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 تصريح خطي

 

 الموقع أدناه أصرح بعلمي الكامل وقبولي بـ:أنا 

أن كل ما ينتج من البحث والاطروحة هو ملكية فكرية ومالية بالتشارك مع جامعة دمشق، واني ألتزم بأخذ  -1

ً خارج إطار  ً أو مضمونا موافقة الجامعة في حال رغبتي بنشر البحث أو الأطروحة أو جزء منها نصا

 وغيرها من وسائل النشر(أو مواقع إلكترونية الجامعة )من دور نشر أو مكتبات 

يوجد أي جزء من هذه الأطروحة مقتبس من عمل علمي آخر أو أنجز للحصول على شهادة أخرى لا أنه  -5

 في جامعة دمشق أو أية جامعة أو معهد تعليمي داخل الجمهورية العربية السورية أو خارجها.

 

 الاسم والتوقيع

 م. عبده شحاده هلاله
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 شكر وتقدير

 

  :لكل من كان له الفضل في انجاز هذا البحث وأخص بالشكر والتقدير الشكر بخالصأتقدم 

  بصر كي يبدوية لدعمه العلمي والمعنوي وتوجيهاته التي بذلها لالأستاذي المشرف الدكتور عبد الرزاق

 هذا العمل النور.

  يبخل بالوقت والجهد والمعرفة والدعم لإيصال أستاذي المشرف المشارك الدكتور شادي البيطار الذي لم

 البحث إلى نهايته.

  الهيئة التدريسية في قسم هندسة الالكترونيات والاتصالات بكلية الهندسة الميكانيكية أساتذتنا في

 .على دعمهم وتوجيهاتهم والكهربائية بجامعة دمشق

 تائجه.م الوسائل المساعدة لوصول البحث إلى نالمعهد العالي للعلوم التطبيقية والتكنولوجيا على دعمه وتقدي 

 كما أتقدم بالشكر الجزيل لأعضاء لجنة الحكم الأفاضل لملاحظاتهم وإرشاداتهم التي أغنت الاطروحة.

 

 م. عبده شحاده هلاله

  



IV 
 

 المحتويات
 

 1 ..................................................................................................................... : الإطار العام للبحثالفصل الأول

 2 ............................................................................................................................................. مقدمة 1-1

 2 ............................................................................................................................ الدراسات المرجعية 1-2

 6 .................................................................................................................................... ة البحثمشكل 1-3

 7 ..................................................................................................................................... هدف البحث 1-4

 7 ..................................................................................................................................... أهمية البحث 1-5

 8 ................................................................................................................................ حثمسوغات الب 1-6

 8 .................................................................................................................................. محددات البحث 1-7

 8 ..................................................................................................................................... حدود البحث 1-8

 9 ............................................................................................................................ منهج البحث وأدواته 1-9

 9 ................................................................................................................................ نية الاطروحةب 1-11

 11 ........................................................................................................... الصورة الرقمية وتجزئتها: الفصل الثاني

 12 .............................................................................................................................. مصادر الصورة 2-1

 14 ............................................................................................................................... الصورة الرقمية 2-2

 15 ....................................................................................................................... زية الصورةتميي 2-2-1

 16 ........................................................................................................................... التوابع الهامة 2-2-2

 17 ..................................................................................................................المرشحات المكانية الخطية 2-3

 18 ............................................................................................................. الترابط والتلاف المكاني 2-3-1

 18 ............................................................................................................. مرشح التمرير المنخفض 2-3-2

 19 ................................................................................................ نوى مرشح غاوص منخفض التردد 2-3-3

 21 .......................................................................................................................... التنعيم التكيفي 2-3-4

 21 ...................................................................................... الحدية(مرشح التمرير المرتفع )المرشحات  2-3-5

 21 ................................................................................................................................ تجزئة الصورة 2-4

 22 ................................................................................................... كشف النقاط والخطوط والحواف 2-4-1

 23 ............................................................................................................................... تابع العتبة 2-4-2

 24 ...................................................................................................................... العمليات المورفولوجية 2-5

 25 .................................................................................................................................... الحت 2-5-1

 Dilation ....................................................................................................................... 25 التمدد 2-5-2

 27 ......................................................................................................................... الفتح والاغلاق 2-5-3

 29 ..................................................................................... بنى وخوارزميات ملاحقة الكائنات المتعددة: الفصل الثالث

 31 .................................................................................................................... السمات وطرائق تحديدها 3-1

 31 .......................................................................................................... خوارزميات كشف الحواف 3-1-1

 33 ................................................................................................... بعض خوارزميات كشف الزوايا 3-1-2



V 
 

 35 ........................................................................................................................... الذكاء الاصطناعي 3-2

 35 ................................................................................................................................ تعلم الآلة 3-2-1

 36 ............................................................................................................................ العميق التعلم 3-2-2

 37 ................................................................................................................. خوارزميات كشف الكائنات 3-3

 CNN ................................................................................................ 38الشبكات العصبونية التلافيفية  3-3-1

 YOLO ........................................................................................................... 42خوارزمية الكشف  3-3-2

 MOT ............................................................................................ 46خوارزميات ملاحقة الكائنات المتعددة  3-4

 MOT ............................................................................ 47المبدأ العام لعمل خوارزمية ملاحقة الكائنات  3-4-1

 51 ............................................................... أنواع خوارزميات ملاحقة الكائنات المعتمدة على التعلم العميق 3-4-2

 53 ................................................................................................................................. نماذج الحركة 3-5

 54 .................................................................................................................... ج الديناميكيالنموذ 3-5-1

 𝜷 𝜶 ......................................................................................................................... 55 –مرشح  3-5-2

 α−β−γ .................................................................................................................... 57مرشحات  3-5-3

 58 ........................................................................................................................... كالمن مرشح 3-5-4

 63 ........................................................................................................................ خوارزميات الملاحقة 3-6

 SORT .......................................................................................................... 63خوارزمية الملاحقة  3-6-1

 DeepSORT............................................................................................................. 64خوارزمية  3-6-2

 64 ......................................................................................... معايير الاختبار لخوارزمية ملاحقة الكائنات 3-6-3

 68 .......................................................... الخوارزمية المقترحة لملاحقة وتمييز الكائنات الحرارية المتداخلة: الفصل الرابع

 71 .............................................................................................................. مشاكل عملية ملاحقة الكائنات 4-1

 71 ........................................................................................................................ سرعة الملاحقة 4-1-1

 71 ........................................................................................................................... تشويه الخلفية 4-1-2

 71 ................................................................................................................. مقاييس مكانية متعددة 4-1-3

 71 ................................................................................................................ مشكلة ربط المسارات 4-1-4

 71 ............................................................................................................................... الاحتجاب 4-1-5

 72 ................................................................................................................... قة الكائنات الحراريةملاح 4-2

 72 ........................................................................................ ميزات العمل في مجال الصورة الحرارية 4-2-1

 73 .......................................................................................... مشاكل الملاحقة ضمن الصور الحرارية 4-2-2

 73 ............................................................................................ تمييز الكائنات ضمن الصور الحرارية 4-2-3

 74 ......................................................................................................................... إطار العمل والحلول 4-3

 74 ......................................................................................... تعزيز سمات الكائنات الحرارية المكتشفة 4-3-1

 78 ............................................................................................................... استخدام سمات الحركة 4-3-2

 84 ..................................................................................... الكائن ضمن الصور الحراريةإعادة تعريف  4-3-3

 91 .......................................................................................... المنهجية الأساسية للخوارزمية المقترحة 4-3-4

 98 .............................................................................................................. التنفيذ والنتائج العملية: الفصل الخامس

 99 .................................................................................................................................. ثأدوات البح 5-1



VI 
 

 99 ........................................................................................................................ العتاد المستخدم 5-1-1

 99 .............................................................................................................................. البرمجيات 5-1-2

 111 ...............................................................................................................................المكتبات 5-1-3

 111 ......................................................................................................................... مجموعات البيانات 5-2

 112 ................................................................................................................................ مقاييس الأداء 5-3

 112 ...................................................................................................................... معيار دقة الحل 5-3-1

 113 ...................................................................................................................معيار معدل الخطأ 5-3-2

 113 ................................................................................................................... معيار زمن التنفيذ 5-3-3

 114 .................................................................................................................... إجراءات التنفيذ العملي 5-4

 114 ........................................................................................................... موافقة الصورة الحرارية 5-4-1

 113 ........................................................................................ الملاحقة بالخوارزمية المطورة الأساسية 5-4-2

 114 .............................................................................................................. تحسين الخوارزمية المطورة 5-4

 114 .................................................................................................... مشكلة مركز ثقل الكائن وحلها 5-4-1

 115 ......................................................... عدم ثبات شكل الكائن الحراري أثناء الحركة وطريقة الحلمشكلة  5-4-2

 116 ............................................................................................ مشكلات نموذج الحركة والاجراءات 5-4-3

 117 .............................................................................................. إجراءات التحسين على الخوارزمية 5-4-4

 118 .................................................................................................... اختبارات الخوارزمية المحسنة 5-4-5

 126 ..................................................................................................................................الاستنتاجات 5-5

 126 .................................................................................................................................... التوصيات 5-6

 127 ..................................................................................................................................... الأبحاث المنشورة

 127 ......................................................................................................................................  ستقبليةالآفاق الم

 129 .......................................................................................................................................... قائمة المراجع

 

 

  



VII 
 

 فهرس الأشكال 

 الصفحة وصف الرقم

 15 (Szeliski, 2022)القدرة على تمييز الكائنات في الصورة  5-1

 18 (Frank, 2023)الطيف المرئي ضمن الطيف الكهرومغناطيسي  5-5

 18 (Lea, 2011) الطيف المرئي وطيف الأشعة تحت الحمراء 5-8

 Stanford, 2024)) 14 تحصيل الصورة الرقمية 5-4

 12 (Szeliski,2022) عدد البايتات التي تحتاجها الصوة للتخزين 5-2

 16 (Gonzalez,2018)هيستوغرام لصور عائدة لصورة وحيدة بظروف مختلفة  5-6

 17 (Gonzalez, 2018)قالب المرشح  5-7

 11 (Gonzalez, 2018)قالب مرشح التنعيم  5-3

 11 (Rudrabhatla, 2020)تابع التوزيع الغاوصي  5-1

 x 3 (Gonzalez, 2018) 52 3قالب المرشح الغاوصي  5-12

 51 (Hardan, 2018)المرشح اللابلاسي  5-11

 25 (Hardan, 2018)المشتق الأول والثاني  5-15

 58 (Hande, 2021)لكشف الحواف  Sobelقالب  5-18

 28 (Kalipayun, 2018)ناتج كشف الحواف  5-14

 54 (Gonzalez,2018)تابع العتبة في الهيستوغرام  5-12

 54 (Gonzalez,2018)استخدام الهيستوغرام في التجزئة  5-16

 52 (Gonzalez,2018)الحت  5-17

 52 (Gonzalez,2018)مثال عن التمدد  5-13

 56 (Gonzalez,2018)التمدد ناتج  5-11

 56 (Gonzalez,2018)اصلاح الأحرف المتآكلة بالتمدد  5-52

 56 (Tarabalka,2022)الحت والتمدد لإزالة الأجزاء الصغيرة  5-51

 57 (Gonzalez,2018)تقنية الفتح  5-55

 57 (Gonzalez,2018)تقنية الاغلاق  5-58

https://szeliski.org/
https://www.researchgate.net/profile/Chaitanya-Rudrabhatla?_sg%5B0%5D=ZGHgP7IW2VndbVz5XcYO-7F7PUe7ffvbkOcPtK6YfwbGOLIhAjbjMlmxBtnZNGhPsWWeCEM.Ems_xz92A0MfUDLTQYCVHRBKRqWye34W6N9uV8G5QR33idMsJzLkF3WExRL_qiiHE8Gtan6UCn6kbANSWqOFHg&_sg%5B1%5D=LOs1HJfTo40BBT153IS34RHtc0BmUSfs5SbOtKQwB6q6aSOcyjuEYYdyOC3RUufu8QCBjAg.kzyVwlDHEPRGA03KzAMBgMH_4O8Aac6F7ioT1UTvr4_Huy6Dxd8GK8nUn2rvw87RLTL1tqFiTDV60B2eho4pDA&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6Il9kaXJlY3QiLCJwYWdlIjoicHVibGljYXRpb24iLCJwb3NpdGlvbiI6InBhZ2VIZWFkZXIifX0


VIII 
 

 53 (Gonzalez,2018)تقنيات الفتح والإغلاق بعض الاصلاحات التي تقدمها  5-54

 81 (Malche, 2024)الحافة تمثل انتقال بالمستوى اللوني  8-1

 81 (Tian, 2021)كشف الحواف  8-5

 Sobel (Yuheng, 2017) 85كشف الحواف بخوارزمية  8-8

 88 (Juranek, 2018كشف الزوايا ) 8-4

 Moravec (Thapa, 2022) 88مصفوفة لاختبار  8-2

 84 (Thapa, 2022) حالات اختبار المنطقة المنبسطة والحافة الشاقولية والافقية 8-6

 84 (Medium, 2019)مبدأ الكشف السريع للزاوية  8-7

 82 التعلم العميق في الذكاء الاصطناعي )الباحث( 8-3

 86 البرمجة التقليدية )الباحث( 8-1

 86 التعلم الآلي )الباحث( 8-12

 87 (Seseri, 2023)الذكاء الصناعي وتعلم الآلة  8-11

 83 (Aabidi,2023)ية نبنية الشبكة العصبو 8-15

 81 (Liang, 2020)نموذج أولي لشبكة عصبونية اصطناعية  8-18

 42 (Ganguly, 2021)مثال على تابع تفعيل  8-14

 42 (Manganiello, 2021)في الشبكات العصبونية  عملية الالتفاف 8-12

 41 (Yani, 2019)التجميع حسب العدد الأعظمي/ المتوسط  8-16

 41 (Saha, 2023)شبكة عصبونية لكشف الأحرف  8-17

 45 (Kang.2025)الكشف بمرحلتين  وخوارزميات الكشف بمرحلة واحدة خوارزميات 8-13

 Kotai, 48) (2022 الصور الجزئيةتقسيم الصورة إلى شبكة من  8-11

 Y 2022) (Kotai, 44معاملات المتجه  8-52

 IOU )2022 (Kotai, 42اختيار الشبكة ذات النسبة الأعلى لـ  8-51

 YOLO 2022) (Kotai, 42لخوارزمية  الناتج النهائي 8-55

 46 (Bhuiyan, 2023) رقم يحدد كائناً معيناً في الفيديو ،MOT مخرجات 8-58

8-54 مبسط لخوارزمية ملاحقة الكائنات المتعددة )الباحث( مسلكيمخطط    74  

https://blog.roboflow.com/author/timothy/
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Yuheng,+S
https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Muhamad-Yani-2158234492?_sg%5B0%5D=Tu_ZgAd9bqH9LxzbzWqsz6-T1eY7-i3oowsCbGm8nElH-L3VgQ0Bs-vHf-VI7F8OjWrTxHY.0f4XjTbKpzXnTXnPUIX0ukk7KMswNbk3MEjhg7VFWpo1CPYJ607Hu6J423V0FRIztBenRaFNmlkatVAO6uSYZQ&_sg%5B1%5D=ytcirj1LuMvTd0Yqukbd4NynsNUpOdp29BSegClWakrmLxRrZbuazmsjSREfJmxXPTHvD3c.RoddIFqk-ReS3vXwmH2O16XNBnrGoAK_u42zqxtj-ECmYf6hDDAkbgJPGSMA9S5_PUjVX27jNTBq81DYz_eRPQ
https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Junhyung-Kang-2201368216?_sg%5B0%5D=joy4ZQjFu6iw3K6A5uyfTpZjCp2_N2yJDBW1_y9kYwugAE0qYW1kkazI9yZaQAUAceP9G-I.Hb3lTKfPKhsj7bJzRaqZVmJjt7lekmZqwHEJVQ9bYNPw6DccTXzyJP141v4XbICT7xwWQqFPZ-voVsSZBbZzfQ&_sg%5B1%5D=omajrVJ0wOYDl_QUPQ2cxEqrEYBCztwLT8ToM_WPOEeoJ2UPFhvwvjdPvAGqWfULHqLHumk.VxADy-AuRmDHKFQBi_aOX4dMkI-5tWPKvQ5bd5jpZZ01AuarcEzd4ee2Fx_4hN1gDSvXmF1IJyEaK46_lNClzQ


IX 
 

 47 الكشف وتعريف الكائنات )الباحث( 8-52

 43 الكشف في الإطار اللاحق )الباحث( 8-56

 43 )الباحث( البحث عن ترابط الكائنات 8-57

 41 )الباحث(تحديد الكائنات المترابطة  8-53

 41 )الباحث(التعريف في الإطار اللاحق  8-51

 22 )الباحث(تحديد كائن جديد في الملاحقة  8-82

 TBD (Guo, 2022) 21تمثيل لخوارزمية  8-81

 JDT (Guo, 2022) 21تمثيل لخوارزمية  8-85

 25 (Devi, 2023)بنية خوارزمية المحول  8-88

 28 (Sadli, 2023)تقدير الحالة الجديدة للكائن أثناء عملية الملاحقة  8-84

 22 (Becker, 2023)تقدير الحالة  8-82

 26 (Becker, 2023) خوارزمية التقدير 8-86

 26 (Becker, 2023)مخطط القيم الحقيقية والقيم المقدرة من قبل مرشح كالمن  8-87

 27 (Becker, 2023)تقدير الموقع بتغيير السرعة  8-83

 α−β−γ (Becker, 2023) 27تقدير المسافة للمرشح  8-81

 23 (Becker, 2023)التوزيع الغاوصي  8-42

 21 (Becker, 2023)مثال لعشرة قياسات  8-41

 62 (Becker, 2023)تقدير الحالة  8-45

 65 (Becker, 2023) مرشح كالمانالمخطط الصندوقي ل 8-48

لكل من القيم المقاسة والقيم الحالية المخمنة والقيم المقدرة سابقاً الكثافة الاحتمالية  8-44

(Becker, 2023) 

65 

 DeepSORT (Borah, 2022) 64بنية خوارزمية  8-42

 62 (karen, 2019)معيار التقاطع فوق الاتحاد  8-46

 66 (Luiten, 2021)الدقة المحلية  8-47

 67 (Encord2, 2024)مطابقة المسارات  8-43

 61 مراحل التداخل في الطريقة المطورة )الباحث( 4-1

https://www.researchgate.net/profile/Shuman-Guo-2?_sg%5B0%5D=ieDYUDCPEgmWAHNtxj14AQXAE44nX7YhZsX-4dvOVyBPQ7-ebrXUAaBOn0hUCNM4AnxStQA.KlXO6B3hGdaQLFV-OIMCNK2hbYnTFRzqD-voRyvzTUpB3g4NpVhSwwXKVbZt0h94vCYbNFtML7SQL5I4ycLCSQ&_sg%5B1%5D=UpXlX3JPRcxHGuAFibrEn9pQwyVySISeLNAq5hvjjrgq-SungZe_tYE65-YisEjV2ftnd9A.BR-q6c5vA0ptDw0N63dBCxl7hEM93PDNHRDKpRUsvX9QeMkVd20evUpD-4EFyE6k1SIKCu5qbH_2tmSKVR037Q&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6Il9kaXJlY3QiLCJwYWdlIjoicHVibGljYXRpb24iLCJwb3NpdGlvbiI6InBhZ2VIZWFkZXIifX0
https://www.researchgate.net/profile/Shuman-Guo-2?_sg%5B0%5D=ieDYUDCPEgmWAHNtxj14AQXAE44nX7YhZsX-4dvOVyBPQ7-ebrXUAaBOn0hUCNM4AnxStQA.KlXO6B3hGdaQLFV-OIMCNK2hbYnTFRzqD-voRyvzTUpB3g4NpVhSwwXKVbZt0h94vCYbNFtML7SQL5I4ycLCSQ&_sg%5B1%5D=UpXlX3JPRcxHGuAFibrEn9pQwyVySISeLNAq5hvjjrgq-SungZe_tYE65-YisEjV2ftnd9A.BR-q6c5vA0ptDw0N63dBCxl7hEM93PDNHRDKpRUsvX9QeMkVd20evUpD-4EFyE6k1SIKCu5qbH_2tmSKVR037Q&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6Il9kaXJlY3QiLCJwYWdlIjoicHVibGljYXRpb24iLCJwb3NpdGlvbiI6InBhZ2VIZWFkZXIifX0
https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Dr-D-V-Nagarjuna-Devi-2280407143?_sg%5B0%5D=c7-2lJdvZtjRbgRcqGx-zr9Z3uL9K6GSOtacoLDtdb1jTZtS3bM8ZOqGb6tmlXJbWZbCAvM.iqByLvTkA8P8J7J2MAK4umHb--1VaHGWHVUk_FRqNeZvIArLOAxniwJeK5vSWdm_SoB0HENlTlJLK6qFgCAijQ&_sg%5B1%5D=tOB9U1R0bJGuDx-_V16wDNC2mQiaCu7ed97xnNCVflZVEHD2uQRc_vN2WWTyBNtzUl4-d8Y.-mpHeb9WMttZyzMvfvFpAUlBJJiZYNkTrcYoHL7mt9R_r0L0gLK7q2YCqgL9vyVMxyjICXA9xMLj9T01jnNlMw&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6Il9kaXJlY3QiLCJwYWdlIjoicHVibGljYXRpb24iLCJwb3NpdGlvbiI6InBhZ2VIZWFkZXIifX0
https://medium.com/@karencyen?source=post_page---byline--5fcfb68678bc---------------------------------------
https://jonathonluiten.medium.com/?source=post_page---byline--754036d183e1---------------------------------------


X 
 

 71 (Mk Bashar, 2022) (Occlusion)الاحتجاب  4-5

 72 (Flir, 2023) رتين مرئية وحراريةين لمشهد واحد من كاماصورت 4-8

 76 )الباحث( هيستوغرام الصورة المرئية 4-4

 76 )الباحث( هيستوغرام الصورة الحرارية 4-2

 77 السابقة )الباحث(قلب مخطط الهيستوغرام للصورة الحرارية  4-6

 77 )الباحث( مخطط الهيستوغرام لجهة اليسارضغط  4-7

 73 ر )الباحث(ضغط مخطط الهيستوغرام لجهة اليسامفدار  4-3

 71 (Sadli,2023) البحث عن الربط 4-1

 32 (Sadli, 2023)تقدير الحالة الجديدة للكائن أثناء عملية الملاحقة  4-12

 31 (Sadli, 2023)مثال لمعطيات إطارين  4-11

 31 (Sadli, 2023)مصفوفة التكلفة عند الربط  4-15

 35 )الباحث( نين متداخليصرف نظام ملاحقة عند مراقبة متحركت 4-18

 35 مع نموذج حركة )الباحث( نيالتداخل الناتج عن تقاطع متحرك 4-14

 38 (Guo,2022)فشل المرشح بسبب تغيير اتجاه الحركة  4-12

 38 لكائن متغير الشكل )الباحث( مراقبة أكثر من نقطة 4-16

 34 (Olszewska, 2016) .التعرف على الوجه 4-17

 34 (Olszewska, 2016) .مراحل التعرف على الوجه 4-13

 Serpush 32)(2020 ,الرقم التعريفي للكائن  4-11

 36 )الباحث( صورة حرارية لمجموعة أشخاص 4-52

 37 )الباحث( YOLO-V3كشف الكائنات البشرية بـ  4-51

 37 )الباحث( Thresholdتابع العتبة  4-55

 37 )الباحث( تجزئة الكائنات ضمن الأقنعة بتابع العتبة 4-58

 33 )الباحث( عمليات مورفولوجية لإزالة الأجزاء الصغيرة 4-54

 33 )الباحث( تحديد مراكز الأجزاء 4-52

 31 )الباحث( الأيمن والأوسطمواقع )الاحداثيات النسبية( لأجزاء الهدفين  4-56



XI 
 

 31 )الباحث( تعريف هوية كل هدف 4-57

4-53  12 )الباحث( لتعامل الخوارزمية قبل التداخل مسلكيمخطط  

4-51 11 )الباحث( الطريقة المطورةناتج الكاشف في    

4-82 51 )الباحث(الطريقة المطورة تابع معامل الثقة في    

4-81 ReLU (Machine learning, 2024) 51تابع التفعيل    

4-85 81 )الباحث( لتصرف الخوارزمية في مرحلة ما بعد التداخل حتوضي   

4-88 41 (Elliott, 2022)مطابقة صورتين    

4-84 41 (Elliott, 2022)اختيار معاملات أعلى ترابط    

4-82  12 (Wieneke,2017)قيم تابع الترابط في مختلف نقاط الصورة تمثيل ثلاثي الابعاد ل 

4-86  16 )الباحث( Target2و Target1احتمالية وجود الهدفين  

4-87  16 عمل الخوارزمية لاعتماد النتائج بعد التداخل )الباحث( 

 124 )الباحث( على صورة مرئية YOLO-V8نتائج  2-1

 124 )الباحث( على الصورة المماثلة الحرارية YOLO-V8نتائج  2-5

 122 )الباحث( وفق الطريقة المحسنة YOLO-V8نتائج  2-8

2-4  Flir_ADAS_V2 122)) صورة ليلية لشخص 

2-2  126 )الباحث( YOLO-V8ناتج  

2-6  126 )الباحث( تابع العتبة المستخدم 

2-7  Flir_ADAS_V2 127))مشهد حراري  

2-3  127 )الباحث( تجزئة المشهد 

2-1  127 )الباحث( تحديد مستطيل مناطق الشدة المرتفعة 

2-12  123 )الباحث( البحث ضمن مستطيل مناطق الشدة المرتفعة 

2-11  123 )الباحث( بعد اجراء التجزئة بتابع العتبة YOLO-V8ناتج  

2-15  112 )الباحث( خوارزمية تعديل التصحيحاتالمخطط المسلكي ل 

2-18  111 )الباحث( التحسين بتعديل الإضاءة والتباين 

2-14  115 )الباحث( معامل الثقة بإضاءة الصورة علاقة 



XII 
 

2-12  118 )الباحث( التأخيرات الزمنية 

2-16  112 )الباحث( مركز الهدف بالاعتماد على ناتج خوارزمية الكشف 

2-17  112 )الباحث(مركز الهدف بالاعتماد على الطريقة المحسنة  

2-13 ً اهمال ا   112 )الباحث( لأجزاء البعيدة عن المركز أفقيا

2-11  116 (Guo,2022)فشل المرشح بسبب تغيير اتجاه الحركة  

2-52  117 الخوارزمية المحسنة بتصحيح المراكز قبل التداخل )الباحث( 

2-51  117 الخوارزمية المحسنة بتصحيح المراكز بعد التداخل )الباحث( 

2-55  111 اختبار الخوارزمية في المرحلة الأولى على مشهد معقد )الباحث( 

2-58  111 اختبار الخوارزمية في المرحلة الثانية على مشهد معقد )الباحث( 

2-54  152 اختبار الخوارزمية في المرحلة الثالثة على مشهد معقد )الباحث( 

2-52  152 اختبار الخوارزمية في المرحلة الرابعة على مشهد معقد )الباحث( 

2-56  151 )الباحث( YOLOباستخدام  DeepSORTنتائج اختبار الخوارزمية  

2-57  155 الخوارزمية المطورة. )الباحث(نتائج الملاحقة باعتماد  

2-53  154 )الباحث( DF1نتائج اختبار مؤشر استعادة الهوية  

 154 )الباحث( MOTAنتائج اختبار مؤشر الدقة  2-51

 152 نتائج اختبار مؤشر زمن التنفيذ )الباحث( 2-82

 152 اختبار مؤشر السرعة )الباحث(نتائج  2-81



XIII 
 

 فهرس الجداول

 

 الصفحة الوصف الرقم

 61 (Becker, 2023) معادلات مرشح كالمن 8-1

 111 )الباحث( ثوابت التحسين 2-1

 115 )الباحث( نتائج اختبار الطريقة المطورة 2-5

 114 )الباحث( اختبارات أولية خوارزمية الملاحقة المطورة 2-8

 113 )الباحث( اختبارات أولية خوارزمية الملاحقة المطورة 2-4

 158 )الباحث( IDF1نتائج اختبار مؤشر استعادة الهوية  2-2

 158 )الباحث( MOTAنتائج اختبار مؤشر الدقة لملاحقة الكائنات المتعددة  2-6

 158 )الباحث( Tنتائج اختبار دورة المعالجة  2-7

 158 )الباحث( FPSنتائج اختبار معدل الإطارات  2-3

 

  



XIV 
 

 قائمة المصطلحات

 المصطلح الانكليزي الاختصار المقابل العربي

 Accuracy   الضبط

 Activation function   التنشيط تابع

 ADAS أنظمة مساعدة السائق المتقدمة
Advanced Driver Assistance 

Systems 

  Algorithm   خوارزمية

 Avg Average المتوسط

 Average pooling   التجميع حسب المتوسط

 AP Average Precision متوسط دقة الكشف

 Back propagation   النقل الخلفي عبر الشبكة

 Bounding Box   المستطيل المحيط بالكائن

  Brightness   الإضاءة

 Brute-force   القوة المسيطرة

 Class   الصنف

 Conf Confidence معامل ثقة الكشف

 Contrast   التباين

 CONV Convolution التلاف

  CNN Convolutional Neural network الشبكات العصبونية التلافيفية

 Corner detection   اكتشاف الزوايا

 Correlation   الترابط

 Cosine metric learning approach    نهج التعلم القياسي جيب التمام

 Cross correlation   تابع الترابط المتصالب

 DL Deep Learning  التعلم العميق

 Dilation   التمدد

 Edge detection   اكتشاف الحواف

  Electromagnetic spectrum   الطيف الكهرومغناطيسي

 Erosion   الحت

 Face dataset   مجموعة بيانات للوجه

 Face detection   كشف الوجه

 Face recognition   التعرف على الوجه

 FN False Negative سلبي كاذب

 FP False Positive إيجابي كاذب

   

https://aiinarabic.com/glossary/bounding-box/


XV 
 

 Far-infrared   الأشعة تحت الحمراء البعيدة

 Fast corner detector   خوارزمية كاشف الزوايا السريع

 Fast R-CNN   السريعة ذات الذاكرة CNNخوارزمية 

 Feature classification   الخصائص المشتركة

 Frame   اطار الفيديو

 FC Full Connected layer الطبقة المتصلة بالكامل

 Gaussian function   تابع التوزيه الطبيعي غاوص

 Hestogram Equalization  تسوية الهيستوغرام

 Hidden layers   الطبقات المخفية

شبكة عصبونبة تلافيفية مضاعفة هرمية 

 واعية بالمكان
HSSNet 

Hierarchical Spatial-aware Siamese 

convolutional neural network  

 HPF High Pass Filter مرشح التمرير العالي

 Image histogram   التوزيع اللوني للصورة )هيستوغرام(

 Hungarian algorithm   الخوارزمية المجرية لتطابق المسارات

  ID Identification معرف الهوية

 IDP Identification Precision دقة التعريف

 IDR Identification Recall تذكر التعريف

 IDSW Identification Switch مؤشر تبديل الهوية

 IDF1 Identification F1-score درجة الحفاظ على الهوية

 Image background   خلفية الصورة

 Image segmentation   تجزئة الصورة

 Infra red   تحت الحمراء

 TIR Infra-Red Tracking الملاحقة بالأشعة تحت الحمراء

 Input layer  طبقة الادخال

 AI Intelligence Artificial الذكاء الاصطناعي

  IOU Intersection Over Unions نسبة التقاطع على الاجتماع

 Inverse image   معكوس الصورة

 JDT Joint detection and tracking الكشف والملاحقة المشتركنهج 

 KF Kalman Filter  مرشح كالمان

 Kernel   النواة

  Kinetic features   سمات حركية

 Kirsch   خوارزمية كيرش لكشف الحواف

 ML Learning Machine تعلم الآلة

 Linear spatial filter   المرشح المكاني الخطي

 LSTM Long Short-Term Memory  الذاكرة طويلة المدى

https://encord.com/glossary/precision-definition/
https://encord.com/glossary/recall-definition/


XVI 
 

 LPF  Low Pass Filter مرشح التمرير المنخفض

 Max disappear   معامل المسافة الأعظمية للاختفاء

 Max pooling   التجميع حسب الرقم الأعلى

 Measurement uncertainty   عدم اليقين في القياس

 Mid-wavelength-infrared   الطول الموجيالأشعة تحت الحمراء متوسطة 

 Moravec   خوارزمية مورافيك لكشف الزوايا

 Morphological processes   العمليات على الشكل

  MOT Multiple Object Tracking ملاحثة الكائنات المتعددة

 MOTA Multiple Object Tracking  accuracy مقياس أداء الملاحقة

 Multiple spatial scales   المتنوعة للكائناتالأبعاد 

 NLP Natural Language Processing معالجة اللغة الطبيعية

 Near-infrared   الأشعة تحت الحمراء القريبة

 Neural network   الشبكات العصبونية

 Object detection   كشف الكائنات

 Objects   كائنات

 Occlusion   الاحتجاب

 Opening & Closing   الفتح والاغلاق

 Output layer  طبقة الاخراج

 Overlapped   متداخل

  Perceptron   أول نموذج لشبكة عصبونية اصطناعية

 Person   صف الأشخاص

 POOL   طبقة التجميع

 Precision   الدقة

 Prediction equation   معادلة التنبؤ

 PDF Probability Density Function تابع الكثافة الاحتمالي

 Real time   الزمن الحقيقي

 Recall   التذكر

 Recognition   تمييز

 RGB Red Green Blue System نظام الألوان )الأحمر الأخضر الأزرق(

 Res Resolution التمييزية

 Robustness   المتانة

 SORT Simple Online Realtime Tracking خوارزمية ملاحقة 

 Sobol   خوارزمية سوبل لكشف الحواف

 Standard deviation   الانحراف المعياري

 State extrapolation equation   معادلات استقراء الحالة

https://aiinarabic.com/glossary/object-detection/
https://encord.com/glossary/precision-definition/
https://encord.com/glossary/recall-definition/


XVII 
 

 State update equation   معادلات تحديث الحالة للمرشح

 Target   الهدف

 Thermal   حراري

 Thermal spectrum   الحراريالطيف 

 Threshold   تابع العتبة

 Track   مسار

 Tracking   ملاحقة

 TBD Tracking By etection طريقة الملاحقة بالكشف

 Tracking speed   سرعة الملاحقة

 Transformers   الملاحقة المعتمدة على المحولات

 Transition equation   معادلة الانتقال

 TN True Nigative إيجابي حقيقي

 TP True Positive إيجابي حقيقي

 Ultra violet   فوق البنفسجي

 Variance   التباين

 Visible spectrum   الطيف المرئي

  YOLO You only look once خوارزمية الكشف )أنت تنظر لمرة واحدة(

   

   

   

  



XVIII 
 

 صخالمل

الملاحقة بالصورة الحرارية وخصوصاً  لبعض مشاكل ولإيجاد حلعلى إلى التركيز  هذا البحثيهدف 

قدانها صعوبات كبيرة، وذلك بسبب ف تصنيف الكائنات وملاحقتها في الرؤية الحراريةحيث يواجه  ،مشاكل التداخل

لتقط م الأشخاص المتواجدين في مشهد ملاحقةل منهجية اقتراحيتم لذلك ، للألوان والمعالم الداخلية وتشوه أجزائها

تعتمد على مجموعة من الحلول  هذه المنهجية ،والتمييز بينهم في ظروف تداخلهم ضمن المشهد ةحراري من كاميرا

 وتقديم لحراريةبالصورة ا سماتتعزيز ال في تفاصيلها وتشمل التقليدية، طرائقالذكية وال طرائقالتي تدمج بين ال

ً  لتصحيح مركز الكائن الحراري مناسبةطريقة  بالإضافة لاستخدام النماذج الحركية  متغير الشكل، وخصوصا

تقدير الموقف لكل كائن أثناء مرحلة التداخل، وإعادة ربط الكائنات وتمييزها بعد مرحلة بفعالية أكبر، وذلك ل

 التداخل.

زمية لمختلفة في الملاحقة، ومن ثم بناء الخوارالمواقف ا لفهموالوصفية  والتحليلية الطريقة التجريبية تم اعتماد

ومن  ،عن الكائنات للكشف YOLO السريع كاشفأحدث اصدار من الاستخدام م ، وتالمقترحة في كافة مراحلها

استخدام مرشح كالمن كنموذج حركة لكافة النقاط والمجموعات و ،ثم تم تجزئة هذه الكائنات إلى مجموعات

 الطريقة المطروحة،كخوارزمية لتجريب  DeepSORTخوارزمية الملاحقة  استخُدمت المراقبة، بالإضافة لذلك

الواحد، حيث تم خفض الخطأ المرتكب عند إعادة تمايز الكائنات ضمن المشهد ب والمقارنة والحصول على النتائج

عملية الملاحقة ضمن  مع بقاء ،المشاهد المختبرة في %6.5تبلغ جيدة تعريف الكائنات بعد انتهاء التداخل بنسبة 

مستقلة الطريقة المقترحة لكن  DeepSORTخوارزمية الملاحقة على  في تجاربنا تم الاعتماد .الزمن الحقيقي

، في الكائن الحراري سماتانخفاض ال عوضت عن ،جيداً منهجياً حلا  لذلك تعتبر ،وغير مرتبطة بأي خوارزمية

 الملاحقة.يد من خوارزميات داعتمادها في الع ويمكن

ركز م معرف الكائن، الكائنات، السمات، كاشف معالجة الصورة الحرارية،الكائن الحراري، : الكلمات المفتاحية

 .، تداخل الكائنات، تصنيف الكائنات، نموذج الحركةالكائن، خوارزميات الملاحقة
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Abstract 

This research aims to focus on finding solutions to some of the problems of 

thermal imaging tracking, particularly overlap problems. Object classification and 

tracking in thermal vision face significant difficulties due to the loss of color and 

internal features, as well as the distortion of their parts. Therefore, a methodology is 

proposed for tracking and distinguishing between persons present in a scene captured 

by a thermal camera when they overlap within the scene. This methodology relies on 

a set of solutions that combine intelligent and traditional methods. Its details include 

enhancing features in thermal imaging and providing a suitable method for correcting 

the position of the thermal object, especially one with a variable shape. It also uses 

more effective kinematic models to estimate the position of each object during the 

interference phase, and to reconnect and distinguish objects after the interference 

phase. 

We adopted an experimental, analytical, and descriptive approach to understand the 

different tracking situations, and then developed the proposed algorithm in all its 

stages. The latest version of the YOLO fast detector was used to detect objects. These 

objects were then segmented into groups, and a Kalman filter was used as a motion 

model for all monitored points and groups. In addition, the DeepSORT tracking 

algorithm was used to test the proposed method, compare, and obtain results by 

distinguishing objects within a single scene. The error committed when re-identifying 

objects after overlapping was reduced by a significant 6.5% in the tested scenes, while 

the tracking process remained in real time. Our experiments relied on the DeepSORT 

tracking algorithm, but the proposed method is independent and not tied to any 

algorithm. Therefore, it is considered a good methodological solution, compensating 

for the reduced features in the thermal object and can be adopted in many tracking 

algorithms. 

