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آمًزش بُیىٍ رفتار راوىدٌ با استفادٌ از یادگیری عمیق در قالب ريیکرد 

 برای َدایت خًدريی خًدران End-to-End یآمًزش

 
  3یريدپشت، کامراد خًشحال *2علی جمالی، 1مرتضی آقامحمدی

 طاٖی، ابٙسض ا٘عِي  ،يزا٘كٍاٜ آظاز اؾلأ  ،بٙسض ا٘عِيٚاحس  ،ٔىا٘يهٌطٜٚ   ،ٔىا٘يه ططاحي واضبطزی یزوتط یزا٘كدٛ -1

 طاٖیضقت، ا لاٖ،يزا٘كٍاٜ ٌ ،ٔىا٘يهٌطٜٚ  ،زا٘كياض -2

  طاٖیا داٖ،يلاٞ ،يزا٘كٍاٜ آظاز اؾلأ داٖ،يٚاحس لاٞ ٛتط،يٌطٜٚ وأپ اض،یاؾتاز -3

 

 1402ذطزاز  22ٔماِٝ:  سيضؾ

 1402 آباٖ 8 ٔماِٝ: طـیپص

 

 چکیدٌ 

قسٜ تٛؾط  ؾيؿطتٓ ذطٛزضاٖ زض    ؾياؾت اتراشٞای انّي زض ٔؼياض ػّٕىطز ذٛزضٚٞای ذٛزضاٖ،  تطیٗ قاذم یىي اظ ٟٔٓ

بطای تؼييٗ ایطٗ ؾياؾطت ٕٞطٛاضٜ ٔحممطاٖ بطا اطاِف ا٘ترطا  ضٚـ         .باقس ذهٛل تؼييٗ ؾطػت ذٛزضٚ ٚ ظاٚیٝ فطٔاٖ ٔي

ا٘س. اذيطا تحميمطات ظیطازی زض ضاؾطتای     ٔٛاخٝ بٛزٜ End-to-Endآٔٛظـ بٟيٙٝ ٔا بيٗ زٚ ضٚیىطز ؾٙتي ٔسٚلاض ٚ ٔسضٖ  

بيٙطي   پطيف  ٚواضبطز آٖ زض ایٗ حٛظٜ ا٘داْ قسٜ اؾت. زض ایٗ پطػٚٞف ٔطسِي بٟيٙطٝ بططای      End-to-Endٔؼطفي ضٚیىطز 

ٝ ٔهطٙٛػي   يػهبٞای  قبىٝ واضٌيطی ایٗ ضٚیىطز ٔسضٖ زض لاِب یازٌيطی ػٕيك بطای آٔٛظـٝ ضفتاض ضا٘ٙسٜ با ب قطسٜ   اضایط

 . ٘ظط بٛزٜ اؾتٔسٔسِي با زلت لابُ لبَٛ ٘ؿبت بٝ واضٞای ٔكابٝ زض ٞسایت ذٛزضٚی ذٛزضاٖ بٝ  يابيزؾتاؾت. بٝ ػباضتي 

ٞطای لاظْ  ُ زٚ ٔؼٕاضی وٝ زاضای پتا٘ؿيٞای ٔٛخٛز،  ٔؼٕاضی قبىٝقسٜ بط ضٚی  ا٘داْٞای  بط اؾاؼ بطضؾيبطای ایٗ ٔٙظٛض 

ٚ ٘كطاٖ زازٖ   ٞااؾطلایس  ٗيبط  يٍ٘ططفتٗ ضابهطٝ ظٔطا٘    سٜی٘از یبطاا٘س ا٘ترا  ٌطزیس. ٕٞچٙيٗ  بٛزٜ یابي بٝ ایٗ ٟٔٓ بطای زؾت

َ پيچكي ) يػهب یٞا‌قبىٝيب زض آٔٛظـ ٔسَ اظ تطو دٝ،يآٖ زض ٘ت طيتاث يٚ بطضؾ یبهط يظٔا٘ یٞا يٚابؿتٍ  (واِ٘ٛٛقطٙا

ٔدٕٛػطٝ   هیط اظ  اؾتفازٜ قسٜ اؾت. زض ایٗ پػٚٞف  LSTMٙس حافظٝ وٛتاٜ ٔست بّیه ٘ٛع قبىٝ باظٌكتي با ػٙٛاٖ با 

 باقطس،  ٔيٚ اطلاػات ػٕك  طیقأُ تهاٚآٚضی قسٜ ٚ زاضای بطاؿب بٛزٜ ٚ ‌زض قطای  ضا٘ٙسٌي ٚالؼي خٕغزازٜ وأُ وٝ 

ٝ  ٞای آٔٛظطؾاظی پاضأت ٚ بٟيٙٝ ٞای آٔٛظقيٓ قس ٚ با ططاحي اٍِٛضیت اؾتفازٜ ْ  ـ با اؾتفازٜ اظ اٍِطٛضیتٓ  بٟيٙط  ؾطاظی آزا

ٚ   ٞا بٟيٙٝ بيٙي زؾت آٔسٜ بطذي اظ پيفٝ ٝ ٌطزیس وٝ اظ بيٗ ٘تایح بزیسٜ اضای اٙسیٗ ٔسَ آٔٛظـ  تط اظ واضٞای ٔكطابٝ بٛز٘طس 

ٝ     ؿتٍيبسیُ ٚاب‌ایٗ أط ٘كاٖ اظ تاثيط بي ٞطای باظٌكطتي زض وٙطاض پططزاظـ لطٛی       ٞای ظٔطا٘ي زض آٔطٛظـ ٚ اثطٌطصاضی قطبى

 ٞای پيچكي ضا زاضز. ‌ىٝقب

 

، ػٕيكٔهٙٛػي  يػهبٞای  قبىٝ یازٌيطی ػٕيك، ،End-to-End ضٚیىطز آٔٛظقي ، ذٛزضٚی ذٛزضاٖ :کلمات کلیدی

 . LSTM ٙسحافظٝ وٛتاٜ ٔست بّ قبىٝ باظٌكتي باي، پيچك يػهب یٞا قبىٝ

 

                                                           
 زاض ٔىاتباتػٟسٜ*‌

‌ali.jamali@guilan.ac.ir آزضؼ اِىتطٚ٘يىي:
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 مقدمٍ  1

ٌ  ه،ئا٘ٙس تطاوٓ تطاف يّیحُ ٔؿا یفكاض بطا فیٞا ٔٙدط بٝ افعا ض خازٜز ٝي٘مّ ُیٔساْٚ تؼساز ٚؾا فیافعا  يآِطٛز

 يٕٙط یحُٕ ٚ ٘مُ ٔا ضا اظ ٘ظطط ا  یٞا ؿتٓيضا زاض٘س وٝ ؾ ُيپتا٘ؿ ٗیذٛزضاٖ ا ٝي٘مّ ُیخازٜ قسٜ اؾت. ٚؾا يٕٙیٚ ا

بطٝ  . ذطٛزضاٖ اؾطت   یٞطا ُ ياتٛٔب يماتيخأؼٝ تحم اٖيُ زض ٔیٔؿا ٗیحُ ا یبطا ئتحَٛ وٙٙس. پاؾد انّ یيٚ واضا

خطاٖ ذطٛز ضا اظ    ی٘فطط زض تهطازفات خطازٜ ا    ٖٛيط ّئ 3/1بٟساقت، ؾالا٘ٝ  يطبك ٌعاضـ ؾاظٔاٖ خٟا٘ ػٙٛاٖ ٔثاَ

 يا٘ؿا٘ یااظ ذهاٞ ي٘اق ضا٘ٙسٌي تهازفات تٕاْ اظ ٪90قٛز وٝ تا  يظزٜ ٔ ٗيحاَ، ترٕ ٗيزض ٕٞ .زٞٙس يزؾت ٔ

ٟ   يٕٙط یا یٞا كطفتيضا٘ٙسٜ، پ یتٛا٘ٙس با حصف ذهاٞا ئ 1ذٛزضاٖ ٝي٘مّ ُیٚؾا ٗیبٙابطا .تاؾ ٝ یط ضا اضا يلابطُ تطٛخ

ٌ  ٝيط ٘مّ ُیقططسٜ تٛؾطط  ٚؾططاٝ یط اضا كططتطيب یایططزٞٙطس. ٔعا   ،يذططٛزضاٖ قططأُ ٔهطططف ؾطٛذت بٟتططط، وططاٞف آِططٛز

ٕٞچٙطيٗ اظ ظٔطا٘ي وطٝ ٞطٛـ ٔهطٙٛػي       .اؾطت  هيتطاف اٖیٚ بٟبٛز خط یٚض بٟطٜ فیذٛزضٚ، افعا یٌصاض اقتطان

ططٛض  ٝ وكطٙس تطا بط    ٞایي وٝ ٔطزْ ٞط ضٚظ ا٘تظطاض آٖ ضا ٔطي   ْٛ ٔؼطفي ٌطزیس، یىي اظ تىِٙٛٛغیطٛض فطاٌيط بٝ ػٕٝ‌ب

ٚ   ٌؿتطزٜ زض اطذٝ ؾ ٛ ا. [1]ٞطای ذطٛزضاٖ اؾطت   يؿتٓ حُٕ ٚ ٘مطُ لططاض ٌيططز، ذٛزض تٛؾطؼٝ ػّطٓ    ٍطط، یز یظ ؾط

ذٛزضاٖ ضا بطٝ ططٛض    یذٛزضٚٞا ٙٝيزض ظٔ ماتيتحم كطفتيواٚـ ٚ پ ،3كيػٕ یطيازٌی ػٜیٚ بٝ ٚ ،2ٗئاق یطيازٌی

ٚ ٕٞيٗ أط بؿتط ٚؾيؼي خٟت ا٘داْ تحميمات ضا پيف ضٚی ٔحمماٖ فططاٞٓ آٚضزٜ    وطزٜ اؾت غیتؿط يلابُ تٛخٟ

 ططٛض ٔؼٕطَٛ   ٝ باقطس. بط   ٔطي  يػهطب  یٞا قبىٝواضٌيطی اظ ٝ‌ٞای ٔتٙٛع بٜ قيٛ ،ٞای تحميماتيیىي اظ فضا .[2] اؾت

َ   كيط ػٕ يػهب یٞا قبىٝواضبطز  بطا زٚ ضٚیىططز،   ذطٛزضاٖ   ٝيط ٘مّ ُیٚؾطا  ٞطسایت  ذهطٛل  زضٞطا   زض بططاظـ ٔطس

بطٝ ططٛض    تطتيبطي ٔؼٕطٛلا  ذٛزضاٖ زض ضٚـ  ٝي٘مّ ُیٚؾاٌطزز.  ٝ ٔياضای End-to-Endیازٌيطی ٚ  4یازٌيطی تطتيبي

ٓ يؾ تیطیوٙتطَ ٚ ٔطس  ،یعیض بط٘أٝ ،یؾاظ يازضان، ٔحّ ، یاظ پٙح خعء ػّٕىطز يوّ ایطٗ   .ا٘طس  قطسٜ  ُيتكطى  ؿطت

ٓ يؾ هیط وطٝ بطٝ    ٌيططز  لططاض ٔطي  اؾتفازٜ ٔٛضز  ٘يع بٝ طٛض ٌؿتطزٜ زض نٙؼت ذٛزضٚ یا ازضان ٚاؾ  ىطزیضٚ  ؿطت

 End-to-Endیطازٌيطی   ىطزیأا زض ٔمابُ، ضٚ .زاضز اظي٘ یطيٌ ٓيٚ تهٕ يٙيب فيپ م،يتكر یبعضي بطا يوٕى

ضٚـ بٝ ز٘باَ ؾاذت  ٗی. اوٙس ئ ٜاؾتفاز ٗيضا٘سٖ ٔاق یبطا عیٔتٕا ٝی٘ظط هیٚ اظ  بٛزٜتط ؾبه ؾاظی اظ ٘ظط پيازٜ

 [.4، 3، 1]اؾتا٘ؿاٖ  ياظ ضا٘ٙسٌ سيبط اؾاؼ تمّ ٗئاق یطيازٌی یٞا ٔسَ

 یٞطا  ٕٞطاٖ بطاؿطب   ایط  ضا٘ٙسٜ ضفتاضٕٞطاٜ با  یٚضٚزػٙٛاٖ ٝ ب طیتهاٚ یٞا ىؿُيپEnd-to-End ىطزیضٚ ضز

 [. ٞطسف 5]زٞٙطس  ئط  ُيضا تكطى  يآٔٛظق یٞا ِفٝٛٔ قٛز، يفطٔاٖ ٚ ؾطػت ذٛزضٚ وٝ تٛؾ  ا٘ؿاٖ وٙتطَ ٔ ٝیظاٚ

 . زض ازضان اؾطت  يذطال ا٘ؿطا٘   یٞا يػٌیٚ یئؿتمُ اظ قٙاؾا ، يضا٘ٙسٌ اؾتيا٘ترا  ؾ ىطزیضٚ ٗیزض ا يانّ

 هیط  ياؾت. ٚلت اٜيخؼبٝ ؾ هیٔا٘ٙس  يقبىٝ ػهب طایظ ؛ٞؿتٙس طيتفؿ تيقسٜ وألاً فالس لابّ آٔٛذتٝ یٞا اؾتيؾ

 حي٘حٜٛ ػّٕىططز آٖ ضا تٛ ط   ٓيتٛا٘ يٕ٘ ،وٙس اؾتفازٜ ٔيوٙتطَ  یاظ ٔكاٞسات ذاْ بطا ٕاًئؿتم كيػٕ يقبىٝ ػهب

وٝ  ایٗ ٚیػٌي ٔسَ  زض حاِي زا٘ٙس ٔيٝ بطذي اظ ٔحمميٗ ایٗ ٚیػٌي ضا یه اقىاَ بطای ایٗ ضٚیىطز وٝ اِبت ٓيزٞ

                                                           
1 Autonomous vehicles 
2 Machine learning 
3 Deep learning 
4 Modular learning 

 [
 D

O
I:

 1
0.

