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 چکیده

مطالعات شدت ترافیک از جهت تلفات و خسارات ناشی از تصادفات جاده ای از اهمیت زیادی برخوردار هستند. مطالعات مختلفی در 

استفاده از روش های راستای مدل سازی شدت ترافیک انجام شده که اکثریت این مدل ها از روش های آماری استفاده کرده اند و 

مبتنی بر شبکه های عصبی در این زمینه محدود بوده است. روش های آماری فرضیات مشخصی در رابطه با داده ها و متغیر ها دارند 

که در صورت تخطی مساله از آنها، استنباط آماری تحت تاثیر قرار خواهد گرفت. این در حالی است که روش های مبتنی بر شبکه های 

این فرضیات را نداشته و از این حیث نسبت به روش های آماری برتری دارند. اگرچه که برخی مشکلات در زمینه بکار گیری  عصبی

شبکه های عصبی وجود دارد. یکی از این اشکالات سختی بهینه سازی ابر پارامتر نظم دهی به علت زمان محاسباتی بالا در شبکه های 

پیش رو مدلی بر مبنای شبکه عصبی عمیق پیچشی بیزی ارایه کرده است و با استفاده از روش نظم  عصبی است. در این راستا پژوهش

دهی حذف تصادفی تغییراتی، نیاز به روش های جستجوی شبکه ای و اعتبار سنجی متقابل برای یافتن مقدار بهینه ابر پارامتر نظم دهی 

پیدا کردن ابرپارامتر نظم دهی توامان با آموزش مدل ارایه کرده است. بدین  را از بین برده است. این مدل، روشی ساختار مند برای

منظور داده های تصادفات جاده های دو خطه دو طرفه جدا نشده کشور ایران مورد استفاده قرار گرفته اند. مدل پیشنهادی با مدل 

یاج نظم دهی حذف تصادفی مقایسه شده است. نت لوجیت ترکیبی و دو مدل دیگر مبتنی بر شبکه عصبی پیچشی بدون نظم دهی و با

 دهند که عملکرد مدل پیشنهادی در تمامی شاخص های مقایسه به نسبت سایر مدل ها بهتر بوده است.نشان می

 مدل سازی شدت تصادفات، یادگیری عمیق، شبکه عصبی پیچشی بیزی، نظم دهی حذف تصادفی تغییراتی های کلیدی:واژه

 

 

 

 

 

  

mailto:alitavakoli@iust.ac.ir


 پور محجوبیانامید عبدالحسین  ،علی توکلی کاشانی

 1403 زمستان(/ 63) دوم/ شماره شانزدهمونقل/ سال فصلنامه مهندسی حمل

4462 

 مقدمه .1

به علت افزایش جمعیت شهر ها و گسترششان در بعد فضایی و 

افزایش ابعاد آنها تقاضا برای سیتم های حمل و نقلی افزایش 

یافته است. در نتیجه موضوعات مرتبط با حمل و نقل از جمله 

اخیر به شدت مساله ایمنی حمل و نقل در مطالعات سال های 

مورد توجه قرار گرفته است. تصادفات در شبکه حمل و نقل 

ه شوند. این مسالجاده ای، از اصلی ترین عوامل تلفات تلقی می

تا جایی است که تصادفات ششمین عامل مرگ و میر با سالانه 

میلیون کشته و پنجاه هزار مصدوم در دنیا و به عنوان دومین  24/1

تلفات در ایران هستند. برای  17۹۹4الانه عامل مرگ و میر با س

مدل سازی رابطه میان شدت تصادفات و عوامل موثر بر آن مانند 

عوامل مربوط به راننده، عوامل محیطی و وسایل نقلیه، از 

مجموعه ای از روش ها پیشرفته آماری استفاده شده است. در 

حالی که استفاده از روش های مبتنی بر شبکه های عصبی و 

ادگیری عمیق نیاز به بررسی بیشتری دارد. شبکه های عصبی ی

های عصبی در حوزه های متفاتی در حمل و نقل مورد استفاده 

 Li, Zhu et al. 2020, Zhou, Yang et] قرار گرفته اند

al. 2020] سنسور توان به مطالعات برآورد داده های که می

[Fang, Fei et al. 2017]  و مطالعات پیش بینی جریان

 [Do, Vu et al. 2019, Ali, Zhu et al. 2022]ترافیک 

اشاره کرد، اما استفاده از روش های مبتنی بر یادگیری عمیق در 

مدل سازی شدت تصادفات محدود تر بوده است. مطالعات 

متفاوتی برتری عملکردی شبکه های عصبی بر روش های آماری 

 ,Silva]در مدل سازی شدت تصادفات را نشان داده اند 

Andrade et al. 2020, Shiran, Imaninasab et al. 

. اگرچه که برخی اشکالات اساسی در بکارگیری و [2021

استفاده از شبکه های عصبی عمیق در مدل سازی شدت 

 تصادفات وجود دارد.

لات مبحث بیش برازش در شبکه های عصبی یکی از این اشکا 

 Bejani and Ghatee 2019, Bejani and]است 

Ghatee 2021] بیش برازش زمانی اتفاق میافتد که مدل فقط .