Keywords: Thermal object, thermal image processing, object detector, features, object 

identifier, object center, tracking algorithms, motion model, object overlap, object 

classification.
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  مقدمة 1-1

لكائنات ا ملاحقةاكتشاف الكائنات القائمة على التعلم العميق إلى تقدم كبير في خوارزميات  طرائقأدت 

الحالية بشكل أساسي على مشاهد المشاة أو  MOT طرائق. تركز Multi Object Tracking (MOTالمتعددة )

مجالات أبحاث الرؤية  فيأحد المشكلات الأساسية والعملية لازالت تعتبر الكائنات  ، ولكن ملاحقةالمركبات

الكائنات لا يزال يواجه العديد من المشكلات، مثل  ملاحقةتظُهر العديد من المشاريع التطبيقية أن  .الحاسوبية

   .(Hu, 2024)والتداخلات الاختلافات الضعيفة في المظهر بين الهدف والخلفية، والخلفية المعقدة، 

ً  طرائقال على الرغم من نجاح ، إلا أنه بالنسبة Red Green Blue (RGB) بالنظام المرئي فيديوالفي مقاطع  نسبيا

 لا تتأثرالهدف بالأشعة تحت الحمراء الحرارية  ملاحقةمهمة ، ف(Wu,2022) معقدفالأمر  الحراري مشهدلل

الليل، وفي الأيام الممطرة، والأيام الضبابية، وغيرها من الظروف الجوية  في تتبعها ويمكن الإضاءة بتغيرات

الهدف  نأبسبب  والتشوه وتداخل التشابه، حجبمهمة تواجه العديد من التحديات، مثل الهذه اللا تزال لكن القاسية، 

ار إط النظر إلى خلال. من الصعب حتى على البشر تحديد موقع الهدف فقط من المعالميكون عادةً باهتاً وعديم 

الحالية القائمة على اكتشاف  طرائقلذلك لا تستطيع ال ،(Yuan, 2023) ثابت واحد من فيديو الأشعة تحت الحمراء

 .بشكل فعالالمنطقة المحلية التقاط الهدف بالأشعة تحت الحمراء 

الأساليب التقليدية بإرجاع الملاحقة ، فمنها من لايزال يتبع طرائقمن ال واسعتعتمد أنظمة الملاحقة على طيف 

ً حدي تعتمد الكثير من خوارزميات الملاحقةإلى ما هنالك.  ،لمسألة ملاحقة نقطة مادية، أو ملاحقة نموذج شكل ما  ثا

، بينما تعتمد خوارزميات أخرى على الحركة، وهناك من يمزج الحلول، وتتنافس الخوارزميات الكائنات شفاعلى ك

 ب المتمثلة بالتعرف على الشكل وتمييزه وملاحقته حتى أثناء التداخل.الصعاعلى تذليل 

  الدراسات المرجعية 1-2

ً في المجال المرئي  كشف الكائنات في الأبحاث الحديثة أحرزت  الأشعة تحت وفي مجال كبيرة، تقدما

على اتجاه واحد من قد ركز الكثير منها و لازالت المشاكل تؤخر الوصول إلى حلول منافسة للمرئية، الحمراء

زت ز الأولى على الكشف، بينما ركيركت الدراستين التاليتيننبين في  .ملاحقةإما على الاكتشاف أو ال طرائقال

 .الأخرى على الملاحقة

المدربة مسبقاً والقائمة  CNNالتلافيفية  عصبونيةيتم الاعتماد على الشبكات ال (Liu, 2017)في البحث 

الأشعة تحت الحمراء الحرارية، وذلك بسبب القدرة التمثيلية القوية للشبكات  مجال للملاحقة فيعلى الصور المرئية 

 لأخيرةاالتلافيفية وتطبيقها الناجح في الملاحقة البصرية، وهو ينطلق من ملاحظة أن السمات في الطبقة  عصبونيةال

ليست مناسبة لتتبع الأشعة تحت الحمراء الحرارية بسبب نقص المعلومات المكانية  امل"صلة بالكمتالمسمات "

حدة ليست الوا التلافمناسبة. إلى جانب ذلك، فإن السمات في طبقة  التلافللهدف، في حين أن السمات في طبقات 
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ً قترح ملاحقاً قوية في مواجهة التحديات المختلفة. بناءً على هذه الملاحظة، اُ  على مرشح الارتباط مع سمات  قائما

 الأشعة تحت الحمراء الحرارية. مجال  للملاحقة ضمنتلافيفية متعددة الطبقات 

قسم الخوارزمية إلى مرحلتين: التدريب والبحث. في مرحلة التدريب، الهدف هو الحصول على قوالب المرشح تن

سبقاً لاستخراج السمات التلافيفية للهدف الحراري (. ثم استخدام شبكة مدربة مtعلى الإطار المتوقع )الإطار 

متعددة. بعد ذلك، يتم الحصول على المرشح المقابل باستخدام هذه السمات  تلافبالأشعة تحت الحمراء على طبقات 

إطار  منضالمثلى  الملاحقةالهدف هو الحصول على نتيجة  ،التلافيفية وعلامة الشكل الغاوسي. في مرحلة البحث

للهدف على كل  سمات(. كما هو الحال في مرحلة التدريب، يتم الحصول على خريطة ال(t + 1)الإطار البحث )

 وقوالب المرشح لحساب الارتباط المتبادل.  سمات. بعد ذلك، يتم جمع خرائط التلافطبقة 

وزيع "الانتروبية النسبية: مقياس لمدى اختلاف ت ليبلر-، يقترح طريقة تجميعية تعتمد على تباعد كولباكاً وأخير

 لدمج خرائط الاستجابة هذه وإرجاع خريطة أقوى. واخد احتمالي عن توزيع احتمالي مرجعي آخر"، وذلك

-VOTلتقييم أداء الخوارزمية المقترحة، أجريت تجارب على معيارين للملاحقة بالأشعة تحت الحمراء الحرارية: 

TIR 2015 وVOT-TIR 2016 بالمتانة  معقولة. تظُهِر النتائج التجريبية أن الخوارزمية حققت نتائج

Robustness  0.56والدقة بلغت. 

حت الأشعة ت الملاحقة باستخدام طرائقمعظم  حيثعولجت مسألة الملاحقة كمسألة تمييزية  في الدراسة السابقة

 .)كشف( تصنيف كمهمة الملاحقة مشكلة تعالج تمييزية Infra-Red Tracking (TIRالحمراء الحرارية )

 تقدير) الملاحق بهدف مقترن غير بالصنف( التنبؤ) المصنف هدف نمن أ (Li, 2018)ينطلق البحث  

 مع ساسيأ بشكل الملاحقة مهمة تتعامل بينما ،للكائنات الفئات بين الاختلاف على التصنيف مهمة تركز(. الموقع

 TIR الحرارية الحمراء تحت الأشعة ملاحقة مشكلة راسةداعتبرت ال لذلك. الكائنات لنفس الفئة داخل الاختلاف

 لأشعةايعمل ب ملاحق اقترحت الدراسة. الملاحقة مهمة بهدف جيد بشكل ترتبط والتي التشابه، من للتحقق مهمة

 Convolutional Neural Network( CNN) تلافيفية يةونعصب شبكة عبر TIR الحرارية الحمراء تحت

المكانية والدلالية لكائن الأشعة تحت  سماتللحصول على كل من ال  HSSNetهرمية واعية بالمكان، تسمى 

متعددة. بعد ذلك، الهرمية ال التلافيفيةطبقات التدمج  تلافيفيةية ونتصميم شبكة عصبثم تم ، TIRالحمراء الحرارية 

هذه الشبكة  تدريب يتمييزية للميزة الهرمية المندمجة. بعد ذلك، شبكة واعية بالمكان لتعزيز القدرة التم تم اقتراح

من البداية إلى النهاية على مجموعة بيانات كبيرة لكشف الفيديو المرئي لمعرفة التشابه بين الكائنات المقترنة قبل 

المدربة مسبقاً هذه لتقييم التشابه بين قالب الهدف  ةسياميالشبكة ال. بعد ذلك، تسُتخدم TIRنقل الشبكة إلى مجال 

فة المرشح الأكثر تشابهًا مع الهدف المتعقب. تظُهر النتائج التجريبية المكث يدحديتم توالمرشحين المستهدفين. أخيرًا، 

 .0.63بالدقة يقارب المقترحة تحقق أداءً ة طريقهذه الأن  VOT-TIR 2016و VOT-TIR 2015على معايير 
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اعتماد الكثير من نظم الملاحقة على الكشف قد قاد بالضرورة لتحسين نماذج وخوارزميات الكشف،  إن

 (Sun, M.,2021)في الدراسة لاحظ بأن ورات في مجال الصورة الحرارية فنذا أخذنا بعين الاعتبار بعض التطإو

 اً السريعة بالأشعة تحت الحمراء استناد طرائق، لصور الI-YOLO لكشف الأهداف، اً نموذجًا متطورأسست قد 

 DRUNetو DRUNetهذا النموذج على وقد اعتمد في . You Only Look Once (YOLO v3) إلى شبكة

تم استخدام و، الصور الحراريةفي  الضجيجانخفاض نسبة الإشارة إلى بسبب  لتحسين جودة الصورة

EfficientNet هداف الأوالتعرف على  سماتلتحسين بنية العمود الفقري وتعزيز القدرة على إعادة استخدام ال

وتقنية تحسين البيانات استناداً إلى مجموعة  k-meansتبنى أيضًا خوارزمية كذلك لتحسين أداء الكشف،  الحرارية

 البيانات الفعلية.

 DRUNetو K-meansررة على أداء النموذج: تأثير المكونات المختلفة المكيقوم البحث على دراسة 

على  K-meansيتم تنفيذ خوارزمية  .FLIRتم إجراء جميع التجارب على مجموعة بيانات و EfficientNetو

 Mean Average precision (mAP) الكشفمؤشر دقة  نطاق واسع لتغيير حجم المربعات المحددة. وصل

في صورة  الضجيجلتقليل  DRUNetبالنسبة لخط الأساس. يتم استخدام  0.03مما يدل على زيادة بنسبة  0.55إلى 

إلى  mAPلجميع الفئات بشكل كبير ووصل  mAPالأشعة تحت الحمراء وتحسين تأثير تدريب النموذج. تحسن 

أن  ت الدراسة، وجدEfficientNetمن خلال اختبار الإصدارات المختلفة من و. %23، وهو تحسن بنسبة 0.78

EfficientNet-b2  .في وصول  كل ذلك قد ساهميظُهر أفضل أداء شامل باعتباره العمود الفقري للنموذجmAP 

 %12.95بنسبة  mAPبنماذج الكشف الحديثة الأخرى. تحسنت  I-YOLOنموذج وبمقارنة  .0.89النهائي إلى 

 .YOLOv4بناءً على مجموعتي بيانات، مقارنةً بنموذج  %4.35و

ً ت  ,Sanyam)2022( الدراسةإن  الذي  SORT(  Simple Online Realtime Tracking( عن قدم شرحا

يتكون هو ف، حيث تسُتخدم مرشحات كالمان والخوارزميات المجرية لتتبع الكائنات، الملاحقة ياتهجيعتبر من أهم من

  من أربعة مكونات رئيسية،

 خدم كواشف مثل : ويستالكشفFrRCNN وYOLO ا.وغيره 

  :مرشح كالمان.ب باستخدام نموذج سرعة ثابتةالتقدير 

  الاتحاد  علىتقاطع نسبة ال عن طريقارتباط البيانات: تحُسب مصفوفة التكلفةIOU يحُل التعيين على و

 النحو الأمثل باستخدام الخوارزمية المجرية. 

  إنشاء هويات فريدة إنشاء وحذف هويات المسار: هذه الوحدة مسؤولة عن إنشاء وحذف المعرفات. يتم

 .IOUminوتدميرها وفقاً لـ 

فيرُجع مسارات تحتوي على عدد كبير من مُبدِِّلات المُ ه . لكنالملاحقةأداءً ممتازًا من حيث دقة  SORTيظُهر  ات، عرِِّ

مقياس ارتباط  DeepSORTويرجع ذلك إلى مصفوفة الارتباط المُستخدمة. يستخدم  ،ويفشل في حالة الانسداد

 ملاحقةخوارزمية هو  DeepSORT بالتالي فإن النموذج المطورأفضل يجمع بين مُوصِفات الحركة والمظهر. 



5 
 

 استخدام نهج التعلم المتريعلى ، وذلك بالإعتماد لا تعتمد فقط على سرعة وحركة الكائن، بل أيضًا على مظهره

على استعادة هوياته في حالة الانسداد طويل الأمد وفشل تقدير جيب التمام مقياس يساعد النموذج  حيثلجيب التمام 

 الحركة أيضًا. استخدام هذه الأشياء البسيطة يمكن أن يجعل أداة التتبع أكثر قوة ودقة.

، داءً بصرياً جيداً نسبياًأ DeepSORTأظهرت تقنية ، وMOT17م مجموعة فرعية من مجموعة بيانات استخدتم ا

 ،%28.6 تم الحصول عليها التي Multi-Object Tracking Accuracy (MOTA) الدقةبلغ متوسط  حيث

 .Identification F1-score (IDF1) 43%و نسبة الحقاظ على الهوية 

هو من الأبحاث القليلة التي ركزت على مشكلة الفشل أثناء التداخل باستخدام  (Gao, X, 2023)إن البحث 

مسار يتم استخدام التنبؤ ببة. في البداية وحيث ركزت على تحسين اكتشاف الكائنات المحج DetTrackخوارزمية 

بة. بعد ذلك، يتم استخدام معلومات الميزة المكانية الزمنية وائنات المحجالحركة لتحسين الحد الأعلى لاكتشاف الك

ب وائن المحجالك ملاحقةم إطار الفرضية استخديتم ابين الكائن والبيئة المحيطة لتتبع الكائنات المتعددة. أخيرًا، 

 .تمامًا

 معاملات الضبط تكون كما يلي:إن 

 50أي  0.5 هي اكتشاف النتيجة العالية عتبة% 

  0.3عتبة اكتشاف النتيجة المنخفضة هي 

  50 يكافئبالزمن مسار الالاحتفاظ بمعلومات Frame، عندما لا يتم مطابقة المسار 

كشبكة أساسية،  YOLOXفي التدريب التجريبي، يتم استخدام  في حالة تأكيد الاكتشاف، سيتم تجاهل المسار.و

تجارب مقارنة أجريت . النموذجلتهيئة  COCOويتم استخدام معلمات النموذج المدربة مسبقاً على مجموعة بيانات 

 تم استخدام .MOT20و MOT17و MOT16 المتقدمة على مجموعات بيانات الملاحقةباستخدام خوارزميات 

دى الحفاظ وم الدقة. المؤشرات هي الملاحقةبيانات لتقييم جوانب مختلفة من أداء المؤشرات تقييم معيارية لمجموعة 

عندما  ثالياًالأداء متم اجراء تجارب عديدة لاختيار عتبات الكشف العليا والدنيا المناسبة، وقد كان و على هوية الكائن

حيث  لاكتشاف الدرجات المنخفضة. 0.3ولاكتشاف الدرجات العالية  0.5 اليالمث الملاحقةتم تحديد عتبة أداء 

 IDF1 (Identification F1-score) مدى الحفاظ على الهويةووصل  ،%73إلى  في هذه الطريقةوصلت الدقة 

 .%70.9إلى 

استخدام الكاميرات الحرارية في مجالات مختلفة، بما  أهمية على( دراسة Ibrahim,2023البحث ) يقدم

 (Advanced driver-assistance systems) في ذلك أنظمة المراقبة وأنظمة مساعدة السائق المتقدمة

ADAS .ل التحديات في مجا لكن، حيث تعمل بشكل أفضل في الإضاءة المنخفضة من كاميرات الضوء المرئي

علقة بالكاميرات الحرارية هي الانسداد والتقاطع الحراري بين الأشياء ذات المظهر المت ADASنظام المراقبة أو 

، مما قد يؤدي إلى اكتشاف خاطئ وإيجابيات خاطئة وفقدان ملاحقتهاالمتشابه أثناء مهام اكتشاف الأشياء أو 

https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Xinyue-Gao-2229582307?_sg%5B0%5D=gO5lBHvISpeZhzf6y2SkBzl8E8Xhiwq085sQu8z3MWEntkq6FvitsBqZcQXWLiMw2nRwff4.ejo5QazHAtnuTzKF1PQ6D71a58IAvvzU6GRqOjZ2i2rv7bfcgnqYoox-2Bh72vgc0sL2dHvTXTWeSb-Xmb1f2Q&_sg%5B1%5D=QGc5zgvlN5IpOt7zfjUdI4ykoCqFGLvYM5CZwJAKd_8p_1WHrAaUfTGx30evP4iYlR1VNaA.56ESD0ZiacQhnyGoJIFctAlmiSqKnxyab9FKEzl467u8VGUR2uGz1NX9TA4CmEkQXe9wf8cEEGScafqxwzek8g&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6InB1YmxpY2F0aW9uIiwicGFnZSI6InB1YmxpY2F0aW9uIiwicG9zaXRpb24iOiJwYWdlSGVhZGVyIn19
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الملاحقة ( جنباً إلى جنب مع YOLO) You Only Look Once لخوارزمية. تم تقديم تحليل أداء الملاحقة

 الكائنات ةمتعدد ةالحراري الملاحقة ومدى تحسين( DeepSORTعبر الإنترنت ) الزمن الحقيقيالعميق في  بالتعلم

، YOLOعلى الفيديو الحراري في مشهد الانسداد والتقاطع الحراري. يتم استخدام  ة( القائمMOTعبر الإنترنت )

باستخدام  YOLOة الكشف. بعد ذلك، يتم تعقب الكائن المكتشف من لمهم طرائقكواحدة من أحدث ال

DeepSORT توضح النتائج أن .MOT  عبر الإنترنت للصور الحرارية المتسلسلة باستخدامYOLO-

DeepSORT  حقق درجةMOTA  و %44.2بنسبةIDF1 تمت إضافة مثال سلبي في  وبعد أن. %45.3 بنسبة

 ،%63.8نسبة إلى  MOTAلتقليل الاكتشاف الخاطئ، وقد أدى ذلك إلى تحسن مع درجة  YOLOعملية تدريب 

 .%54.6نسبة إلى  IDF1ودرجة 

 مشكلة البحث  1-3

كشف  على Multi-Object Tracking (MOT)ملاحقة الكائنات المتعددة خوارزميات  الكثير من عتمدت

بحيث  ،الكائنات المكتشفة في الإطار السابق لتحقيق تأثير الملاحقةثم يتم ربطها مع  الحالي، الصورةبإطار الكائنات 

ستخدم تتستطيع الخوارزمية تحديد أن الكائن المكتشف في الإطار الحالي هو ذاته المكتشف في الإطار السابق. و

من إطار لمتابعة وتقدير حركة الكائن  Predictionالتوقع  طرائقالكثير من الخوارزميات لذلك نماذج الحركة و

ً من خوارزميات الشبكات ، Kalman Filterلآخر مثل مرشح كالمان  وهناك خوارزميات تستخدم أنواعا

بالتالي تعمل  ،Long Short-Term Memory (LSTM) مثلطويلة المدى العصبونية التي تعتمد على الذاكرة 

على مراقبة المسار وتقدير حركة الكائن ضمن خوارزميات الكشف والمتابعة. وحديثا بعض الخوارزميات تعتمد 

يلاحظ أن  للربط بين الكائنات في الإطارات المتتالية. Transformerعلى آلية الانتباه الموجودة ضمن المحولات 

 ،جيدة للملاحقة بالزمن الحقيقي طرائقالملاحقة المعتمدة على الكشف والربط بين الإطارات عبارة عن  طرائق

 لأمثل.بدورها على الشكل التقوم الأخرى التي تحتاج لعتاد قوي  طرائقاً وبرمجياً بخلاف اليهي غير معقدة حسابف

السابقة العديد من المشكلات الصعبة التي تعترض الملاحقة للأهداف المتعددة في لقطات الصور  طرائقلقد حلت ال

لكن كانت هناك تحديات تتعلق بشكل أساسي في تداخل الأهداف الملاحقة بحيث كانت هذه المشاكل  RGBالملونة 

ي الصور الحرارية التي تحو الملاحقة. بالإضافة لذلك فإن فيديوهات طرائقهي العقد الأساسية التي تعترض 

 كائنات متعددة تمثل تحدياً آخر من ناحية الكشف والملاحقة أومن ناحية التداخل. 

يمكن للتصوير الحراري بالأشعة تحت الحمراء اكتشاف درجة حرارة الجسم البشري بغض النظر عن ظروف 

تحت الحمراء للتعرف على النشاط البشري  بالأشعةالعاملة حرارية الكاميرا الالإضاءة، وبالتالي يمكن استخدام 

. إن الصور الحرارية لها عيوب واضحة، مثل الدقة المنخفضة، وانخفاض نسبة (Yeom, 2021) للمراقبة الذكية

الذكاء  ولحل وبالرغم من الإشارة إلى الضجيج، ونقص معلومات الملمس واللون والحواف غير الواضحة.

حات إلا أن التعلم العميق لم يحقق نجا ،وملاحقتها يات كشف الكائنات وتصنيفهاالاصطناعي محل الكثير من خوارزم

ت بحاجة للعديد من مجموعات البياناكبيرة في الصور الحرارية للأسباب الأنفة بالإضافة إلى أن التعلم العميق 
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مجموعات البيانات في مجال الصور الحرارية لم يجاري المجال المرئي بل تخلف  فالتطوير في للتدريب والتحقق،

ات كائن وملاحقوهو ما يمثل عقبة حقيقية أمام تطوير كاشف  ،عنه كثيراً بسبب صعوبات بناء مجموعات البيانات

 :بالبنود التاليةويمكن تلخيص مشكلة البحث  مخصص للصور الحرارية. متعددة

  حيث البصمة الحرارية غير صلدة  ،مشكلة البصمة الحرارية أي ن صورة حرارية:الهدف ضمالكائن

 وضعيفة التمييز. سماتومنخفضة ال

 ويلاحظ هذا عندما يكون الهدف بعيداً، حيث عندما يكون الهدف صغيراً سيعاني الكائن الهدف صغير :

 .والملامح المهمة التي تستخدم للتعرف عليه سماتأيضاً من ضعف ال

 وهي المشكلة الأكبر حيث شكل الكائنات المتقارب في الصورة الحرارية الكائنات تتداخل خلال حركتها :

 .من إمكانية الترابط بين الكائنات خلال الإطارات المتتالية ضمن الفيديو ضيخف

 هدف البحث  1-4

عد تداخلها ب المتحركة ائناتتبرز الحاجة لبناء نظام ملاحقة جيد قادر على تمييز الك مشكلة البحثبناءً على 

 عملية ضمن الزمن الحقيقي.الضمن الصورة الحرارية ويكون ذلك بكلفة عتاديه وزمنية صغيرة بحيث تبقى 

  على:كز روت ،الذكاء الاصطناعي أساليبالتقليدية مع  الطرائقعلى الدمج بين  ة الطريقة المقترحةتعتمد مقارب

  ومحاولة تحسين ظروف الكشف  ،دقيقة وسريعة للكشف عن الأشخاص في الصورة طرائقاستخدام

 .سماتوالخصائص للكائنات الفقيرة بال سماتبالتالي زيادة ال ،الصورة الحراريةب

 من لضمان ترابط الكائنات المكتشفة ض ،المحسنة سماتاستخدام الخصائص والسمات الحركية بالإضافة لل

 وخصوصاً أثناء التداخل. ،مراحل الملاحقة

 أهمية البحث  1-5

من أهم المشاكل المعيقة للملاحقة الفعالة في عالم  ،في الرؤية الحاسوبية يعتبر تداخل الكائنات الأهداف

 لكن تواجه ،. في الرؤية الليلية تستخدم الكاميرا الحرارية كوسيلة متفردة لمراقبة الكائنات الحيةالذكاء الاصطناعي

صعوبة كبيرة في تصنيف الكائنات وملاحقتها، ويعود ذلك إلى فقدانها للألوان والمعالم الرؤية الحرارية الحاسوبية 

الداخلية وتشوه أجزائها بالصورة الحرارية مما يحد من القدرة على المعالجة وتمييزها عن بعضها ضمن الصنف 

وخصوصاً  Occlusion الاحتجابزمية الملاحقة هي هم المعيقات التي تحد من درجة نجاح خوارأومن الواحد. 

وارزمية خ لذلك نقوم هنا بتطوير ،بالتالي ضياع الهدف الملاحق أثناء وبعد التداخل ،الناتج عن تداخل هذه الكائنات

الصعوبات للمساهمة بتذليل  باعتماد السمات الطيفية الحرارية والحركية ،تمييز للكائنات المتداخلة في الزمن الحقيقي

 التي تعترض استخدام الكاميرات الحرارية للملاحقة والتمييز الفعال.
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 مسوغات البحث  1-6

مسألة كفاءة خوارزمية الملاحقة بشكل عام دون معالجة كل مشكلة مؤثرة  تناولتكثير من الأبحاث 

لكن استخدام هذه الخوارزميات على اللقطات الحرارية  ،مما جعل الكثير من الخوارزميات متقاربة بنتائجها لوحدها،

الليلية سيقابل بالكثير من التحديات إذا لم نقل الفشل. لذلك ارتأينا القيام بدراسة المشكلات التي تعترض الملاحقة 

ً  الاحتجابتغير شكل الكائن و وركزنا على كل بغض النظر عن احاولنا حل هذه المشو ،كونه الأكثر شيوعا

 جيةمنهأهم الخوارزميات لنكون أمام  منهجية تستخدمفي تطوير  توصلنا إليه نا ماقوطبة المستخدم ارزميةالخو

 .ة الحراريةوذلك بالصور وبذلك يتم التمييز النسبي بين الكائنات المختلفة ما أمكن المشاكلرة على حل دمحسنة قا

 محددات البحث  1-7

بشكل عام هو عنوان مطاط تندرج تحته العديد من المشاكل المتفرقة، إن مسألة كفاءة خوارزميات الملاحقة 

يتعلق ذلك  .وعند استخدام هذه الخوارزميات على اللقطات الحرارية الليلية سيعني الكثير من التحديات الإضافية

بث طاقة تلصنف المراقب، فالكائنات الحية لالبث الحراري بكثرة الأصناف المراقبة ونوع الخوارزمية وقابلية 

حرارية، أما الكائنات الأخرى فهي تكتسب كمية من الحرارة في كثير من الأحيان قريبة من الوسط المحيط بها 

الكائنات الحية ونختار صنف مهم منها وهو الإنسان، بالتالي من الصعوبة كشفها. لذلك سيقتصر البحث على 

ركة(، أما بالنسبة لحركة الأهداف فستكون ضمن وستكون الدراسة ضمن مشهد حراري ثابت )الكاميرا غير متح

وقد لعبت زاوية ، (30mمن أجل مسافة  1m/s)يقابل سرعة خطية  في الثانية ةدرج 5سرعات زاوية أقل من 

وهي سرعات كافية لمراقبة الأشخاص وملاحقتهم في الحالات الكاميرا المستخدمة دور في تحديد هذه السرعة 

وية تتطلب سرعة زاوية أكبر استخدام كاميرا بفتحة زا ، وبالإمكان في حالة تطبيقاتالتطبيقاتالشائعة للعديد من 

 أكبر وتظل النتائج جيدة.

من الممكن اجراؤها على كائنات و ،من الجدير بالذكر أن الخوارزمية المطورة قد ركزت على أشخاص متحركين

 كما سنرى. بتعديلات بسيطةأو  ،على الخوارزمية بدون تعديل تم ذلك متنوعة أخرى سواء

 حدود البحث  1-8

 الحد المكاني:

 .جرى تنفيذ البحث في قسم هندسة الالكترونيات والاتصالات في كلية الهندسة الميكانيكية والكهربائية بجامعة دمشق

 الحد التقاني:

من و .من أجل المراحل التجريبية GB 8وذاكرة  i7, 2.6GHzمعالجه انتل  Asusتم استخدام حاسوب 

 ،للتغلب على سرعة المعالجة بالحواسب ColabResearchتم استخدام منصة أجل تجريب الخوارزمية المحسنة 
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لتخزين النموذج والبرمجيات  Google Driveوهو كذلك يستعمل  T4GPUضمن المسرع ؤمن معالجة ت وهي

 بالتالي الاستقلال عن مشاكل استخدام الحواسب الشخصية.

 ة.درج 14 ةزاوية الرؤيو، x 288 P 384 بالبيكسل حساسها ابعادغير مبردة تم استخدام كاميرا حرارية 

ات معالجة السرعالتأكد من إمكانية الصغيرة قد حد من  ةيلاحظ بأن أبعاد حساس الكاميرا بالإضافة لزاوية الرؤي

 ً  للهدف. الزاوية الكبيرة نسبيا

 منهج البحث وأدواته  1-9

البحث،  يدقالمنهج الوصفي في تحديد المشكلة تم الاعتماد على  المسألةمن أجل وضع فرضيات وتخمينات 

 المشكلة ودراسة ولتحليل كذلك في تحديد مدى نجاح بعض نتائج المعالجة.وجمع البيانات والمعلومات عنها، 

. بالإضافة لذلك تم اعتماد المنهج التجريبي المعتمد على المنهج التحليليالأجزاء واستخراج الحلول تم اعتماد 

المناهج الأخرى سواءً خلال مرحلة توصيف المشكلة واستنباط الحلول أو خلال استعراض  عبالتوافق م ،البرمجة

 ،استخدم بالإضافة لبعض مجموعات البيانات ددوات البحث فقأما بالنسبة لأ داف.النتائج ودراسة مدى تحقيقها للأه

جارب بتصلت في جامعة دمشق حُ التي و ،البيانات الإضافية ضكاميرا حرارية مع حاسوب سريع لتحصيل بع

استخدمت في مختلف التجارب. كذلك تم استخدام مجموعة من البرمجيات طلبة متطوعين، و ميدانية بمساعدة

بايثون لإجراء  بإصداراتها الجديدة، حيث غطى الماتلاب ما تطلب من المحاكاة، وتم الاعتماد على برمجيات

يرة فمحاكاة، حيث يمتلك البايثون سجلا حافلا سواء بالبرمجيات الملائمة أو المكتبات الوالتجارب بالإضافة لل

 المتوافقة معه في مجالات الذكاء الاصطناعي.

 بنية الاطروحة  1-11

 طروحة من خمسة فصول رتبت مواضيعها على الشكل التالي:تتكون الأ

 لبحثهدف ا ،مشكلة البحث ،الدراسات السابقة، يتناول الفصل الأول الإطار العام للبحث ويتضمن: مقدمة ،

بنية ، بالإضافة لمنهج البحث وأدواته، حدود البحث، محددات البحث ،مسوغات البحث، أهمية البحث

 .طروحةالأ

 ي الفصل الثاني تم ف .ن الثاني والثالث الأسس النظرية التي اعتمدنا عليها لتطوير خوارزميتنايتناول الفصلا

اختيار بعض المبادئ الأساسية في معالجة الصورة الرقمية وتجزئتها وخضع اختيارها لفهم مراحل تطوير 

تم استعراض مبادئ تشكيل الصور الرقمية الملونة والصور الحرارية، بالإضافة للعمليات فالخوارزمية، 

ة الأسس النظري تم عرضالفصل الثالث فقد  فيوالتوابع والمرشحات، ومبادئ تجزئة هذه الصور. أما 

 .لخوارزميات الكشف وملاحقة الكائنات المتعددة
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 العديد من  ، تعترض هذه المشاكلتم طرح مشاكل الملاحقة للكائنات المتعددة ،في الفصل الرابع

، كذلك تم عرض للمشاكل الإضافية التي تعترض الملاحقة في الصورة الملاحقة المطورة خوارزميات

 رائقطالمعايير و ترضالحل وفق منهجية عملنا. وفي نهاية الفصل عُ  طرائقالحرارية، ثم تم وضع إطار و

 .الاختبار التي تضمن جودة العمل في طريقتنا المحسنة

  يتناول الفصل الخامس التنفيذ العملي والبرمجي والاختبارات المنفذة على الخوارزمية المقترحة لتمييز

 .المتداخلة ضمن الصورة الحراريةالكائنات الحرارية 

 .في الختام تعرض الأطروحة بعض التوصيات والآفاق المستقبلية 
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 الفصل الثاني

 الصورة الرقمية وتجزئتها

Digital image and segmentation 

  



12 
 

 مقدمة:

لافات الاختن النظام البصري البشري لا يواجه أي مشكلة في تفسير فإ، مشهد ماصورة حينما ننظر إلى 

بالنظر إلى صورة جماعية مؤطرة، يمكن بسهولة عد  كذلك ،الكائن بشكل صحيح عن خلفيته فصلفي الشفافية و

 وحتى تخمين مشاعرهم من تعبيرات وجوههم (1-5كما في الشكل )وتسمية كل الأشخاص الموجودين في الصورة 

(Szeliski, 2022) ، إذا ذهبنا باتجاه الحاسوب وأردنا من النظام الحاسوبي أن يحدد كل ما يمكن أن يحدده النظام

سنوات معالجة الصورة خلال ال تقاناتفبالرغم من التقدم الكبير في ، البشري، سنلاحظ مدى الصعوبة التي يواجهها

 فل في أعوامه الأولى أن يحققه.الأخيرة إلا أن أفضل ما تم الوصول إليه من نتائج لا يتخطى ما يستطيع ط

 

 (Szeliski, 2022)القدرة على تمييز الكائنات في الصورة  (1-5)الشكل 

نسعى لاستعادة بعض المجهول نظرًا لعدم  أنناإلى  يعتمد الصورة الرقمية حاسوبي ةصعوبة بناء نظام رؤيعود ت

لذلك يجب أن نلجأ إلى النماذج القائمة على الفيزياء والاحتمالية، أو التعلم  ،كفاية المعلومات لتحديد الحل بشكل كامل

 .مجموعات كبيرة من الأمثلةخلال الآلي من 

هم فمادها في هذا البحث للمساعدة في التي تم اعت ،يتم في هذا الفصل عرض ملخص لبعض المبادئ النظرية الهامة

بناء خوارزمية الحل، حيث يناقش في تشكيل الصورة الرقمية بالتركيز على الصورة وتحليل المشكلة، وبالتالي 

ذات التدرج الرمادي من المصدر الحراري، بالإضافة لعرض العديد من التوابع وتقنيات المعالجة لهذه الصورة، 

 تطوير طريقتنا في كافة مراحل التحليل والتجريب.التي استخدمت خلال وهي 

 الصورةمصادر  2-1

المصدر الرئيسي للصور المستخدمة اليوم هو طيف الطاقة الكهرومغناطيسية. يتم إنشاء الصور إن 

تعتبر الصور المستندة إلى الإشعاع من الطيف ، الحاسوبالاصطناعية، المستخدمة في النمذجة والتصور، بواسطة 

هي الأكثر شيوعًا، وخاصة الصور في نطاقات الأشعة السينية  Electromagnetic spectrum مغناطيسيالكهرو

على أنها موجات جيبية منتشرة ذات أطوال موجية  والبصرية للطيف. يمكن تصور الموجات الكهرومغناطيسية

يمكن تصورها على أنها تيار من الجسيمات، كل منها يسافر في نمط يشبه الموجة ويتحرك بسرعة  مختلفة، أو

https://szeliski.org/
https://szeliski.org/
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النطاق المرئي للطيف هو الأكثر شيوعًا  يعتبرالضوء. يحتوي كل جسيم على كمية معينة )أو حزمة( من الطاقة. 

