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 چکیده

 کنند. میدان تصادفی شرطیها ارائه میای از دادهبندی دنبالههای گرافی احتمالاتی با لایه مخفی چارچوبی قدرتمند برای دستهمدل

یاد  هاقاب های مشترکی را برای تمامیاست که از لایه مخفی استفاده کرده و وزن های تفکیکی( از جمله مدلHCRFبا حالات پنهان)

های مجزا )غیرمشترک( ای از متغیرهای مخفی وزنکه در پنجره کنیممدلی جدید معرفی می HCRF الهام ازگیرد. در این مقاله با می

، تعداد حالات مخفی برای هرکدام از متغیرهای پنهان HCRFبر خلاف  ،گیرد. همچنین در مدل پیشنهادییاد می متغیر مخفیبرای هر 

با کاهش فضای حالت جستجو برای متغیرهای مخفی سرعت و کیفیت استنتاج را  . این کارانتخاب شود تواند متفاوتمیه عضو پنجر

های متوالی اتصال زنجیروار خروجی پنجرهما با عین حال د. در آورها را فراهم میبهبود داده و امکان انتساب ناهمسان اهمیت به تک فریم

 گرفته کهصورت  حالت دستهای ما بر روی کاربرد تشخیص آزمایش .یمآورمیهای هر پنجره را فراهم چسببرامکان نشر اطلاعات بین 

 در این حوزه است. ی گرافی احتمالاتیهادهنده عملکرد بهتر مدل پیشنهادی نسبت به سایر مدلنشان

 كلیدی هایواژه

 حرکتحالت (، حالات مخفی، تشخیص WHCRF) ایهپنجر پارامترهای غیرمشترک، میدان تصادفی شرطی با حالات پنهان

  مقدمه -1
ها ای از دادهدهی به دنبالهیکی از مسائل مهم در دنیای واقعی برچسب

های پشت ای از قاباست. در این گونه مسائل با استفاده از مشاهده دنباله

ها هستیم. از جمله سرهم به دنبال یافتن برچسب متناظر با هرکدام از قاب

نام برد که را حالات حرکت تشخیص توان میای مهم در این زمینه ربردهکا

در واقع به دنبال تفسیر نمادهایی است که با استفاده از حرکات بدن یا بخشی 

تشخیص شوند. انجام تحقیقات بر روی کاربرد از آن مثل دست ارائه می

 ها مفید واقعرایانهانسان توسط  زبان بدنتواند برای درک حرکت میحالات 

های گرافی احتمالاتی شود. برای حل مسائلی از این دست، عموماً از مدل

 2و تفکیکی 1های مولدها خود به دو گروه مدلشود. این مدلاستفاده می

های مولد به دنبال بازنمایی توزیع مشترک شوند. در مدلی میبندتقسیم

ها نیاز به مدل کردن بین ورودی و خروجی هستیم. از این رو در این مدل

های مهم در این حوزه توزیع احتمال پیشین ورودی وجود دارد. از جمله مدل

رخی توان نام برد. در برا می 4و میدان تصادفی مارکوف 3مدل پنهان مارکوف

                                                                 

1 Generative 

2 Discriminative 

از کاربردها مدل کردن داده های ورودی و بازنمایی توزیع بر روی آنها کاری 

های تفکیکی در این زمینه مفید به نظر سخت و پیچیده است. از این رو مدل

ها با توجه به شرطی شدن بر روی داده های ورودی رسند زیرا در این مدلمی

های تفکیکی دارد. در مدلسازی و بازنمایی آنها وجود ندیگر نیازی به مدل

 .های ورودی هستیمبه دنبال بازنمایی توزیع شرطی بر روی داده

ن تتوان از حیث داشتن یا نداشهای گرافی احتمالاتی را همچنین میمدل

ریزتری قرار داد. برای مثال مدل پنهان های بندیلایه مخفی مورد دسته

اختارهای پیچیده به مارکوف دارای یک لایه مخفی است که در تشخیص س

 امانهآماری است که در آن س مدل مارکوفیک کند. این مدل آن کمک می

  شود.پنهان فرض می هایبا حالت فرایند مارکوفشده به صورت یک  مدل

رد. این میدان تصادفی مارکوف، مدل مولد دیگری است که لایه مخفی ندا

استقلال بین متغیرهای و که ارتباط  استمدل آماری یک ای از مدل نمونه

 .[11]کندبدون جهت مدل میو  گراف سادهتصادفی را به کمک یک 

3 Hidden Markov Model (HMM) 

4 Markov Random Fields (MRF) 
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میدان تصادفی  قدرتمند احتمالاتی تفکیکی های گرافیمدل لدر مقاب

