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های تشخيص و طبقه بندی است و اساساً از اطلاعات بصری مانند کارگيری الگوریتمهنيازمند ب ترافيکی،تشخيص و شناسایی علائم  - چکيده

همچنين دستيابی  های بلادرنگ با اشکالاتی مواجه هستنددر آزمون هابا این حال، این الگوریتم کنند.استفاده می ترافيکیشکل و رنگ علائم 

مبتنی بر  یهای تشخيص علائم ترافيکسيستم. های مربوطه استبه تشخيص چند هدف بسيار دشوار و نيازمند تسریع در عملکرد الگوریتم

اکثر سيستم .هایی در کاربردهای عملی داشته باشندنيازهای محاسباتی و مصرف منابع، محدودیت شبکه عصبی عميق ممکن است به دليل

شود که این امر باعث می .های تعبيه شده به طور مستقيم با فرآیندها یا محيط تعامل دارند و بر اساس ورودی های خود تصميم گيری می کنند

یک شبکه عصبی این مقاله  .ورودی های پردازش برای اطمينان از عملکرد صحيح پاسخ دهدسيستم واکنش پذیر باشد و در زمان واقعی به 

برای ارزیابی  .یابددست می بالا با پارامترهای قابل آموزش کمتر یو دقت صحتکند که به سبک وزن را برای تشخيص علائم ترافيکی ارائه می

ای بر های گسترده، آزمایششناسایی علائم ترافيکی منظورهب کانولوشنیشبکه عصبی  مدل پيشنهادی مبتنی بر ،کارایی و قابليت اطمينان

 ResNet50 وVGG16 ،MobileNetv2 پيشرفته از جمله معماریبا چند  دست آمدههب نتایج نينچهم .شده استانجام   GTSRBروی مجموعه داده

شناسایی  مدل دست یافته است و بر پتانسيل آن برای استقرار خوبیکه مدل پيشنهادی به عملکرد  دهدنشان مینتایج  .شده استمقایسه 

شناسایی  راندمان محاسباتی و اندازه کوچک مدل پيشنهادی، آن را برای .کندتاکيد می های کمک رانندگیسيستم بلادرنگ و علائم ترافيکی

 .ی کندبلادرنگ کاربردی تر و مناسب تر م علائم ترافيکی

  عصبی کانولوشنی. هایشبکه ، های تعبیه شدهسیستم، تشخیص و شناسایی علائم ترافیکی -کليد واژه

 

 مقدمه

افزاری محکم به هم متصل افزاری و نرماهی تعریف کرد که شامل اجزای سختیک سیستم تعبیه شده را می توان به طور کلی به عنوان دستگ

و  استریزی ور مستقل توسط کاربر قابل برنامهبه ط، دهدتر را تشکیل میبخشی از یک سیستم بزرگ ،استشده برای انجام یک عملکرد واحد 

اصلی و  دهد، ساختار آن دو مجموعهکه یک سیستم تعبیه شده انجام می نظر از عملکردیصرف .کار کند منابعانتظار می رود که با حداقل 

 از قطعات سخت افزاری که شامل یک واحد پردازش مرکزی، معمولاً به شکل یک میکروکنترلر است دهد: مجموعه ایرا نشان می ءمحکم از اجزا

و این دو  آن نمای کلی 1شکل  .دهدکه به سخت افزار کارایی میاست های نرم افزاری که معمولاً به عنوان سیستم عاملی یک سری از برنامهو 

شده، متغیرهای فرآیند و پارامترهایی هستند که از طریق در یک سیستم تعبیه ها معمولاورودی .دهدمی جزء اصلی و ارتباط متقابل آنها را نشان

های سیستم یا اطلاعات پردازش صورت اقدامات کنترلی بر روی محرکخروجی ها به  .شوندوارد می های ورودی/خروجی)دروازه(حسگرها و پورت

خروجی با کاربران از طریق یک رابط /در برخی موارد، تبادل اطلاعات ورودی .ون برنامه هستندی درهایبرای کاربران یا سایر زیرسیستم شده

 .شودهای نمایشگر باشد، انجام میو سایر انواع دستگاه ، نمایشگرهایکاربری که ممکن است شامل کلیدها، حسگرها، دیودهای نور

 های تعبيه شدهسيستم باتشخيص و شناسایی علائم ترافيکی مبتنی بر یادگيری عميق 
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 .: نمای کلی یک سیستم تعبیه شده1شکل 

افزاری یک اجزای سخت .کنندشده را یکپارچه میکه یک سیستم تعبیه خواهیم داشتافزاری افزار و نرمتر به اجزای سختنگاهی دقیق ادامهدر 

اص یک بنابراین، ساختار خ .شده شامل تمام لوازم الکترونیکی لازم برای انجام عملکردی است که برای آن طراحی شده استسیستم تعبیه

با وجود این تفاوت ها، سه جزء سخت افزاری اصلی در  .ای با سیستم دیگر متفاوت باشدتواند به طور قابل ملاحظهبرنامه، می سیستم، بر اساس

 CPU .خروجی/های ورودیای از پورت، حافظه سیستم و مجموعه(CPU)(: واحد پردازش مرکزی2یک سیستم تعبیه شده ضروری هستند)شکل

حافظه  .کندکند که عملکرد سیستم را هدایت میسیستم و اتخاذ تصمیماتی اجرا می هایزش ورودیرا برای پرداهای نرم افزاری دستورالعمل

حافظه  .شوندها تفاوت قائل میهای برنامه و دادهها بین حافظهاکثر سیستم .کندم برای عملکرد سیستم را ذخیره میهای لازها و دادهبرنامه

پورت .کندشده توسط سیستم را ذخیره میدازشهای پرحافظه داده، داده .کندرا ذخیره می CPU افزاری اجرا شده توسطبرنامه، برنامه های نرم 

به کاربرد، ممکن است تعدادی  اتوجهفراتر از این نقطه، ب .کنندو دنیای خارج از آن فراهم می CPU ها را بینامکان انتقال سیگنال I/O های

 .باشداز برای عملکرد سیستم وجود داشتهشتیبانی و ورودی/خروجی مورد نیهای پدیگر از دستگاه

 

 .: عناصر سخت افزاری در یک سیستم تعبیه شده2شکل 

بندی طبقه های تعبیه شده با کارایی بالاسیستم های تعبیه شده کوچک وسیستمتوان به دو دسته را می های تعبیه شدهسیستمطورکلی هب 

ها به شدت یکپارچه این سیستم .کندکز است که کل برنامه را کنترل میتعبیه شده کوچک حول یک تراشه میکروکنترلر متمرهای سیستم کرد.

کنند، کار می هاها با حداقلاین سیستم .کنندها و رابط کاربری را اضافه میقط چند جزء آنالوگ، حسگرها، محرکهستند و در صورت نیاز ف

 .دننیاز دار  RTOS ندرت بهای است و بهها معمولا تک وظیفهنرم افزار در این سیستم .شونده تولید میدارند و به صورت انبوهزینه بسیار پایینی 
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ی تعبیه هاسیستم .های اجاق مایکروویوکنندهکنترل و های نظارت بر فشار باد تایرها عبارتند از: سیستمهایی از این سیستمنمونه

های تعبیه شده بسیار تخصصی است که به محاسبات سریع، استحکام، تحمل خطا و قابلیت نگهداری تمدهنده کلاس سیس نشانشده با کارایی بالا

 FPGA و DSP نیاز دارند و ممکن است شامل ASICS یا NVIDIA های گرافیکی اختصاصیها معمولاً به پردازندهاین سیستم .بالا نیاز دارند

ای مدیریت وظایف متعدد الزامی را بر RTOS در بسیاری از موارد، پیچیدگی نرم افزار آنها استفاده از .زار اصلی باشندافبه عنوان بخشی از سخت

ای هستند که در کاربردهای نظامی یا هوافضا شدههای تعبیهسیستملذا  .شوند و هزینه آنها بسیار بالا استآنها در مقادیر کم تولید می .کندمی

 نواحیتوانیم می در این طبقه بندی .های ناوبری فضاپیماهای هدایت موشک و سیستمهای پرواز، سیستمکنندهشوند، مانند کنترلمیاستفاده 

با  .ها به یک کلاس خاص مرتبط شوندهای دو یا سه مورد از آنها همپوشانی دارند و ممکن است برنامهخاکستری را پیدا کنیم که در آن ویژگی

لق ن تعهای کاربردی تعبیه شده نگاه کنیم، در بیشتر موارد، تشخیص کلاسی که یک برنامه خاص به آعی از برنامهاگر به طیف وسی این حال،