داده های واقع در مجموعه آموزشی را یاد میگیرد، در نتیجه 

در عملکردش بر روی داده های آموزش قابل قبول است اما 

مواجهه با داده های تست عملکرد ضعیفی نشان خواهد داد. انواع 

روش های نظم دهی برای جلوگیری از بیش برازش ارایه شده 

و همچنین نظم   𝐿2و  𝐿1اند، در این بین می توان به نظم دهی 

دهی حذف تصادفی اشاره کرد. اگرچه که این روش ها می توانند 

تا حد خوبی بیش برازش را کنترل کنند، اما ایراداتی نیز وجود 

 دارد که در ادامه به آنها اشاره شده است:

اول اینکه روش پیدا کردن ابرپارامتر بهینه نظم دهی از  .1

ن متقابل است. ای طریق عملیات های پی در پی اعتبار سنجی

امر در شبکه های عصبی عمیق که پیچیدگی محاسباتی بالایی 

 دارند میتواتد به شدت زمان بر باشد.

دوم اینکه مقدار ابرپارامتر نظم دهی حاصل از این روش  .2

لزوما برابر با مقدار بهینه آن نیست، چرا که جستجو برای این 

دار وما این مقشود که لزابرپارمتر در فضای گسسته انجام می

 شود.بهینه را شامل نمی

در نتیجه، پژوهش پیش رو با ارایه یک مدل نوین مبتنی بر شبکه 

عصبی عمیق بیزی و با استفاده از نظم دهی حذف تصادفی 

تغییراتی سعی در بهبود عملکرد نظم دهی، چه از منظر عملکرد 

کلی در کاهش بیش برازش و چه از منظر کاهش عملیات های 

ار سنجی متقابل دارد. همچنین مدل پیشنهادی با استفاده از اعتب

روش تغییر متغیر محلی برای برآورد گرادیان در شبکه عصبی 

عمیق بیزی، عملکرد کلی و دقت مدل سازی را نیز افزایش 

 دهد.می

از این حیث، پژوهش پیش رو در ادامه مطالعات حاضر در زمینه 

شبکه های عصبی برای  ایمنی ترافیک در جهت به کار گیری

( روشی 1) مدل سازی شدت تصادفات است و سعی دارد تا:

( 2ساختار مند برای بهینه سازی ابرپارامترنظم دهی ارایه کند؛ )

عملکرد کلی شبکه های عصبی را با استفاده از شبکه های عصبی 

( مقایسه ای از عملکرد مدل پیشنهادی با 3بیزی افزایش دهد؛ )
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که های عصبی متداول در ادبیات پژوهشی و سایر مدل های شب

 همچنین سایر الگوریتم های متداول یادگیری ماشین ارایه کند.

 مرور ادبیات .2

روش های آماری در مدل سازی شدت  2-1

 تصادفات

در مطالعات مرتبط با مدل سازی شدت تصادفات، روش های 

 تاند. از آنجا که شدت تصادفاآماری بیشترین استفاده را داشته

شوند، استفاده از مدل های در سطوح گسته دسته بندی می

گسسته مورد بررسی قرار گرفته است. به عنوان نمونه از برخی 

از این روش ها می توان به مدل های لوجیت و پروبیت دوگانه 

[Do, Vu et al. 2019, Fanyu, Sze et al. 2021, 

Zubaidi, Obaid et al. 2021]  و چند گانه[Vajari, 

Aghabayk et al. 2020, Park and Park 2022]  اشاره

کرد. برای بررسی اثرات ترتیبی در شدت تصادفات، ناهمگونی 

ی روش ها مشاهده نشده، همبستگی بین تصادفات و درونزایی

پیشرفته آماری و اقتصاد سنجی از جمله مدل های سلسله مراتبی 

[Rezapour, Wulff et al. 2020] مدل لوجیت آشیانه ای ،

[Patil, Geedipally et al. 2012, Islam, 

Kelarestaghi et al. 2019]  و همچنین مدل های با پارامتر

 .Zeng, Wen et al. 2017, Hou, Huo et al]تصادفی 

ی مانند روابط اشاره کرد. این مدل ها پیش فرض های [2022

خطی مشخص بین متغیر مستقل و متغیر های توضیح، توابع 

اتصال و همچنین فرض توزیع مشخص بر روی داده های 

تصادفات دارند. در صورتی ارضا نشدن این مفروضات، استنباط 

 Silva, Andrade et]آماری تحت تاثیر قرار خواهد گرفت 

al. 2020, Hou, Huo et al. 2022]. 

شبکه های عصبی در مدل سازی شدت  2-2

 تصادفات

در برخی از مطالعات، شبکه های عصبی برای مدل سازی شدت 

ه از اند. برخی از مزایای استفادتصادفات مورد استفاده قرار گرفته

ای گیرد. شبکه هها به اختصار مورد بحث قرار میاین الگوریتم 

عصبی پیش فرض های مدل ها آماری را ندارند، همچنین این 

توانند روابط غیر خطی را نیز مدل سازی کنند. برخی شبکه ها می

از پژوهش هایی که از شبکه های عصبی برای مدل سازی شدت 

 اند.هر گرفتتصادفات استفاده کرده اند در ادامه مورد بررسی قرا

عدالوهاب و عبدلعاطی در مطالعه ای با استفاده از شبکه 

پرسپترون چند لایه شدت تصادفات را مدل سازی کردند. نتایج 

نشان داد که عملکرد مدل مبتنی بر شبکه عصبی به نسبت روش 

 Abdelwahab]آماری مدل لوجیت ترتیبی بهتر بووده است 

and Abdel-Aty 2001] همچنین در سایر مطالعاتی که از .

شبکه های پرپترپن چند لایه استفاده کرده اند، نتایج مشابهی 

دلن و همکاران با استفاده از چند شبکه  گزارش شده است.

