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 چکیده

 یحل موثر و قابل توجه یک( منجر به یقبا استفاده از شبکه عم یمحاسبات ی)طرح ها یتمالگور ییرکه تغ یمده یمقاله، نشان م یندر ا 

طرح  یباشد. در انتها، شبکه ها ی)زمان پردازش اندک( م ینهبدون هز یباتقر یص،ح در محاسبه شبکه تشخشود که محاسبه طر یم

 یبه اشتراک م یشترفته،و پ یدجد یایاش یصتشخ یکانولوشن را با شبکه ها یها یهکه لا یمکن یم عرفیرا م (RPNs) یدیمنطقه  جد

 .(یربر تصو یهثان یلیم 11باشد )درحدود  یت(، زمان محاسبه طرح ها، کم م)زمان تس یشها در زمان آزما یهگذارد. با اشتراک لا

 یع،سر R-CNN بر منطقه، مانند یدهندگان مبتن یصکانولوشن استفاده شده با استفاده از تشخ یژگیدهد که و یما نشان م مشاهدات

را با اضافه کردن دو  RPNs کانولوشن، ما یها یژگیو ینا یهلا ین. در بالاتریردمنطقه مورد استفاده قرار گ یطرح ها یجادتواند در ا یم

 کند یم یکوتاه تر رمزگذار یکانولوشن را در بردارها یتکه هر موقع یا یهها عبارتند از: لا یهلا ین. ایمکن یم یحادا افیکانولوشن اض یهلا

متنوع و  یها یاسمربوط به مق k منطقه یطرح ها یمربوطه شان را برا یو مرزها یااش یازکانولوشن، امت یتکه در هر موقع یا یهو لا

 .مقدار معمول است یک کند یم یینتع ی( به عنوان خروجیت( در آن مکان )موقعیدد یها یه)زاو هاییمنظر یبضر

تواند بصورت انتها به  یم یصتشخ یطرح ها یجادا یاز شبکه کانولوشن کامل است که به خصوص برا ینوع یشنهادیپ RPNs بنابراین

 یشنهادرا پ ی، روش آموزش ساده ایعسر R-CNNبا  RPNs یایاش یصتشخ یکردن شبکه ها یکپارچه. به منظور یندانتها آموزش بب

افتد که طرح ها  یاتفاق م یامر درحال ینکند؛ ا یم ییرتغ یااش یصتشخ ینهبه یمطرح منطقه و سپس تنظ ینهبه ظیمتن ینکه ب یمده یم

هر دو روش به اشتراک  ینکه ب ییها یژگیبا و یکنواخت یشود و شبکه ا یهمگرا م یعروش بطور سر یناکند.  یرا بصورت ثابت حفظ م

 کند.  یم یجادشود را ا یگذاشته م

 کلیدی های واژه
 شبکه عمیق، تشخیص اشیا، شبکه کانولوشن 
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 قدمه. م1
 ی( و شبکه ها[22] مقاله یرمنطقه  )نظ یطرح ها یروش ها یتبر اساس موفق یااش یصبدست آمده در تشخ یایمزا یرااخ

[ 6در مقاله ] یعیبر منطقه بطور گسترده و وس یمبتن یهاCNN بوده است. اگرچه [6] (R-CNNs) بر منطقه یکانولوشن مبتن یعصب

 یافته[ کاهش 5.5طرح ها ] یاننولوشن در مبا استفاده از اشتراک کا ی( شان بطور قابل توجهدازی)زمان راه ان ینهاند، اما هز یافتهتوسعه 

که  ی)وقت یق،عم یاربس یبا استفاده از شبکه ها یبه زمان واقع یکنزد یی[، به نرخ ها5] یعسر R-CNNروش،  ینتر یشترفتهاست. پ

  .است یافتهشود( دست  یگرفته م یدهشده در طرح ها ناد یدهزمان گذران

 یوابسته است. روش جستوجو ینهمعقول و کم هز یها یژگیو و یاقتصاد یاستنتاج یطرح منطقه  معمولا به روش ها یها روش

