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 چکیده

بینی ریلی است. در این مقاله، یک مدل پیش ونقلحملو مدیریت  سازیمدلریلی یک مشکل اساسی در  ونقلحملبینی ایمنی سیستم پیش

 ونقلحملنی بیبرای پیش مؤثرهای تواند ویژگیمی . این سیستمشد ریلی پیشنهاد ونقلحملیادگیری عمیق برای ایمنی  بر اساسایمنی 

مدل  فاکتورهایو در مورد  شدهیآورها از شرکت عملیاتی مترو جمعداده .بدون نظارت یاد بگیرد یادگیری عمیق ریلی را به شیوه

کند. های هر لایه را تعیین میتعداد گره ،. ساختار داده ورودیشداستفاده  DBNعنوان ورودی به فاکتورها. از این شدی ریگمیبینی تصمپیش

بینی باشد. عوامل پیشطلاعات اولیه قطار و اطلاعات عملیاتی شرکت می، افتصادرویداد مستعد شده شامل انواع آوریهای جمعنمونه داده

 انعنوبه )مترو تبریز(این مدل، یک مجموعه داده  صحتدادن برای نشان شد.شده انتخاب آوریهای جمعاین داده لیوتحلهیاز طریق تجز

 دهد.را نشان می مدل حاضربینی ها عملکرد خوب پیشها روی مجموعه داده. آزمایشاست  قرارگرفته موردبررسیمطالعه موردی 

در  قیعم یریادگیکه  دهدینشان م نتایج نیمطابقت داشته باشند. ا باهم خوبیبه توانندیم یواقع یمنیو ا یلیر ستمیس یمنیا ینیبشیپ

قبول است و قابل یخطا یکاین. شدمعرفی  -80/8تا  80/8 نیب تیو واقع ینیبشیپ یاست. خطا دیمف یلیر ستمیس کی یالگوها یریادگی

ح دوم در سط ،بینیپیشچه در وضع موجود و چه در مدل  یمنیمتراکم ا بازهشود.  ستمینادرست در س یمنیسطح ا جادیباعث ا تواندینم

است تا  کیتراکم پس از سطح دوم به سمت سطح  لیالبته که تما. باشدمی 08/8تا  0/8 بازه متناسب با حد نی. اباشدمی منیا نسبتاً یعنی

  .دادنشان  ایمنی موجود رابالاتر از  ریبالا( مقاد در سطوح) بینیپیشآن است که مدل  توجهقابلسطح سوم. نکته 

 یادگیری عمیق، برخوردهای ترافیکی سازیمدلسیستم مترو، بینی ایمنی، پیش :یدیکل یهاواژه
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 مقدمه .1

 ونقلملحیافته و به یک سیستم سترشامروزه سیستم مترو بسیار گ

افتد، . زمانی که تصادف اتفاق میشده استتبدیل ایراندر  انبوه بر

. هدف [Li et al., 2017]آوردمیبه بار  درپیپینتایج نامناسب 

ه به سیستم تخمین سطح ایمنی سیستم با توجاین بینی ایمنی پیش

ویکردهای . ر[Zhang et al., 2016] است گذشتههای داده

فازی از: تکنیک درخت خطای  اندعبارتجریان اصلی موجود 

[Huang et al., 2020; Jafarian and Rezvani, 2012]، 

رویکرد شبکه  ،[Li et al., 2011]مدل ارزیابی جامع فازی 

و  [Ye et al., 2018]آهن بینی ایمنی راهعصبی برای پیش

 و فرآیند تحلیل سلسله مراتبی فازی  رویکرد استدلال فازی 

[Huang et al., 2007]  .و غیره 

ها دارای نقاط ضعفی هستند. تحلیل درخت خطا تنها بیشتر روش

تواند با می FAHP3را تحلیل کند.  (3، 4ی )هاتواند رویدادمی

، در دسترسهای ، دادهمتخصصانعمق و وسعت دانش توجه به 

ای محدود شود. مدل حرفه و اولویت سوگیری متخصصین

تواند روش تحلیل رگرسیون آماری می بر اساسبینی ماکرو پیش

دشوار  آن یلهوسبهمطلوب خطای بیشتری داشته باشد و تولید نتایج 

 رطوبهتواند ایمنی سیستم را عمق میکم عصبیشبکه است. 

که فقط دارای . [Alawad et al., 2020] کندبینی پیش مؤثرتری

توسط  هبنابراین بیان توابع پیچیدپنهان است.  لایهیکسه لایه کلی و 

نوعی روش جدید یادگیری  عنوانبه، حالباایندشوار است.  آن

تواند بر این کاستی غلبه کند و هوش مصنوعی، یادگیری عمیق می

صبی عملکرد بهتری نسبت به شبکه عپنهان بیشتر،  هایلایهبا تعداد 

. از طریق [Heidarysafa et al., 2018]داشته باشد حیسط

ده تواند تخمین تابع پیچییادگیری یک شبکه غیرخطی عمیق، می

های ورودی را مشخص کند. را تحقق بخشد و نمایش توزیعی داده

 ها داردقدرتمندی در داده اطلاعاتاین روش قابلیت استخراج 

[Zhang et al., 2017; Karagiannis et al., 2019]. 

ی بینی ایمنهای اخیر بر روی روش پیشتحقیقات زیادی در سال

رویکرد شبکه عصبی برای  ازنظر این مطالعه. اندمتمرکزشده

 .است [Ye et al., 2018] مطالعهآهن مشابه بینی ایمنی راهپیش

 برای رسیدگی های عصبی مصنوعیاز معماری شبکهدر این مقاله، 

. ده استش استفادهبینی نقص سیستم یا معادل آن به مشکل پیش

لکرد و عم پیداکردهها همچنین بهترین ساختار شبکه عصبی را آن

ضریب همبستگی  ازنظرمیانگین مربع خطا و هم  ازنظررا هم 

پنهان به دلیل  دولایهبا  ANN2ها تنها از اند، اما آنارزیابی کرده

های عصبی مصنوعی استفاده وریتم آموزش شبکهمحدودیت الگ

 ;Zhao et al., 2019]کنند. با توسعه یادگیری عمیق می

Goodfellow er al., 2016]آن  بر اساسهای زیادی ، روش

میق یادگیری ع بر اساسمدلی را  حاضر،. رویکرد است پیشنهادشده

 . داده استارائه 

 [Huang et al., 2014]، دبلیو هوانگ و همکاران 2434در سال 

یک معماری عمیق را پیشنهاد دادند که شامل دو بخش است، 

 لایهیکعمیق در پایین و  یادگیری، یک شبکه مثالعنوانبه

ای است که رویکرد رگرسیون چندمنظوره در بالا. این اولین مقاله

کند. رویکرد اعمال می ونقلحملیادگیری عمیق را در تحقیقات 

بینی و دارای کاربردی بر روی پیش شدهالهام گرفتهز آن ا این مطالعه

 باشد. میسیستم مترو ایمنی 

از تکنیک  2424در سال و همکاران  1هووانگ، دیگریدر تحقیق 

ستفاده ا ریلیدرخت خطای فازی در تحلیل ایمنی سیستم ترافیک 

 برخوردفازی، امکان  یاند. علاوه بر این، در مدل درخت خطاکرده

 بایاس حوادثتواند به ، درخت خطا تنها میحالبااینوجود دارد. 

