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  چكيده

هاي مناسب به از روش يكي دهند.اي جان و مال خود را از دست ميدر اثر تصادفات جاده دنيا مسالانه تعداد زيادي از مرد

ردي تصادفات محور مو طور بهدر اين مقاله باشد. ها ميبيني وقوع تصادفات قبل از رخداد آنمنظور كاهش تصادفات، پيش

 تاثيراي به بررسي  تاكنون در هيچ مطالعه .بكه عصبي مورد ارزيابي قرار گرفتگيري از مدل شاردكان استان يزد با بهره-نائين

  هدف اين مقاله تعيين تابع آموزش  بيني پرداخته نشده است.دقت نتايج پيش درتوابع مختلف آموزش مدل شبكه عصبي 

تابع مختلف ارزيابي  4بود. در اين راستا تعداد  يموردبررسبيني تعداد تصادفات محور ه منظور پيشب تر شبكه عصبيدقيق

همچنين نتايج نشان  بود.trainlm هاي اين مقاله حاكي از برتري نسبي مدل شبكه عصبي با تابع آموزش از نوع گرديد. بررسي

را در وقوع تصادفات محور  ريتأثمن به ترتيب بيشترين هر خط و عدم رعايت فاصله اي درداد كه عوامل ميزان تردد 

تر بيان دقيقبه تر اثر متغيرهاي مستقل در وقوع تصادفات است. كاربرد نتايج تحقيق در بيان دقيق داشتند. موردمطالعه

  كمك كند. هاي كاهش تصادفاتتر سناريواعمال بهينه تواند به كارشناسان ايمني جهتميتاثيرگذاري متغيرهاي مستقل 

  

  بيني، تعداد تصادفاتشبكه عصبي، تابع آموزش، پيش :كليدي هايواژه
  

  مقدمه -1
هاي سالانه شاهد سفر تعداد زيادي از وسايل نقليه در شريان

 منشأاي كشور هستيم. سفرهاي صورت پذيرفته عمدتاً جاده

 ترين مسائل مرتبط با كاري و تفريحي دارند. يكي از مهم

ايمني تردد وسايل نقليه از معابر  نيتأمكشور،  هاي هرراه

هاي نسبي رغم تلاشعلي متأسفانهباشد. مي موردنظر

مسئولين در خصوص ارتقاء ايمني تردد وسايل نقليه، سالانه 

اي هستيم كه به سبب آن شاهد آمار بالاي تصادفات جاده

 .اند داده ازدستجان و مال خود را  هنانيم همتعداد زيادي از 

ترين آمار سازمان بهداشت جهاني در خصوص طبق جديد

نفر در اثر  17994ميلادي تعداد  2014كشور ايران، در سال 

% مرد و 77. از اين تعداد اند داده ازدستتصادف جان خود را 

 6همچنين مطابق با آمار   .)WHO, 2015(اند % زن بوده23

مربوط به سازمان پزشك قانوني 1395ماهه نخست سال 

تصادفات كشور با لحاظ  مصدومانكشور آمار متوفيان و 

روز، به ترتيب برابر  30فاصله زماني تصادف تا فوت برابر با 

نفر بوده است كه نسبت به بازه  178887نفر و  8796با 

درصدي و  - 3/2يب رشد به ترت 1394زماني مشابه در سال 

درصدي داشته است (سازمان پزشك قانوني كشور،  2/7

كاهش تصادفات فوتي بايد توجه نمود كه  رغم). علي1395

باز هم آمار متوفي تصادفات خصوصاً در مقايسه با ساير 

نيز  مصدومانآمار  متأسفانه هرچند كشورهاي دنيا زياد است. 

اي توسط هاي گستردهتاكنون تلاشافزايش داشته است. 
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اي صورت پذيرفته است. با نقل جادهوو حمل ادارات راه

اي و تقاضاي سفر تردد از محورهاي جاده روزافزونرشد 

ايمني تردد وسايل نقليه  نيتأماقشار مختلف جامعه، اهميت 

هاي مناسب به منظور يكي از راه اهميت دوچندان دارد.

اي، استفاده از تكنيك دفات جادهجلوگيري و كاهش تصا

ترين عوامل سازي تصادفات به منظور شناخت مهممدل

ي بررس مورددر بروز تصادفات از ميان چند عامل  رگذاريتأث

است. هدف از اين تحقيق بررسي مدل مناسب شبكه عصبي 

خور به منظور ارتقاء ايمني تردد تصادفات بر مبناي پيش

باشد. بدين سب شبكه عصبي ميتعيين الگوريتم آموزش منا

مورد از توابع  4منظور در اين تحقيق سعي گرديد تا تعداد 

ي و مقايسه قرار گيرند. بررس موردرايج آموزش شبكه عصبي 

تواند منجر به روش به كار گرفته شده در اين تحقيق مي

در بروز تصادفات گردد.  مؤثرتر عوامل شناخت هرچه دقيق

سازي تعيين به اينكه هدف از مدل جهبا تواست،  ذكر قابل

باشد، هرچه ي عوامل مختلف در بروز تصادفات ميرگذاريتأث

عوامل  ريتأثسازي بيشتر باشد، بيان اهميت سطح دقت مدل

گيرد مختلف در رخداد تصادفات با دقت بيشتري صورت مي

باشد. آمار كه هدف اصلي اين تحقيق نيز همين موضوع مي

ني بيانگر اين مطلب است كه استان يزد سازمان پزشك قانو

 مصدومان% از  22/2% از تصادفات فوتي و  32/1حدود 

تصادفات را به خود اختصاص داده است (سازمان پزشك 

 ).  1395قانوني كشور، 

اردكان استان  - موردي محور نائين  طور بهدر اين تحقيق     

 ساله كي قرار گرفت. در اين راستا آمار يبررس مورديزد 

ي قرار گرفت و تصادفات محور فوق بررس موردمحور فوق 

در بروز تصادفات مورد برداشت  رگذاريتأثبه همراه عوامل 

گيري از مدل قرار گرفت. در ادامه سعي گرديد تا با بهره

خور، تعداد تصادفات محور فوق بر مبناي شبكه عصبي پيش

  مورد ارزيابي قرار گيرد. رگذاريتأثساير عوامل 

 
 

