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A significant portion of daily urban intra-city trips is aimed at accessing services, amenities, and 

goods that are not readily available in a specific area. Therefore, analyzing the frequently used 

trajectory and identifying the reasons for high traffic volumes on these trajectories can lead to a 
more accurate distribution of facilities, services, and proper land use allocation with the goal of 

reducing the number, distance, and time of intra-city trips. With the advent of Global Navigation 

Satellite Systems(GNSS) positioning sensors on smart phones, the real-time collection of 
individuals' positions, speed, acceleration, and more has become possible. Consequently, this 

research has sought to examine the possibility of using GNSS data recorded by smart phones to 

identify the transportation mode used by the user through four supervised machine learning 
models named Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB), eXtreme Gradient Boosting 

(XGB), and Light Gradient Boosting Model (LightGM). For this purpose, two datasets, Microsoft 

Geolife and MTL 2017, which possess the necessary features for this goal, have been used as the 

input data. After extracting the features of each trajectory from these two datasets, with the aim 

of improving the models' performance and reducing processing time, among the available 

features, the most important ones have been identified and classification has been applied based 
on them. Among the models used LightGM and XGB models achieved the best performance for 

the first and second dataset with respective F1-Scores of 92.57% and 92.67% for test data. Out 
of a total of 1349 trips, this algorithm accurately estimated 1250 trips, contributing to sustainable 

urban transportation. 

Cite this article:  Shamohammadi, O; Pahlavani, P; & Sharifi, M. A. (2024). Estimating the travel modes using machine 

learning algorithms for sustainable urban transportation. 
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است که امکان  يیو کالاها هاسيبه خدمات، سرو یبا هدف دسترس یروزانه درون شهر یاز سفرها یاديبخش ز

در  کيتراف یپرتردد وعلت حجم بالا یرهايمس زيرو، آنال نيمنطقه مشخص وجود ندارد. از ا کيها در آن هيته

با هدف کاهش  هانيبه زم مناسب یامکانات، خدمات، و اختصاص کاربر ترحيصح عيبه توز تواندیها مآن

 یهابر سامانه یمبتن تيموقع نييتع یمنجر شود. باظهور سنسورها یدرون شهر یتعداد، مسافت و زمان سفرها

سرعت و شتاب افراد  ت،يمواردی چون موقع یهمراه، امکان ثبت آن یهاتلفن یبر رو یاماهواره یناوبر یجهان

 GNSS یهاپژوهش تلاش شده است تا امکان استفاده از داده نيدر ا ن،يفراهم شده است. بنابرا یبه صورت آن

که کاربر از آن استفاده نموده است، توسط  یحالت حمل ونقل يیثبت شده توسط تلفن همراه، با هدف شناسا

. رديقرار گ یمورد بررس   LightGMو    RF   ،GB   ،XGB یهانظارت شده با نام نيماش یريادگيدل چهار م

هدف  نيا یلازم برا یهایژگيکه از و MTL 2017و  Geolife کروسافتيمنظور، دو مجموعه داده ما نيبد

دو  نياز ا ريهر مس یهایژگياست. پس از استخراج واستفاده شده یبرخوردار هستند، به عنوان داده ورود

 هاییژگيموجود، و یهایژگيو انيها و کاهش حجم پردازش، از ممدل یمجموعه داده، با هدف بهبود کارائ

 یبرا LightGMاستفاده شده، مدل  یمدلها نيها اعمال شده است. در ببر اساس آن یبندو کلاسه يیتر شناسامهم

مجموعه  یبرا XGBتست و مدل  هایداده یبرا F1-Scoreدرصد در  57/92اول با کسب مقدار  یمجموعه داداه

 نيموجود بهتر یهامدل نيتست در در در ب هایداده یبرا F1-Scoreدر  92 /67دوم با کسب مقدار  یداده

است زده شده نيتخم یتبه درس  تميالگور نيسفر توسط ا 1250سفر موجود،  1349اند. از تعداد عملکرد را داشته

 ردد.گکه منجر به حمل و نقل پايدار شهری می

 هایتميالگور ،یژگي، استخراج وGNSS هایداده انيسفر، جر هایحمل و نقل پايدار شهری، حالتها: کليدواژه

 .شدهنظارت بندیکلاسه
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  بيان مسألهمقدمه و 

بوده  جايیجابه التاکنون در ح تابتدای خلقاز  و تجسس و تفتيش در محل زندگی، ماندنزندههمواره برای رفع نيازهای خود،  انسان

 شيافزاسبب شهرها،  رويه جمعيت در کلانهای شهری و افزايش بیگسترش محيط .(Schlebusch &) Jakobsson, 2018 است

ره اشا و انرژی زمان هدر رفتايجاد ترافيک، آلودگی هوا،  توان بهمیاز اثرات آنکه  درون شهری شده است یهايیجاجابه یتقاضا برا

شهروندان و حفاظت از  هایتليآن بر فعا رتأثي و حرکت درک منظوربه جامعه، رافراد د یرفتار حرکت ققيد یابرزيا ،رواز اين. نمود

 .(Martín-Baos et al., 2023)باشدیم ی در راستای حمل و نقل پايدار شهریشهر زانريبرنامه برای یضرور یامر ستيزطيمح

 متوسط ربه طو بترتي به ندانشهرو کا،آمري و وپاار هاتحادي لعاتکه در مطا ایگونهبه است فرادا یکلان در زندگ نهيهز نيدوم ونقلحمل

عنوان به تواندیمقدار م ني، ا( (Wang et al., 2018کنندمی ونقلخود را صرف حمل گیزند هاینههزي کل از درصد 25 و 15

