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 چکیده

به دلیل  رافیکهای غیرخطی جریان تبه دلیل تغییرات پویای رفتاری وسایل نقلیه و ویژگیخودرویی هوشمند  هایشبکهبینی ترافیک در پیش

همواره یکی از مسائل مهم در مدیریت  مکانی-بینی رانندگان، تغییرات زمانیها، رفتارهای پیچیده و غیرقابل پیششدید داده و حجم نوسانات

وابسته به زمان  و یرخطیغ ده،یچیپ یقادرند الگوها قیعم یریادگی یهاتمیالگور بوده است و پیش بینی بلادرنگ ترافیک ونقل شهریبهینه حمل

 یترفید ضععملکر دیو نوسانات شد ییایپو نیدر مواجهه با چن یسنت یهاتمیکه الگور یکنند، در حال ییشناسا یخوببه یکیتراف یهارا در داده

 تیقابل ین از ترکیبنو یمطالعه، مدل نیدر ا .کندیرا فراهم م دیجد یهاداده قیطرامکان بهبود مستمر مدل از  قیعم یریادگی ن،یدارند. همچن

استفاده شده است که هدف آن  یریگمیتصم یهااستیس میدر تنظ PPO تمیالگور یو توانمند LSTMبلندمدت توسط  یزمان یالگوها یریادگی

توانسته  PPO و LSTM بیکه ترک دهندینشان م یکیتراف یواقع یهابر اساس داده هاافته. یاست VANET یهادر شبکه ینیبشیدقت پ یارتقا

برابر  MSE ریکاهش محسوس خطا با مقاد ن،یارائه دهد. همچن هیپا یهامراتب بهتر از مدل به یجی، نتا11905برابر با  F1 مقدارو  11900با دقت 

 یاز توان بالا ی، حاک119.4برابر  ROC-AUC یبالا ازیامت گر،ید ی. از سوکندیم دییمدل را تأ قی، عملکرد دق11300معادل  RMSE و 11011

و  LSTMزمان از هم یریگکه بهره دهدیپژوهش نشان م نیا جینتا ،یطور کل به .است یکیمختلف تراف یهاتیوضع حیصح صیمدل در تشخ

 هوشمند باشد. ییخودرو یهادر بستر شبکه کیتراف ینیبشیبهبود پ یمؤثر برا یراهکار تواندیم PPO تمیالگور
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 مقدمه -1

 یهااز چالش یکیبه  یشهر کیتراف تیریمد ،ینیشهرنش عیو رشد سر هینقل لیروزافزون استفاده از وسا شیافزا با

 یهاستمیدر س یدیکل یاز ابزارها یکی، به عنوان 1هوشمند ییخودرو یهاشده است. شبکه لیجوامع مدرن تبد یاساس

 یهارساختیخودروها و ز انیم یکیتراف یهاداده یذارگاشتراکو به یآوردر جمع یحمل و نقل هوشمند، نقش مهم

 یاجاده یهارساختیو ز گریکدیبا  میطور مستقکه به دهندیها به خودروها امکان مشبکه نی. اکنندیم فایا یاجاده

 ماتو ارائه خد ک،یکاهش تراکم تراف ،یاجاده یمنیهوشمند بهبود ا ییخودرو یهاشبکه یارتباط برقرار کنند. هدف اصل

صادفات ت ای ،یجو تیوضع ک،یتراف طیمانند شرا یاطلاعات مهم ،یفناور نیاست. با استفاده از ا ونقللحم شرفتهیپ

در کاهش تصادفات، هشدار به رانندگان در مورد  تواندیم تیقابل نی. اشودیخودروها منتقل م نیب درنگیبه صورت ب

هوشمند به توسعه  ییخودرو یهاعلاوه، شبکهداشته باشد. به یینقش بسزا نهیبه یرهایو ارائه مس ،یاموانع جاده

 . [1]است ندهیهوشمند آ یشهرها یبزرگ به سو یکه گام کندیونقل خودکار کمک محمل یهاستمیس

کاهش  ک،یتراف تیریبه بهبود مد تواندیهوشمند م ییخودرو یهاشبکه رد کیتراف تیوضع قیدق ینیبشیپ 

و  قیدق ینیبشیپ یهارو، توسعه روش نیهوا منجر شود. از ا یو کاهش آلودگ یاجاده یمنیسفر، بهبود ا یرهایتأخ

در  کیتراف ینیبشیمهم پ یاهاز نقش یکیبرخوردار است.  یاژهیو تیاز اهم ،ییخودرو یهادر شبکه کیکارآمد تراف

 یهامتیبر اساس استفاده از الگور ندیفرا نیخودروها است. ا یکارآمد برا یرهایهوشمند ، ارائه مس ییخودرو یهاشبکه

 ییرهایمس ییبه شناسا هالیتحل نی. اکنندیرا پردازش م کیتراف یخیو اطلاعات تار یالحظه یهااست که داده یاشرفتهیپ

 ژهیوبه ییتوانا نیدر سراسر شبکه را حفظ کنند. ا یکیتراف انیمدت زمان سفر، تعادل جر اهشکه ضمن ک شوندیمنجر م

ازدحام و  تواندیم رایدارد، ز ییبالا تینامساعد اهم یوهواآب ایمانند تصادفات  یاضطرار طیدر زمان وقوع شرا

 .[2]را به حداقل برساند  یاحتمال یرهایتأخ

ها در های خودرویی هوشمند به دلیل توانایی آنبینی ترافیک شبکههای یادگیری عمیق در پیشاستفاده از الگوریتم

هوشمند به دلیل رفتارهای غیرقابل  ییخودرو یها. ترافیک در شبکه[3]های پیچیده و پویا ضروری است مدیریت داده

دارد.  ایلات پویا بین خودروها، الگوهای غیرخطی و پیچیدهبینی رانندگان، تغییرات ناگهانی سرعت، و تعامپیش

های (، و شبکهCNN3های کانولوشنی )(، شبکهLSTM2های عصبی بازگشتی )های یادگیری عمیق مانند شبکهمدل

                                                   
1 Vehicular Ad hoc NETwork (VANET) 
2 Long Short-Term Memory 
3 Convolutional Neural Network 
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های مهم از سازی کرده و با استخراج خودکار ویژگیتوانند این الگوهای پیچیده را مدل( میGNN1گراف ) عصبی

ها نیاز به مهندسی دستی ویژگی را حذف کرده و تحلیل . این ویژگی[4]د بینی را افزایش دهنهای خام، دقت پیشداده

 .[5]کنند هوشمند را تسهیل می ییخودرو یهاهای حجیم و نویزی شبکهداده

های تطبیق با داده ای( وهای چندبعدی )زمانی، مکانی، و رابطهعلاوه بر این، یادگیری عمیق توانایی پردازش داده

. به عنوان [6]هوشمند حیاتی است  ییخودرو یهابلادرنگ را دارد، که برای مدیریت ترافیک در زمان واقعی در شبکه

های تقویتی، سازیمکانی و بهینه-با ادغام اطلاعات فضایی GNN-CNNیا  LSTM-PPOهای ترکیبی مانند مثال، مدل

های سنتی ها در مقایسه با روش. این مدل[4]دهند ( ارائه می0915زیر  MSE) ( و خطای کم09.0دقت بالا )بیش از 

توجهی عملکرد بهتری در سناریوهای پیچیده شهری دارند و راهکاری به طور قابل ARIMAمانند رگرسیون خطی یا 

 .[3]کنند هوشمند فراهم می ییخودرو یهابینی ترافیک در شبکهمؤثر برای بهبود پیش

های خودرویی هوشمند به دلیل توانایی در مدیریت بینی ترافیک در شبکهبرای پیش LSTMی عصبی هاشبکه

زی های نویپذیری در پردازش دادههای زمانی، مقاومت در برابر محو شدن گرادیان، انعطافهای بلندمدت سریوابستگی

و ترنسفورمرها  CNN، GNNند های یادگیری عمیق مانهای بلادرنگ نسبت به دیگر الگوریتمبینیو کارایی در پیش

( و خطای 09.0تواند الگوهای غیرخطی و پویای ترافیک را با دقت بالا )حدود می LSTM. [7]شوند ترجیح داده می

برای روابط گرافیکی، و  GNNهای فضایی، برای داده CNNسازی کند، در حالی که ( مدل0910حدود  MSEکم )

شده در سناریوهای شهری، ها، همراه با عملکرد اثبات. این ویژگی[9,8]ترند اسبهای عظیم منترنسفورمرها برای داده

LSTM [10]کنند تبدیل میهوشمند  ییخودرو یهاشبکهبینی ترافیک آل برای پیشای ایدهرا به گزینه. 