توزیع احتمال برچسب و میدان تصادفی شرطی با حالات پنهان که  5شرطی

سازی کرده و بنابراین، نواقص به شرط مشاهدات را به صورت مستقیم مدل

های مولد را، که توزیع مشترک برچسب و مشاهدات را با فرض مستقل مدل

ان . در میدباشندکنند، دارا نمیات به شرط برچسب محاسبه میبودن مشاهد

تصادفی شرطی با توجه به نداشتن لایه مخفی نمیتوانند به خوبی ساختارهای 

های ورودی را یاد بگیرند. در ساختار این مدل بین ورودی و درونی بین داده

خراج ها رابطه میانی دیگری وجود ندارد که این امر موجب عدم استبرچسب

 . [2]شودها میکافی اطلاعات از ساختار داده

با اضافه کردن لایه مخفی  6مدل میدان تصادفی شرطی با حالت پنهان

به دنبال استخراج روابط بین ساختارهای ورودی و در نتیجه  CRFبه مدل 

. این مدل توزیع مشترک بین حالات مخفی [4]عملکرد بهتر نسبت به آن بود

 کند.ها بازنمایی میشرط مشاهده نمودن ورودی ها را باو برچسب

ای با پارامترهای غیرمشترک را ارائه پنجره  HCRFدر این مقاله ما مدل 

ند کای که بر روی حالات مخفی تعریف میدهیم که با استفاده از پنجرهمی

های متفاوتی را یاد بگیرد. مدل های پنجره وزنتواند برای هرکدام از قابمی

HCRF کند که این الگو برای ها معرفی میای از دادهیک الگو برای دنباله

های مدل شود. منظور از این الگو همان وزنهای دنباله تکرار میتمام قاب

دهنده میزان ها نشاناند. این وزنهستند که در مرحله آموزش یاد گرفته شده

-این وزن HCRFوابستگی ارتباطات متغیرهای مختلف به هم هستند. مدل 

 ها در مدلکند یا به عبارت دیگر وزنهای کل دنباله تکرار میها را برای قاب

ای با اندازه مدل پیشنهادی ما بر روی پنجره شوند.به اشتراک گذاشته می

های شود تا تمامی بخشکند که بر روی دنباله ورودی لغزانده میثابت کار می

جه به کاربرد مورد نظر توسط طراح مدل را پوشش دهد. اندازه پنجره با توآن

شود. بدین صورت برای هر قاب از ورودی واقع شده در پنجره، مشخص می

شود. با توجه به حرکت پنجره لغزان با اندازه های متفاوتی یاد گرفته میوزن

های با طول مشخص )همان اندازه ها، مدل همواره با دنبالهثابت بر روی داده

بیند و لذا یادگیری پارامترهای غیرمشترک ممکن یپنجره( آموزش م

شود. از طرفی در مرحله آزمون این قابلیت وجود دارد که در کاربردهایی می

که تنها به یک برچسب برای کل دنباله ورودی نیاز است، مدل بر روی کل 

دنباله استنتاج انجام دهد و به دقت بالاتری دست یابد. در عین حال همیشه 

به بیان دیگر در مرحله آزمون،  شود.ابتدایی در سطح پنجره انجام میپردازش 

تعریف شده بر روی حالات مخفی بر روی دنباله ورودی با گام یک  پنجره

ها در لایه جدیدی های هر کدام از این پنجرهقاب حرکت داده شده و برچسب

ها با هم شوند. در واقع در این لایه جدید سازگاری برچسببه هم مرتبط می

 گیرد.مورد پردازش قرار می

توانیم تعداد حالات همچنین ما برای هر قاب در پنجره تعریف شده می

مخفی را به صورت دستی انتخاب نماییم که با این کار فضای حالات مخفی 

                                                                 

