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چکیده
تشــخیص بیدرنگ تصادف در شــبکه های حمل‌ونقل 
هوشمند برای کاهش تلفات و مدیریت ترافیک حیاتی است 
اما نرخ هشــدار کاذب بالا، هزینه محاسباتی و محدودیت 
پهنــای‌ باند دوربین های شــهری چالش اصلی محســوب 
می شود. این پژوهش چارچوبی سبک و مقیاس پذیر برای 
آشکارسازی مطمئن تصادف ارائه می کند که همزمان دقت 
بالا و هزینــه ارتباطی پایین را هــدف می‌گیرد. در مرحله 
لبه، تنها هنگام مشــاهده نشــانه خطر )تغییــرات ناگهانی 
و غیرعــادی در داده های حســگرها )افزایش بیش از ۳۵۰ 
پاســکال در نیروی ضربه، کاهش ســرعت بیــش از ۶۰ 
درصــد در کمتر از ۱ ثانیه(، چند ثانیه ویدئو به کارســاز 
میانی ارســال می شود؛ در کارســاز، همگام سازی زمانی‌ 
مکانی و پاکســازی انجام می‌گیرد. سپس یک استخراج گر 
 Inception ســبک با هم آمیختی تفکیک پذیر عمقی، دو بلوک
بــا اتصالات باقیمانــده و توجه کانالی، نمایــه ۲۵۶ بعدی 
نرمال شــده می ســازد. این نمایه با ماشین بردار پشتیبان 
مبتــنی بر هســته تابع شــعاعی و کالیبراسیــون احتمال 
طبقه بندی می شــود و با هموارســازی زمانی و هم نظری 
چندمنبع، هشدارهای بی مورد کاهش می یابد. آزمایش های 
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توجه با ماشین بردار پشتیبان در چارچوب ابرمحور
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انجام  شــده نشــان داد که روش پیشــنهادی به دقت 99 
درصــد، بازخــوانی 99 درصد، دقت مثبــت 98 درصد و 
صحت 98/5 درصد دست یافت. ماتریس آشفتگی آزمایش 
 تنها ۷ خطا از ۴۰۰ نمونه را نشان داد. نسبت به خطوط مبنا

VGG-19 ،ResNet-50 ،DenseNet121 و InceptionV3، بهبود 

دقت بین 1/6 تا 4/2 واحد درصد و بهبود حساسیت بین 2 
تا 7 واحد درصد حاصل شد.

کلید واژه ها: تشخیص بیدرنگ تصادف، ترافیک شهری، 
اینترنت اشیاء، استخراج ویژگی، ماشین بردار پشتیبان

1- مقدمه
رشد چشــمگیر جمعیت جهان و گسترش شهرنشینی 
موجب افزایش مداوم تعداد خودروها در شبکه های معابر 
شده اســت؛ پیامدی که تراکم و اندازه ترافیک را بالا برده 
و به‌دنبال آن زمان ســفر را طولانی تر، مصرف سوخت را 
بیشتر و انتشار دی‌اکسیدکربن را افزون است. مسائلی که 
از منظر پایداری شهری اهمیت حیاتی دارند ]1،2[. هم‌زمان، 
شــواهد بین‌المللی نشــان می‌دهد با بزرگ تر شدن مقیاس 
ترافیک، شــمار ســوانح رانندگی منجر به جرح و فوت نیز 
افزایش می یابد و هزینه های مستقیم و غیرمستقیم سنگینی 
بر سیســتم سلامت و بهره‌وری نیروی کار تحمیل می کند 
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]3[. بنابراین، نیاز بــه ابزارهای مؤثر برای پایش و هدایت 
جریان حرکت وسایل نقلیه با هدف کاهش سوانح و بهبود 
کارایی شبکه حمل‌ونقل بیش از پیش احساس می شود. در 
دهه های اخیر، اینترنت اشیاء به عنوان زیربنای سامانه های 
حمل‌ونقل هوشمند در حوزه های گوناگون )خدمات درمانی 
و تولید تا خانه های هوشمند و برنامه‌ریزی شهری( گسترش 
یافته و با اتصال دستگاه ها و حسگرها، گردآوری/ تبادل/ 
پردازش برخط داده را میســر کرده اســت ]4[. بر مبنای 
همین بستر، اینترنت وســایل نقلیه با اتصال خودروها به 
انواع حســگرها، واحدهای کنار جاده و شبکه ها، ارتباطات 
قابل‌اعتماد میــان وسیله نقلیه‌ به‌ وسیله نقلیــه، وسیله نقلیه‌ 
بــه‌ زیرســاخت و وسیله نقلیه‌ به‌ عابــر را فراهم می کند و 
بدین ترتیب، دید مشترکی از وضعیت راه ایجاد می شود ]5[. 
همگرایی خودروهای متصل و خودران با این زیســت بوم 
می تواند پایش برخط، کنترل ترافیک مبتنی بر داده، کاهش 
سوانح و ارائه خدمات امدادی خودکار را تسهیل کرده و با 
پیش‌بینی ریسک ها، جریان عبور و مرور را بهینه و تجربه 

سفر را ارتقا دهد ]6،7[.
پیشــرفت تحلیل داده و چارچوب های یادگیری ماشین 
و یادگیــری عمیق بر بســتر اینترنت وســایل نقلیه گامی 
مهم در جهت تصمیم ســازی هوشمند و هشدار زودهنگام 
مخاطرات برداشــته است: مدل ها با اســتفاده از داده های 
حجیم خودروها و زیرســاخت ها، ریســک ها را پیش‌بینی، 
الگوهــای جریان را بهبــود و احتمال وقــوع حادثه را کم 
می کنند ]8،9[. مرورهای جامع نشــان می‌دهد رویکردهای 
داده محور می توانند سامانه های مدیریت ترافیک را از حالت 
انفعــالی به وضعیت پویا و واکنش گر به شــرایط در حال 
تغییر تبدیل کنند و در مدیریت بحران مؤثر باشند ]10[. با 
این حال، چالش های بنیادین همچنان پابرجاست: ناهمگنی 
و حجم بالای داده، عدم‌ایســتایی و وابســتگی های شدید 
مکانی–زمانی و نیز ملاحظات امنیتی در شبکه های اینترنت 
وســایل نقلیه، ارزیابی و پیش‌بینی دقیق سوانح را دشوار 
می کند ]11[. علاوه بر این، بسیاری از الگوهای متعارف در 

