رفتن9 یا 
گیت، انتخاب شده است. در کنار ویژگی های زیست سنجی 
رایجی مانند اثر انگش��ت، قرنیه و صورت، گیت یک برتری 
قاب��ل توجه دارد: مهم ترین مزیت این خصیصه این اس��ت 
که از فاصلۀ دور قابل تش��خیص ب��وده، نیاز به همکاری 
و مش��ارکت فرد مورد نظر ن��دارد )عبدالحمید و همکاران، 
2012(. با این ح��ال، گیت نقاط ضعف مخصوص به خود 
را نیز دارد. برای مثال تضمینی وجود ندارد که مشخصات 
س��وژه در مجموعۀ آزمون10 مشابه با مشخصات آن در 
مجموع��ۀ آموزش11 باقی بماند. این مش��خصات ش��امل 
تغییرات در پوش��ش، تغییرات در س��رعت راه رفتن، حمل 
اش��یاء )مانند کیف( و تغییرات در زاویۀ س��وژه نسبت به 
دوربین عکس برداری می باشد. چالش اصلی در شناسایی 
گیت، یافتن ویژگی هایی اس��ت که نس��بت به تغییرات ذکر 
ش��ده مقاوم باشند. در این بررس��ی، بر روی تغییرات در 
پوش��ش و سرعت تمرکز ش��ده و برای ارزیابی، مجموعه 
دادۀ بزرگ OU-ISIR Treadmill مورد اس��تفاده قرار گرفته 

است )حسین و همکاران، 2010(. 
ادامۀ این مقاله به ش��کل زیر سازمان دهی شده است. 
در بخش 2 برخی از مهم ترین مدل های شناس��ایی الگو که 
س��اختار خود را از ویژوال کرتکس مغ��ز الهام گرفته اند، 
معرفی می شوند. سپس چند روش مهم در شناسایی گیت 
مورد بررس��ی قرار خواهند گرفت. بخش 3 به معرفی مدل 
ارائه ش��ده و شرح جزییات هر لایۀ آن اختصاص دارد. در 
بخش 4 نتایج آزمایش های انجام گرفته به منظور ارزیابی 
7- NeoCognitron
8- Convolutional Neural Network (CNN)
9- Gait Recognition
10- Test Set
11-  ُ Train Set
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مدل پیشنهادی را ارائه خواهیم کرد. در پایان، در بخش 6 
به نتیجه گیری و بررسی کارهای آینده می پردازیم.

2. مرور کارهای پیشین

در ادام��ه م��روری بر کاره��ای پیش��ین در دو حیطۀ 
مدل های شناسایی الگوی الهام گرفته از زیست شناسی بر 
مبنای ساختار ویژوال کرتکس و مدل های شناسایی گیت 

خواهیم داشت.

از  گرفت�ه  اله�ام  الگ�وی  شناس�ایی  مدل ه�ای   1-2
زیست شناسی

ش��بکه های  ب��ه  می ت��وان  مدل ه��ا  این گون��ه  از 
کانولوش��نال، نئوکاگنیت��رون و HMAX به عن��وان س��ه 
نمونه از شناخته ش��ده ترین مدل های ارائه ش��ده با الهام از 
زیست شناسی اش��اره کرد. همان طور که قبلا اشاره شد، 
اصلی ترین محرک برای ساخت این مدل ها، مدل سلول های 
ساده و پیچیده ای اس��ت که هابل و ویزل ارائه کردند. هر 
س��لول س��اده منطقۀ گیرنده12 ای کوچک و کاملا مشخص 
دارد که در اثر تحریک ش��دن با یک نقطه نورانی و بس��ته 
به این که نور در کجای منطقۀ گیرنده می افتد، پاس��خ مثبت 
یا منفی تولید می کند )هابل و همکاران، 1995(. ورودی این 
س��لول ها از گروهی از س��لول ها به نام گانگلیون13 که در 
لایه های ابتدایی تر قرار دارند، تامین می ش��ود. تفاوت این 
سلول ها با سلول های س��اده و پیچیده در هندسۀ آن ها و 
12-  ًReceptive Field
13- Ganglion

مکان منطقۀ تحریک پذیر14 )مثبت( و بازدارنده 15 شان )منفی( 
است. سلول های گانگلیون منطقه گیرنده اي متقارن و دایره 
ش��کل دارند. در وسط آن ها یک مرکز و در پیرامون آن ها 
یک منطق��ۀ پیرامونی وجود دارد ک��ه علامت های متضاد 
دارند. در س��لول های ساده و پیچیده وضعیت پیچیده تری 
وجود دارد. شکل 1 منطقه گیرندۀ دو نوع سلول گانگلیون 
را نمایش می دهد.: مرکز روشن16 و مرکز خاموش17. شکل 
2 منطقۀ گیرندۀ یک سلول ساده و پاسخش به محرک های 
مختلف را نمایش می دهد. سلولی که به طور خاص حساس 
به خطوط جهت دار اس��ت. همان طور که در شکل مشخص 
اس��ت،  محرکی که بخش بیشتری از منطقۀ تحریک پذیر را 
بپوش��اند، نسبت به محرکی که بخش کمتری از این منطقه 
را می پوش��اند، منجر به تولید پاس��خ قوی تری از س��لول 
می ش��ود. اگر س��لول تحت تاثیر محرکی باشد که هر دو 
منطقۀ تحریک پذیر و بازدارنده را به طور کامل پوش��انده، 

پاسخی تولید نخواهد کرد.
س��لول های پیچیده، س��از و کاری به مراتب پیچیده تر 
از سلول های س��اده دارند. این نوع س��لول ها ورودیشان 
را از گروهی از س��لول های ساده دریافت می کنند و مانند 
آن ها، هرکدام به بخش کوچکی از محدودۀ بینایی انس��ان 
حس��اس هس��تند. اما نمی توان عملکردش��ان را با تقسیم 
منطقۀ گیرنده شان به دو بخش کاملا مجزای تحریک پذیر و 
بازدارنده توصیف کرد )هابل و همکاران، 1995(. عملکرد 
14- Inhibitory
15- Excitatory
16- On-Center
17- Off-Center