] Li etو همکاران  4لیمرتبط باشد.  (3، 4) باحالتدر هر واحد 

al., 2011] م از سیست ایدودرجهمدل ارزیابی ترکیبی فازی  یک
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ها عوامل اند. آنبرای ارزیابی ایمنی پیشنهاد کردهقطار ایمنی 

های را تحلیل کردند. سپس شاخصسیستم بر ایمنی  مؤثرمختلف 

های از طریق تلفیق روش حمل و نقل ریلیسیستم ارزیابی ایمنی 

 کمی و کیفی از چهار بخش انتخاب شدند. 

 حلیلی، فرآیند سلسله مراتبی تریلیدر زمینه آنالیز ایمنی در سیستم 

 Ding et]یک روش کلاسیک در مهندسی تحلیل ایمنی است

, 2012]al.روش ارزیابی ریسک ایمنی  و همکاران 1. هوانگ

جدیدی را برای انجام ارزیابی ریسک ایمنی سیستماتیک با استفاده 

ارائه  فرآیند تحلیل سلسله مراتبی فازی و از روش استدلال فازی

تواند هم . این روش می[Huang et al., 2007] اندکرده

آهن را بط با عملیات راههای ریسک کیفی و هم اطلاعات مرتداده

 Zhang et]و همکاران  ژانگارزیابی کند.  مؤثرو  مؤثر طوربه

al., 2013]  یک روش جدید ارزیابی ریسک برای سیستم سیگنال

آهن با استفاده از حالت شکست، اثرات و تحلیل بحرانی و راه

ن کار ای اگرچهاند. ارائه کرده فرآیند سلسله مراتبی تحلیل فازی

قضاوت ذهنی هستند، بنابراین  بر اساسنتیجه خوبی دارد، اما 

 شده ارزش عینی هر عاملتوانند تضمین کنند که مقدار محاسبهنمی

ین ااز سیستم پیچیده است. برخلاف روش سنتی، روش پیشنهادی 

، های عینیکند تا ایمنی را از دیدگاه تحلیل دادهتلاش می مطالعه

های یادگیری عمیق مل ذهنی و ترکیب با روشعوا یاستثنابه

 بینی کند. پیش

ایمنی  بینیتا از یادگیری عمیق برای پیش شدتلاش در این مقاله، 

حدود را قبلی م دانش باهایی که ویژگی شوداستفاده ریلی سیستم 

 اساس برعمیق  یادگیریگیرد. این امر از طریق آموزش شبکه یاد می

 Goodfellow et]آید اران به دست میهینتون و همک مطالعه

al., 2016]. که  است شدهمشخصDBN  در یادگیری

 مؤثرها به روش بدون نظارت بسیار های نماینده از دادهویژگی

که  .[Krizhevsky et al., 2017; Lee et al., 2007]است 

 Huang] است شدهاستفادهبینی جریان ترافیک از آن برای پیش

et al., 2014].  

 . خلاصه ای از مطالعات پیشین1جدول

 هدف مدل مورد استفاده نام و سال

Zhang et al., 

2016 
 تخمین ایمنی سیستم درخت تصمیم

Li et al., 

2011 
 تخمین ایمنی سیستم ارزیابی جامع فازی

Ye et al., 

2018 

شبکه عصبی 

 مصنوعی
 پیش بینی ایمنی

Huang et al., 

2007 

و  استدلال فازی 

فرآیند تحلیل سلسله 

 مراتبی فازی

 پیش بینی ایمنی

Goodfellow 

er al., 2016 

شبکه عصبی 

 مصنوعی

بینی نقص پیش

 سیستم

Zhao et al., 

2019 
 یادگیری عمیق

توسعه مدل های پیش 

 بینی تصادفات

Huang et al., 

2014 
 شبکه عصبی عمیق

ارزیابی ریسک و 

پیش بینی تصادفات  

 ریلی

Huang et al., 

2020 
 درخت خطای فازی

تحلیل ایمنی سیستم 

 ریلیترافیک 

Zhang et al., 

2013 

-شبکه عصبی عمیق

 درخت تصمیم

ارزیابی ریسک برای 

سیستم سیگنال 

 آهنراه

ایمنی سیستم معمولاً با  (،3در مطالعات گذشته )مطابق جدول 

ستم . برای یک سیشده استگیری اندازه تصادفاتیا شدت  فراوانی

تواند در می DBN، مانند یک سیستم پیچیده معمولی، ریلی

های مؤثر بدون دانش قبلی کمک کند. یادگیری و گرفتن ویژگی

هایی در تر، بهبودبینی دقیقبرای پیشدر این پژوهش علاوه بر این، 

. رضایت کاربر و احتمال وقوع شدبینی ایجاد عوامل مدل پیش
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در این . شده استد معرفی عنوان عوامل جدیبه تصادفات نادر

بینی، روش تحلیلی در مورد انتخاب عوامل مدل پیش مطالعه

بینی مدل پیشبرای نخستین بار و حوادث محاسباتی احتمال وقوع 

نتایج  در انتها. شدمعرفی  DBNبر اساس  ریلیایمنی سیستم 

 شده است.ها ارائه تجربی و تحلیل آن

 روش تحقیق .2

ن مقاله به ، ایعملکرد سیستمبر  تصادف تأثیرگیری اندازه منظوربه

وری قابلیت اطمینان اشاره دارد و بیان ایمنی عملیاتی سیستم ئت

 کند. مطرح میبه شکل زیر را  ریلی

 احتمال سیستم برای جلوگیری ،ایمنی سیستم عملیاتی: 3تعریف 

 از وقوع حوادث در شرایط مشخص و در زمان مقرر است. 