مواجهه با هم بستگی های مکانی- زمانی داده های ترافیکی 
و نیاز به تحلیل برخط کارایی محدودی دارند و نتایج شان 
در محیط های پویا افت می کند ]12[. این شکاف ها ضرورت 
طراحی چارچوب هایی دقیق، مقیاس پذیر و ایمن را نشــان 
می‌دهد کــه بتوانند از داده های پربعــد و چندوجهی برای 
پیش‌بینی مؤثر ســوانح بهره بگیرند. مشارکت های اصلی 

تحقیق به شرح زیر است:
1. چارچوب ســه مرحله ای کم هزینــه و مقیاس پذیر: 
ارســال ویدئو فقط هنگام نشــانه خطر، همگام ســازی و 
پاکسازی در کارساز، سپس تصمیم گیری با هموارسازی 
زمــانی و هم نظری چندمنبع. این طــراحی هم زمان پهنای‌ 
باند و نهفتگی را كاهش می دهد و نرخ هشــدار بی مورد را 

پایین می آورد.
2. استخراج ویژگی فشرده و دقیق: معرفی استخراج گر 
 Inception ســبک با هم آمیختی تفكیكپذیر عمقی، دو بلوک
با اتصالات باقیمانده و توجــه كانالی كه نمایه 256 بعدی 
نرمال‌ شــده تولید میكند. این تركیب با محاســبه كمتر از 

خطوط مبنا ویژگی های متمایزتر می سازد.
 VGG-19، 3. بهبود دقت: روش پیشــنهادی نســبت به
ResNet-50 ،DenseNet121 و InceptionV3 به ترتیب بین 1/6 

تا 4/2 واحد درصد بهبود در دقت و بین 2 تا 7 واحد درصد 
بهبود در حساسیت نشان داد.

2- کارهای پیشین
مرور نظام مند ]13[ راهبردهای پیش‌بینی ایمنی جاده‌ای 
در بســتر اینترنت وســایل نقلیه نشــان می‌دهد آموزش 
توزیع شــده روی گره های لبه، حریــم خصوصی را حفظ 
می کند و جامعیت داده ها را بالا می برد. ضعف های رویکرد 
متمرکز وابستگی به کارساز مرکزی، گلوگاه انتقال و تأخیر 
به‌روشنی تبیین شــده است. چارچوب های معیارسنجی و 
سناریوهای ارزیابی برای مقایسه منصفانه مدل ها پیشنهاد 
می شود. نویسندگان موارد کاربردی و الزامات پیاده سازی 
در مقیاس واقعی را مــرور می کنند. جمع بندی کار، قابلیت 
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یادگیــری فدرال در بهبود تحلیل ترافیــک و ایمنی را تایید 
می کند. 

پژوهش ]14[ بر عدم قطعیــت مسیر عابران در ارتباط 
وسیله نقلیه به عابر متمرکز اســت و برای ســنجش خطر، 
یک شاخص خطر معرفی می کند. شبکه حافظه کوتاه مدت 
بلنــد )LSTM( بــرای پیش‌بینی مسیر عابر بــه کار می‌رود 
تا پنجره زمانی هشــدار افزایش یابد. ســازوکار هشــدار 
برخورد وسیله نقلیه به عابر طراحی و با داده های واقعی و 
شبیه سازی شده اعتبارسنجی می شود. نتایج دقتی نزدیک 
به ۹۸ درصد در پیش‌بینی و کاهش هشــدارهای کاذب را 
گــزارش می کند. رویکرد، مبنایی برای ســامانه های ایمنی 

شهری مبتنی بر پیش‌بینی مسیر فراهم می آورد.
در ]15[ آشکارســازی بیدرنگ اشیاء بــا YOLOv4 با 
پیش‌بینی موقعیت آینده خودرو تلفیق شده است. اطلاعات 
حرکــتی خــودرو در چارچــوب یادگیری ماشیــن ادغام 
می شــود تا مسیرهای آتی دقیق‌تر برآورد شود. معماری 
پرهیز از برخورد بر بســتر اینترنت وســایل نقلیه ارائه و 
تحلیل می گردد. مقایســه ها نشــان می‌دهد دقت پیش‌بینی 
حرکت نســبت به روش های مرجع به طور معناداری بهبود 
یافته اســت. کارایی ســامانه در صحنه هــای پرترافیک و 

محدودیت های زمانی واقعی نیز نشان داده می شود. 
یک مدل پیش بینی برخورد مبتنی بر شبکه عصبی در 
]16[ معرفی شــده است که با الگوریتم ژنتیک برای تنظیم 
ابرپارامترها بهینه ســازی شده است. تمرکز بر پیشگیری 
از تصادم های عقب  به  جلو در بستر اینترنت وسایل نقلیه 
قرار دارد. ارزیابی ریسک با اتکا به پیوندهای وسیله نقلیه 
به زیرساخت و وسیله‌ نقلیه به وسیله‌ نقلیه انجام می شود. 
ترکیــب یادگیری عمیق با بهینه ســازی تکامــلی پایداری 
و دقــت پیش بینی را ارتقا می دهــد. نتایج، برتری معنادار 
نســبت به خطوط پایه را در ســناریوهای برخورد نشان 

می دهد. 
در ]17[ با اســتفاده از YOLOv3 و مدل سازی دینامیک 
حرکت، موقعیت آینده خودروها به صورت برخط پیش‌بینی 

می شود. چارچوب پیشنهادی نشــان می‌دهد بدون اتکای 
کامل بــه ارتباطات بی‌سیــم همه خودروها نیــز می توان 
ســامانه پرهیز از برخورد ســاخت. پیش‌بینی پویا امکان 
سازگاری سریع با تغییرات صحنه ترافیک را فراهم می کند. 
سامانه زمان واکنش را کاهش داده و قابلیت استقرار عملی 
را حفظ می نماید. استقلال نسبی از زیرساخت های ارتباطی 

گسترده، مزیت کلیدی رویکرد است. 
در تحقیق دیگری ]18[، یک ســامانه پیش‌بینی تصادف 
شهری مبتنی بر مدل مارکوف پنهان توسعه یافته است که 
فراتر از ســرعت صرف، عوامل محیــطی، راننده و وسیله 
را لحاظ می کند. ســاختار احتمــالاتی، وضعیت های پنهان 
ایمن/ خطر را بهتر بازنمایی می کند. ادغام داده های جریان 
ترافیک و هواشناسی دقت و حساسیت پیش‌بینی را افزایش 
می‌دهد. نتایج برای هشدار زود هنگام و مدیریت ریسک در 
شبکه های خودرویی قابل ‌استفاده است. چارچوب، پایه‌ای 
بــرای تصمیم یارهای ایمنی در محیط های شــهری فراهم 

