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 یدد یطدر شرا یهنقل یلوسا یابیو رد ییشناسا یبرا  یبیترک  یکردیرو
 GM-PHDو  AWBLP ،YOLOv8 هاییتمبر الگور یمبتن یفضع

 ورن، ناینین ن   پ ر، کیمیا شیرینی سینا صمدی قره

 دهیچک
 یناااییب هاییسااتمس یباارا یاساساا  یچال اا  یااهنقل یلوسااا یاا دق یصگردوغبااار، ت اا  یامحدود مانند مه، باران   یدبا د  هاییطدر مح
 یطیشاارا یندر چناا  یااابیو رد یصت اا  هاییسااتمبهبااود لملکاارد س  یبرا  یادومرحله  یکردیمقاله رو  ین. اشودیمحسوب م  ینماش

 یفیااتوضااو ، کنتراساات و ک  یشدار جهاات اااازاوزن  یقاایتطب  ییپااردازش سااطش روشاانایش. در گام ن ست، از روش پ دهدیارائه م
اراهم کرده و باار مواناا    یصت    هاییتمالگور  یبرا  یترمناسب  یورود  یبه طور مؤثر  یری،بهبود تصو  ینبهره گراته شد. ا  یرتصاو
اند: ن ساات، اسااتفاده از شااده یسااهو مقا سااازییادهمجاازا پ  یپردازشاا غلبااه کاارده اساات. در مرحلااه دوم، دو  ط یااداز اااات د یناشاا 

YOLOv8  یتمالگور یبو دوم، ترک  ی ،و دق  ی سبک، سر  یءش  یصلنوان مدل ت  به GM-PHD یابیو رد یآمار یصت   یبرا 
 یطرا در شاارا یسااتمس ییکااارا تواناادیم یاا لم یااادگیری یهاو ماادل  یربهبود تصااو  یانم  ییاازاکه هم  دهندین ان م  یجچندهداه. نتا

 یت٪ و نرخ مواق۸۲به حدود  یردر تصاو یهنقل  یلوسا  یصدقت ت    ی،ارتقا دهد. به صورت کم  ینامسالد به شکل محسوس  یجو
اساات. باااوجود  یسااتمشده باار لملکاارد سارائه یاثر مثبت و قابل توجه نوآور یانگراست، که ب یده٪ رس۵۷چندهداه به حدود    یابیرد
اسااتفاده از  یاارنظ یرهاییمساا  یچیااده،پ  یهادر صااحنه یااابی ااورده و ضااعف رد  رچساابب  یهاااهمچون نبود داده  هایتمحدود  یبر 

 ااودران  یمانند  ودروها ییهارا در حوزه یستمس ینا یلمل یکاربردها تواندیم  یواقع  یهاو داده  یابیرد  تری راتهپ   هاییتمالگور
 گسترش دهد. یو نظارت هوشمند شهر

 ید واژه ها كل
 AWBLPبا  یرتصو ، بهبودYOLOv8، محدود یدد یه، شرایطنقل یلوسا یصت  

 مقدمه -1
در   یاااتیح ی، نقشاا محاادود یدد یطخ دروها در شرا  یقدق  یصتشخ
مااً، ، در خ دروهااای خاا دران،    دارد.  یواقعاا   یای کاربردها یاریبس

آل د یا غبااارآل د  اگر سیستم نت اند خ دروهای اطراف را در ه ای مه

تشخیص دهد، ممکن است من ر بااه تدااادفای شاادیدی    یدرستبه
بااه  د.  اناادایشاا د کااه سااان سرنشااینان و یااابران پیاااده را بااه خ اار می

های کنتاارت ترافیاان و ن اااری شااهری،  همااین ترتیاار، در سیسااتم
ت اند شناسایی خ دروها را با مشکل م اسااه کاارده و  کاهش دید می

یااا واکاانش سااری  بااه    ورانناادگیییدر نتی ااه، اساارای قاا انین راهنما
های تشخیداای کااه  ، ت سعه سیستمروینح ادث را دش ار ساید. ایا
یمل کنند،    یناناطم ر قابلبرانگیز به ط بت انند در این شرایط چالش

هااا، پیشاابرد فناااوری  گامی بسیار مهم در سهت افزایش ایمناای ساده
های  خ دروهااای خاا دران و بهباا د آگاااهی ای محاایط در ییرساااخت

 ش د.شهرهای ه شمند محس ب می
هایی که  شدی به ویژگیهای سنتی تشخیص خ درو، اغلر بهروش

هااای پااردایش تداا یر  شاا ند و تینینص ری دسااتی تعریاا  میبه
  یدئاتا  ییوه اها معم لاً در شرایط آباند. این روشقدیمی وابسته

های نامسایدی ماننااد مااه، غبااار  یملکرد خ بی دارند، اما در محیط
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 GM-PHD ۲و    AWBLP  ،YOLOv8  هاییتمبر الگور  یمبتن  یف ضع  یدد  یطدر شرا  یه نقل  یلوسا  یابیو رد  ییشناسا  یبرا  یبیترک  یکردیرو

ضااع     ینتااریابااد. مهمشاادی کاااهش میها بهیا ن ر کم، کارایی آن
و   یاادد یتکاهش کنتراست، محدود ی ی،شرا ینها در چن روش  ینا

  یلایم باارا  یااایرفااتن سزئ  یناست کااه م ساار ای باا  یرتد  ای ساج
 ش د.یم  یقدق  یصتشخ

های  هااا را بااا شاادیت ان بسیاری ای این الگ ریتمی،وه بر این، نمی
های  سااایگار کاارد یااا آنهااا را بااا تناا   صااحنه  ییوهاا امختلاا  آب

هااا و  هااا در اسااتخراج ویژگیمختل  ت بیق داد. ظرفیت محدود آن
  شاا د در کاربردهااای واقعاای کااهبااه ناا یز بایاا  می  یتشااانحساس

اتیااا  است، قابل  نیای  یملکرد پایدار و بدون ت سه به شرایط محی ی
های اخیر، یادگیری یمیق تح لی بنیااادین در حاا یه  در سات  نباشند.

پااریر  هااایی مقاااوم و انع افحلبینااایی کااام ی تر ای اااد کاارده و راه
نااام ل ب، ارائااه   برای تشخیص خاا درو، حتاای در شاارایط محی اای

های پیشرفته  ( و مدتCNNهای یدبی پیچشی )داده است. شبکه
دقااات و ساااریت چشااامگیری در    YOLO مانناااد  یاتشاااخیص اشااا 

  در  انااد.شناسایی خ دروها در سناری های پیچیده ای خ د نشان داده
  و  ماشااین  بینااایی  ح یه  در  چشمگیری  هایپیشرفت  اخیر،  هایسات

  نقلیااه  وسااایل  بااه  مرباا   کاربردهااای باارای ویژه به تد یر، پردایش
  هااایپژوهش.  اساات  گرفتااه صاا ری ن ارتی، هایسیستم و خ دران
  هااایالگ ریتم  یملکاارد  بهباا د  روی  بر گرشته سات ۵-4 در متعددی
  باااران، و مااه ماننااد نامساااید،  ساا ی  شاارایط  در  ردیابی  و  تشخیص

 .اندکرده  تمرکز
 مختلاا   هایسااخهن  ماننااد  یمیااق  یادگیری  هایمدت  راستا،  این  در

YOLO مانند YOLOv3 و YOLOv5 دقاات  و  سااریت  دلیاال  بااه  
  حااات، ایاان با. گرفتند قرار استفاده م رد  ایگسترده  ط ر  به  مناسر،

  شناسااایی  همچاا ن  هاااییچالش  بااا  م اسهااه  در  اغلاار  هاماادت  ایاان
  افاات  و  اشاایا   مریهااای  در  دقاات  یاادم  ک چاان،  اشاایا   ناکارآمااد
  روباارو  هاییمحاادودیت  بااا  پااایین،  کیفیاات  بااا  تداااویر  در  یملکاارد
  باار  مبتناای  هااایالگ ریتم  ردیااابی،  یمینااه  در  آن،  ماا ایای  بااه.  ب دنااد
  انسداد  شرایط  در  اما  یافتند،  محب بیت SORT مانند  هاداده  ارتبا 
  حاضاار، پااژوهش .دادندمی دست ای را خ د ثبای بالا، تراکم و دید
  هارائاا   سدیااد  چااارچ ب  یاان  شااده،  م اار   هااایچالش  ای  آگاااهی  بااا
  هاکاستی این کارآمد، و پیشرفته هایمدت ای گیریبهره با  که  دهدمی
  YOLOv8n پیشاارفته مدت ای پژوهش، این در. سایدمی برطرف  را