5 Conditional Random Fields (CRF) 

6 Hidden-state Conditional Random Fields (HCRF) 

7 contextual 

8 Latent Dynamic Conditional Random Fields (LDCRF) 

های دنباله تعداد برای تمام فریم HCRFکند اما در مدل کاهش پیدا می

-شود. ما در مدل پیشنهادی برای فریمه میحالات مخفی ثابت در نظر گرفت

های میانی با توجه به اینکه اهمیت بیشتری دارند تعداد حالات بیشتری در 

 گیریم.نظر می

 كارهای مرتبط -2
های گرافی احتمالاتی که در حوزه تشخیص حرکت از جمله اولین مدل

برای  ،مدل پنهان مارکوف بود. از این مدلمورد استفاده قرار گرفتانسان 

 CRFدر همان سال مدل تفکیکی  . [1]تشخیص حرکت سر استفاده شد

. چند  [2]ها مورد استفاده قرار گرفتای از دادهمعرفی شد که برای دنباله

و  استفاده گردیدانسان  7حرکت متنیسال بعد از این مدل برای تشخیص 

 . [3]عملکرد بهتری داشته باشد مدل پنهان مارکوفتوانست نسبت به 

پویا معرفی شد که ساختار و  CRFبا نام  CRFتعمیمی از مدل در ادامه 

ر تتواند روابط پیچیدهکند و با این کار میپارامترهای را بر روی مدل تکرار می

 . [11,11]های ورودی را بهتر مدل کندبین داده

مدل جدید  CRFبا اضافه کردن لایه مخفی به مدل  2111در سال 

HCRF با استفاده از حالات مخفی زیرساختارهای درونی و  هارائه شد ک

در نتیجه استخراج اطلاعات برای  وتشخیص داده را های ورودی بیرونی داده

-. از این مدل برای دادهدهدمی انجامبهتر را شناسایی برچسب دنباله ورودی 

 برچسب یک تنهاهر دنباله به  که در آنشود های تقطیع شده استفاده می

تشخیص حالات حرکت  . این مدل برای اولین بار در حوزهگیردمیتعلق 

میدان به نام . در همان زمان مدل دیگری ارائه شد  [4]استفاده گردید

های دارای چند برچسب مورد که برای دنباله 8پویای پنهان تصادفی شرطی

 . [5]گرفتاستفاده قرار می

ی که تمامی داده مشاده های احتمالاتبر خلاف نگاه متداول ستنی در مدل

کند، جمع می مشاهدهشده در هر حالت را در یک متغیر واحد تحت نام 

به صورت یک متغیر  راهای خام از دادهقابل استخراج هر ویژگی توان می

در کار  . [11]اضافه کردبه مدل از سایر مشاهدات جدا جدید و شده مشاهده

ج اهای استخرویژگینظر گرفتن دربا این نگرش ،  [1] انهمکاریل سونگ و 

در مدل چند متغیر ورودی  برای هر قاب دنبال شده و شده از ورودی خام

برای ارتباط بین حالات را مختلفی  هایتوپولوژیها آن. منظور شده است

 HCRFو  9متصل HCRFهای مدلمطالعه کرده و مخفی و ورودی 

نیز های جدیدی گونه در این مقالههمچنین . کنندمیمعرفی را  10یجیزوت

 .دشومیمعرفی  پویای پنهان میدان تصادفی شرطیبرای 

 توانهای ورودی میبرای استخراج روابط غیرخطی و پیچیده دنباله داده

مدل  2112های تفکیکی کمک گرفت. در سال از شبکه عصبی در مدل

 CRFارائه شد که بین لایه ورودی و خروجی مدل  11میدان عصبی شرطی

د. همچنین در این مقاله نکمیاضافه  12توابع گیتیه شامل تعدادی یک لا

 [15]دوشمیپارامترهای شبکه عصبی همراه با پارامترهای مدل آموزش داده 

9 Linked-HCRF(LHCRF) 

10 Coupled-HCRF(CHCRF) 
11 Conditional Neural Fields (CNF) 

12 Gate Function 



که در آن لایه  نیز از این روش استفاده شد HCRFبرای مدل پس از این . 

