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 چکيده

یه بر پادر این مقاله، یک چارچوب یکپارچه برای تخمین خسارت خودرو با استفاده از ابزارهای یادگیری ماشین 

 یابیارزتحلیل و پژوهش  نیهدف از ا ارائه شده است.در صنعت بیمه   CNNالگوریتم های شبکه های عصبی پیچشی 

 شش یو دسته بند صیدر تشخ افتهی میتعل شیاز پ یبه دسبت ممده از شببکه ها قیعم یچشبیپ یعملکرد شببکه ها

و مسیب چراغ ناشی از  کیلاستمسیب  ،شهیش مسیب جانبی خودرو، نهیممسیب  ق،یعممسبیب  ،یسبحح بیدسبته مسب

، جامعه یخصببوم محالعه مورد در؛ اسببت ی با اسببتفاده از تصبباویر گرفته شببده از تلفن همراهداخل یسبوار یخودروها

از  یبرش بعنوا  می باشد و  1011 و  1311شرکت بیمه در سال یک شبخص اال  مماری این پژوهش مشبتریا  بیمه 

 0111که  است تصویر خودروهای اشخام پس از تصادف 21111شامل و  بوده ورتصباویر خودروهای تصبادفی کشکل 

 شببخص اال  بیمه موکوراز پایگاه داده سببیسببتم های صببدور بیمه نامه های  داده های هدف پژوهشبه عنوا  تصببویر 

نتایج این پژوهش نشببا  می دهد که سببرعت عملکرد مدل ها تا ید زیادی به  .اسببتخراگ گردیدانتخاب و اطلاعات منها 

، AlexNet ی مانند های الگوریتممشبخصببه های مدل های از پیش تعلیم یافته بسببتگی دارد و دلت مدل ها بر اسبا  

VGG-19 ،ResNet-50 ،ResNet-101 ،EfficienetNetB7 ،EfficienetNetV2L  وMobiNetV2  در بببازه

مدل های مبتنی بر شبببکه های پیچشبببی عمیق در  لابل لبولسبببت که بیانگر عملکرد بدسببت ممده ا 1.03 تا 1.91
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 مقدمه -1

 و مدر  شرفتهیپ یهاو روش ها یامور خود با استفاده از فناور سازی نهیمختلف به دنبال به یامروزه کسب و کارها

 زیخسببارت ن نیو امور مربوط به م  همچو  تخم مهیصببنعت ب ،یو التصبباد یتجار های تیهسببتند. با گسببترش فعال

 های طیو جامع است. رشد و توسعه مح قیدل ارتخس ینیبشیو پ نیتخم ازمندیو ن افتهیسبرعت گسترش و توسعه به

 و ها داده نیبه پردازش ا ازیمربوط به خسبببارات و ن های داده عییجم وسببب دیتول مه،یرلابت در امور ب شیافزا ،یتجار

م در یوزه برمورد خسارت بخصو مهیصنعت ب ییجم و تنوع کارها شیو کامل باع  افزا عیبه اطلاعات سر دسبترسبی

  شده است.

 رد ،یلدم ضرور نیاول ریتعم یاعتماد برالابل نیتخم کیانجام  ،یپس از هر نوع تصادف رانندگ ،یوالع یایدن در

خسارت  تواندیم قیردلیغ نیتخم کیراستا،  نیدر ا و جاده است. یبه یالت عاد هینقل لهیجهت برگشت وس

 یهادر روش گر،یوارد کند. از طرف د دروهاخدمت دهنده به خو یهاو شرکت مهیب یهارا به شرکت یریناپوجبرا 

را چه به لحاظ  یامر مشکلات متعدد نیکارشناسا  است و ا یخسارت وابسته به نظرات خبرگ نیغالباً تخم یسنت

افراد بار  نیا ن،یکرده است. علاوه برا جادیها اشرکت یافراد برا نیافراد و چه از نظر مموزش و دلت ا نیا یسازمانده

 .کندیم جادیدهنده خدمت به خودرو او ارائه مهیب یهاهم به شرکت یتوجهلابل یانهیهز

 یداردهاخودرو با استان ریتعم یبرا یشده مبلغ کافبرمورد انجام  نکهیاز ا نا یاطم یستیخسارت با نیتخم ندیدر فرم

اسببت ، برمورد خسارت  دهیدبیمسب هینقل لهیوسب زاتیاز تجه یاعنوا  مثال اگر لحعه. بهدیلازم را داراسبت به دسبت م

در تصادفات  جه،ینت در داشته باشد یمجاز کارخانه همخوان راتیشبده  با برمورد  مرکز تعمشبده توسبط مدل ارائهانجام

امداد از جمله  دهندهسیسرو یهاو شرکت هارگاهیتعم ،یامهیب یها)صبایبا  خودروها،، شبرکت ا یمشبتر ،ییخودرو

 باشند.  یمهم م گرا یباز

 

 تصادفات از پس اقدام اولین -1شکل

مند شود. خدمات دهندگا  و بهره هاسیسرو نیترقیو دل نیشبتریاز ب نهیهز نیمند اسبت تا با کمترعلاله یمشبتر

 یهاهستند. شرکت شدهفیچارچوب تعر کیسود خود با ارائه خدمات در  یسازنهیشیبه دنبال ب زیخودرو ن رکارا یتعم

در  یاداه کیرا در صورت ولوع  یمشبتر کی یایتمال ا یکه ز ندینمایبا در نظر گرفتن سبود خود تعهد م زین یامهیب

 ا یمشتر یایتمال یهاسکیروش ر نیدهد. با ا ائهار یرا به و یخدمات مشبخص ای دیخام، جبرا  نما یدوره زمان کی

به دنبال منافع  کیکه هر میروبرو هسببت یگرانیبا بازوارده به خودرو،  یهادر موضببوع خسببارت نیرا کاهش دهد. بنابرا

 خود دارند.  دگاهیم  از د یسازنهیبر به یخود هستند و سع
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 گرا یازب نینظر بو خسارات وارده، دو موضوع تخلف و اختلاف ییدر مسئله تصادفات خودرو گرا یباز نیارتباط ب در 

 چو  تصببادفات یسببود خود تلاش دارند تا با انجام تخلفات ییداکثر سبباز یبرا گرا یطور مثال، باز. بهردیگیشببکل م

 ای. سود خود را یداکثر و و. یروالعیغ یهایسابکارشبناسبا  برمورد کننده خسبارات، صدور صورت عیتحم ،یسباختگ

اهد خو ریدرگ یهادر بخش یستمیو س یباع  گسبترش فسباد ادار یموضبوعات نیخود را کاهش دهند. چن یهانهیهز

 شد. 

 و یاخلال اتیاز خصوص یناش تواندیکارشناسا  خسارات که م اتیو به دور از والع قیردلیغ یبرموردها ن،یعلاوه برا

 و گرا یباز ا یم یباع  اختلاف نظرات جد تواندیمتفاوت باشبببد، م زین گریببه فرد د یافراد بباشبببد و از فرد یرفتبار

 و خدمات رسبا  توسط مهیب یهاشبرکت رییو تغ ینابسبامان ا ،یمشبتر متعدد اتیشبکا ا ،یمشبتر یتینارضبا جهیدرنت

   شود.  ا یمشتر

 یسازادهیو پ یطرای ییخودرو یدگیدبیمس تیوضع صیتشبخ یبرا یسبامانه هوشبمند کیاسبت تا  ازین رونیازا

..، را و یررسمیبود ، مراودات غ یایساس ،یشود که مسائل و مشکلات برمورد خسارات توسط کارشناسا  )مانند خستگ

ها به دور از هرگونه لضاوت ییوارده خودرو خساراتنسبت به  یریپوهیو توج عیسر ق،ینداشته باشد و بتواند لضاوت دل

 داشته باشد.  یانسان یرمنحقیغ یهاشیو گرا

مسبیب بدنه وسبیله نقلیه با استفاده از تصاویر دو تشبخیص یک رویکرد جدید از  این اسبت که این تحقیقهدف از 

از  بدو  نیاز به یضور کارشنا  بیمه و انتظاربیند، . بنابراین هنگامی که بدنه وسبیله نقلیه مسبیب میشبودبعدی ارائه 

 مشبخص شد  وضعیت خودرو، کاربر لادر است نوع خسارت خودروی خود را در کوتاهترین زما  ممکن دریافت نماید.