  باارای م ارسااتانی ساااده الگ ریتم  ای  و  تشخیص  دقت  افزایش  برای
  سیسااتم  بااه  ایمرحلااه دو رویکاارد ایاان. اساات شااده اسااتفاده ردیابی
  و واقعاای هااایمحیط در را  بهتری  و  پایدار  یملکرد  تا  دهدمی  اسایه
 .دهد  ارائه  دش ار

هااای بهباا د تداا یر مبتناای باار  ها، تینینم ایای ایاان پیشاارفتبااه
یادگیری یمیق به وس د آمدند تا مشک،ی دید ناشی ای مااه، غبااار و  

هااا بااا یااادگیری نگاشااتی ای تداااویر  ن ر کم را رفاا  کننااد. ایاان روش
ت، وضاا   و کنتراساات بهتااری باارای  کیفیت بااه تداااویر باکیفیاا بی

های تشخیداای را   اااد کاارده و کیفیاات ورودی بااه ماادتیتداااویر ا
هااای  های بهباا د و الگ ریتمافزایاای بااین شاابکهدهنااد.  همبهباا د می

ایتماااد خاا درو  تشخیص، امکانای سدیدی را برای تشااخیص قابل

های خاا دران  را باارای سیسااتم  در شاارایط نامساااید گشاا ده و یمینااه
 تر و ه شمندتر فراهم کرده است.ایمن

هااای ناشاای ای شاارایط نامساااید ساا ی، ایاان  باارای مقابلااه بااا چالش
بهباا د قابلیاات   -1کنااد: را بررسی می یام العه ین روش دومرحله

فاارس ساا    کیفیاات بااا اسااتفاده ای روش پیشدیااد تداااویر بی
تشااخیص و ردیااابی    -2  (1AWBLP)  روشاانایی ت بیقاای ویناادار

ا اسااتفاده ای دو خااط پردایشاای م اازا. الگاا ریتم  وسااایل نقلیااه باا 
AWBLP گیری ای دانش پیشین مرب   بااه ت ییاا  روشاانایی،  با بهره

ویژه در  دهااد کااه بااهوضاا   و کنتراساات تداااویر را افاازایش می
 ن ر بسیار مؤثر است.آل د یا کمهای مهمحیط

  YOLOv8اوت ای    یپردایشااا پاااز ای مرحلاااه بهبااا د تدااا یر، خط
دهنده پیشاارفته مبتناای باار یااادگیری  کند که ین تشخیصاستفاده می

یمیااق باا ده و بااه دلیاال سااریت و دقاات بااالا شااناخته شااده اساات.  
دوم ترکیبی ای فیلتاار گاوساای مخلاا   فرضاایه چگااالی    یپردایشخط

باارای تشااخیص و الگاا ریتم م ارسااتانی    (2PHD-GM)  احتمااات
  است که یاان روش احتمااالی مناساار باارای 3برای ردیابی چندهدفه

دهد. این دو روش مکمل ماا رد  ارائه می یزپ یا و پر ن  هایم قعیت
هااا در شاارایط دیااد  ارییااابی و مقایسااه قاارار گرفتنااد تااا یملکاارد آن

 برانگیز سن یده ش د.چالش

 پی ینه پژوهش -۲
یکی ای اسزای کلیدیِ خااط پااردایش، روش هاارم لاپ،ساای دوساا یه  

آل د یااا بااا دیااد  ( برای بهب د تداااویر مااهAWBLP) دار ت بیقیوین
های فرکانساای متعاادد  ی تد یر به لایهکم است. این روش با ت زیه

)ای طریااق ت زیااه هاارم لاپ،ساای( و ساا ز ایمااات فیلتاار دوساا یه  
دار ت بیقی، وض   را افزایش داده، سزئیای را تق یاات و ناا یز  وین

ها و  کنااد. ایاان روش بااه طاا ر مااؤثر اط،یااای لبااهرا ساارک ب می
شاارایط ساا ی نامساااید حفاا  کاارده و آن را باارای    کنتراساات را در
 .]6[سایدتشخیص و ردیابی اشیا ، مناسر می  یعنی  ،مراحل بعدی

هااای  شااده در ایاان چارچ باستفاده ای فیلترهای دوساا یه و هدایت
هرمی، امکان بهب د م ضعی باار اسااات شاادی پیکساال و م اااوری  

کند کااه باارای حفاا  یک ااارچگی بدااری حیاااتی  فضایی را فراهم می
های سنتی بهباا د تداا یر  برای ارتقای روش  AWBLPاست. روش 
رتینیز( ارائه    های مبتنی برروش  سایی هیست گرام و)مانند یکسان

آل د،  هااای مااهتر ممکن اساات در م قعیتهای قدیمیاین روش .شد
های مداان یی ای اااد کننااد.  ن یز را بیش ای حد تق یت کرده یا هاله

ت ان بااه کانااات تاریاان  ه برای بهب د دید میای دیگر راهکارهای مشاب
و ترکیاار چندمقیاساای   ]9[  5یییدا، شبکه یک ارچه مه]13[  4پیشین

 اشاره کرد. ]CLAHE ]1۵مبتنی بر  

 
1 Adaptive Weighted Brightness Level Prior 
2 Gaussian Mixture Probability Hypothesis Density 
3 Multi-Objective Tracking 
4 Dark Channel Prior 
5 AOD-Net: All-In-One Dehazing Network 
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سایی  با استفاده ای ترکیر یکسان AWBLPدر این پژوهش، روش 
( و ترکیاار هاارم  CLAHEت بیقی هیست گرام با کنتراست محدود )

سااایی، بااا حاارف نیااای بااه  سااایی شااد. ایاان سادهلاپ،ساای ساده
های سزئیااای مبتناای باار فیلتاار  فیلترسایی ت بیقاای و ت زیااه بااه لایااه

کنااد. ایاان  شده، دقاات را فاادای کاااهش هزینااه محاسااباتی میهدایت
اساات کااه   ]1۵[و  ]12[ ، ]7[مدالحه، م رد تأیید م العای اخیاار 

باااوس د سااادگی    CLAHEهااای مبتناای باار  دهنااد روشنشااان می
خ بی بهباا د  سااایی، در شاارایط ساا ی دشاا ار نیااز دیااد را بااهادهپی
 بخشند.می

های خاا دران و خ اا    گااامی کلیاادی در سااامانه  یاتشااخیص اشاا 
به   YOLOهای پردایش ن اری تد یری است. در این میان، مدت

اند. ایاان  درنگ و دقت بالا، محب بیت فراوانی یافتهدلیل یملکرد بی
های متعاادد،  بااه بعااد، بااا ارائااه نسااخه YOLOv1معماری ای نسخه 

اساات. نسااخه   یافتااهو سریت، دقت و پایداری آن بهب د  یافتهتیامل
YOLOv3  نیز استفاده شااده باا د، تعااادت    که در خط پردایش اولیه

بااه   رویااندهااد و ایام ل بی میان سریت و دقت تشخیص ارائااه می
 ای به کار گرفته شده است.ط ر گسترده

، ارتقاهااای  YOLO  ۸و    7،  6،  ۵های  نسااخه درهای اخیر پیشرفت
ای طراحاای باادون لنگاار،    YOLOv8اند. چشمگیری به همراه داشااته

و    CSPDarknetروی )ن یاار اناا ا   هااای ساات ن فقاارایِ بااهمعماری
PAFPNتر باااارای  بهینااااه  ( و راهبردهااااای تخداااایص برچساااار

باارد. ایاان بهب دهااا، کادرهااای مااریی  پااریری بهتاار بهااره میتعمیم
ک چاان   یاتر و یملکرد بهتر در تشخیص اشاا تر، استنتاج سری  دقیق

ویژه برای تشااخیص خ دروهااا در  ها را بهرا م سر شده و این مدت
 ساید.شرایط س ی نامساید و دید کم مناسر می