71
77

3/
ja

m
lu

-2
02

4-
1-

21
67

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ja

m
lu

.la
hi

ja
n.

ia
u.

ir
 o

n 
20

26
-0

5-
13

 ]
 

                             2 / 20

http://dx.doi.org/10.71773/jamlu-2024-1-2167
https://jamlu.lahijan.iau.ir/article-1-2167-en.html


 17 -36 (1403) 80 ،ی آٖواضبطزٞازض ػّٕيات  زض تحميك ٔدّٝ

19 

ضا زض اذتيطاض ٔطا لططاض     2وطٝ ٘مطاا ابططی    1ٞای بؿطياض ٟٕٔطي ٔا٘ٙطس ِيطساض    ذاْ ؾٙؿطٛض  اظ اطلاػاتؾاظز تا ‌ضا لازض ٔي

 [.9، 8، 6]ی بٟبٛز ػّٕىطز ٔسَ اؾتفازٜ ٕ٘ایس ٞای واضبطزی غيط لابُ فٟٓ ضا بطا زٞٙس، ٚیػٌي ٔي

ٞای ػهبي ػٕيك ٔبتٙطي بطط ضٚیىططز     ٞای ٔرتّف قبىٝ ؼي قسٜ اؾت با پيازٜ ؾاظی ٔؼٕاضیزض ایٗ تحميك ؾ

End-to-End ٔكطَٕٛ  ٞا، بط ضٚی یه ٔدٕٛػٝ زازٜ ٚالؼطي وط  ‌ؾاظی ٔتٙاؾب با قبىٝ ٌيطی ضٚـ بٟيٙٝواضٝ‌ٚ ب ٝ

هطا ٘تطایح لابطُ لبطِٛي زض     ٞایي ضا بطاظـ وٙيٓ وطٝ بطا وطاٞف حطساوثطی ذ     قٛز، ٔسَ تهاٚیط ٚ اطلاػات ػٕك ٔي

 كيط ػٕ یطيازٌیط  یٞطا  تٓیاٍِطٛض ، تحميك ٗیا زض ٝ ٕ٘ایس.ضا٘ٙسٜ ٘ؿبت بٝ واضٞای ٔكابٝ اضایبيٙي ضفتاض  ذهٛل پيف

ٚ    ایٔدٕٛػٝ  وٝ كئتٙاؾب با اٞساف تحم ٔدٕٛػٝ زازٜیه  یضا بط ضٚ٘ظط ٔس   یزض قططا  بطعضي ٚ وأطُ بطٛزٜ 

قسٜ اؾت  ٞای ٔتفاٚت ا٘داَْ زض لاِب اٍِٛبطاظـ ٔس .ٓيوٙ ئ یؾاظ ازٜيپ ،اؾت  قسٜ یآٚض خٕغ يٚالؼ يضا٘ٙسٌ

 ٘ؿططبت بططٝضا  حیؾططپؽ ٘تططا ٚ ٗيططيتؼ End-to-End یطيازٌیططذٛزوططاض زض اططاضاٛ   يضا٘ٙططسٌ یٞططا اؾططتيتططا ؾ

 .  ٕ٘ایيٓؿٝ یٔكابٝ ٔما ٞایزض واض ٍطیز یٞا تٓیاٍِٛض

ٝ قطسٜ اؾطت. ؾطپؽ زض برطف ؾطْٛ، تٕطأي       قسٜ بط ضٚی پيكيٙٝ تحميك اضای ٞای ا٘داْ‌زض اِٚيٗ ٌاْ،  بطضؾي

ٞای پيكٟٙازی ٚ ٔبا٘ي ٘ظطی آٖ ٚ ضٚـ اضظیابي بطٝ   ميك قأُ، ٔدٕٛػٝ زازٜ، اٍِٛضیتٓفطایٙس ٔسِؿاظی زض ایٗ تح

ی آٖ زض برف اٟاضْ ایٗ تحميطك  ٞا ٚ تحّيُزؾت آٔسٜ ٝ‌ٝ ٘تایح بؾاظی آظٔایف ٚ اضای پيازٜتفؿيط بياٖ قسٜ اؾت. 

 ایٓ. بطای تحميمات آیٙسٜ ضا بياٖ وطزٜٞای ٔٛخٛز  ا٘ؿيُبٙسی ٘تایح ٚ پت خٕغقسٜ ٚ زض ٟ٘ایت زض برف پٙدٓ  اضایٝ

 

 پیشیىٍ تحقیق 2

ؾٝ ضٚیىطز آٔٛظقي زض ذٛزضٚ ٞای ذٛزضاٖ ضا بطضؾي ٚ ٔمایؿٝ وطز٘س. زٚ ضٚیىطز انطّي   ٚ ٕٞىاضاٖ اٙي اٗ

-End یا ٕٞاٖ ضٚـ تطتيبطي ٚ ضٚیىططز   3ای ایٗ حٛظٜ زاضز یؼٙي ازضان ٚاؾهٝ وٝ بيكتطیٗ واضبطز ضا زضتحميمات

to-End            ْازضان  ىططز یضٚوٝ بط اؾاؼ باظتطابي اظ تمّيطس ضفتطاض ضا٘ٙطسٜ اؾطت. ایطٗ ٔحممطاٖ ضٚـ ؾطٛٔي ضا بطا ٘طا

يطك بططای آٔطٛظـ    ٌيططز. زض ایطٗ تحم   وٙٙس وٝ اظ ٘ظط ػّٕىطزی بيٗ زٚ ضٚیىطز فٛق لططاض ٔطي   ٔؼطفي ٔي 4ٓئؿتم

قسٜ ضا بطط ضٚی زازٜ   قسٜ ٚ ؾپؽ ٔسَ بطاظـ اؾتفازٜای  قسٜ تٛؾ  یه باظی ضایا٘ٝ ٞای  ب  قبىٝ ػهبي اظ زازٜ

KITIٞای ٚالؼي 
ٚ  يبٛخاضؾطى پؽ ؾط  .]3[آظٔایف وطز٘س ٚ ٔسػي قطس٘س وطٝ ٘تطایح ٔهّطٛبي حانطُ ٌطزیطس       5

تٕاْ ذهطٛا   آٔٛظـ زاز٘س وٝ End-to-Endیه قبىٝ ػهبي واِ٘ٛٛقٙي ضا ٔبتٙي بط ضٚیىطز تمّيسی  ٕٞىاضاٖ

زٞطس.   ياٍِطٛ آٔطٛظـ ٔط    ميبٝ تكطر  اظيذٛزضاٖ ضا بسٖٚ ٘ ٝي٘مّ ّٝيٚؾ هی يضا٘ٙسٌ یبطا اظيپطزاظـ ٔٛضز ٘ذ  

ٝ  ذٛاؾتٙس يا٘ؿاٖ بٛز. زض ٚالغ آٟ٘ا ٔ اظئٛضز ٘ یٞا يػٌیبطزٖ قٙاذت ٚ ٗيٌطٜٚ اظ ب ٗیا يانّ عٜياٍ٘  یا ٔدٕٛػط

 NVIDIA DRIVETM PX. آٟ٘ا ابتطسا اظ ططیطك ؾطرت افطعاض     ضا وٙاض بٍصاض٘س «یٍطیاٌط، آٍ٘اٜ، ز» ٗياظ لٛا٘

الطساْ بطٝ آٔطٛظـ قطبىٝ       NVIDIA DevBoxؾطپؽ اظ ططیطك   . ٞطای آٔطٛظـ وطز٘طس    آٚضی زازٜ الساْ بٝ خٕغ

ْ    ٕٞىاضاٖ،  ٚ ٕٚٛچٙيٗ قيٞ .]7[ػهبي ٔسَ ذٛز وطز٘س  FCM-LSTM یه ٔؼٕاضی تطويبطي خسیطسی ضا بطا ٘طا

                                                           
1 Lidar sensor 
2 Point cloud 
3 Mediated perception 
4 Direct Perception 
5 Karlsruhe Institute of Technology and Toyota Technological Institute )KITTI) 
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وطٝ  وألاً واِ٘ٛٛقطٙاَ   یآٖ با قبىٝ ٞا بيظٔاٖ ٚ تطو طيثازض ٘ظط ٌطفتٗ ت ایٗ ٔسَ ػلاٜٚ بط وطز٘س وٝ زض ئؼطف

ٝ   اظ تىٙيطه برطف   ٌطفتٙطس،  لطاض ٔيآٔٛظـ تحت ٘ؿبتاً بعضي  یيٛیسیٚ یٞاٜ تٛؾ  ٔدٕٛػٝ زاز ٞطا   بٙطسی نطحٙ

ٖ  وطز٘س ئٕتاظ اؾتفازٜ ٔ یطيازٌی یاٍِٛ هیبٟبٛز ػّٕىطز تحت  یبطا آٔطٛظـ   ىططز یضٚ وٝ ایٗ ضٚـ با ػٙطٛا

ٝ  ضٚظافطعٖٚ   اظ آٖ ٘ظط بٝ ضقس پؽ .]4[قس ئٕتاظ ٔؼطف  یزض ذٛزضٚٞطا  یباظتطا  ضفتطاض   یطيازٌیط ضٚـ  تٛخطٝ بط

ٚ  اطلاػطات  ٚ ٞٓ  طیزازٜ بعضي ٚ وأُ وٝ ٞٓ قأُ تهاٚ ٕٛػٝٔد هیذٛزضاٖ، فمساٖ  باقطس ٚ زض   طیػٕطك تهطا

 هیط اطٗ ٚ ٕٞىطاضاٖ، زض    یپيًٙ قس. ٔيحاَ ضفتاض ضا٘ٙسٜ ضا بٝ ػٙٛاٖ بطاؿب زاقتٝ باقس، بٝ قست احؿاؼ  ٗيػ

ٗ یط اظ ا ٗيباقطس ٚ ٕٞچٙط   ئطٛاضز فطٛق ٔط    يٝ وطز٘س وٝ قأُ تٕأیضا اضا ئهاِؼٝ ٘ؿبتا وأُ، ٔدٕٛػٝ زازٜ  بعضٌ

یىطي زیٍطط اظ    .]10[اؾطتفازٜ وطز٘طس   یا ؿٝیبٝ نٛضت ٔما حی٘تا فیٔسَ ٚ ٕ٘ا ٗیآٔٛظـ اٙس یٔدٕٛػٝ زازٜ بطا

 یيبطٝ تٟٙطا   یسيط تمّ یطيازٌیط  ٌٛیٙطس،   بطٛز وطٝ زض آٖ ٔطي     ٚ ٕٞىاضاٖ لایوسٚ قسٜ زض ایٗ حٛظٜ، ا٘داْتحميمات 

وطٝ   قطٛز  ٔطي  كطٟٙاز يضٚـ پ ٗیط زلطت ٚ بٟبطٛز ا   فیافطعا  ی٘طساضز ٚ بططا   یقطٟط  سٜيچيپ  یلاظْ ضا زض قطا یيواضا

 هیط ٚ بطا   CARLA1 یؾاظ ؾطٝ بؼطس  ٝ يضٚـ ضا زض قب ٗیا آٟ٘ا  ٗي. ٕٞچٙٔبتٙي بط قطٚطي باقس  یسيتمّ یطيازٌی

بطٝ ز٘بطاَ وطاٞف    ، وطٝ  ٚاً٘ ٚ ٕٞىاضاٖ .  ٕٞچٙيٗ]11[٘سوطز فیآظٔا ئٙهمٝ ٔؿىٛ٘ هیزض  هيضٚبات ٖٛيوأ

 ـ ي زض ذهطٛل  ٔكطىلات احتٕطاِ   ٚوطاٞف تا حطس ٕٔىطٗ    ئساذلات ا٘ؿا٘ قطسٖ   سیط اظ حطس ٚ ٘اپس  فيبط  بططاظ

ؾطاظی   با پيازٜ ٚ End-to-End یطيازٌی ىطزیضٚ هیزض لاِب  CNNٔسَ  هی ٝیا،  با اضبٛز٘س، تٛا٘ؿتٙس اٖیٌطاز

ٖ  يبٛخاضؾطى بٝ ٘تایح بٟتطی ٘ؿطبت بطٝ تحميطك     Dropoutتىٙيه  تحميمطي   زض .]12[وٙٙطس زؾطت پيطسا    ٚ ٕٞىطاضا

 End-to-Endٚ ٕٞىاضاٖ زض ضاؾتای بٟبٛز ٘تایح بطای ػّٕىططز ذطٛزضٚی ذطٛزضاٖ بطا ضٚیىططز       زیٍط، ای ؾياٚٚ

ٚ ٘حٜٛ تّفيك زازٜ ٞای تهٛیط ٚ ِيطساض زضٔؼٕطاضی    پٙح ٔسَ ضا بطاظـ وطز٘س وٝ تفاٚت آٟ٘ا زض زازٜ ٞای ٚضٚزی

 End-to-Endويكي ایكيٟاضا ٚ ٕٞىاضٖ یازٌيطی تمّيسی ٔكطٚا ضا ٔبتٙطي بطط ضٚیىططز     ٕٞچٙيٗ .]13[بٛزقبىٝ 

CILٝ زاز٘س وٝ با ٘اْ اذتهاضی اضای
طٛض تمّيسی تحت آٔطٛظـ  ٝ وٝ قبىٝ ب ٔؼطفي قس. زض ایٗ ضٚـ ػلاٜٚ بط ایٗ 2

نٛضت فطػي آٔطٛظـ  ٝ ػٙٛاٖ قطا ػّٕىطز یازٌيطی تمّيسی ٘يع بٝ بطذي اظ ٚیػٌي ٞای بهطی ضا بٌيطز ‌لطاض ٔي

