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 چکیده

 هایضوع تحقیقاتی کلیدی در سیستمترین پارامترهای ترافیکی است، یک موکه یکی از مهم بینی متوسط سرعت حرکت خودروها،پیش

باعث افزایش دقت  هاآنبینی و ترکیب نتایج پیش گیری از چندین یادگیرهای یادگیری جمعی با بهرههوشمند است. روش ونقلحمل

 رگرسیون بردار پشتیبان ،تجزیه مد تجربیی ریگکارببا  شوند. در این مقاله، یک مدل جمعییمبینی پیش کاهش خطای جهینت دربینی و پیش

یژگیعنوان وو به هیبه چندین تابع مد ذاتی و یک باقیمانده تجز خودروها سری زمانی سرعتارائه شده است. در این مدل، و متایادگیر 

 هرمجموعیزی انتخاب هاروشمخزن یادگیرها با استفاده از ترکیب  در مدل جمعی پیشنهادی، است. شدهجدید به مجموعه داده اضافه  یها

بینی . نتایج پیششودیمی تصادفی از مجموعه داده برای هر یادگیر ساخته هایژگیو نیمؤثرترگام جهت انتخاب بهتصادفی و انتخاب گام

جهت ارزیابی مدل . شوندیمکه به یک متایادگیر جهت مشخص کردن نتیجه نهایی سپرده  کندرا ایجاد می هایژگیوی پایه متا بندهادسته

کاهش خطای  دهنده نشان. نتایج ارزیابی شده است بکار گرفتهن های استراتژیک انگلستاهای ارتباطی شبکه بزرگراهیشنهادی، برخی لینکپ

 .است پیشینهای روش پیشنهادی نسبت به روش
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 مقدمه -1
به  تواندیم های ارتباطیخودروها در جاده حرکت جریان ترافیک، متوسط زمان سفر و سرعت از قبیلبینی دقیق پارامترهای ترافیکی پیش

ر متوسط سرعت خودروها د کهیی آنجا از ].1[ ریزی مسیر حرکت و مدیریت ترافیک کمک کندجهت برنامه رندگانیگمیرانندگان و تصم

اعث ب خودروها بینی دقیق سرعتاست، پیش بودن ترافیک لحاظ روان و یا سنگین دهنده وضعیت ترافیک از یک لینک ارتباطی نشان

مدت تاهبینی کوهای یادگیری ماشین متعددی جهت پیشروشتاکنون، . دشویونقل، افزایش سرعت و کاهش آلایندگی مکاهش هزینه حمل

مد  هیسرعت خودروها با استفاده از تجز ینیبشیپدر این مقاله، به ارایه روشی برای  .ک ارائه گردیده استترافی ]3[و بلندمدت  ]2[

 پردازیم.ی میجمع یریادگیمبتنی بر  یتجرب

بینی دقت پیش ،از چندین الگوریتم یادگیری یریگهای زمانی و رگرسیون( با بهرهالگوها، سری یبندجمعی )دستهی های یادگیرروش

های آماری، محاسباتی، تجزیه واریانس و قدرت همبستگی با استفاده از روش آورند.بدست میهای تک یادگیری بیشتری نسبت به روش

جنگل تصادفی، بوستینگ، بگینگ، استکینگ،  :شوندییادگیری جمعی به چند گروه تقسیم م هایروش ].4[د این ادعا را اثبات کر توانیم

 جمعی یهاچند هدفی، روش یسازنهیجمعی مبتنی بر به یهاهای یادگیری همبستگی منفی، روشهای تجزیه سری زمانی، روشروش

 ].5[عمیق های جمعی مبتنی بر یادگیری و روش یایادگیری چندهسته یهافازی، روش
حفظ شود که با یمی جدیدی بنام متاویژگی ایجاد هایژگیوپایه یادگیرهای بینی پیشنتایج  یریکارگبه، با استکینگ جمعی روش در

مجموعه داده جدید را مورد آموزش قرار داده و نتیجه  ریادگیمتایک  .ندینمایممجموعه داده جدیدی ایجاد  ،اصلیهای نمونه چسبرب

 ].6[کند بینی را مشخص میپیش

استفاده  مجموعه داده مورد یهایژگیسری از وفی یکهای یادگیری جمعی جهت انتخاب تصادتصادفی در روش رمجموعهیزانتخاب 

 ].7[ شوندیبه وجود آمده به یادگیرهای مختلف جهت ساخت یادگیری جمعی سپرده م یهارمجموعهیدر این روش ز .ردیگیقرار م

