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Abstract:   

Adequate training data is essential in all supervised learning methods, 

including deep learning and machine vision. One of the approaches used to 

increase the number of training examples in deep learning is the "data 

augmentation" method. This method involves rotation transformation, 

transitions, and cropping on training images, which leads to an increase in 

the number of samples, which are different from training data. In this paper, 

the "style transfer" algorithm is used to increase the number of training 

samples. The goal in style transfer is to apply the appearance or visual style 

of one image to another image. In this paper, this method is used to produce 

new training examples and as an application, the proposed method is 

applied to the problem of fire detection. Assuming that the training images 

recorded during the night are less than the samples taken during the day, by 

applying a style transfer method, the images of the day are converted into 

night images and added to the data set as training data. The test results 

show the efficiency of the proposed data augmentation method. On average, 

the correct detection rate has increased by 7%.  

 

Keywords: Style Transfer, Data Augmentation, Deep Learning, Fire 

Detection, Generative Adversarial Networks. 
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 مقاله پژوهشی
 های کانولوشنی در شناسایی شعلۀ آتش  های آموزشی شبکه انتقال سبک برای افزایش داده

 طوسی محمود امین

 ، ایرانسبزوار، گروه علوم کامپیوتر، دانشکده ریاضی و علوم کامپیوتر، دانشگاه حکیم سبزواریاستادیار، 
m.amintoosi@hsu.ac.ir 

های یادگیری با نظارت و منجمله در حوزۀ یادگیری عمیق  کافی، امری اساسی در همۀ سیستمهای آموزشی  وجود داده :دهیچک

« افزایی داده»های آموزشی در یادگیری عمیق، شیوۀ  شده برای افزایش تعداد نمونه های استفاده و بینایی ماشین است. یکی از روش

های آموزشیِ  اویر آموزشی است که به افزایش تعداد نمونههای دوران، انتقال و برش روی تص است. این شیوه، متضمن تبدیل

های مولد رقابتی برای  مبتنی بر شبکه« انتقال سبَْک»شود. در این نوشتار از الگوریتم  های اولیه منجر می نسبتاً متفاوت از داده

بک بصری یک تصویر روی های آموزشی استفاده شده است. هدف در انتقال سبک، اِعمال ظاهر یا س افزایش تعداد نمونه

های جدید آموزشی  برای تولید نمونه  تصویری دیگر است که جنبۀ هنری آن بیشتر دیده شده است. در این نوشتار از این شیوه

منزلۀ یک کاربرد، روش پیشنهادی بر روی مسئلۀ شناسایی شعلۀ آتش اعمال شده است. با این فرض که تصاویر  استفاده شده و به

های اخذشده در روزند، با اعمال یک روش انتقال سبک، تصاویر روز به تصاویر  شده در طی شب، کمتر از نمونه آموزشی ثبت

شده، کارایی شیوۀ پیشنهادی را  شوند. نتایج آزمایشات انجام عنوان دادۀ آموزشی به مجموعه دادگان اضافه می شب، تبدیل و به

نکردن از آن افزایش داده  درصد نرخ تشخیص درست را نسبت به استفاده 7ین، صورت میانگ نشان داده است. شیوۀ پیشنهادی به

 است. 

 .های مولد رقابتی، یادگیری عمیق، شناسایی آتش انتقال سبک، شبکه: کلیدی یها واژه

 

 1مقدمه -1
انتقال سبک نقاشی که از دیرباز موورد عققوۀ هنرمنودان    

 [2, 1] عمیوق بوده است، در حوزۀ بینایی ماشین و یوادگیری  

نیز توجه زیادی را به خود معطوف کرده اسوت. یوک روش   

کند و تصویر سوومی بوه    انتقال سبک، دو تصویر دریافت می

دهد که محتوای کلی آن از تصوویر اول و سَوبْک و    دست می

استایل( آن از تصوویر دوم حاصول شوده باشود. ایون      سیاق )

مسئله تا حدودی مشابه ترکیب )ادغام( تصاویر در پوردازش  

                                                 
 21/04/1400تاریخ ارسال مقاله:  1

 10/07/1400تاریخ پذیرش مقاله: 

 طوسی محمود امینمسئول:  ۀنام نویسند

 دانشگاه حکیم سوبزوار  -یسبزوار –ایران  مسئول: ۀنویسند نشانی

 وتریگروه علوم کامپ - کامپیوتر و علوم یدانشکده ریاض -

های سونتی بسویاری در ترکیوب و ادغوام      تصویر است. شیوه

هوای   روشاز  [3]در انود  بورای ملوال،     تصواویر اراهوه شوده   

سازی چندبانده و تبدیل موجک برای ادغام تصواویر   همرنگ

هدف، انتقال بافت یک تصویر به  [4] دراستفاده شده است. 

تصویر دیگر است. این شیوه، بافت یک تصویر مانند پارچوه  

کنود. یوک جفوت تصوویر      را روی تصویری دیگر اعمال می

بورای اعموال سوبک     (B)و تصویر مودنظر   ('A,A)آموزشی 

شوند. در یوک سواختار هورم     عنوان ورودی به آن داده می به

تورین   ازای هر پنجوره از تصوویر ورودی، نزدیوک    هگاوسی، ب

 'Aشود و بافت پنجرۀ متنواظر از   یافت می Aپنجره به آن از 

رود. روش مشوابه بعودی، روش    بوه کوار موی    'Bبرای تولید 

بووده   [5]پذیری مبتنی بر ملال فریمن و همکواران   فراتفکیک

اسوت. محودودیت اصولی     [4]است که کلیات کار آن مشابه 

هوای سوطپ پوایین     ها آن است که فقو  از ویگگوی   این شیوه
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کننوود. بووا گسووترش یووادگیری عمیووق و  تصووویر اسووتفاده مووی

شاهد انجام انتقال سبک با این   های عصبی کانولوشنی، شبکه

بوا   -های سنتی  صورتی بسیار کارآمدتر از شیوه به -ها  شبکه

 2هستیم که با کار تأثیرگذار گتَوی   1«انتقال سبک عصبی»نام 

ایجواد    شروع شود. هودف در انتقوال سوبک،     [6]همکاران  و

است که محتوای تصویر جدیدی براساس دو تصویر ورودی 

 طوور  کلی آن از تصویر اول و سوبک آن از تصوویر دوم )بوه   

ملال، یک اثر هنری( گرفته شده باشد. تصوویر اول، تصوویر   

شوند.  نامیده می 4)سبک(« استایل»و دومی، تصویر  3«محتوا»

روی  [7]نتیجۀ اعموال شویوۀ انتقوال سوبک عصوبیِ       1شکل 

و چنوود سووبک مختلووش را نشووان  5تصووویری از یووک روبوواه

 دهد. می

 گرچه شاید به جنبۀ هنری انتقال سبک بیشتر توجه شده

است، کاربردهای عملوی هوم دارد. کواربرد مودنظر در ایون      

نوشتار، استفاده از آن برای تولیود تصواویر آموزشوی بیشوتر     

برای شناسایی شعلۀ آتش است. آنچه در اینجا مدنظر اسوت،  

در تصویر است کوه   6شناسایی شیئ )آتش( و یافتن محل آن

ای بنودی تصواویر بوه دو گوروه دار     تر از طبقه درواقع پیچیده

شعله و بدون شعله است. در روال آمووزشِ یوک سیسوتم و    

وابسوته بوه    -هوای آموزشوی کوافی     شناسایی اشویا، بوه داده  

هوا نسوبت بوه     نیاز است. گاهی تعداد نمونه -پیچیدگی مدل 

مودل منجور    7برازشوی  پیچیدگی مدل کم است کوه بوه بویش   

خواهد شد  موردی که در مجموعه دادگان حووزۀ شناسوایی   

ن مواجهیم. در بسیاری از مجموعوه دادگوان حووزۀ    آتش با آ

شناسایی آتش، تعداد تصاویر حاوی شعلۀ آتش که در شوب  

شده در نوور روزنود. در    های ثبت اند، کمتر از نمونه اخذ شده

هوای   این نوشتار با یک روش انتقال سبک، تعدادی از نمونوه 

های شب، تبودیل و در روال آمووزش اسوتفاده     روز به نمونه

دهندۀ کارایی شیوۀ  شده نشان وند. نتایج آزمایشات انجامش می

 پیشنهادی بوده است. 

