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تخمین حالت سه بعدی انسان یکی از مسائل پراهمیت و پرکاربرد در بینایی ماشین است. تخمین حالت 

و طی یک روند تکاملی، به تخمین شده انسان، از اسکلت دو بعدی و با استفاده از اطلاعات چندگانه آغاز 

تخمین حالت سه   مقاله، مسئلهگیری از حداقل اطلاعات ورودی سوق یافته است. در این  اسکلت سه بعدی با بهره

بعدی انسان با استفاده از اطلاعات یک تصویر رنگی بررسی شده است. روش پیشنهادی جزء آن دسته از 

شود که ابتدا حالت دو بعدی را استخراج و سپس، با ارتقاء حالت دو بعدی تخمینی به  هایی محسوب می روش

ها، منشاء بیشتر خطاها ناشی  که در این نوع روش به دلیل آن شود. بینی می فضای سه بعدی، حالت سه بعدی پیش

از حالت دو بعدی،  بهتریروشی برای تخمین    از تخمین نادرست حالت دو بعدی است، در این مقاله، با ارائه

به دست آمده است. روش پیشنهادی برای تخمین حالت دو بعدی، از یادگیری عمیق و تری  دقیق حالت سه بعدی

لبه بهره برده است. به عبارتی دیگر، در این مقاله از ویژگی لبه که یک ویژگی طراحی شده   ت نقشهاطلاعا

ها در راستای هدف تعیین شده، استفاده  عصبی عمیق و یادگیری ویژگی  ، برای هدایت یادگیری شبکهباشد می

ری در تخمین حالت دو بعدی دهد که روش پیشنهادی به خطای کمت های انجام شده نشان می شده است. آزمایش

-HumanEvaو  Human3.6M  بینی حالت سه بعدی تصاویر پایگاه داده و متعاقباً، به خطای کمتری در پیش

I .منجر شده است 

 تخمین حالت انسان،

 یادگیری عمیق، 

 های عصبی کانولوشنی، شبکه

 ی لبه. نقشه 

 واژه های کلیدی
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3D human pose estimation is one of the most significant tasks in computer vision 

with wide range of applications. The work for estimating human pose initialized from 

2D skeletal estimation from multiple data and has proceeded toward 3D skeletal 

estimation from minimum input information. In this paper, 3D human pose estimation 

from a single RGB image is investigated. The proposed work is considered as the ones 

which firstly estimate 2D pose and then lift the estimated 2D configuration to 3D space. 

Since most of the errors in this attitude are originated by inaccurate 2D pose inference, 

we have proposed a method for predicting better 2D poses to obtain more accurate 3D 

poses. The proposed approach for estimating 2D pose has leveraged deep learning 

along with the information of the edge map. In other words, we have made use of edge 

features, which are hand-designed features, in order to guide the deep neural network in 

training and in learning the features in accordance with the defined objective. 

Experimental results have demonstrated less errors in 2D and consequently 3D pose 

estimation in Human3.6M and HumanEva-I benchmarks. 
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 مقدمه -1

ی حالت اسکلتی  کننده تخمین حالت انسان یکی از مسائل مهم در بینایی ماشین است و به معنای به دست آوردن اطلاعات توصیف 

اساس مفاصل یا اجزاء بدن انسان ارائه  های دو بعدی یا سه بعدی و همچنین، بر باشد. این اطلاعات، معمولاً به صورت داده انسان می

تصاویر  -1توان این اطلاعات را به انواع  یابی به چنین هدفی، اطلاعات دیداری هستند که می ورودی به منظور دست شوند. اطلاعات می

تک تصویر رنگی  -۱ای از تصاویر )اطلاعات زمانی و حرکتی( و  دنباله -3تصاویر رنگی به همراه تصاویر عمق،  -۲چندمنظری، 

های تخمین حالت انسان است که  ترین روش ، یکی از پرکاربردترین و در عین حال، پرچالشبندی کرد. استفاده از تک تصویر رنگی دسته

رغم فراهم کردن اطلاعات بیشتری برای پردازش، در بسیاری  های اخیر بیشتر مورد توجه واقع شده است. سایر موارد بیان شده، علی در سال

 کارگیری نیستند. از شرایط قابل به

زیر را نام برد: نظارت ویدئویی، تعامل بین  مواردتوان  ها می آن  بسیاری از مسائل کاربرد دارد که از جمله تخمین حالت انسان در

های سلامتی )مانند  های کامپیوتری و فیلم(، پزشکی و مراقبت های کامپیوتری، انیمیشن های دیجیتالی )بازی انسان و کامپیوتر، سرگرمی

های ورزشی، حقیقت مجازی و  های راه رفتن و بررسی رشد ذهنی کودکان(، تحلیل صحنه ل آسیبنظارت و مراقبت از بیماران، تحلی

تواند مفید واقع گردد، مانند بازشناسی فعالیت انسان،  کاربردهای نظامی. همچنین، تخمین حالت انسان در سایر مسائل بینایی ماشین می

صویر و ویدئو بر اساس حالت انسان، ردیابی انسان و تشخیص و کنترل حرکات تحلیل و فهم فعالیت انسان، ثبت حرکت انسان، بازیابی ت

 دست و صورت.

های متفاوتی در تخمین حالت انسان وجود دارد.  ها، چالش تصویر، افراد موجود در تصویر و فعالیت آن  با توجه به شرایط تهیه

های بسیار متفاوت اسکلتی، تغییر ظاهر انسان )تفاوت در شکل و  ه، حالتاسکلت انسان و در نتیج  های مهم عبارتند از: ساختار پیچیده چالش

شلوغ، تغییر   زمینه تناسب بدن، رنگ، نوع و بافت لباس افراد(، انسداد جزئی یا کلی اجزاء بدن )خودانسدادی یا انسداد با شیء دیگر(، پس

نمایی. یک الگوریتم  ایجاد ابهام، بریدگی در مرزهای تصویر و کوتاه دید، تغییر مقیاس، از بین رفتن اطلاعات بعد سوم )عمق( و  در زاویه

 تخمین حالت انسان بایستی تا حد ممکن نسبت به این تغییرات مقاوم باشد.

گذشته، تعداد زیادی از کارهای صورت گرفته در این زمینه، در راستای تخمین حالت دو بعدی بوده، اما در چند سال   در دهه

ای  های ورودی به گونه ققان به سمت تخمین اسکلت سه بعدی جلب شده است. در برخی از تحقیقات انجام شده، دادهاخیر، توجه مح

منظری، تصویر عمق و  گیری از اطلاعات چند بهره مانندتوان اطلاعات سه بعدی را به صورت بهتری مدیریت و پردازش کرد،  هستند که می

ها همچنان ادامه دارند. این درحالی است که تخمین حالت سه بعدی از  ای دستیابی به بهترین دقتاطلاعات زمانی. این نوع تحقیقات، بر

های تخمین حالت، به توجه بیشتری نیاز  ای است که به دلیل حداقل بودن اطلاعات در دسترس و تشدید شدن چالش تک تصویر، مسئله

 به صورت تک تصویرهای دو بعدی هستند. دارد؛ زیرا، بیشتر اطلاعات دیداری به دست آمده از انسان

هایی که  تخمین حالت سه بعدی از تک تصویر را به دو دسته تقسیم کرد: روش  توان کارهای انجام شده در زمینه از یک نگاه، می

اند )روش  ت یافتههایی که از تخمین دو بعدی به تخمین سه بعدی دس ( و روش1اند )روش بالا به پایین های سه بعدی بهره گرفته از مدل

سازی صحیح از انسان هستند و با یک تابع هدف، خطای تطابق را کمینه  های نوع اول معمولاً نیازمند یک مدل (. روش۲پایین به بالا

از  بزرگیانسان را به خوبی پوشش دهند و همچنین، نیازمند پردازش حجم   ه های پیچید توانند حالت ها نمی کنند. معمولاً این مدل می

که حالت سه بعدی از حالت دو بعدی تعمیم داده  تری دارند، اما به دلیل این های نوع دوم، پردازش راحت های سه بعدی هستند. روش داده

تر حالت سه  مهم و اساسی برای به دست آوردن تخمین بهتر و دقیق  شود، به دست آوردن یک حالت صحیح دو بعدی از انسان، مرحله می

 بعدی است. 

