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Objective: This study aims to investigate the capability of convolutional neural networks 

(CNNs) to identify and classify vehicle damage after accidents and to evaluate their potential 

application in the insurance industry. 

Necessity: Vehicle damage assessment in the insurance industry is generally time-consuming 

and requires expert inspection. The application of intelligent image-processing methods can 

facilitate preliminary damage assessment, reduce claim-processing time, and support the 

development of intelligent insurance systems. 

Methodology: The research data consists of real images of damaged vehicles belonging to 

third-party insurance customers during 2020 and 2021. From approximately 20,000 images, 

4,100 were selected to train and evaluate seven deep learning architectures: AlexNet, VGG-

19, ResNet-50, ResNet-101, EfficientNetB7, EfficientNetV2L, and MobileNetV2. The models 

were evaluated for classifying six types of vehicle damage: superficial damage, severe 

damage, side-mirror damage, windshield damage, tire damage, and vehicle-light damage. 

Findings: The results showed that model performance in terms of speed and accuracy was 

influenced by the structure and characteristics of the pre-trained architecture. The 

classification accuracy of the evaluated models ranged from 59% to 63%. The findings also 

demonstrated the capability of deep convolutional neural networks to extract visual features 

and distinguish different types of vehicle damage. 

Conclusion: The findings indicate that convolutional neural networks and transfer learning 

methods have promising potential for the identification and preliminary assessment of vehicle 

damage after accidents. These models can provide a foundation for developing intelligent 

damage assessment systems in the insurance industry, helping to reduce assessment time, 

accelerate claim-processing procedures, and improve the efficiency of insurance processes. 
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 دهیچک
 .است. مهیخسارت خودرو پس از تصادف در صنعت ب یبندو طبقه ییدر شناسا یچشیپ یعصب یهاشبکه تیقابل یبررس هدف:

 2۰حدود  انیاست. از م 1۴۰۰و  1۳۹۹ یهاشخص ثالث در سال مهیب انیمتعلق به مشتر دهیدبیآس یخودروها یواقع ریپژوهش شامل تصاو یهادادهسی: شنا روش

، AlexNet ،VGG-1۹ ،ResNet-5۰ ،ResNet-1۰1 ،EfficientNetB7شامل  یهفت معمار یابیآموزش و ارز یبرا ریتصو ۴1۰۰ ر،یهزار تصو

EfficientNetV2L  وMobileNetV2 و چراغ خودرو  کیلاست شه،یش ،یجانب نهیآ ق،یعم ،یسطح بیشامل آس بیشش نوع آس صیتشخ یها براانتخاب شد. مدل

 قرار گرفتند. یمورد بررس

دیده قرار دارد. دقت های از پیش آموزشهای معماری شبکهها از نظر سرعت و دقت، تا حد زیادی تحت تأثیر ساختار و ویژگینتایج نشان داد که عملکرد مدل :هاافتهی

استفاده از  همچنین نشان داد کههای مختلف درصد قرار گرفت. مقایسه معماری ۶۳تا  5۹بندی انواع خسارت خودرو در بازه های مورد بررسی در تشخیص و طبقهمدل

ها به هم کند، هرچند عملکرد مدلهای خودرو فراهای تصویری و تفکیک انواع آسیبتواند قابلیت قابل قبولی در استخراج ویژگیهای عصبی پیچشی عمیق میشبکه

 ته است.های آموزشی و همچنین نوع معماری مورد استفاده وابسکیفیت و حجم داده

ارت خودرو پس از تصادف است. خس هیاول یابیو ارز ییشناسا یبرا یریادگیانتقال  یهاو روش یچشیپ یعصب یهاشبکه تیظرف انگریپژوهش ب جینتا: گیرینتیجه

داده، صورت توسعه مجموعه رو د ردیرد توجه قرار گمو مهیخسارت در صنعت ب یابیهوشمند ارز یهاتوسعه سامانه یبرا یعنوان بستربه تواندیم ییهامدل نیاستفاده از چن

 را فراهم سازد. یامهیب یندهایفرا یوربهره شیبه خسارت و افزا یدگیرس ندیفرا عیتسر ،یابیکاهش زمان ارز نهیها، زممدل یسازنهیو به ریتصاو تیفیبهبود ک

 

 خسارت خودرو، صنعت بیمه ،پیچشیشبکه عصبی ، پردازش تصویر یادگیری عمیق،  :هادواژهیکل
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 مقدمه

 ن،ینو یهایاز فناور یریگخود با بهره یندهایو فرآ هاتیفعال یسازنهیبه یدر پ یاندهیطور فزامختلف، به یهاوکارها در حوزهامروزه کسب

و  یتجار یهاتیزمان با گسترش فعال(. همLeCun et al., 2015; Goodfellow et al., 2016محور هستند )داده یهاو روش یهوش مصنوع

هوشمند و  یهاتر از روشردهبه سمت استفاده گست زیو برآورد خسارت، ن یابیمرتبط با آن، از جمله ارز یندهایو فرآ مهیصنعت ب ،یداقتصا

امکان استخراج  ،یچشیپ یعصب یهاشبکه ژهیوبه ق،یعم یریادگیو  نیماش یینایدر حوزه ب ریاخ یهاشرفتیخودکار حرکت کرده است. پ

 تیقابل نی(. اKrizhevsky et al., 2012; He et al., 2016فراهم کرده است ) یتوجهرا با دقت قابل ریتصاو یبندطبقهو  هایژگیخودکار و

 یبانیخودرو و پشت یظاهر یهابیآس یبندو طبقه ییشناسا یمناسب برا یعنوان ابزاربه قیعم یریادگیبر  یمبتن یهاموجب شده است روش

از  یمختلف نفعانیذ ،ییاز تصادفات خودرو یناش یهابه خسارت یدگیرس ندیفرآ در .رندیتوجه قرار گ ردخسارت مو یابیارز ندیاز فرآ

را  یاهداف و منافع متفاوت کیحضور دارند که هر ییدهندگان خدمات خودروو ارائه هارگاهیتعم مه،یب یهاجمله مالکان خودرو، شرکت

دهندگان و ارائه هارگاهیکنند؛ تعم افتیو مناسب در قیدق یزمان، خدمات نیترو در کوتاه نهیهز نیانتظار دارند با کمتر انی. مشترکنندیدنبال م

 گر،ید یخود هستند. از سو یمنافع اقتصاد نیارائه خدمات و تأم یموجود در پ یدر چارچوب ضوابط و قراردادها زین ییخدمات خودرو

قرارداد پوشش داده و در صورت  طیحوادث را طبق شرا قوعاز و یناش یمال سکیاز ر یبخش مه،یحق ب افتیدر مقابل در مهیب یهاشرکت

 نفعیذ نیمنافع چند یخسارت خودرو در نقطه تلاق یابیارز ندیفرآ رو،نی. ازاکنندیخدمات مورد تعهد را ارائه م ایتحقق خطر، خسارت 

 برخوردار است. یاژهیو تیاتکا از اهمو قابل قیدق ع،یسر یابیارز کیبه  یابیقرار دارد و دست

خسارت قابل طرح است.  یابینظر در ارزمتقلبانه و اختلاف یدو مسئله مهم شامل بروز رفتارها ند،یفرآ نیمختلف ا گرانیزبا انیتعامل م در

خسارت،  زانیارائه اطلاعات نادرست درباره م ،یتصادفات ساختگ رینظ ییبروز رفتارها نهیزم تواندیم یاقتصاد یهازهیموارد، انگ یدر برخ

شده شناخته یهااز چالش یکی یامهیرا فراهم کند. تقلب در مطالبات ب یرواقعیغ یهاحسابصدور صورت ایخسارت  یابیبا عوامل ارز یتبان

قرار دهد  ریتحت تأث زیبه خسارت را ن یدگیرس ندیفرآ ییکارا تواندیم مه،یب یهاشرکت یهانهیهز شیاست که علاوه بر افزا مهیصنعت ب

(Derrig, 2002از سو .)به دانش، تجربه و قضاوت کارشناسان وابسته است.  یادیخسارت تا حد ز یابیارز ،یسنت یهادر روش گر،ید ی

مالکان  انینظر ماختلاف یریگو شکل یابیارز جیبه تفاوت در نتا تواندیکارشناسان م یتفاوت در سطح تخصص و قضاوت فرد ن،یبنابرا

 یتیبه پرونده، نارضا یدگیزمان رسمدت شیممکن است موجب افزا یاختلافات نیود. چنمنجر ش یراتیمو مراکز تع مهیب یهاخودرو، شرکت

 یشتریب تینیخسارت را با سرعت، ثبات و ع یابیارز ندیکه بتوانند فرآ ییهاتوسعه روش جه،یشود. در نت ییاجرا یهانهیهز شیو افزا انیمشتر

 قیعم یریادگیو  ریبر پردازش تصو یهوشمند مبتن یهااز سامانه یریگراستا، بهره نیا در است. ربرخوردا یتوجهقابل تیانجام دهند، از اهم

 ژهیوبه ق،یعم یعصب یها. شبکهردیخودرو مورد استفاده قرار گ بیآس یابیو ارز صیتشخ ندیاز فرآ یبانیپشت یبرا یعنوان ابزاربه تواندیم

 ;LeCun et al., 2015دارند ) ریموجود در تصاو یالگوها ییو شناسا هایژگیدر استخراج خودکار و ییبالا ییتوانا ،یچشیپ یعصب یهاشبکه