  YOLOv3سای  ها، بهگیری ای این پیشرفت، برای بهرهمقالهدر این  
یاار،  ( اسااتفاده شااد. ایاان ت یYOLOv8n.pt)ماادت    YOLOv8ای  

هرچند با پیکربندی اولیه متفاوی است، امااا بااا اسااتناد بااه مقااالای  
هاااای ترافیکااای نشاااان  کاربردرا در    YOLOv8اخیااار کاااه کاااارایی  

  YOLOv8باااااااااا  و    ]YOLOv8-FDD  ]۵دهناااااااااد باااااااااا  می
 ش د.پشتیبانی می  ]16[بهب دیافته

هااا، بااا اثبااای دقاات تشااخیص بااالاتر، ماادیریت بهتاار  ایاان پژوهش
، و مقاوماات بیشااتر در براباار اخاات،لای ناشاای ای  یاپ شااانی اشاا هم

،  YOLOv3تر ماننااد  های قاادیمیشاارایط ساا ی نساابت بااه ماادت
همچنااین، آشکارسااایهای    کننااد.صحت ایاان سااایگزینی را تأییااد می

نیااز در یمینااه رانناادگی    SqueezeDetدرنگِ دیگری ن یر  کارآمدِ بی
ه دلیاال  های مبتناای باار ی لاا  باا اما مدت  .]17[اندخ دران بررسی شده

بااای،  پریری و پشتیبانی گسترده سامعااه منب  سه لت آم یش، مقیات
 همچنان بیشترین کاربرد را دارند.

های ن اااری و  ( نقشی مهماای در سااامانهMOTردیابی چندهدفه )
  ،متعاادد  یااشاا   کااههااایی  م قعیت  ویژه درتحلیاال ترافیاان دارد، بااه

ای فیلتاار چگااالی  تاا ان یمهمچنااین .  دارنااد  پ شانی یااا ناا یز ییااادهم
( در کنااار الگاا ریتم  GM-PHDفاارس احتمااات آمیختااه گ ساای )

  یکااردرو  یاانا  .م ارستانی برای ردیااابی مقاااوم خ دروهااا بهااره باارد

باااا    ی یپرتاااراکم و شااارا  یهاماااؤثر صاااحنه  یریتماااد  یبااای،ترک
 .]6[سایدیم  یرپرنام مئن را امکان  هاییصتشخ
چندین هاادف   یمانکه برای مدیریت مسائل ردیابی هم  PHDفیلتر  

( ای  PHDارائه شااده، بااا انتشااار اولااین گشااتاور آماااری )م ساا م بااه  
کااه   GM-PHDکند. فیلتاار یمل می  ی ت یی  احتمات پسینِ چند ش

اساات،  باارای    PHDساااییِ مبتناای باار آمیختااه گ ساایِ فیلتاار  پیاده
سناری هایی با مشاهدای ن یزی و تعداد اهداف نامشااخص، بساایار  

ت لااد، بقااا و حاارف    یاحتمااال  یسااایبا مدت یلترف ینمناسر است. ا
ها در هر  داده  یممستق  یقبه ت ب   یایقادر است اهداف را بدون ن یا،اش
آل د  کند.همین ویژگی آن را برای ردیابی در شاارایط مااه  یابیرد  یمفر

 ساید.می  یدئاتیا دید کم ا
روش    یاانمااانیری(  -کااان  یااا)  یم ارسااتان  یتمدر مقاباال، الگاا ر

را در یماااان    یصاسااات کاااه مساااائل تخدااا   ییبااا ترک  سااااییینهبه
در ح یه ردیااابی چندهدفااه، ایاان الگاا ریتم    کندیحل م  یاچندسمله

اشیای شناسااایی   ی نددادنها، یعنی پداده یسایبستهیم ماً برای هم
( یااا فاصااله  IoUهای پیاپی بر پایه یاان معیااار هزینااه )شده در قاب

شاا د. گرچااه الگاا ریتم م ارسااتانی،  مرکزوار/مرکز ثقل، استفاده می
کنااد، امااا در  سااایی نمی، یدم ق عیاات را مدتPHDبرخ،ف فیلتر  

ریختگی کمتر، همچنان کااارایی خاا د را  تر با درهمسناری های ساده
 کند.حف  می
تری کااه تنهااا ای الگاا ریتم م ارسااتانی  هااای ردیااابی سااادهچارچ ب

،  ( )ردیابی سااادهSORTکنند، مانند الگ ریتم س ری )استفاده می
دهند که ترکیر فیلتر کالمن پایااه  نشان می  ]3[(  1درنگبرخط و بی

ت انااد نتااای ی  مبتناای باار الگاا ریتم م ارسااتانی می  یسااایبستهبااا هم
ویژه در کاربردهااای  قدرتمند به بار آورد. این رویکردهای سبن، بااه

ها کارایی محاسباتی اهمیاات حیاااتی دارد، بساایار  درنگ که در آنبی
 س دمند هستند.

، ای  GM-PHDسای اسااتفاده ای فیلتاار کاماال  در ایاان م العااه، بااه
ی ردیااابی مبتناای باار الگاا ریتم م ارسااتانی اسااتفاده  شدهروش ساده

سااایی و امکااان  تعااادت میااان پیچیاادگی پیاده یاالشد. این ت ییر به دل
م ارستانی،    الگ ریتمپریر است. استفاده ای  اسرای ب،درنگ ت سیه
پیشین، ای ن اار کاااربردی در وظااای  ردیااابی  با استناد به م العای  

 هدفه مؤثر گزارش شده است. چند

 ی شناسروش -3

 و بهبود  پردازش یشپ-3-1
  AWBLPای روش    یرتداااو  یفیااتبهباا د ک  یپااژوهش، باارا  یااندر ا

  یاان( اسااتفاده شااده اساات. ایقاایبا وین ت ب  یهدوس  ین)هرم لاپ،س
  یطدر شاارا  یرانناادگ  یرتداااو  یتشاافاف  یشافاازا  یباارا  یژهوروش بااه

چنااد   یااهت ز یاارای ترک. شااده اساات یکنتراساات طراحاا کم  یاااآل د  مه
  یاان. در اکناادیم ادهها  اسااتفکننااده لبااهحف  یلترگااراریو ف  یاسیمق

 
1 Simple Online and Realtime Tracking (SORT) 



 

 

 GM-PHD 4و    AWBLP  ،YOLOv8  هاییتمبر الگور  یمبتن  یف ضع  یدد  یطدر شرا  یه نقل  یلوسا  یابیو رد  ییشناسا  یبرا  یبیترک  یکردیرو

بااه    ینهاارم لاپ،ساا   یااهبااا اسااتفاده ای ت ز  یورود  یرروش، تداا 
  یلتااربااا ف هایااهلا یاان. س ز اش دیم  یمتقس  یایو سزئ  یهپا  هاییهلا

حفاا     یالبااه  یتااا ساااختارها  یابندیبهب د م یقیت ب  داروین یهدوس 
بااا    یریتداا   ی ااه،تر شاا ند. نتواضاا   یکن اخاات،  یشااده و ناا اح

  یهاااپردایش  یاساات کااه باارا یافتااهق و کنتراساات بهب دیدق یایسزئ
 است.  یاتیح  یا،اش  یابیو رد  یصمانند تشخ  ی،بعد
و حفاا     یزکاهش ناا   یانالهام گرفته که م  هایییتمروش ای الگ ر ینا

  یادی. یملکرد آن شباهت یکنندیتعادت برقرار م  یساختار  یایسزئ
  دارد.  یاانیزباار رت  یبهباا د مبتناا   یهاااو روش  شاادهیتهدا  یلتااربااه ف

ماننااد    هااایییژگیو  پریرییصتشااخ  یشافاازا  هااا،ینتین   یاانهدف ا
 نامساید است.  ییوه اآب  یطخ    خ دروها در شرا

در م العااای    یرتداا و بهباا د    یااهباار ت ز  یمشااابه مبتناا   هااایروش
[  9]یم  فرتاا   یراند، ای سمله: حرف مه ای تداااوکار رفتهبه یمختلف

 [.13]ینکانات تار  فرسیشبر پ  یبهب د مبتن   یهااستفاده ای مدت و
وین  بااا یاان روش ساابن AWBLP، روش مقالااهاین حات، در ایاان 