  پيشينه تحقيق -2
منظور ارزيابي تعداد تصادفات بههاي مختلفي تاكنون روش   

شهري شهري و برونپيوسته در معابر مختلف درون به وقوع

رگرسيون پواسون و  گرديده است. مدل مورداستفاده

باشد هاي تصادفات ميترين نوع مدلي منفي سادها دوجمله

است. در مدل  قرارگرفتهحققين م استفاده موردكه از ديرباز 

رگرسيون پواسون فرض بر مساوي بودن ميانگين و انحراف 

باشد. فرض فوق استاندارد مقادير مشاهدات تصادفات مي

اي هاي رگرسيون دوجملهگردد. در مقابل مدلعموماً رد مي

ي موجب بهبود فرايند پراكندگ شيپدادن پارامتر  ريتأثمنفي با 

د و اين محدوديت اين فرض را ندارند. گردنسازي ميمدل

اين دو مدل تاكنون توسط محققين زيادي مورد استفاده قرار 

 ,Gustavsson and Svensson, 1976; Li, Wang(گرفته است 

Liu, Bigham, and Ragland, 2013; Lord, Manar, and 
Vizioli, 2005; Meng and Qu, 2012; Milton and 
Mannering, 1998; Pirdavani, Brijs, Bellemans, Kochan, 
and Wets, 2013; Ye, Pendyala, Shankar, and Konduri, 

2013( . 

هاي رگرسيون پواسون و يكي از ايراداتي كه به مدل    

اي منفي وارد است، عدم در نظر گرفتن شرايط وقوع دوجمله

تصادفات صفر در  كه يزمانتصادفات صفر است. بنابراين 

 ي داشته باشيم، خطاي موردبررسمقاطع و يا تقاطعات 

گردد. براي جلوگيري از اين خطا در سازي بيشتر ميمدل

هاي رگرسيوني پواسون با رشد صفر و ي، از مدلسازمدل

گردد اي منفي با رشد صفر استفاده ميرگرسيون دوجمله

)Kumara and Chin, 2003; Lee and Mannering, 2002; 

Lord, Washington, and Ivan, 2005; Malyshkina and 

Mannering, 2010; Miaou, 1994(هاي محققين . بررسي

 صورت بهتوانند هاي عصبي نيز مينشان داده است كه شبكه

پيوسته در  به وقوعبيني تعداد تصادفات بالقوه به منظور پيش

 Abdelwahab and(قرار بگيرند  مورداستفادهمقاطع راه 

Abdel-Aty, 2001; Bayata, Hattatoglu, and Karsli, 2011; 

Chang, 2005; Mark Dougherty, 1995( .  

ونقل از ديرباز هاي عصبي در مهندسي حملكاربرد شبكه   

 ها اين تلاش ازجملهاي بوده است. داراي جايگاه ويژه

هاي اطلاعاتي توان به شناخت رفتار رانندگي و سيستممي

 ,M Dougherty and Joint(هوشمند سفر وسايل نقليه  

1992; Yang, Kitamura, Jovanis, Vaughn, and Abdel-

Aty, 1993(.  بيني رخداد برخورد وسايل نقليه در پيش

 Stephen G. Ritchie and Cheu, 1993; S. G(ها آزادراه

Ritchie, Cheu, and Recker, 1992; Zhang and Ritchie, 

بيني و بررسي وضعيت ترافيكي معابر و تقاطعات پيش )1997

 Burattini and De Gregorio, 1998; M(شهري درون

Dougherty, Kirby, and Boyle, 1992, 1993(   ارزيابي

 ,Pant( دار چراغفاصله مابين دو وسيله نقليه در تقاطعات 

 ,Fischer and Gopal(كاربرد در مقوله كاربري زمين  )1994

1994; Rodrigue, 1997( .يكي از كاربرد  اشاره نمود 
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بيني تعداد و هاي عصبي، استفاده از آن به منظور پيششبكه

