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برای شناسایی  LSTM هایهای بولتزمن محدود دوبعدی و شبکهترکیب ماشین
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 چکیده 

های  های انسانی، روشویژه شنناسایی عاالیتدر حوزه تحلیل ویدئو به

مسنننتقیم های به دسنننت آمده، در ح    رغم موعقیتپیشنننین  لی

سننازی  پردازش پیچیده و مدلهای عضننایی بدون نیاز به پی ویژگی

انند  در این  هنایی بودههنای زمنانی لاوینی درنار محندودینتوابسنننتگی

هنای بولتممن  پژوه ، ین  مااناری نوین منتنی بر ترکینا مناشنننین

شنود که با اسنتارا   ارائه می LSTM هایو شننکه محدود دوبادی

سنازی مثرر رواب   های ویدئویی و مدلدقیق الگوهای عضنایی از عریم

کنند  در روش  زمنانی، لأ  موجود در ادبیناپ پژوهشنننی را برلار  می

هنای  پردازش بندون نیناز بنه پی  هنای بولتممنپیشننننهنادی،مناشنننین

های مهم عضننایی را از تونناویر اسننتارا  ناوده و  گسننترده، ویژگی

سنننازی  های زمانی پیچیده را مدلوابسنننتگی LSTM هایشننننکه

هنای  داده کننند  نتنایت تجربی حناانننل از آزمنای  بر روی مجاو نهمی

KTH  ،UCF Sports و HMDB51   نشنننان از بهنود  الکرد با

 بنه  نسنننننت  کنه  دارد  ٪8 70  و  ٪4 93  ،٪3 95هنای بنه ترتینا  دقنت

  است  رسانده  ارناپ  به  توجهی  قابل  کارایی  موجود،  رقابتی  هایروش
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1 Human Action Recognition (HAR) 
2 Machine Vision  

 مقدمه  . 1
عاالیت  انسانی شناسایی  دامنه    ۱های  گسترش  دلیل  به  ویدئو،  در 

ای برلأوردار شده  محتوای توویری در  ور حاضر، از اهایت عماینده 

برانگیم در پردازش توویر و بینایی  و به  نوان یکی از مسائل رال  

های دوربین، حضور  هایی نظیر تغییر زاویهمطرح است  رال    ۲ماشین 

پس  و  متغیر  نوری  شرای   نیازمند  زمینهموانع،  پیچیده،  های 

اورپ   به  بتوانند  که  هستند  کارآمد  و  نوین  پردازشی  رویکردهای 

ویژگی وابستگیهاممان  و  عضایی  و  های  استارا   را  زمانی  های 

های  داده [   لاوه بر این، توساه سریع مجاو ه ۱-۲سازی کنند ]مدل 

مدل  به  نیاز  تاایمویدئویی،  و  ت کی   قدرپ  با  را  هایی  بای  دهی 

 [  3دورندان کرده است ]

های  های یادگیری  ایق و پیشرعت رشاگیر شنکه با ظهور عناوری 

مانند سال   AlexNet  ونی  مسائل  4]  ۲0۱۲در  از  بسیاری   ،]

های انسانی تا حد زیادی بهنود یاعتند  به موجود در شناسایی عاالیت

و    (DBN)3های باور  ایق های منتنی بر شنکهلأاص، مدل لاور  
کوتاه شنکه  حاعظه  بلند های  استارا     (LSTM)4مدپ  در 

اند  های زمانی موعق  ال کرده سازی توالیهای پیچیده و مدل ویژگی

موجود  7-5] رویکردهای  در  محدودیت  اده  دو  حال،  این  با    ]

 : شودمشاهده می 

ها  های عضایی: بسیاری از روش  دم ح   مستقیم ویژگی •

های پیچیده یا  پردازش برای پردازش تواویر نیاز به پی 

داده مسطح  رعتن  سازی  دست  از  موجا  که  دارند  ها 

 .شودالالا اپ مهم عضایی می

3 Deep Belief Networks  
4 Long Short-Term Memory  
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وابستگی   سازیمدل  • اگرره  ناکاعی  بلندمدپ:  زمانی  های 

وابستگی  LSTM هایشنکه  یادگیری  زمانی  در  های 

های موجود در شناسایی  اند، اما برلأی از ماااری موعق بوده 

نتوانسته عاالیت انسانی  تغییراپ  های  جامع  لاور  به  اند 

   سازی ناایندمدپ و بلندمدپ را مدل زمانی کوتاه 
بر   5های بولتممن محدود های باور  ایق که با انناشتن ماشین شنکه  

می سالأته  یکدیگر  ییهروی  ماااری  دلیل  به  در  شوند،  لأود،  ای 

الگوهای داده  باییی دارند ]شناسایی  [  در  8-9های پیچیده توانایی 

هستند،   6ها که نو ی شنکه  ونی بازگشتی LSTMهاین حال،  

بینی  های بلندمدپ بوده و برای وظایف پی  قادر به یادگیری وابستگی 

[  در این پژوه ، با هد  برلار  کردن  ۱0توالی مناسا هستند ]

شناسایی  دقت  اعمای   و  پژوهشی  ادبیاپ  در  موجود  لأ های 

می عاالیت ارائه  نوین  رویکرد  ی   ویدئوها،  در  انسانی  که  های  شود 

و    (2D-RBM)های بولتممن محدود دوبادی  ترکینی از ماشین 

مدل،   LSTM های شنکه  این  در  به اورپ    2D-RBMاست  

های عضایی را  های ویدئویی را پردازش کرده و ویژگی مستقیم عریم

پی   به  نیاز  می پردازش بدون  استارا   با  های گسترده  کند؛ سپس 

قابلیت  از  شنکه  است اده  وابستگی LSTMهای  زمانی  ،  های 

   شودسازی می مدپ و بلندمدپ به اورپ جامع مدل کوتاه 

 :اهدا  االی پژوه  به شرح زیر است

ویژگی  • دقیق  استارا   و  عریمح    از  عضایی  های  های 

   پردازش پیچیدهپی  ویدئویی بدون نیاز به  
مدپ و بلندمدپ  های زمانی کوتاه سازی مثرر وابستگیمدل  •