می آورد. 
در ]19[ ســامانه‌ای سه لایه بر پایه اینترنت اشیاء برای 
تشخیص رخدادهای تصادف طراحی شده است. الگوریتم 
تابیــدگی زمانی پویــای چندبعــدی )MDTW( برای تفکیک 
الگوهای حرکــتی حادثه از حرکات عادی بــه کار می‌رود. 
معماری لبه- ابر انتقال کارآمد و پردازش سریع داده ها را 
ممکن می کند. در ارزیابی ها، عملکرد از روش های متعارف 
مانند ماشین بردار پشــتیبان و نزدیک ترین همسایه بهتر 
گزارش می شود. سامانه قابلیت پایش برخط و اطلاع‌رسانی 
سریع به مراکز امدادی را برجسته می کند. در تحقیق دیگری 
یک رویکرد کلان‌داده برای تحلیل برخط ترافیک و برآورد 
آنی ریســک تصادف در شــبکه‌های بین‌ خودرویی ارائه 
شده است ]20[. چگالی ترافیک و سرعت متوسط به عنوان 
شاخص های لحظه‌ای خطر محاســبه می شوند. چارچوب 
برای به‌روزرســانی پیوســته با جریان داده زنده طراحی 
شده اســت. مقیاس پذیری در زیرســاخت های هوشمند و 
ســازگاری با شبکه های ســبز بررسی می شود. خروجی، 

 تشخیص بیدرنگ تصادف در ترافیک شهری با اینترنت اشیاء و ترکیب .../ صفورا اخلاقی



فصلنامه علمی، علوم رایانشی، سال یازدهم،  شمارة 40، بهار  1405 60

تولید هشــدارهای به موقع برای مدیریت ترافیک و ایمنی را 
امکان پذیر می سازد. 

در ]21[، محدودیت های مدل های ســنتی در پیش‌بینی 
تصــادف شناســایی و الگوریتــمی مبتنی بر شــبکه های 
هم آمیختی پیشنهاد شده است. استخراج خودکار ویژگی ها 
وابستگی به مهندسی دستی را کاهش می‌دهد. نتایج حاکی 
از کاهش خطا و بهبود دقت پیش‌بینی نســبت به روش های 
مرجع اســت. ســازگاری با داده هــای تصویری و حسی 
در شــبکه های بین  خودرویی نشــان داده می شود. مسیر 
بهره‌گیــری از یادگیری عمیق برای پیش‌بیــنی ایمن تر در 

محیط های پرتلاطم ترافیکی تقویت می گردد. 
در ]22[ یک ســامانه تشــخیص تصادف و اعزام امداد 
مبتنی بر یادگیری عمیق معرفی شــده اســت که با نصب 
دوربین وب مجهز به وای فــای در حاشیه بزرگراه، عبور 
خودروهــا را پیوســته پایــش می کند و ویدئــو را به ابر 
می فرســتد. در لایه ابری، شبکه عصبی عمیق تحلیل ویدئو 
را انجام داده و وقوع حادثه را به‌صورت برخط شناسایی 
می کند. در صورت تشــخیص، پیام هشــدار و موقعیت به 
نزدیک ترین اتاق کنترل ارسال می شود تا عملیات امداد فعال 
گردد. تمرکز بر سادگی استقرار کنار جاده و مقیاس پذیری 
پردازش ابری است. محدودیت اصلی، وابستگی به پایداری 
ارتباط و پوشش شبکه است. در ]23[ یک سامانه یکپارچه 
تشــخیص، اعلان خودکار و برآورد شــدت تصادف ارائه 
شده که از واحد درون خودرویی برای گردآوری داده هایی 
مانند ســرعت، نوع خــودرو و وضعیت کیســه هوا بهره 
می‌گیرد. اطلاعات حســگرها به ابر ارسال و با روش های 
یادگیری ماشین، وقوع و شــدت حادثه پیش‌بینی می شود. 
مزیت مهم، ترکیب تشخیص با تخمین شدت برای مدیریت 
بهتر منابع امدادی است. نقطه ضعف کلیدی این است که همه 
خودروها به واحد درون خودرویی مجهز نیســتند. این امر 

پوشش سامانه را در ناوگان های ناهمگن محدود می کند. 
در ]24[ ســامانه‌ای مبتــنی بــر شــبکه های عصــبی 
هم آمیختی بــرای دســته بندی دودویی حادثه/ غیرحادثه 

طراحی شــده است. ویدئوی زنده دوربین به سرور منتقل 
و با مدل هم آمیختی پردازش می‌شود تا برچسب لحظه‌ای 
تولید گردد. برای آموزش، مجموعــه‌داده‌ای از ویدئوهای 
یوتیوب ســاخته شــده و دقت حــدود ۹۵ درصد گزارش 
می شــود. تمرکز صرف بر تشخیص اســت و ماژول های 
اعزام/ نجات در نظر گرفته نشــده‌اند. وابستگی به کیفیت و 
شرایط محیطی ویدئو می تواند بر پایداری دقت اثر بگذارد. 
در ]25[ یک چارچوب بینایی محور برای تشــخیص و 
امداد تصــادف در ترافیک آمیخته و شــرایط دید ضعیف 
معرفی شــده اســت. مدل از YOLOv3 ازپیش آموزش‌دیده 
بهره بــرده و بــا داده های بــاران، مه و دید کــم به کمک 
افزایش‌داده آموزش داده می شود. ورودی سامانه، ویدئوی 
زنده دوربین های کنار جاده است و خروجی، تشخیص آنی 
رخداد و هشدار می باشد. دقت 92/5 درصد و نرخ هشدار 
کاذب 7/5 درصد گزارش شــده است. هدف، حفظ کارایی 
در سناریوهای دشوار بصری و پشتیبانی از عملیات امداد 

است. 
در ]26[ ترکیب اینترنت اشیاء و یادگیری ماشین برای 
تشخیص تصادف و فعال سازی ماژول امداد به کار گرفته 
شده است. داده های حادثه با کیت اینترنت اشیاء جمع آوری 
و به جای ابر، بر بستر رایانش مه به صورت محلی پردازش 
می شــوند تا تأخیر کاهــش یابد. هســته تصمیم‌گیری بر 
الگوریتم های یادگیری ماشین تکیه دارد و اعلان به صورت 
محــلی/ ناحیه‌ای انجام می شــود. پیچیــدگی سیگنال های 
چندوجــهی به‌ویژه ویدئو می توانــد دقت را محدود کند. با 
این‌ حــال، معماری مه محور برای پهنای باند محدود و نیاز 

