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 چکیده

ونقل همگانی موثر است. رسانی آن به مسافران در بهبود کیفیت خدمات حملو اطلاع ورود اتوبوس به ایستگاه بینی دقیق زمانپیش

 به استفاده مسافران ترغیبرانی موجب افزایش مطلوبیت این شیوه سفر و به تبع آن افزایش کیفیت خدمات در یک سیستم اتوبوس

بینی ای پیشبر« فازی انطباقی -سیستم استنتاج عصبی»شود. در این راستا در این پژوهش، مدلی مبتنی بر می و نقلی حملاز این شیوه 

سفر حاصل  زمان یزمانخچهیتار یهااز داده یشنهادیپپرداخت و اعتبارسنجی مدل  یبراشود. رسیدن اتوبوس به ایستگاه ارائه میزمان

که  دهدنتایج این مطالعه نشان می .تهران استفاده شده است یرانونک شرکت اتوبوس-یآزادخط  یهااتوبوس ابیتیاز سامانه موقع

درصد،  20درصد موارد با خطای حداکثر برابر با  86تر از قادر است در بیش« فازی انطباقی -سیستم استنتاج عصبی»مدل مبتنی بر 

رگرسیون نی بر تببینی دیگری ممدل پیشمقایسه نتایج،  به منظوراضر، کند. در مطالعه حبینی اتوبوس به ایستگاه را پیش ورودزمان

سبت به مدل ن« عصبی تطبیقی–سیستم استنتاج فازی»ی بر نتمدل مب اندکو مدل، بیانگر برتری خطی ایجاد شد. نتایج، مقایسه د

 رگرسیون خطی است.

رسیدن اتوبوسبینی زمانشبکه عصبی، پیش زمان سفر، استنتاج فازی، های کلیدی:واژه
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 مقدمه .1

توسعه شهرنشینی و افزایش تقاضای سفر ناشی از آن، فشار 

کرده است. در  همگانیونقل های حملزیادی را متوجه سیستم

این راستا، پیچیده بودن شرایط ترافیکی، عدم قطعیت در مورد 

 Zhou]دهد ها را افزایش میها به ایستگاهرسیدن اتوبوس زمان

et al., 2017] .ها میعدم قطعیت در زمان رسیدن اتوبوس-

تواند سهم قابل توجهی در مقدار زمان انتظار افراد برای استفاده 

-رو، پیشداشته باشد. از این همگانینقل  و های حملاز سیستم

افران را د مستوانبینی دقیق زمان رسیدن اتوبوس به ایستگاه می

کند و علاوه بر شان برای انجام سفر کمک هایریزیمهدر برنا

 ,Ramkumar and Chaudhari] صرفه جویی در زمان سفر

و کاهش مصرف سوخت را نیز به  یترافیک ترکمکاهش  [2019

دنبال داشته باشد. همچنین، برای جذب کاربران وسایل نقلیه 

یفیت ، نیاز به بهبود کهمگانیشخصی به استفاده از وسایل نقلیه 

 Xu and]است  همگانیونقل های حملدهی سیستمخدمت

Ying, 2017]  .های کیفیت بدون شک یکی از شاخص

به  رسانی دقیقهای سفر، اطلاعدهی این نوع از شیوهخدمت

 های مختلف است. ها به ایستگاهمسافران از زمان ورود اتوبوس

نقل همگانی، جدول زمانبندی حرکت وهای حملامروزه سیستم

های اینترنتی سایتدر وبلحظه بهصورت ناوگان خود را به

س های اتوبوشده در محل ایستگاهمربوطه یا در تابلوهای نصب

 های مختلفاین، با استفاده از اپلیکیشنبردهند. علاوهقرار می

-سهای هوشمند، امکان دریافت برنامه زمانی حرکت اتوبوتلفن

شده همواره محدود حال، اطلاعات ارائهاینها فراهم است. با

 ,Xu and Ying]شوند رسانی نمیروزموقع بهبوده است و به

ده بندی ش. فارغ از اینکه اتوبوس مطابق با برنامه زمان[2017

کند یا خیر، مسافران تمایل دارند تا از موقعیت حرکت می

یابند؛ زیرا، بر این اساس های مختلف آگاهی اتوبوس در زمان

توانند تصمیم بگیرند که آیا با اتوبوس سفر کنند یا مسافران می

 Khamparia, and]شیوه دیگری را برای سفر خود برگزینند 

Choudhary, 2019] بنابراین، فراهم کردن اطلاعات دقیق از .

 Xu and] ، اهمیت زیادی داردزمان رسیدن اتوبوس به مسافران

Ying, 2017]. 

است؛ زیرا،  1رسیدن اتوبوس به ایستگاه یک پدیده تصادفیزمان

و تأخیر  هادر ایستگاه 2«زمان توقف»ها در شبکه، سفر کمانزمان

در حال تغییر هستند.  4و مکانی 3در تقاطعات به صورت زمانی

 بینی زیادی همچون شرایطبیانی دیگر، عوامل غیرقابل پیشبه

ا را هتوانند زمان سفر اتوبوسهوایی میوترافیکی و شرایط آب

رو، ایجاد این. از[Xu and Ying, 2017]تحت تأثیر قرار دهند

بینی که قادر به پیشرسیدن به ایستگاه بینی زمانیک مدل پیش

یت قبول باشد از اهمزمان ورود اتوبوس به ایستگاه با دقت قابل

 بسزایی برخوردار است. 

های فناوری در حوزه سیستم شرفتامروزه، با توجه به پی

 5حظهلسازی اطلاعات بههای نوینی برای یکپارچهارتباطی، روش

به  6«رسانی به مسافرانهای اطلاعسیستم»به منظور استفاده در 

. [Balasubramanian and Rao, 2015]وجود آمده است 

 است. 7«یاب جهانیسامانه موقعیت»، هایکی از این فناوری

ها مجهز به سامانه امروزه در اغلب شهرهای جهان، اتوبوس

 ها، اغلبیاب اتوبوسهای موقعیتیاب هستند. سامانهموقعیت

برای تعیین موقعیت « نییاب جهاسامانه موقعیت»های از گیرنده

آمده های موقعیت بدستکند. بر اساس دادهها استفاده میاتوبوس

 سفر هر اتوبوس بینتوان زمانمی« یاب جهانیسامانه موقعیت»از 

توقف اتوبوس در هر ایستگاه را تعیین هر دو ایستگاه و زمان

 نمود. 

