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فریم متوالی یک   دو بين ، هاپيکسل جابجاییاز طریق آن  تخمين جریان نوری یکی از مفاهيم پایه بينایی کامپيوتر است که – دهيچک

آب تصویر می  مقاله  .یددست  بررسی   این  و روشروشضمن  نوری  تخمين جریان  کلاسيک  عميق   هایهای  یادگيری  بر  به    ، مبتنی 

این حوزچالش در  موجود  نور، ه  های  تغييرات شدید  جمله  انسداد می از  و  پيچيده  برتر پردازد. الگوهای حرکتی  عملکرد  وجود   با 

  ی موجود هاچالشهای داده،  بسياری از پایگاهدر    های کلاسيکدر مقایسه با روش   RAFTو  FlowNetهای یادگيری عميق مانند  مدل

  ،های موجودمجموعه داده  ها، چالش  ضمن بررسیشوند. این مقاله  میها  در این مدلباعث کاهش دقت تخمين    واقعی،دنيای  در مسائل  

 پردازد. میطبق مقالات ها به ارائه راهکارهایی برای بهبود عملکرد مدل و کاربردهای جریان نوریهای ارزیابی روش

 ق. یادگيری عمي، جریان نوری،كامپيوترنایی بي، انسداد-كليد واژه 

 مقدمه  -1

جریان نوری به عنوان یک ابزار پایه در بينایی كامپيوتر است 

بين دو فریم متوالی   حركت نسبی اشياگيری  برای اندازهكه  

می جابه .شوداستفاده  محاسبه  با  روش  پيکسلاین  ها  جایی 

امکان درک حركت اجسام را  ،  بين دو فریم متوالی یک ویدئو

  نيازی برایپيش  وماین مفه  .سازدفراهم می  پویا های  در صحنه 

بندی و بازسازی سه  تقسيم مانند ردیابی اشيا،  كاربردهای مهم 

  بعدی است.

 James  جيمز گيبسون  مفهوم جریان نوری اولين بار توسط

J.Gibson)  ) [1]  اولين  . با این حال  معرفی شد  1950در سال

توسط   عملی  محاسباتی  شانک  روش   Horn and)هورن 

Schunck)  [2]    سال شد  1981در  روش  .  ارائه  این  از در 

شود تا همواری در سازی یک تابع انرژی استفاده میحداقل

تخمين حركت  شده   ميدان  شود.،  زده  زمان ا  تضمين  آن  ز 

روش متعددی  تاكنون  ارائه های  نوری  جریان  تخمين  برای 

است،   روش شده  جمله  تغييرات،از  بر  مبتنی  تطابق   های 

 .های عصبی عميقها و اخيرا شبکه ویژگی

عميق  مدل یادگيری  طور    قادرند های  به  را  نوری  جریان 

و نيازی به استخراج   تصویر متوالی تخمين بزنند  از دومستقيم  

ندارندیویژگ دستی  صورت  به  آن ،  ها  استخراج  اغلب  ها  كه 

های مهم در  ها باعث پيشرفتبنابراین این مدلاست.    برهزینه

و   شددقت  محاسباتی  حال  د.انهكارایی  این  روش  با  ها  این 

هایی مانند عدم  سنتی با محدودیتهای  نقص نيستند. مدلبی
محاسباتی  های بزرگ و هزینه  جاییجابهتوانایی در تخمين  

های یادگيری عميق به حجم از طرفی مدل  بالا مواجه بودند.

های پيچيده  های آموزشی نياز دارند و در محيطزیادی از داده

می مشکل  داده  .[3]  شوند دچار  مثال  مصنوعی  برای  های 

توانند همه شرایط واقعی را نمی(  MPI-Sintel)موجود مانند  

و اشيا  انسداد  نور،  تغييرات  دهند.  پویا،  صحنه پوشش  های 

با این  ها هستند.  های بزرگی برای این روشهمچنان چالش

های كلاسيک همچنان جایگاه خود را دارند و در  حال روش 

موارد   بهتری کهشببا    ها آنتركيب  برخی  نتایج  های عصبی 

 دهد. ارائه می

چالشیکی   مجموعه از  كمبود  حوزه،  این  در  اصلی  های 
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كه اغلب محققان را های واقعی با برچسب دقيق است.  داده

در    كند. های مصنوعی میمجبور به استفاده از مجموعه داده

معرفی خواهيم  نيز  را    ها این مقاله برخی از این مجموعه داده

 كرد.

های جریان  برخی روش  دو، ابتدا در بخش  این مقاله  در ادامه

مدل و  معرفینوری  یادگيری  بخش  می  های  در    سهشوند. 

مشکلات اصلی در محاسبه جریان نوری و راهکارهای موجود 

بخش   در  شد.  خواهند  داده   چهارمبررسی  های  مجموعه 

 پنجم  در بخشو  های ارزیابی جریان نوری  پركاربرد و روش

 شود. وش بررسی میدهای مختلف این ركاربر

  های تخمين جریان نوریروش -2

را بررسی  های تخمين جریان نوریدر این قسمت انواع روش 

های مبتنی بر  های كلاسيک مانند روشكنيم. ابتدا روشمی

ها را معرفی كرده و سپس به معرفی  تغييرات و تطابق ویژگی

 پردازیم. مدرن مبتنی بر یادگيری عميق می هایروش

 های کلاسيکروش -1-2

مفاهيم  های  روش پایه  بر  نوری  جریان  تخمين  كلاسيک 

فيزیک هستند.  ثابت    ها معمولااین روش  ریاضی و  از فرض 

 Brightness)ها در طول حركت  پيکسل شدت روشنایی  بودن  

Constancy Assumption  ) نوری جریان  تخمين  برای 

روشنایی یک  فرض مییعنی    ،كننداستفاده می كنند شدت 

در این  .  كند نمی  پيکسل در طول حركت ثابت است و تغيير

 . شودهای كلاسيک اشاره میبه چند مورد از روشبخش 

Horn and Schunck   (HS):    ارائه شده   مدلاین روش اولين

است نوری  معرفی    1981در سال    كه برای تخمين جریان 

یک تابع    ينه سازیبا كم، جریان نوری  این روشدر    .[2] شد

بخش  شود.  زده میتخمين    انرژی دو  شامل  تابع  اصلی  این 

 است:

روشنایی:  -1 یک   قيد  روشنایی  شدت  بودن  ثابت  فرض 

 پيکسل در طول حركت.

نوری در كل  كند كه جفرض می  قيد هموارسازی:  -2 ریان 

 تصویر ثابت است و تغييرات ناگهانی ندارد. 

