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Nowadays, video semantic segmentation is used in many applications such as automatic driving, navigation 

systems, virtual reality systems, etc. In recent years, significant progress has been observed in semantic 

segmentation of images. Since the consecutive frames of a video must be processed with high speed, low 

latency, and in real time, using semantic image segmentation methods on individual video frames is not 

efficient. Therefore, semantic segmentation of video frames in real time and with appropriate accuracy is a 

challenging topic. In order to encounter the mentioned challenge, a video semantic segmentation framework 

has been introduced. In this method, the previous frames semantic segmentation has been used to increase 

speed and accuracy. For this manner we use the optical flow (change of continuous frames) and a GRU deep 

neural network called ConvGRU. One of the GRU input is estimation of current frames semantic segmentation 

(resulting from a pre-trained convolutional neural network), and the other one is warping of previous frames 

semantic segmentation along the optical flow. The proposed method has competitive results on accuracy and 

speed. This method achieves good performances on two challenging video semantic segmentation datasets, 

particularly 83.1% mIoU on Cityscapes and 79.8% mIoU on CamVid dataset. Meanwhile, in the proposed 

method, the semantic segmentation speed using a Tesla P4 GPU on the Cityscapes and Camvid datasets has 

reached 34 and 36.3 fps, respectively. 
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های های ناوبری، سیستمخودروهای بدون سرنشین، سیستمی بسیاری از قبیل کاربردهااز تقطیع معنایی ویدئو در امروزه  -چکیده

جا اما از آنمشاهده شده است. تصاویر گیری در تقطیع معنایی های اخیر پیشرفت چشمدر سال .شوداده میاستفواقعیت مجازی و ... 

 تصویر استفاده از تقطیع معنایی و به صورت بلادرنگ پردازش شوندتاخیر کم باید با سرعت بالا و  ویدئوهای پشت سر هم یک که فریم

های یک ویدئو به صورت بلادرنگ و با دقت مناسب شود؛ بنابراین تقطیع معنایی فریممشکل مواجه میبا ویدئو  هایروی تک تک فریم

یک چارچوب تقطیع معنایی ویدئو معرفی شده است که  ذکر شده، در این مقاله مقابله با چالشموضوعی چالش برانگیز است. به منظور 

، از اطلاعات GRU شبکه عمیق بازگشتی بهره گیری ازو  (جریان نوری با استفاده از) های پشت سر همفریم تغییرات با در نظر گرفتن

تخمینی از تقطیع معنایی  GRU شبکه یک ورودیاستفاده شده است.  افزایش سرعت و دقت به منظور های قبلیتقطیع معنایی فریم

لغزش یافته تقطیع معنایی فریم قبلی در  آنورودی دیگر ، و )حاصل از یک شبکه عمیق کانولوشنال از پیش آموزش دیده( فعلیفریم 

ترین و بهترین شناخته شدهقابل رقابت با  دقت و سرعتروش پیشنهادی دارای  باشد.راستای جریان نوری دو فریم قبلی و فعلی می

 به ترتیب برابر با Camvidو  Cityscapes هایروی مجموعه داده mIoUایی بر اساس معیار ارزیابی دقت تقطیع معنباشد. ها میروش

روی  P4تسلا مدل  GPUدر روش پیشنهادی سرعت تقطیع معنایی با استفاده از یک این در حالیست که . باشدمی 79.8و  83.1

 فریم بر ثانیه رسیده است. 36.3و  34به ترتیب به  Camvidو  Cityscapesهای مجموعه داده

 تقطیع معنایی ویدئو، شبکه عصبی عمیق، جریان نوری. :های کلیدیواژه

 مقدمه -1

از اهمیت  ویدئو هایهای مختلف روی دنباله فریمانجام پردازش

تجزیه و تحلیل یک . استزیادی در بینایی ماشین برخوردار 

انجام شود. مرحله  در چند تواندمی یا فریم ویدئویی تصویر

 تقطیعو  معنایی تقطیعمحل اشیاء،  تعیین، تشخیص محتویات

یا مواردی هستند که مربوط به تجزیه و تحلیل یک تصویر نمونه 

 (1)شکل  .باشندمیفریم 

ای است که در آن به هر تقطیع معنایی یک پردازش پایه

شود. یک برچسب تخصیص داده می تصویر ورودی 1پیکسل

برای هر ویدئو، به معنای تعیین یک برچسب معنایی  تقطیع

موجود  ءاشیا بندیدنبال آن تقسیمو به  ئوویدهای فریم پیکسل

نکته اصلی که [. 4، 3، 2باشد ]میاساس مفهوم  بردر هر فریم 

این است که  سازدمیجدا  ویدئو را از تصویرهای پردازش فریم

ها )همراه با گذر زمان( بین فریمزمانی  ارتباطیک  ویدیودر 

ارتباط بین الگوریتمی مطلوب است که بنابراین  دارد.وجود 
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را به عنوان  های متوالیها و حرکت احتمالی اشیاء در فریمفریم

 در پردازش ویدئو در نظر بگیرد.یک ویژگی کلیدی 

 

 تشخیص محتویات تصویر -الف محل اشیاء تعیین -ب

 
 تقطیع نمونه -د

 
 تقطیع معنایی -ج

 [1: تجزیه و تحلیل تصویر ]1شکل 

ها مواجه از آنجا که در یک ویدئو با حجم عظیمی از داده

هستیم پردازش بلادرنگ با سرعت بالا و تاخیر زمانی کم و دقت 

قابل قبول یک چالش قابل توجه در انواع پردازش ویدئو از جمله 

از این رو در این مقاله ضمن بررسی باشد. تقطیع معنایی می

و، مهمترین تحقیقات انجام ابعاد مختلف تقطیع معنایی ویدئ

های اخیر در این زمینه مرور شده و روشی برای شده سال

 شود.اشاره شده پیشنهاد می چالشرویارویی با 

به طور کلی دو دسته روش برای تقطیع معنایی ویدئو وجود 

های مبتنی بر تقطیع معنایی تصویر )تک روش دسته اولدارد. 