في . تامن حيث اتساع التطبيقيتفوق التصوير في هذا النطاق على جميع النطاقات الأخرى وفي جميع أنشطتنا، 

حظ أنه يشمل نطاقاً ضيقاً للغاية من الطيف ويلا، المحتوياتيتم عرض الطيف المرئي مكبرًا لتسهيل  (5-5الشكل )

ميكرون إلى الأحمر  0.400بطول موجة  Violet. ويمتد هذا الطيف من البنفسجي الإجماليومغناطيسي الكهر

Red  ميكرون. 0.750بطول موجة 

 

 (Frank, 2023)( الطيف المرئي ضمن الطيف الكهرومغناطيسي 5-5الشكل )

الطيف المرئي ليس سوى جزء صغير من الطيف الكهرومغناطيسي بأكمله. يمتد من الحافة الحمراء للطيف إذاً 

لها أطوال موجية  ،(يشعاع حراراتسمى الأشعة تحت الحمراء ) ،نوع من الطاقة الإشعاعية غير المرئية ،المرئي

. (Lea, 2011)ع لضوء المرئي، ولها خاصية تسخين الأشياء التي تتعرض للإشعال الأطوال الموجية أطول من

مقسمة إلى مناطق ذات أطوال موجية تسمى الأشعة تحت الحمراء  ( نرى أن الأشعة تحت الحمراء8-5في الشكل )

 Mid-wavelength-infrared ة الطول الموجيوالأشعة تحت الحمراء متوسط Near-infrared القريبة

 ، وكل منها سميت على اسم قربها النسبي من الطيف المرئي.Far-infrared والأشعة تحت الحمراء البعيدة

 

 (Lea, 2011) وطيف الأشعة تحت الحمراء الطيف المرئي (8-5) الشكل
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تشير معظم الأبحاث إلى أن البشر يصدرون ن البشر مثل أي كائن حي هم أنفسهم مصدر للإشعاع تحت الأحمر. إ

 .[µm 3,50] يقع في المجال طول موجةإشعاعًا تحت أحمر ب

باستخدام عدد من قوانين الفيزياء، بما في ذلك ثابت بلانك، وثابت بولتزمان، وحسابات درجة الحرارة يمكن 

 .(1-5كما بالعلاقة ) λpeak (Lea, 2011)طول الموجة حسابوالضوء، 

(5-1)   λpeak =
2898

Tk
= 9.5µm 

 ةلرؤية البشرية الليليالمستخدمة لنلاحظ أن أجهزة التصوير الحراري لذلك  هي درجة الحرارة بالكالفن. Tk حيث

 .µm 14 إلى 7عادة ما تكون حساسة في نطاق 

 الصورة الرقمية 2-2

حيث يقوم نظام التصوير بالتقاط أشعة مصدر الصور الرقمية.  تحصيلعلى  مثالاً  (4-5)يبين الشكل 

  .للحصول على صورة رقميةالمشهد على مستوى  سقطالمنعكسة عن الهدف وبعدها يُ الصادرة أو الإضاءة 

 

 ((Stanford, 2024( تحصيل الصورة الرقمية 4-5الشكل )

صورة في مصفوفة ثنائية تمثل ال هاقعاتترتب القيم الموافقة للطاقة المستقبلة من كل بقعة في المنظر ضمن مو

( هي x, yعند الإحداثيات المكانية ) f. قيمة f (x, y)ثنائي الأبعاد من النموذج  بتابعإلى الصور  يشار الرقمية. إذاً 

مصدر لاكمية قياسية يتم تحديد معناها الفيزيائي من خلال مصدر الصورة، وقيمها متناسبة مع الطاقة التي يشعها 

 f(x,y)أبعاد مصفوفة الصورة أما  N,Mحيث  .(Szeliski,2022)( 5-5بالعلاقة )ع الصورة بيكون تاو. فيزيائيال

 . x, y  تابع كمية الطاقة بالنسبة للمنطقة المقابلة للإحداثي

فيمكن عند حجز بايت واحد للقيم أن تكون القيم محصورة ة، إن القيمة العظمى للتابع تحد من إمكانيات وحدة المعالج

 مكافئة للون الأبيض، 255تمثل القيمة المكافئة للون الأسود والقيمة العظمى  0حيث  [0,255]في المجال 
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 (5-5)        

يمكن عند حجز بايت واحد للقيم أن تكون القيم محصورة فة، إن القيمة العظمى للتابع تحد من إمكانيات وحدة المعالج

مكافئة للون الأبيض، وما  255تمثل القيمة المكافئة للون الأسود والقيمة العظمى  0حيث  [0,255]في المجال 

هي  k=8حيث  2Kوعدد هذه التدريجات خاضع للعلاقة  ،(Szeliski,2022) بينهما يمثل مقدار تدرج الرمادي

 (8-5بالعلاقة ) التي نحتاجها لتخزين الصورة اتتالبويكون عدد  ،حالتنا بايت واحد فيو ،البتاتعدد 

(Szeliski,2022) .عدد البايتات التي تحتاجها الصوة للتخزين حسب أبعادها (2-5الشكل ) نيبي N  وقيمةk 

 (5-8)   B= N. M. k 

 

 (Szeliski,2022) عدد البايتات التي تحتاجها الصوة للتخزين (2-5الشكل )

يلاحظ التزايد الاسي الذي تحتاجه الصورة من البايتات سواءً للتخزين أو للمعالجة وذلك بتكبير أبعادها مما يؤدي 

 زمن المعالجة. زيادةل

 تمييزية الصورة 2-2-1

 الصورة. ومن الناحية الكمية، هي مقياس لأصغر التفاصيل التي يمكن تمييزها في Resolution التمييزية

هي مقياس ( وdpi)نقطة لكل إنش النقاط لكل وحدة مسافة مثل عدد  طرائقيمكن التعبير عن الدقة المكانية بعدة 

وفي حالتنا نفضل استخدام مقدار ، (Szeliski,2022)في صناعة الطباعة والنشر الصورة المستخدمة لتمييزية

 ةدرج 14 هي A بفرض زاوية فتحة الكاميرا الافقية، فتمييزه ضمن بيكسل واحدالزاوية الصغرى الذي نستطيع 

 :(Szeliski,2022)، (8-5بالعلاقة ) التمييزية فتعطىبيكسل  340 هو N وعرض المشهد

   (5-8)       Res =
A

N
=  0.04o/P 
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 تمييزيةم "الكثافة باس مقدارالمستخدمة لتحديد  تاتيالب، من الشائع الإشارة إلى عدد بالإضافة للتمييزية المكانية

شدة  تمييزيةمستوى لها  256الكثافة". على سبيل المثال، من الشائع أن نقول إن الصورة التي يتم تقسيم شدتها إلى 

 .بتات 8تبلغ 

 الهامة التوابع 2-2-2

لى بكسلات ع التوابعتعمل ، البكسلات في الصورةقيم المباشر ب التغييرعلى  معالجة الصور طرائقتعتمد 

لى المكاني بإجراء عمليات ع المرشحقوم ويالتلاعب بالتباين وتحديد عتبة الصورة.  مفردة من الصورة لمهام مثل

 تنعيم الصورة وتوضيحها.على المكانية  المرشحاتكل بكسل في الصورة. تشمل أمثلة  جوار

 لصورة ذات مستويات شدة في النطاق  Inverse image يتم الحصول على الصورة السلبية: معكوس الصورة

[0, L-1]  (4-5المعطى بالعلاقة ) التابعباستخدام ،(Gonzalez,2018): 

   (5-4)           fs=L-1-fr 

 .الدخلالصورة  تمثل frو ،ةالناتجالصورة هو  fsحيث 

 :(Gonzalez,2018)، (2-5بالعلاقة ) fلـ  Histogram رامغيتم تعريف الهيستو: الهيستوغرام

   (5-2)   h(rk) = nk ∶  k = 0, 1, 2, … , L − 1 

 :(6-5بالعلاقة ) fرام الطبيعي لـ غ،. ويتم تعريف الهيستوrkبكثافة  fهو عدد وحدات البكسل في  nkحيث 

   (5-6)    P(rk) =
h(rk)

M.N
=

nk

M.N
 

بأربع خصائص أساسية  اً صور( 6-5)رام بمظهر الصورة. على سبيل المثال، يوضح الشكل غيرتبط شكل الهيستو

 .لتباين المنخفض، والتباين العالي: الظلام، والضوء، وا(Gonzalez,2018) للكثافة

 
 (Gonzalez,2018)( هيستوغرام لصور عائدة لصورة وحيدة بظروف مختلفة 6-5الشكل )



17 
 

ً الأكثر اكتظاظرام غالهيستو خطوطأن  نلاحظ في الصورة المظلمة رامات الخاصة بالصورة.غكما تظهر الهيستو  ا

ً الأكثر اكتظاظ الخطوطتتركز في الطرف السفلي )الغامق( من مقياس الكثافة. وبالمثل، فإن  ة الفاتحة في الصور ا

حو رام ضيق يقع نغيستوهمنحازة نحو الطرف الأعلى من المقياس. تحتوي الصورة ذات التباين المنخفض على 

رام غذا يعني مظهرًا رمادياً باهتاً. أخيرًا، نرى أن مكونات الهيستو، فإن هف مقياس الكثافة، بالنسبة للصورةمنتص

ً للصورة ذات التباين العالي تغطي نطاق ً واسع ا ثير من أعلى بك الخطوطمن مقياس الكثافة، مع وجود عدد قليل من  ا

 الأخرى. الخطوط

 ةالخطي ةالمكاني المرشحات 2-3

بإجراء عملية مجموع حاصل الضرب بين صورة  linear spatial filter يقوم المرشح المكاني الخطي

f المرشح،  وقالبw .كما في وتحدد معاملاتها طبيعة المرشح مصفوفة يحدد حجمها جوار العملية، هو والقالب 

 .(7-5) الشكل

 

 (Gonzalez, 2018)قالب المرشح  (7-5الشكل )
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بأبعاد  w بعد الترشيح بقالب (x,y)التي تعطي قيمة بيكسل الصورة  (Gonzalez,2018)( 7-5) فيما يلي العلاقة

3 x 3: 

 

 

(5-7)  

g(x, y) = 

                   w(−1,−1)f(x − 1, y − 1) + w(−1,0)f(x − 1, y) + w(−1,+1)f(x − 1, y + 1) 

               +w(   0, −1)f(x , y − 1)         + w(0,0)f(x, y)            + w(0,+1)f(x, y + 1) 

              +w(+1,−1)f(x + 1, y − 1) + w(+1,0)f(x + 1, y) + w(+1,+1)f(x + 1, y + 1) 

 

 :(3-5معادلة المرشح تعطى بالعلاقة ) بشكل عام

   (5-3)   g(x, y) = ∑ ∑ w(s, t)f(x + s, y + t)+b
t=−b

+a
s=−a 

القالب ، هي مجموع حاصل ضرب معاملات g(x, y)( في الصورة، تكون استجابة المرشح، x, yفي أي نقطة )

 .وبكسلات الصورة التي تحيط بها النواة Kernelأو النواة 

 المكاني والتلافالترابط  2-3-1

ً والمكاني  Correlation الترابطيتم توضيح   :(Gonzalez,2018)، (1-5بالعلاقة ) وصفه رياضيا

   (5-1)   (w⦻f)(x, y) = ∑ ∑ w(s, t)f(x + s, y + t)+b
t=−b

+a
s=−a 

 Convolution فلالتافي كل موقع. آليات  القيمصورة، وحساب مجموع ال من تحريك النواة فوق الترابطيتكون 

 :(12-5بالعلاقة ) ويعطى الالتفافدرجة.  132تدور بمقدار  الترابطالمكاني هي نفسها، باستثناء أن نواة 

   (5-12)  (w ∗ f)(x, y) = ∑ ∑ w(s, t)f(x + s, y + t)+b
t=−b

+a
s=−a 

 مرشح التمرير المنخفض 2-3-2

ً كما  يد وظيفة ويتم تحد. المرشح قالبالمكاني الخطي من التفاف صورة باستخدام  المرشحتكون ي ورد سابقا

مرشح  Low Pass Filter (LPF) من هذه المرشحاتوهذا المرشح عن طريق تحديد قيم معينة للقالب أو النواة، 

 .(3-5، ويكون قالبه كما في الشكل )أو مرشح التنعيم التمرير المنخفض
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 (Gonzalez, 2018)قالب مرشح التنعيم  (3-5الشكل )

هذه النقطة  Average متوسطكل بيكسل فيها ناتج عن محصلة  ،هو صورة منعمة هوهنا سيكون الناتج من تطبيق

حديد درجة يتم تتجدر الإشارة إلى أنه  . ويستخدم هذا المرشح لتنعيم الصورة والتخلص من الضجيج فيها.مع الجوار

 من خلال حجم النواة وقيم معاملاتها.  معالجتهالضجيج المراد 

 منخفض التردد صنوى مرشح غاو 2-3-3

ً نظرًا لبساطتها، فإن المرشحات الصندوقية مناسبة للتجريب السريع. وهي مفيدة أيض ن من عندما يكو ا

بنفس المزايا الحسابية مثل  Gaussian يةصواتتمتع المرشحات الغ. المرغوب فيه تقليل تأثير التنعيم على الحواف

وتعطى  .التي تجعلها مثالية لمعالجة الصور الخصائص الإضافية، ولكنها تتمتع بمجموعة من المتوسطةالمرشحات 

 (Rudrabhatla, 2020)، (11-5ي بالعلاقة )صبع الغاواقيمة الت

   (5-11)   w(s, t) = G(s, t) =
1

2πσ2
e−

s2+t2

2σ 

 ي صمرشح أو قالب تنعيم غاو( يمثل 12-5، والشكل )يصتابع التوزيع الغاو (1-5) ويبين الشكل

 

 (Rudrabhatla, 2020)ي صتابع التوزيع الغاو (1-5الشكل )

https://www.researchgate.net/profile/Chaitanya-Rudrabhatla?_sg%5B0%5D=ZGHgP7IW2VndbVz5XcYO-7F7PUe7ffvbkOcPtK6YfwbGOLIhAjbjMlmxBtnZNGhPsWWeCEM.Ems_xz92A0MfUDLTQYCVHRBKRqWye34W6N9uV8G5QR33idMsJzLkF3WExRL_qiiHE8Gtan6UCn6kbANSWqOFHg&_sg%5B1%5D=LOs1HJfTo40BBT153IS34RHtc0BmUSfs5SbOtKQwB6q6aSOcyjuEYYdyOC3RUufu8QCBjAg.kzyVwlDHEPRGA03KzAMBgMH_4O8Aac6F7ioT1UTvr4_Huy6Dxd8GK8nUn2rvw87RLTL1tqFiTDV60B2eho4pDA&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6Il9kaXJlY3QiLCJwYWdlIjoicHVibGljYXRpb24iLCJwb3NpdGlvbiI6InBhZ2VIZWFkZXIifX0
https://www.researchgate.net/profile/Chaitanya-Rudrabhatla?_sg%5B0%5D=ZGHgP7IW2VndbVz5XcYO-7F7PUe7ffvbkOcPtK6YfwbGOLIhAjbjMlmxBtnZNGhPsWWeCEM.Ems_xz92A0MfUDLTQYCVHRBKRqWye34W6N9uV8G5QR33idMsJzLkF3WExRL_qiiHE8Gtan6UCn6kbANSWqOFHg&_sg%5B1%5D=LOs1HJfTo40BBT153IS34RHtc0BmUSfs5SbOtKQwB6q6aSOcyjuEYYdyOC3RUufu8QCBjAg.kzyVwlDHEPRGA03KzAMBgMH_4O8Aac6F7ioT1UTvr4_Huy6Dxd8GK8nUn2rvw87RLTL1tqFiTDV60B2eho4pDA&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6Il9kaXJlY3QiLCJwYWdlIjoicHVibGljYXRpb24iLCJwb3NpdGlvbiI6InBhZ2VIZWFkZXIifX0
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 x 3 (Gonzalez, 2018) 3 يصقالب المرشح الغاو (12-5الشكل )

في هذا القالب أعطيت أهمية )تثقيل أكبر( للخانة المركزية وبدرجة أقل للخانات الأبعد وهكذا بحيث يتماشى مع 

 المعادلة السابقة.

 التنعيم التكيفي 2-3-4

 كبيرالاللوني  )الانتقال فقط الضجيجهناك طريقة مرغوبة أكثر وهي التنعيم الانتقائي، أي التنعيم في منطقة 

من تأثير  ليتقليتم ال. بهذه الطريقة يحتمل أن الضجيج، وليس التنعيم في المنطقة الخالية من (في شدة الاضاءة

افة الفرق بين الشدة القصوى والحد الأدنى من الكث يكون عندما م ذلكويت ،التصفية التكيفية ايطلق عليه ،التمويه

 ،Tللمنطقة المحلية أكبر من عتبة معينة 

 .(Gonzalez, 2018)، (15-5بالعلاقة ) dRهو  Rالتباين في المنطقة  تعطى قيمة

   (5-15)   dR = max (R) - min (R) > T 

 )المرشحات الحدية( مرشح التمرير المرتفع 2-3-5

أي  امل،التك يشبهنظرًا لأن حساب المتوسط  الضوء على التحولات في الكثافة. مرشحات الحديةالتسلط 

مثل  ،يعطي أهمية للتغيرات الكبيرة في الكثافة وهو .المكاني الاشتقاق خلال من مرشح الحدية تحقيق يمكن أنه

ً الحواف أي السماح فقط  ، High Pass Filter (HPF)ما يشُار إلى التنعيم باسم الترشيح منخفض التمرير . غالبا

ً وهو مصطلح مستعار من معالجة المجال الترددي. غالب بانتقالات المستوى الصغيرة اسم ب الحديةما يشُار إلى  ا

ي انتقالات أ الترشيح عالي التمرير. في هذه الحالة، يتم تمرير الترددات العالية )المسؤولة عن التفاصيل الدقيقة

قات من مشتالعلى مرشحات الحدية تعتمد  .حذفها، بينما يتم إضعاف الترددات المنخفضة أو (المستوى الكبيرة

 :(Gonzalez, 2018)، (18-5)على العلاقة  الدرجة الأولى والثانية

   (5-18)   
∂f

∂x
= f(x + 1) − f(x) 

 (:14-5)ويعطى بالعلاقة  (Laplacian)المشتق اللابلاسي  ومن أجل المشتق من الدرجة الثانية

  (5-14)  
∂2f

∂2x
= f(x + 1) + f(x − 1) − 2f(x) 
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 (:12-5)تصبح العلاقة  x,yن يومن أجل البعد

   (5-12)             ∇f =
∂2f

∂2x
+

∂2f

∂2y
 

 ( عدة أشكال للمرشح اللابلاسي 11-5يمثل الشكل )

 

 (Hardan, 2018)المرشح اللابلاسي  (11-5الشكل )

 تجزئة الصورة 2-4

من أهم المعالجات على الصورة التي تسمح باستخلاص  Image segmentationتعتبر تجزئة الصورة 

 ، ويمكن تعريف تجزئة الصورة رياضياً كما يلي:(Parker, 2010) الكائنات وفصلها عن الخلفية

 تمثل المنطقة المكانية بالكامل التي تشغلها صورة. يمكننا أن ننظر إلى تجزئة الصورة كعملية R إذا كانت

 :(Parker, 2010)، (16-5)وهي تعطى بالعلاقة  R1, R2,.. ,Rnمنطقة فرعية،  nإلى  Rتقسم  -1 

   (5-16)    ⋃ Ri
n
i=1 = R 

 هي مجموعة متصلة Riإن المجموعة  -5

iمن أجل  -8 ≠ j  :فإنRi ∩ Rj = Φ 

Q(Ri) :ة ذاتهافلها الكثا Riنقاط المجموعة  -4 = True 

Ri) :نقاط المجموعات المختلفة ليست لها ذات الكثافة -2 ⋃Rj) = False 

ن المشكلة الأساسية في التجزئة هي تقسيم الصورة إلى مناطق تلبي الشروط السابقة. تعتمد خوارزميات التجزئة إ

للصور أحادية اللون بشكل عام على واحدة من فئتين أساسيتين تتعاملان مع خصائص قيم الكثافة: عدم الاستمرارية 

 لفة بشكل كافٍ عن بعضها البعض، وعن الخلفية، للسماحوالتشابه. في الفئة الأولى، نفترض أن حدود المناطق مخت

باكتشاف الحدود بناءً على عدم الاستمرارية المحلية في الكثافة. التجزئة القائمة على الحافة هي النهج الرئيسي 

https://www.wiley.com/en-us/search?filters%5bauthor%5d=J.%20R.%20Parker&pq=++
https://www.wiley.com/en-us/search?filters%5bauthor%5d=J.%20R.%20Parker&pq=++
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ناطق مالتجزئة القائمة على المنطقة في الفئة الثانية على تقسيم الصورة إلى  طرائقتعتمد  المستخدم في هذه الفئة.

 متشابهة وفقاً لمجموعة من المعايير المحددة مسبقاً.

 كشف النقاط والخطوط والحواف 2-4-1

لى الحافة ع لالبيكس. إن وحدات على اكتشاف التغيرات الحادة والمحلية في الكثافةالكشف  طرائقتعتمد 

( مجموعات من وحدات 15-5)الشكل في لاحظ ي، الصورة بشكل مفاجئنقاط هي وحدات بكسل تتغير عندها شدة 

 .لكشفلوكما رأينا سابقاً فإن المشتقات من الدرجة الأولى أو الثانية ستكون مناسبة على الحافة المتصلة.  لالبيكس

 
 (Hardan, 2018) ( المشتق الأول والثاني15-5الشكل )

 f. يتم تعريف تدرج الصورة gradient التدرج مقدارتنفيذ المشتقات الأولى في معالجة الصور باستخدام  يمكن

 :(Hardan, 2018)، (17-5)وتعطى بالعلاقة  ثنائي الأبعاد مصفوفة عموديةعلى أنه  (x,y)عند الإحداثيات 

   (5-17)   ∇f = grad(f) = [
gx

gy
] = [

∂f

∂x

∂f
∂y

] 

 (:13-5)بالعلاقة  معطى ويكون مطال التدرج 

   (5-13)  M(x, y) = ‖∇f‖ = mag(∇f) = √gx
2 + gy

2 

 .  (Hande, 2021)القوالب لكشف الحواف ( استخدام18-5يبين الشكل )
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لحواف ليستخدم   (a-2-13)في الشكل لكشف الحواف الأفقية والقالب الأيمن  (a-2-13)في الشكل  القالب الأيسر

ناتج تطبيق  bفي الصورة التالية ، a( فيبين نتائج تطبيق القوالب على صورة أصلية 14-5الشاقولية، أما في الشكل )

 .الأفقية ناتج تطبيق قالب كشف الحواف cالناتج  ثمالشاقولية قالب كشف الحواف 

 

a                       b 

 (Hande, 2021) كشف الحوافل Sobel قالب (18-5الشكل )

 

 (Kalipayun, 2018) كشف الحوافناتج  (14-5الشكل )

 تابع العتبة 2-4-2

صورة بمكانة لل ةتحديد العتبتابع تمتع ينظرًا لخصائصه البديهية، وسهولة تنفيذه، وسرعته الحسابية، 

 (:11-5)العلاقة يتم تعريف تابع العتبة وفق  مركزية في تطبيقات تقسيم الصور.

   (5-11)   g(x, y) = {
1           if        f(x, y) > T

0           if        f(x, y) ≤ T
 

للناتج  2/1تم استخدام القيمة المنطقية  ، وقدعبارة عن عتبة تمثل مستوى لوني معين في تدرج الرماديات Tحيث 

 ـ ، ويكون Tأكبر من قيمة العتبة  وشدة اضاءتهاالمنطقية للمناطق الفاتحة  1والتي ستحدد ناتج التابع بحيث أن قيمة ال

 الناتج هنا تقسيم الصورة لقسمين.

 :(Gonzalez,2018)، (52-5وتصبح العلاقة ) بة متغيرة مثلا عتبتان لتحديد أكثر من قسمينيمكن أن تكون العت

   (5-52)     g(x, y) = {

a           if                 f(x, y) > T2

b           if       T1 ≤ f(x, y) ≤ T2

c           if                   f(x, y) ≤ T1

 

 اجراء التجزئة عليها( هيستوغرام الصور التي نريد 12-5ويبين الشكل )
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 (Gonzalez,2018) في الهيستوغرامتابع العتبة  (12-5الشكل )

 التي لمنطقةامرتبط بشكل مباشر بعرض وعمق  التجزئة، يمكننا أن نستنتج بشكل حدسي أن نجاح سبق ما على بناءً 

ويرينا  .Tالنجاح هو الاختيار الصحيح لقيم  على فإن العوامل الرئيسية التي تؤثر، رامغستوياله أنماطفصل بين ت

الصورة خالية من الضجيج  (a-2-16)الشكل  الصورة اليسرىفب T( تأثير الضجيج على اختيار 16-5الشكل )

وانحراف معياري يبلغ عشر مستويات لونية،  0ي بمتوسط صصورة مضججة بضجيج غاو( b)والصورة التالية 

 .لوني ىمستو 50وانحراف معياري يبلغ  0ي بمتوسط صبضجيج غاوفهي صورة مضججة ( c)أما الثالثة 

 

a                                      b                                       c 

 (Gonzalez,2018)استخدام الهيستوغرام في التجزئة  (16-5الشكل )

 العمليات المورفولوجية 2-5

عادةً إلى فرع من فروع علم الأحياء يتعامل مع شكل وبنية  Morphology وجيلرفووالمتشير كلمة 

في سياق علم الأشكال الرياضية كأداة لاستخراج مكونات الصورة المفيدة ذاتها ستخدم الكلمة تالحيوانات والنباتات. 

ً في تمثيل ووصف شكل المنطقة، مثل الحدود والهياكل والغلاف.  لمعالجة ت الشكلية لبالتقنيا ويتم الاهتمام أيضا

ات والفقر الترشيح الشكلي والتخفيف والتقليم.ك، (Parker, 2010)و ،  (Gonzalez,2018) المسبقة أو اللاحقة

 أهم فوائد العمليات المورفولوجيةالتالية تبين 

https://www.wiley.com/en-us/search?filters%5bauthor%5d=J.%20R.%20Parker&pq=++
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  الحت 2-5-1

 :(Gonzalez,2018)، (51-5) بالعلاقة Erosion الحت يعطى

   (5-51)      

  هي قيم المقدمة. zهي عنصر هيكلي، و Bالأمامية، و لالبيكسهي مجموعة من وحدات  Aحيث 

وبكلمات أخرى،   .A، موجودة في z، المترجمة بواسطة Bبحيث تكون  zمجموعة جميع النقاط  الناتج هوأي 

 Bبمقدار أبعاد نصف  A حت( الناتج بحيث تم 17-5يبين الشكل ) .Bبواسطة  Aتشير هذه المعادلة إلى أن تآكل 

 

 (Gonzalez,2018) الحت (17-5الشكل )

 Dilation التمدد 2-5-2

 ق البينية الرفيعةبحيث يقضى على المناط Dilationيؤدي التابع لتمدد المنطقة المعالجة 

(Gonzalez,2018)،  ناتج التمدد.( 11-5الشكل )بينما يبين  عمل التمدد،( 17-5الشكل )ويبين 

 

 (Gonzalez,2018)مثال عن التمدد  (13-5الشكل )
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 (Gonzalez,2018) التمددناتج  (11-5) الشكل

ثم التمدد  الحت( فيبين اجراء 51-5، أما الشكل )( ترميم الأحرف المتآكلة باستخدام تقنية التمدد52-5يبين الشكل )

 فيما يسمى عملية الفتح. لحذف الاجسام الصغيرة والبقاء ضمن حجم الكائن الأصلي

 

 (Gonzalez,2018)اصلاح الأحرف المتآكلة بالتمدد  (52-5الشكل )

 
 (Tarabalka,2022)والتمدد لإزالة الأجزاء الصغيرة  الحت( 51-5الشكل )
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 الفتح والاغلاق 2-5-3

 :(Gonzalez,2018)، (55-5بالعلاقات ) Opening & Closing تعطى علاقتي الفتح والاغلاق

   (5-55)      

 .(55-5تستخدم تقنية الفتح لفصل كائنين ملتصقين كما في الشكل )

 

 (Gonzalez,2018)تقنية الفتح  (55-5الشكل )

 .الصورة( نتائج تطبيق تقنية الاغلاق على ذات 58-5ويري الشكل )

 

 (Gonzalez,2018)تقنية الاغلاق  (58-5الشكل )

هذه التطبيقات الهامة ل( بعض 54-5الشكل ) يعرضبالتالي يمكن استخدام هذه التقنية لوصل أجزاء متقاربة لكائن. 

 .التقنيات
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 (Gonzalez,2018) الفتح والإغلاقبعض الاصلاحات التي تقدمها تقنيات  (54-5الشكل )

 

 :الفصل الثانيخلاصة 

تم في هذا الفصل عرض للمبادئ النظرية لتشكيل الصورة الرقمية بالتركيز على الصورة ذات التدرج 

تخدمت اسالرمادي من المصدر الحراري، بالإضافة لعرض العديد من التوابع وتقنيات المعالجة لهذه الصورة التي 

 لتجريب.في كافة مراحل التحليل وا الطريقة المقترحةخلال تطوير 
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 الفصل الثالث

 المتعددة ملاحقة الكائناتخوارزميات بنى و

Multi-Object Tracking Structures and Algorithms 
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 مقدمة:

بشكل مباشر أو تخدم موضوع الاطروحة سواء  هامةمبادئ وخوارزميات يتم عرض ل في هذا الفص

 .ق بكشف الكائنات ومن ثم ملاحقتهاأقسام تتعل ستةقسم الموضوع إلى يبشكل غير مباشر، و

بالتالي العمل في مجالات  ،الهدف في الظلام الدامس من ملاحقةبالأشعة تحت الحمراء  ةالحراري لملاحقةا تتمكن

بالرغم  نلك .ري دائمًا في حالة الرؤية السيئةبينما يفشل التتبع البص (Liu, 2017) حماية الخصوصية حساسة مثل

على  ربشكل كبي تؤثرالكائن الحراري التي  سماتتتعلق ب ،صعوبات جمة ةالحراري لملاحقةجودة ا من ذلك تواجه

العامة المهمة في الكائنات والتي يعتمد عليها كاشف  سماتلعرض ل تم صلذا الفه بداية في ، لذلكجودة الملاحقة

 .سماتبعض الخوارزميات التي تكشف هذه ال وقدمناالكائنات، 

ً  يتم عرض سماتبعد مناقشة ال تقدم  ات الحالية التيانأهم التق الذي يعتبر منالذكاء الاصطناعي  عن مبادئ ملخصا

ناعي ات الذكاء الاصطتعد خوارزمي، حيث يوحلولا جيدة لكافة المشاكل المعاصرة وبالأخص مشاكل الصورة والفيد

أهم الخوارزميات المستخدمة في مجال الرؤية الحاسوبية والتي تهدف بشكل عام إلى تتبع  منالكائنات  ملاحقة في

  .الكائنات منذ بداية ظهورها في الفيديو أو على عدسة الكاميرا لحين اختفائها

ة انتقوهو عن نماذج الحركة ومرشح كالمن الشهير، تمت دراسة أخرى  سماتبعد دراسة ملخصة عن بعض ال

 .المقترح في آلية وطرائق الحل ضمن النظام بفعالية تم استخدامهاهامة 

 لمنهجاا في الاعتماد عليه تم شرح المبادئ النظرية لخوارزميات الكشف والملاحقة التييتم في نهاية الفصل 

 المقترح.

 تحديدها  طرائقو سماتال 3-1

 ،فات التي تصف هذا الكائنحاجة لبعض الموصِِّ فهناك تحديد كائنات داخل مشهد ما يكون المراد عندما 

ات فهذه الموصِِّ  تدعى، صنف آخرلا تدل على  تشكل مجموعة متميزة كائنال هذا فات الموجودة فيالموصِِّ ومجموع 

ايا، الحواف، الزو سمات، ومن أهم اللإنشاء نموذج الذي يصنف الأشياء في الصورة سماتيتم استخدام ال .سماتبال

يمكن استخدامها لأكثر من تحديد أصناف الكائنات،  سماتولابد من الإشارة أن ال. الشكل، اللون، الحجم الاتجاه، الخ..

 مثلاً يمكن استخدامها لتحديد وتمييز الكائنات من بعضه ضمن ذات الصنف.

 كشف الحوافخوارزميات  3-1-1

، كل منها قابل للتطبيق في ظروف محددة مختلفة. أحد التعريفات سمةهناك عدد من التعريفات الممكنة لل

لأنه من   .a اليسرىالصورة  (1-8) الأكثر شيوعًا والأكثر عمومية هو حافة الخطوة المثالية الموضحة في الشكل

  ، فإن أي تغيير كبير في المستوى الرمادي يشير إلى حافة.ضجيجالسهل اكتشافها: في حالة عدم وجود 
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a                                        b 

 (Malche, 2024)الحافة تمثل انتقال بالمستوى اللوني  (1-8) الشكل

تقنية لمعالجة الصور لإيجاد حدود الكائنات داخل الصور. إنه يعمل عن  Edge Detection يعد اكتشاف الحواف

قد يكون هذا مفيداً جداً في استخراج معلومات مفيدة من الصورة لأن  طريق الكشف عن الانقطاعات في السطوع.

ن عالكشف الكلاسيكية عن الحواف من خلال الكشف  طرائقمعظم معلومات الشكل تكون محاطة بالحواف. تعمل 

نظرًا لأن الصور ثنائية الأبعاد، فمن المهم مراعاة تغييرات المستوى ق، وخوارزمية الكشف بالاشتقاالانقطاعات في 

 xفي العديد من الاتجاهات. لهذا السبب، يتم استخدام المشتقات الجزئية للصورة، فيما يتعلق بالاتجاهات الرئيسية 

كمكونات للاتجاه الفعلي على  yو xالفعلي باستخدام المشتقات في . يمكن الحصول على تقدير لاتجاه الحافة yو 

كل ذلك تم شرحه في ، في الشدةطول المحاور، وحساب مجموع المتجه. يحدث أن يكون العامل المعني هو التدرج 

ً حقيقي اً سيكون حجم الحافة عدد ."المرشحات الحدية"فقرة  ، وعادةً ما يتم تحويله إلى عدد صحيح عن طريق ا

التقريب. يقُال إن أي بكسل له تدرج يتجاوز قيمة عتبة محددة هو بكسل حافة، والبعض الآخر ليس كذلك. من الناحية 

 الفنية، سيقوم كاشف الحواف بالإبلاغ عن بكسلات الحواف فقط.

   Sobelخوارزمية الاعتماد على القوالب  3-1-1-1

هنا، وذلك  كمثالينهناك مجموعة واسعة من أدوات الكشف عن الحواف القائمة على القوالب. تم اختيار اثنتين 

لكشف ا اتأكثر خوارزميإن  ببساطة لأنهما يوفران أفضل مجموعات بكسلات الحواف أثناء استخدام قالب صغير.

 (.8-8( و)5-8بين في الشكلين )، كما هو مSobolعن الحواف شيوعًا هي خوارزمية الكشف عن الحواف 

  

 (Tian, 2021)( كشف الحواف 5-8الشكل )

https://blog.roboflow.com/author/timothy/
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 Sobel (Yuheng, 2017)كشف الحواف بخوارزمية  (8-8) الشكل

. يتم إجراء Gyدرجة  90ونواة مستديرة  Gx. نواة بسيطة 3*3الكشف سوبل من نواة تلافيفية  معامليتكون 

 مصفوفةوتعطى  .(Yuheng, 2017) قياسات منفصلة عن طريق تطبيق كل من النواة بشكل منفصل على الصورة

 :كما يلي (Yuheng, 2017) نواة سوبل 

𝐺𝑥 = [
−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

]       𝐺𝑦 = [
1 2 1
0 0 0

−1 −2 −1
] 

لحرف، وعندها يمكن حساب اوذلك سيعني اتجاه  Gyو Gxعند وجود حافة مائلة سينتج لدينا تغيير بالمعاملين  

 لكل بكسل في الصورة، ويجب تحديد المقدار الناتج.متوسط النتائج. 

 :(Yuheng, 2017)، (1-8العلاقات )وزاويته من  سيحسب مقدار التدرج

   (8-1)   𝐺 = √𝐺𝑥
2 + 𝐺𝑦

22
            𝛳 = arctan (

𝐺𝑦

𝐺𝑥
) 

 Kirschخوارزمية الاعتماد على القوالب  3-1-1-2

، وتم اختياره كمثال هنا لأن هذه النماذج لها دافع Kirschالمثال الثاني لاستخدام القوالب هو المثال الذي وصفه 

 :يلي، تكون القوالب كما x 3 3. بالنسبة للحالة Sobelمختلف عن دافع 

 

الرمادي الذي يرُى بالقرب من حافة ذات اتجاهات مختلفة، بدلاً هذه الأقنعة هي محاولة لنمذجة نوع تغيير مستوى 

 من تقريبها إلى التدرج اللوني. يوجد قناع واحد لكل اتجاه من اتجاهات البوصلة الثمانية.

https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Yuheng,+S
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Yuheng,+S
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Yuheng,+S
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Yuheng,+S


33 
 

إلى حافة عمودية )تدرج أفقي( عند البيكسل المقابل لمركز  K0على سبيل المثال، تشير الاستجابة الكبيرة للقناع 

هو الأفضل بين مشغلي القوالب، على الرغم من أن الاثنين قريبان جداً. يتفوق كل  Kirschبدو أن مشغل القناع. ي

 من مشغلي القالب على مشغلي المشتقات البسيطة، خاصة مع زيادة الضجيج.

 خوارزميات كشف الزوايابعض  3-1-2

الزاوية هي النقطة التي يقف جوارها المحلي في اتجاهين مهيمنين ومختلفين. بمعنى آخر، يمكن تفسير 

 الصورة. الزوايا هي السمات المهمة إضاءةالزاوية على أنها تقاطع حافتين، حيث تكون الحافة تغييرًا مفاجئاً في 

 إن الزوايا هي مجموعة فرعية التناوب، والإضاءة.في الصورة، ويطلق عليها عمومًا كنقاط اهتمام ثابتة للترجمة، و

من النقاط المهمة في الصورة، والتي يمكن تعريفها ببساطة على أنها أي نقطة في الصورة يتغير عندها الإشارة 

 .(Juranek, 2018)بشكل كبير ثنائي الأبعاد 

 

 (Juranek, 2018كشف الزوايا ) (4-8) الشكل

في الكشف عن نقاط الاهتمام المميزة في اكتشاف المناطق  Corner detection تظهر أهمية كشف الزاوية

كشف الزاوية مهم في توصيف الأشكال حيث يصعب توصيف ف الصورة أو ميلانها. إضاءةالمتشابهة حتى بتغير 

 تعتبر مميزة.التي مناطق الزوايا  أخرى بينما تساهم طرائقالصور بكل الأشكال في 

 Moravecخوارزمية  3-1-2-1

 .(2-8في الشكل ) المبينةلنعتبر المصفوفة . من أقدم الخوارزميات لكشف الزاوية Moravecتعتبر خوارزمية 

 

 Moravec (Thapa, 2022)مصفوفة لاختبار  (2-8) الشكل
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، يمكننا حساب بالاتجاهات الثمانية عندما نزيح صورة التصحيح. (6-8الموجودة في الشكل ) وهي ممثلة للصورة

 صورة وصورة القناع المزاح كفرق بين الصورتين.المجموع المسافة المربعة بين 

 

 (Thapa, 2022) حالات اختبار المنطقة المنبسطة والحافة الشاقولية والافقية (6-8) الشكل

 :سنلاحظ ثلاث حالات

 .)لا يوجد فرق كبير( متجانسة الإضاءةالقناع في منطقة  -1

منطقة حافة )سيؤدي التحول على طول الحافة إلى تغيير طفيف، لكن التحول بشكل عمودي القناع في  -5

 .على الحافة سيؤدي إلى تغيير كبير(

 .القناع في منطقة زاوية )ستؤدي جميع الإزاحات إلى تغيير كبير( -8

 خوارزمية كاشف الزوايا السريع 3-1-2-2

 بسرعة الكشف لأن فكرتها بسيطة Fast corner detectorكاشف الزوايا السريع خوارزمية  تتميز

(Medium, 2019) .  بأخذ النقطة المعتبرةP الأخرى في دائرة ذات نصف قطر  توالبكسلا، (7-8) في الشكل

 .معين وخصائص بكسل المركز. عندما يصل الفرق إلى معيار معين، تعتبر النقطة نقطة ركن

 

  . (Medium, 2019)( مبدأ الكشف السريع للزاوية 7-8) الشكل
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، يمكن موازنة نتيجة الكشف والكفاءة. كما هو 3بعد الاختبار، وجد أنه عندما يكون نصف قطر الدائرة المحدد 

 لمقارنة فرق 3بكسل في الدائرة التي يبلغ نصف قطرها  16مع  p تتم مقارنة النقطة (.7-8)موضح في الشكل 

المطلقة لاختلاف التدرج الرمادي أكبر من عتبة معينة، فإن عدد النقاط التي ، إذا كانت القيمة ةالرمادي المستويات

 .12هنا الرقم المحدد هو  .فيها العلاقة محددة، يتجاوز العدد المحدد تعتبر النقطة نقطة ركن

 فكرة بسيطة وكمية صغيرة من الحساب، وهي مناسبة لتطبيقات الكشف في الوقت الحقيقي.  تعتمدالخوارزمية إن 

 الذكاء الاصطناعي 3-2

أحد المحركات الرئيسية لتغيير الحياة هو  Artificial Intelligence  (AI)ي ن الذكاء الاصطناعإ

يساهم في تقدم أحدث التقنيات في العديد من مجالات الدراسة، كأدوات  هومن جهة أخرى والاجتماعية والاقتصادية. 

إلى محاكاة الذكاء البشري في الآلات  مفهوم الذكاء الاصطناعي يشير .(Jiang, 2022) مفيدة للأبحاث الرائدة

المبرمجة للتفكير والتصرف مثل البشر. تم تصميم أنظمة الذكاء الاصطناعي لأداء المهام التي تتطلب عادةً الذكاء 

. تسمح لفةمختالاصطناعي من خلال تقنيات البشري، مثل حل المشكلات واتخاذ القرار والتعلم. يمكن تحقيق الذكاء 

هذه التقنيات للآلات بمعالجة كميات كبيرة من البيانات والتعلم منها واتخاذ القرارات بناءً على الأنماط المستفادة. 

ينمو الذكاء الاصطناعي ويتطور بسرعة، مع تطبيقات في العديد من الصناعات، بما في ذلك الرعاية الصحية 

 (3-8اعي تعلم الآلة والتعلم العميق كما هو مبين بالشكل )ويضم الذكاء الاصطن .والتمويل والترفيه

 

 (الباحثالتعلم العميق في الذكاء الاصطناعي ) (3-8) الشكل

بمفرده إذا  وتعلم الآلة بالمولود الجديد الذي لا يستطيع تعلم أو عمل أي شي يمكن تشبيه عملية الذكاء الاصطناعي

المعرفة ويمكنانه من التعرف على ما هو خطأ وما هو صواب، وبذلك تتعلم لم يعلمه والداه ويدربانه وينقلان له 

 .الآلة وتصبح قادرة على اتخاذ القرارات وإعطاء الاستنتاجات واقتراح الحلول

 تعلم الآلة 3-2-1

نعرف أن الآلة هي مجرد عتاد قابل للبرمجة ولكن في عصر الذكاء الاصطناعي أصبحت قابلة للتعلم 

تمكنها من إصدار أحكام وقرارات مشابهة للبشر من خلال اتباع طريقة معينة في البرمجة تسمى تعلم أيضًا بطريقة 
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ن الآلة من التعلم من  Machine Learning   (ML)  الآلة وهي مصطلح مرافق للذكاء الاصطناعي يمُكِِّ

البيانات بتطبيق خوارزميات ونماذج وأنماط مسبقة البناء عليها نعطيها لها مع البيانات لتستنتج بذلك  مجموعات

 أو ما يعرف اختصارًا تعلم الآلةإذاً  منها المعلومات دون أن تتم برمجتها وتعليمها بشكل صريح وبذلك تتعلم الآلة.

ML  والأدوات التي تساعد أجهزة الحاسوب والآلات الذكية هو مصطلح تقني يعني استخدام مجموعة من التقنيات

 (Johnsen, 2024) عمومًا على التعلم والتكيف من تلقاء نفسها

يدُخل البشر القواعد ضمن برامج حاسوبية ويحددون بدقة البيانات التي يجب  ،أسلوب البرمجة الكلاسيكية في

 .الخرج إجابات محددة ناتجة عن عمليات المعالجة ويكون( 1-8كما في الشكل )معالجتها وفقاً لهذه القواعد 

 

 البرمجة التقليدية )الباحث( (1-8الشكل )

في نموذج البرمجة الجديد هذا الذي سمي تعلم الآلة أصبح بمقدور البشر إدخال البيانات للحاسوب بالإضافة إلى 

هو القواعد التي تم استنتاجها بشكل برنامج ، ويكون الخرج (12-8كما في الشكل ) الإجابات المتوقعة وفقاً للبيانات

 .يمكن بعد ذلك تطبيق هذه القواعد على البيانات الجديدة لإنتاج الإجابات ثم    Model أو ما يسُمى بالنموذج

 

 التعلم الآلي )الباحث( (12-8الشكل )

ب بدلًا من برمجته، حيث تقدِّم له العديد من  عينات البيانات المتعلقة بالمهمة بمعنى آخر نظام التعلم الآلي يدُرِّ

المطلوبة، ليكتشف بنية إحصائية في هذه العينات تربط المدخلات بالمخرجات )البيانات بالإجابات( وتسمح في 

على سبيل المثال إذا عرضنا على الحاسوب مجموعات ثنائية ف .النهاية للنظام بالوصول إلى قواعد لأتمتة المهمة

ثم طلبنا منه بناء على هذه المعطيات أن يتنبأ بالرقم الذي يجب أن يأتي  (4,9)و  (3,6)و  (2,4)من الأرقام كالتالي 

فسوف يحتاج في بداية الأمر إلى إيجاد المنطق بين مجموعات البيانات التي مررناها له وتطبيق نفس  5مع الرقم 

المنطق للتنبؤ بالرقم الجديد، عملية العثور على هذا المنطق يسمى تعلم الآلة وبعد إيجاد هذا المنطق سنتمكن من 

 .تطبيقه للتنبؤ بكل رقم جديد

 التعلم العميق 3-2-2

لة شكل خاص من أشكال تعلم الآنوع من الذكاء الصناعي و Deep Learning (DL) لعميقإن التعلم ا

ذات الصلة" التي يتم استخراجها يدويا من الصور.   سماتمع وجود "ال لةتعلم الآ يبدأ سير (.11-8) كما في الشكل
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 ماتسالتعلم العميق، يتم استخراج الأما مع  لإنشاء نموذج الذي يصنف الأشياء في الصورة. سماتثم يتم استخدام ال

 ( الفرق بين التعلم العميق وتعلم الآلة العادي.11-8ويوضح الشكل ) ذات الصلة تلقائيا من الصور.