باشد. ليكن در اين تحقيق از اي ميشدت تصادفات جاده

بيني تعداد تصادفات استفاده شبكه عصبي به منظور پيش

بيني تصادفات نشان داده است كه گرديد. مطالعات پيش

هايي نظير ري نسبي نسبت به مدلهاي عصبي داراي برتشبكه

اي منفي، رگرسيون پواسون با رگرسيون پواسون، دوجمله

اي منفي با رشد صفر هستند رشد صفر و رگرسيون دوجمله

)Chang, 2005( .ًدر رابطه با استفاده از  نيز تحقيقاتي اخير

انجام شده ها هاي عصبي مصنوعي در ارتقاء ايمني راهشبكه

بي مصنوعي هاي عصاست. در تحقيقي با استفاده از شبكه

ارتباط غيرخطي ميان تعداد تصادفات و فاكتورهاي ريسك 

هاي اين وقوع تصادفات مورد بررسي قرار گرفت. بررسي

تحقيق نشان داد كه استفاده از مدل شبكه عصبي پس از 

تري سازي و رفع خطاهاي احتمالي آن، گزينه مناسببهينه

ي منفي ابيني تصادفات در مقايسه با مدل دوجملهجهت پيش

 ). در پژوهشي ديگر كاربرد Zeng et al., 2016( است

هاي شبكه عصبي در شناسايي فاكتورهاي ريسك وقوع مدل

شهري مورد بررسي قرار گرفت. تصادفات در تقاطعات درون

در اين تحقيق علاوه بر مدل شبكه عصبي مصنوعي، مدل 

رگرسيون خطي تعميم يافته نيز مورد استفاده قرار گرفت. 

ترين هاي اين مقاله نشان داد كه عامل تردد، مهمررسيب

شهري فاكتور تاثيرگذار در ريسك تصادفات تقاطعات درون

 Mussone, Bassani andعامل تردد وسايل نقليه است (

Masci, 2017 البته برخي ديگر مطالعات نشان داده است كه .(

ه از اهميت بالايي برخوردار است عامل تردد وسايل نقلي

)Gargoum, El-Basyouny, and Kim, 2016; Shi, Abdel-

Aty, and Lee, 2016; Theofilatos and Yannis, 2014, 

2017; Yu and Abdel-Aty, 2014( از ديگر تحقيقات در .

هاي عصبي در رابطه با ارتقاء ايمني رابطه با استفاده از شبكه

تصادفات  وقوعهاي انساني در توان به شناسايي خطاها ميراه

، اثر )Can Yilmaz, Aci, and Aydin, 2016(شهر تركيه 

شدن ديد افراد و روشنايي داخل تونل در ثابت شدن و خيره

شناسايي شدت  ،)Yan et al., 2017تاثير آن در ايمني تردد (

 Hasheminezhad, Zahediشهري (هاي برونتصادفات در راه

and Hasheminezhad, 2017هاي ادفات در راه) ، بررسي تص

 ,Najaf, Duddu, and Pulugurtha(شهري شرياني درون

وپخش كننده هاي جمعو بررسي تصادفات در راه )2017

اشاره  )Khishdari and Fallah Tafti, 2017(شهري درون

هاي عصبي، ترين نكات مربوط به شبكهيكي از مهم نمود.

ها شبكه گونه نيابه منظور ساخت  مورداستفادهتابع آموزش 

توان در در نظر گرفتن باشد. نوآوري تحقيق حاضر را ميمي

ها با يكديگر تابع آموزش مختلف و مقايسه آن 4تعداد 

اي نشده است. در دانست كه در مطالعات پيشين به آن اشاره

  ت.ادامه در مورد شيوه تحقيق بحث شده اس

  

  موردمطالعهمحدوده  -3
اردكان استان  - فات محور نائين در اين تحقيق آمار تصاد   

يزد اخذ گرديد. در استخراج آمار سعي شد تا اطلاعات دقيق 

منطقه وقوع تصادف و پارامترهاي مربوط به آن در لحظه 

) شمايي از منطقه 1تصادف مورد برداشت قرار گيرد. شكل (

) خصوصيات توصيفي آمار 1و همچنين جدول ( مطالعه مورد

  دهد.ي را نشان ميموردبررست محور از تصادفا شده برداشت

  

  

  
  موردمطالعهشمايي از محور  .1شكل                                                                        
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  موردمطالعهآمار توصيفي متغيرهاي   .1جدول                                                              

