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 چکیده 

دارد. هدف این پژوهش، توسعه و تغییر خط یکی از مانورهای حیاتی در رانندگی است که نقش مهمی در ایمنی و روانی جریان ترافیک 

های مدت تغییر خط رانندگان در آزادراه است. بدین منظور، از دادهبینی کوتاههای یادگیری ماشین برای پیشمقایسه مدل

 ( استفاده شد و دو مدل شامل شبکه عصبی بازگشتی با حافظه بلندمدتNGSIMسازی نسل آینده )داده شبیهمیکروسکوپی مجموعه

(LSTM) ( و ماشین بردار پشتیبانSVMطراحی و ارزیابی گردیدند. پیش )ثانیه پیش از وقوع مانور  ۵تا  ۱های زمانی ها در بازهبینی

 (Recall) (، بازخوانیMSE)  ها بررسی شود. برای ارزیابی، معیارهایی نظیر میانگین مربع خطاانجام شد تا اثر افق زمانی بر عملکرد مدل

برتری معناداری دارد و در  SVMها نسبت به در تمامی شاخص LSTMمورد استفاده قرار گرفتند. نتایج نشان داد مدل  F1و امتیاز 

ثانیه( به بالاترین دقت و کمترین خطا دست یافت. همچنین تحلیل آماری نشان داد که در خطوط راست  ۵تا  ۱مدت )های کوتاهبازه

راننده پیشرفته و توسعه های کمکتواند در طراحی سیستمهای این پژوهش میت. یافتهآزادراه تمایل به تغییر خط بیشتر اس

 خودران و خودران مورد استفاده قرار گیرد.بینی دقیق در خودروهای نیمههای پیشالگوریتم

سکوپی، سیستم های میکروبینی تغییر خط، شبکه عصبی بازگشتی با حافظه بلندمدت، ماشین بردار پشتیبان، داده: پیشواژگان کلیدی

 رانندهکمک
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 مقدمه .1

پیچیده است که نیازمند هماهنگی مستمر رانندگی یک فعالیت 

میان ادراک، آگاهی محیطی و کنترل وسیله نقلیه است. در میان 

ن تریعنوان یکی از مهمانواع رفتارهای رانندگی، تغییر خط به

تنها بر ایمنی ترافیک اثرگذار شود؛ زیرا نهمانورها شناخته می

یز و مرور ناست، بلکه در افزایش ظرفیت و روانی جریان عبور 

این فرآیند شامل  .(Han et al., 2025)نقش کلیدی دارد

مانند فرمان )کنترل سطح پایین  ، اول چندین لایه رفتاری است

ری گینظارت بر وضعیت پیرامونی و تصمیموم ، د ، (و شتاب

 ,.Xiao et al)استدرباره زمان و مکان مناسب برای تغییر خط

، درک و خودران و نیمه  خودرانبا ظهور خودروهای  .(2025

شامل واکنش  دقت مدل های رفتار تغییر خط و تعقیب خودرو

تصمیمات راننده جهت عملکرد ایمن این خودروها و ترافیک 

 ;Kim et al., 2024; Maniat, 2024)اطراف حیاتی است 

Parisa Raufi & Mohammad Maniat, 2024).  در

های تغییر خط با های اخیر، مطالعات متعددی در زمینه مدلسال

ها انجام شده هدف افزایش ظرفیت و بهبود ایمنی جاده

. به طور کلی، دو نوع داده برای (Ma & Li, 2023)است

هایی هستند نوع اول داده. گیردسازی مورد استفاده قرار میمدل

ا ورت که بآیند؛ به این صدست میسازی بهکه از طریق شبیه

شده داخل خودرو، رفتار راننده از های نصباستفاده از دوربین

ات شده یا حرکسازیجمله عملکرد وسیله نقلیه در شرایط شبیه

 ;Huo et al., 2020)گیردچشم مورد بررسی قرار می

Madigan et al., 2018; Salvucci & Liu, 2002)  نوع

های نظارتی یا ها معمولاً از ترددشمارها، دوربیندوم داده

ها که در آزادراه (GPS) یاب جهانیاطلاعات سامانه موقعیت

 ,.Ali et al., 2019; He et al)آیددست میاند، بهنصب شده

های مهمی در ها، همچنان شکافبا وجود این پیشرفت. (2024

که در بسیاری از مطالعات، افق ادبیات وجود دارد. نخست آن

طور شفاف بیان نشده است؛ در بینی تغییر خط بهزمانی پیش

 بازخوانییا  F1 امتیازنتیجه، گزارش صرفِ معیارهایی مانند 

(Recall) تواند ارزیابی دقیقی از کارایی مدل ارائه دهد، زیرا نمی

های زمانی مختلف )مثلاً یک ثانیه در مقایسه عملکرد مدل در افق

با پنج ثانیه قبل از مانور( تفاوت چشمگیری دارد. خوشبختانه در 

های جدیدتر این موضوع مورد توجه قرار گرفته است. پژوهش

ی  بینای را برای پیشثانیه 4مانی و همکاران افق ز زوبرای مثال، 

 ,.Zhou et al) اندتغییر خط و مسیر حرکت در نظر گرفته

همچنین در مطالعه لیو و همکاران، بر اهمیت انتخاب .(2025

ه اند کو نویسندگان اشاره کردهبازه زمانی مناسب تأکید شده 

 Lyu)ها رایج استثانیه در اغلب پژوهش ۳تا  2های زمانی افق

et al., 2025).  در مقابل، فو و همکاران افق زمانی بسیار

 Fu et)اندبینی لحاظ کردهثانیه، را برای پیش 0٫4تر، یعنی کوتاه

al., 2023) .بینی تغییر خط آن است که شچالش دیگر در پی

یا میانگین  (R²) های کمی متداول مانند ضریب تعیینشاخص

 – Root Mean Squared Error) ایخطای مربعی ریشه

RMSE) تنهایی کافی نیستندبه(Maniat & 

Eebrahimzadeh, 2024; Parisa  Raufi & 

Mohammad Maniat, 2024).  برای ارزیابی جامع عملکرد

یا  F1 بندی همچون امتیازمدل لازم است از معیارهای طبقه

 دهدنیز استفاده شود. این رویکرد نشان می (Recall) بازخوانی

ه کننده دقت آن نیست؛ بلککه صرفاً کالیبره بودن مدل تضمین

در باید میزان دقت واقعی مدل در قالب معیارهای کمی و 

عنوان طور شفاف سنجیده شود. بههای زمانی مختلف بهبازه

نمونه، ویرتمولر و همکاران با مقایسه چهار مدل هوش مصنوعی 

دست  %96ثانیه، به دقت  ۳.5در افق زمانی 

 .(Wirthmüller et al., 2021)اندیافته

های با این حال، در بسیاری از کاربردهای ایمنی مرتبط با سامانه

یش های زمانی طولانی )ببینی تغییر خط در بازهراننده، پیشکمک

 های هشداردهنده وثانیه( ضرورتی ندارد؛ زیرا بیشتر سامانه 5از 

خودران، برای ارائه کنترل ایمنی در خودروهای هوشمند و نیمه

داکثر مدت، حهای کوتاهبینیموقع، تنها به پیشبهواکنش مؤثر و 

. (Jin et al., 2024)ثانیه پیش از وقوع تغییر خط نیاز دارند 5تا 

تغییر  مدتبینی کوتاهبر این اساس، پژوهش حاضر با هدف پیش



بر اساس  و ماشین بردار پشتیبان بازگشتی با حافظه بلندمدت با استفاده از شبکه عصبی هابینی تغییر خط راننده در آزادراهپیش

