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جهان  يشهرهاها در اکثر کلانبحران ینتراز مهم یکیرا به  کی، مشکل تراکم ترافیونقل شخصحمل لیروزافزون استفاده از وسا يتقاضا
کمک کند.  کیفو کنترل ترا یتیریمد يهااز برنامه ياریدر بس تواندیها مجاده کیحجم تراف زانیم ینیبشیپ ییکرده است. توانا لیتبد

 يسنسورها يکه دارا ییهااز مکان يمعمولاً فقط در تعداد معدود هینقل لیشمارش وسا رایاست، ز یزبرانگچالش کیتراف حجم نییاما تع
ي مسیریابی سرویس نشان استفاده شده است. هادادهبراي رفع این چالش از  است. در پژوهش حاضر یرپذثابت هستند، امکان کیتراف

هاي شهري وجود سفر، امکان برآورد حجم ترافیک یال زمانمدتثبت اطلاعات مربوط به  روزشبانهریابی در ساعات مختلف با مسی
براي ساعت  شهر اصفهان سفر خیابان کمال واقع در زمانمربوط به مدت يهادادهیري روش پیشنهادي، پذامکاندارد. براي بررسی 

 شامل نیماش يریادگی يهااز روش یساعت کیحجم تراف ینیبشیمنظور پبههمچنین . خذ گردیدروز ا 24و به مدت  روزشبانهمختلف 
 یبازگشت ي عصبیهاو شبکه یطولان مدت هحافظه کوتا یشبکه عصب د،یشد گرادیانکننده  تیدرخت تقو ،یتصادف جنگل

هاي اصلی تغییرات حجم ترافیک و مدلسازي رکانسنیز جهت شناسایی ف عیسر هیفور لیاست. از تبدشدهدوطرفه بکارگرفتهبلندمدت
 یمکان یوابستگ :مانند ییهایژگیاز و هاي استفاده شده در این پژوهش،روشدر  و مقایسه با روش هاي دیگر استفاده شده است.

هفته، تعداد  يهاروزهاي زمانی مانند: ساعت و ویژگیمدت زمان سفر،  خچهی)، تارابانیخ يورود يها الی(مجموع مدت زمان سفر 
ها، داروخانه ها،يها، شهردارها، هتلمدارس،تعداد بانک و تعداد مراکز تاثیرگذار در ترافیک شهري ازجمله: تعداد يوروديهاالی

دهد، روش هاي نتایج عددي نشان م است.شدهاستفاده هاابانیخ در محدوده تیمحصل و کل جمع تیجمع ها،مارستانیاورژانس و ب
هاي یادگیري ماشین یري ماشین و یادگیري عمیق عملکرد بهتري نسبت به روش تبدیل فوریه سریع دارند. همچنین در بین روشیادگ

 عملکرد بهتري را نسبت به سایر روش ها دارد. 93/0ا برابر ب 2Rو یادگیري عمیق نیز روش جنگل تصادفی با میزان بالاي 
 

 زمانی  - یي مکانسازمدل، تبدیل فوریه سریعیادگیري ماشین، ، ساعتیبینی حجم ترافیک یشپ: کلیدي هايواژه

 

 مقدمه -1
در  کیتراکم تراف یاصل لیدلااز  ،ینیو شهرنش تیجمع شیافزا

در  يدینقش کل کیتراف انیجر ینیبشیپ اکثر شهرها است.
. ) ,.2018Tian et al( حمل و نقل هوشمند دارد يهاستمیس

 لیشمارش وسا رایاست، ز زیچالش برانگ کیحجم تراف نییتع
 يکه سنسورها ییهااز مکان يدر تعداد معدود تنهامعمولاً  هینقل

 .)Sekuła et al., 2018( ثابت دارند در دسترس است کیتراف
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 يهادر برنامه کیتحولات تراف قیبه موقع و دق ینیبشیپ ییتوانا
Habtemichael ( مهم است اریبس کیو کنترل تراف تیریمد

2016Cetin, & (. ینتریاتیاز ح یکی یکتراف یقحجم دق 
آگاهانه در  یريگیمتصم يبرا یدولت يهاسازمان ياطلاعات برا

 یکتراف یریتمد يهايحمل و نقل، استراتژ يهایرساختمورد ز
 .(Zhan et al., 2016) است يشهر یزيبرنامه ر يهاو طرح
در برنامه  یکتوانند با گنجاندن حجم تراف یمقامات م بنابراین

 یريجلوگ یکاز حد در شبکه تراف یشاز ازدحام ب ي،شهر یزير
ها و رستانیمامانند ب یکاستراتژ يهایرساختکنند و ز

کمتر اختصاص دهند تا  یکبا تراف یها را به مناطقینشانآتش
میزان حجم  ینیبشیپ (Lv et al., 2014) ازدحام کاسته شود

 يبرا يبهتر يهامیتا تصم کندیبه کاربران جاده کمک مترافیک 
بینی به موقع . عدم پیش)Tian et al., 2018(رندیسفر بگ

 ،یوخت اضافنرخ تصادفات، مصرف س شیافزاترافیک، باعث 
شود می از حد هوا، و بدتر شدن سلامت جامعه شیب یآلودگ

)Shaygan et al., 2022(. یمهم لهیوس کیتراف يحسگرها 
هستند. با زمان در  یکیتراف حجم به دست آوردن اطلاعات يبرا

بودجه معمولاً مانع نصب کامل  يهاتیحال، محدود نیا
 Liu( دنشویم ياجاده يهادر کل شبکه صیتشخ يهادستگاه

et al., 2015(پوشش يها برارنصب حسگ . به همین دلیل 
ممکن ریغ منظور ثبت حجم ترافیکهاي شهري بههمه جاده کامل

 يالگوها. به خصوص که )Yi et al., 2021(خواهد بود 
مانند برنامه  یعوامل لیهفته و آخر هفته به دل طولدر  کیتراف
متفاوت  لات،یتعط ،ییآب و هوا طیمدرسه، شرا يروزها ،يکار

هاي در تحقیق حاضر، داده .)Gomes et al., 2023( است
دهد ترافیک، از سکوي نشان اخذ شده و این امکان را می مردمی

هاي زمانی ها حجم ترافیک واقعی را در بازهکه براي همه خیابان
هاي مشخص در اختیار داشت. از این رو با استفاده از تکنیک

توان با در نظر گرفتن تاریخچه حجم ترافیک، پیش مختلف می
در  آتی را بدست آورد ساعت 24بینی دقیقی از ترافیک براي 

استفاده  ینماش یادگیري يهااز مطالعات گذشته، از روش یاريبس
گرفتن وابستگی بدون در نظرطور مستقل و شده که هر مکان را به

روش  ین. ادهندیآموزش م یدسیبر فاصله اقل یهبا تکو مکانی 
و متصل که  یکنزد يهاجاده یرامنجر به اشتباه شود، ز تواندیم

 یکیتراف يوابسته هستند، ممکن است الگوها ینظر مکاناز 
پژوهش، از شبکه  ینا یشنهاديداشته باشند. در مدل پ فاوتیمت

مزیت آن نسبت به فاصله اقلیدسی این گراف استفاده شده که 

 ینو ا گیردیدقت در نظر مرا به یمکان هايیوابستگاست که 
 یسسرو يهاز دادها یريگبا بهره ین،. همچنکندیمشکل را حل م
رفع شده  یکیتراف يهاحسگرها و کمبود داده یتنشان، محدود

ساعت  24 يبرا یساعت یکحجم تراف یقدق بینییشو امکان پ
 .شودیفراهم م یندهآ
 

 پیشینۀ تحقیق  -2
 يتاکنون مطالعات متعدد بینی حجم ترافیکپیشدر حوزه 

 یتلفاي مخهروشگرفته است. در مطالعات انجام شده از صورت
 يپارامترها میتنظ نیو همچن رگذاریتأث يرهایاب متغخانت براي

براي استفاده شده است.  بینیپیش ندیدر جهت بهبود فرا آن
ي مبتنی بر روابط ریاضی هاروشبینی حجم ترافیک نیز از پیش

ي هاروش. در ادامه به شده استفاده است نیماش يریادگی و
 اشاره شده است.ی حجم ترافیک نیبشیپمختلف 

 

 رویکرد ریاضی -1-2
بینی ترافیک آینده پیشاستفاده از روابط ریاضی و آماري در  

تا روندها  استهاي تاریخی نیاز همعمولاً به یک دوره از داد
 هعلمطا کدر ی. گیرددر یک معادله ریاضی قرار  استخراج شده و

 کیروزانه در  کیحجم تراف يمدل ساز منظوربه انجام شده
 یهبر تجز یمبتن یاضیر يسازمدل يهاروش ه برون شهري،منطق
  ویژگیمقاله با اعمال  نیاانجام شده است.  یزمان هاييسر

به دست را  کیبر حجم تراف یبر اساس روز هفته، اثر زمان
 درصد 6 ینسب يخطا نیانگیبه م ین مطالعه،ا جی. نتاآوردمی

 یناگهان راتییمستعد تغ هااین مدل ،حال نیاست. با ا افتهیدست 
 طیشرا ای یصادفات رانندگمثل تجاده  طیشرامانند تغییرات در 

و از  منجر به فرهنگ کار از خانه COVID-19 ی مانندطیمح
 ,Pechatnova & Kuznetsov(اند، هستندشده راه دور

  یمدل اثرات تصادف کي دیگر از ی. در مطالعه)2021
 استشدهی استفادهاضیبا کاهش ابعاد ر )STRE(1یزمان-یمکان
 کیتراف يکه قادر به در نظر گرفتن الگوها هیتابع پا کیتوسط که 

عیب ، حالنیا با. )Wu et al., 2016( شودمیارائه  ،است
شده قابل مشخص يهافقط در جاده رویکرد ریاضی این است که

 یمتفاوت یاضیمختلف معادلات ر يهاجاده رایاعمال است ز
براي هر توانند ترافیک آینده را می فقط هاي ریاضیمدلو  دارند

ی یهابراي محیطو بینی کنند، پیشجاده، به طور مجزا و خاص 
 ,.Tay et al( ، مناسب هستنداست ت رفتهکمتر داده از دسکه 
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تنها به تاریخچه  ها معمولاً. همچنین در این روش)2023
هاي ترافیکی توجه شده و پارامترهاي تاثیرگذار در حجم داده

به پیچیدگی روابط بین این پارامترها و حجم ترافیک باتوجه
 ترافیک، در نظر گرفته نمی شوند.