   های ویدئوییهای پیچیده در توالی جهت شناسایی عاالیت

های  کاه  بار محاسناتی از لاریق انتااب هوشاند عریم  •

کلیدی که الالا اپ م ید جهت شناسایی حرکت را ارائه  

  دهندمی

ماشین  ما  پژوه ،  این  با  در  را  دوبادی  محدود  بولتممن  های 

-های شناسایی عاالیتایم تا رال  ترکیا کرده  LSTM هایشنکه 

انسانی ه از   ای  است اده  رویکرد  برلار  کنیم   را  ویدئوها  -2Dدر 
RBM   پی به  نیاز  بدون  را  عضایی  یا  الالا اپ  پردازش گسترده 

کند  با ح   این الالا اپ،  های توویری ح   میسازی داده مسطح 

LSTM  ای که در لاول  توانایی مدل را در شناسایی عاالیت پیچیده

سازی به مدل اجازه  دهد  این یکپارره دهند، اعمای  می زمان رخ می

 
5 Restricted Boltzmann Machines - RBMs 

مدپ و بلندمدپ عاالیت انسانی  های عضایی، زمانی کوتاه دهد جننه می

در ویدئوها را به اورپ جامع درک کند  به لاور سنتی، اعمودن ی  

بندی را بهینه به ماااری پیشنهادی  الکرد لانقه  softmaxییه  

های لأروجی نگاشت  شده را به کلاس های استارا  کند، و ویژگیمی

 [  ۱۱کند ]می

های انتااب هوشاند   لاوه بر این، برای اعمای  کارایی مدل، از روش 

است اده کرده  عریم عریم  تاام  پردازش  به جای  توالی  ایم   ها در ی  

تواند از نظر محاسناتی سنگین باشد و شامل الالا اپ  ویدئویی که می

های کلیدی که بیشترین الالا اپ را برای شناسایی  تکراری شود، عریم 

می ارائه  میحرکت  انتااب  بار  دهند،  تنها  نه  روش  این  شوند  

های  دهد، بلکه تارکم مدل را بر روی با محاسناتی را کاه  می

 کند تر ماطو  می زمانی مرتن  

های انسنننانی،  این رویکرد،  لاوه بر ارتقای توانایی در ت کی  عاالیت

بنندی  هنای رقینا از نظر دقنت لانقنه الکرد بهتری نسنننننت بنه روش

دهند  سنننالأتنار مقنالنه شنننامنل مرور ادبیناپ مرتن  و تحلینل ارائنه می

لأ هنای موجود، توضنننیح م ونننل رویکرد پیشننننهنادی، جمئیناپ  

سنازی شنامل اسنتراتژی انتااب عریم و مراحل آموزش، و ارزیابی  پیاده

منجنانو ننه روی  بنر  ]دادهتنجنربنی  ]KTH[  ۱۲هننای   ،۱3  ]UCF 
Sports  [ ۱4و  ]HMDB51    بنه هاراه مقنایسننننه  الکرد بنا

  باشدهای موجود میروش

 تحقیق . مبانی2

های مت اوپ شناسایی عاالیت انسان را بررسی  روشدر این با  ابتدا  

رواب  ریاضی مرتن  با ماشین  ها و  کنیم و سپس به توضیح عرمولمی

 بولتممن محدود لأواهیم پردالأت  

 مروری بر ادبیات گذشته .  1- 2

های اورپ گرعته در حوزه  در این با ، مروری جامع بر پیشرعت

ارائه می شناسایی عاالیت از لاریق ویدئو  انسانی  شود  مطالااپ  های 

شوند که هر کدام نقاط  شده به رند دسته موضو ی تقسیم میانجام 

 : قوپ و ضاف لأاص لأود را دارند

در مراحل اولیه تحقیقاپ  :  های دستیهای مبتنی بر ویژگی روش

پژوه  HAR  در حوزه بیشتر  ویژگی ،  استارا   بر  و  ها  های دستی 

های سنتی یادگیری ماشین متکی بودند  اگرره  است اده از الگوریتم

کردند، اما در مواجهه با  میاین رویکردها در شرای  ساده موعق  ال  

های دوربین، شرای  نوری متغیر و  تغییراپ پیچیده نظیر تغییر زاویه

6 Recurrent Neural Network - RNN 
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از توانایی کاعی در مدل زمینهپس  وابستگی های پیچیده،  های  سازی 

