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 ارائه الگوریتمی برای تولید دادگان در ردگیری چند هدفه مبتنی بر یادگیری عمیق 
 
 

  1,* داداش تبار احمدی کوروش

 دانشگاه صنعتی مالک اشتر استادیار  -1

 

 چکیده  

 

ها در حال افزایش است.  های جدید در حوزه هوش مصنوعی نیاز به دادگان آموزشی برای  این روش  امروزه با ارائه روش

باشد.  از این رو محققان همواره درحال کار  بنابراین نیاز جوامع علمی این حوزه به  دادگان مرتبط هر لحظه در حال رشد می 

بر روی روش هایی برای تولید دستی و یا اتوماتیک این دادگان هستند . از طرفی بهبود روش های موجود هر حوزه بعنوان  

در این مقاله ، ابتدا روشی کاملا خودکار برای افزایش تعداد دادگان     .ی در جوامع علمی مطرح می باشدیک بحث همیشگ

بندی تصویر و ردگیری چند هدفه براساس دادگان موجود ارائه می شود و سپس  های مبتنی بر ، بخش مورد استفاده در روش  

 .پردازندلگوریتم های پیشین می  به بهبود دقت ا MOTSNetبا ارائه رویکردی نوین با عنوان 
 

 بندی تصویر، تصویربرداری نوری دادگان آموزشی، ردگیری اشیا، بخشکلمات کلیدی: 

 

 

 مقدمه   .1

ردگیری اشیا در ویدیو بدلیل عوامل مختلف همانند حرکت دوربین، تغییر شکل شی و تار شدن شی بعلت حرکات 

  [2]دوربین همواره یکی از پرچالش ترین حوزه های بینایی کامپیوتر طی سال های اخیر می باشد . همانطور  که در مقاله  

میتوان بعنوان معروف ترین روش قبل از یادگیری   Hog-LBP Detectorو    Frag trackاشاره شده است از روش های مثل  

عمیق نام برد اما پس ارائه روش های مبتنی بر یادگیری عمیق الگوریتم های دقیق و سریع تر از موارد فوق بوجود آمد منتها  

یش سرعت، دقت این روش ها نیز همواره دارای مشکلاتی در ارائه دقت و سرعت مناسب هستند و در اغلب آن ها با افزا

کاهش می یابد و یا بالعکس. بنابراین همواره محقیق در پی راهبردی جهت حل این دسته مشکلات می باشند. حال اگر  

بخواهیم به جای یک شی چند شی را در تصویر دنبال کنیم مشکلات تشدید می شوند و نیازمند روش های قدرتمندتری 

مقاله راهکاری نوین جهت بهبود دقت الگوریتم های ردگیری چند شی    این   برای حل این چنین مسائل خواهیم بود که در

 در ویدیو بصورت آنلاین مبتنی بر یادگیری عمیق ارائه شده است .  

بطورکلی ردگیری چند شی در ویدیو را می توان در دو دسته آنلاین و آفلاین مورد بررسی قرار داد. در چارچوب های آنلاین  

جهت ردگیری اشیای موجود در ویدیو استفاده می کنند.    t-1و    tمیباشد،عموما از فریم    [1]که روش استفاده شده در مقاله  

آنلاین همواره ارائه روش های قدرتمند جهت اتصال حرکت هر شی یافته شده  چالش اصلی روش های مبتنی بر چارچوب  

مقاله روشی جهت بهبود دقت ردگیری چند شی در  در این  . از این رو  [3]در یک فریم به همان شی در فریم بعد می باشد  
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با استفاده از یک شبکه   [1]  ارائه می دهد  . همچنین در این مقاله    Tracking-by-Detectionیا    DN-MOTویدیو مبتنی بر  

Region Segmentation   عملیات بخش بندی اشیا را در ویدیو انجام می دهد که در نتیجه یک روش نوین ردگیری به همراه

از مشکل     instance segmentationبوجود می آورد . در این روش با بکارگیری    MOTSارائه ماسک هر شی را تحت عنوان  

 representativeها جلوگیری میکنند که خود موجود افزایش دقت است در این رویکرد به ساخت    bounding boxهمپوشانی  

embedding vector    برای هر شی جهت ردگیری می پردازند . ردگیری در این روش بصورت یک تابع نگاشت خطی(LAP)  

 کند.  فرموله می شود که نهایتا فرایند ردگیری را دقیق تر و سریع تر می

ه ترکیب کرد این روش ها ک  instance segmentationردگیری چند شی در ویدیو را با    [4]مقاله    2019اولین بار در سال  

Multi Object Tracking and Segmentation    یا به اختصارMOTS    با به طبع  نامیده میشوند. بنابر نوین بودن چارچوب 

همواره با کمبود داده    YouTube-VISو،  DAVISکمبود دادگان آموزشی روبرو هستند . علیرغم وجود دادگان های همانند  

ان بصورت دستی و یا نیمه خودکار به شدت زمانبر می باشد لذا باید راهکاری برای این روش ها مواجه ایم از طرفی تولید دادگ

  Optical imagingبا ارائه روشی کاملا اتوماتیک که از مفاهیم   ین مقاله  در اجهت تولید دادگان بصورت خودکار ارائه شود.  