 .شود فتهدر نظر گر ینسانا هایتفعالي رد نقلوحمل تياز اهم یاريمع

بخش بسياری از سفرهای صورت گرفته در طول روز با هدف دسترسی به کالاها، امکانات و خدماتی است که افراد در نزديکی محل  

ها دسترسی ندارند به عنوان مثال بخشی از سفرهای شهری با هدف دسترسی به امکانات يک ورزش خاص نظير زمين سکونت خود به آن

تواند منجر به کاهش نياز به گيری میاين امکانات در سطح يک شهر به طرز چشمگيرد. حال آنکه توزيع مناسب صورت میتنيس 

های صورت گرفته در سطح شهر و همچنين فرم حمل و نقل مورد استفاده در آناليز جابجايی .Sun et al.,) (2023 ونقل گرددحمل

نيز در شناسايی هدف جابجايی صورت گرفته  ،آورداسبی از مسيرهای پرتردد فراهم درک من دنتوامی علاوه بر آنکه هاهر يک از آن

ها، به بهبود توزيع امکانات توانند، متناسب با اهداف جابجايی. از اين رو مديران شهری می(Kashifi et) al., 2022 تاثيرگذار است

سفرهای روزانه، مصرف انرژی، توليد گازهای رخدادی باعث کاهش حجم  زند. چنيندر سطح شهر با ابزار تخصيص کاربری زمين بپردا

 گردد.و صرفه جويی در زمان می ایگلخانه

که  کنندیاتوبوس و قطار استفاده م ن،شيما ،سواریوچرخهد ،یروادهپي مانند نقلومختلف حمل هایروش از خودانجام سفر  یبرا فرادا

شناخت  يکند،م یرويپ یخاص یاز الگو ونقلیاستفاده شهروندان از حالات حمل قهطري و حرکت هنحو .نديگویسفر م هایلتبه آن حا

ها، دولت یبرا یضرور یعامل ونقلیحالت حمل قيدق يیشهروندان خواهد شد. شناسا ونقلیحمل هایحالت شناسايی موجب هاالگو نيا

 ازیاندرا راه یهوشمند نقلیوحمل یهاستمسي و کررا د نیانسا رهایتا رفتا باشدیم تیقايمؤسسات تحق وها شرکت

 ،ه افرادم شدنجاا یهاسفر قيقت دعا، اطلایونقلحمل یهالتحاتخمين و  يیساشنامنظور به. (Yazdizadeh et al., 2021کنند)

ای به صورت برخط با آوری موقعيت لحظهمعجکه ری ی دوم از قرن جاهای هوشمند در دههسترش استفاده از تلفنگ است. ازيموردن

 Hasan )استرا فراهم کردهها و اطلاعات ويژگی اين منبع مناسبی برای استخراجاست، محقق کرده GNSSاستفاده از سنسورهای 

et al., (2022 .ذيرفته است. های سفر توسط محققين مختلف صورت پحالتبا هدف شناسايی های اين سنسورها تحليل و آناليز داده

 Al)  لعه بيشتری داردنياز به مطاهمچنان  ،ونقل موجودحالت حمل صيتشخ یهاشبودن رو یفکانا ليبه دل یليتحل ني، چنحالنيباا

Momin et al., 2022) . 



 

 

از چهار مدل  ن پژوهشاي ،بندی اطلاعات گوناگونهای يادگيری ماشين به عنوان ابزاری مناسب برای طبقهبا توجه به توانايی الگوريتم

های ثبت شده توسط ها از دادهای از ويژگیبرای اين منظور، مجموعه است.حالت سفر استفاده کرده يیساشنا يادگيری ماشين برای

های صورت گرفته شناسايی است. با هدف بهبود عملکرد و کاهش حجم پردازشهای همراه کاربران استخراج شدهتلفن GNSSسنسور 

، استفاده از RFECVاده از مدل ، استفK-bestبا استفاده از  یژگيانتخاب وها با چهار روش های موثر و کاهش تعداد ويژگیژگیوي

Bult-in  است.مد نظر قرار داده شده کيژنت تميبا استفاده از الگور یژگيانتخاب و تيو در نها  

 پيشينه پژوهش

ها و دهاز دا زيادی تست. مطالعاها رو به افزايش انخت آر ساده درد استفاهای مواد حسگرتعد اه،های همرشمندی تلفنفت و هوبا پيشر

 اند.دهنقلی استفاده کروهای حمللتيی حاساای شنااه هوشمند برهای همرسط تلفنهای ثبت شده توهدفته از داگروتی بری متفاحسگرها

ا های ديگر رحسگرهای مکمل و هدده از داون استفام، بدبه صورت خا GPS1های دهاز دده تنها استفاالش پيشين چا لعاتز مطاخی ابر

 GPSی هاهدعه دااز مجمو (Li et al., 2020)ل در به عنوان مثا .(Nawaz et al., 2020) اندار دادهبينی قرسی و پيشررد برمو

 Yazdizadeh)ر ر ژاپن، در کشوه دم ثبت شدخا GPSهای هداز دا (Song et al., 2016) رر چين، در پکن کشوه در شهثبت شد

et al., 2021) ردا و دنار کال کشونترار شهر موه دهای ثبت شدز دادها (Bolbol et al., 2012) ر انگليس ن کشوهای شهر لنداز داده

 .سته شده استفادا

 Friedrich) درمثال  عنوانبهه است. ستفاده شدا GPSبستگی به حسگر ستفاده و واون ايگر بدز حسگرهای دت، از مطالعااخی ر برد

et al., 2020 )تیکز تحقيقای مرهاهداد عهمجمو از SHL2 سنج، طيسب خطی، مغناسنج، ژيروسکوپ، شتابمل حسگرهای شتاشا

 است.هده شدارد ديگر استفاسنج و مونشاسنج، گررسنج، جهتفشا

ر کنند. ده میاستفاد GPSهای اخذ شده از حسگر ادهر در کنای مکمل دان حسگرهاز حسگرهای هوشمند به عنوی ايگرت دلعامطا