ر فریم ویدئو مانند یک تصویر مجزا با هها فریم( است. این روش

های ویدئو را به صورت تک به تک و برخورد کرده و دنباله فریم

( پردازش کرده و هابین فریم ارتباطجزا )بدون در نظر گرفتن م

. [6، 5، 4] باشندنمیعمدتاَ قادر به تقطیع معنایی بلادرنگ 

بین  ارتباطها از هایی هستند که در آندسته دیگر، روش

و توانایی استفاده  شدههای پشت سر هم در ویدئو استفاده فریم

 باشندهای قبلی را دارا میها و اطلاعات فریممجدد از ویژگی

[7 ،8 ،9].  

عمیق، عملکرد مناسبی در  های عصبیشبکهاخیر های در سال

خود به  ماشینبینایی پردازش تصویر و های مختلف حوزه

های عصبی عمیق شبکه .[11، 10] اندنمایش گذاشته

توجهی زمان پردازش به طور قابل( CNN) 2کانولوشنال

های سنتی روشچرا که  دهند؛کاهش میرویکردهای سنتی را 

دازش و استخراج ویژگی پربرای پیشبیشتری نیازمند زمان 

تخمین مطمئنی از  ویدیوها معمولاَ درجا که ز آنا .باشندمی

های از تقطیع معنایی فریمتوان را می یک فریمتقطیع معنایی 

های عصبی عمیق استفاده از شبکه، به دست آورد قبلی

تواند بسیار موثر واقع بازگشتی در افزایش سرعت و دقت می

  [.12]شود 
مختلف بینایی کاربردهای  نیز در 3جریان نوریاستفاده از 

مورد  وئویدهای و تقطیع معنایی فریمبندی دستهماشین نظیر 

؛ چراکه حاوی اطلاعات مفیدی در رابطه با گیردقرار میاستفاده 

تواند به عنوان می های پشت سر هم بوده وحرکت اشیاء در فریم

. باشدمی های متوالیدر فریمنقاط موقعیت تغییر تخمینی از 

بینایی ماشین وجود جریان نوری در  برای متعددیکاربردهای 

های دارد که برخی از این کاربردها در کنار استفاده از شبکه

 باشندمیبه نوعی یک مرحله پیش پردازش و بوده عصبی عمیق 

[13 ،14]. 

رسیدن به یک مصالحه بین دقت قابل قبول و جا که از آن

یک معنایی ویدئو سرعت مناسب )پردازش بلادرنگ( در تقطیع 

ارائه شده  یچارچوبمقاله  نیدر ا باشد،چالش قابل توجه می

از یک شبکه عمیق به منظور غلبه بر چالش ذکر شده است که 

از پیش آموزش دیده به منظور ارائه یک تقطیع معنایی اولیه از 

جهت به )های متوالی ها و همچنین جریان نوری فریمفریم

به  (های پشت سر همفریم میزان حرکت اشیاء دردست آوردن 

4یک شبکه عمیق بازگشتی های عنوان ورودی
GRU  استفاده

 تقطیع معنایی فریمازگشتی بشود. خروجی شبکه عمیق می

 (4)مطابق شکل  .باشدمی فعلی

نقد و پیشینه تحقیق مورد  دودر ادامه این مقاله ابتدا در بخش 

به تشریح روش  سهبررسی قرار گرفته است. سپس در بخش 

های مختلف آن مورد بررسی و قسمت پیشنهادی پرداخته شده

سازی به بررسی ملاحظات پیاده بخش چهاردر است.  قرار گرفته

و در پایان ها و تفسیر نتایج حاصل پرداخته شده و آزمایش

گیری حاصل از این تحقیق اختصاص به بیان نتیجه پنجبخش 

 . یافته است

 پیشینه تحقیق -2

تقطیع  به منظوردر این بخش یک مرور کلی روی تحقیقاتی که 

  شود.معنایی تصویر و ویدئو صورت گرفته است ارائه می

 های مبتنی بر گرافروش

ها برای نمایش ارتباط بین در پردازش تصویر از این روش

شود؛ به این صورت که های تصویر استقاده میپیکسل

های گراف و ارتباطات بین های تصویر به صورت گرهپیکسل

شوند. ارتباطات وزن دار نمایش داده میها به صورت پیکسل

های مبتنی بر گراف به منظور کشف ازتباطات بنابراین از روش
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ها و یافتن اشیاء و ساختارهای موجود در تصویر یا بین پیکسل

 . [17، 16، 15] شودفریم ویدئو استفاده می

 (Random Walk) گام تصادفی های مبتنی برروش

های مبتنی بر گراف در سیستم Random Walkهای الگوریتم

ها به این صورت است که ساختار این الگوریتمشوند. استفاده می

نقاط مختلف اشیاء تصویر انتخاب شده و سپس احتمال رسیدن 

به منظور تقطیع شود. هر نقطه به نقاط دیگر محاسبه می

با استفاده از احتمال  معنایی، دسته مربوط به هر پیکسل

 . [19، 18] شودحداکثر محاسبه می

 (SVM) 5های مبتنی بر ماشین بردار پشتیبانروش

SVM  یک دسته بندی کننده مناسب برای کاربردهای مختلف

به منظور افزایش قدرت ماشین های محدود است. با تعداد دسته

های هستهپوشان از های همبردار پشتیبان در تفکیک داده

. با توان استفاده کردمختلف با قدرت تفکیک کنندگی بیشتر می

های بندی پیکسلتوجه به قدرت ماشین بردار پشتیبان در دسته

های مختلفی از این مدل به های ویدئو، در روشفریمتصویر و 

 [.21، 20] منظور تقطیع معنایی استفاده شده است

 (MRF) 6دفی مارکوفمیدان تصاهای مبتنی بر روش

MRF باشد که های احتمالاتی میهای مدلیکی از زیرمجموعه

ارتباط بین متغیرهای تصادفی را با استفاده از یک گراف 

دهد و توانایی نمایش و پشتیبانی از نمایش می غیرمستقیم

از  MRFباشد. با توجه به ساختار و قابلیت ها را دارا میوابستگی

این مدل در برخی تحقیقات در زمینه تقطیع معنایی استفاده 

  [.23، 22] شده است

 (CRF) 7میدان تصادفی شرطیهای مبتنی بر روش

CRF های احتمالاتی هستند که معمولاَ یکی دیگر از انواع مدل

شود. این مدل توانایی استفاده میدر مسائل بازشناسی الگو 

های تعیین برچسب یک نمونه بدون در نظر گرفتن همسایگی

به  CRFباشد. در مسائل بینایی ماشین معمولاَ از آن را دارا می

، 24، 1] شودبندی استفاده میمنظور شناسایی اشیاء و قطعه

25.] 