یدن رسبینی زمانهدف از این مطالعه، ارائه مدلی برای پیش

تنتاج سیستم اس»اتوبوس به ایستگاه است. این مدل مبتنی بر 

است. در پژوهش حاضر، برای پرداخت  8«عصبی تطبیقی-فازی

یاب های سامانه موقعیتشده از دادهو اعتبارسنجی مدل ارائه

ها استفاده شده است. برای ارزیابی میزان شده در اتوبوسنصب

مبتنی بر رگرسیون خطی  شده، مدل دیگریتوانایی مدل ارائه
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مبتنی بر  شده با نتایج مدلشود و نتایج مدل ارائهایجاد می

 شود.رگرسیون خطی مقایسه می

های در ادامه در این مقاله، ابتدا در بخش دوم، مروری بر مدل

ارائه  رسیدن اتوبوس به ایستگاهبینی زمانپیشین در زمینه پیش

ساختار  عصبی تطبیقی و-فازیشود. جزئیات سیستم استنتاج می

شود. بخش چهارم به توصیف مدل در بخش سوم تشریح می

ها و محدوده مورد مطالعه اختصاص دارد. در بخش پنجم، داده

ود. در ششده ارائه مینتایج پرداخت و اعتبارسنجی مدل پیشنهاد

 گیری و پیشنهاد برای مطالعاتنهایت، در بخش ششم، به نتیجه

 .شودمیآتی پرداخته 

 پژوهشادبیات  .2

نی بیهای مختلفی به منظور پیشمدل ،های پیشیندر پژوهش

زمان رسیدن اتوبوس به ایستگاه ارائه شده است. تریتیدتاپات و 

ها را در این مدل [Treethidtaphat et al., 2017]همکاران 

( 1بندی کردند. این سه دسته عبارتند از: سه گروه کلی دسته

های مدل( »، 2 9«زمانیهای تاریخچهی بر دادههای مبتنمدل»

. در ادامه، 11«های یادگیری ماشینمدل( »3و  10«آماری

های مرتبط با هر یک از سه دسته از مدل فوق تشریح پژوهش

 شود. می

های از داده« زمانیهای تاریخچههای مبتنی بر دادهمدل»

 12هایوندزمانی زمان سفر متوسط یا سرعت متوسط پیتاریخچه

نند کبینی زمان رسیدن اتوبوس استفاده میشبکه برای پیش

[Ramkumar and Chaudhari, 2019].  بکارگیری این

ا هها آسان بوده و سرعت محاساباتی بالایی دارند. این مدلمدل

برای سطوح تراکم پایین و شرایط ترافیکی پایدار مناسب هستند. 

ها مناسب مدلبرای شرایط ازدحام ممکن است استفاده از این 

 ,.Treethidtaphat et al]های دیگر باشدنبوده و نیاز به مدل

ها به ها برای ذخیره داده. همچنین، در این مدل[2017

 Altinkaya and] از استهایی با حافظه بزرگتر نیزیرساخت

Zontu, 2013] .های دسته اول، کارگیری مدل در زمینه به

و سان و  [Weigang et al., 2002]ویگان و همکاران 

زمانی های تاریخچهاز داده [Sun et al., 2007]همکاران 

ینی بها برای پیشیاب اتوبوسسرعت حاصل از سامانه موقعیت

 Zhu et]ها استفاده کردند. ژو و همکاران رسیدن اتوبوسزمان

al., 2011] به  رسیدن اتوبوسبینی زمانمدل پویایی برای پیش

ائه زمانی ارهای تاریخچهایستگاه با استفاده از حجم زیادی از داده

کردند. در این راستا، اطلاعات اتوبوس ماقبل از اتوبوس مورد 

شد.  د نظر استفادهرسیدن اتوبوس موربینی زماننظر برای پیش

  [Xu and Ying, 2017] در مطالعه دیگری، شو و یینگ

 بینی کردند که آنرسیدن اتوبوس به ایستگاهی را پیشزمان

ایستگاه لزوماً اولین )نزدیکترین( ایستگاهی نیست که اتوبوس به 

( فاصله اتوبوس تا 1رسد. برای این منظور از اطلاعات آن می

( سرعت 2خواهد به آن برسد ه مینزدیکترین ایستگاهی ک

( زمان 3بینی انجام شود خواهد پیشای که میاتوبوس در لحظه

سفر پیوندها در همان ساعت از همان روز در هفته قبل )با توجه 

( زمان توقف در هریک از 4زمانی( و های  تاریخچهبه داده

ود. شزمانی( استفاده میهای تاریخچهها )با توجه به دادهایستگاه

مقایسه نتایج بدست آمده با نتایج حاصل از روش شبکه عصبی 

شده را دقت مناسب مدل ارائه 13«ماشین بردار پشتیبان»و روش 

 نشان داد.

های رگرسیونی، ( مدل1خود به سه دسته کلی « های آماریمدل»

-های مبتنی بر سری( مدل3و  14های مبتنی بر فیلتر کالمن( مدل2

از « های رگرسیونیمدل»شوند. بندی میقسیمت 15های زمانی

-های مستقل( برای پیشای از متغیرهای توصیفی )متغیرمجموعه

این ، در کنند. به بیانی دیگربینی زمان رسیدن اتوبوس استفاده می

-بر اساس یک رابطه خطی تعیین میها، مقدار متغیر وابسته مدل

ای رگرسیونی ه. مدل[Treethidtaphat et al., 2017]شود 

های زمانی از دادههای تاریخچههای مبتنی بر دادههمانند مدل

رو، در مواجهه با شرایط اینکنند. اززمانی استفاده میتاریخچه

ر د بینی شده پایین باشد.مقادیر پیش متغیر ممکن است دقت

های رگرسیونی برای مطالعات پیشین، پژوهشگرانی از مدل

اند. به عنوان های پیشنهادی خود استفاده کردهمقایسه با مدل



 ، مجتبی رجبی بهاءآبادیخانلوعلیرضا گنج

 1403 پاییز(/ 62) اول/ شماره شانزدهمونقل/ سال فصلنامه مهندسی حمل
4212 

 ,Jeong and Rilett]نمونه، در مطالعه جونگ و ریلت 

 ,.Ramakrishna et al] و راماکریشنا و همکاران [2004

اند دقت بالاتری نسبت به شده توانستههای ارائهمدل، [2006

بینی زمان رسیدن اتوبوس داشته باشند. مدل رگرسیونی در پیش

یک مدل رگرسیونی  [Amita et al., 2015]میتا و همکاران آ

های مدل رگرسیونی( )با همان ورودی 16و یک مدل شبکه عصبی

 رسیدن اتوبوس به یک ایستگاه با توجه بهبینی زمانبرای پیش

 ،رسیدن به ایستگاه قبلی ارائه دادند. به طور کلی، هر دو مدلزمان

( زمان توقف 1که عبارتند از:  کنندسه نوع ورودی را دریافت می

ج های اتوبوس. نتای( فاصله بین ایستگاه3( تأخیر و 2در ایستگاه 

ه دقت روش مبتنی بر شبکه عصبی کدهد این مطالعه نشان می

  در مقایسه با روش رگرسیونی دقت بیشتری دارد.