را به دیتاستی    MOT CHALENGEو    KITTI Rawاز جمله    MOTبهره میگیرد توانستند دیتاست های موجود برای موضوع  

 تبدیل کنند.  MOTSمناسب برای موضوع  

سوم به شرح سامانه پیشنهادی مقاله   بخشبه  مرور روش های گذشته خواهیم پرداخت سپس  در    مقالهدوم این    بخشدر  

مختلف و جمع بندی های چهارم و پنجم به ارائه گزارشی از عملکرد مقاله برروی دادگان    بخشدر    امی پردازیم و نهایت

 پرداخته می شود در انتها نیز به ایده پیشنهادی جهت بهبود این مقاله بیان می شود.

 
 

 

 کارهای مرتبط  .2

 

یکی از حوزه های بسیار جدید در بینایی کامپیوتر میباشد لذا پژوهش های پیشین این حوزه   MOTSباتوجه به اینکه  

مقاله با توجه  به اینکه سه وظیفه را برای روش پیشنهادی خود در    در اینهستند.    VOSو    MOTبیشتر مربوط به عناوین  

مقاله    را مورد بررسی قرار داده اند لذا در این  نظر گرفته اند بر همین اساس برای هر تسک به طور مجزا پژوهش های پیشین  

 نیز به همین شکل به شرح پیشینه پژوهش پرداخته خواهد شد.  

با  شارهای نوری پیش بینی   semantic segmentationبا ترکیب    [5]: در مقاله     ترکیب حرکت و مفهوم-2-1

-Maskاز    [6]برای موضوع  آموزش مدل خود پرداخته است و همچنین در  مقاله    ground truthشده به  ایجاد یک  

RCNN    بعنوان یک استخراج کننده ویژگی ، جهت پیش بینیInstance segmentation    فریم بعدی استفاده کرده است

. 

بصورت دستی   MOTو    VOS تولید نیمه اتوماتیک دادگان : بسیاری از دادگان های موجود برای چالش های    -2-2

اگرچه عملیات تخصیص    [7]حاشیه نویسی شده اند این دیتاست ها هزینه بسیار زیاد و همچنین زمان بالایی را نیاز دارند.در  

-Skipماسک بصورت دستی انجام می شود ولی با  بکارگیری همبستگی زمانی بین فریم های پشت سر هم در استراتژی  

frame  با استفاده از آموزش یک شبکه    [8]د. همچنین در مقاله  به  تولید دادگان می پردازنVOS    به بخش بندی فریم ها

 می پردازد اما نهایتا بخش ها بصورتی دستی باید حاشیه نویسی شوند. 

روش های بسیار گوناگونی ارائه شده     MOT: برای    MOTSو    MOTروش های مبتنی بر یادگیری عمیق برای  -2-۳

تمرکز  در این مقاله  تقسیم می شوند    GN-MOT و  DN-MOT  ،DM-MOTاین روش ها به سه دسته    [3]است در مقاله  

روش های محدودتری وجود    MOTSمی باشد برای    Detection-by-trackingو یا    DN-MOTبر روش های مبتنی بر   
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روشی بعنوان   [9]ن یکی از معروف ترین روش های این حوزه اشاره کرد همچنین در  میتوان بعنوا Mask R-CNNدارد که  

CAMOT  روشی مبتنی بر شبکه های  [10]ارائه شده است. همچنین درSIAMESE  ارائه شده اند 

 

 طراحی و معماری سامانه پیشنهادی  .3

مقاله خواهیم پرداخت سپس به شرح مدل جدید ارایه این  این قسمت ابتدا به شرح روش تولید دادگان آموزشی در  

 می پردازیم. [1]شده در 

به شرح مدل خود که شامل دو مرحله کلی   KITTI Rawمقاله با استفاده از دادگان  این  در  سامانه تولید دادگان : -3-1

تولید نمونه های اشیای موجود در هر فریم ویدیو و همچنین در مرحله دوم به تولید نمونه های قابل ردگیری با استفاده از  