 

 رویکرد یادگیري ماشین-2-2
ي هاروشفاده از بینی ترافیک، استهاي پیشیکی دیگر از روش 

سرعت در به یکیتراف طیشرایادگیري ماشین است. به دلیل اینکه 
از عوامل،  ياریبس ریتأثممکن است تحتو است  رییحال تغ

خاص قرار  يدادهایو رو ییوهواآب طیکاربران جاده، شرا مانند:
 هايکردیتر از رويقو تواندیم یادگیري ماشین، رونیازا ،دنریگ
مقادیر بودن  یتصادفماهیت بهتر با  ده وعمل کر یاضیر

. این )Tay et al., 2023( کند پارامترهاي مختلف برخورد
رویکرد به دو دسته عمده مدل هاي پارامتریک و ناپارامتریک 

شوند که در ادامه هر یک از این مدل ها جداگانه تقسیم بندي می
 شوند.بررسی می

 
 هاي پارامتریک یادگیري ماشینمدل-1-2-2

هایی اطلاق هاي پارامتریک در یادگیري ماشین به مدلدلم
عداد ثابت از پارامترها تعریف شود که ساختار آن توسط یک تمی
شوند. تنظیم می ،شود و این پارامترها در طول فرآیند آموزشمی

ها از یک توزیع ها بر این فرض استوار هستند که دادهاین مدل
کنند و هدف آموزش، یافتن پارامترهاي بهینه خاص پیروي می

هاي پارامتریک این مزیت اصلی مدلت. براي توزیع مفروض اس
شوند، اما اگر بینند و پردازش میتر آموزش میت که سریعاس

ها اشتباه باشد، ممکن است نتایج شان درباره دادههاي اولیهفرض
توان به رگرسیون هاي پارامتریک میاز مدل .دقیقی ارائه ندهند

، نویاتورگرس کپارچهیمتحرك  نیانگیمدل مخطی و لجستیک، 
  کالمن لتریفهاي مبتنی بر دلو م رگرسیون بردار پشتیبانروش 

(Okutani & Stephanedes, 1984) شاره نمود. براي ا
 کپارچهیمتحرك  نیانگی، مدل م1970دهه  لیدر اوانمونه 

 کیتراف انیجر ینیبشیپ ي) براARIMA( نویاتورگرس
 & Ahmed( مدت آزادراه مورد استفاده قرار گرفتکوتاه

Cook, 1979(مدل از . نسخه هاي متعدديARIMA يبرا 
 Kohonen، ماننده استشد شنهادیپ ینیبشیبهبود دقت پ

ARIMA (KARIMA) نیز کالمن لتریبر ف یمبتن يکردهایرو 
 & Chen(استفاده شده است  کیتراف ینیبشیدر پ تیبا موفق

Grant-Muller, 2001( و)Wang et al., 2006( . 
یک  ياجاده کیتراف تیوضع ینیبشیپ براي، مطالعه دیگردر 

. شده است شنهادیکالمن پ لتریو ف ARIMA مدلبر اساس مدل 
روش دهد که یمربعات نشان م ینسب يمجموع خطا نیانگیم

مدل  دو کالمن نسبت به لتریو ف ARIMA مبتنی بر ترکیب
ARIMA 2017( است دارتریکالمن پا لتریو فXu et al., ( .

ارائه  مبتنی بر شبکه عصبی سیستم استنتاج فازيدر تحقیق دیگر 
هاي عصبی هاي فازي و شبکهترکیبی از سیستم )ANFIS(3 شد.

ها و پارامترهاي سازي پارامترها (مانند وزناست که از طریق بهینه
حجم که در این مطالعه میزان  کندتوابع عضویت فازي) عمل می

 ,.Rahmaty et al( بینی نمود درصد پیش 90ترافیک با دقت 

2019(. 
 

 پارامتریک یادگیري ماشینمدل هاي غیر -2-2-2
و  یکحجم تراف ینب یچیدهمعمولاً روابط پ یکپارامتر يهاروش

موضوع دقت  ینو ا کنندیم يسازمستقل را ساده یرهايمتغ
. دهدیکاهش م یرپارامتریکغ يهارا نسبت به روش بینییشپ

به تعداد  یک،پارامتر يهابرخلاف مدل یرپارامتریکغ يهامدل
 یادرباره شکل  یفرض یچترها محدود نبوده و هاز پارام یثابت
 یادها از داده یمطور مستقها بهمدل ینها ندارند. اداده یعتوز

تر هستند. مناسب یرخطیو غ یچیدهپ يالگوها يو برا گیرندیم
 یعبا توز ییهاداده بینییشدر پ یشترها دقت بآن یاصل یتمز

 اتینابع محاسبو م یشترب يهانامشخص است، اگرچه به داده
 يهابه شبکه توانیها ممدل یناز جمله ا .دارند یازن يبالاتر
بهبود  يمختلف آن برا هايياشاره کرد که معمار یعصب

ها . چند نمونه این معمارياست یافتهتوسعه  یکتراف بینییشپ
 & FFNN ()Parkفوروارد ( دیف یشبکه عصب :عبارتند از

Rilett, 1999( ،یشبکه عصب ) مدولارMNN ()Park & 

Rilett, 1998( ،فیبر ط یمبتن یشبکه عصب )SNN( )Park 

et al., 1999(یعصب يفاز ی، شبکه عصب )NFNN ()Yin 

et al., 2002( یبازگشت یو شبکه عصب )RNN ()Lingras 

et al., 2002( و)Van Lint et al., 2002( .ايدر مطالعه ،
بینی حجم تردد در یک شبکه عصبی مصنوعی براي پیش

، با در نظر گرفتن تأثیر ایران هايشهري استانهاي برونجاده
تعطیلات و مقیاس زمانی روزانه، توسعه داده شد. میانگین درصد 

 89/8درصد و براي استان مازندران  9/28 هاخطاي مطلق مدل
کند تا حجم گذاران کمک میدرصد بود. این مدل به سیاست
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هاي بینی کرده و براي تراکمتردد را در محورهاي مواصلاتی پیش
 ,.Sahebi et al( ریزي کنندترافیکی در ایام خاص برنامه

ترین نزدیکمتریک مدل هاي غیرپارایکی دیگر از مدل. )2024
بینی ترفیک کوتاه مدت است که براي پیش )NN-K(4 همسایه

نمونه نزدیک به  k با یافتن استفاده شده است. این الگوریتم نیز
بینی مقدار بندي یا پیشداده جدید بر اساس فاصله، براي طبقه

هاي گیري بر اساس اکثریت همسایهشود. تصمیماستفاده می
در مواجهه با تغییرات  K-NN. الگوریتم گیردمینزدیک انجام 

ناگهانی و غیر خطی بودن جریان ترافیک شهري عملکرد خوبی 
دارد ولی زمان اجراي این الگوریتم بالا است که منجر به کاهش 

 .)Chen et al., 2019( بینی خواهد شدرندمان پیش
کوتاه مدت بینی اي صورت گرفته، به منظور پیشدر مطالعه

هاي ه دلیل عدم دسترسی به دادهب، پارامترهاي ترافیک شهري
هاي سال از داده تحقیقاین هاي ترافیکی منظم در ایران، داده

در لندن با رفتار ترافیکی مشابه در طول هفته  2014تا  2012
که سه روش  دهدمین نشا نتایج RMSE. میزان انتخاب گردید

هاي اي بر مبناي ژنتیک و شبکههاي کلاسیک، چندجملهچندجمل
 ،91/13عصبی براي پارامتر ترافیکی جریان به ترتیب برابر با 

 ،20/5 و براي پارامتر سرعت به ترتیب برابر با  22/0و 78/0
بینی پارامتر باشند. به عبارت دیگر، دقت پیشمی 19/0و 78/0

اي مبتنی بر ژنتیک و هاي چندجملهک در روشجریان ترافی
برابر بهتر از روش  63و  18هاي عصبی به ترتیب تقریباً شبکه

 بینی پارامتر سرعت تقریباًاي کلاسیک و دقت پیشچند جمله
همچنین  .)Emami & Rafati, 2023(د برابر بهتر بو 27و  7 

مدت را بلندمدت و کوتاه يهاداده ،LSTMبر  یمبتن يهاشبکه
در  ینیبشیپ يریگمیتصم يو از آنها برا دارندیدر حافظه نگه م

که  دهندینشان م تحقیقات. کنندیاستفاده م یلحظه فعل
LSTM  ي هاتمیالگور ریسا ي نسبت بهداریاز نظر دقت و پا

 کندیبهتر عمل ماریخچه اي هاي تذکر شده در مدلسازي داده
)Ma et al., 2015( . 

هاي محبوب در یادگیري یکی از روش جمعیروش یادگیري 
با هاي ناپارامتریک بوده و زیرمجموعه مدلماشین است که 

ها ترکیب چندین مدل مختلف سعی در بهبود عملکرد کلی مدل
دارد. به جاي تکیه بر یک مدل ، این روش از چند مدل استفاده 

ها را در دلتواند دقت و مقاومت مکند، که این ترکیب میمی
هاي از روش .هاي نویزي یا پیچیده افزایش دهدبرابر داده

 توان به بینی ترافیک، میمنظور پیشیادگیري جمعی به

-Asencio(تنی بر درخت تصمیم اشاره نمود بهاي مروش

Cortés et al., 2016(. ،و همکاران ریتام براي نمونه 
)Tamir et al., 2020( ینیبشیپاي براي سهیمطالعه مقا کی 

 ونیرگرس م،یتصم ختشامل درانجام دادندکه  کیتراکم تراف
ادعا کردند که درخت  ایشان. بودند یعصب يهاو شبکه کیلجست
اي . در مطالعهدارد يبهتر دعملکردر پیش بینی ترافیک  میتصم

شده دادهاي یادگیري ماشین پیشنهاد یک روش دو مرحلهدیگر 
بندي بدون نظارت براي در مرحله اول، از مدل خوشه که است

و در مرحله  شودهاي حسگر استفاده میاستخراج الگوها از داده
بینی ترافیک شده براي پیشهاي یادگیري ماشین نظارتدوم، مدل

هاي حسگر شوند. با وجود اینکه این روش به دادهکار گرفته میبه
ند جریان ترافیک را در مناطقی که توابراي آموزش نیاز دارد، می

 یارهايمع یلو تحل یهدر تجز.بینی کندحسگر ندارند نیز پیش
و  LightGBMاز  CatBoostو  XGBoostعملکرد، 

Random Forest بهتر عمل کردند یارهاي ارزیابیدر همه مع 
)Berlotti et al., 2024(. از مطالعات  یاريدر بس
طور مستقل و بدون در نظر گرفتن هر مکان به یرپارامتریک،غ

 يبرا یدسیو فاصله اقل شودیآموزش داده م یمکان هايیوابستگ
منجر  تواندیموضوع م ین. ارودیکار مبه یکحجم تراف یابیارز

 یکه از لحاظ مکان یههمسا يهاجاده یراشود، ز یبه اشتباهات
دارند، به اشتباه  یمتفاوت یکیتراف ياما الگوها ندهست یکنزد

 بینییشاشتباه ممکن است پ ین. اشوندیمرتبط در نظر گرفته م
 یکحجم تراف یشافزا یارا نادرست کرده و به کاهش  یکتراف
درك بهتر  ياستفاده از گراف برا ین،منجر شود. بنابرا ینیتخم

توان با استفاده یسپس م.کندیم یداپ یتاهم یمکان هايیوابستگ
 بهباتوجهرا  کیحجم ترافهاي یادگیري ماشین میزان از الگوریتم

 به دستو درنظرگرفتن وابستگی مکانی  رگذاریتأثهاي ویژگی
 کیحجم ترافی نیبشیروش پ کشده، یاي انجامآورد. در مطالعه

 در نظرکه وابستگی مکانی  دشویشبکه ارائه م اسیدر مق ی،ساعت
مدل  کیقدرتمند مدل، از  يریپذاسیمق لیبه دلشود. گرفته می

 دیشدگرادیان  کنندهتیدرخت تقو، شرفتهیپ یرختمجموعه د
(XGBoost)  شبکه گراف  کیمطالعه،  نیدر ا .شداستفاده

 نیب ی مکانیهمبستگ یمنظور بررسبه ی بدون جهت،وزن کیتراف
 مدل تیمز ي،عدد جهینت .شودیم جادیجاده ا يهابخش