 [   ۱]  زمانی برلأوردار ننودند

های  ونی  ا ظهور یادگیری  ایق، شنکه : ب های عصبی عمیقشبکه 

باور  ایقشنکهر  نظی شنکه (DBN)  های   ونی  های  ، 

به  (LSTM)  مدپ بلندهای حاعظه کوتاهو شنکه  (CNN)کانولوشنی

مراتنی از  های سلسله  نوان ابمارهایی قدرتاند برای استارا  ناای  

به دلیل قابلیت    LSTM  های لأام مارعی شدند  به  نوان مثال،داده 

وابستگی  مشکل  استارا   حل  و  بلندمدپ  زمانی  گرادیان  های 

مدل  در  توجهی  قابل  توانست  الکرد  توالی محوشونده،  های  سازی 

[ دهد  نشان  ماشین 7ویدئویی  هاچنین،  محدود [   بولتممن    های 

(RBM) های عضایی  های کانولوشنی، توانستند ویژگیبه ویژه در قالا

[  با  6های پیچیده استارا  کنند ]پردازش مهم را بدون نیاز به پی  

های سنتی  الکرد بهتری  ها نسنت به روش اگرره این مدل این حال،  

مدل و  عضایی  الالا اپ  جامع  ح    در  وابستگی دارند،  های  سازی 

 .اندهایی مواجه زمانی بلندمدپ هاچنان با محدودیت

های ماتلف  گیری از نقاط قوپ مدل با هد  بهره :  های ترکیبیمدل

ضاف رعع  آن و  استارا   های  رویکردهای  ادغام  به  پژوهشگران  ها، 

اند  برلأی از  های زمانی پردالأته سازی توالی های عضایی و مدل ویژگی

ادغام با  مدل RBM  مطالااپ،  با  کانولوشنی  به  های  زمانی،  های 

مدپ  های زمانی کوتاه های عضایی و پویایی استارا  هاممان ویژگی

یاعته ]دست  ماشین ۱5اند  ترکیا  راستا،  هاین  در  بولتممن  [   های 

دوبادی شنکه (  2D-Conv-RBM)  محدود  جهت   LSTM هایبا 

سازی  های ویدئویی و سپس مدل های محلی از عریماستارا  ویژگی

ارائه شده است ]وابستگی  زمانی  این۱6،  9های  اگرره  رویکردها    [  

یاعته بهنود  می نتایت  ارائه  رال  ای  هاچنان  اما  مانند  دهند،  هایی 

های ورودی برای کاه  اعمونگی و بهنود کارایی  عریمانتااب بهینه  

 .مدل باقی مانده است

برای کاه  بار محاسناتی و  :  رویکردهای انتخاب فریم هوشمند

های انتااب هوشاند عریم به منظور استارا   اعمای  دقت، استراتژی 

دهند،  های کلیدی که الالا اپ بیشتری درباره حرکت ارائه می عریم

های تکراری یا نامربوط،  ها با حذ  عریم[  این روش ۱7اند ]مطرح شده 

می بهینه  را  محاسناپ  تنها  روی  نه  بر  را  مدل  تارکم  بلکه  سازند 

   کنندتر ماطو  می های الالا اتی با  

های  های الأیر، داده در برلأی از پژوه  :  های مبتنی بر گراف روش

اند   سازی گراعی مورد بررسی قرار گرعتهوسیله مدل زمانی به-عضایی

شنکه  مثال،  عضایی به  نوان  گراعی  کانولوشن  جهت  -های  زمانی 

شده مدل  ارائه  انسانی  اسکلتی  سالأتارهای  رواب   سازی  که  اند 

[  گرره  ۱8کنند ]سالأتاری و زمانی بین م اال بدن را استارا  می 

به  رویکرد  عاالیت این  شناسایی  در  بر  ویژه  منتنی  های  دادههای 

های توویری  اسکلتی موعق  ال کرده است، اما کاربرد آن در داده 

  های بیشتری استلأام نیازمند بررسی 

ها،  های رشاگیر در هر ی  از این حوزهرغم پیشرعتدر مجاوع،  لی

مدلرال   در  االی  ویژگیهای  دقیق  و سازی  عضایی  های 

های زمانی بلندمدپ در ویدئوها هاچنان پابرجاست  رویکرد  وابستگی 

های بولتممن محدود  پیشنهادی این پژوه ، از لاریق ادغام ماشین 

با شنکه  بهره LSTM هایدوبادی  استراتژی و  از  انتااب  گیری  های 

سازی  عریم هوشاند، سای در پر کردن این لأ ها دارد  این یکپارره 

سازی  های لأام و مدل های عضایی از عریمامکان استارا  دقیق ویژگی 

روز،  گیری از منابع بهآورد و با بهره جامع تغییراپ زمانی را عراهم می

اه حاضر نسنت به رویکردهای  روز بودن مطال هدهنده  اق و بنشان 

   پیشین است

 .  روابط ریاضی  2- 2

  قابل   واحدهای  شامل  باینری  محدود  بولتممن  ماشین  ی   ماااری

𝒱  مشاهده = {𝑣𝑖}, 𝑖 ∈ (1, … , 𝑚}    پنهان واحدهای  ℋ و  =

{ℎ𝑗}, 𝑗 ∈ (1, … , 𝑛},    به نحوی که𝑣𝑖    وℎ𝑗    به ترتیا حالت دودویی

توزیع احتاال مشترک برای  باشند   می  jو واحد ما ی    iاز واحد مرئی  

  شود تاریف می   (۱)  رابطه  واحدهای قابل مشاهده و پنهان به اورپ

[۱9]  : 

(۱) 𝑃(𝑽, 𝑯) =
1

𝑍
𝑒−𝐸(𝑽,𝑯) 

هاه  انرژی  زدن بر روی  تابع پارتیشن است که با جاع Z   که در آن

تابع  هاچنین    شودمحاسنه می(  ۲و به شکل رابطه )  حایپ ماکن

 : شودتاریف می(  3)  رابطه  به اورپ  E(V, H)  انرژی

(۲) 𝑍 = ∑ 𝑒−𝐸(𝑽,𝑯)

𝑽,𝑯

 

(3) 𝐸(𝑽, 𝑯) = − ∑ 𝑎𝑖𝑣𝑖 − ∑ 𝑏𝑗ℎ𝑗 − ∑ 𝑣𝑖𝑤𝑖𝑗ℎ𝑗

𝑖,𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑚

𝑖=1

 

واحدهای قابل مشاهده و پنهان   مرتن  هایبایاس 𝑏𝑗  و 𝑎𝑖  اینجا، در

-می  ℎ𝑗  و واحد پنهان  𝑣𝑖  بین واحد قابل مشاهده  وزن  𝑤𝑖𝑗  هستند و

با توجه به واحدهای    ℎ𝑗  احتاال عاال بودن واحد پنهانباشند  رابطه  

 :است   ( آمده4)رابطه  در  قابل مشاهده  



 

 پور کومله ابراهیم  م  جودکی، ح 

 …شناسایی  برای  LSTM  هایشنکه   و  دوبادی  محدود  بولتممن  هایماشین   ترکیا
 

 

89 

(4) 𝑝(ℎ𝑗 = 1|𝑽) = 𝜎(𝑏𝑗 + ∑ 𝑣𝑖𝑤𝑖𝑗

𝑚

𝑖=1

) 

با توجه به   𝑣𝑖  به لاور مشابه، احتاال عاال بودن واحد قابل مشاهده

 باشد: ( می5)واحدهای پنهان به اورپ  

(5) 𝑝(𝑣𝑖 = 1|𝑯) = 𝜎(𝑎𝑖 + ∑ ℎ𝑗𝑤𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1

) 

   سازی سیگاوید استتابع عاال  )x−x)=1/(1+eσ(  که در آن

به نظر   اندکی مشکل مدل    آوردن ی  تااین بدون بایاس ازبه دست

ی شروع از ی  وضایت توادعی در رسد  این  ال باید به وسیله می

برداری گینس )پس از گذشت زمان  و انجام ناونه   ورودیهای  نرون

گردد انجام  مرحله[۲0]  زیاد(  ی   ناونه    شامل  ی  گینس  برداری 

نرونبه تاام  موازی  رابطه   لأروجیهای  روزرسانی  لانق  و  (  4)ی  بر 

  روند  باشدمی(  5)های مرئی بر لانق  تاام نرونروزرسانی موازی  به

که النته از نظر نتایت پایانی   است  تری نیم ارائه شدهیادگیری سریع 

-های آموزشی را به نرونتر، داده در روش سریع    [۲۱]  یکسان هستند

  لأروجی های  و وضایت باینری مربوط به نرون  شدها اال    ورودیای  ه

وسیله  می(  4)ی  رابطه ی  به  بردارهای  شومحاسنه  که  هنگامی  د  

نرون به  مربوط  باینری  آمدند،  ال  وضایت  دست  به  ما ی  های 

می  آغاز  متقابل    گرددبازسازی  واگرایی  را  روش  به  می  7این  گویند  

 شود: به شکل زیر انجام می  RBMاورپ کلی آموزش  

(  ۱دهد از رابطه )احتاالی که مدل به بردار قابل مشاهده نسنت می

(  6توانیم به شکل رابطه )آید و در نتیجه تابع هد  را میدست میبه  

 تاریف کنیم: 