𝑆𝑎(𝑡) = 1 −
∑ 𝐴𝑖𝑧𝑖

𝑁
𝑖=1

𝑡
 (3                                           )  

در  دادهرختعداد تصادفات  Nچرخه ارزیابی است،  tکه در آن 

ام است.  iضریب انحراف حادثه  zام، و  iزمان حادثه  t ،𝐴𝑖دوره 

 تصادفات است.  تابعی از فراوانیسیستم عملیاتی ایمنی 

در سیستم  دادهرختمام انواع حوادث  ی،عملیات تصادف: 2تعریف 

 به شکل زیر بیان کرد.  توانیماست. حوادث را 

𝑘 = Γ{𝐿, 𝑅, 𝐼, 𝐹} (2                   )                               

آسیب تجهیزات را نشان  Rدهد، تلفات را نشان می Lکه در آن 

 یهابیآس Fو  کندیممعرفی اموال را  خسارات Iدهد، می

 ،مقدماتیمسائل . یکی دیگر از کندیمبیان را  ستیزطیمح

به این  .استریلی بینی ایمنی سیستم برای پیش خطا گیریاندازه

برای نشان دادن  (MAPE6از میانگین خطای درصد مطلق ) منظور

 MAPE، شدمعماری مدل تعیین  کهیهنگام. شداستفاده  خطا

 دارمق. این شداستفاده مدنظر گیری پایه در مطالعه اندازه عنوانبه

 : شدزیر محاسبه  صورتبه

𝑀𝐴𝑃𝐸(𝛿, 𝛿/) =
1

𝑛
∑

|𝛿𝑖−𝛿𝑖
/

|

𝛿𝑖

𝑁
𝑖=1 (1      )                                 

 DBN7استفاده از  2-1

 ,.Hinton et al]عمیق توسط هینتون و همکارانش  یادگیری

یک شبکه عصبی با  کهه است پیشنهاد شد 2446در سال  [2006

در مقایسه با یک شبکه عصبی سطحی است. این روش با  چندلایه

بندی، رگرسیون، تشخیص تصویر و استخراج موفقیت در طبقه

 ,.Krizhevsky et al] قرارگرفته است مورداستفادهویژگی 

2017; Kim et al., 2019]. 

DBN های در میان تمام مدلرویکرد  مؤثرترینترین و رایج

 RBM. می باشدها  RBMدسته از  یککه  عمیق است یادگیری

از واحدهای  لایهیکاز واحدهای پنهان تصادفی دودویی و  لایهیک

های روی اتصالات و تصادفی دودویی دارد. وزن موردنظر

های واحدهای منفرد یک توزیع احتمال را روی بردارهای سوگیری

مشاهده از طریق یک تابع انرژی از واحدهای قابل 𝜑حالت دوتایی 

انرژی پیکربندی  .[Teh and Hinton, 2000]کنند تعریف می

 زیر است:  صورتبه (q ،𝜑اتصال )

𝐸(𝜑, 𝑞, 𝜃) = − ∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗𝜑𝑖𝑞𝑗 − ∑ 𝑚𝑖𝜑𝑖 −
|𝐷|
𝑖=1

|𝐺|
𝑗=1

|𝐷|
𝑖=1

∑ 𝑦𝑖𝑞𝑖
|𝐺|
𝑗=1 (4       )                                                      

وزن متقارن بین  wij، هامجموعه پارامترθ( =w ،m ،y) که در آن

ها است. انحراف آن yjو  mi، و jو واحد پنهان  i تیرؤقابلواحد 

نمایش داده  Gو  Dمشاهده و پنهان به ترتیب تعداد واحدهای قابل

تخصیص  D  مشاهدهشوند. احتمال اینکه مدل به بردار قابلمی

 زیر است:  صورتبهیابد 

𝑃(𝜑; 𝜃) =
∑ 𝑒−𝐸(𝜑,𝑞)

𝑞

∑ ∑ 𝑒−𝐸(𝜑,𝑞)
𝑞𝑢

(1        )                                            

 کند. های احتمال شرطی را آسان میاین پیکربندی محاسبه توزیع

. پیوند داد DBNبه یک  باهمرا  RBM1توان چندین سپس می

هایی را نشان دهد گیرد که ویژگیهر لایه از واحدهای پنهان یاد می

ه بهای ورودی اصلی های مرتبه بالاتری را در دادهکه همبستگی

میق ع یادگیری. ایده کلیدی در پشت آموزش یک شبکه آورد دست
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ها این است که پارامترهای مدل،  RBMبا آموزش یک توالی از 

,𝜑اند، هر دو )شدههگرفتیاد  RBMکه توسط یک  𝑞, θ)p  و

کنند. را تعریف می p(q/ θ)توزیع پیشین روی بردارهای پنهان، 

کل توان به شرا می مشاهدهقابلبنابراین احتمال تولید متغیرهای 

 زیر نوشت: 

𝑃(𝜑) = ∑ p(q/ θ) p(𝜑/ q, θ) 𝑞 (6    )                                

,RBM( ،𝜑از یک θ یادگیریطی مراحل پس از  𝑞, θ)p  ذخیره

متوالی جایگزین  RBMتواند با می p(q/ θ). علاوه بر این، شد

در نظر  آموزشداده  عنوانبهقبلی را  RBMشود، که لایه پنهان 

 [Hinton et al., 2006]که در  طورهمان، بیترتنیابهگیرد. می

تواند یک کران پایین متغیر بر روی احتمال نشان داده شد، می

ه ارائ یللیدهیچ  کهیدرصورتهای آموزشی را بهبود بخشد. داده

یک روش یادگیری ویژگی بدون  عنوانبهتواند می DBNنشود، 

 قرار گیرد.  مورداستفادهنظارت 

 بینی چارچوب مدل پیش 2-2

. مدل است شدهنشان داده 3بینی در شکل چارچوب مدل پیش

. یک سیستم مترو در این شدبه سه بخش تقسیم  یطورکلبه

ها از شرکت عملیاتی مترو اول، داده. شدگرفته چارچوب در نظر 

 یریگمیتصمبینی مدل پیش فاکتورهایو در مورد  شدهیآورجمع

علت . شداستفاده  DBNورودی  عنوانبه فاکتورها. از این شد

استفاده از یادگیری عمیق آن است که از تعداد لایه های پنهان 

بالاتری می توان استفاده نمود، بنابراین دقت مدل افزایش یافته و 

بیانگر برتری آن نسبت به شبکه های عصبی کم عمق می 

د. کنهای هر لایه را تعیین میتعداد گره ،ساختار داده ورودیباشد.

