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ABSTRACT  

Accurate vehicle velocity forecasting reduces energy consumption and improves the safety of intelligent 

vehicles. Considering the available data in intelligent transportation systems and the capability of deep neural 

networks to exploit these data, an intelligent velocity forecasting method based on deep neural networks is 

proposed. Velocity forecasting is performed using the velocity history of the target vehicle and its preceding 

vehicles. To enhance forecasting accuracy, a novel normalization method for vehicle velocity data is introduced, 

which leads to a reduction in prediction error. Furthermore, to address practical driving challenges, uncertainty 

in the available length of velocity history and the number of preceding vehicles is incorporated into the proposed 

method. In this study, velocity forecasting is conducted with a very short time step, which is more challenging and 

has not been reported in previous studies. The velocity forecasting models are trained using real-world highway 

data. The results demonstrate that the proposed method achieves higher accuracy, particularly in the initial time 

steps, and is free of offset. Moreover, unlike existing studies, velocity forecasting remains feasible even in the 

absence of a preceding vehicle, and the prediction accuracy under this condition exceeds that of conventional 

analytical methods. The mean absolute prediction error over a six-second horizon using the proposed method is 

0.2410 m/s, representing the prediction error reduction of at least a 29.30% compared to analytical models and at 

least 13.18% compared to cases without the proposed normalization. 
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1. Introduction 

Vehicle velocity forecasting is a key component in 

connected automated vehicles, particularly for energy 

management [1] and predictive cruise control [2]. In car-

following scenarios, accurately predicting the preceding 

vehicle’s velocity is critical, as it directly influences the 

follower’s behavior and energy consumption [3]. 

Existing methods include analytical, statistical, and 

data-driven approaches. Analytical methods such as 

constant velocity and acceleration perform well short 

term but degrade over longer horizons. Data-driven 

approaches, including deep neural networks (DNN) [4, 

5], long short-term memory (LSTM) networks [4] and 

gated recurrent unit(GRU) [6], generally achieve better 

performance.  

Despite progress, velocity forecasting remains 

challenging due to high uncertainty, especially with short 

time steps that require capturing small variations over 

long horizons. Incorporating information from preceding 

vehicles can improve accuracy. [4, 6]. 

This study proposes a velocity forecasting method 

using the velocity history of a target vehicle and up to 

four preceding vehicles, explicitly accounting for 

uncertainty. Unlike typical data-driven methods with 

large time steps and short horizons, the proposed 

approach uses a 6-second horizon with a 0.04-second 

step and introduces a tailored normalization method. 

Combined with an appropriate model, this approach 

outperforms existing methods. 

2. Dataset description and Data preparation 

The highD dataset [7], a large-scale highway vehicle 

trajectory dataset, is used in this study.  

It is assumed that preceding vehicle data are available via 

V2V communication. Velocity histories of the target 

vehicle and up to four preceding vehicles over a 10-

second interval are extracted. Using a 1-second sliding 

window, a dataset of 21,969 samples from 2,564 vehicles 

is generated, with a time step of 0.04 seconds. 

A new normalization method, called special 

normalization, is proposed to better match the problem 

characteristics and improve forecasting accuracy. In this 

approach, the target variable (future velocity) is 

expressed as a relative velocity with respect to the latest 

velocity of the target vehicle, while input velocity 

histories remain unchanged. The normalized target data 

are computed using Equation (1). 

, , , , ( 0,1,.., )T k i T k i T kv v v i n     (1) 

 

Where 
,T k iv 

 and 
,T k iv 

 are the normalized and raw 

velocity of the target vehicle at time step k i  and n  is 

number of time steps.  

3. Velocity forecasting models 

In this study, three data-driven approaches, deep neural 

networks (DNN), long short-term memory (LSTM) 

networks, and gated recurrent units (GRU), are employed 

for velocity forecasting. In addition, constant velocity, 

constant acceleration, and exponential decay acceleration 

models are considered as baseline analytical methods. 

The performance of the forecasting models is 

evaluated using the mean absolute error (MAE), while 

the training loss is defined based on the mean squared 

error (MSE). 

4. Results and Discussion 

In this study, the three data-driven models are trained on 

two datasets. The first is the dataset processed using the 

special normalization method, and the second is the raw 

velocity dataset without any normalization. In addition, 

the three analytical methods mentioned are used as 

baseline comparisons.  The dataset is split into training, 

validation, and test sets, comprising 60%, 10%, and 20% 

of the data, respectively, with minimal overlap between 

the sets. After training all models with appropriately 

tuned hyperparameters, the performance of all models is 

evaluated on the test set. 