(6 ) 

𝐽𝑤𝑖𝑗,𝑎𝑖,𝑏𝑗

= 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 (
1

𝑚
∑ 𝑙𝑜𝑔 ∑ 𝑃(𝑣(𝑙), ℎ(𝑙))

ℎ

𝑚

𝑙=1

 ) 

( از تابع هد   7برای محاسنه مقدار بیشینه تابع هد ، لانق رابطه )

 شود: مشتق گرعته می 𝑤𝑖𝑗نسنت به  

(7) 

𝜕

𝜕𝑤𝑖𝑗

(
1

𝑚
∑ 𝑙𝑜𝑔 ∑ 𝑃(𝑣(𝑙), ℎ(𝑙))

ℎ

𝑚

𝑖=1

 )

=
1

𝑚
∑ ∑ 𝑋𝑖𝑙ℎ𝑗𝑃(ℎ|𝑣 = 𝑥)

ℎ

𝑚

𝑙=1

− ∑ ∑ 𝑣𝑖
′

ℎ′𝑣′

ℎ𝑗
′𝑃(𝑣′ , ℎ′) 

 
7 Contrastive Divergence 

,′𝑃(𝑣( تاداد حایپ قابل محاسنه  7در رابطه ) ℎ′)    ناایی بوده به

نااید  بنابراین  هاین دلیل محاسنه مشتق تابع هد  غیرماکن می

 شود: ( تااین زده می8این مقدار به اورپ رابطه )

(8) 
𝜕 𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑽)

𝜕𝑤𝑖𝑗

= 〈𝑣𝑖ℎ𝑗〉𝑑𝑎𝑡𝑎 − 〈𝑣𝑖ℎ𝑗〉𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 

( و  4های )از حاالضرب مقادیر حاال از رابطه  𝑑𝑎𝑡𝑎〈𝑣𝑖ℎ𝑗〉مقدار  

توانیم از روش  می  𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙〈𝑣𝑖ℎ𝑗〉آید  برای محاسنه  ( به دست می5)

برداری گینم عق  واگرایی متقابل است اده کنیم که ماادل روش ناونه

( را به شکل رابطه  8توان رابطه )باشد  پس میمرحله میبا انجام ی   

 ( زیر بازنویسی کرد  9)

(9) 
𝜕 𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑽)

𝜕𝑤𝑖𝑗

= 〈𝑣𝑖ℎ𝑗〉0 − 〈𝑣𝑖ℎ𝑗〉1 

وزن RBM آموزش تنظیم  بایاس شامل  و  کردن ها  کاینه  برای  ها 

های  عرمولمدل است   ها توس   داده ت اوپ بین توزیع داده و بازسازی  

وزن های  گرادیان  احتاال نسنت به  بایاس لگاریتم  و  به اورپ  ها  ها 

 : [۲۲]  هستند(  ۱۲( تا )۱0رابطه )

(۱0) ∆𝑤𝑖𝑗  = 𝛼(〈𝑣𝑖ℎ𝑗〉0 − 〈𝑣𝑖ℎ𝑗〉1) 

(۱۱) ∆𝑎𝑖  = 𝛼(〈𝑣𝑖〉
0 − 〈𝑣𝑖〉1) 

(۱۲) ∆𝑏𝑗  = 𝛼(〈ℎ𝑗〉0 − 〈ℎ𝑗〉1) 

نرخ یادگیری بوده و به اننورپ دسننتی قابل    𝛼در رواب  بای پارامتر  

    باشد تنظیم می

 روش پیشنهادی. 3

کنیم کنه در این با ، مااناری شننننکنه پیشننننهنادی را مارعی می

هنای حناعظنه  هنای بولتممن محندود دوباندی را بنا شننننکنهمناشنننین

های ویدئویی  شنناسنایی عاالیت انسنانی در توالیمدپ بلند برای  کوتاه

های  کند  هد  ااننلی این روش، پردازش مسننتقیم عریمترکیا می

پردازش برای ح   الالا اپ عضنننایی و  لأام ویدئو بدون نیاز به پی 

سننازی کارآمد تغییراپ عضننایی و زمانی عاالیت انسننانی اسننت   مدل

 ارائه شده است   ۱دیاگرام کلی روش پیشنهادی در شکل  

ها تشننکیل شننده اسننت که با پردازش  ای از عریمهر ویدئو از دنناله

دهند  اولین مرحله در روش  متوالی، اجرای ی  عانالیت را ناای  می

های ویدئو از رنگی به لأاکسنتری  پیشننهادی اینسنت که تاامی عریم

شوند تا ابااد داده کاه  یابد و پیچیدگی محاسناتی کاتر  تندیل می

کنند و  شنود  توناویر لأاکسنتری الالا اپ سنالأتاری یزم را ح   می

هنای کلیندی این روش،  کننند  یکی از جنننهتر میهنا را سنننادهداده
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ها برای ورود به شننکه اسنت که موجا تارکم  انتااب هوشناند عریم

 شود تر میهای زمانی مرتن شنکه بر روی با 

 
 دیاگرام کلی روش پیشنهادی: 1شکل 

 هوشمند انتخاب فریم: روش  3-1

وری محاسنناتی، از ی  اسنتراتژی هوشناند انتااب  برای اعمای  بهره

هنا در ین  توالی  کنیم  بنه جنای پردازش تانام عریمعریم اسنننت ناده می

شنوند   های کلیدی بر اسناس تحلیل حرکت انتااب میویدئویی، عریم

های متوالی و انتااب  این الگوریتم شننامل محاسنننه ت اوپ بین عریم

رود   ها از ی  آسننتانه ماین عراتر میهایی اسننت که ت اوپ آنعریم

هنایی این روش بنا کناه  اعمونگی، آموزش شننننکنه را بر روی عریم

کند که بیشننترین سننهم را در شننناسننایی حرکت دارند  متارکم می

از   tF-1و    tF( بین دو عریم متوالی  tDبرای محاسننه ت اوپ )   [ ۲3]
 کنیم:است اده می  (۱3)رابطه  