 . [12]گیردمورد نظر بین ورودی و لایه مخفی قرار می

های هایی است که در حوزه مدلاز جمله روشمراتبی  سلسلهیادگیری 

 یادگیری CRF تفکیکی در مدل. ه استگرافی نیز مورد بررسی قرار گرفت

ها هدف اصلی استفاده از لایه د. در این مدلشومیسلسله مراتبی استفاده 

با ساختار  CRF. مدل [21,21]پایین مدل برای ساخت لایه بالاتر است

های سلسله مراتبی دارای چندین لایه ساده دیگر روشهمانند   13عمیق

CRF  است تا بتواند اطلاعات بیشتری از روابط بین دادگان ورودی استخراج

-های میانی با استفاده از دادهیادگیری لایه ،نماید. اما هدف اصلی این مدل

آموزش این کار را با پیش .های ورودی و ترکیب همه این اطلاعات با هم است

نتشار الایه به لایه مبتنی بر آنتروپی و تنظیم دقیق مبتنی بر پس ناظردون ب

. یک سال بعد همین روش برای مدل  [14]دهدانجام مینمایی درست

HCRF استفاده گردید و نام آنHCRF   با ساختار عمیق گذاشته شد که

 .[13]قبل اضافه شده است لایه پایانی مدل بهلایه متغیرهای مخفی 

-یک روش سلسله مراتبی برای نمایش ویژگی نیز [11]انهمکارونگ و یل س

ای های ورودی را به گونهکه در هر مرحله ویژگی های ورودی در نظر گرفتند

ه هم را به جای اینکه در چند قاب کند که مشاهدات شبیسازی میخلاصه

در هر  هادهد. برای یادگیری دنبالهآنها را نمایش می نشان دهد، در یک قاب

استفاده شده که از متغیرهای مخفی آن برای نمایش دنباله  HCRFمرحله از 

های ورودی مرحله ای از ویژگیشود و در هر مرحله خلاصهجدید استفاده می

با یک پنجره چندلایه  فیلتردر ادامه نیز یک روش   .شودمیگرفته قبل یاد 

ص برای تشخی از آن ارائه گردید وها دهی و تقطیع دنبالهزمانی برای برچسب

 .[24]حرکت استفاده شد

های گرافی استفاده برای ترکیب با مدل 14های عصبی پیچشیاخیرا از شبکه

 شبکه عصبی پیچشی 15زمانی-گردیده است. در این تحقیق یک مدل مکانی

ل از این مد ا میدان تصادفی شرطی استفاده شده است.برای ترکیب ب جدید

 های مناسب از ورودییک شبکه عصبی پیچشی جدید برای استخراج ویژگی

ینی بکند و سپس از یک میدان تصادفی شرطی برای پیشخام استفاده می

رو نام این مدل میدان تصادفی کند. از اینهای هر قاب استفاده میبرچسب

 .]23[نامیده شد 16عصبی پیچشی

از ها با ابعاد بالا نیاستفاده از دادهبا توجه به اینکه در تعدادی دیگر از کارها 

با  تواندارد می 17برازشبیشموزشی زیاد برای جلوگیری از های آبه داده

های آموزشی کمتری استفاده از داده ورودی های خامیژگیوکاهش ابعاد 

با استفاده از روش کاهش ابعاد  های ورودیکاهش کافی ابعاد داده براینمود. 

بر  در این روش دیگر ما فرضیات قوی. این کار را انجام داد 18دنباله با کرنل

 .[12]های ورودی نداریمروی توزیع داده

                                                                 

13 Deep-Structured CRF 

14 convolutional neural network (CNN) 

15 spatio-temporal 

 زمینهپیش-3
شناسایی نماییم.  𝐱را از ورودی  yهای خواهیم برچسبفرض کنیم می

های ممکن است است که شامل همه برچسب Yعضو مجموعه  yهر برچسب 

𝒙یک بردار مشاهدات  xو هر بردار  = {𝑥1 … 𝑥𝑚}  است. هرکدام از𝑥𝑗 

شود. ما برای هر نمونه بعدی نشان داده می dبردار ویژگی  یک لهیوسبه

𝒉یک بردار متغیرهای پنهان  𝐱ورودی  = {ℎ1 … ℎ𝑚} کنیم و فرض می

های با استفاده از تعریف است. 𝑥𝑗 دهیمتناظر با یک برچسب ℎ𝑗هر 

یر ز صورتبهتوان مدل احتمالاتی شرطی با متغیرهای پنهان را می شدهانجام

 تعریف نمود:

(1) 
𝑃(𝑦, 𝒉 |𝒙, 𝜃) =

𝑒𝜓(𝑦,𝒉,𝒙;𝜃)

∑ 𝑒𝜓(𝑦′,𝒉,𝒙;𝜃)
𝑦′,𝒉

 

