
 

 

 
 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 عمرانمهندسی  دانشکده

 راه و ترابری –مهندسی عمران  نامه کارشناسی ارشدپایان

 

و یادگیری  یزمان یهایبا استفاده از سر یکتراف یانجر ینیبیشپ

 عمیق

 مجتبی محمدزادهنگارنده: 

 

 استاد راهنما

 عبدالاحد چوپانی دکتر
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در این صفحه صورت جلسه دفاع را قرار دهید. لازم است پس از صحافی این صفحه 

را تایید  نامهپایانتوسط دانشکده مهر گردد و استاد راهنما با امضای خود اصلاحات  مجدداً

 .کند

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 اثرتقدیم 

 :پروردگارا 

زت من سفید شد، سیاه کنم و نه برای دستهای پینه بسته شان که ثمره ت نه می لاش برای افتخار من توانم موهایشان را که در راه ع

 .گذرانمب است، مرهمی دارم . پس توفیقم ده که هر لحظه شکر گزارشان باشم و ثانیه های عمرم را در عصای دست بودنشان 

 .شکر و سپاس خدا را که بزرگترین امید و یاور در لحظه لحظه زندگیست 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 تشکر و قدردانی

رم چرا که بدون راهنمایی لاحد چوپانی بسیار سپاسگذا نامه ی ایشان امینن این پایانهااز استاد گرامیم جناب آقای دکتر عبدا

مشکل می
 .نمودبسیار 

کلاسی از دوست خوبم مهندس داوود  ومی کنم  ، تشکرگرامی که ایام خوشی را در کنار هم سپری کردیم هایاز دوستان و هم

 .کنممی تشکریاری نمودند من را   نامهدر این پایانکدنویسی متلب در  فاضلی که



 

 

 

 تعهد نامه

دانشکده  وترابریرشته راه دانشجوی دوره کارشناسی ارشد مجتبی محمدزادهاینجانب 

از  با استفاده یکتراف یانجر ینیبیشپنامه پایاندانشگاه صنعتی شاهرود نویسنده  عمران

 .شوممتعهد می آقای دکتر چوپانیتحت راهنمائی  و یادگیری عمیق یزمان یهایسر

 برخوردار است . توسط اینجانب انجام شده است و از صحت و اصالت نامهپایانحقیقات در این ت 

 . در استفاده از نتایج پژوهشهای محققان دیگر به مرجع مورد استفاده استناد شده است 

  تاکنون توسط خود یا فرد دیگری برای دریافت هیچ نوع مدرک یا امتیازی در هیچ  نامهپایانمطالب مندرج در

 جا ارائه نشده است .

   اه دانشگ» و مقالات مستخرج با نام  باشدمیکلیه حقوق معنوی این اثر متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود

 به چاپ خواهد رسید .«  Shahrood  University  of  Technology» و یا « صنعتی شاهرود 

  تأثیرگذار بوده اند در مقالات مستخرج از  نامهپایانحقوق معنوی تمام افرادی که در به دست آمدن نتایح اصلی

 رعایت می گردد. نامهپایان

  در مواردی که از موجود زنده ) یا بافتهای آنها ( استفاده شده است ضوابط  نامهپایاندر کلیه مراحل انجام این ،

 و اصول اخلاقی رعایت شده است .

  زه اطلاعات شخصی افراد دسترسی یافته یا استفاده ، در مواردی که به حونامهپایاندر کلیه مراحل انجام این

                                                                                                                                                                      شده است اصل رازداری ، ضوابط و اصول اخلاق انسانی رعایت شده است .

 تاریخ                                                 

 امضای دانشجو                                                 

 

 

 

 مالکیت نتایج و حق نشر
کلیه حقوق معنوی این اثر و محصولات آن )مقالات مستخرج ، کتاب ، برنامه های رایانه ای ، نرم افزار ها و تجهیزات ساخته 

 در تولیدات علمی مربوطه ذکر شود .. این مطلب باید به نحو مقتضی  باشدمیشده است ( متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود 

 .باشدمیبدون ذکر مرجع مجاز ننامه پایاناستفاده از اطلاعات و نتایج موجود در 

 



 

 

 

 چکیده

وز این موضوع هن .را به خود جلب کرده استیک در چند دهه گذشته توجه زیادی بینی جریان ترافپیش

ادفی های تصباشد. باتوجه به ویژگییک موضوع چالش برانگیز برای محققان ترافیک و حمل و نقل می

نخواهد بود. از این جهت برای حل این موضوع  ایبینی دقیق ترافیک کار سادهجریان ترافیک پیش

اضر است. در پژوهش حکار گرفته شدهترافیک بهبینی جریان زیادی برای مدلسازی و پیشهای تکنیک

روش ، ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average )، پارامتریک از روش

 ،یادگیری عمیقروش و  (Artificial neural network) شبکه عصبی مصنوعی ،غیرپارامتریک

LSTM (Long short-term memory  )مسیر  6ای برای بینی حجم تردد ترافیک جادهبرای پیش

است و نتایج این سه روش با یکدیگر مقایسه رفت و برگشت منتهی به شهر مشهد استفاده گردیده

باشد. نسبت به دو روش دیگر می LSTMروش یادگیری عمیق  عملکرد بهتراند. نتایج، نشان دهنده شده

روش اختلاف قابل توجهی نسبت به  سهبرای این  AADTو  RMSE ،MAPE هایمقادیر شاخص

با مدل  ARIMAمدل  AADTو  RMSE ،MAPE هایشاخصیکدیگر دارند. اختلاف مقادیر 

ها باشد. همچنین اختلاف مقادیر این شاخصمی %02و  %00، 17.0به ترتیب  LSTMیادگیری عمیق 

که می باشد  %6و  %00، 1700به ترتیب  LSTMبرای مدل شبکه عصبی مصنوعی و یادگیری عمیق 

 .هددهای پارامتریک و غیرپارامتریک نشان میهای یادگیری عمیق را نسبت به روشتوانایی بالا روش

شبکه عصبی مصنوعی، ، ARIMA ،LSTMهای زمانی، بینی حجم تردد، سریپیش کلمات کلیدی:

 یادگیری عمیق

 

 



 

 

 

 نامهپایانلیست مقالات مستخرج از 

 

: مطالعه  SARIMAپیش بینی حجم مسافران ایستگاه راه آهن با استفاده از سری زمانی فصلی   -1

 موردی مشهد
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3-
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 فهرست مطالب

 د فهرست جداول

 و فهرست اشکال

 1 : مقدمه 1فصل

 0 ....................................................................................................................................... مقدمه 0 - 0

 0 ............................................................................................................................. مساله فیتعر 0 - 0

 2 ............................................................................................. و حوزه کاربرد ینیب شیپ تیاهم 2 - 0

 0 ........................................................................................................................... قیاهداف تحق 0 - 0

 5 .................................................................................................................................. ها هیفرض 5 - 0

 6 ............................................................................................................... قیقروش و مراحل تح 6 - 0

 ARIMA ...................................................................................................... 6روش  0 - 6 - 0

 LSTM ................................................................................. 6و  یروش شبکه عصب 0 - 6 - 0

 . ................................................................................................................... ضرورت حل مسئله . - 0

 0 ..................................................................................................................... قیتحق یهاچالش 0 - 0

 0 ......................................................................................................................... ساختار پژوهش 9 - 0

 9 قیتحق نهیشیو پ ینظر ی: مبان 2فصل

 01 ..................................................................................................................................... مقدمه 0 - 0

 01 ............................................................................................................................ ینظر یمبان 0 - 0

 01 .................................................................................................... یزمان یهایسر 0 - 0 - 0

 ARIMA ................................................................................................... 00روش  0 - 0 - 0

 LSTM ....................................................... 02و مدل   یمصنوع یشبکه عصبمدل  2 - 0 - 0



 

 ب

 

 00 ........................................................................................................................ قیتحق نهیشیپ 2 - 0

 00 ............................................................................... (ARIMA) کیروش پارامتر 0 - 2 - 0

 00 ....................................................... کیرپارامتریو غ کیپارامتر یهاروش سهیمقا 0 - 2 - 0

 00 ..................................................................................................... قیعم یریادگی 2 - 2 - 0

 .0 ............................................................................................................ یجمع بند 0 - 2 - 0

 29 قی: روش تحق 3فصل

 21 ..................................................................................................................................... مقدمه 0 - 2

 SPSS ........................................................................................ 21و نرم افزار  ARIMAروش  0 - 2

 ARIMA ......................... 20به روش  SPSSدر نرم افزار  ینیب شیمراحل انجام پ 0 - 0 - 2

 LSTM ....................................................................... 20 قیعم یریادگیو  یروش شبکه عصب 2 - 2

افزار در نرم LSTM قیعم یریادگیو  یمصنوع یشبکه عصب یسینوبرنامه 0 - 2 - 2

MATLAB ............................................................................................................. 22 

 25 ............................................................................................................................. یریگجهینت 0 - 2

 33 جینتا لیو تحل ی: مدلساز 4فصل

 20 ..................................................................................................................................... مقدمه 0 - 0

 20 .............................................................................................. یابیمورد ارز یها ریمس یمعرف 0 - 0

 00 ..................................................................................................................... داده ها یگردآور 2 - 0

 ARIMA ............................................................................... 02به روش  ینیبشیو پ یمدلساز 0 - 0

 62 ......................................................................... یمصنوع یشبکه عصب ینیبشیو پ یمدلساز 5 - 0

 LSTM ...................................................................... 00 قیعم یریادگی ینیبشیو پ یمدلساز 6 - 0

 010 ......................................................................................................................... یاعتبارسنج . - 0

 RMSE ............................ 010و  MSE یها با استفاده از خطاهایمدلساز سهیمقا 1 - 7 - 4



 

 ج

 

 MAPE ................................................. 010ها با استفاده از خطا یمدلساز سهیمقا 2 - 7 - 4

 AADT ......................................................... 016ها با استفاده از یمدلساز سهیمقا 3 - 7 - 4

 115 شنهاداتیو پ یریگجهی: نت 5فصل

 006 .................................................................................................................................. مقدمه 0 - 5

 006 .................................................................................................................... ینیبشیپ جینتا 0 - 5

 .00 .................................................................................................. ینیبشیسه مدل پ سهیمقا 2 - 5

 000 ........................................................................................................................... شنهاداتیپ 0 - 5

 121 مراجع

 123 وستیپ

 
  



 

 د

 

ولفهرست جد  ا
 00 .................................... یاستان خراسان رضو یرهایمس یهابرداشت داده یو بازه زمان یمعرف 0-0جدول 

 00 ........................................................................ ینیبشیو پ یابیمورد ارز یهااز داده یاطلاعات کل 0-0جدول 

 00 ........................................... ثابت بیسرخس با حذف ضر -محور مشهد  یمدل برا یپارامترها 2-0جدول 

 05 ............................................................................................... سرخس -خطا در محور مشهد ریمقاد 0-0جدول 

 06 ............................................ ابتث بیمشهد با حذف ضر -محور سرخس  یمدل برا یپارامترها 5-0جدول 

 .0 .............................................................................................. مشهد - خطا در محور سرخس ریمقاد 6-0جدول 

 .0 ............................................ ثابت بیچناران با حذف ضر -مشهد  ریمس یمدل برا یپارامترها .-0جدول 

 00 ................................................................................................. چناران -خطا در محور مشهد ریمقاد 0-0جدول 

 09 ............................................ ثابت بیمشهد با حذف ضر -محور چناران  یمدل برا یپارامترها 9-0جدول 

 51 ............................................................................................ مشهد -خطا در محور چناران  ریمقاد 01-0جدول 

 51 ......................................... ثابت بیبا حذف ضر مانیفر -مشهد  ریمس یمدل برا یپارامترها 00-0جدول 

 50 .............................................................................................. مانیفر -خطا در محور مشهد ریمقاد 00-0جدول 

 50 ......................................... ثابت بیمشهد با حذف ضر - مانیمحور فر یمدل برا یپارامترها 02-0جدول 

 52 ............................................................................................ مشهد - مانیخطا در محور فر ریمقاد 00-0جدول 

 52 ........................................ ثابت بیآباد با حذف ضرملک –مشهد  ریمس یمدل برا یپارامترها05-0جدول 

 50 ............................................................................................ آبادملک -خطا در محور مشهد ریمقاد 06-0جدول 

 55 ....................................... ثابت بیمشهد با حذف ضر - آبادمحور ملک یمدل برا یپارامترها .0-0جدول 

 56 ........................................................................................... مشهد - آبادخطا در محور ملک ریمقاد 00-0جدول 

 .5 ....................................... ثابت بیسدکارده با حذف ضر -مشهد  ریمس یمدل برا یپارامترها09-0جدول 

 50 ...........................................................................................سدکارده -خطا در محور مشهد ریمقاد 01-0جدول 

 50 ...................................... ثابت بیمشهد با حذف ضر - محور سدکارده یمدل برا یپارامترها 00-0جدول 

 59 ......................................................................................... مشهد - خطا در محور سدکارده ریمقاد 00-0جدول 

 61 ............................................... ثابت بیکلات با حذف ضر -مشهد  ریمس یمدل برا یپارامترها02-0جدول 

 60 .................................................................................................. کلات -خطا در محور مشهد ریمقاد 00-0جدول 

 60 ............................................... ثابت بیمشهد با حذف ضر - محور کلات یمدل برا یپارامترها05-0جدول 

 60 ................................................................................................. مشهد - خطا در محور کلات ریمقاد 06-0جدول 

 62 ............................................................................. یمصنوع یدر مدل شبکه عصب یزمان مدلساز .0-0جدول 

 65 ........................................................................................... سرخس –خطا در محور مشهد  ریمقاد 00-0جدول 

 .6 ........................................................................................... مشهد –خطا در محور سرخس  ریمقاد 09-0جدول 

 60 ............................................................................................. چناران -خطا در محور مشهد  ریمقاد 21-0جدول 



 

 ه

 

 1. ............................................................................................ مشهد -خطا در محور چناران  ریمقاد 20-0جدول 

 0. ........................................................................................... مانیفر –خطا در محور مشهد  ریمقاد 20-0جدول 

 2. ........................................................................................... مشهد – مانیخطا در محور فر ریمقاد 22-0جدول 

 0. ......................................................................................... آبادملک –خطا در محور مشهد  ریمقاد 20-0جدول 

 6. .......................................................................................... مشهد –آباد خطا در محور ملک ریمقاد 25-0جدول 

 .. ......................................................................................... سدکارده -خطا در محور مشهد  ریمقاد 26-0جدول 

 9. ......................................................................................... مشهد -خطا در محور سدکارده  ریمقاد .2-0جدول 

 01 ............................................................................................... کلات –خطا در محور مشهد  ریمقاد 20-0جدول 

 00 ................................................................................................ مشهد - خطا در محور کلات ریمقاد 29-0جدول 

 LSTM .................................................................................................... 02در شبکه  یزمان مدلساز 01-0جدول 

 05 .......................................................................................... سرخس –خطا در محور مشهد  ریمقاد 00-0جدول 

 06 ........................................................................................... مشهد –خطا در محور سرخس  ریمقاد 00-0جدول 

 00 ............................................................................................ چناران –خطا در محور مشهد  ریمقاد 02-0جدول 

 09 ............................................................................................ مشهد –خطا در محور چناران  ریمقاد 00-0جدول 

 90 ............................................................................................ مانیفر -خطا در محور مشهد  ریمقاد 05-0جدول 

 90 ............................................................................................ مشهد – مانیخطا در محور فر ریمقاد 06-0جدول 

 90 ......................................................................................... آبادملک –خطا در محور مشهد  ریمقاد .0-0جدول 

 95 ......................................................................................... مشهد –آباد خطا در محور ملک ریمقاد 00-0جدول 

 .9 ........................................................................................ سدکارده –خطا در محور مشهد  ریمقاد 09-0جدول 

 90 ........................................................................................ مشهد –خطا در محور سدکارده  ریمقاد 51-0جدول 

 011 .............................................................................................. کلات -خطا در محور مشهد  ریمقاد 50-0جدول 

 010 .............................................................................................. مشهد - خطا در محور کلات ریمقاد 50-0جدول 

 010 ..................................................... 0290روزانه سال  یمدلساز یبرا RMSEو  MSE یخطا 52-0جدول 

 010 ................................................ 90سال  ینیبشیپ یهاداده یدرصد خطا مطلق برا نیانگیم 50-0جدول 

 016 ............................................................................... 0290روزانه در سال  کیمتوسط حجم تراف 55-0جدول 

 AADT .................. 002و  RMSE ،MAPE یدر سه روش اعتبارسنج ینیبشیمدل پ نیبهتر 56-0جدول 

 



 

 و

 

کال  فهرست اش
 02 ....................................... نزیبه روش باکس جنک ARIMAمدل  یسازادهیو پ ینیبشیپ یالگو 0-0شکل 

 05 .............................................................................................. در گذر زمان LSTM رشد شبکه زانیم 0-0شکل 

 05 .................................................... مختلف یهادر روش LSTM قیعم یریادگیاستفاده از  زانیم 2-0شکل 

 LSTM. ..................................................................................................... 06 در شبکه یارهیساختار زنج 0-0شکل 

 LSTM ........................................................... 06 و  RNN در شبکه یو خروج یتعداد ورود سهیمقا 5-0شکل 

 .LSTM .................................................................................................. 0 یمرحله نخست درک معمار 6-0شکل 

 .LSTM ................................................................................................................ 0شبکه  یفراموش تیگ .-0شکل 

 tC .......................................................................... 00-0آن با  بیو ترک یفراموش تیگ لیمراحل تشک 0-0شکل 

 tg ........................................................................................................... 09 یاصلاعات استپ زمان لیتشک 9-0شکل 

 LSTM .......................................................... 09شبکه  یبه ساختار داخل یورود تیاضافه شدن گ 01-0شکل 

 th ................................................................................................................................. 01 یساخت خروج 00-0شکل 

 01 ........................... اثبات شده یهافرمول یهمراه با تمام LSTM ینسخه کامل از شبکه عصب 00-0شکل 

 29 ...................................................................................................... سرخس –مشهد  ریمس ریپلان مس 0-0شکل 

 29 ................................................................................................................... چناران –مشهد  ریمسپلان  0-0شکل 

 01 ................................................................................................................... مانیفر –مشهد  ریمسپلان  2-0شکل 

 01 ................................................................................................................ ملک آباد -مشهد  ریمسپلان  0-0شکل 

 00 ................................................................................................................ سدکارده –مشهد  ریپلان مس 5-0شکل 

 00 ....................................................................................................................... کلات –مشهد  ریپلان مس 6-0شکل 

 00 .......................................................................................... سرخس –مشهد  ریحجم تردد روزانه مس .-0شکل 

 05 ........................................ سرخس -حجم تردد نسبت به زمان در محور مشهد  راتیینمودار تغ 0-0شکل 

 05 ........................................................................................ مشهد –سرخس  ریحجم تردد روزانه مس  9-0شکل 

 06 ..................................... مشهد -حجم تردد نسبت به زمان در محور سرخس   راتیینمودار تغ 01-0شکل 

 .0 .......................................................................................... چناران -مشهد  ریحجم تردد روزانه مس 00-0شکل 

 00 ....................................... چناران -حجم تردد نسبت به زمان در محور مشهد  راتیینمودار تغ 00-0شکل 

 00 ......................................................................................... مشهد –چناران  ریحجم تردد روزانه مس 02-0شکل 

 09 ...................................... مشهد -حجم تردد نسبت به زمان در محور چناران   راتییتغنمودار  00-0شکل 

 51 ......................................................................................... مانیفر -مشهد  ریحجم تردد روزانه مس 05-0شکل 

 50 ....................................... مانیفر -حجم تردد نسبت به زمان در محور مشهد  راتیینمودار تغ 06-0شکل 

 50 ......................................................................................... مشهد – مانیفر ریحجم تردد روزانه مس .0-0شکل 

 50 ...................................... مشهد -  مانیحجم تردد نسبت به زمان در محور فر راتیینمودار تغ 00-0شکل 
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 52 .......................................................................................آبادملک –مشهد  ریحجم تردد روزانه مس 09-0شکل 

 50 ....................................... ملکآباد -حجم تردد نسبت به زمان در محور مشهد  راتیینمودار تغ 01-0شکل 

 55 .......................................................................................مشهد – آبادملک ریحجم تردد روزانه مس 00-0شکل 

 56 ..................................... مشهد – آبادحجم تردد نسبت به زمان در محور ملک راتیینمودار تغ 00-0شکل 

 56 ...................................................................................... سدکارده –مشهد  ریحجم تردد روزانه مس 02-0شکل 

 .5 .................................... سدکارده -حجم تردد نسبت به زمان در محور مشهد  راتیینمودار تغ 00-0شکل 

 50 ..................................................................................... مشهد – سدکارده ریحجم تردد روزانه مس 05-0شکل 

 59 .................................... مشهد - حجم تردد نسبت به زمان در محور سدکارده راتیینمودار تغ 06-0شکل 

 59 ............................................................................................ کلات –مشهد  ریحجم تردد روزانه مس .0-0شکل 

 61 ..................................... سدکارده -ات حجم تردد نسبت به زمان در محور مشهد ریینمودار تغ 00-0شکل 

 60 ............................................................................................. مشهد – کلات ریحجم تردد روزانه مس 09-0شکل 

 60 ............................................مشهد - حجم تردد نسبت به زمان در محور کلات راتیینمودار تغ 21-0شکل 

 60 .......................................................................................... یمصنوع یشبکه عصب یاز اجرا یانهنمو 20-0شکل 

 60 ... سرخس –و نمودار خطا در محور مشهد  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 20-0شکل 

 65 ....................................................................... آموزش یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 22-0شکل 

 65 ...................................................................... شیآزما یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 20-0شکل 

 66 ... مشهد –و نمودار خطا در محور سرخس  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 25-0شکل 

 66 ....................................................................... آموزش یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 26-0شکل 

 .6 ...................................................................... شیآزما یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها .2-0شکل 

 .6 ......چناران -و نمودار خطا در محور مشهد  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 20-0شکل 

 60 ....................................................................... آموزش یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 29-0شکل 

 60 ....................................................................... آموزش یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 01-0شکل 

 69 ......مشهد -در محور چناران  و نمودار خطا ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 00-0شکل 

 69 ....................................................................... آموزش یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 00-0شکل 

 1. ..................................................................... شیآزما یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 02-0شکل 

 1. .... فریمان -در محور مشهد  و نمودار خطا ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 00-0شکل 

 0. ...................................................................... آموزش یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 05-0شکل 

 0. ..................................................................... شیآزما یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 06-0شکل 

 0. .... مشهد – مانیو نمودار خطا در محور فر ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ .0-0شکل 

 0. ...................................................................... آموزش یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 00-0شکل 

 2. ..................................................................... شیآزما یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 09-0شکل 

 2. . آبادملک –و نمودار خطا در محور مشهد  ینیش بیرات حجم تردد نسبت به زمان، پییتغ 51-0شکل 



 

 ح

 

 0. ..................................................................... آموزش  یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 50-0شکل 

 0. ..................................................................... شیآزما یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 50-0شکل 

 5. .. مشهد -آباد و نمودار خطا در محور ملک ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 52-0شکل 

 5. ...................................................................... آموزش یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 50-0شکل 

 6. ...................................................................... شیآزما یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 55-0شکل 

 6. .. سدکارده -مشهد در محور و نمودار خطا  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 56-0شکل 

 .. ...................................................................... آموزش یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها .5-0شکل 

 .. ..................................................................... شیآزما یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 50-0شکل 

 0. . مشهد -و نمودار خطا در محور سدکارده  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 59-0شکل 

 0. ...................................................................... آموزش یداده ها یبرا یخط ونیرگرس یارهانمود 61-0شکل 

 9. ..................................................................... شیآزما یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 60-0شکل 

 9. ........ کلات -و نمودار خطا در محور مشهد  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 60-0شکل 

 01 ...................................................................... آموزش یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 62-0شکل 

 01 ..................................................................... شیآزما یداده ها یبرا ین خطویرگرس ینمودارها 60-0شکل 

 00 ........ مشهد -و نمودار خطا در محور کلات  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 65-0شکل 

 00 ....................................................................... شیزما یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 66-0شکل 

 00 ..................................................................... شیآزما یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها .6-0شکل 

 LSTM .......................................................................... 02 قیعم یریادگیشبکه  یاز اجرا ینمونها 60-0شکل 

 00 .. سرخس –و نمودار خطا در محور مشهد  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 69-0شکل 

 00 ...................................................................... آموزش یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 1.-0شکل 

 00 ..................................................................... شیآزما یداده ها یبرا یخط ونیرگرس ینمودارها 0.-0شکل 

 05 ... مشهد -و نمودار خطا در محور سرخس  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 0.-0شکل 

 06 .......................................................................................... آموزش یدادهها یخط ونینمودار رگرس 2.-0شکل 

 06 ......................................................................................... شیآزما یدادهها یخط ونینمودار رگرس 0.-0شکل 

 .0 .....چناران -و نمودار خطا در محور مشهد  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 5.-0شکل 

 .0 ......................................................................................... آموزش یدادهها یخط ونینمودار رگرس 6.-0شکل 

 .0 ........................................................................................ شیآزما یدادهها یخط ونینمودار رگرس ..-0شکل 

 00 .... مشهد –و نمودار خطا در محور چناران  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 0.-0شکل 

 09 ......................................................................................... آموزش یدادهها یخط ونینمودار رگرس 9.-0شکل 

 09 ........................................................................................ شیآزما یدادهها یخط ونینمودار رگرس 01-0شکل 

 91 .... مانیفر -و نمودار خطا در محور مشهد  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 00-0شکل 

 91 ......................................................................................... آموزش یدادهها یخط ونینمودار رگرس 00-0شکل 
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 91 ........................................................................................ شیآزما یدادهها یخط ونینمودار رگرس 02-0شکل 

 90 .... مشهد - مانیو نمودار خطا در محور فر ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 00-0شکل 

 90 ......................................................................................... آموزش یدادهها یخط ونینمودار رگرس 05-0شکل 

 90 ........................................................................................ شیآزما یدادهها یخط ونینمودار رگرس 06-0شکل 

 92 . آبادملک –و نمودار خطا در محور مشهد  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ .0-0شکل 

 92 ......................................................................................... آموزش یدادهها یخط ونینمودار رگرس 00-0شکل 

 92 ........................................................................................ شیآزما یدادهها یخط ونینمودار رگرس 09-0شکل 

 90 .. مشهد -آباد و نمودار خطا در محور ملک ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 91-0شکل 

 95 ......................................................................................... آموزش یدادهها یخط ونینمودار رگرس 90-0شکل 

 95 ........................................................................................ شیآزما یدادهها یخط ونینمودار رگرس 90-0شکل 