بر با کند. در نهایت، کاررا شناسایی می مسیبشبود، سیستم تصویر را پردازش کرده و امی که یک تصبویر مپلود میهنگ

نتایج تحقیق میتواند تعداد فرایندهای طی شده پس از  ارسال تصویر، نوع خسارت وارد شده به خودرو را دریافت میکند.

 جه زما  صرف شده به طور لابل توجهی کاهش می یابد. تصادف را کم و بسیاری از منها را یوف کند؛ در نتی

 تهفبا اسبتفاده از  یریادگیبه روش انتقال  قیعم یچشبیپ یعصبب یمدل بر اسبا  شببکه ها هفتمقاله،  نیدر ا

ه لرار داد یابیمورد ارزی پس از تصببادف خودروبه منظور انجام و دسببته بندی مسببیب های  افتهی میتعل شیشبببکه از پ

ها مدل شیو مزما یاعتبارسنج م،یبه منظور تعلمسیب خودرو از  یریمجموعه داده تصو ششمنظور  نیا یراشده است. ب

جانبی  نهیم ق،یعم ،یسببحح یها بیشببامل مسبب ریتصبباو از یمسبباونااز مجموعه ها به مقدار  کیمماده شببد که در هر 

 خودرو لرار داده شده است.  کیو لاست شهیخودرو، ش

برخی تصاویر بدلیل وجود بیش از یک مسیب در م ، به صورت تکراری در کلاسهای دیگر نیز استفاده شده است که 

شبکه از  هفتپژوهش از  نیدر ااین اسبتفاده اشبتراکی یداکثر ده الی پانزده درصبد کل داده ها را شبامل میشود. هم 

-AlexNet ،VGGاستفاده شد که عبارتند از:  سیبم صیتشخ یپر کاربرد به منظور سباخت مدلها افتهی میتعل شیپ
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 انی نظری و پیشینه تحقیقبم -2

 

بهتر اطلاعات بوده و  یابیخودکار به منظور برداشت و ارز یتمرکز سازما  ها بر توسعه سامانه ها ریاخ یدر سبال ها

یضور در بازار پر تلاطم رلابت،سازما  (Han, Pei et al. 2022) انجام شده است. نهیزم نیدر ا یگسترده ا قاتیتحق

سوق داده است.  دیجد ا یو جوب مشتر ییشبناسا ،یجار ا یجهت نگهداشبت مشبتر نینو کردیاسبتفاده از روها را به 

در یال رشببد با اسببتفاده از  عیصببنا نیترعیاز سببر یکی مهیصببنعت بدر مینده نزدیک، ،et al. 2121 ی. جباریگدلی)ب

تعداد  کنند،یم یکه رانندگ یتعداد افراد شیهر روزه با افزا،Li and Dorai 2112)خواهد بود.  ریتصبببو صیتشبببخ

هر ادعا شببامل  یابر یریگمیاسببت.  چرخه عمر ابت، پردازش و تصببم افتهیشیافزا لیاتومب مهیب یتصببادفات و ادعاها
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 مهیاز شرکت ب یکیزیف یبازرس ؛ابیفرد خدمات دهنده است که گزارش خسارت را مماده کرده و فرد ارز یدست یبررسب

 انجام میدهد که فرایندی زمانبر است.

هستند  قیعم یریادگیبر  یمبتن  یشبکه ها نیاز جمله مشهورتر ،CNN)یگشت هم ای یچشیپ یعصب یشبکه ها

 ,Snoek)دارد لمیو ف ریمتن، تصو ریو مشخصه ها از انواع داده ها نظ نیدر استخراگ خودکار لوان یکه کاربرد گسترده ا

Larochelle et al. 2112،  

 ل،یلد نیاابت، محکم و چارچوب مدار است. به هم نیبا داشتن لوان یمیلد اریبس صنعت کی را ،یدر ا مهیب تعصن

ند. یوزه ها، کمتر ورود داشته ا رینسبت به سا مهیدر صنعت ب یکیتکنولوژ یها یاز فعالا  و علاله مندا  فناور یاریبس

و  یتدس یندهایفرا ریتا اکنو  داشبته اسبت اما هنوز درگ سیکه از زما  تاسب یشبرفتیبا تمام پ مهیصبنعت ب میدانیم

 .است یکاغو

 افتیدر یو برا شببوندیکار م یادار ندیفرا ریدرگ مهیخدمات ب افتیدر یبرابیشببتر از منچه انتظار میرود  ا یمشببتر

در  توانندیم مهیب یشببرکت ها ،یسبباز یبسببتر شببخصبب جادیبا ا کنند. یمازاد پرداخت م یها نهیخدمات معمول، هز

 کنند.  ییتر عمل کنند و در زما  خود صرفه جو وفقمنحصر به فرد کاربرا ؛ م یازهایخدمات متناسب با ن

با توجه به گسبتره ی کاربرد هوش مصبنوعی و مشتقات م ، مقالات بسیاری طی دهه گوشته، منتشر گردیده است 

جهت نزدیکتری نسببت به سایر مقالاتی است که در  برخی از مقالات با توجه به موضبوعی که این پژوهش دنبال میکند

 :باشد یم ریمقالات به شرح زبرخی از این از  یا خلاصهاین شاخه فعالیت میکنند. 

ها در ترک صیتشخ یمورد استفاده برا ریمختلف پردازش تصبو یهاکیاز تکن یجمع 2112،1جاو تنگو و همکارا )

ت. اس ترک در نظر گرفته صیبراسا  تشخ یبررس یرا برا یقاتیمقاله تحق 91شده است و  یبررس یمهندس یهاسبازه

ا مهم است و ب اریبس یو نگهدار ریتعم یسازه است که برا بیتخر یهانشبانه نیاز اول یکیسبح  بتن  یرو یاهشبکاف

 یروش لابل لبول برا یدست یسبازه خواهد شبد. بازرسبب دیشبد بیو منجر به مسب افتهیترک گسبترش  نیگور زما  ا

 .  شودیم شنهادیپ ینیگزیبه عنوا  جا ریبر تصو یخودکار ترک مبتن صیتشخ ،ترک است.  یبازرس

است. به طور خام،  پرداخته مهیب صنعتدر به کاربردهای یادگیری ماشین  2111،2سبریواسبتاوا کومارو همکارا )

در جهت  یر مشکلات جاربشبده تا  یبررسب یدر صبنعت مهماندار مهیدر خدمات ب AIمقاله دامنه و نفوذ بازار  نیدر ا

در نظر دارد  یتوسبعه داده شد. مدل مفهوم یمدل مفهوم کی، AI می. براسبا  مفاهمینغلبه ک یبهتر مشبتر تیرضبا

پرداخته شده  یکلاهبردار یادعا صیبه تشبخ و کند یریگرا اندازه مهیو موارد اسبتفاده م  در صبنعت ب AI نیرابحه ب

  .است

 ا یب قیعم یریادگی یهاکیبا استفاده از تکن لیاتومب مهیمحالبات ب یخودکارساز 2111،3سینگ میار و همکارا )

فع و هم به ن یهم به نفع مشببتر تواندیدارد که م یادیز یو کاربردها تیاهم لیاتومب مهیب ندیفرم و یاتوماسبب .کندیم

 فیاز وظا کیمقابله با هر  یبرا یمختلف یکه اجزا شده شنهادیخودکار را پ سبتمیسب کیمقاله،  نیشبرکت باشبد. در ا

 نیو همچن هاینیبشیتجسبببم پ ر،یکاربر جهت مپلود تصببباو یانتها را برا ندیفراو  ادعا دارد ندیشبببده در طول فرمانجام

  ستانشا  داده ریتعم نهیبرمورد هز
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 بررسی این تحقیق را در ابعاد مختلف نشا  می دهد. به طور خلاصه محالعات پیشین یوزه مورد 1جدول 

 دسته بندی مقالات مرتبط با این تحقیق _ 1جدول 

 منابع مطالعه موردی و الگوریتم  روش ویژگی ها
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کاربرد دیپ لرنینگ در صبنعت خودرو تاکنو  به صبورت جدی و دلیق با هدف یادگیری خسارت ماشین و انواع م  بررسی  -1
 نشده است. 