(۱3) 𝐷𝑡 = |𝐹𝑡 − 𝐹𝑡−1| 
 tEدسنت آمده، برای محاسننه انرژی حرکت  سنپس از مقدار ت اوپ به

شنود، در رابطه  که به شنکل جاع مقادیر پیکسنلی ت اوپ محاسننه می

 کنیم است اده می  (۱4)

(۱4) 𝐸𝑡 = ∑ 𝐷𝑡(𝑖, 𝑗)

𝑖,𝑗

 

بایتر باشد،   θاز آستانه ماین  (  tE)ها  هایی که انرژی حرکت آنعریم

های  این آستانه براساس آماره   .شوند نوان عریم کلیدی انتااب میبه

های  یکی از روش  .شنود( تنظیم میtEتوزیع انرژی حرکت در ویدئو )

رایت برای تنظیم آسننتانه، اسننت اده از میانگین و انحرا  مایار انرژی  

حرکت اسنت  برای محاسننه میانگین و انحرا  مایار انرژی حرکت از  

 شود :( است اده می۱5های موجود در )رابطه

(۱5) 

𝝁𝑬 =
𝟏

𝑻
∑ 𝑬𝒕 ,       𝝈𝑬

𝑻

𝒕=𝟏

=
𝟏

𝑻
∑(𝑬𝒕 − 𝝁𝑬)𝟐

𝑻

𝒕=𝟏

 

انورپ  های ویدئو اسنت  سنپس، آسنتانه بهتاداد عریم  Tدر رواب  بای  

دیننامین  و بنا توجنه بنه میمان تغییراپ حرکنت در ویندئو مطنابق رابطنه  

 شود:( تایین می۱6)

(۱6) 𝜽 = 𝝁𝑬 + 𝜶. 𝝈𝑬 

αکند ره مقدار بایتر از  : ی  ضننریا قابل تنظیم که مشننا  می

 نوان آسننتانه در نظر گرعته شننود  این عرآیند تضنناین میانگین به

هنایی کنه تغییراپ حرکتی مهای دارنند، وارد  کنند کنه تنهنا عریممی

شنده،  های پردازشمراحل پردازش بادی شنوند  با کاه  تاداد عریم

این روش اعمونگی الالا اتی را کاه  داده و منابع محاسنننناتی را به 

شننود که کند  این امر با ث میتر هدایت میهای مرتن سننات عریم

های زمانی حاوی الالا اپ م ید متارکم شنننود و  مدل بر روی با 

 ها بهنود یابد   در نتیجه دقت شناسایی عاالیت
 بولتزمن محدود دوبعدی : ماشین 3-2

مشناهده می شنود، ماشنین بولتممن محدود    ۲هاانطور که در شنکل  

دوبادی شننامل ی  ییه قابل مشنناهده و ی  ییه پنهان اسننت که 

های ورودی  های دوبادی مطابق با ابااد عضنایی عریمانورپ شننکهبه

 اند دهی شدهسازمان

 شود:( تاریف می۱7به اورپ ماادله )  2D-RBMتابع انرژی  

(۱7) 

𝐸(𝑽, 𝑯) = − ∑ (𝑎𝑖,𝑗𝑣𝑖,𝑗 + 𝑏𝑖,𝑗ℎ𝑖,𝑗

𝑖,𝑗

+ ∑ 𝑣𝑖,𝑗𝑤(𝑖,𝑗),(𝑘,𝑙)ℎ𝑘,𝑙

𝑘,𝑙

) 

های  بایاس  𝑏𝑖,𝑗و    𝑎𝑖,𝑗واحدهای مرئی و پنهان و   H و Vکه در آن  

وزن بین واحند مرئی   𝑤(𝑖,𝑗),(𝑘,𝑙)هنای مرئی و پنهنان هسنننتنند  یینه

𝑣𝑖,𝑗    و واحد پنهانℎ𝑘,𝑙  2با ح   سننالأتار عضننایی،    .اسننتD-
RBM  هنا هنای موجود در عریملاور مثرری الگوهنای محلی و بناعنتبنه

 کند  را که برای شناسایی عاالیت انسانی حیاتی هستند، استارا  می

 
 RBMهای بعدی لایه 2: شماتیک 2- شکل

در هر گام زمانی    2D-RBMشده توس   استارا  ℎ𝑡های  ویژگی

ای از بردارهای  دنناله LSTM شننوند وارد می LSTM به شنننکه

,ℎ1}ویژگی   ℎ2, … , ℎ𝑇}  کنند کنه در آن  را پردازش میT    تانداد

شنننده اسنننت، و الگوهنای زمنانی مرتن  بنا عانالینت هنای انتانابعریم

های حاعظه تشنکیل از سنلول LSTM گیرد  شننکهماتلف را یاد می

ها  کنند  این سنلول شنده اسنت که الالا اپ را در لاول زمان ح   می

( کنترل  𝑓𝑡( و عراموشنی )𝑜𝑡(، لأروجی)𝑖𝑡های ورودی )توسن  دروازه

 اند:( آمده۱7( تا )۱3ها در )شوند و ماادیپ آنمی

(۱8) 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖ℎ𝑡 + 𝑈𝑖𝑐𝑡−1 + 𝑏𝑖)  
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(۱9) 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓ℎ𝑡 + 𝑈𝑓𝑐𝑡−1 + 𝑏𝑓)  

(۲0) 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜ℎ𝑡 + 𝑈𝑜𝑐𝑡 + 𝑏𝑜)  

(۲۱) 
𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ⨀ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡  ⨀ 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑊𝑐ℎ𝑡

+ 𝑏𝑐)  

(۲۲) 𝑠𝑡 = 𝑜𝑡  ⨀ 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑐𝑡) 