، فتصادرویداد مستعد شده شامل انواع آوریهای جمعنمونه داده

باشد. عوامل اطلاعات اولیه قطار و اطلاعات عملیاتی شرکت می

شده آوریهای جمعاین داده لیوتحلهیتجزبینی از طریق پیش

شده ایجاد های پردازشداده بر اساس DBNدوم، . شدانتخاب 

ها در هر لایه و تعداد لایه پنهان از طریق برخی . تعداد گرهشد

ها برای آموزش مدل در آخر، از نمونه داده. شدها تعیین آزمایش

DBN  بینی دقت مدل پیش دیتائو استفاده از نمونه آزمایش برای

 . شداستفاده 

 
 بینی سیستم ترانزیت ریلچارچوب مدل پیش .1شکل  

 بینی مدل پیش فاکتورهایتعیین  2-2-1

بینی متشکل از بسیاری از عناصر کیفی و کمی پیش فاکتورهای 

بنابراین، انسان، تجهیزات، محیط و مدیریت چهار . پیچیده هستند

در بعد های تحلیلی هستند. جنبه اصلی در بسیاری از روش

 انعنوبهمیانگین سن کارکنان و رضایت کاربر  عمدتاً، "انسان"

این تحقیق، افراد در سنین مختلف  در. شد انتخاب موثر عوامل

قضاوت متفاوتی در مورد ایمنی دارند. رابطه مشخصی بین ایمنی 

سیستم و میانگین سنی کارکنان وجود دارد. رضایت کاربر بیشتر 

تواند به . رضایت کاربر مینمایان می شوددر محیط اجتماعی 

 نهمچنیرضایت عملکردی و رضایت غیر عملکردی تقسیم شود. 

به کاربران از عملکرد سیستم، مانند رضایت از تعامل کاربر و تجر

جمع آوری داده ها و آماده 

 سازی اولیه

 DBNبکارگیری 

 یادگیری و پیش بینی مدل
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هدف سیستم، مانند  فاکتوردهد. مورد دوم بر تجهیزات را نشان می

ه بریلی کند. جریان مسافر در سیستم جریان مسافر تمرکز می

در واحد ریلی جریان مسافر بر روی خط  تعدادمجموع جهت و 

کننده ایمنی مسافر ژگی منعکسترین ویزمان اشاره دارد، که مهم

ξ:  شدزیر تعریف  صورتبهاست. رضایت کاربر  = 𝛼𝑐 ∗ 𝜉𝑅 +

𝛼ℎ ∗ 𝜉𝑜که در آن  𝜉𝑅 دهد، که رضایت عملکردی را نشان می

)شامل ویژگی های سخت افزاری راه شامل رضایت از پلت فرم 

 𝛼ℎو  𝛼𝑐و رضایت از تعامل کاربر و تجهیزات است؛ آهن( 

𝜉𝑅ضرایب وزنی هستند.  = 𝜇 + 𝑒 که در آن 𝜇  رضایت از پلت

 هرکدام. دهدیمرضایت از تعامل را نشان  eدهد. و فرم را نشان می

هستند. با توجه به رضایت غیر عملکردی  3تا  4متناظر با مقدار بین 

𝜉𝑜 که در آن شدزیر تعریف  صورتبه :𝜉𝑜 = 𝑅 دهنده نشان

)سمت و سوی حرکت مسافر و احجام مربوط  است مسافرجریان 

 . به آن(

یلی ر در سیستم کنترلحوادث ، احتمال وقوع "تجهیزات" بخش در

. مقالات قبلی نرخ شکست تمام شدانتخاب  فاکتوریک  عنوانبه

 شدهیآورجمعهای نمونه و داده بر اساسهای سیستم را بخش

تواند یسیستم نم کنند. اینسازی سیستم انتخاب میشبیه یجابه

 ناچاربههای خارجی امنیت را از خود سیستم تحلیل کند، و داده

نترل از سیستم ک عمدتاًایجاد خطا خواهند کرد. سیستم کنترل قطار 

 کند. قدرت حرکتاستفاده می( CBTC1قطار مبتنی بر ارتباطات )

(MA34) بر و  شدهیسازهیشبکننده منطقه در زیرسیستم کنترل

 به دست حوادثعملیات تصادفی سیستم، احتمال وقوع  اساس

با استفاده از روش بررسی مدل  تصادف. احتمال رویداد دیآیم

 . شدمعرفی شد، محاسبه  قبلآماری که در بخش 

، تعداد بلایای طبیعی و بلایای ساخت "زیستمحیط" بخش در

محیط  رتأثی ابتدا. شدانتخاب  فاکتور عنوانبهبشر در بخش اجرا 

ها همچنین دهد. آنطبیعی مانند طوفان، سیل و زلزله را نشان می

توانند باعث بلایای ثانویه شوند. مورد دوم بر روی می یراحتبه

ه ک خاطیانسان متمرکز است، مانند بسیاری از افراد عامل  تأثیر

 از توسط ایجاد حادثهگیرند در مترو خودکشی کنند یا تصمیم می

 ، یا نیروهای تروریستی که با انفجار و تیراندازیبگیرندجامعه انتقام 

 شوند. می تخریبدر قطار باعث 

های ایمنی قطار و احتیاط موقعبهمیزان عملیات "مدیریت"در 

با  توانیمرا  عامل نخست. شدانتخاب  فاکتورها عنوانبهکارکنان 

رها قطاکل  و همچنین رسندیم موقعبهقطارهایی که نسبت تعداد 

کلید اصلی اجرای مدیریت  مورد دومدر طول یک سال بیان کرد. 

مین تصادفات را تض مؤثرتواند کنترل ایمن است. این سیستم می

 . ریلی بیفزایدکرده و به عملکرد ایمن سیستم 

  حوادث رخداداحتمال  2-2-2

CBTC33 ده منطقه کننسیستم ارتباطی اصلی در مترو است. کنترل

(ZC32 )ک ی کهیهنگامترین زیرسیستم جانبی مسیر است. مهم

با  ZCکند، حرکت می ZCقطار به سمت یک مسیر کنترل 

محافظت موردنظر جلوگیری از ورود قطارهای دیگر، از قطار 

 تواند بدون خطرکه می کندیماعلام ای را فاصله قطاربهکند، و می

، قدرت دکنیمحفظ برای قطار  ZCای که . منطقهحرکت کند

در نظر  MAدر  حادثهیک مورد  بنابراینشود. حرکت نامیده می

است.  ریلییک مشکل مهم در سیستم ایمنی حادثه . گرفته شد

اغلب مهم هستند اما چالش خاصی را برای  حادثههای ویژگی

های کنند. یکی از راهسازی ایجاد میرویکردهای مبتنی بر شبیه

است  (SMC31اصلی برای حل این مشکل، بررسی مدل آماری )

[Clarke and Zuliani, 2011]. سازی این تکنیک شبیه

 ماهب، بررسی مدل و تحلیل آماری را یعنی مونت کارلو(تصادفی )