                                                             
1 Top-down 
2 Bottom-up 
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هدف از این مقاله، تخمین حالت سه بعدی انسان با استفاده از اطلاعات تک تصویر رنگی است که در آن از تعمیم حالت دو بعدی 

ابتدایی   ها، که به عنوان مرحله به حالت سه بعدی استفاده شده است. با توجه به اهمیت بسیار بالای تخمین حالت دو بعدی در این نوع روش

ی  های سنتی استخراج ویژگی )نقشه شود، در این مقاله سعی شده است که با استفاده از ترکیب یادگیری عمیق و روش یو بنیادی تلقی م

های یادگیری شده توسط یادگیری عمیق، در  ویژگی ،دانیم طور که می لبه(، تخمین حالت دو بعدی انسان با دقت بالایی انجام شود. همان

تر حالت  توان گفت روش پیشنهادی به منظور تخمین دقیق می ،های سنتی قرار دارند. بنابراین ط روشهای طراحی شده توس مقابل ویژگی

های یادگیری شده بهره برده است. این امر، یعنی تخمین حالت دو بعدی  های طراحی شده و ویژگی دو بعدی، از ترکیب دو نوع ویژگی

 شود.  عدی میتر حالت سه ب تر، متعاقباً منجر به تخمین دقیق دقیق

های عصبی  ، شبکه3تخمین حالت انسان دارد. در بخش   نگاهی به کارهای مرتبط با مسئله ۲ساختار مقاله بدین صورت است: بخش 

روش پیشنهادی مقاله را شرح داده و  ۱های یادگیری عمیق توصیف شده است. بخش  ترین روش کانولوشنی غیرخطی به عنوان یکی از مهم

 باشد.  ها می شامل گزارشی از نتایج آزمایش ۳سازی روش پیشنهادی بیان شده است. بخش  پیاده  ه، نحو5در بخش 

 کارهای مرتبط -2

که در آن، از یک درخت  گزارش شده است [1] دراولین کار مرتبط با تخمین سه بعدی حالت انسان از اطلاعات دو بعدی 

، از اطلاعات آناتومیکی یا محدودیت زوایای [۱-۲]های اولیه  گیری باینری استفاده شده است. در این روش، مانند سایر روش تصمیم

، به منظور رفع ابهام ناشی از عمق تصویر، از روش [7-5]ها، مانند  اند. در برخی دیگر از روش حرکتی اسکلت انسان بهره گرفته

 ترین همسایگی استفاده شده است. نزدیک

از  1، برای ایجاد محدودیت آناتومیکی، یک مدل آماری به صورت مستقیم از اطلاعات ضبط حرکت[16-1]در کارهایی مانند 

ند ا سه بعدی در نظر گرفته  های پایه حالت انسان را ترکیب تنکی از حالت [1۱-16, 1]ها یادگیری شده است. نویسندگان مراجع  پایگاه داده

با اعمال محدودیت در طول اجزای  [11, 1]اند. درحالی که محققان در  های پایه را از اطلاعات ضبط حرکت به دست آورده که این حالت

استفاده  ۲برای این هدف از رهاسازی محدب [13]اند، جو و همکارانش  دید دوربین دست یافته  بدن، به ضرایب توصیف تنک و زاویه

ات زمانی و اطلاعات فعالیت برای دستیابی به عملکرد مناسب، از اطلاع [1۱]اند. در روشی دیگر معرفی شده توسط جو و همکارانش  کرده

 شود. افراد استفاده می

نما  های طراحی شده مانند سایه ، از ویژگی[۲1-15]در برخی دیگر از کارهای ابتدایی در تخمین حالت سه بعدی انسان، مانند 

ها بدون استفاده از حالت دو  استفاده شده است. این روش [15]ها  های لبه و هیستوگرام جهت SIFT [11]گر  ، توصیف[17]، متن شکل [1۳]

های  ها، روش اند. به این دسته از روش ی، مستقیماً از خود تصویر و توسط یک تابع نگاشت، حالت سه بعدی را استنتاج کردهبعد

 شود. گفته می 3دهنده تمییز

های یادگیری عمیق در بحث  ترین روش به عنوان یکی از مهم ۲61۲در سال  ۱های عصبی کانولوشنی شبکه  با روی کارآمدن دوباره

بندی تصاویر،  اند، مانند آشکارسازی اشیاء، بخش ، بسیاری از مسائل بینایی ماشین از این موفقیت بهره گرفته[۲۲]بندی تصاویر  طبقه

گیر این نوع  حضور دوباره و موفقیت چشم  انسان، بازشناسی فعالیت انسان و بازیابی تصویر مبتنی بر محتوا. دلیل عمده  ازشناسی چهرهب

های گرافیکی(  های محاسباتی قوی )استفاده از پردازش موازی توسط کارت های بسیار بزرگ و همچنین، روش ها، وجود پایگاه داده شبکه

های مطرح شده، بهبود عملکردی بسیار  مند شده است و روش تخمین حالت دو بعدی انسان نیز از بحث یادگیری عمیق بهره   است. مسئله

 .[۲7-۲3]اند  های پیش از یادگیری عمیق نشان داده زیادی نسبت به روش

                                                             
1 Motion Capture (MoCap) 
2 Convex Relaxation 
3 Discriminative 
4 Convolutional Neural Network (CNN or ConvNet) 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jo

ur
na

ls
.s

ut
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-0
7-

20
 ]

 

                             4 / 21

http://journals.sut.ac.ir/jnsee/article-1-179-en.html


 

 

87 
 ی عصبی غیرخطی کانولوشنی مبتنی بر اطلاعات شکل تخمین حالت سه بعدی انسان از تک تصویر با استفاده از شبکه

نژاد حسین ابراهیم و شمسافرفرانک   

 

 1317 بهار و تابستان، 1ه، شمار5 برق، دوره یدر مهندس یرخطیغ یهاسامانه یهنشر

 

Journal of  Nonlinear Systems in Elect. Eng. Vol.5, No.1, Spring and Summer 1397 

 

اشاره  [31-۲1]توان به  اند، می از کارهایی که به منظور نگاشت از فضای دو بعدی به فضای سه بعدی از یادگیری عمیق بهره برده

اند. پاولاکوس و  انسان استفاده کردههای سنتز شده برای آموزش با هدف تخمین سه بعدی حالت  از داده [33, 3۲]کرد. دو مرجع 