(Bantis & Haworth, 2017 )ر حسگر سنج در کناباز حسگر شتاGPS  در(Byon & Liang, 2014) ابز حسگرهای شتا

ر خش در کنارچار سنج، ژيروسکوپ و بردباز حسگرهای شتا (Jahangiri & Rakha, 2015)ر و د GPSسنج و طيسسنج، مغنا

 ه است.ده شداستفا GPSحسگر 

های حار دادهعی را در کنااجتما-صادیطلاعات اقت، شغل و ا، جنسيتی نظير سنتجمعي-یعاجتماايی های محتودهدالعات خی از مطابر

 . (Yazdizadeh et al., 2019)اند ده کردهی همراه استفاهاصل از حسگرهای تلفن

دسته ار چهابه  توانیمی طورکلبهکه لعات استفاده شده است نقلی در مطاوهای حملبندی حالتوتی به جهت کلاسههای متفايتمالگور

ی بندطبقهی عميق ريادگهای ييتملگورو ا نيماش یريادگي یهاتميالگوری، فازمبتنی بر منطق  یهانون، روشبر قا یمبتن یهاشرو یصل

  کرد.

 Gong et) دازدپربندی میسهای به کلات مرحلهره و به صورهای از پيش تعيين شدس معيالت سفر بر اسانون، حار روش مبتنی بر قاد

al., 2012 .)ان مثال در به عنو(Bohte & Maat, 2009) عت کمتر بيشينه سر عت ومتر بر ساکيلو 25عت کمتر از نگين سراگر ميا

سازی دهزی پياات منطق فالعشود. در برخی ديگر از مطابينی میری پيشاسوونقلی دوچرخهشد حالت حملعت بامتر بر ساکيلو 45از 

 کد يارخداحتمال ای که نهفته به گورت گرونقلی مختلف صوهای حمليز بين حالت، تماتيابع عضوتوت با تعريف ر اين مطالعادشده، 

 . (Sauerländer-Biebl et al., 2017) ه استشد ميتنظ 1و  0 نيص بخا یو نقل حمللت حا

                                                 

1 Global Positioning System 

2Sussex–Huawei Locomotion-Transportation 



 

 

ی ونقلحمل هایلتحا بينید، پيشگيرده قرار مید استفاها مورلگوريتمز باقی ايش اگيری عميق بشين و ياددگيری ماهای ياوشامروزه ر

 زخی ا، در براندر گرفتهقرا شيماده و آزرد استفاموو شده  یرسدر مطالعات بر تميلگورنوع ا ني. چندکندنی میين مورد پشتيبانيز از ا

 Li et)ر و د RFهای لمدگيری ماشين های يادالگوريتم (Yazdizadeh et al., 2019)( وNawaz et al., 2020)مطالعات 

al., 2021 و ) 

Wang et al., (2018) های لمدGB است.استفاده شده 

ز ک هريک ايت به تفکيبع عضوانين و توری فازی نيازمند تعيين قوانون و تئوهای مبتنی بر قاده از روشاستفابندی، به عنوان يک جمع

ی ريادگهای يدر روش طورنيهمشود، ها با مشکل روبرو میگید ويژايش تعدارت افزباشد. اين مورد در صواجی میهای استخرويژگی

ی اهگونبهاهد داشت ينی خوبدر پيش مرنگکگی نقشی هد شد و مهندسی ويژاج خوايه پنهان استخرسوم به لاها در لايه موگیعميق ويژ

بندی يشين، طبقهاگرچه در تحقيقات پهمچنين شود. ستی میهش دقت در مقايسه با استخراج ويژگی دموجب کا مواردکه در بيشتر 

 مطرح همراه با بندیای از عملکرد چندين روش طبقههای حمل ونقل بررسی شده است، در اين تحقيق تلاش شده است تا مقايسهحالت

های بيشتری استفاده شده است ر صورت پذيرد. به منظور بهبود جامعيت مقايسه صورت گرفته، از تعداد ويژگیموث هایانتخاب ويژگی

 ت صورت پذيرد.های انتخاب ويژگی در زمانی که کاهش ابعاد بيشتری مد نظر استری بر روی عملکرد الگوريتمتا ارزيابی دقيق

 ی مورد مطالعهمحدوده و قلمرو

تهيه و ذخيره تی مايکروسافت مرکز تحقيقا توسطکه  Geolife ی پروژههادادهمجموعهارزيابی روش پيشنهادی از در اين تحقيق برای 

 ،یکار یهاتلف از جمله مکانکاربران را با مقاصد مخ یوآمدهااز رفت یعيوس فيط دادهمجموعه نيا .شده است، استفاده شده است

تا  2007)آپريل سال  5در مدت کانی م - یزمان صورتبه هاداده نياسازی ذخيره .شودمی را شامل یو سرگرم ديمراکز خر ها،ومياستاد

 اند.کرده یگذاربرچسبخود را  یسفرها، دادهمجموعهدر اين کاربر  69 که انجام پذيرفته استنفر  182و توسط ( 2012آگوست 

 .شده استدادهنشان 1در جدول  دادهمجموعهمربوط به اين اطلاعات 

 

 Geolifeداده  درمشخصات سفرهای موجود  .1جدول 

ر )ب      ی پيموده شده     هازمانکل 

 حسب ساعت(

ی پيموده شده هامسافتکل 

 )بر حسب کيلومتر(

تعداد کل سفرهای 

 گرفتهانجام

 تعداد کل کاربران

50176 12929511 17621 182 

 ,Geolife Datasetباشدسازمان مايکروسافت قابل بارگيری و استفاده میباز و رايگان در صفحه اين مجموعه داده به صورت منبع