هوای   با توجه به اینکه شیوۀ پیشنهادی مورتب  بوا شوبکه   

هوای مولود رقوابتی و     عصبی کانولوشنی، انتقال سبک، شبکه

هایی به هر یوک از ایون    شناسایی آتش است، در ادامه بخش

ز بیووان شوویوۀ موووارد اختصوواد داده خواهوود شوود. پوو  ا 

 بندی را خواهیم داشت. پیشنهادی، نتایج آزمایشات و جمع
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 تصاویر استایل )سبک( تصاویر تولیدشده

 

 

 

 )ب( )الف(

عنوان تصوویر محتوواد در    (: سطر اول: تصویر روباه، به1شکل )

سوبک عصوبی    سطرهای دوم تا سوم، ستون )الف( نتیجۀ انتقال

عنووان تصوویر محتووا و     با تصویر روباه سطر اول به [7]مرجع 

ل عنووان تصوویر اسوتای    ستون )ب( بوه  تصویر سطر مربوطه در

 شوندد مشاهده می 8هاب نگارنده هایی دیگر در گیت استد نمونه

 

 های عصبی کانولوشنی شبکه -1-1

هوای   افزارها و الگوریتم افزایش قدرت محاسباتی سخت

های عصبی موجوب توجوه    سازی در حوزۀ شبکه جدید بهینه

های عصبی کانولوشونی   ویگه شبکه ها و به مجدد به این شبکه
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های سنتی چندلایۀ پرسپترونی که  شبکهشده است. برخقف 

های قبول   های( لایه هر نود در یک لایه به تمام نودها )نورون

هوای کانولوشونی هور     و بعد از خود متصل اسوت، در شوبکه  

هوای لایوۀ    نورون در یک لایه از یک گروه محلوی از نوورون  

ها متضمن چنودین   . این شبکه[1]پذیرد  قبل از خود تأثیر می

ا عملکرد مشخصی اند که هر دسته از آنه لایه از انواع مختلش

. در یک نگاه کلی در یک شبکۀ کانولوشنی، مشابه [2]دارند 

و کوچوک  یک هورم گاوسوی، در هور لایوه، تصوویر فیلتور       

ها  یفۀ استخراج ویگگیهای کانولوشنی وظ . لایه9شود می

های ادغام بیشوینه، انودازۀ ورودی    را به عهده دارند  لایه

های مختلوش دیوده    ها در مقیاس دهند که ویگگی میرا تغییر 

هوای   بنودی ویگگوی   های تمام متصول، کوار طبقوه    شوند. لایه

، VGG16 [8] هوای   دهنود. مودل   شده را انجام موی  استخراج

DarkNet [9] ،ResNet [10]  وAlexNet [11]  ازجملووووه

 اند. های مشهور یادگیری عمیق مدل
 

 قابتیی مولد رها شبکه -1-۲

 10هوای مولود رقوابتی    موضوع اصلی این نوشوتار، شوبکه  

(GAN)   نیست  اما با توجه به اینکه در روش پیشنهادی بوه

هوا خوواهیم داشوت.     ای به ایون شوبکه   کار رفته است، اشاره

های مولد رقابتی ازجمله ابداعات تأثیرگذار دهۀ اخیور   شبکه

، ژان 11مقالوۀ ایوان گودفلوو   در حوزۀ علوم کامپیوترند که بوا  

روند رو  [12]و همکاران  13، مهدی میرزامؤمن12آبادی-پوژه

به رشدی را آغاز کرده و کاربردهای متنوعی منجملوه جعول   

تصویر و ویدهو و انتقال سوبک )اسوتایل( پیودا کورده اسوت      

تی، تولیوود هووای مولوود رقوواب . هوودف اصوولی در شووبکه[13]

های آموزشوی اسوت  وقتوی توزیوع      های جدید از داده نمونه

ها دردسترس نیست. در این روش دو شبکۀ عصبی برای  داده

پردازنود  ایون    های جدید با یکدیگر به رقابت می تولید نمونه

شوند. شبکۀ مولد  نامیده می 15و متمایزکننده 14دو شبکه، مولد

گیرد و  مدنظر را فرا می تبدیل از یک بردار تصادفی به توزیع

تولیدی شبکۀ مولد را از توزیع های  شبکۀ متمایزکننده، نمونه

کند. آمووزش شوبکۀ مولود بوا ایون       ها تفکیک می واقعی داده

هوایی تولیود کنود کوه شوبکۀ       شود که نمونوه  هدف انجام می

هوای تولیدشودۀ    کننده را بفریبد و متمایزکننودۀ نمونوه   متمایز

 Dو  G. اگر 16ی اصلی نتواند تفکیک کندها مولد را از نمونه

ترتیب معرف مولد و متمایزکننده باشوند، متمایزکننوده بوه     به

هوای از توزیوع    شود که بتواند نمونوه  نحوی آموزش داده می

را  pgهای جعلی بوا توزیوع    را از نمونه pdataهای  واقعی داده

را  z∼p_z->  z∼p_z از هووم تفکیووک کنوود. مولوود، نووویز

را  pgاز توزیوع   G(z)هوای   گیرد و نمونه رودی میعنوان و به

 :[26]در زیر آمده است  GANکند. تابع هدف  تولید می

(1) ℒ𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷) = 𝔼𝑥∼𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎
[log𝐷(𝑥)] 

+𝔼𝑧∼𝑝𝑧
[log(1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))] 

 

خروجی متمایزکننده، صفر یا یک است. پ  لگاریتم آن 

اسوت و درنتیجوه، بیشوینۀ مقودار      نهایت یوا صوفر   منهای بی

عبارت اول صفر خواهد بود. متمایزکننده سعی در شناسوایی  

عنووان جعلوی دارد )یعنوی     هوای تولیودی از مولود بوه     نمونه

صوووفرکردن عبوووارت دوم(  بنوووابراین، در کووول هووودف آن 

سازی تابع هدف است. همچنین، مولد سعی در فریب  بیشینه

شودن عبوارت    نهایت منفی بیمتمایزکننده را دارد که به معنی 

کردن کل عبارت اسوت  بنوابراین، مولودِ بهینوه،      دوم یا کمینه

G*زیر را برآورده سازد:  (2است که رابطۀ ) ی 

(2) 𝐺∗ = 𝑎𝑟𝑔 min 
𝐺

max
𝐷

ℒ𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷) 
 

شده در بالا لازم نیست یک شبکۀ کانولوشنی  شبکۀ اشاره

های از نوع کانولوشونی   ا شبکههای مولد رقابتی ب باشد. شبکه

DCGANبا نام 
هوای متنووعی از    فی و نسخهمعر [14]در  17

های مولد رقابتی بر اساس آن اراهه شدند که برخوی از   شبکه

اند که در بخش بعود   نتقال سبک عصبی استفاده شدهدر اآنها 

 به آن پرداخته خواهد شد.
 

 انتقال سبک عصبی -1-۳

گونه که پیش از این ذکر شد منظور از انتقال سبک  همان

عصبی، اعمال سبک )بافوت و رنوگ( تصوویر اسوتایل روی     

هوای عصوبی    محتووای ورودی بوا اسوتفاده از شوبکه    تصویر 

بار ایون ایوده مطور      برای نخستین [6]کانولوشنی است. در 

بوین   18شده بود  در یک فرآیند تکوراری، خطوای بازسوازی   

کنود.   تصویر حاصله و تصاویر محتوا و سوبک را کمینوه موی   

 :[13]صورت زیر است  وال کلی کار بهر
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  ایجاد یک تصویر ورودی تصادفی -1

، 19دادن تصویر به یک شبکۀ از پیش آمووزش دیوده   -2

  این شبکه در روال کوار آمووزش داده نخواهود    VGGمانند 

 شد.

گیووری براسوواس   محاسووبۀ تووابع زیووان و مشووتق    -3

روزرسوانی   هوا بوه   های ورودی  بنابراین، فق  ورودی پیکسل

 های شبکه. شوند نه وزن می

به نحوی که محتوای  هدف، تغییر تصویر ورودی است  

آن از این تصویر و سبک آن از تصویر دیگر باشد. دو مسئلۀ 

 اصلی مرتب  با محتوا و سبک وجود دارد:

د محتوا: ایجاد تصویری کوه محتووای آن از تصوویر    ایجا

دهنودۀ یوک    محتوا باشد. محتوای کلی اگر برای ملال، نشوان 

ها و بافت  منظره است، این محتوا باید حفظ شود  اما ظرافت

و رنگ تصویر )سبک آن( باید از تصویر دیگور اخوذ شوود.    

