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 چکیده

 مقاله اين در. شوندیم شامل را تصادفات آمار از یزياد حجم که هستند هاجاده کاربران پذيرترينآسيب از یيک هاموتورسيکلت ايران در

 رنگ یشکم یبادگيرها به مجهز هایموتورسيکلت ويژه به و هاموتورسيکلت با هااتومبيل تصادفات کاهش به کمک یبرا یمناسب راهکار

 یمحدوده ورک نقاط به نسبت راننده یآگاه راننده، کمک سمت بغل آينه یرو بر مستقر دوربين يک تنها از استفاده با که است شده ارائه

. شود یرجلوگي تصادف بروز از راننده به هشدار اعلام با موتورسوار، حد از بيش شدن نزديک صورت در تا يابد،یم افزايش سر پشتبغل و 

 هایروش از دهاستفا با فاصله برآورد سپس و موتورسيکلت تشخيص مرحله دو از آمده بدست اطلاعات تلفيق به توجه با هشدار عمليات اين

 آنها، انيم در که اندشده مقايسه يکديگر با YOLO هایالگوريتم از یمختلف هایمدل تشخيص، مرحله در. است گرفته صورت عميق یيادگير

 مورد یهاکلتيموتورس يیشناسا در عملکرد بهترين ثانيه بر فريم 53 سرعت و درصد 08 دقت ميانگين با YOLOV4 یافتهي بهبود مدل

. است شده داده آموزش تهران شهر هایموتورسيکلت از شده اخذ تصوير 0888 شامل داده پايگاه یرو بر مدل اين. است داشته را نظر

 هایخيابان از شده اخذ تصوير جفت 0888 یرو بر Monodepth2 مدل آموزش از ريتصو تک عمق نقشه برآورد یبرا دوم یمرحله در

 شهنق و تصوير در موتورسيکلت مختصات از آمده بدست نتايج ادغام با. است شده استفاده EYE-MYNT دوربين از استفاده با تهران شهر

 یخطا ميانگين اب موردنظر موتورسيکلت تا دوربين یفاصله براورد و تشخيص در عملکرد بهترين به یپيشنهاد الگوريتم آمده، بدست عمق

 .است دست يافته ثانيه بر فريم 08 سرعت و مترسانتي 50

 YOLOV4 ،Monodepth2شناسایی موتورسیکلت، تولید نقشه عمق،  یادگیری عمیق، های کلیدی:واژه
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 مقدمه .1

لفات مار تتوسط پلیس راهور آ منتشرشدههای در ایران طبق گزارش

درصد از کل  6/53 حدود 3111موتورسیکلت سواران در سال 

موتورسوار  1102 که از این میان است بوده  حوادث رانندگی تلفات

اساس  رب .نداهجان خود را از دست داد حوادث رانندگی در

های موجود بیشترین آمار تلفات موتورسواران مربوط به استان آمار

های انجام شده بر روی شغل این بوده که طبق بررسی تهران

این آمار مربوط به موتورسواران با شغل درصد  03موتورسواران، 

طبق  .(5431)عصرخودرو, آزاد همچون پیک موتوری بوده است 

ها و همچنین های صورت گرفته بر روی موتورسیکلتبررسی

های شهر تهران دیده شده های موتوری مورد استفاده در خیابانپیک

که اکثر این موتورسواران برای راحتی استفاده از موتورسیکلت در 

از  3شرایط مختلف آب و هوایی، همچون شکل طول سال و 

های بادگیر مشکی رنگی در قسمت جلویی موتورسیکلتشان پوشش

. نصب این بادگیرها در جلوی (5454)عصرخودرو, کنند استفاده می

شود که تصویری که از روبرو از موتورسیکلت باعث می

شود متفاوت از تصویر بدون این پوشش موتورسیکلت گرفته می

بنابراین برای پایش این دسته از ؛ باشدبادگیر مشکی رنگ 

تی که بایسها در تصویر با دقت و سرعت مناسب، میموتورسیکلت

 الگوریتم متناسبی برای شناسایی و تعیین موقعیت آنها ارائه شود.

 
 . تصویر موتورسیکلت با پوشش بادگیر1 شکل

های انجام شده بیشتر مطالعات صورت گرفته بر روی طبق بررسی

های های هشدار و کمکی راننده، با استفاده از سنجندهسیستم

 Dabbour and)گرانقیمتی همچون رادار و لیزر بوده است

Easa, 2014; GONG et al., 2019; Gruyer and 

Rahal, 2019) ی پردازشو در نتیجه مطالعات کمتری در زمینه 

ویژه تک تصویر صورت گرفته است  تصاویر رقومی به

(Sivaraman and Trivedi, 2013). های توجه به چالش

حال حرکت مانند ابعاد  های درموجود در تشخیص موتورسیکلت

ی تهیه تر بودنها و سختها نسبت به اتومبیلکوچک موتورسیکلت

با  هاها از تصویر، اکثر روشهای آموزشی و استخراج آنداده

از یک دوربین انجام شده است که به طور خاص برای  استفاده

های سواری و برآورد سرعت و مسیر حرکت آنها تشخیص اتومبیل

 ;Luvizon et al., 2016; Sochor et al., 2018) بوده است

Ouyang and Wang, 2019)هایی که با . از طرفی سیستم

ناسایی اند، اکثرا برای شهدف تشخیص موتورسیکلت فعالیت داشته

و رصد موتورسواران بدون پوشش کلاه ایمنی با استفاده از تصاویر 

ا ها و یها یا چراغهای ثابت مستقر بر روی پلاخذ شده از دوربین

 ;Espinosa et al., 2017b)سایر نقاط ثابت شهر بوده است 

Vishnu et al., 2017; Espinosa et al., 2018b; 

Kulkarni et al., 2018)ای دیگر از . در عین حال در دسته

 کند ومطالعات دوربین از مسیر جلوی راننده تصویربرداری می

های موجود در مسیر حرکت با توجه به پلاک نصب موتورسیکلت

-شده در پشت سرشان تشخیص و تعیین موقعیت می

 . (Mistry et al., 2017b; Laroca et al., 2018)شوند

د ای از موتورسواران موری تعداد قابل توجهبا توجه به عدم استفاده

ن به دلیل نحوه تصویر برداری از روبرو، نظر از کلاه ایمنی و همچنی

امکان شناسایی موتورسیکلت از طریق کلاه ایمنی و یا پلاک وجود 

ندارد. در این مقاله روشی برای تشخیص و شناسایی فاصله 

موتورسیکلت با پوشش بادگیر در تصاویر با استفاده از یک دوربین 
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ر با دید به پشت س رانندهکمکسمت  بغلنهیآنصب شده بر روی 

ناسب های نامارائه شده است. بیشتر این تصادفات بر اساس حرکت

د افتی اتومبیل اتفاق میها در نقاط کور رانندهموتورسیکلت

کند تا به . این کنترل و نظارت کمک می(et al., 2019 ییکربلا)

تورسیکلت بیش از حد مجاز به طور خاص در مواقعی که مو

اتومبیل نزدیک شده است و یا راننده تمایل به تغییر مسیر حرکت 

ها را دارد، با هشدار به موقع از وقوع تصادف خود در جاده یا خیابان

 جلوگیری کند.

 قبلی شده انجام تحقیقات بررسی به دوم بخش در مقاله، ادامه در

ن نوع بیا به سوم خشت. در باس شده پرداخته مورد نظر موضوع در

های یادگیری مدل و تحقیق روش ی تهیه شده و همچنینپایگاه داده

شناسایی و تخمین فاصله اشاره  یمرحلهعمیق مورد استفاده در دو 

 مدلو ارزیابی  سازی پیاده نتایجهم  چهارمشده است. در بخش 

ی ئهگیری و ارا. در آخر نیز به نتیجهارائه شده است پیشنهادی

 پیشنهادهایی برای ارتقای هدف مورد نظر پرداخته شده است.

 پیشینه تحقیق .2

های مالی و جانی در کاهش حجم تصادفات و خسارت برای

مسیرهای درون شهری و برون شهری، تحقیقات و مطالعات 

 هایای صورت گرفته و در راستای تحقق این امر روشگسترده

تصادفات طراحی شده است  گونهنیامتنوعی برای تقابل با 

(Dabbour and Easa, 2014; Anaya et al., 2017; 

Markiewicz et al., 2017; Salahat et al., 2017; 

Yang et al., 2018; Jamaluddin and Areni, 2019; 

Pineda-Deom, 2019) برای کمک به کاهش تصادفات .

های اخیر سعی شده تا با استفاده از ونقل در دهههای حملسیستم

مک ی کهایی پیشرفتههای مختلف و با  طراحی سیستمسنجنده

 Advanced driver assistance systemرسان راننده با نام 

(ADAS)  از بروز حوادث غیرقابل جبران و خطرناک جلوگیری

 ,Wang et al., 2015; Jamaluddin and Areni)شود 

2019; Pineda-Deom, 2019) به طور کلی این دسته از .

تقسیم  2و غیر فعال 1های فعالی سنجندهها به دو دستهسنجنده

ها و مطالعات بسیاری برای بررسی وضعیت مسیر . روششوندمی

 Dabbour)های فعالی همچون رادار و لیزر با استفاده از سنجنده

and Easa, 2014; GONG et al., 2019; Gruyer and 

Rahal, 2019)های مچون سنجندههای غیر فعال ه، سنجنده

 (Borges and Vidas, 2016; Thakur, 2018)مادون قرمز 

های اخذ جفت تصاویر و یا تک تصویر و همچنین دوربین

(Sivaraman and Trivedi, 2013; Deigmoeller et al., 

2018; Tang et al., 2018; Damian et al., 2019) 

 صورت گرفته است.