 .شوددارد، به طور کلی آسان می

 های عصبی کانولوشنییادگيری عميق و شبکه

 کانولوشنی اتيعمل 

آن  ییرا با جابجا 𝑔 یکه مقدار همپوشان ی. در واقع، انتگرالنامندیم کانولوشنیدست آوردن تابع سوم را هب یبرا 𝑔و  𝑓دو تابع  یاضیر یاتعمل

 کند.می انیرا ب کانولوشنی اتیستاره عملعملگر ،یطور کلشود. بهیم دهیکند، کانولوشن نامیم نییتع 𝑓تابع  یبر رو

 

 دارد.  𝑓 ی تابعبر ورود یشتریب دیکند تاکیم رییتغ 𝑡که تابع  یزمان g یاست. تابع وزن 𝑓(𝜏)از  یوزن نیانگیم کی کانولوشنیتابع 

در سیستمشود. یبه عنوان هسته شناخته م 𝑔و تابع  یبه عنوان خروج یژگینقشه و ،یبه عنوان ورود 𝑓، تابع کانولوشنیدر اصطلاحات شبکه 

 :شودشود، گسسته یم فیتعر 𝑡 حیصح مقادیر یرو 𝑔که  یزمان 𝑓تواند با فرض یم کانولوشنیتابع  ،های دیجیتال

 

به عنوان هسته  ،شوندیم دهیپارامترها که تنسور نام یچند بعد هیو آرا یبه عنوان ورود یچند بعد یهاهی، آراکانولوشنی یعصب یهادر شبکه

 استفاده شده است. 𝐾 ی، از دو عدد هسته دوبعد𝐼 یبا ورود یدو بعد ریتصو کیبه عنوان مثال، در  شوند.یدر نظر گرفته م

 

 است. S( مکان یخروج ای) یژگیو نقشه و

 یشبکه عصب یهاهیلا ن،یشود. بنابرایم فیجداگانه توص هایاز پارامترها با پارامتر یسیتوسط ماتر یبا هر واحد خروج یهر واحد ورود تعامل

 یرعملیها غها به همه نوروناتصال نورون ر،یمانند تصاو بیشتربا ابعاد  یهایبا پرداختن به ورود. کنندیاستفاده م یسیکاملاً متصل از ضرب ماتر

عملیات شود یباعث م یهسته کوچکتر از ورود کی کارگیریهب. نیستند اسیمققابل  ریکاملاً متصل از تصاو یهاشبکه نیخواهد بود، بنابرا

 ییکاراز نظرا کانولوشنی یهابا شبکه یکاملاً متصل سنت یهاشبکه سهیمقا متصل کند. یاز ورود یمحل هیناح کیهر نورون را فقط به ، کانولوشن

 ی(. برایخروج n ،یورود mپارامتر دارند ) 𝑚×n به ازین سیزمان اجرا و ضرب ماتر 𝑂(𝑚×n) یهر نمونه دارا یهاتمیاست. الگور بسیار موثر
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 .میمحدود کن 𝐾را به  یتعداد اتصالات هر خروج دیبا ،برسانیم 𝑂(𝑘×n) را به او زمان اجر 𝑘×n یها را به پارامترها تمیالگور نکهیا

کاهش  یتوان برایهسته م یدارا یهاباشد. از لبه یممکن است در ورود کسلیها پونیلیم ایهزاران  ر،یتصو کیپردازش  یعنوان مثال، برا به

است و منجر به  ریپذتر با استفاده از کانولوشن امکانکم یپارامترها رهیاستفاده کرد. ذخ پیکسل صدها ایها مصرف شده به ده یهاکسلیتعداد پ

هسته در  یاز اعضا کیهر مکان، استفاده از هر  یجداگانه از پارامترها برا یامجموعه یریادگی یشود. به جایشبکه م یمحاسبات یکاهش تقاضا

 یمحاسبه خروج یمعمولاً برا لشبکه کاملا متص کیشود. در یم کانولوشنی یهادر شبکه هاپارامتر یگذارمنجر به اشتراک یورود تیهر موقع

 شود.یبار استفاده م کیفقط  سیهر عنصر ماتر ه،یلا کی

 یکانولوشن یعصب هایشبکه یمعمار  

 یهاو شبکه یبعص یهاارائه شبکه لی. دلندشد ی( معرفCNN) کانولوشنی یعصب یهابه نام شبکه یعصب یهااز شبکه کاربردی زیر مجموعه

از  یدر کسر نترنتیها در ااز داده یادیمختلف، حجم ز یاجتماع یهاهوشمند و رسانه یهادستگاه شرفتیاست که با پ نیا کانولوشنی یعصب

پردازش  یها برارو، انسان نیپردازش شود. از ا قیطور دقها بهتواند توسط انسانینم ،منابع داده گسترده نیحال، ا نیشود. با ایم دیزمان تول

العاده فوق یتوسط معمار توانیو الگو را م ءیش صیتشخ ،یبندمشکلات طبقه ن،یدارند. علاوه بر ا ازین رایانهگسترده به کمک  یهاداده رخودکا

 جادیا یترقیعم یهاشبکه توانندینه تنها م کانولوشنی یعصب یهاشبکه .و کارآمدتر است ترعیانجام داد که سر کانولوشنی یعصب یهاشبکه

تر قیعم یهاشبکه جادیمنجر به ا کانولوشنی یعصب یهاشبکه ع،یسر یروند آموزش نی. با توجه به اکنندیم تسریعکنند، بلکه روند آموزش را 

، بر اساس ارتفاع ریتصاو یبر رو کانولوشنی یعصب یهاعملکرد شبکه کنند،یاستفاده م یبردارشیمرسوم از نما یعصب یهااگرچه شبکه شوند.یم

که  هسته ای لتریف کیتوسط  هاکسلی، پکانولوشنی یعصب یهاشبکه یهاهیم، در لایهاتر مفدرک راحت یاست. برا هاعرض و تعداد کانال

 کیمانند  یژگیآشکارساز و کیتوانند یم لترهایاوقات ف یگاه. رندیگیقرار م یبعد نهانپ هیلا یها است، روو وزن هااسیاز با یامجموعه

 شیها افزاحال، تعداد کانال نیدهد. با ایرا کاهش م ریمعمولاً اندازه تصو ریتصو کی یبر رو لتریباشند. اعمال ف یافق ای یآشکارساز لبه عمود

 ن،یکانولوشن انجام داد. بنابرا هیتوان با کاهش لایکار را م نیا رایز ،مهم است اریکانولوشن بس هیلا یاطلاعات در خروج سازیساده .افتیخواهد 

 ،یطور کلبه ادغام است. هیکانولوشن، وجود لا یعصب یهابا شبکه یمعمول یعصب یهاشبکه یهاتفاوت نیتراز مهم یکیشد.  یمفهوم ادغام معرف

کاملاً  هیلا کیو به دنبال آن ادغام  یهاهیلا ،کانولوشنی یهاهیبه عنوان لااند که شده لیتشک کانولوشنی هیاز لا کانولوشنی یعصب یهاشبکه

 نشان داده شده است. 3که در شکل  شودیشناخته ممتصل در انتها 

 

 کانولوشنی یعصب شبکهیک   ی: معمار3شکل 

 یکنند که ورودیخود استفاده م یخروج یهاهیدر لا یمختلف یاز توابع فعال ساز کانولوشنی یعصب یهاشبکه ک،یکلاس یعصب یهامانند شبکه

 یتوانند برایهستند که م یسازاز توابع فعال یانواع مختلف کیپربولیهتانژانت و تابع  دیگموئی، تابع سReLUیاست. تابع خط یبعد یهاهیلا
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 مواردی یاهرایان یینایب مسائل یژگیو استخراج و ءایاش ییو شناسا صیدرک صحنه، تشخ اعمال شوند. کانولوشنی یصبع یهاشبکه

یکه م ه شدتوسعه داد ی، مدل1990در سال  شوند.یم یبنددسته کانولوشنی یعصب یهاشبکه یشنهادیپ یهایهستند که به عنوان معمار

ارقام  صیمانند تشخ یارایانه یینایب مسائلدر  یمتعدد ی. کاربردهادیبه حساب آ کانولوشنی یعصب یهاکاربرد موفق شبکه نیتواند به عنوان اول

 نشان داده شده است. 4در شکل  LeNet یدارد. معمار

 

 LeNet [1] ی: معمار4شکل 

 هیشب اریبس ،شبکه نیاگرچه ا. رواج داد یارایانه یینایرا در ب کانولوشنی یعصب یهاکه شبکهاست  یآثار نینخست از یکی، AlexNet  یمعمار 

 ILSVRCبه چالش  2012در سال  AlexNetشده بودند،.  دهیهم چ یبود که رو ترقیتر و عمبزرگی کانولوشن یهاهیلا یبود، اما دارا LeNetبه 

 (5)شکل .استنورون  میلیون 630پارامتر و  میلیون 60اتصال،  میلیون 630 این معماری شامل فرستاده شد.

