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، هوش مصنوعی به عنوان یک عامل قدرتمندِ غیرقابل انکار در تمام امور انسانی ورود پیدا کرده است. این هوش با در دنیاي امروز
 هاي عصبیکند. در گذر زمان انواع متفاوتی از شبکهبینی میها آموزش دیده و پیشو کلان داده هاي شبکه عصبیاستفاده از الگوریتم

بخاطر معماري و  RNNمدل است.  )RNN(ها، شبکه عصبی بازگشتی که یکی از این عرفی و توسعه داده شدهم براي کاربردهاي متفاوت
هایی که در آن ویژگی هاي مختلف از یک پدیده در گام هاي زمانی داده، هاي سري زمانیساختار آن، عملکرد قابل قبولی بر روي داده

مانند: حجم عبوري ترافیک از یک نقطه  د داردوهاي سري زمانی وجدادهاز  زیادي موارددر حمل و نقل  دارد. -ثابت برداشت شده
موقعیت و  هاي حرکت مثلروز، ویژگیدر ساعات مختلف شبانهمترو مسافرین  جنسیت و ...و  تعداد، ثایتخاص در بازه هاي زمانی 

عابر  یِهاي حرکت. مورد آخر که سوابق و تاریخچۀ ویژگیسرعت و شتابِ یک عامل ترافیکی مثل عابر پیاده رو هر لحظه در پیاده رو
، Vanilla LSTMهاي شبکه عصبی بازگشتی یعنی مدل ۀزیرمجموع 3، اساس کار این پژوهش است. در این مقاله با استفاده از است

Stacked LSTM  وGRU تخمین موقعیت آینده یک عابر  هدف اصلی این پژوهش اولاً 2پردازیم. بینی مسیر حرکت عابر میبه پیش
 این بررسی عملکرد و ثانیاً در پیاده رو )مثل ربات کالارسان(جهت شناسایی و رفع شرایط خطرآفرین در تعامل عابر و سیستم خودران 

 عملکرد بهتري نسبت  GRUبینی کوتاه مدت، مدل نتایج نشان داد که در افق زمانی پیش ي زمانی است.رس ايهدر دادهمدل  3
عملکرد بهتري نسبت به  Stacked LSTMها، مدل هاي دادهبینی و افزایش پیچیدگیافق زمانی پیشها دارد. اما با افزایش به دیگر مدل
 .سایرین دارد

 

 LSTM ،GRU، شبکه عصبی بازگشتیهاي سري زمانی، بینی مسیر حرکت، دادهپیشهاي کلیدي: هژوا

 

 مقدمه -1
 آوريجمع براي گوناگونی هايروش نقل، و حمل مهندسی در
 این از یکی. است شده داده توسعه و معرفی اطلاعات ارائۀ و

  زمانی هايسري. است یزمان سريِ هايداده روشها،
 ترتیب به که پدیده یک هايویژگی مشاهدة از ايمجموعه به

 بینیپیش و تحلیل تجزیه،. دارند اشاره اند،شده مرتب زمانی
 در گیريتصمیم براي قوي پشتیبان یک تواندمی زمانی هايسري
 تحلیل از هدف. )Hu et al, 2020( دهد قرار ما اختیار

 مشاهدات از شدهآوريجمع هايداده از استفاده زمانی، هايسري
 در موجود الگوي که است دقیق مدل یک ایجادِ براي گذشته
 آینده رویدادهاي بنديطبقه و بینیپیش و کند منعکس را هاسري

 زمانی هايسري تحلیل موضوع، این اهمیت. سازد پذیرامکان را
 صنایع از وسیعی طیف در هاداده سازيمدل اساسی بخش به را

 سريِ  یک ).Weerakody et al, 2021( است کرده تبدیل
 زمانی طول در که است مشاهدات از ايدنباله متغیره، چند زمانیِ
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 تک سري برخلاف. اندشده ثبت مساوي، هايگام با متوالی،
 چند سري ،)کندمی دنبال زمان طول در را متغیر یک که( متغیره
 این و کندمی ثبت همزمان طور به را مرتبط متغیر چندین متغیره
 را هاسري بین تعاملات و زمانی هايوابستگی دهدمی را امکان
 . کنیم سازيمدل

 حرکت مسیر به مربوط هايویژگی اطلاعات برداشت و مشاهده
 چندمتغیره زمانی سري داده عنوان به توانمی را پیاده عابر یک
، شتاب و سرعت مکانی، موقعیت پدیده، این در. گرفت نظر در

 برداشت ثابت، زمانی گامهاي در که هستند مختلف هايویژگی
 مانند( انسانی هايمحیط به خودران هايسیستم ورود با .شوندمی

 رفتار بینیپیش و درك اهمیت ،)رو پیاده به کالارسان ربات ورود
 بطور. شودمی بیشتر روز به روز هاسیستم این توسط انسان

 واکنش و ریزيبرنامه و کاربران آتی موقعیت پیشبینی خاص،
 لیوسا براي کلیدي وظایف جزء هاییبینیپیش چنین براي

 پیچیدگی دلیل به انسان حرکت مسیر پیشبینی. است خودران
. است سخت کاري بیرونی،و  درونی مختلف هايمحرك و رفتار

 قوانین اجتماعی، نامرئی روابط محیط، هدف، مانند پارامترهایی
 ).Rudenko et al. 2020( دارند نقش بینیپیش این در غیره و

 عصبی شبکه پیشرفته هايروش کارگیريبه با پژوهش این در
 پرداخته عابران آینده موقعیت بینیپیش به ،)RNN( 1بازگشتی

 سنجیده معتبر معیارهاي طریق از هابینیپیش این دقت و شده
 بینیپیش و تحلیل در شدهمعرفی هايالگوریتم همچنین،. شودمی

 و قوت نقاط و شده مقایسه یکدیگر با زمانی سري هايداده
 .گیردمی قرار ارزیابی مورد مختلف شرایط در کدام هر ضعف

 
 

 پیشینه تحقیق -2
 هايسري بینیپیش ماشین، یادگیري اصلی هايحوزه از یکی

 تجارت، مانند مختلف مسائل از بسیاري زیرا است، زمانی
. هستند زمان مؤلفه یک شامل تولید و تأمین زنجیره مدیریت
 متفاوت هاداده مجموعه سایر با زمانی سري هايداده مجموعه

 اضافه عنصر این. کندمی اضافه را زمان عنصر یک زیرا است،
 ارائه را اضافی اطلاعات منبع یک هم و محدودیت یک هم شده
یک سريِ زمانی استاندارد . )Yamak et al, 2020( دهدمی

اند نقطه داده است که به ترتیب زمانی مرتب شده Tدنباله اي از 
𝑋𝑋و به صورت  = {𝑥𝑥1,𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3, … , 𝑥𝑥𝑇𝑇}  ∈ ℝ𝑇𝑇⨯𝐷𝐷   که در

𝑥𝑥𝑡𝑡آن  ∈ ℝ𝐷𝐷  نقطه داده در گام زمانیt و ،D  بُعد هر نقطه داده
  است.
 D > 1آنگاه سري زمانی تک متغیره است و اگر  D = 1اگر 

 .)liang et al, 2024، چندمتغیره است (Xآنگاه سري زمانی 
  آن متغیرهاي مقادیر تغییرات نوع نظر از را زمانی سري داده
 داده یک. کرد بنديتقسیم نامنظم و منظم کلی فرم 2 به توانمی

  ،)1(شکل  است اصلی مشخصۀ 2 داراي معمولا منظم سري
 دوره طول در زمانی سري که است ايکلی حرکت که روند) الف