 های عصبیهای مبتنی بر شبکهروش

های ترین راههای عصبی یکی از گستردهاستفاده از شبکه

سازی در یادگیری ماشین است. تا کنون تحقیقات مختلفی مدل

های عصبی به منظور ها از شبکهارائه شده است که در آن

 [.28، 27، 26] بهره گرفته شده استتقطیع معنایی 

 های عصبی عمیقهای مبتنی بر شبکهروش

ترین رایجبه عنوان عمیق های عصبی های اخیر شبکهدر سال

شوند؛ بالاخص پس از برای تقطیع معنایی شناخته میساختار 

های عصبی های عمیق مانند شبکههای اخیر شبکهموفقیت

های [ و شبکه29] 8LSTMهای ، شبکه(CNN) کانولوشنال

GRU [30 .] 

روش یک  [31]توسط لانگ و همکاران روش ارائه شده 

لایه  روشدر این که  برای تقطیع معنایی تصویر است گامپیش

جایگزین های کانولوشنال با لایه CNN انتهایی شبکه عمیق

از ساختار مذکور الگو گرفته ها روش بسیاری ازدر . شده است

منظور بهبود ها به عنوان مثال در برخی روششده است. به 

ترکیب و یا  CRFدقت از ترکیب شبکه عصبی کانولوشنال با 

 . [32] استاستفاده شده  و سطح بالاسطح پایین های ویژگی

ند که اهرا معرفی کرد SegNet مدل [33]و همکاران در  لکند

و  ژائو. باشدمی 9رمزگشا-رمزگذار مبتنی بر یک معماری

تجمع مکانی را ارائه کردند که از  PSPNet[ 34]همکاران در 

کند. استفاده می محلو  یب اطلاعات سراسریبرای ترکهرم 

 وبوده تصویر تقطیع معنایی بر مبنای صرفاَ  متدهاهمه این 

کرده و ارتباط را به صورت مجزا پردازش فریم  هرویدئو برای 

 . گیرندنمیدر نظر را  هابین فریم

 های عصبیبا استفاده از شبکه تقطیع معنایی ویدئو

 عمیق

که  است ای تقطیع معنایی ویدئو ارائه شدههای مختلفی برروش

ای برای ایجاد یک تعادل بین ها تلاش گستردهدر هریک از آن

ها ی روشدر برخ .[36، 35] دقت و سرعت صورت پذیرفته است

های مختلف طور مکرر روی فریمیک شبکه عصبی عمیق به 

به را های بالاتر های به دست آمده در لایهو ویژگی عمل کرده

فریم مجزا  گرچه این روش ها روی هر [.37] گذارنداشتراک می

یابند اما محاسبات زیاد و عدم به دقت مناسبی دست می

در یک ویدئو استفاده از وابستگی بین فریم های پشت سر هم 

  باشد.ها میایراد این روش

های پشت سر هم ها از وابستگی بین فریمدسته دیگری از روش

اطلاعات های استخراج شده و به منظور استفاده مجدد از ویژگی

برند بهره میو بهبود سرعت پردازش های قبلی ردازش فریمپ

[2 ،3 ،38.] 

ها چگونگی های موجود در این دسته از روشیکی از چالش

باشد. به همین منظور انتشار صحیح اطلاعات در طول زمان می

های عمیق های سطح بالا استخراج شده از لایهز ویژگیتوان امی

 .[40، 39] های بعدی استفاده کرددو انتشار آن در فریم

توان در یکی از بعدی میهای کانولوشنال سهبا استفاده از شبکه

ها در طول زمان گذر زمان در ویدئو و تغییرات فریم ابعاد شبکه
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ها بسیار پیچیده بوده و این شبکه امارا به شبکه آموزش داد. 

  [.43، 42، 41] حجم محاسبات در آنها بسیار زیاد است

های ها و اطلاعات فریمگیری از ویژگیبهره هایراه حل ی ازیک

های شبکه .استهای عصبی بازگشتی شبکهقبلی استفاده از 

LSTM  وGRU های عمیق بازگشتی شبکهترین از معروف

های سلسله که کارایی مناسبی برای کار روی داده هستند

 .[44، 12] دارندهای ویدئو مراتبی نظیر فریم

ویدئو یع معنایی برای تقط مدلی[ 12]در فیاض و همکاران 

های تولید روی ویژگی LSTMیک  آندر که  اندمعرفی کرده

( عمل کرده و روی CNNشده برای هر فریم )توسط شبکه 

های ویدئو عملیات تقطیع معنایی را انجام هریک از فریم

دهد. در روش ارائه شده توسط چاندرا و همکاران ابتدا می

های رنگی هر فریم و جریان نوری مربوط به آن به یک کانال

به یک  FCNشود و سپس خروجی شبکه داده می 10FCNشبکه 

 .[44] پذیردداده شده و تقطیع معنایی انجام می LSTMشبکه 

برای تقطیع  GRUو  LSTMهای شبکه استفاده از به منظور

توسط هاندا و  Conv-LSTM ،های ویدئودنباله فریم معنایی

 [46توسط بالاس و همکاران ] Conv-GRU و [45همکاران]

های بازگشتی کانولوشنال، معرفی شده است. در این مدل

سه بعدی  11تنسورهای ،GRUو  LSTMهای دروازهو  هاوضعیت

های دو بعدی هستند و بردارهای وزن نیز به صورت کانولوشن

 روش پیشنهادی این مقالهدر  Conv-GRUباشند. از مدلمی

 شود. میاستفاده 

به منظور کاهش زمان پردازش و بعضاَ افزایش دقت در 

های مختلفی وجود های عمیق راه حلهای مبتنی بر شبکهروش

تفاده از مفهوم فریم کلیدی و انتخاب تعدادی از یک راه اسدارد. 