ٚ ٕٞىاضاٖ ٘يع زضتحميمي وطٝ   پطاواـ ايتیآز. ]14[ػٙٛاٖ ٔثاَ تفؿيط اطاؽ ضإٞٙایي ضا آظٔایف وطز٘سٝ بيٙس ٚ ب ٔي

ز٘س، ٔسػي قس٘س وطٝ  ؾاظ واضلا ٔؼطفي وطزٜ بٛ ٖ بٝ پایاٖ ٔسِي ضا زض ٔحي  قبيٝزض آٖ زضاٟاضاٛ  ضٚیىطز پایا

ٜ ‌با ٘ٛآٚضی اضایٝ ، ٘تطایح  3ٞطای ٚضٚزی، تهطاٚیط ٚ ٘مطاا ابططی ِيطساض بطا ٘طاْ تططا٘ؽ فيطٛظض          قسٜ زضضٚـ تّفيطك زاز

ٚ   ٛيٍٙيضن ٔپا. ]15[زؾت آٚضز٘سٝ غٖ زضػّٕىطز ٔسَ بطای ٞسایت ذٛزضٚبتطی ٘ؿبت بٝ ضٚـ ٞای فيٛ ٔهّٛ 

ً يزا٘كٍاٜ ؾٛ٘چٖٛ ٕٞٞىاضا٘ف زض  خطای اؾطتفازٜ اظ   ٝ ٝ وطز٘طس وطٝ زض آٖ بط   تحميمطي ضا زض ظٔيٙطٝ ٔكطابٝ اضایط     ا٘ط

E2Eٔؿتمُ  يضا٘ٙسٌ تٓیاٍِٛضٞای ضا٘ٙسٌي ٚالؼي  قسٜ، با اؾتفازٜ اظ زازٜ ؾاظی ٞای قبيٝ زازٜ
اضایٝ وطز٘س وٝ ضا  4

ٞطای پطایيٗ ٚ    ؾططػت ٞای بؿياض ٔكابٝ ضا وٝ زض ٜ وٝ زاز ٕٞطاٜ زاقت. اَٚ ایٗٝ ٞا ب‌ؾاظی زازٜ‌زٚ ٔعیت ضا زض آٔازٜ

ٜ  آٚضی قسٜ ب ٞای تٛلف ذٛزضٚ خٕغ ظٔاٖ ٗ     ٛز٘س ضا با حفظ نطحيح ؾطاذتاض زاز ٝ  ٞطا، حطصف وطز٘طس ٚ زْٚ ایط  وط

                                                           
1  California Amateur Radio Linking Association (CARLA) 
2   Conditional imitation learning (CIL) 
3   TransFuser 
4   End-to-End 
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قسٜ بٝ تهاٚیط زٚ بؼسی با ؾٝ وا٘اَ ضٍ٘ي وطٝ   بط پایٝ ٔؼازِٝ ٔؼطفي قبىٝ ػهبي ِيساض ضا بطای اؾتفازٜ زض ٞای زازٜ

ٝ   ٝ زاز٘س.ٞط یه بياٍ٘ط فٛانّي ذال بٛز اضای قطسٜ زض ایطٗ ٔماِطٝ تطويطب زٚ ٔؼٕطاضی       ٕٞچٙيٗ زیٍط ابتىطاض اضایط

ٚ زض ٟ٘ایطت زیطاٖ اطٗ ٚ    . ]16[ٝ قطسٜ بطٛز  ٞطا بططای زٚ ٘طٛع ٚضٚزی اضایط     نٛضت ٔٛاظی بطای اؾترطاج ٚیػٌيٝ ب

ٝ وطز٘س وٝ زض آٖ بطای افطعایف زلطت ػّٕىططز زض ؾطٝ     اضای End-to-Endٕٞىاضاٖ تحميمي ضا ٔبتٙي بط یازٌيطی 

LAVآیتٓ تىٕيُ ٔؿيط، ٞسایت ذٛزضٚ ٚ اطلاػات، ضٚقي ضا با ٘اْ 
زٞس با اؾطتفازٜ اظ   ٔؼطفي وطز٘س وٝ ٘كاٖ ٔي 1

ٛاٞطس زاقطت. ایطٗ تؿطت زض     تط ٚ ػّٕىطزی بٟتطط ذ  ظـ ٔسَ غٙياظ ذٛزضٚٞای اططاف آٔٛآٚضی اطلاػات  خٕغ

  .]17[ؾاظ ا٘داْ قسٜ اؾت ٔحي  قبيٝ

ٌيطی انّي زض ایطٗ تحميمطات، زؾطتيابي     ٞسف ٞای ٔطتب  ٔكرم ٌطزیسوٝيك ٚ واضيكيٙٝ تحمزض بطضؾي پ

ُ    ُ لبَٛ با ضٚیىطز آٔٛظقي ٔسضٖ ٔسبٝ زلت لاب زض ایطٗ تحميمطات،    ٘ظط بٛزٜ اؾت. أا ٘ىتطٝ ٔكطتطن ٚ لابطُ تأط

ٞطای  ٔطا ٘يطع تهطٕيٓ ٌططفتيٓ بطط ذطلاف واض      باقس.  ٞای تىطاضی ٔي‌اٍِٛضیتٓ ٚ اؾتفازٜ اظ اٍِٛضیتٓ ااِف ا٘ترا 

 ٞای تطويبي ضا ٘يع آظٔایف ٕ٘ایيٓ. ضٚظقسٜ ٚ غيطتىطاضی اؾتفازٜ ٕ٘ٛزٜ ٚ ضٚـٝ ٞای ب ظ اٍِٛضیتٓٔكابٝ ا

 

       شىاسی تحقیق ريش 3
ٔسِي ضا تكىيُ  آٔٛظـپطزاظیٓ وٝ زض وٙاض یىسیٍط فطایٙس  ٞایي ٔي ایٗ برف اظ تحميك بٝ تفؿيط لؿٕت زض

ٚ ذهٛنيات آٖ ٔؼطفي ٕ٘ایس. ابتسا ٔدٕٛػٝ زازٜ  ي ضفتاض بٟيٙٝ ضا٘ٙسٜ ضا ٔحمك ٔيبيٙ تٛا٘ایي پيفزٞٙس وٝ  ٔي

ٝ ؾاظی بط ضٚی ٔدٕٛػٝ زازٜ اضای پيازٜؾاظی ٔسَ خٟت  ض ذهٛل آٔازٜٚ ؾپؽ اطلاػات ٔٛضز ٘ياظ ز قسٜ اؾت

ایت خٟت زؾتيابي بٝ ٘تایح ٞای ٔتفاٚت خٟت آٔٛظـ ٔسَ بطضؾي قسٜ اؾت ٚ زض ٟ٘ٚ بؼس اظ آٖ اٍِٛ ٌطزیس.

  .ٌطزیسؾاظی تكطیح  ٔهّٛ ، اضظیابي ٔسَ ٚ ضٚـ بٟيٙٝ

 

 مجمًعٍ داد3-1ٌ

 اضيذطٛزضاٖ بؿط   یذٛزضٚٞا یٞا تٓیاٍِٛض یتٛا٘س زض آٔٛظـ ٚ اخطا ئ تيفيبسٖٚ قه زاقتٗ ٔدٕٛػٝ زازٜ با و

ٌ  ایٚ ؾاظٞا ٝ‌يقب كیٞا اغّب اظ طط‌ٔٛثط باقس. ٔدٕٛػٝ زازٜ ٜ  ٝيط ٘مّ ّٝيٚؾط  يبا ضا٘ٙطس ٚ  سيط تِٛ يػٕطٛٔ  یٞطا  زض خطاز

تٟيٝ ٚ تِٛيس ٔدٕٛػٝ زازٜ زض حٛظٜ ذٛزضٚ ٞای ذٛزضاٖ ٕٞٛاضٜ یىي اظ ٔٛ طٛػات انطّي   قٛ٘س.  ئ یآٚض خٕغ

ٜ    ٝ زض بؿطياضی اظ تحميمطات ٔكطابٝ بط    ٛزٜ اؾطت.  زض تحميمات ایٗ حطٛظٜ بط   ٞطای   زِيطُ ؾطازٌي وطاض اظ ٔدٕٛػطٝ زاز

زض ایطٗ تحميطك اظ یطه    باقطس. ِٚطي    قسٜ اؾتفازٜ قسٜ اؾت وٝ اِبتٝ ٞٓ زاضای ٔؼایب ٚ ٞٓ ٔعایطایي ٔطي   ؾاظی قبيٝ

بطٝ ایطٗ نطٛضت    ؾرت ٚ ظٔاٖ بط اؾت،  اضيبؿ ٞای  وٙيٓ. تِٛيس اٙيٗ ٔدٕٛػٝ زازٜ ٔدٕٛػٝ زازٜ ٚالؼي اؾتفازٜ ٔي

ٚ بطا   قطٛز ‌ٔطي اؼ ٚ ... ٔدٟطع   يپط  يضازاض، خط  ساض،يط ِ ٗ،ئا٘ٙطس زٚضبط   ئرتّفط  یبٝ ؾٙؿطٛضٞا  ٝي٘مّ ّٝيٚؾ اؾت وٝ

وطٝ ٘ظطط بطٝ اؾطتطاتػی تحميطك ٕٔىطٗ اؾطت        ٔرتّف،  یٞا‌زض خازٜتٛؾ  ضا٘ٙسٜ ذٛزضٚ  يزؾت تیٚ ٞسا يضا٘ٙسٌ

ٔدٕٛػطٝ   هیط حؿٍطٞا بٝ ػٙٛاٖ قسٜ تٛؾ    ب اطلاػات قطای  تطافيىي ٚ آ  ٚ ٞٛایي ٔتفاٚتي ٔس ٘ظط باقس، 

 ـ ٞا ٘يطاظ بطٝ    ازٜ زض ٔسَقٛز وٝ لهؼا بطای اؾتف ٔي یآٚض خٕغذاْ زازٜ  ی زاضز. ِٚطي اٌطط   ٞطای ظیطاز   پطيف پططزاظ

                                                           
1 Learning from All Vehicles (LAV) 
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ػٙطٛاٖ بطاؿطب   ٝ ز٘باَ ٔسِؿاظی با ٘ظاضت ٞؿتيٓ، ضفتاض ضا٘ٙسٜ ٘يطع بایطس بط   ٝ باقس ٚ ب٘ظط تطی ٔس ٔدٕٛػٝ زازٜ وأُ

ٝ ایطٗ ٔدٕٛػطٝ   ٞا ٘مف حياتي زض اضای ؾاظی زازٜ وٝ زض ایٗ حاِت ٔطحّٝ ٍٕٞاْ ؾاظی ٌطزز ظٔاٖ شذيطٜ ٞا ٞٓ زازٜ

ٔٛ طٛع   ،DARPA1بٝ بؼطس، اٙطس ؾطاَ پطؽ اظ اطاِف بطعضي        2009تٛاٖ ٌفت اظ ؾاَ  ي. ٔزازٜ ذٛاٞس زاقت

-Endوٝ زض ایطٗ تحميطك، آٔطٛظـ     ٘ظط بٝ ایٗوطز.  سايپ یكتطيب تيإٞ يػٕٛٔ یٞا اطلاػات زض خازٜ یآٚض خٕغ

to-End ز٘باَ اضتمای زلت زض پيف بيٙي ضفتاض ضا٘ٙطسٜ  ٝ بطای ٔسَ زض ٘ظط ٌطفتٝ قسٜ بٛز ٚ ٕٞچٙيٗ اظ آ٘دایي وٝ ب

ٜ بایؿت  ػٕك بٛزیٓ، ٔيواضٌيطی اطلاػات ٝ با ب وططزیٓ وطٝ ٞطٓ  زاضای  بطاؿطب      ای ضا ا٘ترطا  ٔطي   ٔدٕٛػطٝ زاز

اظ  يبطذط زاز زض خطسَٚ ظیطط    قس ٚ ٞطٓ اظ ططیطك ؾٙؿطٛض ِيطساض اطلاػطات ػٕطك ضا ٘يطع زض اذتيطاض ٔطا لططاض ٔطي            ٔي

ٜ    ٞایي وٝ لابّيت زؾتطؾي بطای آٖ فطاٞٓ‌زازٜ  ٔدٕٛػٝ ٗیتط ٔحبٛ  ٘كطاٖ  قطسٜ   بٛز ٚ زض تحميمطات ٔكطابٝ اؾطتفاز

 [.18، 10] اؾت ٜ زازٜ قس

 .]18[ٞای ذٛزضاٖ ذٛزضٚ قسٜ زض حٛظٜ آٚضی خٕغ یٞا ٔدٕٛػٝ زازٜ ٗیتط ٚ وأُ ٗیتط  اظ ٔحبٛ تؼسازی .1جديل 

