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A B S T R A C T  

 
A R T I C L E   I N F O 

This paper discusses research evaluating the efficiency of neural network models in modeling 

inner-city highway accidents. As a case study, accident data from urban highways in Mashhad 

and variables related to traffic flow and road geometry are used as input variables for neural 

network modeling. Neural network modeling involves three steps: determining the neural 

network architecture, determining the transfer functions, training and errors, and creating 

neural network models. In this research, two neural network models were presented to 

estimate the number of financial and fatal accidents on inner-city highways. To evaluate the 

efficiency and accuracy of the models, the number of accidents estimated by the models was 

compared with the observed number and the value of R was used. On this basis, the presented 

models are suitable for estimating the number of financial and fatal accidents. 

 Article history: 
Received: 2022-11-24 

Accepted: 2023-01-17 

 

 Keywords:  

Accidents Urabn 

Highways Modeling 

Accidents Neural 

Networks Models 

Online ISSN: 2821-1782 
 

Journal of LandscapeEcology 
 

 

journal homepage: http://www.landscapeecologyjournals.ir/ 

10.22034/el.2022.362191.1002




 

۳۹ 
 

  .38-49، 1401 دی، شماره اول ، اولسال  

 

 

 

 

   مقاله پژوهشی
   

  یشهر درون یها بزرگراه تصادفات یساز مدل دری عصب شبکه یها مدل ییکارا یابیارز
  

 1*یمروار میابراه
 .ایران ،گرمه ،کارشناس مهندسی حمل و نقل شهرداری گرمه * 1

 

   
 اطلاعات مقاله  چکیده

 

 بزرگراه تصادفات یساز مدل در یعصب شبکه یها مدل ییکارا یابیارز یبرا که یپژوهش به مقاله نیا در

 تصادفات یها داده از یمورد مطالعه عنوان به. شود یم پرداخته است شده انجام یشهر درون یها

 یرهایمتغ عنوان به راه یهندس طرح و کیتراف انیجر به مربوط یرهایمتغ از و مشهد یشهر یها بزرگراه

 یعصب یها شبکه با یساز مدل. شود یم استفاده یعصب یها شبکه با یساز مدل یبرا ها مدل یورود

 یها مدل ساخت و خطا و آموزش انتقال، توابع نییتع ،یعصب شبکه یمعمار نییتع مرحله سه شامل

 یجان و یمال تصادفات شمار برآورد یبرا یعصب شبکه مدل دو پژوهش، نیا در. شود یم یعصب شبکه

 شمار سهیمقا به ها، مدل دقت و ییکارا یابیارز یبرا. است شده ارائه یشهر درون یها بزرگراه در

. است شده استفادهR مقدار از و پرداخته شده مشاهده شمار با ها مدل توسط تصادفات شده برآورد

 یم رو نیا از. است مناسب یجان و یمال تصادفات شمار برآورد یبرا شده ارائه یها مدل ه،یپا نیبرا

 یشهر درون یها بزرگراه در یجان و یمال تصادفات یساز مدل در را یعصب شبکه یها مدل ییکارا توان
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 .  مقدمه1
شدت  علت رخداد تصادفات ترافیکی می تواند یك عامل یا ترکیبی از عوامل مختلف باشد. عوامل شناخته شده ای که می توانند در رخداد تصادفات و

عوامل مربوط به جریان ترافیك شامل حجم ترافیك، سرعت، چگالی، نسبت حجم به  -1آنها مؤثر باشند را می توان به پنج دسته کلی جدا کرد: 
عوامل مربوط به طرح هندسی راه شامل شمار خطوط، پهنای راه، شمار راه های دسترسی، شمار و درجه قوس های افقی،  -2و ...  V/Cنجایش گ

 -4عوامل مربوط به آب و هوا مانند وضع هوا )آفتابی، ابری، باران و...(، دما، میزان رطوبت، سرعت باد و ...  -3شمار و شیب قوس های قائم و .. 
 -5(، عمق شیارشدگی، مقاومت لغزشی و ... IRI(، شاخص بین المللی زبری )PSIعوامل مربوط به روسازی راه مانند شاخص خدمت پذیری حاضر )

 عوامل مربوط به ویژگی ها و رفتارهای رانندگان مانند سن، جنس، خوردن نوشیدنی های الکلی، بستن کمربند ایمنی و ... .    

راوانی برای مدل سازی شمار و شدت تصادفات ترافیکی به روش های گوناگون صورت گرفته است تا عوامل مؤثر بر رخداد تاکنون پژوهش های ف
رد این تصادفات و شدت آنها را شناسایی و میزان تأثیر هر یك را در رخداد تصادفات تعیین کنند. اما همیشه نتایج و مدل های ساخته شده در برآو

یکدیگر تفاوت هایی داشته است که گاه بحث برانگیز است. این تفاوت ها همیشه ناشی از تفاوت در نوع راه )آزادراه، بزرگراه،  عوامل و وزن آنها با
ی داده شریانی، دوخطه دوطرفه و ...(، طرح هندسی، ترافیك، روسازی راه، آب و هوا، کاربری حریم و اطراف راه و حتی زمان یا دوره زمانی گردآور