 هایی بودند که برای تشخیصهای راداری جزو اولین سیستمسیستم

های خودروسازی استفاده ها توسط شرکتبر روی اتومبیل مانع

های ی سیستم. در حوزه(Van Ratingen et al., 2016) شدند

 های بدونراداری، برای کمک به افزایش ایمنی سفر در اتومبیل

های راداری برد کوتاه برای تشخیص موانع سرنشین از سنجنده

های موجود در ها و موتورسیکلتمختلفی همچون سایر اتومبیل

 و یا نقاط کور اتومبیل (Liu et al., 2018)مسیر روبرو 

(Fernández et al., 2013; Pineda-Deom, 2019)  مورد

 کهای راداری به دلیل باریاستفاده قرار گرفتند. در مجموع سیستم

ن میدان دید نسبت به عوارض موجود در مسیر خطی جلو و یا بود

هایی با ترافیک بالا عملکرد خوبی در دنبال سر، در تقاطعپشت

 Sivaraman)اند کردن وسایل نقلیه موجود در جاده را نداشته

and Trivedi, 2013)ی میدان دید در . درحالی که مسئله

ای ههای لیزری تا حد قابل قبولی بهبود یافت. از سیستمسنجنده

گونه به هر در تشخیص و هشدار نسبت لیزری به صورت گسترده

های بدون سرنشین با استفاده از نصب تک لیزر مانع برای اتومبیل

(GONG et al., 2019; Gruyer and Rahal, 2019)  و یا



 زهرا بادامچی شبستری، علی حسینی نوه

3043(/بهار 25ونقل/ سال سیزدهم/ شماره سوم )فصلنامه مهندسی حمل  

3868 

 

لیزر همزمان برای برآورد ابرنقاط اطراف  0نصب و بکارگیری 

ها، تها، موتورسیکلبندی موانعی از جمله اتومبیلاتومبیل و کلاسه

. (Anaya et al., 2017) ها صورت گرفتها و اتوبوسدوچرخه

های راداری و لیزری در اکثر مواقع به های مربوط به سنجندهداده

دلیل بالا بودن حجم نویز نیازمند اعمال فیلترهای رفع نویز هستند 

-ها را دستخوش تغییر میمربوط به دادهکه همین امر اطلاعات 

های . از طرفی سیستم(Sivaraman and Trivedi, 2013)کند

بندی عوارض شناسایی شده بر راداری و یا لیزری جهت طبقه

 Sivaraman and) کننداساس ابعاد و نحوه حرکت آنها عمل می

Trivedi, 2013)ی وسیعی . به همین خاطر با توجه به محدوده

های مورد از انواع اشکال و ابعاد متنوع موجود در موتورسیکلت

ین بندی هر یک از ااستفاده در سراسر دنیا، برای تشخیص و طبقه

صر های مجزا و منحا نیاز به استفاده از الگوریتمهنوع موتورسیکلت

ای هی استفاده از سنجندهای در زمینهبه فردی است. تاکنون مطالعه

ی کم راداری یا لیزری برای هشدار نسبت به حضور و فاصله

های با پوشش و ظاهر خاص همچون پوشش مورد موتورسیکلت

رت ای ایران صوبحث با بادگیر مشکی رنگ مورد استفاده در شهره

 نگرفته است.

های رقومی های دیگری همچون دوربیندر سالهای اخیر سنجنده

ی مناسب آنها و همچنین امکان استفاده ساده به دلیل قیمت و هزینه

 هایو راحت از آنها برای اکثر کاربران نسبت به سایر سنجنده

 گرفته است همچون رادار و لیزر، به شدت مورد توجه قرار

(Deigmoeller et al., 2018; Sochor et al., 2018; 

Tang et al., 2018; Damian et al., 2019) تصاویر بصری .

ندی بهای مختلف و کلاسهایجاد تمایز بین پدیدهبه خوبی قابلیت 

اند تا در های مربوطه را دارند. این دلایل باعث شدهآنها در گروه

استفاده از دوربین های  ADASی های مربوط به حوزهپروژه

 Markiewicz)دیجیتال از اهمیت بسیار بالایی برخوردار شود 

et al., 2017)های اخذ . در این مقاله با توجه به استفاده از داده

ای هشده توسط تک دوربین، در ادامه به بررسی عملکرد دوربین

رقومی برای شناسایی و برآورد فاصله آنی جهت جلوگیری نسبت 

 های موجود در مسیرها با موتورسیکلتمبیلبه وقوع تصادف اتو

 پرداخته شده است.

فاده از قلیه با استو شناسایی نوع وسیله ن تشخیص 2-1

 دوربین رقومی

های هشدار طراحی شده برای پایش و کنترل تصادفات اکثر سیستم

های موجود در اطراف و یا بر بر مبنای آگاهی نسبت به اتومبیل

ای هی اتومبیل با اتومبیلکم شدن فاصلهی مبنای هشدار درباره

و یا  (Kim et al., 2016; Sochor et al., 2018)جلویی 

 ;Damian et al., 2019)های روبرو موتورسیکلت

Jamaluddin and Areni, 2019)  صورت گرفته است. به

تک دوربین با های کمتری بر روی استفاده از همین خاطر پژوهش

دید به عقب، برای کنترل وضعیت وسایل نقلیه درحال نزدیک شدن 

 ;Espinosa et al., 2018b)از پشت سر انجام شده است 

Jiang et al., 2018)های تشخیص . تاکنون بیشتر روش

 ,SVM (Chivertonهای با استفاده از الگوریتم موتورسیکلت

 Rogers and)ها، بر اساس استخراج تصاویر چرخ(2012

Papanikolopoulos, 2000) های و یا استفاده از الگوریتم

بوده است.  (Chen and Liu, 2016)ی آبشاری بندی کنندهطبقه

ها، در اکثر طبق نتایج منتشر شده از مدت زمان اجرای این روش

 یآنها تشخیص ماشین یا موتورسیکلت، به دلیل محاسبات مرحله

بر است زمان SVMبندی به روش مربوط به کلاسه

(Chiverton, 2012) اجرا به عنوان الگوریتم و در نتیجه قابلیت-

 های آنی را ندارند. 

های نوآورانه عملیات ی ایدهدر سالهای اخیر سعی شده تا با ارائه

تشخیص وسایل نقلیه همچون موتورسیکلت به صورت آنی دنبال 
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 های شبکه های عصبی پیچشیشوند. در راس آنها مدل

Convolutional Neural Network (CNN)  جهت

-ایی موتورسیکلت با استفاده از استخراج ویژگیتشخیص و شناس

و یا  (Espinosa et al., 2017a)های مربوط به موتورسیکلت 

 Vishnu)بر اساس شناسایی کلاه ایمنی مورد استفاده قرار گرفت 

et al., 2017)های . شبکهCNN  با معماری خاصی که دارند، با

کاهش تعداد پارامترها، عملکرد الگوریتم بازگشتی مربوط به فرایند 

-. الگوریتم(Espinosa et al., 2018a)دهندآموزش را ارتقا می

و  تعیین موقعیتی تشخیص اشیا و بسیاری در زمینه CNNهای 

اند که به طور کلی به دو بندی نوع عارضه صورت گرفتهکلاسه

 شوندای تقسیم میمرحله_ای و تکمرحله_های دوی روشدسته

(Chen et al., 2019)ای ای ابتدا منطقهمرحله_های دو. در روش

شود و سپس که امکان حضور شی در آن وجود دارد شناسایی می

ی مورد نظر تشخیص ی دوم کلاس شی موجود در منطقهدر مرحله

ای انجام عملیات تعیین ی تک مرحلههاشود. در روشو تعیین می

موقعیت و برآورد کلاس عارضه در یک مرحله و به صورت 

ای از سرعت مرحله_های تکگیرد. روشهمزمان صورت می

 ای برخوردارند.مرحله_های دوبالاتری نسبت به روش

-ی سیستمای پرکاربرد در زمینهمرحله_های دویکی از این روش

Convolutional  Region Based مدلهای کمکی راننده، 

Neural Network (R-CNN)  هایمبتنی بر ناحیه که است 

ه ک هستندیک الگوریتم شناسایی شی ها این مدل .کاندید هستند

بالقوه  به صورتابتدا تصویر را برای یافتن کادرهای محصورکننده 

کند و سپس الگوریتم شناسایی را برای یافتن بندی میقطعه

در  .کندترین اشیاء در این کادرهای محصور کننده اجرا میملمحت

های کشور هند، عوارض در ای خاص بر روی موتورسیکلتمطالعه

که  هاییحال حرکت از پس زمینه ثابت استخراج و موتورسیکلت

تعیین  R-CNNی اند با اجرای شبکهاز کلاه ایمنی استفاده نکرده

. (Girshick et al., 2014; Shine and Jiji, 2020)اند شده

با وجود دقت مناسب این روش، مسئله محدودیت منابع محاسباتی 

در حل  CNNهای شدن استفاده از مدل زیبرانگ چالشموجب 

 یهای عصبی ارتقا یافتهشبکه R-CNNدر کنار  .شده است مسائل

Fast R-CNN (Girshick, 2015)  وFaster R-CNN 

(Ren et al., 2015)  در راستای بهبود سرعت و نتایج در

برای کمک  .اندشناسایی اشیا و عوارض موجود در تصویر ارائه شده

اسایی ها بیشتر برای شنبه سیستم هوشمند حمل و نقل، از این شبکه

بندی موتورسیکلت و شناسایی کلاه ایمنی در تصاویر و طبقه

 ,.Vishnu et al., 2017; Espinosa et al)ثابت  هایدوربین

2018b)  .استفاده شده است 

ای برای افزایش سرعت و دقت، از همان مرحله_های تکدر روش

ار تصویر ورودی را فقط یک ب الگوریتمتا  استبر این  سعیابتدا 

ای عمیق هبه صورت موازی با استفاده از ترکیب شبکهسپس و  ببیند

 و استخراجرا زم از تصویر های لاویژگیپیچشی و تمام متصل 

توان ها میدسته از الگوریتماز جمله این  .بندی را انجام دهدکلاسه

 You only look onece (YOLO) (Redmonهای به مدل

et al., 2016)  وSingle Shot Detector (SSD) (Liu et 

al., 2016) تکنیکبرخلاف ها در این الگوریتم .برد را نام 

ه بتصویر ورودی را  های کاندید، الگوریتمناحیههای لغزان و پنجره

یک بار دیده و با استفاده از ترکیب  صورت کلی یا به اصطلاح

-یویژگهای عمیق پیچشی و تمام متصل به صورت موازی شبکه

از لحاظ  هاکند. این الگوریتممیاستخراج  را های لازم از تصویر

ی و قابلیت موازی سازاند دقت و سرعت پیشرفت بسیاری داشته

را  FPGA0و GPU1بسیار مناسبی بر روی پردازنده هایی مثل

 دارند.

، R-CNNهای شبکه ای همچونمرحله_های دودر مجموع روش

Fast R-CNN  وFaster R-CNN ی شبکه برای هریک از اجزا
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صورت جداگانه باید بهها ی ویژگیاستخراج ناحیه و محاسبه

ها و محاسبات که به دلیل حجم بالای پردازش شوندآموزش داده 

مواجه  بیشتریمشکل  ها باسازی آنو بهینهتری دارند سرعت پایین

 ایمرحله_های تکنتایج بدست آمده از الگوریتمی مقایسه است.

نشان داده که با وجود عملکرد  R-CNNای مرحله_با الگوریتم دو

مشابه این دو گروه در دقت عوارض شناسایی شده، سرعت اجرای 

 ,.Chen et al)ای بالاتر بوده است مرحله_های تکالگوریتم

ای مرحله_های تک. به همین خاطر استفاده از الگوریتم(2019

گی انندتری برای شناسایی آنی عوارض در هنگام رانتخاب مناسب

 اتومبیل خواهد بود.