 ویدیو )سری تصویر( می باشد.  142شامل  KITTI Rawشار نوری می پردازد . قابل ذکر است که دادگان  

 Seamless Sceneه های اشیای موجود در هر فریم ویدیو : در این قسمت ابتدا با استفاده از روش  تولید نمون  -۳-1-1

Segmentation    که ازResNext101-32*8    بهره می برد و همچنین برروی دادگانMapillary Vistas   آموزش

 Mapillaryآور میشوم که دادگان  در فریم های مختلف می پردازد. یاد  (instances)دیده است به استخراج اشیای موجود  

Vistas    سگمنت مختلف از دادگان    1.25کلاس شی مختلف می باشد.نهایتا در این قسمت    ۳7دارایKITTI Raw   استخراج

 می شود. در  ادامه متغیر های تعریف شده برای این قسمت آورده شده است : 

y  :۳7   کلاس اشیای مختلف متعلق به دادگانMapillary Vistas 

S  مجموعه اشیای یافت شده در هر ویدیو موجود در دادگان :KITTI Raw   

s  هر سگمنت عضو :S 

𝑡𝑠  فریمی که سگمنت :s   از آن استخراج شده است 

𝑦𝑠  کلاسی که سگمنت :s  به آن تعلق دارد 

∅𝑠(𝑖, 𝑗): 𝑅
2 →  میباشد.  sاگر مقدار این مورد یک باشد یعنی پیکسل متعلق به سگمنت  : {0,1}

میلیون سگمنت مختلف داریم که میباست مشخص کنیم کدامیک قابل ردگیری هستند که در    1.25پس تا این قسمت ما  

 مرحله بعدی به این موضوع خواهیم پرداخت . 

تولید اشیای قابل ردگیری با استفاده از شار نوری : در مرحله قبل سگمنت های موجود در دیتاست استخراج شد    - ۳-1-2

 ل با استفاده از شار نوری به استخراج اشیای قابل ردگیری میپردازیم. حا

ساختار سه بعدی برای هر فریم ویدیو  تولید می شود   KITTI Rawبر روی دیتاست OpenSfM در ابتدا  با اعمال مخزن 

( فریم ها بدست می آید سپس با استفاده از مدل بهبود داده   optical flowو با در نظر گرفتن دو فریم متوالی شار نوری )

ایت با  از نو آموزش داده شده است یک شبکه شار را بوجود می آید و در نه  KITTI Rawکه برروی دادگان    [12]شده  

اجرای شبکه ایجاد شده برروی فریم های متوالی ویدیو به دو فریم متوالی را بصورت پیکسل به پیکسل به هم نگاشت می  

𝑓𝑡⃗⃗⃗ شود که در نهایت یک بردار نگاشت   بدست  می آید. tبرای هر فریم   

𝒢𝑡یک گراف    tبرای بدست آوردن اشیای قابل ردگیری در فریم   = (𝒱𝑡 , 𝒯𝑡)  ای آن تمام سگمنت های استخراج که راس ه

را نشان می دهد .برای   tمی باشند و همچنین یال های این گراف نشان دهنده سگمنت های مرتبط تا فریم    tشده تا بخش  

 ساخت این گراف مراحل زیر انجام می شود: 

𝒢1 بدست    می باشد. در نتیجه  𝒢𝑡مرحله اول : راس اول شامل تمام سگمنت های استخراج شده  از گراف   = (𝑆1, 𝜑) 

 می آید. 
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𝑓𝑡⃗⃗⃗و بردار نگاشت    tبراساس مرحله قبلی و با استفاده از سگمت های استخراج شده در مرحله    t>1مرحله دوم : هر مرحله     

 بدست می آید. 

  در توالی ساخت گراف، رئوس جدید که همان اشیای  جدید هستند که توالی فریم ها  پدیدار میشوند بوجود می آیند این 

 به گراف اصلی اضافه می شوند.   𝑆𝑡و سگمنت های بدست آمده در مرحله  t-1فرایند با اجتماع رئوس گراف در مرحله 

با استفاده از الگوریتم مجارستانی     𝑆𝑡−1و   𝑆𝑡برای بدست آوردن مجموعه یال های این گراف یک مسئله نگاشت خطی بین  

زیر است که نهایتا رئوس دارای بیشترین تشابه به هم متصل می شوند    payoffحل می شود در آن هدف بیشینه کردن تابع  

و  𝑠𝑡که نشان دهنده تعلق    ηو  همچنین تابع     tو    t-1بین سگمنت های فریم    IoUبا استفاده از    payoffدر این تابع  

𝑠𝑡−1 تابع     به یک کلاس می باشد ایجاد می  شود.مقادیرη    بین صفر و بینهایت منفی متغیر است و در صورتی که صفر شود

 دو سگمنت به یک کلاس تعلق دارند و هر چه این تابع کوچک تر باشد میزان شباهت دو سگمنت کمتر می باشد. 