As shown in Table 1, the velocity forecasting model 

based on gated recurrent units (GRU) trained on the 

normalized dataset achieves the lowest error in both the 

6- and 2-second horizons. In the 6-second horizon, the 

forecasting error of the GRU model compared to constant 

velocity, constant acceleration, and variable acceleration 

models is reduced by 58.12%, 33.18%, and 24.30%, 

respectively. Furthermore, the GRU model trained on 

normalized data achieves 13.18% lower error than the 

long short-term memory (LSTM) model trained on raw 

data, which is the best-performing model among those 

trained on raw data. 

Although models trained on raw data show 

comparable performance to those trained on normalized 

data in terms of average error, their performance 

degrades in the short term, particularly during the initial 

time steps. As shown in Table 1, models trained on raw 

data can exhibit significantly higher errors in the first step 

or the first few steps. It is evident that this early-stage 

error behavior is a key limitation of models trained 

without normalization. 
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Table 1. Mean absolute error of velocity forecasting in 

6 and 2 seconds and maximum forecasting error of 

first step on the entire test dataset. 

Model Prediction 

in six 

second 

Prediction 

in two 

second 

Maximum 

error in 

first step 

Mean 

absolute 

error in 

first step 

LSTM 0.2499 0.0613 0.0434 0.0043 

LSTM-

Raw 
0.2776 0.1309 1.5794 0.1212 

GRU 0.2410 0.0578 0.0336 0.0044 

GRU-

Raw 
0.2970 0.1624 1.5127 0.1817 

DNN 0.3240 0.1311 0.0642 0.0073 

DNN-

Raw 
0.3686 0.1793 1.4332 0.1420 

CV 0.5761 0.1931 0.0900 0.0080 

CA 0.3641 0.0603 0.0120 0.0036 

EDA 0.3409 0.591 0.0120 0.0036 

 

Figure 1 shows velocity forecasting results for 

different models. Data-driven models capture trends 

more accurately than analytical methods. Models trained 

on raw data exhibit a noticeable offset (Figure 1a), while 

those trained on normalized data achieve higher accuracy 

in both short- and long-term predictions. 

 

Figure 1. Velocity forecasting plot of six trained models 

and constant velocity, constant acceleration and 

exponential decay acceleration methos in: (a) low 

velocity scenario, (b) high speed scenario. 

5. Conclusions 

In this study, multiple deep learning models are 

evaluated using both normalized and raw datasets for 

highway vehicle velocity forecasting. A prediction model 

based on the velocity history of the target and its 

preceding vehicles is proposed. 

Velocity data are first processed using the proposed 

normalization method, and models are trained with a 

0.04-second time step. The combination of special 

normalization, suitable neural networks, and preceding 

vehicle information significantly improves accuracy. 

Models trained on normalized data outperform those 

using raw data, showing minimal initial offset and lower 

prediction error. Additionally, the approach remains 

effective even without full preceding vehicle history and 

is robust to variations in the number of preceding vehicle 

inputs. 

The gated recurrent unit (GRU) was the best-

performing model among the tested methods and 

achieved the lowest forecasting error. The mean absolute 

error of its predictions in the 6-second and 2-second 

horizons is 0.2410 m/s and 0.0578 m/s, respectively. The 

prediction error in the 6-second horizon is reduced by 

58.12%, 33.18%, and 24.30% compared to constant 

velocity, constant acceleration, and variable acceleration 

models, respectively. The forecasting error is also 

13.18% lower than that of models trained on raw data. 
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 بزرگراه یداده واقعهوشمند سرعت خودرو بر اساس مجموعه ینیبشیپ

 محمدی ینحس، *محسن محمدی، مصطفی خانعلی پور

 ایران، شیراز، شیراز ، دانشگاهمهندسی مکانیک دانشکده

 mohsen_mohammadi@shirazu.ac.ir* آدرس پست الکترونیک نویسنده مسئول: 

 چکیده
وحمل هایهای موجود در سیستمشود. با توجه به دادهکاهش مصرف انرژی و افزایش ایمنی خودروهای هوشمند می موجببینی دقیق سرعت خودرو پیش

عصبی عمیق ارائه  هایبینی سرعت با استفاده از شبکهپیش هوشمند برای ها، یک روشاز این داده در بهره برداریهای عصبی عمیق شبکه ظرفیتنقل هوشمند و 

ورانه روش نوآ کی ،ینیبشیدقت پ شیافزا ه منظوربشود. هدف و خودروهای جلویی آن انجام می یبینی سرعت با استفاده از سابقه سرعت خودروپیش شده است.