 با اجرای تنها یک کههستند  یبسیار سریعهای مدل SSDهای مدل

ای هی پیچشی بر روی تصویر ورودی، از آن نقشهبار از یک شبکه

با وجود کاهش در عملکرد ها کنند. در این مدلتولید می ویژگی

بهتر  Faster R-CNN هایشبکه نسبت بهاجرا سرعت دقت، 

و  SSDهای مدل. بررسی (Liu et al., 2016)بوده است 

Faster R-CNN های جدیدی از الگوریتمدر مقایسه با نسخه 

YOLO ها، در شناسایی عوارض جاده همچون اتومبیل

 VOC2012ی ها و عابران بر روی پایگاه دادهموتورسیکلت

(Everingham et al., 2010)  نشان داده که عملکرد

YOLOV2 برابر  5و  8مشابه، به افزایش سرعت  در کنار دقت

دست یافته است  SSDو  Faster R-CNNهای نسبت به مدل

(Redmon and Farhadi, 2017) علاوه بر این نتایج آموزش .

 Cityscape (Cordtsی بر اساس پایگاه داده YOLOالگوریتم 

et al., 2016)  نشان داده که بدلیل ابعاد کوچک و عدم وجود

مورد  یدر پایگاه داده موتورسیکلت تصاویر با کیفیت از کلاس

نوع  1نظر، تشخیص این دسته از وسایل نقلیه نسبت به سایر 

 Bhujbal and)ی دیگر با چالش بیشتری همراه بوده است وسیله

Mane, 2019). 

ابت های ثدر راستای کنترل و پایش موتورسواران از طریق دوربین

 YOLOV2 (Redmonراهنمایی و رانندگی با استفاده از مدل 

and Farhadi, 2017) در پشت  به تشخیص پلاک نصب شده

ها و بررسی استفاده یا عدم استفاده موتورسوار از کلاه موتورسیکلت

 Mistry et al., 2017a; Laroca)ایمنی پرداخته شده است 

et al., 2018) ی از مدل ارتقا یافته 5431. در سالYOLOV3 

به عنوان بهترین الگوریتم جهت جداسازی و تمایز بهتر بین 

ا هشناسایی عابران و موتورسواران در حال حرکت در مسیر تونل

مدل بهبود  5454. در سال (Mun et al., 2019)استفاده شد 

 ,.YOLOV4 (Bochkovskiy et alی جدیدی با نام یافته

ها و ها، کامیونبه شناسایی و تشخیص اتومبیل (2020

درصد و  81های موجود در جاده با میانگین دقت موتورسیکلت

 ,.Mahto et al)فریم بر ثانیه در تصویر دست یافت  16سرعت 

، الگوریتم YOLOV4. حدود دو ماه پس از معرفی (2020

به صورت متن باز منتشر شده که  YOLOV5جدیدی تحت نام 

 تری در تشخیصعملکرد بسیار سریع YOLOV4با دقت مشابه با 

 Glenn)فریم بر ثانیه را داشته است  304اشیا با سرعت حدود 

Jocher, 2020) از آنجا که این مدل توسط نویسندگان اصلی .

نوشته نشده و تا کنون نتایج رسمی از این مدل  YOLOهای نسخه

الات معتبر جهانی منتشر نشده است، همچنان مدل در مق

YOLOV4 ی رسمی ارائه شده از به عنوان آخرین نسخه

شود. به همین خاطر محسوب می YOLOهای ی الگوریتمخانواده

مورد بررسی قرار نگرفته  YOLOV5در این مقاله نتایج مدل 

 است.

ظواهر  و ها با ابعادای از موتورسیکلتبه دلیل وجود طیف گسترده

مختلف، در هنگام تصویر برداری از روبرو لازم است تا الگوریتم، 

های ظاهری مربوط به نوع با توجه به پارامترها و ویژگی

موتورسیکلت مورد نظر آموزش داده شده باشد. در بیشتر مطالعات 
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صورت گرفته شناسایی موتورسیکلت در اجرا در دو فاز پشت سر 

 و همچنین «انسان»ر( انتخاب نوع کلاس تهم )سرعت اجرای پایین

 ;Mistry et al., 2017b)صورت گرفته است  «کلاه ایمنی»

Vishnu et al., 2017) تاکنون مطالعه متمرکزی برای شناسایی .

های با پوشش ظاهری متفاوت همچون نصب موتورسیکلت

به تشخیص از روی پلاک،  بادگیرهای مشکی موردنظر بدون نیاز

در صورتی  .ی موتورسیکلت انجام نشده استکلاه ایمنی و یا راننده

که طبق اعلام پلیس راهور تهران، امروزه حجم زیادی از 

های در حال تردد از این پوشش مخصوص در طول موتورسیکلت

 .(5454)عصرخودرو, کنند سال استفاده می

به  YOLO همچون الگوریتم ای مرحله_های تکاستفاده از شبکه

دلیل دقت قابل قبول، حجم کمتر محاسبات و قابلیت اجرا به 

صورت آنی، پاسخگوی مناسبی برای شناسایی و تشخیص آنی 

های مورد نظر در این مقاله خواهد بود. در این مقاله موتورسیکلت

در راستای هدف مورد نظر، بررسی بر روی عملکرد سرعت و دقت 

صورت  YOLOخر رسمی منتشر شده از این خانواده ی آدو نسخه

ه عنوان تواند بها میکدام یک از این الگوریتمگرفته تا بررسی شود 

های مورد نظر مورد استفاده بهترین روش تشخیص موتورسیکلت

 قرار گیرند.

گیری فاصله با استفاده از ی و اندازهمحاسبه 2-2

 دوربین رقومی

بررسی وسایل درحال سبقت در مسیر  همانطور که گفته شد مبحث

 یی اصلی تشخیص وسیله و سپس برآورد فاصلهشامل دو مرحله

گی ی رانندوسیله است. بیشتر این مطالعات بر روی پایش نحوه

 ;Wang et al., 2016)های سواری وسایل نقلیه به ویژه اتومبیل

Chabot et al., 2017)  و کنترل و تعیین موقعیت این دسته از

های ثابت  نصب شده بر روی نقاط وسایل، از تصاویر دوربین

های راهنمایی های هوایی و یا چراغهمچون پل مختلف شهر

(Mistry et al., 2017a; Vishnu et al., 2017; Laroca 

et al., 2018) گیری فاصله عارضه اند. جهت اندازهصورت گرفته

های سنتی با استفاده از حداقل چهار نقطه با در تصویر در روش

، ابعاد (YG et al., 2015) معلوم در پشت زمینهمختصات زمینی 

 Luvizon et)های عابر پیاده کشیمشخص طول و عرض خط

al., 2016)های راهنمایی نصب شده پلاک ، استفاده از ابعاد معلوم

, یغلام and ای)برومندنها ها  و موتورسیکلتدر پشت سر اتومبیل

برای انتقال به سیستم مختصات پرسپکتیو معکوس و اعمال  (5431

مورد نظر استفاده شده  بندی شده بر روی محدودهی مقیاسشبکه

 Wang et al., 2015; Wu et al., 2015; Tang et) است

al., 2018) . 

ی هاگیری این دسته از نقاط و ابعاد معلوم نیازمند برداشتاندازه

ا و هزمینی در موقعیت تصویربرداری است. از آنجا که این سیستم

یست باهای مورد استفاده برای هشدار آنی به رانندگان میالگوریتم

های در حال حرکت های نصب شده بر روی اتومبیلبر روی دوربین

 یک روی بر هااتومبیل که حالتی حی و اجرا شوند، بنابراین درطرا

ی ماتریس هموگرافی و محاسبه نباشند، این عملیات تراز هم سطح

 گیری فاصله دچار خطای قابل توجهی خواهد شد.اندازه

های عصبی درک شکل و های ماشین بینایی و شبکهدر روش

ی چالش اساسوضعیت یک صحنه از طریق تک تصویر همواره یک 

-. تاکنون از این روش(Godard et al., 2017)شود محسوب می

های متنوعی ی عمق در کاربردها و فعالیتها جهت تولید نقشه

، تعیین موقعیت و (Lenz et al., 2015)همچون علم روباتیک 

 ,.Shotton et al)اعضای بدن انسان  ی حرکتتقلید از نحوه

2011; Zhou and Tuzel, 2018) تصاویر  و تبدیل خودکار

استفاده شده  (Xie et al., 2016)ها دوبعدی به سه بعدی فیلم

ه آموزش شبک های بدون سرنشین نیز ازی اتومبیلاست. در زمینه

ای هی اخذ شده از نحوه حرکت صحنهویدیوهای پیوسته بر اساس
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 تفادهاسی اطراف اتومبیل جهت برآورد نقشه عمق تک تصویر رنگ

های بر روی مدل مطالعه .(Jiang et al., 2018)شده است 

ها یادگیری عمیق نشان داده است که در صورت آموزش این مدل

ای غنی با استفاده از دوربین نصب شده بر با استفاده از پایگاه داده

یت ی عمق رسید و موقعتوان به تولید نقشهجلوی اتومبیل، میروی 

. (Dijk and Croon, 2019)نسبی اشیاء در تصویر را تعیین کرد

 یی تولید نقشههای بسیار زیادی در زمینهدر سالهای اخیر تلاش

های عصبی عمیق صورت عمق از تک تصویر با استفاده از شبکه

 Eigen et al., 2014; Liu et al., 2015; Godard) گرفته

et al., 2017)های یادگیری عمیقی که به استخراج عمق . روش

-پردازند، یه شکل کلی به دو گروه روشاس تک تصویر میبر اس

 اندتقسیم شده 6و نظارت نشده 5های یادگیری نظارت شده

(Godard et al., 2017). 

 ,.Eigen et al) های بر مبنای آموزش نظارت شدهدر روش

گی از مجموعه تصاویر ی بزر، شبکه بر اساس پایگاه داده(2014

های واقعی زمینی عمق گیریهای معلوم از اندازهبه همراه داده

شود. با استفاده از پارامترهای وزن آموزش دیده به آموزش داده می

الی شود. در حتخمین عمق هر پیکسل از تصویر ورودی پرداخته می

 یلهها دقت قابل قبولی در برآورد عمق دارند، اما مسئکه این مدل

ای هی غنی به همراه مقادیر فاصله یا نقشهی یک پایگاه دادهتهیه

عمق معلوم به ازای هر تصویر چالش بسیار بزرگی است. در مقابل، 

 های یادگیری نظارت نشده برای برآورد عمق، در مرحلهروش

 ,.Garg et al)های زمینی عمق ندارند آموزش نیازی به داده

ی تولید در زمینه Monodepth. به تازگی مدلی با نام (2016

ینی های زمگیریی عمق از تک تصویر بدون استفاده از اندازهنقشه

 که با استفاده از (Godard et al., 2017) عمق ارائه شده است

 ویرتص تک روی سپس با اجرا و شوده میداد آموزش جفت تصاویر

 شود.آن تصویر به عنوان خروجی نمایش داده می 7ی اختلافنقشه

ی نسبی عابران پیاده از این مدل برای تخمین فاصله 5431در سال 

 Chen et)های موجود در تصویر استفاده شده است و اتومبیل

al., 2019) . 