 های میکروسکوپیداده
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های میکروسکوپی گان در آزادراه با استفاده از دادهخط رانند

 Next Generation) سازی نسل آیندهداده شبیهمجموعه

Simulation – NGSIM)   انجام شده است. اگرچه

بینی های زمانی مختلف در پیشهای اخیر به بررسی افقپژوهش

ی زمانی خاص ها تنها یک بازهاند، اغلب آنتغییر خط پرداخته

 و اندداده قرار مدنظر را( مانور از قبل ثانیه 4 یا 0٫4رای مثال )ب

تا  1 متوالی زمانی هایبازه در هامدل عملکرد جامع یمقایسه به

براین، بیشتر اند. علاوهنپرداخته ثانیه پیش از تغییر خط ۵

 های یادگیری عمیق مانندتحقیقات موجود یا صرفاً از روش

LSTM و GRU  های ترکیبی متمرکز اند یا بر مدلکردهاستفاده

 های کلاسیکی مستقیم میان روشکه مقایسهاند، در حالیبوده

(SVM) های عمیقو روش (LSTM) های بر مبنای داده

کمتر مورد توجه قرار گرفته است.  NGSIM میکروسکوپی

های نوآوری این پژوهش در آن است که ضمن بررسی تأثیر افق

بینی تغییر خط، کارایی دو رویکرد دقت پیش زمانی مختلف بر

را در یک چارچوب مشترک مقایسه  LSTM و SVM متفاوت

 و F1 بندیو معیارهای طبقه کرده و از ترکیب معیارهای کمی

Recall طور به .بردها بهره میبرای ارزیابی جامع عملکرد مدل

دقیق »خلاصه، این پژوهش بر آن است که نشان دهد اتکا به 

ای بینی، برای کاربردهبدون توجه به افق زمانی پیش« ودن مدلب

ش ای که در بخراننده کافی نیست؛ نکتههای کمکایمنی و سامانه

 .های پیشین نادیده گرفته شده استتوجهی از پژوهشقابل

  پژوهشادبیات  .2

 رانندگان نقشی کلیدی در افزایش تغییر خط موقعبینی بهپیش

راننده و خودروهای خودران های کمکسیستمایمنی و کارایی 

های به بعد، با در دسترس بودن داده 2015دارد. از سال 

میکروسکوپی )مسیر و وضعیت خودروهای منفرد در ترافیک( و 

سترده طور گبه شبکه عصبی هایپیشرفت یادگیری عمیق، مدل

 Altché & de La)اندکار گرفته شدهبرای این منظور به

Fortelle, 2017).های لاجیت یا تر مانند مدلهای سنتیروش

مارکوف پنهان نیز در اوایل این دوره مطرح بودند؛ برای مثال، لی 

های بازشناسی گفتار یک مدل همکاران با الگوبرداری از روش و

ت ارائه دادند که به دق های مارکوف پنهانمدل ترکیبی مبتنی بر

راست و چپ دست  خط تغییر قصد تشخیص در ٪90حدود 

یافت با این حال، پیچیدگی ذاتی رفتار تغییر خط و ضرورت 

یادگیری الگوهای زمانی پیشرفته موجب شده است که 

تنی های قدرتمند مبتدریج به سمت استفاده از مدلپژوهشگران به

های عصبی حرکت کنند. در این راستا، یکی از نخستین بر شبکه

 های عصبی پرسپترونیری شبکهها در این حوزه به کارگتلاش

بود. این  (Multilayer Perceptron – MLP) چندلایه

های آنی یا تجمیعی گیری از ویژگیبا بهره خورهای پیشمدل

وسیله نقلیه )مانند سرعت، فاصله و شتاب( به تشخیص یا برآورد 

 .انداحتمال تغییر خط پرداخته

د که اناخیر نشان دادهبا وجود نتایج اولیه قابل قبول، مطالعات 

 های عصبی بازگشتی دوطرفه وویژه شبکههای بازگشتی، بهمدل

 Ensemble Bidirectional Recurrent) تجمیعی

Neural Networks – EBiRNN)بینی رفتارهای ، در پیش

د. مراتب بهتری دارنپویای رانندگان مانند تغییر خط عملکرد به

 EBiRNNاند که مدل ش کردهگزاریانگ و همکاران برای مثال، 

 های کلاسیک نظیر ماشین بردار پشتیباندر مقایسه با روش

(SVM) و مدل زنجیره مارکوف پنهان (HMM) دقت بالاتری ،

دهد. این برتری عمدتاً ناشی از بینی تغییر خط ارائه میدر پیش

های زمانی از هر گیری از توالی دادهدر بهره EBiRNN توانایی

ای که آن را برای شته و آینده است؛ ویژگیدو جهت گذ

سازی رفتارهای وابسته به زمان در مانورهای رانندگی به مدل

با  .(Xing et al., 2020)کندای بسیار مناسب تبدیل میگزینه

در  ٪96.1این حال، هرچند یانگ و همکاران به دقت بالای 

تنها در افق  بینیاند، اما این پیشبینی تغییر خط دست یافتهپیش

ه ای کثانیه پیش از مانور صورت گرفته است؛ بازه 0٫5زمانی 

های هشداردهنده و واکنش انسانی، به دلیل نیاز به برای سامانه

درک  رو، برایزمان پاسخگویی بیشتر، کارایی کافی ندارد. ازاین
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های گیری رانندگان، استفاده از شبکهدر تصمیمبهتر روند زمانی 

 – Recurrent Neural Networks) عصبی بازگشتی

RNN) هایی آن همچون شبکههای پیشرفتهویژه نسخهو به 

 دارو واحد بازگشتی دروازه (LSTM) حافظه بلندمدت

(Gated Recurrent Unit – GRU)  مورد توجه قرار گرفته

های مدل .(Altché & de La Fortelle, 2017)است

 )مانند موقعیت و توالی مشاهدات گذشتهدار با تحلیل حافظه

احتمال تغییر خط در سرعت خودرو در چند ثانیه اخیر(، قادرند 

بینی کنند. شواهد تجربی نیز کارایی بالای را پیش آینده نزدیک

عنوان کنند. بهرا تأیید می (RNN) های عصبی بازگشتیشبکه

با آموزش یک شبکه عصبی بازگشتی با  نمونه، آلتشه و دلافورتل

سازی داده شبیهبر روی مجموعه (LSTM) دتحافظه بلندم

(NGSIM)  که شامل هزاران ساعت داده مسیر وسایل نقلیه در

بزرگراه است ــ نشان دادند که این مدل توانست مسیر آینده 

خودرو، از جمله حرکت عرضی برای تغییر خط، را با خطای 

 در ثانیه بر متر 2٫5 و عرضی بعد در متر 0٫7متوسط کمتر از 

 Altché)بینی کندپیش ایثانیه 10 زمانی افق برای طولی دبع

& de La Fortelle, 2017).  