𝜃که  = {𝛼 , 𝛽}  پارامترهای مدل و𝜓(𝑦, 𝒉, 𝒙; 𝜃) ∈ ℜ  تابع پتانسیل

دهنده نشان 𝛽یک و های مرتبه پتانسیلدهنده نشان 𝛼پارامتر  .است

 های مرتبه دو است. پتانسیل

 هایشود و وزنبرای کل دنباله یک برچسب انتخاب می HCRFر مدل د

های بین حالات . به عبارتی وزنشوندیم تکرار قاب هر یبراآموزش داده شده 

اند.در ها به اشتراک گذاشته شدهمخفی و ورودی و خروجی برای تمام قاب

تعداد  HCRFکنید. در مدل را مشاهده می HCRFمدل گرافی  1شکل 

ها در هر قاب تکرار ت مخفی در هر قاب با هم برابر بوده و همچنین وزنحالا

ن مدل سه نوع در ای کنیدمشاهده می 1همانطور که در شکل  شوند.می

 gو  fبه صورت دو تابع ویژگی  توابع پتانسیلتوان میدارد. پتانسیل وجود 

 شود:میداده به صورت زیر نمایش  کرد کهمعرفی 

 

(2) 

𝜓(𝑦, 𝒉, 𝒙; 𝜃)

= ∑ ∑ 𝛼𝑙  𝑓𝑙(𝑗, 𝑦, ℎ𝑗 , 𝒙)

𝑙∈𝐿1

𝑚

𝑗=1

+  ∑ ∑ 𝛽𝑙  𝑔𝑙(𝑗, 𝑘, 𝑦, ℎ𝑗 , ℎ𝑘 , 𝒙)

𝑙∈𝐿2(𝑗.𝑘)∈𝐸

 

های مرتبه یک و مرتبه دو های به ترتیب پتانسیلمجموعه 𝐿2و  𝐿1که 

یافتن برچسب ین برای بنابرا .باشدگراف تشکیل شده از متغیرها می Eبوده و 

y داریم:گیری روی حالات مخفی برای کل دنباله با سرجمع 

(3) 
𝑃( 𝑦 |𝒙,θ) = ∑ 𝑃(𝑦 , 𝒉 | 𝒙,θ)

𝒉

=
∑ 𝑒𝜓(𝑦,𝒉,𝒙;θ)

𝒉

∑ 𝑒𝜓(𝑦′,𝒉,𝒙;θ)
𝑦′,𝒉

 

 

16 Convolutional Neural Random Field 

17 Overfitting 

18 Sequence Kernel Dimension Reduction 



 مدل پیشنهادی -4

و مدل، آموزش  روش پیشنهادی را در سه بخشما برای بیان بهتر مدل 

 دهیم.استنتاج  مورد بررسی قرار می

 دلم -1-4
های قاب در پنجره تعریف شده وزندر مدل پیشنهادی ما برای هر 

د مور های مختلف در پنجرهگیریم. به عبارتی وزنهای قابمتفاوتی یاد می

-ها مید حالات مخفی برای هرکدام از قابتعدا .نظر دارای اشتراک نیستند

ای که تعداد حالات در هر قاب صورت دستی انتخاب شوند به گونهه توانند ب

 تواند تفاوت داشته باشد. می

. همانطور در نظر گرفته شده است 2s+1یک پنجره به طول  2در شکل

های فاکتورهای موجود با هم هرکدام از وزن که در شکل مشخص است

رهای مخفی تعداد هرکدام از متغی . همچینین در پنجره مزبورمتفاوت هستند

 اندازه  پنجره مدل را نشان داده که دو مثال از  3شکل . حالات متفاوتی دارند

ی ادر نظر گرفته شده است. ما این پنجره را بر روی دنباله s=3و  s=1آن را 

مدل گرافی استفاده شده را مشاهده  4دهیم. در شکلاز مشاهدات حرکت می

 و ردهای از مشاهدات حرکت کی دنبالهبر روپنجره کنید. در این شکل می

های مجاور در ارتباط های خود با پنجرهتوانند از طریق برچسبمی هاپنجره

در نهایت یک برچسب با در کاربرد مورد مطالعه در مقاله حاضر،  باشند.

-می ها به کل دنباله مشاهدات دادههرکدام از پنجره یهااستفاده از برچسب

 شود.