  مؤلفه این متون، برخی در و دهدمی نشان خود از مشاهده
 نوسانات) ب و شودمی شناخته نیز بلندمدت تغییرات عنوان به

 منظم فواصل در که را تغییراتی مؤلفه این که اي)(دوره فصلی
 در را مفیدي اطلاعات و کندمی شناسایی دهند،می رخ خاص
 دیگر سوي از. دهد ارائه مشابه الگوهاي با زمانی هايدوره مورد

 از مداوم استفاده همچنین و حسگري چند هايسیستم رشد با
 ايفزاینده طور به نامنظم زمانی هايسري ساختار، بدون هايداده
 ,Tores et al 2020, Weerakody et al( اندشده رایج

2021 .(  
 

 
 الف

 
 ب

 
 پ

بر حسب زمان که از نوع سري  xالف) تغییرات متغیر . 1شکل 

نوسانات فصلی زمانی منظم است. ب) روند کلی تغییرات پ) 

 اي)(دوره

 

 شده معرفی مختلفی هاي الگوریتم زمانی هايسري تحلیل براي
 4ARMA و 2AR، 3MA هايمدل مانند اولیه هايروش. است
 مطابقت نامنظم الگوهاي با اما بودند، مناسب منظم هايداده براي
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 برطرف را هامحدودیت این از برخی 5ARIMA روش. نداشتند
 که هستند غیرخطی واقعی دنیاي هايپدیده اکثر حال این با کرد،

 یادگیري هايمدل از استفاده گسترش باعث موضوع همین
 6پشتیبان بردار هايماشین مانند هاییتکنیک. اندشده ماشین

)SVM (بازگشتی عصبی هايشبکه و )RNN (- دلیل به 
 فراگیرتر ها،داده از مستقیم طور به الگوها یادگیري در شانتوانایی

 مدل حافظۀ مانند ايپیشرفته هايمعماري ها،این میان در. اندشده
 8واحد دروازه بازگشتی و )LSTM( 7کوتاه مدت-بلند

)GRU( حافظه داشتن و توالی یادگیري هايقابلیت دلیل به 
 مانند هاییزمینه در بالا بینیپیش دقت به منجر که هستند برجسته

 غیره و محیطی بینیپیش ترافیک، سازيمدل انرژي، بینیپیش
  ).Hu et al, 2020( دنشومی

 حمل در مختلفی زمانی هايسري شد، گفته پیشتر که همانطور
 در ترافیک جریان بینی پیش درباره پژوهشی. دارد وجود نقل و

 نقلیه وسایل تعداد میانگین: ترافیک جریان( متغیره تک حالتِ دو
 چندمتغیره و) خاص ایستگاه یک در دقیقه هر در شده شناسایی

 نقلیه وسایل سرعت میانگین: سرعت. 2 ترافیک، جریان. 1(
 وسیله با حسگر که زمانی درصد: اشغال. 3 و ایستگاه از عبوري

 متغیره چند LSTM مدل یک که داد نشان) است مشغول نقلیه
 RMSE و MAEهاي شاخص( بالاتري بینیپیش دقت به

 Kumar( یابدمی دست متغیره تک هايمدل به نسبت) ترپایین

and Hariharan, 2020.( براساس مدلی دیگري پژوهش در 
 براي) زمان صرفا نه و( هاویژگی بر مبتنی 9توجه مکانیسم

 وابستگیِ ثبت به منظورِ متغیره، چند زمانی هايسري بینیپیش
 قبولی قابل عملکرد  نتایج. شد استفاده زمان طول در متغیرها بین
 دنیاي هايداده روي بر هم و آزمایشگاهی هايداده روي بر هم را

 با دیگر پژوهشی در ).Shih et al, 2019( داد نشان واقعی
 زمانی سري يداده یک عنوان به برق انرژي مصرف بررسی

 هايشاخص در که گردید مشاهده 1ابق جدول طم چندمتغیره،
RMSE و R2-Score مدل GRU هايمدل از مراتبه ب 
LSTM و simple RNN دارد بهتري عملکرد )Amalou 

et al, 2022(. 
 خودران هايسیستم از استفاده شدن فراگیر با اخیر هايسال در
 مسیر بینیپیش و آینده موقعیت بررسی انسانی، هايمحیط در

 . است شده برخوردار زیادي اهمیت از پیاده عابرین حرکت
 به توانمی ترافیک شبکه به هاخودران ورود مطلوب نتایج از

 براي خودرو به دسترسی افزایش پرخطر، رانندگی حذف

 مصرف کاهش و بهینه مسیریابی ناتوان، افراد و سالخوردگان
 برد نام سرنشینان يهمه براي استراحت امکان و سوخت

)Hansson et al, 2021 .(تهدیدهایی با هاخودران ورود اما 
 هايسیستم نامناسب عملکرد تهدید، یک. است همراه نیز

  که است حساس لحظات در آن سنسورهاي یا کامپیوتري
 بین تعامل نحوه دیگر نگرانی. شود فاجعه یک باعث تواندمی

 هر در هاخودران اینکه. است فعلی خودروهاي و هاخودران
 چالش یک کنند، درك را سایرین موقعیت و ارتباط بتوانند لحظه
 مربوطه جرائم و ايرایانه ایمنی دیگر مهم نگرانی. است مهم

 آنها کردن کنترل و خودران هايسیستم شدن هک امکان. است
 در جدي هايبحث ایجاد باعث تواندمی تبهکار افراد توسط
 Gruel and Standford 2015, Liu et( باشد امنیتی حوزه

al, 2018, ji, 2018.( 

 

آمالو و مدل استفاده شده در پژوهش  3الف) مشخصات . 1جدول 

 مختلفشاخص  3ب) نتایج پژوهش براي  )2022( همکاران

 الف)

GRU LSTM RNN  
4 1 3 Hidden layers 

50 100 80 Number of units in a 
hidden layer 

20 20 20 Epochs 

 ب)

GRU LSTM RNN  
034/0 039/0 051/0 RMSE 

022/0 021/0 041/0 MAE 

64/0 53/0 21/0 R2-Score 

 

 سري پدیده یک عنوان به که پیاده عابران حرکت مسیر پیشبینی
 توجه شود،می شناخته رگرسیونی مدلسازي با چندمتغیره زمانی

. است کرده جلب خود به هايسال در را پژوهشگران از بسیاري
 تغییر امکان و انسان رفتار پیچیدگی دلیل به بینی پیش این در

 با هاییمدل يتوسعه به را پژوهشگران لحظه، در) مسیر( تصمیم
. است داده سوق گوناگون رویکردهاي از استفاده و بیشتر دقت
 اهداف پیاده، عابران میان تعامل مانند عواملی بر رویکردها این

 را حرکتی الگوهاي بتوانند تا دارند تمرکز هاآن مقاصد و حرکتی
 هاییمدل طراحی اصلی، هدف. کنند بینیپیش کمتري خطاي با

 دهند بازتاب درستیبه را افراد واقعی رفتارهاي بتوانند که است
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 بینیپیش فرآیند کلی، طوربه. دهند ارائه تريدقیق هايبینیپیش و
 استخراج. 1: است اساسی يمرحله دو شامل رویکردها این در

. افراد حرکت بر مؤثر عوامل از ايمجموعه شناسایی: هاویژگی
 به دستیابی براي رفتاري هايداده با مدل تطبیق: مدل برازش. 2

  ).Bighashdel and Dubbelman, 2019( تردقیق نتایج
 مدل ویژهبه بازگشتی، عصبی هايشبکه اخیر، هايسال در