یک تابع زیان بین تصویر محتوای ورودی و تصویر تولیودی  

کمینووه شووود. بوورای مقایسووۀ محتوووای دو تصووویر از   بایوود 

هوای عصوبی کانولوشونی     شودۀ شوبکه   های اسوتخراج  ویگگی

هووای  شووود. بوا توجووه بوه سواختار کلووی شوبکه     اسوتفاده موی  

های آخور،   کانولوشنی که ملل یک هرم گاوسی به طرف لایه

شود و جزهیات اصلی، حذف و کلیوات   تر می تصویر کوچک

های آخر شبکه نمایانگر محتووای کلوی    ماند، لایه آن باقی می

کردن محتوای تصویر  اند  بنابراین، برای لحاظ تصویر ورودی

شووود کووه  هووای آخوور شووبکه اسووتفاده مووی  عموموواً از لایووه

های سطپ بالاترنود کوه گواهی بوه آنهوا       دهندۀ ویگگی نمایش

  xو p[. اگور  12شوود ]  هوم گفتوه موی    20سواختارهای کوقن  

محتوا و تصویر تولیدشده از شوبکه  ترتیب نمایانگر تصویر  به

 شود: صورت زیر تعریش می تابع هزینۀ این قسمت به باشند،

(3) ℒ𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡(𝑝, 𝑥, 𝑙) =
1

2
∑ (𝐹𝑖𝑗

𝑙 − 𝑃𝑖𝑗
𝑙 )

2

𝑖,𝑗

 

 

𝐹𝑙که در آن ∈ 𝑅𝑁𝑙×𝑀𝑙 𝑃𝑙و    ∈ 𝑅𝑁𝑙×𝑀𝑙 هوای   ویگگی

( pو  xام تصاویر تولیودی و محتووا )  𝑙در لایۀ  شده استخراج

ضور    حاصول  𝑀𝑙ام و 𝑙، تعداد فیلترها در لایوۀ  𝑁𝑙هستند. 

درازا و پهنای فیلترهاست. مشتق این تابع بر حسب خروجی 

 صورت زیر است: ام به𝑙تابع فعالیت در لایۀ 

(4) 𝜕ℒ𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡

𝜕𝐹𝑖𝑗
𝑙 = {

(𝐹𝑙 − 𝑃𝑙)𝑖𝑗 if 𝐹𝑖𝑗
𝑙 > 0

0 if 𝐹𝑖𝑗
𝑙 < 0 

 
 

توانود بور    گیوری موی   مشتق [1]با روش پ  انتشار خطا 

 انجام شود. xحسب 

تولید سبک )استایل یا شمایل(، ایجاد تصویری است که 

سبک و سیاق کلی آن مشوابه سوبک تصوویر اسوتایل باشود.      

تورین تصواویر    های نقاشی ازجمله پراستفاده استفاده از سبک

شووند و هودف،    انتقال سبک به کار برده میاند که در  استایل

اعمال سبک یک نقاشی روی تصویر ورودی است. بوه ایون   

شود که تفاوت سبک  منظور هم از یک تابع هزینه استفاده می

رنوگ   تصویر استایل و تصویر تولیدی را نشان دهد. بافت و 

اند که بوا اسوتفاده از خصوصویات     های اصلی سبک مشخصه

هوای اولیوۀ    شوده از لایوه   هوای اسوتخراج   ویگگی [15]آماری 

هووای  شوووند. ویگگووی محاسووبه مووی هووای کانولوشوونی شووبکه

کننوودۀ  هووای اولیووۀ شووبکه، مشووخص شووده از لایووه اسووتخراج

اند  ها و اشکال هندسی های مکانی تصویر، همچون لبه ویگگی

ام، 𝑙برای لایۀ  شود. هم گفته می 21که به آنها ساختارهای خُرد

صورت زیور   میزان تفاوت سبک آن با سبک تصویر استایل به

 شود: محاسبه می

(5) 𝐸𝑙 =
1

4𝑁𝑙
2𝑀𝑙

2 ∑ (𝐺𝑖𝑗
𝑙 − 𝐴𝑖𝑗

𝑙 )
2

𝑖,𝑗

 

 

𝐺𝑙که در آن  ∈ RNl×Nl   ماتری  گرام حاصل از ضر

ام تصووویر تولیوودی اسووت کووه 𝑙هووای لایووۀ  داخلووی ویگگووی

 شود: صورت زیر تعریش می به

(6) 𝐺𝑖𝑗
𝑙 = ∑ 𝐹𝑖𝑘

𝑙

𝑘

𝐹𝑗𝑘
𝑙  

 

ام تصویر استایل اسوت.  𝑙ماتری  گرام متناظر لایۀ  𝐴𝑙و 

رخودادی   نکتۀ اصولی در مواتری  گورام آن اسوت کوه هوم      

کند  برای ملوال،   های مختلش در تصویر را مشخص می بافت

راه سیاه و زرد با هم رخ دهند،  اگر بافت صورت و بافت راه

ربوو   توان انتظار صورت یک ببر را داشت. تابع هزینوۀ م  می

( 5دار توابع رابطوۀ )   صورت مجمووع وزن  به بخش استایل به

 شود: محاسبه می

(7) ℒ𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒(𝑎, 𝑥) = ∑ 𝑤𝑙

𝐿

𝑙=0

𝐸𝑙 

 

هوای   رخودادی یادشوده در لایوه    که میزان مطابقوت هوم  

را محاسوبه   -با ضرایب وزنی متفاوت  - مختلش دو تصویر
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 :صورت زیر است کند. مشتق این تابع به می

(8) 𝜕𝐸𝑙

𝜕𝐹𝑖𝑗
𝑙

= {

1

𝑁𝑙
2𝑀𝑙

2 ((𝐹𝑙)T(𝐺𝑙 − 𝐴𝑙))
𝑗𝑖

if 𝐹𝑖𝑗
𝑙 > 0

0 if 𝐹𝑖𝑗
𝑙 < 0 .

 

با داشتن دو تابع هزینۀ بوالا، توابع هودف مسوئلۀ انتقوال      

 ( زیر خواهد بود:9صورت رابطۀ ) [ به6سبک عصبی ]

(9) ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙(𝑝, 𝑎, 𝑥) = 𝛼ℒ𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡(𝑝, 𝑥)
+ 𝛽ℒ𝑠𝑡𝑦𝑙𝑒(𝑎, 𝑥) 

 

انود. در فرآینود    که آلفا و بتا ضرایب اهمیت دو عبوارت 

شووند    روزرسانی نموی  های شبکۀ اصلی به انتقال سبک، وزن

بلکه تصویر تولیودی ، متغیور مسوئله اسوت کوه در هور دور       

 :شود روزرسانی می به

(10) 𝑥 =  𝑥 −  𝜆
𝜕ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑥
 

 

هوای مختلفوی    این شویوۀ کلویِ انتقوال سوبک در زمینوه     

و  [17]22سنتر معنایی تصویر، [16]پذیری  همچون فراتفکیک

چنود   استفاده شده اسوت. در  [18]23ترجمۀ تصویر به تصویر

هوای مولود    های زیادی درخصود شبکه سال اخیر پیشرفت

های انتقوال سوبک مبتنوی بور ایون       و روش [21-17]رقابتی 

. هدف این نوشوتار، توضویپ   [25-21]اند  ها اراهه شده شبکه

هوا   ها نیست و به دلیل آنکه از یکوی از ایون شویوه    این شیوه

ن است، کلیات ایافزایی استفاده شده  ( برای داده[25])مرجع 

 شود. شیوه بیان می

کوه   [7]های معمول انتقال سوبک ماننود    برخقف روش

  بیند، یک شبکۀ کانولوشنی برای یک سبک خاد آموزش می

، یک شبکه برای انتقال استایل چندین سبک آموزش [25]در 

داده شده است. شیوۀ بوه کوار بورده شوده در آن، مبتنوی بور       

اسوت. فورض اصولی ایون روش آن      [26, 17]کارهای قبلی 

های مشابه، خصوصیات مشترکی دارند   بوده است که استایل

هوای بوا    برای نمونه، فرض کنید هدف، انتقال سوبک نقاشوی  

روی  [1] 25گرایی( کلود مونوه  )برداشت 24سبک امپرسیونیسم

تصویر محتواست یا باید برای هر نقاشوی یوک شوبکۀ جودا     

هوای بوا اسوتایل     آموزش داده شود یا با این فرض که نقاشی

هوای شوبکۀ    هوای یکسوانی در برخوی لایوه     یکسان، خروجی

حراف معیوار ایون   کانولوشنی خواهند داشت، از میانگین و ان

هوای متنواظر تصوویر     برای اصق  خروجی لایوه ها  خروجی

سوازی و   ها ابتدا نرمال این لایه  ورودی استفاده کرد. خروجی

 26هوا، لغوو نرمالسوازی    شده از نقاشوی  با پارامترهای فراگرفته

هوای   کارایی این شویوه روی نقاشوی   [26]شود. در  انجام می

سواز   هوای کلوود مونوه و بوا نرموال      مختلش و منجملۀ نقاشی

نشووان داده شووده اسووت. هوودف در ایوون  27ای شوورطی نمونووه

بوه   xتوابع فعالیوت یوک لایوه     سازی، انتقال خروجوی   النرم

صورت  است که به s، وابسته به سبک نقاشی  zشدۀ آن، نرمال

 شود: تبدیل آفین زیر انجام می

(11) 𝑧 = 𝛾𝑠 (
𝑥 − 𝜇

𝜎
) + 𝛽𝑠 

 