 96 .. سدکارده -مشهد در محور و نمودار خطا  ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 92-0شکل 

 96 .......................................................................................... آموزش یدادهها یخط ونینمودار رگرس 90-0شکل 

 96 ......................................................................................... شیآزما یدادهها یخط ونینمودار رگرس 95-0شکل 

 .9 . مشهد -سدکارده  در محور و نمودار خطا ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 96-0شکل 

 90 ......................................................................................... آموزش یدادهها یخط ونینمودار رگرس .9-0شکل 

 90 ........................................................................................ شیآزما یدادهها ین خطوینمودار رگرس 90-0شکل 

 99 ........ کلات -مشهد  در محور و نمودار خطا ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 99-0شکل 

 99 ...................................................................................... آموزش یدادهها یخط ونینمودار رگرس 011-0شکل 

 99 ..................................................................................... شیآزما یدادهها یخط ونینمودار رگرس 010-0شکل 

 011 ... مشهد -کلات  در محور و نمودار خطا ینیب شیحجم تردد نسبت به زمان، پ راتییتغ 010-0شکل 

 010 .................................................................................... آموزش یهاداده یخط ونینمودار رگرس 012-0شکل 

 010 ................................................................................... شیآزما یهاداده یخط ونینمودار رگرس 010-0شکل 

 012 ................................................................ موجود یرهایدر مس RMSE یخطا سهینمودار مقا 015-0شکل 

 012 ............................................................. یدلسازدر سه روش م RMSE یخطا سهینمودار مقا 016-0شکل 

 015 ................................................. یمطلق در سه روش مدلساز یخطا نیانگیدرصد م سهیمقا .01-0شکل 

 015 ............................................................. یدر سه روش مدلساز RMSE یخطا سهینمودار مقا 010-0شکل 

 .01 ............................................................... سرخس -در محور مشهد  AADT ینیب شیپ جینتا 019-0شکل 

 .01 ............................................................... مشهد -در محور سرخس  AADT ینیب شیپ جینتا 001-0شکل 

 010 ................................................................چناران –در محور مشهد  AADT ینیب شیپ جینتا 000-0شکل 

 010 .............................................................. مشهد –در محور سرخس  AADT ینیب شیپ جینتا 000-0شکل 

 019 ............................................................... مانیفر –در محور مشهد  AADT ینیب شیپ جینتا 002-0شکل 

 019 ............................................................... مشهد – مانیدر محور فر AADT ینیب شیپ جینتا 000-0شکل 
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 001 ................................................................ملکآباد –در محور مشهد  AADT ینیب شیپ جینتا 005-0شکل 

 001 .............................................................. مشهد -آباد در محور ملک AADT ینیب شیپ جینتا 006-0شکل 

 000 ............................................................ سدکارده –در محور مشهد  AADT ینیب شیپ جینتا .00-0شکل 

 000 .............................................................. مشهد -آباد در محور ملک AADT ینیب شیپ جینتا 000-0شکل 

 000 ................................................................... کلات –در محور مشهد  AADT ینیب شیپ جینتا 009-0شکل 

 

 002 ................................... سرخس -در محور مشهد  یاصل یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  0 -شکل آ

 002 ........... سرخس -شده در محور مشهد  یتفاضل کباری یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  0 -شکل آ

 002 ....................................... سرخس –در محور مشهد  یهاماندهیباق PACFو  ACF ینمودارها 2 -شکل آ

 000 ....................................................... سرخس -ها در محور مشهد ماندهینمودار احتمال نرمال باق 0 -شکل آ

 000 ....................................... سرخس –مدل نسبت به زمان در محور مشهد  یهاهماندینمودار باق 5 -شکل آ

 000 ................................... مشهد –در محور سرخس  یاصل یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  6 -شکل آ

 005 ........... مشهد -شده در محور سرخس  یتفاضل کباری یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  . -شکل آ

 005 ........................................ مشهد -در محور سرخس  یهاماندهیباق PACFو  ACF ینمودارها 0 -شکل آ

 005 ..................................................... مشهد -ها در محور  سرخس ماندهینمودار احتمال نرمال باق 9 -شکل آ

 006 ..................................... مشهد -مدل نسبت به زمان در محور سرخس  یهاماندهینمودار باق 01 -شکل آ

 006 ................................. چناران –در محور مشهد  یاصل یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  00 -شکل آ

 006 .......... چناران -شده در محور مشهد  یتفاضل کباری یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  00 -شکل آ

 .00 ...................................... چناران –در محور مشهد  یهاماندهیباق PACFو  ACF ینمودارها 02 -شکل آ

 .00 ...................................................... چناران -ها در محور مشهد ماندهینمودار احتمال نرمال باق 00 -شکل آ

 .00 ...................................... چناران –مدل نسبت به زمان در محور مشهد  یهاماندهینمودار باق 05 -شکل آ

 000 ................................. مشهد –در محور چناران  یاصل یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  06 -شکل آ

 000 .......... مشهد -شده در محور چناران  یتفاضل کباری یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  .0 -شکل آ

 000 ...................................... مشهد -در محور چناران  یهاماندهیباق PACFو  ACF ینمودارها 00 -شکل آ

 009 .................................................... مشهد -ها در محور  چناران ماندهینمودار احتمال نرمال باق 09 -شکل آ

 009 ....................................... مشهد -مدل نسبت به زمان در محور چناران  یهاماندهینمودار باق 01 -شکل آ

 009 ................................. مانیفر –در محور مشهد  یاصل یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  00 -شکل آ

 021 .......... مانیفر -شده در محور مشهد  یتفاضل کباری یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  00 -شکل آ

 021 ...................................... مانیفر –در محور مشهد  یهاماندهیباق PACFو  ACF ینمودارها 02 -شکل آ

 021 ...................................................... مانیفر -ها در محور مشهد ماندهینمودار احتمال نرمال باق 00 -شکل آ

 020 ...................................... مانیفر –مدل نسبت به زمان در محور مشهد  یهاماندهینمودار باق 05 -شکل آ

 020 ................................. مشهد – مانیدر محور فر یاصل یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  06 -شکل آ
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 020 .......... مشهد - مانیشده در محور فر یتفاضل کباری یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  .0 -شکل آ

 020 ...................................... مشهد -مان یدر محور فر یهاماندهیباق PACFو  ACF ینمودارها 00 -شکل آ

 020 .................................................... مشهد - مانیها در محور  فرماندهینمودار احتمال نرمال باق 09 -شکل آ

 020 ....................................... مشهد - مانیمدل نسبت به زمان در محور فر یهاماندهینمودار باق 21 -شکل آ

 022 ............................... آبادملک –در محور مشهد  یاصل یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  20 -شکل آ

 022 ....... آبادملک –شده در محور مشهد  یتفاضل کباری یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  20 -شکل آ

 022 ................................... آبادملک –در محور مشهد  یهاماندهیباق PACFو  ACF ینمودارها 22 -شکل آ

 020 ................................................... آبادملک –ها در محور مشهد ماندهینمودار احتمال نرمال باق 20 -شکل آ

 020 .................................... آبادملک –مدل نسبت به زمان در محور مشهد  یهاماندهینمودار باق 25 -شکل آ

 020 ............................... مشهد – آباددر محور ملک یاصل یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  26 -شکل آ

 025 ........مشهد -آباد شده در محور ملک یتفاضل کباری یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  .2 -شکل آ

 025 .................................... مشهد -آباد در محور ملک یهاماندهیباق PACFو  ACF ینمودارها 20 -شکل آ

 025 .................................................. مشهد -آباد ها در محور  ملکماندهینمودار احتمال نرمال باق 29 -شکل آ

 026 .....................................مشهد -آباد مدل نسبت به زمان در محور ملک یهاماندهینمودار باق 01 -شکل آ

 026 .............................. سدکارده –در محور مشهد  یاصل یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  00 -شکل آ

 026 ...... سدکارده -شده در محور مشهد  یتفاضل کباری یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  00 -شکل آ

 .02 .................................. سدکارده –در محور مشهد  یهاماندهیباق PACFو  ACF ینمودارها 02 -شکل آ

 .02 .................................................. سدکارده -ها در محور مشهد ماندهینمودار احتمال نرمال باق 00 -شکل آ

 .02 ................................... سدکارده –مدل نسبت به زمان در محور مشهد  یهاماندهینمودار باق 05 -شکل آ

 020 .............................. مشهد – در محور سدکارده یاصل یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  06 -شکل آ

 020 ...... مشهد -شده در محور سدکارده  یتفاضل کباری یهاداده یبرا PACFو  ACFنمودار  .0 -شکل آ

 020 ................................... مشهد -در محور سدکارده  یهاماندهیباق PACFو  ACF ینمودارها 00 -شکل آ
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 مقدمه 1 - 1

ود. شترین ساختار صنعت حمل و نقل هر کشور محسوب میهای اصلی ارتباطی مهمترین و حساسشبکه

های موجود، تامین ایمنی و بالا بردن سطح های ارتباطی، حفظ و نگهداری راهساخت و توسعه شبکه

باشد که بدون های اصلی وزارت راه و ترابری میها از مهمترین وظایف و اولویتر راهدرسانی خدمت

 شود.بینی و مدیریت درست و کارآمد محقق نمیپیش

ع بر جوامها و شلوغی راهترافیکی  بندان راهزیست محیطی، اجتماعی و اقتصادی که منفی تأثیرات 

 و شلوغی/ تاخیرکاهش گذارد محققین را برآن داشته است که به دنبال راه کارهایی برای بشری می

 یور، کاهش بهره وخت، مصرف س یزمان سفر ، آلودگ شیازدحام منجر به افزا نیا .مقابله با آن باشند

نقل عمومی،  و توان به افزایش کیفیت حملها میحلاین راهاز جمله  شود.یمسافران م یتیو نارضا

برای دور زدن شهرها و عدم ورود به ترافیک شهری  کمربندیو ایجاد  ایهای کرایهدوچرخهاستفاده از 

بینی مسیر و مقصد نهایی خودرو های موجود برای رسیدن به این هدف، پیشاز جمله روشاشاره کرد. 

توان قادر به تخمین بینی کرد، به راحتی میبتوان پیش ها راهراحجم تردد است. اگر ها و حجم تردد راه

 راحت سفر اساسی نیازهای از یکی ترافیک جریان بینیپیش .شد ،سطح سرویس راه ،ازدحام ترافیک

 چالش ترافیک، بزرگ هایداده قطعیت عدم و ترافیک روزافزون افزایش به دلیل وظیفه این اما است،

های ترافیک و حمل و نقل که مشخصات جریان ترافیک و اطلاعات سفر دادهبا استفاده از  .است برانگیز

 .هستنددر دسترس  لیو تحل هیتجز یبرااند و ثبت شده

 تعریف مساله  2 - 1

زمان سفر و  یزیردر برنامه کارشناسان حمل و نقلتواند به یم کیتراف انیو به موقع جر قیاطلاعات دق

 قیدق ینیبشیشود. پیم یضرورریغ سفرهایکاهش  و کیسفر کمک کند، که باعث کاهش تراف ریمس

 .و به موقع است قیدق یکیتراف تیوضع نیارائه چن دیکل کیتراف انیکوتاه مدت جر

ر در دانشگاه و صنعت در نظ زیو چالش برانگ یاتیموضوع ح کیبه عنوان  کیتراف انیجر ینیب شیپ

 یبهتر ماتیکند تا تصمیکمک م یابه کاربران جاده ادیبه احتمال ز ینیبشیپ نیگرفته شده است. ا

 دهند. را کاهش کیدهند، انتشار کربن و ازدحام تراف شیرا افزا کیعملکرد تراف یی، کارا رندیدر سفر بگ

 یرا، سرعت سفر و زمان سفر( ب کیتراف انی)به عنوان مثال ، جر کیتراف ندهیآ طیشرا قیدق ینیب شیپ

کمک کند تا اقدامات  رانیتواند به مدیاست ، که م یضرور( ITS0)حمل و نقل هوشمند  یهاستمیس

 در .رندیبگ یترآگاهانه ماتیانجام دهند و مسافران تصمترافیک را را در برابر ازدحام  یکاف رانهیشگیپ

را به خود  یادیه زدر چند دهه گذشته توج کیتراف انیجر ینیبشی، پ ITSمختلف در  یکاربردها نیب

 با محققان حمل و نقل است. یبرا زیموضوع چالش برانگ کیهنوز  جریان ترافیک جلب کرده است.

                                                 
0 Intelligent Transportation Systems (ITS) 
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 حل یبرا .ستین یکار ساده ا کیتراف قیدق ینیب شی، پ کیتراف انیجر یتصادف یهایژگیتوجه به و

 است.به کار گرفته شده کیتراف بینی جریانو پیش یمدلساز یبرا یادیز یهاکی، تکنموضوع نیا

 و حوزه کاربرد اهمیت پیش بینی 3 - 1

های اخیر بسیاری از محققین را به سوی خود جذب کرده است. هدف ، در دهه0تحلیل سری زمانی

های وابسته به زمان اصلی در تحلیل سری زمانی در مورد یک پدیده، ایجاد یک مدل آماری برای داده

بینی در مورد آینده پدیده مورد بحث است. با این کار امکان پیشبراساس اطلاعات گذشته آن پدیده 

نگر دهنگر است تا امکان تصمیمات آینایجاد مدلی گذشته شود. به بیان دیگر تحلیل سری زمانی،میسر می

 .را فراهم سازد

حجم تردد یکی از مهمترین ارکان اصلی ترافیک بشمار میرود که در تمامی مباحث حمل و نقل و 

طراحی، ریزی ترافیک، اطلاعات به دست آمده از حجم ترافیک در برنامه باشد.رافیکی ورودی مسایل میت

 .کند تواند تغییرنوع اطلاعات مورد نیاز بسته به کاربرد آن میو  اندازه مهم استعملکرد و تحقیقات بی

یانه مسافرت سالتعیین میزان که در  حجم کل ترافیک سالیانه بر حسب وسیله نقلیه در سال -0

گیری و مشخص کردن روند اندازه، برحسب وسیله نقلیه در کیلومتر به عنوان معیار اقتصادی

 محاسبه میزان تصادف به نسبت حجم ترافیک در طول راهو  تغییرات حجم ترافیک

)متوسط حجم ترافیم روزانه در سال(  2AADTو )متوسط حجم ترافیک روزانه( 0ADTحجم -0

ستم سیها(، مانند ایجاد سیستم بزرگراهها )نامه ریزی جادهنقلیه در روز برای بربر حسب وسیله 

 های اصلی و انتخاب بهترین مسیر برای توسعه یا ایجاد یک خیابان اصلیخیابان

طرح هندسی در رابطه با تعیین تعداد و  های ساعتی بر حسب وسیله نقلیه در ساعت برایحجم -2

برآورد  و هاها و خروجیطرح تقاطع یا طرح ورودی زی ترافیک،جداسا و های عبوریعرض خط

 کمبود ظرفیت

تعیین تردد  ( برایایدقیقه 05و  01، 6، 5یک ساعت )های کوتاه مدت با زمانهای کمتر از حجم -0

های ظرفیتی در تعیین محدودیتو  های اوجمشخص کردن تغییرات تردد در ساعت ماکزیمم،

 . مناطق شهری

 گردد. بنابراین ازمیها استفاده بینی جریان ترافیک برای برنامه یزی در جادهحاضر پیش در پژوهش

گردد. موارد استفاده می بر حسب وسیله نقلیه در روز AADT و ADT حجمیعنی  0اطلاعات نوع 

 ( عبارتند از :0ای )نوع کاربرد حجم ترافیک جاده

                                                 
1 Time series 
2 Average Daily Traffic 
3 Average Annual Daily Traffic 



 

0 

 

 ها نسبت به یکدیگرتعیین اهمیت جاده 

  ها، تعمیر و نگهداری جادهریضعبندی تاولویت 

 ایجاد مسیر های جدید 

 های مختلفتعیین تغییرات تردد وسایل نقلیه در زمان 

 تعیین نحوه توزیع ترافیک در شبکه 

 هاتعیین ظرفیت جاده 

 مطالعه آثار ترافیم بر محیط زیست 

 هامطالعه تصادفات در جاده 

 بررسی مسائل اقتصادی مربوط به ترافیک 

 تحقیق  اهداف 4 - 1

های تکنیک. ی، در دست آنهایی است که نگاهی رو به جلو در محور زمان دارنداآینده در هر حوزه

سی ها در بخش مهندبینی برای وسایل نقلیه همیشه برای هرگونه ابتکار مهم و توسعه زیرساختپیش

ترافیک یک موضوع مهم ای برخوردار بوده و خواهد بود. پیش بینی جریان حمل و نقل از اهمیت ویژه

های حمل و نقل است و جلوگیری از ازدحام تحقیقاتی برای جلوگیری از ازدحام ترافیک در سیستم

ریزی حمل و نقلی به دست تواند با شناخت درست از جریان ترافیک و سپس انجام برنامهترافیک می

 .آید

میلیون مسافر  01کم انه دستخراسان رضوی و مشهد به عنوان مقصد اصلی سفرهای جاده ای، سال

تواند شاخصی برای ارزیابی اقدامات حمل و نقل جاده های کشور در نظر گرفته شود. این استان با می

کیلومتر  009کیلومتر بزرگراه در رتبه پنجم، یک هزار و  0.کیلومتر آزادراه در رتبه نهم کشور،  001

اه فرعی در رتبه چهارم در کشور دارا می باشد. کیلومتر ر 951راه اصلی در رتبه ششم، سه هزار و 

کیلومتر طول کل راه های برون شهری بعد از استان فارس  5.0همچنین این استان با بیست هزار و 

 در رتبه دوم قرار دارد.

مدت و کوتاه یزمان یهایکه وابستگ کرده شنهادیرا پ کیتراف انیجر ینیبشیپ دیجد کردیرو کیما 

ریزی بینی درست حجم تردد در برنامهبا توجه به اهمیت پیش .آوردیرا به دست م یزمان یمشاهدات سر

مسیر  6در این رساله پیش بینی و مدل سازی حجم تردد برای  ،ای و توسعه آنشبکه حمل و نقل جاده

ای است. در تحقیق حاضر داده های موجود حاصل از داده هرفت و برگشت منتهی به مشهد انجام گرفته

 باشد.می ای کشورو حمل و نقل جاده ه شده در سازمان راهداریئارا
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 این مسیرها عبارتند از :

  سرخس –مشهد 

  چناران –مشهد 

  فریمان –مشهد 

  آبادملک –مشهد 

  کلات –مشهد 

  سدکارده –مشهد 

مثلا یک جاده تفریحی با  ،شودهای مختلف دیده میهای خارج شهری که در جادهخصوصیات جاده

ترافیک سنگین در تابستان و نقطه اوج در تعطیلی آخر هفته و یا یک جاده چند منظوره بین استانی 

بدون داشتن نقطه اوج که ممکن است در بعضی از فصول به خاطر سفرهای طولانی تفریحی بیشتر در 

 .آن فصل اوج داشته باشد

 فرضیه ها 5 - 1

تردد در مسیرهای مختلف براساس نوع کاربرد مسیر و نوع سیستم کنترل دانیم حجم همانطور که می

ای انههای جداگترافیک با هم تفاوت فراوانی دارد. در این رساله برای هر مسیر )رفت یا برگشت( مدلسازی

بینی معتبر و پرکاربرد در های پیشاست. همچنین از روشصورت گرفته و مورد بررسی قرار گرفته

های زمانی استفاده شده است که در حمل و نقل و ترافیک توجه کمتری شده است. از سه ل سریئمسا

-هبهر  LSTM2و یادگیری عمیق  (0ANN) مصنوعیفصلی، شبکه عصبی  ARIMA0روش پیش بینی 

( به منظور اعتبار  90های سال اخر )سال های موجود، دادهاست. برای هر مسیر با توجه دادهگرفته شده

ود. در ششود و بهترین مدل برای هر مسیر در نظر گرفته میبه مدل انتخابی کنار گذاشته میسنجی 

 شود.نهایت برای هر مسیر پیش بینی یکساله با درصد خطای بهینه انجام می

                                                 
1 AutoRegressive Integrated Moving Average(ARIMA) 
2 Artificial neural network (ANN) 
2 Long short-term memory (LSTM) 
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 روش و مراحل تحقیق 6 - 1

  ARIMAروش  1 - 6 - 1

ن براساس اطلاعات های وابسته به زماهدف اصلی در تحلیل سری زمانی، ایجاد یک مدل آماری برای داده

ود. شبینی در مورد آینده پدیده مورد بحث میسر میگذشته آن پدیده است. با این کار امکان پیش

سری زمانی از طریق رسم  0یا ناایستایی 0تشخیص ایستایی -0بینی در سری زمانی شامل فرایند پیش

برازش  -0و تشخیص نوع مدل  بینیعمل پیش -2سری زمانی ناایستا  2هموارسازی -0 ˓هانمودار داده

اعتبارسنجی مدل است. پیش بینی برای سری های  -.بینی نهایی پیش -6نکویی برازش مدل  -5مدل 

به راحتی امکان پذیر نیست پس بهتر است عواملی که باعث خارج شدن سری زمانی از  زمانی ناایستا

 حذف زمانی سری  های شناسایی شده درمولفهایستایی هستند، حذف شوند. به این ترتیب باید حالت 

از  های مختلفی برای هموارسازی سری زمانی وجود داردروش گویند.هموارسازی می ین کارا به ˓شوند

 که به …و  6گیریهای تفاضلساده، روش5، هموارسازی نمایی 0عملگرهای میانگین متحرک جمله

های مربوط به داده های سری توان از نمودارمی همچنین .کنندمی کمک زمانی سری هایمولفه حذف

،  (Cyclic)تناوب ، (Trend)روندهای سری زمانی شوند مولفهزمانی برحسب زمان ترسیم می

های نتیجه شناخت بهتری از دادهرا تشخیص داده و در  (Irregular)و تغییرات نامعمول(Seasonal) لفص

 .سری زمانی داشت

  LSTMروش شبکه عصبی و  2 - 6 - 1

 داده پردازش برای( 0سیناپس نقش در) هایال و( .نرون عنوان به) نودها مجموعه از های عصبیشبکه

 .گرددمی تولید خروجی سری یک و افتاده جریان به شبکه در هاورودی سیستم، این در. گیرندمی بهره

های عصبی اطلاعات را به روشی مشابه با شبکه .گردندهای معتبر مقایسه میها با دادهپس خروجی

ها از تعداد زیادی از عناصر پردازشی )سلول کنند. آندهد پردازش میکاری که مغز انسان انجام می

اند تشکیل شده است که این عناصر به صورت موازی باهم برای حل عصبی( که فوق العاده بهم پیوسته

جام ها را برای انتوان آنکنند و نمیی عصبی با مثال کار میهاکنند. شبکهیک مسئله مشخص کار می

                                                 
1 Stationary 
2 Non-stationary 
2 Smoothing 
4 Moving Average 
5 Exponential Smoothing 
6 Difference 

. Neurons 
0 Synapses 

https://en.wikipedia.org/wiki/Neuron
https://en.wikipedia.org/wiki/Neuron
https://en.wikipedia.org/wiki/Synapse
https://en.wikipedia.org/wiki/Synapse
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بایست با دقت انتخاب شوند در غیر این صورت باعث ها مییک وظیفه خاص برنامه ریزی کرد. مثال

 .شود و حتی بدتر از آن، ممکن است شبکه درست کار نکنداتلاف وقت و هزینه می

 زیر اشاره نمود:های شبکه عصبی می توان به موارد از مزیت

 یادگیری انطباق پذیر، قابلیت یادگیری و نحوه انجام وظایف بر پایه  :1 یادگیری انطباق پذیر

 های مقدماتی.اطلاعات داده شده برای تمرین و تجربه

 مصنوعی هوش شبکه یک سازماندهی توسط خود یعنی : 2سازماندهی توسط خود 

 خودش کند،می دریافت یادگیری دوره طول در که اطلاعاتی برای را اشارائه یا سازماندهی

 .کند ایجاد

 تواند بصورت موازی در عملکرد بهنگام محاسبات شبکه هوش مصنوعی می : 3بهنگام عملکرد

 قابلیت این از تواندمی که شده ساخته و طراحی مخصوصی افزارهای سخت و انجام شود 

 .کنند استفاده

کنند؛ ها جریان اطلاعات را کنترل میدارد. این گیت0 تاسم گیبهسازوکارهایی داخلی   LSTMیشبکه

چنان حفظ بشوند و چه هایی در توالی مهم هستند و باید همکنند چه دادهطور مشخص میهمین

دهد ی توالی عبور میی اطلاعات مهم را در طول زنجیرهاین شکل، شبکههایی باید حذف بشوند؛ بهداده

 .ا داشته باشیمنظر رتا خروجی مد

کاملا مشابه با یکدیگر  LSTMو یادگیری عمیق  مصنوعی دو مدل شبکه عصبیدر پژوهش حاضر، 

 باشد. از آنجایی کهموزش هر شبکه با هم متفاوت میآفقط با این تفاوت که نوع . اندکدنویسی شده

اولین قدم به وابستگی د در نباشهای سری زمانی وابسته به زمان بر اساس اطلاعات گذشته میداده

ها نسبت به هم پرداخته می شوند بدین صورت که داده های هر روز به کدامیک  از داده های داده

 اردوشود که برای آموزش تشکیل یک ماتریس می در نهایت منجربهباشد ووابسته می از خودروزهای قبل

 گیرد.انجام می و مدلسازی بینیشود و عمل پیششبکه می

 حل مسئله ضرورت 3 - 1

و  یابی، بازرهیداده بزرگ که قادر به ذخ یهاستمیس ،مهم یشاهد ظهور دو فناور ریاخ یهادر سال

 ینیبشیو پ یریادگیکه قادر به  نیماش یریادگی یهاتمیها هستند و الگوراز داده یادیپردازش حجم ز

 یادیاستفاده از حجم ز یرا برا یدیدج یهاها فرصتیفناور نی، ابیهستند. در ترک دهیچیپ یهایتوال

                                                 
0 Adaptive Learning 
0 Self Organization 

2 Real Time Operation 
0 Gate 
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 کیرافت خطی ریغ یهاانیجر صیو تشخ کیتراف انیجر ینیب شیبهبود پ یبرا کیحجم تراف یهااز داده

( و ANN(، غیرپارامتریک)ARIMAهای پارامتریک)از این رو در پژوهش حاضر از روش دهند. یارائه م

زمانی و کوتاه مدت مشاهدات سری زمانی را در های که نه تنها وابستگی LSTMروش یادگیری عمیق 

 ده است.دهد، استفاده شبرای بهبود نتایج پیش بینی را ارائه می گیرد بلکه الگوهای مفقود شدهنظر می

 

 های تحقیقچالش 8 - 1

  مهترین قدم در روشARIMA باشد.چگونگی هموارسازی سری زمانی ناایستا می 

  چگونگی برازش مدل و ارائه پارامترهای مجهول مدلARIMA. 