ها از روش رگرسیون ویژگی نیبرای انتخاب مؤثرتربینی ندارند، پیش جهیدرنتچندانی  ریتأث جادشدهیای هایژگیوبرخی از  کهییازآنجا

 یریمتغیر مستقلی که تأث ،و در روند محاسبات شوندیدر این روش همه متغیرهای مستقل وارد تحلیل مشود. میشده  استفاده گامبهگام

 .شودیشده و وارد معادله نم محسوس در ارتباط با متغیر وابسته نداشته باشد از تحلیل حذف

تجزیه در  .شوندیحل تقسیم م تقسیم و هایمدل سلسله مراتبی جمعی و هایروشدسته های یادگیری جمعی مبتنی بر تجزیه به دو روش

 شوندیآموزش داده مهای زمانی سپس هرکدام از سری .شودیتبدیل م ترهای زمانی سادهاز سری یازمانی به مجموعه یسر ،1مد تجربی

.]8[شوند یم بندیهم جمع تک یادگیرها بانتایج تک ،بینیدست آوردن نتیجه نهایی پیشجهت به تیو درنها

                                                           
1 Empirical Mode Decomposition 
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 توانیبنابراین، تجزیه را م، کندنهفته در سیگنال را ایجاد می 3هبر روی فرکانس و یک باقیماند 2تابع مد ذاتی ی، تعدادتجربیتجزیه مد 

تحقیقات ، ]9[عنوان یک تحلیل کلی فرکانس زمان در نظر گرفت عنوان یک گسترش داده از طریق توابع مد ذاتی و یک باقیمانده بهبه

ها توابع مد ذاتی را به یک یادگیر شده است. در همه آن انجام ]4و 11-8[بینی با استفاده از تجزیه مد ذاتی عددی در خصوص پیشتم

تجزیه مد تجربی، سری زمانی سرعت خودروها مقاله با استفاده از  نی، ما در اندینمایهم جمع م آمده را بادستتایج بهواگذار کرده و ن

 . میاجدیدی ایجاد کرده یهایژگیورا تجزیه و 

 ه دلیلخطی برگرسیون . از طرفی های ترتیبی وابسته به زمان استکه شامل داده استسری زمانی  یک خودروهاحرکت سرعت دنباله 

های ترافیکی از نوع داده که ییآنجا ولی از ،بینی این نوع داده است، یک روش محبوب برای پیشنیاز به زمان پردازش و حافظه کم

. رگرسیون میااست استفاده کرده 4نکه نوعی از روش ماشین بردار پشتیبا (SRN) هستند از روش رگرسیون بردار پشتیبان یرخطیهای غداده

جهت انتقال داده به فضای ویژگی با ابعاد  5رگرسیون بردار پشتیبان از توابع کرنل دارد.ماشین بردار پشتیبان  ای شبیه بهایدهبردار پشتیبان 

 .]12[کند بالاتر استفاده می

ه بینی مورد استفادمیزان افزایش دقت پیش، با هدف ارزیابی که شامل نه ویژگی است ،6های انگلستانمجموعه داده بزرگراه ،در این تحقیق

شود که در کنار چند ویژگی جدید تجزیه می به با استفاده از تجزیه مبتنی بر تجربه حرکت خودروها ویژگی سرعت. گرفته است قرار

عت خودروها در بینی سرپیش( جهت دقیقه( قبل 15) هشت دوره زمانی)سرعت خودروها در  8های تاریخیداده و 7های بلادرنگداده

پیشینه تحقیق و  در قسمت دوم است، در ادامه ابتدا شده میبخش تنظ پنجاین مقاله در  .شودیماستفاده های زمانی بعدی دوره یا دوره

. شودیهای مورداستفاده و روش کار پرداخته م، دادهتجربیبه بحث در خصوص مدل پیشنهادی شامل تجزیه مد  سومت مسپس در قس

 .شودیکلی ارائه م یریگجهیمقاله روش پیشنهادی مورد ارزیابی قرارگرفته و در قسمت پایانی نت چهارمقسمت در 

 پیشینه تحقیق -2

ریان ترافیک کیلومتر، ج بینی الگوهای ترافیکی تلاش دارند پارامترهای مختلف شامل تعداد خودرو درپیش نهیزم تحقیقات گوناگونی در

 .میپردازیم این تحقیقاتبینی کنند. در ادامه، مختصراً به برخی از را پیش ]2[و متوسط زمان سفر 