شکل 1: نمایش منطقۀ گیرندۀ یک سلول گانگلیون شبکیه ای و اثر تابش نور بر قسمت های مختلف آن. از چپ به راست می توان دید هنگامی که لبۀ 
روشن-تاریک به سمت مرکز مثبت منطقۀ گیرنده حرکت می کند، فرکانس تولید پاسخ افزایش می یابد. با پوشانیده شدن کل منطقۀ گیرنده توسط لبۀ 

تاریک- روشن، به تدریج فرکانس تولید پاسخ کاهش می یابد )رودیگر(.
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سلول های پیچیده به صورت یک لایۀ نمونه برداری، برای 
مثال میانگین یا بیش��ینۀ گروهی از خروجی های لایۀ قبل، 

مدل سازی می شود.
 HMAX نئوکاگنیترون، شبکه های عصبی کانولوشنال و
همگی بر اس��اس مفاهیم یکس��انی بنا ش��ده اند و تفاوت 
آن ه��ا در برخی جزییات و نحوۀ پیاده سازیش��ان اس��ت. 
نئوکاگنیترون یک مدل ش��بکۀ عصبی در جهت شناسایی 
الگ��و طبق س��اختار وی��ژوال کرتکس اس��ت. ای��ن مدل، 
شبکه ای چندلایه ای، تشکیل ش��ده از ارتباطات آبشاری18 
بین چندین مرحلۀ پردازش��ی است که قادر است الگوهای 
تصوی��ری را به خوبی از طریق آموزش، شناس��ایی کند. 
 هر مرحله از یک لایه S-cell )س��لول های ساده( و یک لایه

C-cell )سلول های پیچیده( به دنبال آن، تشکیل شده است. 

S-cell ها اس��تخراج کنندۀ ویژگی هستند و C-cellها عملیات 

تارکردگی19 را انج��ام می دهند. بنابراین خروجی C-cellها 
در مقایس��ه  با خروجی S-cellها، ب��ه تغییر مکان20 الگوی 
ورودی کمتر حساسیت دارد. CNNها از تعدادی لایه تشکیل 
 CNN شده اند که هریک دارای یک یا چند صفحه هستند. یک
به طور معمول دارای سه نوع لایه است: لایۀ کانولوشنال21، 
لایۀ همجوشی22 و شبکۀ پرس��پترون کاملا متصل23. لایۀ 
کانولوشنال خروجی نورون هایی را محاسبه می کند که به 

18- Cascade Connection
19- Blurring
20- Shift
21- Convolutional
22- Pooling
23- Fully Connected Multi-Layer Perceptron 

همسایگی هایی مربعی از تصویر ورودی )متناظر با منطقۀ 
گیرنده( متصل هستند.

ای��ن خروجی معادل با ضرب داخلی وزن های ش��بکه 
در این لایه و مقادیر همس��ایگی مربعی اس��ت که به عنوان 
ورودی به هر نورون متصل هس��تند. در لایۀ همجوش��ی 
با یک س��ازوکار نمونه برداری، مقداری جدید به ازای هر 
بلوک از نتیجۀ مرحلۀ قبل محاس��به می ش��ود. این دو لایه 
به صورت پش��ت سر هم تکرار ش��ده، در نهایت خروجی 
آن ها به یک ش��بکه پرسپترون کاملا متصل داده  می شود. 
این شبکه وظیفۀ رده بندی24 را بر عهده دارد. HMAX مدلی 
پیش بازخورد اس��ت که ساختار سلس��له مراتبی ویژوال 
کرتکس را با لایه های متوالی S و C متناظر با س��لول های 
 V1 .مغز، شبیه سازی می کند V1 ساده و پیچیده در منطقۀ
اولی��ن منطقه ای در ناحیۀ کرتیکال مغز اس��ت که اطلاعات 
تصویری را پردازش می کن��د )کروگر و همکاران، 2013(. 
این منطقه از سلول هایی حساس به لبه25 ، خط26 یا شبکه ای 
از خطوط27)ب��رای مثال بافتی از خطوط منحنی( تش��کیل 
شده اس��ت. با پیش رفتن در طول سلسله  مراتب این مدل، 
 S1 تغییرناپذی��ری28 و بهگزینی29 افزای��ش می یابد. در لایۀ
پالایه  گابور در مقیاس و زوایای مختلف بر تصویر ورودی 
اعمال می ش��ود تا بهگزینی مدل افزایش پیدا کند. س��پس 
واحدهای C1 عمل بیشینه  گیری را روی ورودی های خود از 
زوایای یکسان، همسایگی های محلی و مقیاس های مجاور، 
اعمال می کنند ت��ا تغییرناپذیری م��دل در برابر جابجایی 
افزایش یابد. واحدهای S2 مش��ابه نورون های تنظیم زاویه 
در منطقۀ اینفروتمپ��رال در کرتکس عمل می کنند. ورودی 
هر واحد S2 یک تکه از تصویر از خروجی C1 ها در مرحلۀ 
قبل اس��ت. تکه هایی که مرتبط با زوایای متفاوت و مقیاس 
 C2 یکسانی هستند )سره و همکاران، 2007(. خروجی لایۀ
با یک بیشینه  گیری عمومی روی تمامی مقیاس ها و مکان ها 

24- Classification
25- Edge
26- Bar
27- Gratings
28- Invariancy
29- Selectivity

شکل2: نمایش منطقۀ گیرندۀ سلول های ساده جهت دار و چگونگی تولید 
پاسخ آن توسط محرک های مختلف )هابل و همکاران، 1995(
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محاسبه می شود. بنابراین ویژگی های نهایی به دست آمده، 
نمایشی مقاوم نسبت به مکان و مقیاس از تصویر ورودی 

هستند.