فات و معیارهایی از این دست نیست. بلکه این تفاوت ها ناشی از ناهمسانی در روش های مدل سازی است. چهار روش کلی شناخته شده های تصاد
[، روش های شبکه 7و  6و 5[، روش های بیز ]4و 3و 2[: روش های تحلیل چندمتغیره ]1برای ساخت مدل های پیش بینی تصادفات عبارتند از ]

[. از میان این روش ها، روش های تحلیل چندمتغیره سالیان درازی بطور موفقیت آمیز 12و11و10ش های برپایه منطق فازی ][ و رو9و 8عصبی ]
ل برای مدل سازی تصادفات بکار رفته است اما امروزه این روش ها جای خود را به روش های مدل سازی به روزتر و کارآمدتر مانند روش های مد

بکه های عصبی، منطق فازی ، روش های بیز تجربی و کامل و روش های تلفیقی توانمند مانند شبکه های عصبی فازی، شبکه سازی با استفاده از ش
یل های عصبی بیز داده اند. هر چند استفاده از شبکه های عصبی، منطق فازی و روش بیز امروزه در بحث مدل سازی تصادفات به یك امر رایج تبد

لف مدل سازی تصادفات به بررسی و اثبات کارایی آنها در مدل سازی تصادفات پرداخته می شود، اما روش های مدل سازی شده و در حوزه های مخت
ای زیادی نیست تازه تر مانند روش های تلفیقی، با وجود اینکه از توانایی بالایی در پیش بینی تصادفات برخورداراست، اما پیشینه زیادی ندارد و مدت ه

مدل سازی مطرح شده است. از این رو این روش ها هنوز در مرحله تکامل است و برای کاربرد گسترده تر آنها در تحلیل و مدل سازی که در عرصه 
تصادفات نیاز به تحقیقات بیشتری است. اکثر روش های تحلیل چندمتغیره با مدل های رگرسیونی سروکار دارد و اساساً مدل های رگرسیونی، 

ل های چند متغیره هستند. پرکاربرد ترین مدل های رگرسیونی در مدل سازی تصادفات، برآورد میزان ریسك رخداد تصادفات و تعیین پرکاربردترین مد
نقاط حادثه خیز، مدل رگرسیون لجستیك )لاجیت دوتایی( و مدل های های رگرسیون پرصفر است. مدل رگرسیون لجستیك یك روش آماری است 

ده های تصادفات خودرویی بکار می رود. این مدل را می توان یك مدل رگرسیون تبدیل یافته دانست که درآن متغیر وابسته که اغلب برای تحلیل دا
 با یك تابع پیوندی لاجیت که لگاریتم نسبت تباین می باشد، تبدیل می یابد.

Chang (2005از شبکه عصبی مصنوعی برای تحلیل فراوانی تصادفات آزادراهها استفاده )  کرد و با نشان دادن این حقیقت که در روش شبکه عصبی
دی مصنوعی، برخلاف روش های تحلیل چندمتغیره بویژه مدل رگرسیون دوجمله ای منفی، نیازی به ارتباط از پیش تعریف شده ای بین متغیرهای ورو

در سال های نزدیك، منطق [. 8ی تحلیل چندمتغیره ثابت کرد ]مدل و متغیرهای وابسته وجود ندارد، کارایی و توانمندی این روش را در برابر روش ها
وقتی  فازی به عنوان یك ابزار سودمند برای فرآیندهای مدل سازی نمود یافته است، فرآیندهایی که برای تکنیك های مقداری مرسوم پیچیده اند یا

ی، دانسته های کیفی را به گونه ای بیان می کند که برای تصمیم گیری دانسته های بدست آمده از فرآیند، کیفی، مبهم یا غیر قطعی باشند. منطق فاز
( از منطق فازی برای پیش بین فراوانی تصادفات راه های درون 2009و همکارانش ) Mengو استدلال منطقی انسان پذیرفتنی و قابل درك باشد. 

( و بارهای ترافیکی نقش AADTند که ترافیك متوسط روزانه در سال )شهری از روی ویژگی های هندسی و ترافیکی راهها استفاده کردند و پی برد
[. به روز ترین روش برای مدل سازی تصادفات روش توانمند شبکه عصبی فازی است که در واقع 10عمده ای در رخداد تصادفات ایفا می کنند ]

مدل تلفیقی شبکه عصبی فازی در برابر مدل های منطق فازی  ( برای ارزیابی کارایی2011) Mengو  Zhengتلفیقی از دو روش اشاره شده است. 

بهره  𝑅2و ضریب همبستگی (MRE)، بیشینه خطای نسبی(RMSE)و شبکه عصبی، از مقایسه مقدارهای آماری جذر میانگین مربع خطاها 
رای مدل شبکه عصبی با ساختاری پیچیده و روش گرفتند و به این نتیجه رسیدند که مدل تلفیقی با ساختار و روش کار ساده تر، جایگزین مطمئنی ب

 [. 13کاری زمان بر است، در حالی که نتایج بسیار بهتری نسبت به مدل منطق فازی هم بدست می دهد ]
در این پژوهش از متغیرهای مربوط به جریان ترافیك شامل حجم و سرعت و متغیرهای مربوط به طرح هندسی راه شامل شمار خطوط، شمار قوس 

ای افقی و شمار راههای دسترسی به عنوان متغیرهای ورودی مدل ها استفاده شده است. در پژوهش پیش رو تصادفات مالی و تصادفات جانی ه
)جرحی و فوتی( در بزرگراه های درون شهری مشهد با استفاده از شبکه های عصبی مدل سازی شده است. در این پژوهش حجم کل ترافیك )معادل 
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جم خودروهای سواری، حجم خودروهای سنگین )معادل سواری( شامل تریلی، کامیون، اتوبوس و مینی بوس و حجم خودروهای غیر سواری( به ح
 سواری سبك )معادل سواری( شامل تاکسی، وانت و موتورسیکلت جداشده است. 