 

 AlexNet [1] ی: معمار5شکل 

کسب کرد.  تعداد  ImageNet (ILSVRC)بزرگ  اسیدر مق ریتصو صیرتبه اول را در چالش تشخ 2014در سال  GoogleNet  شبکه نیا 

 نولوشنادغام و کا یهاهیاز لا یبیترک ،یمعمار نی. اافتیکاهش  AlexNetبا  سهیدر مقا میلیون 4به  میلیون 60از  ،یریپارامترها به طور چشمگ

کند که یاستفاده م کانولوشنی یعصب یهامدرن شبکه یاست که از معمار یاشبکه نیاول GoogleNet. آنها بود نیآغاز یهابه همراه ماژول

نشان داده شده 6که در شکل  انطور. همکاربرد داردنیز    inception یمعمار در شود، بلکهیکانولوشن و ادغام استفاده نم یهاهیلا یفقط برا

 تیکند. مزیها کار میژگیبا اندازه مختلف نقشه و یمواز یرهایدر مس ن،یشود. علاوه بر ایشناخته م زین  inception networkاست، به عنوان 

ماژول کاهش تعداد پارامترها این . هدف شودیشبکه تکرار م قیماژول است که از طر ینیم جادیپرش از اتصالات در شبکه و ا   inceptionماژول 

 جادیا GoogleNet یمعمار یاصل تیاست. مز یمواز ستمیپردازش در س یاساس یهاماژول قرار دادن تمام بلوک یاست. هدف اصلدر شبکه 

 ماژول در کنار هم است. نیچند نشبکه بزرگ با انباشت
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VGGNet بزرگ  اسیدر مق یریتصو صیاست که در چالش تشخ کانولوشنی یعصب یهااز شبکه گرید یکیImageNet 

(ILSVRC)  در آن زمان،  .افتیدست  ییبه عملکرد بالا 2014در سالVGGNet  در نظر  قیعم اریبس دهیچیپ یشبکه عصب کیبه عنوان

ی است، اما سادگ قیعم اریشبکه بس نیاگرچه ا .کندیکمک م یبندطبقه ای صیتشخ تدق شیافزا یعمق شبکه برا حیبه توض نیشد. ایگرفته م

نشان داده  7کند که در شکل یم ادهاستف 2*2و ادغام  3*3کانولوشن های لایهشبکه از ابتدا تا انتها فقط از  یمعمار نیقابل توجه است. ا آن

کند که به نوبه خود یاستفاده م (میلیون 140) یادیز یاست که از حافظه و پارامترها نیا VGGNetنقاط ضعف  نیتراز بزرگ یکیاست. شده

 .دارد یشتریب نهیهز

 

 inception  [1]ماژول  ی: معمار6شکل 

 

 VGG-16  [1] ی: معمار7شکل 

ResNet بزرگ  اسیدر مق ریتصو صیاست. در چالش تشخ قیعم کانولوشنی یشبکه عصب کیImageNet (ILSVRC)  رتبه  2015در سال

با استفاده از اتصالات  هیلا 1001 قیمدل عم کیآن در آموزش  ییتوانا لیشده بود. به دل لیتشک هیلا 152را کسب کرد. در مجموع از نخست 

سرعت  شیآموزش و افزا نیکسب دانش در ح ،ماندهیاستفاده از اتصالات باق یاصل تیمز .شناخته شد ماندهیباق تعنوان اتصالا تحت ماندهیباق

است، از اتصال پرش نشان داده شده 8کند و همانطور که در شکل یاستفاده م هیبعد از هر لا یادسته یسازاز نرمال ResNetاست.  آموزشزمان 

 کند.یساده استفاده م یسازنهیبه یبرا



 اسلامی واحد الکترونیکیدانشگاه آزاد     

 فناوری اطلاعات و امنیت شبکهه مجل    
 

 

 

 ResNet   [1] ی: معمار8شکل 

 ترافيکیعلائم یادگيری عميق و تشخيص 

های کارآمد و توسعه الگوریتماست و بسیاری از محققان برای های متعددی بودهخیر شاهد پیشرفتهای ادر سال ترافیکیحوزه تشخیص علائم 

، MobileNetپیش آموزش دیده  با یک مدل از  (CNN) ی[ از یک شبکه عصبی کانولوشن2]. دراندهای یادگیری عمیق روی آوردهدقیق به تکنیک

برای استفاده در  د باشد واست که سبک و کارآمای طراحی شدهبه گونه MobileNet معماری .استفاده کردند ترافیکیبرای تشخیص علائم 

 softmax و یک لایه ReLU سازیای، فعالسازی دستهروش پیشنهادی از نرمال .مناسب باشد های تعبیه شدهسیستمو بینایی  سیارهای برنامه

 ترافیکی های تشخیص علائممجموعه داده بر روی . این مدلکندبرای محاسبه احتمال اطمینان ورودی به عنوان علامت ترافیک استفاده می

دوره بدون افزایش داده و  30مدل برای آموزش آموزش داده شد و  0.001با نرخ یادگیری  Adam سازبا استفاده از بهینه (GTSRB) آلمان

درصد بود که  99.66 ،نتیجه نهایی دقت .شد انجام گذاری، تغییر و تبدیلها مانند چرخش، مقیاسهای افزایش دادهدوره دیگر با تکنیک 200

 SSD و YOLOv5با استفاده از دو روش یادگیری عمیق  ترافیکیتشخیص علائم  دقت[ 3در] .نشان دهنده اثربخشی روش پیشنهادی است

هایی کند و آن را به بخشیک الگوریتم تشخیص شی بلادرنگ است که کل تصویر را با یک شبکه عصبی پردازش می YOLOv5مقایسه شدند. 

ه برای های پیشنهادی منطقبا حذف نیاز به شبکه SSD ،از سوی دیگر .های مرزی و احتمالات هر قسمت را تخمین بزندکند تا جعبهمی تقسیم

صورت آوری کردند که به کلاس مختلف جمع 8ا از ر ترافیکیتصویر علائم  2182ای از نویسندگان مجموعه داده .کندهر جزء، روند را تسریع می

ها، مانند های افزایش دادهها با استفاده از تکنیکمدل کردند.تقسیم  آزمون مجموعه ٪20 و سنجی اعتبار مجموعه ٪16 آموزشی، مجموعه 64٪

 200بود، و مدل برای  16 هاد، اندازه دستهتنظیم ش 640×  640، اندازه تصویر روی YOLOv5 برای .چرخش و تغییر اندازه آموزش داده شدند

 معماری .پیشنهاد کردند ترافیکیبرای تشخیص علائم  (CNN) ی[ یک راه حل مبتنی بر شبکه عصبی کانولوشن4]در .زش داده شددوره آمو

های هایی را با پیکربندیآزمایش ،نویسندگان .است softmax های کانولوشن، کاملاً متصل وپیشنهادی شامل لایه شبکه عصبی کانولوشنی

 . دقتبود softmax لایه کاملاً متصل و یک لایه 1لایه کانولوشن،  3انجام دادند که بهترین آنها شامل  کانولوشنیشبکه عصبی  مختلف معماری

را با استفاده از شبکه  ترافیکییک سیستم تشخیص علائم   [5]. دردرصد دست یافت 99.94به، GTSRB مجموعه داده بر روی روش پیشنهادی

این سیستم بر روی مجموعه  .است LeNet و VGG16دند که ترکیبی از دو مدل از پیش آموزش دیده، پیشنهاد کر  LeNetعصبی کانولوشن 

هاین سیستم با استفاده از بهین .تقسیم شد 12630و یک مجموعه آزمایشی  39209آموزش داده شد و به یک مجموعه آموزشی  GTSRB داده

درصد و دقت  98.6با سطوح دقت  VGG16 بهتر از مدل LeNet نشان داد که مدلاین آزمایش  .شدآموزش داده softmaxبا تابع  Adam ساز

مدل پیشنهادی شامل دو لایه  .پیشنهاد کردند ترافیکیپیشرفته برای طبقه بندی علائم  LeNet-5 [ یک مدل6]در .درصد عمل کرد 96.7