الشبكات العصبونية، مصممة على غرار الدماغ البشري.  لتعليم العميق هياكل خوارزمية محددة تسُمىيستخدم ا

 .(Seseri, 2-23) التعلُّم العميق أتمتة المهام الأكثر تعقيداً التي تتطلب عادةً الذكاء البشري طرائقتحاول 

ملية تدريب ع يتم فيها الاصطناعية، عصبونيةيمكن تطبيق هذه التقنية على نوع معين من النماذج يسمى الشبكة ال

 قوة التعلم العميق في أنه يمكن استخدامه بعد ذلك باستخدام الأمثلة المقدمة للنموذج أثناء التدريب. تكمن -النموذج 

 .(Seseri, 2023) لإجراء تنبؤات أو تصنيفات على بيانات جديدة لم يسبق رؤيتها من قبل

 

 (Seseri, 2023, Source: Towards Data Science) الفرق بين تعلم الآلة والتعلم العميق (11-8الشكل )

التقليدية ليست مفيدة أثناء العمل مع البيانات ذات الأبعاد العالية، حيث يكون لدينا عدد خوارزميات تعلم الآلة إن 

 كبير من المدخلات والمخرجات. أما التعلم العميق، فهو ذو كفاءة عالية في هذه الحالات.

 خوارزميات كشف الكائنات 3-3

، باعتباره إحدى أكثر المشكلات الأساسية والتحديات في مجال الرؤية الكائناتلقد حظي اكتشاف 

الحاسوبية، باهتمام كبير في السنوات الأخيرة. وعلى مدى العقدين الماضيين، شهدنا تطورًا تقنياً سريعاً في اكتشاف 

الهدف من اكتشاف الكائنات هو  .(Zou, 2023) وتأثيره العميق على مجال الرؤية الحاسوبية بالكامل الكائنات

اكتشاف جميع حالات الكائنات من فئة واحدة أو عدة فئات معروفة، مثل الأشخاص أو السيارات أو الوجوه في 

س ا من المواقع والمقاييصورة ما. عادةً ما يوجد عدد صغير فقط من الكائنات في الصورة، ولكن هناك عدد كبير جدً 

ض يتم الإبلاغ عن كل اكتشاف ببع المحتملة التي يمكن أن تحدث فيها والتي تحتاج إلى استكشاف بطريقة ما.

وضع. يمكن أن يكون هذا بسيطًا مثل موقع الكائن أو الموقع والمقياس أو المربع المحدد أو مأشكال معلومات ال

لومات الوضع أكثر تفصيلاً. على سبيل المثال، قد يحسب كاشف الوجه قناع التجزئة. في مواقف أخرى تكون مع

مع الزيادة التدريجية في تطور خوارزميات و .مواقع العينين والأنف والفم، بالإضافة إلى المربع المحدد للوجه

. (Kaur, 2023) اكتشاف الكائنات، لوحظ تحسن كبير في أداء نماذج اكتشاف الكائناتفي مجال التعلم العميق 

https://ieeexplore.ieee.org/author/37085457701
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 ترائدة في مجالا Convolutional Neural Network (CNN)العصبونية التلافيفية  اتالشبك وتعتبر

  .اكتشاف الكائنات، تجزئة الصور، تصنيف الصور، التعرف على الكلام، ومعالجة اللغة الطبيعية

  CNN التلافيفية الشبكات العصبونية 3-3-1

يتخذ قرارات بطريقة  ،على أنها نموذج للتعلم الآلي Neural networkة ونيالشبكة العصب تعريف يتم

ً وية معالحي عصبونيةتشبه الدماغ البشري، من خلال استخدام عمليات تحاكي الطريقة التي تعمل بها الخلايا ال  ا

 ية هي نموذج حوسبة مستوحى منونفالشبكة العصب، لتحديد الظواهر، ووزن الخيارات، والوصول إلى استنتاجات

نظام العصبونات في الدماغ البشري، وتعُتبر جزءًا أساسياً من مجال الذكاء الاصطناعي وتهدف إلى تمثيل ومحاكاة 

ة من ية من مجموعونالشبكة العصب تبنىماغ البشري. عملية التعلِّم والتعامل مع المعلومات بطريقة مُشابهة للد

ن الشبكة. العناصر المعروفة باسم العقد )العصبونات( والتي ترتبط ببعضها عن طريق الروابط يِّة ونالعصب وتتكوِّ

التي ، Hidden layersلاستقبال المعلومات، وطبقات مُتعددة من العقد الداخليِّة ، Input layerمن طبقة إدخال 

-8كما في الشكل ) التي تعُطي النتائج النهائيِّة، Output layerمعالجة البيانات، وأخيرًا طبقة المُخرجات تقوم ب

المعلومات إلى العقد في الطبقة الأولى، ثم يتم تمرير هذه المعلومات  ادخالية عن طريق ونتعمل الشبكة العصب .(15

مُحدِّدة. يتم تعديل قوة الروابط بين العقد بناءً على الخبرة والتعلُّم  وفق قواعدمن خلال العقد في الطبقات الداخليِّة 

ية، حيث تتكيَّف تدريجياً لأداء مُهمة مُحدَّدة ونمن البيانات المتاحة، وهو الأمر الذي يعُرف بتدريب الشبكة العصب

يانات المُعقِّدة ا على التعامل مع البية بقدرتهونتتميِّز الشبكات العصب من خلال تعديل الأوزان والقيم المُرتبطة بالعقد.

 والتعلُّم من الأمثلة، مما يجعلها أداة فعِّالة في حل المشكلات التي تكون صعبة للغاية بالنسبة للأنظمة الكلاسيكية.

 

 (Aabidi,2023)ية وبنية الشبكة العصب (15-8الشكل )

 يتم العمل في الشبكة العصبونية كما يلي: 

 ( 15-8في الشكل ) تغذية المعلومات من طبقة الادخاليتم  Input  المخفية طبقةال إلى عصبونيةلكل خلية 

 .قنواتمن خلال ال ية في الطبقة التاليةونبالخلايا العصب ةكل على حد المداخلرتبط تف، Dense#1الأولى

https://www.ibm.com/topics/neural-networks
https://www.ibm.com/topics/neural-networks
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 .يتم تعيين قيمة عددية تعُرف بالوزن لكل قناة من هذه القنوات 

  المقابلة ثم يتم تغذية هذا المجموع المرجح كمدخل للطبقات المخفية.يتم ضرب المدخلات بالأوزان 

  يتم تمرير الإخراج من الطبقات المخفية من خلال وظيفة التنشيط التي ستحدد ما إذا كان سيتم تنشيط

 المعينة أم لا. عصبونيةالخلايا ال

 المنشطة البيانات إلى الطبقات المخفية التالية عصبونيةتنقل الخلايا ال Dense#2  وهكذا بالنسبة للطبقات

. بهذه الطريقة، يتم نشر البيانات عبر الشبكة، Hidden= {Dense#1, Dense#2}المخفية الأخرى 

 وهذا ما يعرف بالانتشار الأمامي.

 في طبقة الإخراج Outputن تكوذات القيمة الأعلى بالإخراج. هذه المخرجات  عصبونية، تتنبأ الخلية ال

 .Classلكل من الأصناف  احتمالاتعلى صيغة 

  تتم مقارنة المخرجات المتوقعة مع المخرجات الفعلية للحصول على الخطأ. ثم يتم نقل هذه المعلومات مرة

 .Back propagationأخرى عبر الشبكة، وتعرف العملية باسم 

 امي والخلفي عدة مرات بناءً على هذه المعلومات، يتم تعديل الأوزان. تتم هذه الدورة من الانتشار الأم

دريب هذا ينهي عملية ت على مدخلات متعددة حتى تتنبأ الشبكة بالإخراج بشكل صحيح في معظم الحالات.

 ية في بعض الحالات.ونية. قد يزداد الوقت المستغرق لتدريب الشبكة العصبونالشبكة العصب

 اصطناعية يعتمد على نموذج العصبونية ونشبكة عصبلنموذج وهو أول  Perceptronيمثل  (18-8الشكل ) إن

(Liang, 2020)، حيث 𝑥𝑖  ،هي مجموعة المدخلات𝑤𝑖 ،هي الأوزان b ،و هي الانحيازActivation function 

 هي أي وظيفة تنشيط.

 

 (Liang, 2020)نموذج أولي لشبكة عصبونية اصطناعية  (18-8الشكل )

 :(5-8)وتكون علاقة الخرج 

(8-5)  𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝑏 + (∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖
𝑚
𝑖=0 ). 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 

 Goكتابع عتبة يفرز الخرج الناجح  Step Functionإن توابع التفعيل متعددة، وفي المثال التالي يستخدم تابع 

 .Go/ Don't Goالثنائية بحيث بعد التفعيل يعطي النتائج ، 60كخرج فوق 
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 (Ganguly, 2021) مثال على تابع تفعيل (14-8الشكل )

 ر بالشبكات العصبونية يجب:لمعالجة الصوو

 و هوالقسم الثاني يدرب النموذج عليها، بيانات الصور إى قسمين القسم الأول مجموعة تدريب  يمتقس

كبيرة وذلك للنموذج  أعداد الصور ، ويجب أن تكونويتم اختبار كفاءة النموذج عليها مجموعة اختبار

 للحصول على نتائج أفضل.

  أن تكون مجموعة بيانات الصور عالية الجودة للحصول على معلومات أكثر وضوحًا، ولكن لمعالجتها قد

 أعمق. عصبونيةتحتاج إلى شبكات 

  يتم تحويل صورRGB عصبونيةقبل إدخالها في شبكة  في بعض الخوارزميات إلى درجات رمادية. 

 ، باختصار، من ثلاث طبقات:Convolution Neural network (CNN) ية التلافيفيةونتتكون الشبكة العصب

 ( الطبقة التلافيفيةCONV هي لبنة البناء الأساسية لـ :)CNN ،وهي مسؤولة عن تنفيذ عملية الالتفاف ،

ذلك كما و نواة / المرشح )المصفوفة(ويسمى العنصر المتضمن في تنفيذ عملية الالتفاف في هذه الطبقة ال

رة الصو اتمام. تقوم النواة بإجراء تحولات أفقية ورأسية بناءً على معدل الخطوة حتى (12-8في الشكل )

 .(Manganiello, 2021) الكاملة

 

 .(Manganiello, 2021)في الشبكات العصبونية  عملية الالتفاف (12-8الشكل )
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  طبقة التجميعPOOL ة بيوساالح الإمكانات: هذه الطبقة مسؤولة عن تقليل الأبعاد. يساعد على تقليل

 أو   Max Pooling:(16-8الشكل )كما في  التجميعأنواع المطلوبة لمعالجة البيانات. هناك نوعان من 

Min Pooling و Average Pooling يرُجع .Max pooling  القيمة القصوى من المنطقة التي تغطيها

 .النواة على الصورة. يرُجع متوسط التجميع متوسط جميع القيم الموجودة في الصورة المغطى بالنواة

 

 (Yani, 2019)( التجميع حسب العدد الأعظمي/ المتوسط 16-8الشكل )

 ( طبقة متصلة بالكاملFC) Fully Connected Layer :حيث  شعاع أو صف،شكل  هذه الطبقة تأخذ

 . بالطبقة السابقةالناتجة  يةونبجميع الخلايا العصبالصف يتم توصيل كل مدخلات 

 بكشف الأرقامتقوم  بكامل مراحلها، ةتلافيفيبنية شبكة عصبونية  (17-8يبين الشكل )

 

 (Saha, 2023)شبكة عصبونية لكشف الأحرف  (17-8الشكل )

https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Muhamad-Yani-2158234492?_sg%5B0%5D=Tu_ZgAd9bqH9LxzbzWqsz6-T1eY7-i3oowsCbGm8nElH-L3VgQ0Bs-vHf-VI7F8OjWrTxHY.0f4XjTbKpzXnTXnPUIX0ukk7KMswNbk3MEjhg7VFWpo1CPYJ607Hu6J423V0FRIztBenRaFNmlkatVAO6uSYZQ&_sg%5B1%5D=ytcirj1LuMvTd0Yqukbd4NynsNUpOdp29BSegClWakrmLxRrZbuazmsjSREfJmxXPTHvD3c.RoddIFqk-ReS3vXwmH2O16XNBnrGoAK_u42zqxtj-ECmYf6hDDAkbgJPGSMA9S5_PUjVX27jNTBq81DYz_eRPQ
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عبر سلسلة الطبقات  على نطاق واسع في تصنيف الصور حيث يتم تمرير كل صورة CNNتسُتخدم شبكات 

 للحصول على قيمة احتمالية جيدة.

  YOLO الكشفخوارزمية  3-3-2

 واحدة، مرحلةخوارزميات كشف الكشف عن الكائنات:  خوارزمياتهناك فئتان رئيسيتان من 

. ومع ذلك، فإن كل منهما جيدةن تقدمان نتائج تاالطريقو. (13-8كما في الشكل ) مرحلتينبخوارزميات كشف و

 .(Encord1, 2025) تقدم فوائد مختلفة، حيث تتمتع الأولى بوقت استدلال أقل والأخيرة بدقة أفضل

تخطى . تالمطلوبالكشف ذات المرحلة الواحدة بشكل أسرع لأنها تعتمد على شبكة واحدة لإنتاج  خوارزمياتتعمل 

الوسيطة، مثل اقتراح المنطقة. تستخدم صورة الإدخال الخام لتحديد الكائنات  سماتخطوات استخراج الهذه النماذج 

 اتالكشف ذ خوارزمياتالأمثلة على  من أفضل. Bounding Box المحيط مستطيل الكشفوإنشاء إحداثيات 

بمرور  لمطلوبالوصول لتستطيع  حيث .You only look once (YOLO) هي خوارزميةالمرحلة الواحدة 

 واحد للصورة.

 RPN، من شبكتين. الأولى هي شبكة اقتراح المنطقة Fast R-CNNتتألف أجهزة الكشف ذات المرحلتين، مثل 

 CNN قائم على سماتالشبكة الثانية هي مستخرج ، ولكائناتلالتي تحلل الصورة وتستخرج المناطق المحتملة 

 المحيط بها. المستطيليحلل المناطق المقترحة. يقوم الأخير بتحديد الكائنات الموجودة ويخرج إحداثيات 

 

 .(Kang.2025)الكشف بمرحلتين  وخوارزمياتالكشف بمرحلة واحدا  خوارزميات( 13-8الشكل )

 (Convolutional Neural Network)تحقق الخوارزميات المتطورة التي تستخدم الشبكة العصبونية التلافيفية 

CNN  تقدماً كبيراً في مجال اكتشاف الكائنات، وذلك بسبب كفاءتها في تصنيف الأشياء، ولكن منذ تطوير الكاشف

(YOLO) You Only Look Once  أنت تنظر مرة واحدة فقط( بدأ الباحثون ينظرون اليها كأداة كشف سريعة(

https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Junhyung-Kang-2201368216?_sg%5B0%5D=joy4ZQjFu6iw3K6A5uyfTpZjCp2_N2yJDBW1_y9kYwugAE0qYW1kkazI9yZaQAUAceP9G-I.Hb3lTKfPKhsj7bJzRaqZVmJjt7lekmZqwHEJVQ9bYNPw6DccTXzyJP141v4XbICT7xwWQqFPZ-voVsSZBbZzfQ&_sg%5B1%5D=omajrVJ0wOYDl_QUPQ2cxEqrEYBCztwLT8ToM_WPOEeoJ2UPFhvwvjdPvAGqWfULHqLHumk.VxADy-AuRmDHKFQBi_aOX4dMkI-5tWPKvQ5bd5jpZZ01AuarcEzd4ee2Fx_4hN1gDSvXmF1IJyEaK46_lNClzQ
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على بيانات  mAP=57.9%إطار في الثانية بمعامل  30الكشف بمعدل حيث استطاعت  (Mishra, 2022)جداً 

COCO .تعتبر الاختباريةYOLO وقد مرت بمراحل  حالياً أشهر أدوات الكشف عن الكائنات في الصور الرقمية

وتطور بسرعة كأداة كشف سريعة للكائنات ليصل إلى  YOLO، بعدها نما 2015عديدة منذ نشأتها في عام 

، )Vijayakumar(2024 , من أفضل أدوات الكشف يعتبر وهو. 2023في  V8-YOLOالإصدار الأخير من 

(Tao, 2024) ،(Shin, 2024)  الحقيقي، عالي الجودة، وأداء عالٍ  في الزمنحيث يتميز بصفات الكشف 

 للتصنيف، على أساس معايير حسابية محدودة ولكنها فعالة.

، والتنبؤ باحتمالية وجود كائن صور جزئيةعدة هي تقسيم الصورة المدخلة إلى  YOLOالفكرة الأساسية وراء 

 CNN يةالشبكات العصبونية التلافيف تعتمد الطريقة بالمجمل على .جزءالمحيط بالكائن لكل  المستطيلوإحداثيات 

 :,Kotai) (2022 إلى عدة خطوات YOLOمن الصورة. يمكن تقسيم عملية  سماتتخراج اللاس

 المستطيلات، وكل خلية مسؤولة عن التنبؤ بمجموعة من صور جزئيةعدة . يتم تقسيم الصورة إلى 1

تبدأ هذه الخطوة الأولى بتقسيم الصورة الأصلية إلى  .(11-8)المحيطة واحتمالات الفئة كما في الشكل 

𝑁 خلايا شبكية ⨯ 𝑁  متساوية الشكل، حيثN  كل خلية في الشبكة مسؤولة عن تحديد 4في حالتنا هو .

عن  مخرجات الشبكة عبارة فئة الكائن الذي تغطيه والتنبؤ بها، بالإضافة إلى قيمة الاحتمالية/الثقة.

ة بالأحمر تمثل . المربعات المحاطجزءالمحيطة واحتمالات الفئة لكل  مستطيلات الكشفمجموعة من 

 مربعات باحتمالية كائن داخلها.

 

 (Kotai, 2022) تقسيم الصورة إلى شبكة من الخلايا( 11-8)الشكل 
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.الخطوة التالية هي تحديد المربعات المحيطة التي تتوافق مع المستطيلات التي تسلط الضوء على جميع 5

 ع( للشعا4-8) علاقةفي السمات هذه المربعات المحيطة  YOLO تحدد الكائنات الموجودة في الصورة.

y  ،2022) (Kotai,: 

(8-8)   Y = [pc, bx, by, bh, bw, c1, c2] 

 .وهذا مهم بشكل خاص خلال مرحلة التدريب ،هو تمثيل الشعاع النهائي لكل مربع محيط Y: حيث

Pc:  .جميع الشبكات باللون الأحمر سيكون  إنيتوافق مع درجة احتمال الشبكة التي تحتوي على كائن

 ن احتمالية كل خلية صفراء هي صفر.إلها درجة احتمالية أعلى من الصفر. أما باقي المربعات ف

bx ،by:  هي إحداثياتx وy .لمركز المربع المحيط 

bh ،:bw .يمثلان ارتفاع وعرض الصندوق المحيط 

c1  وc2:  العديد من الفئات التي تتطلبها حالة الاستخدام.فئتي اللاعب والكرة. يمكننا الحصول على 

 يتم بعد ذلك تصفية المربعات المحيطة لإزالة المربعات المتداخلة واختيار المربع ذو الاحتمالية الأعلى

 .(52-8)الشكل كما في 

 

 Y (Kotai, 2022)معاملات المتجه  (52-8)الشكل 

 Intersection Over Unions (IOU) الاجتماع. حساب نسبة التقاطع على 8

في معظم الأحيان، يمكن أن يحتوي كائن واحد في صورة ما على عدة مربعات شبكية مرشحة للتنبؤ، 

هو التخلص من مربعات الشبكة  IOUϵ[0,1]على الرغم من أنها ليست جميعها ذات صلة. الهدف من 

الخاص به، والذي يمكن أن  IOUهذه للاحتفاظ بالمربعات ذات الصلة فقط. يحدد المستخدم حد اختيار 

لكل خلية شبكة وهي منطقة التقاطع  IOUبحساب  YOLO، ثم يقوم 0.5يكون على سبيل المثال 
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 IOU<=0.5وأخيرًا، فإنه يتجاهل التنبؤ بخلايا الشبكة التي لها عتبة  مقسومة على منطقة الاتحاد.

 .IOU>0.5ويأخذ في الاعتبار الخلايا التي لها عتبة 

رسم توضيحي لتطبيق عملية تحديد الشبكة على الكائن، يمكننا أن نلاحظ أن  (51-8)الشكل يوجد في 

 فقط في النهاية. 2الكائن كان يحتوي في الأصل على مرشحين للشبكة، تم اختيار "الشبكة 

 

 IOU (Kotai, 2022)اختيار الشبكة ذات النسبة الأعلى لـ  (51-8)الشكل 

كل المحيطة المتوقعة وتسميات الفئات ل مستطيلات الكشفبتكرار العمل فإن الناتج النهائي عبارة عن مجموعة من 

ً فإن  .(55-8) كائن في الصورة كما في الشكل تقيس مدى تشابه المربعات المحيطة، لذلك  IOUكما ذكر سابقا

الخاصة بها منخفضة جداً،  IOUيمكن تعيين عتبة لتجاهل جميع المربعات المحيطة المتوقعة التي تكون قيمة 

 .IOUسيكون هذا هو عتبة 

ذا إمعامل آخر مهم وهو عتبة الثقة، حيث درجة الثقة هي القيمة التي تمثل ثقة النموذج في تنبؤاته.  YOLOفي 

 قمنا بتعيين حد لهذا المعامل، يمكننا إزالة جميع التنبؤات التي لم يكن النموذج متأكداً منها.

 

 YOLO (Kotai, 2022)لخوارزمية  الناتج النهائي (55-8)الشكل 
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هي أنه يعالج الصورة بأكملها في مسار واحد، مما يجعلها أسرع وأكثر كفاءة  YOLOإحدى المزايا الرئيسية لـ 

 من أدوات كشف الكائنات ذات المرحلتين.

 MOTلكائنات المتعددة ا ملاحقةخوارزميات  3-4

الرؤية  تطبيقاتواحدة من أهم  Multiple Object Tracking (MOT)المتعددة  الكائنات ملاحقةتعد 

الكائنات منذ بداية ظهورها في الفيديو أو على عدسة الكاميرا لحين  ملاحقةالحاسوبية والتي تهدف بشكل عام إلى 

 لهذه الخوارزميةو ،(Bashar, 2022) اختفائها وبالتالي إمكانية تسجيل معلومات حول هذه الكائنات ومعرفة سلوكها

 .تطبيقات كثيرة ومتنوعة منها المراقبة الأمنية والسيارة ذاتية القيادة والتصوير الطبي

ق أي تحديد موضع هذه الكائنات في الصورة عن طري ،الكائنات باكتشافها أولاً  عملية ملاحقةبدأ تمن الناحية التقنية 

 (،58-8كما في الشكل ) (.… ,Car, Person)وتحديد نوعها   Bounding boxمحيطة بها  مستطيلاتوضع 

، لتبدأ عندها (… ,1,2)ضمن النوع الواحد  خاص بكل كائن ID بتعيين رقم معرف الملاحقةثم تقوم خوارزمية 

 .(Bhuiyan, 2023) لكل كائن تم تعيين رقم معرف له الملاحقةعملية 

 

 .(Bhuiyan, 2023) . رقم يحدد كائناً معيناً في الفيديوMOT مخرجات (58-8الشكل )

ً تحديد موضع الكائنات في الصورة لذلك يجب  ملاحقةيتطلب إجراء عملية  الكائنات في البداية كما ذكرنا سابقا

 . تالكائنا ملاحقةبشكل مرافق لخوارزمية  Object Detection استخدام خوارزمية الكشف عن الكائنات

 .نله طالما هو في حالة ظهور وتنتهي هذه العملية عند اختفاء الكائ الملاحقةتبدأ عملية  الكائن كشفبعد 

 :الملاحقة اتن لخوارزميان رئيسياهناك نوع

 الكائنات في هذا النوع على فيديو مسجل ملاحقةالكائنات في مقطع فيديو: يتم تطبيق خوارزمية  ملاحقة .1

 .ة في إطارات الفيديو وتتبع انتقالها عبر هذه الإطاراتمسبقاً حيث يتم اكتشاف الكائنات الموجود

الكائنات في الزمن الحقيقي: يتم اكتشاف الكائنات وتتبعها مباشرة وفي الزمن الحقيقي عن طريق  ملاحقة .5

معالجة الإطارات المتدفقة من كاميرا المراقبة، حيث هذا النوع يمثل تحدياً أكبر فهو يتطلب موارد حاسوبية 

 .قوية تساعد على المعالجة في الزمن الحقيقي دون حدوث تأخير زمني

https://aiinarabic.com/glossary/bounding-box/
https://aiinarabic.com/glossary/bounding-box/
https://aiinarabic.com/glossary/object-detection/
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 MOT الكائنات ملاحقةالمبدأ العام لعمل خوارزمية  3-4-1

مخطط  (54-8الشكل ) . يريناعليه الملاحقةونريد تطبيق خوارزمية  ،بفرض لدينا مقطع فيديو مسجل

 مبسط لخوارزمية كشف الكائنات المتعددة مسلكي

 

 

 

 

 مبسط لخوارزمية كشف الكائنات المتعددة )الباحث( مسلكي( مخطط 54-8لشكل )ا

عن الكائنات وحساب مركز  الأول من الفيديو ويطبق عليه خوارزمية الكشف Frame تتم قراءة الإطارفي البداية 

الآن بالنظر  خاص بكل كائن، ID يتم إعطاء معرف ثم  Bounding boxالإحاطة  مستطيلأي مركز  كل كائن

 . 2و الكائن ذو المعرف  1يتوضح لدينا وجود كائنين في الإطار الأول الكائن ذو المعرف  (52-8)إلى الشكل 

 

 الكشف وتعريف الكائنات )الباحث( (52-8الشكل )

 .Cان كشف الكائن الهدف يمكن من ايجاد احداثيات مركزه 

 (56-8الثاني تنفذ خوارزمية الكشف عن الكائنات من جديد كما في الشكل ) الإطاربعد التقاط  

كشف 

الكائنات في 

 nالاطار 

كشف 

الكائنات في 

الاطار 

n+1 

حساب 

مسافات بين 

المراكز من 

  n+1الاطار 

والمراكز 

 nبالاطار 

ايجاد أقصر 

المسافات 

واعتماد ربط 

الكائنات بين 

 الاطارين

 الكائن اعادة تعريف-1

 تعريف كائن جديد إن وجد-2

 ازالة تعريف كائن مختفي إن وجد-3

n=n+1 

https://aiinarabic.com/glossary/bounding-box/
https://aiinarabic.com/glossary/bounding-box/
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 الكشف في الإطار اللاحق )الباحث( (56-8الشكل )

 لإطارلأن الكائنات تتحرك خلال الفيديو بالتالي تتغير مواضع هذه الكائنات بالنسبة نتذكر بلابدِّ أن  الإطارفي هذا 

للكائنات في الإطار )المراكز( تمثل المواضع القديمة  C1, C2نلاحظ أن النقاط  (56-8)بالنظر إلى الشكل  .السابق

للكائنات )المراكز(  الجديدةتمثل المواضع  C3, C4النقاط أما ، ، وقد مثلت الكائنات القديمة بالرسوم الفاتحةالأول

 .C5كذلك يلاحظ ظهور كائن جديد تم كشفه بالموضع  .الثانيفي الإطار 

ين كائنات ب كشف الترابط تتم عملية يجب أن لذلك هي جديدة،نلاحظ أن الكائنات الثلاثة الموجودة في الإطار الثاني 

 كما يلي:الإطار الثاني مع كائنات الإطار الأول 

 بالنسبة فبين موضع كل كائن من الإطار الأول مع مواضع الكائنات في الإطار الثاني،  اتيتم حساب المساف

ف  بينه وبين الكائنات الثلاثة المكتشفة في الإطار  اتفي الإطار الأول يتم حساب المساف 1للكائن ذو المعرِّ

بينه  اتفي الإطار الأول يتم حساب المساف 2الحمراء( وكذلك بالنسبة للكائن ذو المعرف  المسافاتالثاني )

 .(57-8الشكل ) (البنفسجية لمسافاتاوبين الكائنات الثلاثة المكتشفة في الإطار الثاني )

  البحث عن أصغر مسافة بين كل كائن من الكائنات الموجودة في الإطار الأول مع الكائنات الموجودة في

 .(53-8الشكل )في كما هو موضح  .الإطار الثاني

 

 )الباحث( البحث عن ترابط الكائنات (57-8الشكل )
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 )الباحث( المترابطة( تحديد الكائنات 53-8الشكل )

ف   بالتالي  Dmin1 أصغر ما يمكن C3ركز ذو المالمسافة بينه وبين الكائن  1بالنسبة للكائن ذو المعرِّ

بالنسبة و .1مرتبط به أي هو نفسه ويتم تعريفه وإعطاؤه نفس المعرف أي  C3ركز ذو الميعتبر الكائن 

ف  بالتالي يعتبر  Dmin2 أصغر ما يمكن C4ركز المسافة بينه وبين الكائن ذو الم 2للكائن ذو المعرِّ

 .2مرتبط به أي هو نفسه ويتم تعريفه وإعطاؤه نفس المعرف أي  C4ركز الكائن ذو الم

  ذو المركز بالنسبة للكائن المتبقيC5  كائنالإطار الأول بالتالي من المؤكد أنه  كائناتلم يتم مطابقته مع 

يتم إضافته الى قائمة الكائنات و ،3 تعريفه وإعطاؤه معرف جديد هوبالتالي يتم ظهر بالإطار الثاني جديد 

 .بعد ذلك يتم تكرار الخطوات السابقة أجل كل إطار  .(51-8الشكل )ما في المُلاحقة ك

 

 )الباحث(طار اللاحق التعريف في الإ (51-8الشكل )

   من الممكن عند إطار معين أن يختفي ظهوره، بالتالي في هذه الحالة يجب حذف  ملاحقمن أجل كل كائن

 .لاحقةالمُ هذا الكائن من قائمة الكائنات 

ً يج ،ن الشرح السابق طريقة الملاحقة بشكل مبسط وخاصة فيما يتعلق بظهور كائن جديدييب ب عدم ولكن عمليا

 دد محدد منمن أن هذا الكائن جديد، يعطى هذا الوقت بعالتثبيت والاضافة للقائمة حتى التأكد بمرور الوقت 

 ىإذا اختف كذلك الأمر .ظهوره أم لا تم التثبت منمن خلالها يمكن تحديد إن كان الكائن قد  N1 عتبةالإطارات هي ال

 .حذفهو ملاحقتهإذا لم يظهر الكائن في إطارات الفيديو بالتالي يتم إلغاء و ،إطار N2 ننتظر لمرورالكائن 
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 بعض المعاملات المهمة:يجب عند الملاحقة تحديد 

إن اختفاء الكائن يمكن أن يحدث  هو عدد الإطارات الأعظمي الذي يعتبر الكائن بعده مختفياً. معامل الاختفاء:

 بالحالات التالية:

 خروج الكائن المتتبع من المشهد. 

 وجود ضجيج مؤثر على عملية الكشف. 

  في هذا البحثتداخل الكائنات وهو ما نركز عليه. 

 .الملاحقةأقصى مسافة مستخدمة للربط بين الكائنات أثناء عملية : Max Disappear معامل المسافة الأعظمية:

ؤثر ي لاأنه  لدرجةويجب الموازنة بين أن يكون كبيرا  ،حيث يؤثر على اتخاذ القرار بالربطمهم جداً،  وهو معامل

 بحيث لا يرتبط كائن بكائن مجاور.صغيراً  هأو كون ،عملية الملاحقة بالسرعة الكبيرة للكائنعلى 

تلقائياً بتحديد عدد الكائنات في كل إطار من الفيديو وربطها بالمسارات الموجودة إذا  MOT خوارزميةقوم إذاً ت

أي من  المتبقية التي لا يمكن مطابقتها مع كانت تنتمي إلى نفس الكائن؛ وإلا، فسيتم إنشاء مسارات جديدة للكائنات

 تعد الأساليب القائمة على التعلم العميق هي السائدة حالياً.(. و82-8، الشكل )المسارات الموجودة

 

 )الباحث(تحديد كائن جديد في الملاحقة  (82-8الشكل )

 المعتمدة على التعلم العميق الكائنات ملاحقة اتخوارزميأنواع  3-4-2

 (Ma, 2024) (Bhuiyan, 2023) المعتمدة على التعلم العميق إلى ثلاثة أنواع الكائنات ملاحقةخوارزمية تقسم 

 :وذلك حسب بنيتها

  ،الملاحقة بالكشفTracking By Detection (TBD). 

  ،الكشف والملاحقة المشتركJoint Detection and Tracking (JDT). 

  ،الملاحقة المعتمدة على المحولاتTransformers. 
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 TBDالتعلم العميق القائم على خوارزميات  3-4-2-1

، فقد حققت خوارزميات اكتشاف الكائنات مؤخرًا أداءً سماتنظرًا لقدرات التعلم العميق القوية في تمثيل ال

القائمة على الكشف بسرعة كمعيار للتتبع التلقائي للأشياء المتعددة. لإكمال مهمة  الملاحقةتقنية  فظهرتأفضل. 

أولاً على الكائن في كل إطار من تسلسل الفيديو،  TBDالقائمة على  MOTالكائنات، تتعرف خوارزمية  ملاحقة

 .(81-8)الشكل  كما في  .(Guo, 2022) سماتبيانات اللتطابق الكائن، ثم تربطها وفقاً  سماتوتستخرج 

 

 TBD (Guo, 2022)تمثيل لخوارزمية  (81-8الشكل )

من إيجاد حل  الحديثة YOLOتمكنت  دوق ،جيدةه السماتل YOLO كاشفكثير من خوارزميات الملاحقة تستخدم 

 لكائنات المتعددة.ا ملاحقةلكشف  كوحدةاستخدامها  ، مما مكن منسرعة الوسط بين دقة اكتشاف الكائنات و

 JDTالتعلم العميق القائم على خوارزميات  3-4-2-2

 اتجاهات: ثلاثفي أحد  هناطوير التبشكل عام، سيذهب 

بحيث يمكن لنموذج الشبكة المصمم تعلم احتمالية ارتباط  الملاحقةأولاً، سيتم تحويل شبكة الكشف ودمجها في مهمة  

   .الكائن بين إطارات التسلسل

 لاحقةملتحقيق مهام  سماتمج الثانياً، سيتم تنفيذ دمج الوحدات الفرعية في خوارزمية اكتشاف الكائنات أو د 

 .الكائنات المتعددة

قليل من  اً عدد يتم اختيار الكائن الفردي. ملاحقةوثالثاً، سيكون التركيز على دمج الخوارزميات الممتازة في مجال 

 .JDTلتوضيح كيفية عمل طريقة  (85-8)الشكل و ،الوحدات الفرعية للدمج

 

 JDT (Guo, 2022)تمثيل لخوارزمية  (85-8الشكل )

https://www.researchgate.net/profile/Shuman-Guo-2?_sg%5B0%5D=ieDYUDCPEgmWAHNtxj14AQXAE44nX7YhZsX-4dvOVyBPQ7-ebrXUAaBOn0hUCNM4AnxStQA.KlXO6B3hGdaQLFV-OIMCNK2hbYnTFRzqD-voRyvzTUpB3g4NpVhSwwXKVbZt0h94vCYbNFtML7SQL5I4ycLCSQ&_sg%5B1%5D=UpXlX3JPRcxHGuAFibrEn9pQwyVySISeLNAq5hvjjrgq-SungZe_tYE65-YisEjV2ftnd9A.BR-q6c5vA0ptDw0N63dBCxl7hEM93PDNHRDKpRUsvX9QeMkVd20evUpD-4EFyE6k1SIKCu5qbH_2tmSKVR037Q&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6Il9kaXJlY3QiLCJwYWdlIjoicHVibGljYXRpb24iLCJwb3NpdGlvbiI6InBhZ2VIZWFkZXIifX0
https://www.researchgate.net/profile/Shuman-Guo-2?_sg%5B0%5D=ieDYUDCPEgmWAHNtxj14AQXAE44nX7YhZsX-4dvOVyBPQ7-ebrXUAaBOn0hUCNM4AnxStQA.KlXO6B3hGdaQLFV-OIMCNK2hbYnTFRzqD-voRyvzTUpB3g4NpVhSwwXKVbZt0h94vCYbNFtML7SQL5I4ycLCSQ&_sg%5B1%5D=UpXlX3JPRcxHGuAFibrEn9pQwyVySISeLNAq5hvjjrgq-SungZe_tYE65-YisEjV2ftnd9A.BR-q6c5vA0ptDw0N63dBCxl7hEM93PDNHRDKpRUsvX9QeMkVd20evUpD-4EFyE6k1SIKCu5qbH_2tmSKVR037Q&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6Il9kaXJlY3QiLCJwYWdlIjoicHVibGljYXRpb24iLCJwb3NpdGlvbiI6InBhZ2VIZWFkZXIifX0
https://www.researchgate.net/profile/Shuman-Guo-2?_sg%5B0%5D=ieDYUDCPEgmWAHNtxj14AQXAE44nX7YhZsX-4dvOVyBPQ7-ebrXUAaBOn0hUCNM4AnxStQA.KlXO6B3hGdaQLFV-OIMCNK2hbYnTFRzqD-voRyvzTUpB3g4NpVhSwwXKVbZt0h94vCYbNFtML7SQL5I4ycLCSQ&_sg%5B1%5D=UpXlX3JPRcxHGuAFibrEn9pQwyVySISeLNAq5hvjjrgq-SungZe_tYE65-YisEjV2ftnd9A.BR-q6c5vA0ptDw0N63dBCxl7hEM93PDNHRDKpRUsvX9QeMkVd20evUpD-4EFyE6k1SIKCu5qbH_2tmSKVR037Q&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6Il9kaXJlY3QiLCJwYWdlIjoicHVibGljYXRpb24iLCJwb3NpdGlvbiI6InBhZ2VIZWFkZXIifX0
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. يحيط شبه المنحرف الأرجواني بوحدة التعرف على TBDعلى دمج الوحدات الفرعية  JDTتعتمد طريقة  

يحيط المنحنى المستطيل  .JDTالكائنات وتتبع الكائنات ويقوم بدمج الوحدات، وهو النوع الأول من بنية خوارزمية 

يحيط . JDTوربط البيانات ويدمجها، وهو النوع الثاني من بنية خوارزمية  سماتالأحمر بوحدات استخراج ال

وربط البيانات ويدمجها. هذا هو  سماتالمنحنى الإهليلجي الأخضر بوحدات تحديد موقع الكائنات واستخراج ال

 .JDTالنوع الثالث من إطار عمل خوارزمية 

 Transformer  القائمة على المحول MOTخوارزمية  3-4-2-3

 Natural (NLPالنماذج القائمة على المحولات تقدمًا كبيرًا في معالجة اللغة الطبيعية ) حققتلقد 

Language Processing  ي أداء قووحققت الانتباه لأول مرة للتطبيق على الترجمة الآلية،  طرائق. تم تقديم

 ، مستوحاةالحاسوبيةرؤية الالأبحاث الحديثة المحول في مجال  إن استخدام .(Devi, 2023) معالجة اللغة الطبيعيةب

، فإن آلية الانتباه الذاتي للمحول ليست مقيدة بالتفاعلات CNNمن النجاح الهائل لتصميم المحول. وعلى النقيض من 

المحلية؛ بدلاً من ذلك، يمكنه تجميع البيانات من جميع المدخلات وتحقيق التوازي السريع. كما تجعل الذاكرة المثالية 

 .زمية المحول( بنية خوار88-8يبين الشكل )للمحول وقوة الحوسبة منه أكثر ملاءمة لمعالجة التسلسلات الطويلة. 