در بخش دوم روش پیشنهادی با توجه به هدف مقاله به بررسی این 

م توان از الگوریتیموضوع پرداخته شد که با چه دقت و سرعتی م

Monodepth های برای تخمین نقشه عمق و فاصله پیکسل

 تصویر تا دوربین استفاده کرد.

 روش پیشنهادی .3

روش ارائه شده در این مقاله برای هشدار به راننده در هنگام نزدیک 

ای هی مدلشدن موتورسیکلت از پشت سر به اتومبیل بر پایه

 یبوده است که در سه مرحلههای عصبی و یادگیری عمیق شبکه

 شود. انجام می 5اصلی طبق فلوچارت نمایش داده شده در شکل 

 
 . فلوچارت عملکرد الگوریتم هشدار پیشنهادی2شکل 
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ی اول با توجه به تک تصویر رنگی اخذ شده توسط در مرحله

ی سمت کمک راننده، دوربین نصب شده بر روی آینه

-ور پشت سر تشخیص داده میی کموتورسیکلت موجود در نقطه

ی هشود. در مرحلشود و مختصات موقعیت آن در تصویر تعیین می

ای هی پیکسلشود و فاصلهدوم نقشه اختلاف تصویر تولید می

ج شوند. در مرحله سوم با تلفیق نتایمحاسبه می تصویر تا دوربین

 یی قبل با توجه به فراوانی مقادیر فاصلهحاصل از دو مرحله

 یهای مربوط به موتورسیکلت، فاصلهت آمده از پیکسلبدس

شود. در آخر در صورتی که موتورسیکلت تا دوربین مشخص می

این فاصله کمتر از حد مجاز انتخابی باشد فرایند هشدار به راننده 

 صورت خواهد گرفت.

 مرحله اول: تشخیص موتورسیکلت 3-1

موجود از  های مختلفی مدل، با مقایسهی اولدر مرحله 

ترین مدل برای هدف مورد نظر ، مناسبYOLOهای الگوریتم

انتخاب و آموزش داده شده است. هدف از آموزش مدل مورد نظر 

توان پس از اخذ تصویر و اعمال آن به عنوان این است که می

ی پیچشی، موقعیت و کلاس اشیای خاص مورد نظر ورودی شبکه

 د.در تصویر را با دقت بهتر مشخص کر

YOLO  ست. ا «دکنیبار به تصویر نگاه می شما فقط یک» معنایبه

درواقع، این عبارت به همان قابلیت سیستم بینایی انسان اشاره دارد 

 این الگوریتمدهد. که با یک نگاه عمل تشخیص اشیا را انجام می

سازی همزمان استخراج پیاده صورت به مساله تشخیص اشیا به

رای ب رگرسیوناعمال  وسط شبکه پیچشی وهای ویژگی تنقشه

ه های تصویر بکه مستقیم از پیکسل نگردمی تشخیص عوارض

 Redmon et)رسد مختصات کادر شی و احتمال کلاس آن می

al., 2016) .YOLO ی تشخیص عارضه است که اولین شبکه

و انتخاب نوع کلاس عارضه را در یک  6دو چالش رسم کادر شی

 Mean Average Precision (mAP) شبکه ادغام کرده و به

ته های تشخیص اشیای دست یافرابر نسبت به دیگر سیستمب دو

. در راستای بهبود این الگوریتم، (Redmon et al., 2016)است

 YOLOV2، YOLOV3عنوان های دیگری تحت نسخه

برای تشخیص آنی اشیا در تصویر به صورت رسمی  YOLOV4و

 ارائه شده است. 

 YOLOV3و  YOLOV2ساختار  3-1-1

نیز معرفی شده است  Darknet-19با نام دیگر  YOLOV2مدل 

ی پیچشی موجود در ساختار شبکه لایه 31در آن بیانگر  31که عدد 

در این مدل تغییراتی . (Redmon and Farhadi, 2017)است

درصد  31ملکرد و سرعت اجرا صورت گرفته که برای بهبود ع

ی این از جمله معیار دقت نسبت به نسخه قبلی افزایش یافته است.

-تغییرات اعمال شده شامل بالا بردن توان تفکیک، نرمالسازی داده

های ورودی هر لایه و استفاده از کادرهای محصور کننده با ابعاد 

ی پیچشی برای لایه 21از  YOLOV3در مدل  مختلف است.

 Redmon and)استخراج ویژگی در شبکه استفاده شده است 

Farhadi, 2018) در کنار این افزایش عمق، برخی تغییرات نیز .

در ساختار شبکه اعمال شده است که نسبت به نسخه قبلی موجب 

ی درصد میانگین دقت این مدل بر روی پایگاه داده 54افزایش 

COCO (Lin et al., 2014) شده است(Redmon and 

Farhadi, 2018) این تغییرات شامل در نظر گرفتن و اضافه .

کردن پارامترهایی همچون مقدار احتمال حضور شی در کادر 

م های شبکه و انجاپیشبینی شده از شی، اتصالات جدید به لایه

پیشبینی در سه مرحله جداگانه برای ارتقای الگوریتم در راستای 

 شناسایی عوارض کوچکتر در تصویر بوده است.

 YOLOV4ساختار  3-1-2

YOLOV4 های آخرین نسخه رسمی منتشر شده از سری مدل

YOLO  در محیط  5454است که در سالDarknet  نوشته شده

بهبود . در راستای (Bochkovskiy et al., 2020)است 
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در  که های زیادی وجود داردروشی پیچش یعصب یهاشبکه دقت

 .ها استفاده شده استاز بسیاری از آن YOLOv4ی چهارم نسخه

 COCO (Lin هایالگوریتم بر روی داده ای که اجرای به گونه

et al., 2014)  82و سرعت درصد  1/82دقت میانگین حاکی از 

. به (Bochkovskiy et al., 2020)بوده است  فریم بر ثانیه

 ای بهمرحله_که به شکل تک صورت کلی، ساختار این شبکه

 1پردازد همچون شکل ی مورد نظر در تصویر میتشخیص عارضه

است. به ترتیب ابتدا تصویر مورد نظر به عنوان ورودی وارد بخش 

صویر تهای ویژگی مربوط به شود تا نقشهستون فقرات شبکه می

ورودی از آن استخراج شود. خود این قسمت ستون فقرات شامل 

دو بخش گردن و سر است. بخش گردن برای کمک به اسخراج 

های ویژگی متمایز و بهتر از تصاویر در سطوح مختلف است نقشه

های پیچشی ای از لایههای متراکم شامل مجموعهکه از بلوک

های میانی نیز وجود دارند که در اند که در بین آنها لایهتشکیل شده

 Huang et)شود انجام می 1سازیآن عملیات نرمالسازی و تجمیع

al., 2017)هد.دبینی نهایی را انجام میپیش . بخش سر شبکه نیز 

 

 YOLOV4 ایمرحله تک یشبکه یمعمار. 3شکل 

-تشخیص کادر محصور نیز بهدر راستای افزایش دقت و سرعت 

 Generalized Intersection overی پارامتر جای محاسبه

union (GIOU)  پارامتر به عنوان تابع هزینه، ازComplete 

IoU (CIOU)   .استفاده شده است(Bochkovskiy et al., 

ن میزان اشتراک، به در این تابع علاوه بر در نظر گرفت (2020

ی بین مراکز و نسبت ابعاد کادر محاسبه شده با مقدار کادر فاصله

واقعی نیز اهمیت داده شده است. علاوه بر این در این مدل برای 

 Cross mini-Batchی ها از مدل بهبود یافتهنرمالسازی داده

Normalization (CmBN)  استفاده شده(Bochkovskiy 

et al., 2020) های تک تا مدل قابلیت اجرا بر روی سیستمGPU 

ای هرا نیز داشته باشد باشد. با توجه به این تصحیحات و بهبود

صورت گرفته در این مدل نتایج بدست آمده از ارزیابی بر روی 

درصد  35درصد دقت و  34نشان از افزایش  COCOی پایگاه داده

 YOLOV3نسبت به مدل قبلی  YOLOV4سرعت اجرای مدل 

علاوه بر  .(Bochkovskiy et al., 2020) را داشته است

تغییراتی که در ساختار شبکه و معماری شبکه رخ داده است، برای 

 Mishی نتایج از تابع فعالسازی سازبهبود عملکرد و بهینه

(Misra, 2019)  به جای تابعRectified Linear Unit 

(ReLU) (Nair and Hinton, 2010) ی آموزش در مرحله

طبق  5431در سال  Mishتابع فعالسازی شبکه استفاده شده است. 

 های یادگیریبه عنوان تابع فعالسازی بهینه در شبکه 3ی رابطه

رسم  0عمیق ارائه شد. با توجه به نمودار این معادله که در شکل 

شده، این تابع فعالسازی یک تابع پیوسته با شیب ملایم است که 

خود  یحالت بهینهرا به  در آن به روش منظم غیر یکنواختی، شبکه

 کند. نزدیک می

 
 Mish. نمودار تابع 4شکل 

http://didbaan.com/
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در نمودار این تابع مقادیر کوچکی از اعداد منفی در قسمت 

اند که باعث شده این تابع بر خلاف غیرخطی نمودار تعریف شده

در مقادیر منفی نیز  Leaky-ReLUو  ReLUتوابعی همچون 

های بروزرسانی بر روی اکثر نرونپذیر باقی بماند و در نتیجه مشتق

پذیر شود. با توجه به عملکرد این تابع، استفاده از تابع شبکه امکان

Mish  به جایReLU  باعث افزایش دقت و سرعت الگوریتم

خواهد شد. نتایج بدست آمده از دقت نهایی بدست آمده از تابع 

 ResNet-50 (He etی بر روی شبکه Mishفعالسازی جدید 

al., 2016)  درصد نسبت به  3افزایش دقت حدودReLU  2/4و 

را  Swish (Ramachandran et al., 2017)درصد نسبت به 

 .(Misra, 2019)داشته است 

(3) 𝑓(𝑥) = 𝑥 tanh (ln ( 1 + 𝑒𝑥)) 

های مطرح شده در استفاده با توجه به مزایا و ویژگیدر این مقاله 

روی  ای برمقایسههای آنی، در سیستم YOLOهای از الگوریتم

 YOLOV3ی سازی شدههای آموزش دیده و بهینهعملکرد مدل

های مورد نظر برای تشخیص موتورسیکلت YOLOV4و 

ترین مدل از نظر سرعت صورت گرفته است. در نهایت نیز مناسب

و دقت در برآورد هدف موردنظر در شناسایی موتورسیکلت، 

ل روش ی اوانتخاب و به عنوان مدل مورد استفاده در مرحله

 پیشنهادی استفاده شده است.

