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 تشکر و قدردانی

بر خویشتن فرض و  ،وصف و تحیت خاندان پاک نبوتختمی مرتبت )ص( و  حدخدای سرمد و نعت  رسول پس از حمدبی
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سپاسگزارم، سهم ایشان در این رساله و بسیار پور سامان نمیرسید. از استاد مشاور بزرگوارم جناب آقای دکتر حمیدحسنرگز بهایشان ه 

گارنده از حد مشاوره بسی فراتراست.  حق جنابشان بر ذمه ن

هدایت و کنم که از دانی میقدر از داوران محترم دفاع خود، آقایان دکتر بهروز مینایی، دکتر منصورفاتح و دکتر حسین خسروی

 های وافر برداشتم. بهر امداد و ارشاد ایشان

ابراهیم، آقای دکتر علی حقیقی اصل، آقای دکتر عبدالعلی بصیری و سرکار خانم دکتر بتول آقای دکتر عبدالرحیم نوه

 اخلاقی نیا، هریک به نوعی در این مقام شایسته تشکر هستند.

 محبت مادر، همسر، خواهر و پسران نازنینم هستم. سرانجام از صمیم قلب ممنون
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 مقدمه 



2 

 

 

 درآمد 

که  کم تعدادهای کوچک و نشینی و ترویج خانوادهگسترش شهرها، شیوع آپارتمان بنا به مواردی مثل

ناپذیر سبک زندگی معاصر هستند، هرساله بر تعداد افرادی که تنها زندگی غالباً از تبعات اجتناب

است، این مسئله گرچه بیشتر  شدهدادهنیز نشان  8-8شکل شود. همانطورکه در کنند افزوده میمی

مناطق پیشرفته دنیا خصوصاً اروپا را درگیر کرده، اما منطقه خاورمیانه و کشور ما نیز از دستبرد آن در 

 .[1] اندامان نمانده

 
 .[1]کنندیم یزندگ ییتنهابهکه  یتعداد افراد شیروند افزا :1-1شکل 

 

روزمره  یهاتیفعالاز این افراد، سالخورده یا بیمار هستند و برای انجام  یتوجهقابلدرصد 

باید تحت توجه و مراقبت باشند تا در صورت بروز مشکل، کسی به کمک خود به کمک نیاز دارند یا 

در بسیاری از موارد، امکان اینکه کسی از بستگان در کنار این افراد زندگی کند  متأسفانهبشتابد.  هاآن

چراکه چنین پرستاری )در وجود ندارد. استخدام پرستار ماهر و دلسوز نیز همیشه مقدور نیست، 

به شرطی است که مشکل  هانیاکند. البته همه را طلب می یتوجهقابلصورت وجود( معمولاً دستمزد 
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و فرض  مینگاریبشده یا نادیده عدم پذیرش شخص آشنا یا بیگانه از طرف فرد سالمند یا بیمار را حل

وی افسرده  گاهیوبگاهاز مراقبت و دلسوزی  کنیم که او با حضور دائم ندیم و ملازم خود مشکلی ندارد،

 آید.آزار و حتی اخراج او برنمی درصددو  شودحوصله نمیو بی

های اخیر، بیانگر این مطلب است که افراد تنها در شده در دههبررسی مطالعات متعدد انجام

دگی جمعی با افرادی سالخوردگان، تمایل ندارند تنهایی خود را ترک کنند و در یک زن ژهیوبهخانه، 

که شبیه خودشان هستند دمساز شوند )مثل زندگی در سرای سالمندان یا اقامت در بیمارستان(. 

؛ [2] کنندهمچنین از مراقبت دائمی یک پرستار، یا حتی فردی از بستگان خود نیز استقبال نمی

های عاطفی و اقتصادی تمشیت این افراد، آن است رسد بهترین راه کاهش هزینهبنابراین به نظر می

ای هوشمند که ظاهراً هیچ تفاوتی با در خانه خود و به شکلی نامحسوس تحت مراقبت باشند. خانه که

 دائماً گیری از حسگرهای نامحسوسی که در گوشه و کنار نصب شده، خانه قبلی فرد ندارد اما با بهره

 کند.گزارش می ربطیذاوضاع جسمی و حتی روحی ساکنان خود را به افراد 

 مفروضاتصورت و  

متفاوت امکان  یوجود حسگرها لیاست که به دل یاخانه ،حاضر رساله موردنظر یاتیبستر عمل

 یحسگرها ،ادشدهیخانه  یاصل یساکنان آن وجود دارد. حسگرها یاطلاعات رفتار یآورجمع

به شکل  هاآن یهستند که خروج هادربباز و بسته بودن  صیتشخ یحضور و حسگرها صیتشخ

 یمثل حسگرها ،گرید ییدودو یاز حسگرها توانیم. اما در صورت لزوم است OFFو  ONو  ییدودو

استفاده نمود. گرچه در  زین هانیاوجود فشار و امثال  صیتشخ یحسگرها ،آب ریش تیوضع صیتشخ

 یو برخ سنجرطوبتو  دماسنج ،فشارسنجمثل  یعدد یخانه هوشمند از حسگرها یهاپروژهاز  یبرخ

رساله حاضر اما چنانکه گفته شد تمرکز  ،برندیمبهره  یو حرارت ینظارت یهانیدورب ثلم شیادوات پا

باز و بسته بودن  صیحضور و تشخ صیتشخ یحسگرها ژهیوبه ،ییدودو یحسگرها یبر رو
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طبیعی از خروجی خام حسگرها استفاده این روش برای کشف افعال و رویدادهای غیر .هاستدرب

گذاری افعال کاربر نیازی ندارد. چنانکه گفته شد این حسگرها همه و برچسبکند و به اعلام می

شده و مقادیر  رفعالیغدودویی هستند و در فواصل نامتساوی و بر اساس افعال کاربر، فعال یا 

 کنند.را به ایستگاه مرکزی مخابره می 8و  1 وکلاروشن/خاموش، حاضر/غایب 

 کهیدرصورت نیبنابرا ،است شدهنیتدو ساکن کینها با فرض وجود ت یشنهادیروش پ بعلاوه

 معمولاًکار  نیبشوند. ا کیاز هم تفک یقیبه طر دیوجود داشته باشند با خانهکیدر  یمتعدد نیساکن

از  کیهر یبرا زیمتما RFID یهاتگ هیبا ته یعنی ،ردیپذیمصورت  RFID یهاتگبا استفاده از 

و  یامکان بازشناس ،شانی)مثل ساعت( ا یشخص لیوسا ایلباس  ،به بدن هاتگ نیو الصاق ا نیاکنس

 ،یشنهادیپ ستمیس یچنانکه گفته شد ورود هرحالبه. شودیم ایمه ستمیس یساکنان برا نیا کیتفک

 شده است. یساکن ناش کیافعال تنها  یابیو رد بیاست که از تعق ییهاداده

در  رمعمولیغو افعال  یناهنجار ینیبشیپو  صیتشخ ،تحقیق نیعنوان و هدف ا ،آنکه گرید سه

 ای یمواز ،)متداخل گریکدیبا  هاآننوع افعال و نسبت  ،القاعدهیعل نیبنابرا ،هوشمند است خانهکی

افعال از محدوده افعال معمول مورد  نیندارد و تنها عدول و خروج ا یچندان تیمستقل( موضوع

 یهاداده یبندخوشه قیاز طر ستمیس ،یشنهادیپ درروش درواقعقرار خواهند گرفت.  تأملکنکاش و 

و  صیتا امکان تشخ کندیو معمول را در اعمال کاربر استخراج م مکرر یهارشته جیتدربه ،یافتیدر

 ترساده یبرا ،رحلهم نیا لیاز تکم شیفراهم گردد. تا پ سابقهیو ب رمعمولیغ هایرشته ینیبشیپ

 هستند. یاپیکه افعال کاربر ساده و پ مکنیمی فرض مسئله، کردن

 گیریجهت 

بر  غالباً  ،است شدهانجامهوشمند  هایدر خانه یبا موضوع کشف ناهنجار تاکنونکه  ییکارها

 بودن رفعالیغ مثلاً ) نیمع یحداکثر کلاس ایخوردن(  نیزم مثلاًمشخص ) ینوع یبازشناس
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افعال کمتر  یو مکان یزمان نهیکارها زم نای در بعلاوه. اندمتمرکز بوده رمعمولیغ( از افعال مدتیطولان

اقامت ثابت و بدون  ای لیروز تعط کیاز خواب در  برخاستن رید مثلاًاست.  قرارگرفته موردتوجه

اما بدون توجه  ،ستندین رمعمولیغخود  یو مکان یزمان هاینهیدر زم بیبه ترت ،منیحرکت در اتاق نش

در  یبودن طولان رفعالیشدن و غ داریب ریدو فعل نابهنجار د عنوانبهرا  هاآن توانیم هانهیزم نیبه ا

 نظر گرفت.

توان در قالب انواع هوشمند را می خانهکیهای موجود در افعال ساکنان ناهنجاری یطورکلبه

 بندی کرد:چهارگانه زیر تقسیم

 در آشپزخانه دنیمثل خواب ،بیمکان غر کیعمل معمول در  کی یدر مکان وقوع: اجرا یناهنجار •

 فعل کیانجام  رمعمولیغ یدرازا ای یدر مدت وقوع: کوتاه یناهنجار •

 فعل معمول مثل خوردن دارو کی رهنگامید ایدر زمان وقوع: آغاز زود  یناهنجار •

 فعل کیمراحل انجام  بیترت ایدر تعداد  یناهنجار •

ای هستند و نوع چهارم در زمره های نقطهتوجه داشته باشید که سه نوع اول، از گونه ناهنجاری

وقوع این نوع ناهنجاری مستلزم وجود نوعی رابطه  درواقعگیرد. ای قرار میهای زمینهناهنجاری

تلویزیون،  روشن شدن مثلاًهای مربوطه است. مکانی( یا معنایی )گراف( در میان داده-ترتیبی )زمانی

اما وقوع متوالی ؛ نیست یعیرطبیغکدام و خوابیدن بر روی تختخواب هیچ خواباتاقروشن شدن چراغ 

 اند.به این معناست که ساکنان خانه بدون خاموش کردن تلویزیون به رختخواب رفته احتمالاًاین افعال 

های ردیم. این سه نوع علیرغم تفاوتگانه اول آغاز کما در مسیر انجام تحقیق حاضر کار را از انواع سه

الت حای از اعداد سروکار داریم که در ما با سلسله هاآناز یک سنخ هستند: در همه  درواقعمشهود، 

وقوع ناهنجاری به معنای وجود نقطه یا  هاآنهنجار از الگوهای تکرارشونده برخوردارند؛ و در همه 

، کد مکانتوانند کنند. این اعداد میادشده تطبیق نمیاز الگوهای ی کیچیهنقاط پرتی است که با 

بنابراین کشف سه نوع اول از انواع چهارگانه فوق را ؛ و طول مدت انجام یک فعل باشند وعزمان شر

 های زمانی تعبیر و تحویل کرد.توان به کشف ناهنجاری در سریمی
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های آماری تا دارد که از مدلهای متفاوتی وجود های زمانی روشبرای کشف ناهنجاری در سری

ترین مدل خودکار است که رایجاند. یکی از این ابزارها کدکنندههای عصبی گسترده شدهشبکه

آید. تلاش برای آشنایی و کار با این ابزار قدرتمند به یادگیری عمیق برای کشف ناهنجاری به شمار می

 است. ذکرشدهبتدای رساله حاضر ای منجر شد که مشخصات آن در انگارش و انتشار مقاله

رم بوده است. اهای نوع چهگیری اصلی ما در نگارش این رساله متوجه کشف ناهنجاریاما جهت

تر است و به دلیل اشتمال بر مقولات زمان، مکان، مدت و این نوع ناهنجاری از سایر انواع پیچیده

، خروجی مورداستفادهانکه گفته شد دادگان گیرد. چنترتیب وقوع رویدادها، همه این انواع را دربر می

ها دارای ترتیب شوند. این دادهحسگرهایی است که در فواصل نامتساوی و بنا به افعال کاربر فعال می

های زمانی تفاوتی اساسی دارند. در مجموعه رویدادهای ها و سری، اما با رشتههستندو برچسب زمان 

اندیس صرف را به عهده گرفته و خود، متغیری تصادفی به خروجی حسگرها، زمان نقشی فراتر از 

بینی باشد مبتنی بر پیش –مثل کشف ناهنجاری  –آید. به همین دلیل هر نوع فعالیتی که شمار می

 برچسب و زمان وقوع رویداد است. توأمانو  زمانهممستلزم تحلیل 

ایم. این نظریه ابزار ای استفاده کردهما برای انجام این تحلیل از نظریه فرایندهای نقطه

های در زمینه تاکنونسازی سلسله رویدادها بسیار مناسب است و قدرتمندی است که برای مدل

به است. بنا  شدهگرفته به کارو تعمیر و نگهداری  های اجتماعی، تجارتمتنوع و متفاوتی مثل شبکه

های هوشمند و ای در حوزه خانهاطلاع نگارنده این نخستین باری است که نظریه فرایندهای نقطه

 گیرد.قرار می مورداستفادهای از رویدادها به کمک یادگیری عمیق کشف ناهنجاری سلسله

 ساختار رساله 

گیری عمده در نگارش رساله، به رشته حاوی مقدمه است. در این فصل مفروضات و جهت 8فصل 

مطالعه رساله لازم برای  هاآنشامل مبانی است که اطلاع از  2فصل تحریر کشیده شده است. 
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کشف ناهنجاری، و آشنایی با  یهاروشهای هوشمند، نماید. این مقولات مشتمل بر مفاهیم خانهمی

شناسایی افعال و  ٔ  نهیدرزم تاکنونترین تحقیقاتی که برجسته 9فصل باشد. یادگیری عمیق می

کند. مبانی نظری و چارچوب صورت پذیرفته است را مرور می هوشمندهای کشف ناهنجاری در خانه

حل پیشنهادی و شرح رساله حاوی راه 1فصل است.  شدهانیب 4فصل ای در ریاضی فرایندهای نقطه

 برای آینده است. ییهاشنهادیپگیری و شامل نتیجه 6فصل باشد. سرانجام می شدهانجامتجربیات 
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 مبانی:  
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 خانه هوشمند 

هوشمند است. در اینجا مفهوم  خانهیکدر  8بینی افعال غیرمعمول، کشف و پیشرسالهمحور این 

دهد تا ای دائماً افعال ساکنان خود را تحت مراقبت قرار میهوشمندی دال بر این است که چنین خانه

تر کند و در صورت هساد هاآنرا برای  ...مثل استحمام، خوابیدن و  (ADL) 2انجام اعمال روزانه

ی ساکنان خود شتافته یا بلافاصله هشدارهای لازم و بروز اتفاقات غیرمترقبه به یار 9تشخیص ناهنجاری

 .[3] را برای افراد امدادگر صادر نماید

 حسگرها  

صورت  هاآنالذکر از طریق است تا مراقبت فوق شدههیتعبهوشمند حسگرهایی  خانهیکدر ساختار 

 پذیرد. این حسگرها بر سه نوع کلی هستند:

 4حسگرهای مبتنی بر بینایی ماشین 

 1حسگرهای پوشیدنی 

 نامحسوس(: حسگرهای نوری، حسگرهای مغناطیسی، ... 6حسگرهای غیرتهاجمی( 

                                                 
8 Abnormal Activities 
2 Activities of Daily Living 

9 Anomaly 
4 Machine Vision based Sensors 
1 Wearable Sensors 
6 Non-intrusive Sensors 
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ای )هوشمند یا غیرهوشمند( راحتی و آسایش ساکنان در درجه اول طبیعی است که در هر خانه

 یریکارگبههای واقعی و صنعتی خانه هوشمند، معمولاً از بنابراین در پروژه؛ اهمیت قرار دارد

حسگرهای نوع اول و دوم، به دلیل ایجاد اختلال در حریم خصوصی و آسایش ساکنان منزل، اجتناب 

های حاصل از حاضر، بر مبنای داده پژوهش ازجملهها و تحقیقات موجود شود. بیشتر پروژهمی

 .اندبناشدهو غیرتهاجمی  حسگرهای نامحسوس

های خام به اطلاعات از داده هاآنفرم نیستند و فرآوری ها به دلایل زیر خوشالبته این داده

 باشد: زیبرانگچالشتواند بسیار برای مراحل بعدی، می استفادهقابل

 احتمال همراه بودن با نویز به دلیل کیفیت حسگرهای مربوطه 

 منابع متعدداز  هاآن شدن دیتولها به دلیل داده 2و اجتماع 8نیاز به همجوشی 

 یهامکانو  هازمانوقایع در  رخ دادنزمانی مرتب ) یهایسربسیاری از خواص  دارا نبودن 

 متفاوت(

 هوشمند( خانهیکجریان ثبت وقایع در  بودن انیپایبها )حجم عظیم داده 

 و اعمال موازی یا تودرتو ها با تعدد افرادترشدن ماهیت دادهپیچیده 

ها، خصوصاً در مرحله پردازش این دادهدر فاز پیش 9یادگیری عمیق یهاکیتکناستفاده از 

 باشد. رگذاریتأثتواند بسیار مفید و می 1هایژگیوو استخراج  4کاهش ابعاد

 افعال 

 8«رویداد حسگر»که  (8-2)رابطه تایی های محسوس خود را در قالب سهادواری داده طوربههر حسگر 

 کند:آوری ارسال میشود، برای واحد جمعنامیده می

                                                 
8 Fusion 
2 Association 
9 Deep Learning 

4 Dimensionality Reduction 
1 Feature Extraction 
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(2-8) 𝑒 = < 𝑡, 𝑠, 𝑚 > 

به معنای پیام ارسالی است. با این  mبه معنای شناسه حسگر و  sبه معنای زمان،  t، ییتاسهدر این 

از  ییتا nیک توالی متناهی  عنوانبه (2-2)مطابق رابطه توان تعریف، هر فعل یا کنش را می

 رویدادهای مرتبط با حسگرهای متناظر در نظر گرفت:

(2-2) 𝑎 = < 𝑒1, 𝑒2, … , 𝑒𝑛 > 

گیری و باعث شکل جیتدربه اندشدهحاصلهایی که از حسگرها انتزاع، حرکت داده مراتبسلسلهدر 

شیر آب، ...( یا  باز کردنممکن است ساده ) یموردبررسخواهد شد. افعال  هاآنپیدایش افعال از میان 

 است. از منظری شدهلیتشکپیچیده )درست کردن غذا، ...( باشند. هر فعل پیچیده از چند فعل ساده 

 از این سه گروه قرار بگیرند: یکیدر باهمتوانند در ارتباط دیگر، افعال می

 2افعال پیاپی 

شوند مانند: افعالی هستند که یکی پس از دیگری و مستقل از هم انجام می

 پاسخگویی به تلفن، درست کردن غذا، ...

 9افعال متداخل 

دهد و با قطع و وصل متداخل این فرد، دو یا چند فعل را در میان یکدیگر انجام می

برای پاسخگویی به تلفن درست کردن  مثلاًکند. وآمد میرفت هاآنافعال، در میان 

 .گرددیبازمکند و پس از پاسخگویی به پختن غذا غذا را متوقف می

  4زمانهمافعال 

دهد. مثلاً در و در طول یکدیگر انجام می زمانهم تصوربهفرد، دو یا چند فعل را 

 دهدیمطبخ غذا به تلفن نیز پاسخ حال 
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 پردازش و تحلیل افعال 

بندی شدند، کار دانه و مجردتری به نام افعال بستههای درشتهای خام در قالب بستهداده نکهیازاپس

داده بینی افعال رخیا کشف یا پیشگردد. این تحلیل شامل تشخیص های مذکور آغاز میتحلیل بسته

 .است در وقایع

اصلی در تشخیص، نگاشت  گیرد. مسئلهقرار می 2بانظارت یهاروشدر گروه  8تشخیص افعال

از پیش  یهابرچسبهای حسگرها( به گروهی از بندی دادهاز بسته آمدهدستبه(های افعال بسته

گذاری همه نسانی بسیار متنوع هستند و امکان برچسبباشد. با توجه به اینکه افعال اشده میتعریف

شود که تنها برای انواع حسگرها وجود ندارد، این نوع از تحلیل معمولاً زمانی به کار گرفته می هاآن

شناسایی انواع خاص و محدودی از افعال مدنظر باشد. همچنین تشخیص ناهنجاری در یک سیستم 

شده را به شیوه و شناخته برچسب خوردهفرد، یکی از اعمال  شناسایی افعال، به این معناست که

یک از افعال یادشده حسگرها با هیچ یهاافتیدراز  رشتهکی کهیدرصورتدهد. متفاوتی انجام می

روبرو باشیم. لازم به  9بدون برچسبمطابقت نکند، ممکن است با یک ناهنجاری یا یک فعل هنجار 

ماشین بردار رایج نظیر  یبندهاردهتوانند در کنار های عمیق میذکر است که بسیاری از ساختار

 و نتایج درخشانی را تولید کنند. قرارگرفته 4SVMپشتیبان یا 

است. هیچ برچسب و کلاس و فعل  ناظربی سمیمکان)برخلاف تشخیص افعال( یک  1کشف افعال

معیارهایی مثل  بر اساسهای مقادیر دریافتی از حسگرها ای وجود ندارد و رشتهشدهاز پیش تعریف

فاصله یا  بر اساسشوند. در خلال این فرایند هر رشته بندی میخوشه، مجاورت، ... یزمانهمتواتر، 

د، آید، یا با تشکیل یک گروه جدیدرمی هاآنموجود دارد به عضویت یکی از  یهاگروهشباهتی که با 

ای شدهاین روش به هیچ برچسب یا فعل از پیش تعریف ازآنجاکهگیرد. خود در مرکز آن قرار می
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4 Support Vector Machine 
1 Activity Discovery (AD) 
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ای را رشته در یک سیستم کشف افعال، است. ترکینزدشود، به کاربردهای عالم واقع محدود نمی

، بسیار نادر بوده یا اصلاً دیده نشده باشد. یک نیازاشیپآن،  تیرؤکنیم که ناهنجاری تلقی می منزلهبه

در  بدون برچسبهای گیری از حجم انبوه دادهدر بهره هاآننقطه قوت ساختارهای عمیق، توانایی 

است که همین موضوع این ساختارها را به ابزار مناسبی برای کشف افعال  ینظارت ریغقالب یک فرایند 

 تبدیل کرده است.

 یهردوپاسخگویی به یکی از دو پرسش زیر یا  درصددبا نگاه به آینده  8افعال بینیدر بحث پیش

 هستیم )البته با فرض اینکه از جریان اتفاقات و افعال تا لحظه حاضر اطلاع داریم(: هاآن

 را حدس بزنیم؟ موردنظرفرد توانیم کنش بعدی آیا می  .8

 بینی کنیم؟پیشد یک فعل خاص را توانیم زمان وقوع مجدمیآیا   .2

 یهاروشمثل  2یرشته کاورایج در  یهاروشاول معمولاً از  سؤالبرای پاسخگویی به 

های موجود در دوم غالباً از شیوه سؤالکنند و جهت جواب دادن به سازی تخمینی استفاده میفشرده

بینی افعال بینی افعال، خصوصاً پیشجویند. پیشبهره می ARIMAزمانی مثل  یهایسربینی پیش

بینی پیش چراکهمراقبت بیماران و سالمندان اهمیت فراوانی دارد.  یهاسامانهدر  ژهیوبهغیرمعمول، 

وقوع یک ناهنجاری مثل فراموش کردن نوبت دارو یا وقوع حمله قلبی از تشخیص آن بسیار مفیدتر 

 است.

 پردازش ناهنجاری 

پر روزانه یک عامل کاری  یهاتیفعال( در بین 9نامتعارف)تشخیص امور  تشخیص رفتارهای ناهنجارانه

پولی و بانکی،  یهاتقلبهایی نظیر امنیت شبکه، تشخیص است. این مقوله در زمینه چالش

و تشخیص خطا در تولیدات صنعتی به مرزهای پختگی نزدیک شده، اما در  تصویربرداری پزشکی
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شود. شاید یکی از اد هنوز بسیار جوان محسوب میحوزه منازل هوشمند و تحلیل افعال و رفتار افر

انسانی بسیار زیاد است و افراد، بسته به معیارهای  یهاکنشدلایل این جوانی آن باشد که رفتارها و 

دهند. های متفاوتی انجام میساده و روزانه خود را نیز به شیوه یهاتیفعالمثل سن و سواد و فرهنگ 

یک کنش  هاآنهای مفردی که حاصل و سرجمع نرمال و توالی رشته به همین دلیل، تعریف رفتار

تشخیص رفتار  ٔ  نهیدرزمبه شمار بیاید کار بسیار دشواری است. عمده کارهایی که تاکنون  8معمول

، اقامت یا غیبت برنخاستن، تمرکز خود را بر کشف افعالی مثل افتادن، از خواب شدهانجامناهنجار 

 اند.زمان مشخص، یا تکرار مراجعات به یک اتاق قرار داده طولانی در یک مکان یا

که مجموعه داده ارزشمندی را نیز در حوزه تشخیص افعال ناهنجار ایجاد کرده،  [4]مرجع  در

 بندی شده است:زیر تقسیم یهاصورتهای ناهنجاری در حیطه افعال انسانی به زمینه

 Abnormal Behaviour 

o Temporal 

 Duration 

 Time of Occurrence 

o Spatial 

o Pattern of Action 

 Environment Changes 

 Context Switching 

 

 کار بسیار دشواری است. هاآنهمه انواع یا حتی برخی از  توأمطبیعی است که تشخیص 

 تشخیص ناهنجاری 

 رسماً [5]مرجع مشهور ها فرق دارند. ای نادری هستند که با اکثریت دادهها نقاط دادهناهنجاری

 ذیل تعریف نمود: صورتبهرا  ناهنجاری

 سوءظنبروز این  خروجی حاصل از یک مشاهده که با سایر مشاهدات در تناقض باشد و موجب»

 «باشد. دشدهیتولشود که توسط یک مکانیسم متفاوتی می

                                                 
8 Normal Activity 
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 2ها، ناهنجاری8در ادبیات خودش نیست. نقاط دورافتاده شدهاستفادهتنها عبارت  ناهنجاریواژه 

-روند. تکنیکاصطلاحات دیگری هستند که در این ادبیات برای بیان این پدیده بکار می 9و انحرافات

ها علاقه خاص کاربر باشند. برای مثال ناهنجاریشوند که زمانی استفاده می ناهنجاریهای تشخیص 

یک تراکنش غیرعادی  کهزمانی بینی است و قابل پیش معمولاًها در یک حساب بانکی، الگوی تراکنش

از حساب بانکی است. کاربردهای بسیاری برای  رمجازیغبیانگر یک استفاده  احتمالاً دهد، رخ می

توان موارد ذیل را برشمرد: جعل کارت اعتباری، تشخیص می ازجملهمتصور است،  ناهنجاریشخیص ت

 .[6] های حسگرو حملات شبکه نفوذ، تشخیص بیماری، علوم زمین، وضع قوانین

 هاچالش 

ای که در ناحیه ی برای شناسایی الگوها یا نقاط دادهاجمال طوربهتوان را می ناهنجاریمسئله تشخیص 

توان مسئله را بنابراین، با شناسایی یک ناحیه طبیعی می؛ اند، بررسی نمودطبیعی خود جای نگرفته

شود. البته این گذاری میعلامت ناهنجاری عنوانبهحل کرد و هر نقطه خارج از این ناحیه طبیعی 

. برای بیان بهتر موضوع در ذیل چندین مسئله که [7] برانگیز استخود در عمل بسیار چالش مسئله

 شوند:باشند ارائه میمی ناهنجاریهای تشخیص ها و پیچیدگیمربوط به سختی

  تمیز دادن  اًمعمولاطلاق شود کار سختی است و  هنجاربه چه چیزی  اساساًتعریف اینکه

 واضح نیست، اصلاًاز یکدیگر  یعیرطبیغحالات طبیعی و 

 کاملاًای به دامنه دیگر رفتار طبیعی همیشه در حال تغییر و تکامل است و تعریف آن از دامنه 

 شود،عوض می

 شوند کاربردی که در آن مقیم می ها اشکال و انواع مختلفی بخصوص در دامنهناهنجاری

 دارند،
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  نمونه با یا بدون برچسب، یهامجموعه دادهدر دسترس بودن 

  8دارای اعوجاجهای ها از بین دادهناهنجاریتفکیک درست. 