در  هاها به عنوان فریم کلیدی و انتشار و استفاده از ویژگیفریم

 باشد.فریم کلیدی بعدی می وهای بین آن فریم کلیدی فریم

 که بر اساس اندارائه کرده یروش [36]و همکاران در  محاسنی

های کلیدی عمل برای انتخاب فریم گیری مارکوففرایند تصمیم

به یابی از طریق درونهای کلیدی فریم هایویژگیکند و می

 یابد.ها انتشار میر فریمدیگ

هایی پیشنهاد شده است که با استفاده از روش اخیر در تحقیقات

های فریم به معنایی هایی مانند جریان نوری نتیجه تقطیعروش

 و همکاران توسط گادشود. به عنوان مثال داده می دیگر تعمیم

های انتقال یافته از روشی ارائه شده است که از ترکیب ویژگی

های فریم فعلی برای تقطیع معنایی های قبل و ویژگیفریم

[ مدلی 2] در همچنین ژو و همکاران .[47] شوداستفاده می

های سطح ویژگیدر آن که  اندکردهارائه  12DFFتحت عنوان 

 توسطهای کلیدی با جریان نوری یادگیری شده فریم یبالا

FlowNet [13جمع ] بهبود داده شدهو نتایج قبلی  شدهآوری 

 Flownetاست. هرچند تخمین جریان نوری با استفاده از 

شود، اما استفاده موجب افزایش محاسبات و کاهش سرعت می

شود. تحقیق موجب بهبود سرعت میاز فریم کلیدی در این 

بر پایه  توسط دنتون و همکاراننیز  FlowNet2 [14]روش 

FlowNet است. البته در برخی تحقیقات،  توسعه داده شده

های یادگیری عمیق تخمین جریان نوری با استفاده از روش

انجام نشده است؛ بلکه به صورت سنتی و با محاسبه ماتریس 

فریم پشت سر هم صورت پذیرفته است. اختلاف نقاط دو 

های قبلی در تقطیع معنایی بهره گیری از اطلاعات فریمبنابراین 

باشد و در روش ی بسیار مورد توجه مینور انیجر از استفادهبا 

روش در  البته شود.ارائه شده نیز از این ایده استفاده می

سر هم با های پشت فریمجریان نوری  پیشنهادی این مقاله

شود شبکه از قبل آموزش دیده شده محاسبه می یک استفاده از

بهبود و استحکام مدل در تغییرات ناگهانی این امر منجر به که 

 .شودمیکارایی 

 روش پیشنهادی -3

های که فریمهمانطور که اشاره شد به طور کلی احتمال این

پشت سر هم در یک ویدئو ارتباط و مشابهت محتوایی قابل 

 (. 2توجهی داشته باشند زیاد است )شکل 

 

 
های پشت سر هم در یک : وابستگی و مشابهت اجزاء فریم2شکل

 ویدئو

این است که در تقطیع معنایی هر تلاش بر روش ارائه شده در 

های در فریم پردازش شدهفریم ویدئو تا حد امکان از اطلاعات 

به حد قابل و دقت و سرعت تقطیع معنایی  شدهقبلی استفاده 

برای این منظور، ابتدا جریان نوری حاصل از فریم قبولی برسد. 

شده و خروجی تقطیع معنایی فریم  فعلی و فریم قبلی محاسبه

شود. علت این لی در راستای این جریان نوری لغزش داده میبق

امر آن است که با لغزاندن تقطیع معنایی فریم قبلی در راستای 

توان به یک تخمین از تقطیع معنایی فریم جریان نوری می

فعلی )به خصوص در اشیاء تعییر نیافته نسبت به فریم قبل( 

ه یک تخمین از دست یافت. از طرفی به منظور دستیابی ب

 محتویاتتقطیع معنایی فریم فعلی )به خصوص در نواحی و 
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تغییر یافته نسبت به فریم قبل( از یک شبکه کانولوشنال ساده 

شود. مقدار حاصل از لغزش و از پیش آموزش دیده استفاده می

یافته تقطیع معنایی فریم قبلی و همچنین مقدار حاصل از 

وی فریم فعلی، به یک شبکه شبکه کانولوشنال اجرا شده ر

داده شده و خروجی نهایی به  GRUعصبی عمیق بازگشتی 

بنابراین در روش پیشنهادی از ( 4)طبق شکل آید. دست می

های قبلی اطلاعات نهفته در پردازش و تقطیع معنایی فریم

الگوریتم پیشنهادی  اجزاء. آیدمیاستفاده حداکثری به عمل 

 می باشد:  مطابق شکل زیر

 
 : الگوریتم روش پیشنهادی3شکل 

( tfپیشنهادی پس از ورود یک فریم ) در روشمطابق الگوریتم، 

و محاسبه جریان نوری حاصل از فریم قبلی و فریم فعلی )طبق 

قبلی  فریممعنایی  تقطیعابتدا خروجی  الگوریتم( 2و 1های گام

(1-tS در امتداد ) حاصل از فریم قبلیجریان نوری (1-tf)  و فریم

و مطابق  لغزش)با استفاده از عمل  دشوداده میلغزش ( tf)فعلی 

دستیابی به یک تخمین از  . هدف از این کار(الگوریتم 3گام 

های تغییر مخصوصاَ در بخش (tSفعلی ) فریممعنایی  تقطیع

این عمل با استفاده از رابطه باشد. نیافته نسبت به فریم قبل می

 .شودانجام می زیر
(1) ,O1-t=ɸ (Stm)t 

tm  به عنوان یک حالت مخفی بهGRU شود. ورودی وارد می

روی فریم فعلی  CNNاعمال  حاصلاست که  GRU ،tCدیگر 

(tf ) ( 4از تقطیع معنایی فریم فعلی )طبق گام  یو تخمینبوده

 باشد. میهای تغییر یافته نسبت به فریم قبل مخصوصا در بخش

با توجه  tمعنایی فریم  تقطیع، الگوریتم( 5)گام  GRUخروجی 

لغزش های مکانی( و های فریم فعلی )ویژگیبه ترکیب ویژگی

باشد. ها( میفریم قبلی )وابستگی زمانی فریم خروجی یافته

 .تنمایش داده شده اس 4روش ارائه شده در شکل  کلیات

باشد های مختلفی میساختار پیشنهادی حاوی اجزاء و قسمت

همراه با جزئیات  آنهای مختلف به معرفی قسمت ادامهدر که 

 شود.پرداخته میهر قسمت 

 جریان نوری محاسبه ماژول -3-1

( tf-1( و فریم قبلی )tfمحاسبه جریان نوری بین فریم فعلی )