 مرحله دوم: تولید نقشه عمق از تک تصویر 3-2

های سنتی مطرح شده برای برآورد مقیاس، از ابعاد در اکثر روش

ی خاص )به عنوان مثال ابعاد پلاک اتومبیل( در واقعی یک عارضه

 ,.Wang et al., 2015; Wu et al) تصویر استفاده شده است

2015; Tang et al., 2018) در این دسته از تصاویر اخذ شده .

در این مقاله، تصویری از پلاک موتورسیکلت و یا اطلاعاتی از ابعاد 

ها وجود ندارد. در این کشی خیابانمعلوم عوارضی همچون خط

بی در مناس بسیار عمیق نتایج یادگیری بر مبتنی های میان روش

 ,.Godard et al) اندداشته تک تصویر در عمق ی برآوردزمینه

ها در برخورد با این مسئله به صورت اکثر این روش .(2017

کنند که برای آموزش شبکه به رگرسیون نظارت شده برخورد می

های زمین مربوط به مقادیر وسیعی از تصاویر به همراه داده

. (Eigen et al., 2014)اطلاعات عمق واقعی آنها نیاز است 

چالش بسیار  ها محیط از وسیعی طیف در عمق های داده ضبط

روشی تحت عنوان  5431بزرگ و سختی است. در سال 

Monodepth (Godard et al., 2017)  برای تولید نقشه عمق

ی آموزش شبکه به جای از تک تصویر ارائه شد که در مرحله

های معلوم عمق زمینی، از جفت تصاویر اخذ شده ادهاستفاده از د

 ییک شبکه شود. این روشهای آموزشی استفاده میبه عنوان داده

داشتن هندسه  نظر در بدون که است داده ارائه را ایلایه 1پیچشی 

تک  بر روی عمق نقشه برآورد به موجود، عوارض نوع و صحنه

  پردازد.می تصویر

های شهنق بین مربوط به ارتباط قید از استفاده در این روش نوآوری

 جفت از شده تولید در راستای افق( 03اختلاف )اختلاف منظر

نحوه عملکرد این الگوریتم به این  راست است. و چپ تصاویر

با استفاده از جفت تصویر، ابتدا  2صورت است که طبق شکل 

-تولید می rdو راست  ldهای اختلاف تصاویر سمت چپ نقشه

و  lIشوند و سپس با استفاده از اطلاعات موجود از تصویر چپ 

شود و پرداخته می rÎنقشه اختلاف چپ به بازسازی تصویر راست 

و نقشه  rIهمچنین با استفاده از اطلاعات موجود از تصویر راست 

شود. با توجه به بازسازی می lÎاختلاف راست، تصویر سمت چپ 

این شبکه، پارامترهای وزن شبکه در ی تعریف شده در توابع هزینه

شوند که تصاویر چپ و ای محاسبه میطول روند آموزش به گونه

راست بازسازی شده بیشترین شباهت و نزدیکی را به جفت تصاویر 

 چپ و راست اخذ شده داشته باشد.
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 Monodepth (Godard et یشبکه آموزش عملکرد ینمونه .5 شکل

al., 2017) 

در این شبکه مقادیر نقشه اختلاف منظر تولید شده مقادیر نسبی  

اند. برای رسیدن به مقادیر فاصله بر حسب واحد مشخص لازم بوده

قشه ن است تا با استفاده از اطلاعات کالیبراسیون دوربین، مقدار

شود  تبدیل نقشه عمق به 5فرمول تصویر چپ طبق  اختلاف

(Hirschmuller, 2005) در این رابطه .D  ،فاصله تا دوربینb 

 dفاصله کانونی و  f، 33اخذ جفت تصویر طول بین دو دوربین

 منظر است. مقدار اختلاف

(5) 
D =

b × f

d
 

در راستای افزایش دقت و سرعت آموزش این الگوریتم، نسخه 

نیز در  Monodepth2جدیدی از مدل اشاره شده تحت عنوان 

. از جمله (Godard et al., 2019)ارائه شده است 5431سال 

ظ حفتوان به تلاش به پارامترهای بهبود داده شده در این مدل می

ها در تصاویر عمق اشاره کرد. تا کنون این شبکه بر روی بهتر لبه

های متنوعی از جمله جفت تصاویر حاصل از پایگاه داده

CityScape (Cordts et al., 2016) ،ImageNet (Deng 

et al., 2009)  وKITTI (Geiger et al., 2013)  آموزش

با توجه به اینکه پارامترهای وزن موجود در شبکه طبق  .داده شده

 بینند، بنابراین برایدوربین آموزش میپارامترهای کالیبراسون 

 زملا تصویر، روی تک بر درست و دقیق ی عمقنقشه به رسیدن

 بوطمر یپایگاه داده آن با که باشد دوربینی همان دوربین تا است

 یساخته شده است. از آنجایی که پایگاه داده تصاویر آموزشی به

KITTI مورد  برداریهای تصویر به نسبت شباهت زیادی با صحنه

 ی ایننظر این مقاله دارد، بنابراین از مقادیر از قبل آموزش دیده

به عنوان پارامترهای وزن اولیه در  (Godard et al., 2019)مدل 

ی مخصوص تهیه شده استفاده آموزش شبکه بر روی پایگاه داده

 شده است.

 ادغام نتایج مراحل قبلمرحله سوم:  3-3

پس از اجرای دو مدل آموزش دیده در مراحل قبل، موقعیت 

ها در تصویر تعیین و ی واقعی پیکسلموتورسیکلت و فاصله

ی سوم لازم است تا با ادغام نتایج شوند. در مرحلهمحاسبه می

-ی قبل مقدار واحدی به عنوان طول فاصلهبدست آمده از دو مرحله

تا دوربین تعیین شود تا در صورتی که این فاصله ی موتورسیکلت 

ی انتخابی باشد به راننده در رابطه با وجود کمتر از حدآستانه

 شود.نزدیک شده هشدار داده  موتورسیکلت

 ی مربوط به کادرهای محدودههدف اصلی مقاله تنها مقادیر پیکسل

محصور در اطراف موتورسیکلت که ابعاد و مختصات آن توسط 

صورت گرفته. به همین خاطر ادغام و  YOLOV4گوریتم ال

ه ی قبل انجام شدتلفیقی بر روی نتایج بدست آمده از دو مرحله

است. با توجه به این که نقاط تصویر برداری شده از جلوی 

 یموتورسیکلت شامل مجموعه نقاطی از چرخ تا قسمت شیشه

از  بت شدهتوان این نقاط ثبالایی بادگیر است، بنابراین نمی

ادیر مق موتورسیکلت را در یک صفحه واحد و مسطح تعریف کرد.

د های موجومتنوعی از مقدار فواصل بدست آمده بر اساس پیکسل

 5431ی محصور موتورسیکلت وجود دارند. در سال در محدوده

بران عا های منتصب شده به کلاسبرای برآورد مقدار عمق پیکسل
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وش ترین رودار فراوانی به عنوان بهینهپیاده در تصویر از روش نم

. در روش پیشنهادی این مقاله (Chen et al., 2019)استفاده شد 

ز ی موتورسیکلت انیز برای انتخاب مقدار واحدی به عنوان فاصله

های نقشه عمق موجود روش براورد نمودار فراوانی مقادیر پیکسل

ن ی با بیشتریدر کادر محصور موتورسیکلت و انتخاب فاصله

لت کفراوانی استفاده شده است. در این روش به ازای هر موتورسی

نمودار هیستوگرام مربوط به مقادیر طول  8شناسایی شده طبق شکل 

-ی موتورسیکلت محاسبه میفواصل برآورد شده در کادر محدوده

 شود. 

 
های نقشه . نمایش نمودار فراوانی مربوط به مقادیر پیکسل6شکل 

در تصویر  ی موتورسیکلت شناسایی شدهعمق مربوط به محدوده

 توسط روش پیشنهادی

 یی با بیشترین مقدار فراوانی به عنوان طول فاصلهفاصله

ر شود. در این هیستوگرام مقادیموتورسیکلت تا دوربین انتخاب می

تر مهای محاسبه شده بر حسب سانتیمحور افقی بیانگر طول فاصل

و محور عمودی بیانگر میزان فراوانی مقادیر است. در نهایت با 

ی محاسبه شده با بیشترین فاصله تواناستفاده از این نمودار می

ی کادر موتورسیکلت را به عنوان مقدار میزان فراوانی در محدوده

 ی طول فاصله موتورسیکلت تا دوربین انتخاب کرد.بهینه

ل ی طوی اول و دوم الگوریتم و محاسبهبا تلفیق نتایج مرحله

 دی موتورسیکلت تا دوربین، در صورتی که طبق این رونفاصله

محاسبات، این فاصله محاسبه شده از موتورسیکلت کمتر از حد 

آستانه تعیین شده باشد، الگوریتم نسبت به حضور موتورسیکلت 

-شود. در این مقاله طبق بررسیدر نزدیکی اتومبیل هشدار داده می

متر به عنوان حد آستانه دوربین تا  1ی های تجربی مقدار فاصله

ع ت که با توجه به تغییر شرایط و نوموتورسیکلت انتخاب شده اس

 وسیله این مقدار انتخابی قابل تغییر است.

 سازی و ارزیابی نتایجپیاده .4

در این بخش بعد از بیان تصاویر و داده های مورد نیاز برای آموزش 

 ارزیابی صورت های مورد استفاده، نتایج پیاده سازی والگوریتم

و آزمون بر روی  آموزشگرفته ارائه شده است. تمامی عملیات 

با  GTX-1060با کارت گرافیکی  Ubuntu18.04سیستم عامل 

 8 13گیگابایت و حافظه گرافیکی 38 53حافظه دسترسی تصادفی

 گیگابایت صورت گرفته است.

 ی تهیه شدههای دادهپایگاه 4-1

از آنجایی که روش مورد استفاده در این مقاله بر اساس دو مدل 

شود، به ی شناسایی و برآورد فاصله انجام میمجزا در دو مرحله

ها نیاز به یک پایگاه داده همین خاطر برای آموزش هر یک از مدل

 مجزا و متناسب است.