  يسموردبررمتغير 
كد متغير 

  جهت آناليز
  واحد متغير

حداقل 

  متغير

حداكثر 

  متغير

انحراف استاندارد 

  متغير

  86/0  3  0  تعداد ACCI  متوفي-تعداد مجروحين

  24/861  8334  2046  تعداد  ADTPL  تعداد تردد وسايل نقليه در هر خط

  HV  (%)  17  70  81/10  درصد وسايل نقليه سنگين در تركيب ترافيك

  14/0  8/10  3/10  (متر)  RW  هادد به همراه عرض شانهعرض مورد تر

  55/3  101  74  (كيلومتربرساعت)  SD  متوسط سرعت تردد جريان ترافيك

  45/205  1111  162  تعداد  SNN  تعداد خودروها با عدم رعايت سرعت مطمئنه

  17/85  543  59  تعداد  DNN  تعداد خودروها با عدم رعايت فاصله ايمن

  كه عصبي تحقيقمعرفي معماري شب -4

در اين تحقيق از مدل شبكه عصبي جلو رونده به منظور 

پيوسته در  به وقوعبيني تعداد تصادفات و پيشساخت 

 طور بههاي عصبي شبكهگرفته شد.  بهره مطالعه موردمحور 

سه لايه شامل لايه ورودي، لايه پنهان و لايه  از معمول

هاي عصبي به شبكه يلطورك به. باشندميمتشكل خروجي 

هاي عصبي جلو رونده و شبكههاي عصبي شبكه دودسته

. با توجه )Dreyfus, 2004(گردند. بندي ميخور تقسيمپيش

در مباحث  جلو روندههاي عصبي به كاربرد بيشتر شبكه

ونقل از اين نوع ساختار در اين تحقيق استفاده حمل

تابعي غيرخطي  جلو روندهعصبي  گرديده است. يك شبكه

ه به باشد كه آن نيز تركيبي از توابع وابستها مياز ورودي

ها در اين نوع شبكه. )Dreyfus, 2004( استها نرون

جلو رونده است. به عبارتي از طريق  صورت بهارتباطات 

هاي لايه ورودي و ها، در ابتدا، ارتباطات ميان نرونآكسون

گردد و سپس در گام بعدي هاي لايه پنهان برقرار مينرون

هاي ثانويه، ارتباطات ميان لايه پنهان با لايه از طريق آكسون

است، گاهي اوقات به  ذكر قابلد. گردخروجي برقرار مي

گردد كه از چند لايه دليل شرايط پيچيده مسئله ايجاب مي

ر ساختار تك اپنهان استفاده گردد. هرچند با توجه به تكر

اي پنهان در مطالعات قبلي، تعداد لايه پنهان در اين لايه

 همچنين تعداد لايه در نظر گرفته شد.  1تحقيق نيز 

 تناسب بهلايه با توجه  1خروجي نيز  هاي ورودي ولايه

تحقيق فوق در نظر گرفته شد. هر لايه شبكه عصبي از 

ها تعداد خاصي نرون تشكيل شده است. تعيين تعداد نرون

  به دستدر لايه پنهان امري است كه از سعي و خطا 

آيد. ليكن با توجه به برابر بودن تعداد متغيرهاي ورودي مي

ها، در اين ها در لايه متناظر با آنونو خروجي با تعداد نر

نرون خروجي  1نرون ورودي و همچنين  6تحقيق تعداد 

 در نظربه منظور لحاظ نمودن متغيرهاي ورودي و خروجي 

) شمايي از معماري شبكه عصبي در 2گرفته شد. شكل (

  دهد.در اين تحقيق را نشان مي شده گرفتهنظر 

  

        
  شمايي از معماري شبكه عصبي تحقيق .2شكل                                              
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  جهت ساخت شبكه عصبي مورداستفادهمعرفي توابع آموزش -5
از  آمده دست بهيكي از مواردي كه در ميزان دقت نتايج   

تابع آموزش شبكه كند، شبكه عصبي نقش مهمي را ايفا مي

تابع آموزش شامل:  4در اين تحقيق تعداد باشد. عصبي مي

trainlm ،trainbr ،trainscg  وtrainrp قرار  يبررس مورد

 گرفته است. در ادامه هريك از توابع فوق توضيح داده 

  شده است.
  

  trainlmتابع آموزش -1- 5

نوعي تابع است كه در آن  trainlmتابع آموزش شبكه    

سازي هاي شبكه بر طبق الگوريتم بهينهها و خطاوزن

گردد. اين تابع مي يروزرسان بهماركواردت - رگلونب

افزاري در اندازي نرمترين روش (راهآموزش معمولاً سريع

اولين الگوريتم  عنوان بهباشد و ترين زمان) ميكوتاه

سازي شبكه عصبي پيشنهادي هوشمند به منظور بهينه

. شيوه دستور اين )MATLAB, 2014(گردد پيشنهاد مي

   افزار متلب به شكل ذيل است:تابع آموزش در نرم

تعيين  دستور net.trainFcnكه در عبارت كُد شده اخير،    

نوع تابع آموزش تخصيص داده  trinlmفرُم تابع آموزش، 

به منظور  موردنظرشده است. همچنين خط بعدي كُد 

تحت تابع آموزش تخصيص داده  netآموزش شبكه عصبي 

  گردد.شده در خط اول استفاده مي

  

  trainbrتابع آموزش  -2- 5

ها و ، مقدار وزنtrainlmاين تابع آموزش نيز همانند تابع    

- سازي لونبرگها را مطابق با الگوريتم بهينهخطا

تفاوت اين تابع آموزش كند. رساني ميروزماركواردت به

ها و تركيبي، وزن طور بهبا قبلي در اين است كه، اين تابع 

كند و سپس تركيبي از ساختار مجذور خطاها را حداقل مي

يم داده شود. تعم يخوب بهگيرد كه بتواند شبكه را در نظر مي

 ,MATLAB(شود تنظيم بيزي ناميده مي درواقعاين پروسه 

افزار متلب به شرح . فُرم دستوري اين تابع در نرم)2014

  .است 2رابطه 

)2(  

  

 
 

 

net.trainFcn= ‘trainbr’    
 [net,tr]=train(net, …)  

دستور تعيين  net.trainFcnكه در عبارت كُد شده اخير،     

ع تابع آموزش تخصيص داده نو trinbrفُرم تابع آموزش، 

به منظور  موردنظرشده است. همچنين خط بعدي كُد 

تحت تابع آموزش تخصيص داده  netآموزش شبكه عصبي 

  گردد.شده در خط اول استفاده مي

  

  trainscgتابع آموزش  -3- 5

هاي شبكه را مطابق با ها و خطاوزن اين نوع تابع آموزش   

كند روزرساني ميبهروش گراديان مزدوج مقياس شده 

)MATLAB, 2014( فرُم دستوري اين نوع تابع آموزش .