از پیش تعریف شده و موفق در تخمین دو بعدی حالت انسان، به جای انجام عمل   با استفاده از یک شبکه [36]  همکارانش در مقاله

. در واقع، در این تحقیق، اندهای حرارتی دو بعدی، رگرسیون را به توزیع احتمالات در فضای سه بعدی انجام داده ون به نقشهرگرسی

شود( پیشنهاد شده است.  نسبت به حالتی که رگرسیون حجمی انجام می ینگاشت مستقیم از فضای دو بعدی به سه بعدی )با دقت کمتر

که نسبت به چرخش، انتقال و  اندبینی کرده ی به فضای سه بعدی پیشی دو به دو از فضای دو بعد ، یک ماتریس فاصله[۲1]نوگر -مورنو

آن است که باور  [36, ۲1]  این دو مقاله ههای غیرمحتمل را کنار بگذارد. انگیز انعکاس مقاوم است و بدین ترتیب توانسته است تخمین

 ست.ای مشکل و پیچیده ا دارند تخمین سه بعدی نقاط از اطلاعات دو بعدی، مسئله

به صورت  اند که نگاشت مستقیم دو بعد به سه بعد، اثبات کرده [۲1]  اما برخلاف این دو روش، مارتینز و همکارانش در مقاله

اطلاعات دیداری و تخمین حالت دو بعدی  مستقیم مهم، آنالیز  ی عصبی عمیق یادگیری شود و مسئلهها تواند توسط شبکه کارآمدی می

عمیق برای نگاشت از نقاط دو بعدی به سه بعدی پیشنهاد داده است. این روش، صرفاً در حالتی ارزیابی   نیز یک شبکه [3۱]است. مرجع 

های تخمین حالت دو بعدی  شده است که تخمین دو بعدی کاملاً صحیح باشد و در نتیجه، عملکرد این روش به هنگام استفاده از الگوریتم

اند و سپس، مختصات دو بعدی به سه بعد ارتقاء  را ابتدا به صورت دستی مشخص کرده نقاط دو بعدی [35, 1]است. دو مرجع نامشخص 

اند، در  نقاط کلیدی دو بعدی را به صورت مستقیم به کار گرفته [3۳] شداده شده است. از منظری دیگر، محققانی مانند پارک و همکاران

به این به صورت کلی، اند.  ست آمده بهره بردههای حرارتی به د به جای نقاط دو بعدی از نقشه [31, 37]های  حالی که نویسندگان مقاله

 شود. گفته می 1لاین های پایپ شود، اصطلاحاً روش ها که نتایج تخمین حالت دو بعدی به حالت سه بعدی ارتقاء داده می دسته از روش

. یکی از محاسن این [31, 1۲]اند؛ مانند  برخی از کارهای گزارش شده حالت انسان را بر مبنای زاویه تعریف کرده و تخمین زده 

آیند که ساختار  های تخمین زده شده طوری به دست می آزادی و حرکت مفاصل، حالت  ها آن است که به دلیل کاهش درجه روش

تر به هنگام  تر و پیچیده نشان داده شده است که این نوع فرضیه، باعث یادگیری و استنتاج سخت [۲1]معتبری برای انسان دارند. اما در 

 شود و در نتیجه، منظور کردن مفاصل به صورت مکان سه بعدی، و نه بر مبنای زاویه، ترجیح داده شده است. نگاشت مستقیم می

بندی کرد که اطلاعات در قسمت ورودی و  تخمین حالت سه بعدی را بر این مبنا نیز دسته  زمینهتوان مقالات مطرح شده در  می

, 1۱]و توزیع احتمالات دو بعدی  [۱3-31, 3۳, 31, 36, 1۱]اند. در قسمت ورودی، تصویر خام  خروجی الگوریتم کلی چگونه منظور شده

و ضرایب  [31]، پارامترهای حرکتی سه بعدی [36]بررسی شده است. این در حالی است که در خروجی، احتمالات سه بعدی  [36

 به دست آمده است. [1۱-1۲, 16, 1]های حالت و پارامترهای دوربین  بردارهای پایه

های مبتنی بر رگرسیون مستقیم اطلاعات سه بعدی از ویژگی  هایی که روش ترین کاستی های بیان شده، یکی از مهم از میان روش

، این است که نیازمند تصاویر بسیار زیاد به دست آمده در شرایط طبیعی و گوناگون و همراه با [۱۱, ۱۲, 31, 31, ۲۱] تصویر دارند، مانند

ه بعدی برخلاف شود که فراهم کردن اطلاعات حقیقی س توجهای وجود ندارد.  گذاری دقیق سه بعدی هستند که چنین پایگاه داده حاشیه

های مطرح شده به این سبک، صرفاً به محیطی  پذیر نیست. بنابراین، کاربرد روش اطلاعات دو بعدی، به سادگی و به صورت دستی امکان

 شود. اند، محدود می که در آن تصاویر آموزشی به دست آمده

ی تخمین حالت دو  اند )یعنی مرحله هایی که ابتدا حالت دو بعدی و سپس حالت سه بعدی را به دست آورده روش  اولیه  مرحله

بعدی( بسیار حائز اهمیت است؛ چراکه بسیاری از خطاهای تخمین سه بعدی نهایی، ناشی از ادراک اشتباه از حالت دو بعدی انسان است. 

اند. مارتینز  نگاشت حالت دو بعدی به حالت سه بعدی معطوف کرده  ها توجه خود را صرفاً به مرحله ی از روشاین در حالی است که بسیار

اند که نگاشت حالت از فضای دو بعد به فضای  خمین سه بعدی، به این نتیجه رسیدهبا بررسی خطاهای به دست آمده از ت [۲1]و همکارانش 

                                                             
1 Pipeline 
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سه بعد، خطای بسیار ناچیزی دارد و مقدار بیشتر خطاها، ناشی از تحلیل نادرست تصاویر خام و تخمین غیردقیق یا نادرست حالت دو بعدی 

شود، با  حقیقی دو بعدی برای تخمین اطلاعات سه بعدی استفاده میهایی که از اطلاعات  است. در نتیجه، در این مقاله، برخلاف روش

 درنظر گرفتن روشی نوین برای به دست آوردن تخمین دقیق حالت دو بعدی انسان، بهبود زیادی در تخمین سه بعدی حاصل شده است.

