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ABSTRACT 

Today, large-scale vehicles are scattered in different parts of the city and therefore need to be controlled by 

programmed systems. Automatically finding vehicles in the images and categorizing them is complicated 

because vehicles come in so many different shapes, colors, and models, and their designs are so different. 

Therefore, different methods of image analysis have been proposed to solve this problem. But there are 

some challenges such as the multiplicity of images in a scene, the coherence of the image of the vehicle and 

the image background, the presence of noise in the images and the tolerance to changes in light. In recent 

years, the use of deep neural networks has been proposed as an effective tool in identification despite the 

diversity of environmental conditions and objects. But the challenge of using deep neural networks is their 

high computational load. In this paper, a new approach is used to identify the type of vehicles, which uses a 

combination of VGG neural network and the Yolo image separation and tracking algorithm. This method 

improves the challenges of the previous methods and also reduces the computational load. The images are 

taken from two databases, ImageNet and COCO, and these databases are used to train and test the neural 

network. The results show that the designed system solves many problems well, including the speed of  

vehicle detection and the problem of computational load. The detection accuracy has increased by 2 to 3% 

compared to previous systems and has reached about 98%. The advantages of this approach include  

high-quality image detection and the use of a YOLO algorithm with an acceptable speed in detecting the 

type of vehicle.  

Keywords: : Real-time algorithm, Deep Convolutional Neural Networks (CNN), Neural Networks VGG, 

Vehicle Detection.   
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یادگیری عمیق روششناسایی سریع مکان و نوع وسیله نقلیه در تصاویر با استفاده از 

3، حسین امامی*2محسن عشوریان، 1مجتبی ناصحی

رانیاصفهان، ا ،اسلامی دانشگاه آزاد ،یواحد شهر مجلس برق، یانشکده مهندسد دانشیار، -3و2، دکترا یدانشجو -1
(50/50/3055، پذیرش: 13/50/3055)دریافت: 

چکیده

 ریزی های برنامه سامانههای مختلف شهر پراکنده هستند و از این جهت احتیاج به کنترل توسط  در قسمت امروزه وسایل نقلیه در مقیاس بالا،

هاای   هاا و مادل  هاا، رنا    وسایل نقلیه شکل زیرا ها پیچیده است،بندی نوع آن دستهدر تصویر و  وسایل نقلیه خودکار شده دارند. پیدا کردن 

مطار  رردیاده    مسالله های مختلف آنالیز تصاویر بارای حال ایان    روش رو شان با یکدیگر متفاوت است. از این بسیار متفاوتی دارند و طراحی

تعدد تصویر در یک صحنه، بهم پیوستگی تصویر وسیله نقلیه و زمینه تصویر، وجود نویز در تصااویر، تلاران     ها ماننداما بعضی از چالش است.

ابازاری کارآماد در شناساایی باا وجاود تناوع        عنوان بهعصبی عمیق های  های اخیر استفاده از شبکهوجود دارد. در سال نسبت به تغییرات نور

هاسات. در ایان مقالاه رویکارد     عصبی عمیق بار محاسباتی باالای آن های  ما چالش استفاده از شبکهاند. اشرایط محیطی و اجسام مطر  شده

و الگاوریتم تفکیاک و دنباال کاردن      VGG شود، این رویکارد از ترکیاش شابکه عصابی    جدیدی برای شناسایی نوع وسایل نقلیه استفاده می

-رردد و در ضمن باعث کاهش باار محاساباتی مای   های پیشین میهای روشاستفاده کرده است. این روش باعث بهبود چالش  Yolo تصاویر

آماوزش و آزماون شابکه عصابی اساتفاده مای       منظاور  باه  هاررفته شده و از این پایگاه  COCO و ImageNet داده رردد. تصاویر از دو پایگاه

هاای  ساامانه نماید. دقت تشخیص در مقایسه با رطرف میطراحی شده بسیاری از مشکلات را به خوبی ب سامانه دهد کهنتایج نشان می  رردد.

قبول در تشخیص نوع  توان به کیفیت بالا در آشکارسازی تصاویر و سرعت قابلدرصد افزایش یافته است. از مزایا این رویکرد می 1الی  2قبلی 

 وسیله نقلیه اشاره کرد.

VGGوسایل نقلیه، شبکه عصبی عمیق کانولوشن، شبکه عصبی تشخیص  :ها کلیدواژه 

مقدمه -1

های  بینیم وسایل نقلیه در مقیاس بالا، در قسمت امروزه می

مختلف شهر پراکنده هستند و از این جهت احتیاج به کنترل 

 سامانههای این  شده دارند. از کاربرد ریزی های برنامه سامانهتوسط 

[:3] توان موارد زیر را نام برد می

ترافیک های کنترل ترافیک )برای مثال بررسی حجم  سامانه .3

؛یا شناسایی متخلفین(

 ؛ریزی شهری برنامه .2

؛های بدون راننده خودرو .1

ها با اعلام ورود وسایل نقلیه به مکان مورد  مدیریت پارکین  .0

؛نظر توسط ماشین

اااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااا
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های خودرو مانند رن ، مادل، شاماره    که ویژری در صورتی .0

تاوان   پلاک و غیره را بتوان توسط ماشین شناسایی کرد مای 

ودروی سرقت شده، متخلف و یا هر موردی برای تشخیص خ

؛که در تعقیش است از آن استفاده کرد

.ها برای جلوریری از تخلفات کارمنداندر عوارضی .0

هاای  تشخیص وسیله نقلیه در بسیار از موارد کااربرد دارد و روش 

کلای   طاور  بهرونارون جهت تشخیص وسایل نقلیه در تصویر و یا 

. شاود مای ها را بررسی که در ادامه آندر تصویر وجود دارد،  ءاشیا

البته ابتدا باید محل وسیله نقلیه در تصاویر تشاخیص داده شاود،    

 سپ  مراحل بعدی طی شود.