خیلی واضح و بدیهی نیست و از یک دامنه به دامنه دیگر  ناهنجاریبنابراین، عمل تشخیص 

موجود  ناهنجاریهای تشخیص اند که بسیاری از تکنیکآورده [7]نویسندگان مرجع متفاوت است. 

و  استفادهقابلها در سایر دامنه عموماًشوند و می یبندصورتبرای حل مشکلات یک دامنه بخصوص 

 گیری نیستند.بهره

-ها به سه دسته تقسیمناهنجاریدارند.  ناهنجاریها جنبه مهمی در تشخیص ناهنجاریماهیت 

 شوند:بندی می

 شوند. در ا در نظر گرفته میهها مغایر با سایر داده: جایی که نقاط داده2ایهای نقطهناهنجاری

ها در این دو زیادی از دادهگیریم زیرا بخش را نرمال در نظر می 2Nو  1Nنواحی  8-2شکل 

 ناهنجاری عنوانبهو  دارندفاصلهاز نواحی نرمال  3Oو  1O، 2Oناحیه قرار دارند. از طرف دیگر 

 شوند.در نظر گرفته می

 

 [7]یدوبعد یدر فضا اینقطه هایی: ناهنجار1-2شکل 
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 یرعادیغ ظاهرشدهای : که در آن محدوده نقاط داده8ایای یا زمینهمحدودههای ناهنجاری 

متناظر با نقطه  1tشود، نقطه داده دیده می 2-2شکل ر است نه خود نقاط داده. چنانچه د

شود زیرا این نقطه در یک در نظر گرفته می ناهنجاری عنوانبه 2tاست ولی نقطه  2tداده 

 است. ظاهرشدهمحدوده غیرعادی 

 

 [7] ماهانه یدما هایدر داده یانهیزم هاییناهنجار :2-2شکل 

 

 در  یرعادیغهای ناهنجار و داده عنوانبهها ای از داده: که مجموعه2های تجمیعیناهنجاری

به این دلیل که  شوند نه به این خاطر که هر نقطه داده ناهنجار هست بلکهنظر گرفته می

ای در یک نقاط داده 9-2شکل  رغیرعادی هستند. د باهمها حضور مجموعه این نقاط داده

یک  عنوانبهحضورشان  لیبه دلین که ا اندشدهگرفتهدر نظر  ناهنجاری عنوانبهالکترودیاگرام 

 ای.خود نقاط داده لیبه دلها است نه مجموعه در این داده
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 [7] یانسان اگرامیالکترود کیدر  ایمجموعه یناهنجار :6-2شکل 

 

های ای است. تکنیکهای دادهپذیری برچسبدسترس ناهنجاریجنبه مهم دیگر در تشخیص 

 )بندی نمود توان تقسیمای را در سه دسته میاز منظر برچسب زدن نقاط داده ناهنجاریتشخیص 

 (:4-2 شکل

 ای هایی برای شناسایی نقاط داده: فرض این است که مجموعه داده آموزشی با برچسب8ناظربا

 نرمال از غیر نرمال وجود دارند.

 و نرمال هستند  تماماً: فرض این است که مجموعه داده آموزشی در دسترس 2نیمه نظارتی

 شود.در نظر گرفته می ناهنجاری عنوانبهای نرمال انحراف از این نقاط داده

 های آموزشی اند و به مجموعه دادهگذاری نشدهها برچسب: فرض بر این است که داده9ناظربی

دهند که در این دسته، فرض را بر این قرار می مورداستفادههای نیز نیازی نیست. تکنیک

بندی نموده و هایی خوشهها نرمال هستند و بنابراین، نقاط داده را به دستهاکثریت نقاط داده

 در نظر گرفته خواهند شد. ناهنجاری عنوانبههر نقطه داده ایزوله شده 
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 [8]و آزمون  یآموزش هایداده یرپذیبا دسترس یکردهایو رو یناهنجار صی: تشخ4-2شکل 

 های تشخیص ناهنجاریتکنیک 

شوند. تکنیک بنیادی که هر رویکرد ها ارائه میناهنجاریشناسایی  فندر این بخش، چندین رویکرد و 

 بندی استفاده خواهد شد.فاکتور طبقه عنوانبهمبتنی بر آن است 

 بندیرده  2-2-2-1

. ایده شوندگذاری میبرای یادگیری مدل برچسب شدهییشناساهای آموزشی ها دادهدر این تکنیک

دقت مدل را بر اساس این مجموعه  ازآنپسروی نقاط داده نرمال هست و  8بندردهاصلی، آموزش یک 

-ها، دادهکنند، به این دادهکه تاکنون هرگز دیده نشده است، ارزیابی می ییهادادهیروداده آموزشی 
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ها شود، این تکنیک)کلاس( آموزش داده می ردهشود. از این جنبه که چه تعداد های آزمون گفته می

کلاسه. در -کلاسه و چند-تک ناهنجاریهای تشخیص یکبندی نمود. تکنتقسیم دودستهتوان به را می

-بنابراین، مدل ویژگی؛ های آموزشی همگی نرمال هستندشود که دادهکلاسه فرض می-تکنیک تک

کند. هر نقطه بندی میردهای نرمال نقاط داده عنوانبهرا  هاآنهای این نقاط داده را یاد گرفته و 

 بندی خواهد شد. چنانچه دررده ناهنجاری عنوانبهگیرد، توسط مدل ای که در این مجموعه قرار نداده

بندی ردههای نرمال را در یک مجموعه بزرگ کلاسه تمام داده-، مدل تکشدهدادهنشان  A-1-2شکل 

خورد. برای یادگیری ناحیه نرمال، برچسب می ناهنجاری عنوانبه ردهنموده و هر نقطه خارج از این 

. [9] است ماشین بردار پشتیبانهای رایج شوند. یکی از الگوریتمستفاده میهای مختلفی االگوریتم

 .نداههای نرمال استفاده نموداز مدل کرنل فیشر برای یادگیری کلاس داده [10]نویسندگان منبع 

کلاسه است -است، مشابه همان تک شدهدادهنشان  B-1-2شکل  رکلاسه چنانچه د-رده چند

شود. یادگیری یک ناحیه نرمال، چند ناحیه نرمال آموزش داده می یجابه کهنیا استثناءبه

کلاسه برای تشخیص -بندی چندردههای در پژوهش خود از تکنیک [12]و  [11]پدیدآورندگان مراجع 

 اند.استفاده نموده ناهنجاری

 
 [7]بندیردهبر  یمبتن یناهنجار صیتشخ یهاکی: تکن5-2شکل 
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توان به چندین دسته شوند را میبندی بر اساس الگوریتمی که در مدل استفاده میردههای تکنیک

 بندی نمود.و قوانین دسته یزیبهای ، شبکههای عصبی مصنوعیشبکه، ماشین بردار پشتیبانازجمله 

رد و علاوه گیهای آموزشی یاد مینواحی نرمال را بر اساس نمونه داده [13] ماشین بردار پشتیبان

را یاد بگیرد. توسعه این  2ابر صفحاتر د یرخطیغواند نواحی تمی [14] 8بر آن با تکنیک کرنل

-تری را نیز ارائه میبه مدل قابلیت امکان یادگیری نواحی پیچیده RBF9هایی شبیه الگوریتم با کرنل

های آن در میان است. کینگ و و افزونه SVMباشد پای  ناهنجاریهر موقع صحبت از  اساساًدهد. 

اند. دیوی و گودزیل های برق پیشنهاد دادهدر نیروگاه 4تازگیرا برای تشخیص  یفن [15]همکاران 

های رادیویی بسط دادند. الگوریتم ها در سیگنالناهنجاریرا برای شناسایی  SVMالگوریتم  [16]

SVM های های شبکهان در تشخیص نفوذ به میزبانتکنیک رایج و مرسوم بسیاری از محقق

و  [9]توسط هلر و همکاران  شدهانجامتوان به کارهای ها میاین پژوهش ازجمله .کامپیوتری است

های موقتی بکار را در توالی داده ها SVM [18]اشاره نمود. ما و پرکینز  [17]لازارویک و همکاران 

 RSVMیا  1قوی ماشین بردار پشتیبانموسوم به  SVM( نوعی از 2112بستند. سونگ و همکاران )

 [19]کند. هو و همکاران تر عمل میها قویناهنجاریپیشنهاد دادند که در مرحله آموزش در تعیین 

RSVM  اند.میزبان بکار بسته یهاسامانهرا برای محاسبه تشخیص نفوذ 

توان در مسائل تک و چند کلاسه بکار برد. این تکنیک با را می 6های عصبی مصنوعیشبکه

به  های آزمونجموعه دادهدهد. سپس ممدل شبکه عصبی را آموزش می یهابخشی از مجموعه داده

نقطه داده ناهنجار  عنوانبهکند  2ای را ردو هر موقع که شبکه نقطه داده شوندشبکه تزریق می

-های عصبی در این ادبیات استفاده می. بسیاری از انواع مختلف شبکه[20]و  [12] خوردبرچسب می
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اند. استفاده نموده هاناهنجاریبرای تشخیص  8پرسپترون چندلایهاز  [21]شوند. آگوستین و فولکرت 

برای  2آییباهم-های خودکاراز انواع مختلف شبکه [23]دیاز و هولمن و ؛ [22]تامسون و همکاران 

از ، [26]؛ و مورای [25]گروک و  [24]اند. گروک و هایر ها استفاده نمودهناهنجاریتشخیص 

از  [28]و هاوکینز  [27]اند. سرانجام ویلیامز برای کشف ناهنجاری بهره برده 9های هاپفیلدشبکه

 اند.تک کلاسه استفاده نموده اهنجارینبرای تشخیص  4عصبی مقلد هایشبکه

 یادگیری عمیق 

یادگیری است که با الهام از شیوه یادگیری  یهاتمیالگورای کلی از متعلق به مجموعه 1یادگیری عمیق

کنند تا یک نگرش یکسان و یکپارچه برای یادگیری ارائه ساختاری ذهن انسان، تلاش می هایژگیوو 

 ازقضاهای عصبی مصنوعی است که ، روش شبکههاروششده این دهند. نماینده معروف و شناخته

تا جایی که یادگیری عمیق را رنسانس یا  ارتباط بسیار نزدیک و تنگاتنگی با یادگیری عمیق دارد

 اند.های عصبی نیز نامیدهز شبکهرستاخی

ایده اصلی یادگیری عمیق این است که ذهن انسان برای یادگیری و درک مفاهیم جدید از یک 

کند. سطوح پایینی این ساختار حاوی مفاهیم سطح پایین هستند و ساختار سلسله مراتبی استفاده می

در  که ییجاشوند تا تر میختی فربهبا حرکت به سمت بالا، مفاهیم موجود در هر سطح از جهت شنا

گیرند. بعلاوه هر سطح خوراک و ورودی سطوح بالاتر از خود بالاترین سطوح مفاهیم سطح بالا قرار می

کند. مثال سنتی این مفهوم، ادراک بصری و بازشناسی اشیا موجود در یک تصویر است. را فراهم می

یک ساختار سلسله مراتبی از مفاهیم، اشیا  یریکارگبهتوان با دهد که چگونه مینشان می 6-2شکل 

 موجود در یک تصویر را از هم تفکیک کرد.

                                                 
8 Multi-Layered Perceptron 

2 Auto-Associative 
9 Hopfield Neural Networks 
4 Replicated Neural Networks 
1 Deep Learning 



24 

 

 

 
 [29]قیعم یساختار سلسله مراتب کی هایهیانتزاع در لا شیافزا :3-2شکل 

 

هایی که در تماشای یک صحنه برای تفکیک اشیا بکار گرفته و مرور شیوه 6-2شکل  در قیتحق

کند. بعید است که ذهن ما در زمان تحلیل یک شود، درستی ایده یادگیری عمیق را ثابت میمی

ریافت کرده، از یک روش پیکسل به پیکسل یا حتی صحنه که تصویر آن را از طریق دستگاه بینایی د

پردازش  یریکارگبهو  هانورون، علیرغم تعداد زیاد صورت نیادر  چراکهناحیه به ناحیه استفاده کند. 

شد. منطقی است اکنون هست می ازآنچهتر موازی، تحلیل یک صحنه پیچیده باید بسیار طولانی

کند و به کمک ها کار خود را آغاز میمثل لبه یترنییپابپذیریم که ذهن با تشخیص مفاهیم سطح 

سطح مفهومی کشفیات و ادراکات خود  سرعتبهاست،  شدهحاصل هانورونتوازی که از اجتماع انبوه 

 را بالاتر برده تا نهایتاً به بالاترین سطح، یعنی کشف و تفکیک اشیا برسد.

. آنچه در یادگیری [30] ارتباط نزدیکی دارد 8از سوی دیگر، یادگیری عمیق با مفهوم بازنمایی

را  هایژگیوای از ماشین سنتی مرسوم است این است که ما برای تدوین یک روش یادگیری، مجموعه
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خطی یا غیرخطی،  یهانگاشتکنیم با استفاده از نماییم و سعی میدستی استخراج می صورتبه

بیابیم. استخراج و انتخاب  موردنظرصحیح و  یهایخروجبه  هایژگیومسیری را برای رسیدن از این 

تواند به کاری دستی( وابستگی زیادی به مهارت افراد داشته و می صورتبهمناسب و کارآمد ) هایژگیو

که در حل یک مسئله خاص بسیار خوب عمل  ییهایژگیوتبدیل شود. بعلاوه  برزماندشوار و 

 یگر، مفید و کارا نخواهند بود.کنند، الزاماً برای حل مسائل دمی

 یهایژگیوهای ورودی )استخراج و انتخاب بنابراین انتخاب شیوه مناسب برای بازنمایی داده

فراوانی داشته باشد.  تأثیرتواند در کیفیت و کارآیی روش یادگیری ( میهایورودمناسب از میان انبوه 

 صورتبهماشین و  لهیوسبهیادگیری عمیق، این کار  ازجمله 8های یادگیری مبتنی بر بازنماییدر شیوه

مناسب یک کار ماهیتاً مفهومی است و چگونگی  یهایژگیوشود. استخراج خودکار انجام می

تواند محل بحث و مناقشه فراوانی باشد، اما آنچه یادگیری عمیق را از سایر خودکارسازی آن می

 گریدعبارتبهکند، همان سلسله مراتبی بودن آن است. شعبات یادگیری مبتنی بر بازنمایی متمایز می

را استخراج  هایژگیوترین در یادگیری عمیق ابتدا اولین سطح میانی )بعد از سطح ورودی( ساده

کمتری دارند. با حرکت به سمت بالا،  2بسیار ساده بوده و رنگ و بوی مفهومی هایژگیوکند. این می

طوح تحتانی را دریافت کرده و با اعمال پالایش و تبدیل )معمولاً از س مأخوذ یهایژگیوهر سطح 

دهد. الگوریتم رسیدن به نگاشت یادشده سطح بالاتری نگاشت می یهایژگیورا به  هاآن( یرخطیغ

 است. شدهدادهنشان  2-2شکل  ترکیبی باشد. این مفاهیم در، یا ناظربی، باناظرتواند می
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 [29]نیماش یریادگیدر مکاتب متفاوت  هایژگیواستخراج  وهیش سهیمقا :4-2شکل 

 

بندی، یادگیری عمیق روشی در یادگیری ماشین است که در آن یک ساختار سلسله در یک جمع

و انجام فرایند یادگیری  هایژگیواست، کار استخراج  شدهلیتشکمراتبی که عمدتاً از تعداد زیادی لایه 

غیرخطی بوده و هر سطح نسبت به  یهانگاشتدارد. معمولاً همه سطوح، درگیر تبدیلات و  بر عهدهرا 

کمتری برخوردار است. عمیق بودن این ساختار که برخلاف  ییمفهوم گراسطوح بالایی از انتزاع و 

، باعث شده شدهلیتشک( از سطوح متعددی SVMساختارهای رایج یادگیری ماشین سنتی )مثل 

 است تا این روش را یادگیری عمیق بنامند.

، 8«های عصبی عمیقکهشب»متعددی نظیر  یهاروشدر حال حاضر یادگیری عمیق در 

و  4«خودکار یهاکد کننده پشته»، 9«های باور عمیقشبکه»، 2«های عصبی عمیق پیچشیشبکه»
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، تغییرات بنیادین و مهمی را در ارکان هاروششود. این بکار گرفته می 8«های عصبی بازگشتیشبکه»

بینایی ماشین، تشخیص خودکار گفتار و پردازش زبان طبیعی موجب  ژهیوبههوش مصنوعی 

های خام بیرون بکشند، این از داده را مستقیماً هایژگیودر این ساختارها بجای آنکه  اند.گردیده

یک تابع نگاشت غیرخطی )مثل  ،هر لایه گذرانند تا درهای متعدد میها را از مسیر لایهداده

sigmoid  یاtanh )عنوانبهها را استخراج کرده و این جلوه را جلوه جدیدی از داده هیپالایک  نندما 

نتیجه کار، ساختاری  افزایش پیدا کند. 2سطح انتزاع جهیدرنتورودی در اختیار لایه بعدی بگذارد تا 

ابعاد آن را به شکل غیرخطی کاهش  9مراتبی است که با دریافت یک مجموعه داده چندبعدیسلسله

اخیر بسیار  یهاسالدر  ژهیوبهاین ساختار  .آموزدیم خودکار طوربهمناسب را  یهایژگیوداده و 

مهندسان و متخصصان علوم داده با انبوهی از  هاسال، چراکه در این است شدهواقعکارآمد و مفید 

های مذکور و اخذ نتایج دقیق و رست دادههای چندبعدی روبرو بوده و هستند. پردازش دداده

وجوه  نیتریاصلای مجمل و کامل است که به شیوه ییهایژگیو، مستلزم استخراج اعتمادقابل

 ها را در اختیار بگذراند.مشخصه این داده

 (CNN) پیچشیهای شبکه 

های عصبی شبکه برخلاف - Lیعنی هر نورون لایه  ،نیست 4کاملاً متصل CNN یهاساختار شبکه 

که به یک  Lلایه  یهانورونای از شود. به مجموعهوصل نمی L + 1لایه  یهانورونبه تمام  -سنتی 

گویند. ساختار این شبکه از می 1نورون مشترک و واحد در لایه بعدی متصل باشند، ناحیه ادراکی

بینایی ورودی  یهاسلولدی از است که در آن، تعدا اخذشدهبینایی انسان  ژهیوبهساختار ادراکی و 

در پردازش تصویر لحاظ شود.  هایوروداین  یجوارهمکنند تا خود را برای یک سلول مغزی ارسال می
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الزامی  CNNهمپوشانی دارند، البته وجود این همپوشانی در تعریف  باهمطبیعی است که این نواحی 

 نیست.

های عصبی رایج، های آن برخلاف شبکهاین است که لایه CNN یهاویژگی دیگر شبکه

بر مبنای عملگر  هاآنکم دو نوع لایه وجود دارد که یکی از دست CNNکارکرد نیستند. در هم

 گیریمتوسطیا  یسازنهیشیمانند ب( بر مبنای عملگرهای دیگر 8یمتحد سازکانولوشن و دیگری )لایه 

ها را حجم و ابعاد این داده جیتدربههای متعدد، های ورودی از لایهداده ها با گذرکند. این شبکهکار می

مکانی،  یهامجاورت) هاآنثابت و تغییرناپذیر  یهایژگیو، زمانهم کهیدرحالدهند، کاهش می

خود  یهادادهیرودر هر لایه عملگر کانولوشن را  CNNکنند. ( را حفظ می...زمانی،  یهامجاورت

 :است شدهفیتعر (4-2)و  (9-2)در روابط  یدوبعدهای یک و کند. این عملگر برای دادهاعمال می

(2-9) 𝑐(𝑛) = (𝑓 ∗ 𝑔)(𝑛) =  ∑ 𝑓(𝑢) ∗ 𝑔(𝑛 − 𝑢) =  ∑ 𝑓(𝑛 − 𝑢) ∗ 𝑔(𝑢)

∞

𝑢=−∞

∞

𝑢=−∞

 

(2-4) 𝑐(𝑚, 𝑛) = (𝑓 ∗ 𝑔)(𝑚, 𝑛) =  ∑ ∑ 𝑓(𝑢, 𝑣) ∗ 𝑔(𝑚 − 𝑢, 𝑛 − 𝑣)

∞

𝑣=−∞

∞

𝑢=−∞

 

، نواحی خاصی را از tanhسپس با اضافه کردن یک بایاس و استفاده از یک تابع غیرخطی مثل 

 به دست (1-2)شوند. این نگاشت از رابطه نامیده می 2کند که نقشه نگاشتورودی استخراج می

 دلخواه است: هیلاکینقشه نگاشت در  نیام kبیانگر  khخواهد آمد که در آن، 

(2-1) ℎ
𝑖،𝑗
𝑘 = tanh ((𝑊𝑘 ∗ 𝑥)𝑖𝑗 +  𝑏𝑘) 

یابد تا صفات خورده کاهش زیادی میهای پیچشپذیری دادهحجم و تفکیکسازی متحدهای در لایه

ای که ممکن است به دلیل وجود نویز در ورودی با قدرت بیشتری جلوه کنند، جلوه هاآنتغییرناپذیر 

 یاسازی توابع مجموع، بیشینه بر اساسها ممکن است این لایهچنانکه گفته شد کمرنگ شده باشد. 
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 (2-2)و  (6-2)روابط در به ترتیب گیری و میانگین سازیبیشینه توابع دیگری عمل کنند. دو نمونه

 :اندشدهفیتعر

(2-6) 𝑣𝑖,𝑗
ℎ =  𝑚𝑎𝑥1≤𝑞≤𝑄𝑖

 (𝑣(𝑖−1),𝑗
ℎ+𝑞 )        ∀ ℎ = 1,2, … , 𝑁 

(2-2) 𝑣𝑖,𝑗
ℎ =  

1

𝑄𝑖
∑ (𝑣(𝑖−1),𝑗

ℎ+𝑞

1≤𝑞≤𝑄𝑖

)              ∀  ℎ = 1,2, … , 𝑁 

 

پذیرد. روی آن انجام می سازیمتحدای است که عمل اندازه ناحیه Qها و تعداد لایه Nدر این روابط، 

 گذارد.نمونه را به نمایش می CNNیک  1-2شکل 

 
 

 [31] نمونه CNN کی:  8-2شکل 

 LSTMهای عصبی بازگشتی و شبکه 
درونی خود را در خلال  8ه وضعیتپویایی هستند ک یهاسامانههای عصبی بازگشتی درواقع شبکه

کنند. این قابلیت به دلیل ارتباطات حلقوی است بندی( حفظ میردهزمانی یک فرایند )مثلاً  هایگام

 , این هامدلوجود دارد. در برخی از  ترنییپاهای ی لایههانورونی سطوح بالا با هانورونکه در میان 

شود. این ا حتی در ارتباط یک نورون با خودش نیز دیده میی هم لایه یهانورونارتباطات در میان 

گذشته را تا مراحل بعدی  هایگامهای مربوط به دهد که دادهارتباطات بازگشتی به شبکه اجازه می

                                                 
8 State 
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های بازگشتی درواقع از نوعی حافظه برخوردار هستند و خود حفظ کند. بدین ترتیب شبکه در

 قدرتمندتر است. 8خورشیپهای عصبی از شبکه هاآنمدل محاسباتی  جهیدرنت

 

 

 
 [32] الف( المان و ب( جوردن یبازگشت یعصب یهاشبکه :9-2شکل 

 

اند. دو نوع از مشهورترین متصل گسترده شده کاملاًتا  های بازگشتی از انواع کمی متصلشبکه

اند. شبکه المان شبیه معرفی گردیده [34] و جوردن [33]وسیله المان به ،های بازگشتی سنتیشبکه

 خروجی لایه ،و علاوه بر اتصالات رایج شدهلیتشکیک شبکه عصبی معمولی است که از سه لایه 

شود. در هر گام از فرایند نام دارند ذخیره می 2زمینه هایسلولخاصی که  هایسلولپنهان آن در 

های گام جاری اند به همراه ورودیماندههای زمینه که از گام قبل باقیهای سلولخروجی ،آموزش

های المان دارند و تنها ساختاری شبیه شبکه ،های جوردنگردند. شبکهلایه پنهان تزریق می مجدداً به

از طریق لایه خروجی  ،جای لایه پنهانهای زمینه بهدر این نکته است که محتویات سلول هاآنتفاوت 

 گردد. تأمین می

 .دهدمیهایی از این دو شبکه را نشان نمونه 

                                                 
8 Feed Forward Network 
2 Context Cell 

 
 الف ( شبکه بازگشتی المان

 
 ب ( شبکه بازگشتی جوردن
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استفاده کرد. به این  8توان از الگوریتم معمول انتشار پسگردمیبرای آموزش یک شبکه بازگشتی 

شوند تا ساختار شبکه های لایه پنهان اضافه میهای زمینه به مجموعه ورودیشکل که خروجی سلول

 یافته و از حالت بازگشتی خارج شود.در بستر زمان گسترش

 انفجار و اختفای گرادیان 2-6-2-1

برند. میدانید که در هر گرادیان رنج می 9و انفجار 2مشکل اختفاهای بازگشتی سنتی از دو شبکه

پذیرد. وجود مجموعه بزرگی مرحله از آموزش یک شبکه عصبی بازگشتی تعداد زیادی ضرب انجام می

شبکه را به سمت اوزان بسیار بزرگ یا همان  ،های یادشدهو انجام ضرب تر از یکای بزرگاز وزنه

حرکت کل شبکه به سمت نقاط مطلوب از کنترل  ،کند. درنتیجه این پدیدهمیانفجار گرادیان هدایت 

ای که کند. شبیه پروانههای بسیار بزرگ در اطراف نقاط جواب نوسان میشود و شبکه با گامخارج می

اما با هر بال زدن در مضرب بزرگی از اندازه فعلی خود ضرب  ،قصد نشستن بر روی یک گل را دارد

 حل است.ی شبکه قابلهاوزنبته مشکل انفجار گرادیان معمولاً از طریق محدود کردن شود! المی

ها در فرایند یادگیری یک شبکه اما مشکل اختفای گرادیان که مثل انفجار از فراوانی تعداد ضرب

ای مشکل بدخیمی است که درنتیجه وجود مجموعه بزرگی از وزنه ،شودعصبی بزرگ ناشی می

 ،شودتر میتدریج کوچک و کوچکگرادیان خطا به ،گردد. در این حالتتر از یک ایجاد میکوچک

تا  پذیردهای بسیار کوچک صورت میای شبکه در اندازهدرنتیجه انتشار پسگرد خطا و اصلاح وزنه

شده و شبکه عملاً حساسیت خود را نسبت به وقوع خطا از دست ا متوقفجایی که نهایتاً انتشار خط

ها وزن ،بدون اینکه شبکه به جواب یا حتی اطراف آن همگرا شده باشد ،دهد. از این نقطه به بعدمی

 است. شدهداده نشان 81-2شکل تصویری در  صورتبهکنند. این مشکل تغییری نمی چیهدیگر 

 

                                                 
8 Backpropagation 
2 Vanishing Gradient 
9 Exploding Gradient 
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 [32] یبازگشت یهادر شبکه انیگراد یمشکل اختفا: 11-2شکل 

 

های بازگشتی قدیمی امکان پردازش و پویش شد تا شبکهمجموعه این مشکلات موجب می

 های مارکوف به یکی دو سه گام قبل بسنده کنند.شته باشند و مثل مدلرا ندا دورودرازهای وابستگی

های ورودی و سعی کردند با ابداع مفهوم درگاه [35]سپ هواختر و هوشیدر  8332در سال 

های بازگشتی را حل کنند. تلاش ایشان به ارائه نوعی از خروجی مشکل اختفای گرادیان در شبکه

منجر گردید. این ساختار که بعدها  LSTMمدت یا های بازگشتی به نام حافظه طولانی کوتاهشبکه

ازجمله کشف  ،در حل بسیاری از مسائل پیچیده [36]تر شد کامل 8با اضافه شدن درگاه فراموشی

 ناهنجاری مورداستفاده قرارگرفته است.