 های عصبی کانولوشنی غیرخطی عمیق شبکه -3

های یادگیری عمیق  اند، یکی از انوع مهم روش ستم بینایی انسان طراحی شدههای عصبی کانولوشنی که با تأثیر از سی شبکه

ورودی، پس از عبور از هر لایه،   تری از داده مراتبی هستند که توصیف فشرده های غیرخطی سلسله ها شامل تعدادی لایه باشند. این شبکه می

. 1های تماماً متصل های ادغام و لایه های کانولوشنی، لایه اند: لایه یل یافتهاصلی تشک  ها از سه نوع لایه دهند. عموماً، این شبکه به دست می

مان لایه، عمل ورودی آن لایه و پارامترهای ه  ها( هستند که بین داده ها یا فیلتر های کرنل های کانولوشنی شامل تعدادی پارامتر )وزن لایه

ی ادغام،  دست آمده و سپس، توسط لایهبه ویژگی،   کانولوشنی، به صورت یک نقشه  کنند. داده پس از عبور از لایهکانولوشن اعمال می

  های ادغام است. عمل ادغام، علاوه بر کاهش ابعاد نقشه ترین روش ، یکی از رایج۲گیری شود. ادغام به سبک ماکزیمم برداری می نمونه

شود که ویژگی به دست آمده، تا حدی نسبت به تغییرات انتقال  های بعدی، باعث می ها در لایه وزن ویژگی به دست آمده و کاهش تعداد

ی کانولوشنی که به صورت محلی به  ی کانولوشنی است؛ با این تفاوت که برخلاف لایه تماماً متصل نیز مانند لایه  مقاوم باشد. عملکرد لایه

دهد. همین امر  ورودی عمل کانولوشن را انجام می  جا در داده متصل، فیلتر به صورت کلی و یک ی تماماً شود، در لایه فیلترها اعمال می

تماماً متصل، بسیار بیشتر از تعداد پارامترهای لایه کانولوشنی باشد. تفاوت عملکرد این دو لایه در   شود که تعداد پارامترهای لایه باعث می

 نشان داده شده است. (1)شکل 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 )الف(                                                                                                             )ب(

  کانولوشنی تعداد پارامترها بسیار کمتر از لایه  تماماً متصل. درلایه  کانولوشنی و )ب( لایه  )الف( لایه عملکرد فیلترهای  . نحوه(1)شکل 

 .تماماً متصل است

kعصبی کانولوشنی، اگر  در شبکه

LY ،k-ویژگی لایه  امین نقشه  L-کانولوشنی   های لایه ام باشد، با توجه به وزنL-ام   (k

LW و مقادیر )

kبایاس همان لایه )

Lb،)k

LYگردد:  از طریق محاسبات غیرخطی به صورت زیر حاصل می 

(1)                                                                         
1( )k k k

L L L LY f W Y b   

های عصبی کانولوشنی، برخلاف  بیانگر یک تابع غیرخطی است. در شبکه، f(.)، بیانگر عمل کانولوشنی و (، علامت 1در فرمول )

 ، نام دارد:«3های خطی تصحیح شده واحد»شود که  های عصبی متداول، این تابع به صورت زیر تعریف می شبکه

(۲)                                                                                ( ) max(0, )f x x 

                                                             
1 Fully-connected 
2 Max Pooling 
3 Rectified Linear Units (ReLU) 
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است که با استفاده از تخمین  های عصبی کانولوشنی، یافتن مقادیر پارامترهایی مانند در حقیقت، هدف نهایی از آموزش شبکه

 های آموزشی سازگار شوند: همانند بیشینه، با داده

(3)                                                     
1

arg max ( , ) arg max ( | )
N

n

L D h X
 



   

)در این رابطه،  | )h X  ی  احتمال پسین نمونهX ( را می3است. عبارت ) به شکل زیر نوشت: 1توان به صورت اتلاف آنتروپی متقابل 

(۱)                                     
1

ln[ ( | )] [ ( ; ) (1 )(1 ( ; ))]
N

n

P D yh X y h X


         

ها، از روش  و برای تنظیم وزن ۲سازی این عبارت، از روش کاهش تصادفی گرادیان بیانگر برچسب کلاس است. به منظور بهینه yپارامتر 

 شود. استفاده می 3پسروانتشار 

 AlexNet  های تصویری مطرح شده است، شبکه عطفی برای به کارگیری یادگیری عمیق در داده  ای که به عنوان نقطه ترین شبکه مهم

نوع کلاس، به خطای کمتری  1666به  ImageNet [۱5]بندی تصاویر  طبقه  در مسابقه ۲61۲ای در سال  لایه هفت  باشد. این شبکه می [۲۲]

 به نمایش در آمده است.  ۲در شکل  ،دست یافته است. ساختار این شبکه

 

 عدد کلاس 1666به  ۲۲۱×۲۲۱×3بندی تصویر ورودی به ابعاد  برای طبقه AlexNet  ساختار شبکه (.۲)شکل 

 روش پیشنهادی -4

شود. هدف، به  در این مقاله، تخمین سه بعدی حالت انسان به صورت غیرمستقیم و با استفاده از تخمین حالت دو بعدی انجام می

دست آوردن یک توصیفی از حالت انسان به صورت 
1 1 1( , , ,..., , , )n n np x y z x y z  .با استفاده از اطلاعات خام تصاویر منفرد استp 

نشانگر بردار حالت و 
ix  ،

iy  و
iz  نشانگر مختصات مفصلi- ام وn  تعداد مفاصل مفروض است. تعداد مفاصل مفروض در این مقاله

 (۱)دیاگرام روش پیشنهادی در شکل  (. بلوک(3))شکل اند در نظر گرفته شده LSP [۱۳]ی  چهارده و به صورت استاندارد پایگاه داده

 دیاگرام خواهیم پرداخت. های مختلف این بلوک شود. در ادامه، به شرح قسمت مشاهده می

 

                                                             
1 Cross-Entropy Loss 
2 Stochastic Gradient Descent (SGD) 
3 Back Propagation 
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 (LSPی  پایگاه دادهاستاندارد کنند )مطابق  . چهارده مفصل مفروض در اسکلت انسان که حالت انسان را مشخص می(3)شکل 

 

 

 بعدیدیاگرام کلی روش پیشنهادی به منظور تخمین حالت سه  . بلوک(۱)شکل 

 

 تخمین حالت دو بعدی -4-0

شود  ای آموزش داده می عصبی کانولوشنی به گونه  در این مقاله، به منظور استخراج حالت دو بعدی از یک تصویر رنگی، شبکه

که یک خروجی به صورت برداری مانند 
1 1( , ,..., , )n np x y x y عصبی کانولوشنی، نقش یک   دهد. به عبارتی دیگر، شبکه به دست می

که خود تصویر به صورت سه  دهد. در روش پیشنهادی، علاوه بر این تابع نگاشت غیرخطی را خواهد داشت که عمل رگرسیون انجام می

و آن تصویر احتمال لبه  شدهوارد شبکه  Bو  R ،Gسه کانال  هشود، کانال دیگری به همرا به عنوان ورودی در نظر گرفته می RGBکانال 

4hی عصبی کانولوشنی، به ابعاد  ورودی شبکه  ی لبه( است. بنابراین، داده )نقشه w  2خروجی آن، به ابعاد   و دادهn باشد که  میh  و

w  ابعاد تصویر وn  تعداد مفاصل مفروض است. بدین ترتیب، روش پیشنهادی به منظور تخمین حالت دو بعدی انسان، روش ترکیبی است

کند. شکل  های عصبی کانولوشنی استفاده می های یادگیری شده توسط شبکه لبه( و ویژگی  های دستی و طراحی شده )نقشه که از ویژگی

عصبی کانولوشنی نمایش   لبه و شبکه  خمین حالت دو بعدی با استفاده از ترکیب ویژگی نقشهدیاگرام روش پیشنهادی را برای ت بلوک (5)

 دهد. می

  ها در مقادیر داده های عصبی کانولوشنی بر عمل کانولوشن )ضرب مقادیر فیلتر که اساس عملکرد شبکه در حقیقت، به علت این

ورودی شامل اطلاعات ناخواسته یا غیرمرتبط با هدف آموزشی باشند، با های  ها( است، در صورتی که داده ضرب ورودی، و جمع حاصل