های هوشمند به دلیل مدیریت وابستگی ییخودرو یهاشبکه بینی ترافیکبرای پیش LSTM های عصبیشبکه

،  BiLSTMهای نویزی، و کارایی بلادرنگ نسبت بهبلندمدت، مقاومت در برابر محو شدن گرادیان، پردازش داده

GRUها، ، مبدلCNN،  GNN[11] شوندترجیح داده می. LSTM ( و خطای کم09.0با دقت بالا ) (MSE≈0.10) 

های طولانی تر اما در وابستگیسبک GRUتر، تر اما سنگیندقیق BiLSTM [12] دکنسازی میالگوهای پویا را مدل

های فضایی و گرافیکی برای داده GNN و CNN [13] ها به داده و محاسبات عظیم نیاز دارندتر و مبدلضعیف

هوشمند ارائه  ییخودرو یهاشبکه تعادل بهتری برای  LSTMاند. لذاهای زمانی ضعیفترند، اما در سریمناسب

 دهیچیپ یو رفتارها یناگهان راتییبا تغ عیسر قیقادر به تطب ییبه تنها LSTM یهاوجود، شبکه نیا با[14].  دهدمی

 عیسر یریگمیو تصم یسازنهیکه در مسائل به PPO مانند یتیتقو یهاتمیمشکل، الگور نیرفع ا ی. براستندین یکیتراف

                                                   
1 Graph Neural Network Graph Neural Network 
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 یریادگیدر  ییتوانا لیبه دل PPO تمیکنند. الگور کمک یعصب یهابه بهبود عملکرد شبکه توانندیم شوند،یاستفاده م

 یتیتقو یریادگیدر  هاتمیالگور نیتراز محبوب یکی ر،یرپذییتغ یایپو یهاطیدر مح یریگمیتصم یهااستیس نهیبه

 [15].است  قیعم

در  کیتراف ینیبشیپ یبرا LSTM یعصب یها( با شبکهPPO1مجاور ) استیس یسازنهیهب تمیالگور بیترک

 یتیتقو یریادگیمشابه  یهاتمیبا الگور سهیدر مقا PPOفرد منحصربه یهایژگیو لیبه دل هوشمند ییخودرو یهاشبکه

و  ایپو یهاطیدر مح هااستیس داریپا یسازنهیبا به PPO. 1]6[ شودیداده م حیترج A2C4و  DQN2 ،TRPO3مانند 

 یدر حال رساند،یم 0910را به  MSE یو خطا 09.1را به حدود  ینیبشیهوشمند، دقت پ ییخودرو یهاشبکه یزینو

 DQN سه،ی. در مقا[17]کند  یسازصورت بلادرنگ مدلرا به کیتراف یزمان یهایتا سر کندیکمک م LSTMکه به 

( کیتراف ینیبشیپ یپارامترها می)مانند تنظ وستهیعمل پ یبا فضا یهاطیمحور متمرکز است، در محارزش یریادگیکه بر 

 داریپا هااستیس یسازنهیاگرچه در به TRPO. [18]دارد  ازین یترنیدارد و به محاسبات سنگ یترفیعملکرد ضع

د دشوار هوشمن ییخودرو یهابلادرنگ شبکه یوهایسنار یآن برا یسازادهیدارد و پ ییبالا یمحاسبات یدگیچیاست، پ

 یهاممکن است در داده است،یس یهایروزرساندر به یداریعدم پا لیو سرعت، به دل یبا وجود سادگ A2Cاست. 

 ،یداریپا ،یسادگ نیبا تعادل ب PPO. [19]نباشد  قیدق PPOهوشمند به اندازه  ییخودرو یهامانند شبکه ایو پو یزینو

 نینسبت به ا یتریقو یهاینیبشیبوده و پ LSTM یمکمل برا نیبهتر ،یکیتراف راتییبا تغ قیدر تطب یریپذو انعطاف

 .دهدیارائه م هاتمیالگور

 کیتراف ینیبشیرا به منظور بهبود دقت و کاهش خطا در پ PPO و LSTM از یبیمدل ترک کیپژوهش، ما  نیا در

و قدرت  LSTM حافظه بلندمدت یهایژگیاز و یشنهادی. مدل پمیکنیم شنهادیپ VANET ییخودرو یهادر شبکه

کند.  تیریمد نهیرا به طور به یکیتراف یهایدگیچیو پ یناگهان راتییتا تغ بردیبهره م PPO یهااستیس یسازنهیبه

 سهیمورد مقا RNN و LSTM هیپا یهاشده و عملکرد آن با مدل یابیارز یکیتراف یواقع یهامدل با استفاده از داده نیا

 ددار هیپا یهانسبت به مدل یکمتر یدقت بالاتر و خطا ،یشنهادیپ یبیکه مدل ترک دهدینشان م جیقرار گرفته است. نتا

هوشمند مورد استفاده  ییخودرو یهاشبکه یهادر شبکه کیتراف تیریبهبود مد یموثر برا یبه عنوان راهکار تواندیو م

 .ردیقرار گ

                                                   
1  Proximal Policy Optimization 
2 Deep Q-Network 
3 Trust Region Policy Optimization 
4 

Advantage Actor-Critic 
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 .در نظر گرفته شده است ریز یاهداف فرع ،یهدف اصل نیبه ا یابیدست یبرا

 کیتراف یشببببکه، با در نظر گرفتن پارامترها کیتراف ینیبشیپ یبرا قیعم یریادگیبر یمبتن قیمدل دق کی یطراح -1

 یاو شبکه یاجاده

  یهاتمیربا اسببتفاده از الگو یبندشبببکه در مسببائل طبقه کیتراف ینیبشیپ یهوشببمند برا تمیالگور کی شببنهادیپ  -2

LSTM و  RNN 

، دقت 2ی، فراخوان1شامل دقت یابیارز یاصل یارهایمعی با استفاده از فاکتورها یشنهادیپ یهاعملکرد روش یابیارز -3

 باشدیم Log Loss و F1 ،ROC-AUC، RMSE4 ، نمره3مثبت

روش  یبه بررس 3پرداخته شده، بخش  نیشیپ یبه مرورکارها 2باشد. در بخش یم ریمقاله به شرح ز نیا ادامه

 یریگجهیبه نت 5منتخب پرداخته شده و بخش  یهابا روش سهیو مقا جینتا لیبه تحل 4. در بخش پردازدیم یشنهادیپ

 .پرداخته است ندهیآ یو کارها

 

 مرور کارهای پیشین -2

 بینی ترافیکهای سنتی پیشروش -2-0

 رانندگان شکل یرفتار یو الگوها یخیتار یهابه طور عمده بر اساس داده کیتراف ینیبشیپ یسنت یهاروش

که قبل از  شودیپرداخته م کیتراف ینیبشیپ یو آمار کیکلاس یهاروش لیو تحل یبخش به معرف نیاند. در اگرفته

 :ها عبارتند ازروش نیااز  ییها. نمونهشدندیاستفاده م نیماش یریادگی یهاورود روش

    ونیو رگرس یخط یهامدل:  

د کاربرد هوشمن ییخودرو یهادر شبکه کیتراف ینیبشیدر پ یلیتحل یبه عنوان ابزارها ونیو رگرس یخط یهامدل 

رفتار  یها به صورت خطکه داده یطیدر شرا ژهیبالا، به و ریتفس تیو قابل یسادگ لیها به دلمدل نیدارند. ا یفراوان

رابطه  لیساده و چندگانه هستند، به تحل یخط ونیرگرس ملکه شا ،یخط یها. مدلرندیگیمورد استفاده قرار م کنند،یم

                                                   
1 Accuracy 
2 Recall 
3 Precision 

 خطای جذر میانگین مربعات 4
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عوامل  ریتأث ییناساش یبرا توانندیها ممدل نیا ک،یتراف ینیبشیپ نهی. در زمکنندیمستقل و وابسته کمک م یرهایمتغ نیب

 .درنیمورد استفاده قرار گ کیتراف انیبر جر یقبل کیو حجم تراف ،ییآب و هوا طیمختلف مانند زمان روز، شرا

ستفاده مسببتقل ا ریمتغ کیوابسبته بر اسباس  ریمتغ کیمقدار  ینیبشیپ یمدل برا نیسباده: ا یخط ونیرگرسب •

 .بر اساس زمان روز استفاده کرد کیحجم تراف ینیبشیپ یاز آن برا توانی. به عنوان مثال، مشودیم

مستقل به  ریمتغ نیبا استفاده از چند کیحجم تراف ینیبشیپ یبرا ونینوع رگرس نیچندگانه: ا یخط ونیرگرسب •

 کیتراف یعامل بر رو نیهمزمان چند راتیرا در مورد تأث یشبببتریاطلاعات ب تواندیمبدل م نی. ارودیکبار م

 .فراهم کند

را  راتییغت نیا ینتوانند به خوب یخط یهااست، ممکن است مدل یرخطیمعمولاً غ یکیرفتار تراف نکهیبا توجه به ا

داشته  کیتراف انیبر جر یادیز ریممکن است تأث دیشد یجو طیشرا ایمانند تصادفات  یعوامل نیهمچن .کنند یسازهیشب

 .[20]ند کن ینیبشیپ یها را به خوبآن توانندینم ونیو رگرس یخط یهاباشند که مدل

    ی:زمان یهایسر یهاروش  

 توانندیها مداده نیاند. اشده یآورجمع یزمان بیکه به ترت شودیها اطلاق ماز داده یابه مجموعه یزمان یسر

 ییشناسا یزمان یسر لیباشند. هدف از تحل کیمرتبط با تراف یپارامترها ریسرعت خودروها، و سا ک،یشامل حجم تراف

ها در مدل نیتراز متداول یکیARIMA  است. مدل ندهیآ تیوضع ینیبشیپ یها براموجود در داده یالگوها و روندها

 یاجزا بیو با ترک شودیاستفاده م کیتراف یستایا ریغ یهاداده ینیبشیپ یمدل برا نیاست. ا یزمان یهایسر لیتحل

نشان  قاتیتحق جیانتکند.  یسازهیرا شب یکیتراف دهیچیپ یالگوها تواندیم ،یریگمتحرک و تفاضل نیانگیخودهمبسته، م

شده  ینیبشیپ جیبا استفاده از نتا .[21]کند  ینیبشیرا پ کیحجم تراف راتییتغ یبه خوب تواندیمدل م نیکه ا دهدیم

 ای ییاهنمار یهاچراغ میتنظ یبرا یبهتر ماتیتصم توانندیم کیتراف تیریمد یهاستمیس ،یزمان یسر یهاتوسط مدل