تحقیقات نشببا  می دهد مقاله ای با موضببوعیت خسببارت خودرو و ارزیابی خسببارت با ابزارهای یادگیری عمیق ارائه نشببده  -2
 ،شهیش مسیب جانبی خودرو، نهیممسیب  ق،یعممسیب  ،یسحح بیمسمورد از مسیب خودرو شامل  0است. در این پژوهش 

، AlexNet ،VGG-19 از هفت الگوریتم بینایی ماشینو مسبیب چراغ مورد بررسبی لرار گرفته اسبت و  کیلاسبتمسبیب 
ResNet-50 ،ResNet-101 ،EfficienetNetB7 ،EfficienetNetV2L  وMobiNetV2 .استفاده شده است 

به ندرت در مقالات فوق از داده های والعی و روز اسببتفاده شببده اسببت. مقالاتی که با موضببوع متفاوت از این پژوهش و با  -3
و ابزارهای مرتبط کار شببده اسببت صببرفا از یک الی دو ابزار بدو  تحلیل عوامل ارزیابی همچو  دلت،  محوریت دیپ لرنیگ

یسباسبیت و.. مدل کار شبده اسبت. در این پژوهش از دادهای یک الی دو سال اخیر استفاده شده است و میتوا  اعتماد و 
 اتکای بیشتری به صحت م  با توجه به نتایج م  داشته باشیم.

به  ژهیم ، توجه و زیاز نقاط تما یکیمدل و  ینومور نه،یزم نیدر ا نیشبببیپ یشبببدهانجام یهاه به محالعه پژوهشببا توج -0
، در هنگام روز یاداهت یعامل در موفق نیترکه مهمیی جااسببت. از م  کنونی طیشببرای نوین هوش مصببنوعی در هاروش

کمک رسانی به مولع و جلوگیری از ایجاد ترافیک جهت تسریع امداد رسانی میباشد این پژوهش میتواند اارات مثبت مالی 
 اًیاان ودر درجه اول زیرسازی مناسب این بستر در کشور  نیبنابرا داشته باشد؛  تصادف ارزیابی زما  یسازیداللو جانی با 

ور میتواند در تحقق این رویداد بزرگ نقش بسزایی داشته باشد. از نگاه فرایندی، علمی و تخصصی در کش تیاستفاده از ظرف
ها نیز اارگوار خواهد بود و نتیجه ااربخشببی یک بخش از  نسبببی بر عملکرد سببایر بخش طوربههای یک بخش کلیه فعالیت

 تمیرکرد که الگو یریگ جهینت توا یمجموع م در فرایند، بالحبع باع  انتقال تغییر و تحول به سبببایر بخش ها خواهد شبببد.
از از موارد کلیدی منها محسوب میشود  خودروخسارت که  یشرکت ها خودروساز، مهیب یدر شرکت ها بینایی ماشین یها
یادگیری به این صنایع و  یورود هوش مصنوع یبرا یمناسب یراه گشا تواندیم پژوهشن یبرخوردار اسبت ا یا ژهیو تیاهم

 باشد. 

 

 شناسی تحقیقروش  -3

های نامهها و بریک یوزه تحقیقاتی گسترده است که به بررسی و تحقیق درباره طرایی و توسعه سیستم 1هوش مصنوعی

ت که لادر هایی اسپردازد. هدف اصلی هوش مصنوعی، ایجاد سیستمکامپیوتری با لابلیت تفکر و عملکرد مشابه انسا  می

 .های محاسباتی خام باشندها و روشل پیچیده با استفاده از الگوریتمبه انجام وظایف هوشمندانه و یل مسای

ریزی صری  و دهد بدو  برنامهیک زیرمجموعه از هوش مصنوعی است که به کامپیوترها امکا  می 2یادگیری ماشین

های مماری مورد لها و مدهای ورودی یاد بگیرند و بهبود کنند. در یادگیری ماشین، الگوریتمشفاف، از تجربه و داده

ها را شناسایی و برازش )دلت کنید های مموزشی، الگوها و لوانین موجود در دادهگیرند تا بر اسا  دادهاستفاده لرار می

ورد هایی را در مها و تصمیمبینیتوانند پیشبرازش و نه پردازش، کنند. سپس با استفاده از این الگوها و لوانین، می

 .ئه دهندهای جدید اراداده

های تشخیص تصویر بسیار رایج است. یادگیری عمیق، بینایی رایانه را در چند سال استفاده از یادگیری عمیق در برنامه
های هوشمند، در گوشی تشخیص چهره ت.گوشته به میزا  لابل توجهی بهبود بخشیده و به دلت بالایی رسانده اس

های بهداشتی، همگی به تصویربرداری تشخیصی در موارد مربوط به مرالبتهای خودرا  و های خودکار در اتومبیلیالت
 .اندهای چشمگیری داشتهلحف بهبود تکنولوژی تشخیص تصویر، پیشرفت
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کنند که به صورت لایه بندی شده در کنار یکدیگر لرار دارند. این امر باع  هایی استفاده میهای عصبی از الگوریتمشبکه
ود که شهای اطراف خود وابسته باشد. این موضوع، باع  ایجاد فرایندی میریتم به نتایج الگوریتمشود که هر الگومی

 های عصبی کانولوشنیها را شبیه سازی کند. برای تشخیص تصویر، از شبکهکند استدلال منحقی انسا سعی می
 .شود)پیچشی، استفاده می

رطی که بخشد، به شهای یادگیری خود را بهبود میاین شبکه لابلیت اگر زما  کافی در اختیار شبکه عصبی لرار بگیرد،
م های خود را درست انجاکامپیوترها بتوانند پیش بینی های زیادی نیاز است تاهای م  دلیق باشد. مموزشپیش بینی

 .دانند چیزهای مختلف، در والعیت چه نامی دارنددهند، زیرا منها به طور خودکار نمی

 :شودشین به سه شکل اصلی زیر تقسیم مییادگیری ما

های ورودی و خروجی متناظرشا  مموزش داده در این روش، مدل با استفاده از داده 1یادگیری نظارت شده .1

 .های جدید استها برای دادهبینی خروجیشود. هدف اصلی در یادگیری نظارت شده، پیشمی

بیند. هدف ها، مموزش میهای متناظر با دادهن خروجیدر این روش، مدل بدو  داشت 2یادگیری بدو  نظارت .2

 .ها استاصلی در یادگیری بدو  نظارت، استخراگ الگوها، ساختارها و روابط مخفی در داده

 های مبتنی بر پاداش ونیز یک شاخه دیگر از یادگیری ماشین است که بر اسا  سیستم 3یادگیری تقویتی .3

ها، ها و جریمهبا تعامل با یک محیط و دریافت پاداش (Agent) ملکند. در این روش، عاجریمه عمل می

 .کند رفتاری را یاد بگیرد که بیشترین پاداش را به دست موردتلاش می

گیرند. هدف اصلی های ورودی بدو  برچسب یا خروجی مشخص در اختیار مدل لرار میدر یادگیری بدو  نظارت، داده

ها است. در این یالت، مدل به صورت خودکار بدو  اختارها و روابط مخفی در دادهدر این روش، استخراگ الگوها، س

 .کندها را کشف میهای صحی ، الگوها و ارتباطات معنایی در دادهها یا خروجیهدایت برچسب

استوار است. این  5مصنوعیی های عصبکه بر پایه ساختار شبکه یک شاخه از یادگیری ماشین است 4یادگیری عمیق

 کند. ها فراهم میهای پیچیده از دادهسازی لدرتمندی را برای تشخیص الگوها و استخراگ ویژگیروش، مدل

یه با یک انتقال خحی پس از اعمال تبدیل لاهای عصبی عمیق مبتنی بر مدلهای سلسله مراتبی هستند که هر  شبکه

∋ X های ورودی را به صورت ساده میتوا  داده یه بعد مرتبط میشود. در یک مثاللاغیر خحی به  𝑅𝑁∗𝐷 فرض نمود

ها مموزشی شبکه  تعداد نمونه N پیکسل است و D ثل تصاویر خاکستری بام  Dیک داده با بعد  X که هر ردیف از

 k یهلادر  جهت کاهش ابعادبه مریله دیگر  k-1یه لابه صورت ماتریسی برای انتقال خحی از  Wk است. در این شبکه

 ]33[تعریف میشود

(1) 𝑋𝑘−1𝑊𝑘 ∈ 𝑅𝑁∗𝑑𝑘  

 .ام مورد استفاده لرار میگیرد k هلایرای ایجاد ب  ψ𝑘در مریله بعد، یک تابع غیر خحی

(2) 𝑋𝑘 = 𝛹𝑘(𝑋𝑘−1𝑊𝑘) 

                                                 
1 Supervised Learning 

2 Unsupervised Learning 

3 (Reinforcement Learning 

4 Deep Learning 

5 Artificial Neural Networks 
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 یا  tanh (x)این تابع غیر خحی میتوا  به اشکال مختلفی نظیر تابع 