پرسپترون چند لایه به شناسایی عوامل موثر در شدت تصادفات 

. همچنین چیمبا و [Delen, Sharda et al. 2006]پرداختند 

ساندو در مقایسه عملکرد مدل پرسپرتون چند لایه با روش های 

آماری لوجیت و پروبیت ترتیبی دقت بالاتری را برای مدل های 

. [Chimba and Sando 2009]شبکه عصبی گزارش کردند 

 Zeng and Huang 2014, Rahim]همچنین در مطالعات 

and Hassan 2021]  نیز دقت عملکرد مدل های مبتنی بر

 اند.وش های آماری گزارش شدهشبکه های عصبی بالاتر از ر

شبکه های عصبی عمیق نیز در برخی مطالعات در مدل سازی 

 ,Rezapour]اند شدت تصادفات مورد استفاده قرار گرفته

Nazneen et al. 2020, Rahim and Hassan 2021] .

 ,Yu]برخی از این شبکه های شامل شبکه های عصبی پیچشی 

Li et al. 2021, Haghshenas, Guido et al. 2023]  و

 .Rezapour, Nazneen et al]شبکه های عصبی بازگشتی 

2020, Zuo, Qian et al. 2023]  و همچنین شبکه های

 ,Li, Abdel-Aty et al. 2020, Hu]بازگشتی -پیچشی

Zhou et al. 2022]  می باشند. اگرچه عملکرد این شبکه ها

در مدل سازی شدت تصادفات بسیار امیدوار کننده بوده، استفاده 
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 Sameen and] از این شبکه ها بسیار محدود بوده است

Pradhan 2017, Zeng, Gu et al. 2019] . 

 روش شناسی .3

 استنباط بیزی تغییراتی 3-1

استباط بیزی، مکتبی در مبحث استنباط آماری است که در برابر 

است. برآورد پارامتر های مدل، مکتب فراوانی گرایانه مطرح شده

با توجه به مشاهدات و داده ها و با توجه به اطلاعات اولیه محقق 

گیرد. برای بردار پارامتر های مدل در رابطه پارامتر ها صورت می

𝒘 اده های و با توجه زوج د𝓓 = {(𝒙𝒊, 𝒚𝒊)}𝒊=𝟏
𝒏 که در آن   

𝒙𝒊برای هر زوج داده داریم  ∈ ℝ𝒑و 𝒚𝒊 ∈ ℝ با مشروط ،

کردن توزیع احتمالی پارامتر های مدل بر داده ها، رابطه استنباط 

 نویسیم:بیزی را به صورت زیر می

(1) 𝒑(𝒘|𝒚, 𝐗) =
𝒑(𝒚|𝒘, 𝑿)𝒑(𝒘)

∫ 𝒑(𝒚|𝒘, 𝑿)𝒑(𝒘)𝒅𝒘
 

 ای ندارد، دراز آنجایی که در اکثر موارد عبارت بالا فرم بسته

 مطالعات از روش های عددی کمک گرفته شده است. 

استنباط بیزی تغییراتی یکی از روش های عددی ارایه شده برای 

حل این مساله است. روش استباط تغییراتی نسبت به روش 

MCMC  استسریع تر و مقیاس پذیر تر [Blei, 

Kucukelbir et al. 2017]  و از این حیث برای برآورد

 گیرد. پارامتر های شبکه های عصبی عمیق مورد استفاده قرار می

 𝚽که توزیعی با پارامتر های  𝒒𝚽(𝒘)برای توزیع جایگزین 

است، برآورد تغییراتی این توزیع جایگزین را با کمینه کردن 

فاصله این توزیع از توزیع پسین اصلی که توسط معیار واگرایی 

زیع کند. برای توشود، بهینه میلایبلر اندازه گیری می-کولبک

دن به صورت ضمنی بر حاشیه ای مشاهدات، با مشروط کر

 نویسیم:، می𝑿ماتریس متغیر های توضیح 

(2) 
𝑳𝑵 𝒑(𝒚) = 𝑳𝑵 

𝒑(𝒚, 𝒘)

𝒒𝚽(𝒘)

− 𝑳𝑵 
𝒑(𝒘|𝒚)

𝒒𝚽(𝒘)
= 

𝑳𝑵 𝒑(𝒚, 𝒘) − 𝑳𝑵 𝒒𝚽(𝒘)

− 𝑳𝑵 
𝒑(𝒘|𝒚)

𝒒𝚽(𝒘)
 

 که با محاسبه امید ریاضی در دو طرف رابطه داریم:

(3) 

𝑳𝑵 𝒑(𝒚)

= ∫ 𝒒𝚽(𝒘)𝑳𝑵 𝒑(𝒘, 𝒚)𝒅𝒘

− ∫ 𝒒𝚽(𝒘)𝑳𝑵 𝒒𝚽(𝒘)𝒅𝒘

+ ∫ 𝒒𝚽(𝒘)𝑳𝑵
𝒒𝚽(𝒘)

𝒑(𝒘|𝒚)
𝒅𝒘 

 نویسیم:و به اختصار می

(4) 𝑳𝑵 𝒑(𝒚) =  𝓛 + 𝑫𝑲𝑳[𝒒||𝒑] 

کران پایین لگاریتم توزیع حاشیه ای مشاهدات یا  𝓛که در آن 

ن لیبلر بی-واگرایی کولبک 𝑫𝑲𝑳[𝒒||𝒑]گواه مشاهدات است و 

 توزیع جایگزین و توزیع پسین پارامتر های مدل است.