اساتفاده شاده اسات. این  99و  98مشاهد در ساال های برای مدل ساازی تصاادفات بزرگراه های درون شاهری از داده های تصاادفات بزرگراه های شاهر 
شاهد به کمك  ساازمان حمل و نقل و ترافیك م ساط  سات. برای گرد آوری آمار  GISاطلاعات تو شاده ا شاات پلیس گردآوری  ساتفاده از گزار و با ا

صااد شامار ت شاود، همچنین در هر بخش  سایم می  صاادفات، بزرگراه ها به بخش هایی با حجم ترافیك ثابت تق شابانه ت سااعت های مختلف  فات برای 
ساط، اول، بخش های راه با حجم ترافیك ثابت و شاوندح  ساطحه درنررگرفته می  صاادفات داده هایی دو  شاود. در واقع داده های ت  روز گرد آوری می 

روز، زیرسط، دوم و ساعت  ساط، دوم، سااعت های شابانه روز می باشاد بطوری که سااعتهای اوف ترافیك به عنوان زیرساط، اول، ساعت های غیراوف
 های غیر اوف شب به عنوان زیرسط، سوم درنررگرفته شده است. 

سات.  شاهری ا صاادفات مالی و جانی در بزرگراه های درون  ساازی ت شابکه عصابی در مدل  هدف پژوهشاگر در این پژوهش، ارزیابی کارایی مدل های 
صابی، MATLABبرای این کار از نرم افزار  شابکه ع شاامل تعیین معماری  سااخت مدل ها  شاود. مراحل  ساتفاده می  صابی ا شابکه ع ساته  تعیین ، ب

بطور مفصل به آن پرداخته خواهد شد. پس از ساخت مدل  4و  2و سااخت مدل های شابکه عصبی می باشد که در بخش زش و خطا توابع انتقال، آمو
شامار  ساط دو مدل، با  صاادفات مالی و جانی تو شاده ت شامار برآورد  شاهری،  صاادفات در بزرگراه های درون  شامار ت صابی برای برآورد  شابکه ع های 

ی گردد. نتایج مقایساه، دقت و کارایی مدل های شابکه عصابی سااخته شاده را در برآورد شامار تصاادفات مالی و جانی مشااهده شاده تصاادفات مقایساه م
 در بزرگراه های درون شهری نشان می دهد.

 . معرفی مدل های شبکه عصبی 2

 معرفی شبکه های عصبی مصنوعی و کاربردهای آن 2-1
از مجموعه ای  ANN، الگوریتم های رایانه ای هستند که برگرفته از ساختار و رفتار نرون های واقعی هستند. (ANN)شبکه های عصبی مصنوعی

ها اجازه  از واحدهای پردازش تشکیل یافته اند که نرون ها را شبیه سازی می کنند و با مجموعه ای از پیوندها به یکدیگر متصل هستند که به سیگنال
ی و هم بطور سری حرکت کنند. هر پیوند، خروجی هر واحد را در یك عامل وزنی، که به واقع قدرت اتصال در هر سیناپس می دهد که هم بطور مواز

ای دیگر است، ضرب می کند. پس از آن پیوند، مقدار خروجی وزن داده شده را به واحد دیگر منتقل می کند که مقادیر وارد شده را با مقادیر پیونده
قدار کل ورودی از مقدار آستانه تعیین شده فراتر رود، آن واحد از بین می رود. اصلاحات در الگوهای از بین رفتن، آموزش را تشکیل جمع می کند. اگر م

لایه ای از واحدهای ورودیح اطلاعاتی که به شبکه  -1( : 1از لایه هایی تشکیل شده است که به سه دسته تقسیم می شوند )شکل  ANNمی دهد.
یك یا چند لایه پنهان بین دو لایه قبلی  -3لایه ای از واحدهای خروجیح خروجی شبکه را نمایش می دهد.  -2شود را نمایش می دهد.  خورانده می

[14 .] 
(، با یك هدف مشخص برای نمونه مدل سازی تصادفات، نخست باید نحوه چینش و پیوند واحدها به ANNبرای آموزش شبکه عصبی مصنوعی)

ب معماری شبکه تعیین شود. آموزش، ارائه شبکه عصبی با نمونه های مشخص است که مجموعه داده ها گفته می شود. این مجموعه یکدیگر در قال
ها  داده ها شامل الگویی از فعالیت های ورودی برای واحدهای ورودی همراه با الگوی مطلوب فعالیت ها برای واحدهای خروجی است. مجموعه داده