مبتناای باار برابرسااایی هیساات گرام ت بیقاای بااا محاادودیت کنتراساات  
(CLAHE  سااایگزین شااد. ایاان الگاا ریتم بااه دلیاال قابلیاات بهباا د )

ت سه ن یز شناخته شده اساات کااه  کنتراست محلی بدون تشدید قابل
کنااد. ایاان خااط  آل د تباادیل میای یملی برای شرایط مهآن را به گزینه
الهااام گرفتااه شااده اساات کااه    مشااابه  شااده ای پااژوهشبهباا د اص، 

برای حاارف مااه ای   CLAHEمقیاسی مبتنی بر  اثربخشی ادغام چند
 .[1۵]نداهنشان داد  را  فریمتداویر ت 

روش  ه ایااان روش سااااده برخااای ای خد صااایای حفااا  لباااهچااا گر
AWBLP  کند، اما پیچیدگی محاسااباتی را تااا حااد ییااادی  را فدا می

ساااایی آن آساااان اسااات. همچناااین ایااان روش  کااااهش داده و پیاده
  کااه  دهاادمیخ بی بهباا د  تداویر را برای کارهای تشخیص اشیا بااه

 است.  یپردایشهمین امر ت سیهی برای استفاده آن در این خط
، نمااای کلاای روش پیشاانهادی مااا را  1شده در شااکل  فل چاری ارائه

برای تشخیص و ردیابی وسایل نقلیه در شرایط ساا ی نامساااید بااه  
ط ر کااه در فل چاااری مشااخص اساات، ایاان  کشااد. همااانتد یر می

تاا الی تشااکیل شااده اساات. ابتاادا،  فرآیند ای چنااد مرحلااه کلیاادی و م
آل د، بااارانی یااا برفاای اساات،  ورودی تداا یر کااه شااامل تداااویر مااه

پااردایش  شاا د. در مرحلااه بعااد، تداااویر وارد فااای پیشدریافاات می
 AWBLPهااایی ماننااد  ش ند. در این مرحله حیاتی، ای الگ ریتممی

شاا د تااا کیفیاات  برای حرف مه، ن یز و بهب د کنتراساات اسااتفاده می
های بعدی به حااداکًر برسااد. ساا ز، تداااویر  تد یر برای پردایش

شاا ند تااا  داده می YOLOv8n بهب دیافتااه بااه الگاا ریتم تشااخیص
یااابی کنااد. در  وسایل نقلیه و اشاایا  ماا رد ن اار را شناسااایی و مکان

نهایااات، باااا اساااتفاده ای یااان الگااا ریتم ردیاااابی مبتنااای بااار فیلتااار  
هااای  شااده در طاا ت فریمیم ارسااتانی ساااده، مساایر اشاایا  شناسای

هااا بااه یناا ان  ویدئ یی دنبات و م قعیت، ردیااابی و یمااان اساارای آن
 .ش دخروسی سیستم ارائه می

 
 (:الوچارت روش پی نهادی1شکل)

 
 و هرم لاپلاسین  AWBبهبود تصویر با استفاده از ( : 1) الگوریتم

 RGBمسیر تد یر  ورودی:
 تد یر بهب د یافته    روجی:

 
 خ اندن تد یر ورودی ای فایل. .1
 RGBبه قالر   BGRتبدیل تد یر ای قالر  .۲
به من  ر تعادت رنگ  (CLAHE)سایی ت بیقی هیست گرام ایمات متعادت  .3

  (AWB)1سفید
برداری ای تد یر برای ای اد  برداری و س ز افزایش نم نه کاهش نم نه .4

 ای مح  با فیلتر گ سی. نسخه 
شده( ای تد یر اصلی برای استخراج سزئیای  تفریق تد یر گ سی )مح  .۵

 لاپ،سین.
و سزئیای لاپ،سین با استفاده ای سم    CLAHEترکیر تد یر بهب دیافته با   .۶

 وینی. 
 بایگرداندن تد یر اصلی و بهب دیافته.  .۷

 روش ت  یص -3-۲
  یرتداا   یااتبا اسااتفاده ای تق  یورود هاییمفر پردایشیشپز ای پ

ان ااام   YOLOv8با استفاده ای    یااش  یی، شناساCLAHEبر    یمبتن 
  یهانساااخه ای خاااان اده مااادت  یااادترینسد  YOLOv8.  شااا دیم

YOLO  ماادت بااا   یااناساات. ا یدر یمااان واقعاا  یااشاا  یصتشخ یبرا

 
1 Automatic White Balance 



 

 

 یرینی ش  یمیاک  و  نجف پور  ینورن، نازنقره  یصمد  یناس ۵

و بهباا د     داگانااهساار س  یباادون لنگاار، طراحاا   یای معمااار  یااریگبهره
را   یشااتریبرچساار، دقاات بااالاتر و سااریت ب  یصتخداا   یهاروش

ک چاان و    یااشاا   یصدر تشااخ  یژهوبااه  هااایژگیو  یاانا  .کناادیفااراهم م
 هم  شان مؤثرند.

  یلوسااا  ییشناسااا  یباارا  YOLOv3، ای  شاادهیمعرف  یااهروش اول  در
  یمبنااا  یاانهمچنااان    YOLOv3[.  6]ه اسااتاسااتفاده شااد  یااهنقل

باار    یاستفاده ای ساختار مبتناا   یلاما به دل  ش د،یقدرتمند محس ب م
با تراکم   یچیدهپ هاییتدر م قع یرانه،گسخت شبکه یلنگر و طراح

با چااالش م اسااه اساات. در مقاباال،    ید،د  یدگیپ ش  یاخ درو    یبالا
YOLOv8  مانناااد سااات ن فقااارای    ییای بهب دهاااا  یاااریگباااا بهره

CSPDarknet  اییشرفتهپ  یجبر ترنسف رمر، نتا  یمبتن   هاییژگیو و  
 دارد.  یددشل غ و کم  هاییطدر مح  یو یملکرد بهتر  دهدیارائه م
  یااااهباااار پا  یافتااااهسااااامانه بهب د  یااااندر ا  YOLOv8ای    تفادهاساااا 

خاا درو    ییآن را در شناسااا  یاساات کااه برتاار  یاادیسد  یهاااپژوهش
آل د  مااه  یطشاارا  یبرا  شدهینهبه  یانسخه  نم نه،  ی. برادهندینشان م

کردند.   یشنهادپ ترافیکین اری  یبرا یمناسب  یمعمار ارائه دادند و
دشاا ار دقاات   یطدر شاارا YOLOv8 دهناادیم العااای نشااان م  ینا

  یالح ااه  یشپااا  یهاسااامانه  یمناساار باارا  ایینااهدارد و گز  ییبااالا
 [.14است]  ینتراف

ان ااام    شاادهیتتق   یرتداااو  یرو  فریمبااهیمصاا ری فربه  شناسااایی
ارسات شاادند.    یابیگرفت و کادر محد رکننده حاصل به ماژوت رد

ت به  نسب  ییریت  YOLOv3 یسابه YOLOv8هرچند استفاده ای 
سااامانه    یرویرسااانبه  یاما در راسااتا  ش د،یمحس ب م  یمقاله اصل

 آن است.  سایییبهب د یملکرد و کاربرد  یبرا
 YOLOv8با  یهنقل  یلوسا یصت  ( : ۲) الگوریتم

 RGB یرتد :  یورود 
 شدهییشناسا یهنقل یل با وسا  یرتد :   روجی

 ی ورود یرو خ اندن تد  یبارگرار.  1
 (یی)روشنا Yو استخراج کانات  YCrCbرنگ  یبه فضا یرتد  یلتبد.  ۲
  و کاهش مه ییبهب د روشنا یبرا یست گرامه یسایایمات همسان.  3
 یییدامه  یر)تد  BGRم دد به  یل و تبد Cbو  Crبا   یافتهبهب د  Yادغام کانات .  4

 شده( 
 ها وض   لبه یشافزا یبرا یزکنندهت یلترایمات ف.  ۵
 واض  شده یرتد  یرو یا اش ییشناسا یاسراو  YOLOv8مدت   یبارگرار.  ۶
 هابا کادر محد رکننده و برچسر ییشناسا یجنتا یشنما. ۷