 یینسطح پا یها یژگیبر و یمبتن یها یکسلسوپرپ یا یصانهاست که بطور حر ییروش ها یناز محبوبتر یکی، [22]  (SS) یانتخاب

به اندازه  (SS) یانتخاب ی، سرعت روش جستوجو یصموثر تشخ یبا شبکه ها یسهدر مقا هم. هنوز یدنما یشده را استخراج م یمهندس

 1.2و سرعت ) یفیتک ینرا ب یا ینهبه یط[ شرا24لبه  ] یباکسها یراکمتر است. اخ CPU زمان پردازش یریدر بکارگ یربر تصو یهثان 2

 .یدنما یصرف م یصشخبه اندازه شبکه ت یزمان پردازش منطقه،وجود، هر گام روش طرح  یندهند. با ا ی( ارائه میربر تصو یهثان

با  RPNs یبیدهد روش ترک یکه نشان م یم[ استفاده نموده ا4] PASCAL VOCداده  یگاهاز پا یشنهادی،روش پ یابیمنظور ارز به

R-CNNs با  یتصادف یجستوجو یبیرا نسبت به روش ترک یبالاتر یصدقت تشخR-CNNs یندهد. ضمنا روش ا یارائه م یعسر 

موثر  یزمان راه انداز یشنهادی،کند. در روش پ ی)تست( رفع م یشرا در مرحله آزما SSروش  یموانع محاسبات تمام یباتقر یشنهادیپ

نرخ  یمان دارا یشنهادیپ یص[، روش تشخ11] یقعم یاربس یاربس یاست. با استفاده از مدل ها یهثان یلیم 11طرح ها تنها برابر با  یبرا

و مناسب  یعمل یایاش یصتشخ یستمس یکاز دو نقطه نظر سرعت و دقت،  ینبوده که بنابرا GPU)شامل تمام گام ها( در   fps 5 یمفر

 گردد. یمحسوب م

 سوابق تحقیق. 2

برخی از مقالات اخیر در زمینه روش های ارائه شده مبتنی بر شبکه های عمیق تعیین مکان یک کلاس خاص یا باکس های 

برای پیش بینی مختصات  (fc1)، لایه اتصال کامل OverFast [18]. در روش [21.18.3.20]مرزی کلاس های مخصوص  بوده است 

به یک لایه کانولوشن برای نشخیص اشیای کلاس مخصوص چندگانه تبدیل می شود. مدلهای  fcباکس آموزش داده می شود. سپس لایه 

زمان باکس های چندگانه )که برای تشخیص اشیای را بطور هم fc، طرح های منطقه را از شبکه ای که آخرین لایه  [3.20]چند باکسی 

R-CNN [6]  استفاده می شود(، پیش بینی میکند را ایجاد می کنند. شبکه پیشنهادی آنها برای یک تصویر تکی یا برش های تصویر

روش های  . در این مقاله به بررسی دقیق روش پیشنهادیمان در مقایسه با[20]بکار می رود  224*224بزرگ چندتایی نظیر 

OverFeat می پردازیم. 2باکسو مالتی 

بطور قابل ملاحظه ای در تشخیص بصری دقیق و موثر مورد توجه قرار گرفته است. مقاله  [18.7.2.5]روش محاسبه اشتراکی کاتولوشن 

Overfeat [18]  می کند. روش ویژگی های کانولوشن را از تصویر اولیه به منظور طبقه بندی، مکانیابی و تشخیص محاسبهSPP3 [7] 

 [2]و بخش بندی معنایی  [7.16]بروی ویژگی های کانولوشن به اشتراک گذاشته شده به منظور تشخیص بهینه اشیای مبتنی بر منطقه 

آموزش انتها به انتهای ویژگی های کانولوشن به اشتراک گذاشته را مهیا کرده و سرعت و  [5]سریع  R-CNNپیشنهاد شده است. روش 

 محاسباتی مناسبی را ارائه می دهد.  دقت

 