میانگین و انحراف معیار خروجی دسته  σ و μکه در آن 

  اند. یدۀ مبتنی بر استایلپارامترهای آموزش د  𝛾𝑠  𝛽𝑠و 
توانود در گروههوای مختلفوی همچوون      سازی موی  نرمال

هوای   بنودی  ها انجام شوود. گوروه   ها و کانال ها، ویگگی نورون

ها در تحقیقات حوزۀ یادگیری عمیق و منجملوه   مختلش وزن

 [25]کاربرد دارد. در  [27]در کاهش تعداد پارامترهای شبکه 

هوا اسوتفاده    از نرمالسازی در سطپ لایوه  [17]مبتنی بر شیوۀ 

افزایوی   شده است. در روش پیشنهادی از این شیوه برای داده

 در مسئلۀ شناسایی آتش استفاده خواهد شد.
 

 افزایی در یادگیری عمیق داده -1-۴

عمیوق بوه لحواظ تعوداد زیواد      های یادگیری  عموم مدل

اند. یکوی از   های آموزشی پارامترها، نیازمند حجم فراوان داده

هووای  شووده بوورای افووزایش تعووداد نمونووه هووای اسووتفاده روش

هوای آموزشوی بوه انودازۀ کوافی       آموزشی در مواقعی که داده

انعکوواس،  .اسووت 28«افزایووی داده»دردسووترس نیسووتند، شوویوۀ 

، تغییور انودازه و بورش تصواویر     کردن نویز، تغییر رنگ اضافه

افزایی هسوتند کوه    های داده شیوهآموزشیِ دردسترس ازجمله 

انود.   شوده بیان  [28]و خوشگفتار  29در مقالۀ مروری شورتن

افزایی در بسترهای مرسوم یادگیری عمیق  های داده این شیوه

تازگی بوه   اند. به دردسترس 31تورچ و پای 30همچون تنسورفلو

افزایی مبتنی بر انتقال سبک توجه شده اسوت   های داده روش

انود  بورای ملوال، در     که عموماً مبتنی بر انتقال سبک تصادفی

های متعدد  از سبک [29]، عطاپور و سایرین 33جکسون 32کار

های جدیود اسوتفاده شوده اسوت.      تصادفی برای تولید نمونه

اسوت. در   [30]شیوۀ ایشان مبتنی بر کار قیاسی و همکواران  

روش مزبور، تصاویر آموزشی، تحت انتقال سوبک تصوادفی   

هووای  گیرنوود و تصوواویر جدیوودی مبتنووی بوور داده  قوورار مووی

بورای ملوال، تصوویر یوک لیووان      شوند   دردسترس تولید می
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های جدیدی از  تواند تحت انتقال سبک قرار گیرد و نمونه می

انود.   تصویر لیوان به وجود آید که در مجموعۀ آموزشی نبوده

توان انتظار داشوت اسوتفاده از انتقوال     برای چنین مواردی می

هوای آموزشوی منجور     هایی مشابه نمونوه  سبک، به تولید داده

های آموزشی تا حدودی مرتفع شود. به  د دادهشود و کمبو می

این ترتیب، امکان مؤثربودن این شیوه، وابسته به نوع مسئله، 

 تصاویر استایل و روش انتقال سبک خواهد بود. 

عنوان پیشنهاد این نوشوتار، نتیجوۀ اسوتفاده از     در ادامه به

انتقال سبک در شناسایی شعلۀ آتوش در تصوویر را خوواهیم    

ز آن، مرور مختصری بر موضوع شناسوایی آتوش   دید. پیش ا

 شود. می
 

 شناسایی آتش -1-۵

شناسووایی زودهنگووام حریووق نقووش بسووزایی در اطفووای 

موقووع و کوواهش خسووارات بعوودی دارد. مزیووت نظووارت  بووه

هوای حریوق، آن اسوت کوه      تصویری نسبت به سایر سنجنده

نیازی نیست دوربین در محل حریق باشد و گرموا یوا دود را   

سوزی در معرض دید دوربین  ، کافیست محل آتشح  کند

باشد. موضووع شناسوایی آتوش ازطریوق پوردازش تصواویر       

. راهکارهوای قودیمی   [31]سواله دارد   ای حدوداً بیست سابقه

انود.   حوزۀ بینایی ماشین عموماً مناسب شناسایی اشیای صلب

ماننود یوادگیری   های نووین   در سالیان اخیر و با توسعۀ روش

هایی مانند درخت و آتوش کوه    عمیق، تشخیص اشیا یا پدیده

تر شده و تحقیقات زیادی را  الوصول شکل ثابتی ندارند، سهل

هوای   روش [33]. در [34-32]به خود معطوف کورده اسوت   

متعددی در شناسایی آتش، بررسی و نتیجه گرفته شده است 

هوای عصوبی کانولوشونی از     های مبتنوی بور شوبکه    که روش

چنودین   [32]کاراترنود. در   های سنتی پردازش تصویر روش

ق برای شناسوایی و پیوداکردن   الگوریتم و مدل یادگیری عمی

-Faster  انوود: روش  محوول شووعلۀ آتووش مقایسووه شووده   

RCNN[35]  با سه معماریVGG16 [8] ،AlexNet [11] 

-Fasterشودۀ   اجرا شده و الگوریتم اصق  ResNet [10]و 

RCNN  بیشوترین کوارایی را داشوته    101با معماری رزنت ،

بوا   VGG16است. پ  از آن، همین الگوریتم، بوا معمواری   

بعود از   یک دهم درصد اخوتقف در رتبوۀ دوم بووده اسوت.    

نسوبت بوه سوایر     YOLOv3 [36 ,37]موارد بالا الگووریتم  

 شده کارایی بیشتری داشته است. های بررسی مدل

 Faster-RCNN ،R-FCNچهوووار معمووواری   [33] در

[38]  ،SSD [39]  وYOLOv3 اند. مطابق  مقایسه قرار شده

 84,5بوا میوانگین دقوت     YOLOv3روش  نتایج ایون مقالوه،  

درصد، بالاترین کارایی را در شناسوایی آتوش داشوته اسوت.     

فوریم در ثانیوه،    28عقوه همین روش با سرعت پوردازش   به

شودۀ مبتنوی بور     هوای مقایسوه   ترین روش در بین روش سریع

برای  [34]های عصبی کانولوشنی بوده است. در مرجع  شبکه

درصد گزارش شده است.  76دقت  YOLOشدۀ   روش بهینه

سواعت   CPU ،12تصویر و روی  1720زمان آموزش روی 

 YOLOv3های بعودی ایون نوشوتار از     بوده است. در بخش

  استفاده خواهد شد.

 

افزایوی بوا انتقووال سوبک عصووبی در     داده -۲

 شناسایی شعلۀ آتش
های آموزشی کافی و مناسب برای آموزش یک  تهیۀ داده

سیستم شناسایی عموماً وقتگیر و مستلزم هزینه و زمان است. 