ی طراحای کارد کاه قاادر باه      ا ساامانه کااه بتااوان  در صااورتی

تاوان باا   شناسایی نوع وسایله نقلیاه از روی تصویر آن باشد؛ مای 

هاا جلاوریری کارد.    بسایاری از تخلاف ، از سامانهتلفیاق ایان دو 

های تشخیص و شناساایی وسایله نقلیه به سه دسته کلای  سامانه

 باشند:زیر قابل تقسیم می
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 ؛تشخیص وسیله نقلیه. 3

و شناسایی دسته کلی وسیله نقلیه. 2

 شناسایی نوع وسیله نقلیه. 1

پیدا کردن وسایل نقلیه در تصویر کمی پیچیده است، زیارا بارای   

پذیری کمتاری دارد،   تر و انعطاف ل صورت انسان ساختار سادهمثا

های بسیار متفااوتی دارناد    مدلها  ها و رن  اما وسایل نقلیه شکل

شان با یکدیگر متفاوت است. چون طراحی

رو  هایی که در پیشبرای تشخیص وسیله نقلیه در تصویر چالش

 هستند عبارتند از:

؛تفاوت از وسیله نقلیهتصاویر بسیار متنوع از زوایای م •

مثال خودرو سواری  عنوان بهرونارونی در وسایل نقلیه  •

؛…، اتوبوس و 

متفاوت وسایل نقلیههای  و طر ها  رن  •

 ؛تصاویر در شش یا روز •

  تصاویر در شرایط جوی متفاوت مانند برفی، بارانی یا آفتابی

.یا ابری

های زیادی جهات شناساایی وسایله    در طی دو دهه رذشته روش

ی با دقت خوب ا سامانهنقلیه مطر  شده است. با این حال داشتن 

های مختلف هنوز نیاز به کار و سرعت عمل بالا و کاری در محیط

 .[2] دارد

در ایان مقالاه، رویکاردی جدیاد باارای شناسااایی نااوع و    

رد باا تکیااه  یابی وسایل نقلیه ارائه رشته اسات؛ ایان رویکامکان

بنادی وساایل   سعی بر طبقاه  VGG بار الگوریتم بلادرن  و شبکه

نقلیه در چهار سطح سواری، شاسی بلند، اتوبوس و کاامیون دارد،  

شده است.ترجیح داده های دیگر این روش نسبت به سایر روش

در بخاش دوم مقالاه، ماروری بار کارهاای انجاام شااده در  

یااک صااورت ررفتااه اساات.      معایاش هار ایان حوزه و مزایاا و 

بخاااش ساااوم دربرریرنااده روش پیشاانهادی اسااات. نتیجاااه    

ریاری و  رشاته اسات و نتیجاه    در بخاش چهارم ارائاه  ها آزمایش

.بندی مقاله نیز در بخش پنجم آورده شده استجمع

مروری بر کارهای پیشین -2

ه وجاود  یابی وسیله نقلیا هایی که برای شناسایی نوع و مکانروش

 .شوددارد به سه دسته تقسیم می

روش سنتی و مبتنی بر استتااده ا  عملررهتای -2-1

ساده تصویری

تعیین مقدار آستانه بر روی تصاویر ترافیکی -2-1-1

روش تعیین مقدار آستانه بار   3000استوارت و همکاران در سال 

روش ترینساده روش روی تصاویر ترافیکی را پیشنهاد دادند. این

اسااس ایان   بار  و اسات  حرکات  حال در وسیله نقلیه تشخیص در

تصاویر  از نور متفااوت  شدت دارای متحرک شی که است حقیقت

ناحیه یک در نور شدت آستانه یک تعیین بود. با خواهد پ  زمینه

تشاخیص  زمیناه  پ  تصویر از را خودرو توانتصویر می از کوچک

مقدار این که است، وابسته مقدار آستانه به شدت به روش داد. این

یاک وسایله نقلیاه    باه  مرباو   تصاویر  ناوری  چگالی اساس بر نیز

بارای . [0] شاود مای  تعیاین  آن زمینه پ  تصویر مدل و مشخص

 استفاده نوری تغییرات شمارش از توانمی آستانه مقدار کردن بهینه

-سایه دلیل به وسایل نقلیه اشتباه تشخیص و آشکارسازی کرد، اما

دارای کاه  روز، طاول  در با وسیله نقلیه همراه حرکت حال در های

.[0] ناپذیر استهستند، اجتناب اطراف محیط با یکسانی نور شدت

:آن عبارتند ازمحاسن 

 ؛جدا کردن یک شی از پ  زمینه 

 ء؛یک شیهای  متراکم کردن پیکسل 

 ءیک شیهای  محاسبه و استخراج ویژری.

تصاویر ترافیکیهای آشکارسا ی لبه -2-1-2

های تصااویر  روش آشکارسازی لبه 2553وون و همکاران در سال 

هاییویژری اساس بر روش این ترافیکی را پیشنهاد دادند. عملکرد

شده ررفته دیجیتالی در تصویر نظر مورد ءشی هایلبه در که است

ایان . [7] وجاود دارد  وسیله نقلیاه  تصویری نظارت هایدوربین از

دو به مربو  تصویر دو ای بینمقایسه روش اینکه، به توجه با روش

تشاخیص  نیز شده را متوقف وسایل نقلیهتواند می باشد،نمی فریم

مورفولوجیکاال   متحرک ءشی هایلبه آشکارسازی هایروش .دهد

وساایل نقلیاه،    هایلبه روش این در. [8] دارند وسیعی کاربردهای

از  استفاده با .شوندمی داده نمایش برجسته جاده هایلبه به نسبت

-می مورفولوژی هایعملیات سری یک همراه به تصویر، هیستگرام

 .آورد دسات  هبا  مکاانی  حوزه در را تصویر هایهای لبهویژری توان

تصاویر  شدت در اساسی نوع رسستگی سه آشکارسازی هایروش

ترین متداول .ارزیابی است قابل روش این در لبه و خط نقطه، یعنی

باه  ماساک  اعماال  روش، ایان  در رسستگی جستجوی روش برای

 است. تصویر
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رنا  و   یک لبه نوعی ممکن است مرز میان یک بخش قرماز 

تواناد تعاداد    مای  خاط  رن  باشد؛ حال آنکه یک یک بخش سیاه

رن  در یک زمینه یکنواخت باشاد. در هار    های ناهم کمی پیکسل

هاا نقاش مهمای در     لباه سوی خط یک لبه وجود خواهد داشات.  