های مرتن   وزن  t  ،𝑊وضایت سلول در زمان    𝑐𝑡در عرمول های بای  

بایاس،    bهای مرتن  با وضنایت سنلول،  وزن ℎ𝑡    ،𝑈با ورودی عالی  

𝑠𝑡   ،وضنایت لأروجی پنهان𝜎    ای  ضنرب درایه   ⊙تابع سنیگاوید و

هنای قنلی و ینادگیری  بناشننننند  قندرپ بنه لأنالارسنننپناری ورودیمی

توانایی شننکه را در شنناسنایی    LSTMهای بلندمدپ در  وابسنتگی

دهنند، اعمای   ای کنه در لاول رنندین عریم رخ میعانالینت پیچینده

   دهد می

 بندیخروجی و طبقه لایه:  3-3

به ی  ییه کاملاً متوننل با   LSTM هایدر مرحله نهایی، لأروجی

شننوند تا توزیع  منتقل می-(۲3)  رابطه- softmax سننازیتابع عاال

 های حرکت تولید شود:احتاال بر روی کلاس

(۲3) 𝑦 = softmax(𝑊𝑠𝑠𝑡 + 𝑏𝑠) 
باشد  دهنده احتاال هر کلاس میبردار لأروجی، نشان  yبه نحوی که  

 وضننایت ما ی نهایی شنننکه  softmax  ،𝑠𝑡های ییه وزن  𝑊𝑠و  
LSTM     در زمانt    و𝑏𝑠   بایاس ییه لأروجی هستند 

 آموزش فرآیند:  3-4
روش پیشننننهنادی شنننامنل دو مرحلنه آموزش اسنننت کنه بنه ترتینا، 

شنننده  و آموزش نظنارپ   2D-RBMآموزش بندون نظنارپ  پی 

گیرد  این مراحل برای بهنود  الکرد  را در بر می  LSTMشننننکه  

آموزش  اند  در پی مدل در شنناسنایی حرکاپ انسنانی لاراحی شنده

با اسنت اده از الگوریتم   بدون نظارپ ماشنین بولتممن محدود دوبادی

هنای  شنننود تنا توزیع ویژگی[ آموزش داده می4۲] 8واگرایی متضننناد

های ورودی را یاد بگیرد  هد  این مرحله یادگیری  عضننایی در عریم

های لأام ویدئویی بدون اسنت اده از  های باارزش عضنایی از عریمویژگی

کند  آموزش بدون نظارپ به مدل کا  میباشند  پی ها میبررسنا

های مانادار مقداردهی اولیه شننود  این امر با ث  تا شنننکه با ویژگی

شننود  یکی  شننده بادی میبهنود یادگیری در مرحله آموزش نظارپ

های مشننترک برای کاه   دیگر از ممایای این روش اسننت اده از وزن

دهد  باشند  این اشنتراک وزن به مدل اجازه میتاداد کل پارامترها می

ویژگی تاایمهنای  اومیتنا  دادهتر و  از  هنای ورودی را  پنذیرتری 

از    ، پسLSTMشنننده شننننکنه  در مرحلنه آموزش نظنارپ  .بیناموزد

 
8 Contrastive Divergence 
9  Backpropagation Through Time - BPTT 

ها به ، این ویژگی2D-RBMهای عضنایی توسن   اسنتارا  ویژگی

های زمانی در بین  شنننوند تا وابسنننتگیوارد می LSTM شننننکنه

هد  این مرحله یادگیری توالی    .سنازی شنوندهای ویدئویی مدلعریم

مندپ و بلنندمندپ  زمنانی حرکناپ برای شننننناسنننایی الگوهنای کوتناه

 + 2D-RBMهای شنننکه پیشنننهادی ترکینی )باشنند   وزنمی
LSTM9انتشنننار لأطا در لاول زمان( با اسنننت اده از الگوریتم پس  

آنتروپی    .شنننونند[ تنظیم می۲5] تنابع زینان  رونند آموزش از  در 

شنننده و  بینیهای پی برای کاه  ت ناوپ بین بررسنننا  ۱0متقنالاع

 ( آمده است ۲4شود  عرمول این تابع در رابطه )واقای است اده می

(۲4) 𝐿 = − ∑ 𝑦𝑘
(𝑡𝑟𝑢𝑒)

𝑙𝑜𝑔 (𝑦𝑘
(𝑝𝑟𝑒𝑑)

)

𝐾

𝑘=1

 

𝑦𝑘های عاالیت موجود در دیتاسنت،  تاداد کلاس  Kکه 
(𝑡𝑟𝑢𝑒)    مقدار

برای بقیه(    0برای کلاس درسنت و    ۱)  kبررسنا واقای برای کلاس  

𝑦𝑘و  
(𝑝𝑟𝑒𝑑)   بینی شده برای کلاس  احتاال پیk  باشند می 

 

 ها و بحث آزمایش. 4

شنننود   نتنایت در این با ،  الکرد مندل پیشننننهنادی ارزینابی می

 KHT  ،UCFSداده اسننتاندارد،  ها بر روی سننه مجاو هآزمای 
ports    وHMDB51  اند  هد  اانلی این با ، نشنان  انجام شنده

دادن اررباشننی روش پیشنننهادی در مقایسننه با رویکردهای موجود  

تحت شنننرای  یکسنننان آزمای  اسنننت  برای الااینان از مقایسنننه  

پردازش  انننورپ یکنوالأت پی ها بهدادهمنوننن انه، تاامی مجاو ه

هنای ویندئویی از رنگی بنه لأناکسنننتری تنندینل انند  تانام عریمشنننده

 کانالهها از عرمت سنهشنود دادهشنوند  این تندیل رن  با ث میمی
(RGB)    کاناله )لأاکسننتری( سنناده شننوند و مدل بتواند بر  به ت

 سالأتاری مرتن  با شناسایی عاالیت تارکم کند الالا اپ حرکتی و  

و   KTH  ،UCF Sports   هجایدادهمجمجمجوعجه:  1-4

HMDB51 
شنامل شن  حرکت انسنانی اسنت: راه رعتن،   KTH دادهمجاو ه

دویدن، آهسنته دویدن، بوکس، تکان دادن دسنت، و دسنت زدن  این  

عریم در   ۲5توالی ویدئویی اسننت که با نرخ    ۲,39۱مجاو ه شننامل  

اند  ویدئوها با دوربین  پیکسنل ضنن  شنده  ۱۲0×۱60رانیه و وضنوح  

انند و هر توالی تقرینناً رهنار  هنای هاگن رننت شننندهزمیننهرنابنت و پس

عاالیت    ۱0شامل   UCF Sports دادهکشد  مجاو هرانیه لاول می

توالی ویدئویی با وضننوح   ۱50این مجاو ه شننامل   .ورزشننی اسننت

های تلویمیونی ضنننن  پیکسنننل اسنننت  ویدئوها از کانال 480×7۲0

هنای پیچینده،  زمیننههنای واقای مناننند پسانند و شنننامنل رنال شنننده

10 Cross-Entropy Loss Function 
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های دید ماتلف  شننرای  نوری متغیر، تاری حرکت، انسننداد و زاویه