 آموزشبرای افزایش پایداری و سرعت  .و یک لایه کاملاً متصل بود یکانولوشنها از تصاویر، به دنبال آن دو لایه کانولوشن برای استخراج ویژگی

 و GTSRB هایی مجموعه دادهبهبودیافته بر رو  LeNet-5.بعد از لایه کاملا متصل اضافه شد 0.5سازی دسته ای و حذف با نرخ مدل، نرمال
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BTSD   سازینرمالسازی هیستوگرام، تبدیل مقیاس خاکستری، تغییر اندازه و متعادلآموزش داده شد و تصاویر با استفاده از، 

عمل  LeakyReLU سازیبا فعال Adadelta بهتر از ReLU سازیبا فعال  Adam سازنشان داد که بهینه ،این آزمایش .پیش پردازش شدند

[، 7]در .دست یافت BTSD در مجموعه داده درصد 98.37و  GTSRB درصد در مجموعه داده 99.84به دقت   LeNet-5 کند و مدلمی

، VGG16 سه مدل ارزیابی شده .ارزیابی شدند ترافیکیبندی علائم برای عملکرد آنها در طبقه  (CNN) یچندین مدل شبکه عصبی کانولوشن

ResNet50  و CNN  پیشنهادی نویسندگان بر اساس AlexNet یافته و اندازه فیلتر کاهشپیشنهادی با  شبکه عصبی کانولوشنی مدل .بودند

سه لایه کاملاً متصل  و اری از نقشه ویژگی، یک لایه مسطحبرای نمونه برد 2با اندازه گام  Maxpool طراحی شد. همچنین از 1اندازه گام 

، همراه با یک تابع یترافیککلاس مختلف علائم  43نورون برای نشان دادن هر یک از  43در آخرین لایه کاملاً متصل، از  .کنداستفاده می

یری از میانگین به صفر شدن برای جلوگ یبعد از هر لایه کانولوشن ReLU فعال سازی .شودبندی استفاده میبرای طبقه softmax سازیفعال

مجموعه آموزشی برای  .بود (GTSRB) مجموعه داده مورد استفاده، معیار تشخیص علائم ترافیک آلمان .شودهای پیچیده استفاده میویژگی

سازی هیستوگرام برای کشش کنتراست برای ری تبدیل شد و به دنبال آن یکسانکاهش شدت و کاهش هزینه محاسباتی به مقیاس خاکست

درصد  95.4به دقت   ResNet50درصد،  95.5به دقت  VGG16 نتایج نشان داد که .اطمینان از توزیع یکنواخت شدت پیکسل ها انجام شد

بندی و تشخیص یک روش طبقه [،8]در .درصد دست یافت 96.0به بالاترین دقت  AlexNet پیشنهادی با شبکه عصبی کانولوشنی افت ودست ی

، یهای کانولوشنپیشنهادی، لایه شبکه عصبی کانولوشنی در معماری مدل .عمیق پیشنهاد کردند شبکه عصبی کانولوشنی را با ترافیکیعلائم 

به  TSRD+GTSRB وGTSRB، BTSC برای آزمایش از سه مجموعه داده شامل .وجود دارد یع حداکثریو یک لایه تجم ادغامیک لایه 

های ، از تکنیکتعمیم پذیری آموزشبه منظور جلوگیری از برازش بیش از حد و برای افزایش  .کلاس استفاده شد 101و  62، 43ترتیب با 

درصد،  99.76به دقت  GTSRBشبکه عصبی کانولوشنی،  با روش پیشنهادی .و مقیاس استفاده شدنمایی ها مانند چرخش، بزرگتقویت داده

BTSC  درصد و 99.79به دقت TSRD+GTSRB  ای بر شبکه عصبی کانولوشنی دوبا [، یک رویکرد 9در ] .درصد دست یافت 98.37به دقت

های با نمونه CCNN آموزش داده شد، در حالی که مدل ،مجموعه داده اصلیبا استفاده از  MCNN مدل .استفاده شد ترافیکیبندی علائم طبقه

و انتخاب برچسب تشخیص واقعی  ترافیکینتایج هر دو مدل با محاسبه احتمالات سوپرکلاس و زیر کلاس علائم  .آموزش داده شد ،شدهافزوده 

تغییر داده شد و  32×  32اندازه تصاویر به و  بود GTSRB ه دادهمجموعه داده مورد استفاده مجموع .مقایسه شدبر اساس وزن احتمال بالاتر 

کلاس در مجموعه  43 .بندی، چرخش و چرخش استفاده شدها مانند مقیاسهای تقویت دادهبرای افزایش حجم نمونه مجموعه داده، از تکنیک

ای ای آبی، علائم ممنوعیت دایرهمثلثی قرمز، علائم اجباری دایره ای قرمز، علائم خطرر کلاس، از جمله علائم منع دایرهبه پنج اب GTSRB داده

ها به با افزایش داده CCNN اجرا شد. نتایج نشان داد که 30ای دوره با اندازه دسته 100ها برای آزمایش .بندی شدندسیاه و سایر علائم گروه

به  شبکه عصبی کانولوشنی یک معماری سبک وزن [،10]در .افتدست ی MCNN (٪97.96) مدل با مقایسه در( ٪98.26سطح دقت بالاتری )

 های مورد استفادهمجموعه داده. دهدزه هسته متوسط را روی هم قرار میبا اندا یرا معرفی کردند که چندین لایه کانولوشن DeepThin نام

GTSRB بلژیکی ترافیکیبندی علائم های طبقهو مجموعه داده (BTSC)  پیکسل و تبدیل به مقیاس خاکستری  45×45تصاویر به با اندازه

هایی مانند یادگیری گروهی و تنظیم پس از ترکیب تکنیک BTSC درصد برای 99.29و  GTSRB درصد برای 99.72دقت  . این روشبودند

یک شبکه عصبی  MicronNet .ه کردندارائ  MicronNet با استفاده از ترافیکیبندی علائم [ روشی را برای طبقه11]در .به دست آورد را دقیق

سازی دقت آن را با ادغام آن با نرمال MicronNet-BF های تعبیه شده طراحی شده است وک است که برای استفاده در دستگاهعمیق کوچ

درصد  99.38ثانیه به دقت  1.41 فقطبا زمان پردازش  MicronNet-BF و استفاده شد  GTSRBمجموعه داده  .استدسته ای بهبود بخشیده

[ با استفاده از چندین شبکه 12]در .اصلی بهبود بخشید MicronNet با مقایسه در ٪1.05ای دقت را سازی دستهگنجاندن نرمال .دست یافت

مدل این .معرفی کردند ترافیکی، یک رویکرد جدید برای تشخیص علائم ResNet152 و ResNet18 ،ResNet50 ، از جملهResNetsعصبی 

آوری تصویر را با استفاده از یک ماشین خودران جمع 40000بیش از  باای مجموعه .بودند دارلایه پنهان وزن 152و  50، 18ها به ترتیب دارای 

اندازه تصاویر  .تصویر است 300که هر کدام شامل  مجموعه داده شامل سه کلاس .استفاده کردند تصویر با وضوح بالا برای آزمایش 224کردند، از 

هیچ  .از پانزده تصویر برای آزمایش استفاده شد سنجی. اعتبار ٪20 آموزش، ٪80پیکسل تغییر یافت و به شرح زیر تقسیم شد:  224×  224به 

آخرین لایه کاملاً متصل به خوبی آموزش داده شد و  10ای دوره با اندازه دسته 10مدل برای این  .ای برای مجموعه داده اعمال نشدافزایش داده

[ یک معماری شبکه عصبی 13]در .بود ResNet152 برای %33و  ResNet18 برای ResNet50 ،60% برای %93بالاترین دقت تست  .تنظیم شد
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، ولوشنیکان  لایه 2شامل  LeNet-5 معماری .پیشنهاد کردند ترافیکیبندی علائم را برای طبقه LeNet-5 کانولوشنی بهبود یافته

اده استف یبرای بهبود عملکرد مدل، یک هسته گابور به عنوان اولین هسته کانولوشن .بندی بودلایه کاملا متصل و یک لایه طبقه 2، ادغام  لایه 2

گرادیان استفاده شد و نرخ ناپیدایی برای رسیدگی به مسائل  ReLU سازیتابع فعال .شد انجامای پس از هر لایه ادغام سازی دستهشد و نرمال

این  بود و آزمایش برای ٪25 و آموزش برای ٪75استفاده کردند که  GTSRB از مجموعه داده .های کاملاً متصل اعمال شددر لایه 0.5 حذف