استفاده از هنگام  هاي دیگر درسایر مدلبه  سبترا ن ينهادشیپ
. به طور دهدینشان مرا شبکه  کیدر  مکانی وابستگی ویژگی
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 2R ،MAE معیارهايرا با  يشنهادیمدل پ يعدد جیخاص، نتا
 . دهندینشان م 79/0و  503، 9/0 بیبه ترت MAPEو 
 با سهمقای و درکاهش  درصد MAPE 3/20 و MAE نیانگیم

 دهدیمنیز کاهش درصد  8/44 یی،تنهابه XGBoost الگوریتم
)Yi et al., 2021(.  کیرافپژوهش باهدف محاسبه حجم ت نیا 

شهر اصفهان و با درنظرگرفتن  یمعابر اصل یکی از یساعت
ز استفاده انوآوري این تحقیق، . شودیانجام م یمکان وابستگی

وهش خواهد داده در این پژترین ر به عنوان مهمسف زمانمدت
گونه محدودیت زمانی و مکانی از بدون هیچ دتوانمی بود که

ر بسیاري از مطالعات د کهیدرصورتسرویس نشان اخذ شود. 
 بینی مواجه هستند.انجام شده با کمبود و نقص داده براي پیش

استفاده از هاي این تحقیق همچنین یکی دیگر از نوآوري
هاي مختلف غیرپارامتریک یادگیري ماشین است که الگوریتم

هاي مجاور، تأثیرات زمانی را نیز مدنظر علاوه بر ترافیک خیابان
وهوایی مچنین پارامترهاي مؤثري مانند شرایط آبدهد. هقرار می

شوند. اقتصادي بررسی و انتخاب می - یو عوامل اجتماع
برخلاف بیشتر مطالعات قبلی، این پژوهش از یک شبکه گراف 

توان میزان ها، میبا مقایسه نتایج آنکه کند دار استفاده میجهت
نهایت با در . دقت را بررسی و بهترین مدل را انتخاب نمود

ها، هاي پردازش شده، طراحی شبکه و آموزش دادهاستفاده از داده

ساعتی،  صورتبهدقیق میزان حجم ترافیک را  صورتبه توانیم
 کردننکیلتوان با میو در آخر  بینی کردروزانه یا هفتگی پیش

به نقشه معابر اصلی اصفهان، میزان حجم  آمدهدستبهنتایج 
 ختلف شهر اصفهان را مشاهده کرد.ترافیک در مناطق م

 

 هامنطقه مورد مطالعه و داده -3
 منطقه مورد مطالعه -1-3

 ،مشهد و تهران اصفهان سومین شهر پرجمعیت ایران پس از

و نهمین شهر  یکصد و شصت و پنجمین شهر پرجمعیت جهان

چهاردهمین  اصفهان رود.شمار میبه غرب آسیا پرجمعیت

 15شهر اصفهان با است. کلان شهر پرجمعیت خاورمیانهکلان

شهر بزرگ ایران از نظر منطقه شهري، پس از تهران دومین کلان

شود که مدلسازي همین موضوع باعث می مساحت شهري است.

ترافیک و پیش بینی حجم ترافیک از اهمیت بالایی برخوردار 

مدلهاي پیش بینی حجم ترافیک  باشد. به منظور بررسی و ارزیابی

یکی از معابر اصلی اصفهان به نام خیابان کمال انتخاب گردیده 

شده پژوهش استفاده  هایی که براي اینداده). 1شکل است. (

.استشامل موارد زیر  است

 
 نشهر اصفهامنطقه یک ل در معابر اصلی موقعیت خیابان کما .1شکل 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D9%87%D8%B1%D8%A7%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D9%87%D8%B1%D8%A7%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B4%D9%87%D8%AF
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B4%D9%87%D8%AF
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%81%D9%87%D8%B1%D8%B3%D8%AA_%D8%B4%D9%87%D8%B1%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%AC%D9%87%D8%A7%D9%86_%D8%A8%D8%B1_%D9%BE%D8%A7%DB%8C%D9%87_%D8%AC%D9%85%D8%B9%DB%8C%D8%AA
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%81%D9%87%D8%B1%D8%B3%D8%AA_%D8%B4%D9%87%D8%B1%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%AC%D9%87%D8%A7%D9%86_%D8%A8%D8%B1_%D9%BE%D8%A7%DB%8C%D9%87_%D8%AC%D9%85%D8%B9%DB%8C%D8%AA
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A2%D8%B3%DB%8C%D8%A7%DB%8C_%D8%BA%D8%B1%D8%A8%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A2%D8%B3%DB%8C%D8%A7%DB%8C_%D8%BA%D8%B1%D8%A8%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%B2%D8%B1%DA%AF%E2%80%8C%D8%AA%D8%B1%DB%8C%D9%86_%DA%A9%D9%84%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D8%B4%D9%87%D8%B1%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%AE%D8%A7%D9%88%D8%B1%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%B2%D8%B1%DA%AF%E2%80%8C%D8%AA%D8%B1%DB%8C%D9%86_%DA%A9%D9%84%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D8%B4%D9%87%D8%B1%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%AE%D8%A7%D9%88%D8%B1%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%B2%D8%B1%DA%AF%E2%80%8C%D8%AA%D8%B1%DB%8C%D9%86_%DA%A9%D9%84%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D8%B4%D9%87%D8%B1%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%AE%D8%A7%D9%88%D8%B1%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%B2%D8%B1%DA%AF%E2%80%8C%D8%AA%D8%B1%DB%8C%D9%86_%DA%A9%D9%84%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D8%B4%D9%87%D8%B1%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%AE%D8%A7%D9%88%D8%B1%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%B2%D8%B1%DA%AF%E2%80%8C%D8%AA%D8%B1%DB%8C%D9%86_%DA%A9%D9%84%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D8%B4%D9%87%D8%B1%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D8%AE%D8%A7%D9%88%D8%B1%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86%D9%87
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ـــفر زمانمدتهاي مربوط به داده- هاي براي آموزش مدل : س
شین از  صفهان کیمربوط به تراف يهادادهیادگیري ما  که شهر ا

  شـده اسـتفاده شـده اسـت. دانلوداز سـامانه مسـیریابی نشـان، 
ستفاده از قابلیت مسیریابی  براي معابر  توانیمنشان  افزارنرمبا ا

ــلی در هر زمان،  ــفر را  زمانمدتاص ــتکافی  بادقتس  به دس
 وشده  لیتکمگیري با روش میانگین رفتهازدست يهادادهآورد. 

صاصشبکه  يهانکیبه ل ست. براي هر خیابان،  شدهدادهاخت ا
، تاریخ ، جهت و طول خیابان، نامفردمنحصربهداده شامل شناسه 

شده و در نه ست.  زمانمدتایت و زمان ثبت  سب ثانیه ا بر ح
ـــت که زمان،مدتمنظور از  ـــ کی مدت زمانی اس طول  نیماش

ـــدیم هاي این مطالعه از تا خیابان مربوطه را طی کند. داده کش
 صورتبه 1402آبان  9شنبه تا سه 1402مهرماه سال  16یکشنبه 

 عنوانبهها درصد کل داده 82. شده استهر یک ساعت دانلود 
آن  درصد 8داده اعتبارسنجی و  عنوانبه درصد 10آموزش  داده

 در نظر گرفته شده است.  آزمایشداده  عنوانبه
 يبراو شهرداري:  Open Street Mapهاي اخذ شده از داده-

امکان مختلف  تیموقع ،کیدر تراف یرگذارتأث يهااستفاده از داده
 يهادادهاز  رهیو غ دیها، مراکز خربانک ،مدارسخیابان، مانند 

Open Street Map ــده و به ل ــتخراج ش ــبکه  يهانکیاس ش
 طرفهیکبراي هر خیابان اطلاعاتی مانند نام،  شــد.اختصــاص 

بودن یا نبودن، نوع و سطح آن و... وجود دارد. اطلاعات مربوط 
مدارس عداد  نک، به ت با عداد  تلت ـــهرداريها، ه ها، ها، ش

ـــتانداروخانه ـــل،ها، اورژانس و بیمارس کل  ها، جمعیت محص
ــفهان  ــهرداري اص ــایر از ش . اطلاعات اخذ گردیدجمعیت و س

نک با مدارس،  به  که از دادهمربوط  به ها و...  هاي مربوط 
 شهرداري گرفته شده است از دقت کافی برخوردار هستند.

 ناســـاهاي مربوط به بارش از ســـایت داده :وهواآبهاي داده-

شن ست که با رزولو شده ا درجه به عبارتی تقریبا  0.01 گرفته 
کیلومتر دانلود شده است. براي تاریخ مذکور هیچ بارشی ثبت  1

 نشده است.
 هــاي زمــانی در اعمــال ویژگی يبرا :هــاي زمــانیویژگی-

ستفادههاي مدل ساعت  ،موردا روز  و )24تا  1ساعت در روز (
ــنبهاز هفته ( ــافه  یزمان يهایژگی)، به عنوان و(جمعه) تا ش اض

ـــ ـــمی در این بازه زمانی تعطگونه هیچ، چنینهم. دش یلات رس
 وجود ندارد.

          ســـفر در طی       زمان   مدت        میانگین  ســـفر: زمانمدتتاریخچه  -
شته    ي  ها    هفته شینه        عنوان  به      گذ         در نظر    سفر       زمان   مدت             ویژگی پی

               گرفته شده است.

 

با حجم -3-2 هاي مدت زمان ســفر  باط بین داده  ارت

 ترافیک
با  یک  مانمدتحجم تراف ـــتقیم دارد. اگر  ز طه مس ـــفر راب س

ـــد، حجم ترافیک زیاد خواهد بود  زمانمدت ـــفر زیاد باش و س
با حجم بالعکس ـــفر، برابر  بان، کمترین زمان س . براي هر خیا

در و بیشترین زمان سفر، برابر با حجم ترافیک یک  سفر کیتراف
ته می نظر ـــود. میزان حجم ترافیک براي بقیه زمانگرف با ش ها 
ـــب انجا ـــتم یک تناس توان آید. با انجام این کار میمی به دس
ستاندارد داده شتن با  نی؛ بنابراکردها را ا سفر براي  زمانمدتدا

بان می یک را برآورد کرد. هر خیا که  طورهمانتوان حجم تراف
شاهده می 2شکل در  51/1004 کنید خیابان کمال داراي طولم

ــت که  ــورتبهمتر اس ــرق یک ص طرفه و در جهت غرب به ش
ست. یال ورودي به این خیابان، یکی از یال سینا ا هاي فلکه ابن 

 است.