 یکه در عمل برا ییهاچالش مواجهه با ی، برااین علاوه بر .شودیم ینیبشیپ یکاهش خطابه  منجر که ه استشد یت خودرو معرفسرع هایداده یسازنرمالبرای 

 بینیپیش پژوهش،در این  .یافته لحاظ شده استش توسعه در رو ییجلو هایسابقه سرعت در دسترس و تعداد خودرو زانیدر م تیوجود دارد، عدم قطع یرانندگ

سرعت هوشمند  نیبشیپ یهامدلبرای آموزش . شده است انجام چالش برانگیزتر است، و  گزارش نشده نیشیدر مطالعات پ ، کهبا گام زمانی بسیار کوتاه سرعت

. آفست است فاقددارد و  داشتهالاتری دقت ب ه،یاول یزمان یهادر گام ویژهبه، روش پیشنهاد که دهدمینشان نتایج  .ه استاستفاده شدبزرگراه  یواقع هایداده از

 یهااز روش طیشرا نیدر ا ینیبشیسرعت وجود دارد و دقت پ ینیبشیامکان پ نیز ییجلو یدر صورت عدم وجود خودرو یموجود، حت قاتیبرخلاف تحق، همچنین

تحلیلی  یهااست که نسبت به مدل هیمتر بر ثان 2410/0برابر با  یشنهادیبا روش پ یاهیدر افق شش ثان ینیبشیپ لقمط یخطا نیانگیاست. م بیشتر جیرا یلیتحل

 دهد.نشان می اهشکدرصد  18/13سازی ارائه شده استفاده نشده است حداقل و نسبت به حالتی که از روش نرمالدرصد  30/29 حداقل

 کلمات کلیدی
  ، یادگیری عمیقمتصل ی هوشمندخودروها نرمال سازی داده، سرعت خودرو، یادگیری ماشین، بینیپیش
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 مقدمه -1

در بهبود  یو نقش مهم رودیهوشمند و خودکار به شمار م یهاخودرودر توسعه  یدیکل یهااز مؤلفه یکیسرعت خودرو  ینیبشیپ

 مانند ییدر کاربردها ،یدیبریو ه یبرق یدر خودروها ژهیوموضوع به نی. ااردد یمصرف انرژ یسازنهیو به یکنترل یهاتمیعملکرد الگور

از روند  یآگاهدلیل این اهمیت آن است که  برخوردار است ییبالا تیاز اهم [4, 3] نیبشیو کروز کنترل پ [2, 1] یانرژ تیریمد

 یمنجر به کاهش مصرف انرژ در نهایت و کرده را فراهمهای کنترلی سیستمتر و کارآمدتر نرم یزیرسرعت، امکان برنامه ندهیآ راتییتغ

 ریپذکاناز گذشته ام شیب ینیبشیبر پ یبتنم یکنترل یراهکارها یسازادهی، پکاردمتصل و خو یخودروها یفناور شرفتی. با پشودیم

 .[5]است  شدهفراهم خودروها  یانرژ یوربهره یارتقا یبرا ینینو یاندازهاشده و چشم

 یخودرو یرفتار حرکت رایدارد، ز یدوچندان تیکردن خودرو اهمدنبال یوهایدر سنار ییجلو یسرعت خودرو ینیبشیپ ان،یم نیا در

با استفاده  ییجلو یخودرو یا. هرچند سرعت لحظهردیگیقرار م روشیپ یسرعت خودرو راتییتغ ریتحت تأث میطور مستقکننده بهدنبال

 یهامتیالگور قیاز طر دیو با ستندیآن قابل مشاهده ن ندهیآ یهااست، اما سرعت یریگراننده قابل اندازهکمک یهاسامانه یاز حسگرها

با ادغام  ای ،تواند در سیستم مدیریت انرژی ادغام شود تا مصرف انرژی را کاهش دهدبینی سرعت میپیشزده شوند.  نیتخم ینیبشیپ

رانندگی را بیشتر کند. میزان کاهش مصرف انرژی به طور مستقیم به دقت و صحت سرعت ایمنی  در سیستم جلوگیری از برخورد،