 .کاربردهای پردازش تصویر دارند

 ءهتا و دنبتال کتردن شتی    روش تجمیع ویژگتی  -2-1-3

 متحرک                   

هاا و دنباال   روش تجمیع ویژرای  2553کیم و همکاران در سال 

 و ابعااد  اساس بر روش متحرک را پیشنهاد دادند. این ءکردن شی

 هندسی وسیله نقلیه، هایویژری کلی طور هب یا و وسیله نقلیه شکل

این  روی بر هاییکدرذاری سپ  شود.می سبش را الگویی تشخیص

  .[35و  0] شاد  خواهاد  رذاشاته  وسیله نقلیه هندسی هایویژری

 از نقطاه  هار  نور شدت زمانی سیگنال اساس بر توانندمی کدها این

 باا  آن ارتباا   و کادها  این کارریری هب با سپ  .ایجاد شوند تصویر

 رفتار تغییرات زمینه در پیش بینی توانمی حرکت فیزیکی مفاهیم

 .[33] داشت را وسایل نقلیه از آمده دست هب مدل

 روش جریان نوری -2-1-0

روش جریاان ناوری را پیشانهاد     2553تچِمر و همکاران در سال 

-می بهره امر این از نوری جریان روش در موجود دادند. رویکردهای

 دارد، کوچک تغییرات اندکی حرکت حین در ءشی هر راهکه  جویند

 ءشی که دهدمی رخ تصویر از هاییدر روشه اساسی تغییر آنکه حال

و  32] است زمینه از پ  خارج و داخل به حرکت حال در نظر مورد

 یاک  در پیکسال تصاویر   مکانی نگاشت واقع در نوری . جریان[31

 تغییارات  دیگار،  عبارت . به[30و  30] است خاص زمان در و فریم

 .دهاد می نشان تصویر سری در را سطح خاکستری ساختار موقتی

 هاپیکسل نسبی جایی جابهبه  مربو  اطلاعات روش، این همچنین

 برای رونارونی رویکردهای .دهدمی ارائه را تصاویر فضایی ساختار و

 . [37و  30] اندشده ارائه نوری جریان مؤثر و صحیح تخمین

های  جنبه عنوان به فشرده سازی ویدئوبرآورد حرکت و کاربرد: 

اند. میدان شار نوری  یافتهه عتوسشار نوری  اصلی تحقیق در زمینه

محسوس به یک میدان حرکت متراکم شباهت دارد کاه   صورت به

شود. این در حاالی اسات    های برآورد حرکت استخراج می روشاز 

شود، بلکه  که شار نوری نه تنها شامل مطالعه میدان شار نوری می

مچناین  از آن در برآورد ماهیت سه بعادی و سااختار صاحنه و ه   

شاود.   و ناظر نسبت به صحنه استفاده مای  ءحرکت سه بعدی اشیا

 . شود در اغلش موارد بیان شده از اصل ژاکوبین استفاده می

ها در ای که داشت، سالدر روش سنتی به دلیل طراحی ساده

هایی مانند ررفت، اما چالشبسیاری از امور مورد استفاده قرار می

 شرایط آب و هوایی و تغییرات شاش و روز کاه باعاث تغییار ناور      

مورد نظار و چسابیده    ءرردد، ایجاد مانع کوچک در برابر شیمی

هاای سانتی   های یک تصویر باعث شاد کاه از روش  بودن پیکسل

 .[38] کمتر استفاده رردد

هتای ا   های مبتنی بر استتخرا  ویژگتی  روش -2-2

 بندی هوشمنددسته هسامانتصویر و یک 

 آنالیز داده روش-2-2-1

آناالیز داده را پیشانهاد    روشروش  2530لی و همکاران در سال 

دادند. این روش با آنالیز داده و استفاده از تصاویر زیاد به الگوریتم 

در کدام تصاویر وسایل نقلیه وجاود دارد  که  شودآموزش داده می

-ا از تصویر اساتخراج مای  های پرمعن یا وجود ندارد. سپ  ویژری

دهد که وسیله نقلیه کجا قرار دارد یاا  می شود و ماشین تشخیص 

 .[38] وجود ندارد اینکه اصلاً

 :عبارتند از بینایی ماشین سامانهیک  یاجزا

 ؛یک یا چند دوربین دیجیتال و آنالوگ 

 ای که عک  را برای پردازش آماده سازد )بارای  واسطه

-دیجیتال کننده عک  مای دوربین آنالوگ این واسط 

 ؛(رویند.می  frame grabberباشد که به آن 

  یک پردازشگر مانندDSP؛ 

 ؛افزار بینایی ماشین نرم 

 افزار ورودی و خروجی برای رزارش نتایج سخت. 

 ای ا  تصاویرتحلیل دنباله -2-2-2

ای از تصااویر  روش تحلیل دنباله 2530هادی و همکاران در سال 

شاود صاحنه پویاسات.     دادند. در این روش فرض مای را پیشنهاد 

باا متادهای    (3ماشین بارای یاافتن وسایله نقلیاه ساه راه دارد:      

خراج ها را با متدهایی است ویژری (2؛ مشخص زمینه را حذف کند

های متفاوت را در تصاویر از   قالش ،با استفاده از متدهایی (1؛ کند

 تشخیص دهد. یکدیگر جدا کند و اجسام متحرک را در تصویر

در این روش تصاویر مرباو  باه دورباین و نقاا  ساه بعادی       

زمان در قالش یاک باردار حالات تخماین زده      هم صورت بهصحنه 

-شوند، بدین صورت که ابتدا زمینه تصویر حذف سپ  ویژریمی

و موقعیت سه بعدی تصویر روی خطی  شدههای تصویر استخراج 

اناد و باا یاک عادم     دهکه از مرکز دوربین به آن نقا  متصال شا  

-متر با توزیع یکنواخت تعیین مای  0تا  0/5قطعیت بالا در عمق 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%81%D8%B4%D8%B1%D8%AF%D9%87%E2%80%8C%D8%B3%D8%A7%D8%B2%DB%8C_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7
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هاا، میازان عادم    شوند، سپ  در هر فریم جدید با تکارار ویژرای  

 .[38] ررددقطعیت کاسته می

 Haar-like   استااده ا  ویژگی -2-2-3

روش اسااتفاده از ویژراای   2558اولیااویرا و همکاااران در سااال  

پیشنهاد دادند. در این روش ایاده اصالی آن باه ایان     هارلایک را 

بنادی   ای کاه طبقاه    هاای سااده   شر  است، که با توجه به ویژری

 صاورت  باه است یک شایء   کننده در چند مرحله ساماندهی کرده

پیشانهادی   ساامانه پله پله(.  صورت به)یا  کنند آبشاری تعریف می

کند. ایان روش تصاویر را    کار می شبکه عصبی مصنوعیبر اساس 

کناد و ساپ  از یاک    بندی آبشاری ساماندهی میطبقه صورت به

 .[30] دست آید هدهد تا تصویر اصلی بسری فیلتر عبور می

 2530حادود ساال   های مبتنی بر استخراج ویژرای تاا   روش
درصاد   75ررفات و دقتای حادود    میلادی مورد استفاده قرار می