π(𝑠𝑡−1, 𝑠𝑡) = 𝐼𝑜𝑈(𝜙𝑠, 𝜙𝑡−1° 𝑓𝑡⃗⃗⃗   ) +  𝜂(𝑠𝑡−1, 𝑠𝑡)                                                    (1) 

ارایه شده است که در ادامه به شرح    Mask R-CNNمبتنی بر رویکرد    MOTSNETرویکرد    :  MOTSNet  رویکرد  -۳-2

 این رویکرد خواهیم پرداخت. 

با  اضافه کردن یک ردگیر   [1]طراحی شده است نویسندگان مقاله     Mask R-CNNمبتنی بر رویکرد    MOTSNetرویکرد   

رویکرد جدید خود را ارائه داده اند در معماری این رویکرد  ابتدا یک شبکه     Mask R-CNN( به  Tracking Headاشیا )

  ResNet-50اندازه مختلف از    5قرار گرفته است تا برداری های ویژگی را برای    ResNet-50روی شبکه    (FPN)هرم ویژگی  

اشیا   های  قاب  استخراج  آمده جهت  بوجود  های  برداری  کند سپس  به  Bounding Box) استخراج   )RPN    یاRegion 

Proposal Head   داده می شوند  پس از استخراج، این قاب ها به همراه بردارهای خروجی ازFPN    جهت استخراج ماسک ،

ارسال خواهند شد و در نهایت پس استخراج ماسک ها ، اطلاعات   Region Segmentation Headهای هر شی برای  

FPN     وRSH  ت ردگیری قرار می گیرند در این قسمت ابتدا توسط لایه  در اختیار قسمMask Pooling   پسزمینه اشیا حذف

می شود که در نهایت دو لایه تمام متصل موجود در قسمت ردگیری بتواند فرآیند ردگیری اشیا طی فریم های مختلف را  

ضایی را بوجود می آورند که طی آن بردارهای  انجام دهند. این فرآیند به این صورت می پذیرد که این دو لایه تمام متصل ف

منتصب به یک شی واحد در این فضا طی فریم های متوالی در کنار هم قرار می گیرند. این فرآیند نیز با کمینه سازی تابع 

 صورت می پذیرد.  2هزینه بیان شده در تساوی شماره 

L =  𝐿𝑇𝐻 +  𝜆(𝐿𝑅𝑃𝐻 + 𝐿𝑅𝑆𝐻)                                                 (2)  
 

 داده شده است.    ۳در تساوی    𝐿𝑇𝐻بطور کامل شرح داده شده اند  و تابع هزینه     [11]در مقاله  𝐿𝑅𝑆𝐻 و 𝐿𝑅𝑃𝐻توابع هزینه   

به رنگ  RSHبه رنگ زرد ،  RPHبه رنگ آبی ،  ResNet-50، شبکه هرم ویژگی و  MOTSNet در معماری سامانه  -1شکل 

  .سبز و بخش ردگیری به رنگ قرمز آورده شده است
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𝐿𝑇𝐻 = − 
1

|𝑆𝐵|
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 نتایج و مباحث  .4

   MOTSNetدر این بخش ابتدا به بررسی عملکرد سامانه ساخت دیتاست جدید خواهیم پرداخت سپس نتایج حاصل از  
و    MOTS    ،MOTSPاز شاخص های ردگیری اشیا   در این مقالهمورد بررسی قرار میدهیم.    KITTI MOTS را روی دادگان  

sMOTSA  ایی ماسک ها و قاب های اشیا موجود در فریم های استفاده شده است و همچنین برای بررسی دقت کلی شناس

 را انتخاب کرده اند.  mAPویدیو شاخص 

 

این    برای بررسی عملکرد  سامانه ساخت دادگان ارائه شده توسط  بررسی عملکرد سامانه ساخت دادگان جدید :  -4-1

روی دادگان تولید شده توسط سامانه آموزش داده می شود سپس با استفاده از دادگان ارزیابی   CAMOT مقاله ، ابتدا مدل  

KITTI MOTS    نشان دهنده عملکرد دو مدل متفاوت   1عملکرد سامانه  بررسی می شود. دو ردیف ابتدایی جدول شماره

 HD3فاده شده است و همچنین از  است  HD3 Model zooسامانه پیشنهادی می باشد در مدل اول از شبکه شار نوری   