الایش با توجه به قابلیتی که در پ« های مبتنی بر فیلتر کالمنمدل»

-لحظه دارند به طور پیوسته میو استفاده از اطلاعات بهخطاها 

 Ramkumar and]روزرسانی کنندتوانند متغیر حالت را به

Chaudhari, 2019] رو، در مطالعات مختلفی مانند . ازاین

 ,Chien and Kuchipudi] مطالعه چییِن و کوچیپودی 

یانگ  ،[Chen et al., 2004]، چن و همکاران  [2003

[Yang, 2005] ونجاکشی و همکاران ،[Vanajakshi et 

al., 2009] پادمانابان و همکاران ،[Padmanaban et al., 

و گورمو و  [Sun et al., 2011]، سان و همکاران [ 2010

-فیلتر کالمن برای پیشاز  [Gurmu and Fan, 2014] فان 

سفر استفاده شده است. رامکومار و بینی زمان

یک   [Ramkumar and Chaudhari, 2019]چادهاری

ینی بمدل رگرسیونی و یک مدل مبتنی بر فیلتر کالمن برای پیش

رسیدن اتوبوس به اولین )نزدیکترین( ایستگاهی که به آن زمان

ه شدبینیخواهد رسید ارائه دادند. مقایسه زمان سفرهای پیش

توسط هر دو مدل با مقادیر واقعی، برتری مدل فیلتر کالمن نسبت 

 ل رگرسیونی را نشان داد.مد

بر این فرض استوار هستند  «های زمانیهای مبتنی بر سریمدل»

زمانی ترافیک در آینده نیز به همان شکل خود که الگوی تاریخچه

ها به شدت به رابطه بین الگوی باقی خواهد ماند. این مدل

 Li et] لحظه ترافیک وابسته هستندزمانی و الگوی بهتاریخچه

al., 2017]های تاریخچهها، تغییر الگوهای داده. در این مدل-

-های تاریخچهلحظه با دادههای بهزمانی و یا عدم مشابهت داده

 Xu and]تواند منجر به ایجاد خطا در نتایج شودزمانی می

Ying, 2017] ساپانکویچ و سانکار .[Sapankevych and 

Sankar, 2009]  و ژو و همکاران[Zhu et al., 2011] ،

، چن و [Suwardo et al., 2010]سوواردو و همکاران 

 ، کومار و ونجاکشی[Chen et al., 2011]همکاران 

[Kumar and Vanajakshi, 2012] های زمانی از سری

بینی زمان رسیدن اتوبوس بهره برای ارائه مدلی به منظور پیش

 اند.گرفته

ستند ی مناسب هبرای شرایط« های مبتنی بر یادگیری ماشینمدل»

ر تها پیچیدهها قابل توجه باشد. ساختار این مدلکه حجم داده

است و با روابط غیرخطی بین متغیرها در ارتباط هستند 

ها خود به سه گروه (. این مدل2017)تریتیدتاپات و همکاران، 

-( روش3( ماشین بردار پشتیبان و 2 ،عصبی مصنوعی ( شبکه1:

] ,.Treethidtaphat et alشونددی میبنتقسیم 17های ترکیبی

هم پیوسته از . یک شبکه عصبی مصنوعی گروهی به[2017

ها در یک مغز تقلید است که از شبکه عظیمی از نرونهایی گره

ان هایی که به عنوتواند با استفاده از دادهکنند. این شبکه میمی

ین و شود اقدام به یادگیری کنند و قواننمونه به آن ارائه می

های ها را فرا بگیرند. هرچه تعداد نمونهالگوهای پنهان در داده

آموزشی بیشتر باشد دقت این مدل نیز در ارائه نتایج افزایش 

خواهد یافت. آموزش یک شبکه عصبی معمولاً با استفاده از 

 Treethidtaphat et]گیردزمانی صورت میهای تاریخچهداده

al., 2017] چییِن و همکاران .[Chien et al., 2002] کاتی ،

، از مدل شبکه  [Cathey and Dailey, 2003]و دایلی 

ند. ابینی زمان رسیدن اتوبوس استفاده کردهعصبی برای پیش

مدلی مبتنی  [Jeong   and Rilett, 2004]جونگ و ریلیت 

 ردند.بینی زمان رسیدن اتوبوس ارائه کبر شبکه عصبی برای پیش
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کار بردند که عبارتند از: زمان هآنها چهار متغیر در مدل خود ب

رسیدن اتوبوس به ایستگاه، زمان توقف در ایستگاه، فاصله و 

ها. خامپاریا و چادهاری زمانی حرکت اتوبوسبرنامه

[Khamparia, and Choudhary, 2019]  مدلی مبتنی بر

یستگاه ارائه ابینی زمان رسیدن اتوبوس به شبکه عصبی برای پیش

طول و عرض های مدل مذکور عبارتند از: . ورودیدادند

ها، زمان ثبت هر داده، جغرافیایی موقعیت اتوبوس و ایستگاه

سرعت اتوبوس، زمان ورود و خروج اتوبوس در هر ایستگاه. 

مدلی بر مبنای شبکه  [Pan et al., 2012]پان و همکاران 

ائه بوس به ایستگاه اربینی زمان رسیدن اتوعصبی برای پیش

ا، ههای موقعیت اتوبوس، موقعیت ایستگاهدادند. مدل آنها متغیر

 بینی را به عنوان ورودیفاصله و سرعت اتوبوس در لحظه پیش

 [Kumar et al., 2014]کند. کومار و همکاران دریافت می

نی عملکرد مدل مبت ،بینی زمان رسیدن اتوبوسدر راستای پیش

بر فیلتر کالمن و مدل مبتنی بر شبکه عصبی را مورد مقایسه قرار 

های با حجم زیاد، . نتایج این مطالعه نشان داد که برای دادهدادند

مدل مبتنی بر شبکه عصبی دقت بالاتری در مقایسه با مدل مبتنی 

 بر فیلتر کالمن دارد.