به واکنش سریع مزیت عملی دارد. 
در ]27[ روشی بــر پایــه یادگیری عمیــق تجمیعی با 
داده چندوجهی دوربین داشــبورد ارائه شده است. ویدئو 
و صوت هم‌زمان گردآوری می شــوند و با ترکیب شــبکه 
هم آمیخــتی و واحد بازگشــتی دروازه‌دار، تشــخیص و 
طبقه بندی حادثه انجام می‌گیرد. هم‌افزایی دو مدالیته برای 
بهبود دقت طراحی شده است. محدودیت مهم، آسیب پذیری 
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دوربین داشــبورد در لحظه برخــورد و اتکای صرف به 
دوربین )بدون حسگرهای اینترنت اشیاء( است که می تواند 
مثبت کاذب را افزایش دهد. با این ‌وجود، برای ناوگان های 
مجهز به دوربین مسیر استقراری کم هزینه فراهم می شود.

در ]28[ یک چارچوب یادگیری ماشین برای تشخیص 
خــودکار تصــادف بــا تکیه بــر حســگرهای چندوجهی 
درون خودرو معرفی شده است. ترکیب شبکه هم آمیختی و 
ماشین بردار پشتیبان، پس از انتخاب ویژگی های شاخص، 
برای تصمیم‌گیری بــه کار می‌رود. دقت آزمون حدود ۸۵ 
درصد گزارش شــده که برای کاربردهــای ایمنی- حیاتی 
کفایت مرزی دارد و نیازمند بهبود اســت. جزئیات ماژول 
اینترنت اشیاء و یکپارچه سازی حسگرها به خوبی تشریح 
شده اســت. تمرکز بر استخراج ویژگی های پرمعنا از داده 
متنوع، بنیانی برای ارتقای قابلیت ‌اتکا فراهم می کند. جدول 
1 مقایســه‌ای از مزایا و معایب کارهای گذشــته را نشان 

می‌دهد.

3- روش پیشنهادی
افزایش ترافیک شــهری، دیر فهمیــدن وقوع تصادف 
باعث بالا رفتن تلفات، طولانی شــدن رسیدن امداد و بسته 
شــدن مسیرها می شــود. تکیه بر گزارش مــردم یا پایش 
دســتی دوربین ها کند و پرخطاســت؛ از طرفی نور و هوا 
عوض می شــود، پهنای باند محدود است و خود تصادف 
هم رخداد نادری است، پس اگر مراقب نباشیم هشدارهای 
بی خودی زیاد می شود. بنابراین به سامانه‌ای نیاز داریم که 
با تکیه بر داده های اینترنت اشیاء و تصاویر، سریع، دقیق 
و با هشدار کاذب کم بتواند وقوع تصادف را تشخیص دهد. 
برای حل این مسئله، یک روش سه فازی پیشنهاد می کنیم. 
مرحلــة ۱ )جمع آوری و ارســال داده بــا اینترنت اشیاء(: 
خودروها و واحدهای کنار جاده اطلاعاتی مانند ســرعت، 
تعداد عبوری خودروها و وضعیت تقاطع را به یک دستگاه 
میانی می فرســتند؛ اگر نشانه‌ای از خطر دیده شد، دوربین 
داشبورد یا کنار جاده فقط برای چند ثانیه فعال می شود و 

تصاویر به‌ همراه زمان و مکان به سامانه‌ی مرکزی ارسال 
می گردد. مرحلة ۲ )اســتخراج ویژگی تصویری(: ســامانة 
مرکــزی همین تصاویــر را پردازش می کنــد و آنها را به 
مجموعه‌ای از ویژگی های تصویری خلاصه و قابل‌استفاده 
تبدیل می کند تا به جای تکیه بر ویدئوی خام، نمایی فشرده 
از صحنه داشــته باشیم. مرحلــة ۳ )طبقه بندی دودویی با 
ماشین بردار پشــتیبان(: بر پایة این ویژگی ها، یک طبقه بند 
ماشین بردار پشــتیبان تصمیم می‌گیرد تصادف رخ داده 
است یا خیر. در صورت تصادف بودن خروجی مدل، یک 
هشــدار صادر می شــود و به مراکز اطلاع داده می شود. 
روندنمای روش پیشــنهادی در شــکل 1 نشان داده شده 

است.

1-3- مرحلة اول. جمع آوری داده بر بستر اینترنت اشیا

در مرحلــة ۱ یک معمــاری چند لایه بر پایــه اینترنت‌ 
خودروهــا اجرا می شــود تــا داده ها برای تشــخیص و 
پیشــگیری از تصادف به صورت پیوســته جمــع آوری و 
برای تحلیل آماده شــود. لایه‌ پاییــن دو منبع اصلی دارد: 
خودرو و واحدهای کنار‌ جاده‌ای. روی خودرو، دســتگاه 

شکل 1. روندنمای روش پیشنهادی

 تشخیص بیدرنگ تصادف در ترافیک شهری با اینترنت اشیاء و ترکیب .../ صفورا اخلاقی
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تشــخیص عیب در خودرو داده های وضعیت مثل سرعت، 
سطح ســوخت، وضعیت باتری و کدهای خطای موتور را 
فراهــم می کند و گیرنده‌ مکان یاب مختصات طول و عرض 
جغرافیایی، زمان و در صورت امکان ارتفاع را ثبت می کند. 
در ســوی دیگر، واحدهای کنــار جــاده‌ای در تقاطع ها و 
حاشیه‌ راه اطلاعات زمینــه‌ای ترافیک را فراهم می کند؛ از 
جمله زمان بندی چراغ ها، طول صف ها، زمان‌انتظار در هر 
مرحله چراغ و حجم عبوری در بازه های زمانی مشــخص. 
برای انتقال داده از لایه‌ پایین، ارتباطات سبک و قابل ‌اعتماد 
به کار می‌رود و خودرو و واحدهای کنار جاده‌ای داده های 
خام و خلاصه را با پروتکل انتقال ابرمتن روی بســترهای 