 LSTM هایساختار شبکه 2-6-2-2

تری به نام بلوک حافظه تر و پیچیدهجای نورون از واحدهای بزرگدرواقع به LSTMهای شبکه

وضعیت بلوک است که برآیند پیچیده و  ،افظهترین مفهوم در مورد هر بلوک حاند. اصلیشدهتشکیل

و وضعیت  های پیشینوضعیت بلوک در گام ،های مجاورخروجی بلوک ،غیرخطی از ورودی بلوک

شده است. سلول و تعدادی درگاه تشکیل 2باشد. هر بلوک حافظه از یک سلول حافظهبلوک قبلی می

شارش اطلاعات را به سمت داخل و خارج  هادرگاهکند و وضعیت جاری بلوک را نگهداری می حافظه

 دهد.را نشان می LSTMیک بلوک حافظه  ساختار 88-2شکل نمایند. مدیریت می

                                                 
8 Forget Gate 
2 Memory Cell 
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ی سیگمید است که سازفعالشبکه عصبی با تابع  هیلاکهر درگاه درواقع ی ،چنانکه از شکل برمیاید

شود. در معماری هوشیدر ختم می 8ک عملگر ضرب هامادار یا ضرب عنصریخروجی آن در انتها به ی

عنوان ورودی دریافت ( را بهth-1( و خروجی بلوک قبلی )txورودی جاری بلوک ) ،هادرگاه [35]

کنند که در عددی را در مقام خروجی تولید می ،سیگمیدی هیلاکاز پالایه ی هاآننمایند و با عبور می

کند . درگاه ورودی تعیین میاستی درگاه رگذاریتأثقرار دارد و مقدار آن معرف میزان  8تا  1فاصله 

که این  ردیگیمدرگاه فراموشی تصمیم  ،ها باید در سلول حافظه بلوک ذخیره شوندکه کدام داده

ها باید نماید که کدام دادهاقی بمانند و درگاه خروجی مشخص میها تا چه زمانی باید در بلوک بداده

های موجود در کاستی باملاحظه [36]از بلوک خارج بشوند. لازم به ذکر است که نویسندگان مرجع 

های هر درگاه اضافه وضعیت جاری بلوک را نیز به مجموعه ورودی ،زمان خود LSTMهای بلوک

, یعنی LSTMهای ترین نوع بلوکرایج 2ایروزنهی اتصالات مذکور به اتصالات گذارنامو با کردند 

LSTM را پدید آوردند. 9ایروزنه 

                                                 
8 Pointwise 

2 Peephole 
9 Peephole LSTM 

 LSTM [37]بلوک  کیساختار : 11-2شکل 
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 LSTM هایآموزش بلوک 2-6-2-6

در نظر گرفت که با  Fعنوان یک تابع به (1-2)مطابق رابطه توان را میای روزنه LSTMیک بلوک 

(, خروجی بلوک ℎ𝑡−1( و خروجی بلوک قبلی )tc-1(, وضعیت موجود )txدریافت ورودی جاری )

 کند :( را تولید میℎ𝑡جاری )

(2-1)                                           ℎ𝑡 = 𝐹 (𝑥𝑡 , ℎ−1 , 𝑐𝑡1) 

 کند:از زمان دریافت ورودی تا لحظه تولید خروجی مراحل زیر را طی می Fتابع 

(2-3) 𝑖𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑥𝑖 ∗ 𝑥𝑡   +   𝑊ℎ𝑖 ∗ ℎ𝑡−1   +   𝑊𝑐𝑖 ∗ 𝐶𝑡−1   +   𝑏𝑖 )  
 

(2-81) 𝑓𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑥𝑓 ∗ 𝑥𝑡  +   𝑊ℎ𝑓 ∗ ℎ𝑡−1  +   𝑊𝑐𝑓 ∗ 𝐶𝑡−1  +   𝑏𝑓 ) 

 

(2-88) 𝐶𝑡 =  𝑓𝑡  ⨀  𝐶𝑡−1  +   𝑖𝑡 ⨀  tanh (𝑊𝑥𝑐 ∗ 𝑥𝑡  +  𝑊ℎ𝑐 ∗ ℎ𝑡−1  +  𝑏𝑐)  

 

(2-82) 𝑜𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑥𝑜 ∗ 𝑥𝑡  +   𝑊ℎ𝑜 ∗ ℎ𝑡−1  +  𝑊𝑐𝑜 ∗ 𝐶𝑡  +   𝑏𝑜 ) 

 

(2-89) ℎ𝑡 =  𝑜𝑡 ⨀ tanh  (𝐶𝑡) 

 

 bو  Wو خروجی هستند.  فراموشی ،های ورودیبه ترتیب معرف درگاه to, و ti ,tf ،در عبارات فوق

نیز توابع تانژانت  ⨀و  Tanh ,σباشند. می هااسیباای اتصالات و یعنی وزنه ،پارامترهای مدل

 دهند.هیپربولیک و سیگمید و عملگر ضرب عنصری را نشان می

فرض کنید چنین سلولی در حال پردازش  LSTMبرای آشنایی بیشتر با روش کار یک سلول 

عبارت بعدی را  ،دریافت نموده تاکنونکند با تحلیل متنی که یک متن انگلیسی است و سعی می

را  LSTMتواند بخشی از وضعیت سلول می ،جنسیت فاعل جمله جاری ،حدس بزند. در مثال حاضر

( و خروجی سلول txمجموعه ورودی )تشکیل بدهد. ابتدا درگاه فراموشی با دریافت توکن بعدی از 

که توکن ورودی تا چه حد باید  ردیگیم( تصمیم tc-1وضعیت جاری بلوک ) باملاحظه( و th-1قبلی )

 است: شدهخلاصه (81-2)وضعیت سلول مورد اعتنا قرار بگیرد. این مراحل در رابطه  در تغییر
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(2-81) 𝑓𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑥𝑓 ∗ 𝑥𝑡  +   𝑊ℎ𝑓 ∗ ℎ𝑡−1  +   𝑊𝑐𝑓 ∗ 𝐶𝑡−1  +   𝑏𝑓 ) 

 

اما  ،دهدنظر سلول را در مورد جنسیت فاعل تغییر نمی ،دریافت یک قید یا صفت مثالعنوانبه

تواند به معنای شروع یک جمله جدید باشد که جنسیت فاعل می ،عنوان ورودیمشاهده یک ضمیر به

وم و در حالت د آن هیچ ربطی به جنسیت فاعل جمله جاری ندارد. درگاه فراموشی در حالت اول صفر

اما  ،نادیده خواهد انگاشت کاملاًبلوک ورودی جاری را  ،در حالت اول گریدعبارتبهکند. یک تولید می

خواهد کرد.  8یبازنشاندر حالت دوم دریافت ضمیر موجب تغییر انقلابی وضعیت بلوک شده و آن را 

بلکه عددی  ،ستنی 8یا  1یعنی خروجی تابع سیگمید تنها  ،بدیهی است که خروجی درگاه فراموشی

است که مقدار آن میزان ارتباط ورودی جاری و وضعیت فعلی بلوک را نشان  8 و 1حقیقی در فاصله 

 دهد.می

داده  تأثیرباید تصمیم بگیرد که کدام اطلاعات را در وضعیت خود  LSTMبلوک  ،در مرحله بعد

با  ،سیگمیدی موسوم به درگاه ورودی هیلاکابتدا ی ،پذیردیا ذخیره کند. این کار در دو گام صورت می

 کند که کدام مقادیر در وضعیت بلوک بایدمشخص می ،های درگاه فراموشیدریافت همان ورودی

 است: شدهانیبول ریاضی در قالب یک فرم (3-2)بهنگام شوند. این شرح در رابطه 

(2-3) 𝑖𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑥𝑖 ∗ 𝑥𝑡   +   𝑊ℎ𝑖 ∗ ℎ𝑡−1   +   𝑊𝑐𝑖 ∗ 𝐶𝑡−1   +   𝑏𝑖 ) 
 

عنوان توانند بهکند که میبرداری از مقادیر جدیدی را ایجاد می ،تانژانت هیپربولیک هیلاکسپس ی

 نامزدهای احتمالی به وضعیت جاری بلوک اضافه بشوند:

(2-84)   �̂� =  tanh  (𝑊𝑥𝑐 ∗ 𝑥𝑡  +   𝑊ℎ𝑐 ∗ ℎ𝑡−1  +   𝑏𝑐 ) 
 

 شدهانیب (88-2)بخشی از فرایند محاسبه وضعیت جدید است که در رابطه  درواقع (84-2)رابطه 

عنصری  ضربحاصلجی درگاه فراموشی در وضعیت جاری با عنصری خرو ضربحاصلسرانجام است. 

                                                 
8 Reset 



96 

 

در خروجی درگاه ورودی جمع شده و وضعیت جدید بلوک را  الذکرفوقبردار نامزدهای احتمالی 

 کنند:ایجاد می (88-2)مطابق رابطه 

 

(2-88) 𝐶𝑡 =  𝑓𝑡  ⨀  𝐶𝑡−1  +   𝑖𝑡 ⨀  tanh (𝑊𝑥𝑐 ∗ 𝑥𝑡  +  𝑊ℎ𝑐 ∗ ℎ𝑡−1  +  𝑏𝑐)  
 

که اطلاعات مربوط به جنسیت فاعل قبلی از  است ییجااینجا  ،متن با عنایت به مثال پردازش

 و اطلاعات جدید در آن درج خواهد شد. شدهحذف LSTMمجموعه وضعیت بلوک 

عنوان خروجی به باید تصمیم بگیرد که چه مقادیری را به LSTMبلوک  ،در آخرین مرحله

های مجاور افقی و / یا عمودی ارسال کند. برای انتخاب این خروجی که درواقع نسخه پالایه بلوک

گیرد و های دو درگاه قبلی میدیورودی همسان ورو ،درگاه خروجی ،استای از وضعیت بلوک شده

 نماید:موارد ارسالی را تعیین می (82-2)مطابق رابطه  ،سیگمیدی هیلاکاز ی هاآنبا عبور 

(2-82) 𝑜𝑡 =  𝜎 (𝑊𝑥𝑜 ∗ 𝑥𝑡  +   𝑊ℎ𝑜 ∗ ℎ𝑡−1  +  𝑊𝑐𝑜 ∗ 𝐶𝑡  +   𝑏𝑜 ) 
 

تا  -8گذرد تا محتویات آن در فاصله تانژانت هیپربولیک می هیلاکدر آخرین مرحله وضعیت بلوک از ی

چیزی است که از  کنندهنییتع ،ضرب عنصری این گام درنتیجه درگاه خروجیقرار بگیرد. حاصل 8

 است: شدهخلاصه (89-2)بلوک بعدی انتقال پیدا خواهد کرد. این مرحله در رابطه بلوک جاری به 

(2-89) ℎ𝑡 =  𝑜𝑡 ⨀ tanh  (𝐶𝑡) 
 

مایل است  LSTMبلوک  احتمالاً ،شدهدهیدچون در این مرحله یک ضمیر  ،در مثال پردازش متن

 مثالعنوانبهبه خارج ارسال کند.  – ذکرشدهکه در ادامه جمله  –اطلاعاتی را در مورد فعل مربوطه 

های بعدی بدانند که تواند مبین جمع یا مفرد بودن ضمیر باشد تا بدین ترتیب بلوکاین اطلاعات می

 ای از فعل صرف خواهد شد.چه صیغه احتمالاًدر ادامه 

 ایروزنه LSTMیعنی  LSTMهای ترین انواع بلوکساختار و سازوکار یکی از رایج ،آنچه آمد

وسیله انواع متفاوت و متنوعی دارد که بسته به نیاز کاربردهای گوناگون و به LSTMهای است. بلوک
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واحد بازگشتی  و BLSTM8یا  دوطرفه LSTMد. انی شدهسازادهیپمحققین مختلفی پیشنهاد و 

های و مشهورترین این انواع هستند. برای آشنایی با سایر گونه نیترمهماز  GRU2درگاهی یا 

LSTM  مراجعه کنید. [39]و  [38]به منابع  دیتوانیم هاآنو مقایسه کاربردی 

 دهیاخذ گرد LSTM یدرگاه ی، از معمار[40] شدهیمعرف 2184که در سال  GRUساختار 

سلول  LSTMبرخلاف  GRUتر است. ساده LSTMاز  لیکم به دو دلدست GRUاست. البته 

و آن را بلافاصله پس از  کندینم یرا نگهدار Ct یعنی ،یجار تیوضع لیدل نیحافظه ندارد، به هم

در قالب  یو فراموش یورود یها، درگاهGRUدر طرح  نی. همچندهدیانتقال م یبه واحد بعد دیتول

برخلاف  GRU لیدل نیبه هم اند.شدهدر هم ادغام یبهنگام ساز به نام درگاه دیدرگاه جد کی

LSTM یهاها، معمولاً آموزش شبکهتفاوت نیهم لی. به دلبردیسه درگاه از دو درگاه بهره م یجابه 

GRU یهاشبکه ،یدارد. در مقابل، حداقل به لحاظ نظر ازین یکمتر یهاو داده انبه زم LSTM  به

. رندیبگ ادی GRU یهادورودراز را بهتر از شبکه یهایبتوانند وابستگ دیوجود سلول حافظه، با لیدل

از  یکیها وجود ندارد و معمولاً انتخاب شبکه نیاز ا یکیانتخاب  یبرا یقاعده محکم چیه همهنیباا

 .[41]ردیپذیو خطا صورت م یو سع یسازادهیموردنظر و پس از پ یهابا توجه به مسئله و داده هاآن

 توجه 

 3دورودراز یهایوابستگتوانند سازی میعنوان ابزاری قدرتمند برای مدلبهبازگشتی عصبی های شبکه

 رشتهکی طول اگر که است داده نشان تجربه ماا؛ کنند لحاظو متوالی  یارشتهی هادادهرا در میان 

 به رو شدتبه و سرعتبهها کارآیی این شبکه – ایکلمه 21 جمله یک مثلاً - باشد طولانی بسیار

ی خانه یا تنوع حسگرها به دلیل بزرگ ،هوشمند خانهیکر تعداد حسگرهای اگ .[42] گذارداهش میک

این  .خواهد انجامیدرویداد  811تا  21ای بین به ایجاد رشتهبسیاری از اعمال روزمره  ، ثبتزیاد باشد
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 هوشمند خانه یهاداده تحلیلدر  بازگشتی عصبی یهاشبکه توان و دقت یتوجهقابل شکل بهموضوع 

افعال  یبندردهدر ه بازگشتی را شبک یکدقت  تغییرات نمودار 82-2شکل  .کشدمی چالش به را

شدن طول رشته رویدادهای  تربزرگ آید بااز شکل برمی کهچنان. دهدهوشمند نشان می خانهیک

عصبی بازگشتی  یهاشبکهکه  رسدیمبنابراین به نظر ؛ کندمدل کاهش پیدا می، دقت معرف افعال

مکانیزم توجه یکی از  .دنطولانی مناسب نباش فعالبرای تحلیل و کشف ناهنجاری در ایی تنهابه

 است که برای حل مشکل اخیر پیشنهاد شده است. ییهاحلراهترین بهترین و رایج

 

  : تغییر دقت شبکه بازگشتی نسبت به طول رشته12-2شکل 

 

ها قبل در روانشناسی و از مدت اخذشدهاز سیستم استدراک انسانی  1توجه سمیمکانایده اصلی 

حکایت از آن دارد که ذهن ما در زمان مواجهه با یک  ایدهاصل این  .و توجه بوده است یموردبررس

این کار . گیردرا نادیده می تریفرع یهاجنبهن را انتزاع کرده و وجوه اصلی و ممیزه آ ،مقوله ادراکی

شناخت بیشتر و بهتری را  ،حافظه کمترو  ذهنی یقوا ،شود که ما بتوانیم با اختصاص زمانموجب می

 .به دست بیاوریم

این سامانه به ما اجازه  .را در نظر بگیرید 89-2شکل  بهشیوه توجه سامانه بینایی  مثالعنوانبه

با مستطیل که مثلاً به گوشی ) تمرکز کنیم یکه روی برخی از نواحی تصویر با توجه بیشتر دهدیم

زمینه و با دقت کمتری پس عنوانبهسایر مناطق را  کهیدرحال (،است نگاه کنید شدهمشخصزرد 
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 را اول نوع نقاط تنها 89-2شکل  رتصوی ازستم ادراکی ما ه برفی تصویر(. سیزمینو تو پمثلاً ) مینیبیم

رک ما از د یهاهیپا ،دنشومی نامیده توجه نقاط یا 1کانونی نقاط هک نقاط این .کندیم ذخیره و اخذ

 یم.دیدن چه چیزهایی را داشته باش توقعگویند که در سایر مناطق تصویر تصویر هستند و به ما می

با مستطیل قرمز نشان که کانونی  نقاط زیرا؛ مستطیل زرد یک گوش ببینیمدر که مثلاً ما انتظار داریم 

که بقیه تصویر  کندیمثابت سوم تصویر نقاط در  حذف این .ندنکرا ایجاد می چنین توقعی اندشدهداده

 یریتأثمنتج به آن  دلالگیری استو شکل ادشدهی تأثیردر ایجاد  ،یفو زمینه بر ، پتولباس ازجمله

 اند.نداشته

 

 [43] در بینایی انسان توجه سمیمکان: 16-2شکل 

 

مثلاً عبارت زیر را در  .نیز وجود دارد یک فعل رویدادهاییا نظیر این رابطه در میان کلمات یک جمله  

 :نظر بگیرید
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نام یک خوراکی یا غذا  اب یزودبه (eatingخوردن )انتظار داریم که بعد از فعل  ، ماطبیعی طوربه 

اما  ،سازد غذا رهنمون بهذهن ما را  تواندیم هم (green)رنگ روبرو شویم. گرچه صفت 

 است.بسیار بیشتر تأثیر ملاحظه فعل خوردن  ادیزاحتمالبه

دف ه .[44] معرفی شد ماشینو در حوزه بینایی  2184 عمیق در سالیادگیری  توجه سمیمکان

اهمیت بیشتری است که هایی از تصویر و ویدیو مرکز بر قسمتت ،در بینایی ماشین سمیمکاناصلی این 

مگاپیکسلی را در نظر بگیرید که تنها بخش کوچکی از آن  11بزرگ یک تصویر  مثالعنوانبه .دندار

تصویر شبکه پیچشی را روی این  یهاهیپالابخواهیم  کهیدرصورتماست.  ازیموردنحاوی اطلاعات 

فیلتر را از طول آن عبور دهیم. ازآنجاکه تنها بخش کوچکی از تصویر  بار هاونیلیم ، بایدکنیم اعمال

 با کندمی کمک ما بهتوجه  سمیمکان .بود خواهد گیراین عملیات پرهزینه و زمان ،دارد اهمیت ما برای

. این ایده درخشان میینمامشکل را حل  این نقاط، به پردازش محدودکردن و کانونی نقاط تشخیص

ی زمانی و هایسربه عرصه  ازآنجاو  [45]پس از مدتی کوتاه به عرصه ترجمه ماشینی راه پیدا کرد 

 ای و جریانی نیز سرایت نمود.های رشتهپردازش داده

عنصر اصلی دیدگاه فنی، از . شده استدادهنمایش  84-2شکل ر جزییات محاسبه توجه د 

های این لایه را ورودی .شودنامیده می توجه یسادگبهمعمولاً که  1است توجهلایه  توجه سمیمکان

جو، حافظه خود را مورد جستجو قرار داده و پاسخ و. لایه توجه با دریافت یک پرسنامندیم 2جووپرس

ی مرتب )کلید، مقدار( هازوجای از . حافظه لایه توجه حاوی مجموعهگرداندیبازمجو را واین پرس

یب جو با کلیدها، پاسخ مربوطه را از ترکوتوجه بر اساس میزان شباهت یا فاصله پرس سمیمکاناست و 

∋ q فرض کنید ترقیدقکند. برای بیان مقادیر ایجاد می  ℝ𝑑𝑞  بوده و حافظه لایه توجه ازn  زوج

 شده است. یعنی :تشکیل )nv, nk), … , (1v,1k(مرتب 

Query ∶   q ∈  ℝ𝑑𝑞  
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Attention Layer Memory ∶   { (𝑘𝑖 , 𝑣𝑖) | 𝑘𝑖 ∈ ℝ𝑑𝑘    ,   𝑣𝑖 ∈ ℝ𝑑𝑣     ,    𝑖 ∈ {1,2, … , 𝑛}} 

است،  ivنامیم از شکل و نوع مقادیر می oکه ما آن را  qجو وبا این تعاریف پاسخ لایه توجه به پرس

∋ oیعنی   ℝ𝑑𝑣 

 
 [46] توجهه : جزییات لای14-2شکل 

 

وجود دارد که میزان شباهت یا فاصله  αکنیم تابع امتیازدهی به نام فرض می روجیبرای محاسبه خ

د را کند. اکنون لایه توجه امتیاز هر یک از کلیدهای حافظه خوگیری میجو و یک کلید را اندازهوپرس

 نماید:جو محاسبه میوبا توجه به پرس

(2-81) 𝑎𝑖 =  𝛼 (𝑞 , 𝑘𝑖) 

 آورد:سپس با استفاده از تابع سافت مکس ضرایب توجه را به دست می

(2-86) 𝑏1, 𝑏2, … . , 𝑏𝑛 = 𝑺𝒐𝒇𝒕𝒎𝒂𝒙 (𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛)  
 

 ها در مقادیر حافظه لایه توجه، خروجی این لایه را تشکیل خواهد داد:این ضرایب یا وزن ضربحاصل

(2-82) 
O =  ∑ 𝑏𝑖

𝑛

𝑖=1

𝑣𝑖 

 

 .[47]کند های توجه را ایجاد میی توابع امتیازدهی متفاوت، انواع گوناگونی از لایهریکارگبه
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 AE (AutoEncoder)کد کننده خودکار یا  

های خود را در لایه اول ورودی درواقع یک شبکه عصبی سه لایه است که ،یک کد کننده خودکار

را در لایه خروجی خود بازسازی  هاآنمجدداً  ،از لایه پنهان هایورودکند و با گذر این دریافت می

 دهد.یک کد کننده خودکار را نشان می 81-2شکل . دینمایم

 
 [48] قیکد کننده خودکار عم ک: ی15-2شکل 

 

است. در مرحله اول کد کننده خودکار  2و کدگشایی 8شامل دو مرحله کدگذاری AEآموزش یک 

( و با عبور دادن این بردار از پالایه لایه dxکند )ریافت میبعدی د dورودی خود را در قالب یک بردار 

 (:d’y) دینمایمبعدی نگاشت  ’dپنهان آن را به یک فضای 

(2-81) 𝑦 = 𝑠 (𝑊 ∗ 𝑥 + 𝑏)       𝑥 ∈  𝑅𝑑   ,   𝑦 ∈   𝑅𝑑′ 

 

یا یک تابع  ReLUمثل  خطی، یک تابع نیمهیک تابع خطی تواندیم sتابع  (81-2)در رابطه 

 غیرخطی مثل سیگمید باشد.

شود که درواقع بازسازی و تبدیل می ^xکد اخیر با تحویل به لایه خروجی به  ،در مرحله بعد

 کدگشایی نام دارد.است  شدهانیب (83-2)که در رابطه است. این مرحله  xرودی بازآفرینی مجدد و
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(2-83) �̂� = 𝑠 (𝑊′ ∗ 𝑦 + 𝑏′)       𝑦 ∈  𝑅𝑑′
   ,   𝑥 ̂  ∈  𝑅𝑑 

 

ها و که معرف وزن ’bو  bو متغیرهای  ’Wو  Wیعنی تعیین مقادیر بردارهای  AEآموزش 

گردد. ( محقق می^x و xی خطای بازسازی )فاصله بردارهای سازنهیکمی شبکه هستند و با هااسیبا

 مثالعنوانبههای ورودی بستگی دارد. ی خطای یادشده به توزیع احتمالاتی دادهریگاندازهمعیار 

بهتر است از تابع مرسوم مربع خطا  ،کنندروی میها از یک توزیع گاوسی پیاین داده کهیدرحال

 شدهدادهنمایش  (21-2)شود در رابطه می بکار گرفتهدر رگرسیون  معمولاً. این تابع که استفاده شود

 است:

(2-21) 𝐿 (𝑥, 𝑦) =  ‖𝑥 − 𝑦‖2 

 

تابع  ،باشند هاتیبهای ورودی بردارهای بیتی یا بردارهایی از احتمالات وقوع داده کهیدرصورتاما 

. این کندتری را تولید مینتایج دقیقگیرد قرار می مورداستفادهبندی ردهدر  غالباًکه  8آنتروپی متقابل

 است: شدهدادهنمایش  (28-2)تابع در رابطه 

(2-28) 𝐿 (𝑥, 𝑦) =  ∑ (𝑥𝑘
𝑑
𝑘=1 ∗  log 𝑦𝑘  +   (1 − 𝑥𝑘) ∗  log(1 − 𝑦𝑘))   

 

نورون با  kپنهان متشکل از  هیلاکتنها یارتباط نزدیکی دارد. درواقع اگر  PCAکد کننده خودکار با 

مجموع مربعات یا  متوسطو برای محاسبه خطا از روش  ،ی خطی وجود داشته باشدسازفعالتابع 

MSE ی لایه پنهان هانورونآنگاه  ،استفاده کنیمk ها را تولید خواهند کرد. در داده 2اصلی مؤلفه

کد کننده  ،( یا تابع سیگمیدtanhت هیپربولیک )ی غیرخطی مثل تانژانهانگاشتکارگیری صورت به

 های ورودی را استخراج خواهد کرد.تری از دادهخودکار وجوه پیچیده

ی لایه پنهان باید هانورونتعداد  ،فتدیدرنبه دام پیروی از نگاشت همانی  AEمعمولاً برای اینکه 

دارای خطا   سازفشردهعنوان یک توان بهرا می AEهای ورودی باشد. بدین ترتیب کمتر از ابعاد داده

. وجود همین خطای کندینمکامل و مطلق بازسازی  طوربهورودی خود را  وقتچیهدر نظر گرفت که 
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های ناساز تبدیل کرده است. کد کننده کد کننده خودکار را به ابزار مناسبی برای کشف داده ،بازسازی

برای کشف ناهنجاری مورداستفاده نظارتی ناظر یا نیمه بیوش عنوان یک رتوان بهخودکار را می

تا با گذر آن از لایه  میگذاریم AE. برای انجام این کار ابتدا مجموعه آموزشی را در اختیار قرارداد

های این مجموعه را استخراج کند. سپس کد کننده خودکار ی اساسی و ذاتی دادههایژگیو ،پنهان

های هر دو مجموعه از . اگر دادهمیزنیمهای جدید مجموعه آزمایشی محک دهرا با دا دهیدآموزش

های آزمایشی زیاد نبوده و خطای بازسازی در طول داده ،ی تولیدشده باشندمشابهطریق فرایندهای 

های مجموعه آزمایشی حاوی نقاط ناساز و ناهنجار داده کهیدرصورتاما ؛ دارای نوسانات شدید نیست

 تر خواهد بود.های مذکور از نقاط مجاور بزرگخطای بازسازی نقطه دتاًقاع ،باشد
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 LSTM کد کننده خودکار 2-6-4-1

ی هابخششود که هر یک از کد کننده خودکاری ایجاد می LSTMو  AEهای با ترکیب ایده

 شدهمیترس 86-2شکل است. شمای کلی این ساختار در  LSTMلایه  کیآنکدگذار و کدگشای 

 .است

 

 LSTM [49] یهابر بلوک یکد کننده خودکار مبتن ک: ی13-2شکل 

 

به همین دلیل کد  ،سیگمیدی است هیچندلامحتوی  LSTMچنانکه گفته شد هر بلوک حافظه 

ترین حالت معادل یک کد در ساده ،شودساخته می هابلوککننده خودکاری که با استفاده از این 

پنهان برای  هیچندلاپنهان از  هیلاکجای یای که بهیعنی کد کننده ،کننده خودکار عمیق است

های و خروجی در بلوک فراموشی ،ورودیهای . بعلاوه وجود درگاهبردیمیی بهره کدگشاکدگذاری و 

LSTM ی لحاظ خوببههای زمانی و مکانی را های یادشده بتوانند وابستگیگردد که بلوکموجب می

های در استخراج ساختار ذاتی داده ،که مدل پیشنهادی رودیمنمایند. با توجه به این موارد انتظار 

 تریقوز یک کد کننده خودکار عادی و حتی عمیق و درنتیجه در کشف ناسازی و ناهنجاری ا هنجار

 عمل کند.
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 : مروری به کارهای گذشته 
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 مقدمه 

شناسایی فعالیت و تشخیص رفتار بخش، پیشینه تحقیق را در دو حیطه پژوهشی یعنی در این 

کنیم. شناسایی فعالیت خود متشکل از دو رهیافت شناسایی بیان و بررسی می هاعاملناهنجارانه 

 .استفعالیت با بینایی ماشین و شناسایی فعالیت مبتنی بر حسگر 

 شناسایی فعالیت 

آن رفتار عامل و شرایط محیطی که در آن  موجببهشناسایی یا تشخیص فعالیت فرایندی است که 

عامل پی برده  یهاتیفعالود تا بدین طریق به شمی لیوتحلهیتجز، قرارگرفتهواقع است تحت نظر 

 یهاروشهای کاربردی مختلف و با توسعه های گذشته محققین در حوزه. در خلال دهه[50] شود

-می یطورکلبهاند. شناسایی فعالیت را و پژوهش قرار داده یموردبررسرا  متنوعی، شناسایی فعالیت

 یهاتیفعالپی بردن به  منظوربهتشخیص فعالیت  یهاسامانهامکانات نظارتی که در  بر اساستوان 

وجود  هاتیفعالبندی نمود. در حال حاضر دو رهیافت اصلی برای شناسایی رود، دستهعامل به کار می

دارند: نوع اول شناسایی فعالیت مبتنی بر بینایی ماشین و نوع دوم، شناسایی فعالیت مبتنی بر حسگر 

انسانی را  یهاتیفعالتار رف یمؤثراست که بتوانند به نحو  ییهاتمیالگورچالش، یافتن  نیترمهماست. 