های دلم»با استفاده از رسیدن اتوبوس بینی زماندر زمینه پیش

نیز چندین مطالعه انجام شده است. برای « ماشین بردار پشتیبان

با ساخت یک مدل  [Bin et al., 2006]بین و همکاران  ،مثال

ت کاربرد پذیری و قابلیماشین بردار پشتیبان سعی کردند تا امکان

ی زمان بینهای مبتنی بر ماشین بردار پشتیبان را در پیشمدل

 Zheng et]دن اتوبوس ارزیابی کنند. ژنگ و همکاران رسی

al., 2012]  با استفاده از روش ماشین بردار پشتیبان مدلی را

بینی زمان رسیدن اتوبوس پیشنهاد دادند. این مدل به برای پیش

دن رسینحوی توسعه یافته بود که بتواند در یک لحظه، زمان

نی نماید. بیرا پیشاتوبوس مورد نظر به چندین ایستگاه مختلف 

-شده در پیشنتایج مطالعه پیشگفته، قابلیت مناسب مدل پیشنهاد

رسیدن اتوبوس به چند ایستگاه مختلف ای زمانمرحلهبینی یک

 ,.Hua et al]ای دیگر، هوآ و همکاران را نشان داد. در مطالعه

های مبتنی بر ماشین بردار پشتیبان و همچنین با ارائه مدل [2018

رسیدن اتوبوس به یک ایستگاه را در زمان ،شبکه عصبی روش

-حالتی که اتوبوس در حال رسیدن به ایستگاه قبلی باشد، پیش

 [Yin et al., 2017]کنند. همچنین، یین و همکاران بینی می

دن رسیمبتنی بر ماشین بردار پشتیبان، زمان با ارائه یک مدل

ود را در صورت وجاتوبوس از یک ایستگاه به ایستگاهی دیگر 

-ینی میبچند ایستگاه میانی بین دو ایستگاه مورد بررسی پیش

 کنند.

گاه رسیدن اتوبوس به ایستبینی زمان، پیش«های ترکیبیمدل»در 

ود. شهای پیشگفته انجام میبا ترکیب دو یا چند مورد از روش

با  [Chen et al., 2004]در این راستا، چن و همکاران 

های شبکه عصبی مصنوعی و فیلتر الگوریتم سازییکپارچه

های مکانی اتوبوس، مدلی پویایی برای کالمن و با استفاده از داده

رسیدن اتوبوس به ایستگاه پیشنهاد دادند. یو و بینی زمانپیش

یک مدل ترکیبی ارائه کردند.  [Yu et al., 2010]همکاران 

سبت کرد بهتری ننتایج مطالعه آنها نشان داد که مدل ترکیبی عمل

اقعی های سفر وبینی زمانبه مدل شبکه عصبی معمولی در پیش

مدل ترکیبی  [Zaki et al., 2013]دارد. زکی و همکاران 

رسیدن ی زمانبینعصبی و فیلتر کالمن( برای پیش)ترکیب شبکه

اتوبوس پیشنهاد دادند. مزیت مدل آنها این بود که در کنار شبکه 

وانست تکرد که از این طریق مین استفاده میعصبی از فیلتر کالم

لحظه ورودی انطباق داده و زمان رسیدن های بهخود را با داده

 [Lin et al., 2013]بینی کند. لین و همکاران اتوبوس را پیش

-مدل [Khetarpaul et al., 2015]و ختارپائول و همکاران 

کردند. در  هبینی زمان رسیدن اتوبوس ارائهای ترکیبی برای پیش

-هر دو مطالعه از ترکیب دو روش شبکه عصبی و روش خوشه

بندی استفاده شده است تا بتوان تغییرات شرایط ترافیکی را 

 اعمال نمود.

 بینی زمان ورودهای پیشین در زمینه پیشپژوهش بسیاری از

ستند های هوش مصنوعی هاتوبوس به ایستگاه مبتنی بر تکنیک

کنند. به بیانی دیگر، عمل می 18سیاهکه به صورت یک جعبه 
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 مشخص نیست.در این حالت کاملاً عملکرد مدل  نحوهروابط و 

ستنتاج فازی یک سیستم ا «عصبی تطبیقی-سیستم استنتاج فازی»

رخلاف ، ببه بیانی دیگراست که قواعد آن کاملاً مشخص هستند. 

ینی ب، عملکرد یک مدل پیشهای هوش مصنوعیبرخی از تکنیک

به صورت یک  «عصبی تطبیقی-سیستم استنتاج فازی»مبتنی بر 

 Saxena] است مشخصکاملاً  جعبه سیاه نبوده و قواعد آن

and Kumar] .ستم سی»با عنایت به اینکه توانایی  ،بنابراین

رود زمان و ینیبشیپجهت « عصبی تطبیقی-استنتاج فازی

ست، لذا، اتاکنون مورد بررسی قرار نگرفته  ستگاهیاتوبوس به ا

زمان  ینیبشیپمدلی جهت  شودیدر پژوهش حاضر تلاش م

 یعصب-یفاز استنتاج ستمیس»مبتنی بر  ستگاهیورود اتوبوس به ا

 شود. ارائه «یقیتطب

 شناسی پژوهشروش .3

قی تشریح عصبی تطبی-در این بخش، ابتدا، سیستم استنتاج فازی

برای شده شود. در ادامه، چارچوب و ساختار مدل ارائهمی

 .شودرسیدن اتوبوس به ایستگاه ارائه میبینی زمانپیش

 عصبی تطبیقی-سیستم استنتاج فازی 3-1

(، یک روش ANFIS)« عصبی تطبیقی-سیستم استنتاج فازی»

 های عصبی مصنوعی استجهت تخمین توابع مبتنی بر شبکه

[Karayiannis and Venetsanopoulos, 1993] این .

ارائه شد. با توجه به اینکه  [Jang, 1993]توسط جانگ سیستم 

منطق فازی  هایقابلیتعصبی تطبیقی از -سیستم استنتاج فازی

نماید، این صورت توامان استفاده میهای عصبی بهو شبکه

سیستم ابزاری توانمند جهت برآورد توابع است 

[Buragohain and Mahanta, 2008; Nguyen et 

al.,2003].  ،به عبارت دیگرANFIS  یک سیستم استنتاج

با  های عصبیفازی است که پارامترهای قوانین آن، همانند شبکه

 Nguyen et]شوداستفاده از مشاهدات واقعی تنظیم می

al.,2003] .  