مناسب است و در  و كوچک  های هموار  این روش برای جریان 

 دقت كمتری دارد  (Motion Boundariesمرزهای حركت )

  و   نورخورشيد  تابش  با تغييرات نور در اثر سایه، همچنين    ،[4]

 شود. دچار خطا میغيره 

Luckas Kanade  (LK):  معرفی    1981درسال    این روش

كرد جریان  كه فرض میشانک -هورنبرخلاف روش . [5] شد

است، هموار  تصویر  كل  در  جریان  نوری  بودن  هموار  فرض 

در را  یک    نوری  )مثلا  تصویر  از  كوچک  ناحيه  نجره  پ یک 

مشتقات شدت روشنایی در   روشدر این   .( داردیپيکسل5*5

كوچک   ناحيه  دریک  عمودی  و  افقی  جهت   محاسبه دو 

با استفاده از فرض ثابت بودن شدت روشنایی  . سپس  شودمی

  شود یک سيستم معادلات خطی تشکيل می،  در طول حركت

در نهایت  و    شدهل مربعات حل  به روش حداق  تكه این معادلا

برای    لوكاس كانادهروش    شود.جریان نوری تخمين زده می

های  جاییجابه  برای  اماست،  كوچک مناسب اهای  جاییجابه

 . یابدآن كاهش میبزرگ دقت 

Brox:  سال    نیا در  كه  از   ی معرف  2004روش  شد، 

 ی نور  انیجر  نيدقت تخم  شیافزا  یبرا  یهرم  یهای استراتژ

  اس يمق  نیابتدا در چند  ریروش، تصو  نی. در اكندیاستفاده م

پا  ینور  انیكوچک شده و جر زده    نيتخم  ترنیيدر سطوح 

اشودیم سپس  مق  جیتدربه  نيتخم  ن ی.  بالاتر    ی هااسيدر 

م در    نی ا  یاصل  تیمز.  ابدییبهبود  بالاتر  دقت  روش، 

ز  ی هاییجاجابه است،  مق  رایبزرگ    ن، یيپا  یهااسيدر 

 رسندیتر به نظر مكنترل تر و قابلكوچک  عيوس  یهاحركت 

[6]  

 های مبتنی بر یادگيری عميقروش -2-2

هورن شانک و   (LKلوكاس كاناده )مانند  کيكلاس یهاوشر

(HS)  ی آموزش  یهاكمتر به داده  یو وابستگ  یسادگ   ل يبه دل  

برخ در  م   یهمچنان  قرار  استفاده  با  رنديگیكاربردها مورد   .

نور و    راتييبزرگ، تغ  یهاییها در جابجاروش  نیحال، ا  نیا

عملکرد ضع ا  یفيانسداد  از  به سم  نیدارند.  محققان    ت رو، 

اند  حركت كرده  قيعم  یريادگ یبر    یمبتن  یهااستفاده از روش

 دهند یرا ارائه م یكه دقت بالاتر

FlowNet:   جریان تخمين  برای  عميق  عصبی  شبکه  اولين 

  براساس ساختار   مدل این   معرفی شد.  2015نوری كه در سال  

Encoder-Decoder    و معماریU-Net  در   احی شده است.طر

های  استخراج ویژگیی  وظيفه   Encoder  این ساختار، بخش

 مسئول   Decoder  را بر عهده دارد، در حالی كه بخشتصویر  
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دو  در  این شبکه    .استبازسازی تصویر و تخمين جریان نوری  

استنسخه   شده  ونسخه  )   FlowNetS:ارائه   ساده( 

FlowNetC ( ه با قابليت تطابق ویژگیای  نسخه  .)اFlowNet   از

)های  داده مانند  آموزش   (FlyingChairsمصنوعی   برای 

استفاده كرده است، كه شامل جفت تصاویر متوالی همراه با  

)برچسب  واقعی  نوری  جریان    د باشمی (ground truthهای 

[7]  . 

(2017)  FlowNet2.0   : بهبودیافته نسخه  شبکه  این 

FlowNet  با تركيب چندین زیر شبکه   ، FlowNet  است كه 

نوری  دقت   جریان  به  تخمين  افزایش    توجهیقابل  ميزانرا 

  .[ 8]  ه استداد

RAFT: که  بشRAFT(Recurrent All-Pairs Field 

Transforms)   پيشرفته از  الگوریتم یکی  تخمين  ترین  های 

این شبکه    . معرفی شد  2020جریان نوری است كه در سال  

همبستگی از  استفاده   All-Pairs)  جفتیهمه هایبا 

Correlation)  به ) روزرسانیو  بازگشتی   Recurrentهای 

Updates  )  دهد ارائه میتخمين جریان نوری    در دقت بالایی .  

است  RAFTمعماری   اصلی  استخراج   -1:  شامل سه بخش 

چندی  محاسبه  - 2  هاویژگی   - 3مقياسی  همبستگی 

های  بر خلاف روش  روزرسانی بازگشتی ميدان جریان نوری.به

سازی شده  با استفاده از یک گرادیان بهينه  این شبکه  ،سنتی

محاسب جریان    تکرارشونده،  اتو  از  هموار  و  دقيق  تخمينی 

 [9] دهد.،نوری ارائه می

Flowformer  (2022)  : برای پيشرفته  مدل  یک  شبکه  این 

پایهتخمين جریان نوری است كه    و  ترنسفورمر  معماری  بر 

این شده است.    یطراح(  self- attentionمکانيزم خودتوجهی )

های مختلف های تصویر را در مقياسشبکه قادر است ویژگی

كند   از  پردازش  استفاده  با  بلند    ارتباطات  self-attentionو 

یکی از مزایای  .كند استخراج  را به طور موثرها پيسکل ،مدت

پيچيده  بهينهعملکرد    ،FlowFormerكليدی   شرایط  ای در 

نور باعث میسایه    و   مانند تغييرات  این مدل  است كه  شود 

نوری در محيط بالاتری در تخمين جریان  متغير دقت  های 

 [10] داشته باشد.

GMFlow(2022)  :پ   کی  انیجر  ني تخم  یبرا  شرفتهيمدل 

 سهیاز مقا  ،یمحل  یاستفاده از همبستگ  یجااست كه به   ینور

تصو  هایژگیو  یسراسر  م  ریدر  ابردیبهره  با    نی.  مدل 

كل    یمعمار  یريكارگبه در  تطابق  محاسبه  و  ترنسفورمر 

( و مراحل Cost Volume)  نهیبه حجم هز  ازيبدون ن  ر،یتصو

بالا   ، متعدد  یبازگشت م  ییدقت  ارائه  برخلاف  دهدیرا   .

