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 چكيده  

ونقل هوشمند به منظور تسهيل رفت و آمد شهروندان بـيش از پـيش مـورد توجـه قـرار      ه حملامروزه با گسترش شهرنشيني نياز ب
انـدازي و اسـتفاده از خـدمات    راه درنيازها ترين پيشونقلي يكي از اساسيحمل هاي لتبيني استفاده از حاگرفته است. شناسايي و پيش

 هـاي هوشـمند، اطلاعـات زيـادي بـا اسـتفاده از      تلفـن ابـزار و  ني، هـاي مكـا  آيد. با پيشـرفت فنـاوري  ونقل هوشمند به شمار ميحمل
 اي،شود. در اين پـژوهش، چهـار ويژگـي نقطـه    ها توليد ميتوسط بسياري از دستگاه )GNSS( اي ماهواره موقعيت تعيين هاي سيستم

زيـر   CatBoostو  GB ،XGBoost ،LightGBMبنـدي  ويژگي سفر و سه ويژگـي پيشـرفته اسـتخراج شـده، چهـار مـدل كلاسـه        56 
 ConvLSTMو  CNN ،LSTMبنـدي  پس از انتخاب ويژگي تركيبي به همراه سه مدل كلاسه )Boostig( كنندهمجموعه روش تقويت

روي، اسـتفاده از دوچرخـه،   ونقلي شامل: پيـاده حمل هاي لتسازي و بررسي شده تا بتوان حازير مجموعه روش يادگيري عميق پياده
. نتـايج نشـان داد   ردكبيني پيش GeoLifeهاي ، استفاده از اتومبيل و استفاده از قطار را با استفاده از مجموعه دادهاستفاده از اتوبوس

  هاي ديگر است.درصد) و پيچيدگي زماني كمتر، بهترين مدل نسبت به مدل49/95بالاتر ( FScoreبا كسب  LightGBMمدل 
  

  يادگيري عميق خط سير،ونقل، حمل يهاونقل هوشمند، حالتحمل هاي كليدي:واژه
  
  مقدمه-1

امروزه با توجه به توسعه شهرها، سـاخت، توسـعه، مـديريت و    
ــراي هــاي حمــلاســتفاده از سيســتم   ونقلــي امــري ضــروري ب

هاي پيشـرفته بـوده و نقـش كليـدي در زنـدگي روزمـره       كشور
ونقلــي در صــورت شــهروندان دارد. اســتفاده از وســايل حمــل

ت تواند به عنوان ابزاري مفيد براي نظـار صحيح ميريزي برنامه
 Quessada, Pereira et(د هوشمند مورد استفاده قرار گيرن

al. 2020( .ثر ونقل هوشـمند يكـي از اركـان مـو    سيستم حمل
 ,Jarašūniene 2007( شــودشــهر هوشــمند شــمرده مــي

Chamoso, González-Briones et al. 2018, 
Tamane, Dey et al. 2020(   ــتفاده از ــامل اس ــه ش  ك

ــاوري ــه    فن ــاطي ب ــاتي و ارتب ــاي اطلاع ــديريت  ه ــور م  منظ

هـاي ترافيكـي و   ها، وسايل نقليه، كـاربران و جريـان  زيرساخت
 نقلـي  حمـل  هـاي  حالـت حركتي است كه در ارتبـاط بـا سـاير    

هاي حركتـي افـراد و نحـوه    . عادت)Payne 2015( باشندمي
ونقلي و جابجايي بين دونقطه مطابق حمل هاي لتحااستفاده از 

با يك چرخه زماني معين، داراي نظم و الگـوي خاصـي اسـت.    
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شناخت اين الگوهاي پنهان يكي از مهمترين مراحـل توسـعه و   
 Adler and( باشـد ونقـل هوشـمند مـي   در حملاداره شهرها 

Blue 1998, Scheiner and Holz-Rau 2007( .
 1مبنـا يابي و توسعه خدمات مكـان يتهاي موقعپيشرفت فناوري

هـاي هوشـمند بـه بخـش جدانشـدني و      موجب گشته دسـتگاه 
 ها و تعاملات روزمـره افـراد تبـديل شـوند    ضروري در فعاليت

)Chon and Cha 2011, Chatzimilioudis, 

Konstantinidis et al. 2012, Kitchin 2014( استفاده .
 GNSS2اي هـاي تعيـين موقعيـت مـاهواره     هاي سيستماز داده

هاي هوشـمند، زمينـه را بـراي بسـياري از     توليد شده از دستگاه
كنـد، از جملـه ايـن مـوارد     تحقيقات مبتني بر مكان فـراهم مـي  

ــراد    ــه افــ ــوي فعاليــــت روزانــ ــتخراج الگــ ــامل: اســ شــ
)Phithakkitnukoon, Horanont et al. 2010( ساخت ،

 Tang, Yang(ها و مسير عابر پياده جاده و بروزرساني شبكه

et al. 2016, Yang, Tang et al. 2018(   نظـارت بـر ،
، تشـخيص كـاربري   )Tang, Kan et al. 2016(ونقـل  حمل

ــين    و  )Pan, Qi et al. 2012(زمـــــ
 ,Bao( نقـاط مـورد علاقـه   ر و توصيه احداث ريزي مسيبرنامه

Zheng et al. 2015, Cui, Luo et al. 2018( باشـد.  مي
گام اوليه و مهم براي دستيابي به ايـن مـوارد شناسـايي حالـت     

(mode) هـدف ايـن پـژوهش    ونقلي افراد خواهـد بـود.   حمل
و يـادگيري عميـق و    3كننـده هاي تقويتبنديسازي كلاسهپياده

گويي اين دو مدل به منظـور  مقايسه دقت و زمان پاسخهمچنين 
شـد. در ايـن پـژوهش از    باونقلي مـي حمل هاي حالتبيني پيش

اسـتفاده   GNSSهـاي  به عنـوان داده  GeoLife دادهمجموعه 
ونقلـي  حمل هاي تكه حال )Zheng, Fu et al. 2011(شده 

روي، اسـتفاده از دوچرخـه، استفــاده از اتومبيـل،     شامل: پيـاده 
كند. تعداد بيني مياستفـاده از اتوبوس و استفاده از قطار را پيش

، 4اي كينماتيك شامل: سرعت، شتاب، جـرك چهار ويژگي نقطه
تغيير جهـت و چهـارده ويژگـي آمـاري سـفر بـراي هريـك از        

اي به همراه سه ويژگي پيشرفته استخراج شـده  هاي نقطهويژگي
هاي سفر با اجـراي روش  است. به منظور افزايش دقت، ويژگي

هــاي  بر اسـاس مدل ها حالتبيني اند. پيشتركيبي انتخاب شده
GB٥، XGBoost٦ ،LightGBMو  ٧CatBoostكـــــه   ٨

ـــه ــتزيرمجموع ــادگيري ماشــين  اي از روش تقوي ــده در ي   كنن
ــت ــه همــ ـ ،ندهسـ ــدلبـ ــاي راه مـ و  LSTM١٠، CNN٩هـ

ConvLSTM11 ــاده ــادگيري عميــق پي ســازي شــده اســت. ي

ساختار مقاله حاضر به اين شرح است: پس از مقدمه در بخـش  
شود. بخش پرداخته مي بيشينه تحقيقاول، در بخش دوم به بيان 

، بخـش  اختصـاص يافتـه   سوم به تعاريف و رويكرد كلي مسئله
و بخـش   صورت گرفته استبي نتايج سازي و ارزياپياده چهارم

  پردازد.گيري و ارائه پيشنهادها ميآخر نيز به نتيجه
  
  پيشينه تحقيق-2
ونقـل  حمـل  هاي حالتبيني مطالعاتي مختلفي در جهت پيش   

هاي مورد اسـتفاده،  انجام پذيرفته و تفاوت اين مطالعات در داده
باشـد.  بنـدي مـي  هـاي كلاسـه  هاي استخراج شده و مدلويژگي

 مكانياز اطلاعات  GNSSهاي برخي از مطالعات در كنار داده
 Chung and Shalaby(، به عنوان مثـال در  كننداستفاده مي

راه با شبكه  GNSSهر مسير ثبت شده به وسيله نقاط  )2005
ونقلي بر اسـاس  حمل هاي حالتشود و سپس مطابقت داده مي

ــيش  ــيمشخصــات مســير پ ــي م ــوند. در بين  ,Stenneth(ش

Wolfson et al. 2011(   ،با در نظر گرفتن ايستگاه اتوبـوس
اط برخط ثبت شده داخل اتوبوس، با اسـتفاده  آهن و نقخط راه

اند. اسـتفاده از  دست يافته 5/93از مدل جنگل تصادفي به دقت 
منجر به بالارفتن دقت نهايي خواهد شد اما اين  مكانيهاي داده
ها در شهرهاي پيشرفته، همواره در حـال تغييـر بـوده و در    داده

مطالعـات   از تعـدادي باشـند.  از مناطق در دسـترس نمـي   رخيب
در نظـر   GNSSاطلاعات شخصي مسافران را در كنـار نقـاط   

 Stopher, FitzGerald et al. 2008, Bantis(گيرنـد  مي

and Haworth 2017(ــراي پــيش بينــي . ايــن اطلاعــات ب
ونقلي مفيد هستند اما دستيابي به آنها دشـوار و  حمل هاي حالت

 . شدخصوصي افراد خواهد حريم  موجب به خطر افتادن

هـاي  هـاي شـتاب در كنـار داده   برخي از مطالعات از حسـگر    
GNSS   د كنن ـاسـتفاده مـي)Bedogni, Di Felice et al. 

هـاي  در برخي ديگر از تركيب سنسورهاي ديگر تلفن .)2016
 Su, Caceres( ) استفاده شده استGNSS(به جز  هوشمند

et al. 2016(بينـي  ها موجب دقـت پـيش  . استفاده از اين داده
بالاتري خواهند شد اما وابستگي به سنسورهاي بيشتري وجـود  

هـا بـه محاسـبات    خواهد داشت همچنـين اسـتفاده از ايـن داده   
زيادي نياز دارد و پردازش برخي از آنهـا دشـوار خواهـد بـود.     