Goodfellow et al., 2016یهاتوجه عملکرد مدلموجب بهبود قابل یچشیپ یعصب یهاشبکه شرفتهیپ یهایتوسعه معمار ن،ی(. همچن 

 یکاهش وابستگ نهیزم تواندیها مروش نی(. استفاده از اKrizhevsky et al., 2012; He et al., 2016شده است ) ریتصو صیو تشخ یبندطبقه

پژوهش، هفت  نیا درخسارت را فراهم سازد. یهابه پرونده یدگیرس ندیفرآ عیو تسر یکاملاً دست یابیبه ارز بیآس هیاول صیتشخ ندیفرآ

 ییمنظور شناسابه ده،یدآموزششیهفت شبکه از پ هیو بر پا یریادگیانتقال  کردیبا استفاده از رو قیعم یچشیپ یعصب یهابر شبکه یمدل مبتن
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 یخودروها یر واقعیشامل تصاو یادادهمنظور، مجموعه نیا یاند. براقرار گرفته یابیخودرو پس از تصادف مورد ارز یهابیآس یبندو طبقه

 بیآس شه،یش بیآس ،یجانب نهیآ بیآس ق،یعم بیآس ،یسطح بیبر اساس نوع خسارت در شش گروه شامل آس ریو تصاو هیته دهیدبیآس

 یهاها در گروهانواع خسارت، تعداد نمونه یموجود برا ریاند. با توجه به تعداد متفاوت تصاوشده یبندچراغ خودرو دسته بیو آس کیلاست

مورد استفاده قرار  یشنهادیپ یهاو آزمون مدل یآموزش، اعتبارسنج یبرا ،یسازپس از آماده شدههیته یهانبوده است. داده کسانی مختلف

موجود در  بیمتناسب با نوع آس ریتصاو یبرخ رو،نی. ازاشودیزمان مشاهده مطور همبه بینوع آس کیاز  شیب ریتصاو یاند.در برخگرفته

پوشش بهتر  دفبا ه کردیرو نیها بوده است. ادرصد از کل داده 15تا  1۰حدود  یپوشانهم نیا زانیاند و مگروه قرار گرفته کیاز  شیب

مختلف، هفت شبکه از  یهایعملکرد معمار سهیمنظور مقااتخاذ شده است. به بیچند نوع آس یدارا ریو در نظر گرفتن تصاو یواقع طیشرا

و  AlexNet ،VGG-19 ،ResNet-50 ،ResNet-101 ،EfficientNetB7 ،EfficientNetV2Lو پرکاربرد شامل  دهیدآموزششیپ

MobileNetV2 خودرو منتقل  بیآس صیها به مسئله تشخشبکه نیشده اآموخته یهایژگیو ،یریادگیاز انتقال  یریگشدند. با بهره بانتخا

پژوهش حاضر، توسعه و  یاصل هدف شده است. سهیمقا گریکدیمختلف با  یابیارز یارهایحاصل بر اساس مع یهاشده و عملکرد مدل

است. در چارچوب  یدوبعد ریخودرو با استفاده از تصاو یهابیخودکار انواع آس صیتشخ یبرا قیعم یریادگیبر  یمبتن یکردیرو یابیارز

 نی. چنشودیم ییشناسا بیمدل قرار گرفته و پس از پردازش، نوع آس اریدر اخت یعنوان ورودخودرو به دهیدبیبخش آس ریتصو ،یشنهادیپ

 ،یدست یندهایاز فرآ یو با کاهش بخش ردیخسارت مورد استفاده قرار گ یابیارز هیدر مراحل اول بانیپشت یعنوان ابزاربه تواندیم یکردیرو

 خسارت را کاهش دهد. یهابه پرونده یدگیو رس بیآس هیاول صیتشخ یبرا ازیزمان موردنمدت

و کاربرد  یچشیپ یعصب یهاشبکه ق،یعم یریادگی نهیپژوهش در زم نهیشیو پ ینظر یصورت است که ابتدا مبان نیادامه مقاله به ا ساختار

 یبندها، دستهداده یسازو آماده ینحوه گردآور ،یشناس. سپس در بخش روششودیم یبررس بیآس صیو تشخ ریها در پردازش تصوآن

ها ارائه و مدل یحاصل از اجرا جی. در ادامه، نتاشودیم حیها تشرمدل یابیآموزش و ارز ندیمورد استفاده و فرآ یهاهشبک یمعمار ر،یتصاو

 ییشنهادهایپ ها،تیشده و محدود یبندپژوهش جمع یهاافتهی ت،ی. در نهاشودیم لیو تحل سهیمقا یابیارز یهاها بر اساس شاخصعملکرد آن

 ارائه خواهد شد. مهیمدل در صنعت ب یکاربرد عمل یهانهیو زم یآت یهاپژوهش یبرا

  مرورادبیات. .1

در  یگسترده ا قاتیبهتر اطلاعات بوده و تحق یابیخودکار به منظور برداشت و ارز یتمرکز سازمان ها بر توسعه سامانه ها ریاخ یدر سال ها

جهت نگهداشت  نینو کردیرا به استفاده از رو حضور در بازار پر تلاطم رقابت،سازمان ها . (Han et al., 2022) انجام شده است نهیزم نیا

در حال رشد با  عیصنا نیترعیاز سر یکی مهیصنعت بدر آینده نزدیک،  .سوق داده است دیجد انیو جذب مشتر ییشناسا ،یجار انیمشتر

 لیاتومب مهیب یتعداد تصادفات و ادعاها کنند،یم یکه رانندگ یتعداد افراد شیهر روزه با افزا خواهد بود.  ریتصو صیاستفاده از تشخ

فرد خدمات دهنده است که گزارش خسارت  یدست یهر ادعا شامل بررس یبرا یریگمیاست.  چرخه عمر ثبت، پردازش و تصم افتهیشیافزا

 هم ای یچشیپ یبعص یشبکه ها انجام میدهد که فرایندی زمانبر است. مهیاز شرکت ب یکیزیف یبازرس ؛ابیرا آماده کرده و فرد ارز

و مشخصه  نیدر استخراج خودکار قوان یهستند که کاربرد گسترده ا قیعم یریادگیبر  یمبتن  یشبکه ها نیاز جمله مشهورتر (CNN)یگشت

ثابت،  نیبا داشتن قوان یمیقد اریصنعت بس کی ران،یدر ا مهیب تعصن .Snoek et al., 2012).دارد لمیو ف ریمتن، تصو ریها از انواع داده ها نظ

حوزه  رینسبت به سا مهیدر صنعت ب یکیتکنولوژ یها یاز فعالان و علاقه مندان فناور یاریبس ل،یدل نیمحکم و چارچوب مدار است. به هم

و  یدست یندهایفرا ریتا اکنون داشته است اما هنوز درگ سیکه از زمان تاس یشرفتیبا تمام پ مهیصنعت ب میدانیها، کمتر ورود داشته اند. م
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خدمات معمول،  افتیدر یو برا شوندیکار م یادار ندیفرا ریدرگ مهیخدمات ب افتیدر یبرابیشتر از آنچه انتظار میرود  انیمشتر.است یکاغذ

منحصر به فرد  یازهایدر خدمات متناسب با ن توانندیم مهیب یشرکت ها ،یساز یبستر شخص جادیبا ا کنند. یمازاد پرداخت م یها نهیهز

با توجه به گستره ی کاربرد هوش مصنوعی و مشتقات آن، مقالات بسیاری کنند.  ییتر عمل کنند و در زمان خود صرفه جو وفقکاربران؛ م

طی دهه گذشته، منتشر گردیده است برخی از مقالات با توجه به موضوعی که این پژوهش دنبال میکند جهت نزدیکتری نسبت به سایر 

به طور خلاصه مطالعات پیشین حوزه مورد بررسی این تحقیق را در ابعاد مختلف نشان  1است که در این شاخه فعالیت میکنند. جدول  مقالاتی

 می دهد.