چند  RAFTمانند    ییهاروش به  ن  نیكه  اصلاح    از يمرحله 

قابل    یمرحله پردازش، عملکرد  کیتنها با    GMFlowدارند،  

  ن ی. اكند یبالاتر فراهم م   یبهتر را با سرعت پردازش  ای  سهیمقا

  ی دگيچيو كاهش پ   ییمهم در جهت بهبود كارا  یگام   کرد،یرو

 [11] . شودیمحسوب م ی نور انیجر نيدر تخم  یمحاسبات

 ترکيب روش های کلاسيک ومدرن  -3-2

SpyNet  (2017):   یک شبکه فشرده برای تخمين جریان نوری

روش از  كه  ریز    است  به  درشت  رویکرد  سنتی 

(coarse_to_fine )   ساده و  های  جریان در مدلاوليه )تخمين

در تركيب  هبود در مقياس های بالاتر(  ب  مقياس پایين تصویر و

 . [12]  كند می استفادهبا تکنيک های یادگيری عميق 

 :PWC-Net (2018)های هرمی برای که از چارچوب باین ش

ویژگی استفاده پردازش  نوری  جریان  تخمين  و  تصویر  های 

تکنيک   كند.می و  عميق  یادگيری  تركيب  با  مدل  های  این 

.  كندهای تصویر را استخراج میسنتی تطابق استریو ویژگی

از این داده تری  جریان نوری دقيق  شودمیها باعث  استفاده 

زد شود.تخمين  سبک  ه  مراتب  به  روش  این  از  معماری  تر 

 [13]  است. FlowNet2.0 معماری

DeepFlow  (2013)    وEpicFlow  (2015): یتم رالگودو 

روش از  كه  بهينه هستند  انرژیهای  های  )روش  سازی 

فریم متوالی برای تخمين ها بين دو  و تطابق ویژگی  كلاسيک(

می استفاده  نوری  روشكنندجریان  این  در  ابتدا .    ها، 

سپس    شده،و تحليل  استخراج  های ورودی  های فریمویژگی

ویژگی این  تطابق  متوالی،  ها  با  فریم  دو  نوری در  جریان 

 [3] [15] ,[14] شود.زده میتخمين 

 ظارتنبایادگيری   -4-2

از مدل این روش  انتها )های  در  به  مانند  (  end-to-endانتها 

FlowNet    وPWC-Net  نوری  ب استفاده رای تخمين جریان 

مدل  [13]  و[7]  شودمی روی  این  بر  های  دادهها 

می  گذاری شدهبرچسب  متوالی   یعنی   بينند،آموزش  تصاویر 

برای یادگيری مورد   های جریان نوری دقيقميدان  همراه با 

،  ها اصلی این مدل  های چالشیکی از  .  گيرنداستفاده قرار می
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گذاری شده  برچسببسيار بزرگ و  های  دادهمجموعه  نياز به

های دنيای  اغلب در انتقال به داده هامدلاست. علاوه بر این،  

را شوند و ممکن است دقت مطدچار مشکل میواقعی   لوب 

حل رایج  نداشته باشند. برای حل این مشکلات، معمولا دو راه

دارد: دادهپيش  -1  وجود  روی    مصنوعی   هایآموزش 

(Synthetic Pre-training  )تر در ی قویبرای ایجاد یک پایه

  های واقعی، روی داده  (Fine-tuning)  تنظيم دقيق  -2  مدل.

 .واقعیبه منظور بهبود عملکرد مدل در شرایط 

 یادگيری نيمه نظارتی  -5-2

دار و بدون  های برچسب تركيبی از دادهبه صورت  این روش  

تركيب این دو    . كندفاده میاستزمان  به صورت همبرچسب  

گذاری شده  های برچسبداده  شود نياز بهباعث می  نوع داده 

عين حال،  و  یابد كاهش   بهبود    در  پذیری مدل  پيدا  تعميم 

روش  كند. از  پ یکی  از  های  استفاده  زمينه،  این  در  ركاربرد 

در این روش،    [16] است. (GANsهای متخاصم مولد )شبکه 

داده برچاز  بدون  استفاده  ب  سهای  مدل  دقت  بهبود  برای 

می  شود،می باعث  بكه  به  شود  نياز  از  دون  زیادی  حجم 

 . بهبود یابددر شرایط واقعی مدل  عملکرد   ، مصنوعیهای  داده

  یادگيری بدون نظارت -6-2

مدل  یريادگی  در نظارت،  نبدون  بدون  داده  ازيها    یهابه 

شده  نظارت  ی ها. برخلاف روشننديبیدار آموزش مبرچسب 

دق اطلاعات  پ   یدرباره  یقيكه  ا  هاکسليحركت    ن یدارند، 

و روابط    ریتصو  ی هایژگیو  ی تا با بررس كنندیها تلاش م مدل

شناسا  یحركت  یالگوها  ،یمتوال  یهامیفر  نيب   . كنند  ییرا 

  ی نورانیجر  نيبدون نظارت در تخم  یريادگی  یاصل  یهاروش

 : عبارتند از

فرض بر    ، یی ابتدا  یهاروش  در   :هيو اول  کيكلاس  یهاروش  -1

در طول حركت ثابت    هاکسليپ   یی بود كه شدت روشنا  نیا

كمک    اتيفرض  نیا[2]   است.  هموار  ینور  ان یو جر  ماند یم

ها  بزنند، اما دقت آن  نيها حركت را تخمكه مدل  كردندیم

 بود.  نیيپا یواقع طیدر شرا

احمدی :  کيكلاس  یهاو روش  یعصب  یهاشبکه   بيترك  -2 

  بينشان دادند كه با ترك[17] (  Ahmadi & Patrasپاتراس )و  

را   ینور انیجر توانیم  ،یعصب  ی هاو شبکه یسنت یهاروش

داده نبرچسب  ی هابدون  ا  اد ی  ز يدار  مدل،    نیگرفت. 

را كاهش داد و به بهبود   کي كلاس  یهاروش  یهاتیمحدود

 حركت كمک كرد. نيتخم

و :  حركت  نيتخم   یبرا  ریتصو  یهایژگیو  استخراج  -3  یو 

.  ند داد  شنهاديرا پ   یمتفاوت  کردیرو[18] (  Yu et al)همکاران  

  شوند یم  یی شناسا ریمهم تصو ی هایژگیروش، ابتدا و نیدر ا

تا    دهدیرا كاهش م  هاکسليو سپس مدل، اختلاف شدت پ 

 بزند.  نيتخم ترقيبتواند حركت را دق

مایستر و  :  كاهش خطا  یدوطرفه برا  یسازگار  یريادگی  -4 

   كردند   ی را معرف  یدیجد  یدهیا  (Meister et alهمکاران )

رو به جلو و معکوس را    ینور  انیجرزمان  هم  د یبا  مدل  .[19]

حركت    نيدر تخم  یاحتمال  ی خطاها  ک،يتکن  ن ی. با ارديبگ  اد ی

 . ابد ییم شیو دقت افزا شوندیاصلاح م

برا  آموزش  -5  :  ترسبک  یهامدل  یريادگیبهبود    یفشرده 

از آموزش DDFlow    [21]و SelFlow    [20]مانند   یی ها مدل

( مKnowledge Distillationفشرده  استفاده  ابتدا  كنندی(   .