بینی یک روش پیش ]13[در ترافیک، تخمین تعداد وسایل نقلیه در یک فاصله زمانی و یک منطقه خاص است.  9بینی جریانهدف از پیش

 یزسانهیاز به ،و کاهش زمان دقت بالامنظور دستیابی بهکه در آن به شده استپیشنهاد  PSOو  SVRمدت بر مبنای جریان ترافیک کوتاه

بینی  در پیشبینی با دقت بالاپیش طول دوره. شده است رگرسیون بردار پشتیبان استفادهحرکت ذرات جهت جستجوی بهینه پارامترهای 

 در. ]15-14[ شودیدقیقه محدود م پانزدهتا  پنجمدت به فاصله زمانی ترافیک کوتاه

                                                           
2 Intrinsic Mode Function 

3 Residue 

4 Support Vector Regression 

5 Kernel Function 

6 Strategy Road Network (SRN) 
7 Real time 

8 Historical 
9 Flow 
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ها یک مدل ترکیبی بر مبنای اند. آنارائه داده تریبینی طولانبینی جریان ترافیک با دقت بالا و زمان پیشنویسندگان یک الگوریتم پیش ]3[

LSTM  وARIMA بینی و طول بازه زمانی را تضمین کند. همچنین، نرخ دقت بالا بر اساس افزایش زمان پیش تواندیاند که مارائه کرده

 .ه استشد ارائه تریبینی طولانبینی جریان ترافیک با دقت بالاتر و زمان پیشمدلی برای پیش ]15[ در

gradiروش  از نویسندگان ]14[در  ent  boost i ng اساس  بر ]16[اند. همچنین، استفاده کرده 10جهت تحلیل و مدل کردن زمان سفر

شده  زمان سفر ارائهمیانگین یک روش برای تخمین  ]17[بینی زمان سفر پویا پیشنهاد داده است. در ماشین بردار پشتیبان یک مدل پیش

 است.

ر در بازه مدت پارامتبینی کوتاههای زمانی قبلی، سعی در پیشبا استفاده از مقدار پارامتر ترافیکی در بازه، ]12[ازجمله  یقات،تحقبرخی 

 دقیقه آینده بر اساس مقادیر پنجزمان سفر در ، پارامتر رگرسیون بردار پشتیبان مذکور، با استفاده از های زمانی بعدی دارند. در مقالهیا بازه

 .بینی شده استقبل پیشای( )هشت دوره زمانی پنج دقیقهدقیقه  40زمان سفر در 

های ساختار انواع مختلف شبکه سندگانیون ]2[ است، در  بینی ترافیک بکار گرفته شدههای عصبی در تحقیقات فراوانی برای پیششبکه

یون جهت در تحقیقات مختلفی از رگرس ،اند. همچنینمدت را بررسی کردهبینی حالت ترافیکی کوتاهعصبی بکار گرفته شده برای پیش

در  MLRه تعمیم رگرسیون خطی چندگان PLSحداقل مربعات جزئی  ]12[بینی ترافیک استفاده شده است. رگرسیون بردار پشتیبان در پیش

مدت سرعت ترافیک بینی کوتاهیک مدل یادگیری عمیق برای پیش ]19[مدت بکار گرفته شده است. در بینی ترافیک کوتاهجهت پیش ]18[

 پیشنهاد شده است.

ی گوناگونی مثل هادر زمینه .از تجزیه مد تجربی استفاده شده است ،ها از نوع سری زمانی هستندها دادهکه در آن ،در مقالات متعددی

تجزیه مد تجربی  ]11و20[ی کیپارامترهای تراف بینیدر خصوص پیش نیو همچن ]8[ بینی سرعت بادپیش ،]10[بینی تقاضای بار پیش

های تجربی و پیچیده استفاده شده است. داده لیتحل و هیبینی در تجزعنوان روشی قدرتمند برای کاهش نویزها، فیلتر کردن روند و پیشبه

ستفاده از روش ا با ]20[شده است. همچنین، های عصبی و تجزیه مد تجربی ارائه شبکه مبتنی بربینی ترکیبی روش پیشیک  ]11[ر د

هایی که از در همه مقاله .ستبینی جریان ترافیک کرده احرکت ذرات و ماشین بردار پشتیبان اقدام به پیش یسازنهیتجزیه مد ذاتی و به

و نتایج یادگیرها  دنشویبه یک یادگیر اختصاص داده م شده جادیهای زمانی ااند، هر کدام از سریهای مبتنی بر تجزیه استفاده کردهروش