 لتموتورسیک مربوط به مدل شناسایی یپایگاه داده 4-1-1

مورد نظر از مجموع دو هزار  YOLOآموزش مناسب مدل  برای

 های مورد نظر استفاده شد.تصویر اخذ شده از کلاس موتورسیکلت

از  6 فونیآی این تصاویر به صورت دستی و با دوربین همه

های شهر تهران بدون های در حال حرکت در خیابانموتورسیکلت

نیاز به پیش پردازش در زوایا و فواصل مختلف در طول روز و 

و هوایی آفتابی و ابری اخذ شده است. در مجموع این  شایط آب

ی آزمون و آموزش حدود برای مرحله 0به  3تصاویر با نسبت 

د برای بهبود عملکرد مدل، سعی ش شبکه مورد استفاده قرار گرفتند.

هایی همچون تغییر ابعاد و برش تصویر تا با استفاده از روش
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ی مورد نظر ر پایگاه دادهای از تصاویر با ابعاد متنوع دمجموعه

Self- وجود داشته باشد. از طرفی در این مقاله از تکنیک الگوریتم

Adversarial Training (SAT)  و موزاییک کردن تصاویر نیز

 ,.Bochkovskiy et al)برای تولید تصاویر جدید استفاده شد 

یب هر چهار تصویر موجود در پایگاه با ترک 1. طبق شکل (2020

ای هداده به ساخت تصاویر ترکیبی جدید برای آموزش بهتر شبکه

YOLOV3  وYOLOV4 .استفاده شده است 

 
ای از تصویر تولید شده از روش موزاییک کردن در . نمونه7شکل 

 پایگاه داده ایجاد شده برای تشخیص موتورسیکلت

افزار با استفاده از نرمآوری تصاویر، پس از اخذ و جمع

LabelImg  در محیطUbuntu  به صورت دستی موقعیت

ها در هر یک از تصاویر به صورت جداگانه مشخص موتورسیکلت

نیز به ازای هر تصویر برای مشخص  txt.*شد. یک فایل با فرمت 

شدن اطلاعات مورد نیاز برای آموزش شبکه ساخته شد. هر سطر 

لاس، ی کگر پنج پارامتر از جمله: شمارهاین فایل به ترتیب بیان

موقعیت مرکز کادر موتورسیکلت در تصویر، مختصات  xمختصات 

y  موقعیت مرکز کادر موتورسیکلت در تصویر، عرض تصویر و

 ارتفاع تصویر بوده است.

ی مربوط به مدل برآورد فاصله پایگاه داده 4-1-2

 موتورسیکلت

ی نظارت نشده با استفاده به عنوان یک شبکه Monodepth2مدل 

به همراه اطلاعات  از مجموع جفت تصاویر موجود در پایگاه داده

فت طول پایه بین ج فایل کالیبراسیون دوربین مربوط به مقادیر

-یآموزش داده م دوربین، فاصله کانونی و مختصات مراکز تصویر

گیرد که چگونه از تک تصویر رنگی ورودی شود. این مدل یاد می

ی اختلاف منظر آن را تولید کند. با توجه به مقادیر پارامترهای هنقش

شوند، لازم است تا برای ی آموزش تعریف میوزنی که در مرحله

ز ا آزمون نیز رسیدن به برآورد دقیق از مقادیر فاصله، در مرحله

ی آموزشی استفاده ی تهیه پایگاه دادههمان دوربینی که در مرحله

 MYNT-EYEدر این مقاله از دوربین  شود. شده بود، استفاده

که این یک دوربین با قابلیت تصویر برداری به صورت جفت 

تصاویر و همچنین تک تصویر است استفاده شده است. مشخصات 

آورده  3فنی و برخی پارامترهای کالیبراسیون این دوربین در جدول 

 ربرای آموزش این شبکه، حدود شش هزار جفت تصوی .شده است

ها و های شهر تهران در حالتاز سطح خیابان 43ترمیم شده

ر ها دها و موتورسیکلتهای مختلفی از حضور اتومبیلموقعیت

طول روز و شرایط نوردهی مناسب به صورت دستی توسط این 

 دوربین اخذ شد.

 مورد استفاده MYNT-EYE. ویژگی و مشخصات دوربین 1جدول 

 مولفه مشخصات فنی مدل دوربین

 

 

 

 064× 804 توان تفکیک

 میکرون 12/1 × 12/1  اندازه پیکسل

 مترمیلی Baseline 354فاصله 

 مترمیلی 02/5 فاصله کانونی
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 مولفه مشخصات فنی مدل دوربین

MYNT-EYE 

D1000-IR-

120/Color 

 D:353°  H:342° دزوایای دی

V:26° 

تصحیح اعوجاجات 

 شعاعی

1488/4- k1= 

4683/4k2= 

تصحیح اعوجاجات 

 شعاعیغیر 

4441/4- p1= 

4432/4 p2= 

های مورد نیاز طبق برنامه طراحی شده بر در راستای پیش پردازش

ی اخذ تصویر، عملیات تصحیح اعوجاجات روی دوربین در لحظه

شعاعی و تصحیحات غیر شعاعی انجام شده است. از طرفی 

عملیات ترمیم بر روی جفت تصاویر نیز صورت گرفته است تا 

پولار مربوط به هر جفت تصویر تولید شود. درواقع تصاویر اپی

تصاویر اپی پولار تصاویر ترمیم شده ای هستند که در آن ها هر 

متناظر  اشسطر در تصویر چپ با همان سطر در تصویر راست

ای از یک جفت از این تصاویر ترمیم شده نمونه 6شکل . است

ن از خیابان شهر تهرا MYNT-EYEدوربین  است که توسط

 گرفته شده و برای آموزش شبکه استفاده شده است.

 
ای از جفت تصویر ترمیم شده اخذ شده توسط دوربین . نمونه8شکل 

MYNT-EYE ی موردنظربرای استفاده در پایگاه داده 

ی مربوط به آموزش شبکه، جهت کنترل و علاوه بر پایگاه داده

تصویر از ارزیابی روش کلی مقاله، تعداد دویست عدد تک 

تا  1/4های مختلف در فواصل معلوم و مشخص بین موتورسیکلت

شده است. فرآیند  هیته MYNT-EYE متر توسط دوربین 1

گیری این فواصل معلوم موتورسیکلت در هر تصویر بر اساس اندازه

الگوریتم طراحی شده در داخل دوربین است. به ازای هر تصویر 

پیکسل  30ی شامل ی پنجرهدهمتر مربوط به محدو 1فواصل زیر 

 .کندمتر برآورد و ثبت میسانتی 5انتخابی بر روی تصویر با دقت 

 نتایج شناسایی موتورسیکلت 4-2

بر  YOLOهای های اصلی و اولیه ارائه شده از الگوریتممدل

های متنوعی آموزش داده شدند و سپس اساس پایگاه داده

مندان قرار دسترس علاقهپارامترهای وزن محاسبه شده آنها در 

های هریک از مدل. در این مقاله (Redmon, 2018)گرفته است 

مجددا بر روی  YOLOV4و  YOLOV3ی دیدهاز قبل آموزش 

ی تهیه شده، مورد آموزش قرار گرفتند و مقادیر وزن پایگاه داده

بر اساس هدف مورد نظر  ی موردنظر ومتناسب با پایگاه داده آنها

وش ترین رهمچنین برای بررسی مناسبسازی شد. اصلاح و بهینه

تایج ای بر روی نهای مورد نظر، مقایسهبرای شناسایی موتورسیکلت

و  YOLOV3ی سازی و آموزش دیدههای بهینهمدل

YOLOV4 .صورت گرفت 

هر دو در قالب اصلی زبان  YOOV4و  YOLOV3ی دو شبکه

اند. در این مقاله برای راحتی استفاده و نوشته شده Cبرنامه نویسی 

های مختلف برنامه، از تبدیل امکان ایجاد تغییر و بهبود در بخش

های پرکاربرد و و از کتابخانه Pythonتر به زبان ساده C زبان

استفاده شده است.  Pytorchو  Tensorflowرایجی همچون 

آنها که مربوط به انتخاب  هر کدام از این دو شبکه در آخرین لایه

کلاس اولیه  64ی شناسایی شده است، به جای کلاس عارضه

تنها یک کلاس  ،YOLOهای معرفی شده در طراحی اصلی شبکه

موتورسیکلت معرفی شده است. به طور کلی سرعت عملکرد و 

-اجرای الگوریتم با توجه به کمیت و تعداد پارامترهای تعریف شده

 Chen et) شودی مورد استفاده در کل شبکه عصبی تعریف می

al., 2019)های معرفی شده . از آنجا که کاهش در تعداد کلاس

های تمام باعث کاهش در تعداد پارامترهای موجود در تنها لایه

های تعریف شده از کاهش کلاسلایه آخر( خواهد شد. اتصال )
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ی کلاس موجب کاهش در تعداد پارامترهای لایه 3کلاس به  64

ها شده است. با مقایسه و بررسی نتایج بدست آمده، آخر این شبکه

فریم بر ثانیه در اجرای الگوریتم  0/5افزایش سرعت حدود 

تشخیص صورت گرفته است. نتایج آموزش مجدد هر دو شبکه بر 

هد دها نشان میی خاص تهیه شده از موتورسیکلتاه دادهروی پایگ

ی غنی و مشابه آموزش از پایگاه داده که در صورتی که در مرحله

نتایج بدست  Precisionبا هدف نهایی استفاده شود، آنگاه دقت یا 

ی آموزش دیده بر های اولیهدرصد نسبت به مدل 32آمده به میزان 

 شد داشته است.ر COCOی روی پایگاه داده

در این الگوریتم در صورت شناسایی همزمان چند موتورسیکلت و 

یا تداخل تصویر دو موتورسیکلت با یکدیگر در تصویر، 

ل و گیرد که با احتماموتورسیکلتی مورد تمرکز و بررسی قرار می

امتیاز بالاتر شناسایی شده باشد. این به این معنی است که همچون 

ت تداخل و یا حضور همزمان، موتورسیکلت الف در وضعی 1شکل 

ویر تر در تصنزدیکتر که تداخل تصویری ندارد و با وضوح کامل

ی شود و در اولویت بررسقرار گرفته با امتیاز بالاتر شناسایی می

ب در  1گیرد. از طرفی همچون شکل ادامه الگوریتم قرار می

صورت پوشیده شدن و تداخل بیش از نیمی از تصویر 

سر(،  های پشتمثلا سایر اتومبیلعوارض )تورسیکلت با سایر مو

الگوریتم توانایی شناسایی و تشخیص موتورسیکلت را نخواهد 

داشت. این وضعیت هیچ خلل و مشکلی برای هدف اصلی مقاله 

ی قرار ایجاد نخواهد کرد زیرا در این وضعیت عارضه یا وسیله

و  ین موتورسیکلتگرفته در جلوی موتورسیکلت همچون مانعی ب

اتومبیل مورد نظر خواهد شد و از بروز وضعیت خطر و اضطرار 

 جلوگیری خواهد کرد.