  در برخی موارد به دلایل مختلف داده ها در دسترس نیستند چگونه داده ها را با کمترین خطا

 به دست آورد.

 در روش  پشتوانه تئوری ضعیفLSTM  وجود به صورت های مهای اولیه و شبکهسالبه دلیل

 گیرد.آزمون و خطا صورت می

 در روش شبکه عصبی مصنوعی و یادگیری عمیق  های تعریف شدها وابستگیآیLSTM  برای

 باشد.ل از خود وابسته و تاثیر می پذیرد( مناسب میبهر روز )به چه روزهای ق

 بینی.دستیابی به کمترین میزان خطا ایجاد شده در هر مسیر و هر روش پیش 

 حجم تردد  های بزرگروزانه برای دادهبینی ترین روش پیشمشخص کردن بهترین و نوین

 ایجاده

 پژوهشساختار  9 - 1

، ARIMAهای بینی حجم تردد ترافیک با استفاده از روشهای پشیدر پژوهش انجام شده به ارائه مدل

شود. پژوهش حاضر در پنج فصل تدوین پرداخته می LSTMشبکه عصبی مصنوعی و یادگیری عمیق 

باشد. در فصل دوم به ای از کلیات تحقیق و اهداف تحقیق میمقدمه گردد. فصل اول شاملو ارائه می

های مورد استفاده ها و مدلشود. در فصل سوم روشبیان مبانی نظری و پیشینه تحقیق پرداخته می

های ارائه شده پرداخته بینی و مدلسازی با هریک از روششوند. در فصل چهارم به پیششرح داده می

گیرد. در نهایت در فصل پنجم بهترین حاصل از هر روش مورد بحث و بررسی قرار میشود و نتایج می

 گردد.بینی حجم تردد ترافیک و نیز پیشنهادات ارائه میروش پیش
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 مقدمه 1 - 2

با زمان  بطهای تصادفی مرترفتار پدیده بینیتوان به پیشهای زمانی میاز کاربردهای مهم تحلیل سری

ر زمانی، قاد های مختلف سریها با یکی از مدلو بررسی سازگاری داده سازیوسیله مدله اشاره کرد و ب

 .شدبه تعیین مقدارهای آتی پدیده تصادفی 

 مبانی نظری 2 - 2

 های زمانیسری 1 - 2 - 2

دهند. این میاند، یک سری زمانی را تشکیل آوری شدهها که در یک محدود زمانی جمعای از دادهدنباله

ا توانیم این مقدارهکنند. بنابراین میها تغییراتی که پدیده در طول زمان دچار شده را منعکس میداده

توان به صورت یک بردار باشد، سری زمانی را می X را یک بردار وابسته به زمان بدانیم. در این حالت اگر

 .متغیر تصادفی استنیز یک  X ، بیانگر زمان وt زیر نشان داد؛ که در آن

 …,X(t),t=1،0،0   1-2 فیتعر

تواند زمان تولد یک پدیده یا هنگامی نیز قابل تعریف است. این لحظه می t=1 طبق این تعریف زمان

 را در زمان X ادفیمتغیر تص X(t)باشد که اولین اطلاعات در آن لحظه ثبت شده است. به این ترتیب 

t  دهد. مقدارهای مشاهده شده این متغیر تصادفی دارای ترتیبی هستند که زمان وقوع هر نشان می

 .دهندداده را نشان می

های مختلف یک پدیده فقط از یکی ویژگی یعنی از بین ویژگی ، یک بعدی باشد،X اگر متغیر تصادفی

. ولی اگر از چندین ویژگی شودنامیده می 0دل یک متغیرهزمانی استفاده شود، مبرای ایجاد مدل سری

. البته اگر علاوه شودنامیده می 0زمانی استفاده شود، مدل سری زمانی چند متغیرهبرای ایجاد مدل سری

، وندشها به آن وابسته باشند( به مدل اضافه بر زمان، مکان یا مختصات را )یا هر اطلاعاتی که مقدار داده

 .شودمی 2مبحث آمار فضایی مربوط

، سری را گرفته شودهای منقطع در نظر زمانی برای زمانهمچنین اگر تغییرات پدیده در مدل سری

نامیده  5پیوسته-، سری را زمانشودو برعکس اگر زمان به صورت پیوسته در مدل فرض  0گسسته-زمان

  .شودمی

                                                 
0 Univariate 

0 Multivariate 
2 Spatial Statistic 

0 Discreet Time 
5 Continuous Time 
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ی از زمان مثل ساعت، روز یا هفته و حتی سال ها در مقاطع مشخصگسسته، داده-معمولا در سری زمان

شود زیرا با استفاده از گسسته انجام می-های زمانها برای سریشوند. غالباً ایجاد مدلآوری میجمع

سته گس-پیوسته به زمان-های زمانیهای زمانی ترتیبی، امکان تبدیل سریبندی و ایجاد فاصلهگروه

 .وجود دارد

 زمانیهای یک سری مولفه 2-2-1-1

 تناوب، ،توان الگوی رفتار یا مدل تغییرات یک سری زمانی را به چهار مولفه تفکیک کرد. روندمعمولا می

 شوندهای سری زمانی را برحسب زمان ترسیم اگر نمودار مربوط به داده. تغییرات نامعمول و فصل

 سری زمانی داشت.  هایدر نتیجه شناخت بهتری از داده داد.ها را تشخیص این مولفه توانمی

 ک دهد. در یرا تشکیل می تمایل سری زمانی به افزایش، کاهش یا حتی ثابت بودن، روند: روند

به  t=0 و t=0 هایسری زمانی در زمان سری زمانی با روند افزایشی، انتظار داریم مقدارهای

 باشند. X(0) ≤ X(0) صورت

 دشومدت، تناوب در سری زمانی نامیده میمیانتغییرات یکسان و تکراری در مقاطع : تناوب. 

 تر از یک تناوب به صورت تکراری رخ ای کوتاهدر سری زمانی، تغییراتی که در دوره: فصل

 .دهد، به تغییرات فصلی معروف استمی

 شوندیبینی ایجاد ماین گونه تغییرات بر اثر عوامل تصادفی و غیرقابل پیش: تغییرات نامعمول. 

  ARIMAروش  2 - 2 - 2

های حاصل از یک پدیده وابسته به زمان استفاده های مختلفی برای تعیین ساختار دادهاز شیوه و مدل

در نظر گرفت که اغلب به آن مدل فصلی  ARIMAS توان مدلها را میترین مدلشود. یکی از کاملمی

بخش تشکیل شده است.  چهارچنین مدلی از  .گویندمی ک فصلیپارچه میانگین متحرخودهمبسته یک

بخش  ˓2یپارچگ. بخش دوم یککندبندی میها را مشخص و مدلبودن داده0بخش اول، خودهمبسته

و بخش چهارم برای تغییرات  زمانیاست که برای هموارسازی مقادیر سری 2سوم میانگین متحرک

 مدلی چنین .خواهد شدها، منجر به وجود مدلی کامل و توانا رود. ترکیب این مدلبه کار می 0فصلی

 :شودنمایش داده می 0-0تعریف ساس این پارامترها به صورت برا

 ARIMA (p,d,q)(P,D,Q,s) 2-2 فیتعر

                                                 
0 Autoregressive 
0 Integrated 

2 Moving Average 
0 Seasonality 
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به ترتیب مربوط به مولفه های تغییرات غیرفصلی و  ˓ی موجود در بخش اول و دوم این مدلپارامترها

برای  p ها را باکه به ترتیب آناست  p,d,q به صورت فصلی های غیرپارامترهای مولفهباشد. فصلی می

 ، پارامتر (Integrated)پارچگی یا درجه تفاضلی  برای بخش یک d ، پارامتر(AR) مدل خودهمبستگی

 q برای مدل میانگین متحرک(MA)   به صورت های فصلی پارامترهای مولفهوP,D,Q,s  هستند s  طول

با توجه به  AR و MA در مدل q و p نیز مانند Q و P کند. از طرفی پارامترهایها را مشخص میفصل

سازی فصلی برای حذف پارچهبه عنوان پارامتر یک D شوند. در انتها نیز پارامترتغییرات فصلی تعیین می

محسوب  ARIMA های اصلی مدلمشخصهدهند، نشان میرا  شودتغییرات فصلی به مدل اضافه می

  شوند.می

استفاده کرد. در  0توان از روش باکس جنکینزفصلی می ARIMAبرای تخمین پارامترهای یک مدل 

 است.فرموله شده 0-0فصلی در رابطه  ARIMAاین روش مدل 

 1-2رابطه 

 

( 1 - Ꝋ1B - ... - ꝊpBp ) ( 1 - ɸ1B
S - ... - ɸPBPS ) ( 1 – B )d ( 1 – BS )D Yt =  

( 1 - θ1B - ... – θqBq ) ( 1 - Θ1B
S - ... – ΘQBQS ) et 

های اتورگرسیو ضرایب محاسبه شده برای مولفه Θ ،θ ،ɸ ،Ꝋبه ترتیب پارامترهای  0-0در رابطه 

)عملگر پسرو(  Bباشند. همچنین فصلی میهای میانگین متحرک غیر فصلی و غیرفصلی و فصلی و مولفه

 شود.تعریف می 0-0و به صورت رابطه  باشدیک ابزار نمادین سودمند در روش باکس جنکینز می

 Bn Yt = Yt-n 2-2 رابطه

سه فاز 0-0با توجه به شکل  ،به روش باکس جنکینز ARIMAسازی مدل و پیاده بینیجهت پیش

 اصلی، تشخیص مدل، برآورد و آزمون مدل و کاربرد مدل تشکیل شده است.

و در صورت ناایستا بودن  گرددنمودار زمانی داده ها رسم می ،های اصلیسازی دادهاز آماده بعد : 0فاز 

 هاینمودارنماییم. در مرحله بعد از ها سری را ایستا میها، از طریق تفاضلی کردن دادهداده

 شود.می مدل اولیه استفادهشناسایی برای  PACF2و خودهمبستگی جزئی ACF 0 خودهمبستگی

در مرحله اول پارامترهای مدل باشد. بینی و مدلسازی می: این فاز مهمترین قسمت برای پیش 0فاز 

در مرحله دوم به تشخیص مدل انتخابی  اولیه برآورد می شود و ادامه بهترین مدل انتخاب می شود.

شود و به بررسی آورده میبه دستها برای این منظور مقادیر باقیمانده هریک از داده شود.پرداخته می

 :شوده میها پرداختهای مربوط به آننمودارها و آزمون

                                                 
1 Box-Jenkins 
0 Auto Correlation Function (ACF) 
2 Partial Auto Correlation Function (PACF) 
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 هابررسی فرض نرمال بودن باقیمانده 

 هابررسی فرض استقلال باقیمانده 

 هاماندهثابت بودن واریانس باقی بررسی فرض 

 شود.می پرداخته نهایی بینیپیش به مدل بودن مناسب درصورت : 2 فاز

 
 به روش باکس جنکینز ARIMAسازی مدل و پیاده بینیپیشالگوی  1-2شکل 

 LSTM  و مدل مصنوعی مدل شبکه عصبی 3 - 2 - 2

 یادگیری عمیق 2-2-3-1

ای از یادگیری ماشین است در حالی که یادگیری عمیق و یادگیری ماشین یادگیری عمیق زیر مجموعه

باشند. پس یادگیری عمیق زیر شاخه ای از یادگیری ماشین ای از هوش مصنوعی میهردو زیرمجموعه

 باشد. یادگیری ماشین دارای سه مرحله مشترک می باشد:و هوش مصنوعی می

 ها(ز موضوع )دادهاطلاعات موجود ا 

 )آموزش الگوریتم برای رسیدن به هدف مورد نظر )یادگیری 

 استفاده در کاربرد مورد نظر 

باشد که در این مرحله به استخراج و ترین بخش در یادگیری ماشین مرحله دوم )یادگیری( میمهم

ا هشود. استخراج ویژگیمیها پرداخته ها و در نهایت به آموزش الگوریتمهای مفید دادهبازنمایی ویژگی
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ها به صورت شود که استخراج ویژگیدر مرحله یادگیری به دو صورت دستی و اتوماتیک انجام می

 باشد.اتوماتیک مربوط به مباحث یادگیری عمیق می

 تاریخچه یادگیری عمیق 2-2-3-2

بود که کار این شبکه خواندن  Lenetمیلادی اولین نمونه موفق در یادگیری عمیق، شبکه  0992در سال 

ها در آمریکا مورد استفاده قرار گرفت. چند سال بعد نویس بود که برای چکاعداد و کاراکترهای دست

ابداع شد. بعد از این دوره یادگیری عمیق به دلیل کمبود  LSTMو  RNNمدل های  .099در سال 

آموزش دچار یک رکود شد که این رکود تا سال ها و سخت افزارهای مورد نیاز و همچنین مشکلات داده

های عصبی همینگتن یک روش جدید آموزش شبکه با مقاله آقای 0116ادامه داشت. اما در سال  0116

آموزش لایه به لایه معرفی شد که خیلی از کمبودهای این روش را برطرف نمود. اوج تحت عنوان پیش

که توانست مقام اول رقابت های شناسایی کاراکترها،  اتفاق افتاد 0100محبوبیت این روش در سال 

 را به دست آورد. Imagenetعلایم ترافیکی، تصاویر پزشکی و 

 مزایا یادگیری عمیق 2-2-3-3

 هایادگیری خودکار ویژگی 

 هایادگیری چند لایه ویژگی 

 دقت بالا 

 قدرت تعمیم بالا 

 افزاری بالاپشتیبانی سخت افزاری و نرم 

 های بیشترپتانسیل ایجاد قابلیت 

 چالش های یادگیری عمیق 2-2-3-4

 وجود به صورت آزمون و خطا صورت های مهای اولیه و شبکهپشتوانه تئوری ضعیف )سال

 گیرد(می

 هزینه محاسباتی بالا 

 نیاز به تعداد زیادی داده 

 دشواری تنظیم پارامترها 

  مشکلات آموزش 
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 LSTMمدل  2-2-3-5

معرفی شد. البته،  .099سال در  Schmidhuber و Hochreiter اولین بار توسط LSTM شبکه عصبی

یک شبکه نسبتا قدیمی  LSTM های بعد این کار توسط بسیاری از افراد بهبود داده شد. شبکهدر سال

وجه با تشود و هنوز از محبوبیت بالایی برخودار است. است. اما در طیف وسیعی از مسائل استفاده می

 .شدت رشد داشته استبه  LSTM شت زمان، میزان استفاده ازکه با گذمشاهده می شود  0-0به شکل 

 
 در گذر زمان  LSTMمیزان رشد شبکه 2-2شکل 

اشاره به  Other. در کاربردهای مختلف اشاره دارد LSTM میزان استفاده 2-0شکل نمودار  همچنین

بینیم که بیشترین میزان استفاده را کنار بگذاریم، می Other .شده داردمختلف و کمتر شناخته هایروش

 .است های سری زمانیداده در LSTM از

 
 مختلف هایروشدر  LSTM یادگیری عمیقمیزان استفاده از  3-2شکل 
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  LSTM عصبی شبکه کلی ساختار 2-2-3-6

 این زیر شکل گیرد.می قرار سرهم پشت ایزنجیره صورت به RNN شبکه همانند LSTM عصبی شبکه

  دهد.می نشان را ایزنجیره ساختار

 
 .LSTM ای در شبکهساختار زنجیره 4-2شکل 

ا ههای  عصبی در این است که این نوع شبکهنسبت به سایر شبکه بازگشتی عصبی لزوم وجود شبکه

همچنین برای شبکه بازگشتی مولفه زمان  .برای پردازش داده های سری زمانی و ترتیبی مناسب است

 از اهمیت زیادی برخوردار است.

پیشنهاد  RNNهای فبرای حل ضع LSTM و دارد  RNN ط قوتی نسبت به شبکهانق LSTM شبکه

ابستگی و مشکل RNN شبکه عصبی .ها را نادیده گرفتتوان آنتوجهی که نمیهای قابل ضعف است.شده

نماید و دلیل این مشکل را برطرف می LSTMکه شبکه  دارد Long Term Dependency بلندمدت یا

باشد مشخص می 5-0طور که در شکل باشد. همانمی LSTM ساختاراین امر مربوط به معماری و 

 دو ورودی و دو خروجی دارد. RNNنسبت به  LSTMشبکه 

 
 LSTM  و RNN مقایسه تعداد ورودی و خروجی در شبکه 5-2شکل 

 LSTM یادگیری عمیقمعماری  2-2-3-3

 .استگرفته قرار بررسی مورد دقیق صورت به LSTM شبکه ساختار و معماری مرحله به مرحله حال

 شکل. در شودمیها مستقیم به خروجی متصل ها، یکی از ورودیبین این ورودی و خروجی مرحله اول:

طور ساده از اول تا آخر است. این اتصال همینمتصل شده tC مستقیما به خروجی tC-0 ورودی 0-6

 Cell  به. است LSTM هست و یک مولفه کلیدی در Cell State مخفف  C.دنباله ادامه دارد

State، حافظه بلندمدت یا Long Term Memory تا  ابتداخروجی از -خط ورودید. شوهم گفته می



 

0. 

 

گذر زمان، در این  کند. درهم متصل میهای زمانی مختلف را بهدر استپ LSTM های، همه بلوکانتها

مهم و  دو خاصیت شود. این حافظه بلندمدتطلاعاتی ذخیره یا از آن حذف میا  (C)حافظه بلندمدت

 :الب داردج

 کردن فراموش همان یعنی، .دکن پاک را آن در اطلاعات دتوانمی. 

 سپردن خاطربه همان یعنی، .دکن اضافه اطلاعاتی آن به دتوانمی. 

 
   LSTMمرحله نخست درک معماری  6-2شکل 

د. این گیت به صورت وشمی مشخص  (forget gate)در این مرحله مفهوم گیت فراموشی مرحله دوم:

این شبکه عصبی  .دهدتشکیل می th-0 و tx یک شبکه عصبی کوچک با دو ورودی باشد.می .-0شکل 

گیت  به این شبکه عصبی د.کوچک، وظیفه فراموشی بخشی از اطلاعات موجود در حافظه بلندمدت را دار

فراموش  اکه چه چیزی ر دتنظیم کن اندتومی LSTM با گیت فراموشی، شبکه .شودگفته می فراموشی

 .دهمچنان در حافظه نگه دار راالبته، چه چیزی  د وکن

 
 LSTMگیت فراموشی شبکه  3-2شکل 

شبکه شود. این پرداخته می tC-0و ترکیب آن با  فراموشی در این مرحله به جزئیات گیت مرحله سوم:

ذرند. گمی (σ)شوند و سپس از یک لایه سیگمویددارد. این دو ورودی با هم ترکیب می th-0 و tx دو ورودی

 tfد. شوضرب درایه به درایه می tC-0 کند که در بردار ورودیایجاد می 0تا  1لایه سیگموید عددی بین 

tC- کند که هر درایهتعیین می که است tC-0 این بردار به اندازه .تنها اسکالر عدد یک نه است بردار یک

ست ا این به معنینزدیک باشد،  0اگر به عدد  tf ضرب شود. هر درایه از 0تا  1باید در چه عددی از  0

باید دور ریخته را  tC-0 نزدیک باشد، یعنی این درایه از 1اگر به  و باید حفظ شود tC-0 که این درایه از

 .(0-0)شکل شود
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 tC-1مراحل تشکیل گیت فراموشی و ترکیب آن با  8-2شکل 

 :دهد را نمایش می tfنحوه به دست آوردن  ،0-0فرمول اثبات در 

 ft  = σ ( whf . ht-1 + wif . xt + bhf + bif ) 1-2اثبات 

th-    ترتیب برای ورودی. این دولایه بهوجود دارد ifw و hfw هایدو لایه فولیکانکتد با وزن 0-0ر اثباتد

و مربوط به بخش گیت   th-0که بیانگر ورودی    forgetو  hiddenمخفف عبارت  hfهستند. اندیس tx و 0 

و مربوط به بخش گیت   xکه بیانگر ورودی   forgetو  inputمخفف عبارت  if. اندیسفراموشی می باشد

 .باشدمی فراموشی

 اولیه محاسبه می شود. tC  ،tC-0و ضرب درایه به درایه در ورودی  tfبعد از به دست آوردن 

 Ct = Ct-1 ʘ ft 2-2اثبات 

 به معنای ضرب نقطه ای دو بردار می باشد. ʘ، علامت 0-0در اثبات 

پرداخته  د،لاعات استپ زمانی جاری را دارکه اط tg خروجیدر این مرحله به محاسبه  مرحله چهارم:

ها باید از دو است. بازهم این ورودی th-0 و tx شامل دو ورودی فراموشیین شبکه همانند گیت اشود. می

عبور کنند و بعد باهم جمع شوند. این ورودی از یک تابع تانژانت هایپربولیک  hgw و igw هایبا وزن لایه

ها خواهد بود. برای اینکه ممکن است اثر تعدادی از درایه 0تا  -0بین  tg باید عبور داده شود. خروجی

د یا کم ها را زیاضی مولفهاثر بع 0تا  -0. یعنی با مقادیر بین یابدکاهش  tC های موجود دریا مولفه

 شود:محاسبه می 2-0 اثبات از فرمول tg خروجیهمچنین  .(9-0)شکل کرد

 gt = σ ( whg . ht-1 + wig . xt + bhg + big) 3-2اثبات 
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 tgتشکیل اصلاعات استپ زمانی  9-2شکل 

 ند. بهکبررسی میسری اطلاعات جدید به حافظه بلندمدت را رود یکو tiگیت ورودی  مرحله پنجم:

 اند. مشابه گیت فراموشی، ممکن است مقادیر موجود در بردارنامش را گیت ورودی گذاشته دلیلهمین 

ti نزدیک به صفر باشد، بنابراین اثر tg بردار عکس، ممکن است مقادیرالکند. برا کم می ti  0نزدیک به 

 شود. ساختار این گیت دقیقا مشابه با گیت فراموشیمیحافظه بلندمدت ذخیره  در tg صورتباشد، دراین

 .(01-0)شکلباشدمی

 
 LSTM اضافه شدن گیت ورودی به ساختار داخلی شبکه 11-2شکل 

 :نهایی tCو  t’gنحوه محاسبه گیت ورودی، خروجی نهایی 

 it = σ(whi.ht-1 + wii.xt + bhi + bii) 4-2اثبات 

 ğt = gt ʘ it 5-2اثبات 

 ct = ct + ğt 6-2اثبات 

را از یک  tC خروجیشود. در اولین قدم پرداخته می th مرحله ششم: در این مرحله به ساختن خروجی

کند تعیین می toگیت خروجی  .شودمیمتصل  th ، سپس به خروجیکندتانژانت هایپربولیک عبور می

را وارد دو لایه  th-0 و tx گیت خروجی، دو ورودی .چقدر از حافظه بلندمدت باید به خروجی منتقل شود
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 درنهایت، خروجی تولید .دهددرنهایت از تابع سیگموید عبور می و کندها را باهم جمع میاین و کندمی

 th که نیاز است به خروجی مقداریشود تا میدر خروجی تابع سیگموید ضرب  to شده از گیت خروجی

 .(00-0)شکل منتقل شود

 
 thساخت خروجی  11-2شکل 

 :  thو خروجی  to  خروجیگیت نحوه محاسبه 

 ot = σ(who.ht-1 + wio.xt + bho + bio) 7-2اثبات 

 ht = ot ʘ tanh(ct) 8-2اثبات 

 

که به تفسیر و مرحله به مرحله باشدمی LSTMهای مربوط به شبکه جزئیات کامل و فرمول 00-0شکل 

 توضیحات مربوط به آن ارائه شد.

 
 ی اثبات شدههاهمراه با تمامی فرمول  LSTMنسخه کامل از شبکه عصبی 12-2شکل 
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 پیشینه تحقیق 3 - 2

 (ARIMAروش پارامتریک ) 1 - 3 - 2

مدل مختلف مانند  یهامدلاز حجم تردد کوتاه مدت  ینیب شیپ وها داده نیا لیو تحل هیتجزبرای 

             مدل،  (0،0116)گوین )0ARIMAS(ک فصلی پارچه میانگین متحردهمبسته یکخو

)2GARCH-(ARIMA پارچه و مدل خودهمبسته یک 5یینما هموار سازی، مدل  (0،0100)چن

 پارچه میانگین متحرکمدل خودهمبسته یک،  (0115، 6)گوش )(ARIMAمیانگین متحرک 

(ARIMA )عمومیشبکه عصبی رگرسیون  و مدل ).(GRNN محقق اعمال  نیتوسط چند (0،0102)وو

ا هاست و در تمام این بررسی شده یآورجمع یکیتراف یهاداده یفوق برا یهاکیتکن شتریب شود.یم

های ترافیکی اتفاق نظر ( برای دادهARIMAپارچه میانگین متحرک )به ارزش مدل خودهمبسته یک

 دارند.  