 ی هر پنجره هاجه این است که در مرحله آموزش برچسبنکته قابل تو

قل ها مستهر پنجره از سایر پنجرهه شده در نظر گرفته که در نتیجه مشاهد را

 به صورت جداگانه ها بنابراین ما در این مرحله هرکدام از پنجرهشود. می

 م.کنیها را به صورت دستی مقداردهی میآموزش داده و فاکتور بین برچسب

-بین برچسب ارتباطی که ها مشاهده شده نیستند وآزمون برچسبدر مرحله 

های مختلف شده و در تشخیص وجود دارد باعث نشر اطلاعات بین پنجره ها

برای مشخص کردن برچسب کل  کند.برچسب واقعی به مدل کمک می

دست ب با استفاده از برچسب هر پنجره احتمال بیشترین برچسب را دنباله،

 کنیم.و از آن برای برچسب کل دنباله استفاده می آورده
 

 آموزش -2-4
های آموزشی را به اندازه طول داده برای آموزش مدل باید طول دنباله

ای های بر روی دادهبرای این کار پنجرهم که های پنجره مدل تبدیل کنیقاب

جا شده و جابه به اندازه یک قابورودی حرکت داده که در هر مرحله یک 

ند. کمدل تعریف می هایزه تعداد فریماهر مرحله یک نمونه آموزشی به اند در

𝒟 های آموزش مجموعه داده ما = {(𝒙𝟏. 𝒚𝟏). (𝒙𝟐. 𝒚𝟐). … . (𝒙𝒏. 𝒚𝒏)} 

دارای  𝒙𝒊و هر  دار استداده آموزشی برچسب nگیریم که شامل را در نظرمی

𝑛𝑖 همانندیافتن پارامترهای بهینه حال برای   .قاب است HCRF  از بیشترین

 نماییم.نمایی منظم شده استفاده میدرست

(4) 
𝐿 (θ) = − ∑ ∑ 𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑦𝑖.𝑘|𝒙𝑖.𝑘,θ) +

‖θ‖
2

2𝜎2

𝑛𝑖−2𝑠

𝑘=1

𝑛

𝑖=1

 

 

تابع هدف از دو عبارت تشکیل شده است که عبارت اول همان لگاریتم 

های است که پاسخ  و عبارت دوم جمله منظم سازی استها دهدرستنمایی دا

های آموزش نمونه 𝒙𝑖.𝑘همچنین منظور از . کندجریمه میغیر منتظره را 

 مدل با طول اندازه پنجره هستند.

نسبت به  𝒙𝑖.𝑘یک داده آموزشی خاص برای محاسبه بردار گرادیان 

 رفته شود.هرکدام از پارامترهای مدل باید مشتق گ

های با جزئیات. وزنای رهپنج HCRFمدل -2شکل 

غیرمشترک هستند و  قابمربوط به متغیرها در هر 

تواند متفاوت باشد تعداد حالات در هر قاب پنجره می

 شود.و طول دنباله ثابت در نظر گرفته می

با طول پنجره  ایپنجره HCRFمدل گرافی دو نمونه از  -3شکل 

در سمت چپ  در سمت راست و قاب 3پنجره به طول متفاوت: 

های خاكستری گره اند.نمایش داده شدهقاب  5پنجره به طول 

 دهند.را نشان میدر هر مورد شده متغیرهای مشاهده
های مربوط به هر وزن  HCRFمدل در  - 1شکل 

و  شوندتکرارمی فاكتورمشخص شده در شکل در هر قاب

 .در دنباله یکسان استهر متغیر مخفی تعداد حالات 
 



 
 

(5) 

𝐿𝑖.𝑘 (θ) =  𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑦𝑖.𝑘|𝒙𝑖.𝑘 ,θ) 

= 𝑙𝑜𝑔 (
∑ 𝑒𝜓(𝑦,𝒉,𝒙;θ)

𝒉

∑ 𝑒𝜓(𝑦′,𝒉,𝒙;θ)
𝑦′,𝒉

) 

 

های مدل اشتراکی ندارند پس تعداد در اینجا با توجه به اینکه وزن 

بر بیشتر خواهد بود. برا 2s+1 به اندازه HCRFپارامترهای مدل ما نسبت به 

ه ب اگر نسبت یابد.های مدل نیز افزایش میپس به همان اندازه تعداد مشتق

 های مرتبه یک مشتق بگیریم داریم:پارامترهای مربوط به پتانسیل

 
 

(1) 

𝜕𝐿𝑖.𝑘 (θ)