ن هاي متفاوتي در مقالات استخراج شده است، بـه عنـوا  ويژگي
 11بـا اسـتخراج    )Wang, Wang et al. 2018(مثـال در  

 Dabiri(درصد دست يافتـه اسـت. در    6/90ويژگي به دقت 
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and Heaslip 2018(  ويژگي كينماتيـك اسـتفاده شـده     4از
هـاي  ويژگـي  )Nawaz, Zhiqiu et al. 2020(اسـت. در  

حركتي سـرعت، شـتاب، جـرك و تغييـر جهـت و دو ويژگـي       
روزهفته و زمان برش خـورده بـه عنـوان ورودي در الگـوريتم     

ConvLSTM    استفاده شده است كه توانسته با اضـافه كـردن
درصد بهبود بخشد. مـورد ديگـر پرداختـه     3ها، دقت را ويژگي

-ت است. مدلهاي متفاوبنديشده در مقالات استفاده از كلاسه

، )Zheng, Liu et al. 2008(هايي شـامل: درخـت تصـميم    
 ,Bolbol, Cheng et al. 2012(ماشـين بـردار پشـتيبان    

Jahangiri and Rakha 2014( ، فـازي  هـاي   مـدل)Das 

and Winter 2016( كننـده  هـاي تقويـت  ، مـدل)Wang, 

Wang et al. 2018, Li, Pei et al. 2021(   
 ,Endo, Toda et al. 2016(گيري عميـق  هاي يـاد و روش

Song, Kanasugi et al. 2016, Vu, Dung et al. 
2016, Dabiri and Heaslip 2018, Nawaz, Zhiqiu 

et al. 2020(       حالـت بـه منظـور افـزايش توانـايي شناسـايي   
ونقلـي  حمـل  هاي حالتونقل استفاده شده است. شناسايي حمل

موضــوع مهــم و  GNSSهــاي افــراد تنهــا بــا اســتفاده از داده
باشد كه در اين پژوهش از آن استفاده شده است. ارزشمندي مي

بـه دليـل كيفيـت و     Geolifeهـاي  در بيشتر تحقيقـات از داده 
 ,Zheng, Liu et al. 2008(كميـت بـالا اسـتفاده شـده     

Dabiri and Heaslip 2018, Li, Pei et al. 2021( در ،
آوري شده ها به صورت مستقل جمعبرخي از مطالعات نيز داده

)Bantis and Haworth 2017(   هـاي  و يا توسـط سـازمان
 .  )Biljecki, Ledoux et al. 2013( انددولتي منتشر شده

  
  رويكرد مورد استفاده-3
هـاي  كننده نيازمند اسـتخراج ويژگـي  هاي تقويتبنديكلاسه   

  هـا توسـط كارشـناس و    باشند، ايـن ويژگـي  سفر و پيشرفته مي
هـاي يـادگيري   بنـدي شوند. كلاسهدستي انتخاب مي صورتبه 

هـاي عميـق را از   عميق، نياز به نظر كارشناس نداشته و ويژگـي 
كنـد. در ايـن پـژوهش، هـر دو     راج مـي هاي ورودي اسـتخ داده

بيني بدست آمـده  هاي پيشسازي شده تا بتوان دقتروش پياده
نقلـي شـامل   وحمل هاي حالترا مقايسه كرد. رويكرد شناسايي 

  ) 1باشـد. مطـابق بـا فلوچـارت شـكل (     چهار گام پردازشي مي
 مــؤثرهــاي پــردازش شــده و ويژگــيپــيش GNSSهــاي داده

شوند. در ادامه هاي تقويت كننده انتخاب مياستخراج و در مدل

ها ارزيابي سازي شده و در پايان مدلبندي پيادههاي كلاسهمدل
  شوند.شوند. در ادامه اين مراحل تحليل و بررسي ميمي
 
  هاپردازش دادهپيش -3-1
 تياز محدود ينادرست ناش ي و ثبترگيامكان اندازه ليبه دل   
 هـاي دسـتگاه  كيسـتمات يس يخطـا  ت،يعموق نييتع هايكيتكن

 ازين ح،يانجام محاسبات صح براي ،يانسان هايثبت نقاط و خطا
 ندي. در فرآ)Langley 1997( داده خواهد بود پردازششيبه پ
و  كسـان يبـا زمـان ثبـت     يتكـرار  هايابتدا دادهپردازش، شيپ

ســپس  شــونديمــ حــذفمحــدوده از خــارج  هــايمختصــات
 و نيـي تع نقليوهر حالت حمل يحدآستانه سرعت و شتاب برا

 ييهـا داده .شـوند يم لتريحدآستانه ف ناي براساس هاداده يتمام
 ـ يآن با نقطه بعد يزمان فاصلهكه  بـه  باشـد   قـه يدق 15از  شيب

 Guo, Liang et( شـوند يم يسفر جداگانه بررس عنوان يك

al. 2020(. 3كـه كمتـر از    ييسـفرها ، محاسبه جـرك  ليبه دل 
 كرديبا توجه به روشوند و در نهايت ينقطه داده دارند، حذف م

 ـبه سفرها  ،يبندكلاسه  يبنـد ميتقس ـ يونقل ـحالـت حمـل   كي
موجـود در   يعيطب هاييژگوي اساس) بر1جدول ( .خواهند شد

سـرعت و شـتاب    آستانه حد ،نقليوحمل هاي حالتيك از هر 
  .)Dabiri and Heaslip 2018( دهديم مايشن را
  

 هاي حالتحدآستانه سرعت و شتاب بر اساس  ريمقاد .1جدول 
  لونقحمل

  ونقليحالت حمل
 ه سرعتحدآستان

  (متر بر ثانيه)
 حدآستانه شتاب 

 (متر بر مجذور ثانيه)

 3  7  رويپياده
 3  12  استفاده از دوچرخه

 2  34  استفاده از اتوبوس

 10  50  استفاده از اتومبيل

  3  34  استفاده از قطار
  
  استخراج ويژگي -3-2

ونقلي نيازمند اسـتخراج ويژگـي از   حمل هاي حالتشناسايي    
واهد بـود. اسـتخراج ويژگـي مناسـب، رابطـه      خ GNSSنقاط 

هــاي بينــي خواهــد داشــت. ويژگــيمســتقيمي در دقــت پــيش
اي، كـه بـا توجـه بـه     هـاي نقطـه  استخراج شده شامل: ويژگـي 

گـردد  در سـري نقـاط، محاسـبه مـي    ثبت شـده  مختصات نقاط 
)Dabiri and Heaslip 2018(هاي سفر كه شـامل  ؛ ويژگي

هاي موثر را در طول كـل  ويژگي تاباشند هاي آماري ميعملگر



 آمـاري بـه    
ش سـريع،       
  و بهتـرين   

 هـاي مـدل  
 ـ روش  كي
-بسـته  يـا 

Venkate

  

Pଶو Pଵن دو نقطه 
  شد.

 T∆و Pଶ در نقطه 

 T∆و Pଶ در نقطه 

دهد.را نشان مي 

1402 

هـاي از آزمـون   
ه موجـب آمـوز

بـرازش از بـيش    
در يژگ ـيـاب و 

يشـده كـه از    ي 
برمبنـروش و  ١٢

sh and Anur

 
فاصله ژئودتيك بين

باشر حسب ثانيه مي

سرعت Pଵ ،V୮మطه 
 باشد.طه مي

سرعت Pଵ ،V୮మه 
 باشد.طه مي

Bሺ  جهت نقطهPଵ

2 پاييز، 76ماره 

  ژگي
 معنـاي اسـتفاده
هـايي اسـت كـه
ـدل، جلـوگيري

انتخـ پژوهش ني
سـازيادهي ـپ كننـده 

لتـر يف مبنـاي  بـر 
 radha(  اسـت 

  

 توضيحات
 DሺPଵ, Pଶሻ معادل ف

شده بين دو نقطه بر

V୮భ سرعت در نقط
طي شده بين دو نقط

V୮ سرعت در نقطه
طي شده بين دو نقط

୔భሻو  Pଵت در نقطه

وم، شمس دوره

انتخاب ويژ -3
خاب ويژگي به
ور تعيين ويژگي
ش پيچيـدگي مـ

در ابيني گردد. ش
كتقويت بندي سه
شامل روش يبي
استفاده شده 13ي

20(.  

  مسئله حل

  راج شده

،Pଵسرعت در نقطه
زمان طي ش T∆و

، Pଵشتاب در نقطه
భ

ط زمان
، Pଵجرك در نقطه

భ

زمان ط

B بيانگر تغيير جهت

قل، سال بيستم،
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X

ور
تن
Zh

ج
 از
ته،
ب
Zh

3-3
انتخ  

منظو
كاهش
پيش
كلاس
يترك

بندي
019

ح رويكرد وچارت
  

استخر هاييژگيو

V୮భبيانگر س

A୮భبيانگر ش

J୮భ بيانگر ج

 
B_Rateሺ୔భሻ

شنامه حمل و نق

 ,Xiao( كندج مي

فته كـه بـه منظـو
ــا در نظــر گــرفت

 ,heng(شـود  ي

هاي اسـتخراجژگي
ضـيح هـر يـك

هاي پيشـرفتژگي
ـرعت، بـه ترتيـب

heng, Li et a

فلو .1شكل 

.2جدول 
 عادله

௣ܸభ ൌ
ሺܲܦ

∆

௣భܣ ൌ
௣ܸమ

∆

௣భܬ ൌ
௣మܣ

∆

ሺ௉೔ሻܤ ൌ    ܿݎܣ

ሺ௉భሻ݁ݐܴܽ_ܤ ൌ หܤ 

مه علمي پژوهش

اي استخراج نقطه
هاي پيشـرفيژگي
وهــوايي بــ و آب

اي استخراج مـيه
) ويژ2. جدول (

ا معادلـه و توضه ب
آستانه ويژدير حد

 و نرخ تغييـر سـ
 .al( انـد ته شـده

مع

ଵܲ, ଶܲሻ

∆ܶ
 

െ ௣ܸభ

∆ܶ
 

െ ௣భܣ
∆ܶ

 

ሺ݊ܽݐܿ
௬೔
௫೔
ሻ

௉మܤ െ 			௉భหܤ

فصلنام

هايده از ويژگي
Wang et( و وي

شــرايط ترافيكــي
هاي نقطه ويژگي
Li et(باشند، مي

 پژوهش را همراه
. مقاددهدمييش 

هت، نرخ توقف
در نظر گرفت 26/0

  نام 

  سرعت

  شتاب

  جرك

  تغييرجهت

سفر با استفاد
t al. 2017

مقابلــه بــا ش
حدآستانه از
t al. 2008

شده در اين
ماينها پارامتر

نرخ تغيير جه
6و  4/3، 19

2008(.  
  