LSTM، و هادنباله یادگیري در پرکاربرد هايروش از یکی به 
 نخستین از همکارانش و آلاهی. اندشده تبدیل حرکت بینیپیش

 بینیپیش براي را Social-LSTM مدل که بودند پژوهشگرانی
 . کردند پیشنهاد پیوسته هايمحیط در زمانهم مسیرهاي

 LSTM واحد یک از استفاده با فرد هر حرکت روش، این در
 تأثیر تحت عابران رفتار که جاآن از. شودمی سازيمدل جداگانه

 یک قالب در LSTM واحدهاي این دارد، قرار اطرافشان افراد
 حالت طریق از و شوندمی متصل هم به اجتماعی تعامل سامانه
 گذارندمی اشتراك به نزدیک عابران با را هاداده خود، پنهان

)Alahi et al, 2016.( 
 

 
مسیر  بینیپیش )Alahi et al, 2016( مقاله هدف. 2 شکل

 تأثیر تحت فرد هر حرکتکه  است شلوغ هايمکان در حرکت

 . است اطرافیانش

 معرفی Social LSTM نام به جدید مدل یک پژوهشدر این 

  اجتماعی قراردادهاي ومنطقی  قوانین گرفتن نظر در با که شد

 استفاده آنها از مشترك هايمحیط در پیمایش هنگام هاانسان که

 .کندمی بینیپیش را صحنه یک در افراد همه مسیر کنند،می
 

 ،Social-LSTM مدل يتوسعه با) 2020( همکاران و بارتولی
 که دادند ارائه 12محورزمینه ادغام بر مبتنی ترکلی ساختار یک
 تخمین را افراد حرکت مسیر بر محیطی عناصر تأثیر است قادر
 مدل یک آلاکباند و هیون). Bartoli et al, 2018( بزند

LSTM معرفی عابرین حرکت محیط بنديشبکه براساس 
) Scene-LSTM(محیط اطلاعات دربرگیرنده آنها مدل. کردند

 لحاظ با که بود) Pedestrian-LSTM( عابرین حرکت و
 کار این در. دید آموزش محیط در ساکن اجسام اطلاعات کردن
 و شبکه هايسلول( سطحی دو ايِشبکه دو ساختار یک

 Huynh and( شد داده قرار هم روي) زیرشبکه

Alaghband, 2019.(  

 

 ايشبکه ساختار در را عابر جاییهجاب  Scene-LSTM. 3شکل 

  ترکیب در عابرین رایج جاییهجاب. گیردمی یاد سطحی دو

  )Pedestrian-LSTM( فردي با حرکت

  .شودمی استفاده عابران آینده هايمکان بینیپیش براي

)Huynh and Alaghband, 2019( 
 

هاي حوزه داده سري مطالعات بالا که بخش کوچکی از پژوهش
نشان از گستردگی موضوع و تنوع بینی حرکت بود، زمانی و پیش

در میان این دارد.  موقعیت کاربر تخمینروشها براي تحلیل و 
هاي عصبی به ویژه شبکه عصبی بازگشتی و روشها، شبکه

به دلیل داشتن  GRUو  LSTMزیرمجموعه هاي آن یعنی مدل 
در یادگیري  بالاییتوانایی  ،خود ساختارحافظه بلندمدت در 

بینی مسیر براي پیشیادآوري اطلاعات گذشته دارند. و الگوها 
و  Vanilla LSTMمدل  3 ،در این پژوهشحرکت 

Stacked LSTM (S-LSTM)  وGRU  و با استفاده شده
، به بررسی عملکرد هر کدام هر مدلیر شرایط و پارامترهاي یتغ

 پردازیم. بینی مسیر حرکت میدر پیش

 

 تحقیقروش  -3
به معرفی روش انجام پژوهش  بخش 4قسمت و در در این 

 هاي عصبیبه معرفی مختصري از شبکه 1-3 بخشپردازیم. می
و  LSTM ،GRUبه معرفی شبکه  2-3بخش  اختصاص دارد.

S-LSTM،  4-3بخش ، مدل جزئیاتبه معرفی  3-3بخش 
بخش استفاده شده و  نرم افزار و سخت افزار ،به معرفی دیتاست 
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 مدل ارزیابیِ هايشاخصروش مدلسازي و به معرفی  5-3
 اختصاص دارد.

 

عصبی  ۀو شبک )DNNعمیق (عصبی  ۀشبک -1-3

 )RNN( بازگشتی

 هاییگره از هاییلایه از) ANN( 10مصنوعی عصبی هايشبکه
 شبکه« یک. اندشده ساخته مصنوعی هاينورون نام به متصل

 و خروجی لایه یک ورودي، لایه یک با ANN یک به »قعمکم
 . دارد اشاره بازگشتی اتصال بدون پنهان لایه یک حداکثر

 یابدمی شافزای شبکه پیچیدگی و عمق ها،لایه تعداد به افزودن با
)DNN( وهايالگ کارامدتري صورت به تا سازدمی قادر را آن و 

ین ا اصطلاحا که بگیرد یاد و کند شناسایی را هاداده کلان درون
 .شودمی شناخته »عمیق یادگیري« به یادگیري

 

 

بردارهاي ورودي  پنهان. هیلا یکبا  DNN کی يمعمار. 4شکل 

 هاي مربوط به خود ضرب شده و به نورون مقصد در وزن

 نورون از یک تابع فعالهاي هر رسند. سپس مجموع وروديمی

 شوند. سازي عبور کرده و از نورون خارج می

جی شود تا محاسبات به لایه خروهر لایه تکرار میاین پروسه در 

 )Haykin 2009( برسند

 

 شبکه یک پارامترهاي تنظیم شامل آموزش عمیق، یادگیري در
 و آن هايبینیپیش بین تفاوت رساندن حداقل به براي عصبی
 تابع یا( خطا تابع توسط که اختلافی است، واقعی هدف مقادیر

 هايالگوریتم خطا، این کاهش براي .شودمی گیرياندازه) زیان

 صورت به) SGD( 11تصادفی کاهشی گرادیان مانند سازيبهینه
 فرآیند، این محور. کنندمی روزرسانیب را مدل هايوزن پیاپی

 طریق از عقب به خطا انتشار با که است 12انتشارپس الگوریتم
 محاسبه وزن هر به نسبت را خطا تابع گرادیانِ شبکه، هايلایه
 هر براي نیاز مورد تغییر بزرگی و جهت هاگرادیان این. کندمی

 را مدل دهندمی اجازه سازبهینه به و دهندمی نشان را پارامتر
 بخشد بهبود زمان طول در را آن بینیپیش دقت و کرده اصلاح

)Zhao et al, 2022(. 
  را زمانی سري در توالی توانستندنمی، DNN هايشبکه

 )RNN( بازگشتی عصبی شبکه. کنند پردازش درستی به
 این در. گیردمی نظر در را )تکرار نوعی به( بازگشت که مدلیست

 مدل به بعدي گام در ورودي عنوان به لایه یک خروجی مدل،
 هايداده سازيمدل به قادر بازگشتی هايشبکه. شودمی داده

 از هاشبکه این. هستند بینیپیش و تشخیص منظور به دارتوالی
. اندشده ساخته غیرخطی دینامیک و بالا ابعاد با پنهان هايحالت
 کار شبکه حافظه عنوان به )5در شکل  h( پنهان هايحالت

 آن قبلی وضعیت به مشروط زمان هر در آنها وضعیت و کنندمی
 براي را قبلی هايداده تا سازدمی قادر را آنها ساختار این. است
  هاشبکه این. کنند پردازش و ذخیره طولانی زمانی هايدوره