  
 

 یال ورودي به خیابان کمال .2شکل 
 

 هامفهوم ایستایی (مانایی) و نامانایی داده-3-3
یکی از موضــوعات  ي زمانیهامفهوم ایســتایی یا مانایی ســري

ست که مهم در مبحث سري شدیدي  یرتأث تواندیمهاي زمانی ا
شته باشدروي رفتار و ویژگی سري زمانی که توزیع  .هاي آن دا

ـــري زمانی پایا نامیده مقادیر آن در طول زمان ثابت  ـــد، س باش
پایا میانگین و واریانس متغیرها در طول  هاييسردر شود. می

سالزمان و کووا ستریانس متغیرها بین  و  هاي مختلف ثابت ا
 يهادادهمقابل، در  .بردمیاثرات شــوك را در طول زمان از بین 

ـــتند که اثر  ياگونهبهنامانا  ـــوكهس وارده، ماندگار و  يهاش
ست شگی ا شدید در . همی سري زمانی نامانا جهش   مقاطعیدر 

ــاهده ــود می مش ــه واحد مآزمون ییدتأکه با ش توان یهاي ریش
سري زمانی  ست ناپایاگفت که  سري زمانی مانا ، ین؛ بنابراا اگر 

شد، می سایی دادهبا شنا ست هاي پرت از توان براي   سیگما 3ت
ست  ستفاده کرد. ت ست که براي  سیگما 3ا یک روش آماري ا
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سایی و حذف داده بکار گرفته  هادادهمجموعههاي پرت در شنا
تواند کمک یک، این روش میهاي تراف. در تحلیل دادهشـــودمی

ها فاصـــله هایی که به طور غیرمعمول از دیگر دادهکند تا داده
هاي تا مدلشــوند حذف یا تصــحیح  وشــده شــناســایی  د،دارن

توان به مانا بودن می  3    شکل در  .ایجاد شودتري بینی دقیقپیش
سري مذکور را با آزمونسري زمانی پی برد. مانا هاي آماري یی 

 بررسی و اثبات نمود. توانیمنیز 
 

 
 

 سري زمانی مربوط به داده ترافیک خیابان کمال . 3شکل 

 

ـــدتقویت دیکی فول  آزمون   آزمون دیکی فولر  :)ADF(8ه ش
ــی مانایی هاآزمونیکی از پرکاربردترین  ــر براي بررس  هاييس

 . اســت. ریشــه واحد داشــتن به معناي نامانایی اســت زمانی
این است که سري زمانی  )OH، فرض صفر (ADF آزمون در 

 .است واحدداراي ریشه 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

دهد که یمنشــان ) AH( جایگزین هیفرضــ صــورت ینادر غیر 
، اگر یگردعبارتبهاســت.  مانادر نتیجه،  داردروند ثابت  يســر

 د.ندار واحداست و ریشه  ماناري زمانی فرض صفر رد شود، س

آزمون دیکی فولر که فرضـــیه  برخلاف : )KPSS(9 آزمون   
 KPSS  ریشــه واحد اســت، فرضــیه صــفر دهندهنشــانر صــف

 هیرضف KPSSآزمون در  .پایایی سري زمانی است دهندهنشان
شان ) OHصفر ( ها يسر ای دارندروند ثابت  يسردهد که یمن

ضو  دواحد ندارن شهیر شان )AH( نیگزیجا هیفر  يسر دهندهن
 .است یرثابت و ناماناغ
 

 شناسیروش -4
با روش، در این بخش ـــی مرتبط  ناس ـــ ند:الگوریتمش مان  هایی 

صادف يهاجنگل شبکه ید، شد گرادیان کنندهتیدرخت تقو ی،ت
هاي بازگشــتی شــبکهو  مدتیمدت طولانحافظه کوتاه عصــبی

تبدیل فوریه از  نیهمچنشود. میتوضیح داده  دوطرفه بلندمدت
که ی ـــریع  فاده در ترین الگوریتمکی از مهمس ـــت هاي مورداس

ــ ــیگنال و آنالیز داده اس ــتفاده ت، براي پیشپردازش س بینی اس
ــد. همه الگوریتم ــتفاده از دادهخواهد ش ها آموزش ها ابتدا با اس

 کنند. بینی میرا پیش ســـفر زمانمدت ســـپس و شـــودیمداده 
ـــده در ان تهاي این بخش نیز معیارهاي ارزیابی به کار گرفته ش

ــوندمعرفی می ــلی این پژوهش .ش ــهمقا محوریت اص چهار  یس

ش یادگیري یتمالگور ست 10FFT و ینما ضع ا   یکتراف یتکه و
مراحل کلی انجام پژوهش . کنندیم بینییشرا پ خیابان کمالدر 
  شده است.دادهنشان 4 لشکدر 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ارسنجیاعتب  

سازي پارامترها بهینه  

 خروجی
هاآوري دادهجمع  

نشان سرویساز    

 پیش پردازش

هافیلتر کردن داده  
هاي وروديویژگی محاسبه   

 

هاتقسیم داده  

شدهمقادیر گمجایگزینی   
 

هابندي دادهمقیاس  
 

سریعتبدیل فوریه   
 

 یادگیري ماشین

 جنگل تصادفی

مدت مدت طولانیحافظه کوتاه که شب  

 
دوطرفه هاي بازگشتی بلندمدتشبکه  

 

یانشده با گراد یتدرختان تقو  

 ساختار کلی روش تحقیق .4 شکل
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 FFT روش اول : تبدیل فوریه سریع -1-4
س یجابزار را یک یهفور یلتحل ست یگنالدر پردازش  از آن  که ا
ـــتبه يبرا ـــ یک یکهارمون يآوردن تمام اجزادس با یگنال س

ــتفاده از توابع  ــتفاده م پایهاس ــودیاس ــ یهفور یل. تبدش  یبخش
س سا ست که م یهرفو یلاز تحل یا حوزه  ینرا ب یگنالس تواندیا

حوزه  یگنالســ یه،فور یل. پس از تبدکند یلزمان و فرکانس تبد
 شود.یم یلمتعدد تبد ینوسیس هايیگنالس ینهزمان به برهم

ــه ــخص ــ يهادر حوزه فرکانس، مش که در حوزه زمان  یگنالیس
شهود ن ستندم ضوح دبه ی  یل، انجام تبدروینازا. شوندیده میو

س یتماه وتحلیلیهتجز يها براالیگنس يبر رو یهفور  یارآنها ب
ـــت   FFTروش  .)Bracewell & Kahn, 1966(مهم اس

سباتی س 11DFT براي بهبود کارایی محا شده ا این  .تطراحی 
 ،DFT به دلیل کارایی بهتر در محاســبات در مقایســه باروش 

 ده سري زمانی مناسب خواهد بود.دا براي پردازش
 

-Bidirectional و  LSTM سوم و  دومروش  -2-4

LSTM 
طرفه توجه زیادي را به خود یک LSTM هاي اخیر،در ســـال

هاي عصبی جلب کرده است زیرا عملکرد بهتري نسبت به شبکه
شتی ست. حتی با وجود اینکه (RNNs) بازگ شته ا  RNN دا

مشــخص شــده اســت که براي  دهند،دقت خوبی را ارائه می
ند  مدت عملکرد ضـــعیفی دار ند ظه بل  قادر   RNNزیراحاف

به استفاده از اطلاعات گذشته دور نیستند. بنابراین، به طور کلی 
ست که شده ا شخص  سري بینی دادهدر پیش LSTM م هاي 

 .)Yeon et al., 2019(ند کبهتر عمل می هاRNN  زمانی از
جاد برخی از افزودن داده به ای ـــافی منجر  ـــی اض هاي آموزش

اکنون به عنوان است که شده LSTM یافته ازهاي توسعهنسخه
LSTM دوطرفــه (Bidirectional-LSTM)  ـــنــاختــه ش

ــوند. این مدلمی ــري زمانی ورودي را دو بار از داده ،ش هاي س
ـــبکهمعماري دهد. آموزش می بازگشـــتهاي جلو و جهت  ش

LSTM  شبکه وLSTM-Bidirectional  ن نشا 5شکل در
ــت. مجموعه ــده اس ــط  هاي مختلفی از ابرپارامترهاداده ش توس

شدند تا ترکیب مناسبی از مقادیر  آزمایش 12 ايجستجوي شبکه
بهینه براي  مقادیر1 جدول .ارائه دهند را دارند، که بهترین دقت

 .ددهرا نشان می مختلف پارامترهاي
 

 
 )Abduljabbar et al., 2021( 4,2بخش معماري  .5شکل 

 
 BD-LSTM و LSTM يمدل برا يپارامترهابر ا1. جدول

 

  : جنگل تصادفیچهارمروش  -3-4
یک روش یادگیري ماشـــین اســـت که براي  جنگل تصـــادفی

سته سیون و د ستفاده میوظایف مختلف مانند رگر شود. بندي ا
یک  یک تکن که از  )ensemble (تجمعیاین روش  ـــت  اس

صمیم گیري) براي بهبود ترکیب چندین مدل یادگیري (درخت ت
 ,Liaw & Wiener( کنددقت و کاهش نوسانات استفاده می

هاي درخت تصـــمیم جداگانه اده آموزش میان مدلد. )2002
ـــده و پس از آموزش آنها، پیش بینی براي هر مدل تقســـیم ش

ــمیم ــودانجام می ،درخت تص ــاد.ش فی، در الگوریتم جنگل تص
هاي ها (در مدلتصـــمیم نهایی بر اســـاس رأي اکثریت درخت

ـــته ـــیون) گرفته گیري (در مدلبندي) یا میانگیندس هاي رگرس
که در این هاي رگرســـیون، از جمله مدلی براي مدل. شـــودمی

ــــت  ــــده اس ـــتفــاده ش ) Random Forestپژوهش اس

)Regressor ،یانگین پیش هایی به صـــورت م  بینیخروجی ن
ـــبه  ،گیري موجودهاي تصـــمیمهمه درخت در جنگل محاس

گیري باعث کاهش نوســـانات و افزایش شـــود. این میانگینمی
ـــوددقت مدل می ـــادفیال . گام اولش بدین  گوریتم جنگل تص

 پارامترها مقدار

و  1لایه ( LSTM تعداد واحدهاي 32,16
 )2لایه 

Relu  يسازفعالتابع  
0/5 Dropout Rate 

Sigmoid  ي لایه خروجیسازفعالتابع  
Adam سازنهیبه  

Mean  Squared Error تابع هزینه 

هاتعداد اپک 150  

32 Batch Size 

0/1 Validation Split 
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نمونه  ،هاي درخت تصمیم مدنظربه تعداد مدل صورت است که
شت می صادفی از مجموعه داده آموزش بردا . گام دوم آن شودت

ــتفاده از هر نمونه ــمیم آموزش داده  ،با اس یک مدل درخت تص
بینی هر مدل درخت تصــمیم براي پیش د. گام ســوم نیزشــومی

ستفاده چهارم آن، گام د و در نهایت شوداده آزمون انجام می با ا
گیري شده میانگین، وضعیت ترافیک گیريهاي میانگینروشاز 

ـــودبینی نهــایی گزارش میو بــه عنوان پیش  & Biau( ش

2016Scornet, (. ـــود که واریانس مدل این کار باعث می ش
ست آیند. تر و پایدارترهاي دقیقبینیو پیش یافتهکاهش   این بد

در برابر نویز و تغییرات شود که جنگل تصادفی فرآیند باعث می
ـــد و عملکرد بهتري نســـبت به کوچک در داده ها مقاوم باش

روش به  ینا گیري منفرد ارائه دهد.همچنین،هاي تصمیمدرخت
ــتفاده از نمونه ــترپهاي بوتدلیل اس ــادفی 13 اس و انتخاب تص

کاهش بیشویژگی به  مک می برازشها،  ندک  & Liaw( ک

2002Wiener, ( تم گوری ل ین ا ترهــاي ا م برپــارا یر ا مقــاد  . 
 با اســتفاده جســتجوي شــبکه اي بدســت آمده اســت که مطابق 

 است. 2جدول با 
 

 شده  یتدرختان تقو یتمالگورروش پنجم:  -4-4

  یانبا گراد
بر مبناي الگوریتم درختان تقویت  XGBoost بسته نرم افزاري

سه با گرادیان توسعه داده شده و شد چالش  مسائلاز  یاريدر ب
ـــت  قابل قبولی یجبه نتا یزبرانگ ـــت دس  & Chen(یافته اس

2016Guestrin, (. راه حل برنده  29 یانبه عنوان مثال، از م
 17، 2015در طول سال  Kaggleچالش منتشر شده در رقابت 