                                                           
1
 fully-connected 

2
 MultiBox 

3
 Adaptively-sized pooling 



 

 

 

 طرح منطقه یشبکه ها .3
یک تصویر در هر اندازه ای را به عنوان ورودی می گیرد و مجموعه ای از طرح های مستطیلی شیء را با  (RPN)یک شبکه طرح منطقه 

که در این بخش به  []ه از شبکه کانولوشن کامل امتیازات مربوط به هر شیء به عنوان خروجی ارائه می دهد. ما این فرآیند را با استفاد

 R-CNNتوضیح آن می پردازیم را مدلسازی می کنیم. از آنجا که خدف نامحدود ما، اشتراک گذاری محاسبات با شبکه تشخیص اشیای 

در ازمایشات ما، مدل  سریع می باشد، فرض می کنیم که هر دو شبکه مجموعه مشترکی از لایه های کانولوشن را به اشتراک می گذارند.

لایه کانولوشن  13که دارای  5 [19](VGG)لایه قابل اشتراک و مدل سیمونیان و زیسِرمَن  5را که دارای  4 [23](ZF)زیِلِر و فِرگوس 

 قابل اشتراک می باشند را مورد مطالعه قرار می دهیم.

وجی توسط آخرین لایه کانولوشن به اشتراک گذاشته شده را به منظور ایجاد طرح های منطقه، شبکه کوچکی بروی ویژگی کانولوشن خر

خروجی توسط آخرین لایه کانولوشن به اشتراک گذاشته  n*nاست و بروی پنجره فضایی  6تولید میکنیم. این شبکه از نوع اتصال کامل

( نسبت داده می شود. این بردار در VGGبرای  d-512و  ZFبرای  d-256به یک بردار کم بعُدتر ) 5شده ایحاد می شود. هر پنجره لغزنده

استفاده می  n=3( تغذیه می شود. ما در این مقاله از (cls)و یک لایه طبقه بندی  (reg)دو لایه اتصال یافته کامل )یک لایه رگرسیون 

(. این VGGل برای پیکس 222و  ZFپیکسل برای  151کنیم؛ توجه شود که میدان پذیرنده موثر بروی تصویر ورودی بسیار بزرگ است )

سمت چپ ارائه شده است. توجه شود که از آنجا که شبکه کوچک در یک مُد پنجره  1شبکه کوچک به عنوان یک موقعیت تکی در شکل 

لغزنده عمل می کند، لایه هایی که بطور کامل متصل شده اند، در میان تمام مکان های فضایی به اشتراک گذاشته می شوند. این ساختار 

تشکیل می شوند، بکار برده می شود.  clsو  regکاتولوشنی برای لایه های  1*1لایه کانولوشن که توسط دو لایه  n*n بصورت معمولا

 لایه کانولوشنی بکار برده می شود. n*nبرای خروجی  ReLUs [15]روش 

 

بروی داده های تست  RPNطرح های  . سمت راست: نمونه ای از تشخیص با استفاده از(RPN): سمت چپ: شبکه طرح منطقه 1شکل 

PASCAL VOC 2007.روش مان اشیاء را در طیف گسترده ای از مقیاس ها و ضریب های منظری تشخیص می دهد . 

 
                                                           

4
 Zeiler and Fergus 

5
 Simonyan and Zisserman 

6
 fully connected 

7
 sliding window 



 

 8.لنگرهای تبدیل ثابت 4

است که  4k دارای خروجی های regرا پیش بینی می کنیم، بنابراین لایه  kدر مکان هر پنجره لغزنده، بطور همزمان طرح های منطقه 

را که احتمال شیء بودن یا نبودن برای هر طرح را پیش بینی می کند.  2kامتیازات  clsرا پیش بینی می کند. لایه  kمختصات باکس 

پارامتریک می شوند که به آن ها لنگر گفته می شود. هر لنگر در پنجره لغزنده متمرکز شده و  kنسبت به باکس های مرجع  kطرح های 

لنگر در هر  k=9ضریب منظر استفاده می کنیم که منجر به  3مقیاس و  3مقیاس و ضریب منظر، سازماندهی می گردد. ما از بر اساس 

وجود دارد. نسبت مهمی  kلنگر  W H(، بطور کلی 2.411)معمولا  W*Hموقعیت لغزنده می شود. برای یک ویژگی کانولوشن با اندازه 

می باشد که هم در لنگرها و هم در توابعی که طرح های نسبی را نسبت به لنگرها محاسبه  "ثابت تبدیل"که روش ما به آن متکی است، 

 می کند، برقرار می باشد.