لیبلر به تعریف همواره دارای -از آنجایی که واگرایی کولبک

مقداری مثبت است، و از آنجایی که گواه مدل، مستقل از پارامتر 

باشد و به نسبت تغییرات در این پارامتر های توزیع جایگرین می

مقدار ثابتی است، بیشینه کردن کران پایین گواه، متناظر ها دارای 

ع لیبلر توزیع جایگرین و توزی-با کمینه کردن واگرایی کولبک

باشد. در نتیجه با توجه به توضیحات، قرینه کران پایین پسین می

گواه مدل می تواند به عنوان تابع هزینه در روند آموزش مدل 

 :استفاده شود. در نتیجه می نویسیم

(۵) 𝓛 = −𝑫𝑲𝑳[𝒒𝚽(𝒘)||𝒑(𝒘)]

+  𝔼𝒒𝚽(𝒘)[𝒑(𝒚|𝒘)] 
بیشینه کردن مقدار کران پایین گواه مشاهدات متناظر با کمینه 

کردن قرینه این مقدار به عنوان تابع هزینه در فرآیند آموزش مدل 

 است.

 تغییر متغیر محلی 3-2

 داریم: ۵برای عملیات پس انتشار با توجه به تابع هزینه رابطه 

 

(6) 

𝛁
𝚽

𝓛 = 𝛁
𝚽

𝔼𝒒𝚽(𝒘)[𝑳𝑵 𝒑(𝒚, 𝒘)

− 𝑳𝑵 𝒒𝚽(𝐰)] 

≠ 𝔼𝒒𝚽(𝒘)[𝛁
𝚽

(𝑳𝑵 𝒑(𝒚, 𝒘)

− 𝑳𝑵 𝒒𝚽(𝐰))] 
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این رابطه به این معناست که به علت آن که عملیات نمونه گیری 

ای هنتشار به صورت مستقیم بر روی نودمشتق پذیر نیست، پس ا

یانگر ب تصادفی گراف عملیاتی شبکه ممکن نیست. تصویر یک

این موضوع است. در نتیجه برای عملیات پس انتشار با ارایه یک 

 تغییر متغیر مشتق پذیر داریم:

(7) 𝒘 = 𝒈(𝚽, 𝜺),        𝜺 ∼ 𝒑(𝜺) 

 
 ست.عملیات پس انتشار ممکن ا . تغییر متغیر و عملیات پس انتشار. در شکل سمت راست عامل تصادفی برونی سازی شده و در نتیجه1شکل 

 نزدیک ترین همسایگی 3-3

نظم دهی حذف تصادفی بر مبنای ضرب یک سیگنال اختلالی 

کند. اگر عناصر ماتریس ناخواسته بر روی لایه های مدل کار می

,𝓝(𝟏اختلال را از یک توزیع گاوسی با پارامتر های  𝜶) 

 𝜽و وزن های قطعی  𝑨انتخاب کنیم، برای یک لایه با ورودی 

 خواهیم داشت:

(۸) 

𝒒𝚽(𝒃𝒎𝒋|𝑨) = 𝓝(𝝍𝒎𝒋, 𝝃𝒎𝒋),  𝝍𝒎𝒋

= ∑ 𝒂𝒎𝒏𝜽𝒏𝒋

𝑵𝒍−𝟏

𝒏=𝟏

,  𝝃𝒎𝒋

= 𝜶 ∑ 𝒂𝒎𝒏
𝟐 𝜽𝒏𝒋

𝟐

𝑵𝒍−𝟏

𝒏=𝟏

 

که دقیقا متناظر با در نظر گرفتن توزیع جایگزین با پارامتر های 

𝒘𝒊𝒋 = 𝓝(𝒘𝒊𝒋|𝜽𝒊𝒋, 𝜶𝜽𝒊𝒋
𝟐 است. در نیتجه قرار دادن این  (

توزیع بر روی وزن ها شبکه و انجام عملیات پس انتشار، متناظر 

است. دقت شود که مقدار بهینه  𝜶با نظم دهی تصادفی با پارامتر 

پارامتر نظم دهی در فرآیند آموزش مدل بدست آمده و نیازی به 

 جی متقابل نیست.عملیات جستجوی شبکه ای و اعتبار سن

 مدل پیشنهادی 3-۴

مدل پیشنهادی در پژوهش حاضر، یک شبکه عصبی عمیق 

پیچشی بیزی است. در این شبکه از استباط بیزی برای برآورد 

وزن ها استفاده شده. روش های تغییر متغیر محلی به منظور 

بهبود عملکرد کلی مدل مورد استفاده قرار گرفته و همچنین 

حذف تصادفی تغییراتی برای جلوگیری از بیش روش نظم دهی 

برازش مورد استفاده قرار گرفته اند. برای یک فیلتر در شبکه 

عصبی پیچشی، با توجه به مطالب توضیح داده شده از توزیع زیر 

 استفاده شده است:

(۹) 𝒒𝝓(𝒘𝒊𝒋𝒉𝒘)

=  𝓝(𝒘𝒊𝒋𝒉𝒘|𝜽𝒊𝒋𝒉𝒘, 𝜶𝒊𝒋𝒉𝒘𝜽𝒊𝒋𝒉𝒘
𝟐 ) 

سطر و ستون  𝒘و  𝒉لایه خروجی و  𝒋لایه ورودی،  𝒊که در آن 

فیلتر مورد نظر هستند هستند. شکل دو مقایسه ای از شبکه 

عصبی پیچشی بیزی و شبکه عصبی پیچشی معمول را نشان 

اعمال  قیشبکه از طر یبرآورد وزن ها ندیفرآ نیهمچندهد. می

  اتیدو عمل

(10) 𝑩𝒋 = 𝑨𝒊 ∗ 𝜽𝒊𝒋 + 𝜻𝒋 ∘ √𝑨𝒊
𝟐(𝜶𝒊𝒋 ∘ 𝜽𝒊𝒋

𝟐 ) 

 .عملیات ضرب هادامارد است ∘عملیات پیچش و  ∗که در آن 
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 (شبکه عصبی پیچشی بیزی )راست( و شبکه عصبی پیچشی معمولی )چپ. 2شکل 

 داده های مورد استفاده 3-۵

دوخطه دوطرفه  در این پژوهش داده های تصادفات جاده های

، در کشور ایران استفاده شد. ۹۸تا  ۹4جدا نشده بین سال های 

این داده ها از گزارشات تصادفات پلیس استخراج شده است. 