قیوق محول شویئ مودنظر در     هنگامی که هودف، شناسوایی د  

تصویر باشد، اشیای هدف باید در مجموعه دادگان آموزشوی  

گووذاری شوووند کووه وقووت بیشووتری نسووبت بووه      عقمووت

عنووان   گذاری تصاویر نیواز دارد. در ایون بخوش بوه     برچسب

شیوۀ پیشنهادی در این نوشتار، تأثیر استفاده از انتقوال سوبک   

سوایی آتوش   برای افوزایش نمونوه تصواویر آموزشوی در شنا    

ای است که  ها به گونه بررسی شده است. افزایش تعداد نمونه

گذاری تصاویر جدید نخواهد بود. در اداموه   نیازی به عقمت

بورای شناسوایی آتوش، اسوتفاده و توأثیر       YOLOv3از مدل 

افزایی در این شیوه بررسوی   استفاده از انتقال سبک برای داده

جموعه دادگان این حووزه  شده است. به این منظور، ابتدا با م

شوویم و   گذاری تصاویر آموزشوی آشونا موی    و نحوۀ عقمت

شوده در   سپ  مبتنی بور شویوۀ انتقوال سوبک عصوبی اشواره      

های آموزشی اخذشده در نور  های قبل، تعدادی از داده بخش

هوای   شوند و نتیجۀ این افوزایش داده  روز، به شب تبدیل می

 اهیم دید.آموزشی را در مسئلۀ شناسایی آتش خو

 

 مجموعه دادگان شناسایی آتش -۲-1

منظور  پیشنهاد این نوشتار برای استفاده از انتقال سبک به

به تصاویر « روز»افزایی در شناسایی آتش، تبدیل تصاویر  داده
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شوده در   است. با این فرض که تصاویر آموزشی ثبوت « شب»

 اند، بوا اعموال   های اخذشده در شب طی روز، بیشتر از نمونه

هوای اخذشوده    توان کمبود نمونه یک روش انتقال سبک، می

در شب را برطرف کرد و افزایش کارایی سیستم شناسایی را 

 انتظار داشت. 

منظووره   به جای بررسی یک سیستم شناسایی حریق همه

ها کار کند، روی مووردی تمرکوز    ها و مکان که در همۀ زمان

باشود. بوه ایون    خواهیم کرد که متناسب با ایدۀ ایون نوشوتار   

منظور از تصاویری شامل شعلۀ آتش استفاده خواهد شد کوه  

در فضووای بوواز، گرفتووه و عموودتاً شووامل حریووق خووودرو در 

شوند  زیورا موایلیم انتقوال سوبک بوا       بزرگراهها یا خیابان می

شوده   تصاویر شب دردسترس روی مجموعه دادگان اسوتفاده 

روی  آموزش و تسوت یوک سیسوتم    پذیر باشد. فرضِ امکان

ای خاد، فرضی غیرمنطقوی نیسوت. طراحوی     مجموعه داده

یک سیستم شناسایی خاد، کاراتر از یک سیستم شناسوایی  

سوزی، بوا   منظوره است  برای ملال، در همین مورد آتش همه

های فراوان بین محی  خانوه و بیورون، نووع     توجه به تفاوت

مادۀ در حال سوخت، رنگ و حجم شوعله، حریوق در یوک    

گاه یا کارخانوه یوا ایسوتگاه انتقوال گواز، قاعودتاً یوک        پالایش

تواند جوابگو باشود.   سیستم شناسایی آتش تخصصی بهتر می

ای نیاز است کوه تصواویر آن    در این بخش، به مجموعه داده

تقریباً یک سبک و سیاق داشته باشند، محل شعله در تصاویر 

 شده و دردسترس عموم باشد. گذاری عقمت

ش به چند روش شناسایی آتوش اشواره   های پی در بخش

شووده،  گفتووه شوود از بووین چنوود موودل بررسووی [33]شوود. در 

YOLOv3     بیشترین کارایی را داشته اسوت. در ایون مرجوع

تصوویر از منوابع متعودد     29180منظور آمووزش سیسوتم،    به

 13400اند. از میان این تعداد،  گردآوری و برچسب زده شده

شده در  اند. مجموعه داده استفاده تصویر شامل آتش/دود بوده

مقاله فوق دردسترس عموم نبود  در مقالۀ مذکور به چنودین  

مجموعه دادۀ دیگر در حوزۀ شناسایی آتش اشاره شوده بوود   

نوشوتار   که با توجه به فرض پواراگراف قبلوی، مناسوب ایون    

، 35، کورسویکا 34یانوگ  های دانشگاه کیم نیستند. مجموعه داده

سووزی در   ، مربوو  بوه آتوش   37و دانشگاه اسپلیت 36بیلکنت

جنگل است یا شامل برچسب نواحی آتش نبودند. در مرجع 

برای آمووزش اسوتفاده شوده     38از سه گیگابایت تصویر [40]

بندی تصاویر به دو  هایی برای طبقه است. چنین مجموعه داده

انود  اموا بورای شناسوایی      آن مناسب گروه حاوی آتش یا غیر

گذاری ناحیۀ آتش نیاز دارند. برخوی از   محل آتش به عقمت

های تقریباً  مجموعه دادگان فق  شامل چندین فریم از صحنه

 اند. ثابت حاوی آتش

یک معماری سبک شناسوایی آتوش بورای کوار      [41]در 

شووده اسووت.  39سووازی پووای پیشوونهاد و پیوواده روی رسووپبری

شده شوامل انوواع مختلفوی از تصواویر      مجموعه دادگان اراهه

قورار داده شودند. بورای هور تصوویر       حریق در اختیار عموم

صورت دستی مشوخص شوده اسوت. در ایون      ناحیۀ آتش به

نوشتار، از بخشی از این مجموعه داده اسوتفاده شوده کوه از    

 ها  مقاله دردسترس است.   گیت

کردن دستی ناحیۀ اشیای مدنظر در هور تصوویر    مشخص

labelImgبا ابزارهای مختلش مانند 
ر شود. به کاد انجام می 40

شود.  گفته می 41 کنندۀ ناحیۀ شیئ، جعبۀ محدودکننده مشخص

دو نمونه از تصاویر مجموعوه داده فووق بوه هموراه      2شکل 

های محدودکنندۀ نواحی آتش را نشان  جعبه 42گذاری عقمت

کننودۀ   خصمش 43عنوان عقمات مرجع دهد. این کادرها به می

نود  محل درست شیئ، بعوداً در روال ارزیوابی اسوتفاده خواه   

 شد. 

  

  

)الف( دو تصویر آموزشی از 

 [۴1]مجموعه دادگان 

)ب( علامت گذاری نواحی 

دارای شعلۀ آتش با کادر 

 مستطیلید

شده و  (: نمونه تصاویری از مجموعه دادگان استفاده۲شکل )

 گذاری دستی نواحی آتشد شیوۀ علامت

 

شوود در یوک تصوویر ممکون      گونه که مشاهده می همان

ه باشوود. اسووت چنوود مووورد از شوویئ موودنظر وجووود داشووت  

ذخیره  xmlمشخصات نواحی هر تصویر در قالب یک فایل 

 شود. می

file:///E:/صفحه%20آرایی/New%20folder/style_transfer_for_fire_detection_mAmintoosi_08-R2.docx%23_ENREF_33
file:///E:/صفحه%20آرایی/New%20folder/style_transfer_for_fire_detection_mAmintoosi_08-R2.docx%23_ENREF_40
file:///E:/صفحه%20آرایی/New%20folder/style_transfer_for_fire_detection_mAmintoosi_08-R2.docx%23_ENREF_41
file:///E:/صفحه%20آرایی/New%20folder/style_transfer_for_fire_detection_mAmintoosi_08-R2.docx%23_ENREF_41


 های کانولوشنی در شناسایی شعلۀ آتش  های آموزشی شبکه انتقال سبک برای افزایش داده                              104

 اعمال انتقال سبک روی مجموعه داده -۲-۲

تصویر در شب و سوایر   25تصویر انتخابی،  305از بین 

تصویر روز، انتخا  و بوا   85اند.  تصاویر در روز گرفته شده

. استفاده از انتقال سبک عصبی، به تصویر شب تبدیل شودند 

دهد کوه تحوت انتقوال     تصویر نمونه را نشان میدو  3شکل 

 1اند. سطرهای با شمارۀ   سبک عصبی با دو روش قرار گرفته

ترتیب تصوویر محتووای ورودی، تصوویر     به 3در شکل  4تا 

و نتیجۀ انتقال سوبک   [7]استایل، نتیجۀ انتقال سبک با روش 

( و ) ( را نشان های )الش روی تصاویر ستون [25]با روش 

شوده، از مجموعوه دادگوان     دهند. تصاویر استایل اسوتفاده  می

استفاده شده اسوت. حجوم    [18]است که در مرجع  44برکلی

که بخشی از آنها  45گیگابایت است 9کل این مجموع دادگان 

قرار داده  46ها  نگارنده ستفاده در این نوشتار در گیتبرای ا

شده است. برای هر تصویر روز، یک تصویر شوب، تصوویر   

شود و عمل انتقال سبَْک روی آن  استایل آن در نظر گرفته می

شوود.   منظور تبدیل تصویر روز به تصویر شب انجوام موی   به

صورت تصوادفی از مجموعوه تصواویر شوب      تصویر شب به

[ انجوام و  25, 7انتقال سبک با دو شیوۀ ]شده است. انتخا  

، 3نشان داده شده است. با توجه بوه شوکل    3نتایج در شکل 

در  [7]سبت بوه روش  نتایج بهتری ن [25]روش انتقال سبک 

 این کاربرد تولید کرده است.