 رائه می شوند و وزن ها پس از هر بار ارائه بهنگام می شوند تا آموزش را شکل دهند.بارها به شبکه ا
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ست یکی از موفق ترین روش های آموزش با سرپرستی، الگوریتم پس انتشار است. مفهوم اساسی، استفاده از مشتق یك تایع خطا برای یافتن جهتی ا
 س انتشار استفاده می شود.  [. از این رو در این پژوهش نیز از الگوریتم پ15که خطای شبکه را مینیمم و از آنجا وزن ها را بهنگام می کند ]

 بیان ریاضی الگوریتم پس انتشار  2-2

 ام مانند زیر است:n ام لایه خروجی در تکرار  iام به شبکه، خطای خروجی نرون  nهنگام ارائه نمونه آموزشی 

𝑒i(n) = 𝑑i(n) − 𝑦i(n)                                                                                                   (1) 

سا  مطلوب و  𝑑i(n)که در آن  سات. اگر انريی خطا برای نرون  iخروجی واحد  𝑦i(n)پا 𝑒iام برابر  iام ا
2(n)  

𝟏

𝟐
شاد، انريی خطای کل برای   با

 ی برابر خواهد بود با:تمام نرون های لایه خروج

Eav =
1

N
∑  𝑒i

2(n)𝑚
n=1                                                                                                                                 (2) 

به شابکه عصابی ارائه شاود، میانگین مربعات انريی نمونه آموزشای به عنوان مجموعه داده ها  Nشامار واحدهای لایه خروجی اسات. اگر  mکه در آن 
 بار نرمال کردن آن مانند زیر خواهد بود:  Nها و  E(n)خطا با جمع کردن 

Eav =
1

N
∑ E(n) 

N

n=1

                                                                                                                                   (3) 

شای، سات. هدف از فرآیند آموزش، کمینه کردن  Eavبرای یك مجموعه داده آموز ساازی  Eavمعرف تابع هزینه ا سااده آموزش، بهنگام  سات. روش  ا
 وزنها با بارها ارائه مجموعه داده به شبکه در طی یك دوره است.

متناساب  Wij(n)نسابت به  E(n)اصالاح می کند. این اصالاح وزن، با مشاتق نسابی Wij(n)∆ را به مقدار  Wij(n)الگوریتم پس انتشاار، وزن 
د. اسات. این مشاتق نسابی برای یافتن جهتی در ف اای وزن هاسات که با کاهش گرادیان، خطای شابکه را کمینه و بدنبال آن وزن ها را بهنگام می کن

 رابطه اصلاح وزن مانند زیر است:

∆Wij(n) = −η 
∂E(n)

𝜕Wij(n)
                                                                                                                        (4) 

 [.16ضریب یادگیری است و علامت منفی نشان دهنده کاهش گرادیان در ف ای وزن هاست ] 𝜂که در آن 

 معماری شبکه عصبی   2-3
شاوند. معم شابکه و توابع آموزش و انتقال، انتخاب می  شابکه، نوع  صابی، تعداد لایه ها و گره های  شابکه های ع ساازی با  ولاً در این مرحله از مدل 

شابکه های عصابی دارای دو نوع معماری به صاورت پیش خور و پس خورند، بطوری که در شابکه های عصابی پیش خور از گره های لایه های بالاتر 
صاابی پس خور از گره های لایه های بالاتر به گره های لایه های به  شاابکه های ع شااود، اما در  ساایگنال منتقل نمی  گره های لایه های پایین تر 

 ین مقالهپایین تر سیگنال منتقل می شود. معمولاً در بحث مدل سازی تصادفات شبکه های چندلایه پیش خور بیشترین کاربرد را دارند از این رو در ا
ساازیم برای مدل کردن بردار مقادیر هدف  صابی ب شابکه ع سات. فرم کنیم می خواهیم یك  شاده ا ساتفاده  صابی پیش خور ا شابکه های ع نیز از 

 𝒕𝑛 = (𝑡1
𝑛, … ,  𝑡𝑑

𝑛)  که از میانN  )شاابکه 𝑻 داده در مجموعه داده هدف )آموزش یا آزمودن  = (𝒕1, … , 𝒕𝑁) بر پایه متغیرهای ورودی ،

 𝒙𝑛 = (𝑥1
𝑛, … , 𝑥𝑒

𝑛) از مجموعه داده𝑿 = (𝒙1, … , 𝒙𝑁)  شااره شابکه عصابی پیش خور با ویژگی های ا سات. معماری یك  شاده ا ، انتخاب 
 شده مانند زیر است:

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

                                     

 مدل شبکه عصبی چندلایه پیش خور .2شکل  
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شااکل ) شاابکه  𝒙𝑛گره دارد. لایه ورودی، بردار مقادیر ورودی  dگره و لایه خروجی  hگره ورودی، لایه پنهان  e( لایه ورودی 2مطابق  را که در 

شاوند دریافت می کند تا به بردار مقادیر خروجی 𝒚(𝒙𝑛)پردازش می  = (𝑦1(𝒙𝑛), … , 𝑦𝑑(𝒙𝑛)) [ برای نمونه در بحث مدل 17تبدیل کند .]
سااد در ساای راه و دیگر عواملی که به نرر می ر شااامل عوامل مربوط به جریان ترافیك، طرح هند صااادفات، بردار متغیرهای ورودی  رخداد  سااازی ت