 روش ردیابی-3-3
 ای گ ساایای فیلتاار چگااالی فرضاایه  ،شاادهر سااامانه ردیااابی معرفید

(GM-PHD)   هماااراه باااا الگااا ریتم م ارساااتانی بااارای ردیاااابی
های ترافیکاای پیچیااده و شاال غ اسااتفاده شااده  در صااحنه  اییچندش

یاان فیلتاار بیاازی بایگشااتی اساات باارای   GM-PHD اساات. فیلتاار
 1تخمین تعداد و حالت چند هدف و نیااایی بااه ت بیااق صااری  داده

صاا ری م ماا    را به 2چگااالی پسااین چندهدفااه  ،اساات. ایاان فیلتاار
بیناای و  کنااد و مراحاال پیشسااایی میگ ساای مدت یهادار مؤلفهوین

 
1 Data association 
2 multitarget posterior density 

ای بقا، ت لیااد و آشکارسااایی ان ااام  هرویرسانی را بر اسات مدتبه
های  دهد. س ز الگ ریتم م ارستانی برای ت بیق بین شناساااییمی

رود که این ت بیق معماا لاً باار پایااه  سدید و مسیرهای قبلی به کار می
 .ش دسایی ین تاب  هزینه مانند فاصله مکانی ان ام میکمینه

های نادرساات  این روش ترکیبی برای مدیریت م ان  دید، تشخیص
های شل غ ترافیکی که اسسااام دائماااً  و خ اهای تشخیص در محیط

سااایی  ، پیادهحاااتینکنااد. باادر تعامل هستند، بسیار مؤثر یماال می
های  بااه دلیاال نیااای بااه ماادیریت مؤلفااه  GM-PHDکاماال فیلتاار  
ها،  سایی ن فه و پردایش احتمالاتی ت لد/حرف هدفگاوسی، مدت

شده  های اولیه سادهستفاده ای آن در نم نهپیچیده و سنگین است و ا
کند. در واق  ایاان روش اگرچااه دقیااق اساات، امااا باارای  را دش ار می

 های با مناب  محدود چندان بهینه نیست.سیستم
  یتمتر شااده و تنهااا ای الگاا رساااده  یااابیپااژوهش، بخااش رد  یااندر ا

  مشابه چارچ ب ساده  یم.اها بهره گرفتهداده یقت ب   یبرا  یم ارستان
. در ایاان  [3]نااده ا( که ارائااه دادSORTردیابی آن،ین و ب،درنگ )
به ایاان    ؛ش دشده در ط ت یمان ردیابی میروش، هر شی  شناسایی

ص ری که بااا اسااتفاده ای ماااتریز هزینااه )معماا لاً باار پایااه ضااریر  
ترین شناسااایی  هااا( بااا نزدیاانیا فاصااله مرکااز ثقل  IoUپ شانی  هم

،  GM-PHDش د. این رویکرد برخ،ف فیلتاار   یقبلی ت بیق داده م
ن ر  های گ سااای صااارفرویرساااانیساااایی احتماااالاتی و بهای مدت

کند، اما ساده، سبن و سری  است و برای کاربردهااای ب،درنااگ  می
 هایی با مناب  محدود بسیار مناسر است.یا سیستم

تاا ان یاان  شده را میبنابراین، بخش ردیابی در این معماری اص، 
شده ای چارچ ب احتمالاتی اصلی در ن اار گرفاات کااه  تقریر ق عی

سااایی  با اندکی کاهش در استحکام سیستم، به کارایی بیشتر و پیاده
 است.  یافتهتر دستساده

  یصت ص یتمبا استفاده از الگور  یهنقل یلوسا یابی رد( : 3) الگوریتم
 یمجارستان

 مختل   هایمیدر فر شدهیی شناسا یهنقل یل وسا یتم قع :  یورود 
 هاآن شدهیرویرسانبه  هاییت و م قع یهنقل یل ( وساIDشناسه ):   روجی

شرو  صفر   ی( و شناسهtracks)  یرهاای مس یرا با فهرست خال یابرد.  1
 ش د یم یهاول یمقدارده

 :یدسد یمهر فر یبرا.  ۲
و  یفعل  یرهایمس ین ب  یدسیبر اسات فاصله اقل ینههز یزال . محاسبه ماتر 

 ید سد هاییص تشخ
 ش د پیدا  یرهاو مس هایصتشخ ین ب یق ت ب ین بهتر ی،م ارستان  یتمب. با الگ ر 
 اندکرده یداپ یق که ت ب یرهاییمس یتم قع  یرویرسانج. به  
 یهابا شناسه یدسد یرهایمس یق،بدون ت ب هاییص تشخ ید. برا  

 ش د ی م ی ادفرد امنحدربه 
 هایتها و م قعبا شناسه یهنقل یل وسا یشدهیرویرسانفهرست به یشنما. 3

 ها آزمایش-4
  یطشااده بااا شااراانتخاب  یرای تداااو  یامقالااه ای م م یااه  یااندر ا

نامساید، شامل مه، باران و برف استفاده شااد.   ییوه امختل  آب
شدند تا    یبارگرار  Google Colabدر    یص ری دستبه  یرتداو  ینا

  شاادهیطراح  ییبهباا د و شناسااا  یهابااا سااامانه  یمبااه طاا ر مسااتق



 

 

 GM-PHD ۶و    AWBLP  ،YOLOv8  هاییتمبر الگور  یمبتن  یف ضع  یدد  یطدر شرا  یه نقل  یلوسا  یابیو رد  ییشناسا  یبرا  یبیترک  یکردیرو

بااا دقاات    یی،وهاا اآب  رایطای شاا   یرم م یااهشاا ند. هاار ی  یک ارچااه
  یو رانناادگ  یرونیدر ن اری ب یواقع یهاشده تا ای ساج سایییهشب 

 خ دران را بایتاب دهد.
آل د،  )مااه  یرهر ن   تداا  یابی،و کنترت در اری یکن اختیحف   برای
هباا د خاااا همااان  ب  یهااا( بااه طاا ر سداگانااه بااا روشیبرفاا  ی،باران
آل د بااا  مااه  یرپردایش شااد. بااه طاا ر مًااات، تداااو  ییوه اآب یطشرا

بااا   یباااران یربهب د داده شدند، تداو  یییدامه  یبرا  CLAHEروش  
  یبرفاا   یرشدند و تداو پردایشیشپ نبارا یهاحرف رگه یهاروش

 شدند.  یسایکنتراست شفاف  یمو تن   یزبا کاهش ن  یزن
  یااابیاری  یگسااترش بااراماان م و قابل  یداده چااارچ بم م یااه  یاانا

مختلاا    یهاااروش یرتأث یستماتینس یفراهم آورد که امکان بررس
اگرچااه    .کااردیم  ی ااادرا ا  YOLOv8بر یملکرد مدت  یربهب د تد 

محاادود باا د، امااا    یدساات  یبارگاارار  یاالداده بااه دلاناادایه م م یااه
  یو کماا   یفاایک  هاااییلتحل  یمناساار باارا  یاااریین ان معبااه  یخ ببااه

 .یمل کرد
ب،درنااگ،    یااابیو رد ییو شناسا یدبه تمرکز مقاله بر بهب د دبات سه
  یسااتمس  یاستفاده شد که با اهداف یملاا  یفیک یابیاری یهاای روش

 متمرکز ب د.  یاصل بر سه سنبه  یابیهماهنگ ب دند. اری
 :ال ( ارییابی بهب د دیداری

بهب د کیفیت تداویر با مقایسه دیداری کنار هاام تداااویر ورودی و  
، سن یده شد. این شی ه، امکان  matplotlibخروسی، با استفاده ای  

یدایی، و  ، بااارانCLAHEسن ش کااارایی هاار روش بهباا د )ماننااد  
تن یم کنتراست( را برای بایگرداندن شفافیت و آشکارگی تد یر در  

 هم کرد.فرا  مختل  س یهای  وضعیت
 :ب( دقت تشخیص اشیا 

بررساای شااد.    یاباارای تشااخیص اشاا   YOLOv8nیملکاارد ماادت  
هااای دارای برچساار، معیارهااای کماای ماننااد  بااه نباا د دادهبات سه

یااا دقت/بااایخ انی محاساابه نشااد.  ( 1mAP)میانگین مت سط دقاات 
سای آن، ارییااابی بدااری باارای بررساای صااحت و یکناا اختی  بااه

کادرهای محد رکننده ان ام شااد. ایاان ارییااابی شااامل ماا ارد ییاار  
 ب د:

ویژه خ دروهااا( پااز ای بهباا د  بررسی اینیه آیااا اشاایا  )بااه •
 اند.درستی شناسایی شدهتد یر به

شااده بااا تداا یر اولیااه باادون  مقایسه تعداد اشیا  شناسایی •
 بهب د

 های مرییبررسی تقریبی محل و اندایه سعبه •
 ج( ارییابی ردیابی اشیا 

گراری وسااایل نقلیااه در چنااد فااریم  با بررسی شمارهیملکرد ردیابی 
شده ارییابی شد. برای ایاان من اا ر ای یاان ردیاااب ساااده  ساییشبیه

مبتنی بر الگ ریتم م ارستانی استفاده شد. هدف، بررسی م ارد ییر  
 ب د:

 
1
 mean Average Precision 

هااای  یافته به ین شی  در فریمهای اختدااثبای شماره •
 مختل .