 .[6]بینی شده بستگی دارد پیش

های تواند یک محدودیت در توسعه مدلو این می به فراوانی وجود ندارد برای سناریو و مکان های متفاوت داده سرعت خودرو

های آموزش داده شده روی توان از روش یادگیری انتقالی استفاده کرد و از مدلبین سرعت داده محور باشد.برای حل این چالش میپیش

 . [7] بین سرعت روی مجموعه داده دلخواه محدود استفاده کردهای پیشیک مجموعه داده بزرگ برای ایجاد مدل

هبود ب یبرا یبستر مناسب رساخت،یارتباط خودرو با خودرو و ارتباط خودرو با ز رینظ یارتباط یهارساختیتوسعه ز ن،یبر ا علاوه

و  ه،یپا یمنیا یهاامیپ قیا از طرسرعت و جهت حرکت خودروه ت،یمانند موقع یفراهم کرده است. تبادل اطلاعات ینیبشیدقت پ

 ینرژا نهیبه تیریتر و مدهوشمندانه یریگمیها، امکان تصمدر تقاطع ییراهنما یهاچراغ یبندو زمان ازبه اطلاعات ف یدسترس نیهمچن

 کنندهفیتوص یرهایمتغ نیتراز مهم یکیعنوان سرعت به ی. با توجه به نقش محور[8] سازدیخودکار فراهم م یرانندگ یهارا در سامانه

 یاساس یازهاینشیاز پ یکیعنوان سرعت خودرو، به ینیبشیپ یبرا قیقابل اعتماد و دق یهاحرکت خودرو، توسعه روش تیوضع

 منجر شود. یانرژ یورحرکت و بهره راحتی ،یمنیزمان ابه بهبود هم تواندیبوده و م یونقل، ضرورهوشمند حمل یهاسامانه

دو  شتاب ثابت و روش سرعت ثابت روش .سرعت خودرو ارائه شده است ینیبشیپ یبرا یمتعدد یهاپژوهش، روش اتیدر ادب

شود که خودرو حرکت خود را با شتاب فعلی و در روش شتاب ثابت، فرض می. [9] بینی سرعت خودرو استرویکرد رایج برای پیش

. دکنآینده حفظ می خود را در دهد، در حالی که در روش سرعت ثابت، فرض بر این است که خودرو سرعت فعلیصورت ثابت ادامه میبه

مدت کوتاه ینیبشیها در پروش نیهرچند ا .[10] گیرندبینی برخورد مورد استفاده قرار میاین دو روش عمدتاً در کاربردهای پیش

های داده روش همراه هستند. یشتریب یمحور با خطاداده یهابلندمدت نسبت به روش یزمان یهابازهدارند، در  یعملکرد قابل قبول

بینی سرعت خودرو کاررفته برای پیشهای آماری بهاز جمله روش .شودمیهای یادگیری ماشین های آماری و روشمحور شامل روش

در صورت  اشاره کرد. [16-14]ای و رگرسیون چند جمله [13, 11] 1گاوس خطی شرطی ،[12, 11] ارکوفمزنجیره روش  به توانمی

در این . در نظر گرفت یزمان یسر ینیبشیمسئله پ کیعنوان به توانیسرعت را م ینیبشیسرعت خودرو، مسئله پ خچهیاستفاده از تار

بینی سرعت بر اساس سابقه حرکتی های رایج برای پیشاز جمله روش NARX3 [11 ,18] و ARIMA2 [17] هایزمینه، روش

از  .ای مورد توجه قرار گرفته استطور گستردهبینی سرعت خودرو نیز بههای یادگیری ماشین برای پیشاستفاده از روش. خودرو هستند

 6ای، واحد بازگشتی دروازه[20, 13] 5حافظه کوتاه بلند مدت، [19, 13] 4شبکه عصبی عمیق توان بهحوزه میهای متداول در این روش

                                                           
1 Conditional Linear Gauss (CLG) 
2 Autoregressive integrated moving average (ARIMA)  
3 Nonlinear autoregressive exogenous model (NARX) 
4 Deep neural network (DNN) 
5 Long short-term memory (LSTM) 
6 Gated recurrent unit (GRU) 
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د های بلندمدت عملکربینیساختار خود، در پیش های بازگشتی به دلیل وجود سازوکار حافظه درطور کلی، مدلبه. اشاره کرد [22, 21]