 های حسگری سطح پایین تشخیص داده و مدل نمایند.داده بر اساس
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 شناسایی فعالیت مبتنی بر بینایی ماشین 

های مختلف از طریق ویدئو به سبب نقش مهمی که این روش در حوزه هاعاملردیابی و درک رفتار 

کانون پژوهش برای بسیاری از پژوهشگران مطرح بوده و  عنوانبه هاسالتعامل انسان با ماشین دارد، 

جریان »های متنوعی همچون، با بینایی ماشین، محققان روی شیوه هاتیفعالهست. در شناسایی 

، در حالات مختلفی 9«فیلدهای تصادفی شرطی»، 2«پنهان مارکوف یهامدل»، فیلتر کالمن، 8«نور

های متنوعی را نیز در این . بعلاوه پژوهشگران جنبهاندرکردهکا قرمزمادونو  دوربین، استریومثل تک

، شناسایی فعالیت، یچندعاملعامله، ردیابی توان ردیابی تکاند که از آن جمله میزمینه بررسی کرده

 شناسایی تعاملات چندعاملی را نام برد. تاًینهاو  شناسایی فعالیت ترکیبی

 از: اندعبارتشود که ر مرحله تشکیل میفرایند شناسایی فعالیت عموماً از چها

 شناسایی و تشخیص عامل 

 عامل 4ردیابی 

 شناسایی فعالیت 

  1سطح بالاارزیابی فعالیت 

مبتنی بر شناسایی  یهاافتیرهاند که بندی نمودهجمع گونهنیا [51] و همکاران در چنگ

بلیت استفاده مجدد که به پذیری و قافعالیت با بینایی ماشین با مشکلات اساسی همچون گسترش

شوند، مواجه و محیط( حادث می هاتیفعالشمار سبب وجود شرایط پیچیده در دنیای واقعی )تنوع بی

شوند که ممکن است یک عامل مزاحم تصور می عنوانبهدر برخی جوامع  هانیدوربهستند. بعلاوه، 

 خانگی گسترش یابد. یهاطیمحخود مانع از آن شود که این روش در برخی کاربردها نظیر 

                                                 
8 Optical Flow 

2 Hidden Markov Models (HMM) 
9 Conditional Random Fields (CRF) 
4 Tracking 
1 High-level Activity Evaluation 



11 

 

 شناسایی فعالیت مبتنی بر حسگر 

، هاشتاب سنجای از حسگرها نظیر در تشخیص و شناسایی فعالیت مبتنی بر حسگر از طیف گسترده

شود تا رفتار عامل و محیطی که و... استفاده می ، آشکارسازهای صوتی و حرکتیRFIDهای برچسب

 یهاگنالیسیش شود. این حسگرها در هدف، زیرساخت فنی، است نظارت و پا قرارگرفتهدر آن 

 و اصول زیربنایی تئوری با یکدیگر متفاوت هستند. خروجی

اصلی شامل  دودستهاستقرار در محیط تحت نظارت خود به  نظرازنقطهتوان تمام حسگرها را می

 نمود. تقسیم 8شدهحسگرهای پوشیدنی و حسگرهای تعبیه

 حسگرهای پوشیدنی 6-2-2-1

گیرند تا در حین فعالیت در بدن عامل قرار می میرمستقیغمستقیم یا  طوربهحسگرهای پوشیدنی 

را تولید نماید. در مواقعی که عامل تحت نظر انسان باشد، حسگر پوشیدنی  ییهاگنالیسعامل، حسگر 

رون بدن وی یا مستقیماً د شدههیتعبو ...  ، تجهیزات همراههاکفش، عینک، کمربند، هالباسدرون 

 یهابخشآوری اطلاعاتی نظیر موقعیت، سرعت، شتاب شود. از حسگرها برای جمعجاسازی می

گر . در ادامه، مشخصات چند حس[52] توان استفاده نمودمختلف بدن، نبض و دمای پوست می

ها(، حسگرهای تشخیص علائم حیاتی سنج، مغناطیسهاگردش سنج، هاشتاب سنجاینرسیایی )مثل 

 شود.خلاصه بیان می طوربهد )ضربان قلب، دمای بدن( و نشانگرهای بصری فر

، با توجه به قیمت پایین و اثرپذیری، شاید پرکاربردترین نوع در دسته شتاب سنجحسگرهای  

 یهاتمیالگوربا  سه محوره شتاب سنج بر اساسنسل اول  یهاروشحسگرهای پوشیدنی باشند. 

طبیعی  یهاتیفعالای را برای تمایز بین یک الگوریتم آستانه [53]بورکه و همکاران ای بود. آستانه

خودرو، ، نشستن روی یا بلند شدن از روی صندلی ایستادن، دراز کشیدن و وبرخاستنشست)نظیر 

ای ناهنجاری حرکتی معرفی کردند. این توانایی با استفاده از یک گونه عنوانبهروی( و افتادن پیاده
                                                 
8 Embedded Sensors 
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 هاآنشود. حاصل میای زاویه یهاسرعتگیری شده روی بالاتنه با اندازهنصب یدومحور گردش سنج

ای و تغییر ای، شتاب زاویهزاویهگیری حداکثر مقدار سیگنال سرعت یک الگوریتم آستانه را برای اندازه

 یهادرختنظیر  ییهاروشرا با  هاتیفعال، قادر است تا هاروشزاویه بالاتنه بکار گرفتند. نسل دوم 

 بندی نماید.ردهبیزی ساده  بندردهو  همسایگان نیترکینزد، ماشین بردار پشتیبانتصمیم، 

است.  شدهارائهروزانه  یهاتیفعالو همکاران برای تشخیص  هوینتوسط   [54]روش جالبی در

فعالیت  81تشخیص  کهیدرحالشود، حس می بدن پوش شتاب سنجمطابق این روش، حرکت با سه 

ماشین ،  8میانگین-کیبندی فعالیت سطح بالا با استفاده از چهار راهکار شامل خوشه 9سطح پایین و 

در  هاآنگیرد. پنهان مارکوف انجام می یهامدلترین همسایه، و بندی نزدیکرده، بردار پشتیبان

سطح پایین )مثل نشستن،  یهاتیفعالدر  درصد 11تا 63 دقتبهمحیط آزمایشی عملکرد سیستم 

برای  آماده شدنسطح بالا )مثل  یهاتیفعالدر  درصد 32تا  19ستادن، خوردن، راه رفتن( و دقت ای

  کار منزل( رسیدند. کار، خرید،

فیزیکی را  یهاتیفعالارائه دادند که  2و همکاران، یک الگوریتم بلادرنگ تاپیا [55]منبع  در

 شتاب سنجرا نیز با استفاده از پنج  هاآنداد و در برخی حالات، شدت خودکار تشخیص می صورتبه

ها، مچ دست، مفصل روی شانه هاشتاب سنجنمود. سیم مانیتور میسیم و یک ناظر ضربان قلب بیبی

هایی نظیر واریانس، انرژی، ضرایب همبستگی، از شدند. ویژگینصب می هامچران، قسمت بالایی ران و 

شده روی سیگنال استخراج تعریفهای فرکانس با استفاده از یک اندازه پنجره از پیش زمان و دامنه

گیرد: که در سه دسته جای می بیزی ساده بندردهو  C4.5 یبندهاردهبندی فعالیت با ردهشوند. می

 هاتیفعالسواری( و سایر روی، دوچرخه)مثل پیاده هاتیفعالشامل حالات )مثل ایستادن، نشستن(، 

 6/34تشخیصی برابر با  دقتبهبرای این سه کلاس  هاآنشدند. ها( می)مثل دویدن، استفاده از پله

                                                 
8 K-means 
2 Real Time 



12 

 

 2با استفاده از آموزش مستقل از موضوع درصد 9/16و  8با استفاده از آموزش وابسته به موضوع درصد

 رسیدند.

شده روی ران افراد استفاده کرده و نتایج نصب شتاب سنجاز یک  [56]و همکاران  کواپیسز

، دویدن، نرمش )دویدن آرام( راه رفتنپویایی نظیر  یهاتیفعالبندی را برای ردهمختلف  یهاروش

 شدهارائه [57]مرجع و همکاران در  بانوسمراتبی توسط لهسلس-بندی وزنیردهاند. یک مقایسه نموده

تصمیمی در مورد  9دودویی یبندهارده بر اساساست که در این روش، هر حسگر در سطح اول 

شود تا اخذشده ادغام می یبارأاکثریت  یرأنماید و در سطح بعد، شمای تشخیص فعالیت اخذ می

 تصمیم نهایی اتخاذ گردد.

که در آن، با بازسازی حالت کاربران  شدهارائه سیکاراو  ساکتانکارتوسط  یاسامانه [58]منبع  در

دوربین با نرخ  82و  4نشانگر 49ها به کمک دهد. دادهرا تشخیص می هاآنشده تعیینرفتارهای ازپیش

یک مدل انسانی را از مختصات خام نشانگرها و  هاآن. اندشدهیآورجمعهرتز  821لگوبرداری ا

، بازه حرکات، ... هاانداممختلف بدن، طول  یهابخشاخذشده از مدل، مثل زوایای بین  یهایژگیو

این روش به دقتی  شد کهانجام  ماشین بردار پشتیبانبازسازی نمودند. یادگیری با استفاده از روش 

خیز رفتن و ، جستجو، سینه1، دویدن، حرکت دزدانهراه رفتندر تشخیص حرکاتی نظیر  %26,3 بربالغ

ابتدایی تعریف شد و با استفاده از مدل پنهان  یهاتیفعالتوالی از  صورتبهرسید. رفتار برخاستن 

که بهترین  هاتیفعالالی جدیدی از چند مدل رفتاری را تعریف کرده و تو مؤلفانمارکوف مدل گردید. 

 بندی کردند.ردهسنخیت با مدل را دارا باشد 

نیز  ییهاتیمحدودبا استفاده از حسگرهای پوشیدنی با  هاتیفعالدر کل شناسایی و تشخیص  

همراه است، بدین معنی که بسیاری از حسگرها باید دائماً و بدون دخالت دست در حال کار باشند. 

                                                 
8 Subject Dependent Training 
2 Subject Independent Training 
9 Binary Classifiers 
4 Body Marker 
1 Sneaking 
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مثل اندازه،  یفنتا مسائل  جدای از این، مسائل عملیاتی مثل پذیرش کاربر و توانایی پوشیدن حسگر

. ضمن اینکه حسگرهای [50] حسگرها هستند یهاتیمحدودکاربری ساده از دیگر و  طول عمر باتری

 جهیدرنتشامل تعامل کاربر با محیط است مناسب نباشند. که  ییهاتیفعالپوششی شاید برای نظارت 

 شده ترکیب نمود.بهتر است که حسگرهای پوششی را با حسگرهای تعبیه

 شدهحسگرهای تعبیه 6-2-2-2

شود، به اشیاء متصل نیز یاد می 8حسگرهای متراکم عنوانبه هاآنشده که اغلب از حسگرهای تعبیه

شوند. حسگری متراکم با استفاده از تعداد شیء نظارت می-با تشخیص تعاملات عامل هاتیفعالشده و 

درون  یهامکانشود که روی انواع اشیاء و هزینه انجام میزیادی از حسگرهای مینیاتوری و معمولاً کم

ر اشیا د یکاردستبا  هاتیفعالکند که . این روش بر مبنای این فرض عمل میاندشدهنصبمحیط 

های حسگری که تعاملات را از داده هاتیفعالتوان شوند، یعنی میبندی میرده هاآنکارکرد  زمانمدت

 نماید تمیز داد.کاربران را با اشیاء در محیط، نظارت و مونیتور می

زندگی به »ای در مقوله گسترده طوربهشده، تشخیص فعالیت با استفاده از حسگرهای تعبیه

نظارت بر حرکات ساکنین و رویدادهای محیطی  منظوربهو با الگوی خانه هوشمند و  2«کمک محیط

از  اعمال روزانهروی شناسایی  [59]منبع  و همکاران در استورف، مثالعنوانبهشود. استفاده می

اند که با یک رهیافت چندعاملی معرفی کرده هاآناند. شده در محیط مطالعه نمودهحسگرهای تعبیه

سطح بالا تبدیل  یهاتیفعالبه اتمیک را  یهاتیفعال، گرا دادیروتشخیص فعالیت  زبانکیاستفاده از 

و  کوکاند. در شرایطی مشابه، را گزارش نموده %11کند. نویسندگان در مقاله خود دقتی بالاتر از می

استفاده از انواع  با اعمال روزمرهپنهان مارکوف را برای تشخیص و شناسایی  یهامدل [60]در  هولدر

                                                 
8 Dense Sensors 
2 Ambient Assisted Living (AAL) 
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متغیر بود و  %31تا  11شدند، بکار بستند. دقت حاصل بین حسگر که برای شناسایی استفاده می

 رسید.می %21شدند، دقت حاصل به زیر توجهی از حسگرها حذف میتعداد قابل که یزمان

شوند و مختلف استفاده می یهاتیفعالبرای شناسایی  هاروشتنوع مختلفی از حسگرها و 

به نوع  شدتبهغیرممکن است که ادعا کنیم عملکرد صرفاً یک نوع حسگر بهتر است. تناسب و کارایی 

 کاربردی که قرار است حسگرها در آن بکار رود وابسته است. یهایژگیوفعالیت مورد ارزیابی و 

آماری  یهاکیتکنعلاوه بر این بسیاری از پژوهشگران، شناسایی رفتار و فعالیت را با استفاده از 

بندی و و همکاران، برای دسته تاپیاتوسط  بیزی ساده بندرده، 2114اند. برای مثال، در سال انجام داده

. در این مقاله، [61] است قرارگرفته مورداستفادهمربوط به حسگرهای چسبان  یهاتیفعالشناسایی 

 بندرده چندو  کلاسهچند بیزی  بندردهتشخیص فعالیت استفاده کردند:  بندردهاز دو نوع  نیمؤلف

هستند بیان  ازیموردنرا که برای شناسایی و تشخیص  ییهاتیفعالبند، ردهکه اولین  بیزی دودویی

-نماید. مشکل اصلی شبکهشود را بیان میبند فعالیتی که شناسایی میردهدومین  کهیدرحالکند، می

 .[62] پذیری استنتاج احتمالی دقیق است، عدم انعطافیزیبهای باور 

شود. تفاده میسازی رفتار انسان اسمدل پنهان مارکوف تکنیک آماری دیگری است که برای مدل

 شودهای حسگر استفاده مییک کاربر از داده یهاتیفعالای برای شناسایی گسترده طوربهاین روش 

های بزرگ پایه، مشکلات موجود در پردازش مجموعه HMMمشکل در استفاده از  نیتریجد. [63]

زمانی مختلف( است. همچنین،  یهااسیمقاز  آمدهدستبهنی های زماهای حسی )برای مثال، دادهداده

 توان تفکیک نمودنمی هامدلبرای هر فعالیت منفرد، یک توالی از رویداد حسگر را با استفاده از این 

[64]. 

-گسترده طوربههوش محاسباتی  یهاکیتکنآماری، از  یهاروشروشی جایگزین برای  عنوانبه

 8از پرسپترون چندلایه [65]منبع شود. برای مثال، در استفاده می اعمال روزمره ای برای تشخیص

 در .شودسیم استفاده میبی شبکه حسگرشده از یک آوریشناسایی اطلاعات حرکتی جمع منظوربه

                                                 
8 Multi Layer Perseptron (MLP) 
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مختلف و استفاده از الگوی حرکاتی مثل راه رفتن افراد، اطلاعات  یهاتمیالگور یریکارگبهبا  این مقاله

از  اندعبارت هاتمیالگورنمایند. این دیگری را نظیر سن و وضعیت سلامت ایشان استخراج می

که البته با  شبکه بیزیو  بند بیزی سادهرده، ماشین بردار پشتیبان، درخت تصمیم، لایهپرسپترون چند

 پرسپترون چندلایههای آزمون کوچک هستند، های آموزشی و دادهه به اینکه اندازه مجموعه دادهتوج

نوعی از نگاشت  [66] در مرجعو همکاران  ژنگکند. ها ارائه میبندی گروهردهبالاترین دقت را در 

پیشنهاد دادند. با استفاده از الگوریتم مذکور  اعمال روزمره بندیرا برای خوشه 8دهخودسازمان

رفتاری، آشکار و  یهایناهنجارهای غیرمعمول و ها به انضمام دادهالگوهای فعالیت اصلی داده

شوند. یکی از مشکلات این روش این است که لازم است پارامترهای یادگیری بهینه پیش سایی میشنا

 از مقداردهی نرخ یادگیری و اندازه همسایگی مشخص باشند.

های غیرقطعی و مشکوک در سازی دادهکاندیدای بسیار مناسبی برای مدل سیستم فازی نیز

و همکاران با  مجاهدتوسط  در افعال روزانهتشخیص های حسگر است. برای مثال، یک سیستم شبکه

را برای  خانهیکاعمال روزانه یک فرد، شرایط بررسی  بااست تا  شنهادشدهیپاستفاده از منطق فازی 

تحقیق، منطق فازی تنها  این. البته در [67]تنظیم کند محیطی ایمن، راحت و مناسب  رسیدن به

، یک [68]رساله دکتری خود در نیا شده بکار گرفته شد. همچنین اخلاقیسازیروی اطلاعات شبیه

 یهایسربینی پیش یهامدلفازی ایجاد کرده و نتایج حاصله از این مدل را با  کننده ینیبشیپمدل 

و مدل استنتاج  2«سیستم استنتاج فازی مبتنی بر شبکه انطباقی»، ARMAزمانی سنتی مثل 

 یهاکیتکندر این است که  هاتیمحدود. یکی از کرده استسازی وزنی مقایسه نرمالفازی با -عصبی

 اند.زمانی بلندمدت بکار گرفته نشده فاصلهکیبا نویز، در  توأمهای پیچیده پیشنهادشده روی داده

                                                 
8 Self Organized Map (SOM) 
2 Adaptive Network-based Fuzzy Inference Systems(ANFIS) 
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موسوم به  هاعاملبرای را رهیافت یادگیری و انطباق فازی یک  [69]نویسندگان مرجع 

. این روش اندکردهمحاسباتی فراگیر پیشنهاد  یهاطیمحسیستم استنتاج فازی برخط انطباقی برای 

 متشکل از پنج مرحله است:

 رفتار کاربران نگیتوریماننظارت و   .8

 های واقعی مربوط به فعالیت کاربراناستخراج داده  .2

 های ورودی/خروجیمحاسبه توابع عضویت فازی از داده  .9

 هاتولید قوانین فازی از داده  .4

 کنترل فرایند یادگیری و انطباق عامل  .1

منطبق  هاآنبینی کرده و با ، پیشگرفته ادیمراحل، عامل هوشمند نیازهای کاربر را  نیازاپس

به مدت پنج روز در محیط واقعی یک خوابگاه هوشمند انجام  هاشیآزماشود. لازم به ذکر است که می

بینی کمتری را نسبت شد و نتایج نشان داد که سیستم استنتاج فازی برخط تطبیقی، خطاهای پیش

 نویسی ژنتیک تولید کرده است.فازی تطبیقی و برنامه-به سیستم استنتاج عصبی

 تشخیص ناهنجاری 

توان به که از آن جمله می اندشنهادشدهیپآماری مختلفی برای تشخیص ناهنجاری  یهاکیتکن

)امتیاز استاندارد( اشاره نمود. البته استفاده از معیار امتیاز استاندارد  z-scoreو  میانگین، انحراف معیار

ع نرمال )یا شبیه به نرمال( ندارند، بنابراین های تولیدشده توزیاست زیرا در اکثر موارد، داده ترمرسوم

 باشند.ها نمیمیانگین و انحراف معیار، معیارهای خیلی مطلوبی برای تشخیص ناهنجاری

ها بکار روشی برای بیان گرافیکی بررسی مجموعه داده عنوانبهنیز  8ایاستفاده از نمودار جعبه

غیرمنتظره خارج از  طوربههایی که ، نمودار جعبه جهت شناسایی ناهنجاری[70]منبع رود. در می

تواند شدند بکار گرفته شد. یک مزیت مهم نمودار جعبه در این است که میها یافت میچارچوب داده
                                                 
8 Box Plot 
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 ییهابخشو فاصله بین  بدون وجود فرضی درباره توزیع آماری زیربنایی ییهاتیجمعاختلافات بین 

 کند نشان دهد.را مشخص می هاآن 2توازنو عدم 8که جعبه درجه پخش

سازی رفتار های معمول و مدل، دو مقوله کنشهوشمندهای در حوزه کشف ناهنجاری در خانه

این  یبندصورتاند تا با تعریف و آیند. بیشتر محققان تلاش کردهمفاهیمی پایه و کلیدی به شمار می

تر، معرفی کنند. به بیان فنی هاآنانحراف از  عنوانبههای حسگرها، ناهنجاری را مفاهیم بر اساس داده

 درواقعها شوند. این خوشهبندی میهای بدون ناظر خوشههای خام حسگرها با استفاده از روشداده

ناهنجاری  منزلهبه، هاآناز  معنادارانحراف و فاصله  هرگونههای معمول هستند و معرف افعال و کنش

 مورداستفادهزیر را  یهاروشبرای انجام این کار، یک یا چند گروه از  واهد شد. محققان مذکورتلفی خ

 اند : قرار داده

 یادگیری ماشین. یهاروشمبتنی بر قاعده و  یهاروشهای آماری، های منطقی، روشروش

وار یج دشمنطق را یقرا از طر افعال ینسازی امدل ی،افعال انسان یقینی یرو غ یتصادف یتماه 

 ینا یزی،اند تا با توسل به منطق و استنتاج بتلاش کرده یناز محقق یبرخ یلدل ینبه هم .کرده است

با در سعی کرده  [71]مرجع  ازجمله .افعال ناهنجار لحاظ کنند یدر کشف و بازشناسعدم قطعیت را 

ای از حسگرها، و احتمال حسگر منفرد، احتمال فعال شدن رشته یکنظر گرفتن احتمال فعال شدن 

و  نمودهرفتار ساکنان خانه هوشمند را مدل  یتصادف یرعنوان سه متغحسگر، به یکفعال ماندن 

کارگیری اند با بهتلاش کردهنیز  [72]مرجع  یسندگاننو .کند ییرفتارها را شناسا ینهای اناهنجاری

کرده و با ابزار منطق  یعمنطق درجه اول را با توان احتمال تجمقدرت  ،9مارکوف یشبکه منطق یک

افعال و حالات ناهنجار  یهوشمند به جستجو خانهیکهای غیرقطعی داده یدر فضا یاحتمالات

 .بپردازند

                                                 
8 Spread 

2 Skewness 
9 Markov Logic Network 
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 لهیوسبهتوان یک روش متداول برای کشف الگوی رفتار ناهنجارانه مدل پنهان مارکوف را نیز می

و همکاران از سه  خان ،[73]مرجع المثل در های حسگر در شرایط داخلی و خارجی دانست. فیشبکه

رود. فرم دوم طبیعی بکار می یهاتیفعالاند. اولین فرم برای استفاده کرده HMMفرم برای کاربرد 

حد ناهنجاری بر مبنای یک  یهاتیفعالو  دادهیجاطبیعی را درون یک کلاس  یهاتیفعالمه ه

شود طبیعی آموزش داده می یهاتیفعالروی  HMMشوند. در فرم سوم، یک کشف می آستانه

طبیعی تقریب زده  یهاتیفعالای نقاط داده 8ورداییهمناهنجارانه با استفاده از  یهاتیفعالکه درحالی

ای رویدادهای ای رویدادهای طبیعی برای یادگیری و نقاط دادهشوند. در اینجا، تمام نقاط دادهمی

 شوند.ناهنجار برای آزمون استفاده می

ستفاده از مدل حسگرها را با ا یخروج یدادهایکشف افعال ناهنجار، سلسله رو یبرا [74]منبع 

 سندگانیدر نظر گرفته است. نو یعنوان ناهنجارکرده و مشاهدات نادر را به یسازپنهان مارکوف مدل

اند؛ اما روز را مکان را در نظر نگرفته ایمثل زمان  یانهیعنصر زم چیمدل خود ه نیمرجع در تدو نیا

، دقت روش خود را در هر بازه یمدل جداگانه برا کی جادیاند و با اکرده میتقس یزمان یهابه بازه

از مدل  ینجارناه صیتشخ یبرانیز  [75]مرجع  سندگانیاند. نوداده شیکشف افعال ناهنجار افزا

افعال،  یعنیحسگرها،  یهایخروج یسطح بالا ریمرجع تفس نیاند. در امارکوف استفاده کرده پنهان

با  بیسلامت فرد به ترت تیو وضع یرفتار راتییشده است. بعلاوه تغبه مدل داده یعنوان ورودبه

سه مدل در  نیا یاست. خروج دهیگرد یریگاو اندازه یاتیاعمال روزانه و علائم ح یالگوها لیتحل

 تیدر مورد هنجار و ناهنجار بودن وضع یینها میقرارگرفته تا در آنجا تصم یفاز ستمیس کی اریاخت

 یادیدقت آن تا حد ز نکهی. نخست ابردیاز دونقطه ضعف عمده رنج م دهیچیروش پ نیاتخاذ شود. ا

سطح  ریارائه تفسحسگرها و  یهایکشف و استخراج افعال از خروج یوابسته است که برا یبه روش

دوار  یزمان، عوامل زمان یانهیتوجه به عامل زم رغمیآنکه عل م. دورودیبه کار م دادهایرو نیا یبالا

 گرفته است.  دهیوهوا را نادآب تیو وضع لاتیمثل تعط یمهم

                                                 
8 Covariance 
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 یگرهاروش علاوه بر حس نیاست. در ارا عرضه کرده  یادهیچیپ اریروش بس هم [76]مرجع 

نور، حرارت، فشارخون، و صدا مورداستفاده قرارگرفته  مثل حسگر یگریمتنوع د یحسگرها ،ییدودو

اند. داده لیو سلسله افعال را تشک شدهیبنددسته یمختلف یهاحسگرها با روش نیا یاست. خروج

و  لیافعال ناهنجار مورد تحل افتنی یبرا  8مورد گراو تفکر  یسلسله با استفاده از منطق فاز نیا

مثل زمان، مکان، روز هفته، و عوامل  یانهیاز عوامل زم یاریبس لیتحل نیقرارگرفته است. در ا یبررس

معناست که  نیروش به تفکر مورد گرا به ا نیا یاما اتکا اند؛دهیافراد لحاظ گرد کیولوژیزیو ف یطیمح

مرجع  سندگانیسخت محتاج است. درواقع نو ن،یشیبوده و به دانش پکاملاً داده محور ن ادشدهیروش 

علت لازم است که در شروع کار سامانه،  نیاند. به هماعمال هنجار ارائه نکرده یبرارا  یمدل چیه

ازآن سابقه باشد تا پس شدهیبندخبره به هنجار و ناهنجار طبقه یلهیوساز موارد به یکم برخدست

 .دانش سامانه هم بهنگام شود گاهیمحک خورده و ضمناً پا یبندطبقه نیا قیطرافعال از  انیجر

تمایز بین الگوهای رفتاری طبیعی و ناهنجاری انسان  منظوربههای عصبی مصنوعی نیز شبکه 

ها وابستگی ناهنجاریبه امکان  [77]مرجع به کمک حسگرهای سطح پایین استفاده فراوانی دارند. در 

بر مبنای  2است. یک شبکه عصبی مصنوعی زمانی شدهاشارهالگوهای رفتاری  رخ دادنبه ترتیب زمانی 

شده از حسگرها و آوریزمان واقعی جمع یهادادهیرو هاشیآزماشود. شده پیشنهاد میعامل تعبیه

در الگوهای رفتاری کاربر پس از  های موجوداست تا ناهنجاری شدهانجامسازهای سطح پایین فعال

 ظهور فعالیت جدید در این الگوها، مورد شناسایی قرار بگیرد.