هاایی مانناد تعادد تصاویر در ورودی، تغییارات      داشت، اما چالش
کاه دارای سارعت باالا     نسبت به نور، خطا در تشاخیص اهادافی  
تصویر باعاث شاد از ایان     یداشتند و قدرت کم در تشخیص اجزا

 .[38] روش کمتر استفاده رردد

 های مبتنی بر شبکه عصبی کانولوشنروش -2-3

 R-FCNشناسایی نوع وسیله نقلیه بر اساس شبکه  -2-3-1

این روش را پیشنهاد دادند. ایده  2538 ژیان  و همکارن در سال
باشد و این روش مبتنی بر شبکه یادریری عمیق و کاملاً مجزا می

 نقلیه درو ترکیش بانک اطلاعاتی وسایل  R-FCN از چارچوب

ImageNet  کند. در این روش، از استخراج نمونه استفاده می
سازی پارامترهای شبکه  بهینهبرای  (OHEM) آنلاین سخت

شود. پ  از تکرارهای مکرر جهت آموزش شبکه،  می استفاده
دست  بهاز تشخیص هدف وسیله نقلیه  R-FCN سرانجام مدل

دست  هب 08/87 وشسازی این ر شبیهآید. با توجه به نتایج  می
 .[25] یدآمی

طبقه بندی نوع وسیله نقلیه بتر استاس شتبکه     -2-3-2

 عصبی پیچشی

این روش را پیشانهاد دادناد.    2538مینگلان و همکاران در سال 
یادریری  روشدر این روش طبقه بندی نوع وسیله نقلیه بر اساس 

 از دو مرحله تشکیل شاده اسات.   سامانهرردد. این عمیق ارائه می
در مرحله اول، برای افزایش مشکل مجموعه داده و عدم تعادل، از 

از یک شبکه عصابی   . در مرحله دوم،شودتقویت داده استفاده می
 .[23] پیچشی استفاده کرده است

CNN مختلفی های  یا شبکه عصبی پیچشی مدل و معماری
ها دارد. این شبکه با استفاده از پارامترهایی که از مجموعه داده

بخشی از یک  سامانهشود. این آورد، آموزش داده میدست می هب
برنامه یکپارچه است که امکان مدیریت خودکار سیگنال راهنمایی 
و رانندری را بر اساس نوع تشخیص خودکار وسیله نقلیه فراهم 

کند. در این روش با توجه به استفاده از شبکه پیچشی دقت می
 .[21و  22] رردد% می02حدود 

تشخیص و طبقه بنتدی نتوع وستیله نقلیته بتا       -2-3-3

 استااده ا  شبکه عصبی کانولوشن

این روش را پیشنهاد دادند.  2538مینگلان و همکاران در سال 
جهت  های عصبی روشی سریعدر این مقاله با استفاده شبکه
استفاده   RCNN ،AlexNetهای پاسخگویی با استفاده از شبکه

واقعی آموزش داده های  وریتم با مجموعه دادهشده است. این الگ
تواند در تعیین افزونگی شده می ها باشده است و مجموعه داده

کیفیت نوع مدل وسیله نقلیه دقت و صحت بیشتری را در حدود 
 .[20و  20] دست آورد هب 03٪

های مبتنی بر شبکه عصبی کانولوشن دقت تشخیص در روش
-هاای روش رسد و تا حدودی چالشدرصد می 05به بالای  ءشی

یاباد کاه   رردد، اما بار محاسباتی افزایش میهای رذشته رفع می
 .[38] کندرا کندتر می ءسرعت تشخیص شی

یابی روش پیشنهادی جهت شناسایی و مکان -3

 وسایل نقلیه

چاه راام مهمای در     استفاده از روش شبکه عصبی کانولوشن ارار 
آید، اما بهبود عملکرد پاردازش  میشناسایی وسایل نقلیه به شمار 

 محاسااابات بایااد مااورد توجااه قاارار بگیاارد. در روش پیشاانهادی 
-یابی وسایل نقلیه مراحل مختلفی اساتفاده مای  شناسایی و مکان

)شناسایی ناحیاه(،   یابیرردد، که عبارتند از: پیش پردازش، مکان
 تشخیص نوع وسیله نقلیه، طبقه بندی و ارزیابی.

یند کلی آموزش و آزمون در این الگوریتم را نشاان  فرآ( 3)شکل  
 دهد.می

شاود و باا فرآینادهایی    در پیش پردازش حذف نویز انجاام مای    
پذیرد. سپ  برای استخراج ویژری میبهبود کیفیت تصویر انجام 

 .ررددیادریری عمیق استفاده می روشوسایل نقلیه از 

 باشد:های زیر میویژریی دارای روشیادریری عمیق 

   یادریری عمیق با استفاده از شبکه عصبی به تقلید از هاوش

 .پردازد می جانداران

 اااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااا
1 Convolution neural network 

https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_network
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 یابی وسایل نقلیه در چهار سطحمراحل تشخیص و مکان(: 1) شکل

   آموزش شبکه عصبی هوش مصنوعی با استفاده از یاادریری

 .زیادی نیاز داردهای  عمیق به داده

  برخورداری از یک واحاد  استفاده از یادریری عمیق مستلزم

 .پردازش ررافیکی بسیار قدرتمند است

 متفاوتی های  و الگوریتمها  یادریری عمیق با استفاده از مدل

 .سازی کند شبیهدر تلاش است تا منطق بشر را 

های یادریری عمیق که بارای تشاخیص   ترین الگوریتممتداول     

، YOLOاز:  تناد ارریرند عبنوع وسیله نقلیه مورد استفاده قرار می

SSDبنادی نموناه کوچاک از     های بخاش  روش و ، صورت کوچک

 .R-CNNو  U-Netجمله 

باا توجاه باه     YOLOهای موجود، الگوریتم روشاما در میان 

 مورد توجه قرار ررفته است. ء،سرعت بالا در تشخیص شی

تارین   اسات. کامال   ءتشاخیص اشایا   سامانهاین الگوریتم یک 

در یادریری عمیق و حل مسائل تشخیص تصویر  بلادرن   سامانه

هاای مختلاف تقسایم     است. این الگوریتم ابتدا تصویر را به بخاش 

کناد، ساپ  الگاوریتم     راذاری مای   کند و هر بخش را علامت می

کند  ها اجرا می موازی برای تمامی این بخش صورت بهشناسایی را 

عاد از  ریارد. ب  بنادی تعلاق مای    تا ببیند هر بخش به کدام دساته 

کند تا دو هر شیء  ها را به هم متصل می ، آنءشناسایی کامل اشیا

 اصلی یک جعبه باشد.