دگان رانن یرا برا یترنهیبه یرهایمس توانندیم نیشود. همچن یریخودروها اتخاذ کنند تا از بروز ازدحام جلوگ تیهدا

 .[22]خواهد شد  یمنیا شیکه منجر به کاهش زمان سفر و افزا هندد شنهادیپ

اند. مؤثر واقع شده کیتراف ینیبشیو پ 1یهنقل لیادهاک وسا یهادر شبکه یمختلف یدر کاربردها :کالمن یلترهایف •

 نیهوشمند ها با تخم ییخودرو یهاشبکه در هانکیل ماندهیطول عمر باق ینیبشیپ یبرا توانندیم لترهایف نیا

 کالمن به سرعت محاسبه و یلترهایف تماد،استفاده شوند . در محاسبه اع هینقل لیوسا یهاو سرعت هاتیموقع

از  یناش یهاو چالش کنندیهوشمند ها کمک م ییخودرو یهاشبکه ها درگره یاعتماد برا ریمقاد یروزرسانبه

                                                   
1 VANETs 
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 یبرا یقیکالمن تطب لتریبر ف یمبتن یروش ن،یعلاوه بر ا. [23] کنندیرا برطرف م ایپو یهایتحرک بالا و توپولوژ

 یخیتار یهاشده است که از داده یمعرف یشهر یهامختلف جاده یهادر بخش یکیتراف یهاسرعت ینیبشیپ

که  یزمان ژهیوبه ،ینیبشیدقت پ یدرصد 54منجر به بهبود  کردیرو نی. اکندیاستفاده م یو زمان واقع

 تیریکالمن را در مد یلترهایف یریپذها انعطافمثال نیاست. ا دهیهستند، گرد داریسرعت پا یهایریگاندازه

 .[24] دهندیم نشان کیکنترل تراف یهاستمیو س هینقل لیمختلف ارتباطات وسا یهاو بهبود جنبه ایپو یهاطیمح

 ،یریگمیدرخت تصم نیچند بیاست که با ترک 2یادگیری جمعی کیتکن کی 1ی: جنگل تصادفیجنگل تصادف •

 یآموزشببب یهااز داده ینمونه کیروش، هر درخت با اسبببتفاده از  نی. در ادهدیم شیرا افزا ینیبشیدقت پ

 به کاهش ندیفرآ نیا .شببوندیها انتخاب مگره میتقسبب یبرا یصببورت تصببادفبه هایژگیو و شببودیسبباخته م

 قیاز طر یینها ینیبشی. پکندیکمک م دهد،یمنفرد رخ م یریگمیتصببم یهاکه معمولاً در درخت 3برازششیب

 یجنگل تصادف یژگیو نیکه ا د،یآیموجود در مجموعه به دسبت م یهادرخت یتمام انیم تیاکثر یریگیرأ

 .[25] کندیم لیتبد کیتراف ینیبشیپ فیانواع مختلف وظا یقدرتمند و مقاوم برا یرا به ابزار

 

 های مبتنی برماشینروش -2-2

در  یدیعامل کل کیعنوان به 4نیماش یریادگی یهای، ادغام فناورهینقل لیادهاک وسا یهامداوم شبکه شرفتیپ با

از  یام گستردهحج لیتحل نیماش یریادگی یهاکیظاهر شده است. تکن کیتراف تیریو مد ینیبشیپ یهایدگیچیرفع پ

که  ازندسیرا فراهم م یهوشمند یهاتمیو امکان توسعه الگور کنندیم لیسهها را تشبکه نیتوسط ا دشدهیتول یهاداده

در  یجار قاتیها را ارتقا دهند. تحقجاده یمنیکنند و ا ینیبشیرا بهبود بخشند، ازدحام را پ کیتراف انیجر توانندیم

نده یونقل هوشمند آحمل یهاستمیهوشمند ها در س ییخودرو یهاشبکه کامل لیبه پتانس یابیدست یحوزه برا نیا

ه به کار گرفت ریاخ یهاکه در سال نیماش یریادگیبر  یمبتن یهاروش یبخش، به بررس نی. در ا[25] است یضرور

 :شودیاند، پرداخته مشده

 یتجمع یریادگی یهامدل: 

                                                   
1 Random Forest (RF) 
2 Ensemble Learning (EL) 
3 Overfitting 
4 Machine Learning (ML) 
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 لیادهاک وسا یهادر شبکه کیتراف ینیبشیپ یبرا یابرجسته یهاکیعنوان تکنبه یتجمع یریادگی یهاروش 

با مدل  یانباشت یتجمع یریادگیبر تجمع به نام  یمبتن نیماش یریادگیمدل  کیعنوان مثال، اند. بهظهور کرده هینقل

، یجنگل تصادف ریناهمگن، نظ نیماش یریادگی تمیالگور نیاز چند یبیمدل، ترک نیشده است. ا شنهادیپ 1یتیتقو

 کیعنوان به شدهنهیبه 3کیلجست ونیو از رگرس ردیگیکار مبه هیاپ هیرا در لا XGBoost و 2هیهمسا نیترکینزد

ده و ش یو کاهش زمان اجرا طراح ینیبشیبا هدف بهبود دقت پ کردیرو نی. اکندیدوم استفاده م هیدر لا ریادگیفرا

 [26]. دهدیمستقل ارائه م یهاتمیبرتر نسبت به الگور یعملکرد

 بانیبردار پشت یهانیماش:   

 هینقل لیادهاک وسا یهادر شبکه یکیازدحام تراف ینیبشیدر پ یتوجهقابل لیپتانس زین 4بانیبردار پشت یهانیماش

 تواندیشود، م تیتقو یژگیو یمهندس شرفتهیپ یهاکیکه با تکن ی، زمان SVMکه دهندینشان م قاتیاند. تحقنشان داده

در  SVM ی. اثربخشرسدیم ..09که گزارش شده است دقت آن تا  یطوربه ابد،یدست  یبندطبقه یبه دقت بالا

 .[27] سازدیبرجسته م کیتراف تیریمد یارزش آن را در کاربردها ،یکیمتنوع تراف یوهایسنار ینیبشیو پ ییشناسا

 یکاوداده یهاکیتکنو الگ: 

خشند. را بهبود ب کیتراف ینیبشیتا دقت پ شوندیم بیترک نیماش یریادگیبا  یاندهیطور فزابه یکاوداده یهاکیتکن 

ها مدل یاند و برخبه کار گرفته شده یکیازدحام تراف ینیبشیو پ یبندطبقه یبرا Orange و WEKA رینظ ییابزارها

 لیتانسپ ن،یماش یریادگیبا  یکاوادغام داده نی. ااندافتهیبندها، دست از طبقه یبرخ یبرا %100بالا، تا  اریبس یهابه دقت

 .[28] دهدینشان م یدر زمان واقع کیتراف تیریو مد ینیبشیپ یهایبهبود استراتژ یرا برا یتوجهقابل

 های عصبیهای مبتنی برشبکهروش -2-3

 یدبُعدبزرگ و چن یهاپنهان از داده یهایژگیقادر به استخراج و ق،یعم یریادگی تیقابل لیبه دل یعصب یهاشبکه

ها از حسگرها، که داده ییهوشمند ، جا ییخودرو یهاشبکه متنوع است. در اریبس یکیتراف یهاستمیهستند که در س

 یسازنهیبلادرنگ، به یهاداده لیتحل با تواندیم یفناور نیا شوند،یم یآورهوشمند جمع یهارساختیخودروها، و ز

 یهاروش بیبا ترک ن،یکمک کند. همچن کیدر مواقع پرتراف نیگزیجا یرهایو ارائه مس ییراهنما یهاچراغ یبندزمان

                                                   
1 Stacking Ensemble Learning with Booster Model - STK–EBM 
2 K-Nearest Neighbor - KNN 
3 Logistic Regression - LR 
4 Support Vector Machines (SVM) 
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 شیرا افزا کیرافت ینیبشیکرد که دقت پ جادیا یاشرفتهیپ یهاسامانه توانیم ق،یعم یعصب یهاو شبکه نیماش یریادگی

 ینیبشیدر پ یعصب یهااستفاده از شبکه گر،ید یسو از .و کارآمدتر را فراهم آورند ترعیسر یریگمیامکان تصم وداده 

 یهاهبه داد ازیو ن ها،یمعمار یدگیچیبالا، پ یبه منابع محاسبات ازیبه همراه دارد؛ از جمله ن زین ییهاچالش ک،یتراف

و  نهیبه یهایمعمار یبر طراح نهیزم نیو توسعه در ا قیتحق ل،یدل نیها. به همآموزش مدل یبرا تیفیبزرگ و با ک

 .[29] بدایونقل بهبود هوشمند حمل یهادر سامانه یفناور نیا ییکارآمد متمرکز شده است تا کارا یهاتمیتوسعه الگور

 مدتکوتاه-حافظه بلندمدت یهاشبکه 

 یسر یهابلندمدت در داده یهایدر حفظ وابستگ شانییتوانا لیهستند، به دل  یبازگشت یشبکه عصب یکه نوع 

ا معمولاً شامل هشبکه نیا یاند. معمارمورد استفاده قرار گرفته کیتراف انیجر ینیبشیپ یبرا یاطور گستردهبه ،یزمان

ده فشربا اندازه ثابت  یبردار متن کیرا به  یورود یکه رمزگذار توال یاگونهاست، به1 رمزگشا-ساختار رمزگذار کی

 .[30] کندیم دیرا تول یخروج یبردار، توال نیو رمزگشا بر اساس ا کند،یم

 2داردروازه یواحد بازگشت یهاشبکه: 