 گام در خروجی توالی یک به را ورودي توالی یک توانندمی
 بعدي زمانی گام براي جدید توالی و کنند نگاشت فعلی زمانی
 ).Salehnejad et al, 2018( کنند بینیپیش

 
 

 GRU و LSTM ،S-LSTMمدل -2-3

 مستعد زمانی، فاصله افزایش با که است این RNN اصلی مشکل
 این حل منظور به. است 14گرادیان محو یا 13گرادیان انفجار

 شد معرفی اطلاعات انباشت کنترل براي آستانه مکانیسم مشکل،
 ایده. است مکانیسم این براي مدل تریناصلی LSTM مدل که

LSTM شده، داده نشان 5 شکل در که همانطور. است ساده 
 هايورودي با که دارد h حالت یک فقط اصلی RNN پنهان لایه

 اضافه RNN به C حالت یک بنابراین،. است سازگار مدتکوتاه
 اساس این. بسپارد خاطر به را بلندمدت حالت تا شودمی

LSTM است )Jiang et al, 2019(
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 پیش براي مجددا گام زمانی هر خروجی ).راست( افتدمی اتفاق آن در که و جزییاتی (چپ) بازگشتی سلول یک از شده ساده شکل. 5شکل 

  پنهان و پنهان به پنهان پنهان، به لایه ورودي براي ترتیب به شبکه، هايوزن ماتریس V و W و U .شودمی شبکه وارد ،بعدي زمانی گام بینی

  .)Feng et al, 2017( هستند خروجی به
 

 
 است. Cدر حالت  LSTMو  RNNتفاوت  6شکل 

 

 LSTM یک سلول ورودي براي سه ،t لحظۀ در، 6مطابق شکل 
 مقدار ،𝑥𝑥𝑡𝑡فعلی  لحظه در شبکه ورودي مقدار دارد، وجود

 لحظه در C حالت و ،ℎ𝑡𝑡−1قبل  لحظه در LSTM خروجی
  ℎ𝑡𝑡 است، مقدار دو داراي LSTM خروجی. 𝑐𝑐𝑡𝑡−1قبل 

 c و x، h آن در که. فعلی لحظه در 𝑐𝑐𝑡𝑡 حالت و فعلی، لحظه در
 ،15ورودي دروازه یک از LSTM سلول. هستند بردار همگی

 کندمی ستفادها 17خروجی دروازه یک و 16فراموشی دروازه یک
 قادر را شبکه هاداده اولویت به بسته هادروازه این. )7(شکل 

 را چیزي چه کند، ذخیره را چیزي چه بگیرد یاد تا سازندمی
 مورد را چیزي چه بسپارد، خاطر به را چیزي چه کند، فراموش

 18سلول حالت. دهد خروجی را چیزي چه و دهد قرار توجه
)C( پنهان حالت و )h( در پردازش براي هاداده آوريجمع در 

 . شوندمی استفاده بعدي حالت
. شوداز مشکل گرادیان محوشونده جلوگیري می ،بنابراین
 .)Yamak et al, 2019دارند ( را زیر معادلات هادروازه

)1( Input gate:       𝑖𝑖𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑖𝑖 . [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑖𝑖) 

)2( Forget gate:     𝑓𝑓𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑓𝑓 . [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑓𝑓) 

)3( Output gate:    𝑜𝑜𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑜𝑜 . [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑜𝑜)  

  

)4( 
Intermediate Cell State: 

                    𝐶̃𝐶 = 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ(𝑊𝑊𝑐𝑐 . [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑐𝑐) 

 
 

)5( 

Cell State (next memory input): 

                    𝑐𝑐𝑡𝑡 = �𝑖𝑖𝑡𝑡 ∗ 𝐶̃𝐶� + (𝑓𝑓𝑡𝑡 ∗ 𝑐𝑐𝑡𝑡−1) 

  

)6( New h state:    ℎ𝑡𝑡 = 𝑜𝑜𝑡𝑡 ∗ tanh (𝑐𝑐𝑡𝑡) 

 

 به ترتیب bو  Wتوابع فعالسازي،  tanhو  σدر روابط بالا، 
دادة ورودي  𝑥𝑥𝑡𝑡و  مربوطه براي هر دروازه 19و سوگیري وزنها

 است.  tدر گام زمانی 
 شدهبینیپیش هايخروجی مقایسه با یادگیري ،LSTM مدل در
 انجام زیان تابع یک از استفاده با خطا محاسبه و واقعی مقادیر با

پس انتشار در گذر  روش از استفاده با خطا این سپس. شودمی
 . شودمی منتشر شبکه دردر جهت عکس  )BPTT( 20زمان
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 خود هايوزن مدل نهایی، خروجی بر پارامتر هر تأثیر بررسی با
. کندبازتعریف می آینده خطاهاي رساندن حداقل به براي را

 و C حالت ویژه به - LSTM فرد به منحصر ساختار
 هايتوالی در مهم اطلاعات حفظ به - دروازه هايمکانیسم
 مؤثرتر زمانی الگوهاي یادگیري در را آن و کندمی کمک طولانی

 عقب، به رو هايروزرسانیبه و جلو به رو تکرار طریق از. کندمی
 بهبود زمان گذشت با را خود هايبینیپیش تدریج به مدل
 .بخشدمی

 

 
 . )LSTM )Sun et al, 2018. معماري یک سلول 7شکل 

 نظیر به نظیر  و + به معناي ضرب و جمعِ ⨯در تصویر علامت 

 ماتریس است. 2بین درایه هاي 

 

 کاهش براي که است LSTM از شدهساده ۀنسخ GRUمدل 
 LSTM که حالی در. )8(شکل  معرفی شد محاسباتی پیچیدگی

 دروازه - دروازه دو داراي GRU کند،می استفاده دروازه سه از
 علیرغم است -) 𝑟𝑟𝑡𝑡( تنظیم مجدد دروازه و) 𝑧𝑧𝑡𝑡( روزرسانیبه

 قرار استفاده مورد گسترده طور به GRU هايمدل ،یسادگ
عملکرد  متوالی هايداده در هاوابستگی ثبت براي و گیرندمی

 .)Torres et al, 2020( قابل قبولی دارد

 

 
  GRU. معماري سلول 8شکل 

 

 روي ،LSTM شبکه به ظرفیت افزودن براي روش ترینساده
این عمل منجر به تشکیل . است LSTM هايلایه چیدن هم

 و ترینابتدایی ) شده کهStacked LSTM )S-LSTMمدل 
 را آن توانمی همچنین. است LSTM شبکه ساختار ترینساده

  .گرفت نظر در متصل کاملاً چندلایه ساختار یک عنوان به
 ،t زمان در ام)L − 1( ۀلای خروجی ،S-LSTM شبکه در

ℎ𝑡𝑡𝐿𝐿−1  ورودي، عنوان به خروجی این. است 𝑥𝑥𝑡𝑡𝐿𝐿، لایه Lام  
 رابطه تنها ورودي-خروجی اتصالات این. شودمی گرفته نظر در

 بازگشتی اتصالات زمان، بعُد در. هستند هم مجاور لایه دو بین
 .)9قرار دارند (شکل  لایه یک در فقط

 

 

 

 
  زمان طول در مدل شدة باز: راست. لایه 3 با مدلی: چپ. S-LSTM از اي ساده . تصویر9شکل 

 )Saleh et al, ۲۰۱۷( ورودي هايداده براي سابق زمانی گام 10 وجود فرض با
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 مدل جزئیات -3-3