سلولی ‌)وای فای( به کارساز میانی می فرستند. 
هر منبع یک شناسه‌ یکتا دارد و هر پیام شامل برچسب 
‌زمان، برچســب‌ مکان، نوع منبع و بدنه‌ داده است. کارساز 
میانی فقط نقش نقطه‌ تجمع، همگام سازی دریافت چند منبعی، 
ساخت بسته‌ یکتا و میانگیر حلقه‌ای کوتاه را بر عهده دارد 
تا در صورت قطعی کوتاه شــبکه، داده ها از دست نروند؛ 
سپس داده به ابر ارسال می شود. همگام سازی زمانی پیام ها 
با پروتکل زمان شــبکه انجام می شود و برچسب‌ زمان به 
زمان هماهنگ جهانی تبدیل می‌شــود؛ برای هم تراز سازی 
مکانی، نقاط مکان یاب به شناسه‌ قطعه ‌راه نگاشت می شود 

تا تحلیل ها بر پایه‌ قطعه های ثابت انجام شود. 
در ابر عملیات داده‌ای انجام می‌شــود: پاک ســازی و 
نرمال ســازی مقادیر، ســاخت تجمیع های پنجره‌ای ‌)مثلا 
پنجره هــای ‌۱ دقیقــه و ‌۵ دقیقه بــا اسلایــد ‌۳۰ ثانیه(، و 
برچســب گذاری رویدادهای نامعمول ‌)مثل جهش ناگهانی 
طول  صف یا افت شــدید ســرعت( به صــورت پرچم های 
کم حجــم کنار داده‌ اصلی. در ادامــه، در همان ابر گام های 
کاهــش  بعد و انتخاب ‌ویژگی اجــرا و داده‌ آماده ورود به 
مرحله‌ مدل ســازی می شــود. خروجی نهایی مرحلة ۱ یک 
جریان چند منبعی همگام‌ شــده با زمــان و مکان، همراه با 
داده ها ‌)شناســه‌ منبع، نــوع اندازه‌گیری، واحــد، کیفیت(، 
تجمیع های پنجره‌ای و پرچم های ریسک است که مستقیما 

بــه مراحل بعدی بــرای اســتخراج ویــژگی تصویری و 
تصمیم‌گیری با تاخیر کم و هزینه‌ ارتباطی کنترل شده وارد 
می شــود. معماری پیشــنهادی برای جمع آوری داده ها در 

شکل 2 نشان داده شده است.

 2-3. مرحلة دوم. استخراج ویژگی

در مرحلــة ۲ خــروجی مرحلــة ۱ یعــنی قاب هــای 
224×224×3 پس از پیش پردازش وارد یک استخراج کننده 
سبک و دقیق می‌شــود که برای کار بیدرنگ طراحی شده 
است. معماری استخراج کننده ویژگی در شکل 3 نشان داده 
شده است. زنجیره از یک بلوک آغازین هم آمیختی شروع 
می شود و با چند بلوک هم آمیختی تفکیک پذیر عمقی برای 
کاهش هزینه محاســبه ادامه پیدا می کند. سپس دو ماژول 
Inception با شاخه های موازی هسته های متفاوت، الگوهای 

شکل 2. معماری پیشنهادی برای جمع آوری داده
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مکانی در مقیاس های گوناگــون را می‌گیرند و هر کدام با 
یک اتصال میان بر جمع می شــوند تا گرادیان پایدار بماند. 
میــان این دو ناحیــه، لایه های تجمیع اندازه نگاشــت ها را 
کــم می کنند و در انتها یک مــاژول توجه کانالی اهمیت هر 
کانــال را وزن‌دهی می کند تا ویژگی های مرتبط با برخورد 

برجسته شوند. 
نگاشت نهایی 14×14×256 با میانگین‌گیری سراسری 
به یک بردار کم‌ حجم تبدیل می شــود؛ ایــن بردار ویژگی 
اســتاندارد برای مرحلة ۳ اســت. اگر بخواهیم طبقه بندی 
را در همین مــاژول انجام بدهیم، یــک هم آمیختی 1×1 و 
سافت مکس هم افزوده می شود، ولی در سناریوی استخراج 
ویــژگی همین بردار خــروجی تحویل طبقه بند می شــود. 
ورودی تصویر بــا اندازه 224×224×3 ابتــدا وارد بلوک 
آغازین هم آمیختی می شــود و پس از تجمیع میان‌گیری به 
نگاشت 112×112×16 می‌رســد. هر لایه هم آمیختی برای 

کانال خروجی c به صورت رابطة )1( محاسبه می شود. 

)1(
' ,

, ' '( , ) ( , ). ( , )
c u v

c cc c cY i j W u v X i u j v b= + + +∑∑

           

در ادامــه از لایه‌هــای هم آمیخــتی تفکیک پذیر عمقی 
اســتفاده می شــود تا هزینه محاسبه کم شــود. گام اول 
هم آمیختی عمقی روی هر کانال به تنهایی انجام می شــود 
و گام دوم هم آمیختی 1×1 برای آمیختن کانال‌ها اســت که 

به ترتیب در روابط )2 و 3( نشان داده شده‌اند.

,
ˆ ( , ) ( , ). ( , )

u v
c c cY i j K u v X i u j v= + +∑                      )2(

,
ˆ( , ) . ( , )

c
ck k cZ i j P Y i j=∑                                 )3(

خروجی این بلوک‌ها به ترتیب بــه ابعاد 56×56×32 و 
 Inception سپس 28×28×64 می‌رسد. پس از آن یک ماژول
با چند شــاخه موازی اعمال می‌شــود؛ نگاشــت خروجی 
حاصل هم نشــانی کانالی شاخه ها اســت که در رابطة )4( 

نشان داده شده است:

1 2,( ( ) ( ), , .( ))BA Concat F X F X F X= …                   )4(

میان بر باقیمانده )اتصــال اول( خروجی این ماژول را 
با ورودی هم تراز جمع می کند تا گرادیان ها پایدار بمانند:

1 ( ( ) )H BN A SXσ= +                                       )5(

کــه در آن S مسیــر تنظیم کننــده و σ تابع فعال ســاز 
است. مسیر اســتخراج سپس با تکرار الگوی هم آمیختی + 
تجمیع به نگاشت 14×14×128 می‌رسد و وارد بلوک دوم 
Inception می شود. در انتهای این ناحیه، ماژول توجه برای 

برجسته سازی کانال های مهم به‌کار می‌رود؛ نسخه سبک 
 δ توجــه کانالی  به صورت روابط )6( تا )8( عمل می کند که

فعال ساز میانی و σ سیگموید است. 

,

1 ( , )
i j

c cs H i j
HW

= ∑                                       )6(

شکل 3. مدل استخراج ویژگی
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2 1( ( )).a W W sσ δ=                                         )7(

( ) ( ), ,c ccH i j a H i j′ =                                      )8(

اتصــال باقیمانده )اتصــال دوم( دوبــاره به  صورت 
رابطه‌ی )9( اعمال می شــود و نمای نهایی ویژگی با اندازه 

14×14×256 تولید می گردد.