و سپس   شودی)مدل معلم( آموزش داده م  تردهيچيمدل پ   کی

ساده )م مدل  دانشتر  برادل  آن  از  بهتر   یريادگی  یآموز( 

تر را در سبک  یهاروش، عملکرد مدل  نی. اكند یاستفاده م

 . بخشدیبهبود م ی واقع  یهاداده

روشنظارت  یريادگیبا    سهیمقا  در نظارت    ی هاشده،  بدون 

كمتر دقت  پ   یمعمولاً  با  اما    ی هایمعمار  شرفتيدارند. 

  ط، یشرا  یو در برخ  افتهیها بهبود  روش  نیا  ،ی عصب  یهاشبکه 

عملکرد مدل  کینزد  یبه  پ نظارت  یها به  دست    دا يشده 

 . اندكرده

 هاحلو راه  یهای کليدچالش -3

الگور  ی از مشکلات  یکی در    ینور  انیجر  نيتخم  یها تمیكه 

روبه  ی واقع  یايدن آن  شرابا  در  دقت  كاهش  هستند،   طیرو 

تغ  دهيچيپ  بزرگ جاییجابهو    انسدادنور،    راتيياست.    های 

ا  توانندیم پ   جادیباعث  در  پ   ینيبشي خطا    ها کسليحركت 

ا در  بررس  نیشوند.  به  و    م یپردازیم   ها چالش  نیا   یبخش، 

   .ميكنیم ی شده را معرف شنهاديها پ آن  یكه برا ییهاحل راه

 های بزرگ یجایجابه -1-3

كم اجسام از   یو فاصله  نیي پا  مینرخ فر  ا،ياش   عیحركت سر

  ی هاییجاجابه  جادیهستند كه باعث ا  ی از جمله عوامل  نيدورب
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ها  مدل  شوندیموارد باعث م   نی. اشوندیم   ریبزرگ در تصاو

را دنبال كنند و دقت    هاکسليحركت پ   ريمس  یراحتنتوانند به

پ   نيتخم ا  دايكاهش  به  نیكند.  مجموعه   ژه یوچالش  در 

مشاهده شده    MPI-Sintel   [23] وKITTI    [22]  ی هاداده

الگور  کيكلاس  یهاروش   است. كاناده    تمیمانند  كه  لوكاس 

اشده  یكوچک طراح   یهاییجاجابه   یبرا  طیشرا  نیاند، در 

  ق يعم  یريادگی   یهامدل  ن،یدارند. علاوه بر ا  یفيعملکرد ضع

به   زين نب   یدرستاگر  شد.    نند،يآموزش  خواهند  خطا  دچار 

  یی ها روشاز    د یبا  ط،یشرا  نی بهبود عملکرد در ا  یبرا  ن،یبنابرا

 .كنند  تیریمدبزرگ را بهتر    راتيياستفاده شود كه بتوانند تغ

 ی هرم  یهاروش   -1-1-3

  ی طیدر شرا  ینور  انیجر  نيتخم  یثر براوم  یاز راهکارها  یکی

هستند.    یهرم  یهابزرگ وجود دارد، روش  یهاییجاكه جابه

ا تصوروش  نیدر  چند  ریها،  پردازش   نی در  مختلف  سطح 

  كند یبه وضوح بالا حركت م   نیيو مدل از وضوح پا   شودیم

  ی کیحال،   نیا  با.  .[6]   كند  تیریبزرگ را بهتر مد  راتييتا تغ

 ی اياست كه ممکن است اش  نیها اروش  نیا  یهاتیاز محدود

جابه كه  بالاتر    یبزرگ   ی هاییجاكوچک  سطوح  در  دارند، 

پا بهترنیي)وضوح  ا  ییشناسا   یدرست(  به    نینشوند.  مشکل 

تصو  یناش  یتار  ريتأث  ليدل وضوح  م  ریاز كاهش  .  دهدیرخ 

مدل    کيكلاس  یهاروش ا  براكسمانند   ی برا  کيتکن  نیاز 

سلسله  كرده  ریتصو  یمراتبپردازش    ن،يهمچن  . انداستفاده 

-PWCو  RAFT    [9]مانند    شرفتهيپ   قيعم  یريادگی   ی هامدل

Net  [13]  ی هاییجابهتر جابه  تیریمد  یبرا  ده یا  ن یاز ا  زين  

  .بردندیبزرگ بهره م

 ی نور  انیجر نيتخم در تطابق یهاروش -2-1-3

  نيتطابق ب  صيتشخ  ندیعنوان فرآبه  توانیرا م  ینور  انیجر

 یبرا  یاصل  کردیكرد. دو رو  ريتفس  ریتصو  کی  یمتوال  یهامیفر

بر پچ    یمبتن  روش  -1  وجود دارد:  ها میفر  نيتطابق نقاط ب

(Patch-based Matching)    [24]ا و  نی:    ی هایژگ یروش، 

تا    كندی( مختلف جستجو میها)بخش  یهارا در پچ  ریتصو

نقاط  ب  ی بتواند  اند، تطابق دهد.  كرده  رييتغ  ها میفر  نيرا كه 

ا  DeepFlow [14]  مدل با    کيتکن  نیاز  و  كرده  استفاده 

پ   یريگبهره اطلاعات  جابه  یها کسلياز    ی هاییاجاطراف، 

مد بهتر  را  و  یمبتنروش    -2  .كندیم  تیریبزرگ    ی ژگیبر 

(Feature-based Matching در ا :)نقاط   ن يروش، تطابق ب نی

  ن یاز ا  EpicFlow  [15]. مدل  شودیم  یبررس  ریتصو  یديكل

روش   نی. اكندیاستفاده م ینور انیجر نيتخم یبرا کيتکن

در    ما دارد، ا  ی عملکرد خوب  زیمتما  یهایژگیو  یدارا  یدر نواح

بافت  یمناطق ممکن است دچار   کنواختی  ای  یتکرار  یهابا 

   خطا شود.

برایراهکارها نيز  روش  یی  در  كار  به  تطابق   یهابهبود دقت 

مانند  می از  رود،  برا  یشبکه   ک یاستفاده    ش یافزا  یمنظم 

جستجو در  اطلاعات   یريگبهرهو    تطابق  یسرعت  از 

. , [26]    [25]  .هياول  نياصلاح تخم  یمجاور برا  یهاکسليپ 

و    PWC-Netمانند    قيعم  یريادگیمدرن    یهامدل البته  

RAFT  روش و   ی مبتن  ی هااز  تطابق    ن ييتع  یبرا  ها یژگیبر 

م  هاکسليپ   نيب  ییجاجابه   زانيم اكنندیاستفاده    ن ی. 