𝜕𝛼𝑙

=
𝜕

𝜕𝛼𝑙

log (
∑ 𝑒𝜓(𝑦,ℎ,𝑥;𝛼)

ℎ

∑ 𝑒𝜓(𝑦′,ℎ,𝑥;𝛼)
𝑦′.ℎ

) 

= ∑ 𝑃(ℎ𝑗 = 𝑎|𝑦, 𝒙, 𝛼) × 𝑓𝑙(𝑗, 𝑦, ℎ𝑗 , 𝒙)

𝑗.𝑎

 

− ∑ ∑ (𝑃(ℎ𝑗 = 𝑎, 𝑦′|𝒙, 𝛼) × 𝑓𝑙(𝑗, 𝑦′, ℎ𝑗 , 𝒙))

𝒋.𝒂𝑦′

 

 توان نوشت:همچنین برای پتانسیل های مرتبه دو می

 

(1) 

𝜕𝐿𝑖.𝑘(θ)

𝜕𝛽𝑙

=  ∑ (𝑃(ℎ𝑗 = 𝑎, ℎ𝑘

(𝑗.𝑘)∈𝐸.𝑎.𝑏

= 𝑏 | 𝑦𝑖 , 𝒙, 𝛽)𝑔𝑙(𝑗, 𝑘, 𝑦𝑖 , 𝑎, 𝑏, 𝒙)) 

− ∑ ∑ (𝑃(ℎ𝑖 = 𝑎, ℎ𝑘 = 𝑏, 𝑦′|𝒙, 𝛽)𝑔𝑙(𝑗, 𝑦′, 𝑎, 𝑏, ℎ𝑗 , 𝒙))

𝒋,𝒂𝑦′

 

برای آموزش مدل ما برای هر داده آموزشی بردار گرادیان  محاسبه کرده 

، کنیماز هر داده آموزشی را با هم جمع میو بردارهای گردایان بدست آمده 

  .ای استبه عبارت دیگر آموزش به صورت دسته

 استنتاج -3-4
در مرحله شود. آموزش استفاده میهم در مرحله آزمون و هم از استنتاج 

 ،برای محاسبه گرادیان نیاز به باورها یا همان احتمالات هر گره داریمآموزش 

در مرحله آزمون  نتاج روی مدل نیاز است.پس برای محاسبه گرادیان به است

 نیز برای بدست آوردن بهترین برچسب نیاز به استنتاج بر روی مدل داریم.

با توجه به اینکه استنتاج در این دو مرحله با هم متفاوت است، در دو بخش 

 پردازیم.به بیان آن می

 مرحله آموزش -1-3-4
 مدلیوجود ندارد، ها از آنجا که در مرحله آموزش ارتباطی بین برچسب

 .های مدل استشود، هرکدام از پنجرهکه بر روی آن استنتاج انجام می

ها، ساختار گرافی حاصل به شکل سازی بر روی برچسببا توجه به شرطی

های استنتاج دقیق استفاده کرد. برای توان از الگوریتممی زنجیر است که

 نیم. کرو استفاده میپس-وراستنتاج بر روی این شبکه ما از الگوریتم پیش

 تواند متفاوتبا توجه به اینکه برای هر قاب موجود در پنجره تعداد حالات می

ای تغییر دادیم را به گونه HCRFبرای مدل  روپس-روپیش سازیپیادهباشد، 

تا بتواند عملیات استنتاج را بر روی مدل جدید با تعداد حالات متفاوت برای 

از این رو تفاوت در سایز پیام های ارسالی بین متغیرهای  هر قاب انجام دهد.

آید. به عبارتی سایز ها بوجود میمخفی و همچنین باورهای هرکدام از گره

پیام ها ارسالی و سایز باورهای هر متغیر در هر قاب با توجه به تعداد حالات 

رفتیم تا گ یابد. ما با توجه به این مسئله تمهیداتی در نظرهر فریم تغییر می

ها که دارای تعداد حالات مخفی متفاوت هستند، پیام های با توجه به قاب

 ارسال شده هم با توجه به آنها سایز مناسب خود را داشته باشد.