 دسته بندی مقالات مرتبط با این تحقیق (1)جدول 

 منابع مطالعه موردی و الگوریتم  روش ویژگی ها
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              
CNN ،Image 

processing 
 ,.Najafabadi et al) آموزشی

2015) 

              
CNN ،Image 

processing 
 تحقیقاتی

(Nielsen, 2015) 

              
CNN ،Image 

processing 
 کاربردی-آموزشی

(Young et al., 2015) 

              
CNN ،Image 

processing 
 آموزشی

(Bhandare et al., 
2016) 

              
CNN ،Image 

processing 
 روسازی جاده ای

(Goodfellow et al., 
2016) 

              
CNN ،Image 

processing 
 (Nejad et al., 2016) تحقیقاتی

              
CNN ،Image 

processing 
 ,Albelwi & Mahmood) جاده ای

2017) 

              
CNN ،Image 

processing 
 Gopalakrishnan et) خودروسازی

al., 2017) 

              
CNN ،Image 

processing 
 & Harshani) تحقیقاتی

Vidanage, 2017) 

              
CNN ،Image 

processing 
 خودروسازی

(Li et al., 2017) 

              Technique ریاضی-نظری (Wiatowski & 
Bölcskei, 2017) 

              
CNN ،Image 

processing 
 ,Zhang and Cheng) ساخت و روسازی

2017) 

              
CNN ،Image 

processing 
 ,.Dorafshan et al) بتن-ساخت و ساز

2018) 
              CNN  ترکیبی -تحقیقاتی (Eom & Choi, 2018) 

              
CNN ،Image 

processing 
 ,Gao & Mosalam) ساختاری-عمران

2018) 

              
CNN ،Image 

processing 
 ,Gopalakrishnan) ساخت و روسازی

2018) 
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              
CNN ،Image 

processing 

یر غ-و نقل هواییحمل 

 نظامی

(Gopalakrishnan et 
al., 2018) 

              
CNN ،Image 

processing 
 (Kim et al., 2018) ساخت و ساز

              
CNN ،Image 

processing 
 لاهبرداریک-بیمه خودرو

(Li et al., 2018) 

              
CNN ،Image 

processing 
 (Tong et al., 2018) اده ایج-عمرانی

              
CNN ،Image 

processing 
 ,.Zhang, Cheng et al) اده ایج-عمرانی

2018) 

              
CNN ،Image 

processing 
 ,.Amin, Hijji et al) یلس-حوادث طبیعی

2019) 

              
CNN ،Image 

processing 
 Kumar, Srivastava et) تحقیقاتی-بیمه

al., 2019) 

              
CNN ،Image 

processing 
 (Qi, Chen et al., 2019) کاربردی-آموزشی

              
CNN ،Image 

processing 
 (Riantini et al., 2019) امدادرسانی

              Information مطالبات بیمه (Singh, Ayyar et al., 
2019) 

              
CNN ،Image 

processing 
 عمران

(Li, Wang et al., 2020) 

              Information مروری-بیمه (Prykaziuk, Erastov et 
al., 2020) 

              Information عمران 
(Ranjbar, 

Moghaddasnezhad et 
al., 2020) 

              Information عمران 
سجاد، فریدون و همکاران، )

2020) 

              CAD- Image 
processing 

) سازه-عمران 2021جباری، بیگدلی و  ) 

              
CNN ،Image 

processing 
 (Han, Pei et al., 2022) آموزشی

              
CNN ،Image 

processing 
 Maiano, Montuschi et) خودرو

al., 2023) 

              
CNN ،Image 

processing 
 Qaddour and) خودرو

Siddiqa, 2023) 

              
CNN ،Image 

processing 
 این تحقیق بیمه-آسیب خودرو

 شکاف تحقیق و تعریف مسئله .2

 یینایب یهاتمیو الگور قیعم یریادگیاستفاده از  ریاخ یهاکه اگرچه در سال دهدینشان م اتیمرور ادب 1شده در جدول مطالعات ارائه یبررس

انواع  یبندو طبقه ییها با تمرکز مشخص بر شناساروش نیا یریکارگاست، به افتهیمختلف صنعت خودرو توسعه  یهادر حوزه نیماش

 یبر موضوعات نیشیاز مطالعات پ یتوجهصورت محدود مورد توجه قرار گرفته است. بخش قابلپس از تصادف همچنان به وخسارت خودر

خودرو  یهاجامع خسارت یاند و بررستمرکز داشته ریپردازش تصو یعموم یو کاربردها تیوضع شیپا ،وبیع ییشناسا ا،یاش صیتشخ رینظ

محدود بودن  ن،یشیقابل مشاهده در مطالعات پ یهااز شکاف گرید یکیقرار گرفته است. مطالعهدر قالب چند کلاس مختلف کمتر مورد 

 ،یسطح بیخودرو شامل آس یهابیاست. در پژوهش حاضر، شش گروه از آس سهیمورد مقا یهاتعداد مدل نیها و همچندامنه انواع خسارت

 یابیارز یبرا نیقرار گرفته است. همچن یرسچراغ خودرو مورد بر بیو آس کیلاست بیآس شه،یش بیآس ،یجانب نهیآ بیآس ق،یعم بیآس
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، AlexNet ،VGG-1۹ ،ResNet-5۰ ،ResNet-1۰1 ،EfficientNetB7شامل  قیعم یریادگی یها، هفت معمارعملکرد مدل سهیو مقا

EfficientNetV2L  وMobileNetV2 ها و انتخاب مدل لکردتر عمجامع سهیامکان مقا یمعمار نیزمان از چنداند. استفاده همکار گرفته شدهبه

 .کندیخسارت خودرو را فراهم م صیمسئله تشخ یتر براروش مناسب

 یدر برخ زیها نمدل یابیه و ارزاستفاده شد یرواقعیغ ایمحدود  ،یعموم یهادادهاز مجموعه نیشیاز مطالعات پ یاریدر بس گر،ید یسو از

مربوط به  یواقع یهاهمحدود انجام گرفته است. در پژوهش حاضر تلاش شده است با استفاده از داد اریچند مع ای کیموارد تنها بر اساس 

شود.  کیخسارت نزد یابیو ارز مهیصنعت ب یواقع طیمسئله تا حد امکان به مح طیشرا ر،یاخ یهاخودرو در سال یهاخسارت وتصادفات 

قرار  یمرتبط، مورد بررس یارهایمع ریو سا تی، حساساز جمله دقت ،یابیمختلف ارز یهاها با استفاده از شاخصعملکرد مدل ن،یعلاوه بر ا

 .ابدی شیافزا جیابه نت عتمادا تیگرفته است تا قابل

چندکلاسه  صیتشخ یبرا قیعم یریادگی نینو یمعمار نیچند سهیو مقا یریکارگدر به توانیپژوهش حاضر را م یاصل یاساس، نوآور نیا بر

 یابیارز ندیاز فرآ یبخش یخودکارساز یلازم برا نهیزم تواندیم یکردیرو نیدانست. توسعه چن یواقع یهاداده یخسارت خودرو بر مبنا

 هیاول یابیرزاو  صیمرتبط را فراهم کند. کاهش زمان تشخ یهاسازمان ریو سا یخودروساز یهاشرکت مه،یب یهاخسارت در شرکت

 یهاتیاز جمله ظرف ترعیسر یریگمیو فراهم شدن امکان تصم هایابیارز یکپارچگی شیها، افزابه پرونده یدگیرس ندیفرآ عیخسارت، تسر

 تواندیوزه خودرو، محدر  نیماش یینایو ب یهوش مصنوع یپژوهش علاوه بر توسعه کاربردها نیا ن،یاست. بنابرا یاسامانه نیچن یکاربرد

 ر باشد.کشو یو خودروساز مهیدر صنعت ب هایفناور نیاز ا یاتیاستفاده عمل یلازم برا یهارساختیز جادیدر جهت ا یگام

 شناسی روش .3

هایی با قابلیت یادگیری، استدلال، تشخیص الگو و از علوم رایانه است که به طراحی و توسعه سیستمای گسترده هوش مصنوعی حوزه

های دهد با استفاده از دادهها امکان میتمهای هوش مصنوعی، به سیسعنوان یکی از زیرشاخهپردازد. یادگیری ماشین بهگیری میتصمیم

گیری کنند. یادگیری بینی یا تصمیمهای جدید پیشها درباره دادهبرازش کرده و بر اساس آن آموزشی، الگوها و روابط موجود را شناسایی و

های اخیر نقش مهمی در توسعه کاربردهای پردازش تصویر و بینایی ماشین ای پیشرفته از یادگیری ماشین، در سالعنوان شاخهعمیق نیز به

ها ها، بافتهای تصویری، از جمله لبهژگی( به دلیل توانایی در استخراج خودکار ویCNNهای عصبی پیچشی )داشته است. در این میان، شبکه

های حجم و کیفیت داده ها به عواملی همچوناند. عملکرد این شبکهبندی تصاویر یافتهای در تشخیص و طبقهو اشکال، کاربرد گسترده

تواند قابلیت تعمیم و دقت مدل را در مواجهه با های مناسب و متنوع میداده آموزشی، معماری مدل و نحوه آموزش وابسته است و استفاده از

 :شودیادگیری ماشین به سه شکل اصلی زیر تقسیم میتصاویر جدید بهبود دهد.