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

 :به صورت زیر مشخص میشود

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

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

ی مموزشی  داده N یادگیری پارامترهای شبکه عمیق با توجه به. ها به عنوا  بعد خروجی در نظر گرفته میشود دسته

یک  X بندی، هر ردیف از سازی محرح میشود. بدین صورت که دریک مسئله با هدف دسته به صورت یک مسئله بهینه

را مشخص میکند. بر این اسا  فرایند  C سهای خروجیلایکی از اعضای ک Y مشخص میکند و هر 𝑅𝐷 داده را در

 .]33 [یادگیری به صورت زیر صورت میگیرد

Xϵ𝑅𝑁∗𝐷                                                                                                       Yϵ𝑅𝑁∗𝐶 
     

(4) Minℓ(Y,Ø(X,𝑊1, 𝑊2, … . . , 𝑊𝑘))+ λѲ (𝑊1, 𝑊2, … . , 𝑊𝑘)                             
                                                                                         

تعیین شده و کلا  های پیش  سهای پیشلاک تفاوت بین از پیش تعیین شده ℓ (Y, Ø)در رابحه فوق، یک تابع زیا 

به عنوا  پارامتر تعدیل با مقدار مثبت در نظر  λ مدل واز اضافه برازش برای جلوگیری  ،Ѳ) شده بر اسا  رابحهبینی 

 .مراجعه نمود ]33-03 [عات بیشتر در مورد ساختار مدلهای یادگیری عمیق میتوا  به مراجع لاگرفته میشود. برای اط

 .هش ارائه شده استدر این پژوساختار عصبی پیچشی نمایی کلی از  2در شکل

 

 1پژوهش این در (پیچشی)کانولوشنال عصبی ساختار -2شکل

 عمیق است که معماری م  از الگویی مشابه اتصال نرو  های عصبی شبکه ترینیکی از مهم کانولوشن  شبکه عصبی

)بخش متعلق به بینایی مغز، الگو برداری شده است.  Visual Cortex و از بخشکند میهای مغز به یکدیگر پیروی 

 ها و ایجاد شبکه های بینایی در هر لسمت به تنهایی مشغول است و از ترکیب این نرو  های کوچکی از نرو دسته 

 .شودهای به هم پیوسته باع  دید  یک منحقه می

                                                 

Network(CNN) Neural Convolutional Typical A 1 

https://raahbord.com/neural-network/
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 (average pooling(ب: میانگین)max poolingالف: انتخاب بیشینه)نحوه ایجاد لایه ترکیب به روش  -3شکل

ای است که اسکن پیکسل است. این لایه هما  لایه   CNN، ستو  فقرات هر مدل کاری1لایه کانولوشن 2محابق شکل 

محابق  .کندهای مینده ایجاد می  گیرد و یک نقشه ویژگی برای تعریف طبقه بندیبه پیکسل از تصاویر در م  صورت می

شود. اطلاعات هر ها نیز شناخته میبرداری از داده به عنوا  نمونه  با مورد  ابعاد کلی تصاویر 2پولینگ لایه 3شکل 

 pooling ویژگی از هر لایه کانولوشن محدود به اطلاعات ضروری است. روند ایجاد لایه های کانولوشن و استفاده از

  .ستفاده شودمداوم است، ممکن است چندین بار ا

 

 کانوال داده ها-4شکل

های به دست ممده از مخرین شود. خروجی به عنوا  مسح  کننده تصاویر نیز شناخته می 3مسح  کننده تصاویره لای

تماما  لایهلایه بعدی  .های ورودی لایه مینده استفاده کردشوند تا بتوا  از م  به عنوا  داده لایه در یک بردار مسح  می

بعد از منکه تجزیه و تحلیل ویژگی انجام شد و زما  محاسبه فرا رسیده است، این لایه وزنی تصادفی به ورودی  4اتصال

است که   CNNمخرین لایه مدل5خروجی لایهدر نهایت  .کنددهد و برچسب مناسبی را پیش بینی میها اختصام می

 0در شکل .دهدت و یک کلا  را به تصاویر اختصام میبندی اسهای تعیین شده برای طبقه  یاوی نتایج برچسب

 طریقه کانوال داده ها نمایش داده شده است.

دهد. کند و به م  مقدار اختصام میکه گرفتن یک تصویر به عنوا  ورودی دریافت می CNN شبکه عصبی کانولوشن

هش نویز و مقادیر از دست رفته برای های عصبی نیاز به پیش پردازش )انجام عملیات به منظور کا در انواع شبکه

پردازش دارد. معماری این های عصبی کانولوشن نیاز کمتری به پیش  یابی به نتایج بهتر است، با این یال شبکهدست

                                                 
1Convolutional layer 

2 Pooling layer 

3 input fully connected  layer 

4 fully connected 

5 output fully connected layer 
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های یاصل از تصویر را کاهش به عبارتی توانایی اموزش شبکه  تواند ابعاد دادهی عصبی به این صورت است میشبکه 

 .های تصویر وجود داردتر پیچیدگیبرای درک به

این تحقیق یک پژوهش توسببعه ای و کاربردی براسببا  رویکردهای ماشببین لرنینگ و روش های مبتنی بر الگوریتم    

های یادگیری عمیق اسبت که با استفاده از داده های والعی دو سال گوشته به تحلیل و یادگیری منها با هدف تشخیص 

نوع مسبیب پرداخته اسبت. ابتدا پس از جمع موری دیتاهای مورد نظر، به دو دسته داده  مسبیب خودروهای تصبادفی و

نوع از مسیب های معمول  0تقسبیم بندی شده اند. این داده ها بر اسا   %31و  %21های مموزش و تسبت و با نسببت 

ت. ه کار گرفته شده اسکلا  بندی شبده و از الگوریتم های یادگیری جمعی برای تشخیص و پیش بینی نوع خسارت ب

همچنین برای ارزیابی و مقایسبه عملکرد نتایج بدسبت ممده، از شباخص هایی نظیر دلت و اعتمادپویری، همساز وزنی، 

 تمایز، توانایی و یساسیت استفاده شده است. 

ز لابلیت ا کنیم. در این روش استفاده گیری از مدلهای از پیش تعلیم یافته از روش انتقال یادگیری با بهره در این مقاله

عات لامشببخصببات و اط) 2جدول محابقاسبباسببی در شبببکه های از پیش تعلیم یافته  یها یادگیری و اسببتخراگ ویژگی

جدد اند برای تعلیم م مورد بررسببی لرار گرفتهپژوهش که در این  ،های از پیش تعلیم یافته تکمیلی مربوط به شبببکه

های کمتر و  زما  کمتر، با تعداد داده این امر امکا  ساخت مدل در ؛فاده می شودهای جدید است شببکه بر اسا  داده

  .مورد با صرف توا  پردازشی کمتر را فراهم می

 مشخصات و اطلاعات مدل های از پیش تعلیم یافته -2جدول

 

 مماده ..،سازی و ها، نرمالتمیزکاری داده)پایگاه داده سازیموری و ممادههای مموزشی برای مدل جمعدر ابتدا، داده

گروه مسیب سححی خودرو همانند خراش، مسیب عمیق خودرو زیر 0 و تست دسته مموزش وسردو به  و شوندمی

هرچه د. نمیشو، Clusteringکلا  بندی)همانند شکستگی، مینه جانبی خودرو، شیشه، لاستیک و چراغ ماشین 

 ؛میباید، کاهش Overfitting) برازش تنوع و تعداد تصاویر در هر دسته بیشتر باشد، ایتمال بروز مشکل اضافه

خودرو با از مسیب تصویر  0111ش از. در این پژوهتوا  پردازشی افزایش می یابدو علیم مدل هازما  تهمچنین 

 .شده است استفادهپیکسل  3201*0321ابعاد متوسط

 

 مدل مموزش دیده
ابعاد 

 ل،)پیکستصاویر

تعداد لایه 

ها)عمق 

 شبکه،

تعداد 

 پارامترها)میلیو ،
 سایز)مگابایت، 

تعداد داده مورد 

استفاده در ساخت 

 شبکه

AlexNet 227*227*3 8 61  227 

بیش از یک 

میلیو  تصویر در 

 دسته 1111

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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از راست: الف: آسیب عمیق، ب: آسیب آینه جانبی خودرو، ج: آسیب شیشه، د: آسیب  نمونه داده های استفاده شده -5شکل

 سطحی، و: چراغ خودرولاستیک، ه: آسیب 

 