  

 نوع

ويژ
گي

طه
ي نق

ها
   اي

)
D

ab
ir

i a
nd

 H
ea

sl
ip

 2
01

8
(  
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گي
ويژ

فر 
ي س

ها
 )

X
ia

o,
 W

an
g 

et
 a

l. 
20

17
(  

തܺ  ميانگين ൌ
∑ ௜ܺ
௡
௜ୀଵ

݊
  باشد.ها ميمقدار نمونه ௜ܺها و تعداد نمونه ݊ 

௜ܺ  مد → ൞
݅ ൌ

݊
2
݂݅ ݊ ݏ݅ ݊݁ݒ݁

݅ ൌ
ሺ݊ ൅ 1ሻ

2
݂݅ ݊ ݏ݅ ݀݀݋

 

 
  باشد.شماره ايندكس نمونه مي ݅	ها و تعداد نمونه ݊

ߪ  انحراف معيار ൌ ඨ
∑ ሺݔ௜ െ ሻଶேߤ
௜ୀଵ

݊
  باشد.ها ميميانگين داده ߤها و تعداد نمونه ݊ 

  شود.ها يافت ميبيشترين مقداري كه در داده  ---   بيشينه مقدار
  شود.ها يافت ميكمترين مقداري كه در داده  ---   كمينه مقدار
  اشد.ببيانگر تفاضل بيشينه مقدار و كمينه مقدار مي  ---   محدوده مقدار

௜ܺ  صدك →

ە
ۖ
ۖ
۔

ۖ
ۖ
ۓ ݅ ൌ

1
10

ሺ݊ ൅ 1ሻ → ܳଵ଴

݅ ൌ
1
4
ሺ݊ ൅ 1ሻ → ܳଶହ

݅ ൌ
3
4
ሺ݊ ൅ 1ሻ → ܳ଻ହ

݅ ൌ
9
10

ሺ݊ ൅ 1ሻ → ܳଽ଴

 

 
امين صدك، ଶହ 25ܳامين صدك،  10بيانگر  ଵ଴ܳشماره ايندكس، ݅	ها، تعداد نمونه ݊

ܳ଻ହ 75 ܳامين صدك وଽ଴ 90 باشد.امين صدك مي  

ଷ,ଵܳمحدوده بين چاركي ൌ ܳ଻ହ െ ܳଶହ ܳଶହ  ܳامين صدك و 25بيانگر଻ହ ،75باشد.امين صدك مي  

ܵ  چولگي ൌ ܧ ൤ሺ
ܺ െ ߤ
ߪ

ሻଷ൨ μ  بيانگر ميانگين وσ باشدها ميانحراف معيار داده.  

ܭ  كشيدگي ൌ ܧ ቈ൬
ܺ െ ߤ
ߪ

൰
ସ

቉ െ 3 μ  بيانگر ميانگين وσ باشدها ميانحراف معيار داده.  

ܸ  ضريب تغييرات ൌ
ߪ
ߤ

 μ  بيانگر ميانگين وσ باشدها ميانحراف معيار داده.  

گي
ويژ

فته
شر

ي پي
ها

 )
Z

he
ng

, L
i e

t a
l. 

20
08

( 

ܴܥܪ  نرخ تغييرجهت ൌ
| ௖ܲ|

݁ܿ݊ܽݐݏ݅ܦ
 

|Pୡ| دار جهت نقاط بيانگر تعداد دفعاتي است كه مقGNSS  از حد آستانه تعيين
  شده بيشتر باشد.

ܴܵ  نرخ توقف ൌ
| ௦ܲ|

݁ܿ݊ܽݐݏ݅ܦ
 Pୱ ൌ ሾp୧| p୧ ∈ P, Vሺp୧ሻ ൏ Vୱሿ  وVୱ باشد.حدآستانه تعيين شده اين ويژگي مي  

  نرخ تغيير سرعت
ܴܥܸ ൌ

| ௩ܲ|

݁ܿ݊ܽݐݏ݅ܦ
 

 

ܸܴሺ݌ଵሻ ൌ
ห ௣ܸమ െ ௣ܸభห

௣ܸభ

 

P୴ ൌ ሾp୧|	p୧ ∈ P, VRሺp୧ሻ ൐ V୰ሿ  وV୰ باشد.حدآستانه تعيين شده اين ويژگي مي  

 

  انتخاب ويژگي برمبناي فيلتر -3-3-1
هستند از  يكمتر تياهم يكه داراهايي يژگيودر اين روش،    

 هايكه داده ي. هنگامشوندفيلتر و حذف مي هايژگيمجموعه و
 ـ دقـت باشـند،   هياز حد به هـم شـب   شيب يژگيو كي  ين ـبيشيپ

  ثابـت و   هـاي يژگ ـيمنظـور و  نيبـه هم ـ  كنـد. كاهش پيـدا مـي  
 خواهنـد  حذف هااز داده انس،يحدآستانه وار نييبا تع ثابتمهين

يـك   هـاي مجموعـه داده  رياگر مقاد) 1(. با توجه به معادله شد
. گـردد يآن صفر محاسـبه م ـ  انسيند، وارباهم برابر باشويژگي 

ثابـت مقـدار حدآسـتانه     مـه ين هاييژگيحذف و يبرا نيهمچن
 يكـه دارا  هـايي يژگوي. استدر نظر گرفته شده 01/0 انسيوار

 ريهسـتند عـلاوه بـر تـاث    ديگـر   هايزيادي با ويژگي يهمبستگ
مـدل   يدگي ـچيپ شيموجـب افـزا   ،يينداشتن در دقت مدل نها

 سيمـاتر  ليپـس از تشـك   به همـين دليـل   د شدخواهن يريادگي
   در هاآن يهمبستگ بيكه مقدار ضر هايييژگيو ،يهمبستگ
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 ـز اريبس همبستگي دهندهنشان باشنديم 9/0از  شيب سماتري  ادي
 ,Jović( شـوند يها حذف م ـيژگيبود و از مجموعه و دخواه

Brkić et al. 2015(.  
ଶߪ  )1( ൌ

∑ ሺ௫೔ିఓሻ
మಿ

೔సభ

ே
  

ــه (     ــه ܰ) 1در معادل ــداد نمون ــا و تع ــانگين داده ߤه ــا مي   ه
  .باشدمي
  
  بنديانتخاب ويژگي برمبناي بسته -3-3-2

باشـد كـه   مـي  ١٤جلـو بـه اين فرآيند يك روش جستجوي رو   
ــا توجــه بــهويژگــي   هــا تنظــيم كــرده و برچســب داده هــا را ب
 كنـد شوند، انتخـاب مـي  موجب دقت بهينه مي هايي كه ويژگي

)Jović, Brkić et al. 2015( در ايــن پــژوهش پــس از .
بنـدي  قـت آن بـا توجـه بـه مـدل كلاسـه      انتخاب هر ويژگي، د

انتخابي بررسي شده و ويژگي كه بيشترين دقت را كسب كرده، 
هـاي انتخـاب   هاي بعدي شامل ويژگـي شود. ويژگيانتخاب مي

باشد. به منظور بـالابردن دقـت محاسـبات، از    شده قبلي نيز مي
اسـت، در  استفاده شده K_Fold Cross Validationروش 

بنـدي  تعـداد تقسـيم و بسـته    Kاي آموزشي به هاين روش داده
شـود، در هـر   بار تكرار مـي  Kشوند و فرآيند مورد محاسبه مي

سـنجي انتخـاب شـده و    تكرار يك بسته بـه عنـوان داده اعتبـار   
پذيرد، در انتها دقت نهايي برابر ميـانگين  محاسبه دقت انجام مي

K باشدتكرار مي )Han, Kamber et al. 2011(.  
  
  بنديكلاسه -3-4

   هـاي  حالـت بينـي  بندي يكي از مراحل اساسـي پـيش  كلاسه    
به معناي آموزش مدلي براي جداسـازي  كه  باشدونقلي ميحمل
هايي است كـه قابليـت   ها بر اساس برچسب آنها در كلاسداده
هـاي  هاي بدون برچسب را داشـته باشـد. كـلاس   بيني دادهپيش

روي، استفاده از دوچرخـه،  خروجي در اين پژوهش شامل: پياده
ــوس    ــتفاده از اتوب ــار و اس ــتفاده از قط ــل، اس ــتفاده از اتومبي   اس

كننـده زيرمجموعـه   بنـدي تقويـت  باشد. چهار مـدل كلاسـه  مي
، GB ،XGBoostالگـــوريتم يـــادگيري ماشـــين شـــامل    

LightGBM ،CatBoost    و سه مدل يادگيري عميـق شـامل
CNN ،LSTM ،ConvLSTM ــاده  ــپي ــده اس ــازي ش  ت. س

  ١٥ايبندي يـادگيري عميـق از آنتروپـي متقابـل رسـته     در كلاسه

به منظور بروزرساني  Adamساز و بهينه ١٦به عنوان تابع هزينه
، )Kingma and Ba 2014(هـا اسـتفاده شـده اسـت     پارامتر

) بــه 2طبــق معادلــه ( step decay scheduleهمچنــين از 
 )Ge, Kakade et al. 2019(منظور محاسبه نـرخ يـادگيري   

هـاي ارزيـابي   به همراه روش توقف زودهنگام با استفاده از داده
 ,Caruana( برازش استفاده شده استبراي جلوگيري از بيش

Lawrence et al. 2001(  .  
ܴܮ  )2( ൌ ଴ܴܮ	 ൈ ܨܦ

 ۂ௘௣௢௖௛/ௌہ
مقـدار   ܨܦبيانگر نرخ اوليه يادگيري،  ଴ܴܮ)، 2در معادله (     

باشـد.  تعداد گام كاهشي مـي  Sتعداد تكرار و  ݄ܿ݋݌݁كاهش، 
بندي ارائه خواهـد  هاي كلاسهدر ادامه تعريف مختصري از مدل

  شد.
  