های حرکتی عددی اولیه بر دادههرچند بسیاری از تحقیقات 

اند )مانند مختصات و سرعت( متمرکز بودند، پژوهشگران دریافته

تواند می های دیداری و حسگرهای محیطیداده که استفاده از

بینی تغییر خط فراهم تری برای پیشهای غنیسیگنال

ابزار اصلی در استخراج  (CNN) های عصبی پیچشیشبکه .کند

ر های اخیهای فضایی هستند و در سالیر و دادهویژگی از تصاو

اند. برای بینی مانورهای رانندگی شدهوارد عرصه پیش

را  CNN و همکاران یک رویکرد مبتنی بر زالوارزدیه نمونه،

 پیرامون خودرو حسگر لیدار هایتوسعه دادند که با تحلیل داده

آن  ب)به شکل نقشۀ عمق یا تصاویر دوبعدی از محیط( و ترکی

با متغیرهای غیرمکانی )مثل سرعت نسبی خودروی جلویی(، 

-Díaz)کندبینی میقصد راننده برای تغییر خط را پیش

Álvarez et al., 2021). ی پیچشی خود آنان معماری شبکه

طور همزمان ای بازطراحی کردند که بتواند بهگونهرا به

های فضایی )اطلاعات محیطی پیرامون خودرو( و ورودی

غیرفضایی )مانند متغیرهای حرکتی( را دریافت و پردازش کند. 

 ه مدل شبکه عصبی کانولوشنینتایج این پژوهش نشان داد ک

(CNN) های رفتاری ظریف میان پیشنهادی قادر است تفاوت

ر از مراتب فراترانندگان مختلف را شناسایی کرده و عملکردی به

ی نهایی سطح شانس ارائه دهد. هرچند بدیهی است که مقایسه

ها بیانگر تر صورت گیرد، اما همین یافتههای پیشرفتهباید با روش

 دقیق های غنی ودادهو نیاز به  یدگی ذاتی مسئله تغییر خطپیچ

 Díaz-Álvarez et)های قابل اعتماد استبرای توسعه مدل

al., 2021)های داده . از سوی دیگر، برخی مطالعات به سراغ

اند تا از روی ویدئوهای رانندگی، تغییر خط را رفته دوربین

با  و همکاران لیانگ بینی کنند. برای مثال،تشخیص یا پیش

دئو بعدی )قابلیت تحلیل ویهای پیچشی سهگیری از شبکهبهره

ها(، یک چارچوب بازشناسی اقدام ای از فریمدنبالهبه عنوان 

مقابل خودرو  راننده طراحی کردند که صرفاً با تکیه بر ویدئوی

روش  .تغییر خط خودروی جلویی را تشخیص دهد ،تواندمی

آزمایش شد و توانست به   ی ویدئوییدادهآنها روی مجموعه

ی خام دادهبندی تغییر خط با استفاده از بهترین نتایج طبقه

این دستاورد اهمیت اطلاعات بصری )مانند  .تصویری دست یابد

ی خودرو، راهنما زدن یا تغییرات کوچک مسیر( را حرکات بدنه

دهد. به طور کلی، ترکیب های سینماتیکی نشان میدر کنار داده

ا های محیطی/دیداری بهای پیچشی برای استخراج ویژگیشبکه

یر تغی قصد و زمینه قدرتمند برای فهم های زمانی، رویکردیمدل

های جدید پژوهش. (Liang et al., 2022)دهدخط ارائه می

بینی تغییر خط، دهند که گرایش عمده در حوزه پیشنشان می

ا ای که این رویکردها یگونههای ترکیبی است؛ بهاستفاده از مدل

کنند، می یگر تلفیقهای عصبی را با یکدهای متنوع شبکهقابلیت

کاوی و های دادهیا یادگیری عمیق را با سایر الگوریتم

 ها افزایشآمیزند تا دقت و پایداری مدلگیری در هم میتصمیم

توان به از دیگر رویکردهای نوین، می .(Li et al., 2024)یابد
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اشاره  های یادگیری کلاسیکالگوریتم ترکیب یادگیری عمیق با

. به عنوان نمونه، گنِگ و همکاران (Zhang et al., 2024)کرد

اند که ابتدا با ای پیشنهاد دادهیک مدل دو مرحله

وضعیت ایمنی و امکان تغییر خط در  XGBoost الگوریتم

شود و سپس یک شبکه محیط جاری ارزیابی می

ی زمانی آینده احتمال تغییر خط را در بازه دوطرفه بازگشتی

ی ههای ریزداناین مدل ترکیبی بر روی داده. کندبینی میشپی

آزمایش شده و به دقت کلی   یدادهمجموعه

دست یافته است؛ ضمن آنکه توانسته با بیش  ٪98٫8 حدود

بینی ثانیه قبل پیش 2صحت، وقوع تغییر خط را تا  ٪87 از

دستیابی به چنین دقت بالایی  .(Geng et al., 2023)کند

ری گیشده، حاکی از اثربخشی بهرههای مقایسهنسبت به روش

و قدرت یادگیری  XGBoost توسط توأمان دانش محیطی

با وجود  .است. GRU توسط شبکه های زمانیترتیب

های پیشرفته و ترکیبی کارگیری مدلدستاوردهای اخیر در به

دارد.  وجود چالش اساسیبینی تغییر خط، هنوز چند برای پیش

نی بیافق زمانی پیشکه در بسیاری از تحقیقات، نخست آن

و این امر باعث شده ارزیابی  طور شفاف مشخص نشدهبه

محدود  F1 ند دقت کلی یاها تنها به معیارهایی مانعملکرد مدل

های زمانی متفاوت )مثلاً که دقت واقعی در بازهشود، در حالی

طور هتواند بیک ثانیه در مقایسه با پنج ثانیه قبل از مانور( می

ایی های ترکیبی توانکه، اگرچه مدلچشمگیری تغییر کند. دوم آن

اند، دادههای فضایی و زمانی نشان بالاتری در استخراج ویژگی

با  SVM های کلاسیک مانندی مستقیم روشاما مقایسه

مدت های زمانی کوتاهدر افق LSTM تر نظیرهای عمیقشبکه

طور جامع بررسی نشده است. بنابراین، پژوهش حاضر هنوز به

یر خط مدت تغیبینی کوتاهبا هدف پر کردن این شکاف، بر پیش

های میکروسکوپی بر دادهثانیه پیش از مانور( مبتنی  5تا  1)