ایه و ها در هر لها، تعداد نورو شود. این شامل نوع و ترتیب لایهسپس، ساختار مدل شبکه عصبی عمیق تعریف می

 ها است. اتصالات بین لایه
 داده های استفاده شده در این پژوهش -3جدول

 دسته بندی داده های استفاده شده در این پژوهشتعداد 

 عملیات یادگیری

 آموزش تست
 مسیب سححی خودرو 1291 219

 مسیب عمیق خودرو 798 496

 مسیب شیشه خودرو 53 29

 مسیب مینه جانبی خودرو 54 23

 مسیب چراغ خودرو 881 206

 مسیب لاستیک خودرو 8 6

 مجموع 4062

بینی شده توسط مدل، محاسبه خحا بین خروجی ها به مدل، محاسبه خروجی پیشداده شامل ارسال مریله مموزش مدل

 ها در شبکه است.روزرسانی وز هانتشار خحا برای ببینی شده و مقدار والعی و استفاده از الگوریتم پسپیش

به شده و ادامه پیدا میکند.ار تکربا در نظز گرفتن میزا  خحا و کنترل م ، افزایش یابد مدل دلت ین روند تا زمانی که ا

را  بندی زم برای استفاده به عنوا  ورودی فرایند ساخت مدلهای دستهلاطور معمول تصاویر برداشت شده از کیفیت 

ا تر میشود و در نتیجه تصاویری ب تر و شدت مقادیر متعادل های تصویر گسترده توزیع مقادیر پیکسلبه مرور ندارند. 

 . تری را ایجاد میکندلاروشنی و وضوح با

شبکه از پیش تعلیم یافته برای  ششدر این پژوهش عملکرد مدلهای ایجاد شده به روش انتقال یادگیری بر اسا  

اده الگوریتم استف ششمورد ارزیابی لرار داده شده است.  انواع مسیب های خودرویی در تصادفاتتشخیص و دسته بندی 

-AlexNet ،VGG-19 ،ResNet-50 ،ResNet: عبارت اند ازب خسارات شده در این پژوهش جهت شناسایی عیو

101 ،EfficienetNetB7،EfficienetNetV2L  0102مشاهده میشود، در مجموع  3مانحور که در جدول. ه 

تصویر برای  977تصویر برای تعلیم و  3085تصویر در روند یادگیری مدلها استفاده شده است که از این تعداد 
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ابزار یادگیری این پژوهش با استفاده از زبا  برنامه نویسی پایتو  و استفاده از به کار گرفته شده است.  اعتبارسنجی

 می باشد. globو  Tensorflow ، matplotlib ،numpyکتابخانه های 

عیارهایی مانند شود. مهای مزمایشی ارزیابی میپس از مموزش مدل، عملکرد م  با استفاده از داده، ارزیابی مدلدر مریله 

  شده است.برای ارزیابی عملکرد مدل استفاده  تحلیلیو سایر معیارهای  دلت، صحت و یساسیت

بررسی و بهبود مدل در صورتی که عملکرد مدل لابل لبول نباشد، ممکن است نیاز به تغییرات و بهبودهایی در مریله 

داشته باشید. در این صورت، بررسی و بهبود مدل به منظور در ساختار مدل، الگوریتم مموزش یا پارامترهای مموزشی 

 .شودبهبود عملکرد م  انجام می

      

 

 نمونه ای از روند آموزش داده ها-6شکل 

نمایش داده شده است، با بررسی روند تعلیم مدلها میتوا  گفت که نرخ خحا و  0در این پژوهش همانحور که در شکل 

ترین دلت در هر تکرار میرسند. بر الادوره پایدار گشته و فرایند یادگیری مدلها به ب 12تا  11دلت مدلها تقریبا بعد از 

 . دوره مناسب به نظر میرسد 19این اسا  در این پژوهش 

 در هر تکرار است. ،ها داده)ها  بل از شروع عملیات تعلیم مدلها باید تعیین شود، تعداد نمونهمهم دیگری که ل پارامتر

ها در هر تکرار  تعداد زیاد نمونه .های تعلیم انتخاب شود ها در هر تکرار میتواند بین یک تا تعداد داده تعداد نمونه

نمونه در هر تکرار درنظر گرفته  19توا  پردازشی، تعداد  نیازمند سیستم پردازشی لدرتمند است. در این مقاله با توجه به

 .تعیین میشود 9زم برای انجام یک دوره یادگیری با استفاده از رابحه لاشده است. تعداد تکرار 

(5) 
𝑖 =

𝑁

𝑛
 

نمونه در  19با توجه به در نظر گرفتن  .تعداد نمونه در هر تکرار است n های تعلیم و تعدادکل داده N که در رابحه فوق

 19نیاز است و در مجموع برای انجام  ،داده)نمونه  0111تکرار برای انجام یک دوره یادگیری متشکل از  21هر تکرار، 

تی الزم به ذکر است که اگر تعداد تکرار خیلی زیاد باشد منجر به بروز مشکلاتکرار باید انجام شود.  0111دوره یادگیری ، 

 .زما  پردازش خواهد شدنظیر اضافه برازش و افزایش 

یادگیری تأایر داشته و اغلب در محالعات مختلف به  نرخ یادگیری و مقدار تکانه پارامترهای دیگری هستند که در نتیجه

در این مقاله، پارامترهای تأایرگوار بر عملیات یادگیری در تمامی مدلهای  .در نظر گرفته میشوند 1.1 و  1.111ترتیب 

علت محدودیت توا   به ResNet-101از پیش تعلیم یافته به صورت یکسا  در نظر گرفته شده اند ولی برای مدل 

ه برای انجام منجر به عدم کفایت فضای یافظ ،2محابق جدول )بود  عمق و تعداد پارامترهای مدل  لاپردازشی و با

 عملیات یادگیری میشود. 
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تمامی پردازشها و . در نظر گرفته شده است 12برابر   ResNet-101 به همین دلیل تعداد نمونه در هر تکرار مدل 

پردازنده با  بیتی 00ر شخصی با سیستم اجرایی محاسبات انجام شده در این مقاله با استفاده از یک کامپیوت

سازی  عملیات پردازش تصویر و پیادهو با  گیگابایتی  12یافظه  با  NVIDIA GeForce RTX 3060گرافیکی

مورد بررسی  محدودیت های مسئله .اجرا شده است GoogleColabو   Python 2022یادگیری عمیق در نرم افزار

 عبارتند از:

  های مموزشی مورد نیاز سخت افزار و داده: جهت استفاده از الگوریتم های هوش مصنوعی و فراهم کرد  داده
با توجه به میزا  پیچیدگی مسائل، به که   محابق با هدف پژوهش،به سخت افزارهای لدرتمندی ایتیاگ است

 .مراتب به هزینه بالایی ایتیاگ دارند

  عملکرد مبتنی بر ایتمالات: شبکه های عصبی و ماشین ویژ  برای یادگیری مسائل مختلف، از مبایت ممار و
فاده می کنند. به همین جهت نمیتوا  صدرصد اطمینا  از مدل انتظار داشت و نمیتواند در شرایط ایتمال است

 یسا ، به صورت کاملا صحی  تصمیم درست برای یل مسئله بگیرد.

  وابستگی به داده: پایه و اسا  کار با سیستم های هوشمند شبکه های عصبی، داده است. شبکه های عصبی و
مموزش نیاز به تعداد زیادی داده از موضوع هدف دارند. جمع موری داده های مورد نیاز و بینایی ماشین برای 

مماده سازی م  ها برای مموزش مدل، نیاز به هزینه های مالی و زمانی بالایی دارد. همچنین داده های فراهم 
 شده ممکن است دارای نویز باشد که بر عملکرد شبکه و مدل تاایر زیادی داشته باشد.