های ها در دادهبرای یافتن سایر ناهنجاری(یک عامل ناهنجاری محلی   [78]پر مراجعهمنبع در 

این روش به هر  چراکهل، محلی است شود. این عامو همکاران معرفی می برونینگتوسط  )چندبعدی

دهد تا از دیگر همسایگان خود ایزوله بماند. یکی از ای تخصیص می،  درجهیموردبررس ءیش

است.  هایناهنجار گونهنیا استثنا بودناستفاده از عامل ناهنجاری محلی در توضیح  یهاتیمحدود

                                                 
8 Case-based Reasoning 
2 Temporal ANN 
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محلی فقط  یهایناهنجاریرا ممکن است که های با ابعاد زیاد خیلی مهم است زاین مسئله برای داده

 باشند. حضورداشتهشوند اما در بقیه ابعاد، حذف نشده و  ختهیدور ردر بعضی از ابعاد 

شوند. با استفاده از توابع فاصله و همانندی نیز شناسایی می یعیرطبیغرفتارهای ناهنجارانه یا 

است.  منتشرشدهیا فاصله تاکنون  8نگارش علمی در خصوص معیارهای همانندی یتوجهقابلحجم 

، حالنیبااکنند. ای از کاربردها بررسی میاین مطالعات کاربرد این معیارها را روی طیف گسترده

که این معیارها را در یک محیط هوشمند و خصوصاً  اندشدهگزارشمحدودی  یهاپژوهشتاکنون 

 شناسایی الگوی رفتاری انسان به کار بسته باشند.

در  رای شناسایی رویدادهای ناهنجارفاصله ماهالانوبیس را ب 2Tآزمون  [79]دگان منبع نویسن

روش همساز  ها با استفاده از یک. مجموعه دادهاندهای زمانی در یک محیط هوشمند بکار گرفتهداده

الگوی رفتار شخص در بازه زمانی  عنوانبهتوانند هایی برسیم که میشوند تا به دادهتولید می کرنل

 قرار بگیرند. مورداستفاده یاهفتهکی

است.  استفاده کرده ز فاصله ویرایش لوینستاین برای یافتن شباهت بین دو الگوا [80]منبع 

برای تبدیل  ازیموردن( )درج، حذف، جایگزینی یهاشیرایوفاصله ویرایش بین دو توالی برابر با تعداد 

کاوی جدید موسوم دیگر است. رشیدی و همکاران در این پژوهش، یک تکنیک داده یتوالبهیک توالی 

را برای یافتن دفعات تکرار آن دسته از الگوهایی که ممکن  2تنوعی-کاوی ناپیوسته ترتیبروش داده به

بندی الگوها به اند. همچنین برای گروهترتیب، نامنظم و غیرمعمول باشند، پیشنهاد داده ازنظراست 

مراکز خوشه، منطبق با  بطوریکهشود، بندی استفاده میتعاریف فعالیت، از یک تکنیک خوشه

 .اندشدهیبندردههستند که شناسایی و  ییهاتیفعال

است. این سیستم، از یک  شنهادشدهیپتشخیص ناهنجاری  منظوربه، سیستمی [81]منبع در 

معیار فاصله  عنوانبه 9«گسسته زمانپیچش »که در آن از نزدیکترین همسایگی -کیالگوریتم 

                                                 
8 Similarity Measures 
2 Discontinues Varied-order Mining 
9 Discrete Time Warping (DTW) 
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های طبیعی و جهت تمایز بین داده این الگوریتماست که  شدهثابتبرد. ، بهره میشدهاستفاده

است که این روش  ادعاشدههوشمند عملکرد بسیار خوبی دارد. همچنین  یهاطیمحناهنجاری در 

ن، چبیشف، ...( بهتر نسبت به معیارهای فاصله استاندارد )فاصله اقلیدسی، فاصله منهت گسسته زمان

 کند.عمل می

از  ینوع خاص یبر رو نیشیپ یهااز پژوهش یاریبس یافعال انسان یتنوع و گستردگ لیبه دل

 یعصب یهاشبکه یریکارگاند با بهکرده یسع [82]در  نیاند. مثلاً محققافعال متمرکزشده

افعال کمتر  نیدر افعال روزمره را کشف کنند، مشروط به آنکه زمان ا یده ، وجود ناهنجارخودسازمان

را موردتوجه قرار  یمتعدد یو مکان یزمان یهایژگیو [83]مرجع  سندگانیباشد. نو قهیدق 81 از

عنوان ها را بهدوره نیبسنده کرده و ا تیو عدم فعال یحرکتیب یهااند، اما تنها به کشف دورهداده

با  زین [84]مرجع  دآورندگانیاند. پددر مورد سالخوردگان، در نظر گرفته ژهیوبه ،یعلائم وقوع ناهنجار

مورد  یماریو علائم ب یناهنجار افتنی یفرد سالخورده را برا 411استفاده از گراف، مجموعه افعال 

از افعال را  یاشدهفیتعر شیمجموعه مشخص و از پافراد  نیاند؛ اما همه اقرار داده یو بررس لیتحل

افعال  یهایکشف ناهنجار یوجود دارند که برا زین [85] مثل یگریمتعدد د یاند. کارهاانجام داده

کارها، تنها  نیا شتریاند؛ اما در باستفاده کرده OCSVM رینظ ییهوشمند از ابزارها خانهکی

مثل ساعت از  یمهم یهانهیاند و زمموردتوجه قرارگرفته یعیتجم ایو  یانقطه یهایناهنجار

 .نداروز، روز هفته، فصل، و... ازنظر دورماندهشبانه
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 اینقطه یندهای فرا : 
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 مقدمه 

سازی کرد. این ای مدلنقطه 8با استفاده از مفهوم فرایندهای توانیممجموعه رویدادهای حسگرها را 

اخیر  یهاسالاست و محققین یادگیری ماشین در ز حوزه آمار و احتمال اخذ گردیده ا اصولاًمفهوم 

ای و سلسله رویدادهای باید توجه داشت که فرایندهای نقطه .انددادهقرار فراوانی  موردتوجهآن را 

 زمانهمهای زمانی تفاوت دارند. رویدادها در فواصل نامساوی و به شکل غیر با سری هاآنحاصل از 

 ه بین عناصر یک سری زمانی ثابت و مساوی است.فاصل کهیدرحالافتند، اتفاق می

های متساوی تقسیم کنیم برای تبدیل یک سلسله رویداد به یک سری زمانی باید زمان را به بازه

برداری نماییم. بدین ترتیب در ابتدای هر بازه یک ها از همه رویدادها نمونهو در ابتدای هر یک از بازه

( یکی از 1( یا عدم وقوع )8یک از عناصر آن معرف وقوع ) رشته دودویی خواهیم داشت که هر

 دهند.ها یک سری زمانی متعارف را تشکیل میرویدادها در زمان مربوطه است. مجموعه این رشته

برد. نخست اینکه در بسیاری از کاربردها معیاری برای تعیین اما این رویکرد از دو مشکل رنج می

ها و خلوت شدن جدول های کوچک باعث افزایش حجم داده. اندازههای زمانی نداریماندازه بازه

فرض کنید بخواهیم  مثلاً کند. های بزرگ وقوع برخی از رویدادها را پنهان میشود و اندازهرویدادها می

برداری کنیم. در چنین حالتی واحد زمانی ساعت بسیاری از هوشمند نمونه خانهیکاز حسگرهای 

خوابیدن( را  مثلاًکند و واحد زمانی ثانیه بعضی از افعال طولانی )ک زدن( را پنهان میمسوا مثلاًافعال )

 نماید.به یک جدول خلوت سراسر صفر تبدیل می

شود که ای گاه به عنصری اساسی بدل میدوم اینکه فاصله بین رویدادها در فرایندهای نقطه

                                                 
8 Point Process 
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ای به کند. تبدیل فرایند نقطهش و تبیین میزمینه تولید رویدادها را گزاررفتار پویای سیستم پس

تواند امکان استخراج این مقوله مهم را منتفی یا حداقل بسیار دشوار نماید. در این سری زمانی، می

بهره مهمی از بار معنایی  جهیدرنتشود و حالت یک متغیر تصادفی به یک اندیس قطعی تبدیل می

 دهد.خود را از دست می

 اینقطههای فرایند 

ای از نقاط تصادفی هستند که در یک فضای نمونه، مثل زمان یا مکان ای مجموعهفرایندهای نقطه

 یهایژگیوو سایر  یبندزمانزبان آماری مناسب را برای بیان  درواقع. این فرایندها اندشدهپراکنده

ما بخش  گیرد. یدربرمرا  کاربردهااز  یاگسترده. مفهوم رویداد ، دامنه  [86]کنندیمرویدادها فراهم 

 یعنی فرایندهای هاآنانواع  نیترسادهای و معرفی یکی از حاضر را با تشریح مبانی فرایندهای نقطه

تر کند که کار توصیف و تبیین  انواع پیچیده. مرور این مبانی کمک میمیکنیمآغاز  1پوآسن

 ترسادههای بعد ممکن گردیده و در بخش 3و فرایند کاکس 2ای مثل فرآیند هاوکسفرآیندهای نقطه

 بشود.

  یانقطه تعریف یک فرایند 

 نقطه اینقطه یک فرایند، محور زمان در نظر بگیریم عنوانبهاگر امتداد غیر منفی محور افقی را 

و  تینهایبشده است. مجموعه این نقاط در طول محور افقی به سمت  محقق itتصادفی است که در 

 itدر زمان مبین آن است که رویدادی  it در محل نقطه نیام iوجود  .اندشدهپراکنده T1T ,2… ,در 

نوع دیگری از فرایندهای تصادفی به  توانیمشدن مطلب  ترروشنبرای  .[87] به وقوع پیوسته است

                                                 
8 Poisson Process 

2 Hawkes Process 
9 Cox Process 
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نقاط تابع تصادفی است که برای  N(t)را به کمک گرفت. یک فرایند شمارشگر  1نام فرایند شمارشگر

t ≥ 0  است. مقدار خروجی  … ,2 ,1و مقادیر خروجی آن، اعداد صحیح مثبت یعنی  شودیمتعریف

به همین است.  tتا لحظه  همربوط یانقطه تعداد رویدادهای فرایند دهندهنشان tنقطه  در تابعاین 

شرایط در که  شودیمشمارش گر با یک توالی از متغیرهای تصادفی غیر منفی مشخص دلیل فرایند 

وجه رشگر برای این نوع فرایند بیانتخاب نام شما. [88] کنندیمصدق  iT ∞ ≥و  i+1< T iT دوگانه

 :شماردیم tتعداد رویدادها را تا لحظه  N(t)ه فرایند گفت ک توانیم درواقعنیست. 

(4-8) 𝑁(𝑡) =  ∑ 𝑙{𝑡 ≥ 𝑇𝑖}

𝑖 ≥1

 

دار قم .است 1غیراینصورت و در  8وقوع رویداد  شرطبهتابعی است که مقدار آن  l (8-4) در رابطه

بعلاوه مقدار این تابع در یک محدوده محلی ثابت  .N(0) = 0: است برابر صفر 1نقطه  در N(t)تابع 

رویداد بعدی  نقطه ه و تا رسیدن بهجهش کرد واحد 8 اندازهبه iTرویداد  از نقطه است و با گذر

(i+1T )2… ,توان مشاهده کرد که مجموعه رویدادهای می یسادگبه. ثابت خواهد ماند, T1T  و

 .ای باشندنقطهو یکسانی از فرایند  ارزارائه هم توانندیم ،هاآنفرآیند شمارشگر معادل 

ای را ممکن نقطهرفتار پویای یک فرایند  یبندصورتمعیاری که درک و  نیترمهمد شای 

ای نقطهفرض کنید یک فرایند  مثالعنوانبه .[86] کند، نرخ وقوع رویدادهای آن فرآیند باشدمی

تا که  یاگر ما بتوانیم تعداد رویدادهای .قرار داریم tحاوی سه نوع رویداد است و ما اکنون در لحظه 

بر رفتار و بگوییم که  میتوانیم ،بزنیمحدس  قابل قبولیرا با دقت افتد اتفاق می t + ∆tلحظه 

 جهیدرنتو زمان رویداد بعدی و  وعن ینیبشیپ حاطه،در سایه این ا .داریم احاطهین فرایند ادینامیک 

 .گرددیمفتار هنجار و ناهنجار فرآیند نیز برای ما میسر کشف ر

نرخ وقوع رویدادهای آتی را  گذشته،تابعی که با در نظر گرفتن  به یانقطهدر ادبیات فرایندهای 

 :شودیممختصر چنین تعریف  طوربه تابعاین  .گویند 2شرطیتابع شدت ، کندمشخص می

                                                 
8 Counting Process 
2 Conditional Intensity Function 
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نرخ مورد انتظار وقوع  tتابعی است که با در نظر گرفتن گذشته تا لحظه  λ(t)یا  شرطیدت تابع ش» 

 «.کندیممحاسبه  [t, t+dt)یک رویداد جدید را در پنجره زمانی کوچک 

 :به شکل زیر استفرمول این تابع 

(4-2) 
𝜆 (𝑡) =  lim

∆𝑡 →0

𝐸( 𝑁(𝑡 + ∆𝑡) − 𝑁(𝑡)  | 𝐻𝑡)

∆𝑡
 =  

𝐸(𝑑𝑁(𝑡)| 𝐻𝑡)

𝑑𝑡
 

 :است tتا لحظه  دادهایروتاریخچه وقوع  tHدر این فرمول 

(4-9) 𝐻𝑡 = { (𝑡𝑖, 𝑐𝑖) |  𝑡𝑖 < 𝑡  , 𝑐𝑖  ∈ 𝐶 } 

در فاصله در نظر گرفتن این گذشته، ی است که با یریاضی تعداد رویدادها بیانگر امید Eهمچنین 

 بر علاوه شرطی، تابع شدت دیآیبرم (2-4) رابطه از کهچنان. اتفاق خواهد افتاد [t, t+dt)زمانی 

 .یز بستگی داردن لحظه رویدادهای تا این تاریخچه زمان به پارامتر

 اصلی محور دو در نقش این دارد. اساسی نقش اینقطه فرآیندهای در حوزه شرطیتابع شدت 

 است: واکاوی قابل زیر

 .شودیم ایجاد یانقطه فرایند رفتار در تغییری چه (2-4) رابطه پارامترهای و اجزا تغییر با .8

 است. کدام مذکور رابطه به عنایت با یانقطه فرایندهای انواع گریدعبارتبه

 -هوشمند  خانهیکحسگرهای مثل دادگان  -یک دادگان  شرطی شدت تابع توانیم چگونه .2

 وخت؟آن آم یهادادهرا با یادگیری از درون 

ما در این  چراکه .بدیهی است که پرسش دوم در تحقیق حاضر از اهمیت بیشتری برخوردار است

تحقیق به دنبال راهی هستیم که تحلیل یک توالی از رویدادها و تقسیم آن به هنجار و ناهنجار را 

 شرطی دتهای تابع شبر اساس ویژگی هاآنای و تحلیل بررسی انواع فرایندهای نقطه اما؛ ور نمایدمقد

دگان دایک  یبندصورتدر زمان . این شناخت کند که ما این فرآیند را بهتر بشناسیمکمک می

 انواع معرفی با را حاضر بخش ما لیلبه همین د .بسیار لازم و کارآمد است اییک فرآیند نقطه عنوانبه

 .یعنی پاسخ پرسش دوم برسیم ،دهیم تا قسمت اصلیادامه می یانقطهفرایندهای  پرکاربرد و شهورم
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 یانقطهانواع فرایندهای  

 پوآسن فرآیند 4-2-2-1

یند کاملاً تصادفی آاین فرآیند به فر .آیدبه شمار می یانقطهترین نوع فرایندهای ساده پوآسنند فرآی

در فرآیند  .شودیم تقسیم ناهمگن و همگن نوع دو به  حالت نیتریدرکل پوآسنیند آفر .است 1مشهور

 :از تاریخ و زمان مستقل بوده و برابر یک عدد ثابت است شرطیتابع شدت  ،همگن پوآسن

(4-4) λ (t) = λ0 

متغیرهای  هافاصلهاین  .متوالی از هم مستقل هستند یدادهایروبین  یهافاصله ،پوآسندر فرآیند  

خاصیت دیگر  .[86] اندشدهپراکندهتصادفی هستند که به شکل همگن در طول یک توزیع نمایی 

این  .فرآیند مذکور آن است که تعداد رویدادهای دو بازه زمانی مجزا به هم هیچ وابستگی ندارد

لیل فرآیند د همین به .تبدیل کرده است 2را به یک فرآیند بدون حافظه پوآسنفرآیند   خاصیت

مثل ترافیک شبکه و حسگرهای خانه  -گذارند می تأثیررویدادهایی که بر هم  یسازمدلبرای  ادشدهی

 ،این فرآیند مشهورترین توسعه .فراوانی دارد یهاتوسعه پوآسنفرآیند  .مناسب نیست -هوشمند 

همچنان از تاریخچه مستقل است اما به  شرطیغیر همگن است که در آن تابع شدت  پوآسن ندیفرآ

 :شودیمبیان  این شدت به شکل تابعی از زمان درواقع .زمان وابستگی دارد

(4-1)  𝜆(𝑡) = 𝑔(𝑡) 

 :که در آن دهدیمناهمگن را نشان  پوآسناز یک فرایند  یانمونه 8-4شکل  

(4-6) 𝑔(𝑡) = 𝑒sin (𝑡) 

                                                 
8 Completely Random 
2 Memoryless process 
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 ناهمگن پوآسن ای از یک فرایندنمونه: 1-4شکل 

 

بسیاری  .[89] هستند پوآسندو توسعه مشهور دیگر فرآیند  کاکسو فرآیند  1تقویتی پوآسنفرآیند 

های گیرند مثل توالی مراجعه مشتریان و توالی تماسقرار می صفتئوری  زمرهکه در  ییهادهیپداز 

 .شوندمدل می پوآسنیک مرکز تلفن با فرآیند 

 های هاوکسفرآیند 4-2-2-2

یعنی بروز یک رویداد در افزایش یا کاهش  ،بدون حافظه است پوآسنگفته شد فرآیند  کهچنان 

تصادفی جهان در این  یهادهیپدبسیاری از ندارد. لیکن  یریتأثوقوع رویدادهای بعدی هیچ احتمال 

در بسیاری از موارد وقوع یک رویداد احتمال پیش آمد رویدادهای  گریدعبارتبه گنجند،قاعده نمی

 آن هستند یهالرزهپسزلزله و  ،مذکورپدیده نمونه مدرسی و مشهور  .دهدیمقرار  تأثیرآتی را تحت 

خاصیت  دهد.می بعدی را افزایش یهالرزهپسبدیهی است که وقوع یک زلزله احتمال بروز  .[90]

تعداد ، پوآسنکرد که برخلاف فرایند  بیان گونهنیا توانیمرا  یانقطهفرایندهای  اخیراصلی گروه 

بیان ریاضی این مطلب به شکل زیر  .رویدادهای دو بازه زمانی مجزا ممکن است از هم مستقل نباشد

 :است

(4-2) 𝐶𝑜𝑣 ( 𝑁(𝑠, 𝑡), 𝑁(𝑡, 𝑢))  ≠ 0               𝑠 < 𝑡 < 𝑢 

نقاط  uو  tو  s علاوهبهاست. فرآیند شمارشگر  Nبوده و وردایی هم معرف Cov نماد (2-4)رابطه در  

 2گرخود اصلاحرآیند از نوع ف ،منفی باشدفوق  ورداییهم کهیدرصورت .زمانی روی محور افقی هستند

                                                 
8 Reinforced Poisson Process 
2 Self-correcting Process 
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بروز رویدادهای بعدی را  یک رویداد احتمال، وقوع گراصلاحدر فرآیندهای خود . [91] بودخواهد 

در فضا یا  هاآنکه نقاط  کنندیممنظمی را تولید  یهامدلمعمولاً  هااین نوع فرایند .دهدکاهش می

 و اقتصاد مثل هاییحوزه در گرخود اصلاح فرآیندهای .اندشدهپراکنده شکلی باقاعده زمان به

 یک درختان نگهداری و کاشت یسازمدل به توانمی هاآن کاربرد موارد از و آیندمی کار به جنگلداری

 شرطییک تابع شدت  (1-4)رابطه . [92] د اشاره کردمحدو ناحیه یک موجودات زادوولد یا جنگل

 :دهدنشان می گرخود اصلاحفرآیند یک نمونه را برای 

(4-1)  𝜆(𝑡) = exp(𝜇𝑡 −  ∑ 𝛼𝑡𝑖<𝑡 ) 

ان تابع مز گذشت بادهد که هستند. تحلیل این رابطه نشان میمثبت اعدادی  αو  μ (1-4)در رابطه 

بعدی در یک با وقوع هر رویداد احتمال وقوع رویداد  حالنیدرعاما  ،کندافزایش پیدا می شرطیشدت 

و تابع شدت نقاط  الگوی پراکندگییابد. کاهش می جهیدرنتاز یک ضرب شده و  ترکوچکضریب 

 است. شدهدادهنمایش  2-4شکل  در گرخود اصلاحیک فرایند  شرطی

 

گرخود اصلاحیک فرایند  شرطی: پراکندگی نقاط و تابع شدت 2-4شکل   
 

اما  کنندیمصدق  (2-4)هستند که در رابطه  ییندهایفرآ ،ای وابستهگروه دیگر فرآیندهای نقطه

در این گروه از فرآیندها وقوع یک رویداد احتمال بروز رویدادهای بعدی  .مثبت است هاآنوردایی هم

 وکسها فرایند .[93] نامندمی 1خود محرکرا  ذکوربه همین دلیل فرآیندهای م. دهدرا افزایش می

حسگرهای  رویدادهایما  ازآنجاکهست. ا خود محرکفرآیندهای  یهارگونهیز نیمشهورتریکی از 

                                                 
8 Self-exciting Process 
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به شکلی آن را  ،یماهکرد یسازمدلای بر مبنای این نوع از فرآیندهای نقطهرا هوشمند  هایخانه

 .میدهیمقرار  یموردبررس تفضیلی

 :را در نظر بگیریدبه شکل زیر ای از رویدادها رشته

(4-3) {(𝑡𝑖 , 𝑢𝑖)}𝑖=1
𝑛          𝑡𝑖 ∈  𝑅+        و          𝑢𝑖  ∈ 𝑈 = {1, 2, … } 

بعد و در  itدر زمان  ام iرویداد  گریدعبارتبه .هستندبعد به ترتیب بیانگر زمان و  iuو  itدر این رشته 

iu مثلاً  .است دادهرخu با تابع هاوکس فرآیند ای چنین رشتهدر  .نوع حسگر باشد بینم تواندیم

 :[87] شودیم یبندصورتزیر  شرطیت دش

(4-81) 𝜆𝑢 (𝑡, Θ) =  𝜇 + ∑ ℎ𝑢𝑢𝑖
(𝑡 − 𝑡𝑖  ;  𝜃𝑢𝑢𝑖

)

𝑖,𝑡𝑖<𝑡

 

 یهاکرنلماتریس  ijhحاوی توابع  Hماتریس پارامترهای مدل هستند و  Θ = (μ, θ)در این فرمول  

 :نام دارد 1ماشه

(4-88) 𝐻 = [ℎ𝑖𝑗]       ℎ𝑘(𝑡) ∶  𝑅+ →  𝑅+ 

 ستوابستگی زمانی رویدادهابیانگر  شودیمنامیده  یزن 3کاهش لیا کرن 2که تابع تحریک Hماتریس  

مرکب  پوآسنیک فرایند  عنوانبهتوان را می وکسها فرآیند درواقع .کندتغییر می iuهر بعد  یازابه و 

قرار همگن  پوآسندر بخش اول یک فرایند  .است شدهلیتشکدر نظر گرفت که از دو بخش اصلی 

تعدادی نیز در بخش دوم  شهرت دارد. نهیزمپسبه فرآیند است و  μآن  شرطیشدت  تابعدارد که 

 ت.اس θ) it –(t  uuih ; فرآیند نیام i شرطیت دد که تابع شنوجود دار همگن ریغ پوآسنفرآیند 

 واصیو فرآیند جدیدی را ایجاد کردند که خ اندشدهبیترک باهم 4نهیبرهماین دو بخش با عملگر 

 .[94] دارد پوآسنفرایند از فراتر است 

                                                 
8 Ttriggering Kernels 
2 Excitation function 

9 Decay Kernel 
4 Superposition 
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مشخص  هماش لاز طریق کرن رویدادهای گذشته در شانس وقوع رویدادهای آتی تأثیرمیزان و نوع  

در صورت آموخت. مستقیماً مقداردهی کرده و یا آن را از دادگان موجود  توانیمرا  کرنل این .شودمی

 یابد.کنند که مقدار آن با گذشت زمان کاهش انتخاب می یاگونهبهرا  لکرنمقداردهی مستقیم معمولاً 

در رویدادهای فعلی و بعدی  هاآن تأثیرشوند میزان که رویدادهای قبلی دورتر میچنانبدین ترتیب 

 :است زیر برای این مقصود تابع نمایی هانهیگزیکی از بهترین  .ابدییمنیز کاهش 

(4-82) ℎ(𝑡) = 𝜔𝑒−𝜔𝑡 

اختصاصی  iuبعد  رای هردهد که این تابع را باجازه می (82-4)به رابطه  تأثیریک ضریب  اضافه کردن

 :نماییم

(4-89) ℎ𝑢𝑢′(𝑡) =  𝛼𝑢𝑢′  𝜔𝑢𝑢′  𝑒−𝜔
𝑢𝑢′𝑡 

متوالی و پشت سر هم  صورتبهداریم که  e2و  e0 ،e1فرض کنید سه حسگر به اسامی  مثالعنوانبه

نیز احتمال روشن  e1گذاشته و روشن شدن  تأثیر e1بر  e0در این حالت روشن شدن  .اندقرارگرفته

را به شکل زیر  𝛼و  μاین وضعیت پارامترهای  یسازهیشبما برای  .دهدیمرا افزایش  e2شدن 

 :میکنیم یمقدارده

𝜇 =  [0.2 0.0 0.0] 

𝛼 =  [
0.1 0.0 0.0
0.9 0.0 0.0
0.0 0.9 0.0

] 

اعداد فوق به نمایش و  (89-4)و  (81-4) را بر اساس روابط وکسیک فرآیند ها یسازهیشب 9-4شکل 

در مورد  نهیزمپسرایند به شکلی تصادفی آغاز شود، فبایست یم توالی رویدادها ازآنجاکه .گذاردیم

e0 که  دیآیبرمهای ماتریس تحریک نیز چنین از داده .خاموش نشده استe0  برe0  وe1  وe1  بر

e2 رویدادهای . بدین ترتیب گذاردمی تأثیرe1  وe2 ها نتیجه یداداین رو ند.دیگر تصادفی نیست

 ستند.ه ینیبشیپقبلی خود بوده و با دقت خوبی قابل  یدادهایرو
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 سازی یک فرایند هاوکس با سه حسگر وابستهشبیه: 6-4شکل 

 

زمان از حالت اندیس  وکسها مثل فرایند ،شود در فرایندهای معطوف به تاریخچهچنانکه دیده می

مختلف  یهاحوزهمحققین های اخیر در سالبه همین دلیل  .یابدشود و وجه علی میخارج می صرف

نشان داده و از آن  وکسها فرآیند ژهیوبهای مصنوعی توجه فراوانی به فرایندهای نقطههوش  ازجمله