هموارسازی ، روش 9روی تصادفیسه مدل سری زمانی مختلف ، یعنی مدل پیاده ˓و همکاران گوش

حجم ترافیک سازی جریان ترافیک استفاده کردند. برای مدل  SARIMAو مدل  01نمایی هولت وینترز

از آنجا که رفتار . های مورد مطالعه ثبت کردندای در تعدادی از مکانپانزده دقیقهزمانی  را در فاصله

سازی را روی ، اساساً مدل سفر تعطیلات آخر هفته بسیار متفاوت از رفتار سفر در روزهای هفته است

بعد از مقایسه سه روش  .های آخر هفته را حذف کردندهای روزهای هفته انجام دادند و دادهداده

بهترین مدل برای  SARIMAسازی مشاهده کردند که روش هموارسازی هولت وینترز و روش مدل

 (.0115، 00)گوش است نیز کاملاً منطقی SARIMAمدل در حالی که  است تقاطعات مورد مطالعه

 

زمان سفر داشت. وی معتقد بود برای  SARIMAدر مقاله اش سعی به گسترش مدل پیش بینی  گوین

توانند سطح تر نیز میهای ساده های پیچیده وجود دارد ، اما مدلابتکار عمل برای تحقیق در مورد مدل

                                                 
0 Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average Model    (SARIMA) 

0 Guin 
2 Autoregressive Integrated Moving Average with Generalized Autoregressive Conditional 

Heteroscedasticity (ARIMA-GARCH) 
0 Chen 
5 Exponential smoothing 

6 Ghosh 
. Generalized Regression Neural Network (GRNN) 

0 Wu 
9 random walk 

01 Holt-Winters’ exponential smoothing 
00 Ghosh 
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کوتاه مدت ، داده های حجم تردد چند بالایی از صحت را فراهم کنند. او نتیجه گرفت برای پیش بینی 

های سنوات بیشتری مورد نیاز های بلندمدت حجم تردد، دادهبینیسال اخیر کافی است ، اما برای پیش

 (.0،0116)گوین محدود برای این منظور کافی نیستاست و داده های 

 ها مدلآن کردند.استفاده بینی جریان ترافیک برای پیش (ARIMA-GARCH) از مدل و همکاران چن

ARIMA  خطی را با مدلGARCH  کردند ، بنابراین هم میانگین و هم ناهمگونی غیرخطی ترکیب

 ARIMAترافیک بررسی کردند و عملکرد مدل ترکیبی را با عملکرد مدل جریان  شرطی را برای

در دقت  مطلوبیتواند پیشرفت نمی نتایج نشان دادند که معرفی ناهمگونی . کردنداستاندارد مقایسه 

حتی ممکن است عملکرد را بدتر کند. بنابراین  GARCHبینی به همراه آورد ، در بعضی موارد مدل پیش

 (.0،0100)چن کافی استاستاندارد  ARIMAبرای پیش بینی جریان ترافیک معمولی ، مدل 

گرسیون مدل شبکه عصبی رو دیگری  ARIMA، یکی مدل کردند دو مدل را آزمون ˓و همکاران وو

بینی ترافیک روزانه برای سیستم [. هدف اصلی آن ها نشان دادن بهترین مدل پیش0] (GRNN)عمومی

پارچه حمل و نقل هوشمند بود. در پایان آزمون دریافتند که مدل میانگین متحرک اتورگرسیو یک

(ARIMA)  بهتر از شبکه عصبی رگرسیون عمومی(GRNN )زمانی  هایبینی برای دورهدر مدل پیش

 (.2،0102)وو کندکوتاه کار می

، زمان سفر معابر درون شهری برای آینده را به کمک برآورد (0295جهانگرد و همکاران )جهانگرد، 

آوری شده و های این تحقیق، برای چهار هفته متوالی گردبینی کردند. دادهحجم تردد این معابر، پیش

رسد در این تحقیق، است. به نظر میستفاده شدهسازی از روش میانگین متحرک ساده ابرای مدل

باشد و لذا نویسندگان برای مدل های تحقیق محدود میاست، دادهزمانی انجام نگرفتهایستاسازی سری

 اند.سازی سری زمانی به ساده ترین روش، یعنی روش میانگین متحرک ساده متوسل شده

 های پارامتریک و غیرپارامتریکمقایسه روش 2 - 3 - 2

 کیمدت ترافکوتاه ینیبشیحل پ یها براداده لیو تحل هیاز تجز یادیز یهاچند دهه گذشته ، مدل در

 یها، روش (0101، 0آبادی)فرخی سعادت یو هموارساز متحرک نیانگیاست ، از جمله مارائه شده

 یهاکیو تکن (0102، 6لی) کیتراف انیجر هیبر نظر یمبتن یها، روش(0100، 5)فی ونیو رگرس یآمار

                                                 
0 Guin 
0 Chen 

2 Wu 
0 Farokhi Sadabadi 

5 Fei 
6 Li 
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 0کیپارامتر یهاتوان به دو دسته روش یرا م ینیبشیپ یکردهایرو نیا (0100، 0وی)ن یماش یریادگی

به طور گسترده  ARIMA، مدل  کیپارامترهای روش انیکرد. در م میتقس 2کیپارامترریغ هایروشو 

از  یاریشود. بسیشناخته م کیتراف ینیبشیمدل پ جادیا یشده برا رفتهیچارچوب پذ کیبه عنوان 

و  نی، لو 0901دهه  لیاست. در اواگذشته انجام شده یهادر دهه ARIMAمربوط به  هایپژوهش

استفاده  Box-Jenkins یزمانیسر لیو تحل هیآزادراه از تجز کیتراف انیجر ینیبشیپ یبرا، همکاران

در  (.0901، 0)لوینرا دارد  تیاهم نیشتریب یاز نظر آمار )1،0،0ARIMA(که مدل  افتندیکردند و در

 یانیشر یهادر جاده کیتراف انیجر ینیبشیپ یبرارا  ARIMAمدل  ،و همکاران احمدهمان دوره ، 

وثر شده و عملاً م فیتعر یبه خوب یکه از لحاظ نظر ARIMA .(09.9، 5)احمداستفاده کردند یشهر

 راتییتغ کیتراف یوقت. افتیتوسعه  دیجد ینیبشیپ هایمدل سهیمقا برای اریمع کی جیاست، به تدر

که  یرا به دست آورند، اما زمان یتوانند عملکرد خوب یم کیپارامتر هایروشدهد،  یمنظم را نشان م

قان مشکل، محق نیحل ا یآشکار است. برا ینیبشیپ یدهد، خطاینامنظم را نشان م راتییتغ کیتراف

، شبکه کیپارامترریغ ونی، مانند رگرسکیافتر انیجر ینیبشیپ نهیدر زم کیپارامترریغ هایروشبه 

  .(.010، 0)ژائو داشتند یادیتوجه ز .منالک لتریف ،(SVM6) بانیبردار پشت نی، ماشیعصب

 یها، روش کیپارامتر یهاشوند: روشیم یبندموجود به سه دسته طبقه ینیبیشپ یهامدل

پارچه دهمبسته یکخو مدلشامل  یپارامتر یهاروشهای مدل. یبیترک یهاو روش یپارامترریغ

ک پارچه میانگین متحردهمبسته یکخومدل ،  (0996، 9)وان در ورت (ARIMA)ک میانگین متحر

به  یپارامتر یاهاست. روش (0100، 00)گوو 00کالمن لتریو ف (0112، 01)ویلیامز (SARIMA)فصلی 

ه مختلف ب طیها در شراروش نید ، اما انشویاستفاده م کیتراف انیجر ینیبشیدر پ یاطور گسترده

 یمصنوع یعصب یهاشبکهمدل شامل  یرپارامتریغ یهاروشهای مدلهستند.  وابسته کیتراف یهاداده

(ANN) ضریب ، (0109، 02)چنK 00هیهمسا نزدیکترین (KNN) بردار  ونی، رگرس(0105، 05)برناس

                                                 
0 Wei 

0 parametric 
2 nonparametric 

0 Levin 
5 Ahmed 

6 Support Vector Machines 
. Kalman Filter 

0 Zhao 
9 Van Der Voort 
01 Williams 
11 Kalman filter 
00 Guo 

02 Chen 
14 K-Nearest Neighbor 
05 Bernas 



 

00 

 

 یهابا روش سهیاست. در مقا (0100، 0)وانگ 2یزیو مدل ب(0119، 0)کاسترو نتو  (SVR) 0بانیپشت

 یهاوجود، روش نی. با ادارند یثرتروعملکرد م ینیبشیدر پ یپارامترریغ یها، روشکیپارامتر

 .(0109، 5)لوودارد ازیآموزش ن ندیداده و فرا یادیبه مقدار ز یپارامترریغ

 یادگیری عمیق 3 - 3 - 2

مدل  نیکرده و ا یسازادهیواحد را پ 01تا  5پنهان با  هیلا کی LSTMبا استفاده از شبکه  6و پان انیت

 یروز کار 009 دتآزادراه درم 6 یاهداده یرو ایفرنیعملکرد کال یریاندازه گ ستمیرا با استفاده از س

، یتصادفروی پیاده هایمدل را با LSTM جیها نتا. آننددکر یابیارز یاقهیدق 5در فواصل  0100در سال 

 سهیمقا (.SAE) خود رمزگذار انباشته و خورشیپ هیلاتک ی، شبکه عصبیشعاع بانیبردار پشت نیماش

مجذور میانگین و  0یمطلق خطا نیانگیمدرصد  یدارا LSTMنشان داد که  سهیمقا نیا جیکنند. نتایم

 .(0105)تیان، را دارد شیهمه فواصل آزما یبراکمتر  9مربعات خطا

های مهم شهر پکن چین توسط حجم تردد خودرو را در یکی از کمربندی هایداده01ژائو و همکاران 

های از دست رفته کتری دارند برداشت های دارای  سیم پیچ القایی و رادار سرعت که دادهدوربین

های ماه اول را به عنوان داده 5میلای استفاده کردند.  0105های ماه اول سال  نمودند. آنها از داده

 LSTMروش  با توجه به مقایسه آنها ماه پایانی را به عنوان داده های تست کنار گذاشتند.آموزش و یک 

پیشنهادی برای پیش بینی حجم  LSTMشبکه  مدلکه  ندهای پیشرفته، نتیجه گرفتبا دیگر متدولوژی

 .(.010)ژائو، ترافیک قوی است

 یهاتیو قابل تردهیچیمدل پ یهایبا معمار قیعم یریادگی یهااز روش استفادهبا  00جیا و همکاران

 انیجر ینیبشیپ ی(را براLSTMمدت )( و حافظه کوتاهDBN) 00قی، شبکه باور عمترمؤثر یکاوداده

وجود  یمومتوافق ع ،یبارندگ ریبا توجه به تأث .کندیم یمعرف یبارندگ ریبا توجه به تأث یشهر کیتراف

گذارد و منجر به ازدحام و تصادف  یم ریتأث کیتراف انیجر یها یژگیبر و یدارد که به طور قابل توجه

د عوامل توانن ینم کیتراف تیریمد مدیران ک،یتراف انیآب و هوا بر جر ریاز تأث کلیشود. بدون درک  یم

 هاآنهدف . رندیدر نظر بگ کیتراف یمنیو ا ییبهبود کارا یمرتبط برا های کارآمدروشمرتبط را در 
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 یسر کیتراف انیجر ینیبشیپ یبرا قیعم یریادگیو  شرفتهیمکرر پ عصبی شبکه نیتفاوت ب سهیمقا

را تحت  کیتراف انیجر یهایژگیبه طور موثر و توانندیم LSTMو  DBNکه  دریافتند  آن است. یزمان

 ARIMAو BPNN 0از  یعملکرد بهتر توانندید میجد یهاکشف کنند، و مدل یمختلف بارندگ طیشرا

ه همراه را ب ییبهبودها یبدون بارندگ قیعم یریادگی یاصل یهانسبت به مدل نیداشته باشند و همچن

 یزمان یسر یهایژگیو فیتوص یتواند برا یم LSTM یادگیری عمیق ن،یعلاوه بر ا داشته باشند.

 آب ریتاث بیترک تیاهم جیعمل کند. به طور خلاصه، نتا ربهت DBNشبکه عصبی از  یکیتراف یهاداده

 یریادگیکه  دهدیکار نشان م نی. ادریافتندرا  ینیبشیدر دقت پ یتوجه قابل یهاشرفتیو هوا و پ

 .(.010)جیا، است دوارکنندهیام یداده چند منبع یهایبا ورود قیعم

 ینیبشیاگرچه دقت پ .هستند یکرپارامتریغروش با  کیپارامتر روش بیعمدتا ترک یبیترک یهاروش

 نید، اما همه اندار یبرتر کیپارامتر یهانسبت به روش یبیترک یهاو روش یپارامترریغ یهاروش

-یزمان یهایژگیتواند وی، که نمرندیگیرا در نظر م ینیبشیپ ستگاهیبه ا مربوط یهاها عمدتا دادهروش

 یریادگیروش  کی، قیعم یریادگی، یبه تازگ به طور کامل نشان دهد. را کیتراف انیجر یهاداده یمکان

 انیجر ینیبشیاست. پ هدانشگاه و صنعت جلب کرد جانبرا از  یادی، توجه زدر حال ظهور ینیماش

 هایهشبک حال ، نیاست.با اشده لیتبد دیروند جد کیبه  قیعم یریادگی یهابر اساس روش کیتراف

RNN   هایمشکل، شبکه نیحل ا یمواجه هستند. برا ابستگی بلندمدتوبا مشکل LSTM شنهادیپ 

 یژگیمطلوب را محاسبه کرده و و یزمان یهاتواند به طور خودکار وقفه یم LSTM. از آنجا که ندشد

 انیجر ینیب شیدر پ LSTMتوان با مدل  یتر ثبت کند، میطولان یرا با بازه زمان یزمان یهایسر یها

از ( 0106)شائو، 2شائو و سونگ (0109)ما،  0ما و همکارانرا به دست آورد.  یعملکرد بهتر کیتراف

LSTM ینزما یجلب وابستگ یبرا یخطریغ کیتراف انیجر یهادر داده شتریب اتیتجرب یریادگی یبرا 

 .(0109)لوو، استفاده کردند کیتراف یهامدت به دنباله یطولان

راه دسترسی محلی  05مسیر مواصلاتی و  05راه اصلی،  59راه بین ایالتی،  02برای  0خان و همکاران

روز سال بعد  265ساعتی برای بینی حجم تردد پیش برای LSTMو  RNN 5 ،GRU 6از روش های 

هدف  های قبل به دست آورد.های سالسال آینده را از داده .AADTاست تا بتوان برآورد دقیقی از 

های بلندمدت در مجموعه که وابستگی باشدمی AADTبینی توسعه مدلی را برای پیشران خان و همکا

را به عنوان بهترین مدل برای  LSTMدهد. این مطالعه همچنین مدل نشان میرا  ترافیکیهای داده

کند، ی زمانی را ثبت میهادر حالی که تغییرات فصلی بلندمدت در سری AADTبینی دقیق پیش
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برای  MAPE = 00790%و  RMSE = 0.0با میانگین  LSTMکند. به طور کلی، مدل  شناسایی

بینی حجم ترافیک برای پیش MAPE = 0701%و  RMSE = 000و میانگین  AADTبینی پیش

تواند . این مدل میاستدر نظر گرفته  AADTبینی برای پیش هامدلساعتی، بهترین مدل در تمام 

بینی حجم ترافیک و پیش AADTمدت در مجموعه داده را در حالی که دقت بالای تغییرات طولانی

بینی چندساله با کاهش جزئی در کند، ثبت کند. این مدل همچنین قادر به پیشساعتی را حفظ می

 .(0109)خان،  دقت است

پیشنهاد  LSTMو  KNN 0زمانی را با -کانی بینی جریان ترافیک میک روش پیش 0لوو و همکاران

 نتخبمزمانی را با ایستگاه -ارتباط فضایی  ینهای همسایه که بیشتربرای انتخاب ایستگاه KNN. کردند

-برای پیش بینی جریان ترافیک به ترتیب در ایستگاه LSTM. یک شبکه کردنددهند، استفاده نشان می

های جریان ترافیک استفاده است از وابستگی بلندمدت در دادهقادر  LSTM. کردندهای منتخب استفاده 

هد. دبینی بهتری را ارائه میکرده و ویژگی های پنهان در جریان ترافیک را کشف کند، که عملکرد پیش

و با مدل  کردندارزیابی  TDRL 2های ترافیکی واقعی ارائه شده توسط عملکرد مدل خود را با داده هاآن

ARIMA ،0SVR ،5WNN ،6DBN  وLSTM  که مدل پیشنهادی  دادند. نتایج نشان کردندمقایسه

های جریان ترافیک تحت تأثیر آب و هوا ، حوادث و ها برتری دارد. از آنجا که دادهنسبت به سایر روش

د یرگرافیک بیشتر مورد مطالعه قرار میهای جریان تعوامل دیگر قرار می گیرد ، تأثیر این عوامل بر داده

 .(0109)لوو،  بینی بهبود یابدتا دقت پیش

 قیعم یهاو شبکه  یهوش مصنوع هایروشبا استفاده از  کیتراف انیبرآورد جر یهامدل .دوگان

او در این مطالعه روش  بررسی قرار داد.مورد  ها()تعداد داده یآموزش یهاتوسعه داد و اندازه مجموعه

 را مورد بررسی قرار داد. (LSTM)و یادگیری عمیق  (NAR) 0یرخطیغ ویاتورگرس یعصب یهاشبکه

 .ستین NARو  LSTM یعملکرد بهتر برا یبه معنا شهیبزرگتر هم یاندازه مجموعه آموزش او دریافت

 یاندازه مجموعه آموزش ل،یدل نیشود. به همینم کارآیی شیباعث افزا آموزشیمجموعه  ادیمقدار ز

 NARکمتر از مدل  LSTMهمچنین دریافت که   شود. نییتع دیبا قیعم یریادگی هایدر روش نهیبه

 یشکه اندازه مجموعه آموز یزمان ،نیز ینظر آمار از. گیردقرار می کیتراف انیجر یآن راتییتغ ریتحت تأث

 یداریپا جینتا LSTMمدل  ن،یبنابرا کند.یعمل م NARبهتر از  LSTM روشباشد،  001بزرگتر از 

 .(0101)دوگان،  کندیم دیمدت تولکوتاه کیتراف ینیبشیپ یبرا NAR نسبت بهرا 
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 جمع بندی 4 - 3 - 2

بینی جریان ترافیک در توسط احمد و همکاران برای پیش 09.9اولین بار در سال  ARIMAمدل 

های شریانی شهری مورد استفاده قرار گرفت و ذریافتند که این روش از لحاظ نظری به خوبی جاده

عدی های ببینی جریان ترافیک موثر است. این مدل به تدریج در سالعملا در پیشتعریف شده است و 

 بینی جدید توسعه یافت.های پیشمورد توجه قرار گرفت و به عنوان یک معیار مقایسه مدل

های آن )فرض خطی بودن ور زیرشاخه ARIMAترین نقطه ضعف مدل های اخیر با توجه مهمدر دهه

اده از این مدل را در بسیاری از مسائل عملی محدود کرد. پژوهشگران در حوزه زمانی( استفدر سری

های جایگزین کردند. اما از آنجایی که این روش بینی برای حل این مشکل سعی به استفاده از روشپیش

توان این روش را به سادگی فراموش بینی بوده است نمیهای پیشها به عنوان معیار مقایسه مدلسال

 ای قرار گرفت.یک مدل مقایسه ARIMAد. پس برای روش های جدید مدل کر

های ها نسبت به روشهای غیرپارامتریک مورد توجه قرار گرفت و این روشدر چند دهه گذشته روش

ولیه ها در سال ابینی عملکرد موثرتری داشتند و همچنین مشکلات اصلی این روشدر پیشپارامتریک 

های اخیر تقریبا این مشکلات برطرف شده داده و نیاز به فرایند آموزش بود. در سالنیاز به مقداری 

باشند و در استخراج های غیرپرامتریک دارای معماری سطحی میاست. اما پژوهشگران دریافتند که روش

 ها عملکرد ضعیفی دارند.همبستگی داده

نی بیصنعتگران در امر پیشژوهشگران و با ظهر یادگیری عمیق این روش مورد توجه زیادی از سمت پ

های اولیه خود قرار دارند پس برای اثبات برتری روش قرار گرفت. روش های یادگیری عمیق در سال

ام ای در این زمینه انجهای پارامتریک و غیرپارامتریک مطالعات گستردهیادگیری عمیق نسبت به روش

 شود.

ینی بپارامتریک، غیرپارامتریک و یادگیری عمیق برای پیشهای در این پژوهش سعی شده است از روش

های معتبر، پرکاربرد و نوین استفاده شود. جریان ترافیک استفاده شود. همچنین برای هر روش از مدل

باشد و مولفه زمان از اهمیت زیادی زمانی میهای سریبینی از نوع دادههای پیشاز آنجایی که داده

مورد بررسی قرار گرفته  LSTMترین روش یادگیری عمیق در این زمینه یعنی برخوردار است پس به

 است.
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 مقدمه 1 - 3

های مبتنی های زمانی روشبینی سریهای مدلسازی و پیشترین و قدرتمندترین روشدو نوع از مهم

اعتبار یک پژوهش  جایی کهآن از .است  ARIMAهای مدلسازیهای عصبی بازگشتی و روشبر شبکه

های در پژوهش حاضر سعی گردیده تا از روش .شودشده در آن سنجیده میهای بکار گرفتهبه روش

های سری بینی دادهتفاده گردد. در پژوهش حاضر برای پیشسبینی امناسب و شناخته شده در پیش

گردد. استفاده میو یادگیری عمیق غیرپارامتریک  ،های پارامتریکاز روش ایجاده زمانی حجم تردد

فصلی( که شناخته شده و کارآمدترین روش  ARIMAز )ینبرای روش پارامتریک از روش باکس جنک

گردد و برای روش غیرپارامتریک از روش شبکه عصبی باشد، استفاده میبینی در این روش میپیش

بینی می باشد، ترین روش پیش( که از بروزترین و مناسبLSTMو روش یادگیری عمیق ) مصنوعی

 گردد.استفاده می

بینی با کمترین درصد خطا، این پژوهش رسیدن به یک روش پیش دربینی های پیشهدف از مدل

ترین روش برای طراحی و برنامه ریزی و کنترل ترافیک در بخش های مختلف ترین روش و مطمئنسریع

 باشد.های کشور میجاده

 SPSSار و نرم افز ARIMAروش  2 - 3

های سری زمانی فراهم می کند و های استاندارد را در دادهبه سادگی مجموعه داده ARIMA روش

 انیهای زمبینی تخصصی سریکار ساده و در عین حال قدرتمند به منظور پیشبدین ترتیب یک راه

 .دهدارائه می های خطیبرای داده

به طور مشخص در مدل به عنوان یک پارامتر در نظر  ی تعریف شده در این روشهاهر یک از این مولفه

 اند. همچنین این مدل برای هریک از پارامترها از علامت استانداردگرفته شده

ARIMA(p,d,q)(P,D,Q,S) کند که در آن پارامترها با مقادیر صحیح جایگزین می شوند استفاده می

 .شود ارائه ARIMA مدلدر تا 

 :شرح زیر تعریف می شوند به ARIMA پارامترهای مدل

 P,p  :تعداد مشاهدات موجود در مدل که ترتیب تأخیر نیز نامیده می شود. 

 D,d : یز نیز نامیده اشوند، درجه تمیکدیگر متمایز می تعداد دفعاتی که مشاهدات خام از

 .شودمی

 Q,q  :اندازه میانگین متحرک است. 
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 ARIMAبه روش  SPSSمراحل انجام پیش بینی در نرم افزار  1 - 2 - 3

 و ARدر این روش پس از تعیین مرتبه تفاضلی کردن و تعیین مرتبه هر یک از فرایندهایبه طور کلی 

MA  های مدل مدل با تجزیه و تحلیل باقیمانده پارامترهای مدل مشخص می گردد. بررسی مناسبت

 ایدار باید  هاباقیماندهگیرد. چنانچه مدل درست تشخیص داده شده باشد، برازش داده شده صورت می

 .باشند ثابت واریانس و صفر میانگین با مستقل نرمال تصادفی متغیرهای خواص

 ورود داده ها و ساختن سری مانی 3-2-1-1

های سری زمانی مورد نظر و تعریف متغیرها در نرم افزار واردکردن داده SPSSاولین مرحله در نرم افزار 

های مورد نظر که وابسته و... می باشد. در قدم بعدی برای دادهیر انند نام متغیر، تعیین برچسب متغم

. در این مرحله براساس زمان جمع شودساختن سری زمانی در نرم افزار می به زمان هستند، اقدام به

آغاز  ایهفتهو  روزینماییم که این داده ها از چه ( را برای نرم افزار تعریف میهفته -روزها )آوری داده

 شوند.می

 تشخیص ایستایی داده ها 3-2-1-2

ی احتمالی اهباشد. زیرا بسیاری از مدلهای زمانی میار مهمی در مدلسازی سرییایستایی مبحث بس

زمانی  بینی سرینابراین اولین قدم در پیشبهای زمانی بر مبنای ایستایی سری استوار هستند. سری

های هنامیم هرگاه مشخصری ایستا یا مانا میتشخیص ایستا بودن سری زمانی است. یک سری زمانی را س

 آماری آن مانند میانگین و واریانس در طول زمان ثابت بمانند.

 وارسازی سری ناایستا مه 3-2-1-3

فصلی بودن و  ˓یستاییانا ˓ها به شناسایی روندزمانی دادهبا استفاده از نمودار سریدر این مرحله 

ن اقدام بررسی ایستایی در میانگین که با استفاده از . اولیشودمیهای پرت پرداخته شناسایی داده

نمودار  .دیرگمینجام ا( PACF)و تابع خودهمبستگی جزئی  (ACF)نمودارهای تابع خودهمبستگی 

ACF  نشان می دهد که داده باقیمانده تحت تاثیر چند داده قبل قرار گرفته و مرتبه اتورگرسیو را

نشان می دهد که مجموع چند داده باقیمانده صفر می شود  PACFمشخص می کند. همچنین نمودار 

 و مرتبه میانگین متحرک را مشخص می کند.
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 تشخیص مدل )برآورد ضرایب( 3-2-1-4

 qو  p ،dاقدام به برآورد ضرایب  PACFو  ACFدر این مرحله با استفاده از نمودارهای سری زمانی، 

 نماییم.لی میفصبرای مولفه های  Qو  P ،D فصلی وغیرهای برای مولفه

 برازش مدل 3-2-1-5

با استفاده از  SPSSباشد. نرم افزار این مرحله برازش مدل به معنی برآورد پارمترهای مجهول می در

 مترها را برآورد می نماید.ایک روش تکراری، پار

 بررسی مناسب بودن مدل 3-2-1-6

ان توبرای این منظور میها استفاده نمود. توان از روش تجزیه و تحلیل دادهبرای مناسب بودن مدل می

ها های مربوط به آنها را به دست آورد و به بررسی نمودارها و آزمونمقادیر باقیمانده هریک از داده

 پرداخت.