افزا  ها ک يتکن تخم  شیباعث  در  و   ینور  انیجر  نيدقت 

 .  شوندیم  دهيچيپ   یهابهتر حركت تیریمد

 نسداد ا -2-3

توسط    میفر  کیدر    ءیش  کیكه    دهدیرخ م  ی سداد زمانان

شود    یگرید  ءیش   ر،یتصو  کیدر    کسليپ   کی   ایپوشانده 

  شود یباعث م  دهیپد  نینداشته باشد. ا  گرید  ریدر تصو  یتطابق

پ   صيتشخ و    یهاکسليحركت  شود  دشوار  مسدودشده 

 . رو شوندروبه یاساس  یهابا چالش ینور  انیجر یهاتم یالگور

 دوطرفه سازگاری -1-2-3

و معکوس    ميدر دو جهت مستق  ینور  انیروش، جر  نیدر ا 

م و عقب( محاسبه  مقاشودی)جلو  با  دو    نیا  یسهی. سپس، 

.  شوندیشده و اصلاح م   ییدچار انسداد شناسا  ینواح  ان،یجر

تخم  کيتکن  نیا در  دقت  بهبود  كاهش    نيباعث  و  حركت 

نواح  یناش   یخطاها م  رقابليغ   یاز  روش  شودیمشاهده   .

VideoFlow   [27]  ا تشخبهبو  یبرا  یاستراتژ  نیاز   صيد 

 . كندیاستفاده م ینور انیجر

2-2-3- MASKFLOWNET 
MaskFlowNet   [28]    شبکه عصبی است  مبتنی بر  یک مدل

همبه  كه نوری    برای  زمانطور  جریان  شناسایی  و  تخمين 

مدل از   . اینو طراحی شده است( Occlusion)انسداد نواحی 

می  Encoder-Decoderمعماری     ابتدا،   .كنداستفاده 

  ند. شواستخراج می  Ecodoerبخش  توسط  های تصویر  ویژگی
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بخش  سپس  ،Decoder  ویژگی این  برای  از    و بازسازی  ها 

   .كنداستفاده میمحاسبه جریان نوری 

یک شاخه اضافی  ،  محاسبه جریان نوریاین مدل علاوه بر    در

پيش انسدابرای  نواحی  استدر  دبينی  این  .  نظر گرفته شده 

می توليد  انسداد  ماسک  یک  بخش  كندشاخه  از  كه  هایی 

)به دليل    شودها دچار خطا میدر آن تصویر را كه جریان نوری  

پس از توليد  كند.  مشخص مییا انسداد(  نقاط  مخفی بودن  

ماسک،  نوری  برای    آناطلاعات    این  جریان  مدل  اصلاح  به 

میبازگردا ترتيب  و  شودنده  این  میبه    ی تخمين  تواند، مدل 

 . ارائه دهد جریان نوریو پایدارتر از تر دقيق

3-2-3- MIRRORFLOW 
MirrorFlow   [29]    یک مدل پيشرفته برای تخمين جریان

( برای بهبود Mirror Constraintنوری است كه از قيد تقارن )

( انسداد  دچار  نواحی  در  تخمين  استفاده  Occlusionدقت   )

ی اصلی این روش: هنگامی كه یک شیء در یک  ایده  كند.می

می انسداد  دچار  از  فریم  بعدی  فریم  در  است  ممکن  شود، 

این مدل از اطلاعات موجود   ای دیگر قابل مشاهده باشد.زاویه 

فر اصلاح جر  یبازساز  یبرا  ی بعد  یهامیدر  در   ینور  انیو 

 .  بردیمسدود شده بهره م  یهابخش

 تغييرات نور  -3-3

بس روش  یاريدر  ا  ک،يكلاس  یهااز  بر  كه    نیفرض  است 

محاسبه    یی روشنا  ريمس  رييتنها بر اساس تغ  ء یش  کیحركت  

دائماً در حال   ینور  طیشرا  ،ی واقع  یاي. اما در دن[2]  شودیم

انتقال  ،  و ابرها  دينور خورش  راتيتأث  مانند:   یاست. عوامل  رييتغ

نواح سا  یاز  به  نور  ییجاهجابو    هیروشن    یمصنوع   یمنابع 

  ن، یشوند. بنابرا  ینور  انیجر  نيباعث خطا در تخم  توانندیم

ا  ینور  انیجر  یهالازم است كه مدل   رات ييتغ  نینسبت به 

راهکارها  یسازمقاوم با    یبرا  یشنهاديپ  ی شوند.  مقابله 

 شود.در ادامه آورده می رنو راتييتغ

  رات ييتغ  برابر  در  مقاوم  یگرهاف ي توص  از  استفاده -1-3-3

 ی نور

 HOG (Histogram of Oriented Gradients)  مانند  ییهاروش 

  ی هایژگیو،  SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)و  

تأث  را  ریتصو م  یریرپذ يبدون  استخراج  نور  شدت    كنند یاز 

[30] . 

 نور از مستقل  یرنگ یفضاها از استفاده -2-3-3

 یابه گونه  RGB  و،  HSV  ،HSIمانند    ی رنگ  یفضاها  یبرخ 

روشده  یطراح نور  شدت  كه  تأث  یاند   یادی ز  ريمحاسبات 

 نداشته باشد. 

 CENSUS)  ییروشنا  سنجش  یالگو  از  استفاده  -3-3-3

TRANSFORM)   