 

 .(Devi, 2023)بنية خوارزمية المحول  (88-8الشكل )

لسريع لكن مع التطور التكنولوجي ا ،والزمن من اهم المآخذ على استخدام المحولات دتعتبر التكلفة الحاسوبية بالعتا

 من الراجح أن يسود استخدامها في المستقبل بمختلف التطبيقات.بعتاديات الحاسب 

https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Dr-D-V-Nagarjuna-Devi-2280407143?_sg%5B0%5D=c7-2lJdvZtjRbgRcqGx-zr9Z3uL9K6GSOtacoLDtdb1jTZtS3bM8ZOqGb6tmlXJbWZbCAvM.iqByLvTkA8P8J7J2MAK4umHb--1VaHGWHVUk_FRqNeZvIArLOAxniwJeK5vSWdm_SoB0HENlTlJLK6qFgCAijQ&_sg%5B1%5D=tOB9U1R0bJGuDx-_V16wDNC2mQiaCu7ed97xnNCVflZVEHD2uQRc_vN2WWTyBNtzUl4-d8Y.-mpHeb9WMttZyzMvfvFpAUlBJJiZYNkTrcYoHL7mt9R_r0L0gLK7q2YCqgL9vyVMxyjICXA9xMLj9T01jnNlMw&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6Il9kaXJlY3QiLCJwYWdlIjoicHVibGljYXRpb24iLCJwb3NpdGlvbiI6InBhZ2VIZWFkZXIifX0
https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Dr-D-V-Nagarjuna-Devi-2280407143?_sg%5B0%5D=c7-2lJdvZtjRbgRcqGx-zr9Z3uL9K6GSOtacoLDtdb1jTZtS3bM8ZOqGb6tmlXJbWZbCAvM.iqByLvTkA8P8J7J2MAK4umHb--1VaHGWHVUk_FRqNeZvIArLOAxniwJeK5vSWdm_SoB0HENlTlJLK6qFgCAijQ&_sg%5B1%5D=tOB9U1R0bJGuDx-_V16wDNC2mQiaCu7ed97xnNCVflZVEHD2uQRc_vN2WWTyBNtzUl4-d8Y.-mpHeb9WMttZyzMvfvFpAUlBJJiZYNkTrcYoHL7mt9R_r0L0gLK7q2YCqgL9vyVMxyjICXA9xMLj9T01jnNlMw&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6Il9kaXJlY3QiLCJwYWdlIjoicHVibGljYXRpb24iLCJwb3NpdGlvbiI6InBhZ2VIZWFkZXIifX0
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 نماذج الحركة 3-5

حركات ومسارات كائنات متعددة بمرور الوقت وربطها بهوياتها الخاصة. يمكن  بملاحقة MOTيسمح لنا 

تحليل هذه المعلومات للحصول على رؤى حول سلوكياتهم، والتنبؤ بحركاتهم المستقبلية، وتحديد الأنماط في 

مع اكتشاف الكائنات نتائج أكثر دقة وموثوقية مقارنة باكتشاف الكائنات  MOTيمكن أن يوفر دمج  .تحركاتهم

بمفردها، وخاصة في السيناريوهات المزدحمة والمعقدة حيث قد تحجب الكائنات بعضها البعض، أو تتحرك داخل 

ر مع اكتشاف الكائنات، يمكننا الحصول على فهم أكث MOTوخارج الإطار، أو تغير مظهرها. من خلال دمج 

المتعددة  ناتالكائ ملاحقةتتشابه المكونات المشاركة في  شمولاً للمشهد وتحسين أداء مهام الرؤية الحاسوبية المختلفة.

MOT  الفردي، بما في ذلك الملاحظة والتنبؤ والتقدير. ومع ذلك، فإن  الكائن ملاحقةمع تلك الموجودة فيMOT 

لموجودة وتتطلب ربط المسارات ا ،بع العديد من الأجسام في وقت واحدلأنها تنطوي على تت اً،تقدم مشكلة أكثر تعقيد

 بشكل صحيح بالاكتشافات الجديدة المقابلة لها.

تستخدم نماذج الحركة من أجل التنبؤ وتقدير الحالة التالية للكائن قيد الملاحقة وذلك  MOTبعض خوارزميات 

اءً بالملاحقة العادية أو بالملاحقة أثناء وجود حالات للمساهمة بقدر أكبر في معالجة العديد من الصعوبات سو

ثلاثة كائنات  (84-8. يبين الشكل )(Sadli, 2023) والاختفاء، مما يوفر بتكاليف الخوارزمية بشكل عام الاحتجاب

، بالإضافة إلى ثلاث اكتشافات جديدة وثلاثة مسارات متوقعة في 𝑡 − 1ثلاثة مسارات مقدرة في الوقت ملاحقة و

 ويقوم نموذج الحركة باستخدام هذه العناصر لتقدير الحالة اللاحقة. .𝑡الوقت 

 

 (Sadli, 2023)( تقدير الحالة الجديدة للكائن أثناء عملية الملاحقة 84-8الشكل )
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 النموذج الديناميكي 3-5-1

 ةلمستقبلي بسهولة باستخدام معادليمكن حساب موضع الهدف اعند وجود هدف متحرك على خط مستقيم، 

 :(Becker, 2023)(، 4-8) لحركةا

   (8-4)    𝑥 =
1

2
𝑎𝑡2 + 𝑣0𝑡 + 𝑥0 

 الفاصلة الابتدائية 𝑥0التسارع،  𝑎السرعة الابتدائية،  𝑣0الزمن،  𝑡فاصلة المتحرك،  𝑥حيث 

 :(5-8تعطى بالعلاقات ) ومن أجل حركة بالفراغ

 

 

(8-2)  

 

 

,𝑥تسمى: 𝑦, 𝑧, 𝑣𝑥0, 𝑣𝑦0, 𝑣𝑧0, 𝑎𝑥, 𝑎𝑦 , 𝑎𝑧 تستخدم بحالة النظام المدروس و𝑥, 𝑦, 𝑧 خل اكمد الحالية

𝑥0, 𝑦0, 𝑧0  خرج الخوارزمية هو الحالة المستقبلية.لخوارزمية التنبؤ، بينما 

لهدف والنموذج الديناميكي معروفين، فيمكن اإذا كانت حالة تعرف المعادلات المعطية أعلاه بالنموذج الديناميكي، و

 .(Becker, 2023) بسهولةالمتوقعة إنجاز التنبؤ بحالة الهدف اللاحقة 

قياسات دقيقة تمامًا. فهي تحتوي على أخطاء عشوائية أو عدم يقين يمكن أن يؤثر على دقة الفي الواقع، لا تكون 

ونسبة الإشارة إلى  نظام القياسحالة الهدف المتوقعة. يعتمد حجم الأخطاء على عوامل مختلفة، مثل معايرة 

عوامل. يؤدي هذا  عدة بالإضافة إلى ذلك، لا تتماشى حركة الهدف دائمًا مع معادلات الحركة بسبب .الضجيج

 .الاختلال بين معادلات الحركة وحركة الهدف الفعلية إلى خطأ أو عدم يقين في النموذج الديناميكي

 ، من الضروري استخدام خوارزمية تنبؤ تأخذ في الاعتبار عدم اليقين في العملية والقياس.الملاحقةلتحسين دقة 

 :(Becker, 2023)(، 6-8قة )العلا من أجل متحرك بسرعة منتظمة يمكن كتابة

   (8-6)     𝑥̇ = 𝑣 =  
𝛥𝑥

𝛥𝑡
 

𝑥 =
1

2
𝑎𝑥𝑡

2 + 𝑣𝑥0𝑡 + 𝑥0 

𝑦 =
1

2
𝑎𝑦𝑡2 + 𝑣𝑦0𝑡 + 𝑦0 

𝑧 =
1

2
𝑎𝑧𝑡

2 + 𝑣𝑧0𝑡 + 𝑧0 
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 (:7-8) في المعادلات كما n+1يمكن كتابة علاقة الفاصلة والسرعة في اللحظة التالية 

   (8-7)    𝑥𝑛+1 = 𝑥𝑛 +  𝛥𝑡. 𝑥̇𝑛 

   (8-3)     𝑥̇𝑛+1 = 𝑥̇𝑛 

 State Extrapolation Equationاستقراء الحالة  تأعلاه اسم معادلا (3-8) (7-8) يطُلق على المعادلات

قوم ت. "Prediction Equation أو معادلة التنبؤ Transition Equation وتسمى أيضًا معادلة الانتقال"

 تعتمد على ديناميكيات النظام وتختلف من مثال إلى آخر.وهي باستقراء الحالة التالية )التنبؤ(.  ناالمعادلات ه

 𝜷 𝜶 –مرشح  3-5-2

 :(Becker, 2023)(، 1-8علاقة )بال nبالاستناد إلى معادلات الاستقراء يمكن توقع الموضع عند اللحظة 

   (8-1)    𝑥̂𝑛,𝑛−1 = 𝑥̂𝑛−1,𝑛−1 +  𝛥𝑡. 𝑥̂̇𝑛−1,𝑛−1 

 :(12-8بالمعادلة ) وبالنسبة لتوقع السرعة

   (8-12)    𝑥̂̇𝑛,𝑛−1 = 𝑥̂̇𝑛−1,𝑛−1 

 (:11-8) تحديث الحالة للسرعة فتكون معادلة 𝑧𝑛هي  xلـ  بفرض أن القيمة المقاسة

   (8-11)   𝑥̂̇𝑛,𝑛 = 𝑥̂̇𝑛,𝑛−1 + 𝛽 (
𝑧𝑛−𝑥̂𝑛,𝑛−1

𝛥𝑡
) 

 على دقة القياس، واختيارها سيؤثر على عدد عمليات القياس والتحديث للوصول إلى الحالة المقبولة. 𝛽تعتمد قيمة 

 :(15-8نحصل على المعادلة )و فيمكن الكتابة بطريقة مماثلة الفاصلةأما بالنسبة لتوقع 

   (8-15)    𝑥̂𝑛,𝑛 = 𝑥̂𝑛,𝑛−1 + 𝛼(𝑧𝑛 − 𝑥̂𝑛,𝑛−1) 

 

 .(Becker, 2023)( تقدير الحالة 82-8الشكل )

State Update Equation 𝛼تمثل المعادلات السابقة معادلات تحديث الحالة للمرشح  − 𝛽 
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 هناخوارزمية التقدير المستخدمة  (86-8الشكل )يوضح 

 

 .(Becker, 2023) خوارزمية التقدير( 86-8الشكل )

ة للقيم م التقدير بالنسبعند تطبيق خوارزمية المرشح على متحرك بسرعة منتظمة سيلاحظ مقدار التنعيم في قي

 تمثل المقدرةالقيم بالأزرق،  تمثل المقاسةالقيم القيم الحقيقية،  يمثلالأخضر  المنحني، (87-8)المقاسة، الشكل

 بالرمادي.تمثل المتوقعة القيم بالأحمر، و

 

 (Becker, 2023)( مخطط القيم الحقيقية والقيم المقدرة من قبل مرشح كالمن 87-8الشكل)

لكن سيكون رد فعل المرشح لتغيرات السرعة  ،تنعيم جيد، ونحصل بالتالي على منخفضة 𝛽 و αتم استخدام قيمة 

التي تتبع القياسات. في هذه  𝛽 عالية و αعالية الدقة، فإننا نفضل قيمة  تجهيزاتالمستهدفة بطيء، أما إذا استخدمنا 

 الحالة، سوف يستجيب المرشح بسرعة لتغيير سرعة الهدف. 

 (87-8حقيقية كما في الشكل ) (، سنلاحظ مشكلة83-8وجود التسارع كما في الشكل ) في حالة
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 (Becker, 2023)تقدير الموقع بتغيير السرعة  (83-8الشكل )

أن القيمة المقدرة تبتعد بالتدريج عن القيمة الحقيقية، وينتج بخطأ التأخر. ( 83-8( و )87-8في الأشكال )يلاحظ 

لحقيقية. بإغلاق الفجوة ويتقارب نحو القيمة ا يظهر خطأ التأخر أثناء فترة التسارع، وبعد فترة التسارع، يقوم المرشح

 ومع ذلك، يمكن أن يؤدي خطأ التأخر إلى خسارة الهدف. الخطأ المتأخر غير مقبول في الكثير من التطبيقات.

 α−β−γ اتمرشح 3-5-3

مع معادلات النموذج  α−β−γيمكن لمرشح لدراستنا السابقة،  هذا المعاملبإضافة تسارع المتحرك، و γيمثل 

 (.81-8)، كما في الاشكال الديناميكي التي تتضمن التسارع تتبع الهدف بتسارع ثابت وإزالة خطأ التأخر

 

 α−β−γ (Becker, 2023)تقدير المسافة للمرشح  (81-8الشكل )
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تجاه فجأة عن طريق إجراء مناورة. في مثل هذه الحالات، ينتج الايغير  أيولكن في حالة وجود هدف مناور  

 أخطاء في التقدير، وفي بعض الحالات، يفقد المسار المستهدف. α−β−γذو المعاملات الثابتة  α−β−γمرشح 

هو اختيار معاملات  من المهم بهذه المرشحات، Kalman Filterمرشح كالمن ، α−β−(γ)مرشحات  أهم من

. تستخدم بعض أنواع المرشحات معاملات ترجيح ثابتة؛ ويحسب آخرون معاملات الترجيح لكل α−β−γالترجيح 

 أمر بالغ الأهمية للتشغيل السليم لخوارزمية التقدير. γو βو α الثوابت اختيارإن  تكرار )دورة( للمرشح.

 مرشح كالمن  3-5-4

 بعض المفاهيم الهامة 3-5-4-1

 متوسطها.موقع انتشار مجموعة البيانات من  لمقدارالتباين هو مقياس : Varianceالتباين 

يرمز إلى ، والانحراف المعياري هو الجذر التربيعي للتباين :Standard Deviationي الانحراف المعيار

 Nـ لعندما نقوم بتقدير التباين، فإن معادلة حساب التباين . μ، والمتوسط σالانحراف المعياري بالحرف اليوناني 

 :(Becker, 2023)، (18-8معطاة بالعلاقة )عينة 

   (8-18)    σ2 =
1

𝑁
∑ (𝑥𝑛 − μ)2𝑁

𝑛=1 

يتبين أن العديد من الظواهر الطبيعية تتبع التوزيع الطبيعي. ويوُصَف التوزيع الطبيعي، المعروف  التوزيع الطبيعي:

 :(Becker, 2023)، (14-8)ي بالمعادلة صالتوزيع الغاوأيضًا باسم 

   (8-14)   𝑓(𝑥; μ, σ2) =
1

√2𝜋σ2
𝑒

−(𝑥−μ)2

2σ2 

 Probability أو تابع الكثافة الاحتمالي التوزيع الاحتماليالتالي  (42-8في الشكل ) يوضح الرسم البياني

Density Function (PDF)  لوقت توصيل البيتزا في ثلاث مدن: المدينةA والمدينة ،B،  والمدينةC. 

 

 (Becker, 2023)( التوزيع الغاوصي 42-8الشكل )
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 مرشح كالمنمعادلات  3-5-4-2

يعامل مرشح . النموذج الديناميكي ومعادلة معادلة تحديث الحالةمنها  ،يعتمد مرشح كالمن على خمس معادلات

كالمان القياسات وتقدير الحالة الحالية وتقدير الحالة التالية )التنبؤات( كمتغيرات عشوائية موزعة بشكل طبيعي. 

الفرق ي. إن عتبر التقدير والقياس كمتحول عشوائيُ في مرشح كالمن  .والتباينيتم وصف المتغير العشوائي بالمتوسط 

لقيمة خطأ التقدير كلما أجرينا قياسات إضافية، بينما تقترب ا ويقلبين التقديرات والقيم الحقيقية هو خطأ التقدير. 

تباين تقدير  ر إلىاش، ويمكن تقدير عدم اليقين في الحالةيالمقدرة من القيمة الحقيقية. لا نعرف خطأ التقدير، ولكن 

وائية، ولأن أخطاء القياس عش، هي الاختلافات بين القياسات والقيم الحقيقيةفخطاء القياس بالنسبة لأو pالحالة بـ 

 Measurement( عدم اليقين في القياس) ،لأخطاء القياس (σالانحراف المعياري )هي مربع وبالتباين  توصف

uncertainty.  نرمز إلى تباين القياس بـr و ، أمواصفات جهاز القياسيمكن توفير تباين أخطاء القياس من قبل و

ر من المعاملات مثل أخطاء الكاميرا، نسبة الإشارة إلى ييتعلق بالكث وهو ،معايرةبالحسابه، أو استنتاجه تجريبياً 

قياسات  ة( مثال لعشر41-8الشكل )يوضح  ، وعتبات التجزئة الخ.Signal to Noise Ratio (SNR) الضجيج

 لمقدار فيزيائي.

 

 (Becker, 2023)مثال لعشرة قياسات  (41-8الشكل )

  الزرقاء القياسات. النقاطتصف  

  الأحمر المنقط. الخطيتم وصف القيم الحقيقية بواسطة 

  كثافة الاحتمالية للقياس.ال تابعالأخضر  المنحنييصف 

  المنطقة الخضراء العريضة هي الانحراف المعياريσ أن  %68.26 للقياس، أي أن هناك احتمال بنسبة

 σقياسات تقع ضمن حدود  10من أصل  7 حيث تكون قيمة القياس ضمن هذه المنطقة.
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 :(Becker, 2023)، (12-8) ومعطى بالعلاقة 𝛥𝑡𝑥:هو استقراء عدم اليقين التقديري إن

   (8-12)   𝑝𝑥
𝑛+1

= 𝑝𝑥
𝑛,𝑛

+ 𝛥𝑡2. 𝑝𝑣
𝑛,𝑛

 

 سرعة ثابتبافتراض نموذج 

   (8-16)    𝑝𝑥
𝑛+1

= 𝑝𝑣
𝑛,𝑛

 

 السرعةتباين تقدير هو  𝑝𝑣، تباين تقدير الموضعهو  𝑝𝑥حيث: 

لتقدير الحالة  .تسُمى معادلة استقراء عدم اليقين في التقدير بمعادلة استقراء التباين، وهي معادلة مرشح كالمان الثالثة

 :(45-8)الشكل كما في  عشوائيينالحالية للنظام، نجمع بين متغيرين 

 )تقدير الحالة السابقة )تقدير الحالة الحالية المتوقع في الحالة السابقة 

 القياس 

 

 (Becker, 2023)تقدير الحالة  (45-8الشكل )

قدير الحالة اليقين في ت يجمع بين تقدير الحالة السابقة والقياس بطريقة تقلل من عدم مرشح كالمان هو مرشح مثالي

 :(Becker, 2023)، (17-8) معطى بالعلاقة السابقة الحالة وتقدير ،الحالية

   (8-17)   𝑥̂𝑛,𝑛 = 𝑤1𝑧𝑛 + 𝑤2𝑥̂𝑛,𝑛−1  

,𝑤1حيث  𝑤2  تكون و أوزان القياس وتقدير الحالة السابقة هما 𝑤1 + 𝑤2 = العلاقة وتكتب المعادلة السابقة ب .1

 𝑝𝑛,𝑛−1 هو التباين في التقدير 𝑘𝑛وباعتبار مصطلح ربح المرشح  (،16-8)العلاقة ب للتباينوبالنسبة ، (8-12)

 (:17-8)يعطى بالعلاقة و 𝑟𝑛 مقسوم على مجموع التباين في التقدير والتباين في القياس
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   (8-13)   𝑥̂𝑛,𝑛 = 𝑤1𝑧𝑛 + (1 − 𝑤1)𝑥̂𝑛,𝑛−1 

   (8-11)    𝑝𝑛,𝑛 = 𝑤1
2𝑟𝑛 + (1 − 𝑤1)

2  𝑝𝑛,𝑛−1 

   (8-52)    𝑘𝑛 = 𝑤𝑛 =
𝑝𝑛,𝑛−1

𝑝𝑛,𝑛−1+𝑟𝑛
 

 (1-8) مرشح كالمن الكاملة كما في الجدولمعادلات  كتابةيمكن 

 (Becker, 2023)معادلات مرشح كالمن  (1-8الجدول )

 

 

( مخطط الكثافة الاحتمالية 44-8يبين الشكل )، بينما وصفاً تفصيلياً لمخطط كتلة مرشح كالمان (48-8)الشكل  يقدم

ً ولكل من القيم المقاسة والقيم الحالية المخمنة   .القيم المقدرة سابقا
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 (Becker, 2023) مرشح كالمانالمخطط الصندوقي ل (48-8)الشكل 

 

 

 (Becker, 2023)الكثافة الاحتمالية لكل من القيم المقاسة والقيم الحالية المخمنة والقيم المقدرة سابقاً  (44-8الشكل )
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 الملاحقة اتخوارزمي 3-6

خوارزميات ملاحقة كائنات متعددة موجودة في إطار. يتم تدريب ملاحقة  تهدف خوارزمية الملاحقة إلى

ثر دقة التقليدية. لذلك، ثبت أنها أك الملاحقة خوارزمياتالكائنات المتعددة على كمية كبيرة من البيانات، على عكس 

ذه ومن همن فئات مختلفة في نفس الوقت مع الحفاظ على سرعة عالية. وكائنات متعددة  تلاحقلأنها يمكن أن 

ت قوية للغاية وتتعامل مع معظم التحديات وهي خوارزميا CenterTrackو JDEو DeepSORTلخوارزميات ا

ددة المتعالكائنات  لملاحقةالرؤية الحاسوبية  تستخدم فيهي خوارزمية  DeepSORTإن  التي تواجه أجهزة التعقب.

 Simple Online Realtime (SORT) التتبع البسيط عبر الإنترنت في الوقت الفعليلخوارزمية  تطوير وهي

Tracking.  يقدمDeepSORT  التعلم العميق في خوارزميةSORT  عن طريق إضافة واصف المظهر لتقليل

أولاً كيف تعمل  نوضح، DeepSORTأكثر كفاءة. لفهم  الملاحقة، وبالتالي جعل التعريفية تبديلات الهوية

 .SORTخوارزمية 

 SORTخوارزمية الملاحقة  3-6-1

 مكونات رئيسية وهي كما يلي: 4من  SORTيتكون 

الكائنات الموجودة في الإطار  يتم اكتشاف. في هذه الخطوة، الملاحقة: هذه هي الخطوة الأولى في وحدة الكشف

 YOLOالكشف مثل  خوارزمياتالمراد تتبعها. ثم يتم تمرير هذه الاكتشافات إلى الخطوة التالية. يتم استخدام و

 بشكل متكرر.

 وهو تقدير موضع الهدف في ،من الإطار الحالي إلى الإطار التالينشر الاكتشافات يتم : في هذه الخطوة، التقدير

الإطار التالي باستخدام نموذج السرعة الثابتة. عندما يتم ربط الكشف بهدف، يتم استخدام مربع التحديد المكتشف 

 .لتحديث حالة الهدف حيث يتم حل مكونات السرعة بشكل مثالي عبر إطار عمل مرشح كالمن

: لدينا الآن مربع تحديد الهدف ومربع التحديد المكتشف. لذا، يتم حساب مصفوفة التكلفة كمسافة اتارتباط البيان

( بين كل كشف وجميع مربعات التحديد المتوقعة من الأهداف الموجودة. يتم حل التعيين IOUتقاطع فوق الاتحاد )

للكشف والهدف أقل من قيمة عتبة معينة تسمى  IOUبشكل مثالي باستخدام الخوارزمية المجرية. إذا كانت 

IOUmin.فسيتم رفض هذا التعيين ، 

هذه الوحدة مسؤولة عن إنشاء وحذف المعرفات. يتم إنشاء هويات فريدة وتدميرها  إنشاء وحذف هويات المسار:

غير المتعقب. يتم ، فهذا يدل على الكائن IOUmin. إذا كان التداخل بين الكشف والهدف أقل من IOUminوفقاً لـ 

. TLost، يمكنك تحديد مقدار الإطار الذي يجب أن يكون لـ TLostإنهاء المسارات إذا لم يتم اكتشافها لإطارات 

 ضمنياً تحت هوية جديدة. الملاحقةإذا ظهر كائن مرة أخرى، فسيتم استئناف 
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التي تتفوق على العديد من الخوارزميات الحديثة. يمنحنا  SORTيمكن تتبع الكائنات بنجاح باستخدام خوارزميات 

 الكاشف اكتشافات، وتمنحنا مرشحات كالمن مسارات، وتقوم الخوارزمية المجرية بربط البيانات.

 DeepSORTخوارزمية  3-6-2

يعيد المسارات بعدد كبير من تبديلات  SORT. لكن الملاحقةبشكل جيد للغاية من حيث دقة  SORTيعمل 

مقياس  DeepSORT. ويرجع هذا إلى مصفوفة الارتباط المستخدمة. يستخدم الاحتجابالمعرف ويفشل في حالة 

على أنه خوارزمية  DeepSORTات الحركة والمظهر. يمكن تعريف فارتباط أفضل يجمع بين كل من موص

 الكائن. هذه سرعة وحركةل المظهر بالاضافةبناءً على  الكائنات تلاحقالتي  الملاحقة

. يتم لملاحقةاتضمين ميزة تمييزية جيدة دون اتصال بالإنترنت قبل تنفيذ بتدريب الللأغراض المذكورة أعلاه، يتم 

تدريب الشبكة على مجموعة بيانات إعادة تحديد هوية الشخص على نطاق واسع مما يجعلها مناسبة لسياق التتبع. 

 Cosine جيب التماملقياسي ، يتم استخدام نهج التعلم الDeepSORTج مقياس الارتباط العميق في لتدريب نموذ

metric learning approachاً لـ. وفق DeepSORT ُأخذ مسافة جيب التمام في الاعتبار معلومات المظهر ، ت

ني أن . هذا يعاً طويلة الأمد عندما تكون الحركة أقل تمييز الاحتجاباتالمفيدة بشكل خاص لاستعادة الهويات بعد 

قدير الأمد وفشل ت ةطويل الاحتجاباتمسافة جيب التمام هي مقياس يساعد النموذج على استعادة الهويات في حالة 

 .أكثر قوة ودقة الملاحقالحركة أيضًا. يمكن أن يؤدي استخدام هذه الأشياء البسيطة إلى جعل 

 

 DeepSORT (Borah, 2022)( بنية خوارزمية 42-8الشكل )

 ملاحقة الكائنات لخوارزمية معايير الاختبار  3-6-3

تنبؤين رئيسيين: هوية الكائن )العلامة( والموقع )إحداثيات المربع المحيط(.  الملاحقةتنتج خوارزميات 

 حليل مدى قدرتها على تحديد موقع الكائن.يتم تحديد دقة هذه النماذج من خلال تقييم كل من هذه التنبؤات وت
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في تقييم قدرة النموذج  F1-scoreودرجة  Recall والتذكر Accuracy, Precisionالدقة  تساعد المقاييس مثل

على تصنيف الكائن الموجود. في حين توفر الدقة صورة عامة، فإن الدقة والتذكر يحكمان على النموذج بناءً على 

 .(Encord, 2025) حدوث نتائج إيجابية وسلبية خاطئة

مدى تطابق المربع المحيط المتوقع  IoU( لدقة التوطين. تحسب IoUتسُتخدم مقاييس مثل التقاطع فوق الاتحاد )

 . (46-8كما في الشكل) مع قيمته الحقيقية الأساسية. تعني القيمة الأعلى تقاطعاً أعلى، وبالتالي دقة أعلى

 

  (COWTON, 2019)( معيار التقاطع فوق الاتحاد 46-8الشكل )

 هذه احتمالية اكتشاف الصورة بشكل صحيحيتم حساب درجة الثقة كمعيار للتقييم. تظُهر درجة الثقة درجة الثقة: 

 المتوسطة الدقة. يتم أخذ الدرجات على متوسط (Shaw, 2021) بواسطة الخوارزمية ويتم إعطاؤها كنسبة مئوية

يتم حساب الدقة عند قيمة العتبة اعتماداً على الإيجابيات الحقيقية  )التقاطع على الاتحاد(. IoU لـ مختلفة عتبات عند

(TP )( والإيجابيات الكاذبةFP( والسلبيات الكاذبة )FN والتي تعد نتيجة لمقارنة الكائن المتوقع بالكائن الحقيقي )

 الأساسي

  يتم حسابTP عندما يتم مطابقة مربع حدود الحقيقة الأساسية مع مربع حدود التنبؤ ( تتوافق معIoU). 

  يتم حسابFP .عندما لا يكون للكائن المتوقع أي ارتباط بكائن الحقيقة الأساسية 

  يتم حسابFN  عندما لا يكون لكائن الحقيقة الأساسية أي ارتباط بالكائن المتوقع. يتم إعطاء درجة الثقة

 :(Shaw, 2021) التالي النحو على( 51-8وفق العلاقة ) العتبات لجميع الدقة درجات لجميعكمتوسط 

(8-51) 𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 = 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
1

|𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑠|
∑

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁𝑇 

 لمساراتلالخوارزمية  ةطابقنتيجة م من المقاييس الشائعة لأداء الملاحقة. MOTA: يعتبر MOTAمقياس الأداء 

. TP, FP, FN الإجمالية. وينتج عن هذا IoUدرجات  تزيدالمتوقعة مع الأشياء الحقيقية الأساسية في كل إطار، 

( IoUباستخدام عتبات ) تحديد موقع الكائنات في كل إطار( مدى نجاح أداة التتبع في DetAتقيس دقة الاكتشاف )

 . وهي تقيس بشكل أساسي الدقة المكانية للاكتشافات.(47-8والشكل ) (55-8العلاقة ) عادةً 

(8-55)  𝐷𝑒𝑡𝐴 =
𝑇𝑃

𝑇𝑝+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 

https://encord.com/glossary/precision-definition/
https://encord.com/glossary/recall-definition/


66 
 

 

 (Luiten, 2021)( الدقة المحلية 47-8الشكل )

(، والتي IDSWمفهوم تتبع الهوية لمقاييس اكتشاف الكائنات. وهو يشتمل على تبديلات الهوية ) MOTAيقدم 

 ( لتوقعات مسارات مختلفة بمرور الوقت.GTتحدث عندما يتم تعيين كائن واحد من الكائنات الحقيقية الأساسية )

في الإطار  j مع المسار iهدف  GT منعندما يتطابق  IDSWيتم حساب  .التبعية الزمنية MOTAيتضمن حساب 

 في الإطار السابق. (k≠j)حيث  k الحالي ولكن تم مطابقته مع مسار مختلف

 على النحو التالي: (Luiten, 2021)(، 58-8في العلاقة )عبر جميع الإطارات  MOTAيتم حساب مقياس 

   (8-58)   𝑀𝑂𝑇𝐴 = 1 −
∑ (𝐹𝑁𝑡+𝐹𝑃𝑡+𝐼𝐷𝑆𝑊𝑡)𝑡

∑ 𝐺𝑇𝑡𝑡
 

 هو عدد كائنات الحقيقة الأساسية. GTهي تبديلات الهوية، و IDSW، هو مؤشر الإطار t حيث

من خلال التركيز على المدة التي يحدد فيها المتعقب الكائن  MOTAبعض قيود  IDF1يعالج : IDF1مقياس 

 (.IDR( وتذكر التعريف )IDPبشكل صحيح، بدلاً من مجرد حساب الأخطاء. ويستند إلى مفهوم دقة التعريف )

و بالكامل، ييحسب التعيين بين كائنات التنبؤ والكائنات الحقيقية عبر الفيد، (Luiten, 2021)(، 13-4في العلاقة )

 ( توضيحا لمعيار المطابقة بالمسار.54-8ويبين الشكل ) ،بدلاً من إطار بإطار

   (8-54)   𝐼𝐷𝐹1 =
2∗𝐼𝐷𝑇𝑃

2∗𝐼𝐷𝑇𝑃+𝐼𝐷𝐹𝑃+𝐼𝐷𝐹𝑁
 

 IDTP معرف إيجابي حقيقي(: عدد الاكتشافات التي تم تحديدها بشكل صحيح( 

 IDFP معرف إيجابي كاذب(: تنبؤات المتتبع التي لا تتطابق مع أي حقيقة أساسية( 

 IDFN معرف سلبي كاذب(: مسارات الحقيقة الأساسية التي لا يتم تتبعها( 

https://jonathonluiten.medium.com/?source=post_page---byline--754036d183e1---------------------------------------
https://jonathonluiten.medium.com/?source=post_page---byline--754036d183e1---------------------------------------
https://jonathonluiten.medium.com/?source=post_page---byline--754036d183e1---------------------------------------
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 .(Encord2, 2024)مطابقة المسارات  (43-8الشكل )

يحدد وقت الاستدلال مدى سرعة معالجة الخوارزمية لإطار الفيديو والتنبؤ بتسمية الكائن : وقت الاستدلالمعيار 

(. يشير هذا إلى عدد الإطارات التي يمكن للخوارزمية FPSالثانية )وموقعه. غالباً ما يتم قياسه بالإطارات في 

 الأعلى إلى استدلال أسرع. FPSمعالجتها وإخراجها كل ثانية. تشير قيمة 

 

 :خلاصة الفصل الثالث

تمييز  في موضوع الاطروحةالتي تخدم  ،التعلم العميقفي المهمة  بعض المبادئعرض  تم في هذا الفصل

شافها تبدأ ملاحقة الكائنات باكت، الكشف، والملاحقة، حيث سماتالكائنات بعد تداخلها، وتم التركيز على مواضع ال

اكتشاف الكائنات، تجزئة  ترائدة في مجالا (CNN)الشبكات العصبونية التلافيفية  تعتبروكما لاحظنا . أولاً 

للكشف  مناسبةوصاً اصداراتها الأخيرة، فتقدم طريقة وخص YOLOر، أما خوارزمية تصنيف الصووالصور، 

ي هذه فعالي الجودة والسرعة، بالتالي هي مناسبة جداً للعمل في الزمن الحقيقي بالتالي ستخدم الطريقة المقترحة 

لذلك جسم. لوالاحتجاب الشديد ل ،التغيرات المفاجئة في المظهرمقترح هو الفي يعتبر التحدي الأساسي . الاطروحة

به في هذا الفصل  تم الاعتناءكان لابد من دراسة خوارزمية ملاحقة تأخذ هذه المعاملات بعين الاعتبار، وهو ما 

ً لمقارنة  ،DeepSORT الملاحقة على خوارزمية تم التركيزبحيث  كونها ستخدم عملنا وستكون أساساً مرجعيا

في عمليات  YOLOبالاعتماد على كاشف  TBD ، حيث تستخدمها بعض الأبحاث المرجعية وفق طريقةالنتائج

 الملاحقة.
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 الرابعالفصل 

 تمييز الكائنات الحرارية المتداخلةالخوارزمية المقترحة لملاحقة و

Proposed Algorithm for Overlapped Thermal Objects Tracking 

and Recognition  
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 مقدمة:

نحتاج وبتمييز الكائنات بعد تداخلها ويمكن اعتباره آلية جزئية من أي خوارزمية ملاحقة،  هذا البحثيهتم 

كل على الشالمطورة سيناريو العمل للخوارزمية  يوصفللعمل في أكثر من مرحلة قبل وأثناء وبعد التداخل. 

 التالي:

  من المهم جداً لدى ملاحقة الكائن بالحالة العامة الحصول على معلومات هامة تخصه، وتتمثل هذه

 S1المعلومات بمساره. وذلك ما ينطبق على مرحلة ما قبل التداخل. لذلك تقوم الخوارزمية في المرحلة 

 .(1-4)الشكل ، كما في بملاحق مدرب ومرشح كالمن يعتمد على مركز الكائن بالملاحقة

  يتم التنبؤ بمرشح كالمن بتوقيت التداخل وعند عدد معين من الإطارات قبل التداخل تبدأ مرحلة التحضير

 ستكون هنا المعلومات المحصلة هي المسار بالإضافة لشكل الكائن )البصمة(.  S2للتداخل 

  المرحلة الثالثةS3،  دوهنا لاب ةجديد اتونشوء كائن ،ضياع الكائنات المتداخلة حيث التداخلهي مرحلة 

 وتقديرات تغير الاشكال. حتفاظ بمعاملات التقدير لمسارات الكائنات السابقةمن الا

  المرحلة الرابعةS4،  زمية وتقوم الخوار عن التداخل ةالناتج اتنشوء كائنات جديدة وضياع الكائنيتم فيها

 .مقارنة المعاملات مع معاملات التقدير السابقةب

  في المرحلةS5،  العودة للملاحقة العادية كما في تتمS1 

 تمثلاً مبسطا لمراحل تنفيذ الخوارزمية عند التقاء شخصين وانفصالهما (1-4)يبين الشكل 

 

 )الباحث( الطريقة المطورة( مراحل التداخل في 1-4الشكل )

تنبع التحديات الرئيسية عادةً من المشكلات الموجودة في الصورة والتي تجعل من الصعب على النماذج إجراء 

ً الاحتجاب عمليات الكشف بشكل فعال على الصو ر، بالإضافة لذلك فإن مشاكل عملية الملاحقة وخصوصا

(Klingler. 2023).ًت المتداخلة أثناءالتعامل مع الكائناإن بناء خوارزمية مطورة تستطيع  ، ستزيد الأمر سوءا 

هم أهم المشاكل التي يمكن أن تعترض عملية الملاحقة، بالإضافة للمشاكل الإضافية الناتجة عن حركتها يقتضي ف

ثم  ومنالكائنات  ملاحقةبعض المشكلات الأكثر شيوعًا مع مهمة  هنا نناقشالصورة الحرارية على طريقة الحل. 

 .تي اتبعناهانعرض لطريقة الحل ال
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 الكائنات مشاكل عملية ملاحقة 4-1

  الملاحقةسرعة  4-1-1

ي الزمن فالملاحقة ضرورياً بشكل خاص لنماذج  اً أمر Tracking Speed الملاحقةيعد تحسين سرعة 

ات بإجراء الكائن ملاحقةمن المفترض أن تقوم خوارزميات ، فبالإضافة للدقة المطلوبة لتنفيذ الملاحقة، الحقيقي

 يجب استخدام نماذج كشفذلك في أقل قدر ممكن من الوقت. وعمليات الكشف وتحديد موقع الكائنات ذات الأهمية، 

 ميةعلى الخوارزتعديلات اليمكن أن تكون  .رة الوقت المستغرق لأداء النموذجلإداسريعة واختيارها بعناية وذلك 

والنموذج الأبطأ. تؤثر اختيارات التصميم بالإضافة إلى إطار الكشف أيضًا هي العامل المميز بين النموذج الأسرع 

 على التوازن بين سرعة ودقة نموذج الكشف عن الكائنات.

  الخلفية تشويه 4-1-2

المدخلة أو الصور المستخدمة لتدريب النماذج أيضًا على  Image Background تؤثر خلفيات الصور

للون، مع وجود خلفية ضبابية أو أحادية اتصعب الأمر كثيراً، ف الملاحقة بالكائناتدقة النموذج. فالخلفيات المزدحمة 

س لون ا نف. أما الخلفيات المزدحمة للغاية أو التي لهوملاحقة الكائناتيسهل على نظام الذكاء الاصطناعي اكتشاف 

 .، ويدخل في ذلك أيضاً نقصان اضاءة المشهدالكائنات ملاحقةفقد تجعل من الصعب  الكائن

  مقاييس مكانية متعددة 4-1-3

تربك الخوارزميات وتجعلها تعتقد  Multiple Spatial Scales إن وجود أحجام وأبعاد متنوعة للكائنات

أن الكائنات أكبر أو أصغر من حجمها الفعلي. ويمكن أن تؤثر المفاهيم الخاطئة حول الحجم سلباً على سرعة 

 لمكافحة مشكلة المقاييس المكانية المتنوعة. الاكتشاف.