 پیش بینی نهایی 3-2-1-3

توانیم آن را مبنای شود و میدر صورت مناسب بودن مدل برای برآورد اولیه ضرایب، این مدل تایید می

 رار دهیم.بینی رفتار آینده قپیش

 LSTMروش شبکه عصبی و یادگیری عمیق  3 - 3

های مشابه کدنویسی به روش LSTMو یادگیری عمیق  مصنوعی در پژوهش حاضر، مدل شبکه عصبی

بیند. یادگیری عمیق را عمدتا می توان با این تفاوت که هر مدل به روش خاص خود آموزش مید، انشده

ری عمیق و شبکه عصبی در آن است که یادگیری عمیق همان شبکه عصبی عمیق بنامیم. تفاوت یادگی

گیرد. تفاوت را نیز دربرمی 0های یادگیری تقویتیتر از شبکه عصبی را دارد و الگوریتمای گستردهمحدوده

های درونی آنهاست. شبکه عصبی حداکثر از سه لایه دیگر شبکه عصبی و یادگیری عمیق در تعداد لایه

ها باید از یک شبکه با چندین لایه عبور که در شبکه یادگیری عمیق دادهاست در حالی تشکیل شده

کند و شبکه قادر به کنند. همچنین در یادگیری عمیق هر لایه بر روی ویژگی خاصی از داده کار می

 شد.باتری میهای پیچیدهتشخیص ویژگی

                                                 
0 Reinforcement learning 
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 و یادگیری عمیق مصنوعی نویسی شبکه عصبیبرنامه 1 - 3 - 3

LSTM افزار در نرمMATLAB 

یری و یادگ مصنوعی های سری زمانی موجود به روش شبکه عصبیبینی دادهدر پژوهش حاضر برای پیش

گردد. مراحل مختلف کدنویسی و جهت کد نویسی استفاده می MATLABاز نرم افزار  LSTMعمیق 

 شود.ای شرح داده میبینی حجم تردد روزانه جادهمدلسازی به منظور پیش

 های حجم تردد روزانهفراخوانی داده 3-3-1-1

دهنده تعداد خودرو های مورد نظر که به صورت اعداد اسکالر که نشاندر ابتدای برنامه نویسی، داده

سرهم در به صورت پشت ترین روز )اولین روز موجود(باشد، از قدیمیعبوری از محور مورد نظر می

 گردد.وارد برنامه می اکسل گیرند و به صورت یک فایلافزار اکسل قرارمینرم

ها به روزهایی که به آن وابسته است و از آن تاثیر زمانی، به وابستگی دادههای سریبعد از فراخوانی داده

، 2، 0، 0)امروز(، 1های هر روز به است که دادهدر پژوهش حاضر فرض شده شود.پرداخته می ،پذیردمی

پذیرد. روز قبل وابستگی دارد و از آن تاثیر می 265و  260، 255، 250، 252، 20، 21، 00، .، 6، 5، 0

 n*06)فایل فراخوانی شده(، یک ماتریس  n*0ها بدین صورت به جای یک ماتریس با جداسازی داده

 گیرد.این ماتریس صورت می خواهیم داشت که مراحل بعدی برنامه نویسی بر روی

 1هاسازی دادهنرمال 3-3-1-2

ها را در زمانی که در یک دامنه نیستند را در دامنه است از روشی که داده عبارتها نرمال سازی داده

یکی از . در این پژوهش ها وجود دارندسازی دادههای مختلفی جهت نرمالوشر .دهدمشابه قرار می

شود. طبق فرمول استفاده می معروف است MinMaxNormalization به راها ترین این روشمعروف

 گیرند.قرار می 0و  -0بین عددی ها داده کلی این رابطه

سازی در کدنویسی حاضر به صورت شود. عمل نرمالها پرداخته میسازی دادهدر این مرحله به نرمال

 باشد. تابع نرمال بهاست که براساس مقادیر مینیمم و ماکزیمم در هر ستون میدستی صورت گرفته

 باشد.می 0-2رابطه صورت 

 ;Xn = [(X - Minx) / (Maxx - Minx) * 2] - 1 0-2رابطه 

مقدار  Maxxبرابر با حجم تردد روزانه،  Xn، 0تا  -0مقدار نرمال شده و عددی بین  X 0-2در رابطه 

 باشد.می محور مقدار مینیمم حجم تردد در هر Minx، محور ماکزیمم حجم تردد در هر

                                                 
0 data Nnormalization 
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 های آموزش و آزمایشجداسازی داده 3-3-1-3

 شود. بدین صورت کههای نرمال شده را به دو قسمت آموزش و آزمایش تقسیم میدر این مرحله داده

روز( به  265های یکسال پایانی )های آموزش و دادههای از روز اول تا یکسال پایانی به عنوان دادهداده

بینند و سپس با های آموزش، آموزش میشود. مدل با دادهه میهای آزمایش در نظر گرفتعنوان داده

 شوند.های آزمایش اعتبارسنجی میداده

 تشکیل ساختار شبکه  3-3-1-4

باشد. شبکه عصبی با دولایه که در می LSTMاین مرحله تمایز میان شبکه عصبی و یادگیری عمیق 

تعداد  LSTMرای بنین چشود. همباشد، تشکیل مینورون می 5نورون و در لایه دوم  01لایه اول 

و ضریب کاهشی نرخ  17115 اولیه  نرخ یادگیری، 51تکرار ، بیشترین مقدار 011واحدهای پنهان 

ترین حالت های مورد نظر بهینههای موجود برای دادهباشد. در تشکیل ساختار شبکهمی 170یادگیری 

 است.در نظر گرفته شده

 آموزش و ارزیابی شبکه 3-3-1-5

های آموزش، ( دادهyو  xمرحله شبکه با استفاده از ساختار شبکه، ماتریس ورودی و خروجی )در این 

های پیش بینی( را حاصل های آزمایش شبکه )دادهبیند و ماتریس ورودی و خروجی دادهآموزش می

کس بایستی از عهای مورد نظر به صورت نرمال در شبکه وجود دارند میجایی که دادهشود. از آنمی

( استفاده شود تا داده های آزمایش را بتوان با داده های اصلی مقایسه و 0-2رابطه تابع نرمال )

 اعتبارسنجی نمود.

 ;X = [(Xn + 1) * (Maxx - Minx) * 1.5] + Minx 0-2رابطه 

 اطلاعات خروجی نرم افزار 3-3-1-6

های افزار مانند اشکال، نمودارها و جداول دادهآموزش شبکه اطلاعات خروجی نرم در این مرحله، پس از

های ای از دادهگیرند. همچنین نمودارهای مقایسهشود و مورد ارزیابی قرار میبینی استخراج میپیش

 شود.ارائه می 0ترسیم و در فصل  Excelافزار بینی شده با استفاده از نرمیشپاصلی و 
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 سنجی اعتبار  3-3-1-3

در این مرحله به اعتبار سنجی و محاسبه میزان خطا داده های آزمایش پرداخته می شود. برای این 

( RMSE0مجذور میانگین مربعات خطا ) (،2-2( )رابطه MSE0فرمول میانگین مربعات خطا )منظور از 

است. فرمول این استفاده گردیده( 5-2( )رابطه MAPE2) مطلقدرصد خطای میانگین و ( 0-2)رابطه 

 :زیر آمده است روابطدر  هافرمول

𝑴𝑺𝑬 2-2رابطه  =  
𝟏

𝑵
∑ (𝒚̂(𝒊) − 𝒚(𝒊))𝟐

𝑵

𝒊=𝟏
 

𝑹𝑴𝑺𝑬 0-2رابطه  = √
𝟏

𝑵
∑ (𝒚̂(𝒊) − 𝒚(𝒊))𝟐𝑵

𝒊=𝟏
   

 = MAPE 5-2رابطه 
𝟏

𝑵
∑ |

𝒚̂−𝒚

𝒚
| ∗ 𝟏𝟎𝟎

𝑵

𝒊=𝟏
 

 باشد.مقدار حجم تردد اصلی می yبینی شده . حجم تردد پیش 𝒚̂تعداد کل نمونه،  Nدر روابط فوق 

( 0290بینی )( برای سال افق پیشAADTهای حجم موسط روزانه در سال )همچنین با استفاده از داده

، شبکه عصبی مصنوعی ARIMA( می توان سه مدل 6-2)رابطه  0بینیاستفاده از درصد دقت پیشو با 

 را بایکدیگر مقایسه نمود. LSTM و یادگیری عمیق 

 ;Accuracy  = ( 111 – MAPEAADT ) % X = [(Xn + 1) * (Maxx - Minx) * 1.5] + Minx 6-2رابطه 

 گیری نتیجه 4 - 3

ای هبینی سریهای مدلسازی و پیشترین و قدرتمندترین روشهای ارائه شده در این بخش از مهمروش

اشد بزمانی میبینی سری، یک روش نوین، با دقت بالا و کارآمد در امر پیشLSTMباشد. روش زمانی می

 برخوردار بوده است.مینه از محبوبیت خاصی زکه در چند سال گذشته در این 

  

                                                 
0 Mean Square Error (MSE) 
0 Root Mean Square Error (RMSE) 
3 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
4 Accuracy 
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تحلیل نتایج 4فصل 
 : مدلسازی و 
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 مقدمه 1 - 4
 

اطلاعات  است.استفاده گردیده ای کشورو حمل و نقل جاده سازمان راهداریدر پژوهش حاضر از اطلاعات 

به صورت مکانیزه از سیستم حلقه  0200از سال  به صورت شمارش بصری، 02.0ترددشماری از سال 

اطلاعات به صورت برخط در سامانه ترددشماری برداشت و  0209ها و از سال القایی دفنی در جاده

در پایان هر ماه اطلاعات آفلاین هر محور ترددشماری به صورت روزانه  0209گزارش شده است. از سال 

داشته  ٪95گیرد. براساس قرداد، اطلاعات ترددشماری باید دقتی در حد و ساعتی برروی سایت قرار می

از کل اطلاعات برآورد شده مورد  ٪91ما با توجه به مشکلات احتمالی به طور متوسط دقتی حدود باشد ا

 باشد.انتظار می

است.با توجه به اهمیت در پژوهش حاضر از اطلاعات مربوط به استان خراسان رضوی استفاده گردیده

ود شر گرفته مینظبالاتر در مسیر رفت و برگشت دارای اهمیت و تردد  6مسیرهای موجود در این استان، 

 این مسیر ها عبارتند از:

  سرخس -مشهد 

  چناران  -مشهد 

  فریمان  -مشهد 

  ملک آباد  -مشهد 

  کلات  -مشهد 

  سد کارده -مشهد 

بنابراین در این فصل به معرفی مسیرهای مورد ارزیابی جهت چیش بینی حجم تردد و مدلسازی، نحوه  

 پرداخته می شود.نتیجه گیری و ها، مقایسه بینی به هریک از روشپیشمدلسازی و گرد آوری داده ها، 

 معرفی مسیر های مورد ارزیابی 2 - 4

 ،میلیون مسافر 01ای، سالانه دست کم خراسان رضوی و مشهد به عنوان مقصد اصلی سفرهای جاده

این استان با های کشور در نظر گرفته شود. تواند شاخصی برای ارزیابی اقدامات حمل و نقل جادهمی

کیلومتر  009کیلومتر بزرگراه در رتبه پنجم، یک هزار و  0.کیلومتر آزادراه در رتبه نهم کشور،  001

باشد. کیلومتر راه فرعی در رتبه چهارم در کشور دارا می 951راه اصلی در رتبه ششم، سه هزار و 

شهری بعد از استان فارس در ونهای برکیلومتر طول کل راه 5.0همچنین این استان با بیست هزار و 
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یک و حجم تردد در ریزی جریان ترافرتبه دوم قرار دارد. از این جهات است که پیش بینی و برنامه

 باشد.های این استان حائز اهمیت میمسیر

 سرخس –مسیر مشهد 

ا جاده به سرخس و شهر سرخس راین مشهد از طریق شود و نزیتی محسوب میایک محور تراین جاده 

کیلومتر از این جاده  01که کیلومتر  100دهد. طول این جاده به شهر سرخس ترکمنستان ارتباط مى

یار از اهمیت بس باشد و به خاطر وجود پالایشگاه گاز خانگیران سرخسمىطرفه و مابقی آن دوطرفه یک

  مسیر دارای دو خط عبور می باشد. این د.باشبرخوردار مى

 
 سرخس –پلان مسیر مسیر مشهد  1-4شکل 

 چناران –مسیر مشهد 

 ای بین مسیر شمالشبکه که ارتباطباشد های منتهی به مشهد میاین جاده جزء پرترددترین جاده

بزرگراه آباد و آزادراه حرم تا حرم را ایجاد می کند. طول این ملک-جاده مشهد کشور، کمربندی مشهد،

 کیلومتر و اغلب مسیر دارای دو خط عبور می باشد. 05در حدود 

 
 چناران –مسیر مشهد پلان  2-4شکل 
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 فریمان - مسیر مشهد 

وجزء  کیلومتر است و این جاده مشهد را  به کشور افغانستان ارتباط می دهد. 65این جاده به طول 

 و اغلب مسیر دارای دو عبور می باشد. شود.های ترانزیتی استان خراسان رضوی محسوب میجاده

 
 فریمان –مسیر مشهد پلان  3-4شکل 

 ملک آباد  -مسیر مشهد 

حیدریه در مسیر همچنین تربتمشهد را به نیشابور در مسیر تهران و  کیلومتر25به طول  مسیراین 

 باشد.آباد دارای دو باند مجزا و سه خط عبوری میملک –آزادراه راه مشهد  دهد.ارتباط میزاهدان 

 
 ملک آباد -مسیر مشهد پلان  4-4شکل 
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 سدکارده –مسیر مشهد 

 .شود و از حجم تردد نسبتا کمی برخوردار استتفریحی محسوب می-های توریستیاین جاده جزء جاده

 باشد.طرفه و دارای دو خط عبور میاین مسیر یک

 
 سدکارده –پلان مسیر مشهد  5-4شکل 

 کلات –مسیر مشهد 

شود و از حجم تردد میتفریحی محسوب -جاده توریستی سدکارده-این مسیر نیز مانند مسیر مشهد

  این مسیر دو طرفه و دارای دو خط عبوری می باشد. .کمی برخوردار است

 
 کلات –پلان مسیر مشهد  6-4شکل 
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 گردآوری داده ها 3 - 4

های روزانه برای داده ای کشورو حمل و نقل جاده سازمان راهداریدر پژوهش حاضر، با استفاده از 

های استخراج شده اولین روز برداشت داده است. با توجه به دادهمسیرهای مورد نظر استخراج شده

مسیرها با هم متفاوت است )دلیل این امر می تواند زمان اجرا روش برخط در هر محور باشد.(. از این 

را نمایش می  برداشت شدههای باز زمانی داده ی موجود معرفی وساختار کلی مسیرها 0-0رو جدول 

ر اند دهای سامانه ترددشمار به دلایل مختلف در برخی از ایام سال برداشت نشدهد.از آنجایی که دادهده

گیری از روزهای سال قبل  و بعد پژوهش حاضر برای تخمین حجم تردد این ایام از روش میانگین

 گردد.استفاده می

 رضوی های مسیرهای استان خراسانبازه زمانی برداشت دادهمعرفی و  1-4جدول 

 اتمام برداشت آغاز برداشت تعداد خطوط عبور نوع راه  نام مسیر

 11/12/1389 4 بزرگراه سرخس -مشهد 

29/12/1398 

 11/11/1389 4-6 بزرگراه چناران -مشهد 

 11/12/1389 4 بزرگراه فریمان -مشهد 

 11/11/1389 6 آزادراه ملک آباد -مشهد 

 11/16/1391 2 راه اصلی سد کارده -مشهد 

 11/11/1391 4 بزرگراه کلات -مشهد 

 

 بینیارزیابی و پیشهای مورد اطلاعات کلی از داده 2-4جدول 

 min زمان max Min زمان Max روزهای برداشت مسیر

 سرخس -مشهد
3316 

9896 19/15/1393 1822 14/91/1391 

 13/11/1391 223 31/13/1392 9818 مشهد -سرخس 

 چناران -مشهد 
3652 

65431 19/16/1393 4544 11/11/1391 

 12/11/1392 2169 15/13/1398 63461 مشهد -چناران 

 فریمان -مشهد 
3316 

15144 22/13/1391 688 16/11/1391 

 13/16/1391 53 13/13/1398 14811 مشهد -فریمان 

 ملک آباد -مشهد 
3652 

56659 14/18/1398 2233 13/12/1392 

 19/11/1391 965 15/18/1393 66312 مشهد -ملک آباد 

 سدکارده -مشهد 
3132 

11339 13/11/1394 56 14/11/1391 

 14/11/1394 26 13/11/1392 11846 مشهد -سدکارده 

 کلات -مشهد 
2954 

21315 13/11/1394 33 18/12/1394 

 16/11/1393 653 13/11/1394 15146 مشهد -کلات 
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های این مسیرها از قبیل تعداد کل روزهای مسیر موجود اطلاعات کلی از داده 00برای  0-0در جدول 

 است.ای در یک روز مشخص شدهداده، ماکزیمم و مینیمم حجم تردد جادهبرداشت 

  ARIMAروش  بهبینی مدلسازی و پیش 4 - 4

بارگذاری کرده و تعیین  SPSSدر یک ستون از نرم افزار های حجم تردد روزانه را در اولین قدم داده

ه و یا شنبپنج هارشنبه،چشنبه، کرده که اولین روز مربوط به چه روزی )شنبه، یکشنبه، دوشنبه، سه

 شود.باشد و هفته اول برداشت به عنوان اولین هفته برای نرم افزار تعریف میجمعه( می

شود. در قدم بعدی با استفاده ها برای تشخیص نوع مدل پرداخته میبه رسم نمودار داده بعدی در قدم

شود. اگر این نمودارها پایداری به بررسی ایستایی در میانگین پرداخته می PACFو  ACFاز نمودار توابع 

و بررسی نمودارهای یک بار تفاضلی شده  =d)0(در میانگین رابیان نکنند با تفاضل گیری درجه اول 

مامی تشود)لازم به ذکر است در به بررسی دوباره ایستایی در میانگین پرداخته می PACFو  ACFتوابع 

ص و مرحله تشخی. است.(ای موجود حداکثر تا  یکبار تفاضلی، ایستایی در میانگین محقق شدهمسیره

تشخیص داده برای شاخص فصلی  Qو  P ،Dبرای شاخص غیرفصلی و  qو  p ،dهای برازش مدل مولفه

 شود.شوند و به برآورد پارامترهای مجهول پرداخته میمی

 می شود: بررسی مناسب بودن مدل با سه روش انجام

در صورتی که مدل انتخابی درست تشخیص داده  بررسی فرض نرمال بودن باقیمانده ها: .0

وزیع در صورتی که ت شود باید خطاها دارای توزیع نرمال ، با میانگین صفر و واریانس یک باشند.

 امتداد یک خط مستقیم قرار گیرند.خطاها نرمال باشد در نمودار احتمال نرمال باید نقاط در 

ا هبرای بررسی استقلال یا تصادفی بودن باقیمانده بررسی فرض استقلال باقیمانده ها: .0

ها استفاده کرد. چنانچه نمودارها روند خاصی باقیمانده PACFو  ACFنمودارهای توان از می

 ها را پذیرفت.توان استقلال باقیماندهرا نشان ندهند و از حدود مجاز تجاوز نکنند می

ها را در برابر زمان رسم نمودار باقیمانده  ثابت بودن واریانس باقیمانده ها:بررسی فرض  .2

 ها این نمودار باید فاقد ساختار باشد.شود. در صورت ثابت بودن واریانس باقیماندهمی

 توانشوند و میهای بیان شده تایید میباتوجه به اشکال مورد نظر در تمامی مسیرهای موجود، فرض

بینی پیش روزانه( به صورت 0290برای یکسال آینده )سال را ها و داده نهایی پرداخت بینیبه پیش

 .نمود

های اصلی و یکبار تفاضلی شده و همچنین مربوط به داده PACFو  ACFهای مربوط به نمودارهای شکل

 اند.اشکال مربوط به بخش بررسی مناسب بودن مدل در پیوست مطالب ارائه شده
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 سرخس -مسیر مشهد 

 است.سرخس مشخص شده –روز در محور مشهد  2206حجم تردد روزانه برای  .-0شکل 

. 

 سرخس –حجم تردد روزانه مسیر مشهد  3-4شکل 
 

 

روزهای محور عمودی بیانگر تعداد خودرو عبوری در محور مورد نظر و محور افقی تعداد  .-0در شکل 

 –مشهد  در محورای جاده روزانه های حجم ترددبرای دادهباشد. های حجم تردد میبرداشت داده

 .(2-0)جدولاستبه دست آمده ARIMA(0,0،0)(0،1,0)سرخس مدل به صورت 

 سرخس با حذف ضریب ثابت  -مشهد  محورپارامترهای مدل برای  3-4جدول 

 .SE t Sig تخمین هامولفه تاخیر پارامترها

AR 
Lag 1 p=1 .354 .123 15.124 .111 

Lag 2 p=2 .132 .121 3.355 .111 

Difference  d=1 1    

MA Lag 1 q=1 .883 .114 63.515 .111 

AR, Seasonal 
Lag 1 P=1 1.111 .111 5142.39

1 

.111 

MA, Seasonal Lag 1 Q=1 .986 .115 218.638 .111 

ا توجه به ب باشند.می value-pبیانگر  .sig و  tبیانگر آماره  tبیانگر انحراف از معیار ،  SE 2-0در جدول 

شده است، فرضیه  15/1کوچکتر از سطح آزمون، یعنی   .Sig، چون مقدار معناداری یعنیجدولخروجی 

 شود.مقدار ضریب ثابت مدل تایید میو فرض صفر بودن صفر را رد 

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نسبت به زمان روزانه نمودار تغییرات حجم تردد 0-0شکل 

های اصلی در فصل بهار و تابستان تقریبا از یک باشد دادهاز شکل مشخص میهمانطور که باشد. می

بینی این روند را تشخیص داده است و پیش ARIMAکنند که روش روند صعودی و خطی پیروی می



 

05 

 

ه بینی قابل قبولی را ارائهای  دیگر که غیرخطی هستند پیشدهد اما برای دادهقابل قبولی را ارائه می

 دهد.نمی

 
 سرخس  -در محور مشهد  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 8-4شکل 

 آمده است. 0-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
  سرخس -مقادیر خطا در محور مشهد 4-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.384 

RMSE 1.619 

MAPE٪ 14.3 

 مشهد - مسیر سرخس

 است.مشهد مشخص شده -روز در محور سرخس  2206حجم تردد روزانه برای  9-0شکل 

 
 مشهد –حجم تردد روزانه مسیر سرخس   9-4شکل 
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 ARIMA(0,0،0)(0،1,0)مدل به صورت  مشهد - سرخسدر محورای جاده روزانه های حجم ترددبرای داده

 (.5-0است)جدولبه دست آمده
 با حذف ضریب ثابت  مشهد - سرخس محورپارامترهای مدل برای  5-4جدول 

 .SE t Sig تخمین هامولفه تاخیر پارامترها

AR 
Lag 1 p=1 1.314 1.124 13.113 1.111 

Lag 2 p=2 1.143 1.122 1.992 1.146 

Difference  d=1 1       

MA Lag 1 q=1 1.865 1.115 53.985 1.111 

AR, Seasonal 
Lag 1 P=1 1.111 1.111 3955.23

8 

1.111 

MA, Seasonal Lag 1 Q=1 1.991 1.115 216.218 1.111 

کوچکتر از سطح آزمون،   .Sig، چون مقدار معناداری یعنیجدولا توجه به خروجی ب 5-0در جدول 

 شود.و فرض صفر بودن مقدار ضریب ثابت مدل تایید میشده است، فرضیه صفر را رد  15/1یعنی 

بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نسبت به زمان روزانه نمودار تغییرات حجم تردد01-0شکل 

 باشد.می 0290

  
 مشهد -در محور سرخس   نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 11-4شکل 

های اصلی در فصل بهار و زمستان تقریبا از یک روند باشد دادهمشخص می 01-0از شکل همانطور که 

این روند را  ARIMAکنند که روش های آموزش دارند پیروی میصعودی و خطی نسبت به داده

 های  دیگر که حجم تردد نسبتدهد اما برای دادهبینی قابل قبولی را ارائه میتشخیص داده است و پیش

 دهد.بینی قابل قبولی را ارائه نمیبه سال های گذشته رشد محسوسی داشته است پیش

 آمده است. 6-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
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 مشهد - مقادیر خطا در محور سرخس 6-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.323 

RMSE 1.569 

MAPE٪ 11.3 

 چناران -مشهد مسیر 

 است.مشخص شده چناران -مشهد روز در محور  2650حجم تردد روزانه برای  00-0شکل 

 
 چناران -مشهد حجم تردد روزانه مسیر  11-4شکل 

 ARIMA(0,0,0)(0،1,0)مدل به صورت چناران  -مشهد ای درمسیر جاده روزانه های حجم ترددبرای داده

 .(.-0)جدولاستبه دست آمده
 ضریب ثابت با حذف چناران  -مشهد پارامترهای مدل برای مسیر  3-4جدول 

هامولفه تاخیر پارامترها  .SE t Sig تخمین 

AR 
Lag 1 p=1 1.199 1.131 16.855 1.111 

Lag 2 p=2 -1.255 1.149 -5.243 1.111 

Difference  d=1 1       

MA 
Lag 1 q=1 1.628 1.166 24.313 1.111 

Lag 2 q=2 -1.638 1.161 -11.614 1.111 

AR, Seasonal Lag 1 P=1 1.999 1.111 815.538 1.111 

MA, Seasonal Lag 1 Q=1 1.931 1.116 164.313 1.111 

کوچکتر از سطح آزمون،  .Sig ، چون مقدار معناداری یعنیجدولا توجه به خروجی ب 6-0در جدول 

 شود.و فرض صفر بودن مقدار ضریب ثابت مدل تایید میشده است، فرضیه صفر را رد  15/1یعنی 
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بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نسبت به زمان روزانه نمودار تغییرات حجم تردد00-0شکل 

های اصلی از یک روند خاصی پیروی از شکل مشخص می باشد دادههمانطور که باشد. می 0290

بینی قابل قبولی را برای این سری از تواند پیشنمی ARIMAکنند و خطی نیستند. پس مدل نمی

 ه دهد.ها ارائداده

 
 چناران -مشهد در محور  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 12-4شکل 

 آمده است. 0-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
  چناران -مقادیر خطا در محور مشهد 8-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.544 

RMSE 1.338 

MAPE٪ 24.4 

 مشهد -چناران مسیر 

 است.مشهد مشخص شده –روز در محور چناران  2650حجم تردد روزانه برای  02-0شکل 

 
 مشهد – چنارانحجم تردد روزانه مسیر  13-4شکل 
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 ARIMA(0,0,0)(0،1,0)مدل به صورت مشهد  –ای درمسیر چناران جاده روزانه های حجم ترددبرای داده

 (.9-0است)جدولبه دست آمده
 با حذف ضریب ثابت  مشهد -چناران  محورپارامترهای مدل برای  9-4جدول 

هامولفه تاخیر پارامترها  .SE t Sig تخمین 

AR 
Lag 1 p=1 1.413 1.123 14.686 1.111 

Lag 2 p=2 1.118 1.122 4.848 1.111 

Difference  d=1 1    

MA Lag 1 q=1 1.851 1.121 42.148 1.111 

AR, Seasonal Lag 1 P=1 1.931 1.114 64.235 1.111 

MA, Seasonal Lag 1 Q=1 1.826 1.123 36.334 1.111 

کوچکتر از سطح آزمون،  .Sig ، چون مقدار معناداری یعنیجدولا توجه به خروجی ب 9-0در جدول 

 شود.و فرض صفر بودن مقدار ضریب ثابت مدل تایید میشده است، فرضیه صفر را رد  15/1یعنی 

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 00-0شکل 

 باشد.می

  
 مشهد -در محور چناران   نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 14-4شکل 

های اصلی در فصل بهار و تابستان تقریبا از یک روند باشد دادهمشخص می 00-0از شکل همانطور که 

بینی قابل این روند را تشخیص داده است و پیش ARIMAکنند که روش صعودی و خطی پیروی می

 هد.دبینی قابل قبولی را ارائه نمیهای  دیگر که غیرخطی هستند پیشدهد اما برای دادهقبولی را ارائه می

 آمده است. 01-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش

20000

25000

30000

35000

40000

45000

50000

55000

60000

65000

70000

1

1
4

2
7

4
0

5
3

6
6

7
9

9
2

1
0
5

1
1
8

1
3
1

1
4
4

1
5
7

1
7
0

1
8
3

1
9
6

2
0
9

2
2
2

2
3
5

2
4
8

2
6
1

2
7
4

2
8
7

3
0
0

3
1
3

3
2
6

3
3
9

3
5
2

3
6
5

رو
ود

 خ
داد

تع

(1398سال) روز 

اصلی پیش بینی



 

51 

 

 مشهد -چناران مقادیر خطا در محور  11-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.69 

RMSE 1.831 

MAPE٪ 28 

 فریمان -مشهد مسیر 

 است.مشخص شده فریمان -روز در محور مشهد  2206حجم تردد روزانه برای  05-0شکل 

 
 فریمان -مشهد حجم تردد روزانه مسیر  15-4شکل 

 ARIMA(0,0,0)(0،1,0)فریمان مدل به صورت  -ای درمسیر مشهد جاده روزانه های حجم ترددبرای داده

 (.00-0است)جدولبه دست آمده
 ضریب ثابت با حذف فریمان  -مشهد پارامترهای مدل برای مسیر  11-4جدول 

هامولفه تاخیر پارامترها  .SE t Sig تخمین 

AR Lag 1 p=1 1.236 1.125 11.929 1.111 

Difference  d=1 1    

MA Lag 1 q=1 1.821 1.115 54.544 1.111 

AR, Seasonal Lag 1 P=1 1.999 1.111 
2118.83

6 
1.111 

MA, Seasonal Lag 1 Q=1 1.933 1.116 131.122 1.111 

کوچکتر از سطح آزمون،  .Sig ، چون مقدار معناداری یعنیجدولا توجه به خروجی ب 00-0جدول  در

 شود.و فرض صفر بودن مقدار ضریب ثابت مدل تایید میشده است، فرضیه صفر را رد  15/1یعنی 
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بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نسبت به زمان روزانه نمودار تغییرات حجم تردد 06-0شکل 

-های اصلی از یک روند خاصی پیروی نمیباشد دادهاز شکل مشخص میهمانطور که باشد. می 0290

ا هبینی قابل قبولی را برای این سری از دادهتواند پیشنمی ARIMAکنند و خطی نیستند. پس مدل 

 ارائه دهد.