 

. الف( حضور همزمان دو موتورسیکلت در تصویر، ب( 9شکل 

 تداخل و پوشیده شدن تصویر موتورسیکلت با سایر عوارض مسیر

های تشخیص و شناسایی عارضه از برای مقایسه و ارزیابی مدل

 Precision ،Recallهای آماری متداول از جمله: برخی شاخص

. (Godard et al., 2017)شوداستفاده می Average IOUو 

Precision  یا دقت بیانگر این است که چه مقداری از کل مقادیر

نظر به درستی تخمین زده شده است.  مورد بینی شده در کلاسپیش

Recall  یا صحت بیانگر این است چه مقدار از مقادیر واقعی

بیانگر نسبت  IOUبینی شده است. کلاس موردنظر به درستی پیش

اشتراک بین کادر محصور محاسبه شده و واقعی به اجتماع بین این 

 IOUمیانگین تمام مقادیر Average IOUدو کادر است و مقدار 

ه است. هر یک از این مقادیر مربوط به تصاویر موجود در پایگاه داد

بیانگر  TPشوند. در این روابط محاسبه می 2تا  1های طبق فرمول

ینی بمقادیری است که به درستی به عنوان کلاس مورد نظر پیش

بیانگر مقادیری است که به غلط به عنوان کلاس مورد  FPاند. شده

نظر است بیانگر مقادیری از کلاس مورد  FNاند. بینی شدهنظر پیش

-مقدار مساحت کادر محصور پیش Aاند. بینی شدهکه اشتباه پیش

باشد. با توجه مقدار مساحت کادر محصور واقعی می Bبینی شده و 

، Precisionها، هر سه پارمتر به روابط و نوع مقادیر نسبت

Recall  وIOU  )به نحوی بیانگر مقادیر دقت عددی )بدون واحد

 الگوریتم هستند.



های یادگیری عمیقسر با استفاده از تک دوربین و روشهای پشتنسبت به موتورسیکلتی الگوریتم هشدار ارائه  

 3043(/بهار 25ونقل/ سال سیزدهم/ شماره سوم )فصلنامه مهندسی حمل

3811 

 

(3) Precision = TP/(TP + FP) 

(4) Recall = TP/(TP + FN) 

(5) Average IOU = (A ∩ B)/(A ∪ B) 

ها مقادیر بدست آمده از پارامترهای در طول روند آموزش شبکه

IOU ،Precision  وRecall  آموزشی شبکه  53مرحلهبه ازای هر

 34ثبت و نمودار هر یک از این پارامترها طبق نمودارهای شکل 

 یمحاسبه شده است. در این نمودارها محورهای افقی بیانگر شماره

ی آموزشی و محورهای عمودر بیانگر مقدار شاخص دقت مرحله

مورد نظر است. طبق این نمودارها روند همگرایی هر دو مدل در 

به خوبی قابل مشاهده است. مقادیر دقت  طول مراحل آموزشی

ی در هر دو مدل بعد از مرحله Precisionبدست آمده از پارامتر 

اطر به همین خ روند همگرایی پیدا کرده و تقریبا ثابت شده. ام 04

-ام به عنوان نتایج مرحله 04ی پارامترهای وزن ثبت شده در مرحله

ی بهینه و پایانی ثبت شده است. با توجه به آموزش هر دو مدل در 

در  YOLOV4، پارامترهای دقت بدست آمده از مرحله 04طول 

 تر حرکت داشته است.مدت زمان کوتاهتری به سمت مقادیر بهینه

محاسبه شده به  IOUهر چه مقدار  2از طرفی با توجه به فرمول 

ده تری آموزش دیده شبهینه تر باشد، شبکه به صورتیک نزدیک

مربوط به مدل آموزش دیده  IOUاست. طبق نمودار مقادیر 

YOLOV4  مشابه با  مرحلهدرYOLOV3  مقادیرIOU بهینه-

 تری را نشان داده است.تر و مناسب

 

آماری محاسبه شده بر روی  های. نمودار نتایج شاخص11شکل 

 زشیدر طول مراحل آمو YOLOV4و  YOLOV3های مدل

های آماری تعریف شده، عملیات شناسایی بر اساس شاخص

های بهینه سازی شده و های مورد نظر بر روی مدلموتورسیکلت

با توجه به پایگاه  YOLOV4و  YOLOV3ی آموزش یافته

نتایج بدست آمده از  ی آزمون مشترک صورت گرفته است.داده

 وریتم در جدولارزیابی و مقایسه مقادیر دقت و سرعت این دو الگ

و  YOLOV3های شود. پس از آموزش الگوریتممشاهده می 5

YOLOV4  به ترتیب دقت شناسایی مرحله 04در ،

محاسبه شده  درصد 12درصد و  81های مورد نظر موتورسیکلت

در  YOLOV4است. با توجه به نتایج بدست آمده عملکرد مدل 
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 6ها در پارامتر دقت حدود شناسایی این دسته از موتورسیکلت

در هنگام اجرا بوده است.  YOLOV3درصد بالاتر از نتایج مدل 

های موجود توانسته موتورسیکلت YOLOV4از طرفی نیز مدل 

فریم بر ثانیه )هر تصویر را در مدت  12در تصاویر را با سرعت 

بینی و در تصویر تعیین موقعیت کند. این زمان ثانیه( پیش 56/4

 یدرصد کوتاهتر از زمان شناسایی الگوریتم آموزش دیده 34حدود 

YOLOV3 .بود است 

های آموزش دیده برای . ارزیابی سرعت و دقت مدل2جدول 

 های مورد نظرتشخیص موتورسیکلت

 YOLOV3 YOLOV4 نام مدل آموزش دیده

Precision  شناسایی

 موتورسیکلت
 درصد 12 درصد 81

Recall درصد 11 درصد 12 شناسایی موتورسیکلت 

IOU 11/4 18/3 شناسایی موتورسیکلت 

مدت زمان شناسایی 

 موتورسیکلت

فریم بر  15

 ثانیه

فریم بر  12

 ثانیه

از آنجا که هدف مورد نظر در این مقاله مشخص کردن موقعیت 

روش  ترینها در تصاویر با استفاده از مناسبدقیق موتورسیکلت

درصدی و  12دقت قابل قبول  موجود است، بنابراین با توجه به

برای  YOLOV4ی درصدی نتایج آموزش شبکه 11صحت 

های دارای بادگیر مشکی رنگ، از تشخیص کلاس موتورسیکلت

ی اول این الگوریتم پیشنهادی استفاده شده این مدل در مرحله

 است.

 نتایج تولید نقشه عمق 4-3

لیل دشناسایی و تشخیص موتورسیکلت در تصویر به تنهایی  

موجهی بر لزوم هشدار به راننده نیست. پس از آگاهی الگوریتم 

 ینسبت به حضور این دسته از وسایل نقلیه، نیازمند اجرای مرحله

ی فاصله موتورسیکلت در دوم الگوریتم تحت عنوان محاسبه

تصویر است. همواره برآورد این فاصله با استفاده از یک دوربین 

بوده است. در صورت برآورد این در حال حرکت چالش بزرگی 

ر گیری شده دفاصله با استفاده از پارامترها و ابعاد از قبل اندازه

ی تصویر برداری و همچنین پارامترهای توجیه خارجی صحنه

ی فاصله بروز پیدا دوربین، خطا به صورت تصاعدی در محاسبه

. به همین خاطر در این مقاله از (Cao et al., 2019)کندمی

استفاده شده  Monodepth2 های یادگیری عمیق و مدلوشر

ای بزرگ و وسیع از ی پایگاه دادهاست. در این مدل نیازی به تهیه

تصاویر با مقادیر عمق زمینی معلوم آنها نیست و با آموزش شبکه 

ه ای از جفت تصاویر، شبکه قابلیت محاسبتنها با استفاده از مجموعه

تصویر ورودی را خواهد  و تولید نقشه عمق از تک

 .(Godard et al., 2019)داشت

 های مختلفی از جملهبر روی پایگاه داده Monodepth2مدل  

ImageNet (Deng et al., 2009) ،KITTI (Geiger et 

al., 2013)  وCityScape (Cordts et al., 2016)  آموزش

موزش داده های آو اجرا شده است و مقادیر پارامترهای وزن مدل

مند به صورت رایگان قرار گرفته است شده در اختیار کاربران علاقه

(Clément Godard, 2019)ها و تصاویر موجود در ا. فض

بیشترین نزدیکی و شباهت را با فضای  KITTIی پایگاه داده

های شهر تهران( دارند. به همین شهری مورد نظر مقاله )خیابان

 KITTIخاطر برای رسیدن به نتایج بهتر مدل آموزش دیده بر روی 

به عنوان مقادیر وزن اولیه شبکه مورد استفاده قرار گرفته است. از 

آنجا که برای رسیدن به دقت بهینه نیاز به ثابت ماندن پارامترهای 

 Monodepth2ی آموزش و آزمون است، مدل دوربین در مرحله

-MYNTی حاصل از جفت تصاویر دوربین بر اساس پایگاه داده

EYE های شهر تهران مجددا آموزش دیده و از سطح خیابان

 ه است.پارامترهای وزن شبکه تنظیم و بهبود یافت
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 با Monodepth2بازیابی و آموزش مجدد پارامترهای مدل 

 یهاو با استفاده از کتابخانه Pythonنویسی  استفاده از زبان برنامه

Pythorch  وOpencv  ساعت با نرخ  1در مدت زمان حدود

صورت گرفته است. در مجموع تصاویر در غالب  34-1آموزشی 

سکانس  38شبکه بر روی  سکانس مختلف تهیه شد که آموزش 54

سکانس  0از این تصاویر انجام شد و سپس از تصاویر مربوط به 

ای ههای ارزیابی استفاده شد. با توجه به دادهدیگر به عنوان داده

مرحله آموزش، به وضعیت  54آموزش و ارزیابی، این شبکه پس از 

 دست یافت. 56/4بهینه با مجموع مربعات خطای 

ف بدست آمده از الگوریتم شاخص نسبی و غیر مقادیر نقشه اختلا

کلت موتورسی یمتریکی برای هدف مقاله است. برای برآورد فاصله

)که در قسمت روش تحقیق به آن  5فرمول بر حسب متر، طبق 

مقادیر  ها تبدیل بهاشاره شد( مقادیر اختلاف منظر مربوط به پیکسل

تیجه بدست آمده از ای از ننمونهفاصله بر حسب واحد متر شوند. 