مانند سایر مدلهاي شبکه عصبی، پارامترهاي  LSTMدر مدل 
ها به مدل، آموزش و تزریق دادهها، پردازش دادهپیش زیادي در 

در جدول  که ه سازي تابع خطا و گرفتن نتایج دخیل هستندینبه
  پردازیم.زیر به معرفی کوتاهی از آنها می

Data splitting :و اعتبارسنجی آموزش، به هاداده جداسازي 
 ارزیابی

Scaling :خاص محدوده یک به عددي هايداده تبدیل فرآیند 
 .کنند ترآسان را مدل محاسبات و یادگیري تا

Activation function :ایجاد اشوظیفه که فعالسازي تابع 
 .است مشخص مقدار و شکل با خروجی یک

Dropout :گیردمی نادیده را ها نورون از بخشی تصادفی بطور 
 .کند جلوگیري برازشبیش از تا

Learning rate :را مدل هايوزن بروزرسانی میزان که عددي 
 .کندمی کنترل بیند،می آموزش طول در که خطایی به پاسخ در

Batch size :روزرسانیبه از قبل که داده از هایینمونه تعداد 
 .اندشده پردازش هم با همزمان هاوزن

Epoch :آموزشی هايداده از کامل گذرِ تعداد. 
Loss function: کندمی تعریف را »خطا« که زیان تابع 

 ).واقعیت و بینیپیش بین تفاوت(
Optimizer :مجدد مقداردهی را مدل هايوزن که الگوریتمی 

 بهبود را مدل دقت و رسانده حداقل به را زیان تابع تا کندمی
 .بخشد

Metrics :که مدل یک عملکرد ارزیابی براي کمی معیارهاي 
 .است دقیق چقدر مدل بینیپیش دهندمی نشان

 

 معرفی دیتاست و نرم افزار مورد استفاده -4-3

) که در این پژوهش مورد استفاده inD )inD Datasetدیتاست 
 قرار گرفته، از نوعِ نگاه از بالا به وسیلۀ دوربین نصب شده 

هاي حرکت شامل موقعیت، بر روي پهباد است که ویژگی
سرعت، شتاب و ... در هر گام زمانی (در اینجا هر فریم از فیلم 

1که معادل 
25

ثانیه است) براي همۀ کاربران شبکه ترافیک  
(عابرپیاده، دوچرخه و خودروي سواري  و سنگین) در زمان 

ون حرکت در (بد شده ثابت پهبادِ حضور آنها در قاب دوربینِ
  تقاطع مختلف در شهر آخن آلمان است. 4آسمان) بر روي 

 رفتار با شبکه انکاربر اطلاعات از جامع ايمجموعه دیتاست این
 .است طبیعی

 
 حرکت هر کاربر شبکه ترافیک مسیر. inD. دیتاست 10شکل 

 استخراج دقیق طور به عمیق یادگیري هايالگوریتم از استفاده با 

 .)Bock et al, 2020شود (می

 

 10 در مختلف کاربر 13،500 از بیش شامل حاصل ةداد مجموعه
  .است روزفیلمبرداري در ساعات مختلف شبانه ساعت

 گرفت قرار متري 100 ارتفاع در پهپاد ضبط، هر براي ، inDدر
 DJI با ویدئوها. دهد پوشش را تقاطع کامل طور به تا

Phantom 4 Pro  4 وضوح باK (4096*2160 pixel)  

. اندشده ضبط ثانیه بر فریم 25 سرعت با و کیفیت حداکثر با
براي هر کاربر و  .است دقیقه 22 تا 20 بین وئویدهر  ضبط زمان

 .در هر فریم، ویژگیهاي زیر از حرکتش استخراج شده است
 yو  xموقعیت مکانی نسبت به محور -

 y ) نسبت به محورheadingزاویه حرکت (-

 ابعاد وسیله (عرض و طول) که براي عابر، صفر است-

 yو  xسرعت و شتاب نسبت به محور -

 سرعت و شتاب طولی و جانبی-

ها، طراحی براي تمامی مراحل پژوهش اعم از پیش پردازش داده
نویسی و آموزش مدل و تفسیر و مصورسازي نتایج از زبان برنامه

، Numpy ،Pandasهاي عمومی آن مثل پایتون و کتابخانه
Matplotlib هاي ویژه یادگیري ماشین و عمیق مثل و کتابخانه

Scikit-Learn  وTensorFlow  استفاده شده است. همچنین
براي این  2جدول  با مشخصات google colabاز پلتفرم 

 .پژوهش استفاده شد
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 . مشخصات سخت افزار استفاده شده2جدول 

 مشخصات سخت افزار

مرکزي واحد پردازنده 

)CPU( 
Intel Xeon (typically 2 virtual 

cores) 

 GPU( NVIDIA Tesla T4, P100, or K80واحد گرافیک (

 RAM( 12–13 GB( حافظه موقت

 
 هاي ارزیابیسازي و شاخصروش مدل -5-3

گام به ترتیب زیر و شرحی که  5روند مدلسازي در این پژوهش 
ها اول: پیش پردازش دادهدر ادامه میآید انجام شده است: گام 

)Preprocessing :گام دوم: انتخاب نوع مدل، گام سوم ،(
تنظیم پارامترها، گام چهارم: آموزش مدل و گام پنجم: انجام 

 بینی و مصورسازي نتایجپیش
 

 هاگام اول: پیش پردازش داده -1-5-3
هاي خام اولیه است گام اول که انجام پیش پردازش بر روي داده

ها در یادگیري عمیق سازيمهمترین مراحل در اکثر مدلاز 
 باشد.می
براي مقیاس دهی به داده ها که عبارتست از تبدیل  :دهیمقیاس -

 2، معمولا از اي خاصمقادیر عددي براي یک ویژگی به محدوه
شود. در این بیشینه یا استانداردسازي استفاده می-روش کمینه

) 7ها را مطابق رابطه (شده که دادهپژوهش از روش اول استفاده 
 کند. تبدیل می 1تا  0به محدوده 

)7( 𝑥𝑥𝑖𝑖′ =
𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
 

به ترتیب مقادیر کمینه و بیشینه  𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚و  𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚در رابطه اخیر، 
مقدار ویژگی در لحظه  𝑥𝑥𝑖𝑖(فرضا سرعت عابر) و  𝑥𝑥از ویژگی 
𝑡𝑡 = 𝑖𝑖   و𝑥𝑥𝑖𝑖′  مقدار مقیاس شدة𝑥𝑥𝑖𝑖 .است 

 
هاي هاي ورودي به مدل، تعیین تعداد گامانتخاب ویژگی

هاي زمانی پیشین براي مشاهدة حرکت و تعیین تعداد گام
هاي در این پژوهش و از میان ویژگی بینی:زمانی براي پیش

) زاویه حرکت، سرعت و 3-4استخراج شده، (مطابق بخش 
شوند. براي افق ورودي بررسی می هايموقعیت به عنوان ویژگی

ثانیه بررسی و مقدار رشد خطا  5بینی هم تا زمانی پیش
 شود.گیري میاندازه

 15، 70ها، نسبت مانند بسیاري از پژوهش ها:جداسازي داده -
هاي آموزش، اعتبارسنجی و درصد به ترتیب براي داده 15و 

 شود.ارزیابی اعمال می
 

 نوع مدل گام دوم: انتخاب-2-5-3
مدل به صورت جداگانه بررسی  3در این پژوهش عملکرد هر 

 شود.شده و در بخش نتایج به تفصیل تحلیل می
 

 هاگام سوم: تنظیم پارامترها و شاخص -3-5-3
 فرآیند ، یکLSTM مدل یک در پارامترها تنظیم پارامترها: -