2-2 مدل های شناسایی گیت

مدل های شناس��ایی گیت بر اس��اس مرحلۀ استخراج 
ویژگی به دو دس��تۀ کلی مبتنی بر مدل30 و جامع31 )بدون 
مدل( تقس��یم می ش��وند. روش های مبتنی بر مدل بر مدل 
کردن قس��مت های مختل��ف بدن مانند پاها، س��ر، آرنج و 
ردیابی آن ها در تمامی قاب  ها تمرکز دارد. در این روش ها 
س��پس از انواع مختلف��ی از پارامترهای پویا یا ایس��تای 
ساختار بدن، مانند اندازۀ ارتفاع، بیشترین فاصله بین لگن 
و پاها، فاصلۀ بین س��ر و لگن و فاصلۀ بین پاها اس��تفاده 
می ش��ود )جانس��ون و همکاران،2001(. برخ��ی دیگر از 
روش ها، از مدل های ساده ای مانند دو پاندول متصل به هم 
برای مدل سازی پاها و نحوۀ حرکت آن ها استفاده می کنند 
)کندو و هم��کاران 1997، کندو و هم��کاران 2003، نش و 
همکاران 1997، یام و همکاران 2002(. روش های مبتنی بر 
مدل معمولا محاسبات سنگین تری از روش های دستۀ دوم 
دارند. به علاوه به علت خطای ذاتی که در تطبیق مدل وجود 
دارد، عموما این روش ها دقت پایین تری نسبت به روش های 
جامع خواهند داش��ت. راهکارهای ب��دون مدل را مبتنی بر 
پیکره نیز می نامند. تمرکز این مدل ها بر ش��کل پیکره یا کل 
حرکت بدن فرد بدون در نظر گرفتن ساختار آن است. در 
بیش��تر این روش ها، نمایشی از تمامی گیت های متوالی از 
یک سوژه ساخته می ش��ود. تصویر انرژی گیت32 یکی از 
کارآمدترین و در عین حال س��اده ترین این نمایش هاست. 
برای محاسبۀ GEI ابتدا پیکرۀ فرد از هر قاب  که به صورت 
دودویی در آمده، استخراج می شود. پس از تراز کردن همۀ 

تصاویر، GEI از رابطۀ زیر محاسبه می شود:

)1(

30- Model- based
31- Holistic
32- Gait Energy Image (GEI)

 I(x,y,t) تعداد کل قاب  ها در یک سیکل و T ،در این رابطه
مقدار روشنایی پیکس��ل با مختصات x و y و در قاب  t ام 
است. اگر چه تصویر انرژی گیت به دلیل عمل میانگین گیری 
نس��بت به نوفه مقاوم اس��ت، اما در )یو و همکاران 2006، 
مان و همکاران 2006( نشان داده شده است که این نمایش، 
نسبت به ویژگی های متغیر سوژه حساس است. برای حل 
این مش��کل، نمایش دیگری به نام تصویر آنتروپی گیت33 
)بشیر و همکاران، 2009( ارائه شد که با محاسبۀ آنتروپی 
شانون34 در هر پیکسل از تصویر به دست می آید. بنابراین 
در تصویر آنتروپی گیت یا GEnI بیش��تر اطلاعات مربوط 
به قس��مت های محرک تصویر به دس��ت آمده و نسبت به 
ویژگی های متغیری که ظاهر سوژه را تغییر می دهند، مقاوم 
اس��ت )بشیر و ژانگ، 2009(. در روش  دیگری با استخراج 
ویژگی ه��ای حوزۀ فرکانس و اس��تفاده از یک مدل تبدیل 
دید35، نمایش��ی مقاوم در برابر تغییر زاویۀ دید ارائه شده 
است )اکیهارا و همکاران، 2006(. در تحقیقی دیگر با توجه 
به این نکته که بخش های حرکتی بدن نس��بت به بخش های 
ساکن کمتر دچار تغییر می شوند، نمایش EnDFT را معرفی 
کردند )روکانوجامان و هم��کاران، 2013(. در این نمایش 
ویژگی های حوزۀ فرکانس و GEnI اس��تخراج می شوند تا 
بیشتر روی نواحی س��اکن بدن تمرکز شود. در پژوهشی 
دیگر که بر پایۀ نظریۀ مجموعه اطلاعات36 بنا ش��ده است، 
 GII آئورا و همکاران تصویر اطلاعات گیت37 یا به اختصار
را پیش��نهاد دادند)آرورا و همکاران 2015(. برای محاسبۀ 
GII از یک تابع آنتروپی برای نش��ان دادن عدم قطعیت در 

منابع اطلاعاتی که در اینجا قاب  های گیت هس��تند، استفاده 
38GII-می شود. در این روش از دو ویژگی دیگر به نام های

EF و 39GII-SF نیز اس��تفاده می ش��ود که به ترتیب بر پایۀ 

ویژگی انرژی و س��یگمویدی بنا شده اند. آئورا و همکاران 
همچنین نمایش��ی معرفی نمودند که از ترکیب هیستوگرام 
33- Gait Entropy Image (GEI)
34- Shannon Entropy
35- View Transformation Model
36- Information Set Theory
37- Gait Information Image
38- Gait Information Image with Energy Feature
39- Gait Information Image with Sigmoid Feature
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گرادیان جهت دار و تصویر گوس��ی گیت به دس��ت می آید 
 40GHGI آرورا و همکاران، 2015(. این نمایش به اختصار(
نامیده می ش��ود. در این روش توزیع گوسی گیت برای هر 
سیکل به دست آمده، سپس هیستوگرام گرادیان برای هر 