 LSTMو  SVMی عملکرد و مقایسه NGSIM دادهمجموعه

 .متمرکز شده است

  پژوهشروش  .3

ر بینی رفتار تغییر خط راننده ددر این تحقیق، هدف اصلی پیش

های میکروسکوپی است. برای این منظور، آزادراه بر اساس داده

ردار اشین بدو رویکرد یادگیری ماشین و یادگیری عمیق شامل م

 و شبکه عصبی بازگشتی با حافظه بلندمدت (SVM) پشتیبان

(LSTM) اند. مقایسه این دو مدل امکان مورد استفاده قرار گرفته

های سنتی و مدرن در سناریوهای زمانی ارزیابی عملکرد روش

داده های مورداستفاده از مجموعهداده .سازدمختلف را فراهم می

NGSIM I-80 اند که شامل اطلاعات دقیق دهاستخراج ش

موقعیت، سرعت، فاصله نسبی و وضعیت مانور خودروها با 

 ها شاملثانیه( است. بردار ویژگی 0.1هرتز )هر  10وضوح زمانی 

ای، فاصله مکانی با خودروهای متغیرهایی نظیر سرعت لحظه

 جلویی، سرعت نسبی، شماره خط، و نیز متغیر فاصله جانبی

ی زمانی مختلف پیش از ها در چهار بازهحلیلت.لحاظ شده است

هدف از این  .ثانیه 5و  4، ۳، 2، 1 :شودوقوع تغییر خط انجام می

ت؛ بینی اسطراحی، بررسی تأثیر افق زمانی بر عملکرد پیش

بینی مانور راننده ها در پیشکه مشخص شود دقت مدلطوریبه

مدل  .کندمیبا نزدیک شدن به لحظه تغییر خط چگونه تغییر 

SVM عنوان یک روش کلاسیک با قابلیت تعمیم بالا و دقت به

عنوان به LSTMهای محدود، و مدل خوب برای مسائل با ویژگی

های های زمانی در دادهرویکردی توانمند برای تحلیل وابستگی

ها اند. عملکرد این مدلسازی و آموزش داده شدهسریالی، پیاده

و  F1 ، امتیاز(Accuracy) هایی نظیر دقتبا استفاده از معیار

مورد ارزیابی و مقایسه قرار گرفته  (MSE) میانگین مربع خطا

 .است

 مطالعه موردی  3-1

بینی تغییر خط در آزادراه، از منظور ارزیابی مدل پیشبه

متعلق به  (NGSIM) سازی نسل آیندهداده برنامه شبیهمجموعه

 های ایالات متحده استفاده شده استن فدرال بزرگراهسازما

(FHWA, 2016) . های طور خاص از دادهبه تحقیقدر این

استفاده شده  (Interstate 80) 80ایالتی مربوط به آزادراه بین

رو این آزادراه ، در مسیر شرق2005آوریل  1۳است که در تاریخ 
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ت ویل، ایالفرانسیسکو و در شهر امریواقع در منطقه خلیج سان

صورت آزاد ها بهدادهاند. این مجموعهشدهآوری کالیفرنیا، جمع

در دسترس  NGSIM سایت رسمیو رایگان از طریق وب

ها مربوط به تردد وسایل نقلیه داده .(FHWA, 2016)هستند

ویل هستند. برای در منطقه امری I-80 در مسیر شمالی آزادراه

شده در بالای های ویدیویی نصبها، از دوربینگردآوری داده

ستفاده شده ا Pacific Park Plaza طبقه به نام ۳0ساختمانی 

قرار  Christie Avenue 6۳6۳است. این ساختمان در نشانی 

دارد و در مجاورت مستقیم این آزادراه واقع شده است. محدوده 

فوت( طول دارد و شامل  1640متر ) 500مورد مطالعه حدوداً 

با خط  2.1است که در شکل  یک رمپ ورودی در خیابان پاول

 دی خیابان اشبیشکل مشخص شده است. رمپ ورولوزی

(Ashby Avenue) دست این محدوده نیز درست در پایین

بوده و از سمت  6تا  1گذاری خطوط از شماره .قرار دارد

به  HOV خط ویژه خودروهای با سرنشین بالا، ترین خطچپ

شامل  I-80 داده آزادراهیابد. مجموعهسمت راست افزایش می

ها مسیر دقیق هر دادهشش خط حرکت در بزرگراه است. این 

وسیله نقلیه را در خطوط مختلف محدوده مورد مطالعه، در 

 ها درگردآوری داده. کننددهم ثانیه، ثبت میهای زمانی یکبازه

های مختلف تراکم ساعات اوج ترافیک انجام شده است تا بازه

ترافیکی شامل آغاز تراکم، گذار از حالت غیرمتراکم به متراکم، 

درستی بازنمایی شوند. این کامل در زمان اوج بهو تراکم 

دقیقه داده است که به سه بازه  45داده در مجموع شامل مجموعه

بعدازظهر، از  4:15تا  4:00اند: از ساعت ای تقسیم شدهدقیقه 15

.است 2005آوریل  1۳در تاریخ  5:۳0تا  5:15، و از 5:15تا  5:00

 
 NGSIM I-80 (FHWA, 2016) نیطالعه و پوشش دوربمنطقه مورد م کیطرح شمات .1شکل 
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 NGSIM I-80 (FHWA, 2016) شناسه خط .2شکل

 متغیرهای تابع اصلی   3-2

توان با استفاده را می (Feature Vector - FV) بردار ویژگی

متغیر  6از متغیرهای مشخصی در معادله تعریف کرد. در مجموع، 

لازم به  اند.کار رفتهبرای توصیف محیط رانندگی در این بردار به

ذکر است که در فرآیند طراحی مدل برای رانندگان مختلف، اندازه 

و ترکیب بردار ویژگی ممکن است بسته به نوع مسئله و هدف 

 .خاصی که مدل در پی حل آن است، تغییر کند

 :اندفی شدهدو نوع بردار ویژگی در این تحقیق معر

FV = (L_id, V, ΔV, SH, Acc,  Δx_ego) 

 :شده در بردار ویژگی به شرح زیر استتوضیح متغیرهای استفاده

L_idشناسه خط فعلی که خودرو در آن قرار دارد. 

Vسرعت آنی خودرو. 

ΔVترین خودروی جلویی و خودروی سرعت نسبی بین نزدیک

 .موردنظر

SH ترین خودروی نزدیکفاصله مکانی )فضای خالی( بین

 .جلویی و خودروی موردنظر

SG_lead فاصله مکانی میان دو خودروی جلویی که یکی از

 .تر استدیگری نزدیک

Δx_egoفاصله جانبی خودرو نسبت به خط مرکزی خطفعلی. 