  :را و دلت متغیرهای زیادی وجود دارند که خارگ از کنترل محقق هستند و می توانند موفقیت تعدد متغیر
 .تحت تأایر لرار دهند

  کاهش منابع انسانی: با هوشمند سازی سیستم ها وجایگزین کرد  م  ها به جای افراد، بسیاری از افراد شغل
 رو خواهیم شد.خود را از دست می دهند و با طبعات منفی روبه 

 یافته های تحقیق)بر اساس استفاده از روش های یادگیری عمیق( -4

های مزمو ، نتایج به دست  های تعلیم و ارزیابی دلت بر اسا  داده ها بر اسا  داده پس از انجام فرایند یادگیری مدل

به عنوا  دو  مسیب هاسرعت مدلها در یادگیری و اجرا و دلت مدل ها در تشخیص و دسته بندی  ارزیابیزما   ممده از

 .ارائه شده است 0در جدولها در ادامه  پارامتر اصلی عملکرد مدل

 زمان طی شده آموزش برای هر تصویر-4جدول 

 مدل
زمان آموزش مدل 

 )ثانیه(ها

زمان پیش پردازش 

 )ثانیه(برای هر تصویر

رزیابی مدل ازمان 

 )ثانیه(ها

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 

EfficienetNetV2L 64/25 0 0.056 

MobiNetV2 0.55 0 0/034 

 سرعت یادگیری و دسته بندی داده های جدید
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نمایش داده شده است برای ارزیابی سرعت مدلها، زما  طی شده در فرایندهای پیش پردازش   0که در جدولهمانحور 

تعلیم  پردازش پیش از با توجه به این که عملیات پیش. تصاویر، یادگیری و ارزیابی مدلها مورد بررسی لرار گرفته است

پیش پردازش و )رعت عملکرد مدلها در عملیات یادگیری ی س مقایسه 2و  2رزیابی مدلها انجام میشود، در شکلهای ا و

 ارائه شده است.  ،پیش پردازش و ارزیابیارزیابی) و عملیات  ،تعلیم

 

 مقایسه سرعت مدل ها در عملیات یادگیری -7شکل

 

 مقایسه سرعت مدل ها در عملیات ارزیابی -8شکل

ها اختصام یافته  از زما  عملیات به پیش پردازش دادههمانحور که مشاهده میشود در عملیات یادگیری بخش ناچیزی 

 ها، بخش لابل توجهی از زما  را به عملکرد مدلیادگیری پردازش تصاویر در عملیات  است. از سوی دیگر فرایند پیش

با انجام فرایند یادگیری در  AlexNet ،VGG ،MobileNetV2 ،ResNet-50 خود اختصام داده است. مدلهای

تری نسبت به سایر مدلها در لااانیه، سرعت با 1/1اانیه و انجام عملیات ارزیابی تصاویر جدید در کمتر از  کمتر از یک

 .عملیات یادگیری و ارزیابی داشته اند

 0/019اانیه برای هر تصویر در عملیات یادگیری و  0/482با صرف زما   AlexNet ل در بین مدلهای ارزیابی شده، مد

و  64/25با صرف زما    EfficienetNetV2Lاانیه به ازای هر تصویر در عملیات ارزیابی، سریعترین عملکرد و مدل 

ارزیابی عملکرد مدل ها به  9جدول  .کندترین عملکرد را داشته است اانیه به ترتیب برای یادگیری و ارزیابی، 0.056

 صورت کلی نمایش داده شده است.
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 ی عملکرد مدل هاارزیابی کل -5جدول 

F- score Precision Specificity Sensitivity Accuracy class model 

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

AlexNet 

0/356   0/356   0/314   0/356   0/328   
آسیب آینه 

 جانبی خودرو

 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 

0/456   0/456   0/414   0/456   0/458   
آسیب آینه 

 جانبی خودرو

 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 

0/556   0/556   0/544   0/556   0/528   
آسیب آینه 

 جانبی خودرو

 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 

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

 جانبی خودرو

 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

 EfficienetNetB7 آسیب عمیق   0/574   0/515   0/595   0/575   0/585
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0/556   0/556   0/534   0/600   0/685   
آسیب آینه 

 جانبی خودرو

 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

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

 جانبی خودرو

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

 آسیب عمیق   0/512   0/515   0/532   0/505   0/515

MobiNetV2 

0/556   0/516   0/514   0/526   0/518   
آسیب آینه 

 جانبی خودرو

 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

ستفاده ا  2MobileNetVبتدا برای شروع از مدل ا.  می پردازیم از الگوریتم هابررسی و تحلیل برخی در ادامه به 

لرار دادهایم. نتایج در نهایت به  trainable-non را در یالت Dense ی یهلاها به جز  یهلامیکنیم، در یالی که کلیه 

 .صورت زیر به دست ممد
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 MobileNetV2روند آموزش داده ها در مدل  -9شکل

 .مقدار دلت لابل توجه نیست و در ادامه سعی خواهیم کرد م  را افزایش دهیم 1شکل توجه به نمودارهای موجود در ا ب

 .لرار میدهیم trainable-non لایه ابتدایی مدل را در یالت 111ابتدا  مقدار دلتبرای افزایش 

 
 ایه های آموزشپس از تغییر تعداد ل MobileNetV2روند آموزش داده ها در مدل  -11شکل
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باز هم تغییری در مقدار دلت نداریم پس تعداد  train لایه مخر مدل در یالت 90رغم لرار داد   علی 11محابق شکل 

ها را نیز  افزوده و تعداد اپک trainable های یهلالایه دیگر را به  21های لابل مموزش را افزایش میدهیم. اکنو   یهلا

 .اپک لرار میدهیم 31

 
 پس از تغییر تعداد لایه ها و اپک MobileNetV2روند آموزش داده ها در مدل  -11شکل

دلت مدل نیز افزایش یافت. اکنو  سعی میکنیم تا از  11در شکل های لابل مموزش  یهلاها و  ا افزایش تعداد اپکب

  .استفاده نماییم ResNet مدلهای دیگری چو 

ستفاده میکنیم در یالی که ا  91ResNetبرای شروع از یک بررسی می شود.  ResNet 50در این لسمت نتایج مدل

باشند. تعداد پارامترهای  لرار داشته trainable-non ها در یالت یهلاهای لبلی استفاده نماییم و همه  صرفا از وز 

برابر  11شتر از یب  2MobileNetVهزار میباشد که نسبت به شبکه  911میلیو   23مموزشی این شبکه بیشتر از 

 .یاصل شد 12محابق شکل  میباشد. در نهایت نتایج زیر

 
 ResNet 50روند آموزش داده ها در مدل  -12شکل
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و بقیه را در  trainable-non لایه اول را در یالت 111لایه موجود در شبکه  129ر یالت بعدی از د 13محابق شکل 

 .میند پارامتر به یالت مموزشی در می میلیو  11رار میدهیم. در یدودا ل  trainیالت 

 
 پس از تغییر تعداد لایه های آموزش ResNet 50روند آموزش داده ها در مدل  -13شکل

 کنیم. در مریله لیرغم افزایش پارامترهای مموزشی تغییر چشمگیری در افزایش دلت مشاهده نمیع 10با توجه به شکل 

 .لایه افزایش میدهیم 111های مموزشی را به  یهلااپک و  31ها را به  بعد تعداد اپک

 
 پس از تغییر تعداد لایه ها و اپک ResNet 50روند آموزش داده ها در مدل  -14شکل
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 تر عمل کرده ضعیف MobileNet از هم اگرچه مقدار دلت تا یدودی بهتر شده با این یال همچنا  نسبت به مدلب

 .میکنیمستفاده ا  111ResNetاست. در ادامه از مدل 

های م   هزار پارامتر دارد که مشابه موارد لبل ابتدا هم لایه 911میلیو   02یشتر از ب  111ResNetدل م19در شکل  

 .لرار میدهیم trainable-non را در یالت

 
 ResNet 101روند آموزش داده ها در مدل  -15شکل

ا است مشخص ت 2ها  درصد است و چو  تعداد کلا  91نیز مشخص است مقدار دلت کمتر از  19همانحور که در تصویر 

لایه موجود را در  309لایه اول از  111اپک و فقط  31است. در یالت بعد  شود مدل ایتمالا اصلا مموزش ندیده می

 .لرار میدهیم trainable-non یالت

 
 پس از تغییر تعداد لایه های آموزش ResNet 101روند آموزش داده ها در مدل  -16شکل
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اپک  31لرار میدهیم و در  trainable و بقیه را در یالت trainable-non لایه اول مدل را 21، 12با توجه به شکل

 .اجرا میگیریم

 
 پس از تغییر تعداد لایه ها و اپک ResNet 101روند آموزش داده ها در مدل  -17شکل

لرار داده و  trainable-non میلیو  پارامتر میباشد. ابتدا همه پارامترها را در یالت 01دارای   EfficientNetB7شبکه 

 نمایش داده شده است. 12که در شکل  مدل را اجرا میکنیم

 

 EfficientNetB7روند آموزش داده ها در مدل  -18شکل

 .لرار داده و مدل را مجددا اجرا میکنیم trainable-non لایه موجود را در یالت 210لایه اول از  111در ادامه 
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 پس از تغییر تعداد لایه های آموزش EfficientNetB7روند آموزش داده ها در مدل  -19شکل