 مرحله آزمون -2-3-4
ها به هم استنتاج همچنین در مرحله آزمون با توجه به اتصال برچسب

-مشاهده نشدن برچسب با توجه به شود.متفاوت میآموزش نسبت به مرحله 

تواند به عنوان پلی ها میبین برچسب فاکتورهای هر پنجره در این مرحله، 

ین مدل گرافی ا شود.برای ارتباط بین متغیرهای مخفی لایه اول استفاده 

درخت گروهک  انتشار باورتوانیم از الگوریتم است و می یک شبه زنجیر

ای ههای تولید شده را بین قسمتبه طوری که بتواند پیام کنیماستفاده می

سازی برای انجام عمل استنتاج با درخت گروهک پیاده مختلف منتشر کند.

ا های هر قاب ربنابراین برچسب بر روی این مدل گرافی نیز انجام شده است.

  با استفاده از پارامترهای آموزش داده شده به صورت زیر محاسبه مینماییم.

 

 

(1) y∗ =  arg  max
𝑦

𝑃(𝑦|𝑥, θ
∗
) = 

=  arg  max
𝑦

∑ 𝑃(𝑦, ℎ | 𝑥, θ
∗
)

ℎ

 

 

 آزمایشات -5
ن ای کنیم.استفاده می Arm Gesture ما از پایگاه داده ،ارزیابی مدلبرای 

های استفاده شده برای تشخیص گاه دادهپایگاه داده یکی از مهمترین پای

 ی شش برچسب استدارا Arm Gestureپایگاه داده  حالت حرکت است.

های پشت سر ها مربوط به یک حالت خاص از حرکتهرکدام از برچسبکه 

هم دست است. ضربه زدن به عقب، حرکت عمودی جزئی، بازکردن به صورت 

عمودی، دو حرکت برگشت به عقب،اشاره کردن و برگشت به عقب و بازکردن 

استخراج ر مرحله د .[4]دنباشهای این پایگاه داده میبه صورت افقی برچسب

مختصات از جمله  از هر قاب بیست ویژگی خام استخراج شده است ،ویژگی

و زاویه مشترک دوبعدی شانه های چپ و راست ها شانهاقلیدسی سه بعدی 

استفاده شده است و برای هر  پایگاه داده. از سیزده نفر برای تهیه این و آرنج

  . ستنمونه تهیه شده ا 121کلاس به طور میانگین 

 

 



 

 HMM ،CRF، HCRF مختلفی از قبیل هایبرای مقایسه ما از مدل

معرفی  HCRFایم. البته از انواع جدیدی که با توجه به مدل استفاده کرده

 MM-HCRF ،Linked HCRF ،Coupled هایمدلشامل اند، شده

HCRF   های مهم همچنین از سایر روش اند.ذکر شدهنیز برای مقایسه

ر حوزه تشخیص حالت حرکت دست از قبیل روش سلسله استفاده شده د

استفاده شده  S-KDR-SVM کاهش ابعاد ویژگی روش و HSSمراتبی 

 Arm Gestureهای مختلف بر روی پایگاه داده دقت مدل 1جدول .است

های تفکیکی عملکرد بهتری نسبت دهد. در این پایگاه داده مدلرا نشان می

های های تفکیکی، مدلنین در بین مدلهمچاند. های مولد داشتهبه مدل

 HSS . مدل سلسله مراتبینداتری داشتهدارای لایه مخفی عملکرد مناسب

مدل  لیواز عملکرد بهتری برخوردار است  های قبلیپژوهشدر بین 

 باشد.ها دارا میدرمقایسه با سایر مدلبیشتری پیشنهادی  دقت 

 نتیجه گیری و پیشنهادات -6
های گرافی احتمالاتی شرطی با حالات پنهان یکی از مدل میدان تصادفی

-ای به شمار میهای دنبالهتفکیکی با چارچوبی قدرتمند برای پردازش داده

ای مبتنی بر پارامترهای غیرمشترک پنجره HCRFرود. ما در این مقاله مدل 

-را معرفی کردیم. این مدل برای هر قاب موجود در پنجره تعریف شده وزن

توانند برای هر متفاوتی را یاد گرفته و تعداد حالات مخفی آن نیز می های

 متغیر مخفی به صورتت دستی در مدل انتخاب شوند.

حالت دست بررسی کرده تشخیص  دقت مدل را بر روی پایگاه دادههمچنین 

تفاده از پارامترهای غیرمشترک و تعداد حالات متفاوت و و نشان دادیم با اس

توان های هر پنجره میتنتاج با ارتباط دادن بین برچسبسانجام عمل ا

  های گرافی احتمالاتی داشت.عملکرد بهتری را نسبت به سایر روش
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