  GBمدل  -3-4-1

ي ضعيف با استفاده از درختـان تصـميم   هادر اين روش مدل   
كننده و محاسبه تابع هزينـه  شوند و به صورت تقويتساخته مي

گردد. اين مـدل سـعي در   بيني ميبه شكل تكراري موجب پيش
دهنـده نحـوه   ) نشـان 3كاهش خطـا (بايـاس) دارد. معـادلات (   

  .)Friedman 2001( باشدمحاسبه اين مدل مي
଴ܨ    )3( ൌ ∑݊݅݉݃ݎܽ ,௜ݕሺܮ ሻߛ

௡
௜ୀଵ 

,௜ݕሺܮ ሻߛ ൌ െ ሻ݀݋݋ሺ݈݈݄݅݇݁݅݃݋݈ ൌ
െሾݕ௜ ሺܲሻ݃݋݈ ൅ ሺ1 െ ௜ݕ ሺ1݃݋݈ െ ܲሻሻ 

ௗ

ௗ௟௢௚ሺ௢ௗௗ௦ሻ
ൌ െݕ௜ ൅

௘೗೚೒ሺ೚೏೏ೞሻ

ଵା௘೗೚೒ሺ೚೏೏ೞሻ
ൌ

െ݀݁ݒݎ݁ݏܾ݋ ൅  ݀݁ݐܿ݅݀݁ݎܲ
ሻݔ௠ሺܨ ൌ ሻݔ௠ିଵሺܨ ൅ ݒ ∑ ݔሺܫ௝௠ߛ ∈ ௝ܴ௠ሻ

௝೘
௝ୀଵ 

ߛ ൌ ோ௘௦௜ௗ௨௔௟

௉ሺଵି௉ሻ
 
  

ــادلات (      ــه،    L)، 3در مع ــابع هزين ــانگر ت ــب  y୧بي برچس
نــرخ  ݒاحتمــال رخــداد،  ܲهــا، بيــانگر ويژگــي xمشــاهدات، 

 ଴ܨتبديل چند احتمال يك برگ به يـك احتمـال،    ߛيادگيري، 
برآوردگر احتمال بقيـه   ሻݔ௠ሺܨحتمال مرحله اول و برآوردگر ا

  باشد.مراحل به جز مرحله اول مي
  
  XGBoostمدل  -3-4-2

 باشـد كـه   مـي  GBاين مـدل يـك روش بهبـود يافتـه مـدل         

بيني را انجـام دهـد. ايـن    تواند با سرعت و دقت بالايي پيشمي
 موجـب كـاهش    ١٧سـازي روش با اضـافه كـردن مقـدار مـنظم    

) نحوه محاسبه تابع هزينـه را  4شد. معادله (برازش خواهد يشب
. تـرم اول ايـن   )Chen and Guestrin 2016( دهدنشان مي

 باشـد. سـازي مـي  معادله بيـانگر تـابع هزينـه و تـرم دوم مـنظم     

 T هاي درخـت تصـميم و گامـا پنـالتي     دهنده تعداد برگنشان
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تعريف شده توسط كاربر براي هرس درخت است. با حل بسط 
 ) محاسـبه  5ر تا مرحلـه دوم، تـابع هزينـه مطـابق معادلـه (     تيلو

  شود.مي
,௜ݕሺܮ  )4( ௜ܲሻ ൌ ሾ∑ ,௜ݕሺܮ ௜ܲ

௠ሻ௡
௜ୀଵ ሿ ൅ ∑ ሺߗ ௞݂ሻ௞ 

ሺ݂ሻߗ ൌ ܶߛ ൅ ଵ

ଶ
   ଶ‖ݓ‖ߣ

)5(  
ሻݍ௧ሺܮ ൌ െ ଵ

ଶ
∑

ቀ∑ ௚೔೔ച಺ೕ
ቁ
మ

∑ ௛೔ାఒ೔ച಺ೕ

்
௝ୀଵ ൅   ܶߛ

 )، 5در معادله (      g୧ بيانگر مشتق اول تابع هزينه وh୧   مشـتق
  باشد.دوم تابع هزينه مي

  
  LightGBMمدل  -3-4-3

است كه با استفاده از هيستوگرام  GBاين مدل يكي از انواع    
برابـر بـه نسـبت مـدل      20بينـي را  تواند سرعت پيشها ميداده

آمـوزش   GBهـاي  هزينـه اصـلي در مـدل    سنتي افزايش دهد.
باشد كه بيشترين زمان صرف يـافتن بهتـرين   درخت تصميم مي

ها افـزايش  ها و دادهشود. زماني كه ابعاد ويژگينقطه تقسيم مي
براي يافتن نقطه تقسيم  information gainيابند، محاسبه مي

گردد تاثيرگـذاري و مقيـاس پـذيري    مشكل است و موجب مي
   EFB١٩و  GOSS١٨بــد. اســتفاده از دو تكنيــك   كــاهش يا

شود. در اين مـدل،  ناميده مي GB ،LightGBMدر كنار مدل 
هايي كه گراديان بيشـتري دارنـد نقـش مهمـي در سـاخت      داده

بخش قابل تـوجهي از   GOSSكنند. در درخت تصميم ايفا مي
برداري تصادفي ها كه گراديان بالايي دارند به همراه نمونهنمونه

ــان ــه تخمــين از گرادي    information gainهــاي كوچــك ب
  پردازد. اين مدل به دليل استفاده كـم از حافظـه بـراي اجـرا     مي
ها را كنترل كند. به اين منظور ابتدا تواند حجم زيادي از دادهمي
  هــا بــر اســاس قــدرمطلق گراديــان محاســبه شــده، مرتــب داده
ܽشوند؛ مي ൈ مقـدار را دارنـد   هايي كه بيشترين داده 100%

شـوند؛  نگهداري مي Aشوند و در زيرمجموعه برداري مينمونه
ܾبـــه شـــكل تصـــادفي  ൈ   مانـــده هـــاي بـــاقيداده 100%

شـوند  نگهداري مـي  Bشوند و در زيرمجموعه برداري مينمونه
  بـرداري  هايي كـه بـه شـكل تصـادفي نمونـه     و در نهايت نمونه

ଵି௔اند با ثابت شده

௕
 varianceود. مقدار تخميني شتقويت مي 

gain ) ( شود) محاسبه مي6مطابق معادلهKe, Meng et al. 

2017(.  
)6(  ෨ܸ௝ሺ݀ሻ ൌ

ଵ

௡
ቆ
ሺ∑ ௚೔ೣ೔ചಲ೗

ା
భషೌ
್

∑ ௚೔ೣ೔ചಳ೗ ሻమ

௡೗
ೕሺௗሻ

൅

ሺ∑ ௚೔ೣ೔ചಲೝ ା
భషೌ
್

∑ ௚೔ೣ೔ചಳೝ ሻమ

௡ೝ
ೕሺௗሻ

ቇ  

راديـان منفـي   مقـدار گ  ௜݃هـا،  بردار داده ௜ݔ )6(در معادله      
௟ܣمحاسبه شـده از تـابع هزينـه و     ൌ ሾݔ௜߳ܣ ∶ 	 ௜௝ݔ ൑ ݀ሿ           ،
௥ܣ ൌ ሾݔ௜߳ܣ ∶ 	 ௜௝ݔ ൐ ݀ሿ، ܤ௟ ൌ ሾݔ௜߳ܤ ∶ 	 ௜௝ݔ ൑ ݀ሿ 

௥ܤ، ൌ ሾݔ௜߳ܤ ∶ 	 ௜௝ݔ ൐ ݀ሿ باشند.مي  
ن تعــداد تــوامــي EFBبــا اســتفاده از الگــوريتم حريصــانه      

هـاي  ها را بدون آسيب رساندن به دقت كـاهش داد. داده ويژگي
باشند و مقادير غيرصـفر  با ابعاد بالا معمولا به شكل پراكنده مي
گيرند، به همـين منظـور از   را در طول سطرها با هم در نظر نمي

ها را كاهش داد شود تا بتوان ابعاد ويژگياستفاده مي EFBمتد 
هاي از گراف EFBها ساخت. در تلفيق ويژگيهايي از و باندل

هايي كه قابليت تلفيـق دارنـد اسـتفاده    رنگي براي يافتن ويژگي
  هـا، بانـدل تشـكيل    شود و با توجـه بـه هيسـتوگرام ويژگـي    مي
  .)Ke, Meng et al. 2017( شودمي
  
  CatBoostمدل  -3-4-4

  ٢٠ايهـاي رسـته  يك الگـوريتم ابتكـاري كـه در آن ويژگـي        

پردازش، در طول آموزش به عـدد  به طور خودكار به جاي پيش
تبديل مي شوند. در اين مدل درختان تصميم به شـكل متقـارن   

 بينـي سـريع خواهـد شـد    شـود كـه منجـر بـه پـيش     ساخته مي
)Prokhorenkova, Gusev et al. 2017(  . 

اي، اسـتفاده از  هـاي رسـته  هاي تبـديل ويژگـي  يكي از روش   
Greedy TBSباشد؛ در ايـن روش از ميـانگين مقـدار    مي  ٢١

برچسب و استفاده از آن در يافتن نقطه تقسيم درخـت تصـميم   
  ٢٢يــك مقــدار اوليــه CatBoostشــود. در مــدل اســتفاده مــي

افــزوده و بــا اســتفاده از يــك جايگشــت  Greedy TBSبــه 
 pها، ميانگين مقـدار برچسـب بـراي هـر داده     في در دادهتصاد

  شود.) جايگزين مي7مطابق معادله (
)7( 

ఙ೛,௞ݔ ൌ
∑ ቀ௫഑ೕ,ೖୀ௫഑೛,ೖቁൈ௬഑ೕା௔ൈ௉
೛షభ
ೕసభ

∑ ቀ௫഑ೕ,ೖୀ௫഑೛,ೖቁା௔
೛షభ
ೕసభ

  

ܦها به صورت داده      ൌ ሾሺ ௜ܺ, ௜ܻሻሿ௜ୀଵ...௡ باشـند كـه   مي
௜ܺدر آن  ൌ ൫ݔ௜,ଵ൯,⋯ , ሺݔ௜,௠ሻ   يـك بــردار بــاm  ويژگــي

ها بـه شـكل   باشد. جايگشتها ميبرچسب داده ௜ܻܴ߳است و 
σ ൌ ሺߪଵ,⋯ , مقدار اوليه با ، Kاي با هاي رسته، ويژگي௡ሻߪ

P ــده ــدنشــان داده ش ــارامتر  و ان ܽپ ൐ ــه وزن م 0 ــدار اولي   ق
تـوان در هـر   اي يافت مـي براي اينكه بتوان نتيجه بهينه باشد.مي

 .Dorogush, Ershov et al(در را تغييـر داد.   Pمرحلـه  

اسـتفاده شـده    CatBoostبراي  Ordered TBSاز  )2018
بيني اسـتفاده  شآموزشي يكسان براي پيها از دادهاست. اگر مدل
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ي دو دروازه فراموشـي  خروج 	ሚ௧ܥدروازه ورودي، ௧݅فراموشي، 
دروازه خروجـي و   ௧݋، ٢٩آپديت حالـت سـلول   ௧ܥو ورودي، 

݄௧ باشد.خروجي لايه پنهان مي  

  
  LSTMمعماري مدل  .3شكل 

  
  ConvLSTMمدل  -3-4-7

معمــاري ايــن مــدل بــه جــاي ضــرب ماتريســي موجــود در    
LSTM از عمليات ،Convolution   در هر دو حالت، سـلول

كنـد كـه قـادر اسـت     لول و ورودي به سلول اسـتفاده مـي  به س
) 9زمـاني را اسـتخراج كنـد. معـادلات (     -هـاي مكـاني  ويژگي

 .Shi, Chen et al( باشـد نمايانگر مراحل انجام اين مدل مي

2015(.  
  