 ستونی رویکرد چندبا و یک شبکه عصبی عمیق  (MSCN) چند مقیاسی ی[ یک شبکه کانولوشن14]در .درصد دست یافت 99.75به دقت  مدل

(MCDNN)  مجموعه داده .پیشنهاد کردند ترافیکیرا برای تشخیص علائم TSRD برای آموزش استفاده شد، در حالی که مجموعه داده 

GTSRB ن داد که دقت با این حال، نتایج نشا .برای بهبود عملکرد مدل، افزایش داده و تنظیم دقیق را انجام دادند .برای آزمایش استفاده شد

ای برای [، مطالعه15در] .درصد دست یافت 90.13روش پیشنهادی به دقت  .ها کاهش می یابدا افزایش سپس با افزایش تعداد کلاسدر ابتد

ابعاد در  .انجام شد ترافیکیبندی علائم برای طبقه شبکه عصبی کانولوشنی بر عملکرد یک یبررسی تأثیر ابعاد مختلف فیلترهای لایه کانولوشن

تصاویر موجود  شد وها استفاده برای آزمایش GTSRB بود. از مجموعه داده 31و  25، 23، 19، 15، 13، 9، 5، 3شده در آزمایش نظر گرفته 

 1سازی شبکه به کار گرفته شد و برای بهینه خطاتابع  .پیکسل پیش پردازش شدند 32×  32و تغییر اندازه به  سازینرمالدر مجموعه داده با 

به ترتیب  19×  19و  9×  9با ابعاد  ینتایج نشان داد که فیلترهای لایه کانولوشن .استفاده شد ،گام برای لایه ادغام 2و  یکانولوشنگام برای لایه 

[ یک روش مبتنی 16]در .ثانیه داشتند 0.002786و  0.004472بندی سریع درصد را با سرعت طبقه 86.8درصد و  86.4بالاترین سطوح دقت 

 4لایه، شامل  12 دارایپیشنهادی  شبکه عصبی کانولوشنی معماری شد.پیشنهاد  ترافیکیبندی علائم برای طبقه کانولوشنیشبکه عصبی  بر

سازی متقاطع آنتروپی برای بهینه خطایتابع  .لایه کاملاً متصل است 1لایه مسطح و  1لایه حذفی،  4، یلایه ادغام حداکثر 2، یلایه کانولوشن

استفاده  30ای تغییر داده شد و از سایز دسته 30×30اندازه تصاویر به  .انجام شد GTSRB ها بر روی مجموعه دادهشبکه استفاده شد و آزمایش

 ترافیکیبندی علائم طبقهبرای  شبکه عصبی کانولوشنی [ از17]دربه طور مشابه،  .درصد دست یافت 99.66روش پیشنهادی به دقت  و شد

اندازه فیلتر  .لایه متراکم بود 2، یک لایه حذفی، یک لایه مسطح و یلایه ادغام حداکثر 2، یلایه کانولوشن 4مدل متشکل از  شد.استفاده 

متقاطع  خطایهمچنین از تابع  .های مخفی مختلف به کار گرفته شددر لایه ReLU سازیدر معماری اعمال شد و تابع فعال 3×3 کانولوشنی

شبکه  معماری .استفاده شد نیز هاهای افزایش دادهتکنیکو  GTSRB مجموعه داده .استفاده شد 0.001و نرخ یادگیری  آدام سازآنتروپی، بهینه

شبکه  [ سه مدل18]در .تهای آزمایشی دست یافثانیه برای داده 6.63بندی درصد با سرعت طبقه 99.20پیشنهادی به دقت  عصبی کانولوشنی

، یلایه کانولوشن 5لایه شامل  13از  AlexNet معماری.  EfficientNet-b0 ، وAlexNet ،DarkNet-53: را مقایسه کردند عصبی کانولوشنی

 معماری .بودند Softmax و ReLU سازی مورد استفادهتوابع فعال .لایه کاملاً متصل تشکیل شده است 3لایه حذفی و  2، یلایه ادغام حداکثر 3

DarkNet-53  سازی دسته ای و یک لایهنرمال،  یک لایه یلایه کانولوشن 3×  3و  1×  1لایه، عمدتاً  53از LeakyReLU  بعد از هر لایه

مجموعه  .ودو یک لایه ادغام و کاملاً متصل ب ی، یک لایه کانولوشنMBConv لایه 7شامل  EfficientNet-b0 .تشکیل شده بود یکانولوشن

 AlexNet 227×227 ،DarkNet-53 416×416و ورودی برای هر الگوریتم متفاوت  ابعاد تصویر و برای آزمایش استفاده شد GTSRB داده

بالاترین دقت را ارائه  %98.64با  EfficientNet-b0و 94.69%با  DarkNet-53 و 97.45%با  AlexNet .بود EfficientNet-b0 224×224و

 شد.پیشنهاد  (QNN) و شبکه عصبی کوانتومی (DNN) با استفاده از شبکه عصبی عمیق ترافیکیبندی علائم [ یک روش طبقه19]دادند. در

هایی با دارای لایه QNN و DNN هر دو شبکه .کوانتومی استفاده کردند یهای کانولوشنکوانتومی برای ساختن لایه فیلترN  ای ازاز مجموعه

 درصد دست یافت، در حالی که 99.86به دقت  DNN نتایج نشان داد که .متراکم بودند لایه و ، حذفی، ادغام حداکثریهای کانولوشنویژگی

QNN  پیشنهاد  شبکه عصبی کانولوشنی با استفاده از ترافیکیبندی علائم [ همچنین یک روش طبقه20]در .درصد را به دست آورد 94.40دقت

 100×  100این شبکه برای تبدیل یک تصویر  .تشکیل شده است یلایه کانولوشن 3و  یلایه ادغام حداکثر 3 لایه کاملاً متصل، 3شبکه از  شد.

سازی به عنوان تابع فعال ReLU .طراحی شده است ترافیکیکلاس علائم  41بندی آن به یکی از خاکستری به اندازه کوچکتر و طبقهدر مقیاس 

 ترافیکیتصویر علائم  3133اندونزیایی استفاده شد که شامل  ترافیکیمجموعه داده علائم  از .داده شد دوره آموزش 10استفاده شد و شبکه برای 

شبکه عصبی  با استفاده از ترافیکی[ یک مدل طبقه بندی علائم 21]در .درصد دست یافت 93معماری پیشنهادی به دقت  .طبقه بندی بود 41و 

، یک لایه مسطح و چهار لایه کاملاً متصل تشکیل شده تجمیع، دو لایه یلایه شامل چهار لایه کانولوشن 11این مدل از  شد.پیشنهاد  کانولوشنی

یک مجموعه داده  .هندی آموزش داده شد ترافیکیعلائم از  محلیمجموعه داده یک و  GTSRB هاین مدل با استفاده از مجموعه دادهای .است
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مانند  مراحل پیش پردازش .تصویر شد 65810کلاس در کل و  102که منجر به ترکیبی از ترکیب دو مجموعه داده تشکیل شد 

درصد در مجموعه داده  99.85مدل به سطوح دقت  .سازی، به مجموعه داده اعمال شد نرمالسازی هیستوگرام، و  متعادلمقیاس خاکستری، 

 . ترکیبی دست یافتدرصد در مجموعه داده  95.45درصد در مجموعه داده هندی و  91.08آلمانی، 

 پيشنهادی معماری شبکه عصبی

متری و دقت بالایی با پارامترهای قابل آموزش ک صحتکند که به یک شبکه عصبی سبک وزن را برای تشخیص علائم ترافیکی ارائه می بخشاین 

ابتدا تصاویر  .آموزش داده شده است (GTSRB) های معیار تشخیص علائم ترافیکی آلمانمدل پیشنهادی بر روی مجموعه داده .یابددست می

علائم  شناسایی های مختلف برای بهبوددر بلوک اول، تصاویر با استفاده از روش .جمع آوری و به عنوان مجموعه داده استفاده شد ترافیکیعلائم 

که مدل پیشنهادی بر روی مجموعه سپس، داده های از پیش پردازش شده به مرحله آموزش فرستاده شدند، جایی  .ترافیکی پیش پردازش شدند

در نهایت، عملکرد مدل در مجموعه آزمایشی برای تعیین عملکرد کلی آن مورد ارزیابی  .آموزشی با فراپارامترهای بهینه شده آموزش داده شد

بهتر روش مورد استفاده در کند که درک یک نمایش بصری از گردش کار و مراحل مختلف درگیر در این فرآیند را ارائه می 9شکل  .قرار گرفت