شامار  سات. در این مقاله  شادت های گوناگون ا صاادفات با  شامار ت شاامل  شاد، در حالی که بردار مقادیر خروجی  شادت آنها مؤثرند می با صاادفات و  ت
صاادفات مال شامار ت شاده پس بردار مقادیر خروجی، دارای دو مؤلفه  ساارتی( و جانی )جرحی و فوتی( جدا  صاادفات مالی )خ ساته ت صاادفات به دو د ی و ت

نرون خواهد داشت. لایه پنهان شبکه در واقع هسته اصلی برآورد مدل است. ممکن  2شمار تصادفات جانی است یا به بیان غیر برداری، لایه خروجی 
شابکه پیچیده تر م صاورت هر چند عملکرد  شاد. در این  شاته با شابکه چندین لایه پنهان دا شابکه اقت اا کند که  ساازی یا طراحی  سات اهداف مدل  ی ا
سانده کرد. اما تعیین اینکه آن صاادفات می توان به یك لایه پنهان ب ساازی ت سات دقت عمل بالاتر نرود. معمولاً برای اهداف مدل  لایه  شاود، ممکن ا

ساات که در بخش  ضااوعی ا شااد، مو شااته با شااامل حجم  7به آن خواهیم پرداخت. همچنین با توجه به اینکه  4پنهان چند نرون باید دا متغیر ورودی 
سای در این پژوهش به عنوان  ساتر شامار خطوط، قوس های افقی و راه های د سارعت،  سابك،  ساواری  سانگین، غیر  ساواری، خودروهای  خودروهای 

شاده اند، بردار مقادیر ورودی دارای هفت مؤلفه خواهد بود یا به ب شاند انتخاب  شاته با صاادفات نقش دا ساد در رخداد ت یان غیر عواملی که به نرر می ر
 نرون خواهد داشت.    7لایه ورودی  برداری،

𝒀بیان ریاضی شیوه محاسبه بردار مقدارهای خروجی = (𝑦1, … , 𝑦𝑑)   :توسط شبکه عصبی پیش خور را می توان با برابری های زیر نمایش داد 

𝑦𝑘(𝑥) = 𝑓0(∑ 𝑤𝑗𝑘𝑧𝑗
h
j=1 )      𝑧𝑗 = 𝑓ℎ(∑ 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖

e
i=1 )                                                                              (5) 

شاوند.  𝑤𝑗𝑘و  𝑤𝑖𝑗که در آن  شابکه بهنگام می  شای به  ساتند که مقادیر آنها با هر بار ارائه داده های آموز شابکه ه توابع فعال  𝑓ℎو  𝑓0وزن های 

ساامت چر هر گره انتقال می دهند.  سااتند که مجموع وزن یافته خروجی ها را به  می تواند  𝑓ℎسااازی برای گره های به ترتیب خروجی و پنهان ه
سااایگمویاد ) ساااتیاك، تاانژانات هیسربولیاك و  ساااتر Sتوابع انتقاال گونااگونی ماانناد توابع لج ده تاابع انتقاال ماانناد( را اختیاار کناد. باا توجاه باه کااربردهاای گ

ساادگی کار با توابع خطی، برای  شاده و با توجه به  ساتفاده  ساازی  𝑓0سایگموید، در این مقاله از آن برای لایه پنهان ا گره های خروجی از تابع فعال 
 خطی استفاده شده است:

𝑓ℎ(𝑥) =
1

1 + 𝑒𝜃𝑗−𝑥
            𝑓𝑜(𝑥) = 𝑥                                                                                                  (6) 

شااود. مقدار بایاس ها و وزن ها با هم بردار 𝑗 ، بایاس مربوط به گره پنهان  𝜃𝑗که در آن صاالاح می  شاابکه ا ساات که خود نیز با هر بار ارائه داده به  ا
 [. 17را شکل می دهند ] Wپارامترهای مدل 

سایگموید و  توابع انتقال پرکاربرد شاباع به ترتیب لگاریتم  سایگموید، دارای مقادیر ا ساتند. اگر مقادیر ورودی و  1تا  -1و  1تا  0تانژانت هیسربولیك  ه
ورودی،  خروجی داده های آموزشای در دامنه اشاباع نباشاند، نرون ها به نقاط اشاباع خود رانده شاده و توان پاساخگویی مناساب به تغییرات در داده های

شای )و نه داده های برای ب ساتاد. از این رو داده های آموز شات و عملاً روند آموزش خواهد ای صالاح بایاس ها را نخواهند دا ساازی وزن ها و ا هنگام 
 [:  18آزمودن( باید بین دو مقدار آستانه دامنه نرمال شوند. برای نرمال کردن داده ها از رابطه زیر استفاده می شود ]

𝑋 =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
                                                                                                                                   (7) 

 به ترتیب کمترین و بیشترین داده است.  𝑥𝑚𝑎𝑥و  𝑥 ،𝑥𝑚𝑖𝑛مقدار نرمال شده  𝑋 که در آن

 . گردآوری داده ها3
استفاده شده است. این  99و  98برای مدل سازی تصادفات بزرگراه های درون شهری از داده های تصادفات بزرگراه های شهر مشهد در سال های 

رشات پلیس گردآوری شده است. آمار تصادفات در دو گروه با و با استفاده از گزا GISاطلاعات توسط سازمان حمل و نقل و ترافیك مشهد به کمك 
ل زیان مالی)خسارتی( و زیان جانی )جرحی و فوتی( گردآوری شده است. متغیرهای ناوابسته مدل ها شامل متغیرهای مربوط به جریان ترافیك شام