 شبکه .است مشاهده میشود که مدل در یالت دوم شروع به مموزش کرده 11 در شکل ا توجه به نمودارب

EfficientNetV2L   های لبلی تعداد بیشتری است. همانند  میلیو  پارامتر میباشد که نسبت به شبکه 112دارای

 .اجرا میکنیم trainable-non موارد لبل ابتدا شبکه را در یالت

 

 EfficientNetV2Lروند آموزش داده ها در مدل  -21شکل

ها  اپک داست. بنابراین تعدا ک انجام نشدهاپ 11نیز مشخص است هیچ مموزشی در  21ر در شکل همانحور که در نمودا

 .کاهش میدهیم 21به  1122را از  trainable-non های و تعداد لایه 31را به 
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 پس از تغییر تعداد لایه های آموزش EfficientNetV2Lروند آموزش داده ها در مدل  -21شکل

 است. با این وجود می شده overfit مدل دچارهای پایانی  گر به نمودار دلت کنیم متوجه خواهیم شد که در اپکا

 .های لبلی دلت بالاتری دارد بینیم که نسبت به مدل

  ارزیابی مدل ها -4-1

 و دسته بینی دلت مدلهای ایجاد شده برای انجام پیش یکی از بهترین روشهای ارزیابی تشکیل ماتریس درهم ریختگی

ی نتایج یاصل از مدل با والعیت، پاسخ  . این ماتریس با مقایسه]31[بندی به ویژه در مسائلی با بیش از دو دسته است 

،، پاسخ منفی TP)ها را با چهار یالت ممکن پاسخ مثبت صحی  ها در هر یک از دسته های به دست ممده از مدل

 سی میکند.، بررFN، و پاسخ منفی غلط)FP،، پاسخ مثبت غلط)TNصحی )

 سیبمبندی و تشخیص صحی   پس از تعیین اجزای ماتریس درهم ریختگی می توا  کارایی و عملکرد مدلها در دسته

-score و accuracy ،sensitivity ،specificity ،precision .د. ها را با استفاده از چند معیار اساسی ارزیابی نمو

F9بینی هستند. در جدول بندی و پیش ملکرد و دلت مدلها در مسائل دستهاز جمله پرکاربردترین معیارها در ارزیابی ع 

مقادیر این معیار ها برای هر یک از مدل ها ارائه شده است و این بخش از مقاله به مقایسه عملکرد مدل ها بر اسا  

 .معیار های ذکر شده می پردازد
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یک نمای کلی از میزا   0ها به شمار میرود و بر اسا  رابحه  ترین معیارهای ارزیابی مدل این معیار یکی از رایج  Accuracyمعیار 

 .میدهد ها ارائه به کل پاسخ TN و TPهای صحی  دلت مدلها با تعیین نسبت پاسخ

(6) Accuracy =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

ارزیابی دلت و مقایسببه عملکرد مدل ها برای دسببته بندی تصبباویر در دسببته های تعریف شببده و همچنین عملکرد کلی مدل ها بر 

 ارائه شده است.  22در شکل  accuracy اسا  معیار

 

 Accuracyارزیابی عملکرد الگوریتم ها بر اساس معیار  -22شکل

همانحور که در این شببکل مشبباهده می شببود، بر اسببا  این معیار تمامی مدل ها بهترین عملکرد را دسببته بندی و تشببخیص 

سححی ارائه شده است. همچنین بر اسا  این مسیب دارند و پس از م  بیشترین پاسخ صحی  در تشخیص  مسبیب عمیقتصباویر 

عملکرد بهتری نسبببت به سببایر مدل ها در تشببخیص و دسببته  EfficienetNetB7 و EfficienetNetV2Lمعیار، مدل های 

دارند. به طور کلی تمامی مدل ها عملکرد مناسبی ارائه داده اند و عملکرد کلی مدل ها  عمیقسححی و مسیب بندی تصباویر دارای 

اسبببت و  EfficienetNetV2L لرار دارد که بهترین عملکرد مربوط به مدل 1.012تا  1.312بر اسبببا  این معیار در محدوده 

 .دارد AlexNetضعیف ترین عملکرد را مدل 

این  2بندی صحی  مشخص میکند. محابق رابحه  ها را در انجام دسته ن معیار میزا  توانایی و یساسیت مدلای  Sensitivityمعیار 

ی غلط انجام میشود. این معیار های مثبت صحی  به مجموع پاسخهای مثبت صحی  و پاسخهای منف امر با محاسبه نسبت پاسخ

 .و میزا  صحت مدل نیز شناخته میشود پاسخ مثبت صحی  همچنین با نامهای نرخ

(7) Sensitivity =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
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 Sensitivityارزیابی عملکرد الگوریتم ها بر اساس معیار  -23شکل 

، یساسیت و صحت عملکرد مدل ها در موالعی که باید پاسخ مثبت داشته باشند را ارزیابی Sensitivity به عبارت دیگر معیار

ارائه شده است. همانحور که در این شکل مشاهده  23می کند. مقایسبه یسباسیت مدل ها در دسته بندی صحی  تصاویر در شکل 

تصاویر مینه جانبی تشخیص و دسته بندی می شبود، مدل های ارزیابی شبده در این پژوهش بیشبترین یسباسبیت و صحت را در 

 مسببیب های عمیقر تشببخیص د VGG-19و   AlexNetعملکرد اغلب مدل ها به غیر از  مسببیب، در موالع ولوعو  دارندخودرو 

 . سححی است مسیب هایبهتر از 

بیانگر عملکرد خوب  1.010 تا 1.319ارزیابی متوسببط یسبباسببیت مدل ها در تمامی دسببته ها و لرارگیری مقادیر در محدوده 

بهترین عملکرد را دارد و  1.010یساسیت با   EfficienetNetV2L مدل های ایجاد شده با تکنیک یادگیری عمیق است و مدل

درصبد موارد به درسبتی عمل کرده است. همچنین  1.01به عبارت دیگر در موالعی که باید جواب مثبت بدهد به طور متوسبط در 

سححی عملکرد مسیب در جایگاه بعدی لرار دارد و در تشخیص تصاویر  029/1ا متوسبط یسباسیت ب  EfficienetNetB7 مدل

 .دارد ResNet-101 ل بهتری نسبت به مد

 های منفی ها را با تعیین نسبت پاسخ این معیار میزا  توانایی مدلها در ایجاد تمایز بین دسته 2محابق رابحه   Specificityمعیار 

را برای  sensitivity ین معیار مفهومی مشابه. اهای مثبت غلط و پاسخهای منفی صحی  مشخص میکند خصحی  به مجموع پاس

 .نیز شناخته میشود های منفی صحی  پاسخهای منفی ارائه میکند و با نام نرخ پاسخ

(8) Specificity =
𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
   

 

عملکرد مدل ها در موالعی که باید پاسخ منفی بدهند، مقایسه و ارزیابی شده است و همانحور که مشاهده می شود در  20در شکل 

-ResNetاست و اغلب مدل ها به غیر از شیشه این معیار نیز مشابه سایر معیار ها بهترین عملکرد مدل ها در دسته بندی تصاویر 

 .دارندمسیب سححی عملکرد بهتری نسبت به  شیشه و مینه جانبی خودروویر در ارائه پاسخ منفی صحی  برای تصا 101
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 Specificityارزیابی عملکرد الگوریتم ها بر اساس معیار  -24شکل 

 و ResNet-101 ببا ارزیبابی متوسبببط این معیبار در همبه دسبببتبه هبا برای هر مدل مشبببخص می شبببود که مدل های

EfficienetNetV2L  همچنین لرارگیری . عملکرد بهتری نسبببت به سببایر مدل ها دارند 1.021و  1.020به ترتیب با متوسببط

ی تواند بیانگر عملکرد بهتر مدل ها در ارائه م  Sensitivity و مقایسببه م  با معیار 1.020تا  1.311مقادیر این معیار در محدوده 

 .پاسخ منفی نسبت به پاسخ مثبت باشد

 های مثبت مدل ها است که میزا  دلت و اعتماد پویری پاسخ ز پارامترهای مهم در ارزیابی مدلین معیار یکی اا  Precisionمعیار 

 این معیار با نام ارزش پیش .میکند ها را تعیین های مثبت مدل ها را مشخص میکند یا به عبارت دیگر ایتمال صحی  بود  پاسخ

 .محاسبه میشود 1بینی مثبت نیز شناخته میشود و محابق رابحه 

(9) Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
     

 

 

 Precisionارزیابی عملکرد الگوریتم ها بر اساس معیار  -25شکل

لرار دارد که  1.021تا  1.313عملکرد کلی مدل ها با بررسی متوسط این معیار در تمامی دسته ها در محدوده  9محابق جدول 

ی مثبت یی به پاسخ هالاتوجه به ارزیابی این معیار می توا  با سح  اعتماد بابیانگر عملکرد مناسب مدل ها است. به عبارت دیگر با 
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مشباهده می شبود، پاسبخ مثبت مدل ها در تشببخیص و دسته بندی  29مدل های ایجاد شبده اعتماد کرد. همانحور که در شبکل 

 این معیار پاسخ های مثبت مدل همچنین با توجه به.در تمام مدل ها است ،سح  اعتماد)دارای بیشبترین ارزش شبیشبه تصباویر 

EfficienetNetV2L  ترین ارزش در بین مدل ها استلادارای با 1.021با متوسط. 