 
 اطراف آن هینقل لیمورد نظر و وسا هینقل لهیاز وس یرسازیتصو .3شکل 

 ها پیش پردازش داده 3-3

ه دلیل ب  NGSIMدادههای خام مجموعهاستفاده مستقیم از داده

 . به همینیستپذیر نها امکانها و کاستیوجود برخی ناهنجاری

 ها در دو مرحله اصلی انجام شد:پردازش دادهدلیل، فرایند پیش

 موقعیت و خط حرکتی:. شناسایی و حذف خطاهای ثبت 1

های خام مشاهده گردید که در موارد محدودی در بررسی داده

میلیون رکورد( خودروها  4.5رکورد از مجموع حدود  4۳)

طور غیرمنطقی از خط ششم به خط هفتم )رمپ ورود( به

اند؛ حال آنکه چنین مانوری در شبکه مورد مطالعه جا شدهجابه

عمدتاً ناشی از ناپایداری حرکات پذیر نیست. این خطاها امکان

ای خودروها هنگام ورود از رمپ به خط اصلی و لحظه

ها بازگشت موقتی به خط ورودی بوده است که در داده

برای رفع این  ثبت شده است. 7به  6صورت تغییر خط به

و  Python مشکل، با استفاده از کدنویسی در محیط
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، Pandasی بخانهکارگیری توابع پردازش داده در کتابه

های اصلی بازبینی و موارد نویزی حذف شدند تا کیفیت داده

در خطوط دیگر نیز این موارد  .ها افزایش یابدو اعتبار داده

 مشاهده شد و آنها نیز حذف گردید.

 . استخراج سرعت خودروهای پیشرو:2

صورت تنها سرعت خودروها به NGSIM هایدر داده

یر خط، که برای تحلیل رفتار تغیر حالیمستقیم ثبت شده بود، د

 Preceding) اطلاع از سرعت خودروهای پیشرو

Vehicle) نیز ضروری بود. از آنجا که شناسه (ID) 

 گیریهای اصلی موجود بود، با بهرهخودروهای پیشرو در داده

 ,Pandas 2.0  و ابزار Python 3.11 از کدنویسی در

TensorFlow 2.x ا استخراج و به سرعت این خودروه

دلیل حجم بالای ها اضافه گردید. لازم به ذکر است که بهداده

 Microsoftافزارهای متداولی مانند ها، استفاده از نرمداده

Excel  یاAccess افزارها پذیر نبود؛ زیرا این نرمامکان

حداکثر توانایی پردازش حدود یک میلیون رکورد را دارند. در 

میلیون  4.5ها حدود ژوهش، حجم دادهکه در این پحالی

 ای با پردازندهرکورد بوده و پردازش آن با استفاده از رایانه

Intel Core i5 و حافظه RAM  گیگابایت، حدود  48برابر با

 .دقیقه به طول انجامید 15

 هاتنظیم پارامترهای مدل 3-4

، Linear ، سه نوع هسته(SVM) در مدل ماشین بردار پشتیبان

Polynomial و RBF بررسی گردید. نتایج نشان داد که هسته 

RBF سازی روابط غیرخطی به دلیل توانایی بالاتر در مدل

در  γ و C تری است. همچنین پارامترهای کلیدیانتخاب مناسب

های وسیع مورد آزمون قرار گرفتند و مقادیر بهینه با استفاده بازه

-5) تاییی متقاطع پنجهمراه با اعتبارسنج Grid Searchاز 

Fold Cross Validation) تعیین شدند. مقادیر نهایی 

C=10 و γ=0.01  بهترین تعادل میان بایاس و واریانس را فراهم

 .(1کردند )جدول 

، چندین معماری LSTM در مدل شبکه عصبی بازگشتی

ها، تعداد واحدهای حافظه، طول توالی مختلف شامل تعداد لایه

بررسی شد. نتایج  Dropout و میزان (Time Steps) ورودی

واحد حافظه در هر  128با  LSTM نشان داد که معماری دو لایه

، بهترین عملکرد را در 0.25برابر با  Dropout لایه و نرخ

 Adamسازی دهد. الگوریتم بهینهبینی تغییر خط ارائه میپیش

سازها انتخاب شد که نسبت به سایر بهینه 0.001با نرخ یادگیری 

 Earlyتر و پایدارتر داشت. همچنین از همگرایی سریع

Stopping بر اساس شاخص F1 برازشبرای جلوگیری از بیش 

معادل  Epoch و تعداد 128برابر با  Batch استفاده شد. اندازه

 .(2تعیین شد )جدول  50

دو مدل برای انتخاب مقادیر بهینه ابتدا از  طور کلی، در هربه

برای محدود کردن دامنه مقادیر استفاده  جستجوی تصادفی

برای شناسایی ترکیب نهایی  Grid Searchگردید و سپس 

 پارامترها به کار گرفته شد. معیار اصلی انتخاب پارامترها امتیاز

F1 بود تا تعادل میان دقت (Precision) و بازخوانی 

(Recall) های نامتوازن حفظ شوددر شرایط داده. 

 (SVM)  . تنظیم پارامترهای مدل ماشین بردار پشتیبان1جدول 

 توضیحات شدهمقدار انتخاب شدههای بررسیمحدوده/گزینه پارامتر مدل

SVM 

Kernel Linear، Polynomial ،RBF RBF  تر استهای غیرخطی مناسبدادهبرای 

C 1/0-100 10 بندیکنترل جریمه خطای دسته 

γ (Gamma) 1-001/0 01/0 ها در فضای ویژگیتعیین تأثیر نمونه 

 بهینه انتخاب شد γو  Cترکیب  – Grid Search + 5-Fold CV روش انتخاب
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 (LSTM) عصبی بازگشتی با حافظه بلندمدت . تنظیم پارامترهای مدل شبکه2جدول 

 توضیحات شدهمقدار انتخاب شدههای بررسیمحدوده/گزینه پارامتر مدل

LSTM 

 تر بودبهینه LSTMدو لایه  2 ۳تا  1 هاتعداد لایه

 تعادل بین دقت و هزینه محاسباتی 64،128،256 128 (Units)تعداد واحدها 

 های گذشتهورودی از داده ثانیه( 2فریم ) 20 فریم 10–50 (Time Steps)طول توالی 

Dropout 1/0-5/0 25/0 برازشجلوگیری از بیش 

Optimizer SGD، RMSprop ،Adam Adam  0.001نرخ یادگیری 

Batch Size ۳2،64،128،256 128 انتخاب براساس سرعت و دقت 

Epochs ۳0-100 50 Early Stopping بر اساس F1 

 Random Search + Grid انتخابروش 

Search 
 انتخاب بهترین ترکیب پارامترها –

 ارزیابی و صحت سنجی پیشبینی 3-۵

عنوان به (Mean Square Error - MSE) میانگین مربع خطا

مورد استفاده  یکی از معیارهای ارزیابی عملکرد مدل شبکه عصبی

معیار با استفاده از رابطه زیر محاسبه قرار گرفته است. این 

 شود:می

(1)  
2

1

1 N

i i

i

MSE OB OP
N 

  

 که در آن:

OB شده( برای تغییر خط است،نمایانگر تصمیم واقعی )مشاهده 

OP شده توسط مدل برای تغییر خط است،بینیاحتمال پیش 

N ها در مجموعه داده استتعداد کل نمونه. 