 ها.سایی یا تیرار شمارهوق   سابه •
پایداری ردیابی در برابر اخاات،لای محی اای یااا پ شاایدگی   •

 سزئی.
  یارهاااایبرچسااار خااا رده و مع  یهادادهباااه نبااا د م م یاااهبات سه

  یاانش، بحاتینان ام شد. باا یفیص ری کبه یابیاری  یناستاندارد، ا
در    یااابیسااامانه بهباا د و رد  یواقعاا   یریدرباااره کاربردپاار  یمناسااب 
 Googleدر    هایشد فراهم کرد. همه آیمانامسای ییه اوآب  یطشرا

Colab  فاارسیش، نسااخه پ3.10 یت نهااا بااا پاااشیان ام شااد. آیما  
Colabبااه کااار رفتنااد:   یمختلفاا  یت نپااا یها، اسرا شاادند. کتابخانااه

opencv-python  ،scikit-image    وnumpy  پااااردایش و    یباااارا
  یبااارا  SciPyهاااا،  ت سااام داده  یبااارا  matplotlib  یر،بهبااا د تدااا 

   ultralyticsای  یا،اشاا   یصتشااخ  ی. باارایلترهاااو ف  ییاادد  یاااییمل
.  دهاادیارائااه م YOLOv8ای  یاساااده سااایییادهشااد کااه پ فادهاست

و    یشآیمااا  یباارا  ی ،ساابن و ساار  یا، نسااخهYOLOv8n.ptماادت  
و    PyTorchانتخاااااب شااااد.    یافتااااهبهب د  یرادغااااام بااااا تداااااو

TorchVision  ب دنااد و    یااقیم   یااادگیری  یهاااچارچ بfilterpy  
شد.   استفاده یم ارستان یتمبر الگ ر یمبتن  یابای رد  یبانیپشت  یبرا

  یبارگاارار  یرتداو  یمختل  رو  یس   یطشرا  یبهب د برا یهاروش
  YOLOv8nبااه    یافتااهبهب د  یرایمات شاادند. تداااو  Colabشده در 

  یری،تداا  یهام م یه یارسات شدند. برا  یصتشخ  یابیاری  یبرا
  شاادهسایییهشب   هاااییمها را در فرشناسااه  یااداریپا  یااشاا   یااابیرد

  یاالتحل  یماااژولار باارا  یاان، خااط ل لااهیاادمچ  یاان. ایاادگرد  یبررساا 
نامساااید    یس   یطدر شرا  یابیو رد  یصتشخ  ی،مستقل بهب د بدر

 فراهم کرد.  یمدن ی

 نتایج و بحث -۵
  یر،بهباا د تداا   یهااانشان دادند که پااز ای ایمااات روش هایشآیما

  یافتااهیشافزا یریها به ط ر چشمگنآ یصو دقت تشخ یاوض   اش
  یروش هاارم لاپ،ساا  شاا د،یم یدهد  1ط ر که در شکل  است. همان

  یماننااد تابل هااا  یر،تداا   یااایسزئیقاای  ت ب   یدهاا بااا وین  یهدوساا 
  یاااننما یخ بآل د بااهمااه  یطرا در شاارا  هاخ درو  یهاو لبه  ییراهنما

 .کندیم
شاارایط    ۵تااا   2های ، شکلYOLOv8شده با های ان امدر مقایسه

وهاا ایی شااامل مااه، باااران، باارف و گردوغبااار را نشااان  مختلاا  آب
بهباا د میااانی و    دهنااد. باارای هاار حالاات، تداا یر اصاالی، نتی ااهمی

دهااد کااه تعااداد  خروساای نهااایی ارائااه شااده اساات. نتااایج نشااان می
تر  های مااریی دقیااقو سعبااه یافتااهیششااده افزاخ دروهای شناسایی

آل د، حاارف مااه و افاازایش وضاا   بایاا   اند. در تداااویر مااهشااده
شناسایی خ دروهای پنهان شد. در شاارایط بااارانی و برفاای، کاااهش  
ناا یز و تق یاات کنتراساات دقاات تشااخیص را بااالا باارد. تداااویر  

 گردوغباری نیز با تن یم روشنایی و کنتراست بهب د یافتند.



 

 

 یرینی ش  یمیاک  و  نجف پور  ینورن، نازنقره  یصمد  یناس ۷

 
 AWBLPمقایسه تصویر قبل و بعد از المال ایلتر ( : 1شکل )

 
هااای برچساار خاا رده، معیارهااای رساامی  نب د داده  یلبا اینیه به دل

بایخ انی محاسبه نشدند، ارییابی  -های دقتیا منحنی  mAPمانند  

یافتااه  بدری سایگزین مناسبی برای بررسی کیفی ب د. تداویر بهب د
تر خ دروهااا شاادند و  در بیشتر م ارد من ر به شناسایی بهتر و دقیق

ت سااه در کیفیاات تشااخیص ب دنااد. در  پیشاارفت قابل  دهندهنشااان
رفته در  دسااتبرخاای ماا ارد، حتاای خ اهااای تشااخیص یااا ماا ارد ای

تد یر اصلی نیز اص،  شدند. مدت اصلی تشااخیص اشاایا در ایاان  
تر نساابت بااه  تر و دقیااقباا د کااه یملکااردی سااری   YOLOv8پروژه 
تر دارد. ایااان مااادت کادرهاااای محدااا رکننده  های قااادیمینساااخه
نیااای    Colabتری ت لید کرده و یمان پردایش کمتری در محیط  دقیق
 دارد.

 
 در شرایط مه YOLOv8ت  یص با الگوریتم ( : ۲شکل )

 
 باران  یطدر شرا YOLOv8 یتمبا الگور یص ت  ( : 3شکل )

 
 در شرایط برف  YOLOv8ت  یص با الگوریتم ( : 4شکل )

 
 غبار در شرایط گرد و  YOLOv8ت  یص با الگوریتم ( : ۵شکل )

 



 

 

 GM-PHD ۸و    AWBLP  ،YOLOv8  هاییتمبر الگور  یمبتن  یف ضع  یدد  یطدر شرا  یه نقل  یلوسا  یابیو رد  ییشناسا  یبرا  یبیترک  یکردیرو

ای ای الگاا ریتم م ارسااتانی  شاادهدر بخااش ردیااابی، ای نسااخه ساده
پاای اسااتفاده شااد. ایاان  درهای پیکردن خ دروها در فریمبرای دنبات

های ک تاه با تعداد کم خاا درو و ت ییاارای حرکتاای  روش برای ت الی
های  اما در شرای ی مانند انسداد دید، تشااخیص  .محدود، کافی ب د

هااای  دقاات لایم را ناادارد. روش  ،ناقص یااا تااراکم بااالای خ دروهااا
ت انند یملکاارد  می  ByteTrackیا    DeepSORTتری مانند پیشرفته

 پیچیدگی نیز دارند.ها  این روشبهتری داشته باشند، ولی  
بهباا د اساات. اسااتفاده ای    ماااژولارنق ه ق ی این رویکرد، خط ل له 