Accessed June 2022)) .های ثبت موقعيت مکانی خط سير ثبت شده در اين مجموعه داده توسط دستگاهPDA3 همراه  و تلفن

 الاتيا ن،يمختلف مانند چ یشهر در کشورها 30از  شيمجموعه داده در باند. اين برداری متفاوت ثبت و ذخيره شدههوشمند با نرخ نمونه

که  یدهد، شهر یرا در پکن نشان م هامجموعه داده عيتوز 1 شکل. شده است یجمع آور يیاروپا یاز کشورها یو برخ کايمتحده آمر

  .استجمع آوری شدهها در آن داده شتريب

توبوس، قطار، مترو، هواپيما، روی، دوچرخه، اتومبيل، ااند شامل: پيادهی شدهگذاربرچسبهای سفری که حالت دادهمجموعهدر اين 

 باشد. يی با استفاده از قايق میجاهجابدويدن، موتورسيکلت، تاکسی و 

                                                 

3 Personal Digital Assistant 



 

 

 
 ها در شهر پکنتوزيع داده .1شکل

 بهباتوجههای زمينی نيز نظر شده است. در بين حالتی اعم از هواپيما و قايق صرفنيرزميغونقل های حملدر اين تحقيق، از حالت

به فايل راهنمای موجود  با توجه. همچنين اندگذاشته شدهار های دويدن و موتورسيکلت اين دو حالت نيز کنها در حالتداده نبودنیکاف

يک حالت کلی استفاده از  عنوانبه، دو حالت استفاده از اتومبيل و استفاده از تاکسی، هر دو Geolifeهای خود مايکروسافت برای داده

، باشندیمهای شهری و مترو به هم متصل و يکپارچه به اينکه در شهر پکن مسير قطار با توجهاست. در ادامه، اتومبيل در نظر گرفته شده

اين دو حالت نيز  رونيازای اشتباه کنند، گذاربرچسباستاندارد خاصی برای تفکيک اين دو وجود ندارد شايد در  همچوناز طرفی 

روی، گفته شده پنج حالت پياده هایاست. در نهايت با حذف و ادغام حالتونقل استفاده از قطار در نظر گرفته شدهحالت حمل عنوانبه

ها ی توزيع دادهنحوه 2شکلشد. در های نهايی در اين مطالعه مورد بررسی قرار گرفتهکلاس عنوانبهدوچرخه، اتوبوس، ماشين و قطار 

 است.ها به نمايش گذاشته شدهرا در هر يک از حالت

 

 
 های توزيع کلاسنحوه .2شکل

33%

10%32%

13%
12%

نحوه ی توزیع کلاس ها

walk
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 پژوهشروش 

  است. شدهدادهنشانونقل های حملبينی و شناسايی حالتروش تحقيق برای پيش فلوچارت 3در شکل 

                

                             

                           
                   

                                 
                       

     RFECV

                         

                   Recall   
F1-score

                               
            

                       

Light GM

              

K-best Built in

GB RF XGboost

               

             

 .3شکل

 فلوچارت مربوط به روش تحقيق

 داده ها يلو تحل يهتجز

 است:ها به ترتيب مراحل زير صورت گرفتهپردازش دادهبرای انجام پيش 



 

 

    
                       

              

             

                      
                           

                 

             

     

                             
             

Savitzky-Golay                  

                    
                       

             

   

   

 
 هاپردازششيپفلوچارت مربوط به انجام  .4شکل

 

شود، سپس با استفاده موجود سرعت و شتاب محاسبه میها برای هر کدام از نقاط در اين مرحله ابتدا با استفاده از نقاط خام موجود در داده

 حذف شدند. هادادهمجموعهاز  از اين حد آستانه دارای سرعت و شتاب بيشتری هستند نقاطی که 2جدول از حد آستانه تعريف شده در 

 

 

 شتاب و سرعت برای حد آستانهمقادير  .2جدول 

 (m/s2شتاب ) حد آستانه (m/sسرعت ) حد آستانه ونقلیهای حملحالت

 3 7 رویپياده

 3 12 سواریدوچرخه

 2 34 اتوبوس

 10 50 اتومبيل

 3 34 قطار



 

 

 

گيرند که آيا از نظر زمانی دارای گپ هستند بيشتر نيست مورد بررسی قرار می نهحد آستاها از سپس نقاطی که ديگر سرعت و شتاب آن

يابی مشخص شده گذشته باشد با استفاده از تابع درون زمانمدتبيش از  دونقطهشود و اگر بين يا خير. در هر سفر اين پارامتر بررسی می

 پر شده است. دونقطهبين  شدهدادهصيتشخگپ 

های تمام ويژگی مجدداًاند. پس از اين مرحله نرم شده Savitzky-golayهای موجود با استفاده از فيلتر تمام مسيری بعدی در مرحله

است که هر رکورد رکورد ذخيره شده 1349اند. در نهايت يک فايل اکسل با تعريف شده برای تمام مسيرهای موجود محاسبه شده

 باشد.می موردنظری شمارهی يک سفر مربوط به کاربر با دهندهنشان

 هااستخراج ويژگی

هايی گفته شده برای همه سفرهای موجود استخراج های موجود بين نقاط حال ويژگیو پر کردن گپ اشتباهدر ادامه پس از حذف نقاط 

های استخراج شده گیتمام ويژ 2جدول در است.ويژگی متفاوت استخراج شده 52ها تعداد در نهايت برای هر کدام از سفراست. شده

 است.برای هر کدام از سفرها نشان داده شده
 

 های استخراج شده برای هر سفرويژگی .3جدول



 

 