آنگاه -ن اگر، بر اساس قوانیعصبی تطبیقی-سیستم استنتاج فازی

سیستم ، ANFIS برای تشریح ساختارکند. فازی عمل می

فرض شود   y*و خروجی 2xو  1xبا دو ورودی  فازیاستنتاج 

ی آنگاه فاز-نون اگرکه در آن قوانین استنتاج فازی شامل دو قا

 [Khademi et al., 2016] هستند به طوریکه سوگنو-تاکاگی

متعلق  2xباشد و  1Aمتعلق به مجموعه فازی  1xقاعده اول: اگر 

باشد آنگاه  1Bبه مجموعه فازی  1y f x 

متعلق  2xباشد و  2Aمتعلق به مجموعه فازی  1xقاعده دوم: اگر 

باشد آنگاه  2Bبه مجموعه فازی  2y f x 

در قواعد فوق،  1f x  و 2f x تواند به صورت ذیل می

 تعریف شود )توابع خطی(:

(1)  1 11 1 12 2 13xf m x m x m    

(2)  2 21 1 22 2 23xf m x m x m    

پارامترهای ثابتی هستند که طی آموزش  ijmدر روابط فوق، 

 عصبی تطبیقی تنظیم می شوند.-سیستم استنتاج فازی

را برای یک سیستم با دو ورودی و  ANFIS، ساختار 1شکل 

مشاهده  1دهد. همانطور که در شکل یک خروجی نشان می

شتمل بر م« عصبی تطبیقی-سیستم استنتاج فازی»شود، هر می

های این پنج لایه است. هر لایه، شامل تعدادی گره است. گره

های ( گره1توان به دو گروه کلی تقسیم بندی کرد: سیستم را می

های ثابت:  ( گره2دارای پارامترهای قابل تنظیم هستند و  تطبیقی:

دهند و داری پارامترهای یک سری محاسبات ریاضی را انجام می

 هایهای هر لایه، خروجی گرهقابل تنظیم نیستند. ورودی گره

های آن به لایه قبل است. به طور کلی، عملکرد هر لایه و گره

 (: 2صورت زیر است )شکل 

های تطبیقی هستند. های این لایه گرهسازی: گرهفازی-اوللایه 

اگر ورودی 1 2x ,x x  گردد آنگاه خروجی به لایه اول اعمال

 :ای لایه اول عبارت خواهند بود باهگره

(3)    

   
11 1 1 12 2 1

13 1 2 14 2 2

, ,

, .

O A x O A x

O B x O B x

 

 
 

1در روابط فوق،  1( )A x ،2 1( )A x، 1 2( )B x 2 و 2( )B x  درجه

، 1A ،2A های فازیدر مجموعه 2xو  1xهای عضویت ورودی

1B  2وB  هستند. پارامترهای قابل تنظیم در این لایه، پارامترهای

توابع درجه عضویت فازی هستند. این پارامترها را پارامترهای 
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و  aنامند. برای مثال، برای تابع درجه عضویت زیر، می 91مقدم

c که توسط  پارامترهای قابل تنظیم هستندANFIS  تنظیم می

 شود:

(4)  
2

exp
x c

A x
a

   
   

   

 

فازی: هر گره در این لایه، یک گره ثابت است که « وَ»-لایه دوم

 های لایه دوم، بهاند. خروجی گرهداده شدهنمایش ∏با برچسپ 

 شود: محاسبه می 5رابطه شماره صورت  

(5)           21 22 1 1 1 2 2 1 2 2, ,O O A x B x A x B x  

نرمالیزه سازی: هر گره در این لایه، یک گره ثابت -ومسلایه 

های لایه اند. خروجی گرهداده شدهنمایش Nاست که با برچسب 

های لایه دوم است به سوم، مقادیر نرمالیزه شده خروجی گره

 طوریکه: 

(6)   21 22

31 32

21 22 21 22

, ,
O O

O O
O O O O

 
  

  
 

: هر گره در این لایه، یک گره تطبیقی استنتاج فازی-چهارملایه 

های لایه اند. خروجی گرهداده شدهنمایش Fاست که با برچسب 

 است: 7رابطه شماره چهارم، به صورت 

(7)  

 
41 31 11 1 12 2 13

42 32 21 1 22 2 23

O O m x m x m

O O m x m x m

  

  
 

 23mو 11m، 12m،13m،21m، 22m، 7در رابطه شماره

نامیده  20پارامترهای قابل تنظیمی هستند که پارامترهای تالی

 شوند.می

این لایه، یک گره ثابت است که با  : گرهفازی زدایی-پنجملایه 

 است. خروجی آن برابر است با: شدهداده نمایش ∑برچسپ 

(8)  
41 42y O O    

، اغلب از یک الگوریتم ANFISبرای تنظیم پارامترهای مدل 

شود. در الگوریتم آموزش ترکیب استفاده می 20آموزس ترکیبی

تالی  و پارامترهای 21انتشار خطاپارامترهای مقدم با الگوریتم پس

 رگردند. برای مطالعه بیشتتنظیم می 22به روش مینیمم مربعات

( 1993، به پژوهش جانگ ) ANFISدرباره نحوه آموزش 

(Jang, 1993) .مراجعه شود 

 شدهساختار مدل ارائه 3-2

هدف از این مقاله، همانطور که پیشتر در بخش مقدمه بیان شد، 

ص ، پس از مشخزمان ورود اتوبوس به یک ایستگاهبینی پیش

رسیدن اتوبوس به ایستگاه قبلی آن ایستگاه است. شدن زمان

iبدین منظور فرض شود که 

sDT کردن اتوبوس بیانگر زمان ترک

i  از ایستگاهs  ،باشد. همچنین
, 1

i

s sTT 
سفر دهنده زماننشان 

رسیدن اتوبوس باشد. زمان s+1و  sهای بین ایستگاه i اتوبوس

i   به ایستگاهs+1 صورت زیر نوشت:توان بهرا می 

(9) 
1 , 1

i i i

s s s sAT DT TT   
مشخص است،  sاز ایستگاه  iاتوبوس که زمان اعزام  آنجاییاز

و  sهای بین ایستگاه iسفر اتوبوس زمان بینیبنابراین، با پیش

s+1رسیدن اتوبوس توان زمان، میi   به ایستگاهs+1  را

 بینی کرد. پیش

 s+1و  sهای بین ایستگاه iسفر اتوبوس در این پژوهش، زمان

بینی عصبی تطبیقی پیش-استنتاج فازی با استفاده از سیستم

، عصبی تطبیقی-استنتاج فازی شود. متغیرهای ورودی سیستممی

 اند: شدهصورت زیر درنظر گرفتههب

(10)  1

, 1 , 1 , 1, ,i i

s s s s s sTT f TT MTT 

   