)9(  ݅௧ ൌ ሺߪ ௫ܹ௜ ∗ ௧ݔ ൅ ௛ܹ௜ ∗ ݄௧ିଵ ൅ ௖ܹ௜ ൈ

ܿ௧ିଵ ൅ ܾ௜ሻ  
௧݂ ൌ ሺߪ ௫ܹ௙ ∗ ௧ݔ ൅ ௛ܹ௙ ∗ ݄௧ିଵ ൅ ௖ܹ௙ ൈ
ܿ௧ିଵ ൅ ௙ܾሻ  
ሚ௧ܥ ൌ tanhሺ ௫ܹ௖ ∗ ௧ݔ ൅ ௛ܹ௖ ∗ ݄௧ିଵ ൅ ܾ௖ሻ  
௧ܥ ൌ ௧݂ ൈ ௧ିଵܥ ൅ ݅௧ ൈ   ሚ௧ܥ
௧݋ ൌ ሺߪ ௫ܹ௢ ∗ ௧ݔ ൅ ௛ܹ௢ ∗ ݄௧ିଵ ൅ ௖ܹ௢ ൈ
ܿ௧ ൅ ܾ௢ሻ  
݄௧ ൌ ௧݋ ൈ tanhሺܥ௧ሻ  

  

باشد بـا  مي LSTMهاي اين معادلات به مانند مدل پارامتر     
  و  Convolutionاين تفاوت كـه (*) نشـان دهنـده عمليـات     

 دهد.اي را نشان ميضرب درايه( × ) 
  
  ارزيابي -3-5
هـايي شـامل   بنـدي از روش هاي كلاسهبه منظور ارزيابي مدل  

مطـابق   Precision)، 3مطابق با جـدول (  30ماتريس پيچيدگي
مطــابق  Fୗୡ୭୰ୣ) و 11مطــابق معادلــه ( Recall)، 10معادلــه (

 .Han, Kamber et al() اسـتفاده شـده اسـت    12معادلـه ( 

2011, Novaković, Veljović et al. 2017(.  
  
)10(  ܲ ൌ	

ܶܲ
ܶܲ ൅ ܲܨ

 

)11(  ܴ ൌ 	
ܶܲ

ܶܲ ൅ ܰܨ
 

 
ௌ௖௢௥௘ܨ )12( ൌ 	

2ܴܲ
ܲ ൅ ܴ

 
 

)، مثبــت 3در مــاتريس پيچيــدگي رســم شــده در جــدول (     
 كـلاس نمونه عضـو  مواردي است كه  دهنده تعداددرست نشان

، عضو همين كلاس تشخيص داده شودبه درستي مثبت باشد و 
نمونه عضو كلاس مثبـت  منفي نادرست تعداد مواردي است كه 

، مثبـت  عضو كلاس منفي تشخيص داده شـود به اشتباه باشد و 
نمونه عضو كلاس منفي باشـد  نادرست تعداد مواردي است كه 

و درنهايـت   س مثبت تشـخيص داده شـود  عضو كلابه اشتباه و 
نمونه عضو كـلاس منفـي   منفي درست تعداد مواردي است كه 

  .عضو همين كلاس تشخيص داده شودبه درستي باشد و 
  

  يدگيچيپ سيماتر .3جدول 
  بيني شدهكلاس پيش  

عي
واق

س 
كلا

  

 بيني منفيپيش  بيني مثبتپيش  

مثبت درست   مثبت واقعاً
)TP( 

منفي نادرست 
(FN)  

مثبت نادرست   منفي واقعاً
(FP)  

منفي درست 
(TN) 

       
بينـي بـيش از دو   هاي مـورد پـيش  از آنجايي كه تعداد كلاس   

گيـري شـود.   بايست نتايج هركلاس ميانگينباشد، ميكلاس مي
) 13) طبـق معـادلات (  microبه همين دليل از ميانگين خـرد ( 

  .)Lipton, Elkan et al. 2014( استفاده شده است
  
)13(  

௠ܲ௜௖௥௢ ൌ 	
∑ ்௉೔
೙
೔సభ

∑ ்௉೔ା∑ ி௉೔
೙
೔సభ

೙
೔సభ

 

ܴ௠௜௖௥௢ ൌ 	
∑ ்௉೔
೙
೔సభ

∑ ்௉೔ା∑ ிே೔
೙
೔సభ

೙
೔సభ

	  

ௌ௖௢௥௘ሺ௠௜௖௥௢ሻܨ ൌ 	
ଶ௉೘೔೎ೝ೚ோ೘೔೎ೝ೚

௉೘೔೎ೝ೚ାோ೘೔೎ೝ೚
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 سازيپياده -4

ـــه داده    داده    ـــاله مجموع ــن مق ــتفاده در اي ــورد اس ـــاي م ه
GeoLife باشد، ايـن مجموعـه داده مسـيرهاي    ميGNSS  را

ذخيـره  گيري و سال اندازه 5كاربر به مدت بيش از  182توسط 
عـرض   و هـا حـاوي اطلاعـات طـول    اسـت. ايـن داده   كـرده 

باشـند. ايـن مجموعـه داده    جغرافيايي، ارتفاع و زمان ثبـت مـي  
هـاي همـراه   هاي متنوع ثبـت مختصـات و تلفـن   توسط دستگاه

درصـد از مسـيرها شـامل نقـاط      5/91اند. هوشمند ذخيره شده
 ـ 5ثانيه يـا   5تا  1متراكمي هستند كه فاصله ثبت  متـر بـه    10ات

 30باشند. اين مجموعه داده در بيش از ازاي هر نقطه را دارا مي
شـهر چــين و در برخــي از شــهرهاي واقــع در ايــالات متحــده  

هـا در پكـن   اند. حجم بيشتر اين دادهآمريكا و اروپا توزيع شده
اند. در اين مجموعه داده از بين تمامي كـاربران،  چين ثبت شده

  اند.گذاري كردهود را برچسبهاي خكاربر داده 69
  
  هاپردازش دادهپيش -4-1

ــيش       ــام پ ــس از انج ــردازش دادهپ ــا، پ ــر  9970ه ــفر ب   س
   اســت كــه شــده ثبــت 31نــامتوازن صــورت بــه گــذاريچســب
 اسـتفاده از دوچرخـه،   سـفر  1683 روي،پياده سفر 4567شامل: 
و استفاده از اتومبيـل   سفر 1464 استفاده از اتوبوس، سفر 2011
  .باشدمي استفاده از قطار سفر 245

  
  استخراج ويژگي -4-2
اي كينماتيك و چهارده ويژگـي سـفر   تعداد چهار ويژگي نقطه  

اي استخراج شده است كـه در  هاي نقطهبراي هر يك از ويژگي
وشش ويژگي سفر شـده اسـت.   مجموع موجب استخراج پنجاه

بينـي در  پـيش سه ويژگي پيشرفته نيز به منظور بـالابردن دقـت   
وهواي بـاراني پيـاده سـازي و اسـتخراج     شرايط ترافيكي و آب

اي استخراج شده هاي نقطه) نمونه ويژگي4شده است. جدول (
 دهد.براي حالت استفاده از دوچرخه را نمايش مي

  
  انتخاب ويژگي -4-3
كننـده ذكـر شـده، انتخـاب     بندي تقويتبراي هر روش كلاسه  

  ه انجــام پذيرفتــه اســت و تعــداد ويژگــي بــه صــورت جداگانــ
هـاي  پـارامتر  هاي ورودي مدل آمده است. مقدار وروديويژگي
-Scikitبندي در اين مرحله، مقدار پيش فرض كتابخانه كلاسه

learn      در نظر گرفته شده است. مقـادير دقـت در ايـن مرحلـه  
انـد.  محاسـبه شـده   Fold Cross Validation_10با روش 

، GBويژگي براي مـدل   26اين روش تعداد  سازيپس از پياده
ويژگـي بـراي مـدل     XGBoost ، 23ويژگي بـراي مـدل    21

LightGBM  ويژگي بـراي مـدل    30وCatBoost   انتخـاب
  اند.شده

  ايهاي نقطهنمونه ويژگي .4جدول 

ID 

 
  زمان ثبت

عرض
  جغرافيايي

  طول جغرافيايي
 سرعت

)m/s(  
  شتاب

)m/ss(  
 جرك

)m/s3(  
  تغيير جهت

  درجه)(

1  
2008-06-10 

17:28:38  
  
976582/39  

  
329491/116  

  
337/2  

  
8945/0-  

  
82474/1  

  
825/175  

2  
2008-06-10 

17:28:39  
 

976561/39  
 

329489/116  
 
443/1  

 
9302/0  

  
63179/0  

  
977/48  

3  
2008-06-10 

17:28:40  
 

976574/39  
 

329489/116  
 
373/2  

 
5620/1  

  
05265/3 -  

  
269/44  

4  
2008-06-10 

17:28:41  
 

976588/39  
 

329468/116  
 
935/3  

 
4906/1-  

  
58211/1  

  
447/57  

      



شـوند.   مـي  
و واريـانس  
ره جسـتجو      
 مقـادير در  
ـامل تعـداد   
داد تقسـيم    
و بيشـترين  
 پيچيـدگي   

  سبه شد.

 يـادگيري،  
    γ   و مقـدار

شـي، دقـت      
 GB مـدل  
 200مقـادير  

، 2گ برابـر    
ازي لامبـدا   
ـه مـاتريس     

 18/95 بـا   

1402 

رامترها محاسـبه
عتبارسنجي بالا و
ده از يـك پنجـر
ر گرفته و بهترين
ابرپارامترهاي شـ

، كمتـرين تعـد0/
و 3درخت برابـر  

وجه به مـاتريس
درصد محا 8/94

عداد درخت، نرخ
 عمـق درخـت،
دير دقـت آموزش
ارامترها به مانند
جستجو گريـدي م
متـرين وزن بـرگ
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انـد. باتوجـه بـه

برابـر FScoreين   

2 پاييز، 76ماره 

نس هريك از پار
و ا قت آموزشي

خاب و بـا اسـتفاد
ترها با هم درنظر

مقادير اشوند. مي
1ـادگيري برابـر   

رين تعداد برگ د
ب شدند كه با تو

FScore 88يانگين 

XGBo  
ير پارامترهاي تعد

يشـينهرخـت، ب 
انـد. مقـادم شـده 

نس هر يك از پا
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، كم1/0ري برابـر  
، گامـا برابـر25  

ت را كسب كرد
) مقـدار ميـانگي6

   است.