 هابهتری نسبت به دیگر تکنیک یریپذاسیمقکند و از ترکیب می

هایی را تقریب توانیمبرخوردار است. با بررسی مدل آماری 

نطق تصادفی با مشخصات م ترکیبیمحاسبه کرد که یک سیستم 
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 حادثه، برآورد احتمالات حالبااینشده مطابقت دارد. زمانی داده

نمونه  عدادتدقیق با استفاده از تکنیک مونت کارلو استاندارد نیازمند 

کاهش  SMCهدف کلیدی برای  کی نیبنابرابسیار بالا است، 

 ، دو تکنیک برایمرور ادبیاتها است. در سازیتعداد و طول شبیه

اهمیت  از اندعبارتکه  اندشدهانیباین مشکل کنار آمدن با 

 . ییگراهجامعو  بردارینمونه

د توانکه می بودهروش مونت کارلو  بر اساسگیری اهمیت نمونه

. در اینجا یابدکمک کند تا واریانس روش مونت کارلو کاهش 

. متغیر تصادفی ه استشدداده برداری نشان اهمیت نمونه اثرات

 pیک احتمال خاص  B .باشدمی 4یا  3که  شدتعریف  Bبرنولی 

یا نیست. در هست  B = 1که آیا  شودتخمین زده می دارد که 

، یعنی مقدار شدداده یک متغیر تصادفی نشان  عنوانبه Xاینجا 

B=1  یا نه، وI(0)  یک تابع شاخص است. برای یک دنباله متغیر

توسط قانون  p، برآوردگر مونت کارلوX1 ،… ،XNشده داده

𝑁 صورتبه pبه  زیاد یهاداده ⟶ همگرا  (3با احتمال ) ∞

 زیر است:  صورتبه pخواهد شد. در اینجا 

�̂� =
1

𝑁
∑ 𝑂(𝑋𝑖)

𝑁
𝑖=1 (7     )                                                         

 و واریانس آن:

𝑉𝑎𝑟(�̂�) =
𝑉𝑎𝑟(𝑘𝐵(𝑋𝑖))

𝑁
(1    )                                                    

 توزیع یافتن باشد، مؤثر یبردارنمونه ییکارا اینکه برای

 سیارب حالت فضای کل گرفتن نظر در بدون مناسب یبردارنمونه

ترکیب  Xتر با یک متغیر تصادفی . اگر یک موقعیت کلیاست مهم

𝑂: ℝ گیریاندازه، یک تابع قابلشود → ℝ ≥ و یک متغیر  0

∅تخمینی   = 𝐸[𝑂(𝑋)] زیر  صورتبه، تخمین مونت کارلو

 : شدحاصل 

∅̂ =
1

𝑁
∑ 𝑂(𝑋𝑖)

𝑁
𝑖=1 (1             )                                            

 βبا چگالی  iidمتغیرهای تصادفی  X1 ،… ،XNکه در آن 

 : شدزیر محاسبه  صورتبههستند. واریانس آن 

𝑉𝑎𝑟(∅̂) =
1

𝑁
(𝐸[𝑂2(𝑋)] − ∅2) (34               )                   

، با چگالی در نظر گرفته شود Xیک توزیع دیگر برای  چنانچه

𝛽 نسبت کهیطوربه، βمتناظر 

𝛽∗ است شدهفیتعر خوبیبه .

𝛾(𝑋) =
𝛽

𝛽∗  نمایی نشان یا نسبت درست داروزنتابع  عنوانبه

 زیر است:  صورتبهگیری اهمیت . برآورد کننده نمونهشدداده 

𝑉𝑎𝑟(∅̂𝐼𝑆) =
1

𝑁
(𝐸∗[𝑂2(𝑋)∆2(𝑋)] − ∅2) (33    )            

  است:زیر  صورتبهو واریانس آن 

∅̂𝐼𝑆 =
1

𝑁
(∑ 𝑂(𝑋𝑖)∆(𝑋𝑖)

𝑁
𝑖=1 (32 )                                          

 𝑉𝑎𝑟(∅̂𝐼𝑆)تواند پیدا کردن چگالی است که می ،حال که مشکل

 که وقتی تابع تایید می شود، درواقعرا تا حد ممکن کوچک کند. 

 ندهزنغیر منفی است، چگالی بهینه زیر منجر به یک تخمین  ∆

 : می شودواریانس صفر 

𝛽∗(𝑥)=
𝑂(𝑥)𝛽(𝑥)

𝑐
(31         )                                                        

∅بهینه به حالت  ازآنجاکه، حالبااین = 𝐸[𝑂(𝑋)]  بستگی دارد

. بنابراین باید از چگالی نزدیک به می شودسعی در تخمین آن 

ت که . این روشی اسشودچگالی بهینه استفاده  یجابهچگالی بهینه 

روش آنتروپی . است شده اتخاذتوسط روش آنتروپی متقاطع 

توسط رابین اشتین معرفی شد. این روش  3111متقاطع در سال 

لیبلر  -که واگرایی کولبک  کندیمانتخاب  را طوری بایاسچگالی 

ن مقوله ایبهینه و چگالی انتخابی حداقل است.  بایاسبین چگالی 

 دو مرحله اساسی دارد: 

 ایاسبلیبلر با توجه به چگالی  -با حداقل واگرایی کولبک  (3

 ؛ شود محاسبهبهینه، چگالی 

 3در مرحله  شدهمحاسبه بایاسگیری با چگالی نمونه (2

 . شودانجام   𝐸[𝑂(𝑋)]برای تخمین 

 داریم:  یبعدکیدر حالت 

�̂�∗ =
𝐸[𝑂(𝑋)𝑋]

𝐸[𝑂(𝑋)]
(34                   )                                                 
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بعلاوه،  است. 4و یا  3یا 𝑂(𝑋𝑖)، در بررسی مدل آماری حالبااین

 را یانمونهبسیار بعید خواهد بود که  حوادث نادردر مواردی 

 یهاندازهاد، به این معنی که برای منطبق با ویژگی منطق زمانی ببین

 توانیم. دهدیمخروجی را  4/4مقدار فقط  ∗�̂�نمونه  مناسب

، بنابراین نتیجه نهایی کردحل  Φرا با معرفی پارامتر شیب  مسئله

 : از است عبارت

�̂�∗ =
∑ 𝑂(𝑋𝑖)Ω(𝑋𝑖,Φ)𝑋𝑖

𝑁
𝑖=1

∑ 𝑂(𝑋𝑖)Ω(𝑋𝑖,Φ)𝑁
𝑖=1

(31   )                                               