نیستند. اگر هر  "تبدیل ثابت"لنگر استفاده می کند که  211برای تولید  1مینز-از روش کا [20]باکس به منظور مقایسه، روش مالتی

ر شناسایی کند، آن طرح و تابع مشابه باید قادر به پیش بینی طرح در هر مکان باشد. علاوه بر این، از آنجا لنگر، یک شیء را در یک تصوی

بعُدی نیاز دارد؛ این  800*(1+4)باکس بصورت تبدیل ثابت و غیر متنوعی نیستند، این روش به یک لایه خروجی که لنگرهای مالتی

 25بعُد لایه خروجی می باشد. لایه های پیشنهادی ما دارای پارامترهای کمتر ) 9*(2+4)درحالی است که روش پیشنهادی ما نیازمند 

( می باشد، بنابراین دارای VGG-16با استفاده از  RPNمیلیون برای  2.4و  [20] 11نتباکس با استفاده از گوگلمیلیون برای مالتی

 می باشد.  PASCAL VOCنظیر ریسک کمتری در زمینه عملکرد مناسب بروی پایگاه داده های کوچک 

 تابع زیان برای آموزش طرح های منطقه.5

، یک برچسب کلاس باینری )که بیان کننده شیء بودن یا نبودن می باشد( به هر لنگر اختصاص می دهیم. بدین RPNsبرای آموزش 

با هر باکس درست؛ یا  IoU11ترین همپوشانی ( لنگر/لنگرهایی با بالاiمنظور برچسب مثبت را به دو نوع از لنگرها اختصاص می دهیم: )

(ii)  هر لنگری که دارایIoU  با هر باکس درست. توجه شود که یک باکس درست تکی ممکن است برچسب های  1.5همپوشانی بالاتر از

اش  IoUت مثبتی را به لنگرهای چندتایی اختصاص دهد. همچنین، برچسب منفی را به لنگری غیر مثبتی اختصاص می دهیم که نسب

 باشد. لنگرهایی که نه مثبت هستند و نه منفی، مربوط به اهداف آموزشی نمی باشند.  1.3برای تمام باکس ها کمتر از 

کمینه می کنیم. تابع زیان برای یک تصویر بصورت  [5]سریع  R-CNNبا این تعاریف، تابع هدف را بر اساس تابع زیان چند منظوره در 

 زیر تعریف می شود:

 

بیان کننده احتمالی است که یک لنگر نشان دهنده یک شیء می  بیانگر شاخص لنگر در یک بخش کوچک و  ه در این رابطه ک

ان کننده برداری بی باشد، لنگر منفی می باشد.  1باشد، لنگر مثبت است و درصورتی که  1برابر با  باشد. درصورتی که برچسب 

طبقه بندی  12باکس مرتبط با لنگر مثبت است. در زیان مختصات پارامتریک شده باکس مرزی پیش بینی شده می باشد و  4است که 

                                                           
8
 Translation-Invariant Anchors 

9
 K-Means 

10
 GoogleNet 

11
 Intersection over-Union 

12
 Loss 



 

بیان کننده اختلاف دو کلاس )شیء بودن یا نبودن( می باشد. برای زیان رگرسیون، از  بندی 

بیان کننده زیان  است. عبارت  [5]زیان رُباست تعریف شده در تابع  Rکه  

غیر فعال می باشد. خروجی  بصورت فعال و در غیر اینصورت  رگرسیون است که تنها برای لنگرهای مثبت 

متعادل  نرمال شده و با وزن  و  ی باشد. این دو عبارت با م و  به ترتیب شامل  regو  clsهای لایه های 

 می شوند.