  

وم، شمس دوره

سنجي و واريانار
ديري كه داراي د
متري هستند انتخا
دي تمامي پارامتر

سازي استفاده مه
درخت، نرخ يـ 9

، كمتر2برابر خت
انتخاب 10ق برابر

)، مقدار مي5ول (

oostمدل  -4-2

ر اين مدل، مقادي
رين وزن برگ د

تنظيم λم سازي
ارسنجي و واريان
سبه و با استفاده
خت، نرخ يـادگير
ترين عمق برابـر

بالاترين دقت 9/0ر
6يدگي جـدول ( 
صد محاسبه شده
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ان
ي
هـا
ـه
ي
ظر
 و
ير
ره
ده
ين
ـي
  ــه
x ،
ون

ي،
 و
يم
ت

اعتبا
مقاد
كـم
گريد
پياده
900
درخ
عمق
جدو

  
4-4

د   
كمتر
منظم
اعتبا
محا
درخ
بيشت
برابر
پيچي
درص

ostingمتر مدل

شنامه حمل و نق

  ه
ها تحـت عنـوده

هـاه عنـوان داده
ه بودن برچسـب

 تـا بتـوان از همـ
هـاـرد. در مـدل

ها در نظز پارامتر
رامترهـاي ديگـر

10-Foldــاد ، مق
ستفاده از يك پنجر

شـد درنظر گرفته
10-Foldبهتري ،

نـبيود براي پـيش
ــ ــا توجــه ب هــا ب

Scik ،xgboost

ــايتوــه نويســي پ
  اند:ه

يادگيري خت، نرخ
د بـرگ درخـت
ب بازه مقادير تنظي

هاي آموزشي، دقت

تنظيم پارا .4شكل

مه علمي پژوهش

كنندهي تقويت
درصد داد 80ده،

مانـده بـهد بـاقي
متعادلبه دليل نا

ي اسـتفاده شـده
سـت اسـتفاده كـ
ت تنظيم هر يك ا
رنظـر گـرفتن پار
d Cross Va

شوند سپس با اس
ر پارامترها با هم

d Cross Valid

شوه را منجر مي
بنــديد. كلاســه

ــاز kit-learnبــ

C ــان برنامـ در زب
دامه بررسي شده

رهاي تعداد درخ
ت، كمينـه تعـداد
ت جدا با انتخاب
هاقادير دقت داده

ش

فصلنام

هايبندي مدلسه
سازي شدي پياده
درصد 20زشي و 

اند. بر گرفته شده
ايبـرداري طبقـه  

 در آمـوزش و تس
اي به جهت بازه

ست، با ثابـت در
alidationروش 

شها انتخاب ميتر
دي تمامي مقادير

dationاز روش 

رها كه دقت بهينه
تــه خواهــد شــد
ــع ب ــاي منبــ هــ

Li  وCatBoost

اند. نتايج در اشده

  GBل 
Gمقادير پارامتر ،

بندي درختتقسيم
 درخت به صورت

) مق4طابق شكل (

كلاس -4-4
هايدر مدل   
هاي آموزداده

تست در نظر
از يك نمونه

هـابرچسب
كننده،تقويت

اسگرفته شده 
ــتفاده از ر اس
مناسب پارامت
جستجو گريد
و با استفاده ا
مقادير پارامتر
در نظــر گرفت
ــه هكتابخانــ

ightGBM

سازي شپياده
  
مد -4-4-1
Bدر مدل   

كمينه تعداد ت
بيشينه عمق

شوند. مطامي
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  LightGBMمدل  -4-4-3
ــادگيري، در ايــن مــدل، پارامترهــ   ــرخ ي   اي تعــداد درخــت، ن

ها، بيشينه عمق درخت و كمينه تعداد فرزنـد  برداري ستوننمونه
 و اي براي هر يك از پارامترهـا انتخـاب  اند. ابتدا بازهتنظيم شده

سپس دقت آموزشي، دقـت اعتبارسـنجي و واريـانس هـر يـك      
دقت بـالا و واريـانس كـم     با محاسبه و مقادير GBمطابق مدل 

ــيانتخــاب  ــدي  م ــا اســتفاده از پنجــره جســتجو گري شــوند. ب
بـرداري  ، نـرخ نمونـه  05/0درخـت، نـرخ يـادگيري     200مقادير
و كمينـه تعـداد فرزنـد     11، بيشترين عمق درخت 7/0 هاستون

انــد. باتوجــه بــه مــاتريس ، بــالاترين دقــت را كســب كــرده20
 49/95 مـدل  در اين FScoreمقدار ميانگين  )7جدول (پيچيدگي 

  شد.برآورد درصد 

  CatBoostمدل  -4-4-4
در اين مدل، پارامترهاي تعداد درخت، نـرخ يـادگيري، عمـق      

انـد.  و تعداد تقسيم تنظـيم شـده   L2سازي  درخت، مقدار منظم
 محاسبه و مقـادير  GBبازه مقادير دقت و واريانس مطابق مدل 

انتخـاب و   دقت آموزشي و اعتبارسنجي بالا و واريانس كمتر با
 يفاده از پنجـره جسـتجو گريـدي تمـامي مقـادير انتخـاب      با است

گيـري از ايـن مقـادير بـه     پارامترها، باهم بررسي شد. با ميانگين
، پـارامتر  15/0درخت، نرخ يـادگيري  1000صورت خرد، مقادير

، بـالاترين  200و تعـداد تقسـيم    8، عمق درخـت  1سازي منظم
) 8جدول (اند. باتوجه به ماتريس پيچيدگي دقت را كسب كرده

  درصد محاسبه شد. 08/95برابر با  FScoreميانگين 

 GBمدل  يدگيچيپ سيماتر .5جدول 

  بيني شدهكلاس پيش  

عي
واق

س 
كلا

  

  Recall  مجموع  قطار  اتومبيل  اتوبوس  دوچرخه  رويپياده  
  991/0  913  0  0  2  6  905  رويپياده

  947/0  337  0  0  2  319  16  دوچرخه
  900/0  402  2  19  362  8  11  اتوبوس
  915/0  293  1  268  18  1  5  اتومبيل
  775/0  49  38  5  3  0  3  قطار

Precision 963/0  955/0  935/0  918/0  927/0   -   -  
F_Score 977/0  951/0  918/0  916/0  844/0   -   -  

 XGBoostمدل ماتريس پيچيدگي  .6جدول 

  بيني شدهكلاس پيش  

عي
واق

س 
كلا

  
  Recall  مجموع  قطار  اتومبيل  اتوبوس  دوچرخه  رويپياده  
  992/0  913  0  0  0  7  906  رويپياده

  950/0  337  0  0  2  320  15  دوچرخه
  908/0  402  2  16  365  8  11  اتوبوس
  915/0  293  0  268  18  2  5  اتومبيل
  796/0  49  39  5  2  0  3  قطار

Precision 964/0  950/0  943/0  927/0  951/0   -   -  
F_Score 978/0  950/0  925/0  921/0  867/0   -   -  

  LightGBMمدل ماتريس پيچيدگي  .7جدول 
 بيني شدهكلاس پيش  

عي
واق

س 
كلا

  

  Recall  مجموع  قطار  اتومبيل  اتوبوس  دوچرخه  رويپياده  
  993/0  913  0  0  0  6  907  رويپياده

  946/0  337  0  0  3  319  15  دوچرخه
  913/0  402  1  17  367  7  10  اتوبوس
  921/0  293  0  270  17  1  5  اتومبيل
  837/0  49  41  4  1  0  3  قطار

Precision 965/0  958/0  946/0  928/0  976/0   -   -  
F_Score 979/0  952/0  929/0  925/0  901/0   -   -  
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 CatBoostمدل ماتريس پيچيدگي  .8جدول 

  بيني شدهكلاس پيش  

عي
واق

س 
كلا

  
  

  Recall  مجموع  قطار  اتومبيل  اتوبوس  دوچرخه  رويپياده  
  996/0  913  0  0  1  3  909  رويپياده

  941/0  337  0  1  5  317  14  دوچرخه
  903/0  402  2  21  363  5  11  اتوبوس
  911/0  293  1  267  19  1  5  اتومبيل
  816/0  49  40  3  2  1  3  قطار

Precision 964/0  970/0  931/0  914/0  930/0   -   -  
F_Score 980/0  955/0  917/0  913/0  869/0   -   -  

  

  هاي يادگيري عميقبندي مدلكلاسه - 5- 4
ــدل   ــاي م ــايتون ConvLSTMو  CNN ،LSTMه ــا پ ، ب

ها تنظيم شدند. ابعاد ورودي داده اب هاي آنسازي و پارامترپياده
 اي از زيرمجموعـه ) بود. داده اعتبارسـنجي  2ها طبق شكل (داده

ر شـد تـا بتـوان روش توقـف زودهنگـام را      ونظمداده آموزشي 
 230 وميانـه تعـداد نقـاط سـفرها      Mكـرد. مقـدار    سازيپياده

هاي بهترين مدل انتخاب  سازي ابتدا لايهمحاسبه شد. براي پياده
از پنجـره گريـدي    Dropoutو سپس اندازه فيلترهـا و مقـدار   

هـا، انـدازه فيلتـر    محاسبه شد. براي يافتن بهترين معماري لايـه 
Convolution  ــر ــر 3براب ــ Max-Pooling، فيلت و  2 ربراب

، 32برابر بـا   batch sizeاندازه  و 5/0برابر  Dropoutمقدار 
 step decayهـاي  ر شـد. پـارامتر  ونظ ـم 50هـا  تعـداد اپـك  

Schedule  ــز و   = 5Sو   = ଴ ،5/0DFܴܮ = 001/0ني
  .است 001/0مقدار دلتاي توقف زودهنگام 

  
  CNNمدل  -4-5-1
) انتخـاب  9ول (هاي منجر به بهترين دقت طبـق جـد  ابتدا لايه  
در ابتدا كـم و سـپس    Convolutionهاي تعداد لايهكه  نددش

 ،128برابـر   FCهاي لايه تعداد نورونبا فرض يابد. افزايش مي
 ـرمعماري (و) بهترين دقت را كسب ك ـ اجـراي پنجـره    رايد. ب