 .اندای رویدادی استفاده کردههبرای کشف و تحلیل روابط علت و معلولی در میان رشته

رسد که فرایند به نظر می ،ردای از رویدادها قرار دار رشتهب زاساس کار تحقیق حاضر نی ازآنجاکه 

ی حسگر در هر خانه هوشمند تعداد .بندی و انجام آن باشدای چارچوب مناسبی برای صورتنقطه

توده  ما این کهدرصورتی .شودیمبه همراه برچسب زمان ثبت  هاآنجود دارد که توالی فعال شدن و

)هر حسگر یک توالی( تفکیک کنیم،  های همگنای از توالیبه مجموعه 4-4شکل  درهم را مطابق

توانیم برای بیان و ارائه صوری آن از یک فرایند هاوکس بهره بگیریم. به کمک این فرایند، می

بسیار  هاآنرو و زمان وقوع بینی نوع رویدادهای پیشو پیش شدهثبترویدادهای  وتحلیلتجزیه

توانیم با استخراج روابط علت و معلولی و اینکه ما می ترمهم –و برای ما  – بعلاوه تر خواهد بود.ساده
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 یهارشتههای قانونی و هنجار و ، رشتهتأثیرتحریک و ضرایب  متقابل رویدادها از میان توابع تأثیرات

ای و اصل فرآیند نقطه هیماجاناست که آن  درگرواما تحقق این مهم ؛ یمو ناهنجار را پیدا کن هقاعدیب

کنیم و مدل حرکت می یسوبهما از داده  ازآنجاکه. آن مشخص باشد شرطییعنی تابع شدت  ،شدهیاد

 تابعبرای رسیدن به این  ،هوشمند را در اختیار نداریم خانهیکچیزی جز دادگان رویدادهای حسگر 

 دوم بخش قبل را پیدا کنیم: سؤالجواب باید 

 

 جنسهای هم: تفکیک رویدادهای درهم به گروه4-4شکل 

 

را با  -هوشمند  خانهیکمثل دادگان حسگرهای  -یک دادگان  شرطیشدت  عتاب توانیمچگونه »

 «آموخت؟ های آندرون داده یادگیری از

 شیوه آماری – شرطیاستخراج پارامترهای تابع شدت  

برای تخمین پارامترهای  – یکاودادههای دیگر مثل بسیاری از زمینه -ای در حوزه فرایندهای نقطه

برای توضیح این روش . [95]شود استفاده می MLEیا  1نمایی بیشینهمدل از روش برآورد درست

 است: شدهمشاهدهبه شکل زیر  توالی Dفرض کنید 

(4-84) S = {S1, S2, … , SD} 

 شوند:هر یک از عناصر این توالی به شکل زیر تعریف می

(4-81) 𝑆𝑑= {𝑡𝑗
𝑑}𝑗=1

𝑁𝑑  

                                                 
8 Maximum Likelihood Estimation 
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گیریم، و آخرین برچسب را برابر با طول پنجره مشاهده در نظر می ما اولین برچسب زمان را برابر صفر

 برقرار است: هاسیاندو  هازمانکنیم که رابطه زیر در میان . بعلاوه فرض میd= T Ndtو  0t 0 =یعنی 

(4-86) 𝐼𝑓  𝑖 < 𝑗   ⇒    𝑡𝑖
𝑑 <  𝑡𝑗

𝑑  

 :[87]شود صورت رابطه زیر بیان میبه tبرای نقطه  1مفروضات تابع چگالی احتمالبا این 

(4-82) 
𝑓𝑑(𝑡𝑗  |𝑡1, … , 𝑡𝑗−1) =  𝜆𝑑(𝑡𝑗) exp (− ∫ 𝜆𝑑

𝑡𝑗

𝑡𝑗−1

(𝑡)𝑑𝑡) 

 خواهد بود:به شکل زیر  dLرشته کلی یا  2بنابراین درست نمایی لگاریتمی

(4-81) log ∏ 𝑓(𝑡𝑗|𝑡1, … , 𝑡𝑗−1)

𝑁𝑑

𝑗=1

=  ∑ log (𝜆𝑑(𝑡𝑗))

𝑁𝑑

𝑗=1

−  ∫ 𝜆𝑑(𝑡)𝑑𝑡

𝑇𝐷

0

 

چند متغیره باشد، یعنی در آن بیش از یک نوع رویداد وجود داشته باشد،  موردنظرفرایند  کهیدرصورت

.در این   [96]یا بعد نیز برخوردار است 3آنگاه هر یک از رویدادها علاوه بر برچسب زمان از یک علامت

 شوند:به شکل زیر ارائه می Sحالت هر یک از عناصر رشته 

(4-83) 𝑆𝑑 =  {(𝑡𝑗
𝑑  , 𝑚𝑗

𝑑)}𝑗=1
𝑁𝑑  

 Mدر نظر بگیریم، به  Mهوشمند( را برابر با  خانهیکتعداد حسگرهای  مثلاًاگر تعداد انواع رویداد )

کند. رفتار یکی از رویدادها را کنترل می هاآننیاز خواهیم داشت که هر یک از  شرطیعدد تابع شدت 

 شود: یسیبازنونمایی لگاریتمی باید به شکل زیر در این حالت درست

(4-21) ∑ ∑ 𝐿𝑑
𝑚

𝑀

𝑚=1

=  ∑ (∑ 𝑙𝑜𝑔(𝜆𝑑

𝑚𝑗(𝑡𝑗)

𝑁𝑑

𝑗=1

− ∑ ∫ 𝜆𝑑
𝑚

𝑇𝐷

0

(𝑡)𝑑𝑡

𝑀

𝑚=1

)

𝐷

𝑑=1

𝐷

𝑑=1

 

این است که مشتق تابع فوق را محاسبه کرده  شرطیروش معمول برای یافتن پارامترهای تابع شدت 

 درواقع ادشدهیو با صفر کردن این مشتق به دنبال نقاط عطف )بیشینه یا کمینه( جستجو کنیم. نقاط 

 هستند. موردنظر شرطیپارامترهای تابع شدت 

                                                 
8 Probability Density Function 
2 Log Likelihood 
9 Mark 
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 :[97] میکنیماشاره  هاآنکلاتی دارد که به نمایی مشدرست یسازنهیشیباستفاده از روش 

  بیشینه  نماییرستبرآورد د روش ایجنتدرستی  جهیدرنتو  (21-4)و  (81-4)روابط صحت

 .افتدنمی اتفاق موارد از بسیاری در امر این و باشند مستقل متغیرها که است آن متضمن

 برای بسیاری از توابع ممکن  (21-4) و (81-4) روابط تحلیلی حل و مشتق آوردن دست به

 .عددی استفاده کنیم یهاروشدر این حالت باید از  .نیست

  است 1برازشبه ورطه بیش درافتادنمستعد  شدتبهدرست نمایی بیشینه کردن روش. 

 همگرا پاسخ به قطعاً نمایی درست روش کافی داده وجود صورت در که کرد ثابت توانمی 

 رعت این همگرایی با نزدیک شدن بهس معمولاً ،کافی داده وجود شرطبه حتی اما؛ شودیم

بسزایی در پیدایش و حل  تأثیرانتخاب نقطه آغازین  .کندیمکاهش پیدا  شدتبهعطف  نقاط

 .این مشکل دارد

 ،2های تنظیمکارگیری شیوهمتعدد و کارآمدی مثل بههای روش، با این مشکلات یبرای روبروی

 است شنهادشدهیپ 4یزیب یهاچهارچوباز  یبرداربهرهو  3سازی توقعاتفاده از روش بیشینهاست

 نیترجیرا ذکرشدهمشکلات  علیرغمبیشینه نمایی برآورد درستتوان گفت که روش می عدرواق .[98]

اما آیا استفاده از این روش برای ؛ دیآیمکاوی و آمار به شمار تخمین پارامترها در دادهبرای روش 

 ؟تحقیق حاضر هم مناسبت دارد

هوشمند  خانهیکما دادگانی داریم که از مجموعه رویدادهای تعدادی حسگر دودویی در  

د و این انهر یک از این حسگرها بسته به افعال ساکنان خانه روشن یا خاموش شده .است شدهتشکیل

ا ب 4-4شکل  توانیم مطابقما می. است گردیده همراه برچسب زمان مربوطه در دادگان ثبت رویدادها

سپس با استفاده  .تبدیل کنیم هچند متغیر اینقطهرا به یک فرایند ن این دادگا ،تفکیک انواع حسگرها

                                                 
8 Overfitting 
2 Regularization 

9 Expectation Maximization 
4 Bayesian Frameworks 
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یند را از مشاهدات موجود استخراج پارامترهای مدل این فرآ بیشینهنمایی برآورد درست از روش

 ساختن چنین مدلی تمام مشکلات ما را حل خواهد کرد. درواقع. نماییم

نکته اینجاست که ما باید پیش از  .داردیبازمفوق  حلراهاما یک مانع بزرگ ما را از حصول به 

 هادادهیعنی با ملاحظه  م،خود را انتخاب کنی موردنظرمدل  ابتدا ،اقدام برای تخمین پارامترهای مدل

، پوآسن: رودمیپیش  اینقطهاز انواع فرایندهای  یککداممطابق  تصمیم بگیریم که روند رویدادها

را  هایوابستگگونه خاصی از  ،از این انواع هرکدامتوجه داشته باشید که  .یا نوعی دیگر هاوکس، کاکس

کند که رویدادها از هم مستقل می ضفر پوآسنمدل  .کننددر میان تاریخچه رویدادها لحاظ می

رویدادهای  وکسها در منظر مدل .دهدمیرا تشکیل  سری زمانی ایستایک  هاآنو طول مدت  هستند

این  گرو مدل خودتصحیح دنگذارمی تأثیرگذشته به شکل خطی بر افزایش احتمال رویداد جاری 

های عالم واقع د و پدیدهنآیجملگی از دانش ما می هامدلاین  .ددانو غیرخطی می یرا کاهش تأثیرات

ما معمولاً قواعد درونی حقیقت این است که  .ندنرفتار ک هاآن یبندمیتقسمجبور نیستند مطابق 

البته  .ها ناگزیر از سعی و خطا هستیمشناسیم و برای انتخاب یکی از این مدلی خود را نمیهاداده

رویدادهای یک دادگان به  نکهیاد در مورد نکنوجود دارند که به ما کمک می ییهاشیآزماها و روش

 هاروش این اعتماد قابلیت و صحت ماا؛ تر است تصمیم بگیریمای نزدیککدام مدل فرآیندهای نقطه

 یا انتخاب اینکه سخنکوتاه کنیم. ترساده و ترکوچک را خود دادگان ما که است آن مستلزم غالباً

 رفتار آن مطابق هوشمند خانه حسگرهای دادگان مثل متنوع و بزرگ دادگان یک که مدلی سیتأس

 .است رممکنیغ تقریباً کند

بینی رویدادهایی از تحلیل رویدادهای گذشته، پیشما البته باید توجه داشت که هدف اصلی 

خچه رویدادهای اصراری به مدل کردن تاریاست که در آینده اتفاق خواهند افتاد. به همین دلیل 

 افقگذشته نداریم و به دنبال نگاشتی هستیم که با دریافت این تاریخچه یا بخشی از آن آینده را در 

کار ویعنی ما از محتویات و ساز ،به شکل جعبه سیاه باشد تواندیم شتاین نگا .بینی کنددلخواه پیش

از رویدادهای  یتوجهقابلاما باید ظرفیت دریافت حجم ؛ یمنداشته باش و پارامترهای درونی آن اطلاعی
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بینی کند و بتواند خود را با تغییرات احتمالی رویدادها با دقت پیش ،مرتبط با گذشته را داشته باشد

 .ها را دارندهمه این ویژگی بازگشتیعصبی  یهاشبکهخوشبختانه تطبیق بدهد. 
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 پیشنهادی حلراه:  
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 مقدمه 

 عنوانبهرا  هوشمنددر فصل قبل گفته شد، ما مجموعه رویدادهای حسگرهای خانه  بر اساس آنچه

بینی رفتار این فرایند استخراج تابع گیریم. برای درک و پیشای زمانی در نظر مییک فرایند نقطه

های آماری رایج برای تعیین پارامترهای این تابع روش یریکارگبهآن ضرورت دارد.  شرطیشدت 

اما تنوع و ؛ بشناسیم یدرستبههای موجود در میان رویدادها را مستلزم آن است که ما وابستگی

گردد. به گوناگونی رفتار انسان و تغییرات ناگهانی و ادواری این رفتار مانع رسیدن به این شناخت می

 شرطیکنیم که بتواند با ملاحظه تاریخچه رویدادها، تابع شدت ی استفاده همین دلیل ناچاریم از مدل

رویدادهای گذشته  تأثیراتمربوطه را تخمین بزند. این مدل باید دارای نوعی از حافظه باشد تا بتواند 

 ها را دارند.های عصبی بازگشتی تمام این ویژگیبینی رویداد جاری لحاظ کند. شبکهرا در پیش

ایده اصلی این است که سلسله رویدادها را به ترتیب به شبکه بازگشتی )یا انواع مدرن آن  درواقع

ها وضعیت درونی خود را بهنگام کند. این ( بخورانیم؛ تا شبکه با عبور این دادهGRUیا  LSTMمثل 

دادهای است که شبکه از روی یریتأث دهندهنشان هرلحظهنامیم، در می th وضعیت درونی که ما آن را 

را در اختیار شبکه  (j, y jt)امین رویداد، یعنی  jوقتی ما  گریدعبارتبهسپرده است.  به خاطرگذشته 

کند و بدین بهنگام می hjبه  jh-1گذاریم، شبکه با ملاحظه این رویداد وضعیت درونی خود را از می

توان گفت نگارد. اکنون میدر فضای وضعیت درونی خود می ام jترتیب تاریخچه رویدادها را تا رویداد 

 به شکل زیر خواهد بود: j+1که تابع چگالی احتمال برای زمان وقوع رویداد 

(1-8) 𝑓(𝑡𝑗+1) = 𝑓(𝑡𝑗+1|ℋ𝑗) = 𝑓((𝑡𝑗+1|𝑡1, … , 𝑡𝑗−1) = 𝑓(𝑡𝑗+1|ℎ𝑗) = 𝑓(𝑑𝑗+1|ℎ𝑗) 

 jt - j+1= t j+1d: است j+1و  jبیانگر فاصله زمانی دو رویداد متوالی  j+1dدر این رابطه 
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ایم موفق شده( 82-4)( و به استناد رابطه 8-1)اکنون ما با داشتن تابع چگالی احتمال رابطه 

تخمین بزنیم. این تخمین بر اساس تاریخچه موجود   j+1را برای رویداد  موردنظر شرطیتابع شدت 

انجام پذیرفته است و مقدار آن به هیچ پارامتر ثابتی وابسته نیست. بدیهی است که دقت این تخمین 

ها ها و تعداد نورونآن مثل تعداد لایه یابر پارامترهاو مقادیر  مورداستفادهتابع ساختار شبکه بازگشتی 

 باشد.می

  پردازششیپ 

 :کنندیم ثبت ریزیی تاحسگرها را به شکل سه یدادهایخانه هوشمند، رو دادگان یشترب

(1-2) 𝑒𝑖 = < 𝑇, 𝑆, 𝐴 > 

اجزاء آن بوده و شامل  یا یهزمان فعال شدن حسگر است که غالباً در حد ثان ینمب T ییتاسه ینا در

مرتبط با  ءیش یامثل مکان  یگر،د یاطلاعات یحاو تواندیشناسه حسگر است و م Sهست.  یزن یختار

 ییموردنظر ما دودو یهمه حسگرها ازآنجاکه. دهدیمقدار حسگر را نشان م A یتاًباشد. نها یزحسگر ن

 OFF یا ONاز دو رشته  یکیبرابر  توانیمقدار را م ینمطلب، ا یتهستند، بدون لطمه زدن به کل

مهم  یدادهارو یانموجود در م یبآن است که ترت یانگرب ie یفدر تعر i یسدر نظر گرفت. وجود اند

 است.

 :کنیمیم یلتبد یرز تاییسهرا به  ieحسگر  یدادما رو اما

(1-9) 𝑒𝑖 = < 𝑇, 𝑆𝐴, 𝐷 > 

در  Aو  Sاست که از چسباندن دو مقدار  یارشته SAهمان برچسب زمان است و  T ییدوتا ینا در

نیز فاصله  Dعنصر سوم، یعنی . نامیمو ما آن را برچسب رویداد می آمده استدستبه یقبل ییتاسه

 :گریدعبارتبهدهد. زمانی با رویداد قبلی را نشان می

(1-4) 𝐷𝑖 =  𝑇𝑖 −  𝑇𝑖−1  
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5T ,> ییتاما سه درروشمثال عنوانبهطبیعی است که این مقدار در اولین رویداد برابر با صفر است. 

M1, ON>  4> ییتاسهبهT-5, M1ON, T5T> خواهد شد. یلتبد 

 شود:یمنامیده  8روند Eی از رویدادهای پیاپی، مثل امجموعه

(1-1) E = < 𝑒1, 𝑒2, 𝑒3, … , 𝑒𝑛 >  

. غالباً شودی( مشخص مTآن ) یدادهایبر اساس زمان فعال شدن رو روند یکمندرجات  یبترت

 با گذشتن از ،خواباتاقاز  مثال اگر فردعنوانکرد. به یرتفس یتفعال یکعنوان را به روند یک توانیم

 3eو  1e ،2e یحسگر حضور خود را به اسام یادشده یهااز مکان یکو هر  آشپزخانه بروده براهرو  یک

 خواهد شد. یترؤ <e2, e1e ,3>.روندداشته باشند 

 که: کنیمیم یفتعر یروندعنوان ما رفتار ناهنجار را به

 نشده باشد یدهحال اصلاً دتابه 

 باشد شدهیدهندرت ددرگذشته به 

 فاصله داشته باشد یراخ هایروندبا  یاندازه معناداربه 

 هاییو ناهنجار اندمربوط هاآنوقوع  یبو ترت یدادهاتنها به خود رو ی،ناهنجار یفوق برا تعاریف

 وجود دارد که در آن: یزن یاز ناهنجار یگریلحاظ نشده است. درواقع نوع د هاآندر  یزمان

 دارد یادیتفاوت ز یآن با مشاهدات قبل یاما مختصات زمان شدهیدهناهنجار قبلاً د روند 

 یتلق یرطبیعیغ یدبالا با روند 3eو  2e یدادهایرو یاندر حد چند ساعت در م یامثلاً وجود فاصله 

 یدهگرد یابه آشپزخانه دچار حادثه یدناز رس یشمعنا باشد که فرد پ ینممکن است به ا یراشود، ز

 است.

                                                 
8 Episode 
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 روش پیشنهادیشرح  

 پردازشیشاست. ابتدا دادگان موردنظر پ شدهیمترس 8-1شکل  رد یشنهادیروش پکلی  یشما

 :است یرشامل مراحل ز پردازشیشپ ین. اشودیم

  با چسباندن مقادیرS  وA  مقدارSA  شود.یمحاصل 

  رشته کاراکتریSA  ی هاروشتوان از یمشود. برای این کدگذاری یمکدگذاری

 استفاده کرد. 2جاسازی کلمهیا  1روشنتک

  با تفریق برچسب زمان رویداد فعلی از رویداد قبلی، عنصرD شود.محاسبه می 

  شود که ادواری بودن و چرخش و بازگشت زمان در آن یمبرچسب زمان طوری تبدیل

 لحاظ شود.

 : شمای روش پیشنهادی1-5شکل 
 

ی بیان معمول برا یهاروش یریکارگنکته توجه کرد که به ینبه ا یدبا پردازشیشپ ینآخر یحدر توض

مثال استفاده از عنوانکند. به یرا دچار سردرگم بندردهتواند یمیا ماه، هفته  یمثل روزها هایییژگیو

                                                 
8 One-Hot 
2 Word Embeding 
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و  4 یکه مثلاً روزها کندیم یجادا یبندرده یتوهم را برا ینهفته ا یروزها یشنما یبرا 2تا  8اعداد 

 یچیدگیالبته با پ ،ماه یموضوع در مورد روزها ینهم !1و  8 یدارند تا روزها یشتریشباهت ب ههفت 1

 دراصولاً بهتر است برای حل این مشکل، ها باهم متفاوت است. چراکه طول ماهت دارد، صح یشتر،ب

مثلاً در مورد  یادشده، یلفرمول تبد یم.استفاده کن قطبی یلاز تبد 1یادوار و دشیگر یرهایمتغ یانب

 :است یرشرح ز به روزشبانهساعات 

(1-6) 𝑎 = ℎ × (
2𝜋

24
) 

دو  ینب یهبر اساس زاو ساعتفاصله دو  یبترت ینبد نگارد.می دایره یکساعت را به سطح  یلتبد ینا

که  دهدینشان م 2-1شکل  (.cos(a), sin(a)شود، یعنی )یم یانب نگاشت یناز ا یبردار ناش

 .داده خواهند شد یشنما یالذکر به چه صورتاز دو روش فوق یکماهه در هر سهدوره  یک یروزها

 
 قطبی لیبا شماره روزها و تبد فصلکی یروزها شینما: 2-5شکل 

 

شوند تا یم تقطیع m یمپوشانبا ه و nطول به  ییهاپنجره در قالب یورود یهادر مرحله بعد داده

 یدادروو  X عنوانبهاز رویدادها  ییتا nهر پنجره  گردد. درواقع یلناظر تبدبا یبندرده ینوعبه مسئله

خواهد بود که  ینگاشت یافتنکار ما  ین،ازادر نظر گرفته خواهد شد. پس Yعنوان به n+1e یعنی یبعد

 د:حدس بزن ییرا با دقت بالا یبعد یدادرو یدادها،از رو ییتا nپنجره  یک یافتبا در

(1-2) 𝐹(< 𝑒𝑖, 𝑒𝑖+1, 𝑒𝑖+2, …  , 𝑒𝑖+𝑛 >) =  𝑒𝑖+𝑛+1 

                                                 
8 Cyclic Variables 
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متفاوت استفاده  یبا ساختارها GRUو  LSTM یبازگشت یهانگاشت فوق از شبکه یافتن یبراما  

های لازم به ذکر است که تمامی شبکه خواهد شد. یانب 6-1در بخش هاساختار ینا یات. جزئیماکرده

کنند و برچسب زمان این بینی میرویداد بعدی را پیش i+n+1Dو  i+n+1SA، دو جزء مورداستفاده

 است. محاسبهقابل i+n+ D i+nT رویداد قبلی، یعنی از جمع زدن عناصر زمانی  i+n+1Tرویداد، یعنی 

در  1یشگومدل پ یکما  ی،آموزش هایدادهیاز رو یادشدهنگاشت  یجادپس از آموزش مدل و ا 

 بینییشرا پ t+1eی، یعنی بعد یدادرو ،t, … , e2, e1<e<ی ورود رشته یافتکه با در یارداریماخت

عنوان به یبا مقدار واقع شدهبینییشمقدار پ ینمعمولاً فاصله ا یزمان یسر ی. در کاربردهاکندیم

استفاده در مورد مسئله ما قابل یارمع ین؛ اما ارودیبه کار می انقطه یناهنجار یصتشخ برای یاریمع

ما به دنبال  ،گریدعبارتبه یم.هست دارینهو زم یتجمع هاییناهنجار یافتنما به دنبال  زیرا، یستن

 شود.یم یتلق یعنوان ناهنجارخاص به زمانیکدر  هاآنکه وقوع  یمهست یدادهااز رو یاسلسله یافتن

را به ابتدای رشته ورودی ملحق نموده و اولین  t+1eیادشده،  بینییشپس از انجام پ یلدل ینبه هم

e2<e ,3 ,جدید به شکل  ییتا tکنیم. اکنون ما یک رشته ( را از آن حذف می1eرویداد این رشته )

>t+1… , e بینی رویداد دو گام بعد، یعنی یشپتواند برای داریم که میt+2e قرار گیرد.  مورداستفاده

 کنیم.بینی مییشپرویداد محتمل بعدی را  lبا تکرار این فرایند، ما سلسله 

ها و رشته یاتادب در مطالعات و ،دارد شهرت 2یبازگشت یا بینی تکرارییشپاین روش که به نام 

دقت  یرغمعلآن است که روش این  ضعفنقطه .[99] آیدیبه شمار م یجرا اییوهش یزمان هاییسر

دقت آن با شدت رو به کاهش  ،تجمع خطا یلها، به دلتعداد قدم یشنخست، با افزا یهابالا در گام

 رویشپ یدادهایاز رو یمحدود افق بینییشپ یتنها برا روش یادشده یلدل ین. به همگذاردیم

گام  یافتنمعمول در 3یصانهاستفاده از روش حر یجاکه به ینجاست. نکته کار ما ا[99] مناسب است

                                                 
8 Predictive Model 

2 Iterative or Recursive Prediction 
9 Greedy Search 
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مدل پیشنهادی در هر گام یک  ،آنکه یح. توضکنیمیاستفاده م 1یپرتو محل یاز روش جستجو ،بعد

 SAبینی برچسب رویداد یا کند، اما اوضاع در پیشبینی میپیش Dیا  زمانمدت عنوانبهعدد واحد را 

 لایهیک ،خود یهابخش شبکه ینآخر در بینی عنصر مذکور،برای پیش ما به شکل دیگری است.

softmax هایبرچسباست که طول آن برابر با تعداد  یبردار یه،لا ینا یخروج گیریم.را بکار می 

 m. ما در هر گام باشدیبرابر با احتمال وقوع آن م برچسبهر دار منتسب به مقموجود است و 

 Tبرچسب و محاسبه  mبه این  Dکنیم و با الحاق را انتخاب میاحتمال  ینصاحب بالاتر برچسب

 mکنیم. سپس در گام بعد هر یک از این پیشنهاد ایجاد می mبرای رویداد بعدی  ،مربوطه یها

رویداد محتمل بعدی را  mرشته،  mچسبانیم و برای این رویداد را به انتهای رشته ورودی می

ی یک درخت پر و متوازن به عمق دارا ر انتهامرحله، ما د lنماییم. با ادامه این فرایند در بینی میپیش

l  هستیم که هر گره آن صاحبm ریشه تا  فرزند است. پیمایش کامل همه مسیرهای این درخت از

ما با گذارد. اکنون محتمل را با احتمال مربوط به هر گره در اختیار ما می روند lm، تعداد هابرگ

این  یانرا از م یمحتمل بعد یدادهایرو سلسلهتعدادی از  ی،محل وپرت یاستفاده از روش جستجو

 شود.نامیده می است که اندازه پرتو kها، مقدار دلخواه این سلسله تعداد یم.کنمیاستخراج  مسیرها

و  کندیم یمایشرو را پ یشدرخت حالات پ است که 2یامکاشفهجستجوی پرتو محلی روشی 

روش بر اساس  ین. ا[100] باشد یهاز بق یشترب هاآنکه احتمال وقوع  گرداندیرا بازم ییهاتنها رشته

 یههمسا یهااول گره ،جستجو یرکه در مس یمعن یناست، به ا شدهینتدو 3اول سطح یروش جستجو

در هر مرحله پس از گسترش  یکه روش پرتو محل ینجاست. تفاوت در اکندیرا ملاقات م سطحهمو 

از  تعدادیسپس  کند،یمرتب م fتابع هدف  یکها را بر اساس مقدار گره ینسطح بعد، ا یهاگره

دارد  نام 4تعداد که اندازه پرتو ین. انمایدیها را حذف مگره یهملاقات انتخاب کرده و بق یرا برا هاآن

                                                 
8 Local Beam Search 
2 Heuristic Method 

9 Breath-First Search 
4 Beam Size 
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یعتاً طب گردد.یممشخص  –حافظه  خصوصاً –های زمانی و محاسباتی یتمحدودبر اساس  معمولاً

حرکت اندازه پرتو  . باداد خواهند یشبرنامه را افزا یاجرا یبرا یازحافظه موردنو تر زمان بزرگمقادیر 

روش جستجوی پرتو کند. یمنهایت، روش یادشده به الگوریتم اول سطح گرایش پیدا به سمت بی

شیوه عملکرد روش  9-1شکل  .[101] دارد یادیکاربرد ز یعیو پردازش زبان طب یکاومتن محلی در

دهد. در این شکل اندازه ای از بهترین حسگرها نشان میجستجوی پرتو محلی را برای یافتن رشته

 باشد.می 1پرتو برابر 

 

 شیوه عملکرد جستجوی پرتو محلی 6-5شکل 

محتمل  هاآناز  یکموجود وقوع هر  یهاکه بر اساس داده یمدار lبه طول  هرشت kاکنون ما 

شده  یتلق یبازساز یعنوان خطابه تواندیمجموعه م ینبا ا یواقع یدادهایرو ییتا lاست. فاصله رشته 

این . یردبه آن مورداستفاده قرار گ یناهنجاراب رتبه سو انت یادشده ییتا lرشته  یابیارز برایو 

یعنی برچسب  -های مرتب هستند که یک عنصر آن ای از دوتاییحاوی مجموعه درواقعها رشته

از نوع پیوسته است. به همین  –یعنی فاصله زمانی تا رویداد بعدی  -و عنصر دیگر  گسسته -رویداد 
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 مورداستفادهزمانی  یهایسرهای گسسته یا که برای محاسبه فاصله رشته ییهاروشاز  کیچیهدلیل 

 کارآیی ندارند. هاآنگیرند، در مورد قرار می

ای اینکه تمام برمرجع  یناکنیم. یاستفاده م [102]ما از روش مرجع محاسبه این فاصله  یبرا

تابع شباهت مختلف را  4را در نظر بگیرد،  ادشدهیهای ی دوتاییهاها و شباهتوجوه ممکن در تفاوت

 مورداستفادهمعیار نهایی شباهت  عنوانبهدار این توابع تعریف کرده است. سپس مجموع وزن

 رونداسامی دو  Bو  A. در این روابط اندشدهانیب (82-1)تا  (1-1)است. این توابع در روابط  قرارگرفته

این دو  1مشترک ررشتهیزترین نام طولانی LCS. همچنین هاستآنبیانگر طول  nمورد مقایسه و 

تیب برای نمایش طول یک ساختار و }} {{ نیز به تر | |دارد. نمادهای  kاست که طولی برابر  روند

ای است. مطابق تعریف، چند مجموعه، مجموعه قرارگرفته مورداستفاده 2رشته( و چندمجموعه مثلاً)

 سرانجام کنند.است که تکرار اعضا در آن مجاز است و چند عضو یکسان به یک عضو کاهش پیدا نمی

 است: شدهدادهنمایش  Sاینکه، معیار شباهت نهایی با 

(1-1) 𝑆(𝐴, 𝐵) =  ∑ 𝑤𝑖  𝑆𝑖

4

𝑖=1
 

(1-3) 
𝑆1 =  

|𝐿𝐶𝑆𝐴,𝐵|

𝑘
 

(1-81) 
𝑆2 =  

| {{ 𝑥 | 𝑥 ∉ 𝐿𝐶𝑆 , 𝑥 ∈ 𝐴  𝑜𝑟  𝑥 ∈ 𝐵 }} |

𝑛
 

(1-88) 𝑆3 = 1 − 
𝑆𝑡

𝑡𝐶
 

(1-82) 

𝑆4 =  

∑
𝑀𝑖𝑛(𝑑𝑗 , 𝑑′

𝑗)

𝑀𝑎𝑥(𝑑𝑗 , 𝑑′
𝑗)

|𝐿𝐶𝑆|
𝑗=1

𝑘
 

 :شودیمبه شکل زیر تعریف  tSتابع  (88-1)در رابطه 

(1-89) 
𝑆𝑡 =  

∑ |𝑡𝑗 −  𝑡′
𝑗|

|𝐿𝐶𝑆|
𝑗=1

𝑘
 

( شامل مفهوم (82-1))رابطه  S4( و (88-1))رابطه  S3است که در میان معیارهای فوق،  ذکرانیشا

به ترتیب بیانگر برچسب زمان و مدت دو رویداد معادل  'jdو  jdو  'jtو  jtزمان هستند. در این روابط، 

                                                 
8 Longest Common Subsequence 
2 MultiSet 
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در مقابل  LCSترین زیررشته مشترک یا همان هستند که در طولانی Bو  Aهای روندو مترادف از 

 یموردبررسثانیه است که به طول دوره زمانی  برحسبثابت زمانی  C tگیرند. سرانجام، هم قرار می

گیرد. برای قرار می 16411ساعته، این ثابت برابر با  24بازه  برای مطالعه یک مثلاًبستگی دارد. 