همچنین سایر اطلاعات از سازمان راهداری و همچنین با استفاده 

از سیستم های اطلاعات مکانی به دست آمده اند. در این داده ها 

به ویژگی های راننده در کنار مجموعه ای از  متغیر های مربوط

متغیر های که در مطالعات پیشین موثیر تشخیص داده شده اند 

قرار گرفته است. متغیر های موجود در این داده در جدول یک 

اند.شدت تصادفات در سه سطح خسارتی، جرحی گردآوری شده

فات دو فوتی ارایه شده است. با توجه به تعداد کم مشاهدات تصا

فوتی و جرحی به نسبت تصادفات خسارتی، تصادفات این دو 

 اند.دسته با هم جمع شدند و یک سطح در نظر گرفته شده

ابتدا عملیات پیش پرداز برروی این داده ها انجام شد. داده هایی 

پس از  که مقادیر نامشخص و ثبت نشده داشتند حذف شدند.

داده باقی ماند. برای  41120حذف داده های ثبت نشده، تعداد 

تطبیق بهتر با معماری مدل های شبکه عصبی پیچشی، متغیر های 

طبقه ای به صورت متغیر ساختگی درآمدند و همچنین با توجه 

به مطالعات پیشین، داده ها به دو مجموعه آموزش و تست با 

ه بر روی متغیر های پیوسته تقسیم شدند. در ادام 20:۸0نسبت 

عملیات استاندار سازی هم برای داده ای آموزش و هم برای داده 

 های تست و به صورت جداگانه انجام شد.

 مدل سازی و نتایج .۴

داده شده را  حیتوض یحاصل از مدل ها جیقسمت، نتا نیدر ا

ا مدل ها ب یتمام یساز ادهی. لازم به ذکر است پمیاگزارش کرده

مدل  یانجام شده است. برا تونیپا یسیاستفاده از زبان برنامه نو

 یساز ادهیپ یو برا Sci-kit Learnدوگانه از کتابخانه  تیلوج

 یبر رو Keras نهاز کتابخا یشبکه عصب یمدل ها

TensorFlow شده با استفاده از  هی. مدل ارامیااستفاده کرده

 Kerasدر   یشخص یها هیلا دیگرا و با تول یش یسیبرنامه نو

مدل با هم مقایسه  4در این قسمت عملکرد  است.انجام شده

 شده است:

 مدل لوجیت دوگانه ترکیبی .1

سه مدل مبتنی بر شبکه عصبی پیچشی، بدون نظم دهی، با  .2

نظم دهی حذف تصادفی و با نظم دهی حذف تصادفی 

 تغییراتی

مشخصات مدل ۴-1
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 متغیر های مورد استفاده. 1جدول 

 کد متغیر نام متغیر توصیف متغیر

 Y شدت تصادف =جرحی فوتی1=خسارتی 0

 𝑋1 سن راننده مقصر 

 𝑋2 جنسیت راننده مقصر =زن1=مرد 0

 𝑋3 تحصیلات راننده مقصر =لیسانس و بالاتر3=دیپلم 2=ابتدایی 1=بیسواد 0

 𝑋4 روشنایی =شب1=روز 0

 𝑋5 هوا =برفی2=ابری/بارانی 1=صاف 0

 𝑋6 نوع منطقه =کوهستانی1=هموار 0

 𝑋7 شرایط سطح راه =خشک1=تر 0

 𝑋8 هندسه محل =مستقیم مسطح3=مستقیم سربالایی/سرپایینی 2=پیچ مسطح 1= پیچ/سربالایی سرپایینی 0