 

د تصویر 1

محتوای 

 ورودی

  

د تصویر ۲

 استایل

 

 

د انتقال ۳

سبک با 

 [7]ش رو

  

د انتقال ۴

سبک با 

 [۲۵]روش 

  
 )ب(   )الف( 

 شدهد : نتیجۀ اعمال دو روش انتقال سبک عصبی روی نمونه تصاویری از مجموعه دادگان استفاده(۳) شکل
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هوای از پویش آمووزش دیودۀ      برای هر دو روش از مدل

توورچ اسوتفاده شوده اسوت.      نگارندگان آنهوا در بسوتر پوای   

دیدۀ این شیوه که در انتقال سبک  های آموزش های مدل ایلف

مگابایت است  در حالی که فایول   50روند، حدود  میبه کار 

و نیم گیگابایت اسوت. بوا   حدود یک  [25]مدل مولد روش 

توجه به اینکه روش اخیر روی تبدیل تصاویر روز به شوب  

آموزش دیده، نتایج بهتری به دست داده است  بنوابراین، در  

ادامه از این شیوه برای تبدیل تصاویر روز به شوب اسوتفاده   

 شده است.

 

 شناسایی آتش در تصویر -۲-۳

ی بور  هوای مبتنو   تور ذکور شود روش    گونه که پیش همان

های مرسوم  های عصبی کانولوشنی در مقایسه با روش شبکه

پردازش تصویر، کارایی بهتری در شناسایی آتش در تصوویر  

. در اداموه بورای آمووزش و شناسوایی آتوش در      [33]دارند 

ImageAIتصاویر از کتابخانه منبوع بواز   
اسوتفاده خواهود    47

یوۀ انتقال سبک در تبدیل تصواویر روز بوه   شد. مزیتی که ش

شب در این خصوود دارد، آن اسوت کوه نوواحی از قبول      

( قابلیوت اسوتفاده را   2عنوان حریق )شوکل   مشخص شده به

برای تصاویر تولیدی با انتقال سبک دارنود )دو سوطر آخور    

عقوه، این نکته که سایر نوواحی تصوویر شوامل     (. به3شکل 

یدشوده در عمول انتقوال سوبک،     آتش نیسوتند، نورهوای تول  

عنوان نواحی که آتش نیستند، در فرآیند آمووزش در نظور    به

گرفته خواهند شد. برای ملال، با دقت در تصاویر سطر آخر 

هوا و   هوای ماشوین   جز نور چراغ شود به ، مقحظه می3شکل 

، نورهای  نشانی در ستون )الش( نور چراغ گردان ماشین آتش

تصاویر اسوتایل بوه ایون تصواویر      تصنعی دیگری منبعث از

اند که چون جزو نواحی آتش نیستند، در فرآینود   اضافه شده

عنوان آتش نباید تلقی شوند و مدل آموزشی بایود   آموزش به

تور   اند، مقواوم  در برابر چنین نورهایی که درواقع آتش کاذ 

 شود.

 

 نتایج اجرا و ارزیابی -۲-۴

دوران، تغییور   تر ذکور شود انعکواس،    گونه که پیش همان

افزایی در حوزۀ  های معمول داده اندازه و برش ازجمله روش

اند که وابسته به کاربرد مدنظر همه یا برخوی   یادگیری عمیق

شووند  بورای ملوال،     از آنها روی تصاویر آموزشی اعمال می

اگر کاربرد مدنظر شناسایی عابر پیاده باشود، انعکواس افقوی    

هوا  yدر راسوتای محوور    تصویر مناسب است  اموا انعکواس  

منظوور ارزیوابی کوارایی سیسوتم      راهگشا نخواهود بوود. بوه   

پیشوونهادی، چهووار روش زیوور در شناسووایی آتووش بررسووی  

 خواهند شد:

 (Aug-None) افزایی  گونه داده بدون هیچ (أ 

-Aug)افزایی از نووع تغییور انودازه و بورش      داده (  

Scale) 

 (Aug-D2N)افزایی از نوع انتقال سبک  داده (ج 

افزایی از نوع انتقال سوبک   تغییور انودازه و     داده (د 

 (Aug-D2N-Scale) 48برش

هوای قبلوی    چارچو  کلی کار، مطابق توضیحات بخش

نشان داده شده است که بخش اول آن بسوته بوه    4در شکل 

هر یک از چهوار روش یادشوده تغییور خواهود کورد. هموۀ       

ها روی سرورهای گوگل کولب با مشخصات ذکرشده  برنامه

 اند. اجرا شده 1ول در جد

 

 (: چارچوب کلی روش پیشنهادی۴شکل )

 
 (: مشخصات دستگاه1جدول )

CPU RAM GPU 
Intel Xeon CPU @ 

2.20GHz 13 GB Tesla T4, 15 

GB 
 

روی تصاویر  YOLOv3یک مدل از قبل آموزش دیدۀ 

عنوان مدل اولیۀ آموزش انتخا  شد. با توجوه بوه    طبیعی به

 49هوای کوراس   ل متفواوت بوا مودل   اینکه معمواری ایون مود   

شده برای آموزش مدل است، ساختار ایون مودل بوه     استفاده

file:///E:/صفحه%20آرایی/New%20folder/style_transfer_for_fire_detection_mAmintoosi_08-R2.docx%23_ENREF_25
file:///E:/صفحه%20آرایی/New%20folder/style_transfer_for_fire_detection_mAmintoosi_08-R2.docx%23_ENREF_33


 های کانولوشنی در شناسایی شعلۀ آتش  های آموزشی شبکه انتقال سبک برای افزایش داده                              106

 قالب قابل خواندن در کراس تغییر یافت.

در هر روش، ابتدا مدل روی تصاویر مجموعوه دادگوان   

مودل بوا    50پو  از ده اپکوک   شوود.  انتخابی آموزش داده موی 

 عنووان مودل   بوه  51هوای اعتبارسونجی   کمترین خطا روی داده

شود. روال کلوی، هموان فورم نموایش داده      نهایی انتخا  می

نمونه  60است. تعداد تصاویر اعتبارسنجی،  4شده در شکل 

هوا    بوده است. برنامه مربو  بوه آمووزش شوبکه از گیوت    

 .52نگارنده دردسترس و اجراشدنی است

تصووویر آموزشووی و   305در روش )آ(، آموووزش روی 

-Augفته اسوت )بوا نوام    افزایی صورت پذیر بدون هیچ داده

None (. روش ) (، عیناً مشابه روش )آ( بوده است  با این

درصوود مواقووع، تصووویر آموزشووی از    30تفوواوت کووه در  

افزایی از نوع تغییر اندازه و برش تأثیر گرفته است. چون  داده

شود، هر تصویر، هم با اندازۀ  ده اپک برنامه آموزش داده می

ا تغییور انودازه و بورش در    کم یک بوار بو   اصلی و هم دست

نامیده  Aug-Scaleآموزش مشارکت داشته است. این شیوه 

 اند.  آمده 2شده است. پارامترهای اصلی برنامه در جدول 
 

 : پارامترهای اجرا(۲جدول )

 مقدار پارامتر

 تنسورفلو نویسی بستر برنامه

 305 های )آ( و ) ( تعداد تصاویر آموزشی برای روش

 85 های )ج( و )د( ر روز به شب شده در روشتعداد تصاوی

 10 تعداد اپک آموزشی

 Scale&Crop 30٪افزایی با روش  احتمال اعمال داده

 [0,25و2] بازۀ تغییر اندازه

 0,00001 نرخ یادگیری

 IoU 0,2حد آستانه 

 

Aug-D2Nدر روش )ج( با نوام  
 305تصوویر از   85، 53

بک عصوبی قورار   درصد( تحت انتقال سو  30تصویر )حدود 

گرفتند و به مجموعه دادگان آموزشی اضافه شدند. در روش 

، مشابه شیوۀ ) ( اجازۀ تغییر Aug-D2N-Scale)د( با نام 

تصوویر( داده   390اندازه و برش به تصاویر آموزشوی )کول   

 شود. می

شبکه برای چهوار مودل    54روند کاهش مقدار تابع هزینۀ

گونوه کوه    هموان نموایش داده شوده اسوت.     5فوق در شکل 

شود تغییرات تابع هزینوه در چهوار مودل تقریبواً      مشاهده می

 اند.  مشابه هم بوده

 

 
: نمودار کاهش مقدار تابع هزینه در حین آموزش (۵شکل )

 شدهد شبکه برای چهار مدل بررسی

 

توور، موودل انتخووابی هوور روش بووا  بوورای ارزیووابی دقیووق

محاسوبۀ   معیارهای مرسوم این حوزه مقایسه خواهنود شود.  