شود که هدف مورد نظر را بهتر  های نامطلوب، به شبکه کمک می تر به داده تر در نواحی مطلوب و ایجاد توجه کم اعمال تأکید بیش

های  های مرتبط با داده تر، به ترتیب در قسمت تر و کم گتر، با قرار دادن مقادیر بزر تر و ایجاد توجه کم آموزش ببیند. اعمال تأکید بیش

 شود. مطلوب و غیرمطلوب، عملی می

لبه، شکل انسان برای شبکه   لبه ایجاد شده است. در نقشه  مورد بررسی، یعنی تخمین حالت انسان، در نقشه  چنین مقادیری در مسئله 

لبه   از مؤثرترین اطلاعات برای تخمین حالت انسان است. از طرفی دیگر، نقشه دانیم، شکل انسان، یکی طور که می شود و همان فراهم می

زمینه( به هنگام  شود اطلاعاتی که در تخمین حالت انسان اثری ندارند )مانند اطلاعات رنگ و بافت لباس، و اطلاعات پس باعث می
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شوند. به عنوان  گمراه شدن شبکه به هنگام یادگیری می آموزش نقش کمتری داشته باشند. این نوع اطلاعات گاهی باعث بایاس شدن یا

ی  و بدون استفاده از نقشه RGBمثال، اگر در تصاویر آموزشی، یک رنگ مشخصی از لباس بیشتر وجود داشته باشد، در صورت ورودی 

شود. حال اگر به هنگام آزمایش،  یگیرند و در واقع، شبکه به آن رنگ بایاس م های بیشتری به خود می لبه، فیلترها برای آن رنگ، وزن

فردی در حالت مشابه و در یک لباس با رنگ متفاوتی باشد، شبکه دچار خطا خواهد شد. اما در تصویر لبه، اطلاعات غیرمرتبط با حالت 

لبه و شکل انسان  لبه در کنار ورودی شبکه، در نواحی مطلوب که کانتور،  مانند رنگ وجود ندارد و در صورت استفاده از نقشه ،انسان

تری به  تر( توجه کم تر )تیره های با مقادیر کم ها تأکید بیشتری خواهد شد و در قسمت تر( وجود دارد، بر داده تر و روشن )مقادیر بیش

 شود.  های آموزشی می داده

صویر که مرتبط با شکل انسان هایی از ت شود که قسمت گردد. ملاحظه می ای از تصاویر احتمال لبه مشاهده می ، نمونه(۳)در شکل 

اند. برای به دست آوردن  اند و یا از بین رفته روشنایی بیشتری به دست آمده است و اغلب اطلاعات نامرتبط یا کمرنگ شده  است، با درجه

 استفاده شده است. [۱7] مرجع اطلاعات لبه از الگوریتم پشنهادی در
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 دیاگرام روش پیشنهادی برای تخمین حالت دو بعدی . بلوک(5)شکل 

 

ResNet-152 

یابلبه  
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 متناظر  و تصاویر احتمال لبه Human3.6M [۱1]ی  هایی از تصاویر پایگاه داده . نمونه(۳)شکل 

 ت سه بعدی از حالت دو بعدیتخمین حال -4-2

شود.  استفاده می [1]افکنش در  بینی شده از فضای دو بعدی به فضای سه بعدی، از روش پیگیری تطابق به منظور ارتقاء حالت پیش

ه عبارتی دیگر، هدف از آید. ب در این الگوریتم، حالت سه بعدی به کمک افکنش آن در فضای دو بعدی و نیز یک دیکشنری به دست می

دوربین است. حالت دو بعدی   بینی شده از زاویه این روش، کمینه کردن تفاوت بین حالت دو بعدی ورودی و افکنش حالت سه بعدی پیش

توان به صورت ترکیب  شود. حالت سه بعدی انسان را می ورودی، حالت دو بعدی به دست آمده از روش پیشنهادی این مقاله منظور می

 خطی از یک حالت میانگین و تعدادی بردارهای پایه و به صورت توصیف تنک نشان داد:

(5                                                                           )i i

i

X m w B  

آید،  های آموزشی به دست می دادههای  حالتگیری در بین  حالت میانگین است که از میانگین mبالا،   در معادله
iB ها بردارهای

شوند و  پایه هستند که به عنوان عناصر دیکشنری منظور می
iwباشند. های متناظر با بردارهای پایه می ها وزن 

شود، افکنش  ط ماتریس چرخش و بردار انتقال بیان میدانیم، با در دست داشتن مشخصات ذاتی دوربین که توس طور که می همان

 Tبیانگر ضرب کرونکر،  آید که در آن علامت  دید دوربین، به صورت زیر به دست می  نقاط سه بعدی به فضای دو بعدی از زاویه

 ماتریس توأم چرخش و مقیاس است: Mماتریس انتقال و 

(۳                                                                    )
1( ) 1n nx I M X T    

 شود: با توجه به توضیحات ذکر شده، تابع هدف در روش پیگیری تطابق افکنش به صورت زیر تعریف می

(7                                     )1 2
, , ,

arg min || ( ( )( ) 1 ) ||ES n i i n
M T W i

x I M m w B T


     

های  های پایه بردار وزن Wهای دیکشنری،  ای از پایه زیرمجموعه βماتریس انتقال،  Tماتریس توأم چرخش و مقیاس،  Mکه در آن، 

و  βموجود در 
ESxدیکشنری، به حالت میانگین اضافه  حالت دو بعدی تخمینی است. در این روش، در تکرارهای مختلف، بردارهای پایه 

  ترین تفاوت بین افکنش حالت سه بعدی تخمینی از زاویه شود که باعث ایجاد کم ای از بردارهای پایه انتخاب می شوند و نهایتاً مجموعه می

 ( شود. ESxبینی شده به روش پیشنهادی ) دوربین تخمینی و مختصات دو بعدی پیش

شود.  های سه بعدی آموزشی در نظر گرفته می خمین اولیه برای حالت سه بعدی، میانگین حالتتر، در اولین تکرار، ت به طور دقیق

، حالت سه بعدی باشد، به X، حالت دو بعدی و ماتریس xآیند که اگر ماتریس  سپس، پارامترهای دوربین به صورت زیر به دست می
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 توان نوشت: مقدارهای منفرد می  کمک تجزیه

(1                                                                    )1( )T T TZ xX XX UDV  

خواهد شد و ماتریس چرخش دوربین، برابر  Dاز ماتریس  ۲×۲  در این صورت، ماتریس مقیاس دوربین، اولین قسمت به اندازه

DVاست با 
 Tای از  آید. بردار پایه دوربین تخمینی به دست می  نش حالت سه بعدی از زاویه. سپس، تفاوت حالت دو بعدی با تفاوت افک

شان بیشتر شود(، انتخاب شده و با اضافه شدن به حالت سه  ترازی بیشتری داشته باشد )ضرب داخلی دیکشنری که با این بردار تفاوت، هم

به این مرحله، با تخمین پارامترهای دوربین با حالت سه بعدی شود. سپس، تکرار بعدی، مشا بعدی، حالت سه بعدی جدید تخمین زده می

کند که خطای بین حالت دو بعدی با افکنش حالت سه  شود. به همین ترتیب، این روال تکرار شده و تا جایی ادامه پیدا می جدید آغاز می

 بعدی، کمتر از مقدار معینی شود. 