 :[6]مختصات بصورت زیر انجام می شود  4برای رگرسیون، پارامتریک کردن 

 

به ترتیب برای باکس،  و  ، د. متغیرهای بیان کننده دو مختصات مرکز، عرض و ارتفاع باکس می باشن و  که 

می باشند. این موضوع می تواند به عنوان رگرسیون باکس مرزی از یک باکس لنگر به نزدیک ترین  ground-truthباکس لنگر و باکس 

 درنظر گرفته شود. ground-truthباکس 

در . [7.5]با این وجود، روش ما رگرسیون باکس مرزی را با استفاده از روشی متفاوت از روش های پیشین مبتنی بر ویژگی انجام میدهد

، رگرسیون باکس مرزی بر اساس ویژگی های حاصل شده از مناطق سایزبندی شده اختیاری است و وزن های رگرسیون [7.5]مقالات 

مناطق به اشتراک گذاشته می شوند. در فرمول بندی مان، ویژگی های استفاده شده برای رگرسیون دارای توسط تمام این اندازه های 

 kبروی ویژگی ها هستند. برای درنظرگیری اندازه های متغیر، مجموعه ای از رگرسیون های باکس مرزی  (n*n)اندازه فضایی یکسانی 

، وزنشان  kیک ضریب منظر )زاویه دید( درنظر گرفته می شود و رگرسیون های  آموزش داده می شوند. هر رگرسیون، برای یک مقیاس و

ی را به اشتراک نمی گذارند. با این حال، حتی اگر ویژگی ها دارای مقیاس/اندازه ثابت نیز باشند، همچنان پیش بینی باکس ها با اندازه ها

 مختلف امکان پذیر می باشد. 
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می  13SGD، با استفاده از روش پس انتشار و [14]بیعی به عنوان یک شبکه کانولوشن کامل بکار برده می شودکه بطور ط RPNروش 

تعیین می  [5]که از  ”imagecentric“. همچنین می توان از استراتژی نمونه برداری [12]تواند بصورت انتها به انتها آموزش ببیند

از تصویر جداگانه ای حاصل می شود که شامل تعداد زیادی لنگرهای مثبت و منفی شود، این شبکه را آموزش دهیم. هر بخش کوچک، 

ب می باشد. بهینه سازی تابع زیان تمام لنگرها نیز امکان پذیر است اما بسته به نمونه های منفی ای دارد که نسبت به نمونه های دیگر غال

صویر به منظور محاسبه تابع زیان بخش کوچک استفاده می کنیم که لنگر نمونه بصورت تصادفی در یک ت 256هستند. بجای آن، ما از 

نمونه مثبت در یک تصویر وجود داشته باشد، بخش  122هستند. اگر مقداری کمتر از  1:1لنگرهای مثبت و منفی نمونه دارای نسبت 

 کوچکی را با نمونه های منفی درنظر می گیریم.

آماده سازی می کنیم.  1.11با ایجاد وزونی از توزیع گوسین حدود صفر با انحراف استاندارد حال تمام لایه های جدید را بصورت تصادفی 

به  ImageNet [17]تمام لایه های دیگر )یعنی لایه های کانولوشن به اشتراک گذاشته شده( توسط آموزش مدل برای طبقه بندی 
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را به منظور حفظ  VGGو تا شبکه  ZF  ،conv3_1ها ی شبکه آماده سازی می شوند. ما تمام لایه  [6]عنوان یک عمل استاندارد 

نمونه کوچک بعدی  k 20برای  1.1111بخش کوچک، و  k 60برای  1.111. برای این کار از نرخ آموزش [5]حافظه تنظیم می کنیم

ده می کنیم. راه اندازی نرم استفا [11] 1.1115و وزن کاهشی  1.1استفاده می کنیم. همچنین از مومنتوم  PASCALبروی پایگاه داده 