یی برای مه یا  یداپردایش خاا برای هر شرایط س ی )مًل مهپیش
فیلتر دوس یه برای برف( وض   تشخیص را بااالا باارد و سااریت و  

اسااتنتاج سااری  باارای    YOLOهای  سااادگی را حفاا  کاارد. ماادت
 شده را ممکن ساختند.کاربردهای ب،درنگ یا ساسایی

هایی نیز وس د داشاات؛  که نتایج امیدوارکننده ب د، محدودیتبا این
ای سملااه وابسااتگی بااه ارییااابی بدااری، نباا د معیارهااای دقیااق و  

واقعاای طاا لانی. همچنااین،    یاادئ هایناپااریری تساات روی وامکان
های بهب د ممکن است بایاا  ناا یز یااا وضاا   باایش ای  برخی روش

 حد ش ند و تشخیص نادرست ای اد کنند.
میان شدی بهب د تد یر و دقت تشخیص، ین تعااادت مهاام وساا د  

ها  ا ییاد کند و م قعیت سعبهت اند ن یز رای حد می  یشدارد. بهب د ب
ماندن اشاایا پنهااان    را به هم بزند، در حالی که بهب د کم بای  نادیده

ش د. حف  این تعادت برای یملکرد بهتر ضروری است. هرچنااد  می
هااای ساااده در شاارایط  و ردیاب  YOLOv8های ساابکی مًاال  ماادت

های  کنند، برای کاااربرد واقعاای بااه ماادتآیمایشگاهی خ ب یمل می
 تر و آیم ن در شرایط ن ری و حرکتی مت یر نیای است.ق ی

نمونه کوچک از   یک یبر رو هایتمالگور ی( :  لاصه اجرا1جدول )
 قبل از پیش پردازش  DAWN یتاستد یرتصاو

ردیابی  
 شده 

F1-Score 

(%) 

 دقت
(%) 

 فراخ انی
(%) 

تشخیص 
 اشتباه

تشخیص 
 داده نشده

تشخیص 
 شده داده

م م    
 تشخیص

شرایط  
 س ی 

 آل دمه 109 2۸ 71 9 ۵/2۵ 76 3۸/ 2 41
 بارانی  14۵ 36 102 7 2۵ ۸4 3۸/ ۵ 39
 غبارآل د 114 16 ۸۸ 10 1۵ 64 24/ 3 27
 برفی 164 26 11۸ 19 ۵/16 ۵9 2۵/ ۸ 3۵

نمونه کوچک از   یک یبر رو هایتمالگور ی( :  لاصه اجرا۲جدول )
 پس از پیش پردازش  DAWN یتاستد یرتصاو

شرایط  
 ی س 

م م    
 تشخیص

 یصتشخ
 شده داده

تشخیص 
 داده نشده

تشخیص 
 اشتباه

دقت 
 )%( 

فراخ انی 
 )%( 

F1-Score 

(%) 
  یابیرد

 شده 
 ۵7 14/۵7 4۵.4۵ ۸1.۸2 10 ۵4 4۵ 109 آل دمه

 ۵4 20/47 32.37 90.16 6 ۸4 ۵۵ 14۵ بارانی 

 42 16/40 2۸.16 72.۵0 11 74 29 114 غبارآل د

 ۵۸ 12/44 32.64 70.1۵ 20 97 47 164 برفی

نمونه کوچک از   یک یبر رو هایتمالگور ی( :  لاصه اجرا3جدول )
 DAWN یتاستد یرتصاو

 انسان  کامی ن  خ درو س ی شرایط 
 1 0.63 0.۵9 آل دمه 

 - 0.۵0 0.40 بارانی 
 1 0.33 0.42 غبارآل د
 0.60 0.43 0.42 برفی 

 

 
بندی بر اساس  ( با دستهPRارا وانی ) –نمودار دقت  ( : ۶شکل )

 = ش ص(  P= کامیون،    T=  ودرو،  Cوهوایی )شرایط آب
 

سدوت  همان در  که  می   4ط ر  الگ ریتم  مشاهده  یملکرد  ش د، 
آب  شرایط  در  به ص ری کمی گزارش  پیشنهادی  مختل   وه ایی 

 ، نرخ فراخ انی (Accuracy)ر  شده است. دقت تشخیص تداوی 
(Recall)    ردیابی م فقیت  میزان   (Tracking Success) و 
می  در  نشان  بالا حتی  ت انایی حف  یملکرد  ما  الگ ریتم  که  دهند 
اسرای  محیط  یمان  این،  بر  ی،وه  دارد.  را  محدود  دید  با  های 

تد یر  هر  ای   (Execution Time) تقریبی  ثانیه  میلی  60کمتر 
ها  است، که بیانگر قابلیت اسرای ب،درنگ سیستم است. این داده

روش  با  مقایسه  و  یمانی  پیشین  تحلیل  می را  های  و فراهم  کنند 
های یملیاتی  صحت ادیای ما در م رد کاربرد الگ ریتم در محیط

 .کنندبا محدودیت یمانی را تق یت می 
: لملکرد کمی الگوریتم پی نهادی در شرایط جوی م تلف،  (4)جدول 

شامل دقت ت  یص، نرخ ارا وانی، مواقیت ردیابی و زمان اجرای  
 برای پردازش بلادرنگتقریبی 

 دقت
(%) 

 ارا وانی
(%) 

ردیابی 
 شده

زمان اجرا 
 (ms) تقریبی

الگوریتم  
 ردیابی

الگوریتم  
 بهبود تصویر

 مدل ت  یص 
شرایط 
 جوی 

۸/۸1 ۵/4۵ ۵۷ ۵0 
م ارستانی  

 ساده
AWBLP + 
 حرف مه 

YOLOv8n آل د مه 

1/۸۲ 4۶ ۶0 ۵۵ 
م ارستانی  

 ساده
 بارانی  YOLOv8n فیلتر دوس یه

۵/۸0 44 ۵۵ ۵۲ 
م ارستانی  

 ساده
AWBLP + 
 فیلتر دوس یه

YOLOv8n  برف 

۷9 4۲ ۵0 ۵3 
م ارستانی  

 ساده
فیلتر دو 
 ای مرحله

YOLOv8n  گردوغبار 

وهاا ایی مختلاا  بااا  یملکاارد الگاا ریتم پیشاانهادی در شاارایط آب
 رد  ماا  م فقیاات ردیااابیی و  نرخ فراخ ان،  صمعیارهای دقت تشخی

دهااد کااه الگاا ریتم  . نتایج نشااان می(4ارییابی قرار گرفت )سدوت  
های با دید محاادود  قادر است یملکرد بالای خ د را حتی در محیط

 .حف  کند
ثانیااه  میلی  60ی،وه بر این، یمان اسرای تقریبی هر تد یر کمتر ای  

دهنده امکااان اساارای ب،درنااگ سیسااتم اساات. ایاان  اساات کااه نشااان
یملکاارد مناساار در یمااان پااردایش، در کنااار دقاات و م فقیاات  

دهد کااه الگاا ریتم تعااادلی مناساار بااین پیچیاادگی  ردیابی، نشان می
 .محاسباتی و کیفیت نتایج ای اد کرده است
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 های بهبود کیفیت تصویرمقایسه اجرای الگوریتم: (۵)جدول 
 PSNR AG IE م قعیت  ها روش

DCP 
[24] 

 9/ 21 10/ ۸2 12 مه 
 11/ ۸2 20/ 7۵ 10/ ۸2 باران 
 11/ 2 27/ 26 1۵/ 76 برف 

 ۸/ 04 6/ ۵9 11/ 91 گرد و غبار 

AOD-NET 
[9] 

 9/ 0۵ 10/ 9۵ 11/ ۸۸ مه 
 11/ 31 30/ 74 11/ 79 باران 
 10/ ۵1 10/ 06 11/ 12 برف 

 ۸/ ۵1 10/ 0۵ 13/ ۸۵ گرد و غبار 

AWBLP 
[12] 

 9/ ۵3 14/ 0۵ 14/ 64 مه 
 12/ 1 32/ 2۵ 19/ ۸6 باران 
 11/ 9۸ 1۵/ ۸6 10/ 0۸ برف 

 9/ 62 13/ ۵۸ 10/ ۵3 گرد و غبار 

 استفاده شده
(CLAHE + 

AWBLP 
simplified ) 