نقطه از تصویر محاسبه می شود.
روش های ذکر شده در بالا، برای هر دو چالش مربوط 
به شناسایی گیت یعنی تغییر سرعت و تغییر پوشش، مورد 
ارزیابی ق��رار گرفته اند. اما برخی راه حل های ارائه ش��ده 
تنه��ا بر یکی از چالش ها تمرکز دارن��د. برای مثال در یکی 
از پژوهش ها بخش هایی از بدن که در حین حرکت کمترین 
تغییر را دارند شناس��ایی شده و با اس��تفاده از آن ها یک 
سیس��تم مقاوم در برابر تغییر پوش��ش ارائه می شود. در 
این روش، کل بدن به 8 ناحیه تقس��یم شده و نواحی موثر 
برای هر نوع لباس، اس��تخراج می شود. این نواحی در فاز 
شناسایی بیشترین وزن و اهمیت را خواهند داشت )حسین 
و همکاران، 2010(. در روش��ی دیگر روی تمام نمونه های 
مجموعۀ گالری با پوشش عادی،  عمل میانگین گیری انجام 
می ش��ود و تصویر انرژی گیت عادی41 به دس��ت می آید 
 TGEI وایت��اک و همکاران، 2013(. این تصویر به اختصار(
نامیده شده و فرم عادی بدن را نمایش می دهد. سپس برای 
تشخیص نواحی تحت تاثیر پوشش یا وسایل همراه مانند 
کیف، نمایش GEI تصاویر آزمون از TGEI کم ش��ده و پس 
از یک آس��تانه گذاری، نواحی تحت تاثیر پوشش مشخص 
می شوند. سپس تمامی س��طرهای تشخیص داده شده از 
نمایش GEI حذف می گردند. روش های دیگری نیز هس��تند 
که بر چالش س��رعت تمرکز دارن��د. در این چالش فرض 
می ش��ود نمونه های موجود در مجموعۀ آزمون و گالری 
سرعت های متفاوتی دارند. ماکیهارا و همکاران در پژوهشی 
سعی کرده اند این مشکل را با استفاده از ویژگی های حوزۀ 
فرکانس و مدل تبدیل س��رعت مرتفع نماین��د )ماکیهارا و 
همکاران، 2012(. آن ها درمقاله ش��ان اظهار داش��ته اند که 

استفاده از این مدل منجر به نتایج بهتری شده است.

40- Gradient Histogram Gaussian Image
41- Typical Gait Energy Image

در این مقاله، نتایج با روش هایی مقایسه شده اند که بر 
هر دو چالش نوع پوش��ش و سرعت تمرکز دارند. چرا که 
فک��ر می کنیم در دنیای واقع��ی در نظر گرفتن هردوی این 

چالش ها مورد اهمیت است.

3. روش پیشنهادی

3-1 نوآوری

طبق آنچه در بخش 1 شرح داده شد، فرکانس پاسخ دهی 
س��لول های عصبی در ویژوال کرتکس، ماهیت فازی دارد 
)شکل 3(. عملکرد سلول های عصبی را می توان مانند توابع 
تعلق42 موجود در سیستم های فازی دانست که به فرکانس 
اسپایک های تولید شده توسط ورودیشان حساس هستند. 
بنابراین می توان این سازوکار را با تبدیل مقادیر روشنایی 
تصاویر تولید ش��ده توس��ط لایۀ S به فرکانس اسپایک و 

تزریق آن ها به یک دسته بند فازی، شبیه سازی کرد.
مهم ترین ن��وآوری در این تحقیق اف��زودن لایۀ تولید 
اس��پایک به مدل HMAX و اس��تفاده از یک دسته بند فازی 
در لایۀ آخر اس��ت. به دلیل ماهیت مدل پیش��نهادی، آن را 
مدل سلسله مراتبی فازی-اس��پایکی43 یا به اختصار مدل 
HFS می نامی��م. ش��کل 4 مراحل پ��ردازش در مدل HFS و 

ش��کل 5 تصویری کلی از آن و اجزای تش��کیل دهنده اش 
را نمایش می دهد. توابع تعلق به کار رفته در این سیس��تم 
42- Membership Function
43- Hierarchical Fuzzy Spiking Model

شکل3: ماهیت فازی عملکرد سلول ها گانگلیون. پاسخ قوی به معنای 
پاسخی با فرکانس بالا، پاسخ ضعیف به معنای پاسخی با فرکانس پایین 

است.
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ف��ازی به ازای برخی از مقادیر ورودی بالاترین پاس��خ و 
 به ازای بقیۀ مقادیر، پاس��خی در ب��ازۀ صفر و یک تولید 

می کنند. 
ن��وآوری دیگر در این پژوهش، اس��تفاده از توصیفگر 
بافت LPQ )آژانس��یوو و همکاران، 2008( برای استخراج 
ویژگی ها در لایۀ S1 اس��ت. طب��ق دانش ما، تا کنون از یک 

توصیفگر بافت در لایۀ S1 استفاده نشده است.

3-2 ورودی

در این تحقیق، س��یکل های گیت استخراج شده تا تعداد 
نمونه ها برای هر سوژه افزایش یابد و از بیش برازش44 در 
فاز رده بندی جلوگیری شود. برای استخراج یک سیکل در 
گیت روش های متعددی مانند روش پیشنهادی در )لیتل و 
همکاران،1998( ارائه شده است. تعریف یک سیکل که واحد 
اصل��ی برای توصیف گیت در طول راه رفتن اس��ت، بدین 
صورت اس��ت: فاصلۀ بین زمانی که پاشنۀ یک پا زمین را 
لمس می کند تا زمانی که همان پا دوباره به زمین می رسد 

)ایواشیتا و همکاران، 2013(.
در این تحقیق برای اس��تخراج س��یکل ها، از روشی بر 
پایۀ ثابت گش��تاور پیوس��ته 45 درجۀ 1 استفاده شده است 
)ایواش��یتا و همکاران، 2013(. ثابت های گش��تاور پیوسته 
توصیفگرهایی بر پایۀ گشتاورها هستند که توصیفگر شکل 
یک شيء بوده و در برابر تغییرات مقاومند. گشتاور درجۀ 
)p+q( برای ش��یء O از رابطۀ زیر به دست می آید )فلاسر 

و همکاران، 2009(: 
44- Overfitting
45- Affine Moment Invariant

)2(

در این رابطه،  مرکز شیء می باشند که مقدارشان 
از گشتاور هندسی، از رابطۀ زیر به دست می آید:

)3( 

)4( 

مقدار گش��تاور پیوس��تۀ  درجۀ 1 از رابطۀ زیر به دس��ت 
می آید:

)5( 

در ای��ن روش، برای اس��تخراج س��یکل های راه رفتن، 
مقدار A1 برای هر قاب  از گیت محاسبه می شود. همان طور 
که در شکل 6 مشخص اس��ت، مقدار A1 به طور سینوسی 
تکرار می ش��ود و قاب  هایی که این مقدار در آن ها، بیشینۀ 
محلی نمودار اس��ت، قاب  های مربوط به قرار گرفتن دو پا 
روی زمین هستند. بنابراین تصاویر مربوط به سه بیشینۀ 
محلی متوالی در نمودار، تصاویر یک سیکل از راه رفتن را 

تشکیل می دهند.