 سازی پیاده -6

 حالت دو بعدیآموزش شبکه به منظور تخمین  -6-0

ای بر  لایه 15۲  شبکهاستفاده شده است. این  ResNet-152 [۱1]عصبی کانولوشنی   برای تخمین حالت دو بعدی انسان، از شبکه

ی  بندی تصاویر پایگاه داده و در بخش طبقه ILSVRC2015  طراحی شده و در مسابقه 1های مبتنی بر یادگیری باقیمانده شبکه  اساس ایده

ImageNet [۱5] % جایگاه اول را به خود اختصاص داده است. ورودی این شبکه، با توجه به روش پیشنهادی این مقاله به 57/3با خطای 

ی مورد  مشخصات شبکه (1)شود. در جدول  تغییر داده می ۲×1۱های آخر به ابعاد  و خروجی، با استفاده از تغییر لایه ۲۲۱×۲۲۱×۱ ابعاد

اول، ابعاد فیلتر از   در لایه -1است، با این تفاوت که:  ResNet-152  مشخصات این شبکه، مشابه مشخصات شبکه استفاده آمده است.

تغییر  1×1×۲6۱1×۲1به  1×1×۲6۱1×1666تماماً متصل از ابعاد   در آخر شبکه، لایه -۲ ؛تغییر کرده است 7×7×۱×۳۱، به 7×7×3×۳۱

، از رگرسیون حقیقی با استفاده از SoftMaxبندی( با استفاده از تابع  )طبقه ۲دف رگرسیون منطقیبه جای استفاده از تابع ه -3 ؛یافته است

3تابع 
MSE .استفاده شده است 

 ی مورد استفاده مشخصات اصلی شبکه (.1)جدول 

layer 
name 

conv1 conv2_x conv3_x conv4_x conv5_x FC 

output 

size 
112×112 56×56 28×28 14×14 7×7 1×1 

layer info 
7×7, 64, 

stride 
3×3 max 

pool, stride 2 

1 1,64

3 3,64 3

1 1,256

 
 
  

  

 

1 1,128

3 3,128 8

1 1,512

 
 
  

  

 

1 1,256

3 3,256 36

1 1,1024

 
 
  

  

 

1 1,512

3 3,512 3

1 1,2048

 
 
  

  

 

FC1 

(2048×2048) 

FC2 

(2048×28) 

MSE loss 

 

 

های  شود و وزن ، استفاده میImageNetهای از پیش آموزش داده شده در پایگاه  ها از وزن های تمام لایه وزن  برای مقادیر اولیه 

 MPII  اند. از تصاویر پایگاه داده منظور شده 1/6اول، به صورت نویز تصادفی با توزیع گوسین و با واریانس   مرتبط با کانال چهارم در لایه

تصویر آموزشی تعیین شده است که با افزودن داده  ۲۱5۳1برای آموزش شبکه بهره گرفته شده است. جمعاً به تعداد  LSP [۱۳ ,51]و  [56]

                                                             
1 Residual Learning Networks 
2 Logistic Regression 
3 Mean Square Error 
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یاید.  افزایش می ۱۱۲۲۲۱، تعداد تصاویر به ای درجه 16های  درجه با گام ۱6و  -۱6ردن و چرخش بین های قرینه ک با استفاده از روش

های عصبی کانولوشنی است و هدف اصلی آن جلوگیری از  های آموزشی شبکه  یکی از مراحل مهم برای آماده کردن داده 1افزایش داده

 باشد.  شبکه می ۲برازش شدن بیش

شود. یادگیری براساس کاهش تصادفی گرادیان  اپک آموزش داده می 16تصویرآموزشی به تعداد  ۱۱۲۲۲۱ با استفاده از  شبکه

انجام شده است. به  661/6و با نرخ یادگیری ثابت به مقدار  پسروتایی، با استفاده از روش انتشار  1۳های  همراه با ممنتوم با تعداد دسته

 فراهم آورده شده، به کارگرفته شده است. MatConvNetکه در تولباکس  Caffeارچوب وچه Matlabافزار  سازی، نرم منظور پیاده

 ها ایجاد دیکشنری پایه -6-2

های  ضبط حرکت است که حالت  یک پایگاه داده CMUاستفاده شده است.  CMU [5۲]  به منظور ایجاد دیکشنری، از پایگاه داده

ویدئویی   دنباله ۲566دارای تنوع بیشتری است. این پایگاه شامل تقریباً  Human3.6M [۱1]  موجود در این پایگاه داده نسبت به پایگاه داده

  ابه مقالهآوری شده است. در این پایگاه داده، مش فرد جمع 1۱۱نوع فعالیت توسط  36و بیش از سه میلیون حالت سه بعدی است که از انجام 

، running ،waving ،arm movement ،walking ،jumping ،jumping jacks ،run ،sitهای زیر استفاده شده است:  ، از فعالیت[1]

boxing  وbendای تغییر  ها در فضای سه بعدی به گونه سه بعدی، یک دستگاه مختصات محلی منظور شده است و حالت  . برای هر حالت

تراز با دستگاه مختصات محلی یک حالت مرجع )حالت  ها، هم کنند )انتقال، چرخش و تغییر مقیاس( که دستگاه مختصات محلی آن می

ضرب خارجی برداری  -y ،۲محور ستون فقرات به عنوان محور  -1شود:  صورت تعریف می میانگین( شود. دستگاه مختصات محلی بدین

در نظر  zبه دست آمده، محور  yو  xضرب خارجی دو محور  -3و  x، به عنوان محور yکند در محور  که دو مفصل ران را مشخص می

تراز شدن به یک دستگاه مختصات محلی و  ل و چرخش و همها پس از تغییر مقیاس، انتقا تعدادی از حالت( 7)شود. در شکل  گرفته می

های ذکر شده و در  در هر کدام از فعالیت 3همچنین حالت میانگین، به نمایش درآمده است. در گام بعدی، با اعمال تحلیل اجزای اصلی

روشی مشابه )توصیف  در [53]ت. مرجع های دیکشنری ایجاد شده اس % انرژی را دربردارند، بردارهای پایه11نظر گرفتن اجزای اصلی که 

، [5۱]ی  کند. در مقاله شوند، به حالت میانگین اضافه می ها را که به صورت تصادفی انتخاب می تنکی از حالت سه بعدی(، خود حالت

 ی تشکیل بردارهای پایه در دیکشنری بررسی شده است. اهمیت نحوه

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 )الف(

                                                             
1 Data Augmentation 
2 Overfitting 
3 Principal Component Analysis (PCA) 
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 )ب(

های سه بعدی آموزشی پس از تغییر مقیاس، انتقال، چرخش و درنتیجه، همتراز  هایی از حالت )ب( نمونه ،. )الف( حالت میانگین(7)شکل 

 با حالت میانگین شدن

 ها نتایج آزمایش -5

 نتایج تخمین حالت دو بعدی -5-0

ترین پایگاه داده برای تخمین سه بعدی حالت انسان است. اطلاعات ضبط حرکت پایگاه  بزرگ Human3.6M [۱1]ی  پایگاه داده

فعالیت روزمره )مانند قدم زدن، صحبت  15میلیون حالت سه بعدی است. تصاویر این پایگاه از انجام  ۳/3شامل  Human3.6Mی  داده