  .دهندبهتری از خود نشان می

 ،حال نیبا ا .اندقرار گرفته یو بزرگراه مورد بررس یشهر یرانندگ یویهر دو سنار یسرعت برا ینیبشیپ یهاپژوهش مدل اتیدر ادب

 ییوجل یخودرو نیانجام شده و تنها اطلاعات مربوط به اول یشهر یرانندگ کلیس کیسرعت بر اساس  ینیبشیپ ،در اغلب مطالعات

 ییجلو یدر نظر گرفتن اطلاعات چند خودرو دهدیها نشان مپژوهش یبرخ جیاست که نتا یدر حال نیا .مورد استفاده قرار گرفته است

  .[21, 13] دهد شیافزا یطور قابل توجهرا به ینیبشیدقت پ تواندیم

های امتواند با انتخاب گشود، اما این افق میبینی ثابت و کوتاه در نظر گرفته میمدت سرعت، معمولاً افق پیشبینی کوتاهدر پیش

ستفاده ا ترهای زمانی بزرگسازی مسئله، از گامبینی تقسیم شود. در برخی مطالعات، برای سادهزمانی کوتاه به تعداد زیادی گام پیش

یابی دهد، اما مستلزم درونگردد. اگرچه این رویکرد پیچیدگی مدل را کاهش میبینی میهای پیششود که منجر به کاهش تعداد گاممی

 .بینی شودتواند باعث افزایش خطای کلی و کاهش دقت پیشهای میانی بوده و میسرعت

استفاده کردند.  یمصرف انرژ تیریسرعت خودرو با هدف مد ینیبشیپ یبرا 2یارهیزنج یعصب یهااز شبکه [23]و همکاران  1ژنگ

رفته در نظر گ هیثان کی ینیبشیپ یانجام شد و گام زمان یرانندگ کلیس کی یهامدل بر اساس داده یابیوهش، آموزش و ارزپژ نیدر ا

ساده  شخوریپ یشبکه عصب کینسبت به  یشنهادیو عملکرد روش پ یگام بررس 20تا  کی یزمان یهاافق یبرا ینیبشیشد. دقت پ

 گزارش شد. افتهیبهبود 

بینی ثانیه آینده پیش 10و  5های سرعت خودرو را برای افقه حافظه کوتاه بلند مدت، با استفاده از شبک [21] همکارانو  3چادا

ثانیه بوده است. میانگین قدر مطلق  2/0بینی برابر با دست آمده و گام زمانی پیشسازی بههای آموزشی این مدل از شبیهکردند. داده

گزارش شده است. با این حال، برای رانندگی واقعی در بزرگراه، این  92/2و  75/1 ترتیبنیه بهثا 10و  5های بینی برای افقخطای پیش

های زمانی کوتاه معمولاً شدید نیست. همچنین در این پژوهش نشان شود، چراکه تغییرات سرعت در بازهمیزان خطا نسبتاً بالا تلقی می

 .شودودروی جلویی موجب افزایش دقت مدل میهای مربوط به چند خداده شد که در نظر گرفتن داده

 یهاتمیبر عملکرد الگور یترمیمستق ریدور است، چراکه تأث یهااز افق شیب کینزد یزمان یهاسرعت در افق قیدق ینیبشیپ تیاهم

ا ب ندهیآ هیثان کیسرعت  ینیبشیپ یبرا حافظه کوتاه بلند مدتز شبکه ا [20]و همکاران  4. ونگ[24] دارد یو مصرف انرژ یکنترل

در نظر گرفته شده است، بر اساس  25کار  نیدر ا ینیبشیپ یهااگرچه تعداد گامبهره گرفتند.  وخودر تیاستفاده از سابقه سرعت و موقع

دقت  ییابتدا یهاآفست بوده و در گام ینوع یدارا شدهینیبشیسرعت پ زین ندهیآ هیثان کی ینیبشیدر پ یشده، حتگزارش جینتا

 .شودیمشاهده نم یمطلوب

 طیسرعت خودرو را در مح ینیبشیپ ق،یعم یو دو نوع شبکه عصب یشرط یگاوس خط با استفاده از مدل [13] و همکاران 5وگنر

نوان عبه ییچراغ راهنما تیو وضع یفاصله نسب ،ییجلو یسابقه سرعت خودروها رینظ یپژوهش، اطلاعات نیکردند. در ا یبررس یشهر