2 1( ( ) )H BN H S Hσ= ′ + ′                                  )9(

برای تبدیل نگاشــت فضایی به بردار ویژگی کم حجم، 
میانگین‌گیری سراسری روی هر کانال انجام می شود:

2,
1 1

( )1 ,
H W

kk
i j

z H i j
HW = =

= ∑∑                             )10(

بردار z سپس با نرمال سازی L2 یکنوا می شود تا برای 
طبقه بند پایدار باشد:

2

' zz
z ε

=
+                                                 )11(

3-3. مرحلة سوم. طبقه بندی

در فــاز ۳، بردار ویــژگی ۲۵۶ بعدی خروجی فاز ۲ به 
طبقه بند ماشین بردار پشتیبان داده می شود تا بین تصادف 
و غیرتصادف تصمیم بگیرد. پیــش از آموزش، ویژگی ها 
با استانداردسازی ساده هم مقیاس می شوند تا مؤلفه های 
پرنوسان کنترل شوند. هسته پیشنهادی تابع شعاعی است 
و ابرپارامترهای C و گاما با اعتبارسنجی متقابل و جستجو 
شــبکه‌ای انتخاب می شــوند تا بهترین تعــادل بین دقت و 
پایداری به دســت آید. برای خروجی شفاف، نمره تصمیم 
ماشیــن بردار پشــتیبان با کالیبراسیــون پلات به احتمال 

تبدیل می شود. 
بــرای کاهش هشــدار بی مــورد، میانگین‌گیری زمانی 
کوتاه روی احتمال ها و هم نظر کردن چند منبع در ابر به کار 

 ،) می‌رود. در مســئله دودویی با داده های برچسب‌دار )
هــدف ماشین بردار پشــتیبان یافتن ابرصفحه جداســاز 
 با بیشترین حاشیه است. اگر داده ها خطی‌ 

جدایی پذیر باشند، می توان قیود زیر را تحمیل کرد:

1, 1

1, 1

T

T
i

i

i

i

w x b if y

w x b if y

 + ≥ = + 
 

+ ≤ − = −  
                                )12(

حاشیــة هندسی برابر  اســت، پس بیشینه ســازی 
حاشیه معادل با کمینه سازی  تحت قیود فوق است. 
در عمــل نقاط نوفه وجــود دارد. ماشین بردار پشــتیبان 
نرم حاشیــه با معــرفی متغیرهای خطــا  و پارامتر 

جریمه C>0 مسئله را به شکل زیر حل می کند:

2
, , 1

1min || ||
2

 1 , 0[ ]T

n

iw b i

i i ii

w C

y w x b

ξ
ξ

ξ ξ
=

+

+ ≥ − ≥

∑                               )13(

با تشکیل لاگرانژین و حذف متغیرهای اولیه، به مسئلة 
دوگان می‌رسیم:

1 1 1

1max ( ) ( )
2

T
n

n n n

i i j i j i j
i i j

W y y x x
α

α α α α
∈ = = =

= −∑ ∑∑
�                    )14(

که در آن شروط زیر باید برقرار باشد:

1
0, 0 ,

n

i i i
i

y Cα α
=

= ≤ ≤∑                                       )15(

جواب بهینه   معمولًاً کم بعد اســت؛ نقاطی که  
دارند بردار پشــتیبان‌اند و مرز تصمیم را می سازند. تابع 

تصمیم نهایی به صورت زیر است:

* *

1
( ) ( )T

n

i i i
i

f x y x x bα
=

= +∑                                       )16(

اگر جداســازی خطی در فضای ورودی دشوار باشد، 
داده ها را با نگاشت غیرخطی ϕ(0) به فضای ویژگی با ابعاد 
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بالاتــر می بریم. محصول داخلی در فضای ϕ را با یک تابع 
کرنل به صورت رابطة )17( محاسبه می کنیم.

( , ) ( ) ( )T
i j i jK x x x xφ φ=                                      )17(

این ترفند بدون محاســبه صریح ϕ امکان مدل ســازی 
غیرخطی را فراهم می کند. در نتیجه نرم حاشیه هســته‌ای، 

دوگان به شکل زیر است:

1 1 1

1max ( ) ( , )
2

n n n

i i j i j i j
i i j

W y y K x x
α

α α α α
= = =

= −∑ ∑∑                          )18(

طبق رابطة )17(، تابع تصمیم نهایی به صورت رابطه‌ی 
)19( است:

* *

1
( ) ( , )

n

i i i
i

f x y K x x bα
=

= +∑                                     )19(

4. آزمایش ها و نتایج
در ایــن بخش روش پیشــنهادی را به صــورت جامع 
ارزیــابی می کنیم و عملکرد آن را در شــرایط یکســان با 
 ResNet-50،]29[  VGG-19 :چهار خط مبنا مقایسه می کنیم
]30[، DenseNet121 ]31[ و InceptionV3 ]32[. برای رعایت 
انصــاف آزمایشی، همه مدل ها با ورودی هم‌اندازه و طرح 
افزایش ‌داده یکسان آموزش دیده‌اند و ابرپارامترها بر پایه 
اعتبارسنجی تنظیم شده‌اند. معیارهای گزارش  شده شامل 
فراخوانی، دقت مثبت، صحت و دقت اســت. مجموعه داده 
استفاده شــده برای انجام آزمایش ها از مرجع ]33[ گرفته 

شده است. 
شــکل 4 روند دقت آموزش و اعتبارســنجی را نشان 
می‌دهــد. منحنی ها نشــان می‌دهند روش پيشــنهادی پس 
از چنــد ده دوره به ناحيه پايدار م‌يرســد؛ دقت آموزش 
از حــدود 0/7 در ابتدا بــه نزدكي 0/99 م‌يرســد و دقت 
اعتبارســنجی از حــدود 0/58 به حــدود 0/98 در حوالی 
دوره‌های 90 تا 110 م‌يرســد. شكاف ميان دو منحنی در 
ابتدا قابل توجه اســت اما به تدريج كم شده و بعد از حدود 

دوره 120 زير 1 درصد ميماند كه نشانه نبود بیش برازش 
معنادار و تعميم پذيری خوب اســت. ايــن رفتار با افزايش 
داده، نرمال ســازی كينواخت و طراحي سبك استخراج گر 
همسو است و نشان م‌يدهد مرز تصميم‌گیری ثبات شكل 
گرفته است. بر مبنای اين نمودار، انتخاب بهترين وزن ها با 
معيار بيشينه دقت اعتبارسنجی در بازه 100 تا 140 ايپاک 
توجيه پذير است و ادامه آموزش سود حاشيه‌ای اندك دارد