1در رابطه فوق، منظور از 

, 1

i

s sTT 


بین  i-1سفر اتوبوس زمان، 

,همچنین، است.  +1sو  sهای ایستگاه 1s sMTT   بیانگر زمان

است که توسط  s+1و  s یهاستگاهیا نیبسفر متوسط 

نیز  متغیرهای عبوری پیشین تجربه شده است. اتوبوس

  شده است:صورت زیر تعریف به

(11) 1

1, 1,

i i

s s s sT T TT 

  

1 که در آن،

1,

i

s sTT 

  1و,

i

s sTT سفر ، به ترتیب، بیانگر زمان

 هستند. sو  s-1های بین ایستگاه i-1و  iهای اتوبوس

,لازم به ذکر است متغیر  1s sMTT   بیانگر میانگین وزنی زمان

های است که توسط اتوبوس +1sو  sهای سفر بین ایستگاه

( تجربه شده است. متغیر iاتوبوس قبل از اتوبوس  پیشین )

 Yu et]های پیشین مانند یو و همکاران در پژوهشپیشگفته 
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al., 2011]  نیز استفاده شده است و به صورت ذیل محاسبه

  شود:می

(12)   
, 1 , 1
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لازم به ذکر است که در مطالعه حاضر، برای تعیین متغیرهای 

ها، ورودی، عملکرد متغیرهای مختلفی مانند فاصله بین ایستگاه

روز هفته بررسی شد و در نهایت، متغیرهای فوق به عنوان متغیر 

 ورودی در نظر گرفته شدند. 

 ها و محدوده مورد مطالعهداده تحلیل .4

های در این مطالعه برای آموزش مدل و اعتبارسنجی آن از داده

های شهر تهران شده بر روی اتوبوسیاب نصبسامانه موقعیت

توان زمان ها میهای خام موقعیت اتوبوساستفاده شد. از داده

ه و زمان خروج اتوبوس از ایستگاه ورود هر اتوبوس به ایستگا

های مورد استفاده در این پژوهش مربوط به را تعیین نمود. داده

رانی شهر تهران است که رفت شرکت واحد اتوبوس-369خط 

 30/10/1395تا  1/8/1395ماهه از تاریخ زمانی سهدر یک بازه

اند. آوری شدهجمع

 

 برای دو ورودی و یک خروجی ANFIS. ساختار 1شکل 

 
 برای دو ورودی و یک خروجی  ANFIS. چهارچوب نظری 2شکل 
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خط اتوبوس مذکور از میدان آزادی شروع شده و در میدان ونک 

 9کیلومتر است و دارای  13یابد. طول این خط حدود پایان می

ی شریانقطعات از  مذکورخط لازم به ذکر است ایستگاه است. 

کننده تشکیل شده است پخش-کننده جمعو  (بزرگراهیاصلی )

های مورد دادههمچنین، و نوع راه در طول مسیر ثابت نیست. 

استفاده در این مطالعه مربوط به یک بازه زمانی سه ماهه است. 

-سه ماهه این است که تغییرات روز زمانیدلیل انتخاب یک بازه 

تقاضای سفر و عدم در ناشی از نوسانات سفر  روز زمان-به

موثر بر ظرفیت راه )به دلیل وقوع حوادث ترافیکی، های قطعیت

سفر های زماندر مجموعه دادهشرایط جوی متفاوت و غیره( 

ا، هشایان ذکر است که در پالایش اولیه داده. درنظر گرفته شود

ها دادههای مربوط به روزهای غیرکاری از مجموعه ابتدا داده

حذف شد و سپس آموزش، پرداخت و اعتبارسنجی مدل با 

 های روزهای کاری صورت گرفت.استفاده از داده

 نتایج .5

فازی  -سیستم استنتاج عصبی»های مبتنی بر در ادبیات مدل

ها به عنوان آموزش این سیستم یاد ، از پرداخت این مدل«انطباقی

 و آموزش مدلسازی شود. در این پژوهش، برای پیادهمی

ANFIS 23جعبه ابزار منطق فازی نرم افزار، از Matlab.7 

است. در این راستا، در وهله اول، ابتدا مجموعه کل استفاده شده

های مجموعه داده»ها به صورت تصادفی به دو زیر مجموعه داده

. شودافراز می 25«های اعتبارسنجیمجموعه داده»و  24«پرداخت

برای « های پرداختمجموعه داده»از شایان ذکر است که 

پرداخت مدل و از مجموعه دیگر، فقط برای اعتبارسنجی مدل 

مجموعه » بر اساس پیشنهاد مطالعات پیشین،استفاده شده است 

های مجموعه داده»ها و درصد کل داده 80، «پرداخت هایداده

 دهندها را تشکیل میدرصد مجموعه کل داده 20« اعتبارسنجی

[Iphar et al., 2008; Moayedi et al. 2020; Saif et 

al. 2021]. 

بینی و تخمین توابع، در پیش ANFISهای دقت و کارایی مدل

دهنده این های تشکیلهای مولفهها و ویژگیبر حسب مشخصه

ا هها، متفاوت است. بنابراین، انتخاب مناسب این مشخصهمدل

ها، امری ضروری این مدلها به منظور افزایش توانایی و ویژگی

هایی های پیشین، مشخصهشود. براساس پژوهشتلقّی می

همچون تعداد قوانین، شکل توابع درجه عضویت متغیرهای 

ورودی، شکل توابع خروجی )ثابت یا خطی(، تعداد تکرار 

الگوریتم آموزش اهمیت قابل توجهی ممکن است بر کارایی مدل 

ANFIS ای بر عیین مقادیر مناسبداشته باشد. در راستای ت

ها های پیشگفته، سطوح مختلفی برای هر یک از آنمشخصه

سطوح مورد بررسی برای هر مشخصه  1درنظر گرفته شد. جدول 

های ممکن ، تعداد ترکیب1دهد. با توجه به جدول را نشان می

( ترکیب 6×6×2×3) 216های مورد بررسی برابر با برای مشخصه

های به ازای هر ترکیب از مشخصه ANFIS است. در ادامه، مدل

مورد بررسی، آموزش داده شد. سپس، به ازای هر ترکیب، مقدار 

با استفاده « های اعتبارسنجیمجموعه داده»بینی برای خطای پیش

( بر اساس RMSE« )جذر میانگین مربعات خطا»شاخص از 

 رابطه ذیل محاسبه شد:

(14)  
1

n
m o

i i

i

y y

RMSE
n








 

mها است. همچنین، دهنده تعداد داده، نشان nدر رابطه فوق، 

iy 

oامین داده و  iشده توسط مدل برای بینیبیانگر مقدار پیش

iy ،

 امین داده است.  iشده متناظر با بیانگر مقدار مشاهده

ن جذر میانگی»شاخص ، نتایج تحلیل واریانس را برای 2جدول 

-F، هرچه میزان 2دهد. در جدول نشان می« مربعات خطا

Value  برای یک مشخصه بیشتر باشد، آن مشخصه، تاثیر

دارد. همانطور که در  ANFISبیشتری بر دقت )کارایی( مدل 

شود، شکل توابع درجه عضویت متغیرهای مشاهده می 2جدول 

 ANFISورودی و تعداد قوانین، بیشترین تاثیر را بر دقت مدل 

جذر میانگین مربعات »متوسط مقدار شاخص  3دارند. شکل 

دهد. براساس را برای سطوح مختلف هر مشخصه نشان می« خطا

نیز نوع توابع درجه عضویت متغیرهای ورودی و تعداد  3شکل 

شاخص جذر قوانین، بیشترین تاثیر را بر دقت مدل )مقدار 
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و شکل  2میانگین مربعات خطا( دارند. با توجه به نتایج جدول 

های مدل نهایی منطبق بر موارد ، در مطالعه حاضر، مشخصه3

 شوند.درنظر گرفته می 3جدول مندرج در 

مجموعه »مدل نهایی برای « جذر میانگین مربعات خطا»شاخص 

های ه دادهمجموع»ثانیه برای  68برابر با  «های پرداختداده

، نتایج مقایسه 4است. شکل ثانیه  8/72برابر با « اعتبارسنجی

های مشاهداتی اعتبارسنجی با نتایج حاصل از مدل را نشان داده

نیز مشخص است، مدل  4دهد. همانطور که در شکل می

ANFIS درصد موارد  86قبولی )در توانسته است با دقت قابل

 نماید.  بینیسفر بین دو ایستگاه را پیشدرصد(، زمان 20کمتر از 

 ANFISهای مدل مشخصه .1جدول 

 نام مشخصه قابل تنظیم سطوح مورد بررسی

 تعداد قوانین {10و  7، 5، 4، 3، ،2}

 ، ضرب دو تابع سیگموئید(dsigmf) اختلاف دو تابع سیگموئید، (trapmf) ذوزنقه، (trimf) }مثلثی

(psigmf)سان ، پای(pimf )ایو زنگوله (gbellmf)} 
 ورودی هاینوع تابع درجه عضویت متغیر

 نوع تابع خروجی }خطی، ثابت{

 تعداد تکرار الگوریتم آموزش {50و  25،5}

 نتایج تحلیل واریانس .2جدول 

P-Value F-Value ( میانگین مربعاتMS) شدهاصلاح مجموع مربعات (SS) نام مشخصه درجه آزادی 

000/0 8/39  تعداد قوانین 5 32282 6456 

01/0 04/3  نوع تابع درجه عضویت ورودی 5 2464 492 

 نوع تابع خروجی 1 78341 78341 483 000/0

09/0 44/2  آموزشتعداد تکرار الگوریتم  2 793 396 

 خطا 364 59033 162  

 مجموع 377 194216   

 
 به ازای سطوح مختلف هر مشخصه« جذر میانگین مربعات خطا». متوسط شاخص 3شکل 
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 ANFISهای مدل ساختار و مشخصه .3جدول 

 الف( مشخصه ثابت مقدار

 هاتعداد لایه 5

 تعدادمتغیر ورودی 2

 تعداد متغیر خروجی 1

 مشخصه قابل تنظیمب(  مقدار یا نوع

 تعداد قوانین 7

 متغیر ورودی  نوع تابع درجه عضویت دیگموئیضرب دو تابع س

 نوع تابع خروجی خطی

 تعداد تکرار الگوریتم آموزش 50

 
 های مشاهداتی و خروجی مدل. مقایسه داده4شکل 

شده را در پرداخت ANFIS، قوانین استنتاج فازی مدل 5شکل 

دهد. طبق این شکل، اگر مقدار نمایش می Matlabنرم افزار 

های بین ایستگاه i-1سفر اتوبوس زمان، 915/0 با برابر متغیر 

s  1وs+ (1

, 1

i

s sTT 

و متوسط زمان سفر  ثانیه 681با  ( برابر

,)  +1sو  sهای بین ایستگاههای پیشین اتوبوس 1s sMTT  )

پس  iشده، اتوبوس باشد؛ آنگاه بر اساس مدل ارائه 762برابر با 

  رسد.می s+1به ایستگاه  sثانیه بعد از ترک ایستگاه  674از 

 
 شده. قوانین استنتاج فازی در مدل ارائه5شکل 
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های موجود، چندین برای مقایسه مدل حاضر، با استفاده از داده

نهایت، از بین مدل رگرسیون خطی مختلفی برآورد شد. در

، 4شده، بهترین مدل انتخاب شد. جدول های برآوردمدل

استفاده در مدل رگرسیونی، ضریب متناظر با هر متغیرهای مورد

( متناظر با هر متغیر t-testآزمون تی ) p-value متغیر و مقدار

شود، تمامی دهد. همانطور که در جدول مشاهده میرا نشان می

-p <05/0دار هستند )متغیرهای مدل براساس آزمون تی معنی

value .) جهت مقایسه مدلANFIS  و مدل خطی از شاخص

استفاده شده است. میزان شاخص « جذر میانگین مربعات خطا»

برای  ANFISمتناظر با مدل « جذر میانگین مربعات خطا»

و برای مدل ثانیه  8/72برابر با « های اعتبار سنجیمجموعه داده»