 DBS11بینی مبتنی بر مدل پیش 2-2-3

در  یلیربینی ایمنی سیستم پیش ،های قبلیبسیاری از روشدر 

 برای. در عوض، در این مقاله شدندیمانجام  عمقکمشبکه معماری 

ریلی  تم. برای سیسشداز روش یادگیری عمیق استفاده نخستین بار 

روابط  پنهان برای توصیف لایهیک معمولاًمانند یک سیستم پیچیده، 

ها کافی نیست. یادگیری عمیق ها و خروجیپیچیده بین ورودی

تواند برتری خود را در برخورد با این روابط پیچیده نشان دهد. می

رد. یاد بگیی ترعمیقبه شکل ها را تواند ویژگیعلاوه بر این، می

ینی ببرای یادگیری بدون نظارت برای پیش DBNاز  این مقالهدر 

ری بر روی یادگی مطالعه حاضر. شداستفاده  ریلیایمنی سیستم 

عمیق را از زمان پیشرفت  شبکه های عصبیعمیق، آموزش 

Hintons  کرده است مؤثرتر 2446در سال [Hinton et al., 

. سپس، از رگرسیون سیگموئید در لایه بالایی در رویکرد [2006

ت تنظیم دقیق تحت نظار توانمی کهیطوربه شداستفاده  موردنظر

 حاضرمعماری مدل . دهدانجام  یراحتبهرا  شبکه بر کل معماری

. است شدهخلاصه 2در شکل  ریلیبینی ایمنی سیستم برای پیش

. باشدمیشده آوریهای خام جمعداده یطورکلبه Xفضای ورودی 

ینی ببینی دارای هفت داده ورودی شامل تمام عوامل پیشمدل پیش

های ورودی را تشکیل است. هفت داده خام یک گروه از داده

 تواند به شکل زیر نشان داده شود: می Xدهند. بردار ورودی می

𝑋 = {𝑈, 𝐴, 𝐼, 𝑁, 𝑀, 𝑅, 𝐹} (36)                                              

 
 سیستم ریلی بینیپیش. مدل یادگیری عمیق 2شکل 

دهنده رضایت کاربر، نشان A، کارمندانمتوسط سن  Uکه در آن 

I  حوادثاحتمال رویداد ،N دهنده تعداد بلایای طبیعی، نشانM 

 موقعبهبه معنی میزان عملیات  Rبه معنی تعداد بلایای ساخت بشر، 

های ایمنی کارکنان است. آموزش احتیاط تستبه معنی  Fقطار و 

برخلاف . تنظیم شدلایه ورودی هفت ها در بنابراین تعداد گره

RBM شد، با واحدهای قبل معرفی که در بخش  طورهمان، باینری

که از توزیع نرمال برای مدل کردن  شدواقعی جایگزین  مقداربا 

 3یا  4شده آوریهای جمعکنند زیرا دادهپیروی می ریلیسیستم 

 تعداد زیادیو از نتایج  شدمشاهده ریلی نیستند. مدل سیستم 

 . شدتولید  𝜆سازی مدل شبیه

 : اندشدهدادهزیر  صورتبههای احتمال شرطی تابع انرژی و توزیع

𝐸(𝜑, 𝑞, 𝜃) = ∑
(𝜑𝑖−𝜂𝑏𝑖)2

2𝜎𝑖
2 − ∑ 𝜆𝛽𝑗𝑞𝑗

|𝐺|
𝑗=1

|𝐷|
𝑖=1 −

∑ ∑
𝜑𝑖

𝜎𝑖
𝑤𝑖𝑗𝑞𝑗

|𝐺|
𝑗=1

|𝐷|
𝑖=1 (37           )                                    

𝑝 = (𝑞𝑗|𝜑𝑖;  𝜃) = 𝜎(∑ 𝑤𝑖𝑗𝜑𝑖 + 𝜆𝛽𝑗
|𝐷|
𝐼=1 ) (31  )              

نرمال، و  توزیع مشاهدهقابلبردار انحراف معیار واحدهای  𝜎که 

𝑁(𝜇, 2𝜎) توزیع نرمال با میانگین μ و واریانس 𝜎  .است 

. هر کردیک مدل یادگیری برخورد  عنوانبه DBNتوانیم با می
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ی هافرآیند تغییر ویژگی غیرخطی است. ویژگی DBNلایه در 

ها برای ، بارزترین ویژگیDBNشده در لایه بالایی  آموخته

های نماینده به روش بدون نظارت ها هستند. ویژگیداده سازیمدل

توانند برای کارهای مختلف، مانند شوند و مییاد گرفته می

 ،موردنظربندی و رگرسیون استفاده شوند. در معماری مدل قهطب

فاده بینی استبردار ورودی برای پیش عنوانبهها ویژگی بهترین

 DBNشده از های آموخته. ویژگیلایه رگرسیون بالایی(شوند )می

از  خطا در کل ساختار با استفاده پشتیبان گیریتواند از طریق می

 شود. استفادهبینی بهتر رای پیشهای برچسب دار بداده

 موردمطالعهمنطقه  .3

آهن پرسرعت و مترو، نیاز راه ازجمله، سریع یهاآهنراهبا ساخت 

های تحلیل ایمنی قابلیت اطمینان بیشتر و روش دقتبهمبرمی 

آوری پیچیده و مسافران با فن ونقلحملمترو نوعی وجود دارد. 