 نام ويژگی شماره نام ويژگی شماره

1 TotalDistance(m) 27 VelMax(m/s) 

2 StraightPAR 28 VelSkew 

3 VelMean(m/s) 29 VelKurtosis 

4 VelStd(m/s) 30 VelIqr 

5 VelMed(m/s) 31 VelChaangePar 

6 jerk60 32 acc40 

7 jerk80 33 acc60 
 نام ويژگی شماره نام ويژگی شماره

8 bear20 34 acc80 

9 bear40 35 jerk20 

10 bear60 36 jerk40 

11 accKurtosis 37 jerkMed(m/s^3) 

12 accIqr 38 jerkMax(m/s^3) 

13 accChaangePar 39 jerkSkew 

14 jerkMean(m/s^3) 40 jerkKurtosis 

15 jerkStd(m/s^3) 41 jerkIqr 

16 jerkChaangePar 42 HCR 

17 bearMean(deg) 43 SR 

18 bearStd(deg) 44 WeekDay 

19 bearMed(deg) 45 meanTime 

20 bearMax(deg) 46 Local Mean Time 

21 vel20 47 AccMean(m/s^2) 

22 vel40 48 AccStd(m/s^2) 

23 vel60 49 AccMed(m/s^2) 

24 vel80 50 AccMax(m/s^2) 

25 acc20 51 AccSkew 

26 bear80 52 Duration(s) 

 بندیهای کلاسهمدل



 

 

. است رفتهيپذورت صبندی های کلاسهسازی مدل، پيادهازيموردنهای های موردنظر و همچنين استخراج ويژگیپردازشحال پس از پيش

گيری از زبان موجود و با بهره LightGMو  Scikit-learn ،XGBoostهای از کتابخانههای نامبرده شده سازی مدلبرای پياده

 است:سازی شدهادههای زير پيحالت موردنظرهای اند. به اين منظور برای هر کدام از مدلسازی شدهنويسی پايتون پيادهبرنامه

 .فرضشيپهای سازی مدل با استفاده از پارامترپياده

 سازی مجدد.برای هر مدل و پياده ابر پارامترها کردننهيبه

 سازی مجدد مدلو پياده Kbestبا استفاده از  مؤثرهای استخراج ويژگی

 سازی مجدد مدلو پياده RFECVبا استفاده از  مؤثرهای استخراج ويژگی

 سازی مجدد مدلو پياده  Built-inبا استفاده از  مؤثرهای استخراج ويژگی

 سازی مجدد مدلالگوريتم ژنتيک و پياده با استفاده از  مؤثرهای استخراج ويژگی

 پژوهش هایيافته

-استفاده شده 5دقت و 4بازخوانی ،F1-Scoreبندی از پارامترهای های کلاسهبرای مدل آمدهدستبهبررسی و ارزيابی نتايج  نظورمبه

تری را ارزيابی دقيق  F1-Scoreیژگيونامتعادل است،  صورتبههای موجود های سفر برای کلاسبرچسب حالت کهيیازآنجااست. 

به نمايش  7تا  5های در قالب شکلبندی مقدار هر کدام از پارامترهای گفته شده های کلاسهتفکيک مدلسازد. در ادامه به ممکن می

 است.گذاشته شده

 

. 5شکل 

 بندیهای کلاسهدر مدل F1-Scoreميانگين وزنی 

 

                                                 

4 Recall 

5 Accuracy 

                                
               :

Kbest 

             :

RFECV 

             :

bultin

                    :

     

RF 87.27 87.87 86.39 87.86 87.27 87.22

LightGM 87.57 92.37 90.45 92.57 90.81 86.94

XGBoost 87.86 88.16 86.98 88.75 87.86 86.32

GB 86.09 86.09 86.98 86.68 91.16 86.34

۸۱

۸۳

۸۵

۸۷

۸۹

۹۱

۹۳

۹۵

ص
  
 F
1S
co
re



 

 

توانسته در بحث  LightGMباشد ولی مدل ديک بهم میهای به کارگرفته شده بسيار نزمشخص است دقت مدل 5همانطور که از شکل 

های تست در درصد در بين داده 57/92خود نشان دهد و با کسب ها کارايی بيشتری از های موثر نسبت به ساير مدلاستخراج ويژگی

 بالاترين مقدار را در اين پژوهش کسب کند. RFECVحالت انتخاب ويژگی با مدل 

شاخص   .6شکل 

Recall بندیهای کلاسهدر مدل 

.  شاخص 7شکل

accuracy بندیهای کلاسهدر مدل 

 

پس از آن مدل  وبه عنوان مدل برتر  LightGMدهند، مدل ارائه می F1-Scoreاين دو شاخص نيز نتايج مشابهی هم چون شاخص 

XGBoost  اندمدل های مورد بررسی در اين پژوهش توانستهبدين ترتيب ند. اکسب کردهبالاتری از دو مدل ديگر بوده است که نتايج 

 . های سفر موفق عمل کنندبينی حالتدر پيش

را به تفکيک مدل و حالت انتخابی برای  F1-Scoreها شاخص ها و نحوه کارايی هر مدل برای هر کدام از کلاسبرای مقايسه بهتر مدل

 .استداده شدهنشان  4جدول ها به همراه تعداد ويژگی انتخابی در قسمت انتخاب ويژگی در دام از کلاسهر ک

 ها در مدلو ارزيابی هر کدام از کلاس F1-Scoreمحاسبه ميزان  .4جدول

                                
               :

Kbest 

              :
RFECV 

              :
bultin

                     :

     

RF 85.36 88.26 86.47 88.22 87.03 87.36

LightGM 88.87 91.14 90.54 92.24 91.36 86.47

XGBoost 88.21 88.73 87.46 89.63 88.44 86.64

GB 86.17 86.83 87.47 87.49 91.56 86.34

۷۹
۸۱
۸۳
۸۵
۸۷
۸۹
۹۱
۹۳
۹۵

ص
  
 r
e
ca
ll

                                
               :