توان نتیجه رو، میایناست. ازثانیه   1/75رگرسیون خطی برابر با 

سیدن ربینی زمان، دقت بیشتری در پیشANFISل گرفت که مد

لازم   .اتوبوس به ایستگاه در مقایسه با مدل مدل رگرسیونی دارد

به ذکر است رابطه نسبتاً خطی بین متغیر وابسته و متغیرهای 

شده جهت آموزش و اعتبارسنجی های استفادهمستقل در داده

ب شده است ها سبمدل پیشنهادی وجود دارد. ماهیت خطی داده

عصبی -سیستم استنتاج فازی»بینی مدل مبتنی بر که دقت پیش

 نسبت به مدل خطی اندک باشد. « تطبیقی

 نتایج مدل رگرسیون خطی .4جدول 

p-value متغیر مستقل شدهمیزان ضریب برآورد مقدار آماره تی آزمون تی 

000/0 6/14 27/0 
 

000/0 2/36 68/0 1

, 1

i

s sTT 


 

000/0 9/15 35/16  

 گیرینتیجه .6

بینی زمان رسیدن اتوبوس به ایستگاه چه از منظر مسافران پیش

از  و چه همگانیونقل به عنوان استفاده کنندگان سیستم حمل

منظر گردانندگان این سیستم، حائز اهمیت بسیار زیادی است. 

واند افراد را تبینی دقیق زمان رسیدن اتوبوس به ایستگاه میپیش

شان برای انجام سفر کمک کرده و ریزیگیری و برنامهدر تصمیم

ها را کاهش دهد. بنابراین، زمان انتظار مسافران در محل ایستگاه

تواند یها متر زمان رسیدن اتوبوس به ایستگاهقبینی دقیپیش

را بهبود داده و  همگانینقل وحملدهی سیستمکیفیت خدمت

رضایت استفاده کنندگان را تامین کند تا بدین وسیله با تشویق 

نقل همگانی به جای وسایل های حملافراد به استفاده از سیستم

هوا را  نقلیه شخصی، کاهش مصرف سوخت و کاهش آلودگی

بدین منظور در این پژوهش از سیستم  نیز به دنبال داشته باشد.

دن رسیسازی زمانتطبیقی برای مدل عصبی–استنتاج فازی

استفاده شد. همچنین به منظور ارزیابی  اتوبوس به ایستگاه

شده با نتایج عملکرد مدل ارائه شده، نتایج حاصل از مدل ارائه

خطی مقایسه شد. نتایج این مقایسه آمده از مدل رگرسیون بدست

عصبی –سیستم استنتاج فازی»مدل مبنتی بر  اندکبهبود بیانگر 

 نسبت به مدل رگرسیون خطی است.« تطبیقی

شود که متغیرهای بیشتری های آتی پیشنهاد میبرای پژوهش

-دی چراغبننسبت به مطالعه حاضر از قبیل تراکم ترافیک و زمان

رسیدن اتوبوس بینی زمانسازی پیشهای راهنمایی در مدل

بینی براین، به منظور افزایش دقت پیشعلاوهنظر گرفته شود. در

 هایمدل، ترکیب مدل پیشنهادی در این پژوهش با سایر روش

 گیریکارشود. همچنین، بهموجود مانند فیلتر کالمن پیشنهاد می

–ش سیستم استنتاج فازیهای فراابتکاری جهت آموزالگوریتم

بینی ممکن است بتواند منجر به افزایش دقت پیشعصبی تطبیقی 

شود مدل علاوه بر موارد پیشگفته، پیشنهاد می مدل شود.

شده در این پژوهش توسعه داده شود تا بتوان زمان ورود به ارائه

های اتوبوس پایین دست یک ایستگاه اتوبوس را تمامی ایستگاه

های این لازم به ذکر است یکی از محدودیت د.بینی کرپیش

, 1s sMTT 
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غیرهای متنسبتاً خطی بین متغیر وابسته و  رابطهمطالعه، وجود 

شده جهت آموزش و اعتبارسنجی های استفادهدر دادهمستقل 

ها سبب شده است که . ماهیت خطی دادهاستپیشنهادی  مدل

عصبی -سیستم استنتاج فازی»بینی مدل مبتنی بر دقت پیش

نسبت به مدل خطی اندک باشد. بنابراین، پیشنهاد « طبیقیت

رایط ششود، دقت مدل پیشنهادی برای چندین خط اتوبوس با می

 ترافیکی مختلف بررسی شود.

 هانوشتپی .7

1. Stochastic 

2. Dwell time 

3. Temporally 

4. Spatially 
5. Real-time 

6. Passenger Information System (PIS) 

7. Global Positioning System (GPS) 

8. Adaptive neuro-fuzzy inference system 

(ANFIS) 

9. Historical data based models 

10. Statistical models 

11. Machine learning models 

12. Links 

13. Support Vector Machine (SVM) 

14. Kalman filter 

15. Time series 

16. Artificial Neural Network (ANN) 

17. Hybrid models 

18. Black-box 

19. Premise parameters 

20. Consequent parameters 

21. Back Propagation Algorithm  
22. Least Squares Method 

23. Matlab Fuzzy Logic Toolbox 

24. Training Data Set 

25. Test Data Set 
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نمود.  اخذ زنجاناز دانشگاه  1394، درجه کارشناسی در رشته مهندسی عمران را در سال خانلو علیرضا گنج

گرایش مهندسی برنامه موفق به کسب درجه کارشناسی ارشد در رشته مهندسی عمران 1397ایشان در سال 

آورد براز دانشگاه علم و صنعت ایران گردید. زمینه های پژوهشی مورد علاقه ایشان، ریزی حمل و نقل 

ایشان در حال حاضر دانشجوی  است.سازی و اقعیت مجازی شبیه و نیتام رهیزنج، کیلجستزمان سفر، 

 دکتری مهندسی عمران در دانشگاه تهران است.

 

را از دانشگاه شهید باهنر کرمان در سال ، درجه کارشناسی در رشته مهندسی عمران مجتبی رجبی بهاءآبادی

و دکتری در رشته مهندسی عمران گرایش مهندسی برنامه ریزی حمل و نقل درجه کارشناسی ارشد ، 1387

های پژوهشـی زمینهاز دانشگاه علم و صنعت ایران اخذ نمودند.  1398و  1390های را به ترتیب در سال

حال حاضر عضو در  . ایشاناست قابلیت اطمینان زمان سفرو  ریزی حمل و نقلبرنامه مورد علاقه ایشـان

 .است یزددانشگاه هیأت علمی 

 