و حالت   یولحالت سل بیها با ترکشبکه نیمؤثر هستند. ا اریبس کیتراف ینیبشیپ ی، براLSTM یهامشابه شبکه 

مدل  یدگیچیباعث کاهش پ یسازساده نیاند. اتر کردهسادهرا  LSTM یحالت واحد، معمار ریمتغ کیدر  پنهان

 تیریقادر به مد زین GRU یها، شبکه LSTM. مشابهکندیآن را حفظ م بکه عملکرد مطلو یدر حال شود،یم

. سازدیم مناسب اریبس یکیتراف ریو متغ ایپو یهاطیمح یها را براآن یژگیو نیهستند که ا ریبا طول متغ یهایتوال

 ییردهاکارب یبرا آلدهیا یانهیکمتر و سرعت بالاتر در آموزش، گز یبه منابع محاسبات ازین لیبه دل GRU استفاده از

 .رودیونقل هوشمند به شمار محمل یهاستمیدر س کیتراف انیجر ینیبشیمانند پ

 3ات خطامربع نیانگیمانند م ییارهایاغلب با استفاده از مع کیتراف ینیبشیدر پ یشبکه عصب یهامدل عملکرد

 میمله تنظاز ج ق،یدق یهاشیشود. آزما دهیسنج کیتراف یواقع یهابا داده سهیدر مقا هاینیبشیتا دقت پ شودیم یابیارز

که از  یانزم ژهیوحوزه نشان داده است، به نیرا در ا یعصب یهاشبکه یمختلف، اثربخش یهایکربندیابرپارامترها در پ

ها مدل یسازنهیها با بهروش نیا .شودیاستفاده م یکیتراف یواقع یوهایاز سنار شدهیآوربزرگ جمع یهامجموعه داده

را بهبود  اهینیبشیو اندازه دسته، دقت پ یریادگیها، نرخ تعداد نورون ها،هیمختلف مانند تعداد لا یپارامترها میو تنظ

                                                   
1 Encoder-Decoder 
2 Gated recurrent unit (GRU) 
3 Mean Squared Error (MSE) 
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 یهاداده ینیبشیو پ لیبرتر در تحل یهااز روش یکیبه عنوان  یعصب یهاامر باعث شده است که شبکه نی. ابخشندیم

 .[31] شناخته شوند یکیتراف

 

 قیعم یریادگی یهاروش: 

 کیاند. به عنوان مثال، در به کار گرفته شده هینقل لیوسا یمورد یهادر شبکه یکیازدحام تراف ینیبشیپ یبرا زین

 یحرکت شهر سازهیشده با استفاده از شب جادیا یکیتراف یوهایسنار لیتحل یبرا 1قیعم یتیتقو یریادگیمطالعه از 

SUMO  قابل  یکرد و بهبودها یابیرا ارز هینقل لیزمان انتظار وسا یرهایمدل زمان سفر متوسط و تأخ نیشد. ا تفادهاس

مختلف  یهاتمیالگور انیم سهیمقا ن،یعلاوه بر ا. [32]نشان داد  یمتوال یاجرا نیچند یدر عملکرد را در ط یتوجه

مدت، کوتاه-حافظه بلندمدت یهاو شبکه 3هی، پرسپترون چندلا2یکانولوشن یعصب یهااز جمله شبکه ق،یعم یریادگی

ظاهر  یکیرافمختلف ت یهادر تراکم یکیازدحام تراف ینیبشیپ یروش برا نیبه عنوان مؤثرتر  MLP نشان داد که روش

 یاهداده یهایژگیو و طیمناسب بر اساس شرا قیعم یریادگیکه انتخاب روش  دهدینشان م هاافتهی نیشده است. ا

 .داشته باشد هاینیبشیپ ییبر دقت و کارا یریچشمگ ریتأث تواندیم یکیتراف

 های ترکیبیروش -2-4

 :ودشیهستند پرداخته م یسازنهیبه یهاروش ریو سا یعصب یهاکه شامل شبکه 4یبیترک یهابخش، به مدل نیا در

 یسازنهیبه یهاتمیبا الگور یعصب یهاشبکه بیترک: 

شبکه به  یهااسیها و باوزن میبا تنظ رایهستند، ز یضرور یعصب یهاآموزش شبکه یبرا یسازنهیبه یهاتمیالگور

ه است و شبک یمرتبط با خروج نهیکاهش تابع هز هاتمیالگور نیا ی. هدف اصلکنندیکمک م ینیبشیپ یکاهش خطا

 یسازنهی، به ییخودرو یمورد یهاشبکه در. کنندیم تیاهد نهیحل بهراه کیرا به سمت  یریادگی ندیفرا بیترت نیبد

 یبرا توانندیم  5کیژنت یهاتمیبرخوردار است. الگور ییبالا تیاز اهم ییو کارا یمنیارتقاء ا یبرا کیتراف انیجر

 ومختلف  یاوهیسنار یسازهیبا شب یکیازدحام تراف ینیبشیو پ رهایکاهش تأخ ،یابیریمس یهاپروتکل یسازنهیبه

 یهاتمیالگور ،یاحتمال یهاحلتکرار راه با. [33] بلادرنگ به کار گرفته شوند یهابر اساس داده نهیبه یرهایمس ییشناسا

                                                   
1 Deep Reinforcement Learning 
2 Convolutional neural network (CNN) 
3 Multilayer perceptron (MLP) 
4  Hybrid Models 
5 Genetic Algorithm (GA) 
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بهتر در  یهامیبه اتخاذ تصم تیسازگار شوند و در نها یکیتراف یالگوها راتییبا تغ یقیطور تطببه توانندیم کیژنت

 .[34] کمک کنند کیتراف تیریمد یهاستمیس

 یتیتقو یهامدل: 

کار گرفته به هینقل لیادهاک وسا یهادر شبکه کیتراف ینیبشیپ یهاستمیدر س یاندهیطور فزابه 1یتیتقو یریادگی 

 RLعنوان مثال، . بهکندیفراهم م طیاز مح یارا بر اساس بازخورد لحظه ایپو ماتیروش امکان تنظ نیشده است. ا

 کیتراف یلک انیبهبود جر جهیکند و در نت نهیبه کیتراف یفعل طیرا بر اساس شرا ییراهنما یهاچراغ یبندزمان تواندیم

 نهیبه یریگمیتصم لیبا تسهQ2 یریادگیمانند  ییهاکیتکن ن،یبر ا علاوه .]35[ و کاهش ازدحام را به همراه داشته باشد

 .[36] دهندیارائه م یکیتراف ینیبشیپرقابلیغ یوهایرا در سنار یمؤثر یریادگی یراهبردها ،یمارکوف یهادر حوزه

 بیترک LSTM یتیتقو یهاتمیو الگور: 

 کیژنت یهاتمیبا استفاده از الگور یسازنهیبه •

بهبود عملکرد  یبرا LSTM یهامدل یپارامترها یسازنهیدر به یینقش بسزا توانندیم کیژنت یهاتمیالگور

را  کیژنت یهامتیاز الگور یانوآورانه یهایاستراتژ توانندیم ندهیآ قاتیکنند. تحق فایا کیتراف ینیبشیپ یهاستمیس

 کردیرو نیکنند. ا میتنظ کیتراف یالحظه طیرا بر اساس شرا دلم یپارامترها ایصورت پوقرار دهند که به یمورد بررس

 .[37] ندکمک ک کیتراف انیدر جر یناگهان راتییمدل با تغ یسازگار شیو افزا ینیبشیپ یبه کاهش خطاها تواندیم

  PSO تمیبا استفاده از الگور یسازهنیبه •

 یسازنهیو به کیتراف ینیبشیبه بهبود عملکرد در پ تواندیم PSO تمیو الگور LSTM یهامدل انیم ییافزاهم

 یهاداده عنوانهستند که به یکیتراف یاز الگوها یقیدق یهاینیبشیقادر به ارائه پ LSTM یهامنجر شود. مدل یابیریمس

 یبرا PSO استفاده از ن،ی. علاوه بر اکنندیعمل م رهایمس نیترکارآمد نییدر تع PSO تمیالگور یبرا یاتیح یورود

 ییهاچالش یطور مؤثرو به دهیمدل را بهبود بخش یداریدقت و پا تواندیم LSTM یهامدل یپرپارامترهایها یسازنهیبه

 یهابا مدل طرتبم یمحاسبات یدگیچیدو روش نه تنها پ نیا بیمدل را برطرف کند. ترک برازششیکمبود داده و ب رینظ

 دهدیم شیافزا زیرا ن یشهر کیتراف ریمتغ طیبا شرا یابیریمس یهاپروتکل یبلکه سازگار دهد،یرا کاهش م یسنت

[38]. 