های شود. برای این ماژول انتخابتوسط این ماژول انجام می

 شود:اشاره میمختلفی وجود دارد که در اینجا به دو مورد 

 کلاسیکمحاسبه جریان نوری به روش  •

محاسبه و تخمین جریان نوری از طریق یک شبکه عصبی  •

 کانولوشنال کوچک 

برای تخمین جریان نوری از طریق یک شبکه عصبی 

کانولوشنال تاکنون تحقیقات مختلفی انجام شده و ساختارها و 

ین تحقیق در اهای متعددی پیشنهاد و ارائه شده است. شبکه

برای تخمین جریان نوری هر دو فریم پشت سر هم از 

 شود. استفاده می FlowNet2  [48]و   FlowNetساختارهای 

tm  به عنوان یک حالت مخفی بهGRU شود. ورودی وارد می

روی فریم فعلی  CNNاعمال  حاصلاست که  GRU ،tCدیگر 

(tf ) ( 4فعلی )طبق گام بوده و تخمینی از تقطیع معنایی فریم

 باشد. میهای تغییر یافته نسبت به فریم قبل مخصوصا در بخش

با توجه  tمعنایی فریم  تقطیع، الگوریتم( 5)گام  GRUخروجی 

لغزش های مکانی( و های فریم فعلی )ویژگیبه ترکیب ویژگی

باشد. ها( میفریم قبلی )وابستگی زمانی فریم یافته خروجی

 ت.نمایش داده شده اس 4رائه شده در شکل روش ا کلیات

باشد های مختلفی میساختار پیشنهادی حاوی اجزاء و قسمت

همراه با جزئیات  آنهای مختلف به معرفی قسمت ادامهدر که 

 شود.پرداخته میهر قسمت 

آن است  tS-1لغزش نقاط علت استفاده از این تابع و انجام عمل 

اندکی مقدار های متوالی که معمولا موجودیت ها و اجزاء فریم

حرکت و تغییر دارند؛ مگر اینکه تغییر ناگهانی در صحنه رخ 

داده و دو فریم متوالی بسیار متفاوت باشند. با این استدلال 

توان تقریبی از تقطیع می این عملتوان امید داشت که با می

حاصل از اعمال  mtدست آورد. بنابراین معنایی فریم فعلی به 

 باشد.می tS-1( روی راستای جریان نوریدر نقاط لغزش ) ɸتابع 

tm شبکه  هاییکی از ورودیGRU باشد. می 

 تقطیع معنایی شبکه عصبی کانولوشنال برای -3-3

معنایی اجزاء موجود  تقطیعتخمینی از  شبکه کانولوشنالاین 

. در واقع باشدمیهای قبلی( با فریمارتباط در یک فریم )فارغ از 

 برچسبتا حد زیادی از قبل آموزش دیده  CNNخروجی این 

کند. خروجی این را مشخص می (tfنقطه فریم فعلی)صحیح هر 

 . باشدمی GRU هایشبکه به عنوان یکی دیگر از ورودی

 tورود فریم  -1گام 

 tO←( tf(و فریم فعلی )tf-1جریان نوری فریم قبلی ) -2گام 

(با تابع لغزش S1-tلغزش خروجی تقطیع معنایی فریم قبل ) -3گام 
ɸ←tm 

 CNN←tCتخمین تقطیع معنایی فریم فعلی با شبکه  -4گام 

 GRU←tSتولید خروجی تقطیع معنایی با شبکه  -5گام 

 محاسبه خطا و انتشار به عقب -6گام 

-fineتنظیم دقیق )و  GRUآموزش پارامترهای شبکه  -7گام 

tune ) شبکهCNN 
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 پیشنهادیروش  : نمای کلی4شکل 

 

 

 
 کانولوشنال عمیقشبکه  :5شکل 

  GRUبازگشتی عمیقشبکه  -3-4

های مختلف، از های تقطیع معنایی فریمبه منظور اتصال خروجی

. این شودمیاستفاده  GRUیک نسخه کانولوشنال تغییر یافته 

GRU  1از  لغزش یافتهاطلاعات تقطیع معنایی-tS  و همچنین

را برای تقطیع ( tCخروجی تخمین تقطیع معنایی فریم فعلی )

  دهد.قرار می فریم جدید مورد استفادهمعنایی 

و روابط موجود در نوع  GRU های شبکهورودیدر اینجا باتوجه به 

صورت ه ب( tCو  tm)های ورودیجا که از آن شود.آن تعیین می

استفاده شده در این   GRUشبکه هستند تنسور و نبودهبردار 

با یک  GRUخروجی  باشد.میConvGRU [46 ]تحقیق از نوع 

پردازش شده و خروجی  softmaxلایه کانولوشنال و لایه غیرخطی 

 آید.تقطیع معنایی به دست می

به منظور به دست آوردن خروجی تقطیع معنایی هر فریم ویدئو، 

GRU  از دو ورودیtc  وtm دو دروازه به روزرسانی و (tz ) و

ها تنسورهای سه و دروازه هاوضعیت کند.میاستفاده  (tr)فراموشی 

نهفته در زمانی -مکانی الگوهای تشخیص بعدی هستند و قابلیت

به  GRUاجزاء مختلف . باشنددارا میویدئو را های دنباله فریم

 .باشندمیصورت زیر 

(2) m t= ɸ (St-1,Ot) 