های جدید عنوان ویژگیبه جادشدهیا های زمانیدر این مقاله از سریها، . برخلاف این روشکندیشده و نتیجه نهایی را ایجاد م تجمیع

 .ایماستفاده و مجموعه داده جدیدی ایجاد کرده

با ترکیب  ]23[اند. بینی پارامترهای ترافیکی پرداختهی یادگیری جمعی در پیشهامدل، به استفاده از ]23-21[برخی تحقیقات، از جمله 

یک چارچوب آنلاین  ]21[بینی کرده است. در را پیش ساعته کهای آماری جریان ترافیک ی( و روشANN) های عصبی مصنوعیشبکه

ی کند. یک روش بینهای ترافیک تاریخی، آموزش ببیند و ترافیک آینده را پیشارائه شده که قادر است با استفاده از موقعیت فعلی و داده

و پارامترهای متفاوتی انجام شده و در نهایت  هاتمیالگوربا  11بینی زمان سفر طولانیارائه شده که در آن پیش ]22[مگون در جمعی ناه

شود.بهترین روش برای هر مسیر مشخص می

                                                           
10 Journey time 

 
Long term 11 
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 پیشنهادی وهیش -3

 مجموعه داده -3-1
که از طریق سرویس اطلاعاتی   ،12تاستراتژیک انگلستان اسهای استفاده در این مقاله، مجموعه داده شبکه جاده مجموعه داده مورد

این مجموعه داده شامل متوسط زمان سفر، سرعت خودروها و جریان ترافیک است که هر  .]25[ در دسترس است انگلستان ترافیک ملی

دیگر  ،اطلاعات یآوریخ و کیفیت جمعنام لینک ارتباطی، شرح لینک، طول لینک، بازه زمانی، تار .است شدهیآورجمع بارکیدقیقه  15

 .اندشده شرح داده هایژگیمشخصات این و 1جدول در . هستندموجود در مجموعه داده  یهایژگیو

 ی مجموعه داده اولیههایژگیو: 1جدول 

هایژگیو  شرح 

LinkRef شناسه لینک 

LinkDescription 

 

 شرح لینک

TimePeriod 

 

دقیقه( 15بازه زمانی )  

Date سفر تاریخ  

AverageJT 

 

 متوسط زمان سفر

AverageSpeed 

 

 سرعت خودروها

DataQuality 

 

هاکیفیت داده  

LinkLenght 

 

 طول لینک )کیلومتر(

Flow متوسط تعداد خودرو 

 

                                                           
times-journey-routes-srn-eng-https://data.gov.uk/dataset/dft 12 
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 –00:00 صورتکه به زمانایم، ، به عدد تبدیل و ویژگی شرح لینک را حذف کردهشده لینام لینک که از حروف الفبا تشک مقاله،در این 

از ویژگی . ]24[ است شده سازیگسسته ،روز استساعت شبانه 24ربع ساعت در طول  96که نمایانگر  (95-0)بازه،  96است به  24:00

 است. شدهسال ایجاد  از ماه و روز از روز هفته، روز یهایژگیتاریخ، و

فاده با است تاریخی به مجموعه داده اضافه شده است. عنوان هشت ویژگیقبل به ربع ساعته زمانی بازههشت ویژگی سرعت خودروها در 

است. این  شدهمجموعه داده اضافه  به ی جدیدهایژگیو عنوانبهایجاد و تابع مد ذاتی و یک ویژگی باقیمانده  n ،از تجزیه مد تجربی

 .اندشده نشان داده 2در جدول  هایژگیو

 ی مجموعه داده جدیدهایژگیو: 2جدول 

 شرح ویژگی
Li nkNumber شماره لینک 
TimePeri od  0-96بازه زمانی  
DayOfWeek روز هفته 
AverageJT متوسط زمان سفر 
AverageSpe

ed 
 سرعت خودروها

DataQual i t

y 
هاکیفیت داده  

Li nkLenght  طول لینک 
Fl ow متوسط تعداد خودرو در کیلومتر 
Q1-Q8  بازه زمانی  8سرعت خودروها در

 قبل
IMF1-IMFn N با تجزیه مد ذاتی جادشدهیاویژگی    

Resi due باقیمانده در تجزیه مد ذاتی 
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Target بازه پیش  8تا  1سرعت خودروها در  