                                                   
1 Reinforcement Learning (RL) 
2 Q-Learning 
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 مدل پیشنهادی -3

شدت تصادفات در  ینیبشیپ یبرا LSTM یبازگشت یعصب یهابر شبکه یمبتن یبیمدل ترک کیمقاله،  نیا در

استفاده  شده  2دوطرفه کردیروبه همراه  1چندگانه LSTM مدل از نیارائه شده است. ا VANET ییخودرو یهاشبکه

 تردهیچیپ یتا الگوها کندیبه مدل کمک م یژگیو نیدر هر دو جهت بهره ببرد. ا هاهداد یزمان یهایاست تا از وابستگ

مدل استفاده از  نیا یهایاز نوآور یکی .دهد شیرا افزا هاینیبشیکشف کند و دقت پ یزمان یسر یهارا در داده

 تی، چهار گLSTM است. در ساختار LSTM یهاتیهوشمند گ میبه منظور تنظ 3مالیپروگز یسازنهیبه تمیالگور

 کنترل فهیوظ هاتیگ نیاز ا کی. هر یخروج تیسلول و گ تیگ ،یورود تیگ ،یفراموش تیوجود دارد: گ یاصل

 یفراموش شود و چه اطلاعات ای یدر حافظه نگهدار یکه چه اطلاعات کنندیم نییاطلاعات را بر عهده دارند و تع انیجر

 هاتیگ نیا یپارامترها نهیبه میبه تنظ ،یتیتقو یریادگی سمیبا استفاده از مکان PPO تمیمنتقل شود. الگور یبه خروج

 .پردازدیم

 
                                                   
1 Multi-Gate LSTM 
2 Bidirectional 
3 Proximal Policy Optimization (PPO) 
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 LSTM ی هاتیگ ریمقاد میتنظ یبرا PPO تمی: استفاده از الگور0 شکل

شده است که  لیعضو تشک 5شکل از  نی. ادهدیم شینما PPO تمیرا توسط الگور تیگ 4 نیا مینحوه تنظ 1 شکل

 .در ادامه به شرح هر کدام از اعضا پرداخته شده است

 .شوندیبه مدل وارد م ییخودرو یهاخام مربوط به شدت تصادفات در شبکه یهاها: دادهداده یورود •

را پردازش کرده و  یمختلف، اطلاعات زمان یهاتیشببببکه با اسبببتفاده از گ نینه: ااچندگ LSTM شببببکبه •

 .دهدیدرباره شدت تصادفات ارائه م ییهاینیبشیپ

 .شوندیپاداش ارسال م ستمیبه س شدهینیبشیپ جیمدل: نتا یخروج •

 PPO متیو پاداش مناسب به الگور شودیم یابیارز شدهنییتع یارهایپاداش: عملکرد مدل بر اساس مع ستمیس •

 .گرددیارسال م

مدل  یسببازنهیکرده و به به میرا تنظ LSTM یهاتیگ یپارامترها ،یافتیبر اسبباس پاداش در PPO :تمیالگور •

 .کندیکمک م
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 یشنهادیمدل پ یکل ی: شما2 شکل        

 

تا دقت  کندیم میطور هوشمند تنظرا به یسلول و خروج ،یورود ،یفراموش یهاتیگ یپارامترها PPO تمیالگور

 اتمیتنظ ایکه به صورت پو کندیکننده هوشمند عمل مکنترل کیبه عنوان   PPO. در واقع،ابدی شیمدل افزا ییو کارا

 روش به مدل نی. اکندیم یسازنهیمرحله از آموزش به هربهتر مدل در  ییبه کارا یابیدست یرا برا LSTM یهاتیگ

 نیضمرا ت یریادگی ندیفرآ یو کارآمد یداریو پا ردیبگ ادیها را از داده یترنهیبه یرفتارها جیتا به تدر دهدیاجازه م

، از بیش از حد از یریو جلوگ یریادگیبهبود  یبرا .نشان داده شده است یشنهادیمدل پ یکل یشما 2کند. در شکل 

مقابله با عدم  یبرا ن،یهمچناستفاده شده است.  2هانورون یو حذف تصادف 1هاداده یسازهمچون نرمال ییهاکیتکن

 یخروج .هستند استفاده شده است ترکه کم ییهااز کلاس شتریب یبردارنمونه یبرا SMOTE روش ها، ازتوازن در داده

                                                   
1 Batch Normalization 
2 Dropout 
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ا ب یشنهادی. مدل پشودیو محاسبه شدت تصادف استفاده م یینها یبنددسته یبرا Dense یهاهیلا قیمدل از طر

 آموزش داده شده است.  یادسته یانتروپکراس نهیو تابع هز Adam سازنهیبه

 

 هاپردازش دادهپیش -3-0

شامل موارد  پردازششی. مراحل پشودیانجام م هیو پردازش اول یبارگذار 1مربوط به شدت تصادفات یهاداده ابتدا

 :است ریز

پردازش توسببط  تیتا قابل شببوندیم لیتبد یبه صببورت عدد یمتن یهایژگیو یتمام: 2یادسببته یرمزگذار •

 .فراهم گردد نیماش یریادگی یهامدل

 انسیصفر و وار نیانگیبه نرمال م مقیاس کننده استاندارد با استفاده از 3هایژگیو اسیمق ا:هداده یاستانداردساز •

 .ندیآموزش بب ترنهیشده بهنرمال یهاتا مدل بتواند با داده شودیم لیتبد کی

 SMOTE کیاز تکن ،یآموزش یهامقابله با عدم تعادل در داده یبرا SMOTE :هاکلاس یسازتعادل کیتکن 

 .شودیها استفاده مبه کلاس یبخشو تعادل یمصنوع یهانمونه دیتول یبرا

 .شوندیم میتقس ٪30به  ٪۰0با نسبت  یشیو آزما یآموزش یهاها به مجموعهها: دادهداده میتقس •

  

 LSTM+PPO  یبیمدل ترک یطراح -3-2

 :باشدیم ریمختلف است که به شرح ز هیلا نیشامل چند یشنهادیپ مدل

 .شوندیبه مدل وارد م( 1 ها،یژگیها، تعداد وبه شکل )تعداد نمونه شدهپردازششیپ یهاداده :4یورود هیلا 

 نیشده است که شامل چند فیتعر LSTM از نوع یسفارش هیلا کی: 5فهدوطر چند دروازه LSTM یهاهیلا

 یهاادهدر د مدتبلند یهایوابستگ یریادگیقادر به  هیلا نی. اباشدیاطلاعات در طول زمان م انیکنترل جر یبرا دروازه

  ت.اس یزمان یسر

                                                   
1Accident_severity 
2Label Encoding 
3Standard Scaling 
4 Input Layer 
5 Bidirectional MultiGate LSTM Layers 
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شبکه  اسبتفاده شده است. استفاده از LSTM واحد 12۱با  1دوطرفه یبازگشبت یشببکه عصبب کیاول: از  هیلا •

که  آورد،یها به صورت همزمان در جهت جلو و عقب را فراهم مامکان پردازش داده دوطرفه یبازگشت یعصب

 . کمک کند یزمان یدقت مدل در درک الگوها شیبه افزا تواندیم

به مدل  یرشتیتا عمق ب شودیبا همان تعداد واحدها اضافه م گریدوطرفه د یبازگشت یشبکه عصب کیدوم:  هیلا •

 .دهد شیرا افزا تردهیچیپ یهایژگیو یریادگی تیافزوده و قابل

اسببتفاده  ٪30با نرخ  Dropout و BatchNormalization یهاهی، از لاRNN هیپس از هر لا :2یادسببته یسببازنرمال

 .ابدی شیمدل افزا یداریو پا یریجلوگ برازششیتا از ب شودیم

 شیکه به افزا شودیاضافه م ReLU یسبازواحد و تابع فعال 12۱چگال با  هیلا کیاول:  Dense هیلا: 3چگال یهاهیلا

 یهاهیمجدداً از لا Dropou و یادسببته یسببازنرمال. کندیکمک م یرخطیغ یهایژگیمدل در اسببتخراج و ییتوانا

با تعداد واحد برابر با  ییچگال نها هیلا کی: یخروج هیلا .شودیاستفاده م ٪30با نرخ  Dropout و یادسته یسازنرمال

  .شودیها استفاده ماحتمالات کلاس دیتول یبرا Softmax یسازها و تابع فعالتعداد کلاس

 

 

 

 آموزش مدل -4

 یشده براانتخاب نهیشده است. تابع هز میتنظ 09001 یریادگیبا نرخ  Adam یسازنهیبه تمیبا استفاده از الگور مدل

 یارهایچندکلاسه است. مع یبندمسائل دسته یکه مناسب برا باشدیم " CrossentropyCategorical "مدل، نیا

، Precision ،Recall ،Score-F1 ،AUC-ROC ،Log Loss ندمرتبط مان یارهایمع ریو سا 4شامل دقت یابیارز

                                                   
1 Bidirectional RNN 
2 Batch Normalization 
3 Dense Layers 
4 Accuracy 
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MSE1 و RMSE2 آموزش داده شده و در هر ده دوره، عملکرد  12۱با اندازه دسته  3دوره 300به مدت  مدل .باشندیم

ضرر و دقت در هر دوره  ریآموزش شامل مقاد خچهی. تارشودیم یابیارز یشیو آزما یآموزش یهامجموعه یمدل بر رو

 .شودیاستفاده م یبعد یهالیتحل یو برا رهیذخ

 

 PPO  تمیبا الگور یسازنهیبه -5

دل را بهبود م یریگمیتصم استیتا س شودیبه مدل اضافه م یتیتقو یسازنهیروش به کیبه عنوان   PPO تمیالگور

 یپارامترها یسازنهیبه یبرا یانتخاب مناسب ده،یچیپ یهامدل یسازنهیبالا در به ییو کارا یداریپا لیبه دل PPO .بخشد

ا مدل بتواند ت کندیکمک م ر،یو متغ ایپو یهاطیمدل در مح یهااستیس میبا تنظ تمیالگور نیبوده است. ا یشبکه عصب

 .دهد شیرا افزا ینیبشیواکنش نشان دهد و دقت پ یکیتراف یهادر داده یناگهان راتییبه سرعت به تغ

 

 توضیحات دیتاست  -6

 یهاارائه داده یبرا ایتانیابتکار دولت بر کیاستخراج شده است، که  [24]پژوهش  نیداده مورد استفاده در ا مجموعه