 ربط المساراتمشكلة  4-1-4

ربط ب t-1مع الأجسام في اللقطة السابقة  بالاكتشافات الجديدة tبالزمن الموجودة  الأجسامتسمى عملية ربط 

مشكلة  وهي ،هي صعوبة ربط المسارات MOT الأجسام المتعددةملاحقة  لعل احدى أهم مشكلاتو المسارات.

تطلب ربط المسارات الموجودة بشكل يو ،ع العديد من الأجسام في وقت واحدأكثر تعقيداً لأنها تنطوي على تتب

ية الأهداف التي تتحرك في اتجاهات عشوائلصعوبة العمل مع  بالإضافة بالاكتشافات الجديدة المقابلة لها.صحيح 

الجديدة مقارنة بالمسارات الموجودة بسبب  المساراتبسرعات متفاوتة. وعلاوة على ذلك، يمكن أن يختلف عدد 

مع بعضها البعض. تضيف هذه العوامل تعقيداً دخول الأجسام إلى المشهد وخروجها منه أو ربما حجبها أو تداخلها 

إلى مهمة ربط المسارات. من المهم ملاحظة أن هذا الربط يجب أن يلتزم بالقيد الذي ينص على أنه لا يمكن تعيين 

 كل مسار إلا لكشف واحد والعكس صحيح.
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  الاحتجاب 4-1-5

عندما تقترب  Occlusion الاحتجاب في مهام الرؤية بالذكاء الاصطناعي باستخدام التعلم العميق، يحدث

يتسبب هذا في حدوث مشكلات لأنظمة  .(Klingler. 2023) تندمجفتتداخل أو أشياء متعددة من بعضها البعض 

كل غير بش لكائنلتتبع بة جَ المحأن ترُى على أنها شيء واحد أو والمحجِبة بة جَ المح الكائناتلأن  ملاحقة الكائنات

ً صحيح. يمكن أن يرتبك النظام ويحدد الشيء الذي تم  نه ، وتجدر الإشارة إلى أعلى أنه شيء جديد ملاحقته مسبقا

 الاحتجابحساسية  تعطي .(Bashar, 2022) صعباً للغاية الاحتجاباتيكون التعامل مع  المشاهد المزدحمة،في 

ً فهم لى مقياس إ الاحتجاب. تشير حساسية ملاحقةاللأجزاء الأكثر أهمية في الصورة لتصنيفها بواسطة نظام أكبر ل ا

في مناطق بيانات مختلفة. يتم ذلك باستخدام مجموعات فرعية صغيرة من مجموعة  الاحتجابحساسية الشبكة 

الجسمان  1جسمين )أخضر وأزرق(. في الإطار  لاحتجابرسم توضيحي  (a)( 5-4الشكل ) البيانات الأصلية.

المرأة ذات ( b) (5-4) الشكل. في تداخل كامل 3في الإطار و ،تداخل جزئي 2منفصلان عن بعضهما. في الإطار 

 .الاحتجابهذا مثال على والشخص، و الثوب الأحمر مغطاة تقريباً بعمود الإنارة

 
 .(Mk Bashar, 2022) (Occlusion)الاحتجاب ( 5-4الشكل )

 الملاحقة.عملية قيد الملاحقة يؤثر كثيراً على  تشابه الأهدافوأخيرا يمكن ذكر أن 
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 ملاحقة الكائنات الحرارية 4-2

الأجسام المزيد من الاهتمام باعتبارها تقنية رؤية  ملاحقةمع انتشار أجهزة التصوير الحراري، تلقى تقنية 

لا يزال دور الأشعة تحت  .(Tiu,2020)و ذكية بالغة الأهمية. وهي تستخدم على نطاق واسع في المراقبة بالفيدي

 ،(Hou, 2022) عند مستوى منخفضوكثير من تطبيقات المراقبة والقيادة الحمراء في مساعدة قيادة السيارات 

التصوير الحراري بالأشعة تحت الحمراء جزءًا لا غنى عنه قارنة مع التصوير المرئي بالرغم من أن بالموذلك 

 وخصوصاً في مجالات الكشف والقيادة الذاتية.من مستقبل الكاميرات 

 ميزات العمل في مجال الصورة الحرارية 4-2-1

بحيث يمرر تيار متناسب مع الحرارة. يحوَل هذا التيار الى  ،يتأثر الحساس الحراري بالحرارة المقابلة له

( يتم تكوين مصفوفة من MxNالحرارة. بتجميع عدد من الحساسات )مصفوفة  درجة جهد يقاس لمعرفة مقدار

". تحصل هذه الجهود وتحول إلى أرقام الحراري الجهود، كل منها ممثل للحرارة المقابلة أمام الحساسات "المشهد

وذلك  ،من الجدير بالذكر ان بعض الكاميرات تستخدم مبردات للحساسات .الكاميرا الحرارية ن في ذاكرةفي تخز

حرارة الحساس وخصوصا لدى تصوير مشاهد بأمدية بعيدة حيث يكون ارتفاع للتخلص من الضجيج المسبب من 

  مستوى الضجيج مؤثر على الاشارة الصغيرة للحساس.

نها تعمل الكاميرات أهذه لقد أثبتت ، ودرجات الحرارة النسبية للمشهد والأهداف المختلفة تلتقط الكاميرات الحرارية

لمهام مختلفة في مجال الرؤية الحاسوبية ومختلفة الضاءة الإجوية والظروف ال مختلف في ظل، بشكل موثوق

(Brenner, 2023) و(Broyles,2022) و(Shin, 2025) لأنظمة  الحراريةلكاميرات في ا. تسمح هذه الخاصية

 للأشياء لتحقيق أداء أكثر قوة وموثوقية. الرؤية التي تستخدمها بالاستفادة من الأنماط الحرارية الفريدة

 من أهم ميزات استخدام الصور الملتقطة من الكاميرات الحرارية:

 وقد  ،فصل الأهداف ذات الطاقات الحرارية العالية، مثل المشاة أو السيارات، عن الخلفيات الباردة امكانية

ساعة في مجالات الصناعة  24لتحقيق مراقبة على مدار  ،أدى تميزها إلى استخدامها على نطاق واسع

 .(Chen, 2022) والرؤية الروبوتية وأنظمة الدفاع، وذلك ما يمكِّن من توفير الدعم لـ صنع القرار

  ًبسبب القدرة على كشف الأجسام المصدرة للحرارة فإن العمل بالكاميرات الحرارية سيكون مستقلاً نوعا

 الرؤية الليلية.والصعبة كانخفاض الضوء وتأثيرات الإضاءة الضجيجية،  الرؤيةما عن ظروف 

  ،الحراري بالتالي تأثير الضبابوذلك بسبب اعتمادها على الطيف العمل في الظروف المناخية الصعبة 

 والثلج منخفض بالمقارنة مع الكاميرات المرئية.
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 مشاكل الملاحقة ضمن الصور الحرارية 4-2-2

وذلك بالإضافة للتحديات التي  جديدة( في التصوير الحراري تحديات MOTالأجسام المتعددة ) تواجه ملاحقة

 نذكر منها: تواجه الملاحقة للأجسام المرئية

 المرئية سماتالافتقار إلى ال (El Ahmar, 2024) مثل تبنى على أساسها نماذج الملاحقة سمات، وهي ،

 .ميزة اللون وحواف وتفاصيل الجسم

 التباين المنخفضالتشوه و (Zha,2024) ،(Yang, 2023) ،(Liu, 2020). 

 الاختلافات الصغيرة داخل الفئة (Zha,2024)  حيث الكائنات من الصنف الواحد قريبة إلى التشابه مما

 يعقد عملية تعريف الكائن بالتالي عملية الملاحقة.

 تعقيد أنماط الحركة (El Ahmar, 2024). تغير الكثافة  بسبب(Liu, 2020)  وخسارة صلادة شكل

 الكائن.

 التقاطع الحراري (Liu, 2020) .حيث ينتج كائنات متشابهة حرارياً بالرغم من كون ألوانها مختلفة 

 الأهداف الصغيرة (Liu, 2024)،  على عكس صور الضوء المرئي، تعكس الصور بالأشعة تحت الحمراء

معلومات الإشعاع الحراري للأشياء، مما يسمح باكتشاف الأشياء على مسافات كبيرة في تكنولوجيا القيادة 

وتظهر فرقاً ضئيلًا في درجات الحرارة عن  ،تنبعث منها إشعاعات حرارية ضعيفة لكنالذاتية الحديثة.  

. أولاً، غالباً ما تعاني الأشياء الصغيرة في صور الأشعة تحت الحمراء خاصةذا يفرض تحديات محيطها، ه

ة. ، مما يجعل من الصعب تمييزها عن الخلفيوالضجيجمن التداخل من الخلفيات المعقدة والتباين المنخفض 

ديد فقط، يجعل تح تبكسلا ةثانياً، الحجم الصغير للأهداف بالأشعة تحت الحمراء، غالباً ما يكون بضع

تظهر الأهداف الصغيرة في صور الأشعة تحت الحمراء عادةً كنقط  كذلكالموقع والتعرف أكثر تحدياً. 

 .ساخنة أو بقع ساخنة، مع معلومات محدودة عن الشكل والملمس، مما يزيد من صعوبة الكشف

 تمييز الكائنات ضمن الصور الحرارية 4-2-3

عن بعضها في الصورة بشكل مباشر من ازدحام هذه الكائنات وبالذات عند تنشأ صعوبة تمييز الكائنات 

أ تعقيد مهمة نشتداخلها، وفي حالات انخفاض القدرة على إعادة تعريف الكائن خلال الوقت بالتالي فشل ملاحقته. وي

 :من الاختلافقد ينشأ هذا و (Kniaz, 2021)مظهر الكائن  إعادة تحديد هوية الكائن من الاختلافات في

  التغييرات في الإضاءةعوامل عديدة مثل 

 رمواقع وجهة النظال (Liu, 2023). 

جهة  فاختلاو المواقعبالتالي يبقى العاملان الأساسيان هما  ضعيفةفي الصورة الحرارية بالاضاءة التغييرات  تكون

 النظر.

 بالكشف، حيث يتم تحليل المشكلة إلى مهمتين رئيسيتين:  الملاحقةالمنهجية الأكثر شيوعًا هي إن 
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 الاكتشاف، الذي يحدد موقع الكائنات في كل إطار فيديو 

  ظهرت حديثاً.لكائنات مسارات  ينشئالارتباط، الذي يطابق الكائنات والمسارات الموجودة أو 

 الأداءات جيدة بين الكفاءة الحسابية ومقايض، عندما نقوم بفبالكش للملاحقة الجيدة المزايا الرئيسية نحصل على

(Ma, 2024).  لمسار ا اختفاءيعد حل مشكلة وفي تهيئة المسار/إنهائه، تنحصر المشكلة الأساسية وعند الملاحقة

أو ترك المشهد،  الاحتجابعندما لا يتم اكتشاف مسار موجود لمدة معينة، إما بسبب  ،وإعادة ظهوره مشكلة صعبة

يتم إنهاؤه عادةً، ثم يتم تهيئته بشكل غير صحيح كمسار جديد إذا ظهر مرة أخرى. وبالتالي، فإن حل مشكلة ظهور 

أيضًا  ابالاحتج، يتسبب ةالمرئي الملاحقةمشكلتان مترابطتان. في معظم تقنيات  والاحتجابالمسار وإعادة ظهوره 

مشكلة تمييز  ذاً إ المستمرة. والاحتجابات(، وخاصة في المشاهد المزدحمة، Id) Identificationفي تبديل الهوية 

 الكائنات الحرارية وإعادة تعريف هويتها متطلب هام في مجال تداخل الكائنات لدى مراقبتها.

 إطار العمل والحلول 4-3

والخوارزميات الحديثة  الطرائقومعظم  معقدةيمثل مشكلة تداخل الكائنات خلال اطارات الصورة  إن

سنصطدم  ،ف لمشكلات التداخل مشكلات الصورة الحراريةيتبحث عن حلول جيدة لهذه المشكلة، وإذا أض

مشاكل الرئيسية ال تنتج عن ،إلى ثلاثة مناحي مختلفة هذا البحثقسم اجرائيات المعالجة في لذلك تبصعوبات أقسى. 

حقة بغض النظر عن بقية مشاكل الملا ،ية في منطقة التداخل وجوارهاالتي تفرضها عملية التداخل للكائنات الحرار

 :الأخرى

 بالإضافة لتشوه الكائن والتباين المنخفضالضعيفة أصلاً  تعزيز سمات الكائنات الحرارية المكتشفة ،. 

 لأجزاء الجسم المراقب لتحسين ترابط المسارات. استخدام سمات الحركة 

  تعريف الكائن ضمن إطار الصور الحراريةتطوير طريقة جديدة لإعادة. 

بسبب أن أغلب حالات فشل تمييز الأهداف عن بعضها يؤمن نموذج الحركة عادة حلا قويا لترابط المسارات ولكن 

يكون في حالات تغير معادلات الحالة للنموذج، بالتالي سيكون الاعتماد بالحل باتجاه طريقة الملاحقة  بعد التداخل

نؤمن إعادة ارتباط يعتمد بالدرجة الأولى على كشف الكائن وإعادة ربط شكله الحالي بالشكل بالكشف، بحيث 

ستقل درس بشكل مللخوارزمية المقترحة تالمتوقع من الحالات السابقة. ومن الجدير بالذكر بأن المحاور الأساسية 

 .الآخربسيكون مؤثرا  كل منحىو، ذاته الوقت في بالتوازي هذه المحاور لكن في الحقيقة ستعمللسهولة التحليل و

 تعزيز سمات الكائنات الحرارية المكتشفة 4-3-1

 ،الضجيجلها عيوب واضحة، مثل الدقة المنخفضة، وانخفاض نسبة الإشارة إلى  الحراريةصور إن ال

تزيد أوجه القصور هذه من صعوبة تحقيق فهم مستقل و ونقص معلومات الملمس واللون، والحواف غير الواضحة

 .)(Ding, 2023القيادة الذاتية للصورة في أنظمة 
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الكثير من خوارزميات كشف الكائنات وتصنيفها، وأصبح التعلم العميق عماد الأنظمة  الذكاء الاصطناعي ساعد

دريب والتحقق، وهو ما اهتم به المطورون ولكن التعلم العميق بحاجة للعديد من مجموعات البيانات للت .ذات الصلة

ي ف مجموعات البيانات حيث تم إنشاء العديد من مجموعات البيانات لمختلف الأصناف في الصور المرئية، ولكن

هو وصعوبات بناء مجموعات البيانات مجال الصور الحرارية لم يساير المجال المرئي بل تخلف عنه كثيراً بسبب 

 لدى البحث عن مجموعات بيانات للصور أمام تطوير كاشف كائن مخصص للصور الحرارية.عقبة حقيقية  ما يمثل

بالمقارنة مع مجموعات بيانات التصوير ، ويلاحظ FLIR ADAS (Flir,2023)الحرارية نجد القليل منها مثل 

لمرئية، من تلك اأقل ومعلومات تقدم الصور الحرارية تفاصيل . ون عدد الكائنات المصنفة أقل بكثيربأالمرئي، 

 إن كل ذلك يجعل وسوء التركيز والطول الموجي العالي. ةالجوي الظروف مثل وهي غير واضحة لأسباب مختلفة

ً كبيراً بالمقارنة مع الصورة المرئية، فتغير شكل الهدف وطمس معالمه  معالجة الصور الحرارية يمثل تحديا

إذاً بالنسبة  .(Ashrafi, 2022)خر التطوير بهذا المجال وانخفاض الدقة ومشاكل الخلفية هي مشاكل عالقة تؤ

ووضع علامات  اترشيحهوجمع الكثير من الصور فإن  ،لمجموعات عينات الأهداف لتدريب النظام الذكي عليها

 ورتثبيت المعلومات الموافقة للصباهظة الثمن، كما أن الجودة المنخفضة للصور الحرارية تجعل وعليها مهمة شاقة 

ً صعب أمراً  تمثل صورة مرئية أما الصورة  (a)( صورتين لذات المشهد الصورة الأولى 8-4يلاحظ في الشكل ) .ا

(b) هي الصورة الحرارية. يمكن دراسة كلا الصورتين وتحليلهما، حيث يلاحظ أن هناك العديد من السمات ف

في الصورة المرئية وهي التي تعودت عليها العين وتدرب نماذج الكشف عليها، وتظهر الأشخاص  .المشتركة

بوضوح أما في الصورة الحرارية فيظهر الجسم بشكل مختلف، لكن بالرغم من الاختلاف نلاحظ أن النقاط الساطعة 

 ن.تمثل نوعاً ما هيكل الجسم بالتالي يمكن تلمِّس بعض التشابه في سمات الصورتي

 

 .(Flir, 2023) رتين مرئية وحراريةين لمشهد واحد من كاما( صورت8-4الشكل )

من السمات الضائعة هنا يمكن ملاحظة ضياع الألوان كذلك الحواف الداخلية داخل جسم الكائن كذلك يمكن ملاحظة 

 جري فيما يلين الكائنات الهدف.ة التي توحي بمناطق حرارية لكنها بالحقيقة ليست دتأثير الضجيج أو الخلفية المعق

دراسة تحليلية عن صلة الصورة الحرارية بالصورة المرئية وهل يمكن تحسين الصورة الحرارية لتبدو أكثر قبولاً 

 في النماذج المدربة مسبقاً.
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( (Gonzalez, 2018فكرة عن توزيع المستويات اللونية في الصورة  (Histogram)يعطينا تحليل الهيستوغرام 

حيث ، 255في الاحداثي الأفقي اللون الأكثر سواداً يليه مستويات متدرجة الرماديات عددها  0حيث يمثل المستوى 

اللون الأكثر بياضاً. وعند كل مستوى من تدرج الرمايات نلاحظ عدد النقاط التي تملك اللون  255يمثل المستوى 

هيستوغرام وذلك للمنطقة الحاوية للهدف في تدرج الرماديات تحليل ال يتم اجراء( 4-4ذاته في الصورة. في الشكل )

 للصورة اللونية. 

 

 )الباحث( ( هيستوغرام الصورة المرئية4-4الشكل )

 تحليل الهيستوغرام للمنطقة المحيطة بالهدف في المشهد ذاته لكن للصورة الحرارية. يتم إجراء( 2-4أما في الشكل )

 

 )الباحث( الحرارية ( هيستوغرام الصورة2-4الشكل )

 في كلا التحليلين والعائد إلى كون الصور الحرارية لا مستويات الإضاءةيلاحظ هنا بأن الاختلاف كبير بين توزع 

 كما في الصورة المرئية بل تعتمد على فروقات الحرارة. الإضاءةتأخذ فروقات 

 ،الاختلاف في توزع سويات الألوان نبالرغم م ،العين يمكنها ملاحظة وجود شخصين في الصورة الحرارية إن

ملاحظة  في تحليل الهيستوغرام يمكن لذلك نبحث عن أوجه التشابه في معلومات الصورتين في التحاليل المختلفة.

تشابه بالمعلومات المستخلصة من الصورة المرئية مع مقلوب المستويات المستخلصة من الصورة الحرارية، بحيث 

 (.6-4) الهيستوغرام للصورة الحرارية أفقياً يمكن الحصول على مخطط أكثر تشابها الشكلإذا قلبنا مخطط 
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 السابقة )الباحث(( قلب مخطط الهيستوغرام للصورة الحرارية 6-4الشكل )

لزيادة نسبة التشابه في مخططنا الناتج مع مخطط الهيستوغرام للصورة المرئية يمكن ضغط المخطط بمنحى 

ما في الشكل ك تعتيمأي  إلى جهة اليسار" Hestogram Equalization"تسوية الهيستوغرام المستويات اللونية 

(4-7) 

 
 )الباحث( ( ضغط مخطط الهيستوغرام لجهة اليسار7-4الشكل )

يمكن تبديل المستويات اللونية إلى المعكوس في كل  8bitوباعتبار القيم ضمن نطاق لتحقيق نسبة التشابه المذكورة 

 :(Parker, 2010)، (1-4)وفق المعادلة  بيكسل

(4-1)  𝐼𝑥,𝑦 = 255 − 𝐼𝑥,𝑦 

صورة حرارية لدى  سوىإن معالجة انضغاط مستويات الهيستوغرام تشكل معضلة حقيقية بسبب عدم وجود 

 بالتالي مدى واتجاه قيم الانضغاط غير متوفرة.و ،الكشف

باعتبار الكثير من الكواشف  𝐼𝑚𝑒𝑎𝑛في طريقتنا هذه نحاول استخدام قيم الانزياح عن متوسط إضاءة الصورة 

 متعددة لتحسين الصورة في مرحلة المعالجة قبل التدريب. طرائقه بلمدربة تعتمدا

  متوسط سطوع أو إضاءة الصورة:)الباحث(  ،(5-4)المعادلة حسب ت

(4-5)  𝐼𝑚𝑒𝑎𝑛 =
1

𝑚.𝑛
∑ ∑ 𝐼𝑖,𝑗

𝑚
𝑗=0

𝑛
𝑖=0 

 :(، )الباحث(8-4تعطى بالعلاقة )إن نسبة الانتقال اللازم لضغط المستوى 

https://www.wiley.com/en-us/search?filters%5bauthor%5d=J.%20R.%20Parker&pq=++


78 
 

(4-8)  𝑑 =
𝐼𝑚𝑒𝑎𝑛−𝐼𝑐

𝐼𝑐
 

  .(3-4كما في الشكل)بالاجراء السابق  في الصورة المعدَّلة متوسط الإضاءةهي مستوى  Icحيث 

 

 ر )الباحث(ضغط مخطط الهيستوغرام لجهة اليسامقدار ( 3-4الشكل )

  :معادلة التصحيح هنا لكل بكسل :(، )الباحث(4-4العلاقة ) وتعطي

(4-4)  𝐼𝑛𝑒𝑤 = 𝐼ℎ(𝐼𝑥,𝑦 .  𝑑) 

 ،نسبي وليس ضغط حسب اشارتها، حيث الإشارة السالبة تعني تكبير dيجب الأخذ بعين الاعتبار هنا قلب نسبة 

لقد تم الاهتمام هنا بالتصحيح حسب الهيستوغرام بقيم الانزياح لمتوسط مستويات الصورة . d/1بالتالي الضرب بـ 

خرى مع الهيستوغرام مثل مستوى إضاءة بكسلات الصورة عن المستوى المركزي. قد يفيد تحليل قيم معاملات أ

Brightness  والتباينContrast  لكن ذلك نظرياً يخضع لظروف التقاط الصورة وسيتم التأكد من درجة الأهمية

 في التجارب.

الإضاءة والتباين فستجرى تجارب متعددة على البيانات  ىمستوتوغرام وسأما بالنسبة لاختيار ثوابت ضغط الهي

القياسية المزدوجة مرئية وحرارية بحيث تكرر التجارب ضمن الظروف المختلفة وفي كل مرة تكرار يعتمد ثابت 

  .ل استجابة لكشف الكائن ضمن كل ظرفضمختلف للوصول إلى أف

 استخدام سمات الحركة 4-3-2

الكشف، ولكن ربط الهدف بين الإطارات أمر بمن خلال القيام ببساطة إطار  كلفي التعرف على الهدف يتم 

الضروري إنشاء اتصال واحد خلال هذه الإطارات، من  الكائنات. ملاحقةصعب. هذا هو أحد أكبر التحديات في 

هذا و ،عاليةالاتصال يتطلب العديد من أنواع المعلومات للتعرف على الهدف من الأهداف الأخرى بثقة لكن هذا 

ها التي عرضناومن أحد أهم الوسائل  التالي الإطاريستدعي استخدام نماذج الحركة لتقدير موقع الكائن في  ما

 ملاحق، لتحقيق (MathWorks. 2024)اً يسُتخدم باعتباره أحد أكثر الأساليب شيوعالذي  مرشح كالمن سابقاً هي

  في: متعدد الكائنات من خلال تقديم أداء قوي

 التنبؤ بالموقع المستقبلي للكائن 

 الناتجة عن الاكتشافات غير الدقيقة ضجيجتقليل ال 
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 بين الاطارات تسهيل عملية ربط كائنات متعددة بمساراتها 

الأجسام المتعددة التعامل في وقت واحد مع أشياء متعددة، وتتبع مواقعها، ومراقبة تفاعلاتها.  ملاحقةتتضمن تقنية 

يجب على النظام أيضًا الحفاظ على هوية مسار متسقة لنفس الشيء منذ اكتشافه الأولي، والتعامل مع تغييرات 

معالجة سيناريوهات معقدة أخرى، مثل  الشديدة. علاوة على ذلك، يحتاج إلى الكائنات واحتجاباتالمظهر المفاجئة 

 دخول الأشياء إلى المشهد والخروج منه.

 . MOTنركز على الحالات المبسطة التالية في للفهم أفضل لمشكلة ربط المسارات في تتبع متعدد الكائنات، 

اة بـ 𝑡  − 1لنفترض أنه في الوقت  . عندئذٍ، Track3و Track2و Track1، لدينا ثلاث مسارات موجودة مُسمَّ

 ، يمكن أن تنشأ مجموعات كشف مختلفة، كما هو موضح بهذه الأمثلة المحتملة: 𝑡في الوقت 

، وهو نفس عدد المسارات الموجودة في الوقت  𝑡يكتشف الكاشف ثلاثة أهداف في الوقت الحالي  :حالة الأولىال

 .(1-4)، كما هو موضح في الشكل 𝑡  − 1السابق 

 . 𝑡أحد الأهداف من المشهد، ويحدد الكاشف بدقة وجود هدفين في الوقت الحالي  اء: اختفالثانية الحالة

 . 𝑡: يظهر هدف جديد في المشهد، ويكتشف الكاشف بشكل صحيح وجود أربعة أهداف في الثالثةالحالة 

 
 (Sadli,2023) ( البحث عن الربط1-4)الشكل 

 لاحقةمتظُهر الأمثلة المقدمة أعلاه التحدي الكبير المتمثل في ربط المسارات الموجودة بالاكتشافات المقابلة لها في 

الكائنات المتعددة. من الصعب للغاية تحديد المسار الذي يتوافق مع الاكتشاف الصحيح بدقة. لذلك، هناك حاجة 

  كلة ارتباط المسارات، يمكننا صياغة المشكلة على النحو التالي:إلى طريقة تحسين فعالة. لإيجاد الحل الأمثل لمش

 𝑋  = [𝑥𝑖𝑗]جد المصفوفة نو،  𝑗شف تكملل  𝑖تكلفة تعيين المسار  𝐶𝑖𝑗، حيث تمثل C = [𝐶𝑖𝑗]مصفوفة التكلفة 

 :(Sadli,2023)، (2-4عطى بالعلاقة )م يكون ناتج ما يلي أصغري بحيث

(4-2)  ∑ ∑ 𝐶𝑖𝑗
𝑚
𝑗=1

𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖𝑗 
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ثنائي، مما يضمن ارتباط كل كشف بمسار واحد فقط وارتباط كل مسار بكشف واحد فقط. لذلك، يجب  𝑥𝑖𝑗المتغير 

𝑥𝑖𝑗، أي 1أو  0إما  𝑥𝑖𝑗أن يكون  ∈ {0,1}. 

فوفة ثنائية متعدد الكائنات. إنها مص الملاحقتعُد مصفوفة التكلفة مكوناً حيوياً في تحسين مشكلة ارتباط المسار في 

الأبعاد حيث يمثل كل عنصر تكلفة تعيين مسار لاكتشاف جديد. بعبارة أخرى، يمثل كل صف من مصفوفة التكلفة 

يمكن حساب تكلفة تعيين مسارات موجودة لاكتشافات جديدة في التتبع  مسارًا، بينما يمثل كل عمود اكتشافاً جديداً.

(، وتشابه المظهر. يعد اختيار IoUاستخدام مقاييس مختلفة، مثل المسافة، والتقاطع على الاتحاد )متعدد الكائنات ب

المقياس المناسب لإنشاء مصفوفة التكلفة أمرًا بالغ الأهمية لتحقيق أداء التتبع الأمثل. يعتمد اختيار المقياس على 

 التتبع.خصائص الكائنات التي سيتم تعقبها والمتطلبات المحددة لنظام 

، وعند الجديد التالي الإطارتوقع مواقع الكائنات في  بكالمن يمكن في كل إطار جديد وباستخدام التقدير الحالي

توجد ثلاث نورد مثالاً عملياً حيث ، (12-4الشكل )في  اكتشاف الإطار التالي يتم تقدير احداثيات الكائنات الحالية.

 . 𝑡 الزمن، بالإضافة إلى ثلاث اكتشافات جديدة وثلاثة مسارات متوقعة في 𝑡  − 1مسارات مقدرة في الوقت 

 

 (Sadli, 2023)تقدير الحالة الجديدة للكائن أثناء عملية الملاحقة ( 12-4الشكل )

إلى تكلفة تعيين  𝐶12يشير  .، والتي تمثل تكاليف كل ارتباط محتملCيشار إليها بـ  3×  3مصفوفة تكلفة  يتم إنشاء

ة من المهم ملاحظة أن مصفوفو تكلفة تعيين المسار الثالث للكشف الثالث. 𝐶33المسار الأول للكشف الثاني، ويمثل 

 التكلفة يتم حسابها بناءً على مواضع المسارات المتوقعة والاكتشافات الجديدة.

مسارات مقدرة ممثلة بدوائر برتقالية.  ةأربع، توجد 𝑡  − 1. في الوقت (11-4)إلى السيناريو في الشكل  بالنظر

 ، لدينا أربع مسارات متوقعة ممثلة بدوائر خضراء وأربعة اكتشافات جديدة ممثلة بدوائر صفراء. 𝑡وفي الوقت 



81 
 

 

 (Sadli, 2023)مثال لمعطيات إطارين  (11-4)الشكل 

 ةجد أربعاتوست،  𝑡كما هو موضح في الشكل أعلاه، في الوقت  ،ننشئ مصفوفة التكلفة لهذا السيناريو وعندما

 .𝐷 3و 𝐷 2و 𝐷 1و 𝐷 0وأربعة اكتشافات  𝑇 3و 𝑇 2و 𝑇 1و 𝑇 0مسارات متوقعة 

 ناتج مصفوفة التكلفة: (15-4)يري الشكل 

 

 (Sadli, 2023)مصفوفة التكلفة عند الربط  (15-4)الشكل 

نهجًا مباشرًا لاستكشاف جميع  Brute-force المسيطرةبالنسبة لمصفوفة التكلفة الأصغر، تقدم طريقة القوة 

على  ،حلول ممكنة ! 𝑛على   𝑛  × 𝑛الحلول المحتملة وتحديد الحل الأمثل. بشكل عام، تحتوي مصفوفة التكلفة 

 24على  4×  4وتحتوي مصفوفة التكلفة حلول محتملة،  6على  3×  3سبيل المثال، تحتوي مصفوفة التكلفة 

 يطرةالمسحلًا، وهكذا. ومع ذلك، مع نمو مصفوفة التكلفة وزيادة مساحة الحل بشكل عاملي، تصبح طريقة القوة 

خدمة على إحدى الخوارزميات المست .الزمن الحقيقيمكلفة حسابياً بسرعة وهي بالتأكيد غير مناسبة للتطبيقات في 

. تعتمد هذه الخوارزمية على مبدأ Hungarian algorithm الغرض هي الخوارزمية المجريةنطاق واسع لهذا 

وهذا يجعلها " n"مكعب معالجات كافة النقاط  𝑂(𝑛3) معالجة التحسين التكراري ويمكنها حل المشكلة في زمن

 MOTــ الأبحاث المتعلقة ب في الأعوام الماضية بدأت . 𝑛للقيم الأكبر من  المسيطرةأسرع بكثير من طريقة القوة 

مهمة جداً بالعملية التقدير  (Pramod,2018)مختلفة. يصف البحث  طرائقب نماذج الحركة تعتمد على استخدام

 ،عن طريق التعرف على الألوانمرشح كالمان  بواسطة الهدف إطارات قعامعرفة مو ة، وفيها تتمفي نظام المراقب
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التالي من خلال ادخال المواضع المكتشفة حاليا والمواضع المقدرة سابقاً. في  الإطاروتقدر المواضع الجديدة في 

قائم  ملاحقةهي إطار عمل  CenterNetالمستندة إلى  (Zhou,2020)التي اقترحها  CenterTrackطريقة 

المركزية  طةقهذه الن ملاحقةؤدي تعلى النقاط، حيث يتم تمثيل كل كائن بنقطة واحدة في مركز المربع المحدد له ثم 

 وارتباط الكائن المستهدف عبر الزمن. الملاحقةعبر الزمن إلى تبسيط اكتشاف حالة 

 ويلاحظ ضياع المسارات ،نين متداخليرسما مفصلاً لتصرف نظام ملاحقة عند مراقبة متحرك (18-4)يبين الشكل 

 .ونشأة مسارات جديدة

 

 (الباحث) نين متداخليصرف نظام ملاحقة عند مراقبة متحركت (18-4)الشكل 

 .في حل معضلة التداخل الناتج عن تقاطع متحركان المرشح رسما مفصلاً لاستخدام (14-4)يبين الشكل 

 

 ن مع نموذج حركة )الباحث(يالتداخل الناتج عن تقاطع متحرك (14-4)الشكل 

بالرغم من استخدام المرشح لحل الكثير من مشاكل الملاحقة لكن تواجه معظم خوارزميات الملاحقة المتعددة 

MOT  العديد من المشاكل ولعل أهمها هو تغير نموذج الحركة من قبل الكائن، مثل تغيير الكائن لاتجاهه فجأة أو

إحدى المشاكل المتعلقة بتغيير الاتجاه وفشل الملاحق في  (12-4)الشكل يبين  .تغيير السرعة أو التسارع وهكذا

تم تبديل الكائنان المثلثي والدائري بسبب تنبؤ المرشح الخاطئ، أما في الزمن  t+3في الزمن ف t+5و t+3الأزمنة 

t+5 فهناك فشل آخر وتبيل الكائنات الدائري والمربع للسبب السابق ذاته 
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 .(Guo,2022) فشل المرشح بسبب تغيير اتجاه الحركة (12-4)الشكل 

لابد من الذكر أن من أسباب فشل المرشح في عملية الملاحقة هو تغير نقطة المركز تبعاً لتغير شكل الكائن، كمثال 

 حالتنا حيث هناك عدم ثباتية بشكل الكائن الحراري.

 طريقة الحل المقترحة

ة لمراقبة بالإضاف هذا الشكل الانتباه لشكل الكائن بحيث تتم مراقبة تحولاتللمساهمة في تقليل الأخطاء يجب 

 ز بعد التداخل باستخدام بصمة الشكل بالإضافة لنموذج الحركة،التمييبيسمح لخوارزمية الملاحقة  موقعه، وهذا ما

مع  متغير الشكل تمثيلا لحركة كائن (16-4)يوضح الشكل  قاط في الكائن المكتشف.نقترح مراقبة عدة نلذلك 

 .)غير صلد( حيث تتم مراقبة أكثر من نقطة الزمن

 
 (الباحثمراقبة أكثر من نقطة لكائن متغير الشكل )( 16-4)الشكل 

عن المتوقع  𝑥12في المثال المعطى يتغير موقع ، و𝛥𝑥ن الإطار الأول والثاني قد تحرك بمقدار بفرض أن الكائن بي

 :، )الباحث((6-4فاصلة الموقع ) تمعادلا لذلك يمكن كتابة 𝑑𝑥11 بمقدار

 

(4-6)  

 𝑥12 = 𝑥11 + 𝛥𝑥 + 𝑑𝑥11 

𝑥22 = 𝑥21 + 𝛥𝑥 + 𝑑𝑥21 

𝑥32 = 𝑥31 + 𝛥𝑥 + 𝑑𝑥31 
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,𝑥12وهكذا بالنسبة للإطار التالي. إن تقدير القيمة  𝑦12  واحداثيات النقاط الأخرى في الطور الثاني ثم التالي سيؤسس

الكائن تدخل بصورة احتمالية عالية لإعادة تعريف وتمييز الكائن بعد انتهاء تمثل بصمة لتقدير مجموعة نقاط 

 لالتداخل، بحيث نكون هنا قد أخذنا سمات الحركة لهذه النقاط بعين الاعتبار، ومن كون هذه النقاط تتحرك بشك

 مترابط بالنسبة للكائن الواحد فسيكون تمييز الكائن أسهل بعد التداخل

 إعادة تعريف الكائن ضمن الصور الحرارية 4-3-3

 (13-4) و (17-4) نويبين الشكلاأهم ما يمكن الاعتماد عليه في تمييز الشخص.  يعتبر التعرف على الوجه

 Face المكتشف خصائص الوجه عن طريق مقارنة Face Recognitionالتعرف على الوجه ومراحل  طرائق

Detection  الخصائص المشتركة معFeature Classification/Matching  لذات للعديد من الصور العائدة

 .(Olszewska, 2016)والتي تم تدريب النظام مسبقاً عليها  Face datasetفي مجموعة البيانات  الشخص

 
 (Olszewska, 2016) .التعرف على الوجه( 17-4)الشكل 

 

 
 (Olszewska, 2016) .مراحل التعرف على الوجه (13-4)الشكل 

تشمل الخصائص ملامح الوجه المكتشفة، على سبيل المثال في الخوارزميات البسيطة: أعلى الرأس، زاوية الحاجب 

 الأيمن الزاوية، الزاوية اليمنى للحاجب الأيسر مركز العين اليمنى، الزاوية اليمنى للعين اليسرى، وهكذا ... 
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هو الحجم الصغير لمساحة الوجه المكتشفة، كأن تكون من أهم العوامل التي تؤدي لعدم نجاح التعرف على الشخص 

مسافة التقاط الصور كبيرة وهي الحالة العامة لدى ملاحقة عدة أشخاص. لذلك تلجأ الخوارزميات هنا إلى الاكتفاء 

 بكشف الجسم ووضع رقم تعريفي له.

 :IDتعريفي تعطى الهوية التعريفية للكائنات ضمن الصورة الحاوية على كائنات متعددة كرقم 

id=1, id=2, id=3, …. 

 (11-4)غالباً ما يعتمد بترتيبه على طريقة المعالجة وزمن الظهور للهدف في المشهد كما في الشكل 

 

 Serpush)(2020 ,الرقم التعريفي للكائن  (11-4)الشكل 

افظة على المح تكتفي خوارزميات الملاحقة هنا بالرقم التعريفي لكل جسم مكتشف ضمن كل صنف بحيث تحاول

الرقم لذات الجسم مهما مرت مراحل الملاحقة بصعوبات كالتداخل والانقطاعات وخروج الأجسام من المشهد  اهذ

وعودتها ثانية، مما يدخل الملاحقة في مشاكل جمة تمثل تحديات تتسابق البحوث المختلفة على حلها، فمنها من 

سمات شكل الجسم وال سماتبدلاً من ذلك تفاصيل الملابس وألوانها ويعتمد على الملامح ومنها ما تأخذ في الاعتبار 

 .(Simhi,2020)الأخرى المتعلقة بالمظهر، ومنهم من ذهب إلى خصائص حركته في المشي

في الصورة الحرارية نلاحظ أنها عبارة عن تمثيل لاختلافات درجات الحرارة المنبعثة من الأجسام المختلفة 

حيث يكون الجسم المصدر للحرارة ممثلاً بمناطق اضاءة أكثر من الجسم الأقل اصداراً المحتواة في الصورة، 

 للحرارة، وهو ما يمكن من التمييز بين الأهداف الحية المصدرة للحرارة والخلفية، وخصوصاً في الظلام.

تكون أشد  صورة حرارية لمجموعة من الأشخاص، ويلاحظ بأن النقاط الممثلة للأشخاص (52-4)الشكل  يعرض

بالنسبة لعملية الكشف تكون بتمييز هذه النقاط المكونة للهدف عن نقاط الخلفية و اضاءة من باقي أجزاء الصورة.