 ,Chen & Guestrin(استفاده کردند  XGBoostراه حل از 

 یادگیري يهامدل یببا ترک ان تقویت شـدهدرخت مدل. )2016
نده یف،ضـــع یهپا هدیم یلرا تشـــک ترييقو یادگیر . این د

ـــتفاده از توابع هدف و روش ـــازي هاي بهینهالگوریتم، با اس س
هاي تصــمیم ســاده تر و کارآمدتر از درختطور دقیقپیچیده، به

ـــرعت، عملکرد و دقت، . کندمی عمل  XGBoost از نظر س

یادگیري ماشــین هاي عنوان یک مدعی برتر در میان الگوریتمبه
مدیریت دادهقرار می نایی آن در  کارایی  هايگیرد. توا پیچیده، 

ـــباتی و دقت بالا ـــمند براي طیف ، محاس آن را به ابزاري ارزش
ست که کرده استوسیعی از کاربردها تبدیل  شده ا شان داده  . ن

XGBoost مؤثر  یزمان هاييســر بینییشمشــکلات پ يبرا
قادیر .) ,.2021Zhang et al(اســــت هاي این م پارامتر ابر

بدســت آمده و در  اياز جســتجوي شــبکه الگوریتم با اســتفاده
 نشان داده شده است. 3جدول 

 
 Random Forest. ابرپارامترهاي مربوط به الگوریتم 2جدول 

 
 XGBoostابرپارامترهاي مربوط به الگوریتم  .3جدول 

 

 بینییشدقت پ هاي ارزیابیروش -5-4
یتک یابیارز منظوربه   یک،تراف بینی حجمیشپ هايمدل یف

مختلف را  يهاروش یســـهکه امکان مقا یارهاییمع اســـتفاده از
ستکندیمفراهم  ضروري ا سهمقا يبر رو یدبا یابیارز ین. ا،   ی

 یکتراف ی حجمواقع مقدارو  یکترافحجم  بینییشپ یجهنت ینب
ها درصد کل داده 8در این پژوهش که  زمان باشد در آن نقطه از

ـــتفاده  ـــت در طول فرآیند الگوریتم مورد اس به عنوان داده تس
  گیرد.قرارمی

 اند:پژوهش به کار رفته یندر ا یرز یجرا یارهايمع
 :)Mean Absolute Error  |طــامیــانگین قــدرمطلق خ

)MAE  ب یــانگینم معیــار ینا  یرمقــاد یناختلاف مطلق 
 یانگینکه انحراف م دهدیمرا  نشـــان  یو واقع شـــدهینیبشیپ

 یبزرگ یانگیناز م یواضـح یرکه تفسـ شـودیم یدهنام یزمطلق ن
 .دهدیمارائه  هاینیبشیپ يخطاها برا

 مقدار پارامتر

 1000 گرهاتعداد تخمین
 100 حداکثر عمق درخت

 10 ها براي تقسیمحداقل نمونه
 20 ها در گره برگحداقل نمونه

 0 حالت تصادفی
 True استرپبوت

 مقدار پارامترها

 Squared Error تابع هدف

 1000 تعداد درختان
 0/01 نرخ یادگیري
 10 عمق حداکثر

Subsamlpe , Colsample bytree 0/1,1 

gamma 20 

Random state 0 
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)Error Root Mean Square : مربعات خطا نیانگیم شهیر
) RMSE|  یرمقاد یناختلاف مربع ب یانگینجذر م معیار ینا 

 . دهدیمرا نشان  شدهینیبشیپ و مشاهده شده
طا قدرمطلق خ ـــد  یانگین درص  : )Mean Absolute  - م

)Percentage Error | MAPE  میانگین درصـــد قدرمطلق
سب يخطا نیانگیمبه  خطا ست.ن شابه میانگین  ی نیز معروف ا م

ست، اما  ستفاده  يجابهقدرمطلق خطا ا سبی ا خطا، از خطاي ن
 شده است.

ــر عنوانبهعیار : این م²Rمعیار  ــودیم یفتعر یینتع یبض و  ش
وابســـته (حجم  یرمتغ یانساز وار يچه کســـر دهدینشـــان م

. شـــودیداده م یحمســـتقل توضـــ یرهاي) توســـط متغیکتراف
 .دهدیها را نشان مبرازش مدل به داده یزانم ²R ،گریدعبارتبه

 

 و نتایج  سازيیادهپ -5
بینی حجم ترافیک با پیشج بررسی نتایسازي و پیادهدر ادامه به 

ــتفاده از روش ــده (اس ــود.) پرداخته می4بخش هاي ذکر ش   ش
ـــتند.  یرو مقاد یزنو يخام حاو يهاداده ـــت رفته هس به از دس

خاطر،  بد ه منظوربهمین  به  يهاداده یلت بل هاي دادهخام  قا
شداعتماد  با توجه به اینکه سري موجود در این  .پیش پردازش 

ـــت (بخش  پژوهش به صـــورت ـــري زمانی مانا اس  )، 3,3س
ها، تست سه سیگما جهت حذف مقادیر پرت اعمال بر رویداده

 شــده، هاي حذفهمچنین براي جایگزین داده). 6شــکل ( شــد
ست. در طی فرآیند،  هاياز میانگین داده شده ا هفته قبل و بعد 

ـــتاندارد 1ي و مطابق با رابطه (بندیاسقم 1و  0 ینبها داده ) اس
عد، هر  .شـــد له ب  Randomهاي الگوریتماز  یکدر مرح

Forest ،LSTM ،BD LSTM ، XGBoostوFFT  از
یق داده آموزشــی آموزش دیده و در نهایت با بهینه ســازي طر

به هر الگوریتم و اجراي الگوریتم بر روي پارامتر هاي مربوط 
 ن دقت آن سنجیده شد.هاي تست، میزاداده

 

𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋 = 𝑋𝑋(𝑖𝑖)−min (𝑥𝑥)
max (𝑥𝑥)−min (𝑥𝑥)

 )1(                   

 
 نمودار هیستوگرام داده مدت زمان سفرخیابان کمال .6شکل 

 

 مدت زمان سفر خیابان کمال اطلاعات آماري .4جدول 

 576 تعداد داده

 96/71 انگینمی

 21/67 انحراف استاندارد

 63/00 کمترین مقدار

 80/00 25صدك 

 91/00 50صدك 

 115/00 57صدك 

 176/00 بیشترین مقدار 

 
ـــري زمانی این پژوهش  ـــی مانایی یا نامانایی س با  براي بررس

به اطلاعات وجود در  و  ADFهاي ، از آزمون4جدول توجه 
KPSS .هیفرض رد يبرا طیشرابراي هر دو آزمون،  استفاده شد 
ــفر ( ــت که ياگونهبه )OHص از  ترکوچکآزمون  هاگر آمار اس

شد،   p-value < 0.05و مقدار  یمقدار بحران ضبا صفر  هیفر
)OH(  شد. در غیر صفر مورد  صورت نیارد خواهد  ضیه  فر

و  ADFاز دو آزمون  نتایجی که  بهباتوجهشــود. قبول واقع می
KPSS توان نتیجه گرفت که فرضــیه صــفر دهد؛ مینشــان می
شــود و ســري زمانی مربوطه مانا و ثابت رد می ADFآزمون 

صفر آزمون  ضیه  شده که مجدداً KPSSخواهد بود و فر  قبول 
ــتفاده در این پژو ــري زمانی مورد اس هش باعث اثبات مانایی س

 خواهد شد.
ـــکل مطابق با داده ترافیک خیابان کمال در نمودار تبدیل ،  7ش

دهد. محور افقی فرکانس سیگنال سري زمانی را نشان می فوریه
ـــب هرت هاي و محور عمودي اندازه یا دامنه فرکانس زبر حس

ري در این پژوهش یک نرخ نمونه بردا .دهدمتناظر را نشــان می
ـــاعت بود.  بدیل فوریهس  )FFT (دامنه فرکانس در نمودار ت

دهنده قدرت یا شدت هر فرکانس خاص در سیگنال اصلی نشان
ــت ــفرفرکان. اس ــت که 55606هرتز، دامنه  س ص این  را داراس
ــان ــیگنال ثابت) در فرکانس  DC دهنده یک مؤلفهنش قوي (س
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ست س. صفر ا ی به عنوان یک پیک در این مؤلفه در طیف فرکان
صفر سیگنال .شودظاهر می فرکانس  هاي حقیقی، تبدیل براي 

ــامل فرکانس ــتفوریه ش ــیاري از  .هاي مثبت و منفی اس در بس
فه یل  DC کاربردها، مؤل به تحل که  یل این به دل ـــت  ممکن اس

ـــود. براي این کار، فرکانســـی واقعی کمک نمی کند، حذف ش
نوســـانات . تا شـــودها کم میهمعمولاً میانگین ســـیگنال از داد

و تحلیل  DC براي کاهش تأثیر مؤلفهد. فرکانســـی باقی بمان
تدا میانگین دادهها، میتر فرکانسدقیق ها را از هر مقدار توان اب

ــده و  DC کند تا مؤلفه. این فرآیند کمک می کم کرد حذف ش
 ).7شکل ( ها بهتر دیده شوندسایر فرکانس

 
 بررسی مانایی و یا نامانایی سري زمانی .5جدول      

  
ADF 

 
KPSS 

 0/013 11/80- میزان آماره
p-value 9/5e-22 0/1 

 0/014 3/442- درصد1  مقادیر بحرانی
 0/463 2/867- درصد5  مقادیر بحرانی
 0/347 2/570- درصد10  مقادیر بحرانی

 موردقبول رد 0Hوضعیت 
 مانا مانا نوع سري

 

 
 هاي موجود مدت زمان سفر خیابان کمال فرکانس .7شکل 

 
با    طابق  کل م ـــ کانس، 7ش  به هرمربوط  هرتز  0/042فر
  .است ساعت 5هر مربوط به  هرتز  0/208فرکانسساعت،  24 

جا، بزرگ کانسدر این به فر ندازه مربوط   هرتز   0/042ترین ا

ست 5436/86با مقدار  شان می که ا شترین ن دهد این فرکانس بی
  .تأثیر را در سیگنال دارد

ستبهنتایج  ستفاده از پیش منظوربه آمدهد بینی حجم ترافیک با ا
 .ستي ذکر شده در بخش روش تحقیق، به شرح زیر اهاروش

 
 FFT:استفاده از مدل  روش اول -5-1
سفر، سه مدل تبدیل  زمانمدتهاي در این روش بر روي داده 

ها بررسی بینی آنفوریه سریع اجرا و در نهایت میزان دقت پیش
 شود.خیابان کمال اجرا میساده بر روي داده  FFTشد. ابتدا یک 

 FFT که روي الگوریتم "Improvement 1" در روشسپس 
پیش  هاي آموزشی، ابتدا دادهشود(تبدیل فوریه سریع) اعمال می

هایی . به این صورت که بخششودداده میبرش  FFT از اعمال
هاي هاي زمانی مشابه با دادههاي آموزشی که به بازهاز داده

. این کار به این منظور انجام شودمیبینی تعلق دارند، جدا پیش
شی بیشتر با الگوهاي زمانی فصلی هاي آموزشود که دادهمی
 بینی همخوانی داشته باشند. در نتیجه، الگوریتمهاي پیشداده

FFT  ها تر بتواند الگوهاي فصلی و تکراري دادهبه شکلی دقیق
 .هاي بهتري ارائه دهدبینیرا شناسایی کرده و پیش