سی راه شامل شمارخطوط، شمار قوس های افقی و حجم خودروهای سواری، غیرسواری سبك و سنگین و سرعت و متغیرهای مربوط به طرح هند
زیر بخش  468بخش بزرگراه های درون شهری مشهد در  156شمار راههای دسترسی می شود. آمار تصادفات و متغیرهای ناوابسته مدل ها برای 

سال میانگین گیری شده است. شمار  2گردآوری شده است. گفتنی است داده های مربوط به شمار تصادفات و حجم ترافیك برای هر زیر بخش در 
می باشد. خلاصه  148و  760، 6618به ترتیب  99و  98کل تصادفات مالی، جرحی و فوتی رخ داده در بزرگراه های درون شهری مشهد در سال های 

 آمده است. 1آمار تصادفات و متغیرهای ناوابسته در جدول 

 

 



(مرواری.... )یساز مدل در یعصب شبکه یها مدل ییکارا یابیارز    

 

۴۴ 
 

۴۴ 

 رهای ناوابستهیمتغ خلاصه آمارتصادفات و .1جدول

 Mean S.D. Min Max متغیر

     متغیر های وابسته
 80 0 86/8 07/7 شمار تصادفات با زیان مالی
 12 0 43/1 97/0 شمار تصادفات با زیان جانی
     ویژگی های جریان ترافیك
 4593 33 807 1046 حجم خودروهای سواری

 2425 29 427 562 سنگینحجم خودروهای 
 2225 42 419 551 حجم خودروهای غیرسواری سبك

 100 0 7/18 3/55 سرعت

     ویژگی های طرح هندسی

 5 2 586/0 32/3 شمار خطوط
 4 0 718/0 564/0 شمار قوس های افقی
 8 0 419/1 974/0 شمار راه های دسترسی

  

خش سازمان هر چند سال یکبار یك طرح جامع آمارگیری حمل و نقل و ترافیك در آبان ماه انجام می دهد و در آن حجم عبوری انواع خودروها از ب
ن ای عمده ای از راه های شهری در ساعت های شبانه روز را بدست می آورد. در آبان ماه وضعیت ترافیك مشهد عادی است و اساساً مدل هایی که در
و  پژوهش ساخته شده اند تغییرات فصلی ترافیك را در نرر نمی گیرند، زیرا آمار مربوط به حجم ترافیك در فصل های مختلف سال در دسترس نبود
ی پداده های حجم ترافیك به ساعت های مختلف شبانه روز مربوط می شود. از روی این آمارها می توان به ترکیب ترافیك و درصد انواع خودروها 
ین برد. سازمان همچنین هر سال حجم کل ترافیك در بخش های مختلف راهها بویژه بزرگراهها در ساعات اوف ترافیك را برآورد می کند، از روی ا

حجم کل معادل و با داشتن ضریب همسنگ انواع خودروها و درصد هریك در ترکیب ترافیك در ساعت های مختلف شبانه روز و نسبت حجم کل 
در ساعتهای غیراوف به ساعت اوف می توان حجم هر یك را در ساعت اوف و ساعت نماینده غیراوف در روز و در شب بدست آورد و از روی آن ترافیك 

حجم خودروهای سواری و حجم معادل خودروهای غیر سواری سبك و سنگین در ساعت اوف و ساعت های غیراوف در روز و در شب بدست خواهد 
 [:19آمده است ] 2انجام شده است. ضریب همسنگ سواری انواع خودروها در جدول Excelتوسط برنامه  آمد، این محاسبات

 
 . ضریب همسنگ سواری انواع خودروها2جدول

 وسایل سنگین موتورودوچرخه اتوبوس واحد اتوبوس غیرواحد مینی بوس وانت تاکسی سواری

1 2 1 2 5/2 5 5/0 5/2 
 

 سواری( از بستگی زیر بدست می آید:حجم کل )معادل 

(8                                                                                                           ) 

teکه در آن
V

i، حجم معادل سواری و
e
iو

N
 می باشد.  iهمسنگ و شمار خودروهای نوعبه ترتیب ضریب 

داده های سرعت در بخش های مختلف بزرگراه ها برای ساعات اوف همراه با داده های حجم توسط سازمان ترافیك و برای ساعات غیراوف روز و 
به شمار خطوط، راه های دسترسی و قوس های افقی در  شب با حرکت در جریان ترافیك در ساعات موردنرر گردآوری شده است. اطلاعات مربوط

 بخش های مختلف بزرگراه های درون شهری از روی نقشه مسیر بزرگراه ها گرد آمده است. 
خروجی  با توجه به استفاده از توابع انتقال غیر خطی سیگموید برای گره های پنهان، همان گونه که پیش تر اشاره شد لازم است داده های ورودی و

بیشینه [ نرمال شوند. مقدار کمینه و 0و1نرمال شوند یعنی مقدار حجم ترافیك، سرعت، پارامترهای هندسی و شمار تصادفات مالی و جانی در بازه ]
 آمده است.    1متغیرها در جدول 