3-3 استخراج ویژگی و رده بندی

 GEI ،پس از اس��تخراج سیکل های گیت برای هر سوژه
تصاویر هر س��یکل محاسبه می شود. هر GEI یک ورودی 
برای روش اس��تخراج ویژگی ارائه شده با 5 لایه است. در 
ادامه مشخصات هر لایه با جزییات بیشتر شرح داده شده 

است. 
S-cells 3-3-1 لایۀ

این لایه مشابه س��لول های S-cell در ویژوال کرتکس 
عمل می کند. همان طور که در )سره و همکاران، 2007( گفته 
شده است، این لایه لبه ها و بافت تصاویر را استخراج می کند 
و می توان برای شبیه سازی آن از پالایه های  گابور استفاده 
کرد. در این تحقیق با تاکید بر اس��تخراج ویژگی های بافت، 
از توصیفگر LPQ اس��تفاده شده است. LPQ به طور خاص 

)HFS(شکل 4: مراحل موجود در مدل سلسه مراتبی فازی-اسپایکی
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برای رده بندی تصاویر تار ارائه شده است. استفاده از این 
 ،LBP46توصیفگر در مقایسه با پالایه  گابور و توصیفگر بافت
برای هر دو نوع تصاویر تار و غیر تار، نرخ های شناسایی 
 LPQ .)2008 ،بالاتری به دست می آید )آژانسیوو و هیکیلا
از اطلاعات محلی فاز در حوزۀ فرکانس در یک همس��ایگی 
M×M اس��تفاده می کند. جدول 1 حاوی اطلاعات دقیق تری 

در مورد همسایگی هایی است که این توصیفگر روی آن ها 
اعمال ش��ده است. در این جدول هر دو مقیاس مجاور، یک 
 C-cells باند مقیاس را تش��کیل می دهند که از آن ها در لایۀ

برای نمونه برداری استفاده می شود.
3-3-2 لایۀ تولید اسپایک 

در ای��ن لایه از مدل نورونی تجمیع و انفجار نش��تی یا 
به اختصار LIF برای تولید اس��پایک اس��تفاده شده است. 
صفحات نورونی به تعداد و اندازه ا ی مشابه صفحات لایۀ 
S-cells، در این لایه از مدل وجود دارد. LIF به دلیل سادگی 

و کارآمدی یکی از مدل هایی اس��ت که تا به حال بیشترین 
اس��تفاده از آن شده اس��ت. در LIF، حامل های ورودی به 
 RC غش��ای نورونی، با بارهای ذخیره ش��ده در یک مدار
مدل شده اند )گرستنر و کیستلر، 2002(. در نورون تجمیع 
و آتش، س��لول هم می تواند توس��ط یک جریان خارجی و 
هم توسط ورودی سیناپس��ی سلول های پیش-سیناپسی 

46- Local Binary Pattern

شکل5: نمایشی از مدل سلسله مراتبی فازی-اسپایکی )HFS( و اجزای آن

شکل 6: نمایش نمودار گشتاور پیوستۀ درجۀ 1 برای قاب  های مختلف گیت

LPQ جدول 1: اندازۀ همسایگی های به کار رفته در اعمال توصیفگر بافت

باند مقیاس شمارۀ مقیاس اندازۀ همسایگی

1
1 3×3

2 5×5

2
3 7×7

4 9×9

3
5 11×11

6 13×13

4
7 15×15

8 17×17

5
9 19×19

10 21×21

6
11 23×23

12 25×25
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تحریک شود. در این مدل از شکل دقیق پالس های خروجی 
صرف نظر ش��ده و زم��ان رخ��داد هر پال��س، به عنوان 
مش��خصه ی اصلی در نظر گرفته می شود. شکل 7، معادل 

مداری این مدل را نمایش می دهد. 
در ادام��ه با اس��تفاده از قانون اهم و رابطۀ  

داریم:

)6(

با ضرب رابطۀ ب��الا در R و با توجه به رابطۀ ثابت زمانی 
، به شکل استاندارد زیر می رسیم: خازن،

)7(

در معادلۀ u ،7 پتانس��یل غشایی نورون و  ثابت زمانی 
غش��ا می باش��د. هم چنین اس��پایک ها هرکدام به صورت 
رخدادهایی تعریف می ش��وند که در زمان آتش کردن  
اتف��اق افتاده اند. زمان های آتش ک��ردن نورون با توجه به 

پتانسیل آستانۀ  تعریف می شود:
)8(

، پتانسیل غشایی به مقدار  که  بلافاصله بعد از زمان 
کمتر از  است، تنزل پیدا می کند.