  به شرح ذيل است:

  

  

دستور تعيين  net.trainFcnكه در عبارت كُد شده اخير،    

نوع تابع آموزش تخصيص داده  trinscgفرُم تابع آموزش، 

 به منظور موردنظرشده است. همچنين خط بعدي كُد 

تحت تابع آموزش تخصيص داده  netآموزش شبكه عصبي 

  گردد.شده در خط اول استفاده مي

  

  trainrpتابع آموزش  -4- 5

ها و خطاهاي شبكه را مطابق با وزن اين نوع تابع آموزش   

كند روزرساني ميانتشار ارتجاعي بهروش الگوريتم پس

)MATLAB, 2014( آموزش. فُرم دستوري اين تابع  

  .است 4رابطه به شرح 

  

دستور تعيين  net.trainFcnكه در عبارت كُد شده اخير،   

بع آموزش تخصيص داده نوع تا trinrpفُرم تابع آموزش، 

به منظور  موردنظرشده است. همچنين خط بعدي كُد 

تحت تابع آموزش تخصيص داده  netآموزش شبكه عصبي 

  گردد.شده در خط اول استفاده مي

)1(  
net.trainFcn= ‘trainlm’ 

   [net,tr]=train(net, …) 

)3(  net.trainFcn= ‘trainscg’ 

   [net,tr]=train(net, …) 

)4(  net.trainFcn= ‘trainsrp’ 

   [net,tr]=train(net, …) 
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وابع تهاي عصبي باساخت و بررسي نتايج شبكه

  آموزش مختلف
 موردهاي عصبي در اين قسمت نتايج عملكردي شبكه   

هاي گيرد. در ساخت و بررسي شبكهار ميقر يبررس
عصبي بايد توجه شود، تعيين تعداد نرون بهينه در لايه 
پنهان بر مبناي يك فرايند تكراري است. در اين تحقيق با 

در  رگذاريتأث عنوان بهمتغير ورودي  6توجه به اينكه تعداد 
ها در لايه وقوع تصادفات در نظر گرفته شد، تعداد نرون

نرون متغير منظور گرديد. معمولاً در  6نرون تا  1ز پنهان ا
ها به سه بخش كلي هاي عصبي دسته دادهساخت شبكه

گردند. بندي ميشامل: آموزش، تست و اعتبارسنجي تقسيم
ها جهت آموزش، تست و انتخاب سهم مناسب داده

 به دستاعتبارسنجي نيز امري است كه از سعي و خطا 
افزار متلب با توجه به پيشنهاد نرم آيد. در اين مطالعهمي

مقدار نسبت آموزش، تست و اعتبارسنجي به ترتيب برابر 
 ,MATLAB(در نظر گرفته شد  15/0و  15/0، 70/0با 

هاي همچنين با توجه به اينكه متغيرها داراي واحد. )2014
هاي باشند، سعي گرديد تا پيش از ساخت شبكهمختلفي مي
بعد گردند. بدين منظور مقادير ها نرماليزه و بيعصبي، داده

ها از مقدار مينيمم آن متغير كسر گرديد و هريك از داده
ير و بر تفاضل ماكزيمم مقدار متغ آمده دست بهسپس حاصل 

ها مينيمم مقدار متغير تقسيم گرديد. با اين عمل تمامي داده

گردند. مطابق مي ]0،1[گشته و عددي متعلق به بازه  بعد يب
هاي عصبي با توابع آموزش مختلف آنچه گفته شد، شبكه با

 عملكردي قرار گرفتند. در ادامه نتايج  يبررس مورد

بناي آنچه هاي عصبي با توابع آموزش مختلف بر مشبكه
براي هر تابع آموزش دو  در ادامه اشاره شد، آمده است.

قرار گرفته است. در ابتدا تغييرات  يبررس موردنمودار 
ها برحسب تعداد نرون مقدار ريشه ميانگين مربعات خطا

 يطوركل بهمختلف در لايه پنهان ترسيم گرديده است. 
د، دقت ها كمتر باشهرچه ميزان ريشه ميانگين مربعات خطا

بيني بيشتر است.  در ادامه نتايج در پيش موردنظرشبكه 
بيني شبكه عصبي از مقدار حقيقي (در اينجا تعداد پيش

باشد) كسر گرديد و نمودار تصادفات نرماليزه شده مي
  شده ينيب شيپو  شده ثبت هايمقادير باقيمانده براي داده

  آمد. به دست
  

  trainlmموزش نتايج شبكه عصبي با تابع آ
تغييرات ريشه ميانگين مربعات ) شمايي از 3شكل (   

براي تعداد نرون مختلف در لايه پنهان و همچنين  هاخطا
) مقدار باقيمانده (يعني تفاضل مقدار حقيقي از 4شكل (

هاي عصبي ) را پس از ساخت شبكهشده زدهمقدار تخمين 
  دهند.نشان مي

  

  
  )trainlmتعداد نرون در لايه پنهان (تابع آموزش از نوع  برحسبت ريشه ميانگين مربعات خطاها تغييرا .3شكل             
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  )trainlmبراي تعداد نرون مختلف (تابع آموزش از نوع  يموردبررسشماره قطعه  برحسبمقدار باقيمانده تغييرات  .4شكل 

  