های پرکاربرد  یکی از دیتاسننت  HMDB51داده  هسننتند  مجاو ه

کلاس حرکت    5۱برای شنناسنایی حرکاپ انسنانی اسنت که شنامل  

کلیپ ویدئویی    6700داده شنامل بی  از  ماتلف اسنت  این مجاو ه

ها و آرشننیوهای  اومی  اسننت که از منابع آنلاین متنو ی مانند عیلم

اند و به هاین دلیل از تنوع و پیچیدگی باییی آوری شندهویدئو جاع

برلأوردار اسنننت  هر کلینپ ویندئویی سننننناریوهنای واقای را بنا تنوع 

زمیننه، حرکت دوربین، نورپردازی، انسنننداد و نحوه  توجه در پسقابل

سنل و  پیک 3۲0×۲40کند  ویدئوها با وضنوح  اجرای حرکاپ ضنن  می

 اند های ماتلف ضن  شدهنرخ عریم

 روش پیشنهادی ارزیابی:  4-2
برده شده ارزیابی  های نامداده بر روی مجاو ه  الکرد مدل پیشنهادی

شده و با رندین روش مقایسه شده است  برای الااینان از مقایسه  

بر روی مجاو ه داده از  UCF Sports و   KTHهای  منو انه   ،

[ پیشین  مطالااپ  با  مشابه  آزمایشی  و  آموزشی  [  ۱4،  6تقسیااپ 

مجاو ه  است   شده  تقسیم HMDB51 داده است اده  بندی  سه 

می  ارائه  آزمون  و  آموزش  مقااد  برای  با مجما  نهایی  نتیجه  دهد  

لانقهمیانگین  نتایت  از  تقسیمگیری  این  روی  بر  های  بندی بندی 

دلیل  داده به[  این مجاو ه ۱5شود ]آموزشی و آزمایشی محاسنه می

پویایی   پیچیدگی و تنوع بایی لأود از جاله تغییراپ رشاگیر در 

پس  نویم  و  انسداد  رال  حرکاپ،  قابل زمینه،  ارائه  های  را  توجهی 

 دهد  می

 آموزشی پارامترهای:  4-3

برای آموزش مدل پیشنهادی با توجه به مطالااپ انجام شده در این 

شده  مقداردهی  پارامترها  جدول  اند   حوزه،  روش    ۱در  پارامترهای 

 پیشنهادی به هاراه مقادیر تنظیم شده آنها امده است   

 نتایج :  4-4

جدول     روش ۲در  سایر  و  پیشنهادی  روش  دقت  روی  ،  بر  ها 

ارائه شده است  روش   UCF Sports و KTH های داده مجاو ه 

 KTH داده ها در هر دو مجاو ه پیشنهادی در مقایسه با سایر روش 
  الکرد برتری را نشان داده است    UCF Sports و

 

 : پارامترهای مدل پیشنهادی 1 جدول

 مقدار / توضیحاپ پارامتر

 .عریم شود ۲4منجر به انتااب   (θ) حد آستانه حرکت
 64در  64 ابااد عریم

 )بر اساس عریم ورودی(  64در  2D-RBM 64اندازه ییه مرئی  

 )بر اساس ماتریس وزن(  64در  2D-RBM 64اندازه ییه ما ی  

 64در   64در  64در  2D-RBM 64اندازه ماتریس وزن 

 تابع سیگاوید  عاالیتتابع 

 2D-RBM 0 0۱نرخ یادگیری 
 ۲ تاداد دعااپ گینم ساپلین 

 LSTM ۲ هایتاداد ییه

 LSTM ۲56 تاداد واحدهای

 0 00۱ (LSTM) نرخ یادگیری

 Adam سازبهینه (LSTM) سازبهینه

 ۱6 ( Batchاندازه دسته )

 ۱00 (Epoch) آموزش تکرار دعااپ تاداد

 

 الکرد بهتری    %3۲ 95، مدل با دقت  KTHداده  بر روی مجاو ه 

ارائه کرده است  این  34،  3۲های پیشرعته مانند ] نسنت به روش   ]

به دوبادی موعقیت  محدود  بولتممن  ماشین  از  است اده  برای   دلیل 

اورپ بدون نظارپ است که نیاز به های عضایی بهیادگیری ویژگی

دهد و شنکه را  لأورده را کاه  می های بمرگ بررسا داده مجاو ه 

ها  کند  ح   سالأتار عضایی دادهسازی می های مانادار اولیه با ویژگی

، توانایی مدل در تاایم بین حرکاپ پیچیده را  2D-RBMتوس   

مجاو ه  روی  بر  این،  بر  است   لاوه  داده   UCF دادهاعمای  
Sports   و زوایای  های پیچیده زمینههایی نظیر پس که شامل رال

های  توانست روش   %4 93دید متنوع است، مدل پیشنهادی با دقت  

 را پشت سر بگذارد   [ 38،  ۲9ای مانند]پیشرعته

جدول   روش 3در  سایر  و  پیشنهادی  روش  دقت  روی  ،  بر  ها 

ارائه شده است  روش پیشنهادی با  HMDB51 های  داده مجاو ه 

داده است و در رقابت   الکرد بسیار رقابتی از لأود نشان  8 70دقت 

قرار دارد  این نتایت بیانگر     [48، 3،  5۱های پیشرعته مانند ]با روش 

ویژگی  استارا   در  پیشنهادی  روش  عضاییتوانایی  زمانی  -های 

پیچیده و شناسایی حرکاپ انسانی در شرای  واقای است  در مقایسه  

توجه بایتری  مدل پیشنهادی دقت قابل    [ 45،  43هایی مانند ]با روش 

می  نشانارائه  که  یادگیری  دهد  ترکیا  از  است اده  ممایای  دهنده 

مدل ویژگی با  نظارپ  بدون  وابستگی های  است   سازی  زمانی  های 

دقت      [ 53،  5۱های منتنی بر یادگیری  ایق مانند ]هاچنین، روش 

تواند ناشی از است اده  بایتری نسنت به روش پیشنهادی دارند که می

گیری از الالا اپ اضاعی باشد  با این  تر یا بهره های پیچیده از ماااری 

تر و است اده کارآمد  حال، نتایت روش پیشنهادی به دلیل سالأتار ساده 

داده  قابلاز  بسیار  نشان ها،  و  است  کارایی قنول  میان  تاادل  دهنده 

 محاسناتی و دقت در شناسایی حرکاپ انسانی است  



 