 رو
 

 . به عنوان مثال،کندهای زمانی است و در طول هفته و روز یک الگوی تکراری ایجاد میخودروها از نوع سری حرکت سرعتمتوسط ویژگی 

 شده است. نشان داده 1 الگوی تکراری سرعت خودروها در طول یک ماه برای سه لینک متفاوت در شکل

 

 های زمانی یک ماهسرعت خودروها در سه لینک تصادفی در دوره :1شکل 

 تجزیه مد تجربی -2-3
 نالگیتوانایی تجزیه سیگنال به تعدادی س کهغیرخطی است  یهاگنالیس لیتحل و هییک روش پردازش سیگنال جهت تجز ،تجزیه مد تجربی

در مراحل انجام کار . ]20[در سیگنال است  شدههینوسانی ساده تعب یهانده حالتدهنام تابع مد ذاتی را دارد. تابع مد ذاتی نشانه ب یاتک قطعه

 است. 2روش مطابق شکل  نیا

، ماکزیمم محلی هاممینیماکزیمم و م یابیدرون لهیوسسری زمانی مربوط به سرعت خودروها در یک لینک است، بهبیانگر  AS(n)در این بحث، 

یک کاندید جهت ایجاد تابع مد ذاتی است که  r(n) .شودیها محاسبه میعنی میانگین آن e(n) ، سپسشوندیتولید م  Mi, mi  و مینیمم محلی

از مقدار متوسط  r(n) اگر کاندید موردنظر مد ذاتی بود مقدار ،در هر مرحله .دیآیاز کم کردن مقدار سرعت خودروها و میانگین به دست م

در نهایت سری زمانی سرعت خودروها مطابق فرمول . ]9[ادامه دارد  شدهنییتا رسیدن به معیارهای توقف از پیش تع . این مراحلگرددیکسر م

 است 1

𝑨𝑺(𝒏) = ∑ 𝑰𝑴𝑭(𝒌) + 𝒓(𝒏)𝒏
𝒌=𝟏                           (1) 

، سری زمانی سرعت خودروها در پنجره زمانی تجزیه شوندیمپنجره زمانی در نظر گرفته  عنوانبههای آموزش در این مقاله، تعداد هفته

توابع مد ذاتی و باقیمانده حاصل از تجزیه شکل  4ی از سری زمانی سرعت خودروها و شکل انمونه 3. شکل ندیبیمشده و مدل آموزش 
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که پنجره زمانی کامل شود و  شودیمجهت ارزیابی، سابقه تاریخی آن به نحوی در نظر گرفته  تست. با ورود نمونه دهدیمرا نشان  3 

 د.شونیمساخته  تستی حاصل از تجزیه مربوط به نمونه هایژگیوسپس مقادیر 

 

 

 

 مراحل کار در تجزیه مد تجربی :2شکل 
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 دوره زمانی یک روز 96در  LM37در لینک  : متوسط سرعت3شکل 

 

 ذاتی و باقیمانده بعد از اعمال تجزیه مد تجربی در محدوده زمانی یک روز ی از توابع مدانمونه: 4شکل 

 روش کار -3-3

ایم. استفاده کرده 2مطابق جدول  شده جادیپیش رو از مجموعه داده ا ربع ساعتههای زمانی بینی سرعت خودروها در دورهجهت پیش

که شامل  های متفاوتی وجود داردروش بندهادستهاست. برای ایجاد مدل جمعی و ساخت  شده دادهنشان  5طرح کلی روش در شکل 

در این مقاله، از روش  .هستند نتایج یادگیرها یبندجمع( 3و  ترانتخاب یادگیرهای شایسته( 2، 13ساخت مخزن یادگیرها( 1سه مرحله 

( را انتخاب fهای تصادفی، تعدادی ویژگی )رمجموعهیزایم. ابتدا با استفاده از روش انتخاب استفاده کرده هایژگیواستکینگ و تفاوت در 

یرا تشکیل م هایژگیمتا و ی پایه با حفظ برچسب،خروجی یادگیرهااند. انتخاب شده هاآن نیمؤثرتر گامبهگامده و سپس با روش کر

ا تابع رگرسیون بردار پشتیبان ب .گیرندبینی قرارمیجهت آموزش و مشخص کردن خروجی نهایی پیش یادگیر متا در اختیار یکو  دهند

                                                           
13 Pool of leaners 
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کرنل 
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 قرار گرفته است. مورداستفادهادگیر پایه و متا ی عنوانبهخطی 

 

 