Kbest 

              :
RFECV 

              :
bultin

                     :

     

RF 87.36 88.41 86.67 88.23 87.15 87.23

LightGM 87.44 92.13 90.15 92.46 91.81 86.36

XGBoost 88.46 88.62 87.83 89.36 88.58 86.39

GB 86.36 86.67 87.41 87.06 86.69 86.57
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تعداد 

 ويژگی
Weighted پياده دوچرخه اتوبوس اتومبيل قطار 

حالت 

 انتخابی
 یبندمدل کلاسه

52 87 93 75 85 80 94 
پارامترهای 

 اوليه

Random 

Forest 

52 88 94 77 86 79 94 
پارامترهای 

 بهينه

20 86 91 73 85 77 94 Kbest 

22 88 95 76 86 79 94 RFECV 

32 87 92 76 86 78 94 Built-in 

20 87 91 74 86 79 94 GA 

52 87 91 73 86 83 95 
پارامترهای 

 اوليه

LightGBoost 
52 92 94 86 94 88 95 

پارامترهای 

 بهينه

19 90 87 83 92 87 93 Kbest 

31 92 96 76 93 90 95 RFECV 

14 91 94 83 93 86 93 Built-in 

27 86 90 72 85 77 94 GA 

52 88 91 76 87 81 94 
پارامترهای 

 اوليه

XGBoost 
52 88 93 74 86 84 95 

پارامترهای 

 بهينه

25 87 92 72 85 80 95 Kbest 

14 89 94 78 87 82 95 RFECV 

24 88 91 73 87 84 95 Built-in 

22 86 87 69 85 79 95 GA 

52 86 94 69 83 81 94 
پارامترهای 

 اوليه

GB 
52 86 94 69 83 81 94 

پارامترهای 

 بهينه

26 87 95 71 84 78 95 Kbest 

14 87 92 70 85 80 95 RFECV 

25 87 93 72 84 83 94 Built-in 

27 85 89 67 84 78 95 GA 



 

 

 

تواند ناشی از تمايز سرعت اند که اين امر میهای استفاده از قطار و پياده با دقت بالاتری شناسايی شدهدر تعيين نوع حالت سفر حالت

 .مسير طی شده باشدبخاطر مستقيمی ها و در حالت قطار پايين فرد در حالت پياده با ساير حالت

های تخمين شده برای هر کدام از تعداد کلاس 5های به کار گرفته شده، در جدول مدلهر کدام از کارايی  ه برای مقايسه بهتردر ادام

 است.های موجود آورده شدهکلاس

 . بررسی تعداد سفرهای تخمين شده توسط هر کدام از مدل ها5جدول

مجموع 

(1349) 
 (443)پياده (137)هدوچرخ (427)اتوبوس (178)اتومبيل (164)قطار

حالت 

 انتخابی
 یبندمدل کلاسه

1177 153 134 363 110 417 
پارامترهای 

 اوليه

Random 

Forest 

1183 154 137 367 108 417 
پارامترهای 

 بهينه

1163 149 130 363 105 416 Kbest 

1181 156 135 367 108 415 RFECV 

1176 151 135 367 107 416 Built-in 

1173 149 132 367 108 417 GA 

1181 149 130 367 114 421 
پارامترهای 

 اوليه

LightGBoost 
1250 154 153 401 121 421 

پارامترهای 

 بهينه

1215 143 148 393 119 412 Kbest 

1233 157 135 397 123 421 RFECV 

1233 154 148 397 118 416 Built-in 

1160 148 128 363 105 416 GA 

1182 149 135 371 111 416 
پارامترهای 

 اوليه

XGBoost 
1188 153 132 367 115 421 

پارامترهای 

 بهينه

1173 151 128 363 110 421 Kbest 

1196 154 139 371 112 420 RFECV 

1186 149 130 371 115 421 Built-in 

1157 143 123 363 108 420 GA 



 

 

1159 154 123 354 111 417 
ترهای پارام

 اوليه

GB 
1159 154 123 354 111 417 

پارامترهای 

 بهينه

1168 156 126 359 107 420 Kbest 

1169 151 125 363 110 420 RFECV 

1170 153 128 359 114 416 Built-in 

1152 146 119 359 107 421 GA 

قسمت هشت  نيقرار گرفته است. در ا سهيانجام شده مورد مقا اتقيتحق ريمطالعه با سا نيا قيدقت حاصل از روش تحق ،یابيارز انيدر پا

که مورداستفاده قرار گرفته است با روش  نقلیوحمل هایحالت همراه به اندصورت گرفته Geolife یداده یکه برو ريمطالعه اخ

 اسيق نکهيا یبرا نهمچني. استگذاشته شده شيبه نما 6در جدول  سهيمقا نيحاصل از ا جيکه نتا انددهيگرد سهيمقا همطالع نيا یشنهاديپ