بر  )3در شكل ( مطابق با منحني درجه سه برازش شده

مقدار مشخص است كه در ابتدا  ،آمده دست بههاي داده

يابد، در ادامه ريشه ميانگين مربعات خطاها كاهش مي

شدت كاهش اين مقدار، كمتر شده و سپس با شدت 

يابد. اين تغييرات بيانگر بيشتري مجدداً كاهش مي

باشد. همچنين مطابق ها نيز ميمدلچگونگي تغيير عملكرد 

) عملكرد شبكه عصبي به ازاي تعداد 4با نتايج شكل (

باشد. تعيين تعداد نرون هاي مختلف نزديك به هم مينرون

دو معيار عملكرد  بر اساسهاي عصبي معمولاً بهينه شبكه

پذيرد، و سادگي (يا به عبارتي پيچيده نبودن) صورت مي

ها و نزديكي نتايج نسبي شبكه) و 4مطابق با شكل (

تعداد نرون در  كه يزمانهمچنين عملكرد مناسب شبكه 

) مراجعه شود)، تعداد 3بوده است (به شكل ( 3لايه پنهان 

 نرون بهينه ساختار شبكه عصبي با تابع آموزش از نوع 

trainlm ،3 گردد.نرون تعيين مي  

  

  trainbrنتايج شبكه عصبي با تابع آموزش 

) به ترتيب نتايج ريشه ميانگين 5) و (4هاي (شكل     

تعداد نرون در لايه پنهان و  برحسبمربعات خطاها 

 موردمطالعههمچنين مقادير باقيمانده برحسب شماره مقطع 

  باشد،  trainbrتابع آموزش از نوع  كه يزمانرا 

  دهند.مينشان 

  

                                          
  )trainbrتعداد نرون در لايه پنهان (تابع آموزش از نوع  برحسبتغييرات ريشه ميانگين مربعات خطاها  .5شكل              

  

                     
  )trainbrبراي تعداد نرون مختلف (تابع آموزش از نوع  يموردبررسشماره قطعه  برحسبتغييرات مقدار باقيمانده  .6شكل   
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رسد كه عملكرد شبكه عصبي ) به نظر مي5مطابق با شكل (

 نيا باتحت افزايش تعداد نرون وضعيت غيرخطي دارد. 

هاي شبكه) تفاوت كمي ميان نتايج 6مطابق با شكل ( وجود 

عصبي با تعداد نرون مختلف وجود دارد. با توجه به اين 

رسد ) به نظر مي5موضوع و همچنين دقت در نتايج شكل (

نرون در لايه پنهان وضعيت  3عداد كه شبكه عصبي با ت

  باشد.بهينه مي

  

  trainscgنتايج شبكه عصبي با تابع آموزش 

) به ترتيب نتايج عملكرد و باقيمانده 8) و (7هاي (شكل    

را  trainscgشبكه عصبي ساختاري با تابع آموزش از نوع 

) كه در ادامه آمده 7دهند. مطابق با نمودار شكل (نشان مي

ت، مشخص است كه با تقريب خوبي، مقدار ريشه اس

ميانگين مربعات خطاها با افزايش تعداد نرون در لايه پنهان 

روند نزولي دارد. اين موضوع به معناي سير صعودي 

عملكرد شبكه به دليل افزايش تعداد نرون در لايه پنهان 

رسد كه ) به نظر مي8همچنين مطابق با شكل (باشد. مي

توجهي ميان نتايج باقيمانده (مقادير حقيقي بلتفاوت غيرقا

با توجه به تغييرات ) وجود دارد. شده ينيب شيپنسبت به 

 4رسد كه انتخاب تعداد ) به نظر مي7عملكردي شكل (

تعداد نرون بهينه با رعايت همزمان دو معيار  عنوان بهنرون 

  باشد.بخش ميسادگي و عملكرد، رضايت

  
  )trainscgتعداد نرون در لايه پنهان (تابع آموزش از نوع  برحسبه ميانگين مربعات خطاها تغييرات ريش .7شكل 

  

              
  )trainscgبراي تعداد نرون مختلف (تابع آموزش از نوع  يموردبررسشماره قطعه  برحسبتغييرات مقدار باقيمانده  .8شكل    
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  trainrpنتايج شبكه عصبي با تابع آموزش 

) بيانگر 10) و (9هاي (مشابه با موارد قبلي، شكل  

ها نسبت به تعداد مختلفي از نرون در لايه عملكرد شبكه

را  موردمطالعهپنهان و همچنين مقدار باقيمانده براي مقاطع 

) كه در ادامه آمده مشخص 9دهد. مطابق با شكل (نشان مي

اً به دليل است كه با افزايش تعداد نرون در لايه پنهان مكرر

ها، عملكرد شبكه كاهش مقدار ريشه ميانگين مربعات خطا

كند. ليكن با توجه به عدم بهبود عصبي بهبود پيدا مي

نرون در لايه پنهان، ميزان نرون  4پس از تعداد  توجه قابل

گردد. همچنين نرون انتخاب مي 4بهينه در لايه پنهان، 

رغم تغيير در رسد كه علي) به نظر مي10مطابق با شكل (

ها، نتايج مقادير باقيمانده شبكه براي قطعات عملكرد شبكه

  باشد.نزديك به هم مي موردمطالعهمختلف 

  
  )trainrpتعداد نرون در لايه پنهان (تابع آموزش از نوع  برحسبتغييرات ريشه ميانگين مربعات خطاها  .9شكل              

  

  
  )trainrpبراي تعداد نرون مختلف (تابع آموزش از نوع  يموردبررسشماره قطعه  ببرحستغييرات مقدار باقيمانده  .10شكل         

  

  