شاوند؛ در نتیجاه    ماوازی انجاام مای    صورت بهاین کارها   همه

تصاویر را در یاک ثانیاه     05تواند تا  بلادرن  است و می صورت به

عملکارد   RCNN پردازش کند. با اینکه این مدل کمی نسابت باه  

تاوان از آن   ی دارد، ولی به دلیل بلادرن  باودن آن، مای  تر ضعیف

 برای حل مشکلات روزانه استفاده کرد.

 اااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااا
1 Real Time 

 :yoloدر تصویر توسط الگوریتم  ءنحوه تشخیص شی

 ناحیه تقسیم N در N فرضی به صورت بهتصاویر  YOLO در شبکه

 ءشی K شود که می شوند. به ازای هر کدام از این نواحی فرض می

ی طراحای شاده اسات کاه     صاورت  باه رناد. شابکه   امکان حضور دا

هاا،  در آن ناحیه ءدرنهایت به ازای تمامی نواحی امکان وجود اشیا

بینای   پیشرا  ءو همچنین مختصات کادر دور شی ءدسته آن شی

 .کندمی

مختصاات دارد و   0 ءباا توجاه باه اینکاه کاادر دور هار شای       

تاایی هسات و    C یاک باردار   ءهمچنین دساته  ماورد نظار شای    

. پ  باه ازای  دداری ءطور یک عدد برای احتمال وجود شی همین

 .تایی مورد نیاز است  C+1+4یک تانور  ءهر شی

ناحیه وجاود   N در N با توجه به اینکه فرض شد در هر تصویر

بیشاینه وجاود    صاورت  به ءشی K دارد و هر ناحیه احتمال حضور

ای شابکه  نیاز دارد پ  در انتها   C+1+4نیز تانور ءدارد و هر شی

و  ءبینای کاادر اشایا   وجود دارد که به پیش  KNN(C+1+4) تانور

 .پردازدها میها و دسته آناحتمال آن

-های کانولوشن ویژریدر نسخه نخست این شبکه پ  از لایه

هاای تماام متصال تحویال داده شاده و      ها خطی شده و به لایاه 

هاای  خهشوند. در حالی که در نسا ها انجام میبینیدرنهایت پیش

بعدی به جای ایجاد تانور به این ابعاد حجیم یک کرنل کانولوشان  

های آخارین لایاه   به نحوی که بر روی ویژری  K(C+1+4) با ابعاد

 Receptive) هاای ادراکای آن  شود که ناحیهکانولوشن کانوالو می

Field) بر روی هر یک از N×N   ناحیه از تصور ورودی قرار بگیرناد

( 2سااختار الگاوریتم در شاکل )    .نی انجام شودبیو عملیات پیش

 آورده شده است.

ایان اسات کاه ایان      RCNN تفاوت عمده این شبکه با شبکه

کناد و بحاث   کاار مای    (End-to-End)سراساری   صورت بهشبکه 

 در بیرونای هاای   را بدون نیااز باه الگاوریتم    ءتشخیص مکان اشیا

RCNN با استفاده  تماماًکند و سرعت بسیار بالایی دارد و حل می

-سازی شده و در نتیجه قابلیات ماوازی  عصبی پیادههای  از شبکه

 وهااا  GPUهااایی مثاال پردازناادهسااازی بساایار مناساابی باار روی 

FPGAها را داراست. 

ساازی راردد، بارای    اما الگوریتم باید بر روی شبکه عصبی پیااده 

راردد.  اجرای این عمل از شبکه عصابی کانولوشان اساتفاده مای    

های عصبی کانولوشن که وجود دارناد عبارتناد از:   متداولی شبکه

، ZFNet، شابکه   AlexNet، شبکهLeNet، شبکه ImageNetشبکه 

 .  ResNetشبکه  و  GoogleNet، شبکهVGGNetشبکه 
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 YOLO : ساختار(2) شکل

در حاال   VGG های عصبی بیان شده شبکهاما در میان شبکه

از تصااویر    Feature extraction بارای ترین انتخاب  حاضر محبوب

هاا بارای   طور خاص مدل از پیش آموزش داده شاده آن  هب . است

یک کاستی این شبکه این  .وجود دارد  Caffeاستفاده در کتابخانه

 است که حافظه مصرفی و تعداد پارامتر بسیار زیادی دارد.

 VGG هاای  در دو معمااری مختلاف باا عناوان     VGG3 شبکه

پیشنهاد شد  VGG 16 ارائه شده است. ابتدا شبکه  VGG 19 و 16

 VGG 19 ، شابکه VGG 16 و بعدها با تغییراتی جزئی در شابکه 

نشاان   (1)در شاکل   که طور همان VGG 16 مطر  رردید. شبکه

لایاه پاارامتری اسات.     30لایه کانولوشنی یا  30داده شده، شامل 

هست  1×1فیلتر  00با  دو لایه کانولوشنی ، شاملVGG 16 شبکه

پولینا    یاک لایاه مااک     اند. سپ ، که پشت سر هم قرار ررفته

قارار ررفتاه اسات. ایان لایاه       2به انادازه   (Stride) پرشبا  2×2

هاا   برداری، وظیفه کاهش بعد ویژری پولین  علاوه بر نمونه ماک 

 328دو لایاه کانولوشانی دیگار باا      به نصف را هم دارد. در ادامه،

اند.  قرار ررفته 2و پرش  2×2پولین   ک لایه ماک و ی 1×1فیلتر 

و یاک لایاه    1×1فیلتار   200سه لایه کانولوشنی با  طور مشابه، به

لایاه کانولوشانی باا     اناد.  قرار ررفته 2با پرش  2×2پولین   ماک 

ادامه این شبکه هسات   پولین  و یک لایه ماک  1×1فیلتر  032

ها تبادیل باه یاک     ت، ویژریشود. درنهای می دو بار تکرار که البته

 اتصال های نورونی یا تمام شوند تا در اختیار لایه بردار ویژری می

پشات سار هام قارار      0500دو لایه نورونی باه ابعااد   . قرار ریرند

که متنااظر باا    3555یک لایه نورونی به ابعاد  اند. درنهایت، ررفته

در  های کاربرد ما هست، درنظار ررفتاه شاده اسات.     تعداد کلاس

ه با  ساز های نورونی از تابع فعال های کانولوشنی و لایه تمامی لایه

  [.15] استفاده شده است RELU نام

 اااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااا
1 Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image 
Recognition 
2 Fully Connected 
3 Activation Function 