با استفاده از  یهاول یگنال، س"Improvement 2"در روش 
 شودیم یهتجز یفرکانس يها) به مؤلفهFFT( یعسر هیفور یلتبد

 یزکه اغلب به عنوان نو یین،دامنه پا يدارا يهاو سپس فرکانس
دامنه کم يهافرکانس ین. حذف اشوندیم یلترف شوند،یم یتلق

شود. یمنجر م یزو کاهش نو تريقو یفصل يبه حفظ روندها
سیگما و  5/2شود که استفاده از مشاهده می 6جدول مطابق با 

ها، دقت الگوریتم را افزایش شناسایی داده پرت و حذف آن
 ساده دقت کمتري نسبت  FFT ،6جدول به دهد. باتوجهمی

 دارد.  FFTهاي به سایر الگوریتم
توان نتیجه با یکدیگر می  FFT-Improvement 2با مقایسه 

بر روي افزایش دقت، تاثیر به سزایی  سیگما  2.5گرفت که تست 
 RMSE میزان  /رساندمی 81/0به  64/0 را از  2Rدارد و میزان 
 ثانیه کاهش داده است و در بهترین حالت   4/05را به اندازه 

 .هاي خود داردبینیخطا در پیشدرصد  7/54به طور متوسط 

 

  FFTنتایج بدست آمده از الگوریتم  .6جدول 

 

 

 

 

 

 
2R 

MAPE 
(%) 

MAE 
)Sec( 

RMSE 
)Sec( 

 

0/46 11/70 11/42 16/38 Basic FFT 

0/51 12/16 11/92 15/70 FFT- Improvement 1 

0/64 8/60 8/40 11/93 FFT- Improvement 2 

0/81 7/54 7/90 7/88 FFT- Improvement 2 
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 LSTM Bidirectionalمدل و  LSTM مدل استفاده از :سومو روش  دومروش  -2-5
 هاي وروديهمراه با ویژگی  LSTMجدول مربوط به معیارهاي ارزیابی  .7جدول 

 

 هاي وروديهمراه با ویژگی LSTM Bidirectionalجدول مربوط به معیارهاي ارزیابی  .8جدول 

 
 

2R 

 
 

MAPE 
(%) 

 

 
MAE 

)Sec(  
 

 
 

RMSE 
)Sec( 

 هاسایر ویژگی

 شامل:

، هاتعداد بانک

 و.. يدارشهر

تعداد 

یال 

 ورودي

روز 

 هفته

 

 زمان

 

مجموع 

حجم 

 ترافیک یال

 (ها) ورودي

 

استفاده از 

تاریخچه 

 هاداده

 

مدت

 زمان

 سفر

 

0/921 0/048 4/69 6/16        1 

0/909 0/044 4/62 6/63        2 

0/930 0/036 3/97 5/79        3 

0/916 0/042 4/40 6/54        4 

0/907 4/597 4/60 6/68        5 

0/729 0/049 5/56 12/60        *6  

0/927 0/041 4/17 5/94        7 

0/915 0/042 4/39 6/40        8 

0/922 0/046 4/39 6/14        9 

NAN NAN NAN NAN        10 

NAN NAN NAN NAN        11 

 
 

2R 

 
 

MAPE 
(%) 

 

 
MAE 

)Sec(  
 

 
 

RMSE 
)Sec( 

 هاسایر ویژگی

 شامل:

، هاتعداد بانک

 و.. يشهردار

تعداد 

یال 

 ورودي

روز 

 هفته

 

 مانز

 

مجموع 

حجم 

 ترافیک یال

 (ها) ورودي

 

استفاده از 

تاریخچه 

 هاداده

 

مدت

 زمان

 سفر

 

0.922 0/045 4/47 6/06        1 

0.889 0/053 5/63 7/27        2 

0.915 0/046 4/65 6/40        3 

0.923 0/043 4/38 6/08        4 

0.908 4/858 4/86 6/67        5 

0.732 0/053 5/83 12/53        *6 

0.908 0/046 4/75 6/65        7 

0.928 0/042 4/46 6/06        8 

0.924 0/045 4/47 6/06        9 

NAN NAN NAN NAN        10 

NAN NAN NAN NAN        11 
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هاي تست توسط که بر روي داده نتایجی 8 جدولو  7 جدول طبق 
بدست  LSTM Bidirectionalو  LSTMهاي مدل
خاطر توانایی در یادگیري به LSTM .دهداست، نشان میآمده

نی حجم ترافیک بسیار مؤثر هستند. بیالگوهاي زمانی، براي پیش
اطلاعات گذشته ها از حافظه داخلی براي یادآوري این مدل

هاي توانند الگوهاي تکراري در دادهکنند و میاستفاده می
هاي ورودي ترافیکی را تشخیص دهند. حتی بدون ویژگی

هاي ترافیکی خام معمولاً شامل اطلاعات کافی براي اضافی، داده
 LSTM  شود کهها باعث میدقیق هستند. این قابلیتبینی پیش

که این موضوع  هاي ترافیک داشته باشندبینیدقت بالایی در پیش
مشاهده  8 جدولو  7جدول ) در 1توان از دقت (آزمایشرا می

و  7جدول  در 7و آزمایش  6 ه آزمایش شماره. ازمقایسکرد
سیگما تاثیر  5/2توان دریافت که درنظر گرفتن تست می 8جدول 

 R²بالایی در افزایش دقت خواهد شد. این میزان افزایش دقت 
  Bidirectional LSTMو در   درصدLSTM  19/80در 

هاي رکیب، ت8جدول و  7جدول در  است. ددرص64/17به میزان 
توجهی بر دقت مدل تأثیر قابل ،هاي وروديمختلف ویژگی

 بهترین عملکردشود، مشاهده می 7جدول همانطور که در دارند. 
استفاده از  LSTMبراي  )²Rمیزان کمترین خطا و بالاترین(

هاي ورودي و مجموع حجم ترافیک یالمدت زمان سفر ویژگی 
 Bidirectional LSTM. در )7جدول -3است (آزمایش

، مجموع هاي تاریخی ترافیکداده مدت زمان سفر و استفاده از
(ساعت)، بهترین  زمانی به همراه ویژگی(ها) ورودي ترافیک یال

 ).8جدول -8آزمایش نتیجه بدست آمده را به همراه دارد (
به معنی بهترین نتیجه بدست آمده سبز در تمامی جداول رنگ    

نتیجه بدست آمده  ترینضعیفبه معنی قرمز توسط مدل و رنگ 
سیگما  2.5تست  درنظرگرفتنبه معنی عدم  *. علامت است

ها را تا استفاده از ویژگی روزهاي هفته، دقت مدلخواهد بود. 
زمان سفر هاي مدت). ویژگی5(آزمایش  دهدحدودي کاهش می

ها دقت مدل و تاریخچه، نسبت به سایر ویژگی
Bidirectional LSTM جدول -2آزمایشدهد (را کاهش می

ها، تعداد مدارس ها نظیر تعداد بانککردن سایر ویژگی اضافه). 8
و  LSTMمتري خیابان کمال در الگوریتم  150و.... در شعاع 

LSTM  Bidirectional  منجر به NAN  شدن Loss

 Function  وVal Loss  خواهد شد که همین موضوع باعث
هاي ارزیابی دچار مشکل شود و ي معیارشود که در اجرامی

و  7جدول در  11و  10شود (آزمایش باعث عدم اجراي آن 
و  LSTM روش و به طور کلی در هر د). 8جدول 
LSTM Bidirectional مان هاي مدت زویژگی ستفاده ازا

، مجموع ترافیک یال(ها) ورودي ترافیک چههاي تاریخدادهسفر، 
روزهاي هفته به بهبود  (ساعت) وهاي زمانی به همراه ویژگی

 شکل). 8جدول و  7جدول  -9(آزمایشد کندقت مدل کمک می
در طی آموزش مدل  (Loss) دهنده روند کاهش خطانشان 8

و محور عمودي  (Epochs) است. محور افقی تعداد تکرارها
به عنوان   0/1ها، از کل داده  .دهدرا نشان می (Loss) میزان خطا

 اوایل آموزشاست. در درنظر گرفته شده  validationداده 
، Bidirectional LSTMو   LSTMاي هر دو الگوریتم بر

بالا است که طبیعی است  ،مقدار خطا براي هر دو مجموعه داده
افزایش تعداد تکرارها، خطا  ت. بازیرا مدل در حال یادگیري اس
دهد مدل در حال یابد که نشان میدر هر دو مجموعه کاهش می

در  هادهد که مدلینشان م هااین نمودار .یادگیري و بهبود است
رسد که بیش از حد و به نظر می هستندحال یادگیري و بهبود 

رخ نداده است، زیرا خطاهاي آموزشی و اعتبارسنجی  یادگیري
  .اندبه طور همزمان کاهش یافته و به سطوح پایین رسیده

 
                  LSTM                                                                Bidirectional LSTM 

   
 Bidirectional LSTM و LSTMروند خطا درطی فرآیند آموزش توسط الگوریتم  .8 شکل
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 XGBoost و Random Forestاستفاده از روش  :پنجمو  چهارمروش  -5-3
 هاي وروديهمراه با ویژگی  Random Forestیارهاي ارزیابی جدول مربوط به مع .9جدول 

 

 هاي وروديهمراه با ویژگی  XGBoostجدول مربوط به معیارهاي ارزیابی  .10جدول 

 
 

2R 

 
 

MAPE 
(%) 

 

 
MAE 

)Sec(  
 

 
 

RMSE 
)Sec( 

سایر 

 هاویژگی

 شامل:

تعداد 

، هابانک

 و.. يشهردار

تعداد 

یال 

 ورودي

روز 

 هفته

 

 زمان

 

مجموع 

حجم 

 ترافیک یال

(ها) 

 ورودي

 

استفاده 

از 

تاریخچه 

 هاداده

 

 

0/923 0/049 4/72 6/01       1 

0/923 0/049 4/68 6/00       2 

0/901 0/055 5/20 6/80       3 

0/884 0/063 6/18 7/38       4 

-0/019 0/199 18/80 21/83       5 

-0/009 0/196 18/65 21/72       *6 

-0/009 0/196 18/65 21/72       7 

-0/009 0/196 18/65 21/72       8 

0/926 0/046 4/35 5/88       9 

0/928 0/045 4/28 5/81       10 

0/928 0/045 4/28 5/82       11 

 
 

2R 

 
 

MAPE 
(%) 

 

 
MAE 

)Sec(  
 

 
 

RMSE 
)Sec( 

 هاسایر ویژگی

 شامل:

، هاتعداد بانک

 و.. يشهردار

تعداد 

یال 

 ورودي

روز 

 هفته

 

 زمان

 

مجموع 

حجم 

 ترافیک یال

 (ها) ورودي

 

استفاده از 

تاریخچه 

 هاداده

 

 

0/909 0/056 5/24 6/52       1 

0/910 0/057 5/17 6/48       2 

0/904 0/055 5/89 6/70       3 

0/928 0/047 4/51 80/5       4 

-0/037 0/197 18/73 22.00       5 

-0/014 0/194 18/60 21/73       *6 

-0/014 0/194 18/60 21/73       7 

-0/015 0/194 18/53 21/77       8 

0/914 0/051 4/81 6/34       9 

0/920 0/042 4/43 6/21       10 

0/917 0/051 4/81 6/24       11 
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 XGBoostو Random Forest ي ورودي در مدل هایژگیو 
کند، بینی میاست و متغیري که پیش 10جدول و  9جدول با مطابق 