مقادیر  با مدل به دفعات آموزش تکرار شامل که است تجربی
. است عملکرد بهترین یافتن به منظور مختلف براي پارامترها

 ،Learning rate، Units، Dropout مانند پارامترهایی
Batch size  وEpochs ندارند حالات همه براي ثابتی مقادیر 

 توالی طول ها،داده پیچیدگی و اندازه به بسته آنها بهینه مقادیر و
 مورد مدل خاص وظیفه (گامهاي زمانی سابق براي مشاهده) و

 و پیچیده هايروش به عوامل این که آنجا از. کندمی تغییر نظر
 به نیاز "درست" مقادیر جستجوي دارند، تعامل هم با غیرخطی
 دقیق رصد و هاداده روي اعتبارسنجی سیستماتیک، هايآزمایش
 مجدد اجراي و تنظیم با. دارد نهایی عملکرد و آموزش فرآیند

فرآیند  که شوندمی پدیدار الگوهایی مکرر، صورت به مدل
 نیازهاي با متناسب پارامترهاي از ترکیبی سمت به را انتخاب
 .کنندمی هدایت مسئله فرد به منحصر

 و مدل عملکرد به مناسب خطاي تابع یک انتخاب: تابع خطا -
در این پژوهش که از نوع مسئله . دارد بستگی هاداده ماهیت

) استفاده MSEاز تابع خطاي میانگین مربعات ( رگرسیونی است
 شده است. 

)8( 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  
1
𝑁𝑁

(�(𝑦𝑦�𝑖𝑖  −  𝑦𝑦𝑖𝑖)2)
𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

 

و  مقدار پیش بینی شده 𝑦𝑦�𝑖𝑖، هاتعداد کل داده N در این رابطه،
𝑦𝑦𝑖𝑖  واقعی هستند.مقدار 

 

 بین اختلاف سازيکمی خطا تابع وظیفه: سازيالگوریتم بهینه -
 سازي تابع خطا،بهینه فرآیند. است واقعی مقادیر و بینیپیش

این  کاهش هدف با مدل یک پارامترهايتکرارشوندة  مقداردهی
در این پژوهش از الگوریتم گرادیان کاهشی . است اختلاف

 رایج الگوریتم یک SGDشود. ) استفاده میSGDتصادفی (
 محاسبه جاي به SGD. است عمیق هايشبکه آموزش براي

مانند  – هاداده مجموعه کل از استفاده با خطا تابع گرادیان
 از از استفاده با را مدل پارامترهاي - گرادیان کاهشی استاندارد

 مرحله هر در هااز داده کوچک دسته یک یا نمونه داده و یک
 براي که شودمی باعث امر این. ))9(رابطه ( کندمی روزرسانیب

  آن بودن تصادفی و باشد ترسریع، بزرگ هايداده مجموعه
 .کند کمک محلی هايکمینه از اجتناب به
 

)9( 𝜃𝜃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 = 𝜃𝜃𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 − 𝜂𝜂 .𝛻𝛻𝛻𝛻(𝜃𝜃𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜  ;  𝑥𝑥(𝑖𝑖) ;  𝑦𝑦(𝑖𝑖)) 
 

به ترتیب پارامترهاي بروز شده  𝜃𝜃𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜و  𝜃𝜃𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛در رابطۀ اخیر، 
نرخ  𝜂𝜂ها و سوگیري). و پارامترهاي قبلیِ مدل هستند (وزن

𝛻𝛻𝛻𝛻(𝜃𝜃𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 یادگیري و   ;  𝑥𝑥(𝑖𝑖) ;  𝑦𝑦(𝑖𝑖)) ِخطاي تابع گرادیان 𝐽𝐽 
 نمونه یک از استفاده با که ،𝜃𝜃𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 فعلی پارامترهاي به نسبت

 »تصادفی« جنبه این. است شده محاسبه) 𝑦𝑦(𝑖𝑖)، 𝑥𝑥(𝑖𝑖)( آموزشی
SGD ،کل در که( واقعی گرادیان از تقریبی از زیرا است 

 .کندمی استفاده) شودمی محاسبه هاداده مجموعه
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بینی توسط پس از انجام آموزش و پیشهاي ارزیابی: شاخص -
هایی داریم که عملکرد مدل را ارزیابی کند. مدل، نیاز به شاخص

میانگین خطاي  در این پژوهش در مرحله آموزش از شاخص
میانگین  هايبینی مسیر از شاخصو پس از پش )MAEمطلق (

 )FDE( 22خطاي جابجایی نهایی و )ADE( 21خطاي جابجایی
𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜)، 12) و (11در روابط ( شود.استفاده می +  𝑇𝑇𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒و  1

 بینی و انتهاي آن است. به ترتیب ابتداي زمان پیش
 𝑥𝑥𝑡𝑡بینی شده براي موقعیت عابر و مقادیر پیش 𝑦𝑦�𝑡𝑡و  𝑥𝑥�𝑡𝑡همچنین 

 مقادیر واقعی آن است. 𝑦𝑦𝑡𝑡و 
 
 
 
 

 مدلگام چهارم: آموزش  -4-5-3
هاي پیشین، فرایند پس از مقداردهی به کلیه پارامترها مطابق گام

 هاي آموزشی و تعدادیادگیري مدل با استفاده از داده
 epochهر از شود. بعدهاي از پیش تعیین شده، انجام می 

epoch، شده گیرياندازه خطا )MAE( متوجه روند پیشرفت  تا
یا کم برازش مدل، بیش  عدم وقوع مدل شویم و همچنین از

 اطمینان حاصل نماییم.
 

 بینی و مصورسازي نتایجگام پنجم: انجام پیش -5-5-3
پس از آموزش چندبارة مدل و یافتن بهترین مقادیر براي 

هاي هاي دیده نشده (دادهبینی بر روي دادهپارامترها، پیش
هاي مختلف که در بخش شود و نتایج به شکلارزیابی) انجام می

.شودآید، مصور میمی 5

 )10( 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  
1
𝑛𝑛
�|𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖|
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

)11( 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
1

(𝑇𝑇𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 − (𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 + 1))
∗ � �(𝑥𝑥�𝑡𝑡 − 𝑥𝑥𝑡𝑡)2 + (𝑦𝑦�𝑡𝑡 − 𝑦𝑦𝑡𝑡)2

𝑇𝑇𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒

𝑡𝑡=𝑇𝑇𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜+1

 

)12( 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 =  �(𝑥𝑥�𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 − 𝑥𝑥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒)2 + (𝑦𝑦�𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 − 𝑦𝑦𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒)2 

 

 

 
 بینی آنعابر و پیشفرآیند مشاهده مسیر حرکت . 11شکل 
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 و تفسیر آنها نتایج-4
  رامترهاي هر مدلپا الف)

ند آموزش جام فرای نه پس از ان گا جدا مدل به طور   براي هر 
عدد  عات مت قداردهیو به دف و  پارامتر هر براي مختلف م

و ترســیم نمودار تغییرات تابع خطا بر حســب  مشــاهدة نتیجه
ــکل  ــد که  4جدول ، )13دورهاي آموزش (ش در واقع تهیه ش

اق با پارامترهاي زیر اتف بهترین عملکرد هر مدلدهد نشــان می
تدمی با  .اف عابري  ر هو  نمونه 1432براي آموزش از حرکت 

باشد. ثانیه) از حرکت پیشین کاربر می 2فریم ( 50نمونه شامل 
  دور آموزش دیدند. 400در ها مدل