های تصویر اخذ شده از ی پیکسلاین مدل در برآورد فاصله

نشان داده شده است. در تصویر عمق  33موتورسیکلت در شکل 

ر با تهای مربوط به عوارض نزدیکتولید شده در این مدل، پیکسل

-های مربوط به عوارض دورتر با رنگ تیرهتر و پیکسلرنگ روشن

 ه است.تر نمایش داده شد

 
 ی. تصویر عمق تولید شده توسط پارامترهای بهبود یافته11شکل 

 بر روی تک تصویر اخذ شده از موتورسیکلت Monodepth2مدل 

 های آموزش دیدهادغام نتایج بدست آمده از شبکه 4-4

هدف از تلفیق نتایج بدست آمده از شناسایی موقعیت کادر 

ای هی پیکسلمقادیر فاصلهی موتورسیکلت مورد نظر و محاسبه

تصویر، در راستای کنترل شرایط و هشدار نسبت به وضعیت خطر 

 یای از اجرای کامل مدل تلفیقی استفاده از دو شبکهاست. نمونه

بر روی یکی  Monodepth2و  YOLOV4ی آموزش داده شده

از تک تصاویر اخذ شده از موتورسیکلت در حال حرکت و مجهز 

 قابل مشاهده است.  35به بادگیر مشکی رنگ در شکل 

 
 ی تک تصویری اجرای مدل پیشنهادی بر روی نمونه. نتیجه12شکل 

 اخذ شده از موتورسیکلت موردنظر

ط مق مربوهای عدر این نمونه پس از برآورد نمودار فراوانی پیکسل

ی ا فاصلههی موتورسیکلت، بیشترین تعداد این پیکسلبه محدوده

 554ی اند. به همین خاطر مقدار فاصلهسانتی متر را داشته 554

ب ی موتورسیکلت تا دوربین منتسمتر به عنوان طول فاصلهسانتی

 یشده است. از آنجا که این مقدار فاصله کمتر از مقدار حد آستانه

متر انتخاب شده  1در این مقاله حد آستانه است )ین مقاله انتخابی ا

است(، بنابراین به راننده اتومبیل در رابطه با حضور نزدیک 
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این مدل بر روی مجموعه  موتورسیکلت هشدار داده خواهد شد.

ها پیاده سازی شده است های مربوط به تصاویر موتورسیکلتداده

ست آمده با فواصل واقعی و مقایسه و ارزیابی بر روی نتایج بد

-زمینی صورت گرفته است. این مدل پیشنهادی با توجه به شاخص

و میانگین  63آماری متداول همچون میانگین مربعات خطا های

ی ارزیابی شده است. با توجه به تعریف نحوه 73خطای نسبی

، (Li et al., 2017) 1و  8های در فرمول های این شاخصمحاسبه

ر تی نتایج دقیقکمتر باشد، نشان دهنده هرچه مقدار این دو شاخص

𝑑𝑖مدل در برآورد فاصله عارضه مورد نظر است. در این رابطه
𝑔𝑡 

بیانگر  𝑑𝑖ام تا دوربین،  iی واقعی موتورسیکلت بیانگر مقدار فاصله

 Tام تا دوربین،  iی موتورسیکلت ی محاسبه شدهمقدار فاصله

 های موجود در ارزیابی است.اد کل موتورسیکلتتعد

(8)   RMSE = √
1

T
 ∑ (di

gt
− di) 2T

i 

(1) MRE =  
1

T
 ∑

|di
gt

− di|

di
gt

T

i

 

های صورت گرفته در اجرای مدل پیشنهادی بر روی ارزیابی

متر، نشان  1ی زیر های در فاصلهتصاویر اخذ شده از موتورسیکلت

له موقعیت و فاصداده است که به طور میانگین، در هر تک تصویر 

( فریم بر ثانیه 02)معادل  هیثان 455/4موتورسیکلت در مدت زمان 

گیری و محاسبه متر قابل اندازهسانتی 18میانگین خطای مربعات  با

ه های محاسبهای صورت گرفته در برآورد طولاست. طبق بررسی

شده توسط الگوریتم در فواصل مختلف، مقادیر خطاهای متفاوتی 

ه است. در این میان میانگین مجموع مربعات خطا در بدست آمد

متر بیشتر  1تا  1متر به نسبت فواصل  1فواصل کمتر از  برآورد

باشد،  متر 1محاسبه شده است در صورتی که این فاصله کمتر از 

ث کند و باعپارالاکس مربوط به موتورسیکلت افزایش پیدا می

ای از ین بخش عمدهشود. علاوه بر اافزایش خطای الگوریتم می

افی گیرد و به دلیل عدم دید کتصویر را نیز موتورسیکلت در بر می

به محیط و پشت زمینه، الگوریتم به خوبی قادر به برآورد نقشه 

عمق نخواهد شد. به شکلی که این میانگین خطای نسبی در 

متر هم سانتی 24متر گاها تا  1ی این دسته از فواصل زیر محاسبه

گیری و کنترل از آنجا که تمرکز این مقاله اندازه رود.پیش می

متر است، لذا  1ی وضعیت قبل از بروز هشدار و رسیدن به فاصله

متر خواهد  1تا  1ی تر فواصل محدودهتوجه اصلی در برآورد دقیق

بود. در این الگوریتم این محدوده فواصل با دقت بیشتر محاسبه 

 اند.شده

 پیشنهاداتگیری و نتیجه .5

 های مورد استفاده در شهرهایبا توجه به لزوم پایش موتورسیکلت 

پرترددی همچون کلان شهر تهران، سعی شده تا با تمرکز بر روی 

ر های با پوشش خاص بادگیها به ویژه موتورسیکلتموتورسیکلت

تا حدی بتوان میزان تصادفات بین این دسته از  مشکی رنگ

در راستای این امر در  ها را کاهش داد.یلها و اتومبموتورسیکلت

های یادگیری عمیق استفاده شد که ها و مدلاین مقاله از الگوریتم

 یینایبهای سنتی ماشین مشکلاتی همچون سرعت نسبتا پایین روش

های آبشاری( در بندی کنندهو طبقه SVMهای همچون الگوریتم)

له با براورد فاص شناسایی موتورسیکلت و همچنین دقت پایین در

 یسماتر پارامترهایتوجه به برخی ابعاد معلوم تصویر و توجیه 

نداشته است. این روش پیشنهادی بر اساس اجرای  هموگرافی را

ریتم ها توسط الگوی تشخیص این دسته از موتورسیکلتسه مرحله

ی دوم براورد نقشه و در مرحله YOLOV4ی آموزش داده شده

بر روی  Monodepth2ی شده آموزش دادهعمق بر اساس مدل 

صورت گرفت.  MYNT-EYEی تهیه شده از دوربین پایگاه داده

-ی فاصله هر یک از این موتورسیکلتدر مرحله سوم برای محاسبه

های مشخص شده در تصویر از تلفیق نتایج بدست آمده از موقعیت 

 یگیری شده در مرحلهموتورسیکلت و مقدار فواصل عمق اندازه

ب به های منتسقبل استفاده شده است. از بین مقادیر عمق پیکسل
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ی موتورسیکلت تا دوربین بر اساس موتورسیکلت، مقدار فاصله

رسم نمودار فراوانی و انتخاب فاصله با بیشترین فراوانی صورت 

از ارزیابی این مدل بر روی  گرفته است. طبق نتایج بدست آمده

ی متر در برآورد فاصلهسانتی 18خطا ، میانگین متر 1فواصل زیر 

ها محاسبه شده است. از آنجا که آموزش این دسته از موتورسیکلت

ها بر روی تصاویر اخذ شده در طول روز و آب و هوای ابری شبکه

و آفتابی انجام شده، به همین خاطر مدل مورد استفاده در براورد 

توانایی  ی عمق در وضعیت بارندگی و کاهش دید محیط،نقشه

عملکرد خوبی نداشته و با خطا همراه بوده است. با توجه به اینکه 

ثانیه طول کشیده  42/4اجرای این سه مرحله در مجموع حدود 

فریم در هر ثانیه  54است. این مقدار درواقع معادل پردازش حدود 

توان ادعا داشت که با استفاده از این دو است. به همین خاطر می

توان به بهترین عملکرد برای اجرای سیستم می روش پیشنهادی

 هشدار به صورت آنی رسید.

بیشتر  هایتوان با اضافه کردن کلاسشود که میدر انتها پیشنهاد می

، اتومبیل، اتوبوس و کامیون این هشدار را نسبت همچون دوچرخه

-به سایر دیگر کاربران جاده نیز اعمال کرد و همچنین در ادامه می

 یی حرکت وسیلهی نحوها بررسی مداوم و پایش پیوستهتوان ب

ینی بهای یادگیری عمیق به پیشمورد نظر با استفاده از الگوریتم

 چگونگی حرکت و انتخاب مسیرهای آتی وسیله دست یافت.

 شود.می

 هانوشتپی .6

1. Active sensor 
2. Passive sensor 
3. Graphics processing unit 

4. Field Programmable Gate Arrays 
5. Supervised 

6. Unsupervised 

7. Disparity map 
8. Bounding box 

9. Pooling 

10. Parallax 

11. Camera Baseline 
12. Random-access memory (RAM) 

13. Video Random Access Memory (VRAM) 

14. Rectified images 
15. Epoch 
16. Root mean squared error (RMSE) 

17. Mean relative error (MRE)  
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از  3118برداری را در سال نقشه-زهرا بادامچی شبستری، درجه کارشناسی در رشته مهندسی عمران

ر ی مهندسی سنجش از دوکارشناسی ارشد در رشتهو درجه  دانشگاه صنعتی خواجه نصیرالدین طوسی

های پژوهشی زمینهاخذ نموده است.  دانشگاه صنعتی خواجه نصیرالدین طوسی از 3111را در سال 

 ست.بوده ا یادگیری عمیق ، پردازش تصویر، شبکه های عصبی وماشین بیناییمورد علاقه ایشان 

 

از دانشگاه آزاد اسلامی  3161برداری را در سال نقشه-نعلی حسینی نوه، درجه کارشناسی در رشته عمرا

خواجه  از دانشگاه 3161واحد میبد و درجه کارشناسی ارشد در رشته مهندسی فوتوگرامتری را در سال 

فوتوگرامتری از  موفق به کسب درجه دکتری در رشته 3115اخذ نمود. در سال  نصیرالدین طوسی

گردید. زمینه های پژوهشی مورد علاقه ایشان مدلسازی  University College Londonدانشگاه 

روباتیک و فوتوگرامتری بوده و در حال حاضر عضو هیات علمی با مرتبه  سه بعدی، بینایی ماشین،

 خواجه نصیرالدین طوسی گروه فوتوگرامتری و سنجش از دور است. استادیاری در دانشگاه

 

 

 