 .[10]استفاده می کند  Caffeافزاری ما از 
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بنابراین، جدا از اینکه چگونه یک شبکه برای تولید طرح منطقه آموزش می بیند، بدون درنظرگیری تشخیص شیء مبتنی بر منطقه،  

را پیاده کرده و سپس الگوریتمی را که  [5]سریع  R-CNNطرح ها را آماده سازی می کند. برای شبکه تشخیص، ابتدا  این CNNروش 

 سریع به اشتراک میگذارد، توصیف می نماییم. R-CNNو  RPNلایه های کانولوشن را بین 

ودشان را از طریق روش های مختلف، اصلاح سریع بطور مستقل آموزش می بینند و لایه های کانولوشن خ R-CNNو  RPNهر دو روش 

می نمایند. بنابراین نیاز به توسعه تکنیک و روشی داریم که بجای اینکه هر دو روش بصورت جداگانه آموزش ببینند، بتواند مجال تبادل 

رت مجزا که شامل هر دو روش لایه های کانولوشن بین هر دو شبکه را مهیا نماید. توجه شود که این کار به اندازه تعریف هر شبکه بصو

RPN  وR-CNN  سریع باشد و سپس با استفاده از روش پس انتشار بهینه سازی گردد، آسان نیست. دلیل این موضوع این است که

سریع بطور همزمان تغییراتی را ایجاد نمیاد،  R-CNNسریع به طرح های ثابت شیء بستگی دارد. در صورتی که آموزش  R-CNNآموزش 

مر منجر به همگرایی مکانیزم طرح خواهد شد. از آنجا که این نقطه بهینه یکی از موضوعات مورد توجه برای تحقیقات آینده است، ما این ا

 مرحله ای برای آموزش ویژگی های به اشتراک گذاشته شده از طریق بهینه سازی جایگزینی استفاده کرده ایم. 4از یک الگوریتم آموزشی 

را آموزش می دهیم. این شبکه با مدل از پیش آموزش داده شده  RPNند آنچه که در بالا توضیح داده شد، در گام اول، همان

ImageNet  آماده سازی شده و برای استفاده در طرخ منطقه بصورت انتها به انتها تنظیم می گرددو در گام دوم، شبکه تشخیص را

آموزش می دهیم. این شبکه تشخیص نیز  RPNهای تولید شده توسط گام اول سریع با استفاده از طرح  R-CNNبصورت جداگانه توسط 

آماده سازی می شود. در این مرحله، این دو شبکه لایه های کاتولوشن را به اشتراک  ImageNetتوسط مدل از پیش آموزش دیده شده 

ده می کنیم، که لایه های اشتراک گذاشته شده استفا RPNنمی گذارند. در گام سوم، از شبکه تشخیص دهنده برای آماده سازی آموزش 

می باشند را تنظیم بهینه می کند. حال، هر دو شبکه لایه های کانولوشن را به اشتراک می  RPNرا ثابت و تنها لایه هایی که مختص 

سریع را تنظیم بهینه می  R-CNNروش  fcگذارند. در نهایت، با حفظ لایه های کاتولوشن به اشتراک گذاشته شده بطور ثابت، لایه های 

 کنیم. به همین ترتیب، هر دو شبکه لایه های کانولوشن مشابهی را به اشتراک می گذارند و یک شبکه یکنواخت را تشکیل می دهند.