 . ساخت مدل های شبکه عصبی و نتایج4
الی در این بخش از روی آمار گرد آمده تصادفات و اطلاعات مربوط به متغیرهای ناوابسته، مدل های شبکه عصبی مصنوعی برای تصادفات با زیان م

تعیین  -2تعیین معماری شبکه عصبی  -1ای عصبی در چهار مرحله انجام می شود: و تصادفات با زیان جانی ساخته می شود. مدل سازی با شبکه ه
 ساخت مدل های شبکه عصبی. -3توابع انتقال، آموزش و خطا  
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 تعیین معماری شبکه عصبی  4-1
پیش  همان گونه که پیش تر نیز اشااره گردید، با توجه به توان بالای شابکه های پس انتشاار، در این پژوهش از سااختار شابکه های عصابی پس انتشاار

بساته شابکه عصابی اساتفاده می شاود. در شابکه های عصابی چند لایه پیش خور، در لایه  MATLABخور برای مدل ساازی تصاادفات با نرم افزار 
شااتن ورودی  شااد. از این رو با توجه به دا شااته با متغیر  7باید به تعداد متغیرهای ورودی و در لایه خروجی به تعداد متغیرهای خروجی، نرون وجود دا
نرون در  2نرون در لایه ورودی و  7متغیر خروجی، شبکه عصبی پس انتشاری که قرار است برای پیش بینی شمار تصادفات ساخته شود،  2ورودی و 

شات.       همان طور که در بخش لا شابکه می تواند چندین لایه  3-2یه خروجی خواهد دا ساازی و دقت مورد نیاز،  شاد، با توجه به اهداف مدل  بیان 
صاادفات یك لایه پ ساازی ت شاود. چون معمولاً در مدل  شابکه بهتر نمی  شاه با افزایش تعداد لایه ها دقت برآورد  شاد هر چند همی شاته با  نهانپنهان دا
شامار نرون  شابکه بکار می رود. تعیین  سااخت  ساانی کار و پرهیز از پیچیدگی موضاوع یك لایه پنهان برای  سات در این مقاله نیز برای آ سانده ا های ب

 لایه پنهان، تجربی اسات بطوری که شابکه های عصابی مختلف با شامار نرون های لایه پنهان مختلف سااخته می شاود تا به شابکه عصابی با بالاترین
شامار کم نر شابکه را با  سااخت  سات که  شابکه، بهینه خواهد بود. روش تجربی کوتاه تر آن ا شامار نرون های لایه پنهان این  سایم.  ون دقت برآورد بر
ه ی کهای لایه پنهان آغاز کنیم و با سانجش دقت برآورد شابکه آموزش یافته روی داده های آزمون، کم کم شامار نرون ها را افزایش دهیم تا هنگام

 دقت شبکه شروع به افت کند، در این حالت شمار نرون های لایه پنهان بهینه خواهد بود.  

 تعیین توابع انتقال، آموزش و خطا  4-2
تابع انتقال لگاریتم  -1مانند زیر تعریف شده اند:  MATLABسه نوع تابع انتقال هستند که در شبکه های عصبی کاربرد فراوان دارند و در برنامه 

LOGSIG  :𝑓(𝑥)موید سیگ =
1

1+𝑒−𝑥 

TANSIG  :𝑓(𝑥)تابع انتقال تانژانت هیسربولیك سیگموید  -2 =
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝑒−𝑥 

PURELIN  :𝑓(𝑥)تابع انتقال خطی  -3 = 𝑥 
سات.  MATLABدر لایه خروجی در برنامه  PURELINدر لایه پنهان و تابع انتقال  TANSIGدر این مقاله از تابع انتقال  شاده ا ساتفاده  ا

شااابکه نیز همان طور که پیش تر در بخش  شااای 2برای آموزش  شاااار با تابع آموز شااااره گردید، الگوریتم پس انت  Levenberg-Marquardtا
،TRAINLM  و برای ساخت شبکه های عصبی مختلف از تابع میانگین مربع خطاMSE .استفاده می شود 

شابکه های عصابی، کمینه کردن مقدار هدف از  ساازی با  سات که کمترین مقدار  MSEمدل  شابکه ای ا شابکه عصابی بهینه، آن  سات و  یا  MSEا
 همبستگی بین شمار پیش بینی شده و مشاهده شده تصادفات را بدست دهد. Rبیشترین دقت برآورد و بالاترین مقدار 

 ساخت مدل های شبکه عصبی  4-3
صاادفات و مت ساته مدل ها برای آمار ت شاهری مشاهد در  156غیرهای ناواب سات. از  468بخش بزرگراه های درون  شاده ا داده  468زیر بخش گردآوری 
شااده،  صاابی، 328گرد آوری  شاابکه های ع شاابکه و  70داده برای آموزش  شااود.  70داده برای آزمودن  سااازی بکار گرفته می  داده دیگر برای معتبر
شامار خطوط، نرون لایه ورودی  7متغیر ورودی به تعداد  7اطلاعات مربوط به  سارعت،  سابك،  ساواری  سانگین، غیر  ساواری،  شاامل حجم خودروهای 

سای و  ساتر صاادفات مالی و جانی برای  2متغیر خروجی به تعداد  2قوس های افقی و راه های د شامار ت شاامل  داده گرد آمده  468نرون لایه خروجی 
شاابکه و توابع  MATLABبرای برنامه  ساات. پس از تعریف معماری  شااده ا شاااره گردید، در برنامه تعریف  انتقال و آموزش، که پیش تر به آنها ا