های شناسایی محول شویئ مبتنوی بور جعبوۀ       دقت در سیستم

محدودکنندۀ شیئ است. ابتدا تعریش چنود معیوار، مورور و    

 اند. ذکر شده« 55میانگین دقت»سپ  

IoU)اشتراک به اجتماع 
56

: معیاری است کوه متناسوب   (

و جعبوۀ   57پوشوانی جعبوۀ محدودکننودۀ مرجوع     با میزان هم

صورت زیور محاسوبه    ت و بهمحدودکنندۀ حاصل از مدل اس

 شود: می

(12) IoU = Area of intersection/Area of 

union 
 

 bpکننوودۀ کووادر مرجووع شوویئ و    مشووخص  bgtاگوور 

صورت زیر  به IoUبینی شده باشد،  کنندۀ کادر پیش مشخص

 شود: بیان می

(13) IoU = Area(bgt ∩ bp)/ Area(bgt ᴜ bp) 
 

ر باشوود، مووورد از حوود آسووتانۀ خاصووی بیشووت IoUاگوور 

عنوان تشخیص درست منظور خواهود شود.    شده به شناسایی

است که هر  0,95تا  0,05حد آستانه، عددی عموماً در بازۀ 

عنووان   شوده بوه   چه بیشتر باشود، در قبوول ناحیوۀ شناسوایی    

کند. وابسته بوه مقودار ایون     تر عمل می گیرانه درست، سخت

اهود شود    حد آستانه میزان دقوت برآوردشوده متفواوت خو   

 -درسوتی   بنابراین، میانگین دقت براساس سطپ زیر منحنوی 

شود. به این ترتیب که در سطو   محاسبه می 58نرخ یادآوری
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، 59هووای صووادق تعووداد ملبووت [0,1]در بووازه  IoUمختلووش 

و براسواس آنهوا    61هوای کواذ    و منفوی  60های کواذ   ملبت

 شوند: درستی و نرخ یادآوری محاسبه می

(14) 
Precision = TP/(TP+FP)      :درستی 

Recall = TP/(TP+FN)  :نرخ یادآوری 
 

نرخ یادآوری، میانگین دقت  -سطپ زیر منحنی درستی 

(AP) صورت زیر است: است که تعریش عمومی آن به 

(15) AP =  ∫ 𝑝(𝑟) 𝑑𝑟
1

0

 
 

 و  precisionدر رابطوۀ بوالا هموان     rو  pکه منظور از 

recall اند. یادشده 

بۀ معیارهای درستی و نرخ یادآوری برای چهوار  با محاس

برای هر دو مدل مبتنوی بور    شیوۀ مورد بحث، میانگین دقت

افزایوی بوا انتقوال سوبک، بیشوتر از دو       روش پیشونهادیِ داده 

(. افووزایش دقووت روش 6روش دیگوور بوووده اسووت )شووکل 

( نسوبت بوه   Aug-Scaleافزایی تغییور انودازه و بورش )    داده

درصوود  4، کمتوور از Aug-Noneایووی افز روش بوودون داده

بوووده اسووت  در حووالی کووه افووزایش دقووت روش  (0,035)

افزایووی  نسووبت بووه روش بوودون داده Aug-D2Nپیشوونهادیِ 

Aug-None  درصد بوده است  به این معنوی کوه    8بیش از

افزایوی در مسوئلۀ    عنووان یوک روش داده   شیوۀ پیشنهادی بوه 

 ه و برش است. شناسایی آتش مؤثرتر از روش تغییر انداز

به این نکته باید دقت داشت که صِورف افوزایش دقوت    

افزایی، حتوی اگور    شیوۀ پیشنهادی نسبت به روش بدون داده

میزان افزایش دقت آن از میزان افوزایش دقوت روش تغییور    

عنوان یوک   بود، باز هم شیوۀ پیشنهادی به اندازه هم کمتر می

افزایوی   هوای داده  افزایی پذیرفتنی بود  زیورا روش  روش داده

افزایی که  توانند مستقل از هم به کار برده شوند. نوع داده می

پوذیر بوا روش    تواند انجام دهود، انجوام   روش پیشنهادی می

 تغییر اندازه نیست و برعک .

منظوور بررسوی توأثیر ترکیوب دو روش پیشونهادی و       به

تصووویر  390روش تغییوور انوودازه، روش تغییوور انوودازه روی 

وش پیشونهادی اعمووال شوده اسووت )بوا همووان    حاصول از ر 

در  Aug-D2N-Scaleاحتمال پیشوین(. ایون روش بوا نوام     

درصد افزایش  7مقایسه با روش مبتنی بر تغییر اندازه حدود 

دهندۀ کارایی روش پیشونهادی در   دقت داشته است که نشان

 ترکیب با روش تغییر اندازه است.

و )د(  هوای دو روش ) (  در ادامه برخوی از خروجوی  

شوود.   مقحظه می Aug-D2N-Scaleو  Aug-Scaleیعنی 

درصود   7با معیار میانگین دقت یادشوده، روش دوم حودود   

 افزایش دقت داشته است.
 

 
: مقایسۀ دقت نهایی دو مدل در شناسایی ناحیۀ آتش، (6) شکل

 د(Average Precision)مبتنی بر معیار میانگین دقت 

 

روی چند تصویر نمونه را نتیجۀ اجرای دو مدل  7شکل 

و   Aug-Scaleدهود. سوتون )الوش( نتوایج مودل       نشان موی 

ستون ) ( نتایج مدل پیشنهادی است که تعدادی از تصاویر 

آموزشی روز با روش انتقال سبک عصوبی بوه شوب تبودیل     

هوای اعتبارسونجی و    اند. همۀ پارامترهای برنامه و نمونه شده

انود. در دو   غییور بووده  آزمون، در هر دو مدل یکی و بدون ت

سطر اول، روش پیشنهادی عملکرد بهتری داشوته اسوت. در   

، هور دو روش  6و  5دو سطر بعد، روش اول، در دو سوطر  

اند و در دو سطر آخر هر دو نواموفق   شعله را شناسایی کرده

انوود. یووک نکتووه شووایان توجووه، شناسووایی بهتوور روش  بوووده

فزایوی پیشونهادی   ا پیشنهادی در سطر پنجم است. بدون داده

های گردان خودرو به اشتباه، شوعلۀ آتوش    )ستون اول( چراغ

 اند.  شناسایی شده

تصوویر شوب وجوود     16در مجموعه تصواویر آزموون،   

مورد، شعلۀ  8داشته است. روش پیشنهادی توانسته است در 

آتش را شناسایی کند  در حالی که بودون روش پیشونهادی،   

شوته اسوت. کوارایی بهتور     فق  دو نمونه شناسایی درست دا

هوای   روش پیشنهادی در تصاویر شب به دلیل افزایش نمونه

چهوار   8شب با روش انتقال سبک روز به شب است. شکل 

دهد کوه روش پیشونهادی    نمونه از تصاویر شب را نشان می

 موفق بوده است.
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4 

 

 

5 

  

6 

  

7 

  

8 

  

 Aug-Scale)الف( روش  
)ب( روش پیشنهادی 

(Aug-D2N-Scale) 

و  Aug-Scale(: نتایج شناسایی آتش با دو روش 7شکل ) 
Aug-D2N-Scale 

 