بینید می ،های کانولوشنی متداول استطور که در شبکه همان

های کانولوشن ابتدایی مصرف که بیشترین حافظه مصرفی در لایه

متصال   هاای تمامااً  هاند و بیشترین تعداد پارامترها نیز در لایشده

متصل دارای  اولین لایه تماماً ،آخر وجود دارند. در این مورد خاص

میلیون وزن موجاود در سراسار شابکه     305میلیون وزن از  355

 [.0] باشدمی

 با توجه به مزایایی که ارائه رردید، استفاده از ترکیاش شابکه  

حال مناساش جهات     یاک راه  YOLOباا الگاوریتم    VGGعصبی 

)کاهش بار محاسباتی( و بهباود عملکارد    سرعت پردازشافزایش 

شرایط آب و هوایی، رونارونی در انواع وسایل  همچونهایی چالش

-نقلیه، تصاویر بسیار متنوع از زوایای متفاوت از وسایل نقلیه مای 

راردد.  ( میء)تشخیص شی باشد، که در نتیجه باعث افزایش دقت

تسریع عمل شناسایی وساایل  تواند باعث می سامانهدر ضمن این 

 ها و در هنگام عبور از ایست و بازرسی شود.نقلیه در اتوبان

 

 

 VGG شبکه عصبی (:3) شکل

 نتایج -0

 هامجموعه داده -0-1

 در این مقاله از چندین پایگاه داده استفاده شده اسات، کاه هماه   

کالاس   مقادار هار  ( 3)اند که در جادول  آموزش دیده شدهها  آن

 .شده استآورده 

 های تصاویرمجموع داده(: 1) جدول

 Dataset/Class سواری شاسی بلند کامیون ون

355 155 055 705 VEDAI 

325 71 3305 3307 NZAM/ONERA Christchurch 

383 11 701 3387 ISPRS Potsdam 

https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf
https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf
https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf
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رردیده  آوری جمعهای مختلفی های مختلف با کلاساین دیتاست

و  ImageNetهای مختلفی از قبیل پایگاه دادهکدام از  شده که هر

COCO استفاده ها  آن سازی ازآوری شده است و در شبیهجمع

 شده است.

ImageNet  یک پایگاه داده تصویری است که طبق سلسله

سازمان یافته است، که در آن هر رروه توسط  WordNetمراتش 

 صدها و هزاران تصویر تشکیل شده است.

COCO ه داده تصویری است که جهت تشخیص یک پایگا

 ریرد.مورد استفاده قرار می ءشی

باشد، از این مجموع تصویر می 0050مجموع تصاویر استفاده 

تصویر( و  0081 )حدود درصد تصاویر جهت آزمون 75حدود 

تصویر( تصاویر در بخش  3023) درصد15مابقی که حدود 

 ریاز تصاو ای نمونه 0و0شکل  ریرد.مورد استفاده قرار میآزمایش 

 شده است. آوری مختلف جمع های داده گاهیکه از پا تاستید

 

 

)از دیتاست مربو  به ء های تک شیهایی از دیتاستنمونه(: 0) شکل 

 (ImageNet پایگاه

 

)از  های چند وسیله نقلیه در  تصویرهایی از دیتاستنمونه(: 5) شکل

 (ImageNet دیتاست مربو  به پایگاه

 سا ی شبیهنتایج  -0-2

استفاده متلش افزار   نرمسازی روش پیشنهادی از پیاده منظور به

سیستم  2018bشده است. تمامی اجرا را نیز بر روی یک نسخه 

 GB 30،  کارت حافظه Intel core i7، پردازنده Window10عامل 

of DDR3 memory running at 799.5 MHz  و کارت ررافیک

NVIDIA GeForce GTX 750 Ti  انجام شده است. دیگر

 تنظیمات به شر  زیر است:

  معماری شبکه مورد استفاده شبکه عصبی کانولوشانی 

VGG و 

 های شبکه از الگاوریتم بلادرنا   سازی وزنبرای بهینه 

YOLO .استفاده شده است 

های مختلف نتایج دقت تشخیص وسایل نقلیه در شبکه(: 2) جدول

 عمیق  عصبی

 دقت تشخیص وسایل نقلیه

12/80% Alex Net 

12/01% VGG Net 

50/03% Google Net 

00/03% Res Net 

بهترین انتخاب شبکه عصبی، شبکه  (2جدول )با توجه به نتایج 

، به دلیل این که VGGباشد. شبکه عصبی می  VGGعصبی 

را کاهش داده، پیچیدری کمتری ها  Hyper Parameter تعداد

دارد و به دلیل همین سادری، از  ZFNet و  AlexNet نسبت به

 .باشدمحبوبیت بالایی برخوردار است و دارای دقت بالایی هم می

بلادرن   در یادریری   سامانهترین  کامل  ،YOLOاما الگوریتم 

عمیق و حل مسائل تشخیص تصویر است. این الگوریتم ابتدا 

کند و هر بخش را  میهای مختلف تقسیم  تصویر را به بخش

موازی  صورت بهکند، سپ  الگوریتم شناسایی را  رذاری می علامت

کند تا ببیند هر بخش به کدام  ها اجرا می برای تمامی بخش

ها را به  ، آنءریرد. بعد از شناسایی کامل اشیا بندی تعلق می دسته

شوند؛  موازی انجام می صورت بهاین کارها   کند. همه هم متصل می

در یک  ءشی 05تواند تا  بلادرن  است و می صورت بهنتیجه  در

 تصویر را در یک ثانیه پردازش کند.