 . استدر جدول آورده شده F1-Score یگرفته شود، شاخص وزنصورت قاتيتحق نيب یبهتر

 با تحقيقات اخير آمدهدستبه F1-Score. مقايسه 6جدول 

 F1-Score ونقلیهای حملحالت منبع

Dabiri et al. 2018 63/84 ادهدوچرخه، اتوبوس، اتومبيل، قطار، پي 

Xiao et al. 2017 92/90 دوچرخه، اتوبوس، اتومبيل، قطار، مترو، پياده 

Wang et al. 2018 
دوچرخه، اتوبوس، اتومبيل، تاکسی، قطار، مترو، 

 پياده
51/90 

Huang et al. 2020 43/81 دوچرخه، اتوبوس، اتومبيل، مترو، پياده 

Nawaz et al. 2020 ،79/83 پياده دوچرخه، اتوبوس، اتومبيل 

Li et al. 2021 05/91 دوچرخه، اتوبوس، اتومبيل، مترو، پياده 

Li et al. 2020 84/86 دوچرخه، اتوبوس، اتومبيل، قطار، پياده 

Liang et al. 2017 19/86 دوچرخه، اتوبوس، اتومبيل، قطار، پياده، هواپيما 

LightGM 

 37/92 ر، پيادهدوچرخه، اتوبوس، اتومبيل، قطا هابا تمام ويژگی

LightGM 

 RFECVبا الگوريتم 
 57/92 دوچرخه، اتوبوس، اتومبيل، قطار، پياده

LightGM 

 45/90 دوچرخه، اتوبوس، اتومبيل، قطار، پياده K bestبا الگوريتم 

LightGM 

 81/90 دوچرخه، اتوبوس، اتومبيل، قطار، پياده Built-inبا الگوريتم 

 

شود از سازی صورت گرفتهی ديگر نيز پيادهپيشنهادی و کاريايی آن لازم است تا بروی يک مجموعه داده در ادامه برای ارزيابی روش

 شود.میآمده نيز به نمايش گذاشته ی دوم به صورت مختصر معرفی و سپس نتايج به دستاين رو در ابتدا مجموعه داده



 

 

اه شور کانادا، شهر مونترال، بزرگترين شهر استان کبک، توسط آزمايشگدر ک 18/01/2017تا  18/09/2017اين مجموعه داده در تاريخ 

ها از طريق يک برنامه قابل نصب آوری دادهبا همکاری دانشگاه کنکورديا ثبت و ذخيره شده است. جمع 6تحقيقات برنامه حمل ونقل

ثبت  که به طور خودکار خط سير کاربر را است شده ( انجامAndroidو   IOSبرروی تلفن همراه هوشمند)در هر دو سيستم عامل 

خواهد تا اطلاعات سفر خود را  یمتوقف شوند، از کاربر م هيثان 120از  شيبه مدت ب نيمکان مع کير کند و هنگامی که کاربران دمی

 ،رویادهيشامل پ پس از ترجمه ینقلوحمل های. حالتباشدیحالت سفر و هدف از سفر م دهیاطلاعات شامل برچسب نيکنند. ا ليتکم

 ایاجاره هایلياستفاده از دوچرخه و استفاده از اتومب ،عمومی ونقلاستفاده از حمل ،یاستفاده از تاکس کلت،يموتورس/لياستفاده از اتومب

به  ایاجاره هایليو استفاده از اتومب کلتيتورسمو/لياستفاده از اتومب ،یاستفاده از تاکس ونقلیحمل هایمطالعه حالت نيباشد. در ایم

مجموعه داده را  نيمورد استفاده در ا ونقلیحمل هایحالت عتوزي نحوه شکل. انددر نظر گرفته شده ليعنوان حالت استفاده از اتومب

 .دهدیم شينما

 
 ها در مجموعه داده دومی توزيع کلاسنحوه .8شکل

-F1 زانينظور مم نيشده است به هم عينامتعادل توز ونقلیحمل هایمانند مجموعه داده اول برچسب حالت زيمجموعه داده ن نيدر ا

Score بندیکلاسه یهامدل کيمجموعه داده به تفک نيبا استفاده از ا RF ،LightGBoost ،XGBoost و GB چهار  به تفکيک

 محاسبه شده است. 7حالت پارامترهای اوليه، پارامتر بهينه و چهار حالت انتخاب ويژگی در جدول 

 

 

 

 

 

 ها برای مجموعه داده دومو ارزيابی هر کدام از کلاس F1-Score. محاسبه ميزان 7جدول

تعداد 

 ويژگی
Weighted پياده دوچرخه اتومبيل عمومی 

حالت 

 انتخابی
 یبندمدل کلاسه

52 87.86 61.7 91.58 95.66 87.92 
پارامترهای 

 اوليه

Random 

Forest 
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40%

22%

21%

17%

نحوهیتوزیعکلاسها

اتومبیل 

دوچرخه

عمومی

پیاده



 

 

52 88.87 62.36 94.02 96.79 86.82 
پارامترهای 

 بهينه

27 86.85 60.37 89.14 95.66 84.62 Kbest 

26 88.87 63.03 90.46 96.79 86.82 RFECV 

29 87.86 61.04 91.03 94.37 85.72 Built-in 

23 86.67 60.37 90.36 94.28 86.82 GA 

52 91.36 68.59 92.72 96.15 87.71 
پارامترهای 

 اوليه

LightGBoost 
52 91.51 69.42 93.07 96.24 88.64 

پارامترهای 

 بهينه

24 90.64 65.58 91.06 94.82 87.17 Kbest 

29 90.75 67.63 91.74 95.04 86.84 RFECV 

20 90.34 66.47 90.67 94.57 86.94 Built-in 

31 90.31 67.84 91.45 95.03 86.57 GA 

52 91.45 68.58 92.74 95.53 88.19 
پارامترهای 

 هاولي

XGBoost 
52 92.67 70.09 92.81 95.68 90.37 

پارامترهای 

 بهينه

23 90.41 68.33 87.86 93.33 87.1 Kbest 

18 90.49 67.94 91.18 93.07 87.28 RFECV 

27 90.57 68.06 87.58 94.48 87.82 Built-in 

23 86.37 65.57 84.2 90.25 86.01 GA 

52 86.61 94.67 69.49 83.59 81.57 
پارامترهای 

 اوليه

GB 
52 86.91 94.84 70.24 83.94 82.05 

پارامترهای 

 بهينه

28 86.04 93.68 68.92 82.57 78.55 Kbest 

19 85.94 92.66 69.81 82.47 80.56 RFECV 

31 86.31 93.66 69.24 83.04 80.58 Built-in 

24 84.82 89.63 67.48 82.61 78.55 GA 

 پيشنهاد و نتيجه

مکان  کيافراد از  يیجاجابه یبرا ازيموردن هينقل لياز تعداد وسا ترییدرک واقع توانمی کاربر، هر ونقلحالت حمل قيدق يیبا شناسا