  ها،مدل سایر با مقایسه در GRUمدل  ،4مطابق جدول 
 این. یافت دست کمتري) MAE( مطلق خطاي میانگین به

 داد نسبت GRU ترساده مکانیسم به حدي تا توانمی رانتیجه 
 کاهش LSTM به نسبت را یادگیري قابل پارامترهاي تعداد که
 در مجدد تنظیم و بروزرسانی هايدروازه این، بر علاوه. دهدمی

GRU و مدتکوتاه زمانی هايوابستگی با مؤثرتري سازگاري 
 هاییداده مجموعه براي که داد نشان نتایج این دارد. مدتمیان

 GRUهاي زمانی پیشینِ کم، تعداد نمونه نه چندان زیاد و گام با
 ارائه بینیپیش دقت و مدل پیچیدگی بین قابل قبولی تعادل

  بلندمدت، هايوابستگی وجود عدم صورت در و دهدمی
دارد. این نتیجه  بهتري عملکرد LSTM ترپیچیده انواع از

است که نشان  2020هاي یانگ و همکاران در سال مطابق یافته
 پردازش براي GRU مدل، آموزش سرعت نظر ازدادند 

 است؛ LSTM از ترسریع درصد 29,29 یکسان، داده مجموعه
 LSTM از کوچک داده مجموعه در GRU عملکرد، نظر از و

 ). Yang et al, 2020عملکرد بهتري دارد (
 

 هر مدل به تفکیک بهینۀ پارامترهاي. 3جدول 

 GRU S-LSTM Vanilla مشخصات
 1 2 2 هاتعداد لایه

 تعداد واحدها

لایه اول: 
256 

لایه دوم: 
256 

 لایه اول:
128 

 لایه دوم:
128 

256 

dropout 0,2 0,2 0,2 

Learning rate 0,003 0,005 0,006 

Batch size 32 32 32 
MAE 

(Validation Data) 
0,0071 0,0089 0,0086 

 s( 251 233 188( زمان آموزش

 

 

 به رصد چگونگی پیشرفت آموزش، . ترسیم این نمودار . نمودار تغییرات تابع خطا بر حسب دورهاي آموزش12شکل 

 است. S-LSTMنمودار بالا مربوط به مدل  کند.ارزیابی سرعت همگرایی کمک می مدل و شناسایی بیش یا کم برازش
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  MAEچین براي شاخص بر حسب دورهاي آموزش. خطوط خط MAE. نمودار تغییرات زمان آموزش و شاخص 13شکل 

 زمان آموزش (محور قائم سمت چپ) است.(محور قائم سمت راست) و خطوط پیوسته براي 

بر حسب دورهاي  و زمان آموزش MAEشاخص  ب)

 آموزش
تابعی از براي عملکرد مدل  معیاريبه عنوان  MAEشاخص 

صرف است. همچنین زمان  )epochتعداد دورهاي آموزش (
 شود،می عنوان نیز  هزینۀ آموزشآموزش که به عنوان شده براي 

 تابعی مستقیما که است مدل آموزش بودن بصرفه براي معیاري
 شاخص دو این تغییرات ،14 شکل مطابق لذا. باشدمی epoch از
همانطور  .گردید گیرياندازه مدل 3 هر براي epoch حسب بر

رفت با افزایش دورهاي آموزش، زمان آموزش و که انتظار می
). مطابق شکل MAEیاید (کاهش مقدار افزایش می دقت مدل

دور با زمان آموزش  300در حدود  GRUدیده میشود که مدل 
بوده  MAEثانیه، داراي کمترین مقدار براي شاخص  170حدود 

 هاییداده مجموعه برايو تاییدي بر نتیجه قسمت قبل است که 
 GRU کم، پیشینِ زمانی هايگام و زیاد چندان نه نمونه تعداد با

 ارائه بینیپیش دقت و مدل هزینه آموزش بین قبولی قابل تعادل
 انواع از بلندمدت، هايوابستگی وجود عدم صورت در و دهدمی

LSTM دارد بهتري عملکرد. 
 
 هاي وروديهاي مناسب براي دادهپ) انتخاب ویژگی 

 5هاي ورودي به مدل در حالات مختلف مطابق جدول ویژگی
برداشت گردید.  MAEداده و شاخص  S-LSTMبه مدل 
 عملکرد هاردیف سایر به نسبت آخر ردیف 2 که شودمی مشاهده

 2 بینیپیش که هاییردیف در اینکه علت. دارند بهتري مراتبه ب
 پراکندي به شاید شودمی مدل بالاي خطاي باعث y و x ویژگی

 در که باشد دیگر ویژگی 2 به نسبت ویژگی 2 این مقادیر بیشتر
 .کندمی نظمیبی ایجاد مدل بلندمدت یادگیري

 
 هاي مختلف. عملکرد مدل براي ویژگی4جدول 

MAE Output Features Input Features 

078/0 X, Y X, Y 

077/0 X, Y, heading, Velocity X, Y, heading, 
Velocity 

02/0 heading, Velocity X, Y, heading, 
Velocity 

021/0 heading, Velocity heading, Velocity 

 

  FDEو  ADEت) مقادیر 
 براي FDE و ADE هايشاخص مختلف مقادیر بخش این در
مدل محاسبه  3با هر  متفاوت تقاطع 2 در متفاوت پیاده عابر 3
 مدل که شودمی مشاهده نتایج بررسی با. شودمی مقایسه و
 S-LSTM دارد بهتري عملکرد بلندتر بینیپیش افق براي . 

 بازه در و دارد خوبی عملکرد  Vanilla مدل مدت میان در
 هايلایه با S-LSTM  مدل. GRU مدل تر،کوتاه زمانی

 پیچیده زمانی هايوابستگی استخراج در خود توانایی چندگانه،
 مؤثر بلندمدت بینیپیش براي ویژه به را آن و دهدمی افزایش را

 را الگوها مراتبی سلسله نمایش امکان تر،عمیق شبکه. سازدمی
 مسیرهاي بر گذشته مشاهدات که سناریوهایی در و کندمی فراهم
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 حال، این با. بخشدمی بهبود را بینیپیش گذارند،می تأثیر آینده
 چالش و محاسباتی هايهزینه با همچنین عمق افزایش

 قابل تعادلی Vanilla LSTM مدل. است همراه برازشبیش
 مناسب مدتمیان هايبینیپیش براي را آن و دهدمی ارائه قبول

 محاسبات بار بدون را ضروري هايوابستگی مدل، این. سازدمی
 ارائه تفسیري قابل و پایدار نتایج و کندمی ثبت پارامترها زیاد
 سناریوهایی براي آلایده انتخابی به را مدل امر، این. دهدمی

 اما است مفید گذشته اطلاعات هاآن در که کندمی تبدیل
 یک با - GRU مدل. نیست ضروري بلندمدت سازيمدل

 و کنندمی ساده را سلولی حافظه مدیریت -  شدهساده ساختار

 ترکیب با. هستند ترمصرفکم و ترسریع ،LSTM با مقایسه در
 مدتکوتاه هايوابستگی مجدد، تنظیم و بروزرسانی هايدروازه

 کوتاه هايبینیپیش براي ویژه به را هاآن و کنندمی مدیریت را
 از ترمهم بسیار اخیر هايورودي به پاسخگویی که جایی مدت،

 پارامترهاي. کنندمی مفید است، عمیق زمانی الگوهاي استخراج
 توانندمی اما سازند،می ممکن را ترسریع همگرایی کمتر،

 در مدت طولانی نگهداري به نیاز که کارهایی در را اثربخشی
 .کنند محدود دارند، حافظه

 

 

 