 
 فریمان -در محور مشهد  حجم تردد نسبت به زماننمودار تغییرات  16-4شکل 

 آمده است. 00-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
  فریمان -مقادیر خطا در محور مشهد 12-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.464 

RMSE 1.681 

MAPE٪ 21.5 

 مشهد -فریمان مسیر 

 است.مشهد مشخص شده –روز در محور فریمان  2206حجم تردد روزانه برای  .0-0شکل 

 
 مشهد – فریمانحجم تردد روزانه مسیر  13-4شکل 
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 ARIMA(2,0,0)(0،1,0)مشهد مدل به صورت  –ای در محور فریمان جاده روزانه های حجم ترددبرای داده

 (.02-0است)جدولبه دست آمده
 با حذف ضریب ثابت  مشهد - فریمان محورپارامترهای مدل برای  13-4جدول 

هامولفه تاخیر پارامترها  .SE t Sig تخمین 

AR 

Lag 1 p=1 -1.351 1.129 -26.343 1.111 

Lag 2 p=2 1.315 1.143 3.151 1.111 

Lag 3 p=3 1.153 1.124 2.423 1.115 

Difference  d=1 1    

MA 
Lag 1 q=1 -1.183 1.121 -8.831 1.111 

Lag 2 q=2 1.816 1.121 38.363 1.111 

AR, Seasonal Lag 1 P=1 1.983 1.115 182.116 1.111 

MA, Seasonal Lag 1 Q=1 1.914 1.112 33.113 1.111 

کوچکتر از سطح آزمون،  .Sig ، چون مقدار معناداری یعنیجدولا توجه به خروجی ب 02-0در جدول 

 شود.و فرض صفر بودن مقدار ضریب ثابت مدل تایید میشده است، فرضیه صفر را رد  15/1یعنی 

بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نسبت به زمان روزانه نمودار تغییرات حجم تردد 00-0شکل 

 .باشدمی 0290

  
 مشهد -  فریماندر محور  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 18-4شکل 

ماه اولیه سال تقریبا از یک روند  0های اصلی در باشد دادهمشخص می 00-0از شکل همانطور که 

بینی قابل این روند را تشخیص داده است و پیش ARIMAکنند که روش صعودی و خطی پیروی می

 هد.دبینی قابل قبولی را ارائه نمیهای  دیگر که غیرخطی هستند پیشدهد اما برای دادهقبولی را ارائه می

 آمده است. 00-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
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 مشهد -فریمان مقادیر خطا در محور  14-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.312 

RMSE 1.549 

MAPE٪ 13 

 آبادملک –مشهد مسیر 

 است.آباد مشخص شدهملک -روز در محور مشهد  2650حجم تردد روزانه برای  09-0شکل 

 
 آبادملک –مشهد حجم تردد روزانه مسیر  19-4شکل 

 ARIMA(2,0,0)(0،1,0)آباد مدل به صورت ملک -ای درمسیر مشهد جاده روزانه های حجم ترددبرای داده

 (.05-0است)جدولبه دست آمده
 با حذف ضریب ثابت  آبادملک -مشهد پارامترهای مدل برای مسیر 15-4جدول 

هامولفه تاخیر پارامترها  .SE t Sig تخمین 

AR 

Lag 1 p=1 1.119 1.118 63.439 1.111 

Lag 2 p=2 -1.318 1.126 -12.391 1.111 

Lag 3 p=3 1.121 1.113 6.835 1.111 

Difference  d=1 1    

MA 
Lag 1 q=1 1.334 1.114 382.218 1.111 

Lag 2 q=2 -1.334 1.113 -129.331 1.111 

AR, Seasonal Lag 1 P=1 1.999 1.111 
1838.38

1 
1.111 

MA, Seasonal Lag 1 Q=1 1.935 1.115 191.233 1.111 
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کوچکتر از سطح آزمون،  .Sig ، چون مقدار معناداری یعنیجدولا توجه به خروجی ب 05-0در جدول 

 .شودمی فرض صفر بودن مقدار ضریب ثابت مدل تاییدو شده است، فرضیه صفر را رد  15/1یعنی 

بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نسبت به زمان روزانه نمودار تغییرات حجم تردد 01-0شکل 

های اصلی از یک روند خاصی پیروی از شکل مشخص می باشد دادههمانطور که باشد. می 0290

ای قبل از هبان به دلیل تغییرات نسبی کمتر نسبت به سالکنند اما در فصل تابستان و ماه آذر و آنمی

 بینی قابل قبولی داردپیش

 
 آبادملک -در محور مشهد  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 21-4شکل 

 آمده است. 06-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 آبادملک -مقادیر خطا در محور مشهد 16-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.325 

RMSE 1.53 

MAPE٪ 36.6 
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 مشهد -آباد ملکمسیر 

 است.مشهد مشخص شده – آبادملکروز در محور  2650حجم تردد روزانه برای  00-0شکل 

 
 مشهد – آبادملکحجم تردد روزانه مسیر  21-4شکل 

 ARIMA(2,0,0)(0،1,0)مشهد مدل به صورت  – آبادملکای در محور جاده روزانه های حجم ترددبرای داده

 (..0-0است)جدولبه دست آمده
 با حذف ضریب ثابت  مشهد - آبادملک محورپارامترهای مدل برای  13-4جدول 

هامولفه تاخیر پارامترها  .SE t Sig تخمین 

AR 

Lag 1 p=1 1.213 1.118 63.399 1.111 

Lag 2 p=2 -1.352 1.123 -13.164 1.111 

Lag 3 p=3 1.131 1.118 4.124 1.111 

Difference  d=1 1    

MA 
Lag 1 q=1 1.581 1.114 334.682 1.111 

Lag 2 q=2 -1.581 1.114 -161.328 1.111 

AR, Seasonal Lag 1 P=1 1.999 1.111 1118.125 1.111 

MA, Seasonal Lag 1 Q=1 1.935 1.116 168.295 1.111 

کوچکتر از سطح آزمون،  .Sig ، چون مقدار معناداری یعنیجدولا توجه به خروجی ب .0-0در جدول 

 .شودمی و فرض صفر بودن مقدار ضریب ثابت مدل تاییدشده است، فرضیه صفر را رد  15/1یعنی 

بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نسبت به زمانروزانه نمودار تغییرات حجم تردد  00-0شکل 

 باشد. می 0290



 

56 

 

 
 مشهد – آبادملکدر محور  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 22-4شکل 

ماه اولیه سال تقریبا از یک روند  0های اصلی در باشد دادهمشخص می 00-0از شکل همانطور که 

بینی قابل این روند را تشخیص داده است و پیش ARIMAکنند که روش صعودی و خطی پیروی می

 هد.دبینی قابل قبولی را ارائه نمیهای  دیگر که غیرخطی هستند پیشدهد اما برای دادهقبولی را ارائه می

 آمده است. 00-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 مشهد - آبادملکمقادیر خطا در محور  18-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.216 

RMSE 1.454 

MAPE٪ 38.8 

 سدکارده –مشهد مسیر 

 است.سدکارده مشخص شده -روز در محور مشهد  2020حجم تردد روزانه برای  02-0شکل 

 
 سدکارده –مشهد حجم تردد روزانه مسیر  23-4شکل 
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 ARIMA(0,0,0)(0,1,0)سدکارده مدل به صورت  -ای درمسیر مشهد جاده روزانه های حجم ترددبرای داده

 (.09-0است)جدولبه دست آمده
 با حذف ضریب ثابت  سدکارده -مشهد پارامترهای مدل برای مسیر 19-4جدول 

هامولفه تاخیر پارامترها  .SE t Sig تخمین 

AR Lag 1 p=1 1.242 1.121 12.343 1.111 

Difference  d=1 1    

MA Lag 1 q=1 1.931 1.115 186.381 1.111 

AR, Seasonal 
Lag 1 P=1 1.131 1.129 41.529 1.111 

Lag 2 P=2 -1.191 1.126 -3.236 1.111 

MA, Seasonal Lag 1 Q=1 1.819 1.121 39.136 1.111 

کوچکتر از سطح آزمون،  .Sig ، چون مقدار معناداری یعنیجدولا توجه به خروجی ب 09-0در جدول 

 شود.و فرض صفر بودن مقدار ضریب ثابت مدل تایید میشده است، فرضیه صفر را رد  15/1یعنی 

بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نسبت به زمان روزانه نمودار تغییرات حجم تردد 00-0شکل 

 –باشد به دلیل کاربری خاص این مسیر)توریستیاز شکل مشخص میهمانطور که  .باشدمی 0290

کنند که روش های اصلی در روزهای غیرتعطیل از یک روند خاص و خطی پیروی میتفریحی(داده

ARIMA ر های آخدهد اما برای دادهبینی قابل قبولی را ارائه میاین روند را تشخیص داده است و پیش

ینی بها تغیییرات غیرخطی دارندو این مدل پیشهستند داده هایی که تعطیلی رسمیهفته و مناسب

 دهد.قابل قبولی را ارائه نمی

 
 سدکارده -در محور مشهد  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 24-4شکل 

 آمده است. 01-0رای این محور در جدول بینی محاسبه شده بمقدار خطاهای پیش
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 سدکارده -مقادیر خطا در محور مشهد 21-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.182 

RMSE 1.426 

MAPE٪ 1.233 

 مشهد -سدکارده مسیر 

 است.مشهد مشخص شده – روز در محور سدکارده 2020حجم تردد روزانه برای  05-0شکل 

 
 مشهد – سدکاردهحجم تردد روزانه مسیر  25-4شکل 

مشهد مدل به صورت  – ای در محور سدکاردهجاده روزانه های حجم ترددبرای داده

ARIMA(0,0,0)(0,1,0) (.00-0است)جدولبه دست آمده 
 با حذف ضریب ثابت  مشهد - سدکارده محورپارامترهای مدل برای  21-4جدول 

هامولفه تاخیر پارامترها  .SE t Sig تخمین 

AR Lag 1 p=1 1.153 1.121 3.669 1.111 

Difference  d=1 1    

MA Lag 1 q=1 1.965 1.116 131.618 1.111 

AR, Seasonal 
Lag 1 P=1 1.183 1.128 38.119 1.111 

Lag 2 P=2 -1.118 1.126 -4.154 1.111 

MA, Seasonal Lag 1 Q=1 1.388 1.121 33.688 1.111 

کوچکتر از سطح آزمون،  .Sig ، چون مقدار معناداری یعنیجدولا توجه به خروجی ب 00-0در جدول 

  شود.ضریب ثابت مدل تایید میو فرض صفر بودن مقدار شده است، فرضیه صفر را رد  15/1یعنی 

بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نسبت به زمان روزانه نمودار تغییرات حجم تردد 06-0شکل 

 باشد.می 0290
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 مشهد - سدکاردهدر محور  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 26-4شکل 

-هتفریحی(داد –باشد به دلیل کاربری خاص این مسیر)توریستیمشخص می 06-0از شکل همانطور که 

این  ARIMAکنند که روش های اصلی در روزهای غیرتعطیل از یک روند خاص و خطی پیروی می

 هاداده، های آخردهد اما برای دادهبینی قابل قبولی را ارائه میروند را تشخیص داده است و پیش

 دهد.بینی قابل قبولی را ارائه نمیتغیییرات غیرخطی دارندو این مدل پیش

 آمده است. 00-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 مشهد - سدکاردهمقادیر خطا در محور  22-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.135 

RMSE 1.368 

MAPE٪ 29.3 
 

 کلات –مشهد مسیر 

 است.کلات مشخص شده -روز در محور مشهد  0950حجم تردد روزانه برای  .0-0شکل 

 
 کلات –مشهد حجم تردد روزانه مسیر  23-4شکل 
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 ARIMA(0,0,0)(0,1,0)مدل به صورت  کلات -ای درمسیر مشهد جاده روزانه های حجم ترددبرای داده

 (.02-0است)جدولبه دست آمده
 با حذف ضریب ثابت  کلات -مشهد پارامترهای مدل برای مسیر 23-4جدول 

هامولفه تاخیر پارامترها  .SE t Sig تخمین 

AR Lag 1 p=1 1.434 1.119 24.614 1.111 

Difference  d=1 1    

MA Lag 1 q=1 1.968 1.116 161.865 1.111 

AR, Seasonal Lag 1 P=1 1.911 1.114 66.423 1.111 

MA, Seasonal Lag 1 Q=1 1.621 1.126 24.215 1.111 

کوچکتر از سطح آزمون،  .Sig ، چون مقدار معناداری یعنیجدولا توجه به خروجی ب 02-0در جدول 

 شود.و فرض صفر بودن مقدار ضریب ثابت مدل تایید میشده است، فرضیه صفر را رد  15/1یعنی 

بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نسبت به زمان روزانه نمودار تغییرات حجم تردد 00-0شکل 

 –این مسیر)توریستیباشد به دلیل کاربری خاص از شکل مشخص میهمانطور که باشد. می 0290

کنند که روش های اصلی در روزهای غیرتعطیل از یک روند خاص و خطی پیروی میتفریحی(داده

ARIMA ر های آخدهد اما برای دادهبینی قابل قبولی را ارائه میاین روند را تشخیص داده است و پیش

ینی بدارندو این مدل پیش ها تغیییرات غیرخطیهستند داده هایی که تعطیلی رسمیهفته و مناسب

 دهد.قابل قبولی را ارائه نمی

 
 سدکارده -در محور مشهد  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 28-4شکل 

 آمده است. 00-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
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 کلات -مقادیر خطا در محور مشهد 24-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.418 

RMSE 1.639 

MAPE٪ 16.1 

 مشهد -کلات مسیر 

 است.مشهد مشخص شده – روز در محور کلات 0950حجم تردد روزانه برای  09-0شکل 

 
 مشهد – کلاتحجم تردد روزانه مسیر  29-4شکل 

 ARIMA(2,0,0)(0,1,0)مشهد مدل به صورت  – ای در محور کلاتجاده روزانه های حجم ترددبرای داده

 (.05-0است)جدولبه دست آمده
 با حذف ضریب ثابت  مشهد - کلات محورپارامترهای مدل برای 25-4جدول 

هامولفه تاخیر پارامترها  .SE t Sig تخمین 

AR 

Lag 1 p=1 1.142 1.121 51.564 1.111 

Lag 2 p=2 -1.241 1.128 -8.481 1.111 

Lag 3 p=3 1.161 1.121 3.126 1.113 

Difference  d=1 1    

MA 
Lag 1 q=1 1.681 1.114 439.135 1.111 

Lag 2 q=2 -1.681 1.113 -212.191 1.111 

AR, Seasonal Lag 1 P=1 1.921 1.112 35.828 1.111 

MA, Seasonal Lag 1 Q=1 1.649 1.123 23.611 1.111 
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کوچکتر از سطح آزمون،  .Sig ، چون مقدار معناداری یعنیجدولا توجه به خروجی ب 05-0در جدول 

 شود.مقدار ضریب ثابت مدل تایید می و فرض صفر بودنشده است، فرضیه صفر را رد  15/1یعنی 

بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نسبت به زمان روزانه نمودار تغییرات حجم تردد 21-0شکل 

 باشد.می 0290

  
 مشهد - در محور کلات نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 31-4شکل 

-هتفریحی(داد –باشد به دلیل کاربری خاص این مسیر)توریستیمشخص می 21-0از شکل همانطور که 

این  ARIMAکنند که روش های اصلی در روزهای غیرتعطیل از یک روند خاص و خطی پیروی می

های آخر هفته و دهد اما برای دادهبینی قابل قبولی را ارائه میروند را تشخیص داده است و پیش

ل قبولی بینی قابها تغیییرات غیرخطی دارندو این مدل پیشهستند داده هایی که تعطیلی رسمیناسبم

 آمده است. 06-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش دهد.را ارائه نمی
 مشهد - کلاتمقادیر خطا در محور  26-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.159 

RMSE 1.243 

MAPE٪ 16.5 
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 بینی شبکه عصبی مصنوعیمدلسازی و پیش 5 - 4

حجم  های اصلیداده در باشد.ها میهمانطور که در فصل قبل بیان گردید، اولین قدم فراخوانی داده

 هاییکسال پایانی به عنوان دادههای ورودی و داده های ، از روز اول تا یکسال پایانی به عنوان دادهتردد

تردد  بینی حجمبنابراین شبکه عصبی مصنوعی مورد نظر برای پیش شوند.هدف برای مدل تعریف می

بیل بینی از قبیند. پس از از انجام مدلسازی جداول و تصاویر مربوط به پیشیکسال پایانی آموزش می

ها نسبت به زمان، نمودار رگرسیون خطی برای دهجداول مربوط به پیش بینی یکسال پایانی، نمودار دا

بینی حجم تردد روزانه سال پیشنمودار ، 90روزانه سال  حجم تردد های آموزش و آزمایش، نمودارداده

 د.شو، توسط نرم افزار ارائه میبینیو نمودار خطا پیش 90

 ه شده است.ارائ Matlabافزار زمان آموزش شبکه عصبی مصنوعی در نرم .0-0در جدول 
 زمان مدلسازی در مدل شبکه عصبی مصنوعی 23-4جدول 

 (sزمان مدلسازی) نام مسیر (sزمان مدلسازی) نام مسیر

 13 مشهد - سرخس 18 سرخس -مشهد 

 21 مشهد - چناران 18 چناران -مشهد 

 13 مشهد - فریمان 13 فریمان -مشهد 

 18 مشهد - ملک آباد 19 ملک آباد -مشهد 

 16 مشهد - سد کارده 16 سد کارده -مشهد 

 14 مشهد - کلات 15 کلات -مشهد 

ا توان آموزش را تدر این تولباکس بدلیل اینکه نمیدهد. های توقف شبکه را ارائه میشرط 20-0شکل 

 :شودا عملی شود اجرای آموزش متوقف میهکه اگر هر کدام از آن شودمیابد ادامه داد، مواردی مشخص 

 Epoch  بار تکرار متوقف شود 011)تکرار( : مثلا بعد از 

 Time زمان( : محدودیت زمانی داشته باشیم( 

 Performance  عملکرد شبکه( : اگر بتوانیم میزان خطا و اختلاف بین نتیجه ای که از شبکه(

 .کمتر کنیم اجرا متوقف می شودعصبی می گیریم با نتیجه واقعی از یک مقداری 

 Gradiant گرادیان( : میزان مشتق موجود در شبکه عصبی( 

 Mu  :شاخص های الگوریتم بهینه سازی که مورد استفاده قرار گرفته است. 
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 ای از اجرای شبکه عصبی مصنوعینمونه 31-4شکل 

 

 سرخس –مسیر مشهد 

های بازه زمانی برداشت داده برای هر مسیر بیان گردیده است و همچنین نمودار داده 0-0در جدول 

نمودار تغییرات  20-0شکل ترسیم شده است.   .-0روز در شکل  2206حجم تردد نسبت به زمان برای 

  باشد.می 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نسبت به زمان روزانه حجم تردد

 
 سرخس –در محور مشهد نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان  32-4شکل 

، مقادیر حجم تردد نارنجیخطوط آبی، مقادیر حجم تردد برداشت شده و خطوط  20-0در شکل 

-برای نمودار پیش عمودینین محور چهم باشد.میدر محور مورد نظر  0290بینی شده در سال پیش

شکل  درهمانطور که  باشد.می 0290باشد و محور افقی بیانگر روزهای سال بینی حجم تردد روزانه می

شود ولی مقادیر حجم تردد پیش بینی خوبی مشاهده میمشخص می باشد، اگرچه در نگاه اول پیش

  .باشدل چشم پوشی میهای)افزایشی یا کاهشی( غیر قاببینی شده در این روش دارای جهش
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 آموزشنمودارهای رگرسیون خطی برای داده های  33-4شکل 

نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. محور عمودی  20و 22-0در شکل 

باشد. بینی شده توسط مدل میو محور افقی حجم تردد پیش این نمودارها حجم تردد برداشت شده

روز از رگرسیون  2111های آزمایشی برای تقریبا باشد، دادههای مشخص میهمانطور که در این شکل

-روز از رگرسیون خطی خوبی نسبت به داده 265بینی برای های پیشخطی خوبی برخوردارند اما داده

 های آزمایشی برخوردار نیست.

. 

 ی داده های آزمایشنمودارهای رگرسیون خطی برا 34-4شکل 

 آمده است. 00-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 سرخس –مشهد مقادیر خطا در محور  28-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.128 

RMSE 1.166 

MAPE% 6.5 

 

ی
صل

ا
 

 بینیپیش

ی
صل

ا
 

 بینیپیش
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 مشهد –مسیر سرخس 

-0است. در شکل ترسیم شده 9-0روز در شکل  2206نسبت به زمان برای  های حجم ترددنمودار داده

 باشد.می 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 25

  
 مشهد –در محور سرخس  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 35-4شکل 

 

شود بینی خوبی مشاهده میمشخص می باشد، اگرچه در نگاه اول پیش 25-0در شکل همانطور که 

های کاهشی غیر قابل چشم پوشی دارای جهش ولی مقادیر حجم تردد پیش بینی شده در این روش

 باشد. می

 
 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آموزش  36-4شکل 

نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که  .2و  26-0در شکل 

روز از رگرسیون خطی خوبی  2111های آزمایشی برای تقریبا باشد دادهها مشخص میشکلدر 

های آزمایشی روز از رگرسیون خطی خوبی نسبت به داده 265بینی برای های پیشبرخوردارند اما داده

 برخوردار نیست.
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 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آزمایش 33-4شکل 

 آمده است. 09-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 مشهد –سرخس مقادیر خطا در محور  29-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 145.1  

RMSE 213.1  

MAPE% 3.8 
 

 چناران –مسیر مشهد 

ترسیم شده است. در  00-0روز در شکل  2650نسبت به زمان برای  روزانه های حجم ترددنمودار داده

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 20-0شکل 

 ها را تشخیصغیرخطی دادهدر شکل مشخص می باشد، اگرچه این مدل وابستگی همانطور که  باشد.می

  دهند.است اما خطای اندازه گیری شده مقادیر بالایی را نشان میداده 

 
 چناران –در محور مشهد  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 38-4شکل 
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 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آموزش  39-4شکل 

 
 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آموزش 41-4شکل 

آمده است. همانطور که نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش  01و  29-0در شکل 

روز از رگرسیون خطی خوبی برخوردارند اما  2211های آزمایشی برای باشد دادهدر اشکال مشخص می

 های آزمایشی برخوردار نیست.روز از رگرسیون خطی خوبی نسبت به داده 265بینی برای های پیشداده

 آمده است. 21-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 چناران -مشهد مقادیر خطا در محور  31-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 185.1  

RMSE 292.1  

MAPE% 16.6 
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 مشهد –مسیر چناران 

ترسیم شده است. در  02-0روز در شکل  2650نسبت به زمان برای  روزانه های حجم ترددنمودار داده

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 00-0شکل 

 ها را تشخیصدر شکل مشخص می باشد، اگرچه این مدل وابستگی غیرخطی دادههمانطور که  باشد.می

  باشند.های کاهشی میتردد پیش بینی شده در این روش دارای جهشاست اما مقادیر حجم داده 

 
 مشهد -در محور چناران  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 41-4شکل 

 

 
 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آموزش 42-4شکل 

نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که  02و  00-0در شکل 

روز از رگرسیون خطی خوبی برخوردارند اما  2211های آزمایشی برای باشد دادهدر اشکال مشخص می

 های آزمایشی برخوردار نیست.رگرسیون خطی خوبی نسبت به دادهروز از  265بینی برای های پیشداده
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 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آزمایش 43-4شکل 

 آمده است. 20-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 مشهد -چناران مقادیر خطا در محور  31-4جدول 

 خطا روش

MSE 126.1  

RMSE 161.1  

MAPE% 6.5 

 فریمان –مسیر مشهد 

ترسیم شده است. در شکل  05-0روز در شکل  2206های حجم تردد نسبت به زمان برای نمودار داده

 باشد.می 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده تردد نسبت به زماننمودار تغییرات حجم  0-00

ها را تشخیص داده در شکل مشخص می باشد، اگرچه این مدل وابستگی غیرخطی دادههمانطور که 

  دهند.است. اما خطای اندازه گیری شده مقادیر بالایی را نشان می

 
 فریمان –در محور مشهد  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان، پیش بینی و نمودار خطا 44-4شکل 
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 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آموزش  45-4شکل 

  
 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آزمایش 46-4شکل 

نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که  06و  05-0در شکل 

برخوردارند روز از رگرسیون خطی خوبی  2111های آزمایشی برای تقریبا باشد دادهدر شکل مشخص می

های آزمایشی برخوردار روز از رگرسیون خطی خوبی نسبت به داده 265بینی برای های پیشاما داده

 نیست.