است. این  ریلیاست، که همچنین یک سیستم استاندارد  زیاد

ه بهبود نیاز دارد ک افتهیساختار بازگشتیسیستم به یک فرآیند 

دانش حوادث گذشته تضمین  بر اساستحلیل ایمنی فعلی را 

کند. اگر یک یا چند ایستگاه براثر تصادف دچار اختلال شوند، می

کل  بلکه بر روی ییتنهابهبر روی خط مترو  تنهانهزیادی  تأثیر

شبکه مترو خواهد داشت. سیستم ارتباطی نرخ شکست بالایی دارد 

 است.  در جایگاه دومو تصادفات مسافر 

 یرومت. باشدمیدر این پژوهش، مترو تبریز  موردمطالعهسیستم 

فاز  یاندازبا راه 3114 وریشهر 1از  یرسم صورتبه زیتبرشهر 

اد است ستگاهیتا ا یگلائل ستگاهیا حدفاصل، در 3نخست خط 

 حدفاصلدر  زیخط ن نیفاز دوم ا .دیرس یبرداربه بهره اریشهر

 3111بهمن  21ساعت در  دانیم ستگاهیتا ا اریاستاد شهر ستگاهیا

با  3111بهمن  24 خیدر تار زیخط ن نیسوم ا زفا .شد یاندازراه

و نور  یباکر دی)ع(، شه نیکهن، امام حس دانیم ستگاهیچهار ا

 و ی)شامل چهار خط اصل خطپنجاز  زیتبر یمترو شد. یاندازراه

 زاتیتجه .است شدهلیتشک لومتریک 344خط حومه( به طول  کی

، مخابرات، OCS یهاستمیشامل س زیتبر یسازمان قطار شهر

در این بخش، از  .باشدیم ساتیو تأس کیبرق، مکان یهاپست

برای نشان دادن کاربرد  3114در سال  تبریزهای مترو نمونه داده

 .شدبینی ایمنی در یک مترو واقعی استفاده مدل پیش

 هاآنو تحلیل  نتایج .1

 معماری مدل 1-1

باید برای . ها، پارامترهای متعددی وجود دارندبرای تمام آزمایش

ها داد گره. برای سادگی، تعشودتعریف  ریلیبینی سیستم مدل پیش

داده های مورد نظر با مساعدت . است شدهمیتنظ کسانیدر هر لایه 

همکاران در سیستم قطار شهری تبریز بدست آمد. تعدادی از 

یک  Xگفته شد، بردار ورودی  قبلکه در بخش  طورهمان

 هایبا هفت عامل است. ساختار داده ورودی تعداد گره ییتاهفت

داده قرار  لایه 7 ها دربنابراین، گرهکند. هر لایه را تعیین می

 . شوندیم

است. پارامتر تعداد لایه پنهان روی مدل پنهان کلید  هایلایهتعداد 

شده بهینه شد و سپس بهترین آوریهای جمعمجموعه داده

برای مجموعه تست استفاده شد.  MAPEتنظیمات برای محاسبه 

پارامتر تعداد لایه پنهان بر معماری  تأثیربرای تست  MAPEاز 

شده  هداشتنگهپارامترهای دیگر ثابت  کهیدرحال شدده مدل استفا

 . بودند

شبکه اندازه شبکه یکی از مشکلات معمول در طراحی  مسئله

 شبکه عصبیاست. زمان یادگیری و قابلیت مدل خاص  عصبی

ر جدول د نتایجپارامترهای اندازه شبکه است.  ریتحت تأث شدتبه

 . است شدهگزارش 2
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ها نشان و زمان آموزش را با تغییرات تعداد لایه MAPE 2جدول 

طور مشابه ثابت ها در هر لایه بهدهد. در این آزمایش، تعداد گرهمی

 جپنبهکیها از تواند با افزایش لایهمی نتایج. (1 در اینجااست )

زمانی هر مدل را  -پیچیدگی فضایی  ،بهبود یابد. زمان آموزش

ش ها افزایصورت خطی با افزایش لایهبه باًیتقرکه  دهدنشان می

خروجی که . شدتنظیم  1یابند. بنابراین، اندازه لایه مخفی برابر می

یلی ربینی ایمنی سیستم مقدار پیش این مطالعه به دنبال آن است،

ه از رگرسیون سیگموئید در لایه رگرسیون استفاد ، بنابراینباشدمی 

 .شد

 هاهیلا. اثرات تعداد 2جدول

 زمان )ثانیه( MAPE هاهیلا

1 123/4 31/4 

2 111/4 22/4 

3 176/4 41/4 

1 116/4 13/4 

5 121/4 11/4 

6 171/4 73/4 

7 113/4 13/4 

8 111/4 11/4 

های داده: یک مجموعه نمونه داده در این مطالعه مجموعه

در زمان اجرا از  Xهای . یک گروه از دادهگرفتقرار  مورداستفاده

و  شدآوری گروه داده جمع 644. شدآوری جمع سیستم موردنظر

 به شکل یک، سپس خروجی مدل شمارش شدهمه نوع حادثه 

 . بیان شداحتمال 

خروجی  و داده گروهی است 144 ،مدل (Xبردار ویژگی ورودی )

ت. با ورودی مربوطه اس ریلیبینی ایمنی سیستم مدل مقدار پیش

 344مجموعه آموزشی و  عنوانبهگروه  144 مدنظر هایاز داده

یادگیری  روش معماری. شداستفاده  تستمجموعه  عنوانبهگروه 

. شدداده و آموزش  سازیمدل MATLAB2018aدر عمیق 

سازی و محاسبه بسیار زیاد اگرچه هزینه یادگیری عمیق در ذخیره

ساعت در یک  3تر از توان در کمها را میاست، اما اغلب آزمایش

 36، حافظه هفت هسته ایی با واحد پردازش مرکز کامپیوتر

 . انجام دادگیگابایت، 

  DBNنتایج  1-2

. دشبینی مدل بررسی های یادگیری و پیشدر این بخش، قابلیت

داده نشان  1در شکل موردنظر ای از عملکرد رویکرد در ابتدا نمونه

 طورهماناست. آمده  1در جدول  موردنظر. استاندارد شده است

که به تصویر کشیده شده است، بازه متراکم ایمنی چه در وضع 

من( ای نسبتاً، در سطح دوم )یعنی بینیپیشموجود و چه در مدل 

. البته که باشدمی 11/4تا  1/4. این بازه متناسب با حد باشدمی

تمایل تراکم پس از سطح دوم به سمت سطح یک است تا سطح 

 بینیشپییعنی مدل  قرمزرنگآن است که خط  توجهابلقسوم. نکته 

 دهدیمبالا( مقادیر بالاتر از وضع ایمنی موجود را نشان  در سطوح)

ا نشان ر یترنییپا( مقادیر ترنییپا)سطوح  ترنییپاو در مقادیر 

این مقوله را به سوگیری مربوط دانست. کمی  توانیم. دهدیم

به این خروجی ارتباط داد که در  توانیمرا  هاپاسخاغراق در 

 بینیپیشسطوح بسیار بالای ایمنی و سطوح بسیار پایین، مدل 

 ( معرفی نموده است. یزیمرکزگررا ) یترپراکندهمقادیر 

نتیجه واقعی را  ات و تغییرات، روش موردمطالعه نوسان1در شکل 

 یلیرتواند ایمنی سیستم کند که به این معنی است که میمی بیان

بینی بینی کند. پیشرا در هر مورد با توجه به ورودی دقیق پیش

ابقت خوبی باهم مطد بهنتوانو ایمنی واقعی می ریلیایمنی سیستم 

دهد که یادگیری عمیق در نشان می موضوع داشته باشند. این

بینی و مفید است. خطای پیش ریلییادگیری الگوهای یک سیستم 

ها بین آنبیشتر و  شدمحاسبه  -41/4تا  41/4بین  مقادیر واقعی
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اند توقبول است و نمییک خطای قابلاین .باشدمی -46/4تا  44/4

 باعث ایجاد سطح ایمنی نادرست در سیستم شود.