شود. هدف اصلی های ورودی و خروجی متناظرشان آموزش داده میدر این روش، مدل با استفاده از داده 1یادگیری نظارت شده .1

 .های جدید استها برای دادهبینی خروجیدگیری نظارت شده، پیشدر یا

_______________________________________________________________ 
1 Supervised Learning 
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بیند. هدف اصلی در یادگیری ها، آموزش میهای متناظر با دادهدر این روش، مدل بدون داشتن خروجی 1یادگیری بدون نظارت .2

 .ها استبدون نظارت، استخراج الگوها، ساختارها و روابط مخفی در داده

کند. های مبتنی بر پاداش و جریمه عمل مییک شاخه دیگر از یادگیری ماشین است که بر اساس سیستمنیز  2یادگیری تقویتی .۳

کند رفتاری را یاد بگیرد که بیشترین ها، تلاش میها و جریمهبا تعامل با یک محیط و دریافت پاداش (Agent) در این روش، عامل

 .پاداش را به دست آورد

گیرند. هدف اصلی در این روش، های ورودی بدون برچسب یا خروجی مشخص در اختیار مدل قرار میهدر یادگیری بدون نظارت، داد

های ها یا خروجیها است. در این حالت، مدل به صورت خودکار بدون هدایت برچسباستخراج الگوها، ساختارها و روابط مخفی در داده

های یک شاخه از یادگیری ماشین است که بر پایه ساختار شبکه ۳یادگیری عمیق.کندیها را کشف مصحیح، الگوها و ارتباطات معنایی در داده

ها فراهم های پیچیده از دادهسازی قدرتمندی را برای تشخیص الگوها و استخراج ویژگیاستوار است. این روش، مدل ۴مصنوعیی عصب

یه لایه با یک انتقال خطی پس از اعمال تبدیل غیر خطی به لاهای عصبی عمیق مبتنی بر مدلهای سلسله مراتبی هستند که هر  کند. شبکهمی

∋ X های ورودی را به صورت بعد مرتبط میشود. در یک مثال ساده میتوان داده 𝑅𝑁∗𝐷فرض نمود که هر ردیف از X  یک داده با بعدD  

به صورت ماتریسی برای انتقال خطی  Wk ها آموزشی شبکه است. در این شبکه تعداد نمونه N کسل است وپی D ثل تصاویر خاکستری بام

 .تعریف میشود k یهلادر  جهت کاهش ابعادبه مرحله دیگر  k-1یه لااز 

(1( 𝑋𝑘−1𝑊𝑘 ∈ 𝑅𝑁∗𝑑𝑘  

 .میگیردام مورد استفاده قرار  k هلایرای ایجاد ب  ψ𝑘در مرحله بعد، یک تابع غیر خطی

(2( 𝑋𝑘 = 𝛹𝑘(𝑋𝑘−1𝑊𝑘) 

 یا  tanh (x)این تابع غیر خطی میتوان به اشکال مختلفی نظیر تابع 

 (1 + 𝑒−𝑥 )−1 یه به صورت زیر مشخص لاغیره تعریف و به کار گرفته شود. با توجه به روند شرح داده شده، خروجی شبکه پس از چندین

 :میشود

(۳( ∅(𝑋, 𝑊1, 𝑊2, … . 𝑊𝑘) = 𝛹𝑘(𝛹𝑘−1(… . (𝛹2(𝛹1(𝑋𝑊1)𝑊2) … )𝑊𝑘−1)𝑊𝑘) 

ها به عنوان  بندی تعداد دسته بعد خروجی شبکه است که در یک شبکه با هدف دسته C بوده و N × C ک ماتریسی∅که در رابطه فوق، 

سازی مطرح  بهینهی آموزشی به صورت یک مسئله  داده N یادگیری پارامترهای شبکه عمیق با توجه به. بعد خروجی در نظر گرفته میشود

یکی از اعضای  Y مشخص میکند و هر 𝑅𝐷 یک داده را در X بندی، هر ردیف از میشود. بدین صورت که دریک مسئله با هدف دسته

 .را مشخص میکند. بر این اساس فرایند یادگیری به صورت زیر صورت میگیرد C سهای خروجیلاک

(۴) Xϵ𝑅𝑁∗𝐷Yϵ𝑅𝑁∗𝐶 Minℓ(Y,Ø(X,𝑊1, 𝑊2, … . . , 𝑊𝑘))+ λѲ (𝑊1, 𝑊2, … . , 𝑊𝑘) 

_______________________________________________________________ 
1 Unsupervised Learning 
2 Reinforcement Learning 
3 Deep Learning 
4 Artificial Neural Networks 
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 ده بر اساس رابطهشبینی تعیین شده و کلاس های پیش  سهای پیشلاک تفاوت بین از پیش تعیین شده ℓ (Y, Ø)در رابطه فوق، یک تابع زیان

(Ѳ)  مدل واز اضافه برازش برای جلوگیری λ ساختار نمایی کلی از  1شکل در. به عنوان پارامتر تعدیل با مقدار مثبت در نظر گرفته میشود

 .در این پژوهش ارائه شده استعصبی پیچشی 

 
 1پژوهش این در کانولوشنال)پیچشی( عصبی ساختار (1) شکل

 یکدیگرهای مغز به  مشابه اتصال نرونعمیق است که معماری آن از الگویی  های عصبی شبکه ترینیکی از مهم کانولوشن  شبکه عصبی

های بینایی در  های کوچکی از نرون)بخش متعلق به بینایی مغز( الگو برداری شده است. دسته  Visual Cortex کند و از بخشمیپیروی 

 .شودنطقه میهای به هم پیوسته باعث دیدن یک م ها و ایجاد شبکه هر قسمت به تنهایی مشغول است و از ترکیب این نرون

 
 (average pooling(ب: میانگین)max poolingنحوه ایجاد لایه ترکیب به روش الف: انتخاب بیشینه) (2)شکل

ای است که اسکن پیکسل به پیکسل از تصاویر است. این لایه همان لایه  CNN ، ستون فقرات هر مدل کاری2لایه کانولوشن 2مطابق شکل 

با آوردن ابعاد  ۳پولینگ لایه  ۳مطابق شکل  .های آینده ایجاد می کند نقشه ویژگی برای تعریف طبقه بندیگیرد و یک در آن صورت می

شود. اطلاعات هر ویژگی از هر لایه کانولوشن محدود به اطلاعات ضروری ها نیز شناخته میبرداری از داده به عنوان نمونه  کلی تصاویر

 . مداوم است، ممکن است چندین بار استفاده شود pooling و استفاده از است. روند ایجاد لایه های کانولوشن

_______________________________________________________________ 
1CNN)( Network Neural Convolutional Typical A  

2Convolutional layer 
3layer Pooling  

https://raahbord.com/neural-network/
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 کانوال داده ها (3)شکل

ها کند تا داده لیتبد یبعدکیبردار  کیرا به  نیشیپ یهاهیحاصل از لا یچندبعد یدارد خروج فهی( وظFlatten Layer) یسازمسطح هیلا

 کیبه  ر،یدر مقاد رییمرحله بدون تغ نیدر ا ریشده از تصواستخراج یهایژگیو گر،ید انیشبکه آماده شوند. به ب یبعد یهاهیورود به لا یبرا

 هیلا یهانورون یتمام ه،یلا نی. در اردیگی( قرار مFully Connected Layer) متصلتمام هیاز آن، لا پس.شوندیم لیتبد یبردار تارساخ

 یشده را برااستخراج یهایژگیآموزش، و ندیشده در فرآآموخته یهابعد متصل هستند و شبکه با استفاده از وزن هیلا یهابه نورون یقبل

ها در وزن ریانجام شود، مقاد یصورت تصادفها که ممکن است بهوزن هیاول ی. برخلاف مقداردهکندیم لیو تحل بیترک یبندانجام طبقه

بخش  نی( آخرOutput Layer) یخروج هیلا ت،ینها در.شوندیم یروزرسانبه یسازنهیبه یهاتمیآموزش و با استفاده از الگور ندیطول فرآ

مسئله  یهامعمولاً متناسب با تعداد کلاس هیلا نیا یها. تعداد نورونکندیم دیرا تول یبندطبقه یینها جیاست که نتا یچشیپ یشبکه عصب

کلاس  ر،یمقاد نیها را مشخص کند. سپس بر اساس ااز کلاس کیبه هر  یورود ریاحتمال تعلق تصو تواندیآن م یوجو خر شودیم نییتع

 .شودیم نییتع ریتصو یینها

 یداده شده است. شبکه عصب شینما هایژگیو نحوه استخراج و یریتصو یهاکانولوشن بر داده اتیاعمال عمل یکل ندی، فرآ۴شکل  در

مهم  یهایژگیو ع،یو تجم یسازکانولوشن، فعال یهاهیاز لا یامجموعه قیکرده و از طر افتیدر یعنوان ورودرا به ریتصو( CNN) یچشیپ

در  دهیچیپ یهاپردازششیو انجام پ هایژگیو یبه استخراج دست ازیها، کاهش نشبکه نیمهم ا یایاز مزا یکی. کندیمرا استخراج  ریتصو

 ر،یاندازه تصاو رییمانند تغ پردازششیپ اتیعمل یاست. البته بسته به نوع داده، انجام برخ نیماش یریادگی یسنت یهااز روش یاریبا بس سهیمقا

 یطراح یاگونهبه یچشیپ یعصب یهاشبکه یمعمارباشد. یضرور تواندینامناسب همچنان م یهاو حذف داده هاکسلیپ ریمقاد یسازنرمال

ها را ابعاد داده ،یگام حرکت یدارا اتیعمل ای Pooling رینظ ییهاهیبا استفاده از لا ر،یتصاو یمکان یهایژگیشده است که ضمن استخراج و

 ریموجود در تصاو یالگوها رمؤثرت یریادگیموجب کاهش حجم محاسبات و کمک به  یژگیو نیاز شبکه کاهش دهد. ا ییهادر بخش

 کند. ییشناسا ترقیعم یهاهیرا در لا یریتصو تردهیچیپ یهایژگیساختارها و و سازدیو شبکه را قادر م شودیم

است.  قیعم یریادگی یهاتمیو الگور نیماش یریادگی یکردهایبر رو یو از نظر روش، مبتن یـ کاربرد یاپژوهش از نظر هدف، توسعه نیا

 بینوع آس یبندو طبقه صیتشخ یبرا ییهادو سال، مدل یط دهیدبیآس یمربوط به خودروها یواقع ریپژوهش، با استفاده از تصاو نیدر ا

و  7۰با نسبت  بیترتبه دو مجموعه آموزش و آزمون، به ریها، تصاوداده یسازو آماده یآوراند. پس از جمعشده یابیارزخودرو توسعه و 