)9(

هنگامی که  رابطۀ 9 تکرار می ش��ود تا زمانی که 
پتانس��یل غشایی مجددا حد آستانه را رد کند. لازم به ذکر 

شکل 7: معادل مداری مدل تجمیع و آتش نورون زیست شناسانه
است که این رابطه بعد از زمانی که  می باشد، به 
اندازۀ  که مدت زمان مقاومت مطلق است، دچار وقفه 
ش��ده و پس از آن دوباره از سر گرفته می شود. جدول 2 
مقادیر به کارگرفته شده برای متغیرهای مذکور در نورون 
 LIF را ک��ه به صورت تجرب��ی به دس��ت آمده اند نمایش 

می دهد.
در لایۀ تولید اسپایک، هر نورون مقدار روشنایی پیکسل 
متناظ��رش در لایۀ قبل را به عنوان ورودی دریافت کرده و 
در مدت زمان T یک رش��ته اس��پایک تولید می کند. بعد از 
اتمام زمان T، تعداد پالس های تولیدشده در این مدت زمان 
بر T تقسیم شده و به این ترتیب فرکانس پاسخ هر نورون
i در صفحۀ سلولی به دست می آید. به طور دقیق تر داریم.

)10(

 ،i در ای��ن رابطه،  فرکانس پاس��خ ن��ورون
 تعداد اسپایک های تولید شده توسط نورون i در 
زمان T و T زمان در نظر گرفته ش��ده برای بررسی رفتار 

نورون است.
C-cells 3-3-3 لایۀ

این لایه وظیفه ای مشابه سلول های پیچیده در ویژوال 
کرتکس را داراس��ت. س��لول های پیچیده در مغز، ورودی 
خود را از مجموعه ای از س��لول های ساده دریافت می کنند 
و یک نمونه برداری روی پاس��خ تولید ش��دۀ آن ها اعمال 
خواهند کرد. در این مقاله عمل نمونه برداری با استفاده از 
میانگین گیری روی یک همسایگی N×N در یک باند مقیاس 

جدول2: پارامترهای به کار رفته شده در نورون تجمیع و آتش در این 
تحقیق

پارامتر مقدار

τm 0.6

Υ 0.3 V

ur 0 V

R 0.5 Ω

گام زمانی 0.1ms

T 10 ms
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صورت گرفته است. مش��خص است به دلیل عدم تساوی 
ان��دازۀ ماتریس ه��ای دو مقیاس مجاور، لازم اس��ت ابتدا 

عملیات لایه گذاری روی ماتریس کوچک تر صورت بگیرد.
3-3-4- لایۀ کاهش بعد

یکی از مشکلاتی که در کار با مجموعه داده هایی با بعد 
بس��یار زیاد وجود دارد این اس��ت که در بسیاری موارد 
همۀ متغیرهای اندازه گیری ش��ده، در فاز شناس��ایی مفید 
نیستند )س��رزانو و همکاران، 2014(. با این که روش هایی 
وجود دارند که از نظر محاسباتی بسیار سنگین بوده و با 
اس��تفاده از داده هایی با بعد بسیار زیاد به دقت بالایی در 
نتایج می رسند، اما در س��ایر مدل ها معمولا بعد داده های 
اصلی برای هرگونه مدل س��ازی، کاهش پیدا می کند. بدین 
LDA 48 و PCA47 منظ��ور از روش های کاه��ش بعد نظی��ر 

 )بلهومر و همکاران، 1997( استفاده می شود. در این تحقیق 
از روش کاهش بعد PCA استفاده شده است.

3-3-5- دسته بند فازی
 در این لایه ازیک سیستم استناج عصبی فازی تطبیق پذیر49

 یا به اختصار ANFIS اس��تفاده شده است )جانگ، 1993(. 
ANFIS یک سیس��تم استنتاج فازی در چارچوب شبکه های 

انطباقی است که در این مقاله، یک نگاشت ورودی-خروجی 
با اس��تفاده از داده های ورودی و خروج��ی فاز آموزش 
فراهم می سازد. شکل 8 ساختار یک ANFIS با دو ورودی 

و یک خروجی را نشان می دهد.
47-Principal Component Analysis
48-Linear Discriminant Analysis
49-Adaptive neuro Fuzzy Inference System

 در ف��از آموزش این ش��بکه از روش گرادیان مزدوج 
افزایشی50)ستیس��لی و بارکانا، 2010( استفاده شده است. 
این روش برای داده های با بعد بالا مناسب تر از روش های 
بهینه س��ازی بر پایۀ مش��تق درجۀ دوم است. برای مقدار 
دهی اولیۀ قوانین فازی نیز از الگوریتم kmeans اس��تفاده 
شده اس��ت )هارتیگان و ونگ، 1979(. در اینجا لازم است 
قب��ل از فاز آموزش مقدار K که در اینجا تعداد توابع تعلق 
برای هر رده است، به عنوان ورودی به سیستم داده شود.

3-3-6 همجوشی51
در ای��ن روش به دلیل اس��تخراج س��یکل ها برای هر 
نمون��ه، در انته��ا ب��رای هر نمون��ۀ آزمون بی��ش از یک 
برچس��ب خروج��ی خواهیم داش��ت. بنابرای��ن به روش 
همجوش��ی برای برچس��ب های مرب��وط به ی��ک نمونه، 
 نی��از داریم. در ای��ن تحقیق، از روش همجوش��ی اکثریت

 استفاده شده اس��ت. در مواردی که بیش از یک برچسب 
 با تعداد اکثری��ت52 وجود دارد، مجم��وع احتمالات تعلق53

 برای هر برچسب محاسبه می شود. در این حالت برچسب 
نهایی برچسبی با بیشترین مجموع احتمالات خواهد بود.

4.نتایج

همان طور که در بخش 2 عنوان ش��د، ب��رای ارزیابی 
سیستم از مسئلۀ شناسایی گیت استفاده شده و چالش های 
تغییر سرعت و تغییر نوع پوشش انتخاب شده اند. در ادامه، 
 OU-ISIR و OU-ISIR Treadmill A نتایج روی مجموعه دادۀ
Treadmill B ک��ه به مجموعه داده ه��ای تردمیل A و B نیز 

معروفند، ذکر شده است.