 .کنداین مطالعه را تسهیل می

 

 معماری کانولوشنییک وچارت مراحل اجرایی لف: 9شکل 

 پيش پردازش

های مورد استفاده در این مجموعه داده .هاسازی و تقویت دادهنرمالها شامل سه مرحله است: تغییر مقیاس تصویر، مرحله پیش پردازش داده

های های عصبی، داشتن اندازهبرای سازگاری با شبکه است.پیکسل  250×  250تا  15×  15شامل تصاویر با نسبت ابعادی بین  GTSRB مقاله

، 50×  50یا  80×  80علاوه بر این، ذکر این نکته ضروری است که کاهش اندازه تصویر به نسبت پیکسل کمتر، مانند  .ثابت تصویر ضروری است

با این حال، ممکن است بر توانایی مدل برای نمایش دقیق اطلاعات بصری تأثیر منفی بگذارد و عملکرد  .دهدمی پیچیدگی مدل را کاهش

پیکسل،  100×  100های تصویر مختلف آزمایش کردیم و دریافتیم که ، مدل خود را با اندازهانجام شدههای در آزمایش .بندی را کاهش دهدطبقه

ها برای اطمینان از توزیع ثابت پارامترهای ورودی سازی دادهنرمال .کندبندی را فراهم میمبادله بهینه بین پیچیدگی محاسباتی و دقت طبقه

میانگین به این هدف، مقدار برای دستیابی  .کند، حیاتی استر در طول آموزش شبکه را فراهم میتر پیکسل(، که امکان همگرایی سریع)مقادی
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ها افزایش داده .شودصفر ایجاد می مقدارشود و در نتیجه یک توزیع گاوسی با آن تقسیم می معیارشود و نتیجه بر انحراف کم می

دارای تعداد زیادی تصویر  هاسایر برچسبها در مقایسه با داده است، جایی که برخی از برچسبتعادل در مجموعه نبود گام مهمی برای رفع 

و تنظیمات روشنایی ایجاد می تبدیل، بزرگنماییهایی مانند چرخش، های موجود با اعمال تبدیلههای اضافی را از نموناین روش داده .هستند

ارتفاع و عرض، محدوده ، دامنه تغییر هد پارامترهایی مانند ضریب مقیاسد، امکان میKeras  کتابخانهاز  ImageDataGenerator تابع .کند

 افزایش .تواند آموزش مدل را بهبود بخشدتولید کنیم که می جدیدهای تنظیم کنیم تا داده های افقی و عمودی و موارد دیگر راچرخشچرخش، 

در نتیجه،  .بندی تصاویر تلاش کننددقت بهتر در کارهایی مانند طبقه است تا برایرا بر آن داشتهی یادگیری عمیق جامعه تحقیقات کارگیریهب

با این حال، افزایش عمق  هستند.میلیون پارامتر  143.6میلیون پارامتر و دارای  23.8که دارای  ایمتری بودههای عمیقمعماری ابداعشاهد 

 مسئلهتواند باعث کاهش عملکرد بدون کاهش های بیش از حد میدر واقع، استفاده از هسته .شودبه سادگی منجر به بهبود دقت نمی همیشه

در پاسخ  .اند، همیشه بهینه نیستهایی که قبلاً آموختههای جدید بر اساس ویژگیروند تکراری یادگیری ویژگی .واریانس بالا شود و بالا بایاس

که ضمن استفاده از پارامترهای  شودمیبه چالش تعادل عمق و دقت، یک معماری شبکه عصبی سبک وزن برای تشخیص علائم ترافیکی پیشنهاد 

  .بالاتری دست یابد صحتمتر، به دقت و آموزش پذیر ک

این فرآیند مدل  .دهندها را انجام میودی به یک تانسور، استخراج ویژگیویر ورابا تبدیل اطلاعات خام از تص ی شبکه عصبی کانولوشنیهالایه 

سپس تانسور با استفاده از لایه ادغام میانگین جهانی به یک دسته علائم  .های مهم را در تصویر شناسایی کندسازد تا الگوها و ویژگیرا قادر می

بندی در مجموعه آموزشی ها با به حداقل رساندن خطای طبقهعلاوه بر این، پارامترهای متغیر همه این لایه شود.میخاص طبقه بندی  ترافیکی

کانوالو میرا با یک فیلتر دوبعدی  های ورودیستند که هر یک از نقشههای عصبی هاجزای اساسی شبکه کانولوشنیهای لایه شوند.میبهینه 

یادگیری است که به لایه های قابل و وزن بایاسهایی با شامل نورون کانولوشنیهر لایه  .دهندابعاد ورودی را نشان می y و x که طوریهب، کنند

 هایوزن شود.میلایه ایجاد  n-1 یکانولوشنیهای با جمع کردن پاسخ n خروجی لایهنقشه  .دهد در طول زمان یاد بگیرد و سازگار شوداجازه می

ω کند، در حالی کهرا به هم متصل می های خروجیو نقشه دهند که نقشه ورودیفیلتری را نشان می β دهنده بایاس نقشه خروجی استنشان. 

رکیب ها با تهای ورودی و ایجاد انتزاعات سطح بالاتر از این ویژگیخاص از نقشههای استخراج و شناسایی ویژگی کانولوشنیهای هدف اصلی لایه

 .است زیرسازی فیلتر با استفاده از معادله فعال

 

های به دلیل غیر خطی بودن، کارایی محاسباتی و توانایی مدیریت ورودی (ReLU) شدهسازی واحد خطی اصلاح، از تابع فعالروش پیشنهادیدر 

با صفر کردن  .دهدرا با شرایط نشان می ReLU سازینمایش ریاضی تابع فعال زیرمعادلات  کنیم.میغیرمنفی مانند مقادیر پیکسل استفاده 

 .کندها و بهبود عملکرد مدل کمک میبه جلوگیری از ناپدید شدن گرادیان ReLU سازیمقادیر منفی، تابع فعال

 

کنند و در نتیجه تعداد ایفا می کانولوشنیشبکه عصبی  های ویژگی، نقش مهمی دربا کاهش اندازه فضایی نقشه ادغام حداکثری هایلایه 

که توانایی تعمیم مدل را بهبود -برترهای ثابت توانند با انتخاب ویژگیعلاوه بر آن، می .دهندهای محاسباتی را کاهش میپارامترها و هزینه

را تعیین  ادغام حداکثری خروجی لایه ،سازی روی مناطق غیرهمپوشانحداکثر فعال .به جلوگیری از برازش بیش از حد کمک کنند، بخشدمی

های کمک رانندگی در و سیستم شناسایی خودکار علائم برای .شودبرداری  و بعد عمق حفظ میول این فرآیند، نقشه ورودی نمونهدر ط .کندمی

ای تهسازی دسنرمالبرای ایمنی جاده بسیار مهم است،  ترافیکیبندی دقیق علائم خودران که در آن توانایی تشخیص و طبقه وسایل نقلیه
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 وابستگینتیجه  کند، درسازی مینرمالهای آموزشی سازی هر لایه را در یک سری کوچک از نمونهفعال .تواند بسیار سودمند باشدمی

علاوه بر این، با بهبود پایداری و کارایی  .دهد تا به طور مؤثرتری یاد بگیرددهد و به مدل پیشنهادی اجازه میتغییرات داخلی را کاهش میبه 

را قبل  سراسری، ادغام میانگین ارچوب پیشنهادیهدر چ .تر و عملکرد تعمیم بهتر منجر شودتواند به همگرایی سریعآموزش، مدل پیشنهادی می

میانگین مقدار  ،این تکنیک .های اضافی و محاسباتی را کاهش دهیمتا ضمن بهبود عملکرد تعمیم، هزینه قراردادیمهای مسطح و متراکم از لایه

ین اکند و در از بیش از حد برازش جلوگیری میو بندی ایجاد یک بردار ویژگی واحد برای کل تصویر برای طبقه ،هر نقشه ویژگی را محاسبه

بهبود عملکرد کلی مدل و کاهش  ،سراسریاستفاده از ادغام میانگین  .دهدارامترهای قابل آموزش را کاهش میکند و پحال معماری را ساده می

از طریق یک فرآیند تکراری که هدف آن  ارچوب پیشنهادیهچ .استنشان داده ماشینهای مختلف بینایی های محاسباتی را در برنامههزینه

برای انتخاب شود. می، بهینه استبندی در مجموعه آموزشی متعادل کردن پیچیدگی محاسباتی و عملکرد مدل و به حداقل رساندن خطای طبقه