MATLAB شامار افزایشای نرون های لایه پنهان مطابق با روش تجربی که در بخش شابکه عصابی با  سااخته می  1-4، چندین  شاد  شااره  به آن ا
 آمده است. 3شود. نتایج مدل سازی در جدول 

 شمار تصادفات مالیتعیین شبکه عصبی بهینه برای برآورد  .3 جدول

شمار نرون های لایه 
 پنهان

 Rمقدار 
شمار نرون های لایه 

 پنهان
 Rمقدار  شمار نرون های لایه پنهان Rمقدار 

1 52/0 11 81/0 21 88/0 

2 56/0 12 8/0 22 84/0 

3 58/0 13 81/0 23 82/0 

4 0.63 14 0.8 24 0.85 

5 69/0 15 79/0 25 82/0 

6 68/0 16 78/0 26 8/0 

7 72/0 17 82/0 27 82/0 

8 75/0 18 83/0 28 8/0 

9 78/0 19 8/0 29 82/0 

10 81/0 20 83/0 30 79/0 



(مرواری.... )یساز مدل در یعصب شبکه یها مدل ییکارا یابیارز    

 

۴۶ 
 

۴۶ 

 تعیین شبکه عصبی بهینه برای برآورد شمار تصادفات جانی .3 جدول

شمار نرون های لایه 
 پنهان

 Rمقدار 
شمار نرون های لایه 

 پنهان
 Rمقدار 

شمار نرون های لایه 
 پنهان

 Rمقدار 

1 53/0 11 81/0 21 87/0 

2 64/0 12 80/0 22 84/0 

3 65/0 13 78/0 23 86/0 

4 69/0 14 79/0 24 81/0 

5 73/0 15 84/0 25 89/0 

6 7/0 16 83/0 26 86/0 

7 76/0 17 83/0 27 85/0 

8 79/0 18 82/0 28 84/0 

9 78/0 19 8/0 29 86/0 

10 8/0 20 83/0 30 86/0 

 

و طبق جدول 0.88برابر  Rنرون در لایه پنهان با بیشاترین مقدار  21الف ، شابکه عصابی بهینه برای برآورد شامار تصاادفات مالی،  -3مطابق با جدول 
صاادفات جانی،  -3 شامار ت شابکه عصابی بهینه برای برآورد  شاترین مقدار  25ب ،  شابکه  0.89برابر  Rنرون در لایه پنهان با بی سااختار  شات.  خواهد دا

صااادفات مالی و جانی در برنامه  شاامار ت صاابی بهینه برای برآورد )پیش بینی(  شااکل های  MATLABهای ع ساات.  4و  3به ترتیب در  آمده ا
برای تصاادفات  6و شاکل  برای تصاادفات مالی 5نمودارهای رگرسایون و مقایساه برآورد شابکه عصابی بهینه با شامار مشااهده شاده تصاادفات، در شاکل 

 جانی آمده است.
 

 
 . ساختار شبکه عصبی بهینه برای برآورد شمار تصادفات مالی   3شکل

 
 . ساختار شبکه عصبی بهینه برای برآورد شمار تصادفات جانی4شکل
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 (Output( با شمار مشاهده شده تصادفات مالی )Targetتفاوت برآورد شبکه عصبی بهینه ) .5شکل

 

 
 (Output( با شمار مشاهده شده تصادفات مالی )Targetنمودار رگرسیون رابطه برآورد شبکه عصبی بهینه ) .5شکل

 شمار برآورد شده = خطا -شمار مشاهده شده



(مرواری.... )یساز مدل در یعصب شبکه یها مدل ییکارا یابیارز    
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 (Output( با شمار مشاهده شده تصادفات جانی )Targetتفاوت برآورد شبکه عصبی بهینه ) .6شکل

 
 (Output( با شمار مشاهده شده تصادفات مالی )Targetنمودار رگرسیون رابطه برآورد شبکه عصبی بهینه ) .6شکل

 . نتیجه گیری5
صاادفات مالی و جانی در بزرگراه های شامار ت شابکه عصابی برای برآورد  شاد و روش و مراحل انجام آن از نرر گذشات دو مدل   در پژوهشای که انجام 
شاده مطاب شامار مشااهده  صاادفات توساط مدل ها با  شاده ت شامار برآورد  ساه  شاهری ارائه گردید. برای ارزیابی کارایی و دقت مدل ها به مقای ق با درون 

، مدل های شابکه عصابی ارائه شاده برای برآورد Rاساتفاده گردید. با توجه به نمودارها و مقدار  Rپرداخته شاد و از مقدار  6و  5نمودارهای شاکل های 
صاادفات مالی و جانی با مقدار  سا 0.75و  0.74به ترتیب  Rشامار ت صابی را در مدل  شابکه ع ساب اند. از این رو می توان کارایی مدل های  ازی منا

 تصادفات بزرگراه های درون شهری تأیید نمود و از آنها برای برآورد شمار تصادفات مالی و جانی در بزرگراه های درون شهری بهره گرفت. 

ونه
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 شمار برآورد شده = خطا -شمار مشاهده شده
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