  مقايسه نتايج عملكردي توابع مختلف آموزش شبكه عصبي

هاي اي ميان نتايج عملكردي شبكهدر اين بخش مقايسه   

آموزش ديدند،  موردمطالعهتابع مختلف  4عصبي كه تحت 

لي بايد توجه شود كه است. در يك نگاه ك شده ارائه

عملكرد توابع مختلف آموزش شبكه عصبي نزديك به هم 

 بر اساستوان تر ميباشد. ليكن در يك نگاه دقيقمي

 معيارهايي نظير معماري شبكه عصبي، ميزان دقت در 

بيني و همچنين زمان آناليز در مورد شبكه با دقت پيش

د) - 11الف) الي (- 11گيري نمود. شكل (بالاتر تصميم

هاي عصبي با توابع آموزش مختلف را نشان معماري شبكه

  دهند.مي

جهت مقايسه  طرفه ك)، نتايج آناليز واريانس ي2جدول (  

تصادفات  شده ينيب شيپنتايج مقدار باقيمانده (تفاضل تعداد 

دهد. مطابق با نتايج جدول از مقدار واقعي) را نشان مي

متر بودن از مقدار حد و ك P-valueفوق با توجه به مقدار 

به معناي دقت  05/0بحراني (در اينجا حد بحراني برابر با 

توان به نزديكي نتايج كلي % در نظر گرفته شد) مي95

  نسبت به هم پي برد.
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 trainrp، د)  trainscg، ج) trainbr، ب) trainlmهاي عصبي با توابع آموزش مختلف؛ الف) معماري شبكه .11شكل      

  

  بينيمقايسه نتايج دقت پيش طرفه كينتايج آناليز واريانس  .2جدول                                 

  
 

تر به مقايسه نتايج توابع آموزش مختلف با نگاهي دقيق   

هدف را تنظيم نمود.  )3توان جدولي به شرح جدول (مي

با  شده ساختهعصبي  از جدول فوق بررسي چندجانبه شبكه

بر  باشد. در اين جدول علاوهتوابع آموزش مختلف مي

ها و همچنين زمان آناليز جهت ها، ساختار آنعملكرد مدل

است.  قرارگرفتهاندازي شبكه عصبي نيز مورد مقايسه راه

 يك سيستم  بر اساسان است كه نتايج محاسبه زم ذكر قابل

 
و همچنين حافظه  گاهرتزيگ 1/2برابر با  cpuبا مشخصات 

مطابق با نتايج جدول  صورت پذيرفت.گيگابايتي  2رم 

فوق مشخص است كه شبكه عصبي با تابع آموزش از نوع 

trainlm دقت  منزله بهگيرد كه در رتبه نخست قرار مي

با اين  شده اختهسبيني شبكه عصبي نسبي بالاتر نتايج پيش

  باشد.نوع تابع آموزش مي

  بينيمقايسه نتايج دقت پيش طرفه كينتايج آناليز واريانس  .3جدول                                                

تابع 

 دهنده آموزش

  شبكه عصبي

تعداد نرون 

  بهينه

  در لايه پنهان

ميانگين مربعات 

  خطاها

)mse(  

ريشه ميانگين 

  خطاهامربعات 

)rmse(  

زمان 

  شده محاسبه

  رتبه كلي  آناليز (ثانيه)

تعداد 

  نرون
  رتبه  زمان  رتبه  rmse  رتبه mse  رتبه

trainlm 3  1 0650/0  1  2550/0  1  6039/0  1  1  

trainbr  3  1  0762/0  4  2760/0  4  1164/4  4  4  

trainscg  4  2  0744/0  3  2728/0  3  6658/0  3  3  

trainrp  4  2  724/0  2  2691/0  2  4301/0  2  2  

ANOVA

Source of Variation SS df MS F P-value F crit

Between Groups 0.01143 3 0.00381 0.052042 0.984297 2.644903

Within Groups 16.39852 224 0.073208

Total 16.40995 227
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  كاربرد نتايج مدل شبكه عصبي در ارتقاء ايمني راه
نتايج  هايكه قبلاً اشاره شد، يكي از كاربرد طور همان    

 ريتأثبيني تصادفات، شناخت پارامترها با و پيش يساز مدل

انجام آناليز باشد. در اين تحقيق بر مبناي بيشتر مي

به ها در بروز تصادفات آن ريتأثحساسيت متغيرها، ميزان 

براي انجام آناليز پيوسته مورد ارزيابي قرار گرفت.  وقوع

هريك  يجزئ راتيتأثهاي عصبي و يافتن حساسيت شبكه

ماتريس  بر اساساز متغيرها بايد در ابتدا شبكه عصبي را 

 ريتأثمتغيرهاي ورودي آموزش داد. سپس براي يافتن 

ها براي تمامي دسته داده بايد مقدار متغيرها Xiمتغير  يجزئ

امُ را برابر با مقدار ميانگين متغيرها قرار داد.  Xiمتغير  جز به

ماتريس متشكله به  ماند.اُم بدون تغيير باقي مي Xiمتغير 

نسبت به  دهيد آموزشمنظور تحليل حساسيت شبكه عصبي 

سپس مقادير  گيرد.قرار مي مورداستفاده Xiمتغير 

به ماتريس متشكله تحت را صبي شبكه ع شده ينيب شيپ

آوريم. در اين تحقيق اين فرآيند براي تمامي مي دست

هريك از متغيرها جزئي  راتيتأثمتغيرها صورت پذيرفت و 

جزئي  راتيتأثاست پس از محاسبه  ذكر قابلآمد.  به دست

ها مقدار ريشه ميانگين مربعات بيني شبكهو نتايج پيش

اساس با توجه به  نيبر ا. آيدمي به دست) rmseخطاها (

 راتيتأثتوان مفهوم ريشه ميانگين مربعات خطاها مي

كمترين ميزان به ازاي متغيرها را نسبت به  آمده دست به

rmse  در وقوع تصادفات است،  ريتأثكه بيانگر بالاترين

) شمايي از نتايج تحليل حساسيت 12شكل (نرماليزه نمود. 