 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

طرح کلی مدل پیشنهادی :5شکل   
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 ارزیابی کارایی مدل پیشنهادی -4

 خطای جذر میانگین مربعات و درصد میانگین مطلق خطا استفاده معیارهایبینی مدل پیشنهادی از ارزیابی دقت پیش برای ،در این مقاله

 شده است.آورده  3 و 2 در معادلات معیارمربوط به این دو  یهاشده است، فرمول

𝑹𝑴𝑺𝑬 = √
𝟏

𝒏
∑ |𝑷𝒊 − 𝑨𝒊|𝟐𝒏
𝒊=𝟏  (2) 

 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
𝟏

𝒏
∑ |

𝑨𝒊−𝑷𝒊

𝑨𝒊
|𝒏

𝒊=𝟏  (3) 
عواملی از جمله تعداد روزهای  ریتأثها است. در ادامه، ابتدا بیانگر مقدار واقعی نمونه Aو  شده ینیبشیپبیانگر مقدار  Pها در این فرمول

 ARIMAی پایه و هامدلو سپس مدل پیشنهادی با  ردیگیمی قرار بررس موردبینی بر نتایج پیش هایژگیو تعدادآموزش، تعداد یادگیر و 

 .ردیگیمرو مورد ارزیابی قرار بینی یک تا هشت گام پیش. در نهایت مدل پیشنهادی برای پیششودیممقایسه 

 

 ینیبشیآموزش بر نتایج پ یافزایش روزها ریتأث -4-1

 شده دادهنمایش  6ارزیابی در شکل  جینتاگرفته و مورد ارزیابی قرار SRN مجموعه داده لینک تصادفی از چهارروش پیشنهادی برای 

 .مورد آموزش قرار گرفته استاز یک تا هشت هفته  که همان پنجره زمانی است داده آموزشمجموعه تعداد هفته در این ارزیابی . است

 است. آموزشکاهش خطا با افزایش تعداد هفته داده  دهنده میزان خطای روش پیشنهادی نشان

 
 های آموزش بر کاهش خطاافزایش هفته ریتأث: 6شکل 

 ینیبشیتعداد یادگیر بر کاهش خطای پ ریأثت -4-2
 زمانی به چهار هفته و تغییر تعداد یادگیر در مخزنپنجره داشتن نگهی مرحله قبل با ثابت هانکیروش پیشنهادی برای ل ،در این مرحله

مورد ارزیابی قرار گرفته است. بندهادسته
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 تعداد یادگیر یادگیری جمعی بر کاهش خطا ریتأث: 7شکل 

اوت متف یهانکیمتفاوت تعداد یادگیر بر میزان خطای ل ریدهنده تأثدارها نشانونوسانات نماست.  شدهدادهنشان  7ارزیابی در شکل  نتایج این

 یادگیر است. 50تعداد  مورد بررسی لینک ششلینک از  چهارحالت برای  نیدار فوق بهترواست. در نم

 ینیبشیپ جیشده در هر مرحله بر نتاانتخاب تصادفی تعداد ویژگی ریتأث -4-3
در حالات مختلف )تعداد  تصادفی مدل پیشنهادی برای چهار لینک وجود دارد. شده جادیویژگی در مجموعه داده جدید ا 46 باًیتقر

شکل  ندارد.خطا  زانیبسزایی در م ریتعداد ویژگی تأث هانکی. برای برخی له استویژگی انتخابی برای یادگیرها( مورد ارزیابی قرار گرفت

ن تعداد ویژگی دهنده این واقعیت است که بهتری دار نشانونم .است RMSEخطای  زانیتعداد ویژگی انتخابی بر م ریدهنده تأث نشان 8

 است. 15تا  5مورد آموزش بین  یهانکیدر ل

 

RMSEتعداد ویژگی بر خطای  ریتأث :8شکل 
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 موجودهای مقایسه روش پیشنهادی و روش -5-1
تعداد هفته آموزش، تعداد ویژگی در هر مرحله و تعداد یادگیر جهت ساخت مخزن یادگیرها  ریمتغاثر سه  4-3تا  4-1ی هاقسمتدر 

مورد بررسی و ارزیابی قرار گرفت، در این قسمت با در نظر گرفتن مقدار بهینه برای پارامترهای فوق برای هر لینک اقدام به مقایسه 

 کنیم.های دیگر میروش پیشنهادی با روش

 عنوانبه 2014های چهار هفته اول سال دروها در این تحقیق مورد ارزیابی قرار گرفته است. در این آزمایش، دادهبینی سرعت خوپیش