هاحسگر فرمت داده  نام مجموعه داده زمان و مکان حجم داده شرایط ترافیکی 

 تصویر)عکس(

تک  یخاکستز يیدٍرت

 ای یرًگ َ،یاستز ذید ی:چشو

یخاکستز  

شْزیتزافیک  گیگا تایت 3/88   
2006 – 2016  

 چیي
Daimler pedestrian 

یتک چشو یرًگ يیدٍرت ویدئو  گیگا تایت  11  تزافیک شْزی   
2009 

 آهزیکا
Caltech 

 تصویر)عکس(

 نقاط ابری

 دٍرتیي رًگی دیذ استزیَ

حسگز لیذار، حسگز 

 چٌذگاًِ

،یخشک، آفتات  

رٍشي، سزد   
گیگا تایت 329  

2010 

 اًگلستاى
Cheddar Gorge 

 تصویر)عکس(

 نقاط ابری

 برچسب

 ذیٍسف اُیس يیدٍرتعذد  2

ی، حسگز لیذار، تک چشو

 حسگز چٌذگاًِ

،ییرٍستا ،یشْز  

تشرگزاُ   
گیگا تایت 180  

2011 

 آلواى
KITTI 

 تصویر)عکس(

 نقاط ابری

 داده موقعیت مکانی

دٍرتیي رًگی تک چشوی  3

دیذ استزیَ، حسگز لیذار، 

GPS/INS  

:هختلف طیشزا  

ییآب ٍ َّاری ٍ ًَ   
تزا تایت 15/23  

2014 – 2015  

 اًگلستاى
Oxford 

 تصویر)عکس(

 داده موقعیت مکانی

ی، تک چشو یرًگ يیدٍرت

 GPS+IMU زٍسکَجیص

 ًَر رٍس،

تشرگزاُ شتزیت   
گیگا تایت 80  

2016 

 آهزیکا
comma.ai 

 تصویر)عکس(

 برچسب
 دٍرتیي رًگی دیذ استزیَ

طیشزا فاقذرٍس، ًَر  

ًاهطلَب ییآب ٍ َّا   
گیگا تایت 14/63  

2016 

فزاًسِ -سَئیس  –آلواى   
Cityscapes 

 تصویر)عکس(

 نقاط ابری، برچسب

 داده موقعیت مکانی

دٍرتیي رًگی تک چشوی، 

   GPS+IMUحسگز لیذار، 

،یاتز ،یآفتات  

ًَر رٍس   
گیگا تایت 223  

2016 

 آهزیکا
Udacity 

 تصویر)عکس(

 نقاط ابری

 برچسب

دٍرتیي، حسگز لیذار، حسگز 

 چٌذگاًِ

 شْزی، رٍستایی،

:هختلف طیشزا  

ییآب ٍ َّاری ٍ ًَ   

گیگا تایت 15  

تزا تایت 1  

2108 

 چیي
LiVi-Set 

 تصویر)عکس(

 نقاط ابری، برچسب

 داده موقعیت مکانی

عذد دٍرتیي رًگی تک  3

 چشوی، حسگز لیذار، 

GPS+IMU 

:هختلف طیشزا  

ییآب ٍ َّاری ٍ ًَ   
تایت گیگا 22  

2010 – 2011  

 آهزیکا
CMU 

 تصویر)عکس(

 نقاط ابری

 داده موقعیت مکانی

دٍ ًَع حسگز لیذار، دٍرتیي 

 ّوِ جاًثِ،

GPS+IMU 

، حلقِ تستِهزکش شْز، 

 هحَطِ داًشگاُ
گیگا تایت 100  

2009 

 آهزیکا
Ford 

 نقاط ابری

 داده موقعیت مکانی

 حسگز لیذار،

GPS+IMU 

 شْزی

 هحَطِ داًشگاُ
گیگا تایت 72/5  

2009 – 2010  

 آهزیکا
Stanford 

                                                           
1 Defense Advanced Research Projects Agency 
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 تصویر)عکس(

 داده موقعیت مکانی

 سٌسَر، ّوِ جاًثِ يیدٍرت

عذد سٌسَر  3، سزعت

 GPS+IMUارتفاع، 

 شْزی، خارج اس شْز،

:هختلف طیشزا  

ییآب ٍ َّاری ٍ ًَ   

تزا تایت 16/1  
2013 

 سَئذ
AMUSE 

 تصویر)عکس(

 نقاط ابری

 

دٍرتیي تک چشوی دیذ 

سٌسَر هادٍى قزهش استزیَ، 

 دٍر

 کیشة در  ،ًَر رٍ ،یشْز

جذا هجوَعِ دادُ  
گیگا تایت 31/10  

2016 

 اسپاًیا
Elektra 

 ویدئو

 بر چسب
 دٍرتیي رًگی تک چشوی

 کویرٍس،  ،ییرٍستا ،یشْز

 ییآب ٍ َّا طیشة، شزا

 هختلف
- 

2016 

آهزیکا -کاًادا   
JAAD 

 

٘ظط با اٞساف ایٗ تحميك ٞٓ ضاؾطتا بطٛز زض ٘ظطط    ٞای ٔس ذٛاؾتٝاظ ٘ظط   وٝ Livi-Setبط ایٗ اؾاؼ ٔدٕٛػٝ زازٜ    

 10باقسوٝ با بطيف اظ   زازٜ ٞا ٔي يحدٓ وافي ٚىيتطاف  یقطاتٛاٖ بٝ آٖ اقاضٜ وطز،  اظ ٔٛاضزی وٝ ٔيٌطفتٝ قس. 

ٞا لطاض  تطیٗ ٔدٕٛػٝ زازٜ زض ٌطٜٚ بعضي تیتطابا 1اظ  فئمساض زازٜ زض وُ ب با ٚ اباٖيذ ينحٙٝ ٚالؼ ٓیٞعاض فط

 ،ئحّط  یطٞايتٙطٛع قطأُ ٔؿط    ٗیط اؾت. ا يوأّ اضيتٙٛع بؿ یزاضا يضا٘ٙسٌ  یٔدٕٛػٝ زازٜ اظ ٘ظط قطا ٗیا زاضز.

ٚ  طٌطصض یظ یتماطغ، ضٌٚصض، پُ ٞا یازیٔحسٚزٜ ٔساضؼ، تؼساز ظ ،يوٛٞؿتا٘ یطٞائؿ ،يانّ یٞا ازٜبّٛاضٞا، خ

ٝ   ٗیط زٞس. ا ئتفاٚت ضا ٘كاٖ ٔ ازٜيبا تؼساز ػابط پ یيٞا ٔدٕٛػٝ زازٜ نحٙٝ ٗیا ٗيٕٞچٙ .باقس ي... ٔ ٞطا   تٙطٛع نطحٙ

ٕ    يٚالؼ  یزض قطا يتٛا٘س ضا٘ٙسٌ ئ يبٝ ذٛب ْ ضا فططاٞٓ وٙطس. پطؽ اظ ٞ ٔدٕٛػطٝ زازٜ زض   ٗیط ٞطا، ا  زازٜ یؾطاظ  ٍطا

زٞطس وطٝ    ئطا لططاض ٔط    اضيط ٔطبٛططٝ ضا زض اذت  یٞطا  ٚ بطاؿطب  Las ُیط تؼساز فا ٗيٚ ٕٞ طیفطْ تهٛ 38880ٔدٕٛع 

پٛقطٝ   20آٔطٛظـ ٚ   یپٛقٝ قأُ ٞط ؾٝ ٔٛضز فطٛق بططا   284ٔدٕٛػٝ زض لاِب  ٗیزٞٙسٜ ضفتاض ضا٘ٙسٜ اؾت. ا‌٘كاٖ

ؾاذتاض ٔدٕٛػٝ زازٜ ٔٛضز اؾطتفازٜ زض   .]10[ تؿت زض زؾتطؼ بٛزٜ اؾت یبطا پٛقٝ 20 تیٚ زض ٟ٘ا يابیاضظ یبطا

 اؾت. طیبٝ قطح ظ كيتحم

 
 Livi-setؾاذتاض ٔدٕٛػٝ زازٜ  .1شکل 

 

 ٝيط ٘مّ ّٝيزؾت آٔسٜ اؾت. ٚؾ اطلاػات خازٜ اٙس ٔٙظٛضٜ بٝ یآٚض خٕغ ٝي٘مّ ّٝيٚؾ هیٔدٕٛػٝ زازٜ تٛؾ  ایٗ   

ٚ  اؾىٙط ٚ ؾٙؿٛض ٗیاٙس یاؾت وٝ زاضا GL8 زؾتٍاٜ ذٛزضٚی ؾٛاضی بيٛن هیٔٛضز اؾتفازٜ  ؾطٝ ٘طٛع    بطٛزٜ 

 وٙس. ٔي یآٚض ضا خٕغ يضا٘ٙسٌ یٚ ضفتاضٞا سئٛٞایٚ ،یا ٘مهٝ یابطٞا يؼٙی ٍٙاَ،يؾ

اطلاػطات   یآٚض خٕطغ  ی، بططا VLP-16 یٍطط ی، ٚ زHDL-32E يىط ی، Velo-dyne: زٚ اؾطىٙط  یا ٘مهٝ یابطٞا

قطسٜ  ‌یآٚض خٕطغ  HDL-32Eتٛؾ  اؾىٙط  ای ابطٞای ٘مهٝ كتطيػٕك زض ذٛزضٚ ٔٛضز ٘ظط اؾتفازٜ قسٜ اؾت. أا ب
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24 

ٝ ٔدٕٛ يوٙطس. ٔكرهطات فٙط    یآٚض ٞا ضا با زلت بالا خٕطغ  اظ زازٜ يؼيٚؾ فيطتٛا٘س  ياؾت وٝ ٔ آٖ  یٞطا  زازٜ ػط

 ٝیط ظاٚ ٗئتط اؾت. ٕٞچٙ يؾا٘ت 2ٔتط ٚ ٚ ٛح   1-70پطتٛ با ػٕك  هیزض  عضيپطتٛ ِ 32ٞطتع ٚ  10قأُ فطوا٘ؽ 

 700000٘ماا حطسٚز   يزضخٝ، اٍاِ" -67/30+ تا 67/10 "اظ یػٕٛز یزضخٝ ٚ زض ٕ٘ا 360 يافم یاؾىٙط زض ٕ٘ا

 قٛز.‌يذٛزضٚ ٘هب ٔ یالاخّٛ ٚ بلؿٕت اؾىٙطٞا زض  ٗیاؾت. ٔحُ ٘هب ا ٝي٘مهٝ زض ثا٘

ٝ قٛز وطٝ بطا    ياؾتفازٜ ٔ يضٍ٘ ٗياظ زٚضب طی ب  تهاٚ ی: بطاسئٛیٚ ٝ  ضؾطا٘ي ضٚظ بط ٛ  یا ِحظط بطط ضٚی   ذطٛزض  یخّط

ضا  1080×  1920بطا ضظِٚٛقطٗ    ٝيط بط ثا٘ ٓیفط 30با ؾطػت  یبطزاض ّٓيف یيتٛا٘ا ٗيزٚضب ٗیقٛز. ا ي٘هب ٔزاقبٛضز 

  ب  وٙس. ٔساْٚبٝ نٛضت P 1080تيفيبا و ّٓيؾاػت ف 20تٛا٘س  ئٌيً  128 با حافظٝ  ٗيزاضز ٚ ٕٞچٙ

قطٛز   ياؾتفازٜ ٔ یفطٔاٖ اؾت، اظ ٘طْ افعاض ٝیثبت ضفتاض ضا٘ٙسٜ وٝ قأُ ؾطػت ذٛزضٚ ٚ ظاٚ ی: بطايضفتاض ضا٘ٙسٌ

 كیط قطٛز. اطلاػطات ٔطٛضز ٘ظطط زض ٔطٛضز ؾططػت ضا اظ طط       يوٙتطَ ذٛزضٚ ٔتهُ ٔ ؿتٓيبٝ ؾ ٓيؾ يوٝ بٝ نٛضت ب

فطٔطاٖ اظ ؾٙؿطٛض ٘ماِطٝ     ٝیط ظاٚ ی. أطا بططا  اؾتزض ؾاػت  ّٛٔتطيو 1/0وٙس وٝ زلت آٟ٘ا تا  ئ افتیزض یيؾٙؿٛضٞا

 ٍطط یطططف ز  یاظ اػساز ٔثبت ٚ بطا ؾٕت هی ی٘ماِٝ بطا ٗیزضخٝ اؾت. ا 1اؾتفازٜ قسٜ وٝ زلت آٖ  يىياِىتطٚ٘

 ضاؾت ٚ اپ ضا ٘كاٖ زٞس.فطٔاٖ  ٝیظاٚ ٗيوٙس تا تفاٚت ب‌ياؾتفازٜ ٔ ياظ اػساز ٔٙف

باقس. تهاٚیط ٚیطسئٛیي   ایٗ ٔدٕٛػٝ زازٜ قأُ زٚ ٘ٛع زازٜ ٔي، زض ٟ٘ایت ٘كاٖ زازٜ قس 1طٛض وٝ زض قىُ ‌ٕٞاٖ

٘ماا ابطی ٔطبٛا بٝ اطلاػات ػٕطك  قسٜ ٚ ٕٞچٙيٗ  ٙسی ٔكرم اظ آٖ اؾترطاجب ٞایي با ظٔاٖ قسٜ وٝ ػىؽ  ب 

باقس وطٝ   ٔي csv1آٚضی قسٜ اؾت ٚ ایٗ ٔدٕٛػٝ زازٜ زاضای یه فایُ  زضخٝ خٕغ 360ظ ططیك ؾٙؿٛض ِيساض وٝ ا

ؾٛی ضا٘ٙطسٜ  زض ٚالغ بٝ ػٙٛاٖ بطاؿب ٔدٕٛػٝ زازٜ بٛزٜ ٚ زٚ پاضأتط وٙتطِي ؾطػت ذٛزضٚ ٚ ظاٚیٝ فطٔاٖ وٝ اظ 

 وطزٜ اؾت.  آٚضی  اػٕاَ قسٜ اؾت ضا خٕغ

 

 سازی مدل آمادٌ 3-2

-End-toضٚیىططز آٔٛظقطي    بطا   ٚبط یازٌيطی ػٕيطك  ٔبتٙي ٞای ػهبي ػٕيك ‌زض لاِب قبىٝٞا  ٔسَزض ایٗ تحميك 

End اؾتفازٜ 2ٞای ػهبي ػٕيك قسٜ اؾت. قبىٝ ٝاضای  َ ٞطا، اٍِطٛضیتٓ پيچكطي ػٕيطك ٚ اٍِطٛضیتٓ      ‌قسٜ زض ایٗ ٔطس

 باقس. اؾت ٔي 4ٞای باظٌكتي وٝ اظ ظیطٔدٕٛػٝ قبىٝ 3حافظٝ وٛتاٜ ٔست بّٙس
 

 End-to-Endريیکرد آمًزشی  3-2-1

. ضٚـ ٔٙاؾب خٟت حطُ یطه ٔكطىُ ذطال اؾطت      ا٘ترا ٞای حٛظٜ یازٌيطی ٔاقيٗ  تطیٗ ااِف یىي اظ ٟٔٓ 