تا  1شود تا در فاصله می یسازنرمال i S، مقدار هر یک از توابع فرعی Sمحاسبه تابع شباهت نهایی یا 

 معیار نهایی بکار گرفته خواهد شد. عنوانبهاین مقادیر  داروزنقرار بگیرد. سپس حاصل جمع  8

 یبا رشته واقع شدهبینییشپ یهارشته تاییk، تفاوت مجموعه Fتابع فاصله به ین ا یگذاربا نام

 بود:خواهد شکل زیر به 

(1-84) 𝑑 =  
1

𝑘
∑ 𝑓(𝐸, 𝑆𝑖)

𝑘

𝑖=1

 

 .است شدهبینییشپرشته  نیام iبرابر  iSه واقعی و رشت E، رابطه یندر ا 

 الذکرکه به روش فوق شودیاز خطا حاصل م یبردار یشیمجموعه آزما یقمدل از طربا ارزیابی  

گرفت. این مورداستفاده قرار خواهد  یدر هر پنجره ورود یمحاسبه نرخ ناهنجار یآمده و برادستبه

شود. یمدل م N(µ, ∑) یگاوس یعتوز یکعنوان به [103]بر اساس روش مذکور در مرجع  بردار

. آیدیبه دست م teنقطه  در Nحاسبه مقدار با م teدر نقطه  tpای احتمال مشاهده خط یبترت ینبد

کنیم. اکنون یاستفاده م MLEنیز از روش برآورد درست نمایی بیشینه یا  ∑وµمحاسبه مقادیر  یبرا

نظر گرفته ر ناهنجاری دعنوان تر باشد بهبزرگ tآن از حد آستانه  tpکه مقدار  یهر پنجره ورود

 یاکرد  یینو بر اساس مشاهدات موجود تع یستاصورت ابه توانیرا م این حد آستانه خواهد شد. مقدار

 .مشخص نمود یاصورت پون را بهآ βF یارکردن مع یشینهب یقاز طر

 دادگان 

یک موضوع تحقیقاتی اصلی  عنوانبهدنیا  یهادانشگاههای هوشمند در بسیاری از موضوع خانه

های خانه سیتأسبا تشکیل آزمایشگاه و  هادانشگاهاست. خوشبختانه برخی از این  قرارگرفته موردتوجه
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رایگان در  صورتبهاند. البته تعداد زیادی دادگان خود را تولید کرده ازیموردنهوشمند نمونه، دادگان 

 :[104] قرار دارد مندانعلاقهدسترس محققین و 

 Aware Home at Georgia Tech 

http://awarehome.imtc.gatech.edu/ 
 Gator Tech Smart House 

http://www.icta.ufl.edu/gt.htm 

 iSpace/iDorm at University of Essex 

http://cswww.essex.ac.uk/iieg/idorm2/index.htm 

 MARC Smart House at University of Virginia: Medical Automation Research Center 

https://smarthouse.med.virginia.edu/ 

 PlaceLab: an MIT and TIAX initiative for studying behavior in a residential 

condominium 

http://architecture.mit.edu/house_n/placelab.html 

 Smart Home at Duke University: A live-in laboratory for students 

http://www.smarthome.duke.edu/ 

 Tiger Place at University of Missouri: Instrumented assistive living 

http://www.tigerplace.net/ 

 The Multicom intelligent flat : an user-oriented smart home platform 

http://domus.imag.fr 

 هاآنتواند از طریق ساز خانه هوشمند وجود دارد که کاربر میافزار شبیهضمناً تعداد زیادی نرم

را به نقاط مختلف  ازیموردنطراحی کند، حسگرهای  بعدیخود را به شکل دو یا سه موردنظرخانه 

سازی نماید. نتیجه اجرای هر سناریو، جریان مقادیر اضافه کند و سناریوهای مختلف را طراحی و پیاده

افزارها این شوند. حسن این نرمخروجی حسگرهای مختلفی است که در جریان آن، تحریک و فعال می

استفاده  8بستر آزمایش عنوانبه هاآنتوان از واقعی میهوشمند  خانهیکاست که در غیاب 

تولید و  بازمتنهستند که به شکل  افزارهانرمدو نمونه از این  OpenSHSو  SIMACTکرد.

 .[105] اندمنتشرشده

 یشرفتهمرکز مطالعات پ» یهادادگان مورداستفاده در پژوهش حاضر، از مجموعه دادگان

واشنگتن  یالتیمرکز در دانشگاه ا ین. ا[106] شده استانتخاب (CASAS) «یقیتطب یهاسامانه

دادگان  یات. محتورودیهوشمند به شمار م یهامراکز مطالعات خانه یناز معتبرتر یکیقرار دارد و 

                                                 
8 Testbed 

http://awarehome.imtc.gatech.edu/
http://www.icta.ufl.edu/gt.htm
http://cswww.essex.ac.uk/iieg/idorm2/index.htm
https://smarthouse.med.virginia.edu/
http://architecture.mit.edu/house_n/placelab.html
http://www.smarthome.duke.edu/
http://www.tigerplace.net/
http://domuslab.fr/
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 یزندگ یروزشبانه یشپابا  – 2188ژوئن  88تا  2181 نوامبر 4از  -روزه  221ک دوره یمذکور در 

حسگر  41، دنام دار arubaدادگان که  ینا یگردآور ی. برااندشدهیآورسال جمعکهن بانوی یک

 arub. دادگان اندیدهگرد یاندازنصب و راه بانو ینا یو درجه حرارت در منزل مسکون حرکت، درب

 یحسگر است. چون موضوع کار ما حسگرها یدادرو 8،283،119نوع از افعال روزمره و  88 یحاو

سطرها را به  ینسنج را حذف کرده و تعداد احرارت یدادهایبوده است، مجموعه رو ییدودو

شده داده یشنما 4-1شکل ر دادگان د ینا یاتاز محتو یا. نمونهیماکاهش داده عدد 8،612،181

 است.

 یناهنجار یچاست و ه شدهیهافعال روزانه ته یبندردهو  یبازشناس یاصولاً برا arubaدادگان  

عنوان مندرج در آن را به یهاما داده یلدل یندر آن وجود ندارد. به هم یامشخص و برچسب خورده

 یصورت دستبه را ینمونه ناهنجار 811 هاآنو سپس بر اساس  یمکاملاً هنجار در نظر گرفت یهاداده

-1 مذکور در بخش یاز انواع ناهنجار یکی یرکوردها به شکل پنجره هستند و دارا ین. ایمنمود یدتول

 .باشندیم 8

 

 arubaاز دادگان  یبخش: 4-5شکل 

 

 یهادر خانه یکشف ناهنجار یبرا یو استاندارد یدادگان عموم یچلازم به ذکر است که متأسفانه ه

که در  یبه دادگان استاندارد سازدست هاییافزودن ناهنجار یلدل ینهوشمند وجود ندارد. به هم

 ،[107]از مراجع معتبر، ازجمله  یاریاست که بس یجی، روش رایجادشدهافعال ا ییشناسا یاصل برا

 اند.هآن را به کار گرفت [108]و  [71]
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 شیوه ایجاد و درج ناهنجاری مصنوعی 
 

 ایم :های ناهنجار سه گروه از افعال ناهنجار را در نظر گرفتهما برای ایجاد افعال و رشته

آید. این می به شمارهای هوشمند تکرار افعال : تکرار افعال روزمره یکی از انواع رایج ناهنجاری در خانه

نیاورد که یک  به خاطرناهنجاری ممکن است به دلیل فراموشی روی دهد. یعنی فرد ساکن در خانه 

این  جهیدرنتیا خوردن دارو را انجام داده است یا خیر و  زدنمسواکفعالیت روزمره خاص، مثل 

تواند فرد را دچار این تکرار در مواردی مثل خوردن دارو می فعالیت را در طول روز چند بار تکرار کند.

 یهایماریباولین علائم بروز برخی از  عنوانبهمخاطره نماید. بعلاوه افزایش تواتر موارد مذکور باید 

آلزایمر جدی گرفته شود. افزون بر آنچه گفته شد، تکرار آگاهانه بعضی از افعال، مثل  ازجملهذهنی 

 فرد به سرویس بهداشتی ممکن است نشان از بروز یک بیماری جسمی داشته باشد.مراجعه مکرر 

ای از حسگرهای یکسان را در نواحی تصادفی از دادگان سازی این نوع ناهنجاری مجموعهما برای شبیه

 'Sبه رشته ناهنجار و غیرمعمول  Sای هنجار و طبیعی مثل رشته جهیدرنتایم. نرمال درج کرده

 است : شدهلیتبد

S = a1, a2, a3, b1, b2, b3, c1, c2, c3, c4, d1, d2, e1, e2 

S' = a1, a2, a3, d1, d2, b1, b2, b3, c1, c2, c3, d1, d2, e1, e2, d1, d2 

نشان  –حسگر درب دستشویی  –نتیجه اعمال این تغییر را بر روی یکی از حسگرها  6-1شکل 

دفعات فعال شدن این حسگر در دادگان هنجار کمتر بوده آید برمی 1-1شکل دهد. چنانکه از می

است. همچنین الگوی زمان فعال شدن و مدت فعال ماندن این حسگر در دادگان ناهنجار دچار 

پراکندگی شده است. دلیل این پراکندگی آن است که ما فواصل زمانی بین مجموعه حسگرهای 

 ایم.مقداردهی کردهرا به شکلی تصادفی  شدهدرج



 

39 

 

 
 الگوی فعال شدن حسگر درب سرویس بهداشتی در دادگان هنجار  5-5شکل 

 
 الگوی فعال شدن حسگر درب سرویس بهداشتی در دادگان ناهنجار  3-5شکل 

 

های موجود در افعال، مربوط به آشفتگی در ساعت شروع و مدت افعال : یک گروه مهم از ناهنجاری

تماشای تلویزیون در روز و ساعات اولیه شب عادی است، اما  مثلاً. هاستآنمدت ساعت شروع و 

فعال یک فعل ناهنجار تلقی خواهد شد. مدت ا عنوانبهآغاز شود  شبمهین 9همین عمل اگر از ساعت 

دار ساعات خروج از منزل و کاهش معنی مثالعنوانبهاهمیت دارد.  هاآنزمان شروع  اندازهبههم 

 های آغاز افسردگی در نظر گرفت.منزله نشانهبه توانیماستراحت را  زمانمدتافزایش 
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ییر ما برای ایجاد این نوع ناهنجاری زمان شروع و مدت فعال شدن برخی از حسگرها را طوری تغ

به  1-1شکل و  2-1شکل های هنجار متفاوت باشد. با داده هاآنایم که توزیع و پراکندگی مقادیر داده

ر و ناهنجار نمودار پراکندگی زمان شروع و مدت فعالیت حسگر تختخواب را در دادگان هنجا بیترت

در ساعات  معمولاًبیانگر وضع خواب یک فرد طبیعی است که  2-1شکل . محتویات دهندیمنشان 

الگوی فعالیت حسگر  1-1شکل . اما در کندیمساعت ادامه پیدا  1تا  2و بین  شودیمآخر شب آغاز 

 حالنیدرع, شودزدگی میدچار چرت و خواب گاهیوبگاهفرد  گریدعبارتبهدچار پریشانی شده است. 

 شده است. تروتاهکمدت خواب شبانگاهی او نیز 

 

 دادگان هنجار –الگوی زمان فعال شدن و مدت فعال ماندن حسگر تختخواب  4-5شکل 
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 دادگان ناهنجار –الگوی زمان فعال شدن و مدت فعال ماندن حسگر تختخواب  8-5شکل 

 

نبستن درب ورودی پس از  مثلاًحذف افعال : نوع سوم ناهنجاری حذف برخی از افعال ضروری است. 

ها خروج از منزل  یا خاموش نکردن تلویزیون پیش از رفتن به رختخواب در زمره این قبیل ناهنجاری

تصادفی تعدادی از حسگرها را از برخی نواحی  طوربه، یناهنجار ریاخگیرند. ما برای ایجاد نوع قرار می

، با کندیمرا ایجاد  6-1شکل و  1-1شکل شبیه ایم. نتیجه این کار چیزی دادگان هنجار حذف کرده

 این تفاوت که تعداد دفعات فعال شدن حسگر در نسخه ناهنجار کمتر است.

 ییکار آمعیار  

ی هایژگیودارای  ،بندی داردردهی کلی که با هاشباهتعلیرغم  ،مقوله کشف ناهنجاری

کند. درست است که در کشف ی است که آن را به یک حوزه مستقل تبدیل میفردمنحصربه

های ناهنجار معمولاً نادر اما داده ،شوندیا کلاس هنجار و ناهنجار تقسیم می دو ردهها به ناهنجاری داده

شود تا موضوع باعث می نیا متوازن نیست. ،و کم تعداد هستند و به همین دلیل اندازه طبقات یادشده
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یی خود را از دست کار آو جامعیت  صحت ،مثل دقت ،بندیردههای معیارهای رایج در ارزیابی روش

 بندردهکارگیری یک ناهنجاری باشد. به %81دادگانی را در نظر بگیرید که حاوی  مثالعنوانبهبدهند. 

دقت  %31بر روی این دادگان با  ،کندبندی میردهعنوان هنجار را به زیچهمهکه همیشه  8مبتذل

 همراه خواهد بود!

با  – PCAیا  کدکننده خودکارمثل  –های مبتنی بر خطای بازسازی مشکل دیگری که روش

 کهیدرصورتتعیین یک حد آستانه مناسب برای تفکیک نقاط هنجار و ناهنجار است.  ،آن روبرو هستند

اما جامعیت آن  ،یابددقت روش افزایش می ،بگیریم ی بزرگ در نظرارانهیگسختاین عدد را به شکل 

 ،اما بخش بزرگی از نقاط ناهنجار ،ناهنجار هستند شدهکشفبیشتر نقاط  احتمالاًیعنی ؛ شودکم می

باعث افزایش  ،انتخاب یک حد آستانه پایین ،عنوان هنجار در نظر گرفته خواهند شد. در طرف مقابلبه

اما تعدادی از  ،بیشتر نقاط ناهنجار کشف خواهند شد احتمالاًیعنی ؛ گرددجامعیت و کاهش دقت می

 .خورندیمعنوان ناهنجاری برچسب نقاط هنجار نیز به

جامعیت و  ،صحت ،مثل دقت ،دهد که معیارهای رایج سنجشمجموعه مطالب مذکور نشان می

در حوزه کشف  ،گیرندمی بندی مورداستفاده قرارردههای که معمولاً برای تحلیل روش F1حتی معیار 

یی لازم برخوردار نیستند. به همین دلیل اغلب تحقیقاتی که در حوزه کار آناهنجاری از انعطاف و 

از معیار دیگری به نام منحنی مشخصه عملکرد سیستم یا منحنی  ،یادشده صورت پذیرفته است

 [8]و  [109]اند. استفاده کرده ROC2یا  کنندهافتیدرعملیاتی 

 ،بندی دو کلاسهردههای الگوریتم برخلاف ،کشف ناهنجاری نظارتیناظر یا نیمهبیهای در روش

ها معمولاً به هر موعه هنجار و ناهنجار ممکن نیست. این روشها به دو مجافراز دقیق و صریح داده

قرار دارد و مقدار  8تا  1دهند. این رتبه در فاصله نقطه فضای آزمایش یک رتبه ناهنجاری نسبت می

 باشد.آن مبین میزان اطمینان الگوریتم به ناهنجار بودن نقطه مربوطه می

                                                 
8 Trivial 
2 Receiver Operator Curve 
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( 8تا  1رتبه )معمولاً  نیتربزرگتا  نیترکوچک, نقاطی را در فاصله ROCبرای ترسیم منحنی 

ی درستبهنسبت اقلام ناهنجاری که  ،عنوان حد آستانهکنند و پس از انتصاب هر نقطه بهانتخاب می

عنوان ناهنجار به غلطبهو نسبت اقلام هنجاری که  TPR8یا  اندشدهگرفتهعنوان ناهنجاری در نظر به

کنند. سپس در یک نمودار دوبعدی که محور عمودی آن را محاسبه می FPR2اند یا بندی گردیدهرده

TPR  و محور افقی آنFPR نمودار  تیدرنهانمایند تا این نقاط را به هم متصل می ،استROC  به

 دهد.را نشان می ROCنمودار  هایی ازنمونه 3-1شکل  دست بیاید.

 

                                                 
8 True Positive Rate 
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 ROC [110] یچهار نمونه از نمودارها: 9-5شکل 

 

مستقل  هاردهاین است که نمودار یادشده از نحوه توزیع  ROCامتیازات نمودار  نیتربزرگیکی از 

 ROCاین ویژگی  [111]های هنجار و ناهنجار تغییر شکل نخواهد داد است و با تغییر نسبت نمونه

 های کشف ناهنجاری تبدیل کرده است.ابزاری مناسب برای تحلیل الگوریتمرا به 

مندرجات گرافیکی این نمودار را در  ،شودنامیده می AUC8که  ROCسطح زیر منحنی نمودار 

عدد یادشده را چنین  [109]قرار دارد. مرجع  8تا  1کند. این عدد در فاصله یک عدد خلاصه می

 کند:تحلیل می

این است: چقدر احتمال دارد که یک الگوریتم کشف ناهنجاری به یک داده هنجار که  AUCمعنای »

ای که همین الگوریتم به یک رتبه ناهنجاری را اختصاص بدهد که از رتبه ،است شدهانتخاب تصادفاً 

 «تر باشددهد کوچکنقطه ناهنجار تصادفی نسبت می

 AUCقرار دارند. درواقع  8تا  1٫1در فاصله  AUCواضح است که مقادیر معقول  ،با این توضیح

)مثلاً با پرتاب سکه( مشخص  شانسیالگوریتمی که نقاط هنجار و ناهنجار را به شکل تصادفی و 

دقیق و  طوربهالگوریتمی که تمامی نقاط سازگار و ناساز را  AUCو  است 1٫1کند نزدیک یا برابر می

 باشد.می 8نماید برابر صریح بازشناسی می

معایبی نیز دارد. ازجمله اینکه تنها ترتیب و چیدمان  ،علیرغم محسنات خود ROCنمودار 

ی نسبی و عددی هاتفاوتها یا میزان این رتبه اندازهبهبرای آن اهمیت دارد و های ناهنجاری رتبه

 ،یی که برای معرفی معیارهای کارآتر صورت پذیرفتههاتلاش باوجودو  حالنیبااکند. توجهی نمی هاآن

به یک مقیاس استاندارد برای مقایسه  AUCو سطح زیر منحنی آن  ROCهای اخیر نمودار در سال

ویژه مرجع و به [113]و  [112]است. ما با الهام از مراجع  شدهلیتبدهای کشف ناهنجاری الگوریتم

                                                 
8 Area Under Curve 
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استفاده  AUCو  ROCاز  ،یی روش پیشنهادی خودکار آگیری و مقایسه قابلیت و برای اندازه [8]

 خواهیم کرد.

 سازییادهپ 

در  ها،یشآزما ین. ایمارا انجام داده هایشاز آزما یامجموعه یشنهادیروش پ یابیارز یما برا

و  تعداد بردارهای احتمالها، پنجره ینا یهمپوشان یزانم ی،ورود یهامثل طول پنجره یارهاییمع

 ینباهم تفاوت دارند. خلاصه مشخصات ا)ی جستجوی پرتو محلیخروج هایرشتهاندازه پرتو )تعداد 

 فهرست شده است. 8-1جدول ر د هایشآزما

 

 هامشخصات تجربه: 1-5جدول 

طول  نام

های پنجره

 ورودی

درصد 

 همپوشانی

تعداد 

بردارهای 

 خروجی

اندازه 

 پرتو

P1 4 1 21 6 

P2 4 21 21 6 

P3 1 11 21 1 

 

که در نوع  یمکرد یجادا یناهنجار یصو تشخ بینییشعنوان مدل پرا به یمختلف یهان شبکهیهمچن

نرخ حذف و  1کاملاً متصل هاییه، مختصات لاهایه(، تعداد عناصر، تعداد لاGRU یا LSTMعناصر )

در  برازششیبکاهش  یمدل برا میروشِ تنظ کی یحذف تصادفباهم متفاوت هستند.  2تصادفی

از  یتصادف صورتبههر بار  یشبکه عصب کی یهااز وزن یروش، درصد نیاست. در ا یعصب یهاشبکه

 فهرست شده است. 2-1جدول  رد یزها نشبکه ینلاصه مشخصات اخ. شودیحذف م یریادگیروند 
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 مورداستفاده یهامشخصات شبکه: 2-5جدول 

های لایه نوع نام

 بازگشتی

 Dropout های متصللایه

N1 LSTM 92 - 64 821-182 1,4 

N2 GRU 92 - 64 821-182 1,4 

N3 GRU 92-92-64 821-216 2/1 

 

است.  یکسان یادشده یاتدر تجرب یشو آزما یادگیری یپارامترها یرها، ساتفاوت یننظر از اصرف

. بخش اول اندشدهیمتقس یدرصد 91و  21به دو بخش  یورود یهاچنانکه گفته شد، در هر اجرا داده

عنوان ساز، بهدست هاییناهنجار یقداده و بخش دوم، پس از تزر یلرا تشک یمجموعه آموزش

اند ها شدهشبکه یلتحو ییتا 811 یهاها دربستهمورداستفاده قرارگرفته است. داده یشیمجموعه آزما

(Batch size = 100 و هر شبکه )11 ( بار تحت آموزش قرارگرفته استEpochs = 50نها .)ًیتا 

شبکه  یعنوان تابع خطامتقابل به آنتروپی تابع از و بوده 1٫1121برابر  یرییادگدر همه موارد نرخ 

 شده است.استفاده

-OC یاتک کلاسه  یبانبردار پشت ینروش ماش یسهمنظور مقاما به یادشده، یبر ساختارها علاوه

SVM مثل  یروش در منابع متعدد ین. ایماهمورداستفاده قرار داد هایکشف ناهنجار یبرا یزرا ن

 کاررفته است.هوشمند به یهادر خانه یکشف ناهنجار یبرا [18]و  [9]مراجع 

 یر( و سطح زROC) یستممشخصه عملکرد س یمنحن یارهایها از معروش ینا یسهمقا برای

متفاوت  یاتتجرب یبرا را AUC یرمقاد 9-1جدول  شده است.( استفادهAUC) یمنحن یننمودار ا

 .اردگذیم یشبه نما یاتتجرب ینهم یرا برا ROCنمودار  یزن 81-1شکل  .دهدینشان م

 مختلف یهاتجربه یبرا AUC ریمقاد: 6-5جدول 

 AUCمقدار  نام روش

N1P2 3169/. 

OCSVM 1132./ 
N2P2 1191./ 
N2P3 1121./ 
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N3P2 1914./ 
N2P1 1961./ 

N1P3 1126/. 
N3P1 2346./ 
N3P3 2168./ 

N1P1 2682./ 

 

 Kerasو  Tensorflow یهاو با استفاده از کتابخانه Pythonبه زبان  یازموردن یهامام برنامهت

استفاده از توان  یو برا اندیدهاجرا گرد Linux Mint عاملیستمس یها بر روبرنامه یناند. اشدهنوشته

 یکبه  یزمورداستفاده ن یوتر. کامپاندودهب یمتک CUDAکتابخانه  1به امکانات نسخه  یکی،کارت گراف

 یاپردازنده چهار هسته یکهسته کودا،  216با  Nvidia GeForce 920 MX یکیکارت گراف

Intel Core i7 7500U 2.7 GHz  مجهز بوده است. یاصل حافظه یگابایتگ 1و 

 

 

 

 

 

 

 

 

 برای تجربیات متفاوت ROC: نمودار 11-5شکل 

 یبررسبحث و  

است.  شدهداده نشان 82-1شکل ارتباطات آنها در ها بعلاوه شامل نوع و تعداد لایه N1ساختار مدل 

 در یشتریب لیشکل با تفض نیاست. هم دهیگرد میترس Keras یافزاربسته نرم لهیوسشکل به  نیا
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و رسم  جادیا Tensorboardافزار را نرم ریشده است. گراف موجود در شکل اخ ییازنماب 88-1شکل 

 ص،یخصا یمصورساز یاست که برا دیمف یاز ابزارها یاافزار شامل مجموعهنرم نیکرده است. ا

 . ندیآیم به کاردر زمان اجرا  یعصب یهاشبکه یهایژگیفاکتورها و و

 شدهداده شینما84-1شکل و 89-1شکل  یهاشکلدر در طول زمان  N1آموزش شبکه مدل  روند

 دایپ شیچگونه افزا یحسگر بعد دادیرو ینیبشیپکه دقت مدل در  دهدینشان م89-1شکل است. 