های مختلفی برای ارزیابی در این پایگاه  ( گردآوری شده است. پروتکلمرد ۳و  زن 5فرد ) 11کردن با تلفن، نشستن، خوردن و ... ( توسط 

های آموزشی و  بی در دادهمحاط مشخص است و ارزیا  . در پروتکل استاندارد خود پایگاه داده، اطلاعات جعبهاند هداده پیشنهاد شد

 [55]اند. در پروتکل معرفی شده در  های دیگری معرفی شده نیز پروتکل [55, 1۲]گیرد. در  مشخص صورت می آزمایشی یک نوع فعالیت

های مرتبط با  های آموزشی شامل تمام کلاس ، اطلاعاتی در مورد فعالیت شخص وجود ندارد و داده۲  یا اصطلاحاً پروتکل شماره

به منظور آموزش و از  S9و  S1 ،S5 ،S6 ،S7 ،S8، از تصاویر افراد Human3.6M  های مختلف است. در این پروتکل از پایگاه داده فعالیت

، یک S11ویدئویی   فریم دنباله ۳۱شود. به منظور آزمایش از هر  تخمین استفاده می  برای ارزیابی کمی روش S11ر مربوط به فرد تصاوی

 3۳13اند. با توجه به این بیانات، به تعداد  ها )دو نمایش( منظور شده نمایش  دوربین( و همه ۱فریم انتخاب و همچنین، تمام زوایای دید )

 وجود دارد.  یشتصویر آزمای

و  Human3.6M  پایگاه داده ۲، خطای تخمین حالت دو بعدی به ترتیب در تصاویر آزمایشی پروتکل (3)و  (۲)های  در جدول

منظور شده است. در هر دو  [1۱]گردد. روش به دست آوردن چنین خطایی مانند مرجع  ملاحظه می LSP  تصویر آزمایش پایگاه داده 1666

ستفاده ها، خطای کمتری نتیجه داده است. به منظور بررسی میزان بهبود عملکرد به هنگام ا پایگاه، روش پیشنهادی در مقایسه با سایر روش

آورده شده است. ژو و  (۱)از تصویر لبه، نتایج تخمین حالت دو بعدی به هنگام عدم استفاده از تصویر لبه به عنوان کانال چهارم، در جدول 

اند و تخمین حالت سه  حرارتی مفاصل دو بعدی بهره گرفته  های عصبی کانولوشنی برای به دست آوردن نقشه از شبکه [1۱]همکارانش در 

تنها یک تصویر  حاضر  شود. این در حالی است که اطلاعات ورودی روش پیشنهادی مقاله بعدی با استفاده از اطلاعات ویدئویی انجام می

 شود. دو بعدی است و به هنگام آزمایش، از اطلاعات زمانی به عنوان ورودی استفاده نمی

بند با دو منبع اطلاعات ورودی  ی عصبی کانولوشنی به عنوان یک طبقه از شبکه [3۲]ی  شمیت در مقالهاز و ژنیز، رو (3)در جدول 
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تخمین حالت سه بعدی هدف اصلی  [3۲]اند. از منظری دیگر، در حالی که در روش  های سه بعدی( بهره گرفته )تصاویر دو بعدی و حالت

اند. در این   های عصبی کانولوشنی را به کار گرفته صرفاً با هدف تخمین حالت دوبعدی شبکه [57, 5۳]روش پیشنهاد شده است، دو مرجع 

یابی در تخمین حالت انسان هستند، روش  ترین مفاصل برای مکان ها که مشکل شود که در مفاصل مچ پاها و مچ دست جدول، ملاحظه می

لبه( به منظور هدایت و به   های طراحی شده )نقشه بنابراین، با توجه به نتایج به دست آمده، استفاده از ویژگیپیشنهادی عملکرد بهتری دارد. 

 کارگیری در یادگیری عمیق، اهمیت شایان توجهی دارد.

 ۲۲6دار . بردارهای حالت قبل از محاسبه به مقHuman3.6M  پایگاه داده ۲. خطای تخمین حالت دو بعدی تحت پروتکل (۲)جدول 

 .اند نرمالیزه شده

 خطای اقلیدسی )برحسب پیکسل( روش

 ۲/11 بدون استفاده از تصویر لبه

[1۱] 1/16 

 5/16 پیشنهادی  روش

 

در مفاصل مختلف اسکلت )خطای اقلیدسی برحسب  LSP  پایگاه داده ی. خطای تخمین حالت دو بعدی در تصاویر آزمایش(3)جدول 

 .اند نرمالیزه شده ۲۲6پیکسل(. بردارهای حالت قبل از محاسبه به مقدار 

 میانگین سر ها شانه ها آرنج ها مچ دست ها ران زانوها مچ پاها روش

[3۲] (Alexnet) 1/11 6/13 1/۱ ۱/۲1 ۳/1۳ 5/16 3/16 1/13 

[3۲] (VGG) ۲/1۳ ۳/16 0/4 7/17 6/13 4/4 1/1 ۱/11 

[5۳] 7/15 5/11 1/1 ۳/15 1/1۲ ۳/1 4/5 ۲/11 

[57] 5/15 5/11 6/1 7/1۱ ۲/1۲ 1/1 ۱/7 1/11 

 4/1 5/1 ۲/1 3/00 2/04 3/5 3/1 3/01 روش پیشنهادی

 

طور که ملاحظه  گردد. همان مشاهده می (1)در شکل  Human3.6M  هایی از تخمین حالت دو بعدی در تصاویر پایگاه داده نمونه

تر، تخمین  های پیچیده یابی شود و حالت هایی مانند انسداد مفصلی از بدن که بایستی مکان شود، روش پیشنهادی به هنگام وجود چالش می

دهد؛ به عبارتی دیگر، در تشخیص  همچنین، این روش، اعضای متقارن بدن انسان را به درستی تشخیص می دهد. مناسبی به دست می

اعضای سمت چپ و راست بدن دقت بالایی دارد. مهمترین چالشی که در تخمین حالت سه بعدی از یک تک تصویر دو بعدی وجود 

ای باشد که  دو بعدی است. این چالش هنگامی که حالت فرد به گونه دارد، از بین رفتن اطلاعات بعد سوم )اطلاعات عمق( در تصویر

دید مورد بررسی،   شود که از زاویه نمایی به حالتی گفته می تر، کوتاه شود. به طور دقیق اتفاق افتاده باشد، تشدید می 1نمایی اصطلاحاً کوتاه

طلاعات آن قسمت در بعد سوم )که در تصویر دو بعدی حذف بدن )حد فاصل بین دو مفصل( کوتاه شده باشد و بیشتر ا طول یک قسمت

دهد. علاوه بر موارد بیان شده،  هایی نیز تخمین دو بعدی مناسبی به دست می شده است( وجود داشته باشد. روش پیشنهادی در چنین حالت

یابی بهتر  فه کردن تصویر لبه به مکانزمینه مشابه رنگ قسمتی از بدن است، اضا هایی از تصویر که رنگ پس شود در قسمت مشاهده می

 کند. مفصل مورد نظر کمک می

                                                             
1 Foreshortening 
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 Human3.6Mنتایج تخمین حالت دو بعدی روش پیشنهادی در برخی تصاویر  (.1)شکل 