مطالعه به طور خاص  نیاست. ا یعموم یهاو سازمان یمقامات محل ،یمرکز یدولت یباز منتشرشده توسط نهادهامتن

جاده،  یمنیدر مورد ا یمجموعه داده اطلاعات جامع نیاست. ا هبهره برد 201۰سال  یاداده تصادفات جاده گاهیاز پا

. دهدیمرتبط با تصادفات، ارائه م یو شخص ییایجغراف ،یهندس ،یکیزیف ،یطیمحستیدرباره عوامل ز یاتیشامل جزئ

 رشاگز صلاحیمراجع ذ ای سیبه پل یهستند که به طور رسم یها تنها شامل تصادفاتداده نیذکر است که ا انیشا

 .اندشده

 

 استفاده شده تاستیدر د رهایمتغ یکدگذار  :0 جدول

 متغیرهای دیتاست

 متغیرهای تصادف تصادف و رانندهمتغیرهای  های تصادفیرمتغی

Index of the crash Index the crash Index of the crash 

Vehicle Id code Vehicle Id code Police Force 

Casualty Id code Kind of vehicle Accident Severity 

Type of victim Towing and Articulation Vehicles Involved 

Gender of victim AVehicle Manoeuvre Number of victims involved 

                                                   
1 Mean Squared Error 
2 Root Mean Squared Error 
3 Epoch 
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Age of victim Postion of vehicle Date 

Age Band of victim Location of intersection Date of the week 

Intensity of the fatality Skidding and Overturning Time 

Position of the pedestrian Hit Object in Carriageway Longitude 

Motion of the pedestrian 1st Point of Impact Latitude 

Position of victim in car Was Vehicle Left Hand Drive District of Local Authority 

Position of victim in Bus or coach Journey Purpose of Driver Local Highway Authority 

Type of fatality Gender of the driver 1st Toad Class 

Casualty IMD Decile Age of the Driver 1st Road Number 

Location of victims house Age band of the Driver Kind of roadway 

 Motor power Maximum velocity possible 

 Vehicle fuel type Details of intersection 

 Age of the vehicle 2nd Road Class 

 Rider IMD Decile 2nd Road Number 

 Rider Home Area Type Pedestrian Crossing-Physical 

Facilities 

  Lighting 

  Road Conditions 

  Road surface conditions 

  Special characteristics of accident 

location 

  Carriage Hazards 

  Type of area 

  Police attention 

 

آن  یاستخراج شده است. ساختار اصل STATS19 شده در فرم گزارش تصادفمجموعه داده از اطلاعات ثبت نیا

ط به مربو یهاو داده هینقل لیمربوط به وسا یهامربوط به تصادفات، داده یها: دادهشودیم میتقس یبه سه دسته کل

زمان، روز هفته  ،ییروشنا ،یجو طیمانند شرا یاملاست که عو ریمتغ 31. مجموعه داده تصادفات شامل دگانیدبیآس

مانند  یاست که اطلاعات ریمتغ 22راننده شامل -هینقل لهی. مجموعه داده وسردیگیرا در بر م ریدرگ هینقل لیو تعداد وسا

است  ریمتغ 15 یدارا دگانیدبیمجموعه داده آس ت،یدر نها. شودیاو را شامل م تیسن راننده و جنس ه،ینقل لهیسن وس

شدت تصادف به سه  ای یخروج کلاس .دهدیو سن او را ارائه م دهیدبیآس تیجنس ،یدرباره نوع قربان یکه اطلاعات

کننده در ناتوان ریغ بیآس"شده است،  یکدگذار 1که با عدد  "در تصادف یدگیدبیعدم آس"شده است:  میدسته تقس

شده است.  یکدگذار 3که با عدد  "کننده در تصادفناتوان بیآس"شده است، و  یکدگذار 2که با عدد  "تصادف

 .ارائه شده است ریدر جدول ز ریهر متغ قیدق یکدگذار

 هایرمتغ حاتیتوض  :2 جدول

Class3 Class2 Class1 Percentage Frequency Code نام متغیر دسته بندی متغیرها 
14.7 

12.2 

13.6 

14.1 

11.4 

14.1 

14.7 

14 

20.4 

12.4 

10.4 

14.4 

12.20 

13.77 

14.48 

14.44 

21836 

24653 

25911 

25837 

1 

2 

3 

Sunday 

Monday 

Tuesday 

Wednesday 

هفتهروز   
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14.2 

15.8 

15.3 

.5 

15.4 

16.5 

13.1 

11.0 

13.1 

18.2 

15.09 

16.33 

13.66 

27014 

29227 

24440 

4 

5 

6 

7 

Thursday 

Friday 

Saturday 

6.35 

1.60 

19.27 

70.61 
1.13 

1.01 

0.00 

0.00 

3.67 

1.28 

16.62 

77.12 
0.82 

0.46 

0.00 

0.00 

1.05 

0.68 

22.9 

74.8 
0.37 

0.06 

0.00 

0.00 

5.77 

1.53 

18.85 

78.88 
1.06 

0.89 

0 

0 

 

10328 

2740 

33739 

128608 
1904 

1599 

0 

0 

1 

2 

3 

6 
7 

9 

12 

-1 

Traffic circle 

Single direction traffic 

Divided highway 

Undivided highway 
Slip road 

Unknown 

Single direction 

traffic/Slip road 

Erroneous data 

 نوع اتوبان

0.60 

1.03 

99.0 

0.28 

0.42 

0.31 

99.0 

0.26 

0.12 

0.06 

99.5 

0.27 

98.26 

0.27 

0.56 

0.88 

175819 

497 

1013 

1589 

0 

1 

2 

-1 

None within 50 meters 

School crossing patrol 

By another official 

Erroneous data 

 ینیب شیتقاطع پ

 انسان

41.86 

8.32 

1.07 

28.67 
2.04 

10.77 

1.01 

 

2.71 

3.23 

0.20 

49.80 

4.79 

0.68 

27.82 
1.52 

8.7 

0.60 

 

3.28 

2.73 

0.04 

72.01 

1.33 

0.12 

15.54 
2.32 

5.05 

0.34 

 

1.73 

1.52 

2 

43.85 

7.55 

0.98 

28.29 
1.95 

10.28 

0.92 

 

2.85 

3.11 

0.16 

78468 

13524 

1770 

50618 
3502 

18403 

1663 

 

5102 

5567 

301 

0 

1 

2 

3 
5 

6 

7 

 

8 

9 

-1 

 

No intersection within 

20m 

Traffic circle 

Mini-Traffic circle 
Suggested intersection 

Slip road 

Crossroads 

More than 4 arms(no 

traffic circle) 

Private road 

Other intersection 

Erroneous data 

 جزئیات تقاطع

71.24 

20.55 

0.63 

4.70 

2.86 
0.001 

67.95 

20.02 

0.59 

8.94 

2.84 
2 

60.28 

17.18 

0.86 

20.81 

0.83 
2 

70.45 

20.39 

0.62 

5.76 

2.76 
0.001 

126049 

36489 

1123 

10314 

4941 
2 

1 

4 

5 

6 

7 
-1 

Daylight 

Dark with lights 

Dark with dimmed lights 

No illumination at all 

Unknown illumination 
Erroneous data 

Lighting 

80.44 

11.71 

0.56 

1.08 

0.89 

0.10 

0.49 

1.99 

2.70 

0.001 

81.45 

11.93 

0.29 

1.31 

1.16 

0.04 

0.64 

1.55 

1.59 

2 

84.02 

8.99 

0.49 

1.55 

1.27 

2 

0.77 

1.42 

1.45 

2 

80.68 

11.70 

0.51 

1.13 

0.95 

0.09 

0.52 

1.90 

2.47 

0.001 

144368 

20948 

915 

2032 

1705 

163 

940 

3410 

4435 

2 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

-1 

Breeze 

Rain with Breeze 

Snow with breeze 

Fine with gale 

Rain with gale 

Snow with gale 

Fog or mist 

Others 

Unknown 

Erroneous data 

Weather 

Condition 

69.44 

27.52 
0.43 

1.79 

0.07 

0.00 

0.00 

0.72 

69.25 

28.55 
0.23 

1.61 

0.17 

0.00 

0.00 

0.16 

68.38 

28.88 
0.31 

2.23 

0.18 

0.00 

0.00 

2 

 

69.39 

27.74 
0.39 

1.77 

0.09 

0 

0 

0.60 

124151 

49632 
707 

3172 

172 

0 

0 

1084 

1 

2 
3 

4 

5 

6 

7 

-1 

Dry 

Wet 
Snow 

Icy or Snow 

Flood over 3cm.deep 

Oily 

Silt or mad 

Erroneous data 

 سطح جاده

62.15 69.89 79.42 63.87 114282 1 Male جنسیت راننده 
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30.31 

7.52 

0.002 

24.15 

5.95 

0.003 

18.33 

2.23 

2 

27.97 

7.14 

0.002 

51848 

12784 

4 

2 

3 

-1 

Female 

Not Known 

Erroneous data 

68.65 

24.44 

6.89 

66.20 

22.74 

11.05 

63.38 

25.00 

11.60 

68.11 

24.14 

7.73 

121870 

35055 

16 

1 

2 

3 

Driver 

Passenger 

Pedestrain 

 نوع قربانی

78.02 

21.96 

0.10 

89.27 

10.71 

0.006 

95.90 

4.09 

2 

80.39 

19.59 

0.009 

143847 

35055 

16 

1 

2 

3 

Yes 

No 

No- accident was reported 
using a self completion 

form 

 وجود افسر پلیس

 

 ارزیابی نتایج -7

 یعنی گریآن با دو مدل د سهیو مقا LSTM+PPO یبیترک یشنهادیعملکرد مدل پ یابیبخش، به ارز نیا در