وٙس، ٘ياظ  ططٚضی   تط ٔي كي خسی اؾت. ِٚي آ٘چٝ واض ضا ؾرتٞای بيكٕاض ٘يع ذٛز ااِ‌ٕٞچٙيٗ ٚخٛز اٍِٛضیتٓ

، اؾطترطاج ٚیػٌطي  ) ٞای ذٛزضاٖ اؾتبا اخعای آٔٛظقي ظیاز زض حُ ٔؿایُ پيچيسٜ ٘ظيط ذٛزضٚ ٞایي بٝ ٔؼٕاضی

ِٝ ٌطفت. حاَ ٔؿطا ٞای ٔتفاٚتي ضا بطای ٞط یه زض ٘ظط  تٛاٖ اٍِٛضیتٓ ٌيطی( وٝ ٔي تهٕيٓبيٙي،  ؾاظی، پيف بٟيٙٝ

                                                           
1 Comma-separated values 
2 Deep neural networks (DNNs) 
3 Long short–term memory (LSTM) 
4 Recurrent Neural Networks (RNNs) 
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 أطا  ،باقطس  ٞا ٔي ٞا ٚ اٍِٛضیتٓ ٝ ٘ياظ بٝ اػٕاَ تغييطات زض لایٝ٘تيدٝ بٟيٙزؾت آٚضزٖ ٝ ؾت وٝ لهؼا بطای با ٟٔٓ ایٗ

ٗ  ٞا ٚظيفٝ ذاني ضا ز٘باَ ٔي اظ آ٘دایي وٝ ٞط یه اظ ایٗ لایٝ ٝ  ‌وٙٙس تكريم ایط ٌيططی وطُ ؾيؿطتٓ     وطٝ زض ٘تيدط

 E2Eپایاٖ بطٝ پایطاٖ    تاثيط ٔثبت زاقتٝ باقس یا ٘ٝ، بؿياض زقٛاض اؾت. با ایٗ تفؿيط ضٚیىطز خسیسی با ػٙٛاٖ آٔٛظـ

ٞای یازٌيطی ٔاقيٗ ٚ ٞٛـ ٔهطٙٛػي   ٔدٕٛػٝطوٝ اظ ظی باقس‌یٗ ضٚـ ٔبتٙي بط یازٌيطی ػٕيك ٔيٝ ٌطزیس. ااضای

ٗ ضٚـ بطا اؾطتفازٜ اظ   بٛزٜ ٚ اقاضٜ بٝ یه یازٌيطی پيچيسٜ زاضز وٝ ٞسف آٖ زٚض ظزٖ لایٝ ٞای ٔيطا٘ي اؾطت. ایط   

ٞای بعضي ا٘داْ زٞطس ٚ بطا    پيچيسٜ ای ضا بط ضٚی ٔدٕٛػٝ زازٜبات تٛا٘س ٔحاؾ ٔي DNNٞای ػٕيك ‌ؾاذتاض قبىٝ

َ ٔطس  .[13، 4، 1] وٙطس  ٞای ٔيا٘ي آٔٛظـ ضا ٔحٛ ٔطي  ایداز یه ذ  پطزاظـ پيچيسٜ، لایٝظاٞط ؾازٜ با ٝ تىٙيىي ب

 آٔٛظـ زازٜ قسٜ اؾت.  E2Eقسٜ زض ایٗ تحميك ٘يع زض ااضاٛ   اضایٝ

 

 عمیق یعصب َای شبکٍ 3-2-2

ٝ   ٞای  ٞا باػث تٛؾؼٝ قبىٝ آٔٛظـ ٚ یازٌيطی زض ؾاذت ٔسَبرف  ٞطا   ػهبي ٔهٙٛػي ٌطزیس. ؾطپؽ ایطٗ قطبى

ٜ ش٘ياظ بٝ ٔىا٘ي خٟت  يذطٚخ ٘ؿبت بٝٞا  یاظ ٚضٚز ٞط یه تيإٞ عاٖئ يابیٚ اضظ طٜيشذ یبطا ؾطاظی ایطٗ    ذيطط

ػٕيك با اؾطتفازٜ اظ  ػهبي ٞای  قبىٝ ٞا ٌطزیس. ٞای پٟٙاٖ زض زَ ایٗ قبىٝ وٝ ٔٛخب تكىيُ لایٝ ٙساطلاػات زاقت

ایطٗ  ٞا ٘تيدٝ تىأطُ   زض ٚالغ ایٗ قبىٝ .وٙٙس ٞای پيچيسٜ پطزاظـ ٔي ٞا ضا بٝ ضٚـ ؾاظی پيچيسٜ ضیا ي، زازٜ ٔسَ

 .]19[سٙباق زض حٛظٜ ٞٛـ ٔهٙٛػي ٔي ٔؿيط

ٚ باظٌكتي ضا بطای ٔطسَ   پيچكيزٚ ٘ٛع اٍِٛضیتٓ  ،ٞای ػهبي ٞای ٔتؼسز قبىٝ زض ایٗ تحميك اظ ٔياٖ اٍِٛضیتٓ     

ٞایي ضا بطٌعیسیٓ وٝ تا ایٗ ظٔاٖ زض ٞطي  یطه اظ تحميمطات ٔكطابٝ اظ آٟ٘طا       ٘ظط ٌطفتيٓ ٚ اظ ایٗ بيٗ ٔؼٕاضی ٞا زض

ٞایي ضا وٝ زض لاِب زٚ ٘طٛع قطبىٝ فطٛق بططای ٔسِؿطاظی زض ایطٗ تحميطك         زٜ ٍ٘طزیسٜ اؾت. زض ازأٝ ٔؼٕاضیاؾتفا

 ٓ زاز. بطاظـ قسٜ اؾت ضا قطح ذٛاٞي

اظ بطٛز وطٝ     ResNextقطبىٝ   ك،يط تحم ٗیط ا یقطسٜ بططا   ا٘ترطا   یٞطا  یاظ ٔؼٕطاض  يىی :ResNextمعماری       

 يبطٛن ٔؼطفط   ؽيفط  يٞطٛـ ٔهطٙٛػ   ماتيتٛؾ  تحم 2017وٝ زض ؾاَ  اؾت یا ٚ ٔبتىطا٘ٝ سی٘ؿبتا خس یٞا قبىٝ

ٝ ي٘ت ResNextؾطت. زض ٚالطغ   ا VGG  ٚResNet یقبىٝ بط اؾطاؼ ٘مطاا لطٛت ٚ  طؼف قطبىٝ ٞطا       ٗیقس. ا  دط

اؾطت. بطٝ ػبطاضت     Inceptionازغاْ قطبىٝ  -ُیتبس-ٓيتمؿ یتطاتػاؾ هیبا  ResNetتىطاض  یاؾتطاتػ هی بيتطو

 يتا ذطٚخ وٙس يآٖ ضا ازغاْ ٔ، اظيبٝ فطٔت ٔٛضز ٘ پؽ اظ تبسیُ وطزٜ ٚ ٓيضا تمؿ یبّٛن قبىٝ ٚضٚز هی ٍطیز

ؿٝ بطا  یزض ٔما ResNextقبىٝ  يؼٙیبٝ زؾت آٚضز.  وٙس ئ یطٚيپ يىؿا٘ی یوٝ ٞط بّٛن اظ تٛپِٛٛغ یيضا زض خا

ResNet ،وٙطس  ئط  ئطسَ ٔؼطفط   تيط ظطف ٓيتٙظط  یضا بطا 1تٝيٙاِیفطاپاضأتط بٝ ٘اْ واضز هی   ٛ -ٓيتمؿط  یوطٝ اظ اٍِط

بططا  ؿططٝیضا زض ٔما ResNext یاظ ٔؼٕططاض يوّطط یٕ٘ططا 2. قططىُ وٙططس ياؾططتفازٜ ٔطط Inceptionازغططاْ ٔططسَ -ُیتبططس

ResNetٚ ٝ20[زٞس ئٝ یقسٜ، اضا یآٚض خٕغ یٞاُ یٞا ٚ تبس زض ٌٌّٛاٜ ػٜی، ب[. 

 

                                                           
1 cardinality 
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 .]20[ ضاؾت(ؾٕت ) Cardinality = 32با  ResNextزض  ٕا٘سٜيبال  بّٛن )ؾٕت اپ(،  ResNetزض  ٕا٘سٜيبّٛن بال .2شکل 

قبىٝ وٝ ٔرفطف   ٗیبٛز. ا Xception، قبىٝ تحميك ٗیا یقسٜ بطا ا٘ترا  یٔؼٕاض زٚٔيٗ :Xceptionمعماری 

Extreme version of Inceptionافتٝی، ٘ؿرٝ بٟبٛز Inception V3    َتٛؾط    2017اؾطت، زض ؾطاChollet ،

 اقطسٜ بط   انطلاح  پيچكطي  يقطبىٝ ػهطب   یٔؼٕطاض یطه   ٗیط قس. ا ئؼطف Keras Deep Learningذاِك وتابرا٘ٝ 

 اٖيط ب ٝيفط ط  ٗیط اؾطت. زض ٚالطغ، ا   ميلابطُ تكطر   سٜيط چيپ كيط ػٕ یٞاٝ یبط اؾاؼ لا ه،يلابُ تفى كيػٕ يسٌيچيپ

ٝ  یيفضطا  یٞا يتٛاٖ بٝ طٛض وأُ اظ ٕٞبؿتٍ يضا ٔ يوا٘اِ ٗيب يوٙس وٝ ٍ٘اقت ٕٞبؿتٍ ئ  يػٌط یٚ یٞطا ‌زض ٘مكط

 ٗیط . آیٞا ٘ساض زض ٕٞٝ وا٘اَ اِٛبٝ وا٘ٛ یاظي٘ أ ،يبا واِ٘ٛٛقٗ ٔؼِٕٛ ؿٝیواِ٘ٛٛقٗ خسا وطز. زض ٔما يقبىٝ ػهب

قٛز. ابتطسا زازٜ   يٞا زض ؾٝ ٔطحّٝ ا٘داْ ٔ قبىٝ پطزاظـ زازٜ ٗیتط اؾت. زض ا ٔسَ ؾبه اتهالات وٕتط ٚ یبٝ ٔؼٙا

اظ  تیط وٙطس ٚ زض ٟ٘ا  يٞكطت بطاض ذطٛز ضا تىططاض ٔط      يا٘ئ اٖیوٙس ٚ ؾپؽ با ػبٛض اظ خط يػبٛض ٔ یٚضٚز اٖیاظ خط

 يسٌيط چيپ هیط  SeparableConv قطٛز،  ئكاٞسٜ ٔ طیطٛض وٝ زض قىُ ظ قٛز. ٕٞاٖ يذاضج ٔ يذطٚخ اٖیخط

قطٛ٘س ٚ   يزض ٘ظط ٌطفتطٝ ٔط   ٝياِٚ یٞا ٞا بٝ ػٙٛاٖ ٔاغَٚ SeparableConvوٝ  ٓيٙيب ياؾت. ٔ كيػٕ ميلابُ تكر

قطسٜ  ٝ یط [ اضا21] ٝٔماِط قطبىٝ زض   طيقطح وأطُ ػّٕىططز ٚ تفؿط    .]21[ا٘س قسٜ ٝيتؼب كيػٕ یطيازٌی یزض وُ ٔؼٕاض

 اؾت.

ٟٔٓ  اضيپاضأتط ظٔاٖ زض ٕٞٝ ابؼاز بؿ ٓ،يوٙ يذٛزواض نحبت ٔ ياظ ضا٘ٙسٌ يبسٖٚ قه ٚلت  :LSTMشبکٍ       

ٔطسَ   ٓيبط تهٕ یازیظ طيزض ٚاحس ظٔاٖ تاث ياحتٕاِ طاتييتغ يٙيب فيٚ پ يهئح  یقطا مياؾت. بٝ ذهٛل تكر

٘ظط ٌططفتٗ  قسٜ با زض  رطاجاؾت یٞا يػٌیٚ ٚ طیتهاٚ يتط، بطضؾ ذٛاٞس زاقت. بٝ ظباٖ ؾازٜ ذٛزضاٖ يضا٘ٙسٌ زض

 اٖیط بطط ٌطاز  يضٚـ ٔبتٙط  هیط  ٗ،یزلت ٔسَ ٔطٛثط باقطس. بٙطابطا    فیتٛا٘س زض افعا يآٟ٘ا تٛؾ  ٔسَ ٔ يظٔا٘ يتٛاِ

٘كطاٖ زازٜ   4زض قطىُ   .]22[تما ا ضا بططآٚضزٜ وٙطس   ٗیتٛا٘س ا ئ( LSTM)واضآٔس بٝ ٘اْ حافظٝ وٛتاٜ ٔست بّٙس 

ٜ  ایٗ ٘ٛع قبىٝ باظٌكتي زاضای ٚاحسی ٔيقسٜ اؾت وٝ   ای اطلاػطات ضا زض ططَٛ    باقس وٝ با یه ؾاذتاض ظ٘ديطط

1ٔحٛقسٌي ٌطازیاٖٞای بطٌكتي زض لاِب  ؾپاضز  زض ٚالغ  ؼفي وٝ زض قبىٝ ظٔاٖ بٝ ذاطط ٔي
قٛز با  ٔيقٙاذتٝ  

ٜ زض ایٗ تحميك اثطط   قس‌ٞای آٔٛظقي تؼطیفبط اؾاؼ اٍِٛ پٛقف زازٜ قسٜ اؾت. بّٙس وٛتاٜ ٔستتىٙيه حافظٝ 

  .]23[ایٗ تىٙيه ٔكٟٛز اؾت ٌيطیاضوٝ ب

                                                           
1 Vanishing Gradient 
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 .]Xception ]21 ٔؼٕاضی قبىٝ.  3شکل 

 

 
 .LSTM  [Image by  Dobilas, S. https://towardsdatascience.com] ٔست بّٙسحافظٝ وٛتاٜ ٚاحس بطٌكتي . 4شکل 