 آمده است. 20-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 فریمان –مشهد مقادیر خطا در محور  32-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 123.1  

RMSE 1.166 

MAPE% 8.3 
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 مشهد –مسیر فریمان 

ترسیم شده است. در شکل  .0-0روز در شکل  2206های حجم تردد نسبت به زمان برای نمودار داده

 باشد.می 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان .0-0

ها را تشخیص داده در شکل مشخص می باشد، اگرچه این مدل وابستگی غیرخطی دادههمانطور که 

 .باشدپوشی میهای کاهشی غیرقابل چشماست. اما دارای جهش

 
 مشهد –در محور فریمان  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 43-4شکل 

  
 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آموزش 48-4شکل 

نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که  09و  00-0در شکل 

از رگرسیون خطی خوبی برخوردارند اما روز  2111های آزمایشی برای باشد دادهدر اشکال مشخص می

 های آزمایشی برخوردار نیست.روز از رگرسیون خطی خوبی نسبت به داده 265بینی برای های پیشداده
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 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آزمایش 49-4شکل 

 آمده است. 22-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول خطاهای پیشمقدار 
 مشهد –فریمان مقادیر خطا در محور  33-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 153.1  

RMSE 239.1  

MAPE% 11.2 

 آبادملک –مسیر مشهد 

ترسیم شده است. در شکل  09-0روز در شکل  2650زمان برای های حجم تردد نسبت به نمودار داده

 باشد.می 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 0-51

ها را تشخیص داده در شکل مشخص می باشد، اگرچه این مدل وابستگی غیرخطی دادههمانطور که 

های افزایشی دهند. همچنین دارای جهشمقادیر بالایی را نشان می است. اما خطای اندازه گیری شده

  باشد.پوشی میو کاهشی غیرقابل چشم

 
 آبادملک –در محور مشهد  زمان به نسبت تردد حجم راتییتغ نمودار 51-4شکل 
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 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آموزش 51-4شکل 

  
 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آزمایش 52-4شکل 

آزمایش آمده است. همانطور که نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و  50و  50-0در شکل 

روز از رگرسیون خطی خوبی برخوردارند اما  2211های آزمایشی برای باشد دادهدر اشکال مشخص می

 های آزمایشی برخوردار نیست.روز از رگرسیون خطی خوبی نسبت به داده 265بینی برای های پیشداده

 آمده است. 20-0جدول  بینی محاسبه شده برای این محور درمقدار خطاهای پیش
 آبادملک –مشهد مقادیر خطا در محور  34-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 199.1  

RMSE 314.1  

MAPE% 25.1 
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 مشهد –آباد مسیر ملک

است. در شکل ترسیم شده  00-0روز در شکل  2650های حجم تردد نسبت به زمان برای نمودار داده

 باشد.می 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 0-52

 
 مشهد –آباد در محور ملک نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 53-4شکل 

 

ها را تشخیص باشد، اگرچه این مدل وابستگی غیرخطی دادهمشخص می  52-0در شکل همانطور که 

های دهند. همچنین دارای جهشاست. اما خطای اندازه گیری شده مقادیر بالایی را نشان میداده 

  باشد.پوشی میافزایشی و کاهشی غیرقابل چشم

 
 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آموزش  54-4شکل 

نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که  55و  50-0در شکل 

روز از رگرسیون خطی خوبی برخوردارند اما  2211های آزمایشی برای باشد دادهدر اشکال مشخص می

 های آزمایشی برخوردار نیست. رسیون خطی خوبی نسبت به دادهروز از رگ 265بینی برای های پیشداده
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 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آزمایش 55-4شکل 

 آمده است. 25-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 مشهد –آباد ملکمقادیر خطا در محور  35-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 185.1  

RMSE 292.1  

MAPE% 21.6 
 

 سدکارده –مسیر مشهد 

ترسیم شده است. در شکل  02-0روز در شکل  2020های حجم تردد نسبت به زمان برای نمودار داده

 باشد.می 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده تغییرات حجم تردد نسبت به زماننمودار  0-56

ها را تشخیص داده در شکل مشخص می باشد، اگرچه این مدل وابستگی غیرخطی دادههمانطور که 

های افزایشی دهند. همچنین دارای جهشاست. اما خطای اندازه گیری شده مقادیر بالایی را نشان می

  باشد.هشی زیادی میو کا

 
 سدکارده –مشهد در محور  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 56-4شکل 
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 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آموزش  53-4شکل 
 

 
 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آزمایش 58-4شکل 

نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که  50و  .5-0در شکل 

روز از رگرسیون خطی خوبی برخوردارند اما  .0.6های آزمایشی برای باشد دادهمشخص میدر شکل 

 های آزمایشی برخوردار نیست.روز از رگرسیون خطی خوبی نسبت به داده 265بینی برای های پیشداده

 آمده است. 26-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 سدکارده -مشهد مقادیر خطا در محور  36-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 135.1  

RMSE 235.1  

MAPE% 29.3 
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 مشهد –مسیر سدکارده 

ترسیم شده است. در شکل  05-0روز در شکل  2020های حجم تردد نسبت به زمان برای نمودار داده

 باشد.می 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نسبت به زمان نمودار تغییرات حجم تردد 0-59

ها را تشخیص داده در شکل مشخص می باشد، اگرچه این مدل وابستگی غیرخطی دادههمانطور که 

های افزایشی دهند. همچنین دارای جهشاست. اما خطای اندازه گیری شده مقادیر بالایی را نشان می

 .باشدو کاهشی زیادی می

 
 مشهد -در محور سدکارده  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 59-4شکل 

 

 
 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آموزش  61-4شکل 

نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که  60 و 61-0در شکل 

روز از رگرسیون خطی خوبی برخوردارند اما  .0.6های آزمایشی برای باشد دادهدر اشکال مشخص می

 های آزمایشی برخوردار نیست.روز از رگرسیون خطی خوبی نسبت به داده 265بینی برای های پیشداده
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 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آزمایش 61-4شکل 

 آمده است. .2-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 مشهد -سدکارده مقادیر خطا در محور  33-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 143.1  

RMSE 218.1  

MAPE% 23.8 

 کلات –مسیر مشهد 

ترسیم شده است. در شکل  .0-0روز در شکل  0950های حجم تردد نسبت به زمان برای نمودار داده

مانطور ه باشد.سال میبینی های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 0-60

است. اما ها را تشخیص داده در شکل مشخص می باشد، اگرچه این مدل وابستگی غیرخطی دادهکه 

های افزایشی و کاهشی دهند. همچنین دارای جهشخطای اندازه گیری شده مقادیر بالایی را نشان می

  باشد.زیادی می

 
 کلات –در محور مشهد  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 62-4شکل 
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 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آموزش  63-4شکل 

 
 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آزمایش 64-4شکل 

نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که  60و  62-0در شکل 

روز از رگرسیون خطی خوبی برخوردارند اما  0591های آزمایشی برای باشد دادهدر اشکال مشخص می

 های آزمایشی برخوردار نیست.ز از رگرسیون خطی خوبی نسبت به دادهرو 265بینی برای های پیشداده

 آمده است. 20-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 کلات –مشهد مقادیر خطا در محور  38-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 133.1  

RMSE 233.1  

MAPE% 24.2 
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 مشهد – کلاتمسیر 

ترسیم شده است. در شکل  09-0روز در شکل  0950های حجم تردد نسبت به زمان برای نمودار داده

مانطور ه باشد.بینی سال میهای اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 0-65

است. اما ها را تشخیص داده غیرخطی دادهدر شکل مشخص می باشد، اگرچه این مدل وابستگی که 

های افزایشی و کاهشی دهند. همچنین دارای جهشخطای اندازه گیری شده مقادیر بالایی را نشان می

  باشد.زیادی می

 
 مشهد -در محور کلات  خطا نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان، پیش بینی و نمودار 65-4شکل 

 

.  

 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های زمایش 66-4شکل 

نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که در  .6و  66-0شکل 

روز از رگرسیون خطی خوبی برخوردارند اما  0591های آزمایشی برای باشد دادهاشکال مشخص می

 های آزمایشی برخوردار نیست.روز از رگرسیون خطی خوبی نسبت به داده 265بینی برای های پیشداده
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.  

 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آزمایش 63-4شکل 

 آمده است. 29-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 مشهد - کلاتمقادیر خطا در محور  39-4جدول 

 خطا روش

MSE 132.1  

RMSE 269.1  

MAPE% 18.3 

 LSTMبینی یادگیری عمیق پیشمدلسازی و  6 - 4

همانطور که در فصل قبل بیان گردید، تمام مراحل انجام شبکه عصبی مصنوعی و یادگیری عمیق 

LSTM شبکه عمیق اند.به جز مرحله تشکیل ساختار شبکه، با یکدیگر مشابه کدنویسی شده LSTM 

 رمسیرهای مورد نظهمانند شبکه عصبی مصنوعی برای پیش بینی یکسال پایانی حجم تردد روزانه 

ها برای شبکه عصبی مصنوعی و یادگیری بیند. پس از انجام مدلسازی از آنجایی که دادهآموزش می

جی باشد و از خرومی باشد، نمودار حجم تردد روزانه برای هر مسیر یکسان مییکسان  LSTMعمیق 

بینی از قبیل شود. جداول و تصاویر مربوط به پیشحذف می LSTMشبکه عمیق  MATLAB کد

های آموزش و بینی یکسال پایانی، نمودار رگرسیون خطی برای دادههای پیشجداول مربوط به داده

خطا و نمودار  90بینی حجم تردد روزانه سال پیشنمودار ، 90آزمایش، نمودار حجم تردد روزانه سال 

 بینی توسط نرم افزار ارائه می شود.پیش
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 ارائه شده است. Matlabافزار در نرم LSTMزمان آموزش شبکه  01-0در جدول 
 LSTMزمان مدلسازی در شبکه  41-4جدول 

 (sزمان مدلسازی) نام مسیر (sزمان مدلسازی) نام مسیر

 111 مشهد - سرخس 119 سرخس -مشهد 

 123 مشهد - چناران 131 چناران -مشهد 

 113 مشهد - فریمان 111 فریمان -مشهد 

 133 مشهد - ملک آباد 122 ملک آباد -مشهد 

 114 مشهد - سد کارده 116 سد کارده -مشهد 

 84 مشهد - کلات 116 کلات -مشهد 

 51ها به داده LSTMتعریف نشده است. در شبکه  LSTMتوقفی برای شبکه  شرط 60-0در شکل 

بیانگر تعداد کل  Epochشکل  درشود. مرتبه تکرار به شبکه ارائه می 51اند و در دسته تقسیم شده

 باشد.ها میبیانگر تعداد کل دسته Iterationهای آموزش، تکرار در داده

 
 LSTMای از اجرای شبکه یادگیری عمیق نمونه 68-4شکل 

 سرخس –مسیر مشهد 

های حجم بازه زمانی برداشت داده برای هر مسیر بیان گردیده است و همچنین نمودار داده 0-0جدول 

نمودار تغییرات  69-0ترسیم شده است. در شکل   .-0روز در شکل  2206تردد نسبت به زمان برای 

در شکل خطوط  باشد.می 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده ت به زماننسب روزانه حجم تردد

 0290بینی شده در سال آبی، مقادیر حجم تردد برداشت شده و خطوط قرمز، مقادیر حجم تردد پیش

باشد و محور افقی بیانگر باشد. همچنین محور عمودی حجم تردد روزانه میدر محور مورد نظر می

  باشد.می 0290روزهای سال 



 

00 

 

 
 سرخس –نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان در محور مشهد  69-4شکل 

های فصلی و غیر خطی را تشخیص داده مشخص می باشد، مدل وابستگی 69-0در شکل همانطور که 

  دارد. است و همچنین پیش بینی مطلوبی برای این مسیر وجود
 

  
 نمودارهای رگرسیون خطی برای داده های آموزش 31-4شکل 

  
 مودارهای رگرسیون خطی برای داده های آزمایشن 31-4شکل 
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نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. محور عمودی  0.و  1.-0در شکل 

باشد. بینی شده توسط مدل میاین نمودارها حجم تردد برداشت شده و محور افقی حجم تردد پیش

بینی های پیشروز و داده 2111های آزمایشی  برای باشد دادههای مشخص میهمانطور که در شکل

 روز از رگرسیون خطی خوبی برخوردار هستند. 265برای 

 آمده است. 00-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 سرخس –مشهد مقادیر خطا در محور  41-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 118.1  

RMSE 191.1  

MAPE% 5.6 

 مشهد –مسیر سرخس 

ترسیم شده است. در  9-0روز در شکل  2206نسبت به زمان برای  روزانه های حجم ترددنمودار داده

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 0.-0شکل 

تشخیص های فصلی و غیر خطی را در شکل مشخص می باشد، مدل وابستگیهمانطور که  باشد.می

 .داده است و همچنین پیش بینی و خطای مطلوبی برای این مسیر وجود دارد

 
 مشهد –در محور سرخس  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 32-4شکل 

همانطور که در  نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. 0.و  2.-0شکل 

روز از  265بینی برای های پیشروز و داده 2111های آزمایشی  برای باشد دادهشکل مشخص می

 رگرسیون خطی خوبی برخوردار هستند.
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 های آموزشنمودار رگرسیون خطی داده 33-4شکل 

 
 های آزمایشنمودار رگرسیون خطی داده 34-4شکل 

 آمده است. 00-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 مشهد –سرخس مقادیر خطا در محور  42-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 111.1  

RMSE 113.1  

MAPE% 6 

 چناران –مسیر مشهد 

ترسیم شده است. در  00-0روز در شکل  2650نسبت به زمان برای روزانه های حجم تردد نمودار داده

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 5.-0شکل 

های فصلی و غیر خطی را تشخیص در شکل مشخص می باشد، مدل وابستگیهمانطور که  باشد.می

  داده است و همچنین پیش بینی و خطای مطلوبی برای این مسیر وجود دارد.
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 چناران –در محور مشهد  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 35-4شکل 

 
 های آموزشنمودار رگرسیون خطی داده 36-4شکل 

 
 های آزمایشنمودار رگرسیون خطی داده 33-4شکل 

15000

25000

35000

45000

55000

65000

1

1
4

2
7

4
0

5
3

6
6

7
9

9
2

1
0
5

1
1
8

1
3
1

1
4
4

1
5
7

1
7
0

1
8
3

1
9
6

2
0
9

2
2
2

2
3
5

2
4
8

2
6
1

2
7
4

2
8
7

3
0
0

3
1
3

3
2
6

3
3
9

3
5
2

3
6
5

رو
ود

 خ
داد

تع

(0290سال) روز 

اصلی پیش بینی

ی
صل

ا
 

 بینیپیش

ی
صل

ا
 

 بینیپیش



 

00 

 

خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که در نمودارهای رگرسیون  ..و  6.-0شکل 

روز از  265بینی برای های پیشروز و داده 2211های آزمایشی  برای باشد دادهشکل مشخص می

 رگرسیون خطی خوبی برخوردار هستند.

 آمده است. 02-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 چناران –مشهد مقادیر خطا در محور  43-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 133.1  

RMSE 193.1  

MAPE% 11.6 

 مشهد –مسیر چناران 

ترسیم شده است. در  02-0روز در شکل  2650نسبت به زمان برای  روزانه های حجم ترددنمودار داده

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده تردد نسبت به زماننمودار تغییرات حجم  0.-0شکل 

های فصلی و غیر خطی را تشخیص در شکل مشخص می باشد، مدل وابستگیهمانطور که  باشد.می

  داده است و همچنین پیش بینی و خطای مطلوبی برای این مسیر وجود دارد.

 
 مشهد –در محور چناران  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 38-4شکل 

نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که در  01و  9.-0شکل 

روز از  265بینی برای های پیشروز و داده 2211های آزمایشی  برای باشد دادهشکل مشخص می

 برخوردار هستند.رگرسیون خطی خوبی 
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 های آموزشنمودار رگرسیون خطی داده 39-4شکل 

 
 های آزمایشنمودار رگرسیون خطی داده 81-4شکل 

 آمده است. 00-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 مشهد –چناران مقادیر خطا در محور  44-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 112.1  

RMSE 11.1  

MAPE% 5.5 

 فریمان –مسیر مشهد 

ترسیم شده است. در  05-0روز در شکل  2206نسبت به زمان برای  روزانه های حجم ترددنمودار داده

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 00-0شکل 

های فصلی و غیر خطی را تشخیص در شکل مشخص می باشد، مدل وابستگیهمانطور که  باشد.می

  ی مطلوبی برای این مسیر وجود دارد.داده است و همچنین پیش بینی و خطا
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 فریمان -در محور مشهد  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 81-4شکل 

 
 آموزشهای نمودار رگرسیون خطی داده 82-4شکل 

 

 
 های آزمایشنمودار رگرسیون خطی داده 83-4شکل 
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نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که در  02و  00-0شکل 

روز از  265بینی برای های پیشدادهروز و  2111های آزمایشی  برای باشد دادهشکل مشخص می

 رگرسیون خطی خوبی برخوردار هستند.

 آمده است. 05-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 فریمان -مشهد مقادیر خطا در محور  45-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 12.1  

RMSE 142.1  

MAPE% 3.5 

 مشهد –مسیر فریمان 

ترسیم شده است. در  .0-0روز در شکل  2206نسبت به زمان برای  روزانه های حجم ترددنمودار داده

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 00-0شکل 

های فصلی و غیر خطی را تشخیص وابستگیدر شکل مشخص می باشد، مدل همانطور که  باشد.می

  داده است و همچنین پیش بینی و خطای مطلوبی برای این مسیر وجود دارد.

 
 مشهد –در محور فریمان  نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 84-4شکل 

رای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که در نمودارهای رگرسیون خطی ب 06و  05-0شکل 

روز از  265بینی برای های پیشروز و داده 2111های آزمایشی  برای باشد دادهشکل مشخص می

 رگرسیون خطی خوبی برخوردار هستند.

2000

4000

6000

8000

10000

12000

14000

16000

18000

1

1
4

2
7

4
0

5
3

6
6

7
9

9
2

1
0
5

1
1
8

1
3
1

1
4
4

1
5
7

1
7
0

1
8
3

1
9
6

2
0
9

2
2
2

2
3
5

2
4
8

2
6
1

2
7
4

2
8
7

3
0
0

3
1
3

3
2
6

3
3
9

3
5
2

3
6
5

رو
ود

 خ
داد

تع

(0290سال) روز 

اصلی پیش بینی



 

90 

 

 
 های آموزشنمودار رگرسیون خطی داده 85-4شکل 

 
 های آزمایشنمودار رگرسیون خطی داده 86-4شکل 

 آمده است. 06-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 مشهد –فریمان مقادیر خطا در محور  46-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 1.128 

RMSE 81.16  

MAPE% 9.6 

 آبادملک –مسیر مشهد 

ترسیم شده است. در  09-0روز در شکل  2650نسبت به زمان برای روزانه های حجم تردد نمودار داده

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان .0-0شکل 

های فصلی و غیر خطی را تشخیص در شکل مشخص می باشد، مدل وابستگیهمانطور که باشد. می

  داده است و همچنین پیش بینی و خطای مطلوبی برای این مسیر وجود دارد.
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 آبادملک –در محور مشهد  تغییرات حجم تردد نسبت به زماننمودار  83-4شکل 

 
 های آموزشنمودار رگرسیون خطی داده 88-4شکل 

 
 های آزمایشخطی داده نمودار رگرسیون 89-4شکل 
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نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که در  09و  00-0شکل 

روز از  265بینی برای های پیشروز و داده 2211های آزمایشی  برای باشد دادهشکل مشخص می

 رگرسیون خطی خوبی برخوردار هستند.

 آمده است. .0-0برای این محور در جدول  بینی محاسبه شدهمقدار خطاهای پیش
 آبادملک –مشهد مقادیر خطا در محور  43-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 134.1  

RMSE 186.1  

MAPE% 19.1 

 مشهد –آباد مسیر ملک

ترسیم شده است. در  00-0روز در شکل  2650نسبت به زمان برای  روزانه های حجم ترددنمودار داده

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 91-0شکل 

های فصلی و غیر خطی را تشخیص در شکل مشخص می باشد، مدل وابستگیهمانطور که  باشد.می

  ی مطلوبی برای این مسیر وجود دارد.داده است و همچنین پیش بینی و خطا

 
 مشهد –آباد در محور ملک نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 91-4شکل 

نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که در  90و  90-0شکل 

روز از  265بینی برای های پیشروز و داده 2211های آزمایشی  برای دادهباشد شکل مشخص می

 رگرسیون خطی خوبی برخوردار هستند.
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 های آموزشنمودار رگرسیون خطی داده 91-4شکل 

 
 های آزمایشنمودار رگرسیون خطی داده 92-4شکل 

 آمده است. 00-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 مشهد –آباد ملکمقادیر خطا در محور  48-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 125.1  

RMSE 159.1  

MAPE% 14.4 

 سدکارده –مسیر مشهد 

ترسیم شده است. در  02-0روز در شکل  2020نسبت به زمان برای  روزانه های حجم ترددنمودار داده

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 92-0شکل 

های فصلی و غیر خطی را تشخیص مدل وابستگیدر شکل مشخص می باشد، همانطور که  باشد.می

  داده است و همچنین پیش بینی و خطای مطلوبی برای این مسیر وجود دارد.
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 سدکارده –مشهد  در محور نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 93-4شکل 

 
 های آموزشنمودار رگرسیون خطی داده 94-4شکل 

 
 های آزمایشنمودار رگرسیون خطی داده 95-4شکل 
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آمده است. همانطور که در  نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش 95و  90-0شکل 

روز از  265بینی برای های پیشروز و داده .0.6های آزمایشی  برای باشد دادهشکل مشخص می

 رگرسیون خطی خوبی برخوردار هستند.

 آمده است. 09-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 سدکارده –مشهد مقادیر خطا در محور  49-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 121.1  

RMSE 146.1  

MAPE% 21.8 

 مشهد –مسیر سدکارده 

ترسیم شده است. در  05-0روز در شکل  2020نسبت به زمان برای روزانه های حجم تردد نمودار داده

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 96-0شکل 

های فصلی و غیر خطی را تشخیص در شکل مشخص می باشد، مدل وابستگیهمانطور که باشد. می

  داده است و همچنین پیش بینی و خطای مطلوبی برای این مسیر وجود دارد.

 
 مشهد –سدکارده در محور  تغییرات حجم تردد نسبت به زماننمودار  96-4شکل 

نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که در  90و  .9-0شکل 

روز از  265بینی برای های پیشروز و داده .0.6های آزمایشی  برای باشد دادهشکل مشخص می

 رگرسیون خطی خوبی برخوردار هستند.
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 های آموزشنمودار رگرسیون خطی داده 93-4شکل 

 
 های آزمایشنمودار رگرسیون خطی داده 98-4شکل 

 آمده است. 51-0برای این محور در جدول بینی محاسبه شده مقدار خطاهای پیش
 مشهد –سدکارده مقادیر خطا در محور  51-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 121.1  

RMSE 146.1  

MAPE% 22.8 

 کلات –مسیر مشهد 

ترسیم شده است. در  .0-0روز در شکل  0950نسبت به زمان برای  روزانه های حجم ترددنمودار داده

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 99-0شکل 

های فصلی و غیر خطی را تشخیص در شکل مشخص می باشد، مدل وابستگیهمانطور که  باشد.می

  ی مطلوبی برای این مسیر وجود دارد.داده است و همچنین پیش بینی و خطا
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 کلات -مشهد  در محور نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 99-4شکل 

 
 آموزشهای نمودار رگرسیون خطی داده 111-4شکل 

 
 های آزمایشنمودار رگرسیون خطی داده 111-4شکل 
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نمودارهای رگرسیون خطی برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که در  90و  .9-0شکل 

روز از  265بینی برای های پیشدادهروز و  0591های آزمایشی  برای باشد دادهشکل مشخص می

 رگرسیون خطی خوبی برخوردار هستند.