  LSTM و RNN نمره3، دقت مثبت2ی، فراخوان1شامل دقت یابیارز یاصل یارهای. معمیپردازیم ،F1 ،ROC-AUC ،

 RMSE4و ،Log Loss  لیو تحل یهر سه مدل بررس یبرا شده میترس یبه کمک نمودارها ارهایمع نی. اباشدیم 

 .اندشده

 

 تحلیل دقت -7-0

  RNN و  LSTM+PPO،LSTMهر سه روش یرا براTraining and Validation Accuracy  نمودار 1 شکل

 یبرحسب درصد م Training and Validation Accuracy  زانیم انگرینمودارها ب نیا ی. محور عموددهدینشان م

هر  یرا برا  یینها یو آموزش  یدقت اعتبارسنج 1جدول  نیباشد. همچن یها م Epoch انگریآن ب یباشد و محور افق

 .دهدیسه روش نشان م

 هاروش ریو سا یشنهایدقت روش پ :3 جدول

 دقت اعتبار سنجی دقت آموزشی مدل

LSTM 0.92 0.88 

LSTM+PPO 0.95 0.91 

                                                   
1 Accuracy 
2 Recall 
3 Precision 

 خطای جذر میانگین مربعات 4
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RNN 0.89 0.85 

 

 
 Training and Validation Accuracy نمودار :3 شکل

بتاً و به مقدار نس افتهی شیافزا جیهر دو به تدر یو اعتبارسنج یکه دقت آموزش مینیبینمودار الف م 1شکل  در

 و رسد،یم زانیم نیبه هم باًیتقر زین یو دقت اعتبارسنج شودیم کینزد 09۰5به  باًیتقر ی. دقت آموزشرسندیم ییبالا

 دهدیرسد که نشان م یدرصد م 09.5به محدود  تیو درنها کندیمدقت رشد  شودیم دهیها د Epochs با ادامه نیهمچن

است.  09.1 یو دقت اعتبارسنج 09.5در جدول  یدارد  دقت آموزش یمحدود کرده است و یریادگی یمدل به خوب

و  یدقت آموزش نی( ب0904است. فاصله کم ) LSTM+PPO مدل یو دقت بالا یداریدهنده پاتطابق نشان نیا

 .مدل دارد که در نمودار هم مشهود است یبالا یریپذمینشان از تعم یاعتبارسنج

که  رسدیم 09.2 یکیو به نزد افتهی شیبه سرعت افزا یاست دقت آموزش LSTM در نمودار ب  که مربوط به 

 نیو ا ماندیثابت م 09۱به حدود  یاست. اما دقت اعتبارسنج یآموزش یهامدل از داده دیشد یریادگیدهنده نشان

 شودیم دهیبه بعد د Epoch 40 از شودیم دهید موداراست. با دقت در ن  بیش بردازش دهندهنشان ادیاختلاف نسبتاً ز
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در مراحل  overfitting . کهدهدینشان م نیو ا کنندیم دایپ یفاصله معنا دار یو دقت اعتبار سنج یکه دقت آموزش

 .قابل مشاهده است شتریب یینها

 .09۱به حدود  تیو در نها ابدییم شیافزا یبه کند ی. که دقت آموزشدهدیرا نشان م RNN  ج دقت مدل نمودار

مدل است.  در جدول،  یداریدهنده ناپااست، که نشان 09۱5دارد و حدود  یادینوسان ز زین ی. دقت اعتبارسنجرسدیم

 و LSTM مربوط به ریاعداد کمتر از مقاد نیگزارش شده است. ا 09۱5 یو دقت اعتبارسنج .09۱ یدقت آموزش

LSTM+PPO ها است اما مدل ریمشابه با سا زیمدل ن نی( در ا0904) یو اعتبارسنج یدقت آموزش نیاست. فاصله ب

 .است ترنییپا یدقت کل

 

 میانگین مربعاتتحلیل خطای جذر  -7-2

نشان  RNN و LSTM+PPO ،LSTM هر سه روش یمربعات را برا نیانگیجذر م یخطا لینمودار تحل 2 شکل

 یباشد و محور افق یمربعات بر حسب درصد م نیانگیجذر م یخطا زانیم انگرینمودارها ب نیا ی. محور عموددهدیم

 یمشاهده م دهدیرا نشان م LSTM+PPO روش RMSE که 2الف شکل  نمودار  .باشد یها م Epoch انگریآن ب

 RMSE.است 093به  کیثابت و نزد باًیاست و مقدار آن تقر نییپا اریبه طور مداوم بس یآموزش RMSE شود که

 یآموزش RMSE انی. هرچند تفاوت مشودیدر طول زمان حفظ م یداریاست و به شکل پا 094در حدود  یاعتبارسنج

 .ستین ادیز یلیها خمدل ریاختلاف نسبت به سا نیوجود دارد، اما ا یاعتبارسنج و

صفر است  باًیتقر یآموزش RMSE شود یم دهید دهدیرا نشان م LSTM روش RMSE که 2نمودار ب شکل  در

 یبا آموزش سهیدر مقا یاعتبارسنج RMSE گرفته است. اما ادیرا  یآموزش یهامدل به طور کامل داده دهدیکه نشان م

مدل فقط در  یعنیاست؛  دیشد  بیش بردازش هدهنداختلاف بزرگ نشان نیثابت است. ا 093بالاتر و در حدود  اریبس

 که 2در نمودار ج شکل  .ندارد یعملکرد مناسب یاعتبارسنج یهاخوب عمل کرده، اما در داده یآموزش یهاداده

RMSE  روش RNN دهدیرا نشان مRMSE  است، اما کیبه صفر نزد باًیتقر یآموزش RMSE در  یاعتبارسنج

بیش  ، دچارLSTM مشابه ز،ین RNN که مدل دهدینشان م نی. اماندیم یباق یقرار دارد و به شکل ثابت 0945حدود 

 یهادر داده یفیگرفته، اما عملکرد ضع ادی یرا به خوب یموزشآ یهامدل داده زین نجایشده است. در ا  بردازش

و نسبتاً  داریو عملکرد پا دهیآموزش د یبه خوب LSTM+PPO که مدل دهندینمودارها نشان م نیدارد. ا یاعتبارسنج

 کرده و از دایپ میتعم یکه مدل به خوب دهدینشان م یو اعتبارسنج یآموزش RMSE نیدارد. اختلاف کم ب یترقیدق

 .شده است یریجلوگ بیش بردازش
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  (RMSE) مربعات نیانگیجذر م ینمودار خطا :4 شکل

 0ضرر لیتحل -7-3

 ی. محور عموددهدینشان م RNN و LSTM+PPO،  LSTM هر سه روش یضرر را برا لینمودار تحل 3 شکل

الف  نمودار .باشد یها م Epoch انگریآن ب یباشد و محور افق یضرر بر حسب درصد م زانیم انگرینمودارها ب نیا

آموزش و  یهر دو خطا شود،یطور که مشاهده م. هماندهدیرا نشان م LSTM+PPO که ضرر روش 2 شکل

 انیآموزش است و در پا یاز خطا شتریب یکم یاعتبارسنج یاما خطا ابند،ییکاهش م وستهیبه طور پ یاعتبارسنج

 یسنجاعتبار یهامدل با داده قیعدم تطابق دق یدهدهننشان ینوسانات کوچک در اعتبارسنج نیدارد. ا ینوسانات کوچک

که مدل به  دهدینشان م epoch 300مدل نسبتاً خوب عمل کرده است. کاهش مداوم هر دو خطا تا حدود  یاست، ول

 .بهتر شده است جیتدر

آموزش به سرعت کاهش  یکه خطا مینیبیم نجایاستاندارد است. در ا LSTM مربوط به مدل 3ب شکل  نمودار

 نی. اکندیان مو نوس شیشروع به افزا هیپس از کاهش اول یاعتبارسنج ی. اما خطارسدیم ینییو به سطح نسبتاً پا افتهی

در مواجهه  یتطابق دارد ول یآموزش به خوب یهاداده امدل ب یعنیباشد؛ بیش بردازش    دهندهرفتار ممکن است نشان

 یاست. خطا RNN مکرر یشبکه عصب کیمربوط به  3ج شکل  نمودار .ندارد یعملکرد مطلوب یاعتبارسنج یهابا داده

. نوسان دارد یاز آموزش است و تا حدود شتریب یاعتبارسنج یاما خطا ابندییهر دو کاهش م یآموزش و اعتبارسنج

                                                   
1  Loss 



ک
ی

 
رک

ش ت
رو

بی
ی

 
 یمبتن

ر 
ب

L
S

T
M

 
و 

P
P

O
 

پ یبرا
ش

ی
نی

بی
 

راف
ت

ک
ی

 
که

شب
ر 

د
 یها

رو
ود

خ
 یی

V
A

N
E

T
 

   

   

 

 

  

 23 

تر بالا یهر دو خطا به طور کل رایدارد، ز یترفیعملکرد ضع یقبل یهابا مدل سهیدر مقا RNN که مدل رسدیبه نظر م

 .کندتر است ییهستند و نرخ همگرا

 
 (Loss) نمودار ضرر: 5ل شک

شود ی. که مشاهده مدهدیم شینما یو آموزش یاعتبارسنج یهاداده یضرر را برا یینها زانیم 2جدول  نیهمچن

 .ضرر را داشته است زانیم نیکمتر یآموزش یهاو هم در داده یاعتبارسنج یهم در دادها LSTM+PPO روش