 وإيجاد احداثيات مركز هذا الجسم.
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 )الباحث( صورة حرارية لمجموعة أشخاص (52-4)الشكل 

لو نظرنا بالعين المجردة إلى الأشخاص الموجودين بالصورة نلاحظ أننا يمكننا كشف وتمييز هذه الكائنات عن باقي 

بالتالي لا يمكن  RGBالأهداف، ولكن ملامح الأشخاص وهيئتهم مختلفة عما هو موجود في الصور المرئية 

 تمييزهم عن بعضهم وتعريف هويتهم.

رجعية السابقة هناك تركيز على مشاكل انخفاض جودة الكشف والأهم من ذلك كما مر معنا في الدراسات الم

الصعوبة الكبيرة في تصنيف الكائنات ضمن الصنف الواحد أي "التعرف على الهوية" لذلك تقدمنا بطرح طريقة 

م اتساعد في إيجاد هوية افتراضية للشخص المكتشف وهي بحد ذاتها تساعد مع أي خوارزمية للملاحقة في دو

 التعريف لذات الكائن في الفيديو الحراري.

 الطريقة المقترحة:

، YOLO عةذو وثوقية مرتفكائنات  كاشفستخدم يُ تحسين الصورة الحرارية وتحضيرها للمعالجة ثم يتم في البداية 

 يكما ف لاحظ بأن النموذج قد كشف الأشخاص الموجودين وأحاطهم بمستطيل إحاطةيوعند تطبيقه على الصورة 

مح الآنية للكائن البحث عن الملايتم للتغلب على مشكلة طمس المعالم في الصورة الحرارية  .(51-4الشكل )

ستطيع من خلالها تمييز الأشخاص عن ت سماتبالبحث داخل قناع كل هدف على  الخوارزمية قومتالمكتشف، لذلك 

وهو التابع  (Gonzalez, 2018)المستخدمة في التجزئة "تابع العتبة"  (7-4علاقة )البعضهم. تم هنا الاعتماد على 

( الذي يعبر عن تابع العتبة باستخدام 4-55)الذي يحول الصورة إلى لونين أبيض وأسود فقط كما في الشكل 

 .الهيستوغرام

(4-7)    𝑇ℎ(𝐼) = {
0  𝑖𝑓 𝐼 ≤ 𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑
1   𝑖𝑓  𝐼 > 𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑
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 )الباحث( YOLO-V8( كشف الكائنات البشرية بـ 51-4الشكل )

 
 )الباحث(للنقطة  يمثل قيمة الاضاءة باللون الأزرق لمنحنيا ،Threshold( تابع العتبة 55-4الشكل )

 

الصورة في المنطقة المحصورة ضمن قناع الكائن  متوسط إضاءة Imeanمتكيفة مع  Thresholdتم اختيار عتبة 

كما   [5,10]ويؤخذ بعين الاعتبارالحصول على عدد من الأهداف الجزئية ضمن المجال "مستطيل الكشف"  الهدف

 .(58-4الشكل )في 

 

 )الباحث( ( تجزئة الكائنات ضمن الأقنعة بتابع العتبة58-4الشكل )

 (.54-4الشكل )كما في  (Gonzalez, 2018)الأجزاء الصغيرة بالعمليات المورفولوجية.  حذفيتم الآن 
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 )الباحث( ( عمليات مورفولوجية لإزالة الأجزاء الصغيرة54-4الشكل )

ان الناتج الآن هو ثلاثة أهداف بتفاصيل مختلفة، يمكن تعريف هذه التفاصيل ضمن مصفوفة "مصفوفة الأجزاء 

وهي تمثل ، تحوي كل مصفوفة بشكل أساسي على مواقع هذه الأجزاء (52-4الشكل )كما في  الداخلية" لكل هدف

 الاحداثيات النسبية (56-4الشكل ) ، يبينالاحداثيات الديكارتية بالنسبة للزاوية العليا اليسرى لمستطيل الاحاطة"

 / مع العلم أنه تم حذف الاحداثيات على الكائن الأيسر منعاً لتراكب الاحداثيات.لأجزاء الهدفين الأيمن والأوسط

 
 )الباحث( ( تحديد مراكز الأجزاء52-4الشكل )
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 )الباحث( ( مواقع )الاحداثيات النسبية( لأجزاء الهدفين الأيمن والأوسط56-4الشكل )

 :Person n الآن بإمكاننا تعريف هوية كل هدف بحيث التعريف سيعبر عن رقم مصفوفة الأجزاء الداخلية

𝑃𝑒𝑟𝑠𝑜𝑛2 =

[
 
 
 
 
 
 
 
(32,33)
(21,40)
(44,95)
(27,150)
(52,174)
(65,200)
(27,205)]

 
 
 
 
 
 
 

                       𝑃𝑒𝑟𝑠𝑜𝑛3 =

[
 
 
 
 
 
(49,39)
(26,70)
(28,101)
(39,179)
(18,195)
(48,211)]

 
 
 
 
 

 

( تعريف 57-4الشكل )يبين الرسم في يلاحظ أن أبعاد الصفوف غير متساوية، الأمر الذي يدخل كسمة للهدف، و

فوفات السابقة، ويلاحظ أن أبعاد الصف يحدد تم توصيفها في المصومراكز الأجزاء الداخلية التي  هوية كل هدف

 حسب ناتج عمليات التجزئة والمورفولوجي.

 

 )الباحث( ( تعريف هوية كل هدف57-4الشكل )
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بأن هذه القيم بمجملها تشكل عنصراً فريداً )بصمة( سيساهم هذا  ،يلاحظ من قيم عناصر مصفوفة بصمة كل كائن

  المسار الذي كان قبل التداخل. باستعادةالعنصر 

 للخوارزمية المقترحةالأساسية  المنهجية 4-3-4

ً ل ويمكن ترتيب هذه الخطوات ضمن مخطط  ،المقترحةطريقة لتمثل الخطوات المدروسة السابقة أساسا

من تحسين وموافقة الصورة الحرارية ومن  لتعامل الخوارزمية قبل التداخل وذلك (53-4) يبين الشكل كما مسلكي

بكالمن وتشكيل البصمة للكائن بمعاملات  K( ومن ثم تجزئة هذه الصورة ومتابعة أجزائها Oكشف الكائنات) ثم

 المرشح.

 )الباحث( لتعامل الخوارزمية قبل التداخل مسلكيمخطط  (53-4)الشكل 

 تحسين سمات الصورة الحرارية 4-3-4-1

 3×3وتخفيض الضجيج فيها بمرشح تمرير منخفض قياس ج الرمادي للصورة قلب التدرفي البداية يتم   

اللازم لضغط  dنسبة الانتقال الهيستوغرام وتحسب  ومن ثم 𝐼𝑚𝑒𝑎𝑛  حساب الإضاءة المتوسطةثم يتم 

من معادلة التصحيح "حاصل جداء الصورة القديمة  𝐼𝑛𝑒𝑤وبعدها يتم الحصول على الصورة الجديدة  ،الهيستوغرام

 .)1-8-4بمعامل الضغط المستنتج من الهيستوغرام المضغوط" كما مر معنا في الفقرة )

 

 تعديل معاملات الكاشف  4-3-4-2

(، ونحاول تكييف هذا الكاشف 5-8-8لميزاته المذكورة في الفقرة ) YOLO V8يتم هنا استخدام الكاشف 

 سب ماحللخلفية تحديد متوسط الإضاءة  ،يتم في الإطارات الأولى للعملل معاملاته لخدمة كشف أفضل. بتعدي

 :يلي
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والناتج  (a-51-4)من الصورة الأصلية في الشكل  (b-51-4) طرح ناتج الكشف في الشكل( ي3-4في العلاقة )

 .(c-51-4)هو الصورة في الشكل 

   (4-3)    𝐼𝑐 = 𝐼𝑎 − 𝐼𝑏 

 . 𝐼𝐵𝑎𝑐𝑘 𝑚𝑒𝑎𝑛 متوسط اضاءة الخلفيةيتم حساب  (، )الباحث(1-4العلاقة )في 

   (4-1 )  𝐼𝐵𝑎𝑐𝑘 𝑚𝑒𝑎𝑛 =
∑ ∑ 𝐼𝑐  𝑖,𝑗

𝑀
𝑗=1

𝑁
𝑖=1

𝑁.𝑀
 ∶ 𝐼𝑐𝑖,𝑗 ≠ 255 

 
 )الباحث( الطريقة المطورةفي  aابتداء من الصورة ناتج الكاشف  cالصورة  (51-4)الشكل 

إن تحديد متوسط اضاءة الخلفية سيساهم بتحديد وقت المراقبة هل هو ليلا أو نهارا، حيث أثناء تحليلنا للصور 

في الصورة النهارية عن الليلية حيث تكون الخلفية في الأولى متأثرة بحرارة الحرارية وجدنا أنا هناك فوارق مهمة 

ثير لإضافة أنه سيساهم في تغير متوسط الإضاءة بالتالي التأالشمس وتعكس طيفاً حرارياً يزيد في تعقيد المشهد با

على جودة الكاشف إذا تم التعديل على معاملاته، لذلك يمكن التعديل على معاملات الكاشف بشكل نسبي حسب 

وب مع ل. كذلك يتم اعتماد قلب الصورة فقط في الصور الليلية وذلك لتناسب المشهد الليلي المق𝐼𝐵𝑎𝑐𝑘 𝑚𝑒𝑎𝑛قيمة 

 المنظر النهاري أكثر.

يتم تعديل هذا  ة المقترحةخوارزميال. في 0.5بقيمة  Confidenceعادة ما يتم اختيار معامل ثقة الكشف للكاشف 

في ذلك على مجموعة من التحاليل للصور الحرارية ومقارنتها مع  اعتمد. لقد 𝐼𝐵𝑎𝑐𝑘 𝑚𝑒𝑎𝑛المقدار بحسب 

مجموعة من الصور المرئية لذات الكائنات في مجموعة البيانات المختبرة، وبينت نتائج الكشف للمجموعتين بأن 

 لأداء الكاشف الحراري في الليل يستطيع التغلب على الكاشف الحراري نهارا، وخصوصاً للأهداف الأصغر وتعلي

ً  ذلك بأن مل ثقة ربط معا تمبسبب انخفاض حرارة الخلفيات. لذلك  وتمايزاً  البصمة الحرارية ليلاً أكثر وضوحا

التي تم استنتاجها من تابع التفعبل كما سنرى  (، )الباحث(1-4) الكاشف بمستوى اضاءة الخلفية من خلال العلاقة

 :لاحقاً وتم تحديد ثوابتها تجريبيا

  (4-12)        Conf = 0.3 +
0.2

1+𝑒

𝐼𝐵𝑎𝑐𝑘 𝑚𝑒𝑎𝑛−𝐼𝐵𝑎𝑐𝑘 𝑅𝑒𝑓
25
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ً ( 82-4)يلاحظ في الشكل   للتابع المعتمد رسماً بيانيا

 
 )الباحث( الطريقة المطورةتابع معامل الثقة في  (82-4)الشكل 

المستخدم في الشبكات العصبونية  (81-4)الشكل  ReLUتم الوصول إلى العلاقة السابقة بالتعديل على تابع التفعيل 

 :(Machine learning, 2024)، (12-4) ويعطى بالعلاقة

   (4-11)    𝐹(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥 

للتغلب على مشكلة التدريب )وقت وعتاد وامكانيات ، وملاحقة بنموذج ملاحقة قوي لكافة الأهدافستتم الذلك  دبع

 . DeepSORTالملاحق  تم استخدامتقنية(، 

 
 ReLU (Machine learning, 2024)تابع التفعيل  (81-4)الشكل 

 

 تقدير الحالات التالية بمرشح كالمن 4-3-4-3

معرفة توقيت لكائنات المختلفة واحركة ب ستقراء الحالة التالية )التنبؤ(لاباستخدام مرشح كالمن  التقدير يتم

𝑂𝑘 مثلاً  التداخل "يترجم كعدد إطارات" بين أي كائنين , 𝑂𝑙 ،الإطارات أقل من حد مرجعي معين  دفإذا كان عد

 .لكل إطار حساب زمن التلاقي والانفصال بنموذج الحركة يتم
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 تجزئة الكائن ومراقبة النسيج الداخلي 4-3-4-4

المرشح للتداخل بعتبة تكيفية للحصول على أجزاء كنسيج  𝑂𝑘  مثلاً تجزئة الهدف أثناء انتظار التلاقي يتم 

,𝐾1 الذي يبين الأجزاء (53-4) لاحظ الشكل، داخلي متميز 𝐾2, … , 𝐾𝑖  التابعة للكائن 𝑂𝑘.  مراكز ملاحقة وتتم

 .التداخلحصول لغاية بمرشح كالمن ، هذه الأجزاء وتقدير وتسجيل مساراتها

 تقدير بصمة الكائن بعد التداخل 4-3-4-5

التداخل هو زمن  Tزمن لأجزاء الداخلية للكائن ستمثل تقديرا لبصمة الكائن بعد ان ناتج تقدير مراكز إ

طيلة فترة استخدام نموذج الحركة  dالنموذج الديناميكي للحركة، وقد استخدم هنا تأخير زمني مقداره باستخدام 

 وهو مقدر بحيث يكون أكبر من زمن التداخل المتوقع.للتقدير 

 الهدف ما بعد التداخلاستنتاج الكائن  4-3-4-6

نشوء كائنات جديدة وضياع أي ما بعد التداخل، يتم فيها  S4تنتقل الخوارزمية الآن إلى المرحلة الرابعة 

د بع .يعطي توضيحاً لتصرف الخوارزمية في مرحلة ما بعد التداخل (85-4)والشكل  عن التداخل ةالناتج اتالكائن

مع  t+d+Tبصمة كل كائن جديد في الزمن مقارنة عملية الكشف والملاحقة لعدة إطارات تقوم الخوارزمية ب

 .t+dالزمن  في للعنصر المرشح للتداخل المحسوبة معاملات التقدير السابقة

 
 توضيح لتصرف الخوارزمية في مرحلة ما بعد التداخل )الباحث( (85-4)الشكل 

 Cross correlation  لترابط المتصالبتابع االكثير من الخوارزميات  ستخدمت في الصور المقارنةمن أجل عملية 

حيث من المحتمل وجود إزاحة  (Meng, 2021)و  (Wieneke,2017)و  (Gao, 1988)بين معلومات الهدفين 

وتحسب قيمة  tبين الموقع الحقيقي للهدف بعد التداخل وموقع الهدف المتوقع قبل التداخل. لذلك يتم اجراء إزاحة 

مة ومن ثم تزاح بقي (ومن الصورة الثانية الأولىجموع متوسطات حاصل ضرب القيمتين من الصورة )مالترابط 

لاحظ  (Elliott, 2022) المتصالب وفي النهاية نأخذ القيمة العليا كخرج لتابع الترابط. إلى نهاية الحدود أكبر وهكذا

 :(Elliott, 2022)، (11-4تعطى قيمة الترابط بالعلاقة )و، (88-4)الشكل 
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(4-11)   𝐶 (𝑟, 𝑠) = ∑ ∑ 𝐴1(𝑖, 𝑗)𝐴2(𝑖 + 𝑟, 𝑗 + 𝑠)𝐷−1
𝑗=0

𝐷−1
𝑖=0 

الذي نبحث عن مدى تطابق محتوياته مع محتوى المربع  "الازاحة" المربع الأحمر احداثيات مركز r,sحيث 

 .A2يقابلها من  مع ما A1مطابقة  ىويراد الوصول إل A2و A1صورتين  (88-4) يبين الشكل. الأخضر

 
 (Elliott, 2022)مطابقة صورتين  (83-4) الشكل

 ( هي:84-4) الشكلالإزاحات كما في وتكون ل للمطلوب ووصيتم البتطبيق تابع الترابط المتصالب 

(r = 2, s = -2)  قيمة الترابط أعظم ما يمكن.عندما حيث عن هذه القيم تكون 

 

 (Elliott, 2022)اختيار معاملات أعلى ترابط  (84-4)الشكل 

قيم تابع الترابط في مختلف نقاط الصورة عند البحث عن هدف ما في صورة مأخوذة بعد  (82-4)يرينا الشكل 

 dtزمن معين 
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 (Wieneke,2017) تمثيل ثلاثي الابعاد لقيم تابع الترابط في مختلف نقاط الصورة (82-4)الشكل 

تابع الترابط المتصالب لكشف ترابط الكائنات الهدف قبل وبعد التداخل قد يأخذ تكلفة زمنية كبيرة  ان استخدام

ً في الصور المتعددة الكائنات  باعتم اتالهدف أو أجزاؤه، لذلك بسبب الحسابات الضخمة لكافة نقاط  وخصوصا

 طريقة أخرى مستندة على تابع الترابط المتصالب لمراكز الأجزاء وجوارها. 

تخدم التوزيع سيُ ن اعتماد المراكز فقط سيؤدي لفقدان الترابط وذلك بسبب حتمية إزاحة الهدف ولو بعدة نقاط. لذلك إ

تخدام سبالتالي من الضروري ا 8-2-8وذلك كما ذكرنا في الفقرة الطبيعي لاحتمالية وجود الهدف قبل وبعد التداخل، 

ائج مهمة الوصول لنت ،ي الذي سبق واستخدم في مرشح كالمن، حيث يمكن بتكبير مقدار الانحرافصالتوزيع الغاو

شكل مصفوفة موسعة يُ الطريقة المستخدمة حيث من مصفوفة بصمة الكائن  (86-4) وموثوقة أكثر. يبين الشكل

وستكون محصلة مضاريب القيم من الكائن الأول بالقيم المقابلة من  4𝜎  ارها بعرضومركز الكائن وج تشمل

وتجرى العملية على المحورين الاحداثيين ، ، )الباحث((15-4كما في العلاقة ) Simالتشابه الكائن الثاني هي قيمة 

 .yعلى  jو xعلى  iباستخدام المتحولين 

   (4-18)    𝑆𝑖𝑚 = ∑ ∑ 𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡1𝑖 . 𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡2𝑖𝑖𝑗 

 .( i, j)احتمالية وجود مركز الهدف عند الاحداثي هي   Target1حيث  

 بعيدين بحيث ناتج عملية الترابط معدوم وفي Target2و Target1نرى مركزي الهدفين  (a-86-4)في الشكل 

نرى الهدفين قريبين بحيث يتداخل تابعي الكثافة الاحتمالية لهما بالتالي تنتج قيمة للترابط هي  (b-86-4)الشكل 

Max c  لشكل افي  كما كبيرة تكون قيمةوالتي(86-4-c) .لكشف الكائن المرتبط  بسبب شبه الانطباق الحاصل

 التداخل، وسيكون الكائن المشابه هو صاحبجمع قيم التشابه لجميع الأجزاء لكل كائن بعد يتم  .بالكائن المدروس

 أعلى قيمة تشابه لمجموع الأجزاء.
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 )الباحث( Target2و Target1احتمالية وجود الهدفين  (86-4)الشكل 

 ائنالكجديد يعبر عن احتمال كون هذا الكائن هو متحول من أجل وضع الجواب السابق كاحتمال يمكن هنا تعريف 

 :، )الباحث((18-4) وهو يعطى بالعلاقة أو لا، Pالمطلوب 

   (4-18)    𝑃𝑘 =
𝑀𝑎𝑥( ∑𝑆𝑖𝑚 )

𝑛
 

 هو رقم معرف الكائن. kعدد نقاط المستنتجة من تجزئة الكائن، و هي nحيث 

 ربط المسار بين مرحلتي ما قبل التداخل وما بعده 4-3-4-7

لربط المسار واختيار الكائن الصحيح بعد ( عمل الخوارزمية لاعتماد النتائج بعد التداخل. 87-4يبين الشكل )

 نقارن بين ثلاث نتائج: وهنا ،قبل التداخل Kالمراد ربطه مع الكائن وهو الكائن  ،التداخل

 الناتج الأول وهو الحاصل من خوارزمية الملاحقة الأساسية. 

 ناتج البصمة الحرارية المتوقعة بعملية التجزئة في طريقتنا الناتج الثاني وهو. 

  الناتج الثالث وهو الحاصل الاساسي من خوارزمية الملاحقة الأساسية مترافق مع احتمال مرشح كالمن

 لمركز احداثياته.

 
 عمل الخوارزمية لاعتماد النتائج بعد التداخل )الباحث( (87-4الشكل )
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 :يلي بشكل مصفوفي كمابالعلاقة النتائج  تؤخذ

 𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 = [𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑖 𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑖+1 𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑖+2 . 𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑖+𝑛] 

 .هو أصغر رقم لمعرف موجود قبل التداخل 𝑖 حيث:

 𝑛 قة السابقة وفق العلا المصفوفة عناصر وتصبح هو عدد الأهداف الأعظمي قبل التداخل أو بعد التداخل

 :، الباحث(4-14)

(4-14   )𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 = [𝑤1 𝑤2 𝑤3]. [

𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖+1

𝑃𝑖 𝑃𝑖+1

𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖+2 …… . 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖+𝑛

𝑃𝑖+2 ……… 𝑃𝑖+2

𝐶𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖 𝐶𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖+1 𝐶𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖+2 … . 𝐶𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖+𝑛

]  

تحديد كل معامل وقد تم الوصول ل، 𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑘للحصول على النتيجة  w1, w2, w3عامل كل ناتج بعوامل تثقيل ي

 بتجارب الاختبار.

فهو معامل  𝑃𝑘  معامل الثقة الناتج سواء من طريقة الملاحقة أو من الملاحقة بنموذج حركة. أما Confيمثل 

 كما يلي: . ناتج عملية المقارنة سيكونة المقترحةطريقالاحتمالي يمثل الترابط ب

 0 اويحدد ذلك عندم: أي لا يوجد ارتباط مع أي كائن حالي بالتالي  𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑘 ⩽ هو معرف و  0.4 

 .اختفى kوذلك سيعني أن الكائن  بعد التداخل. Kسيرتبط بالكائن  الكائن الذي

 k أي الكائن المدروس بعد التداخل هو ذاته الكائن :k  قبل التداخل بالتالي يأخذ ذات المعرفk ويتم .

 𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑘˃ 0.4 ذلك بشرط 

 New رقم جديد عندما : 𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑎𝑙𝑙 ⩽  الكائن الجديد وكل الكائنات السابقة.لا يوجد ترابط بين  0.4 

 

 خلاصة الفصل الرابع:

في هذا الفصل تم عرض للمشاكل التي تعترض عملية الملاحقة وخصوصاً في الصورة الحرارية، وتم 

الشكل، تغير شكل الكائن، وأخطاء اعتماد  سماتالتداخل من ضعف  في موضوع اً ثرالمشاكل الأكثر تأ دتحدي

الحل. فتم اعتماد تحسين الصورة الحرارية والتعديل بمعاملات الكشف  طرائقالتطرق ل نماذج الحركة. بعد ذلك تم

الكشف، ومن ثم يتم تجزئة الكائن المكتشف لتشكيل البصمة  سماتمما يحسن من  YOLOقبل تطبيق الكاشف 

التي نسبت لمركز ثقل الكائن، بالاضافة لسرعات هذه الأجزاء. أما بعد  مراكز ثقل الأهداف الحرارية المؤلفة من

عريف ها يتم اعادة تدالتداخل فيتم اختبار مدى مطابقة كل كائن مع الكائنات التي كانت موجودة قبل التداخل، وعن

 هذه الكائنات وانشاء الجديد وحذف المختفي.
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 أدوات البحث 5-1

 العتاد المستخدم 5-1-1

 بالمواصفات التالية: Asusمن أجل تجارب التحليل وتطوير الخوارزمية تم استخدام حاسوب من النوع 

  وحدة معالجة مركزيةIntel core i7, 2.6 GHz 

  8ذاكرة نفاذ عشوائي GB 

 ،للتغلب على سرعة المعالجة بالحواسب ColabResearchمنصة  استخدمتالخوارزمية المحسنة  اختبارمن أجل 

لتخزين النموذج والبرمجيات  Google Driveوهو كذلك يستعمل  T4GPUضمن المسرع ؤمن معالجة ت وهي

 بالتالي الاستقلال عن مشاكل استخدام الحواسب الشخصية.

تم استخدام كاميرا حرارية غير مبردة بالمواصفات تكوين مجموعات الاختبار الخاصة الحرارية ولتحصيل المشاهد 

 التالية:

  384 بالبيكسلالابعاد x 288 P 

  النظامNTSC 

  14 – 8طول الموجة µm  

  75البعد المحرقيmm 

  ةدرج 14زاوية الرؤيا 

 البرمجيات 5-1-2

 .Windows 10نظام التشغيل 

 وبعض التجارب. التحليل والمحاكاةعمليات من أجل  R2023bالنسخة  Matlabتم استخدام برمجيات 

  .3.12النسخة  Pythonتم استخدام لغة  المقترحة،الخوارزمية  لاختبار

من أجل اجراء تجارب جزئية على الخوارزمية "، Colaboratory، أو "Colab تم استخدام برمجيات منصة

عدم الحاجة إلى أي  متصفح، معالفي  Pythonكتابة وتنفيذ تتيح  العام. ميزة هذه البرمجيات أنهاواختبار الأداء 

 .الوصول إلى وحدات معالجة الرسوميات مجاناً، وكذلك تمكن من تعديل
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 المكتبات 5-1-3

، من أي مكان في العالم googleالى ملفاتنا المخزنة لدى  الوصول : التي تمكن منgoogle.colab/driveمكتبة 

 /https://colab.research.google.com دون الحاجة لتثبيت أي برمجية.

مثل قراءة وكتابة الملفات والتعامل مع مساراتها ضمن  تؤمن الوظائف المعتمدة على نظام التشغيل: osمكتبة 

 https://docs.python.org/3/library/os.html الحاسوب.

: لتنفيذ المهمات الخاصة بمعالجة الصور وتحليل مقاطع الفيديو، وتعلم الآلة، وأوامرها وتوابعها شبيهة cv2 مكتبة  

 /MATLAB. https://pypi.org/project/opencv-pythonبأوامر وتوابع الماتلاب 

لتطوير التطبيقات  Pythonحزمة رسوميات ثنائية الأبعاد تستخدم في  تضمهي مكتبة شاملة  :matplotlibمكتبة 

 ).(Hunter, 2007) والبرمجة النصية التفاعلية وتوليد صور بجودة النشر عبر واجهات المستخدم وأنظمة التشغيل

https://pypi.org/project/matplotlib) 

  Python مترجمقدرات معالجة الصور إلى  Python Imaging Libraryتضيف مكتبة الصور : PILمكتبة 

ً المكتبة دعمتوفر هذه و واسع النطاق لتنسيقات الملفات، وتمثيلًا داخلياً فعالاً، وقدرات معالجة صور قوية إلى حد  ا

 للبيكساتصميم مكتبة الصور الأساسية للوصول السريع إلى البيانات المخزنة في عدد قليل من تنسيقات  ويعتبر ما

 .(https://pypi.org/project/pillow) الأساسية. يجب أن توفر أساسًا متيناً لأداة معالجة الصور العامة.

 كذلك، ةلوتعلم الآ العديد من مكتبات البياناتتعتمد عليها بشكل قوي التي  المهمة من المكتبات :numpyمكتبة 

الموجودة تلقائياً كشكل من أشكال تراكيب  Lists المكتبة قدرة التعامل مع المصفوفات بطريقة أفضل من ال تتيح هذه

 .(/https://numpy.org)وتعُتبر أكثر كفاءةً ومتانة البيانات في البايثون

ود. عبارة عن مجموعة من الخوارزميات لمعالجة الصور. وهي متاحة مجاناً وبدون أي قي: skimageمكتبة 

  (/https://scikit-image.org ). ةالجود ةعالي تتميز ببرمجيات

هي أداة تطوير مفتوحة المصدر مصممة لتبسيط تطوير ونشر حلول الرؤية الحاسوبية. فهي  :Ikomiaمكتبة 

 OpenMMLabو Detectron2و OpenCVتمكن من دمج الخوارزميات الحديثة من مصادر متعددة، مثل 

 (https://ikomia-dev.github.io ).التطبيقات، في YOLOو

 

 

https://scikit-image.org/
https://ikomia-dev.github.io/
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 مجموعات البيانات 5-2

هذه ، وFlir_ADAS_V2تم استخدام بيانات  ، فقدبالنسبة لمجموعات البيانات المستخدمة في التجارب

صورة حرارية مقسمة للتدريب والتحقق والاختبار. ونظراً  9711وصورة مرئية  9233 البيانات مكونة من

 صورة مزدوجة مرئية وحرارية. 3749 لاستخدامنا نموذج مدربا مسبقا فقد استعملنا مجموعة الاختبار المكونة من

 Teledyneعبر زوج من الكاميرات الحرارية والمرئية باستخدام هذه الصور لقطات فيديوية تم أخذها تشكل 

FLIR Tau 2  مم  13مقاسf/1.0  45مع مجال رؤية أفقي ( درجةHFOV ومجال رؤية رأسي )درجة  37

(VFOV كانت الكاميرا الحرارية تعمل في الوضع الخطي .)T تم التقاط الصور المرئية باستخدام كاميرا .

Teledyne FLIR BlackFly S BFS-U3-51S5C (IMX250)  مع عدسةHFOV Edmund Optics 

 .درجة 52.8بزاوية 

لفقر مجموعات البيانات المعيارية السابقة بالحالات المعالجة فقد استخدمنا مجموعة لقطات حرارية تم  نظراً 

لقد تم ، وةالطريقة المقترحتحصيلها خلال فترة الدراسة، وتم انتقاء هذه اللقطات بحيث تخدم اختبارات النتائج في 

 التي ذكرت سابقا.بكاميرا حرارية بالمواصفات  تحصيل اللقطات

 تمت التجارب وفق الشروط: Adatasetفي المجموعة 

 المشهد ليلي •

 متر 35المسافة  •

 1006عدد الإطارات  •

 3عدد اللقطات  •

 40m.sزمن الإطار  •

 .درجات 5-لمحور الكاميرا  الافقيالميل  •

 تمت التجارب وفق الشروط: Bdatasetفي المجموعة 

 نهاريالمشهد  •

 متر 200المسافة  •

 2000عدد الإطارات  •

 40msزمن الإطار  •

 10عدد اللقطات  •

 .درجات 5-لمحور الكاميرا  الافقيالميل  •
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 مقاييس الأداء 5-3

لابد أن يكون تصميم و، كفاءة عالية أداء ذو من أهم ما يمكِّن الخوارزمية من تحقيقتعتبر مقاييس الأداء 

ً ومناسب اً الخوارزمية جيد ية تقييم أداء وعمل ،ناجحة تكون عملية تحليل الخوارزميةلكي  المطلوب،للغرض  ا

 :طرائقعدة  تم اتباعوللحصول على ذلك  الخوارزمية دقيقة،

  ملاحقة ال طرائقيث الكثير من الخوارزميات كانت قد ركزت على ح، التركيز على المشكلةمنذ البداية تم

الصورة ببشكل دقيق على مشكلة تمييز الكائنات  تم التركيزبشكل عام كما بالدراسات المرجعية، حيث 

 .كجزء من مشكلة الملاحقة المتطلبات والقيود المفروضة على الحل وحددت، الحرارية

 المنطقي وتمت التجارب بشكل مجزأ لكل خطوةالترتيب تم ترتيب الخطوات ب. 

  حيث تم اختيار خوارزمية  ،ناتج المنشودالخدم روس لتدات قيد الاستخدام بشكل ماختيار الخوارزميتم

 .من خواصها اعتماد الكشف بطريقة عملها ، حيثخوارزمية ملاحقة ممتازةبالاضافة لكشف حديثة، 

 .تمت الاختبارات في كل مرحلة وتم تعديل على الخوارزمية المطورة بحيث يتم الحصول على كفاءة أفضل 

وقت التنفيذ، حجم الذاكرة، دقة الحل، معدل الخطأ،  يتم قياس أداء الخوارزمية عادة بناءً على عدة معايير، مثل

 .عدد الحلول الخاطئة التي يتم إنتاجها بواسطة الخوارزميةمعرفة معدل الخطأ ب تحديديمكن  .وغيرها من المعايير

ً في حالات ملاحقة الكائنات تستهلك كل الخوارزميات حجم لك من الذاكرة بسبب التكلفة البرمجية الكبيرة، لذ اً كبير ا

 ستخدام بالمعايير الثلاثة الأخرى.الا، وسينحصر الذاكرةحجم  معيارسيهمل 

 معيار دقة الحل 5-3-1

معامل ثقة الكشف للكاشف أداء الخوارزمية الجزئي خلال مرحلة الكشف باستخدام معيار  نناقش

Confidence  ومتوسط الدقة(AP)  من هذه المرحلة الكشف بأعلى جودة.باعتبار المراد 

المرئية  Flir_ADAS_V2ضمن إجراءات الاختبار تنفيذ خوارزمية الكشف على مجموعتي البيانات سيتم  

 معرفةوذلك ل ،محسنة على ذات البيانات الحراريةتنفيذ خوارزمية الكشف الد يعاثم  ،ومقارنة النتائج والحرارية

  مدى التحسن.

سيتم اجراء مقارنة بين أداء كشف مركز الكائن باستخدام الملاحقة لمركز الكائن ضمن بيانات منتقاة من المجموعات 

ثم باستخدام الطريقة  YOLO V8المتوفرة لحركة كائن يسير باتجاه مستقيم وبسرعة ثابتة بواسطة الكاشف 

 لحركة مركز الكائن في الطريقتين. المحسنة ومعيار المقارنة سيكون باستخدام المنحنيات البيانية

( بمجملها مقاييس شاملة في الكشف والملاحقة، وكون طريقتنا 5-4-4نظرا لكون المقاييس المدروسة في الفقرة )

تعالج مشاكل جزئية من مشاكل الملاحقةـ، بالإضافة لذلك عالجت طريقتنا المشاكل بالصور الحرارية. بالتالي كان 
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صعبا الحصول على دراسات قريبة من بحثنا لاعتماد نتائج الدراسات كسبيل للمقارنة، لذلك سنستخدم طريقة تحليلية 

في مجمل مساراتها مع مقدار التحسين في كل مرحلة ومقارنة ذلك مع بعض الطريقة المقترحة  مقدرةلبيان 

انات سواء المجموعات المعيارية أو مجموعات وذلك بذات مجموعات البي الجيدة الأداء،الخوارزميات الاساسية 

 خصيصاً للعمل. تم التقاطهااللقطات الفيديوية التي 

من  YOLO V8و DeepSORTو Kalmanتعتبر الخوارزميات  (5-4-4الفقرة ) في في السابق تم الذكركما 

تم استخدام مزيج من  الطريقة المطورةوفي  (Encord. 2025ة )بين أفضل عشر خوارزميات مستخدمة للملاحق

بار بالاخت التركيزهذه الخوارزميات، وقد استخدم كالمن من أجل مراقبة وملاحقة نقاط المراكز، بالتالي سيكون 

 لكل منهما، وذلك باستخدام بعض المعايير والمقاييس السابقة. الطريقةالإضافية التي اضافتها  سماتعلى مجموعة ال

 معيار معدل الخطأ 5-3-2

 للتقليل من الأخطاء المرتكبة خلال الخوارزمية المقترحةهو المعيار الأهم في اختبار طريقتنا حيث تهدف 

 قةالطريعملية التداخل/ وهي حالة خاصة من الملاحقة، وهنا المقارنة ستتم بشكل احصائي لعدد مرات الخطأ في 

 .YOLO V8و DeepSORTوالمقارنة مع طريقة الملاحقة بخوارزمية 

صة من لة خاللعملية الإحصائية وعدم اعتماد معايير قياسية هنا ناتج عن كون المشكلة المعالجة هي مشك اللجوء إن

 مجموعاتمن جزئية لأي مشكلة أخرى أن تكون مؤثرة. لذلك تم اختيار مجموعة اختبار  يرادولا مشاكل الملاحقة، 

 الواضحة.العديد من حوادث التداخل  تحوي العامة، بحيث البيانات

 معيار زمن التنفيذ  5-3-3

ماد السمات باعت خوارزمية تمييز الكائنات المتداخلة في الزمن الحقيقيطوير ت بـ "الأطروحة  تم عنونةلقد 

الموافق للزمن الحقيقي، بالتالي يمكن تحديد المجال الزمني الذي نعمل عليه هو  "، إذاً الطيفية الحرارية والحركية

 .لتنفيذ الخوارزمية ضمن حد زمنيمعيار زمني 

إن معدلات الإطارات الأعلى تعد بتتبع أفضل للحركة السريعة، ولكن أنظمة الرؤية المتقدمة في الوقت الحقيقي 

يتم تخفيف معدل لذلك الحساب المطلوب سيكون كبيرًا جداً.  حيثهرتز،  60-10نادرًا ما تتجاوز النطاق القياسي 

 .(Handa,2021)ؤ التي تستفيد من التنب الملاحقةالإطارات من خلال انخفاض التكلفة الحسابية لكل إطار في أجهزة 

ومعظم كاميرات تحصيل الصور الحالية تعمل على   ms 100تتعدى الـ  ان حدود زمن استجابة العين للأحداث لا

 .Frame/s 10 أكبر من تردد تحصيل الإطارات

ن الزمني للمعالجة ضم المعيارهدف بالحالة الطبيعية لذلك يمكن اعتبار أن  ةلاحقيتم م الطريقة المقترحةفي 

 .fps 10الموافق لتردد تحصيل العينات  ms 100الخوارزمية يجب أن لا يتعدى الـ 
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 التنفيذ العمليإجراءات  5-4

 موافقة الصورة الحرارية 5-4-1

، المعيارية تم انتقائها من ضمن صور الاختبار على صورة YOLO-V8 الكاشفق يطبفي البداية تم ت

، وتم تنفيذ النموذج المدرب (1-2كما يبين الشكل ) صورة مرئية من مجموعة العينات ضعيفة الإضاءةوهي 

YOLO-V8 بأحد الأشخاصص بمعامل ثقة كبير وصل اعليها، يلاحظ أن النموذج قد استطاع كشف ثلاثة أشخ 

 .%88إلى 

 

 على صورة مرئية YOLO-V8نتائج ( 1-2الشكل )

لة مقابموعة المرئية، بحيث تكون جمن مجموعة البيانات الحرارية القرينة للمصورة حرارية (، 5-2الشكل )يمثل 

، وتم تنفيذ النموذج المدرب عليها، يلاحظ أن النموذج قد استطاع كشف ثلاثة (1-2) للصورة في الشكل السابق

 .%76إلى  ذاته بمعامل ثقة أخفض ووصل للشخص السابقص اأشخ

 

 )الباحث( على الصورة المماثلة الحرارية YOLO-V8نتائج ( 5-2الشكل )

 الهدف بالصورة الحرارية عن تلك الموجودة بالمرئية.  سماتيعزى انخفاض جودة الكشف لانخفاض 

التجربة كما في  داعت لموافقتها مع الصورة المرئية.الآن يتم تطبيق التحسين على الصورة المتمثل في قلب الصورة 

في  ويلاحظ التحسين ة المقترحةطريقاليرينا ناتج النموذج المدرب على الصورة الحرارية وفق الذي ( 8-2الشكل )

 .%2بمقدار  ثقة الكشف
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 )الباحث( وفق الطريقة المحسنة YOLO-V8نتائج ( 8-2الشكل )

 متكرر على صور مجموعة البيانات الأخرى تمت ملاحظة ما يلي:عند إعادة التجربة بشكل 

 فشل الكشف للكائنات الصغيرة 

 انخفاض في قيمة الثقة لدى زيادة عدد الكائنات أو تعقيد الخلفية 

سبب المشكلة الأولى هو تشوه الكائن عند صغر حجمه وهي مشكلة مشتركة بين المرئي والحراري ولكن أثرها  

تالي لدى الكاشف بالالمقبول بتخفيض معامل الثقة  ذا الأثر فستعالجهما عن طريق تخفيف أكبر بالحراري، أ

 إلىلمشكلة الثانية سبب ا يعود. (1-8-4في الفقرة ) تم الذكرالحصول على كشف أفضل للكائنات الصغيرة، كما 

فقط لكاشف ا تطبيق تم طريقتنافي  .المعالجات دتعقيد الحسابات عند المشهد المعقد، وسيكون الحل هو تبسيط عد

الأماكن المتوقعة لوجود الكائنات. بالطبع سيساهم نموذج حركة الكائن بذلك خلال خوارزمية الملاحقة، ولكن  في

البحث عن الكائنات بالمناطق الأشد نصوعاً، باعتبارها الأماكن الأكثر احتمالاً  اجراء إضافي وهوأضفنا لذلك 

 لوجود الكائن بسبب تصديره للحرارة.