 YOLO ابتدا، شبکه. شود در دو مرحله مجزا انجام می 

YOLO  با پایگاه دادهImageNet بندی آموزش  برای عمل کلاس

لایه کانولوشنی  25داده شده است. در این فرآیند آموزش، از 

لایه، یک  25استفاده شده است. در انتهای این  YOLO ابتدایی
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کانکتد قرار ررفته است.  و یک لایه فولی لایه پولین  میانگین

 اند. به شبکه داده شده 220×220×1تصاویر ورودی در اندازه 

در ساختار مدل  ءدر مرحله دوم، برای کار تشخیص اشیا

که چهار  صورت است تغییراتی ایجاد شده است. تغییرات به این

های تصادفی به  لایه کانولوشنی و دو لایه فولی کانکتد با وزن

 ءدر کار تشخیص اشیا. لایه شبکه اضافه شده است 25انتهای 

همین دلیل  اغلش به اطلاعات با جزئیات بیشتری نیاز است، به

افزایش  008×008×1به  220×200×1رزولوشن ورودی شبکه از 

ریری از  اندازه ورودی، بهره داده شده است. هدف از افزایش

 .جزئیات بیشتر در تصویر است

. اندازه شود پرداخته میسپ  به بررسی خروجی شبکه 

؛ دشروع کنی 7×7است. ابتدا از اندازه  7×7×15خروجی شبکه 

شوند. بنابراین،  بندی می تقسیم 7×7تصاویر ورودی به یک شبکه 

ست. هر درایه شده ورودی ا متناظر با تصویر شبکه 7×7خروجی 

شده  خروجی، متناظر با یک سلول در تصویر شبکه 7×7در 

 خروجی، یک بردار به 7×7ورودی است. هر درایه از این ماتری  

بینی  شامل اطلاعات پیش 15طول  این بردار به دارد. 15طول 

دو  7×7هر سلول از این آرایه . ها و مختصات باک  است احتمال

 پارامتر 0رای رسم هر باک  به تواند رسم کرد. ب باک  می

(x,y,w,h,confidence) نیاز است. پارامترهای x و y مختصات ،

دهند.  باک  )مرکز باک ( را نشان میمبدأ سطر و ستون 

ترتیش متناظر با پهنا و ارتفاع باک  هستند.  به h و w مختصات

 پارامتر پنجمکرد. توان باک  را ترسیم  با این چهار پارامتر می

confidence  3تا  5هست؛ یک پارامتر احتمالاتی با مقدار بین ،

 زمینه تصویر است.  هست یا اینکه پ  ءاین باک  شامل شی

لش تافزار مبا توجه به مزایای که رفته شد با استفاده از نرم

آورده  (1)سازی در جدول نتایج شبیه .شود میسازی انجام شبیه

دهد که در محیط پیچیده،  می سازی نشانشده است. نتایج شبیه

زمان در تصویر وجود داشته  حتی ارر چندین نوع وسیله نقلیه هم

های تری از روشبندی دقیقتواند طبقهباشد، روش پیشنهادی می

% 08/07پیشین انجام دهد. بازدهی در مجموع چهار کلاس حدود 

 )سرعت پردازش( حدود شده است و سرعت نرخ یادریری

 35دور یک بار نرخ یادریری بر  05ه هر باشد کمی 5535/5

 شود. نرخ یادریریتر می رردد و به مرور زمان کوچکتقسیم می

شود و  نمایش داده می  ηو راهی اوقات با نماد  αاغلش با نماد 

تواند مقداری ها است که می روزرسانی وزن هبیانگر سرعت )رام( ب

شونده تغییر کند. در این روش یادریری  ثابت یا به سازرار

-پذیرد، یعنی به جای اینکه تمام دادهای انجام میدسته صورت به

 اااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااا
1 Average Pooling 
2 Learning Rate 

ای و بسته صورت بههای آموزشی یک جا به شبکه اعمال رردند، 

-شوند. سرعت پردازش بالا میبه نوبت به شبکه عصبی وارد می

این باشد. می YOLOباشد و دلیل آن استفاده از الگوریتم 

الگوریتم باعث شده نرخ یادریری در فرآیند آموزش، زمان آموزش 

را کاهش دهد و سرعت پردازش را بهبود بخشد، که در نتیجه 

نسبت  ءباعث کاهش بار محاسبات و افزایش دقت تشخیص شی

سازی بر روی مجموعه رردد. نتایج شبیههای پیشین به روش

اتوبوس و کامیون در های چهار کلاس سواری، شاسی بلند، داده

 آورده شده است. (1)جدول 

 متلشافزار با استفاده از نرم سازی شبیهنتایج (: 3) جدول

 نوع وسیله نقلیه اتلاف دقت شبکه عصبی سرعت نرخ یادریری

 سواری 1700/5 07/00% 5535/5

 کامیون 1003/5 22/07% 5535/5

 شاسی بلند 1080/5 00/08% 5535/5

 اتوبوس 1078/5 01/07% 5535/5

 متلشافزار نتایج محاسبات با استفاده از نرم(: 0) جدول

RMSE Time Elapsed Iteration Epoch 

 دوره تکرار آموزش زمان سپری شده میانگین مربع خطاها

50/5 55:55:50 3 3 

55:53:15 255 3 

55:52:00 055 2 

55:50:25 055 1 

55:50:01 855 1 

30/5 55:57:57 3555 0 

33/5 55:58:15 3255 0 

55:50:05 3055 0 

30/5 55:33:35 3055 0 

30/5 55:32:15 3855 7 

55:31:05 2555 7 

55:30:30 2500 7 

روشی برای برآورد میزان خطاست که در واقع  RMSEمنظور از 
  تفاوت بین مقادیر تخمینی و آنچه تخمین زده شده است.

RMSE  به دو دلیل تقریباً همه جا مثبت است )صفر نیست( یک
رر اطلاعاتی که  اینکه تصادفی است و دوم به این دلیل که تخمین

کند. پ  این  تری دارد را حساب نمی دقیققابلیت تولید تخمین 
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چقدر مقدار آن به  شاخص که مقداری همواره نامنفی دارد، هر
 .کمتر خطاست تر باشد، نشان دهنده میزان صفر نزدیک

 (b) و انحاراف  (W) هاا  شبکه عصبی به دنبال یک ساری وزن 

پرایاد و   هست تا بتواند خطوطی مرزی بین اناواع مختلاف )ماثلاً   
ررفتاه و   هاا را یااد   هاا، تفااوت   اتوبوس( رسم کرده و به وسیله آن

 ساازی  توابع فعال درک کند. این کار با استفاده از قانون ضرب و

 شود.  انجام می

در انتهای واحد پنهان برای معرفی پیچیدری  یساز توابع فعال
 .شوند غیر خطی به مدل استفاده می

در واقع میزان خطا در هر بار اجرای شبکه عصابی   تابع اتلاف
تاابع اتالاف از طریاق     .دهاد  های آموزشی نمایش می را برای داده

 رردد:فرمول زیر محاسبه می

Loss=1/N  ∑        
  

                                      (3)   

کم شده  yp از خروجی شبکه یعنی yt خروجی مطلوب یعنی
رسانده شده است. به ازای هر نمونه، یک  2سپ  به توان 

داشت.  د. به ازای هر خروجی، یک خطا خواهیدارید (yp) خروجی
ها با هم جمع شده و خطای  سپ  مقدار خطاهای همه نمونه
در واقع کار اصلی شبکه  .میانگین شبکه محاسبه شده است