(3) 𝑟𝑡 = 𝜎(𝑐𝑡 ∗ 𝑤𝑐𝑟 + 𝑚𝑡 ∗ 𝑤𝑚𝑟 + 𝑏𝑟) 

(4) 𝑧𝑡 = 𝜎(𝑐𝑡 ∗ 𝑤𝑐𝑧 + 𝑚𝑡 ∗ 𝑤𝑚𝑧 + 𝑏𝑧) 

(5) �̃�𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡 ∗ 𝑤𝑐,�̃� + (𝑟𝑡 ⊙ 𝑚𝑡) ∗ 𝑤𝑆𝑚 + 𝑏�̃�) 

(6) 𝑆𝑡 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥((1 − 𝑧𝑡) ⊙ 𝑚𝑡 + 𝑧𝑡 ⊙ �̃�𝑡) 

گر عملیات و * بیان13المانینشان دهنده ضرب  ⊙ فوق در روابط

بیانگر بایاس  bو  هاها وزنwتابع سیگموئید و  σ، کانولوشنال است

دروازه به ، است �̃�𝒕و حافظه  tmدار از ترکیب وزن یک St ،باشدمی

نشان دهنده این است که چه مقدار از حافظه در  tzروزرسانی 

 �̃�𝒕روی  tmتاثیر  trدروازه بازنشانی ، و وضعیت جدید مشارکت دارد

که چه مقدار از وضعیت قبلی درون کند؛ یعنی اینرا کنترل می

وضعیت  GRU، نزدیک به صفر باشد rtحافظه باقی مانده است. اگر 

  کند.موش میرا فرا tmو متعاقباَ  tS-1قبلی 

 ی تجربیهاآزمایش -4

 انجامهای مختلفی آزمایش ،به منظور ارزیابی روش پیشنهادی

های مختص تقطیع دهها از مجموعه داشده است. در این آزمایش

استفاده شده هستند حاوی دنباله تصاویر شهری که  معنایی ویدئو

ها نیز با استفاده از معیارهای ارزیابی مختص ارزیابی روش است.

 تقطیع معنایی صورت گرفته است. 
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 هامجموعه داده -4-1

 Camvidو Cityscapes [49 ] در این تحقیق، از دو مجموعه داده

باشند شهری می های تصاویرفریمکه حاوی ویدئوها و [ 50]

 شود. استفاده می

شهر مختلف  50تصاویری از حاوی  Cityscapesمجموعه داده 

دنباله تصاویر آموزش،  2975باشد. این مجموعه داده حاوی می

دنباله تصاویر تست  1525دنباله تصاویر اعتبارسنجی و  500

فریم با اندازه  30باشد. در این مجموعه داده هر دنباله حاوی می

1024 × توان در مرحله آموزش یک اما مینقطه است   2048 

ساختار شبکه عصبی عمیق با استفاده از یک مرحله پیش مدل با 

512پردازش اندازه تصاویر را  × . پیکسل در نظر گرفت  512 

ثانیه . به این ترتیب فرکانس نمونه  1.8مدت زمان هر دنباله 

 بوده وفریم بر ثانیه  16.6برداری در این مجموعه داده حدود 

 16.6ه داده حدود آستانه زمانی پردازش بلادرنگ در این مجموع

دسته  19دارای  Cityscapesمجموعه داده فریم بر ثانیه است. 