را به    هیهمسا  یهاکسليپ   ییروشنا  راتييتغ  یروش، الگو  نیا

نتكندیم  لیتبد   ییكد دودو   کی به   ریتصو  جه،ي. در  نسبت 

 .تر خواهد شدمقاوم  ییروشنا دیشد راتييتغ

 نور راتييتغ یکیزيف یسازمدل -4-3-3

به   ريتأث  شرفته،يپ   یهاروش  یبرخ را  پارامترهانور   یصورت 

  PBOFVI. مدل  كنند یوارد م  ینور  انیجر  یهادر مدل  یخط

در تغبا  گرفتن  به  راتيينظر  پارامترهانور  و   یعنوان  ضرب 

  .[31] زندیم نيتخم ترقي صورت دقرا به  ینور انیجمع، جر

 (Real-Time-Processeing)  پردازش بلادرنگ -4-3

از   ربات  كاربردهای برخی  ناوبری  مانند  نوری  یا  جریان  ها 

فریم در    ۳۰رانندگی خودكار نيازمند پردازش سریع بيش از  

های پيچيده كه مبتنی بر  ( هستند. مدلFPS) ثانيه هستند  

( اغلب به دليل  FlowNet2.0مانند )یادگيری عميق هستند  

نمی بالا  محاسباتی  یابند. حجم  دست  سرعت  این  به    توانند 

از  راهکار است  عبارت  شده  شبکه  ارائه  از  های  استفاده 

مانند  مدل  .(Lightweight Networks)وزن  سبک  هایی 

LiteFlowNet3     و  ميليون(    ۵.۲با كاهش تعداد پارامترها )تا

لایه غيرضروری،  حذف  پردازش های  سرعت  افزایش  باعث 

 [32] .شوندمی

راه  ها چالش،  1جدولدر   آنها در تخمين و  با  كارهای مقابله 

 ارائه شده است. جریان نوری

 ارزیابی و مجموعه داده ها  -4

داده مجموعه  برخی  بخش  این  ارزیابی  در  معيارهای  و  ها 

 شوند. جریان نوری معرفی می

كارهای مقابله با آنها در تخمين جریان  ها و راهچالش -1جدول

 نوری 
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 كارها راه  هاچالش 

اهجایی جابه 

 ی بزرگ 

 های هرمی/تطابق ویژگیروش 

سازگاری    /MaskFlowNet/MirrorFlow انسداد 

 دوطرفه 

تغييرات  

 روشنایی 

مقاوم) الگوی  /(HOG/SIFTتوصيفگرهای 

ف/PBOFVIمدل/(CnsusTransformسنجش)

 ( HSV,HSIضاهای رنگی)

پردازش  

 بلادرنگ 

 ( Little FlowNet3وزن)سبکهای شبکه 

 ارزیابی -1-1-4

مهما جمله  عملکرد  معيارها    نیترز  و  دقت  ارزیابی  برای 

  ر یز  اريبه دو مع  توانیم،  های تخمين جریان نوری وریتم گال

 : اشاره كرد

 Average Endpoint) پایانینقطه  خطای  ميانگين   ✓

Error ) 

 ینيتخم ی بردارها ن يب یدسياقل یفاصله ن يانگي م ار، يمع نیا

  EPE. مقدار  كندیرا محاسبه م  ینور  انیجر  یواقع  یو بردارها

 :شودیم فیتعر ریصورت زبه

𝐸𝑃𝐸 =
1

𝑁
∑√(𝑢𝑖 − 𝑢𝑖)̂

2 + (𝑣𝑖 −  𝑣𝑖)̂
2

𝑁

𝑖=1

              (1) 

,  ،ها در تصویرتعداد كل پيکسل  N  كه در آن 𝑣𝑖 , 𝑢𝑖,   به ترتيب

پيکسل   افقی و عمودی واقعی جریان نوری در   وام  iاجزای 

𝑢𝑖̂, 𝑣𝑖̂  ترتيب نوری  به  جریان  بردار  افقی  و  عمودی  اجزای 

 . هستند ماiتخمينی در پيکسل 

 ( Angular Errorخطای زاویه ای) ✓

معيار زاویه   ،این  جریاختلاف  بردارهای  بين  نوری ای  ان 

به   AEمقدار  .  كند گيری میتخمينی و مقدار واقعی را اندازه

 شود: صورت زیر تعریف می

𝐴𝐸 = 𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠

[
 
 
 

𝑓. 𝑓 ̂ + 1

√(𝑓. 𝑓 ̂ + 1)(𝑓.̂ 𝑓 + 1]
 
 
 

                   (2) 

.و𝑓 آنكه در  𝑓 ̂   به ترتيب بردار های جریان نوری تخمينی و

.𝑓واقعی هستندو   𝑓 ̂    این دو بردار  نمایانگر حاصل ضرب داخلی

زاویه   است. كوچک   یهاییجابجا  یبرا  (AE)  ایخطای 

بردارها اما در  دارد. در   یبزرگ دقت كمتر  یمناسب است، 

پایانیمقابل،   نقطه  خطای    ی بردارها  یبرا(  EPE) ميانگين 

 تر است.بزرگ مناسب ینور انیجر

 ها داده مجموعه -2-1-4

مددادهمجموعه  ارزیابی  و  آموزش  برای  مختلفی  های  لهای 

ها به  كه برخی از آند،  شونتخمين جریان نوری استفاده می

این   اند.شده  بررسی  2اختصار در جدول   از  نمونه تصاویری 

 به تصویر كشيده شده است.  1ها نيز در شکل مجموعه داده

 

 

 

 

 ها مجموعه داده– 2جدول 

 . است )سمت راست( Flying Chairsو )وسط(  MPI-Sintel)سمت چپ(، KITTIهای هایی از تصاویر مربوط به دیتاستنمونه-1شکل
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 داده  تعداد فریم دیتاست  

 واقعی

 كاربردها  Ground Truthروش توليد   ها نوع سناریو 

KITTI 600 شهری،محيط بله   خودروها،   های 

 روها پياده 

برچسب   LiDARاسکنر  گذاری  و 

 دستی

مدل  های  ارزیابی 

در   نوری  جریان 

های  خودرو 

 خودران 

MPI-Sintel 2,194  بزرگ، حركت  خير و    های  نور  تغييرات 

 انسداد 

الگوریتم   بعدی سازی سه شبيه ارزیابی 

نوری   جریان 

 درشرایط پيچيده 

Dark Flow 1,200    تصاویر تاریک با    شرایط نوری كم، خير

 نویز 

سازی نویز سنسور دوربين و  مدل 

 كم  ها در نورثبت حركت پيکسل 

الگوریتم  ها  بهبود 

 در شرایط نور كم

Flying 

Chairs 
22,872 

 جفت 

دو خير  صندلی حركات  در  بعدی  ها 

 های تصادفیزمينهپس 

مدل  مصنوعی   CADسازیشبيه های  آموزش 

 یادگيری عميق 

Middlebury 72 یافته برای ثبت  نورپردازی ساختار تركيب تصاویر واقعی و مصنوعی  بله

 ها اختلاف پيکسل 

مقایسه   و  ارزیابی 

مختلف  مدل  های 

 جریان نوری 

 