است که  F- score بینی، معیار بندی و پیش ترین معیارهای ارزیابی دلت و عملکرد مدلهای دسته یکی از جامع  F- scoreمعیار 

 .تعیین میشود Sensitivity و Precision دو معیار ی با محاسبه میانگین همساز وزن 11محابق رابحه 

(10) F −  score =
2

(
1

Precision
+

1
Sensitivity

)
      

بر اسا  این معیار که یک دید جامع از عملکرد مدل ها ارائه می دهد، عملکرد اغلب مدل ها در تشخیص  20با توجه به شبکل 

 .تاس سححیو سححی یکسا  است و بهترین عملکرد مدل ها در دسته بندی تصاویر  عمیق مسیبو دسته بندی تصاویر 

 

 F- scoreارزیابی عملکرد الگوریتم ها بر اساس معیار  -26شکل

لرار گرفته است که بیانگر توانایی  1.120تا  1.192همچنین متوسبط عملکرد مدل ها برای دسته های مختلف در محدوده 

 .استعمیق ی مدل های ایجاد شده با تکنیک یادگیری عمیق در تشخیص خرابی لابا

ملیات تشخیص و دسته بندی ع 1.012ط با متوس  EfficienetNetV2Lر اسا  این معیار مشابه سایر معیار ها، مدل های ب

 بدست میآورد. تریلارا با دلت بالاستیک 

 دیدگاه های مدیریتی  -5

این پژوهش به مدیرا  کمک میکند تا با ایجاد بستر مناسب و امن در یوزه فعالیت سازما  خود و سازما  های همکار،  -1
گزارش یکسا  و یکپارچه ای را از میزا  و نوع خسارت، به تفکیک با توجه به یکسا  سازی لیمت ها در کشور داشته 

 باشند. 

داده های سریع و صحی  و گزارش های مختلف اعم از تفکیک استا ، مسیب، مدیرا  میتوانند با توسعه این پژوهش به  -2
 سال، و نوع خودرو دسترسی داشته باشند.
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این پژوهش به مدیرا  و جامعه با کاهش ترافیک، یوف سیستم کاغوی و یدی، افزایش بهره وری، رضایت اجتماعی از  -3
 میتواند کمک بسزایی کند.سرعت خدمت رسانی، کنترل هزینه های تعمیر و یکپارچگی م  

 جمع بندی و نتیجه گیری  -6

تشخیص مسیب و نوع مسیب در خودرو که عمدتا از برخورد م  بخش به جسم فیزیکی ناشی میشود نقش بسزایی در بخش 

د نهای مختلف ارگانهایی همانند صببنعت بیمه، درما  و.. ایفا میکنند. به همین دلیل در این پژوهش از چندین الگوریتم هوشببم

برای شبناسبایی و تشبخیص اتواع منها، بر اسبا  شببکه های عصببی کانولوشنی ارائه شد. بر طبق این روش هوشمند، تصاویر 

اسبتخراگ شده از تصادفات شهری دو سال گوشته، توسط چند معماری عمیق پیشنهادی طبقه بندی و لیا  شدند. این طبقه 

یق، مینه جانبی خودرو، شیشه خودرو، لاستیک خودرو و چراغ خودرو بندی شبامل دسته های تصاویر مسیب سححی، مسیب عم

درصببد را بهمراه داشببت. نقات لوت این مقاله را میتوا  در چهار مورد برشببمرد: اول اینکه معماری عمیق  01بود که صببحت 

ی است؛ دوما در عین سادگپیشبنهادی در مقایسه با سایر معماری ها از پیچیدگی منحقی تر و لابلیت پویرش بالاتری برخوردار 

منجر به صبحت بالاتری نسبت به سایر روش های معرفی شده در محالعات پیشین و سایر معماری های عمیق معتبر شده است. 

مورد سوم به زما  اجرای کمتر نسبت به سایر روش ها مربوط میشود. انتظار میرود که استفاده از سیستم سخت افزاری لوی و 

داد داده هبا ببا توجبه ببه چبارچوب پروژه و محدوده زما  در این پروژه میتواند به تحقق دلت بالاتر کمک همچنین افزایش تعب

شببایانی کند. همچنین وارد کرد  میتم های مختلف در م  از جمله سببال سبباخت، هزینه و مدل خودرو در مدیریت این بخش 

 بسیار مفید و موار خواهد بود. 

و...  ها، تعداد پارامترنظیر تعداد دوره ها، نرخ یادگیری، تعداد تکرار وریتم در بینایی ماشینهر الگ اساسی یادگیری بخش های

یادگیری دارند و در اغلب محالعات به صورت تجربی و با سعی و خحا تعیین مدل و کیفیت  یادگیری تاایر بسیار زیادی در زما 

این تحقیق روشی را  .نه سازی این پارامترها صورت گیردمی شوند و این نیاز ایسا  می شود که تحقیقاتی با هدف بهی

م پس از سیستمپلود کند و خود وسیله نقلیه  هبدن ازتواند چندین تصویر از یک مسیب کند که در م  کاربر میپیشنهاد می

اد دهنده در ه و یبا توجه به مبلغ در نظر گرفته شدوسیله نقلیه و شرایط های هزینه مسیب را براسا  ویژگیتشخیص تصویر، 

شوند، سپس یک فرهنگ لغت از کلمات کد با های تصویر مسیب استخراگ میمحاسبه کند. در ابتدا، ویژگیالگوریتم مربوطه 

های ا شوند و در کلشده در نظر گرفته میهای استخراگشود، سپس ویژگیاستفاده از الگوریتم مجموعه کلمات بصری ایجاد می

ده مبتنی بر لانو  دا سیستمیک هزینه تقریبی با استفاده از ها شوند. براسا  شدت خسارات، به م بندی میشدت طبقه

کند و تنها نوع وسیله نقلیه را در نظر سیستم کنونی نوع مسیب، شدت و هزینه را به ازای هر مسیب محاسبه میشود. می

زینه و برای بهبود دلت ه شده توسط سیستم برای یک وسیله نقلیه خام نیست.بینی هزینه ارائهگیرد. بنابراین پیشمی

مدل مورد توجه لرار خواهد گرفت. با اضافه کرد   و یا ساختسال  ممکن است تر بود  نسبت به یک وسیله نقلیه،خام

 تر باشد.تر و دلیقاطمینا رود که رویکرد پیشنهادی لابلهای ذکر شده در بالا، انتظار میپیشرفت

لیم مدل ها از جمله پارامتر های تاایرگوار در زما  یادگیری و عملکرد مدل ها است و تعداد داده های مورد استفاده برای تع

نیاز است که پژوهش هایی با هدف تعیین بهینه ترین تعداد داده برای انجام عملیات یادگیری در کمترین زما  و با بهترین 

فاده از شبکه های پیچشی عمیق، انجام پژوهش هایی با توجه به عملکرد مناسب مدل های ایجاد شده با است .عملکرد انجام شود

 مسیب های ماشین و محاسبه هزینهشدت انواع  به منظور ساخت مدل های بهینه شده برای تشخیص، دسته بندی و ارزیابی

مقایسه عملکرد شبکه های پیچشی عمیق به کارگرفته شده در این مقاله با روش های دیگر نظیر   د.ضروری به نظر می رس

ساده یا روش های مبتنی بر پردازش تصویر می تواند موضوع مناسبی برای محالعات مینده  روش های مبتنی بر شبکه عصبی

به منظور افزایش کاربرد مدل پس از طرایی مناسب مدل، میتوا  اپلیکیشن کاربردی برای استفاده در شرکت های بیمه  د.باش

 و خودرو از این مدل ارائه نمود.
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