شــکل 5 روند خطای آموزش و اعتبارسنجی را نشان 
می‌دهد. كاهش خطای آموزش در 10 تا 15 دوره نخست و 
رسيدن به سطوح بسيار پايين بيانگر همگرايی سريع است. 
خطای اعتبارســنجی از مقدار بالا در ابتــدا به حوالی 0/7 
در حدود دوره 25 تا 30 م‌يرســد و سپس با نوسان های 
مقطعی در دوره‌های 40 تا 50 به ســمت يک مرحلة پايدار 
ميــل مكيند؛ ايــن جهش های كوتــاه می تواند نــاشی از 
دسته های سخت، افزايش داده تهاجمی يا ناهمخوانی سبک 
صحنه باشد. فاصله پايدار ميان خطای آموزش بسيار كم 
و خطای اعتبارســنجی بزرگ تر، همراه با دقت بالای شكل 
4، حاكی از اعتماد بيش از حد مدل روی نمونه های آسان و 

شکل 4. نمودار دقت آموزش و اعتبارسنجی

شکل 5. نمودار خطای آموزش و اعتبارسنجی.
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حضور نمونه های اقليتی سخت است.
 شــکل ۶ تاثیر مقدار پارامتر C بر دقت مدل را نشــان 
می‌دهد. در مقدار کم )الف( حاشیه بزرگ نگه داشته می شود 
و مدل گرایش به ساده سازی دارد. نتیجه این است که دقت 
مثبــت و فراخوانی حدود ۹۵ تــا ۹۶ درصد بوده و صحت 
نزدیک 95/5 درصد اســت، در حالی که دقت به دلیل غلبه 
نمونه های آســان به حدود 98/3 درصد می‌رسد. این الگو 
نشــانه کم برازش و محافظه کاری در مرز تصمیم است که 
به از دست رفتن بخشی از نمونه‌های حادثه منجر می شود. 
افزایــش ملایم C می تواند توازن بهتری میان خطاهای نوع 

اول و دوم ایجاد کند و صحت را بالا ببرد. 
بــا افزایــش C )ب( مرز تصمیم ســخت تر می شــود 
و خطاهــای مثبــت کاذب کاهــش می یابد؛ ازایــن‌رو دقت 
مثبــت تا حــوالی 98/5 درصد بالا می‌رود امــا فراخوانی 
به حــدود 95/3 درصد افت می کند. صحــت در حدود ۹۷ 
درصد قــرار می‌گیرد و دقت نزدیک 98/6 درصد اســت. 
این رفتار بیانگر تمایل مدل به انتخاب گری بیشــتر اســت؛ 
یعنی هشدار کمتر ولی جاافتادگی بیشتر. برای سناریوهای 

ایمنی، چنیــن عدم تعادل می تواند مطلوب نباشــد چون از 
دســت دادن حادثه هزینه بــالایی دارد. C=0.5 )ج( بهترین 
تــوازن را میان معیارها نشــان می‌دهد؛ دقت مثبت نزدیک 
۹۹ درصد، فراخوانی نزدیــک 99/8 درصد، صحت حدود 
99/4 درصــد و دقت حوالی 99/6 درصد اســت. هم‌زمان 
هم حســاسیت بالا حفظ می شــود هم دقت هشــدار، که با 
هدف کاهش مثبت کاذب و منفی کاذب همســو است. چنین 
نقطه‌ای با منحنی های همگرایی پیش تر نیز سازگار است و 
نشان می‌دهد تنظیم C به 0/5 مرز تصمیم را برای داده های 
 C چندمنبعی و شرایط متغیر پایدار می کند. افزایش بیشتر
)د( موجب کوچک شــدن حاشیه و تمایل به برازش بیش از 
حد می شــود. فراخوانی همچنان بسیار بالا و نزدیک 99/2 
درصد باقی می مانــد اما دقت مثبت به حدود 97/4 درصد 
افــت می کند و صحت حوالی 98/3 درصــد قرار می‌گیرد؛ 

دقت نیز نزدیک 99/1 درصد است. 
این الگو حــاکی از افزایش مثبــت کاذب در برابر 0/5 
است. در کاربرد تشخیص حادثه که هزینه هشدار بی مورد 
هم مهم است، مقدار 0/5 انتخاب متعادل تری نسبت به 0/7 

 .C=0.7 )د ،C=0.5 )ج ،C=0.3 )ب ،C=0.1 )در ماشین بردار پشتیبان بر شاخص های ارزیابی روی بخش آزمون: الف C شکل ۶. مقایسه اثر پارامتر
با افزایش C حاشیه كوچک می شود و مدل از كم برازش به سمت بیش برازش میل میكند؛ Cهای كوچک محافظهكار و با فراخوانی پایین تر، Cهای 

بزرگ با مثبت كاذب بیشتر همراه است. بهترین توازن دقت و حساسیت در C=0.5 به دست می آید و بالاترین صحت و دقت كلی ثبت می شود
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ارائه می‌دهد. شکل ۷ مقایسة مدل پیشنهادی استخراج کننده 
ویژگی را با مدل های موجود نشان می‌دهد. در )الف( روش 
پيشــنهادی بالاترين حساسيت را نشــان می‌دهد و حوالی 
99 درصــد قرار می گيــرد، در حالی كــه VGG-19 حدود 
DenseNet121 ،97 حــدود ResNet-50 ،95 حــدود 94 و 

InceptionV3 نزدكي 92 درصد است. 