بینی مدل از مقادیر واقعی را پیش این معیار میزان انحراف

 کند؛ هر چه مقدارگیری میصورت میانگین مربع خطا اندازهبه

MSE امتیاز  .شودکمتر باشد، عملکرد مدل بهتر تلقی میF1  

شامل دو کلاس مثبت )تغییر خط به چپ و تغییر خط به راست( 

 .و یک کلاس منفی )ثبات در خط فعلی( شود

شامل  :(True Positives - tp) مثبتهای درست بینیپیش

 .های صحیح از تغییر خط به چپ یا راست هستندبینیپیش

 :(False Positives - fp) های نادرست مثبتبینیپیش

های نادرستی هستند که مدل به اشتباه تغییر خط را بینیپیش

بینی کرده است، در حالی که خودرو در خط خود باقی مانده پیش

 .است

 :(False Negatives - fn) های نادرست منفیینیبپیش

مواردی هستند که مدل نتوانسته تغییر خط واقعی )چه به چپ و 

های ارزیابی به شرح زیر فرمول .چه به راست( را شناسایی کند

 هستند:

(2)  
tp

Precision PR
tp fp

 


 

(۳) Re
tp

call RE
tp fn

 


 

(4) 2 .
1

PR RE
F score

PR RE
 


 

ورد بینی تغییر خط ماین معیارها برای ارزیابی عملکرد مدل پیش

اند تا تعادل میان دقت و بازخوانی حفظ شود، استفاده قرار گرفته

ها نامتوازن است )مانند ویژه در سناریوهایی که توزیع کلاسبه

رای ب .های تغییر خط نسبت به ماندن در خط(تعداد کمتر نمونه

 ٪۳0 و آموزش ٪70ها به نسبت ، دادهشبکه عصبی هر دو مدل

 .شدند تقسیم آزمون

 هاتحلیل داده .4

 دادهشده از مجموعههای کلیدی استخراجحاضر ویژگی ۳ جدول

NGSIM در دادهای خام آمریکا دادها به واحد  دهد.را نشان می
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فوت است که با تبدیل واحد به متر به شکل استاندار درآمده 

شود، میانگین گونه که مشاهده میهمان است. با تدیل واحد به 

متر  2.08ها متر و میانگین عرض آن 4.9طول خودروها حدود 

است که با واقعیت ناوگان خودرویی مطابقت دارد. سرعت آنی 

 104ر بر ثانیه )معادل تقریباً مت 29تا حدود  0وسایل نقلیه در بازه 

حول صفر  (ΔV) کیلومتر بر ساعت( متغیر است. سرعت نسبی

طور میانگین خودروها دهنده آن است که بهنوسان دارد و نشان

د. کننبا سرعتی نزدیک به سرعت خودروی جلویی حرکت می

متر بر مجذور ثانیه  ۳.4تا + ۳.4-شتاب خودروها عمدتاً در بازه 

 16.5میانگین حدود  (SH) د. همچنین، سرفاصله مکانیقرار دار

ثانیه )براساس میانه( را نشان  2.98متر و سرفاصله زمانی میانگین 

 .دهدمی

 آمار توصیفی متغیرهای کلیدی .3 جدول

 count mean std min max median نماد متغیر

 v_length 4566۳87 912/4 229/2 494/1 68۳/2۳ 511/4 به متر  طول خودرو

 v_Width 4566۳87 089/2 266/0 82۳/0 591/2 10۳/2 به متر عرض خودرو

 v 4566۳87 897/4 015/4 000/0 047/29 462/5 متر بر ثانیه سرعت آنی

متر   سرعت خودرو جلویی

 بر ثانیه
v_Lead 4566۳87 84۳/5 974/۳ 000/0 047/29 410/5 

 ΔV 4566۳87 010/0- 576/1 560/27- 047/29 000/0 متر بر ثانیه سرعت نسبی

متر بر مجزور  شتاب خودرو

 ثانیه
Acc 4566۳87 002/0 449/1 414/۳- 414/۳- 000/0 

متر بر  شتاب خودرو جلوی

 مجزود ثانیه
Acc_Lead 4566۳87 002/0 441/1 414/۳- 414/۳- 000/0 

 L_id 4566۳87 8۳۳/۳ 681/1 000/1 000/7 000/4 شماره خط

 Space_Headway(SH) 4566۳87 567/16 ۳55/11 540/0 808/402 1۳7/14 به متر سرفاصله مکانی

 Time_Headway 4566۳87 155/۳ 9/199 578/0 90/117۳ 980/2 به ثانیه سرفاصله زمانی

 Δx_ego 4566۳87 560/۳ 541/0 012/0 2۳5/7 678/۳ به متر فاصله جانبی

درصد تغییر خط وسایل نقلیه به سمت راست و سمت  4شکل 

دهد. محور افقی چپ را در خطوط مختلف آزادراه نمایش می

-on) ( و نیز رمپ ورود6تا  1دهنده شماره خط )از نشان

ramp) هر  است، و محور عمودی، درصد تغییر خط را برای

که در لبه چپ  1در خط  .دهدجهت )چپ و راست( نشان می

آزادراه قرار دارد، هیچ خطدیگری در سمت چپ وجود ندارد؛ 

بنابراین تمام تغییر خطوط ممکن فقط به سمت راست صورت 

دهد، در این خط، درصد طور که نمودار نشان میگیرند. همانمی

 .و به سمت چپ صفر است ٪100تغییر خط به سمت راست 

که در لبه راست آزادراه واقع شده است،  6در مقابل، در خط 

توانند به سمت وضعیت معکوس است؛ یعنی خودروها فقط می

چپ تغییر خط دهند و نه راست، بنابراین تغییر خط به سمت 

-onدر مورد  .استبه راست   ٪100چپ در این خط نیز 

ramp  مامی تغییر خطوط به صورت )رمپ ورودی آزادراه(، ت

اجباری و به سمت چپ هستند؛ زیرا خودروها برای ورود به 

آزادراه باید از رمپ به مسیر اصلی وارد شوند. به همین دلیل، هر 

 اند،گزارش شده %100دو مقدار راست و چپ در این ناحیه 

که ناشی از الزامی  یعنی خودرو در این خط حتما تغیر خط میدهد

برای خطوط میانی )از  .ر مسیر در این موقعیت استبودن تغیی

(، الگوی کلی تمایل به تغییر خط به سمت چپ 5تا  2خط 
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این رفتار . مشاهده استقابل  معمولاً بیشتر از سمت راست 