1 

  

2 

 

 

3 

 
 

4 

  

 
)ب( روش پیشنهادی  Aug-Scale)الف( روش 

(Aug-D2N-Scale) 

 
(: نتایج شناسایی آتش در شب توسط دو روش 8شکل )

Aug-Scale  وAug-D2N-Scale 

 

 زمان اجرا

تصویر مجموعوه دادگوان،    305تصویر به  85با افزایش 

درصد اضافه شد که طبعاً زمان آموزش نیز  28ها  حجم داده

زیاد خواهد شد. زمان آموزش هر دو مودل )آ( و ) ( روی  

دقیقوه و زموان اجورای     38حودود    اپک، 10تصویر در  305

 تصوویر  390=85 305های پیشنهادی )ج( و )د( روی  مدل

دقیقوه بووده    48درصد افزایش تعداد تصاویر(، حودود   28)

درصد افزایش زمان آموزش است )شکل  26است که معادل 

 247(  امووا سوواختار و حجووم هوور دو موودل یکووی بوووده ) 9

مگابایت( و پ  از آموزش، زموان شناسوایی یکسوان اسوت     

صورت معمول، آنچوه مهوم    تصویر( و به 60ثانیه برای  7,5)

ان اجرای مدل است که هر دو سرعت یکسوانی در  است زم

 تصویر در ثانیه(. 8شناسایی محل حریق دارند )
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 : زمان آموزش بر حسب دقیقه(9) شکل

 

 انتقال سبک نامناسب

  درنتیجۀ اعموال انتقوال سوبک روی برخوی از تصواویر،     

ناپوذیر   ناحیۀ شعله در تصویر حاصله تا حدود زیادی رؤیت

نمونوه از چنوین موواردی را نشوان      دو 10شده بوود. شوکل   

از   هوای قبول،   شده در بخوش  دهد. در روال آموزش اشاره می

تمام تصاویر روز به شب شوده و منجملوه ایون دو تصوویر     

استفاده شده بود  اما در حالت کلی بایود یوا چنوین تصواویر     

صوورت دسوتی از مجموعوه دادگوان حوذف       ای به تولیدشده

حیۀ شوعلۀ آتوش در هنگوام    شوند یا راهکاری برای حفظ نا

توانود   انتقال سبک اندیشیده شود که ازجمله کارهای آتی می

 باشد.

 

 

 
 نتیجه انتقال سبک تصویر استایل تصویر محتوا

های نامناسب روز به شب که در  : برخی از تبدیل(10)شکل 

 .است  تصویر حاصل )ستون سوم( ناحیۀ آتش تقریباً محو شده

 

 بندی جمع -۳

های عصبی کانولوشنی در حوزۀ شناسایی  شبکه با ظهور

اشیا در تصاویر جهوش بزرگوی رخ داده اسوت. بسویاری از     

هوا   ن هوای عصوبی کانولوشونی شوامل میلیوو      های شبکه مدل

اند. افزایش  پارامتر بوده که نیازمند حجم زیادی دادۀ آموزشی

تعداد تصاویر آموزشی ازطریق اعمال تبدیقت هندسی روی 

افزایوی در   هوای مرسووم داده   زشی ازجمله روشتصاویر آمو

های انتقوال سوبک هوم     تازگی روش یادگیری عمیق است. به

اند. در این مقاله  ها به کار گرفته شده برای افزایش تعداد داده

دو روش انتقال سبک عصبی بورای تبودیل تصواویر روز بوه     

شب به کار گرفته شدند. روشوی کوه نتوایج بصوری بهتوری      

افزایی در شناسایی آتش به  عنوان شیوۀ داده بود بهتولید کرده 

شده نشان دادند در این  کار گرفته شد. نتایج آزمایشات انجام

کاربرد خاد شیوۀ پیشونهادی بوه افوزایش دقوت شناسوایی      

 شود.  منجر می

افزایی  های معمول داده روش انتقال سبک در برابر روش

ت هندسوی  در یادگیری عمیق )همچون برش تصویر، تبدیق

و تغییر رنگ( نیست  بنابراین، بحث مقایسوۀ ایون دو شویوه    

افزایوی روی تصواویر    هوای مرسووم داده   مطر  نیست. شیوه

  شوود  بوا ایون حوال،     شده با انتقال سبک هم اعمال می اضافه

افزایوی تغییور انودازه و بورش      شیوۀ پیشنهادی بوا روش داده 

 .مقایسه شد که نتایج بهتری از آن به دست داد

هوودف در نوشووتار حاضوور، ایجوواد بهتوورین موودل بوورای 

شناسایی آتش نبوده اسوت  بوه هموین دلیول روی موواردی      

همچوون تعووداد تصوواویر آموزشووی، تعووداد اپووک آموزشووی،  

پارامترهای آموزش مدل، نورخ یوادگیری، توابوع فعالیوت و     

 سازی مطالعۀ خاصی انجام نشده است. های بهینه الگوریتم

افزایوی مبتنوی بور تغییور      روش داده برای مقایسۀ کارایی

سبک روز بوه شوب در شناسوایی آتوش، تموام تنظیموات و       

شده مانند هوم   های مختلش بررسی پارامترهای آموزشی مدل

ها بوا روش   در نظر گرفته شد و نشان داده شد افزایش نمونه

کارایی سیسوتم شناسوایی آتوش را     [25]انتقال سبک عصبی 

دهود. یوک مزیوت روش پیشونهادی آن اسوت کوه        ارتقا می

کننودۀ نوواحی آتوش در     های مشخص توان از همان جعبه می

تصاویر آموزشی روز، برای متناظر شوب آنهوا هوم اسوتفاده     

گوذاری مجودد ایون تصواویر      ه نیاز به عقمتکرد  بدون آنک

عوقوه بوا توجوه بوه اینکوه تصواویر اسوتایل شوب          باشد. به

هوا بودنود و    شده شامل نورهای چوراغ و نوور لامو     استفاده

نورهای مشابه تصنعی در تصاویر روز به شوب شوده ایجواد    

صورت ضمنی روال آموزش، چنوین نورهوایی را    شود، به می

 رد.از آتش تفکیک خواهد ک

تواند در  شده در این نوشتار می شیوۀ انتقال سبک بررسی

file:///E:/صفحه%20آرایی/New%20folder/style_transfer_for_fire_detection_mAmintoosi_08-R2.docx%23_ENREF_25
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دیگر مساهل شناسایی اشیا در تصاویر هم استفاده شوود کوه   

ها هسوتند  بورای    های آموزشی کافی از برخی دسته فاقد داده

ملال، ممکن است در یک سیسوتم شناسوایی بورا یوا گیواه      

ه هوای موریض کمتور باشوند کو      مریض از سالم، تعداد نمونه

توان با یک روش انتقال سبک، تصاویر سالم را به مریض  می

هوای آموزشوی را افوزایش داد.     تبدیل کورد و تعوداد نمونوه   

کاربردهای مشابه دیگری همچون شناسایی کاشی معیو  از 

دیوده از خوودروی    کاشی سالم و شناسایی خودروی آسویب 

توان بورای ایودۀ ایون نوشوتار در نظور گرفوت.        سالم هم می

توان به بهبود عملکورد روش انتقوال    له کارهای آتی میازجم

سبک اشاره کرد  به نحوی که ناحیۀ شعلۀ آتش در تصواویر  

روز، کمترین تأثیر را بپذیرند. در حال حاضر ناحیۀ شعله در 

اند. استفاده  مقداری تصنعی تصاویر تولیدشده با انتقال سبک، 

ترهای شوبکه  از فضاهای رنگی دیگر، پیداکردن بهترین پارام

منظوور   اند که به و استفاده از تصاویر آموزشی بیشتر، مواردی

حصول به یک سیستم شناسایی آتش بهینه به بررسی بیشوتر  

 نیاز دارد که موضوع این نوشتار نیست.

 

 سپاسگزاری
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شناسی دانشگاه حکیم سبزواری است. مقدم، عضو هیات علمی گروه زیست جید مؤمنیحق نشر تصویر روباه متعلق به م
6

Object Detection and Localization
7

Over Fitting 
8
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54
Loss Function 

55
Average Precision (AP) 

56
Intersection over Union 

57
Ground Truth Bounding Boxes 

58
Precision-Recall 

59
True Positive (TP) 

60
False Positive (FP) 

61
False Negative (FN) 
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