 آمده است. 50-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش
 کلات -مشهد مقادیر خطا در محور  51-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 119.1  

RMSE 196.1  

MAPE% 13.2 

 مشهد –مسیر کلات 

ترسیم شده است. در  09-0روز در شکل  0950نسبت به زمان برای  روزانه های حجم ترددنمودار داده

 0290بینی سال های اصلی و پیشبرای داده نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 010-0شکل 

های فصلی و غیر خطی را تشخیص وابستگیدر شکل مشخص می باشد، مدل همانطور که  باشد.می

 .داده است و همچنین پیش بینی و خطای مطلوبی برای این مسیر وجود دارد

 
 مشهد -کلات  در محور نمودار تغییرات حجم تردد نسبت به زمان 112-4شکل 

برای داده آموزش و آزمایش آمده است. همانطور که نمودارهای رگرسیون خطی  010و  012-0شکل 

روز از  265بینی برای های پیشروز و داده 0591های آزمایشی  برای باشد دادهدر شکل مشخص می

 رگرسیون خطی خوبی برخوردار هستند.
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 های آموزشنمودار رگرسیون خطی داده 113-4شکل 

 
 های آزمایشنمودار رگرسیون خطی داده 114-4شکل 

 آمده است. 50-0بینی محاسبه شده برای این محور در جدول مقدار خطاهای پیش .
 مشهد - کلاتمقادیر خطا در محور  52-4جدول 

 خطا شاخص

MSE 116.1  

RMSE 128.1  

MAPE% 11.6 

 اعتبارسنجی 3 - 4

، شبکه عصبی مصنوعی و یادگیری عمیق ARIMAبینی ارائه شده، حال به مقایسه سه روش پیش

LSTM بینی شود. بدین منظور از مقایسه خطاهای پیشپرداخته میMSE  ،RMSE  وMAPE  استفاده

 شود.می
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 RMSEو  MSEها با استفاده از خطاهای سازیمقایسه مدل 1 - 7 - 4

به صورت  LSTMشبکه عصبی مصنوعی و یادگیری عمیق ، ARIMAبینی پیش مدل سهاز آنجایی  که 

 RMSEو  MSEمدل را با استفاده از خطاهای  سهاند این بینی شدههای موجود پیشروزانه برای داده

مسیر  00برای  بینیپیشروش  سه برای 52-0در جدول  نماییم.برای هر مسیر با یکدیگر مقایسه می

 .اندخطاها بررسی شده موجود

 1398روزانه سال  مدلسازیبرای  RMSEو  MSEخطای  53-4جدول 

    خطا      

 مسیر

ARIMA ANN LSTM 

MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE 

 1.191231 1.11833 1.16634 1.123669 1.619822 1.38418 سرخس-مشهد

 1.113184 1.111463 1.21293 1.145339 1.568588 1.323292 مشهد-سرخس

 1.193142 1.133314 1.292332 1.185458 1.33358 1.544125 چناران-مشهد

 1.111123 1.112123 1.161434 1.126134 1.831383 1.691216 مشهد-چناران

 1.142348 1.121263 1.165613 1.123429 1.681818 1.463513 فریمان-مشهد

 1.16361 1.128193 1.239133 1.153133 1.549233 1.311661 مشهد-فریمان

 1.185534 1.134423 1.314233 1.198345 1.531336 1.325283 ملک آباد-مشهد

 1.159286 1.125332 1.291685 1.18518 1.453348 1.215883 مشهد-ملک آباد

 1.145883 1.121283 1.234551 1.135338 1.426288 1.181321 سدکارده-مشهد

 1.146298 1.121413 1.213538 1.14334 1.36813 1.135436 مشهد-سدکارده

 1.196182 1.119251 1.233438 1.136994 1.638962 1.418232 کلات-مشهد

 1.123824 1.116339 1.268313 1.132219 1.242883 1.158992 مشهد-کلات

شبکه ، ARIMAبینی پیشروش  سهبه منظور مقایسه  015-0و نمودار شکل  52-0 براساس جدول

برای  LSTMتوان دریافت که روش یادگیری عمیق می LSTMعصبی مصنوعی و یادگیری عمیق 

ی بینیشپباشد و نوسانات کمتری در تری میدقیقروشی بهتر و  90روزانه سال  بینی حجم ترددپیش

روش یادگیری عمیق  6-0نسبت به روش شبکه عصبی مصنوعی دارد. با توجه به نمودارهای بخش 

LSTM های حجم تردد روزانهباشد و روند تغییرات و دینامیک مربوط به دادهدارای خطا کمتری می ،

حجم  تری به مقادیر برداشت شدهبینی نزدیکیشپنین است. همچرا بهتر تشخیص دادهبینی روند پیش

 دهد.تردد روزانه را ارائه می

، شبکه عصبی مصنوعی و ARIMAبینی پیش در سه روش RMSEنمودار خطای  016-0در شکل 

نسبت  LSTMاند. همانطور که از شکل مشخص می باشد، روش مقایسه شده LSTMیادگیری عمیق 

 باشد.ی میانگین خطای کمتری میبه دو روش دیگر دیگر دارا



 

012 

 

 
 مسیرهای موجود در RMSEنمودار مقایسه خطای  115-4شکل 

 

 
 در سه روش مدلسازی RMSEنمودار مقایسه خطای  116-4شکل 

 

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

R
M

S
E

مسیر

ARIMA ANN LSTM

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

ARIMA ANN LSTM

R
M

S
E

سرخس-مشهد
مشهد-سرخس
چناران-مشهد

مشهد-چناران
فریمان-مشهد

مشهد-فریمان
ملک آباد-مشهد

مشهد-ملک آباد
سدکارده-مشهد

مشهد-سدکارده
کلات-مشهد
مشهد-کلات



 

010 

 

 MAPEها با استفاده از خطا مقایسه مدلسازی 2 - 7 - 4

، ARIMA بینی در سه روش پیشبرای هر مسیر  90سال  روزانههای حجم تردد با استفاده از داده  حال

( می توان این MAPE) مطلقدرصد خطای میانگین و  LSTMشبکه عصبی مصنوعی و یادگیری عمیق 

 هایبرای پیش بینی  داده مطلقمیانگین درصد خطای  50-0سه مدل را باهم مقایسه نمود. در جدول 

بررسی شده  LSTM، شبکه عصبی مصنوعی و یادگیری عمیق ARIMAحجم تردد ماهانه در سه روش 

 است.
 98بینی سال های پیشبرای داده مطلقمیانگین درصد خطا  54-4جدول 

 مدل

 مسیر
ARIMA ANN LSTM 

 5.534319 6.529192 14.283 سرخس-مشهد

 5.93259 3.815232 11.43356 مشهد-سرخس

 11.64625 16.53455 24.43356 چناران-مشهد

 5.545336 6.499281 23.99432 مشهد-چناران

 3.52526 8.313688 21.51184 فریمان-مشهد

 9.563912 11.16214 13.14934 مشهد-فریمان

 19.16998 25.16344 36.62433 ملک آباد-مشهد

 14.38139 21.53813 38.39485 مشهد-ملک آباد

 21.81333 29.23636 23.26115 سدکارده-مشهد

 22.81396 23.3359 29.31356 مشهد-سدکارده

 13.212.82 24.23532 16.1121 کلات-مشهد

 11.55284 18.33153 16.51811 مشهد-کلات

، شبکه عصبی ARIMAبه منظور مقایسه سه روش  .01-0و نمودار شکل  50-0براساس جدول 

دارای خطای  LSTMمی توان دریافت که روش یادگیری عمیق LSTM مصنوعی و یادگیری عمیق 

  مطلق کمتری نسبت به دو روش دیگر دارد.

، شبکه عصبی مصنوعی و ARIMAبینی پیش در سه روش MAPEنمودار خطای  016-0در شکل 

نسبت  LSTMاند. همانطور که از شکل مشخص می باشد، روش مقایسه شده LSTMری عمیق یادگی

 باشد.به دو روش دیگر دیگر دارای میانگین خطای کمتری می

 



 

015 

 

 
 مدلسازیدر سه روش  مطلقخطای میانگین مقایسه درصد  113-4شکل 

 

 
 در سه روش مدلسازی RMSEنمودار مقایسه خطای  118-4شکل 
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 AADTها با استفاده از سازیمقایسه مدل 3 - 7 - 4

( AADTهای ترافیکی اغلب به صورت متوسط حجم ترافیک روزانه در سال )جایی که پیش بینیاز آن

شود، در پژوهش حاضر علاوه بر مقایسه میهای پیش بینی انجام براساس روزهای مستند و یا مدل

های اصلی نیز های این سه مدل با داده AADTبینی و مسیرهای موجود به مقایسه های پیشمدل

 آمده است. 55-0های این بخش را در جدول شود. برای این منظور دادهپرداخته می
 1398سط حجم ترافیک روزانه در سال متو 55-4جدول 

   روش

 مسیر
 ARIMA ANN LSTM داده اصلی

 3128 3251 3921 3198 سرخس-مشهد

 6583 6415 6113 6513 مشهد-سرخس

 42421 42931 45321 41399 چناران-مشهد

 44944 43814 55323 44235 مشهد-چناران

 11484 11492 12321 11581 فریمان-مشهد

 11923 11432 11622 11311 مشهد-فریمان

 22384 22545 23654 23211 ملک آباد-مشهد

 25199 25682 29153 24848 مشهد-ملک آباد

 2113 2261 1931 2142 سدکارده-مشهد

 1941 2151 2131 2146 مشهد-سدکارده

 4521 5336 4345 4383 کلات-مشهد

 4322 4218 3824 4512 مشهد-کلات

می توان  6-2بینی ارائه شده در رابطه و درصد دقت پیش 55-0های جدول استفاده از دادهحال با 

 ، شبکه عصبی مصنوعی و یادگیری عمیق ARIMAسه روش در مسیرهای موجود  AADTبراساس 

LSTM .را باهم مقایسه نمود 

 سرخس -مسیر مشهد 

 0290های اصلی در سال دادهبا مقایسه سه روش مدلسازی  برای ADDTنمودار   019-0در شکل 

بینی دقت خوبی دقت پیش ٪99750با  LSTMباشد. همانطور که در شکل مشخص می باشد، روش می

دهد. همچنین نسبت به دو روش دیگر نیز دارای دقت بالاتر و بهتری نیز را در این روش نشان می

 باشد.می
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 سرخس -در محور مشهد  AADTنتایج پیش بینی  119-4شکل 

 مشهد –مسیر سرخس 

 0290های اصلی در سال مقایسه سه روش مدلسازی با داده برای ADDTنمودار   001-0در شکل 

بینی دقت خوبی دقت پیش ٪90799با  LSTMباشد. همانطور که در شکل مشخص می باشد، روش می

 د.باشهمچنین نسبت به دو روش دیگر نیز دارای دقت بالاتر و بهتری میدهد. را در این روش نشان می

 
 مشهد -در محور سرخس  AADTنتایج پیش بینی  111-4شکل 

 چناران -مسیر مشهد 

 0290سال های اصلی در مقایسه سه روش مدلسازی با داده برای ADDTنمودار   000-0در شکل 

بینی دقت خوبی دقت پیش ٪9.752با  LSTMباشد. همانطور که در شکل مشخص می باشد، روش می

 د.باشدهد. همچنین نسبت به دو روش دیگر نیز دارای دقت بالاتر و بهتری میرا در این روش نشان می
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 چناران –در محور مشهد  AADTنتایج پیش بینی  111-4شکل 

 مشهد – چنارانمسیر 

 0290های اصلی در سال مقایسه سه روش مدلسازی با داده برای ADDTنمودار   000-0در شکل 

بینی دقت خوبی دقت پیش ٪90796با  ANNباشد. همانطور که در شکل مشخص می باشد، روش می

کمتر از  ANNنسبت به روش   ٪90709با  LSTMبا روش  دهد. همچنینرا در این روش نشان می

 شود.منجربه می ANNرا در کنار  LSTMاختلاف دارد که توانایی روش  175٪

 
 مشهد –در محور سرخس  AADTنتایج پیش بینی  112-4شکل 

 فریمان –مسیر مشهد 

 0290های اصلی در سال مقایسه سه روش مدلسازی با داده برای ADDTنمودار   002-0در شکل 

بینی دقت خوبی دقت پیش ٪.9970با  ANNباشد. همانطور که در شکل مشخص می باشد، روش می

کمتر از  ANNنسبت به روش   ٪99701با  LSTMدهد. همچنین با روش را در این روش نشان می

 شود.منجربه می ANNکنار را در  LSTMاختلاف دارد که توانایی روش  170٪
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 فریمان –در محور مشهد  AADTنتایج پیش بینی  113-4شکل 

 مشهد – فریمانمسیر 

 0290های اصلی در سال مقایسه سه روش مدلسازی با داده برای ADDTنمودار   000-0در شکل 

بینی دقت خوبی دقت پیش ٪9.700با  LSTMباشد. همانطور که در شکل مشخص می باشد، روش می

کمتر از  LSTMنسبت به روش   ٪.9.70با  ANNدهد. همچنین با روش را در این روش نشان می

 شود.منجربه می ANNرا در کنار  LSTMاختلاف دارد که توانایی روش  1710٪

 
 مشهد –در محور فریمان  AADTنتایج پیش بینی  114-4شکل 

 آبادملک –مسیر مشهد 

 0290های اصلی در سال مقایسه سه روش مدلسازی با داده برای ADDTنمودار   005-0در شکل 

 بینی دقت خوبیدقت پیش ٪90706با  LSTMباشد. همانطور که در شکل مشخص می باشد، روش می

 د.باشدهد. همچنین نسبت به دو روش دیگر نیز دارای دقت بالاتر و بهتری میرا در این روش نشان می
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 آبادملک –مشهد در محور  AADTنتایج پیش بینی  115-4شکل 

 مشهد -آباد ملکمسیر 

 0290های اصلی در سال روش مدلسازی با داده مقایسه سه برای ADDTنمودار   006-0در شکل 

بینی دقت خوبی دقت پیش ٪90759با  LSTMباشد. همانطور که در شکل مشخص می باشد، روش می

 د.باشدهد. همچنین نسبت به دو روش دیگر نیز دارای دقت بالاتر و بهتری میرا در این روش نشان می

 
 مشهد -آباد در محور ملک AADTنتایج پیش بینی  116-4شکل 

 سدکارده –مسیر مشهد 

 0290های اصلی در سال مقایسه سه روش مدلسازی با داده برای ADDTنمودار   .00-0در شکل 

بینی دقت خوبی دقت پیش ٪90700با  ANNباشد. همانطور که در شکل مشخص می باشد، روش می

کمتر از  ANNنسبت به روش   ٪90706با  LSTMدهد. همچنین با روش روش نشان میرا در این 

 شود.منجربه می ANNرا در کنار  LSTMاختلاف دارد که توانایی روش  172٪
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 سدکارده –در محور مشهد  AADTنتایج پیش بینی  113-4شکل 

 هدمش -سدکارده مسیر 

 0290های اصلی در سال مقایسه سه روش مدلسازی با داده برای ADDTنمودار   000-0در شکل 

بینی دقت خوبی دقت پیش ٪95752با  ANNباشد. همانطور که در شکل مشخص می باشد، روش می

 د.باشدهد. همچنین نسبت به دو روش دیگر نیز دارای دقت بالاتر و بهتری میرا در این روش نشان می

 
 مشهد -آباد در محور ملک AADTنتایج پیش بینی  118-4شکل 

 کلات –مسیر مشهد 

 0290های اصلی در سال مقایسه سه روش مدلسازی با داده برای ADDTنمودار   009-0در شکل 

بینی به ظاهر دقت پیش ٪99700با  ARIMAباشد. همانطور که در شکل مشخص می باشد، روش می

مشخص است که این روش اصلا دقت  00-0اما در شکل  دهد. دقت خوبی را در این روش نشان می

 دهد.بینی نشان نمیمناسبی را برای پیش
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 کلات –در محور مشهد  AADTنتایج پیش بینی  119-4شکل 

 مشهد –کلات سیر م

 0290های اصلی در سال مقایسه سه روش مدلسازی با داده برای ADDTنمودار   001-0در شکل 

بینی دقت خوبی را دقت پیش ٪96با  LSTMباشد. همانطور که در شکل مشخص می باشد، روش می

 .باشدبهتری میدهد. همچنین نسبت به دو روش دیگر نیز دارای دقت بالاتر و در این روش نشان می

 

 
 مشهد -در محور کلات  AADTنتایج پیش بینی  121-4شکل 

های ارائه شده در اعتبارسنجی برای مدل AADTو  RMSE ،MAPEهای حال با استفاده از روش

توان دریافت که روش می LSTM، شبکه عصبی مصنوعی و یادگیری عمیق ARIMAبینی پیش

نسبت به دو روش دیگر از دقت و  90روزانه سال  بینی حجم ترددبرای پیش LSTMیادگیری عمیق 
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مسیر مورد ارزیابی در این پژوهش بهترین  00برای  56-0بینی بهتری برخوردار است در جدول پیش

 است.های اعتبارسنجی خلاصه شدهبینی برای هر کدام از روشمدل پیش

 AADTو  RMSE ،MAPEبینی در سه روش اعتبارسنجی بهترین مدل پیش 56-4ل جدو

   روش

 مسیر
RMSE MAPE AADT 

 LSTM LSTM LSTM سرخس-مشهد

 LSTM LSTM LSTM مشهد-سرخس

 LSTM LSTM LSTM چناران-مشهد

 LSTM LSTM ANN مشهد-چناران

 LSTM LSTM ANN فریمان-مشهد

 LSTM LSTM LSTM مشهد-فریمان

 LSTM LSTM LSTM ملک آباد-مشهد

 LSTM LSTM LSTM مشهد-ملک آباد

 LSTM LSTM ANN سدکارده-مشهد

 LSTM LSTM ANN مشهد-سدکارده

 LSTM LSTM ARIMA کلات-مشهد

 LSTM LSTM LSTM مشهد-کلات

از صحت بالایی  AADTو  RMSE ،MAPEدر اعتبارسنجی  LSTMدر اکثر مسیرهای فوق روش 

برخوردار بود. اما نکته قابل ذکر این است که در مسیرهای منتهی به سدکارده و کلات که جزء مسیرهای 

وزهای های ربینی کمتر شده است و دلیل این امر وجود دادهتفریحی می باشند دقت پیش –توریستی 

 اشد.بآخر هفته و روزهای تعطیل می
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 گیری و پیشنهاداتنتیجه:  5فصل 
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 مقدمه 1 - 5

های پارامتریک، بندی نمود: روشتوان به سه دسته طبقهبینی جریان ترافیک را میهای پیشروش

 اشند.بپارامتریک و غیرپارامتریک می هایهای ترکیبی عمدتا ترکیب روشغیرپارامتریک و ترکیبی. روش

های ترافیکی را با وضوح مکانی و زمانی بالا در حجم زیادی از دادهفناوری حسگرهای ترافیکی نوین، 

یک چالش  کهای پارمتریهای بزرگ ترافیکی با روشبا این داده رو شدنروبهاند. دسترس قرار داده

د توانننمی دنباشسطحی می ،ها از نظر معماریهای غیرپارامتری که اکثر آنبرای روش .باشدبزرگ می

عمیق ترافیکی نفوذ کنند. در چند سال اخیر یادگیری عمیق که یک روش یادگیری ماشین  در اطلاعات

 و دانشگاه به خود جلب کرده است. مهندسان ترافیکباشد توجه زیادی را از طرف در حال پیشرفت می

-د جدید در این مبحث تبدیل شدهبینی جریان ترافیک براساس روش یادگیری عمیق به یک رونپیش

 مطالب این بخش  است.

 بینینتایج پیش 2 - 5

، شبکه عصبی مصنوعی و ARIMA بینیپیش بینی در سه مدلدر این بخش نتایج حاصل از پیش

 شود.بررسی می LSTMیادگیری عمیق 

 ARIMA مدل

مشهد با  –، کمترین خطای مربوط به محور کلات RMSE وسیله شاخصدر اعتبارسنجی این مدل به 

 باشد.می 1702مشهد با خطای  –طا مربوط محور چناران و بیشترین خ 1700خطای 

مشهد  –، کمترین خطای مربوط به محور سرخس MAPE وسیله شاخصدر اعتبارسنجی این مدل به  

 باشد.می %2670مشهد با خطای  –آباد و بیشترین خطا مربوط محور ملک %0072با خطای 

 – کلاتمربوط به محور  بینیبهترین دقت پیش، AADT وسیله شاخصدر اعتبارسنجی این مدل به 

-دقت پیشمشهد با  – چنارانمربوط محور  بینیبدترین دقت پیشو  %9970بینی دقت پیشمشهد با 

 باشد.می %5. بینی

 شبکه عصبی مصنوعی مدل

مشهد  –، کمترین خطای مربوط به محور چناران RMSEوسیله شاخص در اعتبارسنجی این مدل به 

 باشد.می 1720آباد با خطای ملک –و بیشترین خطا مربوط محور مشهد  1706با خطای 

مشهد  –، کمترین خطای مربوط به محور چناران MAPEوسیله شاخص در اعتبارسنجی این مدل به  

 باشد.می %0972سدکارده با خطای  -و بیشترین خطا مربوط محور مشهد  %675با خطای 
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 - بینی مربوط به محور مشهد، بهترین دقت پیشAADTوسیله شاخص در اعتبارسنجی این مدل به 

ینی ببا دقت پیش کلات - بینی مربوط محور مشهدو بدترین دقت پیش %9972بینی با دقت پیش سرخس

 باشد.می 0070%

 LSTMیادگیری عمیق  مدل

سرخس  -، کمترین خطای مربوط به محور مشهد RMSEوسیله شاخص در اعتبارسنجی این مدل به 

 باشد.می 1709چناران با خطای  –و بیشترین خطا مربوط محور مشهد  1719با خطای 

سرخس  -، کمترین خطای مربوط به محور مشهد MAPEوسیله شاخص در اعتبارسنجی این مدل به  

 باشد.می %0070مشهد با خطای  -و بیشترین خطا مربوط محور سدکارده  %575با خطای 

 -بینی مربوط به محور مشهد ، بهترین دقت پیشAADTوسیله شاخص مدل به در اعتبارسنجی این 

کلات با دقت  -بینی مربوط محور مشهد و بدترین دقت پیش %99750بینی سرخس با دقت پیش

 باشد.می %9170بینی پیش

 بینیمقایسه سه مدل پیش  3 - 5

با  LSTM، شبکه عصبی مصنوعی و یادگیری عمیق ARIMAبینی در این بخش سه مدل پیش

 شوند.مقایسه می AADTو  RMSE ،MAPEهای اعتبارسنجی یکدیگر بر مبنای شاخص

مربوط  LSTMو  ARIMA، بیشترین اختلاف خطا در مدل RMSEدر اعتبارسنجی به وسیله شاخص 

در مدل شبکه عصبی باشد. همچنین بیشترین اختلاف خطا می 17.0مشهد با  –به مسیر چناران 

 باشد.می 1700کلات با  –مربوط به مسیر مشهد  LSTMمصنوعی و 

مربوط  LSTMو  ARIMA، بیشترین اختلاف خطا در مدل MAPEدر اعتبارسنجی به وسیله شاخص 

باشد. همچنین بیشترین اختلاف خطا در مدل شبکه عصبی می %00مشهد با  –آباد به مسیر ملک

 باشد.می %00کلات با  –به مسیر مشهد مربوط  LSTMمصنوعی و 

 LSTMو  ARIMAبینی در مدل ، بیشترین اختلاف دقت پیشAADTاعتبارسنجی به وسیله شاخص 

مشهد و  –باشد. در ضمن برای دو مسیر سدکارده اختلاف می %02مشهد با  –مربوط به مسیر چناران 

دارد اما همان گونه توضیح  LSTMبینی بهتری نسبت به مدل دقت پیش ARIMAکلات روش  –مشهد 

است.  همچنین بیشترین  اصلا مدلسازی خوبی برای این مسیرها ارائه نداده ARIMAداده شد مدل 

 %6کلات با  –مربوط به مسیر مشهد  LSTMبینی در مدل شبکه عصبی مصنوعی و اختلاف دقت پیش

-با درصد اختلاف LSTMسبت به باشد. در ضمن در برخی از مسیر ها مدل شبکه عصبی مصنوعی نمی

 است.های خیلی جزئی بهتر عمل کرده
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ز باشد. یکی اها میبینی جریان ترافیک ماهیت غیر خطی بودن دادهیکی از مشکلات اصلی در پیش

ها به روزهای هفته ازجمله ها جریان ترافیک بستگی این دادهترین دلایل غیرخطی بودن دادهاصلی

تفریحی نقش  –های توریستی  این عامل در جادهباشد. دیگر روزهای هفته می ها باپنجشنبه و جمعه

های چند روزه که در تقویم شمسی و قمری کشور وجود توان تعطیلیهمچنین میپررنگ تری دارند. 

 ها عنوان کرد.دارد را از عوامل اصلی غیرخطی بودن داده

 00بینی برای در آموزش، مدلسازی و پیش LSTMیادگیری عمیق از پژوهش حاضر دریافتیم که روش 

مدل  .دهدو شبکه عصبی مصنوعی ارائه می ARIMAهای عملکرد بهتری نسبت به روش دمسیر موجو

ARIMA  بیشترین نوسانات و خطاهای پیش بینی را در این پژوهش دارد زیرا که این روش یک روش

که خطی هستند و تغییرات منظمی دارند عملکرد هایی باشد. روش های پارامتریک در دادهپارامتریک می

 هایی که ماهیت خیر خطی دارند عملکرد خوبی ندارند.هد اما دردادندهبی را از خود نشان میخو

باشد این روش همانطور که از نتایج پژوهش مدل شبکه عصبی مصنوعی یک روش غیر پارامتریک می

توان این روش را یک روش کامل دارد اما نمی ARIMAباشد نتایج بهتری نسبت به مدل مشخص می

ها عملکرد ضعیفی دارد. دانست چراکه این روش دارای معماری سطحی و در استخراج همبستگی داده

توانند در اطلاعات عمیق ترافیکی نفوذ کنند. اما در مقابل های غیرپارامتریک نمیبه طورکلی اکثر روش

ها جریان درت این را دارد که از وابستگی بلندمدت دادهق LSTMو روش روش یادگیری عمیق داین 

بهتری را  بینیهای پنهان در جریان ترافیک را کشف کند و عملکرد پیشترافیک استفاده کند و ویژگی

 ارائه دهد.

 پیشنهادات 4 - 5

 ی بینهای مدلسازی و پیشهای زمانی تشخیص ماتریس همبستگی از مهترین بخشدر سری

ی بینی مدل بررسی دیگر در مورد ماتریس همبستگی در مدلسازی و پیشهاباشد. تشخیصمی

 .گردد

 بینی جریان ترافیک و مقایسه هر کدام از پیشمدلسازی و های ترکیبی برای استفاده از روش

 هاروش

 اند. از اصلاح های حجم تردد به صورت خام در مدلسازی استفاده گردیدهدر پژوهش حاضر داده

 های ورودی استفاده گردد و تاثیر آن بر مدل بررسی شود.ادهو خوشه بندی د

 باشد استفاده از شرایط جوی شرایط جوی آب و هوا یکی از شرایط تاثیرگذار بر حجم تردد می

 گردد.بینی بررسی و تاثیر این پارامتر در مدلسازی و پیش

 ریت حمل و نقل و بینی در مدیهای نوین مدلسازی و پیشاستفاده عملی  و تئوری از روش

 ترافیک
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  استفاده از نتایج پژوهش جهت پیش بینی حجم تردد با صرف هزینه و زمان حداقل برای

 هاآوری دادهجمع

  کاربرد جاده و ... جادهتفکیک مسیرهای مورد ارزیابی از نظر حجم تردد، نوع ، 
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Abstract 
 

Traffic flow forecasting has attracted a lot in the last few decades. This is still 

a challenging issue for traffic and transportation researchers. Due to the random 

characteristics of the traffic flow, accurately predicting traffic will not be easy. 

Therefore, to solve this problem, many techniques have been used to model and 

predict traffic flow. In the present study, the parametric method, ARIMA 

(AutoRegressive Integrated Moving Average), non-parametric method, 

artificial neural network and deep learning method, LSTM (Long short-term 

memory) to predict the volume of road traffic It has been used for 6 round trip 

routes leading to Mashhad and the results of these three methods have been 

compared with each other. The results show that the LSTM deep learning 

method performs better than the other two methods. The values of RMSE, 

MAPE and AADT indices for these three methods are significantly different 

from each other. The difference between RMSE, MAPE and AADT indices of 

ARIMA model and LSTM deep learning model is 2772, 242 and 232, respectively 

Also, the difference between the values of these indicators for the artificial 

neural network model and LSTM deep learning is 2718, 112 and 62, respectively, 

which shows the high ability of deep learning methods compared to parametric 

and non-parametric methods. 
 

Keywords: Traffic volume forecasting, Time series, ARIMA, LSTM, 

Artificial neural network, Deep learning 
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