 

 سازی اطلاعات عمق آمادٌ 3-2-3

 یٞا تٓیزض اٍِٛض ی٘ماا ابط ای ساضيِ یقسٜ اظ حؿٍطٞا یآٚض ذاْ خٕغ یٞا اؾتفازٜ اظ زازٜ یبطا ئرتّف یٞا ضٚـ

ٝ یبطا آثطاض ٔكطابٝ ٔما    كيط ٔرتّف ضا بٝ ططٛض زل  یٞا یػّٕىطز ٔؼٕاض ٓيبتٛا٘ وٝٗ‌یا یٚخٛز زاضز. أا بطا يآٔٛظق  ؿط

ٝ يبٟ یٞطا  اؾتفازٜ اظ ضٚـ ٗي. ٕٞچٙٓيوٙ ازٜاؾتف طیٞا بٝ نٛضت ظُ یاظ ٕٞاٖ تبس ٓيٌطفت ٓيتهٕ ٓ،يوٙ  ُیزض تبطس  ٙط

 باقس. ٙسٜیآ یواضٞا یبطا يذٛب كٟٙازيتٛا٘س پ ئ ی٘ماا ابط
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   POINTNET :پطاوٙسٜ ضا  یقس، تٛا٘ؿت ٘ماا ابط ئؼطف 2017قبىٝ وٝ تٛؾ  ااضِع ٚ ٕٞىاضاٖ زض ؾاَ  ٗیا

ٚ   يذانط  یٞا يػٌیوٙس ٚ ٚ افتیزض يٚ با زلت لابُ لبِٛ ٓئؿتم یبٝ ػٙٛاٖ ٚضٚز ِٛ  طیضا زض لاِطب تهطا بطٝ   ئؼٕط

 ٗيفانطّٝ بط   سیط با ٓ،يوٙ ازٜاؾتف ياظ ضٚـ آٔٛظـ ٔتٛاِ ٓيٝ زٞس. لابُ شوط اؾت وٝ اٌط برٛاٞیاضا يػٙٛاٖ ذطٚخ

 Endضٚیىطز . أا زض ٓئسَ لطاض زٞ اضئحاؾبٝ ٚ زض اذت ذاْ یٞا‌زازٜ كیاظ طط يش ضٚقاخؿاْ تا ذٛزضٚ ضا با اترا

to End وٝ اظ قبىٝ  يٞط ذطٚخPointNet  يغ اٜيذال ٚ بٝ نٛضت خؼبٝ ؾط  يػٌیٚ هیزض لاِب ُ زضن  طلابط

  .[24]ٔسَ باقس یبطا اقياءاظ فٛانُ  يفیتؼط ا٘ستٛ ئ طزيٌ ئسَ لطاض ٔ اضئا زض اذت یبطا

 
 ]PointNet   .]24ٔؼٕاضی قبىٝ ؾاذتاض . 5شکل 

 

PCM
1
ً يب كيتحمضٚـ وٝ زض  ٗیا:       ً ی كطٙ ٖ  ا٘ط  طیط تٛا٘طس زض ؾطٝ ٔطحّطٝ ظ    يقطسٜ اؾطت ٔط    ٝیط اضا ٚ ٕٞىطاضا

ٛ  سيط ( ت2ِٛٚظٖ ٘مطاا، )  ٗيطي ( تؼ1اؾطترطاج وٙطس وطٝ ػباضتٙطس اظ: )     یاطلاػات لاظْ ضا اظ ٘ماا ابطط   يػٌط یٚ طیتهط

ٛ  يبٝ ؾٕت اؾترطاج ق طیتهٛ یبٙسٓ ي( تمؿ3( ٚ )یذاوؿتط طیٔطخغ )تهاٚ یيايخغطاف ٛ يػٌط یٚ طیاظ تهط  طی. تهط

ٗ   یيفضطا  غیتٛا٘س تٛظ ئتحطن ٔ ٘ماا ابطیقسٜ اظ دازیا یيايقسٜ خغطاف اضخاع ٔكرهٝ ٝ یط قطسٜ ضا اضا  ٘مطاا اؾطى

ٞؿطتٙس حفطظ    ابططی ٔطا اظ ٘مطاا    يضا وطٝ ا٘تظطاضات انطّ    اباٖينحٙٝ ذ اءئٟٓ اق ئحّ يٞٙسؾ یٞا يػٌیزٞس ٚ ٚ

 ٓيتطؾط  یبططا  یكطٟٙاز يپ تٓیاٍِطٛض  ٗیط اظ ا ]10[ زض قٗ ٚ ٕٞىاضاٖ ،زؾت آٚضزٖ اطلاػات ػٕك بٝ ی. بطا]25[وٙس

  ٘س.اؾتفازٜ وطز يٝ ٔسَ انّیٚ اضا ساضيِ یزازٜ ٞا یضٚ ٘ماا ابطی
 

 
 ]PCM. ]25زض اٍِٛضیتٓ  یكٟٙازيضٚـ پ اٖیٕ٘ٛزاض خط. 6شکل 

 

  ارزیابی مدل 3-2-4

نٛضت ٌؿؿتٝ ٚ زض بٟتطیٗ حاِت بطای اٟطاض فطٔطاٖ   ٝ‌ذلاف ذيّي اظ تحميمات ایٗ حٛظٜ وٝ ببط ٞا  ٔسَ يابیاضظ 

ٝ ياظ ٘طٛع پ  يٙط يب فيپط  كيط تحم ٗیط زض اقٛز،  ف ٚ ٌطزـ بٝ ضاؾت یا اپ ا٘داْ ٔيحطوت ضٚ بٝ خّٛ ٚ یا تٛل  ٛؾطت

                                                           
1 Point Clouds Mapping 
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ٝ یبطط ٔما  ئبتٙط ٌططزز وطٝ    ٔيبيٙي  اٚیٝ فطٔاٖ ػسز زليك پيف. یؼٙي بطای ٔيعاٖ ؾطػت ذٛزضٚ ٚ اطذف ظاؾت  ؿط

 يكط یآظٔا یٞا فطٔاٖ ذٛزضٚ با بطاؿب ٔطبٛطٝ زض زازٜ ٝیؾطػت ٚ ظاٚ ٗييزض ذهٛل تؼ قسٜ يٙيب فيپ يذ  ٔك

اضایطٝ   ٞطا  بيٙطي  ضٌطؾيٖٛ بایس ٔيعاٖ ذهطا زض پطيف  .  اظ آ٘دا وٝ زض ٌعاضـ ػّٕىطز ٚ ٟٔاضت یه ٔسَ ذٛاٞس بٛز

قسٜ بطا   يٙيب فياػساز پ ؿٝیٔمازض ذهٛل  نحتتٛاٖ نحت ضا ٔحاؾبٝ وطز، أىاٖ ٔحاؾبٝ ٔؿتميٓ  ٌطزز ٚ ٕ٘ي

ي . ِصا خّٛتط تٛ يح زازٜ قسٜ  اؾت اٍٛ٘ٝ با تؼطیف آؾتا٘ٝ حس یا بٝ ػبطاضت باقس ٔيؿط ٕ٘ئٛضز ٘ظط  یٞا بطاؿب

ٔتط ٔطٛضز ٘ظطط ایطٗ أىطاٖ ضا ٔيؿطط      قسٜ  زض ذهطٛل زٚ پطاضا  ‌بيٙي قسٖ اػساز پيف با تؼطیف تّطا٘ؿي بطای پصیطفتٝ

ضفتطاض ضا٘ٙطسٜ    يٙيب فيپٞا امسض بٝ ٚالؼيت ٘عزیه اؾت ٚ  بيٙي ٞؿتيٓ وٝ ببيٙيٓ پيف ز٘باَ آٖٝ . زض ٚالغ ٔا بوٙيٓ ٔي

پطط وطاضبطز    یىي اظ ؾطٝ ٔؼيطاض  یا ذيط. بٝ ٕٞيٗ زِيُ ذٛاٞس بٛز ٚ لابُ لبَٛ ٔٙاؾب يٚالؼ  یزض قطا يضا٘ٙسٌ یبطا

ٔٛضز اؾتفازٜ لططاض  ٘يع اؾت زض ایٗ تحميك   1ضیكٝ ٔياٍ٘يٗ ٔطبؼات ذهاوٝ ٞای ضٌطؾيٖٛ،  زض ٔحاؾبٝ ذها زض ٔسَ

ٕ٘طایي ٔمطساض ذهطا بطٝ ٔطٛاظات تؼطیطف آؾطتا٘ٝ حطس حطساوثط           قٛز با بطعضي  اطا وٝ اؾتسلاَ ٔي ٌطفتٝ قسٜ اؾت

ٝ  ‌ضٚ پيف بيٙيٗ یقٛز ٚ اظ ا ؾرتٍيطی زض ٔحاؾبٝ ذها ٚ زلت ٔسَ ا٘داْ ٔي ػبطاضت   ٞا لابُ اػتٕازتط ذٛاٞس بطٛز بط

بّيطت  ٕ٘ایي ٔحاؾبٝ ذها بٛزٜ ٚ ایٗ اؾطتسلاَ لا  قسٜ زض باظٜ آؾتا٘ٝ حس با تٛخٝ بٝ بعضي بيٙي لطاض ٌطفتٝ زیٍط پيف

 .]26[زٞس اػتٕاز بٝ ٔسَ ضا افعایف ٔي

(1)                                        
, ,( )

n

obs i model ii
X X

RMSE
n







2

1 

‌

قطسٜ ٚ   بيٙطي  ٔمساض پيف       ٔمساض ٚالؼي ٚ      ، فٛق ٝزض ضابه ذهای ٔياٍ٘يٗ ٔطبؼات ی ضیكٝ بطای ٔحاؾبٝ

n  باقس. )تؼساز پيف بيٙي( ٔي ضفتٝ اظ زؾت طيتؼساز ٘ماا زازٜ غ 

وٙطس، ٚ ٔطا    ٔؼياض بهطی ٔكرهي زض ذهٛل ػّٕىطز ٔسَ خٟت ٔمایؿٝ اِما ٕ٘ي يابی٘ٛع اضظ ِصا اظ آ٘دا وٝ ایٗ 

بطا اؾطتفازٜ اظ تؼطیطف     زض وٙطاض ٔحاؾطبٝ ذهطا،    بطٛزیٓ  ٔكطابٝ   یبا واضٞا حی٘تا ؿٝیٔما خٟت ی ٔٙاؾببؿتط باَز٘ٝ ب

لبَٛ اظ ٘تطایح  بط ایٗ اؾاؼ بایس ٔيعاٖ ا٘حطاف لابُ  طزیٓ.فطاٞٓ و٘يع قطای  ضا بطای تؼييٗ نحت ٔسَ حس آؾتا٘ٝ 

ٕ٘ٛزیٓ. ِصا خٟت ایداز قطای  یىؿاٖ بطای اضظیابي ٚ ٔمایؿٝ با واضٞای ٔكابٝ، ٔيعاٖ ا٘حطاف  ٔهّٛ  ضا تؼييٗ ٔي

ؼٙطي زض  ويّٛٔتط زض ؾاػت زض ٘ظطط ٌططفتيٓ. ی   5زضخٝ  ٚ بطای ؾطػت ذٛزضٚ تا  6َٛ بطای ظاٚیٝ فطٔاٖ ضا تا لابُ لب

وٝ بط ایٗ اؾطاؼ  قٛز  ٖ پيف بيٙي نحيح زض ٘ظط ٌطفتٝ ٔيػٙٛاٝ‌قسٜ زض باظٜ آؾتا٘ٝ حس ب بيٙي ٚالغ وّيٝ اػساز پيف

  .]10[یافتٔسَ زؾت 2بٝ نحت تٛاٖ ٞا ٔي بيٙي ٞای زضؾت بطوُ پيف بيٙي ظ تمؿيٓ تؼساز پيفا

 

 سازی مدل بُیىٍ  3-2-5

ٖ  بطای بٝ اٍِٛضیتٓایٗ فازٜ قسٜ اؾت. زض ؾاظی آزاْ اؾت بٟيٙٝ اٍِٛضیتٓ اظ زض ایٗ تحميك ٝ  ٞطای  ضٚظضؾطا٘ي ٚظ  قطبى

ٜ    ، 3ضٚـ ولاؾيه ٌطازیاٖ ٘عِٚي تهطازفي  اؾتفازٜ اظ خایٝ ب فطایٙطس  آٔطٛظـ  ٚضٚزی ٞطای   قطبىٝ بطط اؾطاؼ زاز

                                                           
1 Root Mean Square Error (RMSE) 
2 Accuracy 
3 Stochastic gradient descent (SGD) 
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بططای  زض آٖ  وٝ اؾت 1ترٕيٗ ٌكتاٚض تهبيميبطٌطفتٝ اظ انهلاح  ایٗ اٍِٛضیتٓ  ٘اْ زٞس. ضؾا٘ي ضا ا٘داْ ٔيضٚظٝ ب

ایطٗ اٍِطٛضیتٓ زض ٚالطغ     قٛز. ٔيٞای آٔٛظقي اؾتفازٜ  تىطاض زض زازٜ اظ ضٚـقبىٝ  آٔٛظـ ٞای ضٚظضؾا٘ي ٚظٖٝ ب

 باقس. ٔي  Adagrad    ٚRMSpropٔحبٛ   اٍِٛضیتٓزٚ  اظ ٔعایایتطويبي 

ٖ   طازیاٖبا ثابت ٍ٘ٝ زاقتٗ ٘عخ یازٌيطی ػّٕىطز لابُ لبِٛي با ٌ Adagradاٍِٛضیتٓ  ٞطای   ٞای پطاوٙطسٜ )ٌطازیطا

 قست زض ٔؿایُ بيٙایي وأپيٛتط ٚ پطزاظـ ظباٖ طبيؼي لابُ ٔكاٞسٜ اؾت.   ٝ زاضز. ایٗ پطاوٙسٌي ب (٘أتطاوٓ