هاي روز مدت زمان سفر خواهد بود. در هر دو مدل استفاده از ویژگی
ها و ها شامل تعداد بانکهفته، تعداد یال ورودي و سایر ویژگی

صورت جدا و چه همزمان با یکدیگر، باعث منفی ها چه بهشهرداري
بینی را پیشسفر  مدت زمانبه خوبی  شود و مدلمی  2Rشدن مقدار 

ویژگی زمان توانسته به طور قابل توجهی دقت  10جدول د. در کننمی

دهند که مدل نشان میمربوطه نتایج را افزایش دهد.   XGBoostمدل
تري نسبت به مقادیر هاي دقیقبینیعملکرد بسیار خوبی دارد و پیش

دهد که توانسته است نشان میرا  93/0مقدار  2R دهد.واقعی ارائه می

  MAPE مقادیر کم. ها را توضیح دهدبخش بزرگی از واریانس داده

MAE و RMSE ها هستندبینیدر پیش دهنده خطاي کمنیز نشان 

اد افزودن ویژگی تعد XGBoostدر مدل  ).10جدول -4(آزمایش

) را به میزان 2R( دقت مدل 10ها به ردیف یال ورودي و سایر ویژگی

هیچ تغییري  Random Forestدهد ولی در کاهش می درصد33/0

 سیگما)  2,5حذف داده هاي پرت (استفاده از قاعده کند. ایجاد نمی

 2و  1کند. این موضوع را در مقایسه آزمایش به بهبود دقت کمک می
، ویژگی زمان، برخلاف Random Forestدر مدل توان فهمید. می

XGBoost  فیردهمراه داشته باشد (نتوانسته بهترین دقت را به 
،  Random Forestبهترین نتیجه بدست آمده در  ).9جدول -4

هاي تاریخچه، مجموع حجم ترافیک یال(ها) ورودي استفاده از ویژگی

نتیجه بدست آمده  ترینضعیف ).9جدول -9ردیف زمان است (و 
، استفاده از Random Forestو  XGBoostبراي هر دو مدل 

 Randomو XGBoost . در )5(ردیف ویژگی روزهاي هفته است 

Forest  رافیک ها، مجموع تهاي مانند تاریخچه دادهاستفاده از ویژگی
صورت همزمان، دقت مدل را نسبت به یال ورودي، زمان و روزهفته به
 دهد؛ اما این کاهش چشمگیر نیست. بهترین دقت آن، کاهش می

کاهش پیدا  درصد2/0و  درصد8/0ن به میزا 2Rبه ترتیب میزان 

). افزودن ویژگی تعداد یال ورودي و سایر 10(ردیف  استکرده
دهد ولی یمتغییر  XGBoostمدل را در دقت  10ها به ردیف ویژگی

مشاهده با . دمیزان دقت مدل را تغییر نمی ده  Random Forest در 
ها دقت اکثر الگوریتمتوان نتیجه گرفت، می 9شکل و   11جدول 
 FFTنزدیک به هم هستند ولی الگوریتم هاي ذکر شده و روش

بهترین  Random Forestداراي کمترین دقت و الگوریتم 
هاي هاي ورودي تمامی الگوریتمدقت را داراست. ویژگی

بایستی مانند هم باشد یادگیري ماشین، جهت مقایسه یکدیگر می
ها، مجموع حجم ترافیک یال (ها) که شامل : تاریخچه داده

از هیچ   FFTو روز هفته است و براي الگوریتم  ورودي، زمان
 82ها توسط گونه ویژگی استفاده نشده است. تمامی الگوریتم

ها مورد ارزیابی درصد پایانی داده 8ها آموزش دیده و درصد داده
 د.انقرار گرفته

 اي ذکر شدههتوسط الگوریتم مدت زمان سفرپیش بینی  میزان دقت .11جدول 

 MAE(Sec) RMSE(Sec) MAPE (%) R2 روش
FFT 7/90 7/88 7/54 0/812 

LSTM 4/19 6/14 0/039 0/922 

Bidirectional LSTM 4/47 6/06 0/045 0/924 

Random Forest 4/18 5/81 0/045 0/928 

XGboost 4/43 6/21 0/042 0/920 
 

 
ههاي ذکر شدالگوریتم 2Rو MAE، RMSE، MAPEاي ارزیابی همقایسه شاخص .9شکل 

   

4/
47

6/
06

0.
04

50.
92

4

4/
19

6/
14

0.
03

90.
92

2

7/
90

7/
88

7/
54

0/
81

2

4/
18

5/
81

0.
04

50.
92

8

4/
43

6/
21

0.
04

20.
92

M A ER M S EM A P ER 2
Bidirectional LSTM LSTM FFT Random Forest XGboost



 1404، زمستان 85 فصلنامه علمی پژوهشنامه حمل و نقل، سال بیست و دوم، دوره چهارم، شماره
 

174 
 

 Random Forest و  2Rمقدار ترین پایین FFT الگوریتم
 FFT الگوریتم پایین دهنده قدرتدارد که نشانبالاترین مقدار را 
، XGBoost، Random Forestهاي است. الگوریتم

 LSTM و Bidirectional LSTM 2 مقادیرR دیک بسیار نز
رسد توانایی مشابهی در توضیح تغییرات به نظر می .به هم دارند

ها نیز میانگین عملکرد همه الگوریتم. متغیر وابسته داشته باشند
  .دندار را مقداري نزدیک به مقادیر بهترین الگوریتم

؛ کرد بهتر استدهنده عملکمتر نشان RMSE مقدار 9شکل در 
  Random Forest ، الگوریتمبنابراین در اینجا بهترین روش

 با مقدار FFT روش ترینضعیفاست و  ثانیه  814/5ربا مقدا

 تفاوت درصدي بین بهترین روش .است ثانیه877/7 

RandoForest  روش ترینضعیفو FFT  48/35حدود 
 m Randoروش که حاکی از آن است تفاوت این. است درصد

Forest  عملکرد بهتري نسبت به روش FFT در کاهش خطاي 

RMSE دارد. 
ــانهم کمتر  MAE مقدار ــتنش که در  دهنده عملکرد بهتر اس

هر مدل را مشــاهده  MAEتوان مقادیر مربوط به می 9شــکل 
جا بهترین روشکرد.  قدار  Random Forest ،در این با م
ست و  ثانیه 281/4  897/7مقدار  با FFT ،روش ترینضعیفا

ـــت  Random فاوت درصـــدي بین بهترین روش. تثانیه اس

Forest  روش ترینضـــعیفو، FFT  درصـــد 47/84حدود 

ست شان تفاوت این. ا  Random Forest روش که دهدمی ن

سبت به روش سیار بهتري ن  در کاهش خطاي FFT عملکرد ب

MAE تفاوت ،9شکل در  نیهمچن .دارد MAPE  بین بهترین
  FFTت. الگوریتم الگوریتم بســـیار زیاد اســـ ترینضـــعیفو 

سبت به با خطاي پیش ضعیفی ن سیار  سیار بالا، عملکرد ب بینی ب
ــتــم ــگــوری ــــایــر ال ــتــم . درهــا داردس ــگــوری  مــقــابــل، ال

 XGBoost قدار بهترین عملکرد را ، MAPEبا کمترین م
 . ددهنشان می

اســـت و  )Residuals( يمحور عمود 10شـــکل به باتوجه  
فاوت بین مقادیر واقعی و مقادیر پیش ـــت ـــان بینی ش ده را نش

صورت تصادفی در اطراف خط افقی نقاط در نمودار بهدهد. می
شده صورت منظم در بالا یا پایین گر نقاط به. ااندصفر پراکنده 

 که مدل داراي دهنده این اســت، نشــان بگیرند خط صــفر قرار
ستماتیک مقادیر را  (Bias) بایاس سی ست و به طور  تر یا بیشا

قدار واقعی ند. میتخمین  کمتر از م الگوي هاي در نمودارز
ــی بین باقیمانده ــاهده ها و مدت زمان پیشخاص ــده مش بینی ش

تا حدود دهد که مدل توانســته اســت این نشــان می. شــودنمی
ـــازي کند و هیچ تغییرات مدت زمان را به خوبی مدلزیادي  س

هاي پیش طا ماتیکی بین خ ـــت ـــیس طه س مان راب مدت ز بینی و 
ـــده وجود نداردپیش  ط بابرخی نقا FFTمدل در. ولی بینی ش

قاط با باقیمانده قاط، برخی ن ـــادفی ن هاي وجود پراکندگی تص
ه مدل ما دهد کاین نشان میدارند. بزرگ (مثبت یا منفی) وجود 

 بینی مدت زمان برخی از رویدادها با مشکل مواجه شدهدر پیش
 .است

هاي ذکر گوریتمهمه ال یطورکلبه دهند کهاین نتایج نشـــان می 
شبیه به ه FFTشده به جز  سیار  م از لحاظ معیارهاي ارزیابی ب

ــتند.  ــبت به  عملکرد بهتري Random Forest روشهس نس
 و داردRMSE  ،MAE ، R² ادر کاهش خطاه هاسایر روش

به  MAPEخطاي  XGBoostروش  بت   دیگرکمتري نســـ
خطا  داراي بالاترین مقادیر FFT روش کهیدرحال دارد. هامدل

عمل  هاالگوریتمتر از بقیه ضــعیف یتوجهبه طور قابلو اســت 
  .کرده است

هاي هاي تست توسط تمامی الگوریتمبینی شده دادهمقادیر پیش
شده  ست. 11شکل  درذکر  شاهده ا با توجه به نمودار،  قابل م

کند.  بینییشها را پها و درهقله یخوبنتوانسته به FFT یتمالگور
ـــهبا مقا ین،همچن ـــدهبینییشپ یرمقاد یس  ی،واقع یربا مقاد ش

ـــودیمشـــاهده م ه ب ییجاجابه يدچار مقدار هابینییشکه پ ش
 .اندسمت چپ شده

شده بینیو مقادیر پیش xمحور  موداري که مقادیر واقعی روين 
ندگی y روي محور ند، نمودار پراک  (Scatter Plot) قرار دار

کننده اسـتفاده بینیهاي پیشکه براي بررسـی کیفیت مدلاسـت 
آل) از مبدا نمودار عبور درجه (خط ایده 45یک خط . شــودمی
شده دقیقاً بینیهنده حالتی است که مقادیر پیشدنشان که کندمی

به عنوان خط ند.این خط  ـــت قادیر واقعی هس با م  y=x برابر 
ستفاده میشناخته می . شودشود و به عنوان مرجع در نمودار ا

به این خط قرار  یک  ندگی نزد قاط داده در نمودار پراک اگر ن
انجام دهد دقیقی  بینیپیشتوانسته دهد که مدل گیرند، نشان می

شتر بینیو پیش صله بی ست. فا هاي آن نزدیک به مقادیر واقعی ا
شان شتر در پیشنقاط از این خط ن ست. بینیدهنده خطاي بی ها ا

هاي مربوط به الگوریتم y=xکمترین فاصــله نقاط داده تا خط 
XGBoost ،Random Forest، Bidirectional LSTM 

شتری  LSTM  و شترین خطا و بی ست. بی صله نقاط داده ا ن فا
  ).12لکش( است FFTمربوط به 
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 هاي ذکر شدهالگوریتم – Residualنمودار . 10شکل 

 
 

 
 )2023اکتبر  31و  30هاي پیشنهادي (بینی شده توسط مدلزمان سفر پیشمقدار مدت. 11شکل 
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                          FFT الف) روش 

 
 LSTM ج) روش                                                       Bidirectional LSTM ب) روش               