 𝑋9 شانه راهنوع  =شانه ندارد2=شانه خاکی 1=شانه آسفالت 0

 𝑋10 طول راه 

 𝑋11 عرض راه 

 𝑋12 سرعت مجاز 

 ADT 𝑋13 اطلاعات برداشت شده از سازمان راه داری

 HVP 𝑋14 نسبت تردد وسایل نقلیه سنگین به کل تردد سالانه

 𝑋15 تعداد رمپ 

 TRD 𝑋16 نسبت تعداد دسترسی های هر راه در دوطرف به کل طول راه

برای یافتن بهترین معماری برای مدل پیشنهادی، از آنجایی که 

برای تعیین این ابرپارامتر ها روش مشخصی موجود نیست، با 

پژوهش های پیشین و عملیات های آزمایشی مختلف  هاستناد ب

برای طول فیلتر، طول یک  3به مقادیر زیر رسیدیم. مقدار طول 

و طول قدم دو در لایه های تجمیعی.  2همچنین طول برای قدم و 

 32، 16لایه پیچشی به ترتیب با تعداد  3و همچنین در مجموع 

 فیلتر. 64و 

لایه هم مورد بررسی قرار گرفت  ۵لایه و  4آزمایشات مقادیر  در

ولی عملکرد مدل کاهش یافت که علت آنرا می بایست در بهینه 

معماری  از اطلاعاته ای خلاص 2سازی نابالغ جست. جدول 

کند. همچنین همین عملیات برای سایر مدل پیشنهادی را ارایه می

مدل های مبتنی بر شبکه عصبی پیچشی انجام شد که اطلاعات 

گردآوری شده. همچنین برای یافتن  3متناظر با آن در جدول 

نظم دهی از روش جستجوی شبکه ای در فضای  مقدار ابرپارامتر

 ستفاده شده است.ا 7/0تا  3/0

 نتایج ۴-2

در این مرحله داده های مشروح بر روی هریک از مدل ها 

اند. در ادامه عملکرد هر یک از این مدل ها بررسی بارگذاری شده

شده است. ابتدا عملکرد مدل لوجیت دوگانه ترکیبی بحث شده 

است. مدل لوجیت دوگانه ترکیبی همانطور که توضیح داده شد 

 متداول ترین مدل ها در مطالعات شدت تصادفات است.یکی از 

مدل لوجیت ترکیبی، به علت داشتن پارامتر های تصادفی، به 

نسبت مدل لوجیت ساده انعطاف پذیر تراست. و توانایی در نظر 

گرفتن ناهمگونی مشاهده نشده در داده ها را دارد و در نتیجه 

ی . مدل بعدعملکرد بهتری به نسبت مدل لوجیت ساده داراست

شبکه عصبی پیچشی است. در این مورد مطالعه مدلی مبتنی بر 
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مدل از هیچ روش نظم دهی استفاده نشده است. همچنین یک 

از  پیچشی است. در این مدلمدل دیگر میبتنی بر شبکه عصبی 

هیچ روش نظم دهی استفاده نشده است. همچنین یک مدل دیگر 

فی نیز دهی حذف تصادمیبتنی بر شبکه عصبی پیچشی با نظم 

ارایه شده  3گسترش یافته است. ساختار این دو مدل در جدول 

است. همچنین در آخر مدل پیشنهادی با ساختارارایه شده در 

مورد بررسی قرار گرفته است. جدول چهار، عملکرد  4جدول 

 مدل ها را مقایسه کرده است. 

 یساختار مدل پیشنهاد. 2جدول 

 لایه خروجیابعاد  تعداد پارامتر

 ورودی (۹، 1) 0

 1لایه پیچشی  (4، 32) 3۵2

 2لایه پیچشی  (2، 64) 1260۸

 3لایه پیچشی  (1، 12۸) 4۹7۹2

 1لایه اتصال  12۸ 133632

 2لایه اتصال  ۵12 6۵۸۵6

 3لایه اتصال  64 212۸

 لایه طبقه بندی 1 33

 تعداد کل پارامتر ها 264،401

 آموزش پذیرپارامتر های  262،76۹

 پارامتر های آموزش ناپذیر 1،632

 ساختار مدل شبکه عصبی پیچشی .3 جدول

 لایه ابعاد خروجی تعداد پارامتر

 ورودی (۹، 1) 0

 1لایه پیچشی  (4، 32) 176

 2لایه پیچشی  (2، 64) 604

 3لایه پیچشی  (1، 12۸) 24۸۹6

 1لایه اتصال  12۸ 66،۸16

 2لایه اتصال  ۵12 32،۹2۸

 3لایه اتصال  64 1،064

 لایه ابعاد خروجی تعداد پارامتر

 لایه طبقه بندی 1 33

 تعداد کل پارامتر ها 132،217

 پارامتر های آموزش پذیر 131،36۸

 پارامتر های آموزش ناپذیر ۸4۹

 

 
شماتیک مدل پیشنهادی. 3 شکل

 مقایسه عملکرد مدل ها .۴ جدول

LRT-CNN-VD CNN w/Dropout CNN ML  
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  آموزش تست آموزش تست آموزش تست آموزش تست