(2)  
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ترٕيٗ ٌطازیاٖ ٔطبؼي    ٘طخ یازٌيطی،   ضؾا٘ي پاضأتط ٞا ا٘داْ ٔي قٛز، ضٚظ زض ضابهٝ فٛق زض ٌاْ اَٚ، وٝ بٝ

ضا ذٛاٞيٓ زاقت. پؽ اظ آٖ زض ٌاْ زْٚ ٘ٛبت بٝ تىطاض ٍٕٞطایي ذٛاٞس بٛز وٝ زض  اپؿيّٖٛ   زْٚ، ٚ

 .اؾت    ٕ٘ایاٍ٘ط ٌطازیاٖ ٘ؿبت بٝ پاضأتط     ∂/L∂آٖ

ٞای ٔطتب  با  ياٍ٘يٗ ٌطازیاٖٞا وٝ اظ ططیك تهبيك ٔ٘يع با حفظ ٘طخ یازٌيطی پاضأتط   RMSpropاٍِٛضیتٓ

 ای زاضز. ٝ ٘ٛیع ظیازی زاض٘س ػّٕىطز بٟيّٙٝي ویٚ ٔؿاوٝ زض تٙظٕيات بطذ  آیس  زؾت ٔيٝ ٞا ب ٚظٖ

(3) 
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ٌطازیاٖ ٔطبؼي  ترٕيٗ   ٘طخ یازٌيطی،   قٛز،  ضٚظضؾا٘ي پاضأتطٞا ا٘داْ ٔي ض ضابهٝ فٛق زض ٌاْ اَٚ، ٔدسز بٝز

ضا ذٛاٞيٓ زاقت. پؽ اظ آٖ زض ٌاْ زْٚ ٘ٛبت بٝ تىطاض ٍٕٞطایي ذٛاٞس بٛز وٝ زض  اپؿيّٖٛ ϵزْٚ، ٚ 

 بٝ آٖ ا افٝ قسٜ اؾت. یه پاضأتط تهابك اؾت   بٛزٜ ٚ     ٕ٘ایاٍ٘ط ٌطازیاٖ ٘ؿبت بٝ پاضأتط     ∂/L∂آٖ

ٞای پيف ضٚ زض  با ااِف اٍِٛضیتٓ، ٔتٙاؾب بٛزٖ ٔعایای ایٗ آزاْ اظ زلایُ انّي ا٘ترا  اٍِٛضیتٓیىي       

ؾازٜ ٚ آؾاٖ با حسالُ اقغاَ حافظٝ ٚ تٛاٖ  یؾاظ ازٜيٚ پ ٞا تحميك بٛزٜ اؾت. حدٓ بالای زازٜ آٔٛظـ ٔسَ ایٗ

ٚ ٔتٙاؾب بٛزٖ با ٔؿایُ زاضای ٌطازیاٖ ٞای با ٘ٛیع ظیاز. ٕٞٝ ٚ ٕٞٝ اظ ٔعایای واضبطزی ایٗ واضآٔس  ئحاؾبات

ٔطتبٝ اَٚ  یٞا اٖیواضآٔس اؾت وٝ فم  بٝ ٌطاز يتهازف یؾاظ ٙٝيبٟ هيتىٙ هی آزإْٞچٙيٗ . اٍِٛضیتٓ اؾت

 يميتهب یطيازٌی ٘طخ، ٔرتّف یپاضأتطٞا یضٚـ بطا ٗیوٙس. زض ا يضا اقغاَ ٔ يوٕ اضيزاضز ٚ حافظٝ بؿ اظي٘

                                                           
1 Adaptive moment estimation 

AdaGrad 

 گام اول: 

 گام دوم: 

 گام اول: 

 گام دوم: 

RMS Prop 
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اؾت وٝ ٔمساض  ٗیا هيتىٙ ٗیا ٍطیز تیقٛز. ٔع ئحاؾبٝ ٔ اٖیاَٚ ٚ زْٚ ٌطاز یٞا ِحظٝ ٗيبا ترٕ 1یفطز

پيىطبٙسی اٍِٛضیتٓ ٚظيفٝ اٟاض پاضأتط انّي . ثابت اؾت اٖیٔدسز ٌطاز اؼيبا ٔم ؿٝیپاضأتط زض ٔما يضؾا٘ضٚظ بٝ

پصیطز، ‌ٞا بط اؾاؼ آٖ ا٘داْ ٔي ضؾا٘ي ٚظٖضٚظ‌اِٚيٗ پاضأتط ٘ؿبتي اؾت وٝ بٝضا بط ػٟسٜ زاض٘س. ؾاظی آزاْ ‌بٟيٙٝ

اَٚ ٚ  3ٞای ٌكتاٚض بطای ترٕيٗوٝ  قٛز. زٚٔيٗ ٚ ؾٛٔيٗ پاضأتط ٚ یا طَٛ ٌاْ ٌفتٝ ٔي 2آٖ ٘طخ یازٌيطیوٝ بٝ 

ضأتط ٞٓ ػسزی بؿياض وٛاه اؾت وٝ . ٚ آذطیٗ پاٞؿتٙس 4فطٚپاقي ٕ٘ایيٞای  ٘طخ، ِحظٝ زْٚ واضبطز زاضز

  .]27[ ٔؼطفي قسٜ اؾت( 4ػّٕىطز ایٗ اٍِٛضیتٓ زض ضٚاب  ) .قٛز ٔيبطای خٌّٛيطی اظ تمؿيٓ بط نفط اؾتفازٜ 

(4 ) 

 t t tg f  1           

. ( ).t t tm B M B g  1 1 11               

. ( ).t t tu B u B g   2
2 1 21        

ˆ / ( )t

t tm m   11                    

ˆ / ( )t

t tu u   21           

ˆ ˆ. / ( )t t t tm u    1                                               

 t= شوارًذُ سهاى 

  تخویي گزادیاى هزتعی اٍل     

 تخویي گزادیاى هزتعی دٍم  

 هقذار اٍلیِ پاراهتزّا     

 B1  ٍ B 2 ّا است رٍسرساًی ٍسى ّای گذشتِ در تِ دٌّذُ ًقش هیشاى تطاتق گزادیاى پاراهتزّای تطاتق ّستٌذ کِ ًشاى .   

کٌذ یک هقذار تسیار کَچک است کِ تِ جلَگیزی اس تقسین تز صفز در هخزج عثارت تقسین کٌٌذُ در رٍاتط کوک هی        

t زٞٙسٜ ٌطازیاٖ تابغ ٞسف ٘ؿبت بٝ پاضأتطٞای ٔسَ زض ظٔاٖ ٘كاٖزض ضٚاب  فٛق ٌاْ اَٚ  1    ٗاؾطت. ایط

ٜ  ٌطازیاٖ ٘مف انّي ضا زض فطآیٙس بٝ زض ایطٗ   .وٙطس  ٞطا ایفطا ٔطي    ضٚظضؾا٘ي پاضأتطٞا با تٛخٝ بٝ اطلاػات خطاضی زاز

ترٕيٗ ٌطازیاٖ ٔطبؼطي  قٛ٘س. ٌاْ زْٚ  زضیافت ٔي tٔطحّٝ ٌطازیاٖ ٞا بسٖٚ ٞسف ٚ وألا تهازفي زض باظٜ ظٔا٘ي 

تهطحيح ٌطازیطاٖ   ، ٌاْ پطٙدٓ  تهحيح ٌطازیاٖ ٔطبؼي اَٚ، ٌاْ اٟاضْ ترٕيٗ ٌطازیاٖ ٔطبؼي زْٚ، ٌاْ ؾْٛ اَٚ

 ضا ذٛاٞيٓ زاقت. ضٚظضؾا٘ي پاضأتطٞا بٝٚ زض ٟ٘ایت زض ٌاْ آذط  ٔطبؼي زْٚ

                                                           
1 Individual adaptive learning rates 
2 learning rate 
3 moment estimate 
4 Exponential decay rates 

Adam 

 اَٚ ٌاْ

 ٌاْ زْٚ

 ٌاْ ؾْٛ

 ٌاْ اٟاضْ

 ٌاْ پٙدٓ

 ٌاْ قكٓ
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ٔطحّٝ اَٚ ٌطازیاٖ ٞا بسٖٚ ٞسف ٚ وألا تهطازفي زض   زض ٔؼطفي ػّٕىطز اٍِٛضیتٓ آزاْ زض ضابهٝ فٛق، زض

قطٛز ٚ زض ٔطحّطٝ ؾطْٛ     ضؾطا٘ي ترٕطيٗ ٌكطتاٚض اَٚ ا٘دطاْ ٔطي     ضٚظٝ‌قٛز. زض ٔطحّٝ زْٚ ب ٔي زضیافت tباظٜ ظٔا٘ي 

ٔحاؾبٝ بایاؼ بطای ترٕطيٗ ٌكطتاٚض اَٚ ٚ ٔحاؾطبٝ بایطاؼ بططای       ،بطٚظضؾا٘ي ترٕيٗ ٌكتاٚض زْٚ ٚ ٔطحّٝ اٟاضْ

ٝ      زْٚ زض ٔطحّٝ پٙدٓ ا٘دطاْ ٔطي  تاٚض ترٕيٗ ٌك ضؾطا٘ي پطاضأتط ٞطا ا٘دطاْ     ضٚظ‌قطٛز. زض ٟ٘ایطت زض ٔطحّطٝ قكطٓ بط

 .پصیطز ٔي
 

 تعییه الگًی آمًزش 3-2-6 

 ٗیط ضفتطاض ضا٘ٙطسٜ زض ا   يٙط يب فيپط  زض ذهطٛل ٔطسَ   یطيازٌیط  یقسٜ بطا ا٘ترا  ىطزیضٚطٛض وٝ اقاضٜ قس،  ٕٞاٖ 

ٔطاحُ پطزاظـ، ٔا٘ٙطس   يزاذّ یٞا یيطٛض ذٛزواض باظٕ٘ا ٔسَ بٝ ب،يتطت ٗیاؾت. بٝ ا End to End، ضٚـ تحميك

 يا٘ترطاب  تٓیاٍِٛضزازٜ ذٛاٞس قس  حيلؿٕت تٛ  ٗیوٝ زض ا یآٔٛظز. ٘ىتٝ ا يخازٜ ضا ٔ سئف یٞا‌يػٌیٚ یيقٙاؾا

اؾطت. بطط    يآٔٛظق یزض زازٜ ٞا يظٔا٘ یٞا ئرتّف ٚ زض ٘ظط ٌطفتٗ ٚابؿتٍ یٞا یآٔٛظـ بط اؾاؼ ٚضٚز یبطا

ٗ  طیط بٝ قطح ظ ،یٚضٚز بي٘ٛع تطو ؾٝاظ اٍِٛٞا  هیٞط  یبطاٚ  اؾاؼ زٚ اٍِٛ زض ٘ظط ٌطفتٝ قسٜ اؾت. ٗیا  تؼيطي

 12باض آٔٛظـ ا٘داْ قسٜ اؾت وٝ بط اؾطاؼ آٖ   6قسٜ  ئؼطف یٞا یؼٕاضاظ ٔ هیٞط  یبطا تیقسٜ اؾت ٚ زض ٟ٘ا

 ذٛاٞيٓ زاقت. حی٘تاٝ اضایزض برف  ٞا نحت ٔسَ ئؼطف یٔرتّف بطا ٘تيدٝ

بطسٖٚ زض ٘ظطط   پيچكطي   كيط ػٕ يػهب یٞا قبىٝٞای  اٍِٛضیتٓ كیاٍِٛ آٔٛظـ تٟٙا اظ طط ٗیزض ا الگًی ايل:     

ٔسَ زض ٘ظط ٌطفتطٝ قطسٜ اؾطت. زض حاِطت     ایٗ  یبطا یٚضٚز بيقٛز. ؾٝ ٘ٛع تطو يا٘داْ ٔ يظٔا٘ يٌطفتٗ ٚابؿتٍ

ْ ا٘طس  قطسٜ اؾطترطاج   یيسئٛیٚ یٞا اظ زازٜ وٝ RGB طی، فم  تهاٚ A1اَٚ ٚ  B1. زض حاِطت زٚ بطا   RGB طی، تهطا

با اطلاػطات   RGB طی، تهاٚ C1ٚ زض حاِت ؾْٛ قٛ٘س يپطزاظـ ٔ PointNetقبىٝ  كیاظ طط وٝ  يػٕم تاطلاػا

اظ  هیط . ٞطط  قطٛ٘س  يپطزاظـ ٔ PCMبا ػٙٛاٖ  كيػٕ يقبىٝ ػهب یهزض LIDAR یٞا وٝ با ٍ٘اقت زازٜ ٕميػ

 باقس. ٕٞطاٜ ٔيفطٔاٖ ٚ ؾطػت ذٛزضٚ  ٝیظاٚبطاؿب با  یٚضٚزػٙٛاٖ بطزاض ٝ‌ب ٞا بيتطو ٗیا

 

 آٔٛظـ ٔسَ تٓیاٍِٛض زض ی اَٚاٍِٛ .7شکل

 [
 D

O
I:

 1
0.