 یرا در گام بعد هاآنکه مدل وقوع  ییدادهایآن است که چند درصد از رو انگری. دقت مدل بکندیم

و  یریگاندازه شیدر دو فاز آموزش و آزما اریمع نیتطابق دارند. ا تیبا واقع کندیم ینیبشیپ

 یحسگر بعد دادیزمان وقوع رو نیمدل در تخم یکاهش خطا زین84-1شکل است. نمودار  شدهمیترس

 . گذاردیم شیرا به نما

 کند؛یخوب عمل م اریبس یبعد دادیرو ینیبشیمدل در پ د،یآیدو شکل برم نیا اتیاز محتو کهچنان

موضوع  نی. اابدیینم یچندان رییآموزش تغ ندیدر طول فرا داد،یرو نیزمان ا نیاما دقت آن در تخم

دارد.  ازین یشتریب تیبهبود عملکرد خود به توان و ظرف یبرا یشنهادیآن است که مدل پ انگریب

را  دادهایرو یزمان یاستخراج الگوها یورود یهاداده یو فرآور پردازششیبا پ دیما با ،گریدعبارتبه

 دمانیو چ هیتعداد لا ،یریادگیمدل، مثل نرخ  یپارامترها نی. همچنمیکن لیتسه ادشدهیمدل  یبرا

 شوند. 8میتنظ دیبا هانیا ریو نظا هیهر لا یهاتعداد نورون ها،هیلا
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 Tensorboardدر   N1گراف مدل  11-5شکل 
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 N1گراف مدل  12-5شکل 
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 بینی رویداد حسگر بعدیدر پیش N1روند افزایش دقت مدل  16-5شکل 

 

 در تخمین زمان رویداد بعدی N1روند کاهش خطای مدل  14-5شکل 
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 استفاده از مکانیزم توجه 
 

حل توانایی مدل را در کنیم. این راهتوجه استفاده می سمیمکانما برای تکمیل مدل پیشنهادی خود از 

( برای ip, itدهد که در هر رویداد )نماید. بعلاوه نشان میهای دورودراز بیشتر میغلبه بر وابستگی

اند. بدین ترتیب قابلیت تفسیر مدل هم بوده مؤثرتریک از حسگرهای قبلی کدام  ipفعال شدن حسگر 

 .[114]گردد شود و امکان استخراج روابط علت و معلولی از آن فراهم میبیشتر می

𝐻tj ما ابتدا روش ارائه تاریخچه ،توجه سمیمکان یسازادهیپبرای 
این تاریخچه  .میدهیمرا تغییر 

 یامجموعهاما اکنون با  ،شدنمایش داده می jhدر مدل قبلی با آخرین وضعیت شبکه بازگشتی یعنی 

𝑖=1{ℎ𝑖}به شکل  پنهاناز بردارهای وضعیت 
j   8که بردار زمینه بردارهاهر یک از این  .گرددیمارائه 

های مربوطه های شبکه بازگشتی پس از دریافت ورودیواقع خروجی سلولشوند درنامیده می

{𝑧𝑖 , 𝑡𝑖}𝑖=1
𝑗 حسگرهای از یک هر تأثیر میزان که دهندمی نشان زمینه ردارهایب های. درایههستند 

 و اینقطه فرآیندهای حوزه در تأثیر اینبرآیند  .است بوده چقدر فعلی حسگر شدن فعال در قبلی

𝛼𝑧𝑖  و با  نام دارد 2نفوذ قدرت وکسها فرآیندهای ژهیوبه

𝑧 اکنون به  مؤلفهاین  .شودیمشان داده ن 

 :گرددیمسازی شکل زیر مدل

(1-81) 𝛼𝑧𝑖

𝑧 =  𝑓𝑎𝑡𝑡(ℎ𝑖, 𝑣𝑧) 

نقش  𝑓𝑎𝑡𝑡خته و آمو zکه شبکه بازگشتی در مورد حسگر است های بردار ویژگی  𝑣𝑧در این رابطه 

𝐶𝑗توانیم بردار ما می αپس از محاسبه  .کندرا بازی می توجهتابع امتیاز 
𝑧  به را برای ارائه و ارسال

 :های بعدی ایجاد کنیملایه

(1-86) 𝐶𝑗
𝑧 =  𝜙({ℎ𝑖}𝑖=1

𝑗
 , {𝛼𝑧𝑖

𝑧 }𝑖=1
𝑗

) 
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𝐻tjچه است که شکل نهایی تاریخ توجهتابع  𝜙تابع  
چون ما از  .شودیمبر اساس آن تعیین   

های داردر بری توجه هاوزن حاصلضربدر قالب مجموع  𝜙 عبکنیم تانرم استفاده می توجه سمیمکان

 :شودیم یسازادهیپ توجهحافظه 

(1-82) 𝐶𝑗
𝑧 =  ∑ 𝛼𝑧𝑖

𝑧

𝑆

𝑖=1

 ℎ𝑖 

 .است شدهدادهنمایش  81-1شکل ر د توجهشیوه محاسبه  

 
 یافتهدر مدل بهبود توجه: شیوه محاسبه 15-5شکل 

 

گذرانیم و الفبای میویژه آید ما ابتدا رویدادهای ورودی را از یک لایه برمی 81-1شکل  از کهچنان

 8جاسازی به . این عملمیکنیم ترا به یک فضای برداری حقیقی نگاش iz معرف حسگرها یعنی 

 با را سازیبردارهای جا اکنون .شودمی نامیده جاسازی بردار ie یعنی حاصل بردارهای و دارد شهرت

ورودی در اختیار لایه بازگشتی قرار  عنوانبهه و نتیجه این ترکیب را کرد ترکیب یبرچسب زمان

است. به یکدیگر  هاآنچسباندن  برچسب زماناسازی و ترین راه برای ترکیب بردار جساده .دهیممی

استفاده  ادشدهییب وجود دارد اما ما از روش کدیگری نیز برای انجام این ترهای طبیعی است که راه

 کرد:توان به شکل روابط زیر بیان تا این نقطه از فرآیند آموزش را می .یماهکرد

(1-81) 𝑒𝑖 =  𝑤𝑒𝑚 𝑧𝑖 
 

                                                 
8 Embedding 
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(1-83) ℎ𝑖
𝑒 = 𝐿𝑆𝑇𝑀 ({𝑒𝑖 , 𝑡𝑖} , ℎ𝑖−1

𝑒 ) 

 

𝑒𝑖در این روابط های جاسازی است که در بیانگر وزن  𝑤𝑒𝑚است و 𝑧𝑖 ی معرف بردار جاسازی ورود  

  .گردندیمو مشخص  شدهگرفتهطول فرایند آموزش یاد 

𝐻tjشکل نهایی تاریخچه  zبرای مجموعه ورودی 
𝐶𝑗و از طریق توجه ه پس از گذر از لای 

𝑧 

 [115]ضرب داخلی و به روش لانگ از طریق  توجهدر مدل ما تابع امتیاز  .مشخص خواهد شد

 :شده است یعنی یسازادهیپ

 

(1-21) 𝐶𝑗
𝑧 =  𝑓𝑎𝑡𝑡  (ℎ𝑖

𝑒 , 𝑣𝑧) =  DotProduct(ℎ𝑖
𝑒 ∗  𝑣𝑧) 

 

. این دیآیدرمپس از اضافه شدن لایه توجه به چه شکلی  N1دهد که مدل نشان می 81-1شکل  

 ترسیم شده است. Kerasافزار توسط نرم 82-1شکل  شکل، مثل

𝐶𝑗 توانیماکنون ما می
𝑧 ماز حسگرها مورداستفاده قرار دهیهر یک  را برای محاسبه تابع شدت شرطی 

برای  .بینی کنیمرویداد بعدی را بر اساس آن پیش یبرچسب زمانو سپس نوع حسگر فعال و 

𝐶𝑗}روی  را برمکس تابع سافتبینی نوع حسگر رویداد بعدی ما پیش
𝑧}𝑧=1

𝑍 کنیم،اعمال می 

 :ستبرابر تعداد انواع حسگرها Z کهیدرحال

(1-28) 𝑢𝑗+1 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑀𝑎𝑥 (𝑤𝑢𝐶𝑗
1 , 𝑤𝑢𝐶𝑗

2 , … , 𝑤𝑢𝐶𝑗
𝑍) 

 

 بر اساس .آموزش تنظیم گردد مدل است که باید در طول فرآیندجزو پارامترهای  uwدر این رابطه  

 :شودمشخص می j+1uیشینه بعال رویداد بعدی با انتخاب عنصر فحسگر  ،مکستابع سافتتعریف 

 

(1-22) 𝑧𝑗+1
∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 (𝑢𝑗+1) 

 

 :شودیمنیز از رابطه زیر استفاده  برای محاسبه برچسب زمان 

 

(1-29) 𝑡𝑗+1
∗ =  𝑤𝑐 𝐶𝑗

𝑖  +   𝑏𝑐 

 

 .پارامترهای مدل است و در زمان یادگیری آموخته خواهد شد جزو cwرابطه  در این
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بینی رویداد بعدی و دهند که دقت مدل پیشنهادی در پیشنشان می82-1شکل و  86-1شکل 

توجه،  86-1شکل  بر اساسکند. تخمین زمان این رویداد، پس از اعمال مکانیزم توجه چه تغییری می

شکل از . اما چنانکه داده استافزایش  یتوجهقابل به شکلبینی حسگر بعدی دقت مدل را در پیش

چندانی نداشته است.  ریتأثآید، این روش در توانایی مدل برای تخمین زمان رویداد بعد برمی 1-82

از نظم و قاعده بیشتری  شدهثبتدهد که چیدمان حسگرها در سلسله رویدادهای این تفاوت نشان می

کند نظام ترتیبی و علت و معلولی مابین حسگرها به مکانیزم توجه کمک می درواقعبرخوردار است. 

در فعال شدن یک حسگر خاص را شناسایی کند. اما چنین نظامی در  مؤثرکه مجموعه حسگرهای 

توجه، دقت مدل را برای  یریکارگبهمیان نقاط برچسب زمان وقوع وجود ندارد، به همین دلیل 

 تخمین نقطه بعدی بیشتر نکرده است.

دهد. در این نشان می N1استفاده از مکانیزم توجه را در فرایند آموزش مدل  ریتأث 83-1شکل 

های رویداد متفاوتی از رشته یهاطولشکل مدل یادشده سه بار با پارامترهای یکسان، بر روی 

با  بارکیبدون توجه،  بارکیاست. تفاوت این سه دور در آن است که مدل  شدهدادهحسگرها آموزش 

است. این دو روش که به  شدهدادهبا مکانیزم توجه لانگ آموزش  بارکیو  [45]مکانیزم توجه باهداناو

شمار سازی مکانیزم توجه بهای پیادههترین شیوهشهرت دارند در زمره رایج Dotو  Mlpنام ترتیب به

 آیند.می

در دور اول  کمدست –با افزایش طول رشته دقت مدل  درهرحالدهد که مشاهده نمودار نشان می

ها نتایج در تمام طول باًیتقرمکانیزم توجه  یریکارگبهکند. اما کاهش پیدا می –( epoch = 1آموزش )

سازی متفاوتی که برای پیاده یهاروشنکته بیجا نیست که در میان نماید. ذکر این بهتری را تولید می

کدام برتری مطلق ندارند و برای انتخاب شیوه مناسب باید با در ، هیچشنهادشدهیپتابع امتیاز توجه 

 زد. وخطاآزمونهای ورودی دست به نظر گرفتن شرایط مسئله و داده
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 پس از توجه –بینی رویداد حسگر بعدی در پیش N1روند افزایش دقت مدل  13-5شکل 

 
 پس از توجه –در تخمین زمان رویداد بعدی  N1روند کاهش خطای مدل  14-5شکل 
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 پس از اضافه شدن لایه توجه N1گراف مدل  18-5شکل 
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 N1تاثیر مکانیزم توجه بر دقت مدل  19-5شکل 

 عوامل زمانی 

 عنوانبه -کوتاه  یهارشتهحتی در قالب  -را  هاآنتحلیل  کهانسانی خاصیت دیگری نیز دارد افعال  

 تناوب این اما ،هستند تکراری و تناوبی هاآن معرف الگوهای و عالاف نیا .کندیمسری زمانی دشوار 

 ،ساعتی تناوب یهادوره درافعال  درواقع .است برخوردار متعددی سطوح از و نیست سطحی تک غالباً

رات و تغییتعطیلات امل بیرونی دیگری مثل وع بعلاوه .شوندیم تکرار ...و  ماهانه، هفتگی، روزانه

 .دنریزرا به هم می سطحی یستم تناوبی پیچیده و چندنظم این س گاهوهوا هم وجود دارند که آب

عصبی  یهاشبکهکه  شودیمباعث  مذکور، مؤثرو پیچیدگی عوامل  ادشدهیهای دورهمتقابل  تأثیرات

  .[116] ندیایبرن هاآنبازگشتی عادی از عهده مدیریت 

اری مثل زمان بهتر است از ودر فصل قبل اشاره کردیم که برای بیان و ارائه یک متغیر گردشی و اد

ه جاسازی تمهیدات لای به یبرچسب زماناما شاید بهتر باشد که در ارائه ؛ استفاده کنیم قطبیتبدیل 
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تفاوت دارد. ما  لیتعط ریغمثلاً الگوی رفتار افراد در روزهای تعطیل و  .دیگری را نیز به کار بگیریم

 را هاتفاوت این ،آموزش از یمطلوب نقطه به رسیدن و کافی یهاداده دریافت از پس مدلتوقع داریم 

یا غیر تعطیل  تعطیلمثل  یزمینه مهم ،اهنجارن یا هنجار عنوانبه فعل یک معرفی در تا کند استخراج

برچسب مستقیم از ورودی  طوربهخصیصه تعطیل بودن  ازآنجاکهلحاظ گردد. بودن روز مربوطه نیز 

 .های مدل اضافه کنیمرا به ورودی ایخصیصهبهتر است ما به شکل دستی چنین  دیآیبرنم یزمان

را به  روز تعطیل(:  8 –روز کاری :  1)ی مقدار 2یک فیلد عددی  است یکافبرای انجام این کار 

ازظهر و دیگری مثل قبل یهای زمانهمین موضوع در مورد ویژگی .مییفزایبها مجموعه ورودی

 .کندنیز صدق می ...از سال و ماه  ،ماه روز از ،روز هفته ،بعدازظهر

 علاوه بر .به مدل اضافه کرد یمقدارهای عددی دو یا چند دبا فیل توانیها را ماین ویژگی همه

شده دیگری نیز فکر خصایص زمانی مهندسیبه توان های تحت بررسی مینمونه دادهبه این بسته 

 ،ساعت کارهای مساوی یا نامساوی مثل روز را به محدودهساعت شبانه 24توانیم می مثالعنوانبه .کرد

و ساز ستی دهایژگیواین  و تعدادنوع تعیین برای  م.ساعت خواب تقسیم کنیاستراحت و  ساعت

 .[117] قرار بدهیم 8را تحت تحلیل اکتشافی موردنظرابتدا باید دادگان  هاآن تأثیربررسی میزان 

 وجود یبرچسب زمان محتوای در ضمنی طوربه ادشدهی هایویژگی تمام که است ذکر به زملا

 این دستی استخراج ولی .هستند استنباط و استخراجقابل خصیصه این درون از هرحالبه و دارند

 موردنظر یتوان مدل را در کشف الگوهای معنای ،ورودی سیستم عنوانبه هاآناضافه کردن  و هاویژگی

به  یمقداردهاین خصایص پس از وضع و  .بردشده را بالاتر میافزایش داده و کیفیت الگوهای کشف

 .دنشوگذر از لایه جاسازی به فضای برداری حقیقی نگاشت می یا با ،ندیآیدرمروشن شکل تک

مربوطه را مثل نوع حسگر و مکان  ییهایژگیوبرخی از دادگان خانه هوشمند در مورد هر رویداد 

نیز در قالب  هاآناین خصایص باشد  تأثیرنتایج تحلیل اکتشافی دال بر  کهیدرصورت .کنندنیز ثبت می

 .اضافه خواهند شدالذکر فوقبه مجموعه شده یا به شکل جاسازی روشن،های تکلیتوا

                                                 
8 Exploratory Analysis 
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 گیری و کارهای آتینتیجه 
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 مقدمه 

ای و ابزارهای قدرتمند عرصه یادگیری یندهای نقطهنظریه فرآتلاش کردیم تا با تلفیق ما در این رساله 

های هوشمند ارائه دهیم. در حوزه کشف را برای کشف افعال ناهنجار در خانه داده محورعمیق، روشی 

مفاهیمی پایه و  «رفتار یسازمدل»و  «های رایجکنش»های هوشمند، مفاهیم ناهنجاری در خانه

این  یبندصورتاند تا با تعریف و شتر متخصصین حوزه مذکور، سعی کردهآیند. بیمی به شمارکلیدی 

عنوان انحراف از های حسگرها، ناهنجاری را بهدادهسطوح انتزاعی متفاوتی از مفاهیم بر اساس 

 اندبکار گرفتههای متفاوتی را رفتارهای رایج معرفی کنند. این محققین برای نیل به مقصود خود شیوه

های مبتنی بر قاعده های آماری، روشهای منطقی، روشتوان به روشمی هاآن نیترمهم که در میان

 های یادگیری ماشین اشاره کرد.و روش

اما تفاوت آن ؛ کاری که در رساله حاضر انجام پذیرفته است، در زمره یادگیری ماشین قرار دارد

و این مقوله قرار داده  مورداستفادهسنگ بنا  عنوانبهقبلی این است که مفهوم رویداد را  یباکارها

بندی کرده است. بدین ترتیب علاوه بر توجه به ارتباط محوری را با تمسک به یک نظریه آماری صورت

دو متغیر تصادفی در تدوین  عنوانبهزمانی رویدادهای متوالی، وابستگی نوع و زمان وقوع یک رویداد 

 مدل لحاظ گردیده است.

تجهیز شده  مزاحم ریغای که با تعدادی حسگر ساده و دهد، خانهتحقیق نشان مینتایج این 

کند این تحقیق ثابت می .نمایدساکنان خود ارائه اوضاع تواند اطلاعات ارزشمندی را در مورد باشد می

مراقبت مبتنی بر حسگرهای متراکم، برای پایش سالخوردگان،  یهاسامانه یریکارگبهسازی و که پیاده

 بیماران، کودکان و سایر افراد نیازمند از دیدگاه نظری و فنی، ممکن و موجه است.
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 نتایج 

 توان در رئوس زیر خلاصه کرد:نتایج اجرای تحقیق حاضر را می

 های خام ه از دادهاستفاد یجابههای پیشین در آن است که ضعف غالب بسیاری از پژوهش

اند. این دو مفهوم برای افراد مختلف و کردار و رفتار تکیه کرده دانه تردرشتحسگرها، بر مفاهیم 

 رممکنیغ باًیتقر هاآنهای متفاوت بسیار متنوع هستند و ارائه یک تعریف واحد از در زمان

های داده ماًیمستقاهیم مذکور استفاده از مف یجابهایم تا نماید. به همین دلیل ما سعی کردهمی

توانایی یادگیری عمیق در  حالنیدرعخام حسگرها را برای تشخیص ناهنجاری بکار بگیریم. 

ضمنی  طوربهکند که انتزاعی، به ما کمک می یهایژگیوو  تکرارشوندهاستخراج خودکار الگوهای 

 الذکر در مدل خود برخوردار شویم.از مفاهیم فوق

  ای، پشتوانه قابل اتکایی را برای این تحقیق فراهم یندهای نقطهرچوب نظری فرآاز چااستفاده

و  اندقرارگرفتهو بررسی  موردبحثیندها در علم آمار و احتمال به تفضیل . این فرآکرده است

است. همچنین  شدهفیتعر هاآننهی در مورد و برهم 8ینازک سازعملگرهای قدرتمندی مثل 

ورزی را از ردازش و دادهوجود دارند که کار پ PoPPyو  tickافزاری کارآیی مثل های نرمبسته

 کنند.ای زمانی و مکانی ممکن و آسان مییندهای نقطهطریق فرآ

  و تفسیری را برای ارائه  درکقابلیند هاوکس روش ساده و ای، فرآمیان فرآیندهای نقطهدر

زمانی به هم وابسته هستند و  ازنظرکند. این رویدادها حسگرها فراهم می رویدادهای خروجی

شدت شود. تابع ای از حسگرهای بعدی میفعال شدن یک حسگر باعث فعال شدن سلسله معمولاً

یند، بدون نیاز به محاسبات پارامتریک و از طریق یک شبکه عصبی بازگشتی، از این فرآ شرطی

 است. شدهاستخراجها درون داده
                                                 
8 Thinning 
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 توانند حتی در مورد یک کار ها میبسیار متنوع هستند. این رشته ،های رویداد معرف رفتاررشته

واحد که توسط یک فرد مشخص انجام پذیرفته است، متفاوت باشند. استفاده از روش جستجوی 

 جستجوی حریصانه، تمهیدی است که ما برای غلبه بر این تنوع و گوناگونی یجابهپرتو محلی 

کنیم تا مدل در ، چند رشته محتمل را استخراج میرشتهکی یجابهایم. بدین ترتیب اتخاذ کرده

 تری عمل کند.بینانهفضای واقع

 تری از های طولانیکند که مدل پیشنهادی بتواند رشتهکمک می توجه سمیمکان یریکارگبه

ل در هر رشته، تنها شود که مدرویدادهای حسگر را پردازش نماید. این روش موجب می

هایی که نقش بسپارد و حافظه محدود خود را برای ذخیره داده به خاطرحسگرهای اصلی را 

 کننده ندارند صرف ننماید.تعیین

 ای مناسب فرآوری به شیوه قطبیرا با استفاده از تبدیل  –مثل ساعت و روز  –های ادواری ما داده

ازظهر/بعدازظهر را از میان برچسب زمان ایم. بعلاوه مواردی مثل تعطیل/غیرتعطیل یا قبلکرده

ها پردازشپیشایم. همه این عنوان ورودی در اختیار مدل گذاشتهرا به هاآناستخراج نموده و 

 لحاظ کند. صراحتاًبینی خود های زمانی رویدادها را در پیشموجب شده است تا مدل، زمینه

 کارهای آینده 

 توان برای تکمیل و توسعه تحقیق حاضر انجام داد به شرح زیر هستند:برخی از مواردی که می

  یجابهایم. به همین دلیل ابزار یا مدلی که ای از رویدادها تعریف کردهسلسله عنوانبهما رفتار را 

بینی کند با مسئله ما تناسب بسزایی دارد. رویدادها را پیشای از رشتهرویداد، بینی یک تکپیش

کند؛ یعنی با همین کار را می قاًیدقدر یادگیری عمیق، مدلی است که  8مدل رشته به رشته

اخیر این  یهاسالنماید. در بینی میرشته احتمالی بعدی را پیش ،دریافت یک رشته از ورودی

                                                 
8 Sequence to Sequence 



881 

 

ای از بینی مجموعهو به همین دلیل توان پیش شدهائهار 8روش با کدگشای جستجوی پرتومحلی

استفاده از  یجابهمدل رشته به رشته  یریکارگبههای محتمل آتی را پیداکرده است. رشته

 بینی تکراری ممکن است به بهبود کارآیی روش پیشنهادی این رساله منجر بشود.پیش

  حقیق با آن روبرو بودیم، فقدان دادگان موانعی که ما در خلال انجام این ت نیتربزرگیکی از

تمامی دادگان موجود  باً یتقرهای هوشمند بود. مناسب و تخصصی برای کشف ناهنجاری در خانه

شده یعنی از ناهنجاری کنترل؛ اندشدهنیتدوهای هوشمند با موضوع کشف و شناسایی افعال خانه

، امکان ارزیابی دقت و هاآنتهی هستند. به همین دلیل در صورت استفاده از  برچسب خوردهو 

هوشمند را با امکان درج  خانهیکافزاری که بتواند جامعیت مدل فراهم نیست. ایجاد نرم

 مجموعه دادهکاربر را به یک  موردنظرهای کم ناهنجارییا دست سازی کندناهنجاری شبیه

 تر خواهد کرد.مفیدی است که کار را برای محققان آینده سادهموجود بیفزاید، پیشنهاد 

 در  تیعدم قطعهرحال میزانی از رفتارهای انسانی ماهیت یقینی ندارند، یعنی همیشه و به

 ٔ  نهیدرزمبینی رویداد بعدی وجود خواهد داشت. به همین دلیل بسیاری از مطالعاتی که پیش

قرار  -بیزی یهامدل ژهیوبه–احتمالاتی  یهامدلایه ، بر پشدهانجامبازشناسی و کشف افعال 

کنند گروهی از موجود یادگیری عمیق این عدم قطعیت را لحاظ نمی یهاروش ازآنجاکهدارند. 

های عصبی بیزی در مقابل اند. شبکهزده 2محققین دست به تدوین یادگیری عمیق بیزی

پذیرد. ن کوچک و نامتوازن بهتر صورت میاز طریق دادگا هاآنآموزش ترند و مصون برازششیب

سازی روش پیشنهادی رساله حاضر با یک شبکه عمیق بیزی رود که پیادهبه این دلایل توقع می

 آورد. بار نتایج بهتری را به

 امکان برچسب زدن به و  کندپیشنهادی در سطح رویدادهای حسگر عمل میروش  چنانکه گفتیم

 ییدودم عمل کند. از سو غیت کیمثل  تواندیموضوع م نیا. را ندارد رمعمولیغاعمال معمول و 

                                                 
8 Beam Search Decoder 
2 Bayesian Deep Learning 
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 ،شودینم دیاز اعمال محدود و مق یاشدهفیتعر شیبه مجموعه از پ ستمیس راینقطه قوت است ز

 ،ناهنجاری عنوانبه دیافعال جد یاپیپ ینیبشیپ ای صیتشخ اب تواندیم گرید یاما از سو

کاهش  لیدل نیبشود. به هم لیتبد گودروغکاربران خود را کاهش داده و به چوپان  تیحساس

مهم بوده و مستلزم  اریبس ستمیس یو تجار یواقع سازیادهیپ ریدر مس ژهیوبه غلط صینرخ تشخ

 و ابداع خواهد بود. شیآزما ،قیتحق
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Abstract 
 

One of the most important features a smart home should have is predicting 

and detecting unusual and abnormal actions. The rapid development of 

sensor technologies on the one hand, and the significant increase in the 

number of elderly or ill living, on the other hand, have made this necessary. 

The problem is that the multiplicity and variety of sensors and the high 

volume of information received from them make the dimensions of the 

problem closer to the big data boundaries and the need for data fusion 

makes it more difficult. For this reason, the processing of this data, 

especially the extraction of appropriate features, involves considerable 

computational (temporal and spatial) complexity. 

In this thesis, we present a method for detecting and predicting unusual and 

abnormal actions in a smart home using deep learning. The data of this 

home, according to the prevailing tradition of smart homes, is collected 

through non-intrusive wireless sensors such as PIR and Door sensors. The 

output data of these sensors is a set of discrete asynchronous events 

occurring on a continuous time basis. The intervals of these events are not 

the same, and the interval between the two events may indicate important 

behavioral characteristics. For this reason, we have used point process 

theory instead of the usual methods of time series analysis. This theory is a 

powerful mathematical framework that provides the appropriate statistical 

language for formulating and analyzing asynchronous events. 

Common models in the Classic theory of point processes often take specific 

and limiting assumptions about the way events are produced. For this 

reason, we have used a deep neural network to surround the behavior of a 

process and extract normative patterns. This network, as a nonlinear 

mapping, predicts the type and timing of the next event, with event logs. We 

extend this prediction by employing a local beam search to a set of probable 

events to determine the possible range of future actions. The range of actual 

events within that range will indicate that the sequence is abnormal. The 

results of experiments show that this method enables the detection of 

abnormal activities with acceptable accuracy. 
 

 
Keywords : Anomaly Detection, Deep Learning, Point Process, Smart Homes, Event 

Processing 
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