لاحظ عدم تمكن النموذج من الكشف. وهي يُ ( صورة في ظل انارة ضعيفة جدا )صورة ليلية( و4-2يرينا الشكل )

 لظلام.احدى سيئات الصورة المرئية في ظروف الطقس السيئة وا

 

 Flir_ADAS_V2)) صورة ليلية لشخص( 4-2الشكل )
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-YOULO( تمثل ناتج الكشف ضمن الصورة الحرارية لنفس المشهد بالنموذج 2-2)الصورة اليسرى في الشكل 

V8  الصورة تعديل إضاءةطريقة وفي الصورة اليمنى الناتج المحسن وفق. 

 )الباحث( YOLO-V8ناتج ( 2-2الشكل )

لتحسين أفضل لظروف الكشف يمكن تجزئة الصورة المطلوب كشف الكائنات البشرية فيها بحيث  سابقاً، ركوكما ذُ 

ورة ولتنفيذ ذلك يتم تجزئة الص .يتم الكشف فقط بالأماكن المحتملة وهي الأماكن المحددة في مناطق الشدة العالية

عتبة" الرمادي المستخدمة في التجزئة "تابع العلى مرحلتين: الأولى باستخدام تابع العتبة أي يسمى بعتبة تدريج 

 .(1-2حيث نعتمد العلاقة )، ( لكن بتعديل بسيط7-4ي العلاقة )كما رأينا ف

لدى اجراء  ة مجالها المسموحعتبة التابع والتي ستستنتج قيم Thresholdهي شدة الإضاءة أو النصوع و Iإن 

والقيم ذاتها  من العتبة للبكسلات التي شدتها أقل 0القيمة  𝐼𝑖,𝑗الشدة  وسنعطي هنا، الاختبار على مجموعة البيانات

 Thresholdمع التأكيد بأن ، يرينا مخطط الهيستوغرام وناتج التجزئة الذي (6-2)في الشكل  كما للقيم فوق العتبة

 . ،ضمن المجال المسموح السابقة ممثلة لعتبة التجزئة المتكيفة إجراءات طريقتناهي التي أصبحت بعد 

(2-1)  𝑇ℎ(𝐼) =  {
0  𝑖𝑓 𝐼 < 𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 
𝐼   𝑖𝑓  𝐼 > 𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑

 

 

 )الباحث( ( تابع العتبة المستخدم6-2الشكل )

 ( صورة حرارية لمشهد في الشارع وفيه عدد من السيارات ومجموعة من الأشخاص7-2يري الشكل )
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 Flir_ADAS_V2)) مشهد حراري( 7-2الشكل )

 تجزئة المشهد.يتم باستخدام تابع العتبة المتكيف ( 3-2في الشكل )

 

 )الباحث( تجزئة المشهد( 3-2الشكل )

من  Kة يمكن البحث بالصورة الأصلية ضمن منطقة شدة كبيرة )مستطيل أبعاده مساوية لـ بعد أخذ الصورة المجزأ

ن عتبة أكبر م هنقاط داعدتهو الذي بانه  لالهدف المحتم بالعمليات المورفولوجية يمكن تحديد أبعاد الهدف المجزأ(،

 (.1-2)كما في الشكل  Nuمعينة 

 

 )الباحث( تحديد مستطيل مناطق الشدة المرتفعة( 1-2الشكل )
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 العتبة المذكور. ع( يتم تطبيق تاب12-2وفي الشكل )

 

 )الباحث( مناطق الشدة المرتفعةالبحث ضمن مستطيل ( 12-2الشكل )

ول على النتائج للحص ،تعديل معاملاته السابقة الأخذ بعين الاعتبار مع ،سيتم تطبيق النموذج المدرب مسبقا ذلك بعد

لمعرفة تأثير مختلف التدابير المتخذة لتحسين الكشف تم اجراء تجارب عديدة على مجموعات البيانات  المرجوة.

 اللقطات التي يظهر فيها هدف واحد إلى متعددة الأهداف. المذكورة ابتداءً من

 

 )الباحث( بعد اجراء التجزئة بتابع العتبة YOLO-V8ناتج ( 11-2الشكل )
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عكس  (b) أما في تطبيق الكاشف المدرب فقط، ) (aعند  في حالات مختلفة، ( ناتج الكاشف11-2الشكل ) يظهر

 اجراءات الكشف المحسنةإضافة تجزئة للصورة بحسب الحرارة، وتطبيق  (c) وأخيرا في الصورة وتحسينها،

( يلاحظ التحسن الكبير على جودة الكشف ولكن الحالة ليست عامة حيث يمكن ألا 2-2بالمقارنة مع الشكل )  كاملة.

عن  والتعويضتتحسن الحالة أبدا وذلك حسب الصور، ولكن الفائدة الأكبر من حالة التجزئة هي سرعة المعالجة. 

  التأخيرات بسبب إجراءات التحسين.

صورة من إطار فيديوي ليلي  300 تم أخذمن مجموعة البيانات حيث  ةوقد تم التأكد من ذلك على صور متعدد

 يظهر فيه شخص يقطع الشارع. وتمت عليه عدة اختبارات.

ن الصورة، تم اختبار الطريقة على مجموعتي ضمن للكشف ية المطورةخوارزملللحصول على أفضل تعديل مناسب ل

 خوارزمية جراءاتلإ تدفقيمخطط ( يبين 15-2من الصور المرئية والحرارية الخاصة بالأشخاص. الشكل )

عند الانتهاء من معالجة الصور يخزن الانزياح في دقة الكشف الناتج والتعديل على معاملات التحسين المختلفة، 

D، ت بحيث في كل مرة يتم تغير قيم التعديلا ،رات حتى الوصول إلى أفضل معامل تصحيحثم يتم التكرار عدة م

dCor  على معاملات التصحيحCor. 

ونسبة  Kقيمة صغيرة من نسبة عتبة الكشف  إن معامل التصحيح هنا عبارة عن مصفوفة من المعاملات تحوي

 وقد اختيرت بمقدار  بالإضافة لعتبة تابع التجزئة والاضاءة والتباين، dالانتقال اللوني اللازم لضغط المستوى 

أفضل  ةمصفوف من متوسط الإضاءة بحيث يتم الضبط المتوسط الأمثل لمجمل الصور بحيث نحصل على ∓20%

عند أكبر عدد من المعاملات المتغيرة حيث تختار من  Dminالنتائج، وهي المقابلة لفرق معامل ثقة أصغري 

 .[Dmin] المسجلة مصفوفة أقضل الفروقات

يمكن التضحية بنسبة معقولة حيث  YOLO-V8الخاصة بـ  IOU في الشكل نسبة عتبة التجزئة في Paraيمثل 

باعتبار أن الكائن الملاحق هو كائن حراري. وقد تم كذلك التجريب وإعادة الإجراءات السابقة بالشكل    %50تحت 

 .%30 تم الوصول إلى ر النسبة حتىيغيتم ت( وفي كل مرة 2-15)
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 )الباحث( خوارزمية تعديل التصحيحاتالمخطط المسلكي ل( 15-2الشكل )
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ي فتظهر التجارب أنه في الحالة العامة لا تأثير يذكر ولكن يزداد التأثير فوعتبة التجزئة بالنسبة للإضاءة والتباين 

خلفية متداخلة مع الهدف تم تعديل معاملات ( يلاحظ وجود 18-2حالة تداخل الهدف مع خلفية حرارية. في الشكل )

 الاضاءة والتباين حسب ما يلي:

Alpha=1.3, beta=30 

 %0.8، أي 0.84إلى  0.83من بمعامل الثقة  أظهرت النتائج تحسناً وقد 

 

 )الباحث( التحسين بتعديل الإضاءة والتباين (18-2الشكل )

 :أما مجال عتبة التجزئة فكان

Threshold= [50,139] 

وقد ثبتت هذه  ،Para+CorK( ثوابت التحسين على المعاملات المختلفة للصورة والنموذج 1-2يبين الجدول )

 Proposed( نتائج التحسين بتطبيق طريقة الكشف خاصتنا 5-2يبين الجدول )و الثوابت بعد التجارب المختلفة،

لمجموعات مختلفة من بيانات التحقق السابقة عند درجات اضاءة مختلفة للصور  YOLO-V8بالمقارنة مع نتائج 

 :Thermalوالصور الحرارية  RGBالمرئية 

 )الباحث( ثوابت التحسين (1-2الجدول )

IOU Contrast alpha Brightness beta K Nu d 

0.35 1.3 30 3 100 d+0.1 
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 )الباحث( في مجال الكشف نتائج اختبار الطريقة المطورة (5-2الجدول )

Thermal Thermal RGB Condition 

Proposed YOLOV8 YOLOV8 Mean Brightness 

73.3 67.6 - 25 

69.9 66.4 77.7 50 

71.3 64.7 85.2 75 

71.8 65.7 88.1 100 

72 66.3 86.2 150 

في الحالات المختلفة هو ضمن المجال  YOLOV8و Proposedبين يلاحظ بأن التحسين على أداء الكاشف 

 ويلاحظ التحسن الكبير في ظروف الطقس السيئة )الظلام( بسبب عدم فعالية الكاشف المرئي. % [3,10]

من الملاحظ أثناء التجارب ارتباط وثوقية الكشف في النموذج بدرجة الاضاءة. حيث عند ظروف الإضاءة السيئة 

حرارية عن نظيرتها المرئية. لتحديد درجات الإضاءة في الصورة تم استخدام ستتقدم جودة الكشف في الكاميرا ال

متوسط الإضاءة واختبار مجموعة البيانات السابقة بالإضافة لمجموعة تدريب أخرى خاصة بالصور المرئية من 

وعات نتائج اختبارات الكشف في عدة مجم( 14-2في الشكل )ويبين المنحني التالي  MOT17مجموعات التدريب 

 بإضاءة مختلفة لكل منها

 

 )الباحث( علاقة معامل الثقة بإضاءة الصورة (14-2)الشكل 



113 
 

حيث  Mot17, Flir_ADAS_V2يبين الشكل نتائج اختبارات الكاشف على صور البيانات في مجموعات 

والمنحني الأزرق يمثل الناتج للصور الحرارية  YOLO-V8المنحني الأسود يمثل الناتج للصور المرئية لنموذج 

ً لدى انخفاض  أما المنحني الأحمر فيمثل الناتج المحسن، ويلاحظ فعالية استخدام الكاميرا الحرارية وخصوصا

-UOLOعلى أزمنة تنفيذ  ة المقترحةطريقلل Delay( فيبين نسبة أزمنة التأخير 12-2أما الشكل ) الاضاءة للمشهد.

V8  المرئية والتي تطرأ على النموذج حسب الخوارزمية ويلاحظ بأن الخوارزمية ستختصر زمن التنفيذ في حالات

، وعند الأعداد ويظهر ذلك بالتأخير السالب ضمن المشهد صغيرة Target Numberأعداد الأهداف المكتشفة 

 % [7,20]الكبيرة للأهداف ستكون هناك نسبة تأخير بسيطة من مرتبة 

 

 )الباحث( التأخيرات الزمنية( 12-2لشكل )ا

 الأساسية الملاحقة بالخوارزمية المطورة 5-4-2

خوارزمية الملاحقة المطورة بالإضافة ل YOLO-DeepSORTخوارزمية  تنفيذيتم في المرحلة الأولى 

-ADASالصورة الحرارية على بيانات على  (1-4-2)المعاملات التي توصلنا لها في الفقرة على وبالاعتماد 

FLIR وتقارن ( مع نتائج الدراسة المرجعيةIbrahim,2023)  كونها تعتمد علىYOLO-DeepSORT. 

التي صممت  Our بياناتال علىعتماد ذات المعاملات خوارزمية الملاحقة المطورة وبا تنفيذيتم في المرحلة الثانية 

 IDF1معيار مؤشر التعريف و MOTA نتائج الاختبارات بمعايير الدقة (8-2) يبين الجدول. لهذا الغرض
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 )الباحث( الملاحقة المطورةرزمية اخولاختبارات أولية ( 8-2الجدول )

MOTA IDF1 MOTA IDF1 Manar 

- 63.8 54.6 Ibrahim,2023 

Our ADAS-FLIR Data Set 

59.2 50.3 63.6 54.1 YOLO-DeepSORT 

58.9 51.4 63.7 53.9 Proposed 

مع وعا ما ن قريبةبأن نتائج استخدام خوارزمية الدراسة المرجعية السابقة  السابقة الجداولالنتائج في لاحظ من ي

بالرغم من التحسين الواضح في  ية المقترحةخوارزمالنتائج قريبة من وكذلك   ADAS-FLIRخوارزمية  نتائج

 .(1-4-2) النتائج بالفقرة نا فيمجال الكشف كما بيِّ 

تيجة النهائية تبين أن الني ،على مجموعات الاختبار ة المقترحةتطبيق خوارزمي بالنظر إلى النتائج السابقة نلاحظ عند

للخوارزمية في أفضل الحالات ستكون مطابقة لخوارزمية الملاحقة أو الملاحقة مع نموذج حركة، ولدى مراجعة 

لادة مركز ثقل الكائن، عدم ص بـ: تتعلقمشكلات  تم التوصل إلىأساسيات الخوارزمية باستخدام التحليل برمجياً 

 بالفقرة التالية.كما سنوضح  ،تم حل هذه المشاكل. وقد لة نموذج الحركةالكائن الحراري، ومشك"تغير شكل" 

 تحسين الخوارزمية المطورة 5-4

 وحلها مشكلة مركز ثقل الكائن 5-4-1

عدم ثباتية احداثيات بعض الأجزاء خلال الحركة على مركز الكائن إلى  ة المطورةطريقالاعتماد  لقد أدى

بالمستطيل المحيط وهذا المستطيل تتغير أبعاده حسب موقع أطراف الشخص "أطراف بسبب ارتباط هذه الاحداثيات 

مفصلية" بالتالي انخفاض الدقة في تحديد مركز الهدف بالنسبة للزاوية اليسرى العلوية للمستطيل، مما يؤثر على 

 تم اعتماد مركز بتحسين حساب مركز الثقل. ةمعالجلحل هذه المشكلة تمت ال احداثيات مراكز الأجزاء الداخلية.

 عزوم نقاط الهدف في حسابه تقناع الهدف بديلا عن مركز مستطيل الإحاطة أو زاويته العلوية اليسرى. واستخدم

(Wirth, 2004) ،(Gahramanova, 2019) ( 5-2كما في العلاقة): 

(2-5)  𝑚𝑝𝑞 = ∑ ∑   𝑖𝑝 +∞
−∞

+∞
−∞ 𝑗𝑞𝑓(𝑖, 𝑗) 

,𝑥)حيث   𝑦), (𝑖, 𝑗) .)زم بالنسبة ويكون الع هي إحداثيات البيكسيل بالمنطقة )إحداثيات البيكسل في الصور الرقمية

 :(8-2كما بالعلاقة ) للمركز

(2-8) 𝜇𝑝𝑞 = ∑ ∑ (𝑖 − 𝑥𝑐)
𝑝(𝑗 − 𝑦𝑐)

𝑞𝑖=+∞
𝑖=−∞

𝑖=+∞
𝑖=−∞ 𝑓(𝑖, 𝑗) 

, 𝑥𝑐حيث    𝑦𝑐   (الكائنهي إحداثيات ثقل الكائن )مركز 
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( يبين 17-2التقليدية )ناتج الكاشف(، بينما الشكل ) طرائقمركز الكائن بالاعتماد على ال( 16-2يبين الشكل )

 المركز بالاعتماد على التحسين المذكور.

 

 ( مركز الهدف بالاعتماد على ناتج خوارزمية الكشف 16-2الشكل )

 

 ( مركز الهدف بالاعتماد على الطريقة المحسنة 17-2الشكل )

 وطريقة الحل الحراري أثناء الحركةثبات شكل الكائن مشكلة عدم  5-4-2

 :من مصدرين الكائن"عدم ثبات شكل" صلادة مشكلة أتي ت

  حركة الأطراف للكائنات، وهي مشكلة محلولة بالنسبة للكاشف، الذي درب على بيانات كثيرة لمختلف

مركز الكائن كما ذكرنا  الحالات بما فيها وضعية الأطراف، ولكن في حالتنا ستؤثر هذه الحالات على

 بالفقرة السابقة حيث حركة الأيدي ستزيح مركز الكائن.

  نتأثيرها صغير باستخدام تجزئة الكائ لأنهنا  ةً الحراري عند الحركة، وهي مشكلة ثانوي الكائنتغير شكل 

 من التأثير للأطراف المفصلية لجأنا لحلين: للتقليل

من عرض قناع الكائن  %60ثياتها الأفقية قريبة من المركز ضمن مجال تم اعتماد الأجزاء الداخلية التي احدا

 (13-2كما هو مبين بالشكل ) ومتمركزة مع الاحداثي الأفقي لمركز الهدف المحسوب

 

 ( اهمال الأجزاء البعيدة عن المركز أفقياً  13-2الشكل )
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ً من النقاط السفلية "الأطراف المتمفصلة" تم تثقيل  بالإضافة لذلك وبملاحظة أن النقاط العلوية للهدف أكثر ثباتا

  .مع بشكل متناسب مع العزوم العلوية 𝑊𝑥0الإزاحة الأفقية لمركز الكائن 

 يكون: 𝑦عند السطر التثقيل  )الباحث( (4-2تبين العلاقة )

(2-4)   𝑊𝑥0 =
𝑦𝑚𝑎𝑥−𝑦

𝑦𝑚𝑎𝑥
 

 والاجراءات مشكلات نموذج الحركة 5-4-3

المتحرك الاتجاه خلال فترة التداخل بالتالي يغير خدع عندما ( فإن نموذج الحركة سيُ 5-8-4الفقرة )من  يلاحظكما 

 للتسارع بسبب ستخدم متنبئيُ م نموذج حركة بسرعة ثابتة، ولم ااستخد وقد تمسيتم تبادل الرقم التعريفي للكائنات. 

 التعقيد الحسابي ومشكلة الزمن، حيث تغيير الاتجاه هنا هي مشكلة تسارع أي تغيير السرعة.

، وذلك فقط لدى مراقبة تغير لخوارزمية وبالتحديد بمرشح كالمنلحق معامل التسارع بايلحل هذه المشكلة س

ً ما من الخطأ ولكن على حساب الزمن،   اً ا الحل سيكون مقتصدأن استخدام هذ ويذكرالسرعة، وذلك يحد نوعا

أي سيكون  ،المرتبط بشكل الكائن مع هذه الحالات w2من أجل حل أكثر شمولية سنربط معامل التثقيل  ومشروطا.

w2  حركة الأجسام ولكن يأخذ لمتغيراً بحيث تكون قيمته عادية في الحالات الاعتياديةw2  قيمة أكبر لدى حالات

ً بأحد المحورين وتوقع انعدام السرعة خلال التداخل. بالتالي سيكون اختبار  المناورة أي تغير السرعة نقصانا

 الشكل هنا له أهمية راجحة على اختبار نموذج الحركة. 

 

 .(Guo,2022)فشل المرشح بسبب تغيير اتجاه الحركة  (11-2) الشكل
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 على الخوارزمية إجراءات التحسين 5-4-4

ً مخططا  (52-2)يبين الشكل   لتصرف الخوارزمية قبل التداخل وقد تم ادخال التحسينات السابقة عليها تدفقيا

 

  )الباحث( تصرف الخوارزمية المحسنة قبل التداخل (52-2)الشكل 

ً لمراكز  (52-2) يلاحظ في الشكل تصحيح المراكز للكائنات بعد نتائج الملاحقة مما سيعطي نتائج أكثر ضبطا

كذلك نلاحظ استنتاج مؤشر التسارع )تغيير السرعة( للكائن من أجل ، الأجزاء بالتالي تقدير أفضل للمرشح كالمن

 (51-2)التثقيل في المرحلة التالية وذلك كما هو موضح في الشكل 

 

 )الباحث( تصرف الخوارزمية المحسنة بعد التداخل (51-2)الشكل 

 كفاءة.لايلاحظ في هذه المرحلة أن المقارنة الثالثة ستتم مع تقديرات المراكز المصححة للكائنات، مما يزيد من و
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 اختبارات الخوارزمية المحسنة 5-4-5

تنفيذ خوارزمية الملاحقة المطورة باعتماد المعاملات التي يتم ( في المرحلة الأولى 5-4-2مثلما تم في الفقرة )

مع نتائج الدراسة  وتقارن ADAS-FlIRبيانات  منالصور الحرارية  على( 1-4-2)توصلنا لها في الفقرة 

في الدراسة المرجعية  YOLOv5-DeepSORTومثيلتها طريقة خوارزمية  (Ibrahim,2023المرجعية )

(Sanyam, 2022)  مع الخوارزمية ذاتها بكاشف حديث  تقارنوكذلكYOLOv8-DeepSORT  . في المرحلة

على  ،خوارزمية الملاحقة المطورة بالاعتماد على ذات المعاملاتالخوارزمية السابقة بالإضافة لتنفيذ يتم الثانية 

  .والتي صممت للطريقة المطورةمخصصة للتداخل بيانات  فيالصور الحرارية 

 IDF1ومعيار مؤشر التعريف  MOTA( نتائج الاختبارات بمعايير الدقة 4-2يبين الجدول )

 )الباحث( ( اختبارات خوارزمية الملاحقة المطورة4-2الجدول )

MOTA IDF1 MOTA IDF1 Manar 

Our Data Set ADAS- FLIR Data Set  

39.5 25.1 41 26.6  (Sanyam, 2022) 

- - 63.8 54.6 (Ibrahim,2023) 

59.2 50.3 63.6 54.1 YOLOv8-DeepSORT 

59.4 54.4 63.4 57.1 Proposed 

+0.4% +8.1% -0.6% +4.6% Improvement 

بالنسبة  %8.1تعادل بالمجمل  IDF1في المعامل  ة المقترحةخوارزميلهناك نتائج جيدة ل لاحظ من الجداول بأني

الخوارزمية . ونعلل ذلك بأن MOTAبسيط في معيار الدقة العامة  تقدممقابل لأعلى نتائج في الدراسات المرجعية 

أدت أداءً جيدا نسبياً بالملاحقة ولاسيما الأداء وباتجاه الحفاظ على هوية الكائنات بعد التداخل. لكن هناك  المقترحة

 .خللتمييز الكائنات بعد التدا قد خُصصت الخوارزمية معاملات أخرى لم تلحظها وهو شيء طبيعي كون

متضمن  (IDSW)مؤشر تبديل الهوية يلامس بشكل أكبر مؤشر تبديل الهوية. و الخوارزمية المقترحةإن الهدف في 

 تلجأ بعض الأبحاث لاستخدام المعيارمفهوم تتبع الهوية لمقاييس اكتشاف الكائنات. الذي يستخدم  MOTA في

MOTA  كما ورد بالعلاقة والبعض الآخر يلجأ لتثقيل معاملات المعيار حسب التطبيق والبحث بالثوابتc1, c2, 

c3حساب مقياس  ، ويتمMOTA ( 4-2وفق العلاقة) ،(Liang, 2020) عبر جميع الإطارات: 

(2-4)  𝑀𝑂𝑇𝐴 = 1 −
∑ (𝑐1𝐹𝑁𝑡+𝑐2𝐹𝑃𝑡+𝑐3𝐼𝐷𝑆𝑊𝑡)𝑡

∑ 𝐺𝑇𝑡𝑡
 

𝑐3وآخرون في بعض الأعمال يعتبرون  c1=1البعض يعتبر  = 𝑙𝑜𝑔10 (Liang, 2020). 
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ونظراً لندرة وجود دراسات وتجارب معيارية لخوارزميات ملاحقة حديثة على مشاهد حرارية مخصصة لمشاهد 

مشاهد منتقاة من على  YOLO V8باستخدام  DeepSORTخوارزمية الق هذه يطبيتم تسوف التداخل فقط. 

كيز على مؤشر بالترقارن النتائج التي تم تصميمها خصيصا للاختبار وستبيانات الحرارية المعيارية والبيانات ال

 البيانات. ذاتعلى  الخوارزمية المقترحةمع نتائج تطبيق تبديل الهوية 

 معقد حركة تجربة على سيناريو

 :التالية تجربة بالكاميرا الحرارية لمتطوعين وفق الشروطتمت ال

 متر 35المسافة ، والمشهد ليلي •

 m.s 40 الإطارزمن ، 106عدد الإطارات  •

 درجات  5الميل الشاقولي لمحور الكاميرا  •

 يجُرىكذلك  ،والثانية بسرعة متغيرة أثناء التداخل ،تداخل على مرحلتين الأولى بسرعة ثابتة للشخصين يتم اجراء

في المرحلة . ةشرح المراحل الأربعة كل على حد، ولتسهيل البيان يتم ناريو اختباراً لتغيير شكل الهدففي ذات السي

. )مؤشر أزرق(متوقف وهو شخص  ID:2رقم التعريف بالشخص  ،تداخل شخصان (55-2)الشكل  الأولى

 .ID:2ويتقاطع مع  )مؤشر أخضر( وهو شخص يمشي يساراً بسرعة ثابتة ID:3التعريف  برقموالشخص 

 

 اختبار الخوارزمية في المرحلة الأولى على مشهد معقد )الباحث( (55-2)الشكل 

)المؤشر الزهري(  ID:1تغير شكل الكائن الشخص الذي سيأخذ رقم التعريف  (58-2)الشكل  في المرحلة الثانية

 الذي كان يلتقط شيئا من الأرض ووقف فجأة.

 

 اختبار الخوارزمية في المرحلة الثانية على مشهد معقد )الباحث( (58-2)الشكل 

)المؤشر الزهري(  ID:3تغير شكل الكائن الشخص الذي سيأخذ رقم التعريف  (54-2)الشكل  في المرحلة الثالثة

 حيث يقوم بالدوران حول نفسه.
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 (المؤشر الأخضر) ID:3رقم التعريف ب لاحظ تداخل شخصان، الشخص( ي54-2الشكل ) الرابعةفي المرحلة 

، شبه متوقفوهو شخص  ID:1رقم التعريف بالمؤشر إليه باللون الزهري يمشي باتجاه الشخص وهو شخص 

  .لحظة تداخله مع الشخص الثاني الذي تباطئ مما أدى لأن يسبق الشخص الآخر يساراً  وقد قرر أخيراً المسير

 

 اختبار الخوارزمية في المرحلة الثالثة على مشهد معقد )الباحث( (54-2)الشكل 

حيث تم تغيير السرعة للمتحركين  (52-2) الشكللملاحق لإن هذا الجزء من السيناريو يعد من أصعب اللحظات 

  .، وهو ما يؤدي إلى فشل نموذج الحركة في خوارزميات الملاحقةفي لحظة التلاقي كذلك الحال بالنسبة للتسارع

 

 اختبار الخوارزمية في المرحلة الرابعة على مشهد معقد )الباحث( (52-2)الشكل 

 ويلاحظ ما يلي: YOLOباستخدام  DeepSORTنتائج الملاحقة باعتماد خوارزمية (56-2)يبين الشكل 

من استدراك ضياع الهدف وتبديل معرفه وعاد  DeepSORTتمكن الملاحق  :حالة التداخل (1في الحالة )

  باستخدام نموذجه الحركي لتعريف الأهداف المتداخلة بشكل صحيح.

الشكل المتغيرة  سماتتمكن الملاحق من ملاحقة  ،حالة الملاحقة مع تغير تدريجي بالشكل (2في الحالة )كذلك 

 للهدف.

من  ID:1لتغير سريع بالشكل وضياع الكائن السابق  أدت ،حالة الملاحقة مع دوران لجسم الكائن (3في الحالة )

 .ID:4حلبة الملاحقة، ليقوم بعدها الملاحق بتعريف جديد له 

لدى بدء التحام الكائنين يقدر الملاحق بأن الأهداف السابقة ضاعت ويرمز الهدفين برموز جديدة.  (4في الحالة )

وبسبب تبادل السرعتين تقريبا فشل نموذج الحركة بعد الانفصال من تحديد المعرف الصحيح حيث تم تبادل 

  المعرفات.
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 . )الباحث(YOLOباستخدام  DeepSORT( نتائج الملاحقة باعتماد خوارزمية56-2)الشكل 

 والحالات المدروسة، المطورة لنفس اللقطات الاختبارية الخوارزميةنتائج الملاحقة باعتماد  (57-2)يبين الشكل 

( تتم الأمور بنجاح كما في الخوارزمية 5والحالة )( 1في الحالة )ف يوجد أخطاء هنا في كافة العمليات. أنه لاويلاحظ 

لاحظ هنا أن خوارزميتنا قد نجحت في تخطي إعادة تمييز ي(، 4( و )8في حالتي الفشل السابقتين ) السابقة. أما

 . والاحتجابالأهداف المتداخلة. وهي حالتي الدوران وتغيير الشكل 
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 المطورة. )الباحث( ةزميرواالخ( نتائج الملاحقة باعتماد 57-2)الشكل 

 

مشاهد مرئية  على الكائنات المتعددةملاحقة  فعاليتها في إعادة تعريف الكائن فيار خوارزمية أخرى أثبتت يختيتم ا

حيث وصلت الدقة  ،(Gao, 2023)البحث خدمة ضمن الدراسة المرجعية في وهي المست DetTrackوهي 

MOTA  مدى الحفاظ على الهوية و %73إلىIDF1  لمجموعات  على المشاهد المرئية%70.9إلىMOT20 .

 ،من مجموعتنا الخاصة والتي انتخبت خصيصا لاختبارات التمييز بعد التداخلحرارية ستخدم هنا على مشاهد تس

  YOLO كاشف باستخدام DeepSORTخوارزمية اختبار تم  DetTrackلخوارزمية بالإضافة  وذلك

منتقاة المشاهد ال ذات على (Ibrahim,2023) كذلك الدراسة  (Sanyam, 2022) والمستخدمة بالدراسة المرجعية

 .الإطارات والدقة ومعدل الهويةالحفاظ على قارن النتائج بالتركيز على مؤشر توس الخاصة بنامن البيانات الحرارية 

ز يركتم التيعلى مجموعة من البيانات التي قسمت لثمان مشاهد كل مشهد  إن الجداول التالية تبين نتائج الاختبارات

 بين الشخصين وتسعة أشخاصمن الأشخاص مختلف على عدد 

 

 

  

https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Xinyue-Gao-2229582307?_sg%5B0%5D=gO5lBHvISpeZhzf6y2SkBzl8E8Xhiwq085sQu8z3MWEntkq6FvitsBqZcQXWLiMw2nRwff4.ejo5QazHAtnuTzKF1PQ6D71a58IAvvzU6GRqOjZ2i2rv7bfcgnqYoox-2Bh72vgc0sL2dHvTXTWeSb-Xmb1f2Q&_sg%5B1%5D=QGc5zgvlN5IpOt7zfjUdI4ykoCqFGLvYM5CZwJAKd_8p_1WHrAaUfTGx30evP4iYlR1VNaA.56ESD0ZiacQhnyGoJIFctAlmiSqKnxyab9FKEzl467u8VGUR2uGz1NX9TA4CmEkQXe9wf8cEEGScafqxwzek8g&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6InB1YmxpY2F0aW9uIiwicGFnZSI6InB1YmxpY2F0aW9uIiwicG9zaXRpb24iOiJwYWdlSGVhZGVyIn19
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 IDF1( نتائج اختبار مؤشر استعادة الهوية 2-2الجدول )

Person  

No. 

YOLOv5DeepSort 

IDF1 

YOLOv8DeepSort 

IDF1 

DetTrack  

IDF1 

Proposed 

IDF1 

2 45.2 51.6 51.9 59 

3 45.4 51.4 52.3 57.1 

4 42.9 50.7 53.3 57.9 

5 43.3 47.1 49.9 56.8 

6 40.4 47.9 48.1 56.5 

7 38.1 50.1 52 54.9 

8 26.9 48.9 50.3 50.1 

9 26.5 47.5 50.9 40 

 MOTAنتائج اختبار مؤشر الدقة لملاحقة الكائنات المتعددة  (6-2الجدول )

Person 

 No. 

YOLOv5DeepSort 

MOTA 

YoloDeepSort 

MOTA 

DetTrack 

MOTA 

Proposed 

MOTA 

2 25.1 63.3 64 64.6 

3 26.3 63.1 63.5 64 

4 24.9 63.4 63.2 64.5 

5 24.3 63.1 63.5 64 

6 24.4 63.4 63.3 63.6 

7 24.1 63.1 63.7 61.8 

8 24 62.4 62.5 61 

9 23.7 62.1 62.3 59 

 T( نتائج اختبار دورة المعالجة 7-2الجدول )

Perso 

 No. 

YOLOv5DeepSort 

T 

YoloDeepSort 

T 

DetTrack 

T 

Proposed 

T 

2 33.3 38.5 35.1 32.9 

3 33.2 37.5 36.3 35.1 

4 35 38.1 36.4 35.2 

5 37.5 37.9 36.1 35.9 

6 39.6 38.1 37.6 40.1 

7 39 38.3 37.3 45.5 

8 39.6 39 38.6 47.4 

9 39.8 40.7 39.5 55.4 

 FPS( نتائج اختبار معدل الإطارات 3-2الجدول )

Person 
No. 

YOLOv5DeepSort 

FPS 
YoloDeepSort 

FPS 

DetTrack 
 FPS 

Proposed 
FPS 

2 30.0 25.97 28.49 30.40 

3 30.1 26.67 27.55 28.49 

4 28.5 26.25 27.47 28.41 

5 26.6 26.39 27.70 27.86 

6 25.2 26.25 26.60 24.94 

7 25.6 26.11 26.81 21.98 

8 25.2 25.64 25.91 21.10 

9 25.1 24.57 25.32 18.05 
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يمثل نتائج  (53-2في الشكل )نتائج الاختبارات المختلفة على مخططات بيانية، المخطط  التاليةل اشكبين الأت

، وفيه يلاحظ أن طريقتنا تظل ة المقترحةطريقالوهو المعامل الأهم لبيان قوة  IDF1اختبار مؤشر استعادة الهوية 

 ً فيلاحظ  (51-2في الشكل ) MOTAالدقة  مخططفي أعداد الكائنات الصغيرة، أما  محافظة على تفوقها وخصوصا

لأعداد الكبيرة يكون هنالك بعض التقصير، لكن ذلك لا تفوق صغير نسبي في الأعداد الصغيرة ولكن ضمن ا

 ماأ للتمييز بعد التداخل وليس لحالات الملاحقة العامة. بالأصل تصصالتي خُ  الطريقة المطورةينتقص من أهمية 

لاحظ أن الطريقة المقترحة تظل فعالة ضمن الزمن الحقيقي ي( 81-2والشكل ) (8-2في الشكل ) في المخططان

 عن الحد الزمني المقترح. زالت أزمنة المعالجة بعيدة حالة الأعداد الكبيرة للكائنات ولاحتى في 

 

 )الباحث( IDF1اختبار مؤشر استعادة الهوية ( نتائج 53-2الشكل )

 

 )الباحث( MOTA( نتائج اختبار الدقة 51-2الشكل )
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 )الباحث( "ms" ( نتائج اختبار زمن التنفيذ82-2الشكل )

 

 )الباحث( " FPSعدد الإطارات في الثانية"نتائج اختبار السرعة ( 81-2) الشكل
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 الاستنتاجات 5-5

أن هذه  لاحظيلتمييز الكائنات الحرارية بعد التداخل  الخوارزمية المقترحةبدراسة نتائج تطبيق إجراءات 

 الإجراءات أدت لمجموعة من الاستنتاجات:

ً في  % [3,10]التحسين الجيد على أداء الكشف في الحالات المختلفة هو ضمن المجال  .1 وخصوصا

 السيء. ظروف الطقس

ذو  ضمن المشهد Target Numberاختصار زمن التنفيذ للكشف في حالات أعداد الأهداف المكتشفة  .5

، وعند الأعداد الكبيرة للأهداف ستكون هناك نسبة تأخير بسيطة من للكائنات الهدف صغيرةال الأعداد

 .%20 لاتتجاوز

 .%3أكير ة للأهداف الحرارية بعد التداخل تحسن نوعي بعدد الحالات الناجحة بالمتابع .8

 .%8تحسن نوعي بزمن معالجة الإطار للحالات الناجحة في حالة الأعداد المنخفضة وصلت لـ  .4

 .أشخاص 1كبيرة مثلا  الحقيقي حتى لأعدادزمن البالمتابعة بعد التداخل ببقاء حالات النجاح  .2

 متغيرينوعا ما مشكلتيَ الكائن المفصلي والكائن الحراري  تجاوزت إجراءات الخوارزمية المقترحة .6

 .الشكل

 التوصيات 5-6

 يمكن تقديم التوصيات التالية:من نتائج هذا البحث 

الإجراءات بمجملها مستقلة عن أي خوارزمية ملاحقة بالتالي يمكن استخدامها مع أي خوارزمية متطورة،  .1

 .نجاعتهامما يزيد من 

عند وجود أعداد كبيرة من الكائنات سيؤدي لانخفاض سرعة المعالجة. لذلك من الممكن تنفيذ اجرائيات  .5

هو ما و اجراءات الخوارزمبة بالكامل طيلة الملاحقة،" أي عدم اتباع تكيفي"بشكل انتقائي  ةخوارزميال

 يمكن أن يؤدي لزيادة السرعة.

يكون النجاح بالتمييز الناتج مرهوناً بالعدد الصغير للأشخاص وزمن التداخل الصغير ولكن من الممكن   .8

زيادة النسبة هذه بزيادة زمن الحجب المعطى لنموذج الحركة. أو بزيادة تمييزية الكاميرا. ولكن ذلك 

 بحاجة لاختبار مدى تأثيره على العمل بالزمن الحقيقي. 

لزيادة نجاح النتائج  .(2Deg/s) عة الزاوية المحددةرج مع عدم تجاوز الكائن لحدود السارتبط نجاح النتائ .4

 استخدام كاميرا بزاوية فتحة أكبر وذلك يفرض أيضاً زيادة تمييزية الكاميرا. يجب
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 الأبحاث المنشورة

 :البحث الأول

 تعزيز سمات كائن حراري ضعيف المعالم من أجل الملاحقة والتصنيف.

 15/5/5254تاريخ القبول: ، 13/15/5258مجلة جامعة دمشق للعلوم الهندسية. تاريخ الإيداع   

 :البحث الثاني

 تحسين كشف الأشخاص في ظروف الإضاءة السيئة باستخدام نموذج كشف مدرب مسبقاً مع الكاميرات الحرارية.

 55/1/5254ريخ القبول: تا، 82/6/5254سية. تاريخ الإيداع: مجلة جامعة دمشق للعلوم الهند 

 :البحث الثالث

 تعريف الأشخاص بالصورة الحرارية.

 14/1/5252تاريخ القبول: ، 52/11/5254سية. تاريخ الإيداع: مجلة جامعة دمشق للعلوم الهند 
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 Future Work الآفاق المستقبلية

 يمكن تطوير العمل باتجاه محاور متعددة:

  حرارية كبيرة خاصة بمشاكل التداخل لتعزيز التعلم وتدريب نموذج العمل على تصميم مجموعة بيانات

 .الكشف عليه

  ذات الاجرائيات لاستنتاج قواعد عمل أكبربحديثة استخدام نماذج كشف. 

 لشكل الكائن المتغير هي ميزة من الممكن استخدامها ذاتها أو بقليل من التعديل  ة الخوارزميةان معالج

 الكائنات الحرارية الأخرى بالإضافة للأشخاص.يز بعض يتمبلمساهمة ل

 من ة يخوارزمالبالتأكيد لزيادة إمكانية سيؤدي بحركتها  والتحكم ،حراريةال اكاميرلل منصة استخدام إن

للكائنات المراقبة ولكن ذلك بحاجة لتطوير نظام تحريك للملاحقة وإدخال  (سرعة زاوية أكبر)ناحية 

 .الخوارزمية المقترحةمعاملاته ضمن معاملات 
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