مدل را برای هر ترکیبی از  وانجام در طیفی از مقادیر  جوومقادیر بهینه برای هایپرپارامترها، مانند اندازه هسته و اندازه خروجی، یک جست

هایپرپارامترها آموزش دادیم و ارزیابی کردیم و مجموعه ای را انتخاب کردیم که بالاترین دقت را در مجموعه اعتبار سنجی از یک تکنیک 

با این حال، انتخاب تعداد و  دارد.جو با اعتبارسنجی متقابل برای ارزیابی عملکرد هر ترکیبی از هایپرپارامترها و انتخاب پیکربندی بهینه وجست

 پیکربندی .تأثیر بگذارد کانولوشنیشبکه عصبی  توجهی بر عملکرد یک معماریتواند به طور قابلاست که می مشکل کانولوشنیهای اندازه لایه

 است.نشان داده شده 10در شکل  های خروجی هر لایهها و شکلهای هسته، گامسازی، اندازهاز جمله توابع فعال معماری پیشنهادی

 

 پیکربندی معماری شبکه پیشنهادی: 10شکل 

با استفاده  .و ارزیابی است ها، طراحی معماری مدل و آموزشمختلفی از جمله پیش پردازش داده به طور خلاصه، روش پیشنهادی شامل مراحل

  .استبه دست آمده ترافیکیای و فراپارامترهای مناسب، دقت بهبود یافته در تشخیص علائم سازی دسته، نرمالReLU از تابع فعال سازی

 سازی و الگوریتم بهينه خطاتابع  

سازی پرکاربرد است که از آدام یک الگوریتم بهینه سازهبهین کنیم.آنتروپی در طول آموزش استفاده میمتقاطع  خطایساز آدام و تابع از بهینه 

از سوی دیگر،  .کندشیب نزولی تصادفی استفاده میالگوریتم نسبت به  سراسریهای یادگیری تطبیقی برای همگرایی مؤثرتر به حداقل نرخ
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 ،این تابع شود.میبندی انتخاب شده و واقعی مسئله طبقهبینیهای پیشآنتروپی متقاطع به عنوان تابع ضرر برای مقایسه توزیع

در  softmax کنندهبندیپیشنهادی شامل یک طبقه مدل .دهدهای دیگر اختصاص میرا به کلاس 0لاس واقعی و احتمال را به ک 1احتمال 

دهنده نشان  kدر این معادله،  .نشان داده شده است زیرکند، همانطور که در رابطه استفاده می آنتروپی متقاطع خطایلایه است که از تابع آخرین 

 .شودمی داده نشان One-hot بردار یک عنوانبه که است واقعی توزیع ℘ˆ و شده،بینیپیش احتمال توزیع ℘های مختلف، کلاس

 

بعدی از امتیازهای با ارزش  K که یک بردار شودمیاعمال  y برای محاسبه Softmax σ نشان داده شده است، تابع معادله زیرهمانطور که در 

آزمایششود. در می 1، که جمع آنها 1و  0 مقادیر بین .کنداز مقادیر نگاشت می σ(zk ) بعدی K گیرد و آن را به یک برداررا می z واقعی دلخواه

 دهد.میرا در افزایش دقت مدل نشان  مطلوبیمتقاطع آنتروپی، نتایج  خطایو تابع  آدام ساز، ترکیب بهینهانجام شدههای 

 

 مجموعه داده

ابعاد تصاویر در  .اندذخیره شده PNGتصویر است که در قالب 51922شامل  (GTSRB) های معیار تشخیص علائم ترافیک آلمانمجموعه داده

برای آموزش، اعتبارسنجی و آزمایش مدل به سه  GTSRB مجموعه داده .پیکسل است 250×  250پیکسل تا  15×  15مجموعه داده از  این

 43مجموعه داده شامل  این .تصویر برای آزمایش 12630تصویر برای اعتبارسنجی و  7859تصویر برای آموزش،  31433: استهگروه تقسیم شد

به طور گسترده در زمینه  که از علائم ترافیکی استیک مجموعه داده ، معیار تشخیص علائم ترافیکی آلمانلذا  .است (11دسته متمایز )شکل 

شخیص علائم های تیک منبع جامع و قابل اعتماد برای ارزیابی عملکرد الگوریتم GTSRB .شودعلائم ترافیکی استفاده می و شناسایی تشخیص

آلمانی تشکیل شده ترافیکیدر درجه اول از علائم  GTSRBبا این حال، توجه به این نکته مهم است که مجموعه داده  .دهدترافیکی ارائه می

دیده شده های آموزشاین امر تعمیم مدل .مورد استفاده در مناطق دیگر را نشان ندهند ترافیکیکه ممکن است به طور دقیق تنوع علائم  است

این  با وجود .کند و ممکن است منجر به کاهش عملکرد هنگام اعمال در مناطق دیگر شودا محدود میر GTSRB بر روی مجموعه داده

برای محققان در را نویسی با کیفیت بالا و نمایش سناریوهای واقعی، منبعی عالی به دلیل اندازه، حاشیه GTSRB محدودیت، مجموعه داده

 .کندعلائم ترافیکی تبدیل میزمینه تشخیص 

 سازیات پيادهجزئي

علاوه بر این، مدل پیشنهادی برای استقرار در دنیای واقعی  است.به حداقل رساندن زمان آموزش و استفاده از منابع  ،دستیابی به دقت بالا ،هدف

بندی دقیقتر و طبقه ضوح بالاتر منجر به تشخیصاستفاده از تصاویر با و .که دقت و قابلیت اطمینان در اولویت هستند طوریهبطراحی شده است، 

با نرخ یادگیری  آدام سازدر طول فرآیند آموزش، از بهینه .شود که در تضمین ایمنی رانندگان و عابران پیاده بسیار مهم استمی ترافیکیعلائم 

ندازه مجموعه آموزشی و ها را برای گسترش اهای مختلف افزایش دادهاستفاده کردیم. علاوه بر این، تکنیک 128ای و اندازه دسته 0.00025

شدهسازی پیاده 3.8با استفاده از پایتون  وبود انجام   GPU GeForce RTX 1080 Ti که مجهز به  Jupyterبهبود توانایی تعمیم مدل بر روی

ی را پیدا بندعملکرد طبقه)زمان و منابع( و ترین تعادل بین پیچیدگی محاسباتیآزمایش کردیم تا به های تصویر مختلفمدل را با اندازه .است

تر تأثیر که وضوح پایین دهدمینشان  هایافته .کندبندی و پیچیدگی مدل ایجاد میتعادل خوبی بین دقت طبقه 100×100وضوح تصویر . کنیم

تر های آموزشی طولانیماندارد، در حالی که وضوح بالاتر منجر به افزایش پیچیدگی مدل و ز ترافیکیبندی علائم منفی بر دقت مدل در طبقه

 (.نشان داده شده است 1)همانطور که در جدول .شودمی
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 .(GTSRB) های معیار تشخیص علائم ترافیکی آلمانمجموعه داده :11شکل 

  
 بندی( و عملکرد طبقهحافظه)زمان و تعادل بین پیچیدگی محاسباتی ورودی وهای تصویر : اندازه1 جدول

 وضوح تصویر زمان محاسبه حافظه مصرفیميزان  دقت F1امتياز 

97.1 96.9 18.3MB 935s 70X70 

98.43 98.31 21.6MB 1217s 100X100 

98.64 98.63 28.7MB 2184s 150X150 

 

 معيارهای ارزیابی 

ای انجام شده هبینیپیشصحت معیار  .شودبندی استفاده میهای طبقهبرای ارزیابی اثربخشی مدل مدل های کلیدی عملکردمعمولاً از شاخص

بندی شده صحیح های طبقهبه عنوان نسبت تعداد نمونه -نشان داده شده است زیر روابطهمانطور که در -کند و گیری میتوسط مدل را اندازه

 شده توسطی مثبت انجامهابینیهای واقعی را در بین تمام پیشدقت، نسبت مثبتمعیار از سوی دیگر،  .شود،ها محاسبه میبه تعداد کل نمونه

. کندگیری میثبت واقعی در مجموعه داده اندازههای مهای واقعی را در بین تمام نمونه یادآوری نسبت مثبت . معیارکندگیری میاندازه ،مدل

برای  الذکرفوقکلیدی عملکرد  هایشاخصاز  .کندکه تعادلی بین دو معیار ایجاد میمیانگین هارمونیک دقت و یادآوری است  F1 امتیاز معیار