،فيلتـر  ]2، 3، 5، 7، 11[برابر بـا   Convolutionگريدي فيلتر 
Max-Pooling   و  ]2، 3، 5 ،7[برابر بـاDropout    برابـر بـا

در بــين و جســتجو  ]1/0، 2/0، 3/0، 4/0، 5/0، 6/0، 7/0، 8/0[
) معمـاري  5انتخاب شدند. شكل ( 7/0و  2، 3ها، به ترتيب بازه

) نمايش 10. ماتريس پيچيدگي در جدول (استنهايي اين مدل 
  درصد محاسبه شد. 26/85اين مدل برابر با  FScoreو ميانگين 

  CNNهاي درنظر گرفته شده مدل لايه .9جدول

  ط  ح  ز  و ه د ج ب الف  
 بندي) براي هر تقسيم230×4اي از داده با ابعاد (لايه ورودي             مجموعه      

Convolutional  32 32 32 32 32 32  32  32  32  
Convolutional 32 32 32 32 32 32  32  32  32  
Max-pooling  ൈൈ ൈൈ    

Convolutional  ൈ64 64 64 64 64  64  64  64  
Convolutional  ൈ64 64 64 64 64  64  64  64  
Max-pooling  ൈൈൈൈ    

Convolutional  ൈൈ128 128 128 128  128  128  128  
Convolutional  ൈൈ128 128 128 128  128  128  128  
Max-pooling ൈൈൈൈ    

Dropout  ൈൈൈൈൈ    
FC  ൈൈൈൈൈൈ    

Dropout  ൈൈൈൈൈൈ ൈ   
FC ൈൈൈ    

Dropout ൈൈൈൈൈൈ ൈ ൈ  
FC(Softmax)      

  837/0  841/0  831/0  843/0 820/0 790/0 755/0 718/0 709/0 دقت



گـر كسـب   
، Recallر 

  شده است
  ه است.

  

1402 

هاي ديگ بين مدل
L همراه با مقادير
نمايش داده) 12(

رصد محاسبه شد

Recall  
964/0  
846/0  
724/0  
730/0  
612/0  
-  
-  

  ط

100  
100  
 
100  
 
 
 
 
 
 
805/0  

2 پاييز، 76ماره 

ترين دقت را در
LSTMگي مدل 

 Fୗୡ) در جدول
در 80/84رابر با 

  مجموع  ار
  913  
  337  
  402  
  293  
3  49  
9/0  -  
7/0  -  

  

 ح  ز

            
100  100  
100  100  
 
100  100  
ൈ  
 
 
 
ൈ ൈ 
 
82/0  814/0  

وم، شمس دوره

ل (د) توانسته بهتر
. ماتريس پيچيدگ

Precisi  وୡ୭୰ୣ

FScore بر ميانگين

CNN  

 CNNمدل

 ي شده
قطا اتومبيل

2  0
5 0
61  0
214  1
14  30
723/0  968
727/0  750

LSTMه مدل د

 و 
بندي    هر تقسيم

1 100  0
1 100  0

 
100  0
ൈ
 
ൈ 
ൈ 
ൈ
 

/0 840/0  22
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ي
داد

مدل
كند
ion

eكه 

  

Nمعماري مدل  .5

ماتريس پيچيدگي
بينيكلاس پيش

 اتوبوس ه
8  
13 
291  
62  
1  

 776/0  
 749/0  

  
ي درنظر گرفته شد

ه د
) براي230×4عاد (

100 100
100 100
ൈ
ൈൈ

ൈൈ

ൈൈ
ൈൈ
ൈൈ


 848/0 806/
  
  
  

شنامه حمل و نق

هـاو لايـه مـاري
كند. تعـداب مي
   است.

5شكل 

ما .10جدول 

دوچرخه روي
88  23  
3 285 
3  15  
1  5  
4  0  
9/0  869/0
9/0  857/0

هايلايه .11جدول
 ج ب
اي از داده با ابعوعه

100 100 
ൈ100
ൈൈ
ൈൈ

ൈൈ
ൈ
ൈൈ
ൈൈ
ൈൈ

826/0 831/0

مه علمي پژوهش

، معمCNNـدل
) انتخا11جدول (

ر نظر گرفته شده

پياده 
80  روياده

4 وچرخه
5  توبوس
1  تومبيل
4  قطار

Precisio 13
F_Scor 38

ج
 الف

ي             مجمو
 100 
 ൈ

D ൈ
 ൈ

D ൈ
ൈ

D ൈ
ൈ

D ൈ
FC 

817/0 

فصلنام

  LSTMدل 
نيـز بـه ماننـد مـد
 در نظر گرفتن ج

FC  در 128برابر

  

عي
واق

س 
كلا

  

پيا
دو
ات
ات

on

re

  
لايه ورودي    

LSTM 

LSTM 

Dropout

LSTM 

Dropout

FC  
Dropout

FC 

Dropout

C(Softmax)

 دقت

مد -4-5-2 
اين مدل ني   

مناسب را با
Cنورون لايه 
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  LSTMماتريس پيچيدگي  .12جدول 
 بيني شدهكلاس پيش  

عي
واق

س 
كلا

  

  Recall  مجموع  قطار اتومبيل اتوبوس دوچرخه رويپياده 
  971/0  913  0 3 2 21 887 رويپياده

  834/0  337  0 6 16 281 34 دوچرخه
  716/0  402  2 60 288 16 36 اتوبوس
  710/0  293  4 208 68 3 10 اتومبيل
  551/0  49  27 16 3 0 3 قطار

Precision 914/0 875/0 764/0 710/0 818/0  -  -  
F_Score 942/0 854/0 739/0 710/0 658/0  -  -  

  ConvLSTMمدل  -4-5-3
هاي قبلي يـادگيري  ابعاد ورودي در اين مدل متفاوت از مدل   

بعدي بـه شـكل    5باشد. ورودي اين مدل يك تنسور عميق مي
 باشـد. هـا) مـي  مونـه (كانال، ستون، سطر، فاصله زماني، تعداد ن

نقطه تقسيم  230ها در دو مدل قبل به شكل سري زماني به داده
تـايي   mزيرمجموعـه   nبودند، در اين مدل، اين تعداد به  شده

، n، فاصـله زمـاني برابـر    1شود. سطر داده ها برابر با تقسيم مي
اي در هاي نقطهها برابر با تعداد ويژگيو كانال mها برابر ستون
نقطـه وجـود دارد،    230شوند. چون در هـر سـفر  گرفته مي نظر

) 13شوند. جـدول ( محاسبه مي 46و 5به ترتيب  mو  nمقادير 
  دهـد.  هاي در نظر گرفتـه شـده در ايـن مـدل را نشـان مـي      لايه

(ه) مدل  اند.در نظر گرفته شده FC ،256هاي لايه تعداد نورون
اسـتفاده از يـك   توانسته بالاترين دقت را كسب كند. سـپس بـا   

)، 1،11([برابـر بـا    Convolutionپنجره گريدي مقادير فيلتر 
، 7/0، 8/0[با  Dropoutو مقادير  ])1،2)، (1،3)، (1،5)، (1،7(
اند كه بـه ترتيـب   جستجو شده ]1/0، 2/0، 3/0، 4/0، 5/0، 6/0

برابـر بـا    Fୗୡ୭୰ୣبه بالاترين دقت ميانگين  5/0) و 1،3مقادير (
) مـاتريس پيچيـدگي   14اند. جـدول ( دست يافته درصد 41/85

 دهد.مي اين مدل را نشان

  
  ارزيابي نتايج - 6- 4

هـاي ورودي، بهتـرين   با توجه به نامتقارن بودن برچسب داده   
محاسبه  Fୗୡ୭୰ୣباشد. مقادير مي Fୗୡ୭୰ୣنهايي دقت،  ارزيابي

   هـاي كلاسـه بنـدي،   ونقلي بر اساس مدلحمل هاي حالتشده 
   LightGBM) نمــايش داده شــده اســت. مــدل 6در شــكل (

درصد، حالت استفاده از  91/92در حالت استفاده از اتوبوس با 
  درصـــــد و اســـــتفاده از قطـــــار  47/92اتومبيـــــل بـــــا 

ــا  ــدل  11/90ب ــت اســتفاده از  CatBoostدرصــد و م در حال
 98روي بـا كسـب   درصد و در حالت پيـاده  48/95دوچرخه با 

هـاي ديگـر   را در بـين مـدل   FScoreانـد بهتـرين   درصد توانسته
تمامي محاسـبات بـا اسـتفاده از سـرويس ابـري       بدست آورند.

Google Colaboratory  .انجام شده است  
ها در نمودار شـكل  زمان محاسبه بر اساس حجم ورودي داده  
 ) نمايش داده شـده اسـت. بـا توجـه بـه ايـن نمـودار مـدل        7(

LightGBM  محاسباتي كمتـر بهتـرين مـدل در    با روند زمان
بهترين مدل بر اسـاس   CNNكننده و مدل تقويتي هابين مدل

باشـد. مطـابق   صرف زمان در بين مدلهاي يـادگيري عميـق مـي   
ويژگـي،   23بـا انتخـاب    LightGBM هاي ) مدل15جدول (

CatBoost  ويژگـي،   30باXGBoost   ويژگـي،   21بـاGB  

 ـ    26با انتخـاب   ، FScore 49/95ا ميـانگين  ويژگـي بـه ترتيـب ب
بالاتري  مقدار ارزيابياند درصد توانسته 88/94، 18/95، 08/95
 ConvLSTM ،CNN ،LSTMمدل يـادگيري عميـق،    3از 

درصـد كسـب    F-Score 14/85 ،26/85 ،80/84بـا   به ترتيب
كننــده، مــدل هــاي تقويــتدر مــدل F-Scoreكننــد. بهتــرين 
LightGBM ــدل در و ــادگيري عممـ ــاي يـ ــدل هـ ــق، مـ يـ

ConvLSTM باشد. مي  
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  ConvLSTMهاي درنظر گرفته شده مدللايه.13جدول

  ي  ط  ح  ز و ه د ج ب الف  
  بنديهر تقسيم ) براي5×1×46×4اي از داده با ابعاد (لايه ورودي             مجموعه