خاب و تصادفی انت صورتبهاست. چند لینک ارتباطی  شدهگرفتهدر نظر  تستهای داده عنوانبههای هفته پنجم های آموزشی و دادهداده

با روش رگرسیون درختی، رگرسیون بردار پشتیبان، روش جمعی  هرکدامبینی . نتایج پیشمیاگرفتهر بکا هاآنروش پیشنهادی را برای 

ها بکار گرفته که در اکثر مقاله) EMD با ARIMAترکیب  و روش حاصل از 15، روش میانگین حرکت14بگینگ، شبکه عصبی لونبرگ

است. نتایج ارزیابی حاکی از آن است که در صورت استفاده از  شدهدادهنشان  3شده است( مقایسه و نتایج حاصل از آن در جدول 

مد ذاتی از یادگیری  هیبر تجزی خواهیم داشت و در صورتی که علاوه توجهقابلی آموزش بهبود هایژگیو عنوانبهتجزیه مد تجربی 

 جمعی استفاده کنیم نتیجه بهتری حاصل خواهد شد.

یژگیوپشتیبان، روش جمعی بگینگ، شبکه عصبی لونبرگ به دو صورت عادی و با استفاده از های رگرسیون درختی، رگرسیون بردار روش

مقادیر  و قادیر واقعی سرعت خودروهام بینی،. جهت نمایش بهتر خطای پیشاندقرارگرفتهاز تجزیه مد تجربی مورد ارزیابی  آمدهدستبهی ها

نشان داده شده  10و  9های شکلمقایسه و در  ژانویه( 29بازه زمانی ربع ساعته  96)در طی یک روز برای دو لینک ارتباطی بینی شده پیش

 .است

 MAPEو  RMSEهای برای چند لینک ارتباطی بر اساس معیار های پیشینبینی مدل پیشنهادی و مدلمقایسه خطای پیش: 3جدول 

Link AL3106 LM658 LM707 LM729 LM929C AL2181 

Method RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE 

Ensemble 

bagging 
8.266 0.083 11.352 0.081 10.176 0.070 11.794 0.090 4.887 0.048 12.217 0.140 

Tree regression 8.274 0.079 9.622 0.070 8.872 0.061 11.268 0.081 5.779 0.056 11.395 0.129 

SVR 7.090 0.065 7.272 0.052 7.930 0.049 9.158 0.063 3.682 0.035 10.552 0.134 

NN 7.139 0.076 8.335 0.061 7.559 0.053 8.315 0.061 5.144 0.048 11.116 0.118 

Ensemble & 

EMD 
7.712 0.084 7.219 0.050 9.204 0.064 8.787 0.065 3.824 0.037 12.696 0.137 

                                                           
14 Levenberg-Marquardt backpropagation 
15 Autoregressive integrated moving average 
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Tree & EMD 7.439 0.076 9.252 0.064 8.320 0.049 7.946 0.059 3.922 0.037 11.842 0.145 

SVR & EMD 4.166 0.041 4.554 0.033 5.615 0.036 3.971 0.287 2.336 0.023 9.000 0.116 

NN &EMD 6.943 0.078 5.279 0.038 6.736 0.047 8.015 0.061 2.716 0.026 8.931 0.095 

ARIMA 6.888 0.063 7.473 0.051 7.889 0.049 9.119 0.064 3.770 0.034 14.581 0.174 

ARIMA-EMD 3.444 0.036 5.108 0.034 5.819 0.037 6.898 0.049 2.419 0.023 9.501 0.104 

Proposed 

Ensemble 
2.899 0.028 4.404 0.031 5.331 0.030 3.463 0.0228 2.282 0.021 8.984 0.117 

 

 

 ARIMA & EMDروش پیشنهادی و روش  شده با بینیر واقعی و مقادیر پیشیدامق: 9شکل 

 

 ARIMA & EMD روش  روش پیشنهادی و ابینی بر واقعی و مقادیر پیشیدامق :10شکل 

 روی پیش هاگامبینی پیش -6-1 
ز فقط قبل نی یهانتایج نشان داده شده در قسمت ربع ساعت آینده پرداختیم. بینی یک مرحله پیش رو یعنیپیش به بحثتاکنون 

مورد  رو بینی یک تا هشت مرحله پیشمختلف را برای پیش یهامدل ،در این قسمت .رو استبینی یک مرحله پیشمربوط به پیش