4-1 مجموعه داده ها

مجموعه دادۀ تردمی��ل A و B، مجموعه  داده ای بزرگ 
حاوی تصاویر راه رفتن افراد مختلف با شرایط متفاوت از 
نظر نوع پوشش، س��رعت راه رفتن و زاویۀ دید است. در 
تهیۀ این مجموعه داده، از 25 دوربین برای عکس برداری از 
50-Scaled onjugate gradient
51-Fusion
52-Majority
53-Membership Probabilities

شکل 8: نمایش ساختار یک شبکۀ  ANFIS با دو ورودی و یک خروجی 
)تاکاگی و سوگنو،1985(
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شخص در حال راه رفتن روی تردمیل استفاده شده است. 
مجموعه دادۀ تردمیل A از 34 رده با س��رعت های حرکت 
از 2 کیلومتر بر س��اعت تا 10 کیلومتر بر ساعت با فاصلۀ 
1 کیلومتر بر س��اعت، تشکیل شده اس��ت. نمونه ها برای 
رسیدن به س��رعت های 2 کیلومتر بر ساعت تا 7 کیلومتر 
بر س��اعت، راه رفته اند و برای رسیدن به سرعت های 8 تا 
10 کیلومتر بر ساعت دویده اند )و یا تند راه رفته اند54(. این 
مجموعه داده بزرگترین مجموعه دادۀ موجود برای کار بر 

روی تغییر سرعت راه رفتن است.
 در این پژوهش، مدل پیش��نهادی با تصاویر مجموعۀ 
گالری با سرعت m کیلومتر بر ساعت آموزش دیده ، سپس 
با تصاویر مجموعۀ آزمون با سرعت n کیلومتر برساعت 

)n ≠ m(، مورد ارزیابی قرار گرفته است.
مجموعه دادۀ B در مقایس��ه ب��ا مجموعه داده هایی که 
ت��ا به حال جمع آوری ش��ده اند، از تنوع بیش��تری در نوع 
پوش��ش برخوردار اس��ت. این مجموع��ه داده 68 رده با 
32 ترکیب مختلف از انواع پوش��ش ها را داراس��ت. در این 
تحقیق مجموعۀ آموزشی با 20 رده که دارای پوشش های 
متفاوتی هس��تند، برای آموزش PCA در فاز کاهش بعد، به 
کار گرفته ش��ده  است. همچنین مجموعۀ گالری متشکل از 
48 رده در فاز آموزش مورد اس��تفاده قرار گرفته اس��ت. 
 )RMSE( شکل 9-الف و شکل 9-ب نمودار خطای سیستم
را به ازای هر بار اجرا در فاز آموزش برای مجموعه دادۀ 
A و B نمایش می دهد. آخرین مقدار RMSE در این نمودارها 

54-jogged

 ب��ه ترتی��ب برابر با 
 می باشد. 

برای آزمایش سیستم از مجموعۀ آزمون با همان تعداد 
رده در فاز آموزش و 856 نمونۀ مختلف اس��تفاده ش��ده 

است.

4-2 تغییرات سرعت

برای نش��ان دادن کارایی مدل پیش��نهادی، مقایسه ای 
ب��ا چندین روش موجود با اس��تفاده از معیار مش��خصۀ 
تطابق جمع شونده یا به اختصار CMC استفاده شده است. 
CMC نموداری اس��ت که نرخ شناسایی را در k رتبۀ اول 

مش��خص می کند. در این تحقیق سرعت های 4 کیلومتر بر 
س��اعت، 5 کیلومتر بر س��اعت و 6 کیلومتر بر ساعت در 
نظر گرفته شده  اس��ت. داده های مربوط به رده با سرعت 
راه رفتن 5 کیلومتر برس��اعت به عنوان مجموعۀ آموزش 
و داده های مربوط به رده با س��رعت راه رفتن 4 کیلومتر 
بر س��اعت، 5 کیلومتر بر س��اعت و 6 کیلومتر بر ساعت، 
به عنوان مجموعۀ آزمون در نظر گرفته ش��د ه است. شکل 
10-ال��ف، منحن��ی CMC را برای مدل پیش��نهادی HFS و 
س��ایر روش ها، با مجموعۀ آزمون با س��رعت 4 کیلومتر 
بر س��اعت نمایش می دهد. ش��کل های 10-ب و 10-پ نیر 
مربوط به مجموعه داده  های آزمون با سرعت 5 کیلومتر و 
6 کیلومتر بر ساعت هستند. در این نمودارها، نتایج مربوط 
به روش ه��ای GII-SF،GII-EF،DFT،EnDFT،GEI و GEnI از 

)آرورا وهمکاران، 2015( گرفته شده است.

شکل9: الف( نمودار تغییرات خطا در فاز آموزش روی مجموعه دادۀ تردمیل Aدر 500 اجرا
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4-3 تغییرات در نوع پوشش

مجموعه دادۀ تردمیل B، مخصوص تغییرات پوش��ش 
اس��ت. نتای��ج به دس��ت آم��ده روی مدل پیش��نهادی در 
 GEI مرحلۀ اول با نتایج روش پایه یعنی روش اس��تفاده از
به عنوان ویژگی، مورد مقایسه قرار گرفته است. همان طور 
که درش��کل 11-الف مشخص اس��ت، نرخ شناسایی برای 
بیش��تر انوع پوشش ها برای روش ارائه شده بهتر از نتایج 

روش GEI می باش��د. همان طور که قبلا گفته شد، ورودی 
مدل HFS ویژگی GEI برای هر س��یکل است. در اینجا برای 
مقایس��ۀ عادلانه در روش GEI ه��م، ویژگی GEI برای هر 
سیکل راه رفتن اس��تخراج شده است. شکل 11-ب منحنی 
CMC را برای هر دوی این روش ها نمایش می دهد. طبق این 

منحنی، نتایج در همۀ رتبه ها، برای روش ارائه شده به طرز 
چشمگیری بهتر از نتایج روش GEI می باشد.

شکل9: ب( نمودار تغییرات خطا در فاز آموزش روی مجموعه دادۀ تردمیل B در 500 اجرا

شکل10: الف( نمودار منحنی CMS با استفاده از روش های مختلف روی مجموعه داده تردمیل A، مجموعۀ آزمون با سرعت 4 کیلومتر بر ساعت می باشد.