 

 جزئیات پیاده سازی.8

. همچنین [7.5] برای اینکار، هر دو شبکه های تشخیص شیء و طرح منطقه را برای تصاویر مقیاس تکی آموزش و تست می کنیم

. اگرچه ممکن است که [5]پیکسل شود  s=600مقیاس تصاویر را به نحوی تغییر می دهیم که کوچکترین بخش کناریشان برابر با 

استخراج ویژگی چند مقیاسه منجر به بهبود دقت و صحت تشخیص گردد، اما هیچگونه بهبودی در زمینه سرعت استخراج را به همراه 

پیکسل بر  16، گام کلی در آخرین لایه کانولوشن برابر با  VGGو  ZFهمچنین باید توجه داشت که در شبکه های  .[5]نخواهد داشت 

معمولی  PASCALپیکسل بروی تصاویر پایگاه داده  11اساس تغییر مقیاس تصاویر می باشد، و بنابراین تقریبا برابر با 

ام های کمتر بهتر خواهد بود، اما این گام بزرگتر نیز نتایج مطلوبی را خواهد بود. اگرچه که دقت تشخیص در گ 

 به همراه خواهد داشت.



 

 1:1ضریب منظر )زاویه دید( برابر با  3پیکسل و  و  مقیاس با مساحت های باکس برابر با  3برای لنگرها، از 

ریتم پیشنهادیمان اجازه استفاده از باکس های لنگری را که بزرگتر از میدان پذیرنده اصلی استفاده می کنیم. توجه شود الگو 2:1و  1:2، 

در زمان پیش بینی طرح های بزرگتر هستند را می دهد. این پیش بینی ها غیر ممکن بوده و خیلی دقیق نیستند و تنها ممکن است 

د را شناسایی کنند. با این طراحی، راه حل پیشنهادی به ویژگی های محدوده ای از شی را تنها در صورتی که وسط شیء قابل روئیت باش

چند مقیاسه یا پنجره های لغزنده چند مقیاسه برای پیش بینی مناطق بزرگ نیاز داشته که این امر سبب کاهش قابل توجهی از زمان راه 

یف گسترده ای از مقیاس ها و زوایای دید را نشان سمت راست، قابلیت روش پیشنهادیمان را برای ط 1اندازی و پردازش می گردد. شکل 

 s=600را نشان می دهد. )اعداد برای  ZFمی دهد. جدول زیر اندازه طرح میانگین اموزش داده شده را برای هر لنگر با استفاده از شبکه 

 می باشد(.

 

تی مدیریت شوند. در طول مرحله آموزش، تمام باکس های لنگر که مرزهای تصویر را برش می دهند نیازمند این می باشند که به درس

، معمولا 1111*611لنگرهای برش مرز را به نحوی نادیده می گیریم که منجر به ایجاد زیان در شبکه نشوند. برای یک تصویر معمولی 

اصویر برای لنگر بر  6kوجود خواهد داشت. با صرف نظر از لنگرهای برش مرز، حدودا  لنگر  20kبطور کلی 

آموزش وجود خواهد داشت. اگر لایه های خروجی برش های مرزی در مرحله آموزش نادیده گرفته شوند، دشواری زیادی در تصحیح خطا 

کانولوشن کامل را به کل تصویر اعمال می  RPNبوجود خواهد آمد و مرحله آموزش، همگرا نخواهد شد. در طول مرحله آزمایش نیز، روش

 ضوع باکس های طرح برش مرزی ای را ایجاد خواهد نمود که آن را در مرز تصویر در نظر می گیریم. کنیم. این مو

بروی طرح  14NMSبشدت بروی یکدیگر همپوشانی ایجاد می کنند. به منظور کاهش این افزونگی، از روش  RPNتعدادی از طرح های 

درنظر می گیریم که  1.5برابر با  NMSرا برای  IoUین حد آستانه شان استفاده می کنیم. همچن clsهای منطقه بر اساس امتیازات 

به دقت تشخیص نهایی صدمه  NMSطرح منطقه بر تصویر را به همراه خواهد داشت. همانطور که نشان خواهیم داد، روش  2kحدود 

رح منطقه برای تشخیص استفاده می ط N، از تعداد بالای NMSوارد نخواهد کرد اما منجر به کاهش تعداد طرح ها خواهد شد. پس از 

استفاده خواهیم نمود اما تعدادزیادی از طرح ها را بطور همزمان مورد  RPNطرح 2kسریع با استفاده از  R-CNNکنیم. در ادامه، از روش 

 ارزیابی قرار می دهیم.
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