های تخمين جریان نوری  مقایسه روش  3همچنين در جدول  

 F1-fgزمينه(،  خطای ناحيه پس)  F1-bgر اساس معيارهای  ب

آورده شده    )خطای كلی(  F1-allو    زمينه()خطای ناحيه پيش

)مدلاست.   عميق  یادگيری  بر  مبتنی   FlowFormer  های 

,RAFTوPWC-Net )  )و    دقت بالایی دارند )خطای كلی كمتر

روش به  بسيارنسبت  سنتی  میتر  سریع   های  شوند..  اجرا 

خطای بالا و سرعت پردازش دارای  (  LKوHSهای سنتی )مدل

ها را برای كاربردهای بلادرنگ نامناسب  كه آن  پایين هستند،

)مدلكند.  می تركيبی    MirrorFlowهای 

,DeepFlowوEpicFlow)  و    با عميق  یادگيری  تركيب 

با این حال،    اند. تخمين را بهبود دادهدقت    ،های سنتیروش

های كاملا مبتنی بر  مدلها همچنان بيشتر از  آن زمان اجرای  

CNN  های پيشرفته مانند  مدل  .استFlowFormer  و RAFT  

تنها   نيز  دقت  نه  پردازش  سرعت  نظر  از  بلکه  دارند،  بالایی 

هستند.بهينه  پيشرفتنشان  این  تر  در دهنده  اخير  های 

 .استبا استفاده از یادگيری عميق تخمين جریان نوری 

روش مقایسه  نوری  جدول  جریان  تخمين  عملکرد  ،  4های 

نقطه  مدل خطای  ميانگين  معيار  اساس  بر  را  مختلف  های 

،  MPI-Sintel (Clean)در چهار مجموعه داده    ( EPEپایانی )

MPI-Sintel (Final)  ،KITTI 2012    وKITTI 2015   نشان

. این معيار ميزان اختلاف بين جریان نوری تخمين دهدمی

می محاسبه  را  واقعی  مقدار  و  شده  داده  زده  مجموعه  كند. 

Sintel (Clean)  سادهشامل صحنه اغتشاش  های  بدون  و  تر 

كه   حالی  در  افکت  Sintel (Final)است،  نوری،  شامل  های 

پيچيده جزئيات  و  واقعیسایه  شرایط  كه  است  را  تر  تری 

میسشبيه  دادهازی  مجموعه  از   KITTIهای  كند.  نيز 

هایی مانند  اند و چالشهای واقعی خيابانی تشکيل شدهصحنه 

 شوند. های بزرگ را شامل میجاییانسداد و جابه

  های كلاسيک مانند دهد كه روش جدول نشان میاین  بررسی  

كاناده )و  (  LK)  لوكاس  شانک  ضعيفی    (HSهورن  عملکرد 

های پيچيده دقت  رابر تغييرات نوری و حركتدارند، زیرا در ب

 لازم را ندارند.  

 های تخمين جریان نوریمقایسه روش -3جدول 
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F1-bg F2-fg F1-all Density  روش معماری زمان اجرا 

4.37% 6.18% 4.68% 100% 0.3s Transformer-based+self_Atention FlowFormer 

4.74% 6.87% 5.10% 100% 0.2s Recuurrent All-Pairs+GRU RAFT 

5.79% 7.70% 6.11% 100% 0.06s CNN-based with Msking MaskFlownet 

7.26% 7.75% 7.34% 100% 0.07s Lightweight CNN LiteFlownet3 

7.62% 7.64% 7.62% 100% 0.0486s Lightweight CNN LiteFlowNet2 

10.75% 8.75% 10.41% 100% 0.1s Deep Leraning(Stacked FlowNet) FlowNet2 

9.66% 9.31% 9.60% 100% 0.03s Hybrid(Traditional Stereo Matching+CNN) PWC-Net 

8.93% 17.07% 10.29% 100% 11m Hybrid(Classic+Deep Learning) MirrorFlow 

25.81% 28.69% 26.29% 100% 17.3s Hybrid(variational+Feature Matching) EpicFlow 

27.96% 31.06% 28.48% 100% 17s Hybrid((variational+Feature Matching) DeepFlow 

33.36% 43.62% 35.07% 100% 150s Lightweight CNN+Coarse-to-Fine SpyNet 

39.90% 51.39% 41.81% 100% 2.6m Classic Optical Flow HS 

71.84% 76.82% 72.67% 100% 2.5s Classic Optical Flow Pyramid_LK 

 EPEهای تخمين جریان نوری براساس معيار مقایسه روش -4جدول

 پارامترها)ميليون(  MPI-Sintel(Clean) MPI-Sintel(Final) KITTI 2012 KITTI 2015  سال  روش 

Horn-schunck 1981 8.73 9.61 21.14 23.93 - 

Brox et al 2004 5.1 7.2 - - - 

DeepFlow 2013 5.38 7.21 14.12 15.88 - 

EpicFlow 2015 4.12 6.29 12.95 13.84 - 

FlowNetS 2015 7.28 8.81 18.79 21.07 - 

FlowNet2 2017 3.96 6.02 10.41 11.11 162.4 

SpyNet 2017 6.69 8.43 17.33 19.84 1.2 

PWC-Net 2018 5.04 5.47 9.60 10.03 8.75 

LiteFlowNet2 2019 3.48 4.69 7.10 7.95 6.42 

LiteFlowNet3 2020 2.99 4.45 5.12 6.35 5.20 

RAFT 2020 1.61 2.86 4.66 5.04 5.3 

FlowFormer 2022 1.16 2.09 - - 18.2 

GMFlow 2022 1.29 2.19 - - 7.5 

VideoFlow 2023 0.991 1.649 - - 13.5 

DDVM 2023 1.01 2.40 - - - 
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( و  2004. )Brox et alسازی مانند  های مبتنی بر بهينهروش

EpicFlow  داده ارائه  بيشتری  پردازشی  دقت  هزینه  اما  اند، 

مدل  ها آن  ورود  با  مانند  بالاست.  عميق  یادگيری  های 

FlowNet  ،RAFT    وFlowFormer   دقت تخمين جریان نوری

به است.  یافته  از    FlowFormerو    GMFlowویژه  بهبود  كه 

اند تعادل بهتری كنند، توانسته معماری ترنسفورمر استفاده می

های جدیدتر  بين دقت و هزینه محاسباتی برقرار كنند. مدل

دهند، كه  كمترین ميزان خطا را نشان می  VideoFlowنند  ما

دهنده پيشرفت این حوزه در كاهش خطای تخمين و  نشان

تعميم مدلبهبود  است.پذیری  پيشرفت ها  وجود  های  با 

چالشحاصل همچنان  انسداد،  شده،  مدیریت  مانند  هایی 

جابه شدید،  نوری  كاهش  جاییتغييرات  و  بزرگ  های 

بهبود دارند. توسعه روش های محاسبهزینه به  نياز  هایی  اتی 

و   پردازش  سرعت  دقت،  ميان  مناسبی  تعادل  بتوانند  كه 

از تعميم همچنان  كنند،  ایجاد  مختلف  شرایط  در  پذیری 

 .شودیموضوعات مهم پژوهشی در این حوزه محسوب م

   کاربردهای جریان نوری -5

روش  یکی  ینور  انیجر تصو  پركاربرد  یهااز  پردازش   ریدر 

  ل يتحل  وتر،يكامپ  یی نايمختلف مانند ب  ی هااست كه در حوزه

  . شودیاستفاده م  یپزشک  یربرداریافزوده و تصو  تيواقع  دئو،یو

 برخی كاربردها عبارتند از: 