 نتایج تخمین حالت سه بعدی -5-2

مشهور « 1خطای حالت سه بعدی»است که به  [51]، دقت معرفی شده در ۲معیار ارزیابی کمی تخمین حالت سه بعدی در پروتکل 

(، به اسکلت ۲پروکروستسبینی شده، توسط یک تابع تبدیل صلب )تحلیل  است. به منظور به دست آوردن این مقدار خطا، اسکلت پیش

 شود. ی اقلیدسی بین مفاصل مرتبط محاسبه می تراز شده و سپس، مقدار متوسط فاصله حقیقی هم

ملاحظه   ها آمده است. حاضر و در مقایسه با سایر روش  ، خطای حالت سه بعدی با استفاده از روش پیشنهادی مقاله(۱)در جدول 

سازی روش پیشنهادی، برخلاف سایر  باشد. دقت شود که در پیاده یشنهادی ما کمتر میشود که خطای به دست آمده از روش پ می

های  استفاده نشده است. مسلماً با منظور کردن داده Human3.6Mهای آموزشی  های ذکر شده در جدول، به هنگام آموزش از داده روش

                                                             
1 3D Pose Error 
2 Procrustes Analysis 
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عدی آن پایگاه داده، خطای به دست آمده کمتر خواهد شد. های سه ب ، یعنی ساخت دیکشنری با استفاده از دادهHuman3.6Mآموزشی 

های آموزشی به  ها، به علت کمبود داده به منظور تخمین سه بعدی حالت انسان تقریباً یکسان است؛ هر دوی آن [3۲]و  [51]اساس دو روش 

ذاری سه بعدی، از دو مسئله بازیابی حالت سه گ ی آزمایشگاه( همراه با حاشیه صورت تصاویر دو بعدی واقعی )و نه در محیط کنترل شده

اند. تفاوت این دو روش در آن است که یاسین و  بعدی و تخمین حالت دو بعدی برای به دست آوردن حالت سه بعدی بهره برده

های عصبی  ، از شبکه[3۲]شمیت در از و اند، در حالی که روژ ستفاده کردهسازی ا های تصادفی برای مدل از جنگل [51]همکارانش در 

 ، برای تخمین حالت دو بعدی، مدل ساختارهای تصویری را به کار گرفته است.[51]اند. روش  کانولوشنی برای یادگیری مدل بهره برده

های آموزشی دو بعدی و سه بعدی کاملاً مستقل از هم هستند. برای  نهادی، پایگاه دادهطور که ملاحظه شد، در روش پیش همان

و برای آزمایش از پایگاه  CMU  ها از پایگاه داده ، برای ایجاد دیکشنری پایهLSPو  MPIIهای  آموزش تخمین دو بعدی، از پایگاه داده

 ها و تصاویر جدید را دارد. ود که روش پیشنهادی، قابلیت تعمیم به حالتش استفاده شده است. در نتیجه، ملاحظه می Human3.6M  داده

 Human3.6Mی  پایگاه داده ۲. خطای حالت سه بعدی در تصاویر آزمایشی پروتکل (۱)جدول 

 (mmخطای حالت سه بعدی ) روش

[۳6] 1/117 

[55] 7/115 

[51] 3/161 

[3۲] 1/11 

 ۳/71 روش پیشنهادی

 

فعالیت، توسط  ۳دهد. این پایگاه داده شامل ویدئوهایی از انجام  را نشان می HumanEve [۳1]  نتایج ارزیابی بر روی پایگاه داده (5)جدول 

است. به عبارتی دیگر،  [۳۲, 51, 55]باشد. روش ارزیابی مانند پروتکل مورد استفاده در مراجع  فرد و در سه مرتبه اجرای نمایش می ۱

و  S1 ،S2( برای هر سه فرد A2) jogging( و A1) walkingهای ویدئویی  های اعتبارسنجی در دنباله فریم از فریم 5روش پیشنهادی در هر 

S3  از دوربینC1  بهتر به نمایش درآمده است. روش پیشنهادی   ، مقدار خطا به صورت نمودار برای مقایسه(1)بررسی شده است. در شکل

 به صورت میانگین به خطای کمتری در تخمین حالت سه بعدی دست یافته است.

 

 HumanEva-Iی  . خطای حالت سه بعدی در تصاویر آزمایشی پایگاه داده(5)جدول 

 (mmمیانگین ) Walking (A1, C1) Jogging (A2, C1) روش
S1 S2 S3 S1 S2 S3 

[51] ۳/11 3/161 ۱/1۲7 ۲/161 1/13 1/115 1/161 

[۳3] 1/75 1/11 1/13 ۲/71 1/11 ۱/11 5/11 

[11] 1/71 7/75 3/15 ۳/۳۲ 7/77 ۱/5۱ 3/71 

[51] ۲/5۲ 6/51 1/۳۲ 5/7۱ ۱/7۲ 1/5۳ ۳/۳1 

 ۱/۳6 6/۳1 ۳/51 ۲/۳1 1/۳۳ 6/51 ۲/5۳ روش پیشنهادی
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 HumanEva-I  . خطای سه بعدی در پایگاه داده(1)شکل 

و  Human3.6M  هایی از تخمین حالت سه بعدی را به منظور ارزیابی کیفی در برخی تصاویر آزمایشی پایگاه داده نمونه (16)شکل 

گذاری مفاصل دو بعدی وجود  ، صرفاً حاشیهLSPی  که در پایگاه داده دهد. به دلیل این نمایش می LSPی   هایی از تصاویر پایگاه داده نمونه

برای وجود تصویر در شرایط آزمایشگاهی  الزامی ،دارد، به دست آوردن خطای تخمین حالت سه بعدی ممکن نیست. روش پیشنهادی

های متنوع  ( که در آن افراد با لباسLSPی  غیرآزمایشگاهی )مانند پایگاه داده تواند در شرایط ( ندارد و میHuman3.6M  )مانند پایگاه داده

 متفاوت و شلوغ و در زوایای دید گوناگون هستند، پاسخ مناسبی به دست دهد.   زمینه در پس
  

        

    
    

و چهار تصویر سمت چپ، از  LSPی  هایی از تخمین حالت سه بعدی. چهار تصویر سمت راست، مربوط به پایگاه داده . نمونه(16)شکل 

 .است Human3.6M  پایگاه داده S11تصاویر فرد 

 گیری نتیجه -3

که منشاء اصلی خطا به  در این مقاله، روشی برای تخمین حالت سه بعدی انسان از تک تصویر پیشنهاد شده است. با توجه به این

های دو بعدی مفاصل است، این مقاله، با بهبود عملکرد  هنگام ارتقاء حالت، از فضای دو بعدی به فضای سه بعدی، تخمین غیردقیق مکان

تر حالت سه بعدی دست یافته است. روش پیشنهادی به منظور تخمین حالت دو بعدی با الهام گرفتن  تخمین دقیق تخمین حالت دو بعدی به
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احتمال لبه(   هد، از اطلاعات شکل انسان )نقشهد بینی حالت دو بعدی انسان به دست می های اصلی را برای پیش که شکل انسان سرنخ از این

های سنتی  گونه بیان کرد که روش پیشنهادی ترکیبی از روش توان این برده است. بنابراین، می ی عصبی عمیق بهره برای هدایت شبکه

       . های نوینِ )یادگیری شده( استخراج ویژگی است )طراحی شده( و روش
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