طبیعتاً  عصبی کم کردن مقدار تابع ضرر تا حد ممکن است.
  .است 5آل برای شبکه عصبی مقدار  ایده

هاای  روش پیشنهادی میزان خطای کمتری نسابت باه روش  
رد و این به دلیل دقات روش پیشانهادی اساتفاده    معرفی شده دا
 باشد.شده در آن می

میازان نزدیاک    صاورت  باه ها،  ریری ای از اندازه دقت مجموعه
شود. در واقاع،   ها به یکدیگر، تعریف می ریری بودن نتایج آن اندازه

آمده فاصله کمتری با یکدیگر داشته باشاند،   دست بهچه نتایج  هر
است. دقت شبکه عصبی از طریاق فرماول   بیشتر  سامانهدقت آن 

 رردد:زیر محاسبه می

Accuracy=TR/TS                                                   (2)    

 از شبکه عصبی کانولوشناینکه در روش پیشنهادی به دلیل 
VGG  به همراه الگوریتمYOLO  استفاده شده است، سرعت

پردازش محاسبات افزایش یافته و در نتیجه باعث بهبود عملکرد 
معیار  های پیشین رردد.( نسبت به روشء)تشخیص شی دقت
روید الگوریتم چند درصد  معیاری است که به ما می  صحت
-هایش درست بوده است و از طریق فرمول زیر محاسبه می«بلی»

 رردد:

Precision=TR/TR+FR  (1           )                                   

 اااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااا
1 Activation Function 
2 Precision 

تصویر حدود  355 ، از هرYOLO در روش پیشنهادی الگوریتم

تصویر را به درستی تشخیص داده است، در واقع معیار صحت  07

مورد نظر در  ءباشد. بنابراین تشخیص شیدرصد می 07حدود 

 یافته است.های پیشین افزایش روش پیشنهادی نسبت به روش

زمینه تصاویر های پیشین جداسازی وسایل نقلیه از پ در روش

درصد داشت، اما در رویکرد ارائه شده 35خطایی در حدود 

 1زمینه تصاویر خطایی حدود جداسازی وسایل نقلیه از پ 

 ها خطای خیلی کمتری دارد.درصد دارد که نسبت به بقیه روش

 آمده است.( 0)در شکل  سازی هیشب جینتا یخروج

 

 

 (ImageNet )از دیتاست مربو  به پایگاه سازینتایج شبیه(: 6) شکل

 

 

)از دیتاست مربو  به  نتایج تصاویر در شش و تصاویر با نویز(: 7) شکل

 (ImageNet پایگاه

 

https://chistio.ir/%d8%af%d8%b1%d8%a8%d8%a7%d8%b1%d9%87-%d8%aa%d9%88%d8%a7%d8%a8%d8%b9-%d9%81%d8%b9%d8%a7%d9%84-%d8%b3%d8%a7%d8%b2%db%8c-%d9%be%d8%b1%d8%b3%d9%be%d8%aa%d8%b1%d9%88%d9%86-sigmoid/
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تصاویر در حالات    103تصویر در شش و  771در این روش حدود 

استفاده شده است، که  COCOو  ImageNetنویز از دو پایگاه داده 

رردد که رویکرد ارائه شده مشاهده می (7)شکل با توجه به نتایج 

جهت تشخیص وسایل نقلیه در شش یا تصااویری کاه دارای ناویز    

-باشد. اما دارای اتلافی نیز می% می00هستند، دارای دقت بالای 

د کاه  باشباشد که علت اتلاف مشابه بودن تصاویر چهار کلاس می

راردد، اماا در قیااس باا     باعث به اشتباه افتادن شبکه عصبی مای 

هاای  های معرفی شده این روش کارایی بالاتری را در چالشروش

یاابی وساایل   معرفی شده داراست و دقت در شناسایی نوع و مکان

نقلیه افزایش و بار محاسباتی کاهش یافته است که باعث سارعت  

 رردد.یه میپردازش در شناسایی وسایل نقل

 گیرینتیجه -5

های  سامانهتشخیص وسیله نقلیه در بسیار از موارد همچون 

کنترل ترافیک )برای مثال بررسی حجم ترافیک یا شناسایی 

های بدون راننده، مدیریت  ریزی شهری، خودرو متخلفین(، برنامه

ها با اعلام ورود وسایل نقلیه به مکان مورد نظر توسط  پارکین 

های خودرو مانند رن ، مدل، شماره  که ویژری در صورتیماشین، 

توان برای  پلاک و غیره را بتوان توسط ماشین شناسایی کرد می

تشخیص خودروی سرقت شده، متخلف و یا هر موردی که در 

ها برای جلوریری از تعقیش است از آن استفاده کرد، در عوارضی

 تخلفات کارمندان کاربرد دارد.

ون جهت تشخیص وسایل نقلیه در تصویر و یا های رونارروش

ها به سه رروه در تصویر وجود دارد. این روش ءکلی اشیا طور به

-ها و استفاده از شبکه عصبی تقسیم شدهسنتی، استخراج ویژری

 اند.

هایی همچون: تعدد تصویر، های بالا چالشبا استفاده از روش

ه، تصاویر بسیار متنوع رونارونی در انواع وسایل نقلی تغییرات نور،

خطا در تشخیص ء و ایجاد مانع در برابر شی از زوایای متفاوت،

اهدافی که دارای سرعت بالایی هستند، تقریباً رفع رردید. اما 

چالش بار محاسباتی هنوز باقی ماند. با ارائه رویکرد جدید که در 

نده های باقی مااین مقاله به آن پرداخته شد، تقریباً تمامی چالش

 .رفع رردید و بار محاسباتی نیز کاهش یافت

و  VGG در رویکرد ارائه شده به دلیل استفاده از شبکه عصبی

، بار محاسباتی کاهش یافته، که باعث افزایش YOLOالگوریتم 

سازی بهبود رردد. در نتایج شبیهمی ءسرعت شناسایی شی

وآوری های ندهنده یکی از جنبه عملکرد پردازش محاسابات نشان

ای باشد. در ضمن تشخیص وسایل نقلیهدر رویکرد ارائه شده می

ای که که در شش وجود دارند و بازیابی تصاویری وسایل نقلیه

باشد. با دارای نویز هستند، یکی از محاسن رویکرد ارائه شده می

سازی دقت تشخیص وسیله نقلیه نیز نسبت توجه به نتایج شبیه

درصد  07شده افزایش یافته و حدود های معرفی به بقیه روش

 رسیده است. 
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