 یو آموزش یاعتبارسنج یضرر در دادها زانیم :4 جدول

 ضرر اعتبارسنجی ضررآموزشی مدل

LSTM+PPO 0.05 0.12 

LSTM 0.10 0.18 

RNN 0.20 0.25 

 

 F1-Score و  Precision ،Recall لیتحل -7-4

-Precision, Recall, F1 کیرا از لحاظ سه متر RNN و  LSTM+PPO،LSTM عملکرد سه روش 3 جدول

SCORE  مدل د.دهینشان م LSTM+PPO با دقت (Precision) 0.95ی، بازخوان (Recall) 0.93  ازیو امت F1 

 یهاینیبشیکه تعداد پ دهدیمدل با ارائه دقت بالا نشان م نیسه مدل داشته است. ا انیعملکرد را در م نی، بهتر09.4برابر 
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است. تعادل  یاز موارد مثبت واقع ییبالا ددرص ییاز شناسا یآن حاک یبالا یبازخوان نیداشته و همچن یمثبت اشتباه کم

 تیریمدل در مد نیدهنده قدرت امنعکس شده، نشان 09.4معادل  F1-Score ازیکه در امت یدقت و بازخوان نیب

 .بهتر است میبه تعم یابیو دست دهیچیپ یهاداده

مدل  نید که ااز خود نشان داده است. هرچن یبخشتی، عملکرد رضا09.0 یو بازخوان 09.2با دقت  LSTM مدل

 F1-Score. دهدیارائه م یقابل قبول یاست، اما همچنان دقت و بازخوان ترفیضع یکم LSTM+PPO با سهیدر مقا

 یبا نمودارها جهینت نی. اباشدیم یدقت و بازخوان نیمناسب ب یدهنده توازناست که نشان 09.1مدل برابر با  نیا

 .دابیبهبود  شتریب یهایسازنهیبا به تواندیدارد و م یبود، همخوان بردازشبیش  مدل به لیدهنده تماکه نشان یآموزش

 مدل نیداشته است. ا گرینسبت به دو مدل د یترفیعملکرد ضع 09۱5 یو بازخوان 09۱۱با دقت  RNN مقابل، مدل در

ا ام ابد،یدست  یدقت و بازخوان نیاز تعادل ب یکه هرچند توانسته به مقدار دهدینشان م 09۱0برابر با  F1-Score با

 تیواقع نیا زین یاز دست رفتن اعتبارسنج یبهتر دارد. نمودارها ردبه عملک یابیدست یبرا یاساس یبه بهبودها ازیهنوز ن

 نیتوجه به ا با .داشته است یکمتر تیها موفقبه داده یدهمیو تعم ییدر همگرا RNN که مدل کنندیم دییرا تأ

قت و د نیب یچرا که توانسته است تعادل مناسب شود،یمدل انتخاب م نیبه عنوان بهتر LSTM+PPO مدل ها،یابیارز

 .ها به دست آوردداده ینیبشیدر پ یبهتر جیکرده و نتا جادیا یبازخوان

  Precision, Recall, F1-SCORE  یارهایمع جینتا :5 جدول

 

 

 

 

 AUC-ROC  لیتحل -7-5

 ییدهنده توانانشان کیمتر نیاست. ا یبندطبقه یهاعملکرد مدل یابیارز یمهم برا اریمع کی  AUC-ROCکیمتر

 1مقدار به  نیهرچه ا رد؛یگیقرار م 1تا  0 نیب  AUC-ROC است. مقدار یمثبت و منف یهاکلاس نیب زیمدل در تما

که مدل بهتر  دهدینشان م 095بالاتر از   AUC-ROC. مختلف دارد یهاکلاس نیب یبهتر کیباشد، مدل تفک ترکینزد

 .ها استداده حیصح کیدهنده دقت بالا در تفکنشان 1به  کینزد ریو مقاد کند،یعمل م یاز حد تصادف

 Precision Recall F1-Score مدل

LSTM+PPO 0.95 0.93 0.94 

LSTM 0.92 0.90 0.91 

RNN 0.88 0.85 0.86 
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 یهاکلاس کیدر تفک ادیز اریدهنده قدرت بسدارد، که نشان ..09عملکرد را با مقدار  نیبهتر LSTM+PPO دلم

با  LSTM . مدلکندیم یبندها را طبقهداده یکه مدل به خوب دهدینشان م 1به  کیمقدار نزد نیاست. ا یمثبت و منف

 یمناسب کیتوانسته است تفک زین LSTM ن است که مدلیا انگریدهنده عملکرد خوب مدل است و بنشان 09.5مقدار 

 نیترنییپا RNN است. مدل LSTM+PPO کمتر از مدل یداشته باشد، اما عملکرد آن کم یمثبت و منف یهاکلاس نیب

حال،  نیاست. با ا گریها کمتر از دو مدل دکلاس صیآن در تشخ ییتوانا دهدیرا دارد که نشان م AUC-ROC مقدار

 ..09برابر با  AUC-ROC با مقدار LSTM+PPO هنوز هم نشانگر عملکرد مناسب مدل است. مدل 09.0مقدار 

 LSTM لانجام دهد. مد یمثبت و منف یهاداده نیب یدرست کیتوانسته تفک یعملکرد را داشته است و به خوب نیبهتر

 .است ردهعمل ک ترفیضع گرینسبت به دو مدل د RNN دارد، اما مدل یعملکرد خوب زین

 AUC-ROC  مقدار :0 جدول

 AUC-ROC مدل

LSTM+PPO 0.99 

LSTM 0.95 

RNN 0.90 

 

7-0- Log Loss 

Log Loss   یهااحتمال کلاس ینیبشیمدل را در پ ییاست که کارا یبندطبقه یهامدل یبرا یابیارز کیمتر کی 

 یریگرا اندازه یواقع ریمدل و مقاد یاحتمال یهاینیبشیپ نیب یناهماهنگ زانیم کیمتر نی. اکندیم یبررس حیصح

 .دارد یکمتر یاحتمال یاست، چرا که خطا ردهکمتر باشد، مدل بهتر عمل ک Log Loss . هرچه مقدارکندیم

 

 

 

  LOG LOSS مقدار :7 جدول

 Log Loss مدل

LSTM+PPO 0.44 

LSTM 0.50 

RNN 0.60 
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خطا انجام شده  نیآن با کمتر یهاینیبشیپ دهدیرا دارد که نشان م Log Loss مقدار نیکمتر LSTM+PPO مدل

ها شود و احتمال کلاس کینزد یواقع ریتوانسته است به مقاد ییاز آن است که مدل با دقت بالا یحاک 0944است. مقدار 

 سهیداشته است، هرچند در مقا یعملکرد مناسب 0950برابر  Log Loss با مقدار LSTM کند. مدل ینیبشیپ یدرسترا به

بالاتر   LSTM مدل یاحتمالات یکه خطا دهدیمقدار نشان م نیعمل کرده است. ا ترفیضع یکم LSTM+PPO با

 0900برابر  Log Loss با RNN قرار دارد و مدل یاست، اما همچنان در سطح قابل قبول LSTM+PPO از مدل

 یدارا مدل نیا یهاینیبشیاست که پ نیا یدهندهمقدار نشان نیسه مدل داشته است. ا انیرا در م ردعملک نیترفیضع

 .نکرده است نییتع یدرسترا به حیصح یهاهستند و احتمال کلاس یشتریب یخطا

 

 گیرینتیجه -8

مورد استفاده قرار گرفت و عملکرد  یکیتراف یهاداده ینیبشیپ یبرا LSTM+PPO یبیمدل ترک ق،یتحق نیا در

ها مدل رینسبت به سا LSTM+PPO که مدل دهدینشان م هایابیارز جیشد. نتا سهیمقا RNN و LSTM آن با دو مدل

 که از هر دو مدل ابد،یدست  09.4برابر با  F1-Score و 09.5مدل توانست به دقت  نیداشته است. ا یعملکرد بهتر

LSTM  و RNN  ن،یاست. همچنبالاترAUC-ROC  مدل در  یدهنده قدرت بالابوده که نشان ..09مدل برابر با  نیا

کمتر  گرید یهابا مدل سهیدر مقا زیمدل ن نیا Log Loss مقدار گر،ید یاست. از سو یمثبت و منف یهاکلاس کیتفک

مدل و  یاحتمال یدهنده کاهش خطانشان ریمقاد نیا(.  RNNیبرا 0900و  LSTM یبرا 0950برابر  رد 0944) بود

 یتیتقو یسازنهیروش به کیبه عنوان  PPO تمیاستفاده از الگور ،ی. به طور کلباشدیم حیصح یهاینیبشیبهبود در پ

داشته باشد و با کاهش نوسانات خطا  یبهتر ردعملک ریو متغ ایپو یهاکمک کرده تا در مواجهه با داده LSTM به مدل

، LSTM+PPO مدل تیحال، با وجود موفق نی.در عابدیدست  یشتریب یریپذمیو تعم یداریبه پا ،یدر اعتبارسنج

. ابدیبهبود  تواندینامتوازن همچنان م اریبس یهاداده طیمشاهده شد. مثلاً، عملکرد مدل در شرا زین هاتیمحدود یبرخ

تر دارد. بزرگ یهااسیبهتر در مق جیبه نتا یابیدست یبرا یشتریب یسازنهیبه به ازیپارامترها ن میمدل در تنظ نیا ن،یهمچن

استفاده  گرید یتیتقو یهاو روش قیعم یریادگی یهاکیتکن بیاز ترک ندهیآ قاتیکه در تحق شودیم شنهادیپ ت،یدر نها

 .ابدیتر بهبود بزرگ یهاو داده تردهیچیپ طیها در شراشود تا عملکرد مدل
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