برتری در فراخوانی يعنی احتمال از دست دادن حادثه 
كمتر اســت كه بــرای كاربرد ایمنی کلیدی اســت. تريكب 
ويژگی هــای چندمقياسی با توجه كانالی و نمايه فشــرده 
256 بعــدی همــراه بــا ميانگين‌گيری زمــانی و هم نظری 
منابع، نمونه های مرزی را بهتر پوشــش می‌دهد. به همين 
دليل مدل پيشــنهادی در ســناريوهای دشوار مانند نور و 
هوا متغير حساســيت خود را حفظ مكيند. در شکل ۷ )ب( 
 دقــت كلی مدل پيشــنهادی نزدكي 99 درصــد و بالاتر از

 ResNet-50 ،97 حدود DenseNet121 ،97/4 حدود VGG-19

حــدود 96 و InceptionV3 حدود 94/7 درصد اســت. اين 
نتيجه نشــان می‌دهد مرز تصميم نه تنها نمونه های حادثه 
را به خوبی بازيافت مكينــد بلكه در نمونه های غيرحادثه 

هم پايدار است. 
در شکل ۷ )ج( ميانگين هارمونيک دقت مثبت و فراخوانی 

VGG- برای مدل پيشــنهادی حدود 98/5 درصد است و از
 ResNet-50 ،95/5 حــدود DenseNet121 ،96/5 19 حــدود

حــدود 94/5 و InceptionV3 حــدود 92/5 درصــد فراتر 
مــ‌يرود. صحت بالا يعنی هم مثبت كاذب و هم منفی كاذب 
پايين است. تريكب ويژگی های چندمقياسی، توجه كانالی و 
دســته بند ماشین بردار پشتیبان با γ و C تنظيم شده باعث 
تمايز بهتر ميان حادثه واقعی و رويدادهای شبه حادثه شده 
اســت. اين ويژگی برای هشــدار برخط در ترافكي شهری 
حياتی اســت. در شــکل ۷ )د( دقت مثبت مدل پيشــنهادی 
 حــدود 98 درصــد اســت و بالاتــر از DenseNet121 و

VGG-19 هر دو حوالی 96 درصــد، ResNet-50 حدود 95 

درصد و InceptionV3 حدود 93 درصد قرار می گيرد. دقت 
بالاتر يعنی كاهش هشــدار بی مورد كه برای مراكز امدادی 
اهميت عملي دارد. ماژول های چندمقياسی و توجه كانالی با 
كاهش اثر اجسام مزاحم و شبه تصادف، مرزهای اشتباه را 
محدود مكيند و اجماع زمانی از جهش های كاذب جلوگيری 

مكيند. 
جدول 2 مقایســة نتایج روش پیشنهادی را جدیدترین 
مراجع که در ســال های 2023 تا 2025 منتشــر شــده‌اند، 

مقایسه می کند.

شکل ۷. مقایسه روش استخراج ویژگی مدل پیشنهادی با خطوط مبنا VGG-19، ResNet-50، DenseNet121 و InceptionV3 در چهار معیار 
الف( فراخوانی، ب( دقت، ج( صحت و د( دقت مثبت.
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ماتریس آشفتگی شكل 8 نشان می‌دهد مدل در آموزش 
عملكردی نزدیک به ایــده آل دارد؛ از مجموع 1600 نمونه 
تنها 11 مورد خطا ثبت شــده است. برای كلاس تصادف، 
فراخــوانی حدود 99/25 درصد و دقت مثبت حدود 99/37 
درصد اســت و صحــت نزدیك 99/31 درصد به دســت 
می آید؛ در ســوی مقابل، برای كلاس غیرتصادف ویژ‌گی 
حدود 99/38 درصد گزارش می شــود. نــرخ مثبت كاذب 
برابر 0/0063 و نرخ منفی كاذب 0/0075 اســت كه توازن 

خطاها را میان دو كلاس تأیید میكند. 
ماتریس آشفتگی تســت در شکل ۹ نشان می‌دهد مدل 
روی ۴۰۰ نمونه‌ شــامل ۲۰۰ حادثه و ۲۰۰ غیرحادثه تنها 
۷ خطــا دارد؛ ۴ مورد از نوع منــفی کاذب و ۳ مورد از نوع 
مثبت کاذب. دقــت کلی ۹۸/۲۵ درصد، بازیابی کلاس حادثه 
۹۸ درصد و دقت مثبت برای حادثه ۹۸/۵ درصد اســت و 
صحت  ۹۸/۳ درصد به‌دســت می آید. نسبت کم منفی کاذب 
نشــان می‌دهد مدل در از‌ دســت‌ ندادن رخدادهای واقعی 
موفق عمــل می کند، در حالی كه ســطح مثبــت‌ کاذب نیز 
پایین باقیمانده است. این الگو بیانگر تعمیم پذیری خوب از 
آموزش به تســت و پایداری مرز تصمیم در سناریوهای 

متنوع است.

5. نتیجه گیری و کارهای آینده
در ایــن پژوهش یــک چارچوب ســه مرحله ای برای 
تشــخیص بیدرنگ تصــادف در ترافیک شــهری معرفی 
شــد که با ارســال گزینشی ویدئو از لبه هنگام مشاهده 
نشانه خطر، همگام سازی و پاک‌سازی در کارساز میانی 
و استخراج ویژگی ســبک )هم آمیختی تفکیک پذیر عمقی، 
دو بلــوک Inception با اتصال باقیمانــده و توجه کانالی( 
نمایه ‌256 بعدی نرمال شده می سازد. این نمایه با ماشین‌ 
بردار‌ پشتیبان هسته تابع شعاعی و کالیبراسیون احتمال 
طبقه بندی می شــود و با هموارســازی زمــانی و اجماع 
چندمنبع نرخ هشــدار بی مورد کاهش می یابد. در مقایسه 
 DenseNet121 ،ResNet-50(منصفانــه بــا خطــوط مبنــا 
،VGG-19 و InceptionV3( روش پیشــنهادی بــه دقــت 99 
درصــد، فراخــوانی 99 درصد، دقت مثبــت 98 درصد و 
صحت 98/5 درصد رسید و در ماتریس آشفتگی آزمایش 
تنها ۷ خطا از ۴۰۰ نمونه ثبت شد. جستجوی ابرپارامترها 
نشــان داد C=0.5 برای ماشین بردار پشتیبان توازن بهینه 
بین حســاسیت و ویژه‌گی فراهم می کنــد. این نتایج دلالت 
بر تعمیم پذیری خوب، پایداری در شــرایط دید دشــوار و 
آمادگی استقرار در مقیاس شهری دارد. در کارهای آینده 
بر گســترش پذیری و پایداری ســامانه تمرکــز می کنیم: 
نخســت، ارزیابی میان‌دامنه‌ای روی شهرها و دوربین های 
ناهمگون همراه با روش های تطبیق حوزه برای کاهش افت 
دقت در انتقال بین محیط ها. دوم، بهره‌گیری از پیش آموزش 
خودنظارتی روی ویدئوهای بدون برچســب و اســتقرار 

جدول 2: مقایسه روش پیشنهادی و سایر مراجع
دقت مثبتفراخوانیصحتدقتمرجع

98%99%98/5%99%روش پیشنهادی
]34[%97%96%98%94
]35[%98%94%95%93
]36[%97%94%96%92

شکل 8. ماتریس آشفتگی آموزش

شکل 9. ماتریس آشفتگی آزمایش
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