  دهد.را نشان مينرماليزه شده متغيرهاي مختلف 

  

  
 نسبي متغيرها در بروز تصادفات (نرماليزه شده) ريتأثنتايج  .12شكل                                            

  گيرينتيجه -6

ترين معضلات كشور، شمار بالاي تصادفات يكي از مهم    

 شهري شهري و برونپيوسته در معابر درون به وقوع

اين موضوع باعث شده است تا ادارات اهميت باشد. مي

هاي زيادي تلاشاي نقل جادهومختلف راهداري و حمل

رغم علي اي داشته باشند. جاده تردد ايمني ارتقاء پيرامون

كه  ه استها نشان دادبررسي ،هاي صورت پذيرفتهتلاش

 نياز ا. هدف زياد استاي تصادفات جادهباز هم آمار 

اي با مطالعه موردي د تصادفات جادهبيني تعدامقاله پيش

اردكان استان يزد بود. در اين راستا در اين - محور نائين

- از مراجع زير ربط، مدل اخذشدهتحقيق با تكيه بر آمار 

سازي شبكه عصبي انجام گرفت. يكي از موارد مهم مرتبط 

يك  كه يزمانهاست. هاي عصبي توابع آموزش آنبا شبكه

هاي ثابت بهتر آموزش ديده دسته داده شبكه به ازاي تعداد

تر خواهد بود. عملكرد بهتر شود، عملكرد آن طبعاً مطلوب

بيني تصادفات دقت بالاتر پيش منزله بهمدل شبكه عصبي 

توان بهتر ميبيني بيشتر باشد، است. هرچه دقت پيش

در بروز تصادفات كه در  مؤثراهميت نسبي متغيرهاي 

گيرند را شناخت. قرار مي تفادهاس موردسازي ساخت مدل

تابع  4در اين تحقيق سعي گرديد اين مهم از طريق بررسي 

و  trainlm ،trainbr ،trainscg  آموزش مختلف شامل:
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trainrp هاي در اين تحقيق در ابتدا شبكهد. دمحقق گر

هاي مختلف در لايه پنهان ساخته مختلف شامل تعداد نرون

ها، ار سادگي و عملكرد شبكهدو معي بر اساسشدند. سپس 

تعداد نرون بهينه متناسب با هر شبكه عصبي (با تابع 

هاي عصبي آموزش خاص) شناخته شد. در ادامه شبكه

هاي مختلف در تعداد نرون بهينه از جنبه شده ساخته

جهت آناليز  ازيموردنعملكردي، سادگي و همچنين زمان 

مقاله حاكي از  هاي اينمورد مقايسه قرار گرفتند. بررسي

هاي عصبي با آن است كه تعداد نرون بهينه براي شبكه

به  trainrpو  trainlm، trainbr ،trainscgتوابع آموزش 

باشد. همچنين نتايج نرون مي 4و  4، 3، 3ترتيب برابر با 

توجه غيرقابل تفاوتبيانگر  طرفه كيآزمون واريانس 

در لف بود. از توابع مخت شده ساختههاي عملكرد شبكه

عصبي كه با تابع  تر و بررسي چندجانبه، شبكهمقياس دقيق

trainlm بود، عملكرد بهتري داشت. همچنين  دهيد آموزش

هاي ميزان اهميت نسبي متغيرها در برزو تصادفات بررسي

اي و تعداد اي نشان داد كه دو عامل ميزان تردد جادهجاده

به ترتيب بيشترين  عدم رعايت فاصله ايمنوسايل نقليه با 

اميد  اند.داشته موردمطالعهاثر را در بروز تصادفات محور 

بتواند در آينده در مقاله  شده گرفتهروش به كار است كه 

  در بر داشته باشد.اي جهت كاهش تلفات جاده مؤثرگامي 

  

  

  سپاسگزاري -7
اداره كل راهداري و صميمانه از نويسندگان اين مقاله     

هاي خود در به جهت حمايتاي استان يزد نقل جادهوحمل

 اي محور تهيه و تدارك ديدن آمار تصادفات جاده

 اردكان تشكر و قدرداني دارند.- نائين
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1-Levenberg-Marquardt 
2-Bayesian regularization  
3- Scaled conjugate gradient method 
4- Resilient back propagation algorithm 
5-Train 
6-Test 
7-Validation 
8- Root-mean-square-error 
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ABSTRACT 
Numerous people have died and economically damaged due to the road accidents. One of 

the efficient ways of reducing crashes is to predict them before happening. This paper 

investigated the power of artificial-neural network (ANN) model to predict crash 

frequencies of Naein-Ardakan road, located in Yazd, Iran. To date, there seems no research 

done to compare the effects of ANN training functions on prediction performance. This 

research aimed to determine the proper ANN training algorithm for crash frequency 

prediction. In this regard, four different training algorithms were investigated. The results 

demonstrated the outperformance of ‘trainlm’ algorithm. Additionally, it was found that 

the average daily traffic per lane and gap lengths is the most influential factors in crash 

occurrences, respectively. The present study can be applied to more precisely explain the 

effects of independent variables on crash outcomes. An in-depth explanation of the 

effectiveness of independent variables can assist road safety experts in making better 

decisions for reducing accidents. 
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