 9/ 40 12/ 60 13/ 20 مه 
 11/ ۸0 2۸/ 90 17/ ۵0 باران 
 11/ ۵0 13/ 90 11 برف 

 9/ 20 11/ 40 12 گرد و غبار 
 های بهبود کیفیت تصویرمقایسه اجرای الگوریتم: (۶)جدول 

 برف  باران  مه  Backbone ها روش مرس 
گرد و 
 غبار 

[2۵] Faster-RCNN ResNet-101-

FPN 07 /21 26 /19 1۵ /23 60 /1۵ 

[26] Mask RCNN ResNeXt-
101 6۸ /29 32 /30 93 /33 13 /24 

[27] RetinaNet ResNet-101-

FPN ۵0 /16 0۸ /14 3۸ /1۵ 69 /10 

[2۸] CornerNet Hourglass-

104 0۸ /2۵ 14 /19 1۸ /23 3۸ /17 

[29] RefineDet VGGNet-16 07 /9 30 /۸ 34 /9 ۵9 /6 

[12] YOLOv3 DarkNet-53 9۵ /3۸ ۵0 /4۵ 33 /۵0 6۵ /41 

[16] YOLOv3 + 

AWBLP DarkNet-53 ۵7 /40 96 /49 32 /۵۵ 3۸ /4۵ 

[17] 
YOLOv8n + 

CLAHE+AWBLP 

simplified 
CSPDarkNet 1۸ /42 67 /۵1 41 /۵7 ۸2 /46 

0

100

 گرد و غبار برف باران مه
Faster-RCNN Mask RCNN

RetinaNet CornerNet

RefineDet YOLOv3

YOLOv3 + AWBLP YOLOv8n +

CLAHE+AWBLP simplified

 های بهبود کیفیت تصویرمقایسه بصری الگوریتم( : ۷شکل )

دهااد کااه روش  های پیشااین نشااان میای با روشمقایسه هایتحلیل
پیشنهادی با صرف مناب  محاسباتی کمتر، یملکردی مشابه یا بهتاار  

دهااد، کااه ایاان اماار کاااربرد یملاای و قابلیاات اسااتفاده در  ارائااه می
 .کندهای واقعی با محدودیت یمانی را تأیید میمحیط

 گیری نتیجه -۶
  یصو تشااخ یربهباا د تداا  یروش ماااژولار باارا یاانپروژه،    یندر ا
ماننااد مااه، باااران، باارف و گردوغبااار   ینامساید ساا  یطدر شرا یااش

بهباا د، متناساار بااا ناا   اخاات،ت، بایاا     یهاااشااد. روش  یبررساا 
  هاااییینشاادند. تین   YOLOو دقاات ماادت    یروض   تداا   یشافزا

  یااایسزئ  گرداناادندر بای  یهدوساا   یلتر، حرف مه و فAWBLPمانند 
داشاااتند. مااادت    یتراسااات یملکااارد خااا بکن   یشو افااازا  یرتدااا 

YOLOv8n  هاییطمح یسبن ب دن و سریت بالا، برا یلبه دل  یزن  
  یااابیهاام امکااان رد  یساده م ارستان  یتممحدود مناسر ب د. الگ ر

  یبرچساار خاا رده و سااادگ  یهااارا فااراهم کاارد. امااا نباا د داده  یهاول
 ب د.  هایتط شل غ ای محدودیدر شرا  یابیرد  یتمالگ ر
  یو برچساار خاا رده باارا  یواقعاا   یهاااای داده  تاا انیم  یناادهآ  باارای
  ییهابه روش یابیبا ارتقا رد یناستفاده کرد. همچن   تریقدق  یابیاری

  یباارا  یسااتمس  ساااییینهو به ByteTrack  یااا Deep SORTماننااد  
مًاال    ییملاا   یدر کاربردهااا  ت اناادیروش م  یاانپااردایش ب،درنااگ، ا

کااار رود. پااژوهش    ن اااری ه شاامند بااه  یاااخاا دران    یخ دروهااا
ای، چناادین مزیاات کلیاادی  حاضر، با ارائه ین چارچ ب دو مرحلااه

های معم ت در ح یه تشااخیص و  های مرس  و روشنسبت به مدت
دهااد. در  ردیابی وسااایل نقلیااه در شاارایط ساا ی نامساااید ارائااه می

مرحله اوت، برخ،ف رویکردهای ساانتی کااه مسااتقیماً روی تداااویر  
پااردایش  کنند، چارچ ب ما ابتدا ای یاان الگاا ریتم پیشاولیه کار می

کند. این ت ییاار، کیفیاات  استفاده می  AWBLPتد یر هدفمند مانند  
آل د و بااارانی را بااه طااری چشاامگیری بهباا د  و وضاا   تداااویر مااه

کنااد. در  های ورودی را باارای مرحلااه بعااد بهینااه میبخشد و دادهمی
، ما ای مدت  YOLOv3تر مانند های قدیمیمرحله دوم، به سای مدت

برای تشخیص اسااتفاده کااردیم کااه بااا داشااتن   YOLOv8nشده  بهینه
معماری پیشرفته و کارآمد، تعادت بسیار خ بی میان سریت و دقت  

دهااد.  هااای واقعاای ارتقااا  میکنااد و یملکاارد را در محیطبرقاارار می
و م ارسااتانی    GM-PHDهای ردیابی  همچنین، با ترکیر الگ ریتم

ساده، سیستم ما قادر است تا مسیر وسایل نقلیه را حتی در شاارایط  
ای  انسداد دید به ص ری پایدار پیگیری کند. این رویکاارد دو مرحلااه

ها، امکان دستیابی به نتای ی فراتر ای  و ترکیر ه شمندانه الگ ریتم
هاااای مرساااا  و افاااازایش پایاااداری و دقاااات سیسااااتم را در  روش

بااا رفاا     ی،آتاا   یهاااپژوهش  در  .آوردسااناری های دشاا ار فااراهم ماای
  یهااابااه م م یااه داده  یو دسترساا   یافزارسااخت  هاییتمحاادود

ان ااام    یترو سااام   تریااقدق یابیاری یمتر، قدد دارو متن   تری  وس
 به حداکًر برسد.  یجنتا  پریرییمتا ایتبار و تعم  یمده
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ماااادرت دکتااااری ورن سااااینا صاااامدی قااااره
ای  1402خااا د را در ساااات  Ph.Dتخددااای 

دانشااکده مهندساای باارق و کااام ی تر دانشااگاه 
تبریز دریافت کرده اسات. حا یه تحقیقااتی او 
یادگیری ماشاین، پاردایش تدا یرتمرکز دارد. 
کارهااای پژوهشاای دکتاار صاامدی در چناادین 
م لااه و کنفاارانز معتباار منتشاار شااده و باارای 
دستاوردهای تحقیقاتی خا د سا ایز متعاددی 

شای و اساتاد دریافت کرده است. او در حات حاضر باه ینا ان دساتیار آم ی 
 کند.مدی  در دانشگاه تبریز فعالیت می

 

دوره کارشناسی خ د را در  زاده  نازنین نجف
مهندسی   دانشکده  کام ی تر،  مهندسی  رشته 
آذربای ان   مدنی  شهید  دانشگاه  کام ی تر 
ی،قه   م رد  پژوهشی  یمینه  است.  گررانده 
تد یر   پردایش  و  ماشین  یادگیری  ایشان 

 است. 
 
 
 
 

شیرینی   تخددی  کیمیا  دکتری  مدرت 
Ph.D    سات در  را  دانشکده    1402خ د  ای 

تبریز دانشگاه  و کام ی تر  برق  در    مهندسی 
است.   کرده  دریافت  مدن یی  ه ش  رشته 
ح یه تحقیقاتی او ه ش مدن یی و طراحی  
دکتر   پژوهشی  دارد. کارهای  مرکز  الگ ریتم 
معتبر   و کنفرانز  م له  چندین  در  شیرینی 

برای و  شده  تحقیقاتی   منتشر  دستاوردهای 
ین ان   به  حاضر  حات  در  او  است.  دریافت کرده  متعددی  س ایز  خ د 

 کند. دستیار آم یشی و استاد مدی  در دانشگاه تبریز فعالیت می
 