ConvLSTM  100 100 100 100 100 100 100  100 100  100  
ConvLSTM 100 100 100 100 100 100 100  100 100  100  
Dropout  ൈ     
ConvLSTM  ൈ ൈ200 200 200 200 200  200 200  200  
ConvLSTM ൈ ൈ200 200 200 200 200  200 200  200  
Dropout ൈ ൈൈ    
ConvLSTM  ൈ ൈൈൈൈൈൈ 300 300  300  
ConvLSTM ൈ ൈൈൈൈൈൈ 300  300  300  
Dropout ൈ ൈൈൈൈൈൈ ൈ   

FC       
Dropout  ൈ ൈൈ    

FC ൈ ൈൈൈൈ ൈ ൈ  
Dropout ൈ ൈൈൈൈൈ ൈ ൈ  

FC(Softmax)       
  842/0  825/0  840/0 804/0 841/0 845/0 844/0 842/0 828/0 804/0  دقت

  
 ConvLSTMماتريس پيچيدگي  .14جدول 

 بيني شدهكلاس پيش  

عي
واق

س 
كلا

  

  Recall مجموع  قطار اتومبيل اتوبوس دوچرخه رويپياده  
  976/0  913  0 0 4 18 891 رويپياده

  819/0  337  0 2 18 276 41 دوچرخه
  729/0  402  0 61 293 14 34 اتوبوس
  717/0  293  3 210 67 3 10 اتومبيل
  673/0  49  33 8 4 0 4 قطار

Precision 909/0 887/0 759/0 747/0 917/0  -  -  
F_Score 941/0 852/0 744/0 732/0 776/0  -  -  

  
  بنديهاي كلاسهميانگين دقت بر اساس مدل .15جدول 

  خاب شدهتعداد ويژگي انت  بنديمدل كلاسه
ميانگين دقت

  (درصد)
  سرعت 

  ها به ثانيه)درصد داده 80(
GB 26 88/94 96/104  

XGBoost 21 18/95 31/25  
LightGBM 23 49/95 99/2  
CatBoost 30 08/95 03/13  

CNN --- 26/85 72/14  
LSTM --- 80/84 67/71  

ConvLSTM --- 41/85 5/394  
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  بنديهاي كلاسهمحاسبه شده بر اساس مدل ܍ܚܗ܋܁۴مقدار دقت  .6شكل 

  

  
  بندي هاي كلاسهبر اساس مدل سرعت محاسبه .7شكل 

 

پياده روي دوچرخه اتوبوس اتومبيل قطار
GB 97.7 95.1 91.8 91.6 84.4

XGBoost 97.8 95 92.5 92.1 86.7

LightGBM 97.9 95.2 92.9 92.5 90.1

CatBoost 98 95.5 91.7 91.3 86.9

CNN 93.8 85.7 74.9 72.7 75

LSTM 94.2 85.4 73.9 71 65.8

ConvLSTM 94.1 85.2 74.4 73.2 77.6
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ونقلي هاي حمل دقت بر اساس مدل و حالت

GB XGBoost LightGBM CatBoost CNN LSTM ConvLSTM

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

GB 7.25 16.95 26.33 39.21 52.71 70.23 87.96 104.96 124.96

XGBoost 1.68 3.83 6.66 10.02 13.09 16.72 20.89 25.31 31.51

LightGBM 1.74 2.04 2.32 2.44 2.54 2.67 2.82 2.99 3.13

CatBoost 11.6 12.23 12.95 12.64 12.9 13.01 13.07 13.03 13.1

CNN 9.5 10.17 11.45 11.23 11.94 12.49 13.34 13.73 14.72

LSTM 36.33 40.99 45.42 49.57 53.75 58.71 63.04 66.96 71.67

ConvLSTM 115.11 150.24 184.74 221.23 256.23 291.44 324.84 358.84 394.5
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  گيري نتيجه-5
ونقل هوشمند نقش مهمي در زندگي روزمره شهروندان حمل   

ونقلي هاي حملبه توسعه سيستمدارد و هر كشور پيشرفته ملزم 
نيـاز  باشـد. پـيش  خود در جهت تسـهيل زنـدگي در شـهر مـي    

  بينـي اسـتفاده   ونقلـي، پـيش  شناخت بسياري از مشكلات حمـل 
باشد. گسترش فنـاوري  ونقلي شهروندان ميهاي حملاز حالت
GNSS  هــاي هوشـمند توانــايي ثبـت حجــم عظيمــي   و تلفـن  
فـراهم آورده و موجـب شـده تـا      ها در كمترين زمان رااز داده

تر الگوهاي پنهان حركتي افراد را كشـف  تر و بادقتبتوان سريع
   GeoLifeهاي با كيفيت منبع بـاز  كرد. در اين پژوهش از داده

كننـده  مـدل تقويـت   چهـار مدل يادگيري عميـق و  سهبه همراه 
بـه تنهـايي بتـوان     GNSSهـاي  استفاده شده تا به وسـيله داده 

روي، اسـتفاده از دوچرخـه،   نقلي پيادهحمل هاي حالتبيني پيش
استفاده از اتومبيـل، اسـتفاده از اتوبـوس و اسـتفاده از قطـار را      

ها بر اساس فيلتر حدآستانه با توجه پردازش دادهانجام داد. پيش
نقلي انجام پذيرفته اسـت.  هاي طبيعي هر حالت حملبه ويژگي

: سرعت، شتاب، جـرك و  اي شاملهاي نقطهبا استخراج ويژگي
كـه   CNN ،LSTM ،ConvLSTMهـاي  تغيير جهت، مدل

  ســازي باشــند، پيـاده زيـر مجموعـه روش يــادگيري عميـق مـي    
كانال تشكيل شده چهار  ها ازهاي ورودي اين مدلاند. دادهشده

اي را به ترتيب زمـان ثبـت شـده    كه هر كانال يك ويژگي نقطه
در اين مدل به تعـداد ميانـه   كند. سفرها سفر در خود ذخيره مي

ــده   ــدود ش ــير مح ــود در مس ــاط موج ــه نق ــد. مجموع   اي از ان
سازي شده و با تنظيم هاي مختلف براي اين روش پيادهمعماري

  شــوند. انــدازه فيلترهــا، بهتــرين آنهــا شناســايي و انتخــاب مــي
استفاده  step decay scheduleاز روش توقف زودهنگام و 

برازش جلوگيري و بهترين نقطـه تـابع   يششده تا به ترتيب از ب
ــت شــود. در روش  ــه ياف ــتهزين ــاي تقوي ــداد ه ــده تع    56كنن

سفر و سه ويژگي پيشرفته اسـتخراج و پـس از انتخـاب    ويژگي
، GB ،XGBoostهـاي  ويژگي بر اساس روش تركيبـي مـدل  

LightGBM  وCatBoost ــاده ــارامترپي هــاي آن ســازي و پ
ا برآورد كنند. پس از پيـاده سـازي،   تنظيم شده تا بهترين دقت ر

استفاده از اتوبوس، اسـتفاده   هاي حالتدر  LightGBMمدل 
ــين مــدل      CatBoostاز اتومبيــل و اســتفاده از قطــار و همچن

انــد روي و اسـتفاده از دوچرخــه توانسـته  پيــاده هـاي  حالـت در 
ــدل      ــز م ــي ني ــت كل ــد. در حال ــب كنن ــت را كس ــرين دق بهت

LightGBM ها بـا كسـب ميـانگين    يه مدلبالاتر از بقFScore 
بيني را با سرعت بالاتري از درصد، توانسته بهترين پيش 49/95

دهنـده ارزش  ها انجام دهد. انتخـاب ايـن مـدل نشـان    بقيه مدل

اشـد. بيشـترين   بو انتخاب ويژگي به شكل دستي مـي  استخراج
بندي اشتباه بين دو حالات استفاده از اتوبوس و اسـتفاده  كلاسه

هـاي  ز اتومبيل رخ داده اسـت، در مطالعـات آينـده از ويژگـي    ا
GIS هاي حركتي مكمل ديگر به منظور بهبـود دقـت   و ويژگي

استفاده خواهد شد. طبـق مشـاهدات، عـدم دسترسـي بـه يـك       
بـه عنـوان ورودي در    GNSSمجموعه داده بزرگتـر از مسـير   

هاي يادگيري عميق، منجر به كاهش دقت خواهد شـد. بـه   مدل
ين جهت استفاده از تركيب دو مدل يادگيري عميـق و مـدل   هم

هاي يادگيري نيمـه نظـارت شـده    كننده و استفاده از مدلتقويت
  بزرگتر را بهبود بخشد. تواند عدم دسترسي به مجموعه دادهمي
  
 هانوشتپي-6

1. Location Based Services (Lbs) 
2. Global Navigation Satellite System (Gnss) 
3. Boosting Method 
4. Jerk  
5. Gradient Boosting 
6. Extreme Gradient Boosting 
7. Lightweight Gradient Boosting Machines 
8. Category Boosting 
9. Convolutional Neural Network 
10. Long Short Term Memory 
11. Convolutional Long Short Term Memory 
12. Filter Based 
13. Wrapper Based 
14. Forward Search 
15. Categorical Cross-Entropy 
16. Loss Function 
17. Regularization 
18. Gradient-Based One-Side Sampling 
19. Exclusive Feature Bundling 
20. Categorical Feature 
21. Greedy Target-Based Statistics 
22. Prior Value 
23. Feed Forward 
24. Rectified Linear Units 
25. Recurrent Neural Networks 
26. Forget Gate 
27. Input Gate 
28. Output Gate 
29. Cell State 
30. Confusion Matrix 
31. Imbalanced 
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ABSTRACT  
Due to the rapid expansion of urbanization, the significance of intelligent transportation in 
facilitating citizen mobility has garnered increased attention. The fundamental prerequisite for 
establishing and utilizing intelligent transportation services lies in the identification and 
prediction of transportation modes. With the progression of location technologies, agents, and 
smartphones, an abundance of information is generated by numerous devices utilizing Global 
Navigation Satellite Systems (GNSS). In this study, GNSS sensors were employed in 
smartphones (Geolife dataset) to extract 4 Point features, 59 travel features, and 3 advanced 
features from the GNSS dataset. Subsequently, four Boosting classification models, namely 
GB, XGBoost, LightGBM, and CatBoost, were utilized alongside hybrid feature selection 
techniques. Additionally, three deep learning classification models, including CNN, LSTM, 
and ConvLSTM, were implemented to predict transportation modes encompassing walking, 
biking, bus usage, car usage, and train usage. In conclusion, the LightGBM classification 
model demonstrated superior performance in predicting transportation modes, exhibiting a 
higher FScore (95.49%) and requiring less time complexity compared to other models. 
 
Keywords: Intelligent Transportation System (ITS), Transportation Modes, Trajectory Data, 
Deep Learning 

 

 