شکل10: ب( نمودار منحنی CMSبا استفاده از روش های مختلف روی مجموعه داده تردمیل A، مجموعۀ آزمون با سرعت 5 کیلومتر بر ساعت می باشد.
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در این تحقیق نرخ های شناس��ایی در رتبۀ 1 و رتبۀ 5 
برای مقایسۀ نتایج HFS با دیگر روش ها انتخاب شده است. 
 GEnI ،DFT ،EnDFT جدول 3 نرخ های شناسایی روش های
GII-EF ،GII-SF ،GHGI، و م��دل HFS را در رتبۀ 1 و رتبۀ 5 

نمایش می دهد. بالاترین نرخ شناسایی در رتبۀ 1 برای مدل 
پیشنهادی اس��ت. در رتبۀ 5، بالاترین نرخ شناسایی برای 
روش GII-SF اس��ت و مدل HFS در جایگاه دوم قرار دارد. 
به طورکلی این نتایج نشان می دهند که کارایی روش ما در 
رتبۀ 1 بیشتر از روش پایه و آخرین روش های ارائه شده 

در شناسایی گیت می باشد.

4-4 بررسی اثر ساختار سسلسه مراتبی مدل

در این بخش این پرسش را بررسی می کنیم که اساسا 
اعمال 3 لایه برای به دس��ت آوردن ویژگی با اس��تفاده از 
ساختاری سلس��له مراتبی، نسبت به حالتی که فقط از یک 

لایه از ویژگی ها استفاده می کنیم، سودمندتر است یا خیر. 
برای پاس��خ به این س��وال، نرخ های شناسایی با استفاده 
از ویژگی ه��ای لای��ۀ 1 و 2، با نرخ شناس��ایی حاصل از 
ویژگی ه��ای لای��ۀ 3، با اس��تفاده از رده بند ف��ازی، روی 
مجموعه دادۀ B محاسبه شده است. لازم به ذکر است روی 

شکل10: پ( نمودار منحنی CMS با استفاده از روش های مختلف روی مجموعه داده تردمیل A، مجموعه ی آزمون با سرعت 6 کیلومتر بر ساعت می باشد.

HFS و GEI با استفاده از دو روش B شکل 11: الف( نمودار نرخ شناسایی در رتبۀ 1 برای انواع پوشش ها در مجموعه دادۀ تردمیل

جدول3: مقایسۀ نتایج روش های موجود و روش های ارائه شده روی 
B مجموعه دادۀ تردمیل

نرخ 
شناسایی در رتبۀ 1 )%(

نرخ شناسایی در 
رتبۀ 5 )%(

GEnI 47.3 75.6
DFT 46.6 73.2

EnDFT 52.0 77.4
GII-EF 57.4 82.6
GII-SF 61.2 85.1
GHGI 62.5 77.0
HFS 65.65 83.53
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تمام ویژگی ها، PCA اعمال ش��ده اس��ت. منحنی CMS این 
نتایج در ش��کل 12-الف قابل مشاهده است. همان طور که 
مشخص است، استفاده از ویژگی های لایه های بالاتر، منجر 
به نرخ شناس��ایی بیش��تر و منحنی CMS برتر شده است. 
به طوری که نتایج حاصل از ویژگی های لایۀ س��وم، نسبت 
به نتایج حاص��ل از ویژگی های لایۀ اول، حدود 10 درصد 
بهبود پیدا کرده است. این موضوع نشان دهندۀ مفید بودن 
ساختار سلس��له مراتبی در این مدل است و نشان می دهد 
ویژگی ه��ا با عبور از هر لایه قدرت تمایز دهندگی بالاتری 

پیدا می کنند.
در آزمایش��ی دیگر، تاثیر لایۀ تولید اسپایک که در این 
پژوهش به مدل HMAX اضافه شده، با استفاده از مجموعۀ 

دادۀ تردمیل B مورد بررسی قرار گرفت. همان طور که در 
شکل12-ب قابل مشاهده است، با اعمال لایۀ تولید اسپایک، 
ن��رخ شناس��ایی در رتبۀ 1 حدود 6 درص��د افزایش یافته 
است. بنابراین وجود این لایه در دسترسی به ویژگی هایی 

با قدرت تمایز دهندگی بالاتر، موثر می باشد.

5. جمع بندی و کارهای آینده

در این تحقیق بر ارائۀ راه حلی برای مس��ئلۀ شناسایی 
گیت با اس��تفاده از مدل سلس��له مراتبی فازی-اسپایکی، 
تمرکز ش��د. مدل پیشنهادی که در بخش 3 این مقاله، شرح 
داده ش��د، به نتایج بهتری بر روی مجموعه داده های مورد 
استفاده، دست یافت. به نظر می رسد استفاده از توصیفگر 

B روی مجموعه دادۀ تردمیل GEI روش ارائه شده و روش پایۀ CMS شکل 11: ب( منحنی

شکل12: الف( نمایش منحنی CMC بر روی مجموعه دادۀ تردمیل B در صورت استفاده از ویژگی های لایۀ 1، لایۀ 2 و لایۀ 3
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باف��ت LPQ برای اس��تخراج ویژگی های مش��ابه بافت در 
تصاویر GEI، نس��بت به اس��تفاده از پالایه های گابور که 
در مدل HMAX اس��تفاده شده است، منجر به نتایج بهتری 
می شود. بنابراین به نظر می رس��د می توان روی استفاده 
از توصیفگرهای باف��ت دیگر به جای پالایه  گابور در مدل 
HMAX، در انواع شناسایی ها تحقیقات بیشتری صورت داد. 

همچنین مشخص شد افزودن لایۀ تولید اسپایک و دسته بند 
ف��ازی نیز به بهبود نتایج کمک می کند. تحقیق در مورد اثر 
دقیق لایۀ تولید اس��پایک روی داده ه��ا و همچنین افزودن 
چنین لایه ای به مدل هایی دیگر نظیر CNN و نئوکاگنیترون، 

مفید خواهد بود.
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