مانند  قیعم بیخودرو مانند خراش، آس یسطح بیدر شش گروه شامل آس بیوع آسبر اساس ن ریتصاو نیشدند. همچن میدرصد، تقس ۳۰

 شدند. یبندو چراغ خودرو طبقه کیلاست شه،یش ،یجانب نهیآ بیآس ،یو فرورفتگ یشکستگ

از  یعصب یها( و شبکهTransfer Learning) یریادگیانتقال  کردیاز رو بیآس صیتشخ یهامنظور توسعه مدلپژوهش، به نیا در

بزرگ  یهادادهمجموعه یبر رو هیآموزش اول یکه شبکه ط ییهایژگیدانش و و ،یریادگیاستفاده شده است. در انتقال  دهیدآموزششیپ

خسارت  ریمتناسب با تصاو دهیدآموزششیاز پ یهااساس، شبکه نی. بر اردیگیمورد استفاده قرار م دیجد ئلهحل مس یفراگرفته است، برا



 
 83شماره   / 1404بستانتا /پژوهشی مدیریت فردا/ سال بیست و چهارم نشریه علمی 

 
 

144 

 

کمتر،  یهااز ابتدا، امکان توسعه مدل با تعداد داده قیشبکه عم کیبا آموزش  سهیدر مقا کرد،یرو نیاند. اشده میو تنظ یخودرو بازآموز

ول مورد استفاده در پژوهش در جد دهیدآموزششیاز پ یها. مشخصات شبکهکندیرا فراهم م ترنییپا یباتمحاس ازیتر و نزمان آموزش کوتاه

 ارائه شده است. 2

 مشخصات و اطلاعات مدل های از پیش تعلیم یافته (2)جدول

 ریینامناسب، تغ ریها، حذف تصاوداده تیفیک یشامل بررس هیاول اتیپس از انجام عمل شدهیگردآور ریها، تصاوداده یسازدر مرحله آماده

از  یواقع ریتصو ۴1۰۰پژوهش شامل  نیورود به مدل آماده شدند. مجموعه داده ا یبرا ،یسازشبکه و نرمال یمتناسب با ورود ریاندازه تصاو

در شش گروه مذکور  بیبر اساس نوع آس ریتصاو نیاست. ا کسلیپ ۳2۴۰×۴۳2۰متوسط حدود  هیبا ابعاد اول واردشده به خودرو یهابیآس

در هر گروه از  ریو تعداد مناسب تصاو تنوعمختلف مورد استفاده قرار گرفتند. یهاآموزش و آزمون شبکه یشدند و سپس برا یبندطبقه

 یدهد. از سو شی( را افزاOverfitting) برازششیاحتمال ب تواندیم یآموزش یهامحدود بودن نمونه رایبرخوردار است؛ ز یاژهیو تیاهم

زمان آموزش و توان  شیافزا جبتر، مومتنوع یالگوها یریادگیضمن فراهم کردن امکان  ،یآموزش یهاتعداد و تنوع نمونه شیافزا گر،ید

 یهااز مراحل مهم توسعه مدل یآموزش یهادر نمونه یتنوع کاف جادیها و امناسب داده یسازآماده رو،نی. ازاشودیم زین ازیموردن یپردازش

 یهامدل یابیمتداول ارز یارهایمختلف با استفاده از مع یهاعملکرد شبکه ت،ینها در.شودیپژوهش محسوب م نیدر ا بیآس صیتشخ

های در ابتدا، دادهخودرو مشخص شود. بیانواع آس صیتشخ یبرا یمعمار نیترقرار گرفت تا مناسب سهیو مقا یمورد بررس یبندطبقه

 تست دسته آموزش ودو سربه  و شوندمی ..( آمادهسازی و ها، نرمالتمیزکاری دادهپایگاه داده) سازیآوری و آمادهآموزشی برای مدل جمع

ستگی، آینه جانبی خودرو، شیشه، لاستیک و چراغ ماشین زیرگروه آسیب سطحی خودرو همانند خراش، آسیب عمیق خودرو همانند شک ۶و 

( Overfitting) برازش هرچه تنوع و تعداد تصاویر در هر دسته بیشتر باشد، احتمال بروز مشکل اضافه( میشوند. Clusteringکلاس بندی)

تصویر از آسیب خودرو با ابعاد  ۴1۰۰. در این پژوهش ازتوان پردازشی افزایش می یابدو زمان تعلیم مدل هاهمچنین  ؛میبایدکاهش 

 اند.ارائه شده 5داده پژوهش در شکل هایی از تصاویر مورد استفاده در مجموعهمونهن .پیکسل استفاده شده است ۳2۴۰*۴۳2۰متوسط

 مدل آموزش دیده
ابعاد 

 )پیکسل(تصاویر

تعداد لایه 

 ها)عمق شبکه(

تعداد 

 پارامترها)میلیون(
 سایز)مگابایت(

تعداد داده مورد 

استفاده در ساخت 

 شبکه

AlexNet 227*227*3 8 61 227 

بیش از یک 

میلیون تصویر در 

 دسته 1۰۰۰

VGG-19 224*224*3 84 143.7 549 

ResNet-50 224*224*3 58 25.6 98 

ResNet-101 224*224*3 90 44.7 171 

EfficienetNetB7 224*224*3 438 66.7 256 

EfficienetNetV2L 224*224*3 .. 119.0 479 

MobiNetV2 224*224*3 55 4.3 14 
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  نمونه داده های استفاده شده (5) شکل

 داده های استفاده شده در این پژوهش  (3) جدول

 دسته بندی شده در این پژوهشتعداد داده های استفاده 

 آموزش تست
 آسیب سطحی خودرو 1291 219

 آسیب عمیق خودرو 798 496

 آسیب شیشه خودرو 53 29

 آسیب آینه جانبی خودرو 54 23

 آسیب چراغ خودرو 881 206

 آسیب لاستیک خودرو 8 6

 مجموع 4062

 زانیم ،یآن با مقدار واقع سهیو مقا شدهینیبشیپ یمدل قرار گرفته و پس از محاسبه خروج اریدر اخت یورود یهادر مرحله آموزش، داده

 یط ندیفرآ نی. اشوندیم یروزرسانشبکه به یها(، وزنBackpropagationانتشار خطا )پس تمی. سپس با استفاده از الگورشودیم نییخطا تع

و  یسازاز آماده پس برسد. یدارتریپا تیو عملکرد مدل به وضع افتهیخطا کاهش  زانیتا م شودی( تکرار مEpoch) یآموزش دوره نیچند

به مجموعه  ریتصو ۳۰85تعداد،  نیها مورد استفاده قرار گرفت که از امدل یریادگی ندیدر فرآ ریتصو ۴۰۶2در مجموع  ر،یتصاو پردازششیپ

و  Python یسینوها با استفاده از زبان برنامهو آموزش مدل یسازادهی. پافتیاختصاص  یبه مجموعه اعتبارسنج ریتصو ۹77آموزش و 

 یاعتبارسنج یهاها با استفاده از دادهآموزش، عملکرد مدل انیاز پا پس انجام شد. Globو  TensorFlow ،NumPy ،Matplotlib یهاکتابخانه

 ری( و ساRecall/Sensitivity) یفراخوان ای تی(، حساسPrecisionدقت مثبت ) ای(، صحت Accuracyدقت ) رینظ ییارهایو بر اساس مع

 یو ابرپارامترها یآموزش یپارامترها میتنظ مطلوب،قرار گرفت. در صورت مشاهده عملکرد نا سهیو مقا یابیمرتبط مورد ارز یهاشاخص

 تر انجام شد.به عملکرد مناسب یابیمنظور دستمدل به
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 داده هانمونه ای از روند آموزش  (6)شکل 

دوره آموزشی به وضعیت نسبتاً پایداری رسیده  12تا  1۰ها پس از حدود شود، تغییرات خطا و دقت مدلمشاهده می ۶گونه که در شکل همان

 ها( نیز برای اغلب مدلBatch Sizeها در نظر گرفته شد. اندازه دسته )( برای آموزش مدلEpochدوره آموزشی ) 15رو، تعداد است؛ ازاین

 .می شود( محاسبه 5تعیین شد. تعداد تکرارهای هر دوره بر اساس رابطه ) 15برابر با 

(5( 
𝑖 =

𝑁

𝑛
 

 2۰۶، در هر دوره حدود 15و اندازه دسته  یآموزش ریتصو ۳۰85( اندازه دسته است. با توجه به nو ) یآموزش یها( تعداد دادهNکه در آن )

 یبرا کسانی طیشرا جادیمنظور ادر نظر گرفته شدند. به ۰.۹و  ۰.۰۰1برابر با  بیترتبه زیو مقدار تکانه ن یریادگی. نرخ شودیتکرار انجام م

برابر با  ResNet-101مدل  یحافظه، اندازه دسته برا تیمحدود لیحال، به دل نیتا حد امکان مشابه بود؛ با ا یآموزش ماتیها، تنظمدل سهیمقا

 NVIDIA یکیمجهز به پردازنده گراف یستمیس یو بر رو Google Colabو  Pythonها با استفاده از مدل یو اجرا یسازادهیپشد. نییتع 12

GeForce RTX 3060  یمناسب، وابستگ یبه توان پردازش ازیپژوهش شامل ن یهاتیمحدود نیترمهمحافظه انجام شد. تیگابایگ 12با 