 باشد.مختلف می

Camvid های های حاوی دنباله فریمنیز یکی از مجموعه داده

ویدئویی است که به منظور تقطیع معنایی مورد استفاده قرار 

فریم  40000و  دنباله تصویر 700گیرد. این مجموعه داده از می

دنباله  100دنباله تصاویر آموزش،  367 تشکیل شده است که

باشند. در این دنباله تصاویر تست می 233تصاویر اعتبارسنجی و 

تعداد  باشد.پیکسل می 640×480مجموعه داده اندازه هر فریم 

 باشد. دسته می 11برابر با  Camvidدر ها دسته

در  Camvidو Cityscapes هایمشخصات کلی مجموعه داده

  ول زیر بیان شده است.اجد
 Cityscapesمشخصات مجموعه داده  :1جدول 

 Citysapesمجموعه داده 
 1024×2048 اندازه تصاویر

 دنباله 2975 تعداد تصاویر آموزش

 دنباله 500 تعداد تصاویر اعتبارسنجی

 دنباله 1525 تعداد تصاویر آزمون

 دسته 19 هاتعداد دسته

 
 Camvidمشخصات مجموعه داده  :2جدول 

 Camvidمجموعه داده 
 640×480 اندازه تصاویر

 دنباله تصویر 700 تعداد کل تصاویر

 دنباله 367 تعداد تصاویر آموزش

 دنباله 100 تعداد تصاویر اعتبارسنجی

 دنباله 233 تعداد تصاویر آزمون

 دسته 11 هاتعداد دسته

 معیار ارزیابی  -4-2

باشد. می 14mIoUها معیار معیار ارزیابی استفاده شده در آزمایش

این معیار ارزیابی که به آن شاخص جاکارد نیز گفته می شود، در 

واقع روشی برای تعیین میزان همپوشانی صحیح یا هدف و 

باشد. خروجی تقطیع معنایی یک تصویر یا فریم ویدئویی می

 به صورت زیر است: mIoU معیار ارزیابیفرمول 

(5-1) 𝑚𝐼𝑜𝑈 =
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝑓𝑝 + 𝑓𝑛
 

نرخ مثبت  fp، عبارتست از نرخ مثبت صحیح tpدر رابطه فوق 

 نیز عبارتست از نرخ منفی کاذب. fnکاذب بوده و 

 پارامترها  تنظیمو  جزئیات پیاده سازی -4-3

، مورد نیاز و حافظه زمانمحدودیت از آنجا که با در نظر گرفتن 

 ابتدا امکان پذیر نیست وپایه تقطیع معنایی از های شبکهآموزش 

های مختلف هر ساختار ، برای بخشGRUبه جز شبکه بازگشتی 

 .شوداستفاده می از پیش آموزش دیدههای وزن هایی بااز مدل

ی روهای از قبل آموزش دیده شده کانولوشنال مدلبرای شبکه 

 شود. مورد استفاده واقع می Cityscapes مجموعه داده

و در بستر  P4مدل تسلا  پردازنده گرافیکیها با استفاده از آزمایش

آموزش  پیشاز  CNNبرای شبکه است. انجام شده  15تنسورفلو

 Dilation [51][ و 31] PSP [34] ،FCN-8 دیده از سه مدل

استفاده شده است. همچنین برای ساختار از پیش آموزش دیده 

و  FlowNet ،FlowNet2تخمین جریان نوری نیز از سه ساختار 

LiteFlowNet [52] در این مقاله به منظور ت. استفاده شده اس

و  16تصادفیاز روش کاهش گرادیان  شبکه عمیق بازگشتیآموزش 

، 0.9برابر با  17استفاده شده است. مقدار ممنتومپس انتشار خطا 

و  0.01، نرخ یادگیری برابر با 0.0005برابر با  18کاهش وزنمقدار 

به  Camvidو  Cityscapesهای ها برای مجموعه دادهدستهاندازه 

 در نظر گرفته شده است. 24و  48برابر با ترتیب 

 حاصل نتایج -4-3

دو ارائه شده با  روشو سرعت دقت  بخشهای این آزمایشدر 

 هایدسته اول روش .گیردمیمورد مقایسه قرار  هاروشدسته از 

 موجود ارتباطبدون توجه به  است که تقطیع معنایی فریم به فریم

 یهایروشنیز دسته دوم  و کنندهای ویدئو عمل میبین فریم

و در  شدهدر نظر گرفته  هافریم نها وابستگی بیکه در آن هستند

های قبلی استفاده ، از اطلاعات فریمتقطیع معنایی یک فریم

بق اطنیز مساختارهای مختلف روش پیشنهادی هریک از  شود.می

 باشد.جدول زیر می
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 ساختارهای مختلف روش پیشنهادی :3جدول 

 تخمین جریان نوری کانولوشنال ساختار روش پیشنهادی

Our Method (PSP+FlowNet2) PSP FlowNet2 
Our Method (PSP+FlowNet) PSP FlowNet 

Our Method (PSP+LiteFlowNet) PSP LiteFlowNet 
Our Method (Dilation+FlowNet2) Dilation FlowNet2 
Our Method (Dilation+FlowNet) Dilation FlowNet 

Our Method (Dilation+LiteFlowNet) Dilation LiteFlowNet 
Our Method (FCN-8s+FlowNet) FCN-8s FlowNet 

 هانتایج آزمایشارزیابی  -4-4

های ها روی مجموعه دادهروشو سرعت  دقت 5و  4هایدر جدول

Cityscapes  وCamvid است.شده  آورده 
 Cityscapes روی مجموعه دادهنتایج : 4جدول 

 روش (mIoU) دقت (19FPS) سرعت

 تقطیع معنایی فریم به فریم

HRNet-OCR [7] 85.1 نامشخص  

2.2 84.2 EfficientPS [8]  

3.1 84.2 Panoptic-DeepLab [9]  

0.78 77 PSPNet [34]  

2 65.3 FCN-8s [31]  

 هاتقطیع معنایی جریان فریم

21.1 83.1 Our Method (PSP+FlowNet2) 

25.7 80.4 SFNet  [53]  

27.4 77.4 Our Method (PSP+ FlowNet) 

36.9 .875  HyperSeg ]54[ 

.432  8.76  STDC [5]  

33.5 70.3 
Our Method 

(Dilation+LiteFlowNet) 

19 69.5 GRFP (Dilation10+FlowNet2) [55]  

31.8 69 BiseNet [56]  

34 68.1 Our Method 
(FCN-8s + LiteFlowNet) 

Clockwork [39] 67.7 نامشخص  

30 67.3 EDANet [57]  

 
 Camvid روی مجموعه دادهنتایج دقت : 5جدول 

 تقطیع معنایی فریم به فریم

5 81.7 DeepLabV3Plus + SDCNetAug ]58[ 

7.1 76.3 ETC-Mobile ]59[ 

6.5 75.2 VideoGCRF ]44[ 

 هاتقطیع معنایی جریان فریم

32 80.6 DDRNet-23 ]60[ 

22 79.8 Our Method (PSP+FlowNet2) 

18.7 79.1 HyperSeg ]54[ 

32.7 78.5 BiSeNet V2-Large ]61[ 

33.5 76.7 BiSeNet V2 ]61[ 

31.5 73.3 Our Method (Dilation+FlowNet2) 

30.4 470.  DeepLabv2-CRF [62]  

31 70.3 Netwarp  [47]  

36.3 69.9 Our Method (Dilation+FlowNet) 
32.5 69.5 GRFP [55] 