تر احتمالاً به دلیل ترجیح رانندگان برای حرکت به خطوط سریع

رخ ویژه در ساعات اوج ترافیک، در سمت چپ آزادراه، به

ها، رانندگان برای افزایش سرعت و کاهش دهد. در این زمانمی

تر منتقل شوند.کنند به خطوط چپزمان سفر، سعی می

 

 درصد تغییر خط به چپ و راست در هر لاین. 4 شکل

درصد کل تغییرات خط را در هر یک از شش  5شکل 

افقی، شماره خط را از  دهد. محورخط)خطوط( آزادراه نشان می

دهد و ترین خط( نمایش می)راست 6ترین خط( تا )چپ 1

محور عمودی، درصد تغییر خط را برای هر خطمشخص کرده 

درصد  .(6به سمت خط  1با افزایش شماره خط)از خط   .است

دهد که هرچه این روند نشان می .یابدتغییر خط افزایش می

های شماره تر باشد )خطیکخودرو به سمت راست آزادراه نزد

تواند به این مسئله می .(، احتمال تغییر خط بیشتر است6و  5

های ورودی وارد آزادراه رانندگانی که از رمپی باشد. دلایل

شوند، تمایل دارند برای افزایش سرعت و پیوستن به جریان می

در خطوط .اصلی ترافیک، به خطوط میانی یا چپ منتقل شوند

، بیشتر خودروها قصد دارند به خطوط 6یژه خطوراست، به

تر در سمت چپ حرکت کنند؛ در نتیجه نرخ تغییر خط بالا سریع

، درصد تغییر خط 1ویژه خطدر خطوط سمت چپ، به  .رودمی

ن تواند این باشد که اینسبتاً پایین است. دلیل این موضوع می

د و شونخطوط معمولاً برای رانندگی با سرعت بالا استفاده می

شوند، تمایلی به تغییر مجدد خودروهایی که وارد این خطوط می

های ورود و خروج به رمپ 6و  5نزدیکی خطوط  .خط ندارند

اشد؛ ها بتواند عاملی برای افزایش تغییر خط در این خطنیز می

ها بیشتر درگیر مانورهای لازم برای زیرا رانندگان در این موقعیت

دهد خوبی نشان میبه 5شکل  .ادراه هستندورود یا خروج از آز

 .های راست آزادراه بیشتر استکه تمایل به تغییر خط در خط

سازی های هشدار تغییر خط و بهینهاین یافته برای طراحی سیستم

ها هد مدلدبینی بسیار مهم است؛ زیرا نشان میهای پیشالگوریتم

اه آزادرهای سمت راست باید حساسیت بیشتری به موقعیت

 .تر استها تغییر خط محتملداشته باشند که در آن
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 در خطخط . درصد تغیر ۵شکل

زیر عملکرد دو مدل هوش مصنوعی، یعنی ماشین بردار  4 جدول

 و شبکه عصبی بازگشتی با حافظه بلندمدت (SVM) پشتیبان

(LSTM)  های زمانی بینی تغییر خط راننده در بازهپیشرا در

ها، کند. برای ارزیابی مدلمختلف قبل از وقوع مانور بررسی می

 از سه شاخص کلیدی استفاده شده است:

دهنده میزان انحراف که نشان :(MSE) میانگین مربع خطا

کمتر  MSE بینی مدل نسبت به مقدار واقعی است. هر چهپیش

 نی بیشتر است.بیباشد، دقت پیش

ردی شده از بین موابینینسبت صحیح پیش :(Recall) بازخوانی

 .که واقعاً تغییر خط رخ داده است

 و بازخوانی (Precision) میانگینی موزون از دقت :F1 امتیاز

(Recall) دهنده تعادل بین این دو معیار استکه نشان. 

از وقوع تغییر ثانیه پیش  5تا  1های زمانی ها در بازهبینیپیش

ده ها سنجیاند تا تأثیر افق زمانی بر عملکرد مدلخط انجام شده

 شود.

 ها پیش بینی تغییر خط . ارزیابی کارایی و دقت مدل4جدول 

 MSE Recall F1 زمان قبل از تغییر خط )ثانیه( مدل هوش مصنوعی

SVM 

1 08/0 81/0 8۳/0 

2 1/0 78/0 8/0 

۳ 14/0 71/0 74/0 

4 18/0 6۳/0 67/0 

5 2۳/0 55/0 59/0 

LSTM 

1 04/0 91/0 92/0 

2 06/0 89/0 9/0 

۳ 09/0 85/0 87/0 

4 1۳/0 79/0 81/0 

5 17/0 74/0 77/0 
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 F1 و MSE ،Recall هادر تمامی شاخص LSTM مدل