و شدت  ییروشنا ،یربرداریتصو هیمانند زاو ییرهایمتغ ریو تأث ریدر تصاو زیوجود نو ،یآموزش یهاداده تیفیعملکرد مدل به حجم و ک

 یانتظار عملکرد کاملاً بدون خطا در تمام توانینم ق،یعم یریادگی یهامدل یاحتمالات تیماه لیبه دل ن،یبر دقت مدل است. همچن بیآس

 را داشت. طیشرا

 های پژوهشیافته .4

پردازش و ها از نظر سرعت آموزش، زمان پیشهای آزمون، عملکرد مدلها بر اساس دادهها و ارزیابی آنآموزش مدلپس از انجام فرآیند 

 .ارائه شده است ۴ها در جدول زمان ارزیابی مورد بررسی قرار گرفت. نتایج مربوط به زمان اجرای مدل
 هاپردازش و ارزیابی مدلزمان آموزش، پیش (4)جدول

 مدل
آموزش مدل زمان 

 ها)ثانیه(

زمان پیش پردازش برای 

 هر تصویر)ثانیه(
 زمان ارزیابی مدل ها)ثانیه(

AlexNet 0/482 0 0/019 

VGG-19 0/637 0 0/024 

ResNet-50 1/944 0/056 0/041 

ResNet-101 3/823 0 0/054 

EfficienetNetB7 61/85 0 0/061 
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EfficienetNetV2L 64/25 0 0.056 

MobiNetV2 0.55 0 0/034 

منظور مقایسه بهتر سرعت عملکرد شود. بهها از نظر زمان آموزش و ارزیابی مشاهده میتوجهی میان مدل، تفاوت قابل۴با توجه به جدول 

 . نمایش داده شده است 8و  7های ترتیب در شکلها، نتایج مربوط به فرآیند آموزش و ارزیابی بهمدل

 

 ها در فرآیند آموزشمقایسه سرعت مدل (7) شکل

 (.7شکل (اندتر داشتههای پیچیدهزمان آموزش کمتری نسبت به مدل ResNet-50 و AlexNet ،VGG-19 ،MobileNetV2 هایمدل 

 

 ها در فرآیند ارزیابیمقایسه سرعت مدل (8) شکل

با زمان  AlexNetهای مورد بررسی، ها نسبت به زمان آموزش کمتر بوده است. در میان مدل، زمان ارزیابی تمامی مدل8با توجه به شکل 

با  EfficientNetV2Lترین عملکرد را داشته است. در مقابل، به ازای هر تصویر، سریع ثانیه ۰.۰1۹ثانیه و زمان ارزیابی  ۰.۴82آموزش 

 یها، مدل8و  7 یهاو شکل ۴جدول  جیبا توجه به نتا.ثانیه، بیشترین زمان آموزش را به خود اختصاص داده است ۶۴.25زمان آموزش 

AlexNet ،VGG-19 ،MobileNetV2  وResNet-50 ها مدل رینسبت به سا یترعیعملکرد سر یابیاز نظر زمان آموزش و ارز

 نیترعیسر ر،یهر تصو یابه از هیثان ۰.۰1۹ یابیو زمان ارز هیثان ۰.۴82با زمان آموزش  AlexNet ،یمورد بررس یهامدل انیداشتند. در م

ها را بر مدل یعملکرد کل 5 جدول زمان آموزش را به خود اختصاص داد. نیشتریب EfficientNetV2Lعملکرد را نشان داد؛ در مقابل، 

 .دهدینشان م بیمختلف آس یهادر کلاس F-scoreو  Accuracy ،Sensitivity ،Specificity ،Precision یهااساس شاخص

 

 

 

0%

50%

100%

زمان آموزش مدل ها زمان پیش پردازش برای هر تصویر

0

5

10

زمان پیش پردازش برای هر تصویر زمان ارزیابی مدل ها



 
 83شماره   / 1404بستانتا /پژوهشی مدیریت فردا/ سال بیست و چهارم نشریه علمی 

 
 

148 

 

 ارزیابی کلی عملکرد مدل ها (5)جدول 

F- score Precision Specificity Sensitivity Accuracy class model 

 آسیب عمیق   0/312   0/315   0/310   0/313   0/315

AlexNet 

 آسیب آینه جانبی خودرو   0/328   0/356   0/314   0/356   0/356

 آسیب شیشه   0/335   0/369   0/314   0/371   0/328

 آسیب لاستیک   0/341   0/347   0/312   0/347   0/312

 آسیب سطحی   0/314   0/336   0/335   0/320   0/336

 چراغ خودرو   0/312   0/328   0/320   0/328   0/328

 کل   0/324   0/342   0/318   0/339   0/329

 آسیب عمیق   0/422   0/415   0/412   0/415   0/415

VGG-19 

 آسیب آینه جانبی خودرو   0/458   0/456   0/414   0/456   0/456

 آسیب شیشه   0/435   0/469   0/414   0/471   0/428

 آسیب لاستیک   0/441   0/447   0/412   0/447   0/412

 آسیب سطحی   0/414   0/436   0/435   0/420   0/436

 چراغ خودرو   0/412   0/428   0/420   0/428   0/428

 کل   0/430   0/442   0/418   0/440   0/429

 آسیب عمیق   0/512   0/515   0/542   0/515   0/515

ResNet-50 

 آینه جانبی خودرو آسیب   0/528   0/556   0/544   0/556   0/556

 آسیب شیشه   0/535   0/539   0/514   0/571   0/528

 آسیب لاستیک   0/521   0/547   0/552   0/547   0/512

 آسیب سطحی   0/514   0/536   0/535   0/520   0/536

 چراغ خودرو   0/512   0/528   0/530   0/528   0/528

 کل   0/520   0/537   0/536   0/540   0/529

 آسیب عمیق   0/512   0/515   0/512   0/515   0/515

ResNet-101 

 آسیب آینه جانبی خودرو   0/528   0/556   0/514   0/686   0/556

 آسیب شیشه   0/535   0/569   0/514   0/671   0/528

 آسیب لاستیک   0/541   0/547   0/512   0/547   0/512

 آسیب سطحی   0/514   0/536   0/535   0/520   0/536

 چراغ خودرو   0/512   0/528   0/520   0/528   0/528

 کل   0/524   0/542   0/518   0/578   0/529

 آسیب عمیق   0/574   0/515   0/595   0/575   0/585

EfficienetNetB7 

 آسیب آینه جانبی خودرو   0/685   0/600   0/534   0/556   0/556

 آسیب شیشه   0/575   0/569   0/574   0/579   0/584

 آسیب لاستیک   0/621   0/597   0/592   0/547   0/565

 آسیب سطحی   0/524   0/596   0/585   0/566   0/596

 چراغ خودرو   0/541   0/599   0/540   0/598   0/558

 کل   0/587   0/579   0/570   0/570   0/574

 آسیب آینه جانبی خودرو   0/672   0/655   0/612   0/615   0/655

EfficienetNetV2L 

 آسیب آینه بغل   0/666   0/696   0/654   0/656   0/656

 آسیب شیشه   0/655   0/669   0/674   0/671   0/628

 آسیب لاستیک   0/691   0/667   0/642   0/647   0/692

 آسیب سطحی   0/684   0/656   0/635   0/620   0/676

 چراغ خودرو   0/692   0/628   0/663   0/648   0/628

 کل   0/677   0/662   0/647   0/643   0/656

 MobiNetV2 آسیب عمیق   0/512   0/515   0/532   0/505   0/515
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 آسیب آینه جانبی خودرو   0/518   0/526   0/514   0/516   0/556

 آسیب شیشه   0/525   0/549   0/514   0/521   0/528

 آسیب لاستیک   0/541   0/517   0/512   0/517   0/512

 آسیب سطحی   0/514   0/526   0/535   0/520   0/536

 چراغ خودرو   0/512   0/528   0/520   0/528   0/528

 کل   0/520   0/527   0/521   0/518   0/529

طور . بهشودیمختلف مشاهده م یهایمعمار انیم ییهانبوده و تفاوت کسانی بیانواع آس ییها در شناسا، عملکرد مدل5ا توجه به جدول 

 یمحاسبات یدگیچیزمان آموزش و پ شیبهبود با افزا نیاند، هرچند اداشته یترمناسبها عملکرد کلاس یدر برخ ترقیعم یهامدل ،یکل

آموزش و تعداد قابل یهاهیتعداد لا رییها با تغاز مدل یعملکرد تعداد ،یریادگی ندیفرآ ترقیدق یبررس یادامه، برا در.ستهمراه بوده ا

 هیجز لاکه به دهدینشان م یطیرا در شرا MobileNetV2مدل  هیروند آموزش اول ۹ شکل قرار گرفت. یمورد بررس یآموزش یهادوره

Denseاند.قرار گرفته آموزشرقابلیدر حالت غ هاهیلا ری، سا 

 
 در حالت اولیه 2MobileNetVروند آموزش مدل  (9) شکل

 برای افزایش مقدار .مقدار دقت قابل توجه نیست و در ادامه سعی خواهیم کرد آن را افزایش دهیم ۹ شکلا توجه به نمودارهای موجود در ب
را پس از تغییر  MobileNetV2روند آموزش  1۰شکل . قرار میدهیم trainable-non لایه ابتدایی مدل را در حالت 1۰۰ابتدا  دقت