۷۵/۰ 72/0 71/0 70/0 62/0 ۵۹/0 ۵3/0 ۵4/0 Percision 

۴۹/۰ 46/0 43/0 42/0 ۵0/0 ۵۹/0 27/0 2۹/0 Recall 

۵۹/۰ ۵4/0 ۵4/0 ۵3/0 ۵۵/0 6۵/0 36/0 3۸/0 F1 Score 

۷2/۰ 71/0 67/0 67/0 63/0 73/0 ۵7/0 ۵۸/0 Accuracy 

مدل شبکه  CNNمدل لوجیت ترکیبی،  MLدر جدول چهار، 

 CNNعصبی پیچشی بدون نظم دهی حذف تصادفی، 

w/Dropout  مدل شبکه عصبی پیچشی با نظم دهی حذف

 مدل پیشنهادی است. LRT-CNN-VD تصادفی و

مشخص است، از حیث شاخص  4همانطور که در جدول 

عملکرد مدل پیشنهادی در تمامی شاهص ها به نسبت سایر مدل 

ها بهتر است. از مقایسه شاخص های مختلف، می توان نتیجه 

گرفت که روش نظم دهی حذف تصادفی عملکرد مدل را بهبود 

بخشیده است. از مقایسه مقدار شاخص های مختلف بر روی 

شود. به طور مثال دقت مدل های تست این امر مشخص میداده 

شبکه عصبی پیچشی با حذف تصادفی بر روی داده های تست 

درصد است که این مقدار برای مدل شبکه عصبی  67برابر با 

درصد است. این در حالی  63پیچشی بدون نظم دهی برابر با  

است که عملکرد مدل شبکه عصبی پیچشی بدون حذف تصادفی 

درصد است که بیشترین  73بر روی داده های آموزش برابر با 

مقدار را بین تمام مدل ها دارد. در نتیجه اثر بیش برازش مشخص 

شود. در مقایسه بعدی بین عملکرد مدل پیشنهادی با مدل می

شود که عملکرد مدل حذف تصادفی ساده، مشخص می

مر یافتن ا پیشنهادی به صورت قابل توجهی بهتر است. دلیل این

بهینه ابرپارامتر نظم دهی در مدل پیشنهادی است، چرا که فضای 

جستجو برای این ابر پارامتر فضایی پیوسته است. در عوض در 

روش نظم دهی حذف تصادفی فضای جستجو فضایی گسسته 

و محدود در نظر گرفته شده است. همچنین این در حالی است 

ای اعتبار سنجی و که مدل پیشنهادی نیازی به عملیات ه

جستجوی شبکه ای ندارد و از این حیث نیز فرآیند آموزش مدل 

 کند. را تسریع می

نکته دیگر حایز اهمیت، عملکرد بهتر مدل هایی که از روش نظم 

دهی حذف تصادفی استفاده کرده اند، بر روی داده های تست 

به نسبت داده های آموزش است. علت این امر را نیز، تفاوت 

وه عملکرد روش نظم دهی حذف تصادفی در هنگام آموزش نح

 و استنباط است. روش نظم دهی حذف تصادفی تنها در هنگام

کند و شبکه در زمان استنباط، بدون نویز حاصل آموزش عمل می

شود و در نتیجه، شبکه بر روی داده های از نظم دهی انجام می

تریس ما 7، 6، ۵تست بهتر است. همچنین در جدول های 

 آشفتگی برای هریک از این مدل ها ارایه شده است.

لازم به ذکر است که برای افزایش ثبات نتیاج گزارش شده، برای 

بار فرآیند آموزش و تست انجام شده و در نهایت  10هر مدل 

 گزارش شده است. 4میانگین نتایج در جدول 

 ماتریس آشفتگی مدل لوجیت ترکیبی .۵ جدول

    برآورد

   جرحی/ فوتی خسارتی

ده
اه

مش
 

 کل ۸224 1۸24 6400

 جرحی/ فوتی 3۵11 ۹63 2۵4۸

 خسارتی 4713 ۸61 3۸۵2

 

ماتریس آشفتگی مدل شبکه عصبی پیچشی با نظم دهی  .۶ جدول

 حذف تصادفی
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    برآورد

   جرحی/ فوتی خسارتی

ده
اه

مش
 

 کل ۸224 1۸24 6400

 جرحی/ فوتی 3۵11 2010 1۵۹1

 خسارتی 4713 622 3۹۹1

 ماتریس آشفتگی مدل پیشنهادی .۷ جدول

    برآورد

   جرحی/ فوتی خسارتی

ده
اه

مش
 

 کل ۸224 1۸24 6400

 جرحی/ فوتی 3۵11 2030 1۵۸1

 خسارتی 4713 624 3۹۸۹

 4همانطور که از اطلاعات این جدول ها و جدول شماره 

مشخص است، عملکرد مدل پیشنهادی در پیش بینی صحیح 

تصادفات جرحی/فوتی که دارای مشاهدات کمتری نسبت به 

تصادفات خسارتی است، به نسبت سایر مدل هه بهتر است. مدل 

 2030داده جرحی/فوتی، تعداد  3۵11پیشنهادی از مجموع 

ا به درستی تشخیص داده است. این عدد برای مدل تصادف ر

و برای مدل  2010شبکه عصبی پیچشی با حذف تصادفی برابر با 

 است.  ۹63لوجیت ترکیبی برابر با 

برای طبقه بندی برای مدل ها  ROCهمچنین در ادامه منحنی 

 ارایه شده است.

 

 

 
 مدل لوجیت ترکیبی ROCمنحنی . ۴شکل 

 
 شبکه عصبی پیچشی با حذف تصادفی  ROCمنحنی . ۵شکل 

 
مدل پیشنهادی  ROCمنحنی . ۶شکل 



 گسترش مدل نوین مبتنی بر شبکه عصبی پیچشی و نظم دهی حذف تصادفی تغییراتی در برآورد شدت تصادفات

 1403 زمستان(/ 63) دوم/ شماره شانزدهمونقل/ سال فصلنامه مهندسی حمل

4471 

 
نمونه ای از یک دور کامل آموزش مدل های مبتنی بر شکه عصبی پیچشی . ۷شکل 

در مقایسه بین مدل پیشنهادی و شبکه   ROCبا توجه به منحنی 

عصبی پیچشی با مدل لوجیت ترکیبی، دو مساله مورد نظر است. 

در هر دو مدل مبتنی بر شبکه عصبی  AUCیک اینه مقادیر 

پیچشی از مدل لوجیت ترکیبی بیشتر است. و دوم اینکه هر دو 

مدل مبتنی بر شبکه عصبی پیچشی، نرخ منفی کاذب کمتری 

این معنا که احتمال دسته بندی اشتباه تصادفات دارند، به 

جرحی/فوتی در این مدل ها کمتر است که با توجه به اهمیت 

تواند ارزشمند بالاتر این سطح از شدت تصادفات، این امر می

نشان دهنده یکی از دفعات آموزش کامل  7باشد.همچنین تصویر 

ر دو  100شبکه های عصبی پیچشی است. در هر بار آموزش 

کامل طی شده است.  تصویر نشان دهنده اثر بیش برازش بر مدل 

 بدون نظم دهی است.