 
 Random Forest ه) روش                                                        XGBoost د) روش                         

 هاي مختلفتوسط الگوریتم Duration بینی شده در مقابل مقدار پیش Durationنمودار مقدار واقعی   .12لکش
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هر مدلبراي قیمانده (سمت راست نمودار) زمان سفر(سمت چپ نمودار) و مقدار بابینی شده مدتمقدار واقعی و مقدار پیشنمودار  .13شکل 

ــــکــل ــدل13 ش ــف، م ــل ــخــت ــاي م ، FFT  ،LSTM ه
Bidirectional LSTM،Random Forest  و  

XGBoost قادیر واقعی و پیش مان بینی شـــدهم مدت ز ي 
مانده ترافیک باقی  31و  30دو روز (ها (خطاها) در و همچنین 

که  شـــودیم یدهها ددر همه مدل. دهندنشـــان می) 2023کتبر ا
)، یکتراف يهااوج يها(ساعت یابدیم یشافزا یککه تراف یزمان

شترخطاها ب دارند. کاهش  يدقت کمتر هابینییشو پ شوندیم ی
ـــودیباعث بهبود دقت م یکتراف که  یکه زمان یمعن ینبه ا ش

صبح زو یکتراف ساعات  ست (مانند  ها شب)، مدل یاد کمتر ا
کاهش م بهتريعملکرد  ها  ند و خطا ندیدار ثال در  ي. برایاب م

ـــلوغ و در اوج یکتراف یشافزا يهادر زمان LSTMمدل   یش
تار يبرا نه در  عت  2023-10-31  یخنمو قاد18ســــا  یر، م

ــده دقت کمتر بینییشپ ــتردارند و خطاها ب يش ــوندیم یش . ش
ن کندیم یداکاهش پ یککه تراف ییهادر زمان حال،ینباا  د(مان

ـــاعت  2023-10-30 به نظر  تریقدق هابینییشصـــبح)، پ 6س
 يخطاها یشوضوح با افزابه یکتراف یشافزا ین،؛ بنابرارسندیم
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ـــت و زمان بینییشپ ـــت، دقت  یککه تراف یهمراه اس کمتر اس
  .شودیم یشترها بمدل

 
 گیرينتیجه -6
ـــفر،  زمانمدتبینی پیش کی از کارکردهايی ـــاناطلاعس  یرس

ست.  شرایط توانند افراد میشرایط آینده ترافیک ا با آگاهی از 
سبآینده ترافیک برنامه سفر، ریزي منا تري براي انتخاب انجام 

ین توانایی همچن. مســیر خواهد داشــتزمان عزیمت و انتخاب 
ـــیاري از ها میبینی میزان حجم ترافیک جادهپیش تواند در بس

مه نا مبر ند. دهاي  مک ک یک ک ر پژوهش دیریتی و کنترل تراف
ســاعتی خیابان کمال  کیحجم تراف ینیبشیپ منظورحاضــر، به

صفهان ست. هاروشاز  شهر ا شده ا ستفاده  شین ا ي یادگیري ما
تم ی گور ل ننــد ا یی مــا ، XGBoost، Random Forestهــا
LSTM  و Bidirectional LSTM  روش نیهمچنو FFT 

شهر  کیمربوط به تراف يهادادهپژوهش  در این شد. گرفتهبکار 
صفهان (مدت شان  سرویساز  سفر) زمانا سیریابی ن دانلود م

ها ترافیک، داده ینمنظور افزایش اطمینان از تخمبه. اســت شــده
ــري زمانی ــب با س ــه در  به ترتیب و متناس ــی س  حالت آموزش

شی  و )درصد 10، اعتبارسنجی (درصد کل داده) 82(   8(آزمای
 ها به کار گرفته شد.در مدل ها)ل دادهدرصد ک

 یکشــبکه تراف یجادا يگراف برا یهاز نظر یشــنهادي،در مدل پ  
صفهان، به هايیابانخ ست.  یابانخ یژهوا شده ا ستفاده   کمال، ا

عه  طال ـــین از یکالگوریتمدر این م ماش یادگیري  ـــري هاي  س
ـــتفاده میویژگی  تواند دقت مدل راکند که میهاي ورودي اس
ست  یر خود قرار دهد.تأثتحت سایی مانا در گام نخ شنا پس از 

سري زمانی بر روي داده ست بودن  شد تا   2.5ها ت سیگما زده 
شابه هفتهداده شود و با مقادیر م سایی  شنا هاي قبل هاي پرت 

متغیرهاي  کردناضــافهپردازش داده با عملیات جایگزین شــود. 
ـــاعت و روز هفته) مانیهاي زویژگی مانند کنندهبینیپیش ، (س

ها، ها، هتل، تعداد مدارس، تعداد بانکســفر زمانمدتتاریخچه 
ـــهرداري ـــتانها، داروخانهش ها، جمعیت ها، اورژانس و بیمارس

شعاع  صل و کل جمعیت در   زها آغامتري به الگوریتم 150مح
ستفادههاي شود. یکی دیگر از ویژگیمی این پژوهش که  موردا

ستگ شخص میجاده  يهابخش ینبنی مکا یواب کند، تعیین را م
ورودي  سفر یال(ها) زمانمدتورودي و مجموع  (ها)تعداد یال

 سازيیادهپ گرافدر  یههمسا خیابان يجستجواست. این کار با 
ـــد.  ندویژگیش مان در این پژوهش  وهواآبو  تعطیلات هایی 

مذکور تعطیل رسمی در بازه زمانی  گونهیچهاستفاده نشد، چون 
ــی هم رخ نداده بود. ــت و بارش در گام دوم جهت  وجود نداش

مقادیر مختلف این  يازابهها یافتن مقادیر بهینه پارامترها، مدل
ــدهدادهآموزشپارامترها  ــاس دقت پیش ش بینی بر روي و بر اس

ستفاده از داده  ست و ا شبکه ت ستجوي  مقادیر بهینه انتخاب ج
 شده است. 

مدل پژوهش پس از نیدر ا قادآموزش  با م هار  نه،یبه ریها  چ
ش يریادگیمدل   Random Forest ،Bidirectional( نیما

LSTM ،LSTM ،XGBoost و (FFT در . شــدند ســهیمقا
ــ يبرا یت،نها ها، مدل بینییشبر دقت پ یژگیهر و یرتأث یبررس

ـــپس با ترک یژگیو یکمجزا با  به طورهر مدل   یبخاص و س
زمان آموزش داده شــد. ســپس دقت هم به طور هایژگیهمه و

شــد تا مشــخص  یابیتســت ارز يهاداده يها برامدل بینییشپ
ستند. یشدر افزا هایژگیشود کدام و شان نتایج  دقت مؤثر ه ن

هدمی مدل ،د قت اکثر  ندد ـــت به هم هس یک  مدل  .ها نزد
Random Forest عملکرد را داشت  نیبهتر درصد 93 بادقت

ـــد4/92 بادقت Bidirectional LSTMو پس از آن   درص
LSTM  ــــا ــــــد  2/92ب   XGBoostو درص

صد92با  صد6/79 بادقت FFT تمی. الگوردر  نیترفیضع  در
ــد 58/16را ارائه کرد و اختلاف  جهینت  Random نیب يدرص

Forest  وFFT دارد. نیماش يریادگی يهامدل ينشان از برتر  
ـــافه ـــتانیها و بمانند تعداد بانک ییهایژگیو کردناض  هامارس

ــتفاده از و شیبر افزا يریتأث روز هفته  یژگیدقت نداشــت و اس
ـــد. در همه مدل ي پرت هادادهحذف ها باعث کاهش دقت ش

. کندکمک می نیز سـیگما) به بهبود دقت 2.5(اسـتفاده از قاعده 
ـــتفاده از ویژگی مجموع حجم ترافیک یال ورودي  همچنین اس

ند فرادر  کان عنوانبهی و  LSTMی در الگوریتم وابســـتگی م
Bidirectional LSTM یر بهتري نســبت به حضــور این تأث

 Random Forestو  XGBoost هاي ویژگی در الگوریتم
شت ضافه.خواهند دا ها، ها مانند تعداد بانکسایر ویژگی کردنا

ـــتان در افزایش  یريتأثها هیچ ... به مابقی ویژگی ها وبیمارس
پرت (اســتفاده از قاعده  يهاهداددقت نخواهد داشــت. حذف 

ستفاده از ویژگی روز  .کندسیگما) به بهبود دقت کمک می 2.5 ا
ـــد. تعداد هفته در تمامی مدل ها، باعث کاهش دقت خواهد ش

نکهاي ورودي و ســـایر ویژگییال با عداد  ند ت مان ها، ها 
 Random Forestو  XGBoostدر مدل  ... ها وبیمارســتان

شد.  2Rر مقدا شدنیمنفباعث   عنوانبهو کاهش دقت خواهد 
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ـــنهاد براي ادامه این پژوهش  ـــایر مدل یريکارگبهپیش هاي س
و ارزیابی نتایج آن توصــیه دیگر و ترکیب آنها یادگیري ماشــین 

ــتبهبه نتایج باتوجه. ددگرمی منظور افزایش توان به، میآمدهدس
ــتفاده کرد و دقت از بازه زمانی طولانی ــتفاده از  يجابهتر اس اس

ســـطوح هاي دیگر را هم آزمایش کرد و در یک خیابان، خیابان

ــوري جهت  ــتانی و یا کش ــتاس از  به یک الگوي ملی یابیدس
ستفاده ستفاده از  ینهمچنکرد.  روش پیشنهادي این تحقیق ا در ا

شرایط گوناگون محیطی از  یرتأث هاي متفاوتها و الگوریتممدل
ها جاده شــرایط روســازي جمله مشــخصــات هندســی محور و

گرفته شود. در نظریک ویژگی جدید  عنوانبه
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ABSTRACT  
The increasing demand for the use of private vehicles has turned traffic congestion into one of 
the most critical crises in major cities worldwide. The ability to predict road traffic volume can 
aid significantly in many traffic management and control programs. However, estimating traffic 
volume is challenging, as vehicle counting is typically only possible at a limited number of 
locations equipped with fixed traffic sensors. In this study, routing data from the "Neshan" 
service has been used to address this challenge. By recording travel time data at different hours 
of the day, it is possible to estimate the traffic volume of urban road segments. To assess the 
feasibility of the proposed method, travel time data from Kamal Street, located in Isfahan, was 
collected for various hours of the day over a period of 23 days. Additionally, machine learning 
methods, including Random Forest, Extreme Gradient Boosting, Long Short-Term Memory 
(LSTM) neural networks, and Bidirectional LSTM networks, were employed to predict hourly 
traffic volume. The Fast Fourier Transform (FFT) was also used to identify the primary 
frequencies of traffic volume fluctuations and to model and compare with other methods. In the 
methods used in this study, features such as spatial dependency (total duration of the incoming 
edges to the street), duration history, temporal features like the hour of the day and the day of 
the week, the number of incoming edges, and the number of traffic-influencing centers such as 
schools, banks, hotels, municipal buildings, pharmacies, emergency services, and hospitals,  
as well as the student population and total population within the street area, were utilized. The 
numerical results indicate that machine learning and deep learning methods perform better than 
the fast fourier transform. Among the machine learning and deep learning methods, the random 
forest method, with a high R² value of 0.93, shows better performance compared to other 
methods. 
 
 
Keywords: Hourly Traffic Volume Prediction, Spatial-Temporal Modeling, Machine Learning,  
Fast Fourier Transform 
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