ویژه در دارد. این برتری به SVM عملکرد بهتری نسبت به مدل

گیرتر است. ثانیه( بسیار چشم ۳تا  1تر )های زمانی کوتاهبازه

سازی در مدل LSTM دلیل این عملکرد بهتر، توانایی

خاطر سپردن اطلاعات گذشته در های زمانی و بهوابستگی

با افزایش فاصله زمانی تا وقوع تغییر خط  .های زمانی استتوالی

یابد. تدریج کاهش میثانیه(، عملکرد هر دو مدل به 5به  1)از 

 F1 و Recall صورت افزایش خطا و دربه MSE این روند در

شود. این کاهش طبیعی است، صورت کاهش مقادیر دیده میبه

های رفتاری راننده زیرا با دور شدن از لحظه وقوع مانور، نشانه

افزایش بازه نسبت به  SVM مدل .کمتر قابل تشخیص هستند

تر است و کاهش عملکرد آن شیب تندتری دارد؛ زمانی حساس

های بلندتر تا توانایی خود را در بازه LSTM در حالی که

های مبتنی بر دهد که مدلکند. این نشان میحدودی حفظ می

هر دو  .های زودهنگام مؤثرتر هستندبینیحافظه زمانی برای پیش

ثانیه( بهترین  2تا  1غییر خط )های نزدیک به تمدل در زمان

 ٪90بیش از  F1 به دقت LSTMها، عملکرد را دارند. در این بازه

دهنده قابلیت یابد که نشاندست می 0.06کمتر از  MSE و

 LSTM مدل .های هشدار زودهنگام استعملیاتی برای سیستم

بینی رفتار تغییر خط در پیش SVM توجهی نسبت بهطور قابلبه

های زمانی کوتاه که برای ویژه در بازهکند، بهر عمل میتدقیق

خودران حیاتی است. کاربردهای ایمنی در خودروهای نیمه

بینی زودتر انجام شود )مثلاً همچنین مشخص شد که هرچه پیش

سازی بیشتر شده و خطا افزایش ثانیه قبل(، چالش مدل 5یا  4

 زه زمانی مناسب، دویابد. بنابراین، انتخاب مدل و تعیین بامی

 بینی مانورهای رانندگیهای پیشعامل کلیدی در طراحی سیستم

 . هستند

 گیری نتیجه .۵

بینی تغییر خط رانندگان در آزادراه در این پژوهش، مسئله پیش

 دادههای میکروسکوپی دقیق مجموعهبا استفاده از داده

NGSIM  و دو رویکرد یادگیری ماشین بررسی شد. برای این

عنوان یک روش به (SVM) منظور، مدل ماشین بردار پشتیبان

 کلاسیک و شبکه عصبی بازگشتی با حافظه بلندمدت

(LSTM) عنوان یک روش مبتنی بر یادگیری عمیق طراحی به

به دلیل توانایی  LSTM و ارزیابی گردیدند. نتایج نشان داد که

ر تقیقهای رفتاری، عملکرد دهای زمانی در دادهدرک وابستگی

های ویژه در بازهدهد و بهارائه می SVM و پایاتری نسبت به

 مدت یک تا سه ثانیه پیش از تغییر خط، با دقت و امتیازکوتاه

F1 ند. در مقابل، کبینی میدرستی پیشبالاتر، رفتار رانندگان را به

بینی تا پنج ثانیه باعث کاهش دقت و گسترش افق زمانی پیش

های دهنده محدودیتموضوعی که نشانافزایش خطا شد؛ 

آنچه این پژوهش  .نگر استسازی رفتارهای آیندهاساسی در مدل

ه سو مقایسسازد، ترکیب دو جنبه مهم است: از یکرا متمایز می

های کلاسیک و یادگیری عمیق در یک چارچوب زمان روشهم

های واقعی میکروسکوپی، و از سوی دیگر واحد و مبتنی بر داده

جای یک بازه ثابت. افزون بر های زمانی متوالی بهتوجه به افق

این، تحلیل آماری رفتار رانندگان در خطوط مختلف آزادراه نشان 

تر و در داد که تمایل به تغییر خط در خطوط راست بیش

که در دهد، در حالیصورت اجباری رخ میهای ورودی بهرمپ

ارائه جزئیات کامل خطوط چپ احتمال تغییر خط کمتر است. 

های پرت و تنظیم ها، مدیریت دادهپردازش دادهدر زمینه پیش

ها را ها نیز شفافیت و بازتولیدپذیری یافتهپارامترهای مدل

طور کلی، نتایج این تحقیق بیانگر آن است به .افزایش داده است

های میکروسکوپی در کنار رویکردهای گیری از دادهکه بهره

یچیده تر رفتارهای پبینی دقیقتواند به پیشق مییادگیری عمی

راننده های کمکساز بهبود سامانهرانندگان کمک کند و زمینه

خودران و خودران های خودروهای نیمهپیشرفته و توسعه فناوری

 .باشد

 هانوشتپی .6

1. NGSIM – Next Generation Simulation 

Dataset 

2. SVM – Support Vector Machine 

3. LSTM – Long Short-Term Memory 

4. ANN – Artificial Neural Network 
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5. MSE – Mean Squared Error 

6. RMSE – Root Mean Squared Error 

7. F1-score – F1 Score (Harmonic Mean of 

Precision and Recall) 

8. Precision – Positive Predictive Value 

9. Recall – Sensitivity or True Positive Rate 

10. RBF – Radial Basis Function 

11. CV – Cross Validation 

12. ID – Identifier 

13. ΔV – Relative Speed (Difference between 

ego and preceding vehicle speed) 

14. SH – Space Headway 

15. Time Headway – Time Headway 
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، واحد علوم و گرایش حمل ونقل  گروه مهندسی عمران ی کارشناسی ارشد  آموختهدانش، محمد منیعات

است . در حال حاظر درحال تحصیل در مقطع دکترای در همین رشته در  تحقیقات، دانشگاه آزاد اسلامی

قتصاد ا های پژوهشی مورد علاقه ایشان شامل ایمنی ترافیک، تحلیل رفتار رانندگان، زمینه این دانشگاه است.

، طراحی روش های  تصمیم گیری، هوش مصنوعی، تحلیل گفتمان ،محورسازی دادهو مدلحمل ونقل 

 Transport لهستانی  جورنال 2025و همچنین  عضوهیئت داوری باشدونقل میدر حملشهری 

Problems    داور چندین جورنال وISI دیگر هستند. و اسکوپس 

 

ت کارشناسی خود را در رشته مهندسی عمران از دانشگاه شهید باهنر کرمان لادکتر محمود صفارزاده تحصی

و در مقطع کارشناسی ارشد گرایش حمل و نقل، دانشگاه کارلتون کانادا و در مقطع دکترای گرایش راه و 

برنامه ریزی و طراحی فرودگاه از دانشگاه کارلتون کانادا و هم اکنون استاد دانشگاه تربیت ترابری با گرایش 

 های حمل ریزی و طراحی فرودگاه، مهندسی پایانه مدرس است. سوابق آموزشی وی تدریس دروس برنامه

هندسی ، مریزی و مدیریت فرودگاه ونقل، مهندسی ترافیک، مهندسی ترابری، کاربرد کامپیوتر در برنامه

های تربیت مدرس، صنعتی شریف، صنعتی ونقل، طرح هندسی پیشرفته راه در دانشگاه سیستمهای حمل

 امیرکبیر است.

 

 های پژوهشیزمینهست. ا استادیار، گروه مهندسی عمران، واحد کرج، دانشگاه آزاد اسلامی،حسن ذوقیدکتر

 باشد.ای میهای جادهتحلیل سیستمونقل و های حملایشان شامل مهندسی ترافیک، زیرساخت

 

علوم  واحد یدر دانشگاه آزاد اسلام یعمران راه وترابر یگروه مهندس اریاستاد اکنونهم سرکار رضایدکتر عل

ها، راه یروساز یو طراح لیدکتر سرکار شامل تحل یو پژوهش یآموزش یهانهیتهران هستند. زم قاتیو تحق

شامل  زین شانای یمورد علاقه یقاتیتحق یهاحوزه  .باشدیم کیتراف یو مهندس ،یو مواد روساز یفناور

 ،یزروسا یو رطوبت ییرفتار دما یابیارز ،یافیو ال یمریپل یهایبا افزودن یآسفالت یهابهبود عملکرد مخلوط

 ،نیهمچن است. رانیا یمیاقل طیراه در شرا ینگهدار نینو یهاو توسعه روش ،یکیتراف انیجر یسازمدل

 دارند. تیفعال یالمللنیو ب یداخل یتخصص ٔ  هینشر نیچند یعنوان داور علمدکتر سرکار به

 