 نتیجه گیری و پیشنهادات .۵

پژوهش پیش رو سعی در ارایه مدلی مبتنی بر شبکه عصبی 

پیچشی بیزی داشته است تا با استفاده از روش های تغییر متغیر 

 تمحلی و نظم دهی حذف تصادفی تغییراتی، برخی از مشکلا

موجود در ادبیات موضوع را برطرف کند. ابتدا برای برآورد 

گرادیان در پس انتشار در مرحله آموزش شبکه عصبی پیچشی 

بیزی، از روش تغییر متغیر محلی استفاده شد. سپس با استفاده از 

روش نظم دهی حذف تصادفی تغییراتی، روشی برای یافتن 

د که این امر از دو جهت مقدار بهینه ابر پارامتر نظم دهی ارایه ش

 مورد توجه است:

اول آنکه مرحله تعیین ابر پارامتر نظم دهی با استفاده از  .1

بد و اعتبار سنجی متقابل و جستجو شبکه ای را از بین می

مقدار بهینه پارامتر نظم دهی در حین مرحله آموزش همراه 

آید. با توجه به زمان سایر پارامتر های مدل بدست می

تواند بالا شبکه های عصبی، استفاده از این روش می محاسبات

 فرآیند آموزش را به صورت قابل توجهی تسهیل کند.
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دوم آنکه مقدار تعیین شده توسط روش جستجوی شبکه  .2

ای برای ابرپارامتر نظم دهی لزوما مقدار بهینه آن نیست. چرا 

شود. اما روش که جستجو در فضای گسسته انجام می

ار بهینه این ابرپارامتر را در حین فرآیند آموزش پیشنهادی مقد

آورد و در نتیجه عملکرد کلی و در فضای پیوسته بدست می

 مدل در مواجهه با بیش برازش بهتر خواهد شد. 

در ادامه داده های تصادفات جاده های دو خطه دوطرفه جدا 

نشده در ایران پس از پیش پردازش بر روی چهار مدل آزمایش 

شدند. این مدل ها به ترتیب مقابل هستند، مدل لوجیت ترکیب، 

مدل مبتنی بر شبکه عصبی پیچشی بدون نظم دهی، مدل مبتنی 

دل و م بر شبکه عصبی پیچشی با نظم دهی حذف تصادفی

پیشنهادی. نتیاج نشان داد که عملکرد مدل پیشنهادی چه از حیث 

دقت و چه از حیث سایر شاخص های طبقه بندی که در این 

انتخاب شدند،  F1 Scoreو  Precision ،Recallپژوهشی 

 به طور معنا داری بیشتر بوده است. 

بررسی ها نشان دادند که که اگرچه عملکرد مدل شبکه عصبی 

بدون نظم دهی بر روی داده های آموزش بیشتر بوده  پیچشی

است، اما به علت بیش برازش عملکرد این مدل به نسبت سایر 

مدل های مبتنی بر شبکه عصبی پیچشی که از نظم دهی استفاده 

اند بر روی داده های تست به صورت قابل توجهی بیشتر کرده

 است. 

که استفاده شده در رابطه با مقایسه دو روش مختلف نظم دهی 

نیز شایان ذکر است که مدل پیشنهادی عملکرد بهتری دارد. علت 

این امر در بهینه سازی ابرپارمتر نظم دهی در روش پیشنهادی 

است. از آنجا که جستجو برای مقدار بهینه ابرپارامتر نظم دهی 

 شود، مقداردر روش حذف تصادفی در فضای گسسته انجام می

دار بهینه این ابرپارامتر نیست. اما مدل بدست آمده لزوما مق

پیشنهادی مقدار بهینه ابرپارامتر نظم دهی را در حین آموزش پیدا 

کرده و در نتیجه به نسبت نظم دهی حذف تصادفی عملکرد 

 بهتری داشته است.

در خصوص پیشنهادات برای مطالعات آتی موارد زیر قابل ذکر 

 است:

تحلیل حساسیت متغیر ها بر روی مدل پیشنهادی: اگرچه  .1

که شبکه های عصبی بر خلاف مدل های آماری امکان تحلیل 

گذارند، اما روش های پارامتر های مدل را در اختیار نمی

مختلفی برای تحلیل حساسیت برای این مدل ها ذکر شده که 

یرد، گ می تواند در رابطه با مدل پیشنهادی مورد استفاده قرار

، تحلیل SHAPتوان به تحلیل برخی از این روش ها می

Saliency Maps  و تحلیل های مبتنی برTaylor 

Decomposition .اشاره کرد 

شبکه های عصبی بیزی امکان ارایه معیار های عدم قطعیت  .2

کنند. این معیار ها امکان در رابطه با برآورد مدل ارایه می

کند که در موارد د ها را ارایه میبررسی اطمینان مدل از برآور

تواند مورد استفاده قرار مختلفی مانند تصمیم گیری ها می

گیرد. همچنین امکان بررسی منبع عدم قطعیت نیز موجود 

است، به این منظور که هر یک از عوامل داده و مدل عدم 

 اند. قطعیت موجود در رابطه با یک برآورد چه تاثیری داشته

وش های یادگیری گروهی برای بهبود عملکرد استفاده از ر .3

مدل پیشنهادی. این روش ها با آموزش چند شبکه عملکرد 

 بخشند.مدل را بهبود می

در نظر گرفتن اثرات زمانی در مدل سازی با استفاده از  .4

واند در تشبکه های بازگشتی به همراه شبکه های پیچشی می

 بهبود عملکرد مدل موثر باشد.

شاره شده، برای جلو گیری از تاثیرات ناشی همانطور که ا .۵

از تفاوت زیاد مشاهدات در کلاس ها، مشاهدات جرحی و 

فوتی با هم جمع شده و یک کلاس در نظر گرفته شده اند. 

انواع روش ها می توانند تاثیر نامتعادل بودن تعداد مشاعدات 

در کلاس ها را تعدیل کنند، برخی از این روش ها، مبتنی بر 

توانند مورد استفاده قرار ریتم های مولد هستند که میالگو

 .گیرند
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