 دهد.آموزش نشان میهای قابلتعداد لایه
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 آموزشهای قابلپس از تغییر تعداد لایه 2MobileNetVروند آموزش مدل  (10)شکل

 

آموزش و قابل یهاهیتعداد لا رو،نیتوجه دقت نشد؛ ازاموجب بهبود قابل ییتنهاآموزش بهقابل یهاهیلا تعداد شی، افزا1۰با توجه به شکل 

آموزش و تعداد قابل یهاهیتعداد لا شیرا پس از افزا MobileNetV2روند آموزش  11 شکل .افتی شیافزا یآموزش یهاتعداد دوره

 .دهدینشان م یآموزش یهادوره

 
 هاآموزش و تعداد دورههای قابلپس از افزایش لایه 2MobileNetVروند آموزش مدل  (11)شکل

شد.  یبررس ResNet-50ادامه، مدل  در آموزش موجب بهبود عملکرد مدل شد.قابل یهاهیها و لاتعداد دوره شی، افزا11با توجه به شکل 

 .دهدینشان م شدهآموختهشیاز پ یهامدل را با استفاده از وزن نیا هیروند آموزش اول 12شکل 
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 در حالت اولیه ResNet-50روند آموزش مدل  (12)شکل

 1۳ شکل آزاد شد. یبازآموز یشبکه برا یهاهیاز لا یدر مرحله بعد بخش ن،یبهبود بود؛ بنابرا ازمندیمدل ن هی، عملکرد اول12با توجه به شکل 

 .دهدیآموزش نشان مقابل یهاهیتعداد لا رییرا پس از تغ ResNet-50روند آموزش 

 
 پس از تغییر تعداد لایه های آموزش  50ResNetروند آموزش داده ها در مدل  (13)شکل

را  ResNet-50روند آموزش  1۴ شکل نکرد. جادیدر دقت ا یریچشمگ رییآموزش تغقابل یپارامترها تعداد شی، افزا1۳ا توجه به شکل 

 ..دهدیآموزش نشان مقابل یهاهیتعداد لا رییها و تغتعداد دوره شیپس از افزا
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 های آموزشیها و دورهپس از تغییر تعداد لایه ResNet-50روند آموزش مدل  (14)شکل

-ResNetمرحله بعد، مدل  دربود. ترفیضع MobileNetV2اما همچنان نسبت به  افت،یبهبود  ی، عملکرد مدل تا حدود1۴ا توجه به شکل 

 .دهدیمدل را نشان م نیا هیروند آموزش اول 15قرار گرفت. شکل  یمورد بررس 1۰1

 
 در حالت اولیه ResNet-101روند آموزش مدل  (15)شکل

 یبرا هاهیاز لا یو بخش افتی شیافزا یآموزش یهاتعداد دوره رو،نینبود؛ ازا بخشتیمدل رضا هی، عملکرد اول15با توجه به شکل 

 ..دهدیآموزش نشان مقابل یهاهیتعداد لا رییرا پس از تغ ResNet-101روند آموزش  1۶ شکل آزاد شدند. یبازآموز
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 آموزشهای قابلپس از تغییر تعداد لایه ResNet-101روند آموزش مدل  (16)شکل

تعداد  شیرا پس از افزا ResNet-101روند آموزش  17 شکل. شد یریادگیروند  یموجب بهبود نسب ماتیتنظ ریی، تغ1۶توجه به شکل  با

 .دهدینشان م یآموزش یهاآموزش و دورهقابل یهاهیلا

 
 های آموزشیها و دورهپس از تغییر تعداد لایه ResNet-101روند آموزش مدل  (17)شکل

 EfficientNetB7از آن، مدل  پس شد. هیموجب بهبود عملکرد مدل نسبت به حالت اول یآموزش ماتیتنظ ریی، تغ17با توجه به شکل 

 ..دهدیمدل را نشان م نیا هیروند آموزش اول 18شد. شکل  یبررس
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 در حالت اولیه 7EfficientNetBروند آموزش مدل  (18)شکل

روند  1۹ شکل آزاد شدند. یزبازآمو یبرا هاهیاز لا یبخش ن،یمدل محدود بود؛ بنابرا یریادگی هیاول ماتی، در تنظ18با توجه به شکل 

 .دهدیآموزش نشان مقابل یهاهیتعداد لا رییرا پس از تغ EfficientNetB7آموزش 

 
 آموزشهای قابلپس از تغییر تعداد لایه 7EfficientNetBروند آموزش مدل  (19)شکل

 یابیمورد ارز EfficientNetV2Lمدل  ت،ینها در مدل شد. یریادگیموجب بهبود روند  هاهیاز لا یبخش ی، آزادساز1۹با توجه به شکل 

 .دهدیمدل را نشان م نیا هیروند آموزش اول 2۰قرار گرفت. شکل 
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 در حالت اولیه L2EfficientNetVوند آموزش مدل ر (20)شکل

 یبرا هاهیاز لا یشتریو تعداد ب افتی شیها افزاتعداد دوره ن،یمشاهده نشد؛ بنابرا یمناسب یریادگیروند  ییابتدا یها، در دوره2۰شکل  در

 .می دهدها نشان دوره تعداد شیو افزا یهاهیتعداد لا رییرا پس از تغ EfficientNetV2Lروند آموزش  21 شکل آزاد شدند. یبازآموز

 
 های آموزشیآموزش و دورههای قابلپس از تغییر تعداد لایه L2EfficientNetVروند آموزش مدل  (21)شکل

( Overfittingبرازش )هایی از بیشهای پایانی نشانهحال، در دوره، عملکرد مدل نسبت به حالت اولیه بهبود یافت؛ بااین21با توجه به شکل 

 .رسی، دقت بالاتری ارائه کردهای مورد برمشاهده شد. با وجود این، این مدل در مقایسه با بسیاری از مدل

  . تحلیل یافته ها5

ویژه در مسائل بندی، بههای طبقههای متداول برای ارزیابی عملکرد مدل( یکی از روشConfusion Matrixریختگی )ماتریس درهم

(، TPلب چهار حالت مثبت صحیح )شده با مقادیر واقعی، نتایج مدل را در قابینیهای پیشاین ماتریس با مقایسه برچسب. چندکلاسه است

ریختگی، عملکرد بر اساس مقادیر حاصل از ماتریس درهم .کند( بررسی میFN( و منفی کاذب )FP(، مثبت کاذب )TNمنفی صحیح )

ها ا برای مدلهارزیابی شد. مقادیر این شاخص F-scoreو  Accuracy ،Sensitivity ،Specificity ،Precisionها با استفاده از معیارهای مدل

های ارزیابی است و نسبت ترین شاخص( یکی از متداولAccuracyمعیار دقت ).ارائه شده است 5های مختلف آسیب در جدول و کلاس

 .شود( محاسبه می۶دهد. این معیار مطابق رابطه )ها را نشان میبینیهای صحیح به کل پیشبینیتعداد پیش
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(۶( 
Accuracy =

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

تر عملکرد مدل، حال، برای ارزیابی جامعبینی صحیح مدل بیشتر است. بااینتر باشد، میزان پیشبه یک نزدیک Accuracyهرچه مقدار 

-Fو  Sensitivity ،Specificity ،Precisionها، لازم است سایر معیارها از جمله های کلاسنامتوازن بودن تعداد نمونه ویژه در صورتبه

score ار های مختلف را بر اساس معیعملکرد مدل 22شکل د.یرنزمان مورد توجه قرار گصورت همنیز بهAccuracy  در تشخیص انواع

  دهد.آسیب نشان می

 

 Accuracyها بر اساس معیار ارزیابی عملکرد مدل (22)شکل

های قرار دارد. در مجموع، مدل ۰.۶۹تا  ۰.۳1های مختلف تقریباً در محدوده ها در کلاسمدل Accuracy، مقادیر 22با توجه به شکل 

EfficientNetV2L  وEfficientNetB7 اند و های سطحی و عمیق، داشتهویژه آسیبها، بهعملکرد بهتری در تشخیص برخی کلاس

EfficientNetV2L سی نشان داده استهای مورد برربالاترین عملکرد را در میان مدل. ( معیار حساسیتSensitivity توانایی مدل در )

 شود:( محاسبه می7دهد و مطابق رابطه )های مثبت را نشان میشناسایی صحیح نمونه

(7( 
Sensitivity =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
   

های کند چه نسبتی از نمونهشود، مشخص مینیز شناخته می Recall( یا True Positive Rateاین معیار که با عنوان نرخ مثبت صحیح )

 دهد.ها بر اساس این معیار را نشان میمقایسه عملکرد مدل 2۳اند. شکل درستی توسط مدل شناسایی شدهمثبت واقعی به
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 Sensitivityها بر اساس معیار ارزیابی عملکرد مدل (23)شکل 

 ۰.7۰با حساسیت حدود  EfficientNetV2Lقرار دارد. مدل  ۰.7۰تا  ۰.۳2حدوده مها تقریباً در مدل Sensitivity، مقدار 2۳با توجه به شکل 

ها ، در بسیاری از مدلدر جایگاه بعدی قرار گرفته است. همچنین ۰.۶۹نیز با مقدار حدود  EfficientNetB7بهترین عملکرد را نشان داده و 