 پور کومله ابراهیم  م  جودکی، ح 

 …شناسایی  برای  LSTM  هایشنکه   و  دوبادی  محدود  بولتممن  هایماشین   ترکیا
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 UCF Sportsو  KHTهای رقیب بر روی دیتاست های : مقایسه مدل پیشنهادی با سایر روش2  جدول

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

NG:    الالا اپ در دسترس نیست 

 

 HMDB51های رقیب بر روی دیتاست : مقایسه مدل پیشنهادی با سایر روش3 جدول

 

 

 

 

  

 مرجع متد دقت %

UCF Sports  KTH   

8۲ 6 9۱ 4 Cuboids+HOG3D Leptev et al. [۲6] 

NG 9۱ 8۲ 3DHarris+3DSIFT Nazir et al. [۲7] 

85 6 NG Dense + HOG3D Klaser et al. [۲8] 
90 0 NG Deep R-NKTM Rahmani et al. [۲9] 
NG 83 33 PLSA Niebles et al. [30] 

NG 9۱ 7 HMAX Jhuang et al. [3۱] 

NG 90 3D GRBM Taylor et al. [6] 

86 5 93 9 Hierarchical ISA  Le et al. [3۲] 

NG 90 ۲ 3D CNN  Ji et al. [33] 

86 6 93 ۱ 3D (DL-SFA) Sun et al. [34] 

86 7 9۲ 8 Dual-channel DNN Zhang et al. [35] 

NG 93 ۱ 2Stream ConvNets Han et al. [36] 

87 3 NG 3D Deep model Yuan et al. [37] 
9۱ 89 NG LSTM+CNN Wang et al. [38] 
86 7 NG STMEI-PCANet Ahmed et al. [39] 
90 93 33 ST-VLAD-PCANet  Abdelbaky et al. [40] 

93 4 95 3 2D-RBM+LSTM  روش پیشنهادی 

 مرجع متد دقت %

5۲ ۲ Pose regul. Atten. Pooling Girdhar et al. [4۱] 
53 ۱ Spatio-temporal Atten. Meng et al. [4۲] 
46 7 C3D Du et al. [43] 
6۲ 9 P3D-199 Qiu et al. [44] 
59 4 Two-stream CNN Simonyan et al. [45] 
63 ۲ TDD Wang et al. [46] 
65 4 Two-stream fusion Feichtenhofer et al. [47] 
69 4 TSN Wang et al. [48] 
70 6 TSN Corrnet Yudistira et al. [49] 
66 7 MSM-ResNets Zong et al. [50] 
70 9 ARTNet-Res18 Soomro et al. [3] 
7۱ ۲ AMFNet-C Liu et al. [5۱] 
70 5 RSTAN (TSN) Du et al. [5۲] 
7۲ ۱ STILT Liu et al. [53] 
70 8 2D-RBM+LSTM  روش پیشنهادی 
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نشان نتایت  ویژگیاین  یادگیری  ترکیا  در  مدل  قدرپ  های  دهنده 

مدل و  غنی  ویژگیعضایی  دقیق  شنکهسازی  توس   زمانی   های 
LSTM    شنکه وابستگی  LSTM است   تحلیل  با  های  توانسته 

های ویدئویی، حرکاپ پیچیده انسانی  مدپ و بلندمدپ در توالی کوتاه 

به  روش را  مقابل،  در  کند   شناسایی  دقیق  بر  لاور  منتنی  های 

ماااری ویژگی یا  دستی  کمهای  ظرعیت  های  دلیل  به   اق 

مدل  در  عضاییمحدودشان  پیچیده  الگوهای  نتایت  -سازی  زمانی، 

گیری از  اند  هاچنین، روش پیشنهادی با بهره تری ارائه کرده ضایف

ها را کاه   ها، توانسته اعمونگی داده استراتژی هوشاند انتااب عریم

تر متارکم شود که این امر دقت و کارایی  های الالا اتی و بر عریم داده  

 توجهی بهنود باشیده است  لاور قابل محاسناتی را به

 گیری نهایینتیمه . 5
،  LSTMهای  های بولتممن محدود دوبادی با شنننکهادغام ماشننین

ای برای پیشنرعت شنناسنایی عاالیت انسنانی در مسنیر امیدوارکننده

گیری از نقاط قوپ هر  دهد  روش پیشننهادی با بهرهویدئوها ارائه می

سننازی  های عضنننایی بدون نظارپ و مدلیادگیری ویژگی  -دو مدل  

لاور مثرر شناسایی  زمانی را به-الگوهای پیچیده عضایی  -توالی زمانی  

 کند می
های مایار، پتانسننیل آن را  دادهکاربرد موعق این رویکرد در مجاو ه  

دهند  بنا  تحلینل ویندئویی در دنینای واقای نشنننان میبرای وظنایف  

های کلیدی در شننناسننایی عاالیت انسننانی، این  پردالأتن به رال 

تر و کنارآمندتر  هنای ینادگیری  ایق مقناومروش بنه توسنننانه تکنین 

هنای جندیندی برای تحقیقناپ آیننده در زمیننه  کان  کرده و عرانننت

سنازی محاسناتی و  شنده، بهینهترکیا یادگیری بدون نظارپ و نظارپ

های یادگیری  ایق در تحلیل پیچیده ویدئوها  گسنترش کاربرد مدل

 کند ایجاد می
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Abstract 
In the field of video analysis, particularly in human 

action recognition, previous methods—despite their 

successes—have encountered limitations in directly 

preserving spatial features without resorting to complex 

preprocessing and in modeling long-term temporal 

dependencies. In this study, we propose a novel 

architecture based on the integration of 2D Restricted 

Boltzmann Machines (RBMs) and LSTM networks. 

This approach addresses the existing gap in the literature 

by accurately extracting spatial patterns from video 

frames and effectively modeling temporal relationships. 

In the proposed method, Restricted Boltzmann 

Machines extract important spatial features from images 

without the need for extensive preprocessing, while 

LSTM networks model the complex temporal 

dependencies. Experimental results on the KTH, UCF 

Sports, and HMDB51 datasets demonstrate improved 

performance with accuracies of 95.3%, 93.4%, and 

70.8%, respectively, thereby establishing the significant 

effectiveness of the proposed approach compared to the 

current competitive methods. 