 (محور قائم سمت راست و خطوط خطچین در شکل)  ADE. نمودار تغییر شاخص 14شکل 

 (محور قائم سمت چپ و خطوط پیوسته در شکل) برحسب افق پیش بینی. FDEو 

 

ثانیه 4 بینی پیش افق مدل در مسیر حرکت عابر پیاده در 3. مصورسازي پیش بینی 15شکل 

 

Previous Trajectory 
Ground Truth 
Stacked LSTM 
Vanilla LSTM 
GRU 
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 گیرينتیجه -5
 بازگشتی عصبی شبکه مختلف هايمعماري عملکرد ارزیابی در

 که دهدمی نشان ما هايیافته زمانی، هايسري بینیپیش براي
 بهتر دیگر مدل دو هر از بلندمدت بینیپیش در S-LSTM مدل
 سازدمی قادر ار آن، S-LSTM ترعمیق معماري. کندمی عمل

 ویژهبه را آن که کند، ثبت را تريپیچیده زمانی هايوابستگی تا
 برعکس،. سازدمی مؤثر مدتطولانی بینیپیش هايافق براي
 ترشان،سریع همگرایی و ساده ساختار دلیل به GRU هايمدل

 که حالی در دهند،می نشان مدتکوتاه بینیپیش در قوي عملکرد
LSTM Vanilla را اعتمادي قابل نتایج تعادل، ایجاد با  

  .دهدمی نشان مدتمیان هايبینیپیش در
  نتایج این که است ضروري نکته این به توجه حال، این با
 طول ورودي، هايویژگی ها،داده شکل و اندازه مانند عواملی به

 تعامل .هستند حساس بسیار پردازشپیش هايتکنیک و توالی
 أثیرت مدل رفتار بر توجهی قابل طور به تواندمی عناصر این

 بینیشپی نوع با متناسب تنظیم و دقیق طراحی به نیاز بر و بگذارد
و  نتزيکاهواهاي پژوهش هاي ما تاییدي بر یافتهیافته .کند تأکید

 اواحده تعداد و یادگیري نرخبود نشان دادند  )2023(همکاران 
 ظیمتن باید که هستند پارامترهایی مهمترین جمله از لایه هر در

 ،کم پیچیدگی با هايتوالی در هاGRU کلی، طور به و شوند
 که حالی در دارند، LSTM هايشبکه به نسبت بهتري عملکرد

 .ارندد بهتري عملکرد هاLSTM بالا، پیچیدگی با هايتوالی در
نشان  )2021هاي ما، نوشیان و همکاران (همچنین در تایید یافته

 سه ازدر این پژوهش  مانند مدل ما لایه چند GRUدادند که 
 vanilla LSTM ،stackedپژوهش یاد شده ( دیگر مدل

LSTM  وvanilla GRU(  است کرده عملبهتر.  
بینی مسیر حرکت با دیتاست معرفی ها و پیشمدلطراحی در 

از جمله اینکه هایی در پژوهش وجود داشت شده، محدودیت
 موانع، وجود مانند مرتبط ايزمینه عوامل برخی inDدیتاست 

 ...  و سایرین با تعاملات و زمین، جزئیات و شیب
 ،کندمی محدود را مسیر دقیق سازيمدل و گیردنمی بر در را

 تأثیر کنندهمنعکس کامل طور به است ممکن موجود هايویژگی
  توجهی قابل طور به که نباشند، اجتماعی تعاملات یا محیطی

 سن، مثل هاییویژگی. گذارندمی تأثیر واقعی دنیاي در حرکت بر
 شرایط و نور گروهی، رفتار گوشی، با کردن صحبت جنسیت،

 به رسیدن قصد به دویدن مثل( شخصی فوري امور و جوي
  توانندمی که نداشت وجود دیتاست این در...  و) اتوبوس

اتی در راستاي این پیشنهاد به عنوان .باشند تاثیرگذار بینیپیش بر
هاي اطلاعاتی کلان نیاز به داشتن بانک که توان گفتپژوهش می

 پژوهشیبراي جامعه  امروز و سطح بالا یکی از نیازهاي اصلی
هاي مختلف از جمله هوش مصنوعی ایران در حوزه حمل و نقل

درك و دریافت انواع الگوها از آنها ها و وجود این داده است.
 هاي مدیریتی در حوزه حمل و نقلگیريتواند به تصمیممی

 خودران خودروهاي وروداز طرف دیگر  کمک قابل توجهی کند.
 . است ناپذیراجتناب زود، یا دیر ایران، ونقلحمل سیستم به
 است رشد حال در فناوري این پیشرفته، کشورهاي از بسیاري در
ها سازي زیرساختبه سوي آماده حالا همین از باید نیز ایران و

  .ببرد بهره تحول این از بتواند تا حرکت کرده
لین از او توانرا می موضوع زیر 3براي آماده شدن در این حوزه 

 آوريجمع .1 :دانستها ها براي آمادگی ورود خودرانگام
دگی آمادرون شهري ایران و مطالعه بر روي  رانندگی هايداده

  بازنگري. 2 هاذهنی و فرهنگی جامعه براي پذیرش خودران
 هوش مصنوعی  توسعه فرهنگ و سوادِ. 3 ترافیکی قوانین در
 .حمل و نقل کشور صنعت در
 

 

 هانوشتپی -6

1. Recurrent Neural Network (RNN) 
2. Auto Regressive (AR) 
3. Moving Average (MA) 
4. Auto Regressive Moving Average (ARMA) 
5. Auto Regressive Integrated Moving Average 
(ARIMA) 
6. Support Vector Machine (SVM) 
7. Long – Short Term Memory (LSTM) 
8. Gated Recurrent Unit (GRU) 
9. Attention Mechanism 
10. Artificial Neural Network (ANN) 
11. Stochastic Gradient Descent (SGD) 
12. Back Propagation (BP) 
13. Exploding Gradient 
14. Vanishing Gradient 
15. Input Gate 
16. Forget Gate 
17. Output Gate 
18. Cell State 
19. Bias 
20. Back Propagation Through Time (BPTT) 
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ABSTRACT 
In today's world, artificial intelligence has emerged as an undeniably powerful factor in all 
human affairs. This intelligence is trained and applied using neural network algorithms and big 
data. Over time, different types of neural networks have been introduced and developed for 
various applications, one of which is the Recurrent Neural Network (RNN). Due to its 
architecture and structure, the RNN model demonstrates acceptable performance on time series 
data—data in which different features of a phenomenon are recorded at fixed time steps.   
In transportation, there are many cases of time series data, such as the volume of traffic passing 
through a specific point at fixed intervals; the number, gender, and other characteristics of 
subway passengers at different times of the day and night; and movement characteristics such 
as the position, speed, and acceleration of a traffic agent (e.g., a pedestrian) at any given moment 
on the sidewalk. The last case, which involves the records and history of pedestrian movement 
characteristics, forms the basis of this research.  In this paper, we use three subsets of RNN—
namely Vanilla LSTM, Stacked LSTM, and GRU models—to predict pedestrian trajectories. 
The main goals of this research are, first, to estimate the future position of a pedestrian in order 
to identify and eliminate hazardous conditions in interactions between pedestrians and 
autonomous systems (such as delivery robots) on sidewalks, and second, to examine the 
performance of these three models on time series data.  The results show that in the short-term 
prediction horizon, the GRU model performs better than the other models. However, as the 
prediction horizon increases and the data become more complex, the Stacked LSTM model 
outperforms the others. 

Keywords: Trajectory Prediction, Time Series Data, Recurrent Neural Network, LSTM,  
GRU 
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