71
77

3/
ja

m
lu

-2
02

4-
1-

21
67

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ja

m
lu

.la
hi

ja
n.

ia
u.

ir
 o

n 
20

26
-0

5-
13

 ]
 

                            16 / 20

http://dx.doi.org/10.71773/jamlu-2024-1-2167
https://jamlu.lahijan.iau.ir/article-1-2167-en.html


 17 -36 (1403) 80 ،ی آٖواضبطزٞازض ػّٕيات  زض تحميك ٔدّٝ

33 

ٕٞاٖ ٞای واِ٘ٛٛقٙي ٚ باظٌكتي ضا ذٛاٞيٓ زاقت ٚ بط ایٗ اؾاؼ  تطويبي اظ قبىٝ زْٚ یزض اٍِٛ الگًی ديم: 

آٔٛظـ ٔسَ زض لاِب  یبطا يظٔا٘ يتفاٚت وٝ ٚابؿتٍ ٗیٔسَ اَٚ حفظ قسٜ اؾت، با ا یٞا یٚضٚز بيتطو

ؾٝ تطويب ٚضٚزی بطای ایٗ اٍِٛ با ػٙٛاٖ  ٞط ؾٝ حاِت زض ٘ظط ٌطفتٝ قسٜ اؾت. یبطا  LSTM قبىٝ تٓیاٍِٛض

A2, B2, C2  قسٜ اؾت.اضای ٝ 

 

 آٔٛظـ ٔسَ تٓیاٍِٛض زض زْٚ یاٍِٛ . 8شکل

 

  سازی ي تحلیل وتایج پیادٌ 4

ٖ نطٛضت ٌطفتطٝ ٚ   ٘ٛیؿي پایتٛ  ؾاظی ٔدٕٛػٝ زازٜ ٚ ٔسِؿاظی زض بؿتط ظباٖ بط٘أٝ‌وّيٝ فطایٙس تحميك قأُ آٔازٜ

ؾطاظی   اؾت. زض ایٗ فطایٙس پؽ اظ آٔازٜ ٞا زض فضای ضایا٘ف ابطی ا٘داْ قسٜ ٞا ٚ ا٘داْ تؿت ٕٞچٙيٗ آٔٛظـ ٔسَ

ٚ ٘يطع تؼيطيٗ    2-3قطسٜ زض برطف    ٞای ا٘ترا  ٔسَ ٚ ٕٞچٙيٗ ؾاذت ا٘ٛاع 2-2قسٜ زض برف  ٕٛػٝ زازٜ ٔؼطفئد

بيٙطي ضفتطاض    پيكطٟٙازی زض پطيف   ٞطای  اػتباض ٔسَٞای ٚضٚزی زض لاِب اٍِٛٞای آٔٛظـ، ؾياؾت ٔس٘ظط بطای بطزاض

زض لاِب زٚ ٔسَ ) قبىٝ ػهبي ػٕيك ٚ قبىٝ ػهطبي   ٞا ضا زض ایٗ ٔطحّٝ ٞط یه اظ ٔؼٕاضیبطاظـ ٌطزیس.  ضا٘ٙسٜ

ٜ وطٝ زض برطف اٍِطٛی آٔطٛظـ قططح زازٜ قطس      بّٙس( ٚ با ؾٝ ٘ٛع بطزاض ٚضٚزی  ظٝ وٛتاٜ ٔستطاٜ حافٕٞ‌ػٕيك بٝ

َ  ٞا  باليٕا٘سٜ وٝ بطا زضنس اظ زازٜ 20اظ آٖ با  زازٜ ٚ پؽآٔٛظـ  اؾت ٞطای   ی تؿت زض ٘ظط ٌطفتٝ قسٜ بطٛز، ٔطس

َ زؾت آٔسٜ زض ذهطٛل نطحت   ٝ زازیٓ وٝ ٘تایح بآٔٛظـ زیسٜ ضا زض ٌاْ آظٔایف لطاض  ٞطا زض اٟطاضاٛ     ٔطس

 باقس:‌قطح خسَٚ ظیط ٔيٝ ب  ،قسٜ‌آؾتا٘ٝ حس تؼطیف
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 ٞای ٔرتّف ٞای یيكٟٙازی با ٚضٚزی‌اضظیابي ػّٕىطز اٍِٛضیتٓ .2جديل 

 َا شبکٍ
َا از  ارزیابی مدل

 وظر صحت

                DNN                                            DNN+LSTM 

A1 B1 C1 A2 B2 C2 

Xception 
7/69 سرعت خًدري  4/79  8/68  2/74  6/77  1/79  

1/70 زايیٍ فرمان  2/81  4/76  3/79  8/80  4/83  

ResNext 

6/72 سرعت خًدري  5/78  7/71  8/75  9/75  6/81  

2/68 زايیٍ فرمان  9/79  3/69  7/78  2/79  3/84  

باقس  ٞای فالس اطلاػات ػٕك ٔي ٘ٛع ٔؼٕاضی بٝ ٔؼٙای ػّٕىطز ٔسَ بطای ٞط زٚ Aٞای  ٘تایح حانّٝ زض ؾتٖٛ     

ٞطای   ٕ٘ٛز. اِبتٝ ٔمایؿٝ ؾتٖٛ ٞا ضا اضایٝ ٔي بایس زلت وٕتطی ٘ؿبت بٝ زیٍط ٔسَطٛض وٝ ا٘تظاض زاقتيٓ لهؼا  ٚ ٕٞاٖ

A1   ٚ A2بططای ٔطسَ اؾطتفازٜ    ػٙطٛاٖ ٚضٚزی  ٝ زٞس وٝ ٞط ظٔاٖ اظ تهاٚیط بٝ تٟٙایي بط  ایٗ اؾتسلاَ ضا ٘يع بٝ ٔا ٔي

ٝ ٝ ٕ٘ایيٓ، اطلاػات تٛاِي تهاٚیط وٝ حانُ ب ٔي ٝ       واضٌيطی حافظط تططی ضا زض   وٛتطاٜ ٔطست بّٙطس اؾطت ٘تطایح بٟيٙط

ٖ  اذتياض ٔا لطاض ٔي زض ٚالطغ قٙاؾطایي فٛانطُ اقطياء      ٔكطَٕٛ اطلاػطات ػٕطك یطا      B  ٚ‌Cٞطای  زٞس. أا ٘تایح ؾطتٛ

ٖ ‌آقىاض ٔي Aضا زض ٔمایؿٝ با ٘تایح ؾتٖٛ ٞای  باقس ٚ  ٕٗ ایٙىٝ إٞيت ٚخٛز اطلاػات ػٕك ٔي وٙٙطسٜ   وٙس، بيطا

ٞطای   زٞس وطٝ تىٙيطه   ٘كاٖ ٔي Cو‌Bٞای  باقس. تفاٚت ٘تایح ٔا بيٗ ؾتٖٛ واضٌيطی ایٗ اطلاػات ٘يع ٔيٝ ااِف ب

بططای   PCMػٙٛاٖ ٔثاَ ٚلتطي اظ تىٙيطه   ٝ تٛا٘س تاثيط فطاٚا٘ي بط ٘تایح زاقتٝ باقس. ب واضٌيطی اطلاػات ػٕك ٔيٝ ب

٘تظاض باػث واٞف زلت ٘ؿطبت  اؾتفازٜ وطزیٓ، بط ذلاف ا‌DNN+LSTMٞای ‌اؾترطاج اطلاػات ػٕك زض ٔسَ

ذطٛبي خطٛا  زازٜ   ٝ ب DNN+LSTMٞای  زض ٔسَ PointNetٌطزیس. ِٚي زض ٔمابُ تىٙيه  DNNٞای  بٝ ٔسَ

َ   PCMٙيطه  واض ٌيططی تى ٝ باقس وٝ ب طیٗ ٘تایح ضا ٔٙتح قسٜ اؾت. ایٗ زض حاِي ٔيت ٚ بٟيٙٝ  DNNٞطای   زض ٔطس

ٌيطیٓ اؾترطاج اطلاػات ػٕك بكطيٜٛ   كاٖ زازٜ بٛز. بٙابطایٗ ٘تيدٝ ٔي٘ PointNetواضایي بٟتطی ٘ؿبت بٝ تىٙيه 

تٛا٘س ٘تایح ٔهّٛبي ضا زض پي زاقطتٝ   اؾتفازٜ ٕ٘ایيٓ ٕ٘ي‌LSTMذٛاٞيٓ اظ اٍِٛضیتٓ  ظٔا٘ي وٝ ٔي PCMاٍِٛضیتٓ 

تٛا٘طس بؿطتط فطاٚا٘طي خٟطت ا٘دطاْ       ٔطي  اؾتفازٜ اظ اطلاػات ػٕك ذٛز بٝ تٟٙایي ٘يعٞای  واضٌيطی ضٚـٝ باقس. ِصا ب

٘ؿبت  DNN+LSTMؾتٖٛ ٞای ظیط زض بطضؾي ٘تایح ػّٕىطز بٟتط ٔسَ تحميمات زض آیٙسٜ باقس. أا ٘ىتٝ بطخؿتٝ

ٓ    ایٗ ٘تایح ٌٛیطای اثطط بركطي تطٛاِي     بي قه .بٛزٜ اؾت DNNبٝ ٔسَ ٞای  ٔطسَ  ٌيططی  ‌ٞطای ظٔطا٘ي زض تهطٕي

قطٛز ٞطط اطٝ     ؛ ِٚطي ٔكطاٞسٜ ٔطي   باقطس  ذاضج اظ لطسضت تحّيطُ ا٘ؿطا٘ي ٔطي     E2Eباقس. ٞط اٙس ضٚـ آٔٛظـ  ٔي

يط فٛانُ اقطياء ٚ  ٞایي ٘ظ لطاض ٌيطزوٝ أىاٖ اؾترطاج ٚیػٌياطلاػات بيكتطی زض اذتياض ایٗ خؼبٝ ؾياٜ آٔٛظقي 

 تطی حانُ ذٛاٞس قس.  ّٛ س فطاٞٓ ٕ٘ایس، لهؼا ٘تایح ٔهٞای ظٔا٘ي ضا بتٛا٘ ٕٞچٙيٗ ٚابؿتٍي

 

 ی ي پیشىُاداتریگ جٍیوت 5

َ  بيٙي ضفتاض ضا٘ٙسٜ زض تؼييٗ ٔيعا‌بطای پيف زض ایٗ ٔهاِؼٝ ٝ ٞطای ٔتفطاٚتي اضایط    ٖ ؾطػت ذٛزضٚ ٚ ظاٚیٝ فطٔطاٖ، ٔطس

 ٞا ٌٛیای تاثيطٌصاضی بطذي اظ ػٛأُ بؿياض ٟٔٓ زض زؾتيابي بٝ ایٗ ٞطسف  طزیس وٝ ٘تایح حانُ ٞط یه اظ ٔسٌَ

وٝ زض ٞي  یطه اظ وطاض ٞطای ٔكطابٝ      ‌E2Eٔٛفك زض حٛظٜ یازٌيطی  ٞای خسیس ٚ بٛز٘س. ابتسا زٚ ٔٛضز اظ ٔؼٕاضی
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آظٔطایف لططاض ٌطفطت    زض ذٛزضٚ ٞای ذٛزضاٖ اؾتفازٜ ٘كسٜ بٛز با اؾتفازٜ اظ یه ٔدٕٛػٝ زازٜ بؿياض وأُ ٔٛضز 

زٞطس زٚ   ٚ ٛح ٘كاٖ ٔطي ٝ ٗ ٘تایح ایٗ ٔهاِؼٝ بٞای ٔكابٝ حانُ ٌطزیس. ٕٞچٙيتطی ٘ؿبت بٝ واض وٝ ٘تایح ٔهّٛ 

اثطط بركطي ٚابؿطتٍي    ٚ زیٍططی   ٜواض ٌطفتٝ قطس ٝ ػأُ انّي، یىي اطلاػات ػٕك وٝ زض لاِب زٚ ٘ٛع اٍِٛضیتٓ ب

 ٞا زاقتٝ اؾطت.  َ ٌطزیس اثط ٔهّٛبي زض آٔٛظـ ٔسَٞای پایٝ اػٕا با ٔسَ  LSTMتطويب اٍِٛضیتٓ ظٔا٘ي وٝ زض 

ٜ    زٞطس   تحميك ٚ واضٞای ٔكابٝ ٘كطاٖ ٔطي  بٙابطایٗ ٘تایح ایٗ  ٞطای ایطٗ حطٛظٜ ٚ     بطا افطعایف ضٚظ افطعٖٚ ٔدٕٛػطٝ زاز

ٜ    واضٌيطی تىٙيطه ٝ ب ٝ   ٔطي   E2Eؾطاظی آٔطٛظـ    ٞطای ٔتفطاٚت زض پيطاز ؾطاظی زض ذهطٛل   ی اػتٕاز تٛا٘طس ظٔيٙط

ٜ  ٝ ٞای ذٛزضاٖ ضا فطاٞٓ آٚضز. ٕٞچٙيٗ بط اؾاؼ تدطبيطات بط  واضٌيطی ایٗ ضٚـ زض ذٛزضٚٝ‌ب زض ایطٗ   زؾطت آٔطس

آٚضی ٔدٕٛػطٝ زازٜ   تطسا زض ذهطٛل خٕطغ   ٞای آیٙسٜ پيكٟٙاز زاز. ابتٛاٖ ؾٝ ٔحٛض تحميماتي بطای واض تحميك ٔي

ٜ   وكٛض ٚ زْٚ تٕطوع بطٚی اٍِٛضیتٓ بٛٔي ٚ ٔتٙاؾب با قطای  تطافيىي ٞطای ذطاْ    ٞای اؾترطاج ٚیػٌطي بططای زاز

ٝ    زاقتٛا٘ٙس تاثيطات لابُ تٛخٟي بطٚی ٘تایح ٔسَ  ِيساض وٝ ٔي ٝ ؾطاظی ٔطسَ، اضایط    تٝ باقطٙس. ٚ زض ٟ٘ایطت بططای بٟيٙط

تٛا٘س ٘طٛآٚضی لابطُ تطٛخٟي     ٔيانّي پيىطبٙسی  ٞایپاضأتطزض تؼييٗ  اٍِٛضیتٓ آزاْ تطويبي اظ غ٘تيه اٍِٛضیتٓ ٚ

 باقس.

 

 قدرداوی

 وٝ زض تٟيٝ ٔدٕٛػٝ زازٜ ٔا ضا یاضی ٕ٘ٛز٘س.    DBNetاظ تيٓ اٗ ًٙيپبا ؾپاؼ اظ ذا٘ٓ زوتط یي
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