 
ایمنی سیستم و ایمنی واقعی سیستم در  بینیپیش. مقایسه 3شکل 

 گروه داده 111

 . سطوح ایمنی سیستم ریلی3جدول 

 بینیپیشمقدار  وضعیت سطح سطح

 3-1/4 بسیار ایمن 1

 11/4-1/4 ایمن نسبتاً 2

 71/4-7/4 منیناا 3

 7/4کمتر از  خطرناک 1

 ریلیم بینی ایمنی سیستدر پیش موردنظربینی ، مدل پیشجهیدرنت

م تواند به رابطه پیچیده یک سیستمی مقوله است. این مؤثربسیار 

ا این مدل ر ،اشاره کند. مزیت یادگیری ویژگی بدون نظارت ریلی

کند. این امید وجود دارد که یادگیری عمیق تر میآسان استفادهبرای 

بسیاری از مشکلات مرتبط  د واعمال شو ریلی دیگردر تحقیقات 

توانند از روش عمیق ، میسیستم، مانند مدیریت سیستم ریلی

 اده کنند. یادگیری برای نتایج بهتر استف

  یریگجهینت .5

بینی مبتنی بر یادگیری عمیق برای در این مقاله، یک مدل پیش

شده سازی پیاده DBNیک  عنوانبه، که شدبینی ایمنی ارائه پیش

است. در  مؤثربرای یادگیری ویژگی بدون نظارت  DBN. است

 که دیافت شبینی ورودی هایی در عوامل پیشهمین حال، پیشرفت

 با توجه بهاز رضایت کاربر و احتمال وقوع مجدد.  اندعبارت

 بینیکه مدل پیش داده شدها، نشان ها بر روی مجموعه دادهآزمایش

است.  لیریبینی ایمنی سیستم دارای دقت بالایی در پیش موردنظر

منی ای مؤثر طوربهتوانند می شدکه معرفی  یدوعاملعلاوه بر این، 

ن بدان بینی را بهبود بخشند. ایسیستم را منعکس کنند و دقت پیش

با  های مرتبطحوزه مربوط به صرفامعنی است که یادگیری عمیق 

برای  بلکه ،نیست مؤثرعصبی مانند تشخیص تصویر و صدا شبکه 

ساخت یک مدل  منظوربههای پیچیده دیگر نیز مفید است. سیستم

اند افزایش تومی سیستم ریلی یهاداده، نمونه بینی ایمنی بهترپیش

 دارد.  تر نیاز به مطالعه بیشتربزرگ یهاستمیسدر  کاربرد آنیابد و 

در  ،بینیپیشبازه متراکم ایمنی چه در وضع موجود و چه در مدل 

تا  1/4. این بازه متناسب با حد باشدمیایمن  نسبتاًسطح دوم یعنی 

تمایل تراکم پس از سطح دوم به سمت . البته که باشدمی 11/4

آن است که خط  توجهقابلسطح یک است تا سطح سوم. نکته 

یمنی بالا( مقادیر بالاتر از ا در سطوح) بینیپیشیعنی مدل  قرمزرنگ

مقادیر  (ترنییپا)سطوح  ترنییپاو در مقادیر  دهدیمموجود را نشان 

این مقوله را به سوگیری مربوط  توانیم. دهدیمرا نشان  یترنییپا

به این خروجی ارتباط  توانیمرا  هاپاسخدانست. کمی اغراق در 

داد که در سطوح بسیار بالای ایمنی و سطوح بسیار پایین، مدل 

 ت.( معرفی نموده اسیزیمرکزگررا ) یترپراکندهمقادیر  بینیپیش

 هانوشتپی .6

1. Fuzzy Analytical Hierarchy Process 

2. Artificial neural network 

3. Huang 

4. Li 
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5. Huang 

6. Mean absolute percentage error 

7. Deep belief network 

8. Restricted Boltzmann machine 

9. Communication Based Train Control 

System 

10. Moving Average 

11. Communications-based train control 

12. Zone Controllers 

13. Sheet Molding Compound 

14. Deep brain stimulation 
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از دانشگاه تهران و درجه  3111درجه کارشناسی در رشته مهندسی عمران را در سال  امیرحسین عامری،

از دانشگاه علم و صنعت ایران اخذ نمود . زمینه  3111در سال را کارشناسی ارشد در رشته راه و ترابری 

-اصلاح مخلوطهای پژوهشی مورد علاقه ایشان مهندسی ترافیک، مدلسازی و بهینه سازی در حمل و نقل، 

  باشد.میهای آسفالتی های اسفالتی و بهینه یابی در مخلوط

 

از دانشگاه زنجان و درجه  3112حمید بیگدلی راد، درجه کارشناسی در رشته مهندسی عمران را در سال 

 )ره) از دانشگاه بین المللی امام خمینی 3114کارشناسی ارشد در رشته برنامه ریزی حمل و نقل را در سال 

ریزی حمل و نقل در دانشگاه علم و صنعت قزوین اخذ نمود. هم اکنون نیز دانشجوی دکتری رشته برنامه 

ایران است. زمینه های پژوهشی مورد عالقه ایشان برنامه ریزی حمل و نقل، مهندسی ترافیک، مدلسازی و 

 بهینه سازی در حمل و نقل، سیستم های حمل و نقل عمومی و ایمنی در ترافیک است

 

از دانشگاه محقق اردبیلی و درجه  3111ر سال حمید شاکر، درجه کارشناسی در رشته مهندسی عمران را د

را از دانشگاه علم و صنعت ایران اخذ نمود. هم اکنون  3111کارشناسی ارشد در رشته راه و ترابری در سال 

نیز دانشجوی دکتری رشته راه و ترابری در دانشگاه علم و صنعت ایران است. زمینه های پژوهشی مورد 

مواد و مصالح روسازی آسفالتی،  ،مدلسازی و بهینه سازی در حمل و نقل ایشان مهندسی ترافیک، علاقه

 .و مکانیک شکست استهای آسفالتی بهبود خصوصیات مخلوط

 

 ترتیب به را ترابری و راه –محمود عامری، درجه کارشناسی و کارشناسی ارشد در رشته مهندسی عمران 

موفق به کسـب درجه دکتری  3161زاس اخذ نمود. در سـال گاز دانشـگاه ت 3162و  3164های در سـال

 علاقه مورد پژوهشـی هایزمینه. گردید تگزاس دانشـگاه از ترابری و راه –در رشـته مهندسـی عمران 

طراحی رو سازی، مواد و مصالح رو سازی و مدیریت رو سازی بوده و در حال حاضر عضو هیئت  ایشـان

 .یران استعلمی دانشگاه علم و صنعت ا

 