 کند.میارزیابی  ترافیکیبندی دقیق علائم معیارها توانایی مدل را در طبقه این کنیم.میگیری اثربخشی مدل پیشنهادی استفاده اندازه
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 نتایج ارزیابی 

ای های گسترده، آزمایششناسایی علائم ترافیکی برای کانولوشنیشبکه عصبی  برای ارزیابی کارایی و قابلیت اطمینان مدل پیشنهادی مبتنی بر

 وVGG16 ،MobileNetv2 برای ایجاد یک معیار، نتایج را با چند تکنیک پیشرفته از جمله .انجام دادیم  GTSRB را بر روی مجموعه داده

ResNet50 شناسایی  مدل نسیل آن برای استقراردست یافته است و بر پتا خوبینتایج نشان داد که مدل پیشنهادی به عملکرد  .مقایسه کردیم

 هایهای پیشرفته در مجموعه دادهبا سایر مدل پیشنهادیمقایسه مدل  .کندتاکید می های کمک رانندگیسیستم بلادرنگ و علائم ترافیکی

GTSRB  است. مدل پیشنهادی در مقایسه باارائه شده 2در جدولVGG16 ،MobileNetv2و ResNet50   لازم  .دست یافت خوبیبه دقت

 .کندتر میتر و مناسببلادرنگ کاربردی شناسایی علائم ترافیکی به ذکر است که راندمان محاسباتی و اندازه کوچک مدل پیشنهادی، آن را برای

 GTSRB  مجموعه داده بر رویهای پیشرفته با سایر مدل پیشنهادی: مقایسه مدل 2 جدول

 مدل معماری صحت دقت فراخوانی F1امتياز  پارامترتعداد  زمان آموزش حافظه مصرفی

32.7MB 2543s 22.40M 97.44 97.28 97.61 97.32 VGG16 

30.2MB 1419s 12.77M 97.22 97.11 97.33 97.17 MobileNetv2 

33.2MB 2058s 40.37M 96.48 96.32 96.64 96.41 ResNet50 

28.7MB 2184s 2.78M 97.13 96.99 97.27 97.01  پيشنهادیروش 

 

به ترتیب با که مدل پیشنهادی از نظر زمان اجرا و مصرف حافظه  استقابل مشاهده، الذکرهای فوقمدلمقایسه عملکرد مدل پیشنهادی و  با

بین زمان اجرا و  خوبیتعادل  های پیشرفته است وقابل مقایسه با معماریمگابایتی  28.7 مصرفی حافظه وثانیه  2184 یزمان اجرا مقادیر

شده با توان محاسباتی و های تعبیهحل جذاب برای استقرار در دنیای واقعی بر روی دستگاهو آن را به یک راه استدست آمدههب مصرفی حافظه

نشان  GTSRB  مجموعه داده بر رویهای پیشرفته با سایر مدل پیشنهادیمدل  بررسی عملکرد 12. در شکل کندحافظه محدود تبدیل می

 مناسب برای استقرار بلادرنگ در راهکارو مصرف حافظه، آن را به یک  تعداد پارامترها، آموزشعملکرد کلی آن از نظر زمان  است. لذاداده شده

شبکه  وهای پیشرفته ای طراحی شد که سبک و کارآمد باشد و از مهندسی ویژگیپیشنهادی به گونه روش .کندتبدیل می شدهتعبیه هایسیستم

 .کندبرای بهبود دقت و استحکام کلی و در عین حال کاهش تعداد پارامترهای مورد نیاز برای آموزش و استنتاج استفاده  کانولوشنیعصبی 

 



 اسلامی واحد الکترونیکیدانشگاه آزاد     

 فناوری اطلاعات و امنیت شبکهه مجل    
 

 

 

 GTSRB  مجموعه داده بر رویهای پیشرفته با سایر مدل پیشنهادیمدل  بررسی عملکرد :12شکل 

 گيرینتيجه

کند دی میبنهای مختلف شناسایی و طبقهها و رنگرا با اشکال، اندازه ترافیکیطیف متنوعی از علائم  ،به طور موثر پیشنهادی در این مقاله مدل

، ترافیکیبندی انواع علائم موفقیت این مدل در تشخیص و طبقه .دهنده استحکام و سازگاری آن در سناریوهای دنیای واقعی استکه نشان

 مطلوبعلاوه بر این، عملکرد  .کندهای رانندگی خودمختار برجسته میاقدامات ایمنی در مدیریت ترافیک و سیستمپتانسیل آن را برای افزایش 

، پتانسیل کاربرد آن را در مناطق حیاتی ایمنی، مانند وسایل نقلیه خودران، که در ترافیکیبندی علائم این مدل پیشنهادی در تشخیص و طبقه

برای کاربردهای  یادگیری ماشین هایهنگام طراحی مدل .دهدضروری است، نشان می ترافیکیو سریع علائم بندی دقیق آن تشخیص و طبقه

علاوه بر آن، در نظر گرفتن رابطه بین تعداد  .، توجه به کارایی محاسباتی و اندازه مدل بسیار مهم استتشخیص علائم ترافیکی عملی مانند

عملیات کمتر نسبت  به طور کلی، انتظار می رود مدلی با پارامترها و .هایی نیز مهم استراحی چنین مدلهنگام ط اجراپارامترها/عملیات و زمان 

 هایبینیتر به محاسبات کمتری نیاز دارد و پیشاست که یک مدل ساده ؛ علت اینتری داشته باشدتر، زمان پاسخگویی سریعبه مدل پیچیده

هایی دقیق و ارچوبههایی که چارچوبههای خودرو، طراحی چنین چکاربردهای حیاتی ایمنی مانند سیستمدر  .سازدتری را ممکن میسریع

این را می توان با کاهش تعداد پارامترها و عملیات قابل آموزش با  .کارآمد با سربار محاسباتی کم و حداقل نیاز به حافظه هستند، ضروری است

های تعبیه شده با قدرت محاسباتی و حافظه محدود اهتوانند بر روی دستگها میحاصل کرد که مدل آورد و اطمینان حفظ دقت بالا به دست

مدل پیشنهادی دارای اندازه مدل کوچک و راندمان محاسباتی بالایی است  .دهندارائه مینیز  را  قابل اعتماد و سریع یعملکرد کهمستقر شوند 

تر پیچیده ،، مدلیادگیری ماشین هایبا افزایش تعداد پارامترها و عملیات در مدل .سازدو مناسب میکه آن را برای استقرار بلادرنگ کاربردی 

بنابراین، برای اطمینان از دقت بالا و زمان پاسخ کم، لازم است بین پیچیدگی و  .شود و به منابع محاسباتی بیشتری برای آموزش نیاز داردمی

و مهندسی  کانولوشنیشبکه عصبی  های یادگیری عمیق مانندسبک و کارآمد است که از تکنیک توسعه یک سیستم ،هدف .متعادل شود ،عملکرد

این سیستم در  .کندهای پیشرفته برای بهبود دقت و در عین حال کاهش تعداد پارامترهای مورد نیاز برای آموزش و استنتاج استفاده میویژگی

شبکه عصبی  دهد که مدل پیشنهادی مبتنی برنشان می هاآزمایش .محاسباتی کم به طور موثر عمل خواهد کردسناریوهای دنیای واقعی با منابع 

قابل مقایسه ResNetv2 و  VGG16 ،MobileNetv2 چندین تکنیک پیشرفته مانند بابسیار مؤثر و قابل اعتماد است و از نظر دقت  کانولوشنی

به نتایج تشخیص و  پیشنهادیمدل . استدهنشان داده ش 2همانطور که در جدول  GTSRB موعه دادهدر مج F1 دقت، فراخوانی و امتیاز است.

ای واقعی دنی شرایطهای مختلف دست یافت که استحکام و سازگاری آن را در ها و رنگبا اشکال، اندازه ترافیکیبرای علائم  مطلوبیبندی طبقه

95.50

96.00

96.50

97.00

97.50

98.00

F1امتياز  فراخوانی دقت صحت

عملکرد مدل پیشنهادی

VGG16 32.7MB 2543s 22.40M MobileNetv2  30.2MB 1419s 12.77M

ResNet50  33.2MB 2058s 40.37M Proposed 28.7MB 2184s 2.78M



 اسلامی واحد الکترونیکیدانشگاه آزاد     

 فناوری اطلاعات و امنیت شبکهه مجل    
 

 

ه های بلادرنگ که استفادسبک وزن و از نظر محاسباتی کارآمد است و آن را برای برنامه ،علاوه بر این، مدل پیشنهادی. دهدنشان می

  .کنداست، مناسب می محدودیتیک  ،از منابع
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