نشان داده شده است. 4در جدول  LM658بینی برای لینک ، نتایج پیشایممقایسه قرار داده
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رو در یک تا هشت گام پیش پیشین یهابینی مدل پیشنهادی و مدلمقایسه خطای پیش :4جدول   

 

 

رو گام پیش یک، چهار و هشت بینی روش پیشنهادی برای یک لینک تصادفی درمقادیر واقعی و مقادیر پیش: 11شکل 

# Steps ahead 1 2 3 4 5 6 7 8 

Ensemble 

bagging 
11.352 9.299 11.506 11.408 10.732 11.189 13.524 11.094 

Tree 

regression 
9.622 10.349 11.290 11.541 10.648 11.969 10.091 9.539 

SVR 7.272 8.152 8.337 8.527 8.473 8.372 8.102 8.179 

NN 9.652 8.287 8.579 7.912 8.040 8.644 8.285 8.492 

Ensemble & 

EMD 
7.219 9.145 13.732 9.904 11.572 12.126 11.587 13.101 

Tree & EMD 9.252 11.271 12.012 11.678 11.804 12.443 11.314 13.248 

SVR & EMD 4.554 6.145 6.530 7.128 7.240 7.850 7.578 7.610 

NN &EMD 5.326 10.793 8.581 20.656 8.419 14.024 9.978 8.395 

ARIMA 7.473 8.478 8.995 9.486 9.956 10.086 9.997 10.350 

ARIMA EMD 5.108 5.920 6.615 7.600 7.983 8.642 8.360 8.084 

Proposed 4.410 6.161 6.429 7.434 7.030 7.362 7.586 8.018 
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بینی شده برای یک شبانه روز با مقادیر پیشدر طی زمانی  بازه 96مقادیر واقعی سرعت خودروها برای یک لینک تصادفی در مدت همچنین، 

 8ج( و رو گام پیش 4رو ب( دقیقه( پیش 15)این مقادیر در سه حالت الف( یک گام  .نشان داده شده است 11آن با روش پیشنهادی در شکل 

 رو است.پیش یهاگامتعداد ش رها نشان دهنده افزایش میزان خطا با افزایانمود .رو مورد ارزیابی قرار گرفته استگام پیش

 هانتیجه گیری و پیشنهاد -7
اخت س :یادگیری جمعی مراحل مختلفی دارد .بینی سرعت خودروها ارائه دادیمجهت پیشاستکینگ یک روش یادگیری جمعی  ،در این مقاله

مرحله اول )ساخت ها برای ویژگی زیرمجموعه تصادفی انتخاب روش ترکیبی ازدر این مقاله . نتایج یادگیرها، انتخاب یادگیر مناسب و تجمیع

های یژگیو و استکینگ برای مرحله سوم استفاده کردیم. با استفاده ازتجزیه مد تجربی سرعت خودروها به چند سری زمانی تجزیه و یادگیرها(

در نهایت  بینی یادگیرها بکار گرفته شده وت پیشگام جهبهو رگرسیون گام پشتیبانترکیبی از رگرسیون بردار همچنین،  .جدیدی ایجاد کردیم

های بینی سرعت در روش پیشنهادی نسبت به روشدهنده کاهش خطای پیش. نتایج ارزیابی نشانشده استبینی سرعت خودروها انجام پیش

 EMD با  ARIMA وش ترکیبیمیانگین حرکت و رروش جمعی بگینگ، شبکه عصبی لونبرگ، روش ، پشتیبانرگرسیون درختی، رگرسیون بردار 

 است.
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Abstract 

Forecasting the traffic speed, as one of the most important traffic parameters, is a key research topic in intelligent 

transportation systems. Ensemble learning methods, use several base-learners and combine their prediction 

results to increase the accuracy of prediction and thus reduce prediction error. In this paper, an ensemble learning 

method is presented based on Empirical Mode Decomposition (EMD), Support Vector Regression (SVR), and meta-

learning methods. In this model, the traffic speed time series is decomposed into several intrinsic mode functions 

and a residual which are considered as new features of the data. In the proposed ensemble model, in order to 

select the most effective subset of features for each learner, the pool of learners is constructed using a 

combination of random subset selection methods and stepwise selection techniques. The prediction results of the 

base learners are used as the meta-features that are given to a meta-learner to determine the final result. To 

evaluate the proposed model, some traffic links of the UK Strategic Road Network (SRN) have been used. The 

evaluation results show a reduction in the error of the proposed method compared to baseline methods. 
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