Model KITTI Sfm    1برای ساخت شبکه شار نوری مدل دوم استفاده شده است. با مقایسه نتایج موجود در جدول شماره  

استفاده کرده است ، می توان به    KITTI MOTSبرای آموزش و ارزیابی از    CAMOTکه در این مقاله مدل     [9]با مقاله  

عمل بودن  قبول  پیشنهادی قابل  مدل  با  شده  تولید  دادگان  جدول،  بعدی  قسمت  دو  برد.در  پی  پیشنهادی  سامانه  کرد 

MOTSNet   مورد ارزیابی قرار گرفته اند در قسمت میانی عملکرد دادگان با بخش ردگیری متفاوت قابل مشاهده است و

و یک بار بدون پیش    ImageNetهمچنین در قسمت آخر نیز میتوان عملکرد این سامانه یک بار بصورت پیش آموزش روی  

 بسیار مناسبی می باشد. آموزش دید. در همه موارد داده شده، این دیتاست دارای عملکرد 

 

، ابتدای مدل های   MOTSNetمقاله برای بررسی عملکرد مدل  این    نویسندگان    :  MOTSNetبررسی عملکرد    -4-2

 پیشنهادی و دادگان تولید شده با سامانه   Imagenet   ،Mapillary Vistasپیش آموزش دیده روی دادگان های 

را نیز هر بار با یکی     MOTSNet( . سپس    fine-tuneتنظیم میکنند )  KITTI MOTSهمین مقاله ، با استفاده از دادگان   

تنظیم نهایی می کنند و نتایج حاصل را روی دادگان    KITTI MOTSاز دادگان های معرفی شده آموزش می دهند و سپس با  

 آورده شده است.   2شود. این نتایج در جدول شماره مورد بررسی قرار داده می  KITTI MOTSارزیابی 

که با استفاده از دادگان های معرفی شده در همین قسمت مورد پیش آموزش قرار گرفته است روی   MOTSNetرویکرد  

درصد نسبت به بهترین روش   1.9حدود  ا  درصد و برای خودروه  7.5دقت را برای عابرین پیاده حدود    KITTI MOTSدادگان  

 افزایش می دهد.  [4]مقاله  قبلی
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 نتیجه گیری و پیشنهاد .5

مورد بحث واقع شد. این سامانه     MOTSابتدا سامانه تولید دادگان جدید برای چارچوب    [1]  ارائه شده از مقاله  مقالهدر  

عملکرد بسیار مناسبی را ارائه می دهد. سپس روش ابتکاری   KITTI Rawابتکاری برای دادگان فضای خیابان براساس دادگان  

MOTSNet   پیشین براساس دادگان    مورد بررسی قرار گرفت این روش نسبت به بسیاری از روش های مطرحKITTI Raw  

و استفاده ابتکاری از   MOTSNetجدید در رویکرد    Mask poolingعملکرد مناسب تری می باشد. و همچنین ارائه یک لایه  

 در نظر گرفت.   [1]در سامانه تولید دادگان جدید را میتوان به عنوان ایده های جذاب مقاله   HD3 Flow Networkشبکه  

( ) )1(,
1

trV
rr

bw




=




+






 

که در آن
w  و

bای با سرعت متغیرهای ... برای ذرهV


rدر موقعیت 


 هستند.  tو زمان

همواره با مشکل سرعت پایین    tracking-by-detectionروش های ردگیری اشیا مبتنی بر شناسایی شی در هر فریم یا  

نیز مبتنی بر چارچوب ذکر شده ارائه شده است به احتمال بسیار زیاد دارای سرعت پایینی در [1]مواجه هستند در مقاله  

ردگیری یک شی می باشد  )در نظر بگیرد که در مقاله هیچ صحبتی از موضوع سرعت نشده است و امکان تست و پیاده  

ین تنها براساس رویکردهای مشابه  سازی این شبکه با لپ تاپ شخصی تقریبا غیرممکن است لذا بیان موضوع سرعت پای

بیان شده است ( لذا از دید بنده میتوان با اضافه کردن قسمت شناسایی شی )قسمت آبی رنگ تصویر    [1]رویکرد مقاله  

که از قسمت شناسایی شی جدید در تمامی فریم ها عاجز است به رویکردی با    [12]( با مدل ارائه شده در مقاله  1شماره  

 . و دقت مناسب برسیمسرعت بالاتر 
 

 

 MOTSNetنتایج عملکرد رویکرد  -2دول شماره ج

 نتایج عملکرد سامانه پیشنهادی ساخت دادگان - 1جدول شماره 
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