هوشمند   یهاستمياز س  یاريبس  :دئوهایحرکت در و  یابیرد

 ی نور   انیاز جر  ايحركت اش  ريكردن مسو دنبال  صيتشخ  یبرا

براكنندیاستفاده م ا  یمسابقه  کیمثال، در    ی.    نیفوتبال، 

  ی هادر سامانه  ا یكند    ليرا تحل  کنانیحركت باز  تواندیروش م

   كند.   یابیخودروها را رد ريمس ک،يكنترل تراف

و  هنگام   :دئویو  یداریپا  بهبود   یهالرزش  دئو،یضبط 

ك  توانندیم  نيدورب كاهش  شوند.    ریتصو  تيفيباعث 

 صيرا تشخ  ی حركات ناگهان  نیا  ،ینور  انیجر  یهاتم یالگور

آن و  مداده  اصلاح  را  و  كنند یها  روان  دارتریپا  دئوی تا  تر و 

 داده شود.   شینما

  ت يواقع  یهابرنامه  در:  (VAR)افزوده    تيواقع  ی هایفناور

شود    یی شناسا  یدرستبه  دی كاربر با   ای   نيافزوده، حركت دورب

داده    ش ینما  ی واقع  طيصورت همگام با محبه  یمجاز  ی ايتا اش

و   یریتصو یلترهايف  ،ی لیموبا  یهایدر باز  ی فناور ن یشوند. ا

 .شودیاستفاده م  یمجاز  یهاییراهنما

و  یسازنه يبه فشرده  ینور  انیجر:  دئویحجم    ی سازدر 

ا  دئویو دارد.  كاربرد  بررس  نیهم  با   نيب  راتييتغ  یروش 

ذخ  ها، میفر و    كند یم  یر يجلوگ  یتکرار  ی هاداده  یرهياز 

 . شودیم تيفيبدون افت ك لیباعث كاهش حجم فا 

  MRI  در:  حرکت در بدن  ل يو تحل  یپزشک  ی ربرداریتصو

 راتييها، تغحركت اندام  تواندی م  ینور  انیجر  ،یو سونوگراف

حت  یبافت تحل  انیجر  یو  را  ا  ليخون  به    تيقابل  نیكند. 

 [33] .كند یكمک م  یمشکلات پزشک ترع یسر صيتشخ

 گيری نتيجه -6

  یی نايدر حوزه ب  ی از مسائل اساس  یکی  ینور  انیجر  نيتخم

از جمله   یمتعدد  یكه در كاربردها  شودیمحسوب م  وتريكامپ

و تحل  یناوبر  یهاسامانه  دئو،یپردازش  و  حركت   ليخودكار 

مختلف   یها، روشمقاله  نی . در ارديگیمورد استفاده قرار م 

بررس   ینور  انیجر  نيتخم مزا  یمورد  و  گرفت  و    ایقرار 

روش  ليتحل  کیهر  یهاتیمحدود به    ک،يكلاس  یهاشد. 

آموزش،    یگسترده برا  یهابه داده  ازيو عدم ن  یسادگ  ليدل

برخ در  ا  هانه يزم  یهمچنان  با  دارند.  ا  نیكاربرد    ن یحال، 

شراروش در  تغ  یطیها  و    د،یشد  ینور  راتييمانند  انسداد 

. در مقابل،  دهندی را ارائه نم  یبزرگ، دقت كاف   یهاییجابجا

  ی هااز شبکه   یريگبا بهره  ق،يعم  یريادگیبر    یمبتن  یهاروش

چشمگ  ده، يچيپ   یعصب تخم  یر يبهبود  دقت   انیجر  نيدر 

اكرده  جادیا  ینور اما  مدل  نیاند،  از  دادهدسته  به    ی هاها 

محاسبات  ميحج  یآموزش منابع  ن  ی و  كه    ازيبالا  دارند 

 . كند یم  جادیها اآن یرا در استفاده عمل  یی هاتیمحدود

  ی ریپذميتعم  شیحوزه، افزا  نیدر ا  یاساس  یهااز چالش  یکی

دادهمدل به  بس  یاقعو  یايدن  یهاها  از   یارياست. 

شده و بر  كنترل  یهاطيدر مح  ق،يعم  یريادگی   یهاتم یالگور

كه ممکن    ننديبیآموزش م  ی مصنوع   ی هامجموعه داده  یرو

رفع    یشود. برا  ی واقع  طیاست منجر به كاهش دقت در شرا

و    ینظارتمهين  ،ینظارت  یريادگی  یهاروش  بين چالش، تركیا

م نظارت  مدل  تواند یبدون  توسعه  تعم  یی ها به    یریپذميبا 

همچن شود.  منجر   نيتخم  یهاتمیالگور  یاجرا  ن،يبالاتر 

  ی هایمعمار یسازنهيبه ازمندي ن یدر زمان واقع ینور انیجر

پ    ی هااست. توسعه مدل  یمحاسبات  یدگيچيشبکه و كاهش 

م سبک  كارآمدتر  و  افزا  تواندیتر  و   شیبه  پردازش  سرعت 

 كمک كند.  یمحاسبات  ی هانهیكاهش هز
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  قات يتحق  یبرا  یمتعدد  یرهايمس  ر،ياخ  ی هاشرفتيوجود پ   با

و    کيكلاس  یهاروش  بيحوزه وجود دارد. ترك  نیدر ا  ندهیآ

مدل  تواندیم   قيعم  یريادگی ارائه  به  كه    یی هامنجر  شود 

  داشته  یواقع  یهاطيدر مح یبالاتر  ییضمن حفظ دقت، كارا

ا بر  علاوه  داده  ن،یباشند.  مجموعه  و    ترجامع  یهاتوسعه 

طمتنوع  كه  سنار  یترعيوس  فيتر  را    ی واقع  ی ايدن  یوهایاز 

  ییبسزا  ريها تأثدر بهبود عملکرد مدل  تواندیپوشش دهند، م 

دقت    یتنها موجب ارتقانه  نهيزم  نیدر ا  شرفتيداشته باشد. پ 

  ی هاخواهد شد، بلکه در حوزه  ینور  انیجر  نيتخم  یهاروش

سامانه همچون  تح  یهامرتبط  و    دئویو  ليلخودران، 

تصو  ی هایفناور توجه  ريتأث  زين  ریپردازش  خواهد    یقابل 

 داشت.
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