 زیر قابل استنباط است: موارد 5و  4 هایجدول با توجه به نتایج

ها دارای های مبتنی بر پردازش جریان فریمبه طور کلی روش -1

های تقطیع نسبت به روش بهتری کفیت )ترکیب دقت و سرعت(

ها از اطلاعات در این روش زیراباشند؛ معنایی فریم به فریم می

 . شودمیهای قبلی نیز استفاده تقطیع معنایی فریم

هایی که تقطیع معنایی را به صورت فریم هرچند برخی روش -2

 سرعتدهند از دقت بالایی برخوردارند اما به فریم انجام می

ها چراکه در این روشنیست؛ ها مناسب این روش ش درپرداز

برای ها این روش و به طور کلی نبودهپردازش بلادرنگ مطرح 

سر هم را  های پشتاند و فریمتقطیع معنایی تصویر طراحی شده

  گیرند.مجزا در نظر میبه عنوان تصاویر 

با مقایسه ساختارهای مختلف روش پیشنهادی مشاهده  -3

و شبکه تخمین  استفاده شده کانولوشنالشود که هرچه شبکه می

و کاهش  دقتبا افزایش تر باشند تر و دقیقوری بزرگجریان ن

و  PSPاستفاده از شبکه به عنوان مثال . شویممواجه می سرعت

NetFlow2روی مجموعه داده ، موجب افزایش دقت Cityscapes 

استفاده شود. فریم بر ثانیه می 21.1و کاهش سرعت به  %83.1 تا

موجب افزایش دقت  Camvidروی مجموعه داده همین ساختار از 

  شود.فریم بر ثانیه می 22و کاهش سرعت تا  %79.8تا 

و شبکه تخمین جریان نوری  FCNاز طرفی هرچه شبکه  -4

تر باشند، دقت کل در روش پیشنهادی کاهش تر و کوچکساده

به طوری که  .یابدیافته و سرعت تقطیع معنایی افزایش می

روش پیشنهادی روی مجموعه و بیشترین سرعت کمترین دقت 

)به عنوان شبکه  FCN-8sمربوط به ترکیب  Cityscapesداده 

)به عنوان شبکه تخمین جریان نوری( و  FlowNet( و کانولوشنال

همچنین کمترین میزان دقت روش پیشنهادی روی مجموعه داده 

Camvid  مربوط به ترکیبDilation  وLiteFlowNet باشد. می 

توان نتیجه گرفت هم نوع می 4و  3موارد با بررسی دقیق * 

ساختار کانولوشنال و هم نوع ساختار تخمین جریان نوری روی 

باشند. بنابراین با انتخاب نوع ساختار دقت روش تاثیرگذار می

 مورد نظر دست یافت. و سرعت توان به دقت هریک می

شود که مشاهده می CityScapesبا بررسی نتایج مجموعه داده  -5

تر بودن این شبکه )همانند تاثیر نوع شبکه کانولوشنال و دقیق

مجموعه  این ( تاثیر بیشتری روی دقت دارد؛ چرا کهPSPشبکه 

ها و انواع اشیاء بیشتری بوده و احتمال داده دارای تعداد دسته

این های مختلف کمتر است. بنابرتکرار و وجود یک شیء در فریم

انتخاب مناسب شبکه کانولوشنال تخمین تقطیع معنایی، نسبت به 

تر بودن نوع ساختار تخمین جریان نوری تاثیر بیشتری روی دقیق

  ها دارد.دقت تقطیع معنایی دنباله فریم

 خروجی تقطیع معنایی روش ارائه شده روی چند فریم 6در شکل 

https://paperswithcode.com/paper/panoptic-deeplab-a-simple-strong-and-fast
https://paperswithcode.com/paper/hardnet-a-low-memory-traffic-network
https://paperswithcode.com/paper/improving-semantic-segmentation-via-video
https://paperswithcode.com/paper/efficient-semantic-video-segmentation-with
https://paperswithcode.com/paper/deep-spatio-temporal-random-fields-for
https://paperswithcode.com/paper/deep-dual-resolution-networks-for-real-time
https://paperswithcode.com/paper/hyperseg-patch-wise-hypernetwork-for-real
https://paperswithcode.com/paper/bisenet-v2-bilateral-network-with-guided
https://paperswithcode.com/paper/bisenet-v2-bilateral-network-with-guided
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 (PSP+FlowNet2، خروجی روش ارائه شده )SFNet: تصویر اصلی، خروجی روش 6شکل 

نمایش داده شده و با خروجی حاصل  Cityscapesاز مجموعه داده 

 مقایسه شده است.  SFNetاز روش 

 نتیجه گیری -5

یک  قبلیهای موجود در تقطیع معنایی فریم اطلاعاتاستفاده از 

های تقطیع معنایی ویدئو روش بهبود عملکرد موجبویدئو 

کارهای های یک ویدئو راهدر مواجهه با دنباله فریم .شودمی

مختلفی جهت استفاده از دانش موجود در تقطیع معنایی 

توان به کارها میجمله این راه وجود دارد که از قبلیهای یمفر

ها و همچنین استفاده از استفاده از جریان نوری بین فریم

در روش پیشنهادی  اشاره کرد. بازگشتی های عصبی عمیقشبکه

های عصبی ترکیب شبکهاین مقاله نشان داده شده است که 

ها )نظیر محاسبه های پیش پردازش فریمعمیق بازگشتی و مدل

دستیابی به ( منجر به دقت و سرعتکارایی )جریان نوری( از نظر 

های از پیش استفاده از مدلدر این روش،  شود.می ینتایج مطلوب

نند تخمین جریان آموزش دیده برای کارهای پیش پردازش هما

ها منجر به افزایش تقطیع معنایی فریماولیه  نوری و یا تخمین

های اله فریمو بهبود سرعت و دقت تقطیع معنایی دنبقدرت مدل 

 شود. ویدئویی می

در روش پیشنهادی انتخاب نوع شبکه کانولوشنال و همچنین 

مدل است و با  کاراییتعیین کننده  ،ساختار تخمین جریان نوری

توان یک ها برای این دو منظور میانتخاب انواع مختلف مدل

 ایجاد کرد. سرعت پردازشو  دقتمصالحه بین 

نظر توان مدمختلفی را میرد اادامه زنجیره تحقیق موبه منظور 

 قرار داد، از جمله:

استفاده از مفهوم فریم کلیدی جهت افزایش سرعت و انتشار  -1

 .های بعدیهای کلیدی در فریمهای فریمویژگی

های ورودی درارائه یک مدل انتخاب ویژگی جهت استفاده  -2

و همچنین روی خروجی شبکه کانولوشنال روی و  GRUشبکه 

ی فریم قبلی در راستای جریان خروجی لغزش یافته تقطیع معنای

 .رینو
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1 pixel 
2    Convolutional Neural Network 
3  Optical Flow 
4   Gated Recurrent Unit   
5  Support Vector Machine 
6   Markov Random Field 
7  Conditional Random Field 
8   LSTM (Long-Short Term Memory) 
9  Encoder-Decoder 
10 Fully Convolutional Network 
11 Tensor 
12  DFF(Deep Feature Flow) 
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 . دمی باش  hadamardضرب المانی 
14  mean intersection-over-union 
15 Tensorflow 
16 SGD (Stochastic Gradient Descent) 
17 Momentum 
18 weight decay 
19 Frame per Second 
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