کاهش  یاز راهکارها یکي. کندیمو حمل ونقل پايدار  کيبه کاهش تراف یدر هر روز ارائه داد که کمک بزرگ گريخاص به مکان د



 

 

در ( (HOV7 نيخطوط پرسرنش جاديبا ا توانیم نياست؛ همچن عمومی ونقلاز حمل ستفادها یدر مسافران برا زهيانگ جاديا کيتراف

 را کاهش داد. نيسرنشتک هایلياستفاده به اتومب ليتما یشهر هایاتوبان

های متنوعی همند، دادهای هوشوجود دارد. امروزه به لطف حسگرهای موجود در تلفن پژوهشهای متنوعی تا رسيدن به هدف چالش

، بودندردسترسی که علاوه بر اگونهبهباشد بينی میدر پيش مورداستفادههای چالش اول انتخاب داده .را دارند شدنرهيذختوانايی اخذ و 

ی و تصادفی ای سيستمهای پرت و خطا به دليل وجود خطاه. چالش دوم وجود دادهباشد برداشتهبالاترين سرعت و کمترين هزينه را در 

ستخراج ويژگی از مجموعه امستقيم تحت شعاع خود قرار دهد. چالش بعدی  صورتبهتواند دقت را باشد که میها میدر زمان اخذ داده

موجب بهبود عملکرد  های مهم در آنباشد که استخراج ويژگیبينی میترين مراحل در پيشها است، استخراج ويژگی يکی از مهمداده

ی اگونهبهباشد بينی میشی آنها در پيريکارگبههای مهم و انتخاب ويژگی تحقيق صورت گرفتهقسمت  نيترمهمخواهد شد.  بينیپيش

انتخاب يک  وسازی بينی گردد. چالش نهايی پيادهکه موجب کاهش هزينه پردازشی در نتيجه افزايش سرعت و بهبود دقت در پيش

 ينی کرد. بباشد که علاوه بر قدرتمند بودن، بتوان با سرعت بالاتری نتيجه را پيشبندی نظارت شده میالگوريتم کلاسه

ست، در اين تحقيق ابندی بوده ها و کلاسهاگرچه در تحقيقات پيشين تمرکز بيشتر مطالعات تنها بر استخراج ويژگی، انتخاب ويژگی

مدل  چهار، از م اين مهم فراهم آورده شود. در اين تحقيقتلاش شده است تا مقايسه ای بر روی عملکرد روشهای مختلف در انجا

بندی حالات حمل های انتخاب ويژگی برای اولين بار با هدف طبقهاز روشو برخی   Light GMکه مدل بندی استفاده شده است طبقه

تری بر استفاده شد تا ارزيابی دقيق نيز های بيشتریاند. به منظور بهبود جامعيت مقايسه صورت گرفته، تعداد ويژگیو نقل استفاده شده

  روی عملکرد الگوريتم های انتخاب ويژگی در زمانی که کاهش ابعاد بيشتری مد نظر بود صورت پذيرد.

در راستای حمل و نقل پايدار های سفر بندی حالتنتايج بدست آمده در اين پژوهش از دقت مطلوبی در برآورده ساختن اهداف و طبقه

ين تهيه شده است اين وردار است. با اين وجود، به دليل استفاده از تنها يک مجموعه داده که بخش اعظمی از آن در کشور چبرخشهری 

ط های برازش داده شده متناسب با شرايط حمل و نقل اين کشور آموزش ديده باشند و از قابليت تعميم کمی به شراياحتمال که مدل

 باشند، وجود دارد. موجود در ساير کشورها برخوردار

از باقی مطالعات برآورد  با بررسی نتايج حاصل از اين مطالعه و مقايسه آن با مطالعات پيشين، دقت محاسبه شده در روش پيشنهادی بهتر

شمند را های هوده از تلفنونقلی با استفاهای حملبينی حالتتوان پيشهای برآورد شده در مجموعه داده میدقت بهباتوجهشده است. 

 کند.ها را ثبت و ذخيره میهدر نظر گرفت که با هزينه پايين و سرعت بالايی حجم عظيمی از داد هانامهپرسشجايگزينی بهتر از 

هر شهر در کشور با  ومیهای بداده آوریدر ادامه تحقيق و در راستای جمعشود میپيشنهاد  با توجه به اثبات کارآمدی روش ارائه شده

به اين صورت که  گيرد.رار قمختلف  اناختيار کاربرای در سيستم عامل اندرويد تهيه و در هماهنگی با سازمانهای ذيربط، برنامه مراجعه و

نقاط مکانی بر حسب  کردنرهيذخو معرفی شروع سفر، برنامه شروع به  تلفن همراهموقعيت مکانی  کردنروشنکاربر در ابتدای مسير با 

 گرفته و ذخيره کند. يی را از کاربرجاجابهحالت  برچسبسفر  افتنيانيپادر انتهای سفر هم با نمايد و  ظرموردنی زمانی بازه

در اند ذاری نکردهگباشد که سفرهای خود را برچسبدارای تعدادی زيادی از کاربران می مورداستفادهی دادههمچنين چون مجموعه 

های دارای از اين روش برای داده آمدهدستبههای و دقت مورد ارزيابی قرار گيردشده  نظارت مهينهای روش ادامه تحقيق توانايی

 مقايسه گردد.استفاده شده در اين تحقيق  نظارت شدهگذاری شده با روش برچسب
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