 حیصح صیشختمدل در  ییتوانا زانی( مSpecificity) یژگیو اریمع .شودآینه جانبی مشاهده میحساسیت بالاتری در تشخیص آسیب 

 :شودی( محاسبه م8و مطابق رابطه ) دهدیرا نشان م یمنف یهانمونه

(8( 
Specificity =

𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
   

های متعلق و شود، توانایی مدل را در ایجاد تمایز میان نمونه( نیز شناخته میTrue Negative Rateاین معیار که با عنوان نرخ منفی صحیح )

 .دهدنشان می Specificityها را بر اساس معیار عملکرد مدل 2۴کند. شکل غیرمتعلق به هر کلاس ارزیابی می

 

 Specificityها بر اساس معیار ارزیابی عملکرد مدل (24)شکل 

در  EfficientNetV2Lو  ResNet-101های قرار دارند. مدل ۰.۶۹تا  ۰.۳1ر این معیار تقریباً در محدوده ، مقادی2۴با توجه به شکل 

 .های منفی استها در تشخیص صحیح نمونهتر آناند که بیانگر توانایی مناسبرا نشان داده Specificityها مقادیر بالاتری از برخی کلاس

 ییهااز نمونه یچه نسبت دهدینشان م گر،یبه عبارت د کند؛یمثبت مدل را مشخص م یهاینیبشیاعتماد بودن پقابل زانیم Precision اریمع

 .:شودی( محاسبه م۹مطابق رابطه ) اریمع نیداده است، واقعاً به همان کلاس تعلق دارند. ا صیعنوان مثبت تشخکه مدل به

(۹( 
Precision =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
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 Precisionها بر اساس معیار رزیابی عملکرد مدلا (25)شکل

 ۰.۶7با مقدار حدود  EfficientNetV2Lقرار دارد. در مجموع،  ۰.۶7تا  ۰.۳1تقریباً در محدوده  Precision، مقادیر 25با توجه به شکل 

ها، تشخیص تصاویر مربوط به آسیب شیشه از های مثبت را نشان داده است. همچنین در بسیاری از مدلبالاترین سطح اعتمادپذیری پاسخ

Precision اریمع .بالاتری برخوردار بوده است F-score انیم یاست که تعادل یبندطبقه یهامدل یابیجامع ارز یهااز شاخص یکی 

Precision  وSensitivity شودی( محاسبه م1۰دو شاخص و مطابق رابطه ) نیا کیهارمون نیانگیبر اساس م اریمع نی. اکندیبرقرار م: 

(1۰( F −  score =
2

(
1

Precision
+

1
Sensitivity

)
      

 .دهدنشان می F-scoreهای مختلف را بر اساس معیار عملکرد مدل 2۶شکل 

 

 score-Fها بر اساس معیار ارزیابی عملکرد مدل (26)شکل

 ۰.۶۶با مقدار کلی حدود  EfficientNetV2Lمتغیر است. مدل  ۰.۶۶تا  ۰.۳۳ها در مجموع تقریباً از مدل F-score، مقدار 2۶با توجه به شکل 

دهد که این مدل توانسته است تعادل بهتری میان حساسیت و دقت ها داشته است. این نتیجه نشان میتری نسبت به سایر مدلعملکرد مناسب

 های مثبت ایجاد کند.بینیپیش
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 گیری نتیجه

قرار گرفت.  یخودرو پس از تصادف مورد بررس یهابیآس یبندو طبقه ییدر شناسا قیعم یچشیپ یعصب یهاشبکه تیپژوهش، قابل نیدر ا

، AlexNet ،VGG-19 ،ResNet-50 ،ResNet-101شامل  دهیدآموزش شیاز پ یمنظور، هفت معمار نیا یبرا

EfficientNetB7 ،EfficientNetV2L  وMobileNetV2 یخودروها یواقع ریتصاو یبر رو یریادگیانتقال  کردیبا استفاده از رو 

 بیآس شه،یش بیآس ،یجانب نهیآ بیآس ق،یعم بیآس ،یسطح بیدر شش گروه شامل آس یمورد بررس یهابیشدند. آس یابیارز دهیدبیآس

درصد قرار دارد  ۶۳تا  5۹در بازه  یبنددقت طبقه هها نشان داد کمدل یحاصل از اجرا جیشدند. نتا یبندچراغ خودرو طبقه بیو آس کیلاست

 یپارامترها میو تنظ یآموزش یهاداده تیفیحجم و ک ها،یژگینحوه استخراج و ،یمعمار یهایژگیبه و یادیو عملکرد هر مدل تا حد ز

 یبرا یمناسب کردیرو واندتیم یریادگیو انتقال  دهیدآموزش شیاز پ یهاها نشان داد که استفاده از شبکهمدل سهیمقاوابسته است. یریادگی

روش امکان استفاده از دانش  نیمحدود است. ا شدهیگذاربزرگ و برچسب اریبس یهادادهبه مجموعه یباشد که در آن دسترس یمسائل

 جیحال، نتا نیکند. با ا لیآموزش مدل را نسبت به آموزش شبکه از ابتدا تسه ندیفرا تواندیرا فراهم کرده و م قیعم یهاشده در شبکهآموخته

 میها و تنظکلاس یسازها، متوازنداده تیفیبهبود ک ر،یتعداد و تنوع تصاو شیبه دقت بالاتر، افزا یابیدست یکه برا دهدیآمده نشان مدستبه

 است. یضرور یآموزش یپارامترها نهیبه

 صیهوشمند تشخ یهاتوسعه سامانه یبرا یمناسب تیاز ظرف یچشیپ یعصب یهاکه شبکه دهدیپژوهش نشان م نیا جینتا ،یمنظر کاربرد از

کرده  لیخسارت را تسه هیاول یابیارز ندیاز فرا یبخش تواندیم ییهاسامانه نیبرخوردارند. استفاده از چن مهیخسارت خودرو در صنعت ب هیاول

 نیخسارت کمک کند. همچن یابیمرتبط با ارز یندهایفرا ییاراو بهبود ک گذارانمهیبه ب ییگوپاسخ عیها، تسرپرونده یزمان بررس شو به کاه

حرکت به سمت  نهیو زم رندیدر کنار کارشناسان خسارت مورد استفاده قرار گ یریگمیتصم بانیعنوان ابزار پشتبه توانندیها ممدل نیا

 قیعم یریادگی یریکارگآن است که به انگریپژوهش ب جیمجموع، نتا دررا فراهم سازند. مهیمحورتر در صنعت بو داده ندترهوشم یندهایفرا

برخوردار  یتوسعه و کاربرد عمل تیموجود، از قابل یهاتیخسارت خودرو، با وجود محدود صیدر حوزه تشخ یچشیپ یعصب یهاو شبکه

و  دهیدبیساخت، نوع قطعه آسخودرو، سال  مدلمانند  یلیو افزودن اطلاعات تکم هایمعمار یسازنهیداده، بهاست. با گسترش مجموعه

 یبانیپشت یبرا ینوع و شدت خسارت و در مراحل بعد صیتشخ یبرا یتراعتمادو قابل ترقیدق یهاانتظار داشت مدل توانیحادثه، م طیشرا

 .ابندیتوسعه  ریتعم نهیاز برآورد هز

 کاربردی  پیشنهادات

عنوان ابزار پشتیبان در فرایند ارزیابی اولیه خسارت خودرو های عصبی پیچشی بهشبکه های مبتنی برتوان از مدلبا توجه به نتایج پژوهش، می

گذار و تشخیص اولیه های بیمه استفاده کرد. توسعه یک سامانه یا اپلیکیشن کاربردی که امکان ارسال تصاویر خودرو توسط بیمهدر شرکت

ها و کاهش بخشی از مراجعات خسارت، تسریع فرایند رسیدگی به پروندهتواند موجب کاهش زمان بررسی نوع آسیب را فراهم کند، می

های بیمه و افزودن اطلاعاتی مانند نوع و مدل خودرو، سال ساخت های اطلاعاتی شرکتسازی مدل با سامانهحضوری شود. همچنین، یکپارچه

تواند در کنار نظر کارشناسان ای میا فراهم کند. چنین سامانهتر ارزیابی خسارت رهای جامعتواند زمینه توسعه سامانهو مشخصات حادثه می

 گیری مورد استفاده قرار گیرد.عنوان یک ابزار پشتیبان تصمیمخسارت به
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 تحقیقات آتی

انواع  ها در تشخیصتر، عملکرد مدلای متوازندادهشود با افزایش تعداد و تنوع تصاویر و ایجاد مجموعهدر مطالعات آینده پیشنهاد می

های آموزش، اندازه سازی ابرپارامترهایی نظیر نرخ یادگیری، تعداد دورههای بهینهخسارت خودرو مجدداً ارزیابی شود. همچنین بررسی روش

زمان هایی برای تشخیص همها کمک کند. توسعه مدلتواند به بهبود عملکرد مدلدسته و سایر پارامترهای مؤثر بر زمان و دقت آموزش می

های مهم برای ادامه پژوهش است. مقایسه چند آسیب در یک تصویر، تعیین شدت خسارت و در مراحل بعدی برآورد هزینه تعمیر نیز از زمینه

های جدیدتر بینایی ماشین و بررسی تأثیر متغیرهایی نظیر مدل خودرو، سال ساخت و شرایط تصویربرداری های مورد استفاده با مدلمعماری

 های آتی قرار گیرد.اند موضوع پژوهشتونیز می
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