و  دارد یها دقت بالاترروش رینسبت به سا اه بلند مدتحافظه کوتنشان داد که مدل  جیگرفت. نتا قرارمورد استفاده  یورود یهاداده

 .شودیم ینیبشیعملکرد پ شتریموجب بهبود ب ییجلو یافزودن اطلاعات مربوط به دو خودرو

 زیبرانگمسئله چالش کیهمراه بوده و  ییبالا تیقطعسرعت خودرو همچنان با عدم ینیبشیقابل توجه، پ یهاشرفتیوجود پ با

. در اغلب شودیم دیباشد، تشد ادیز ینیبشیپ یهاکوتاه و تعداد گام اریبس یکه گام زمان یطیدر شرا ژهیوچالش به نی. اشودیمحسوب م

عداد ت شیکه افزا ینسبتاً بزرگ انجام شده است، در حال یزمان یهابا گام یاهیچند ثان یزمان یهاافق یبرا ینیبشیمطالعات موجود، پ

ندرت از سابقه پژوهش به اتیدر ادب گر،ید یسو از .دهدیم شیافزا یریطور چشمگمسئله را به یدشوار ،یها همراه با کاهش گام زمانگام

م امر، عد نیا لیاز دلا یکی .بالقوه در دسترس است، استفاده شده استبه صورت سرعت خودرو که در شبکه خودرو به خودرو  یطولان

 ست. ا هاداده نیا یشگیدسترس بودن همدر  نیتضم

                                                           
1 Zhang 
2 Chaining neural network 
3 Chada 
4 Wang 
5 Wegener 
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آن که از ارتباط  ییجلو یخودروچهار سرعت خود و  ابقهس یهاهدف با استفاده از داده یسرعت خودروبینی پیش پژوهش، نیدر ا

سابقه سرعت در دسترس و تعداد خودرو  زانیدر مدر  تیقطععدم در روش ارائه شده .شودیانجام م دیآیخودرو به خودرو بدست م

 شده است. در نظر گرفته ییجلو

گام زمانی  بینی هرشود و در این حالت پیشبینی و کاهش فاصله بین آنها میاستفاده از گام زمانی کوتاه باعث افزایش تعداد نقاط پیش

بینی تری داشت ولی باید فیزیک مسئله به نوعی در پیشبینی سرعت دقیقتوان پیشتر باشد. با وجود اینکه در این حالت میباید دقیق

و خودرو با شتاب نسبتا کمی حرکت خودرو افزوده شود. در عمل سرعت آینده خودرو تغییرات شدید و غیرواقعی ندارد  سرعت آینده

 ،بینی سرعت گزارش شده در ادبیات این موضوع بررسی نشده است و به همین دلیل با کاهش گام زمانیهای پیشکند. در روشمی

برای  ارک نیدر ا زیاد باشد. یهای داده محور باید گام زمانبینی قابل قبول با روشششود و برای داشتن پیبینی کم نمیخطای پیش

یار مقر یکوتاه مورد بررس اریبس یسرعت خودرو در بزرگراه با استفاده از گام زمان ینیبشی، مسئله پنشان داده این چالش و حل آن

 شیپ یبرا یگام زمان نی. استفاده از اشودیم ینیبشیپ هیثان 04/0 یبا گام زمان ندهیآ هیثان 6افق  یسرعت خودرو برا کهیطوربه رد،یگ

متداول  یسازنرمال یها. اگرچه روشمشاهده نشده استگذشته  یهاداده محور در پژوهش یهاروش باسرعت خودرو  هیچند ثان ینیب

 م اندکسرعت در هر گا راتییکوتاه و تغ ینیبشیپ یه گام زمانک یطیاند، اما در شراارائه کرده یقابل قبول جینتا نیشیدر مطالعات پ

 دیجد یسازروش نرمال کیپژوهش  نیا در رو،نی. ازاشوندیمواجه م ییهاتیها با محدودروش نیدر بزرگراه، ا ی، مانند رانندگباشد

دقت  شیباعث افزا سازی ویژهاین نرمال و شودیارائه م ، که نوعی روش تبدیل داده است،سرعت خودرو ینیبشیمتناسب با مسئله پ

 .شودیسرعت م ینیبشیپ

، 3شود. در فصل ها تشریح میسازی دادهسازی، پردازش و نرمال، نحوه آماده2ساختار این مقاله به شرح زیر است. در فصل 

ها ارائه و ها و ارزیابی عملکرد آن، فرآیند آموزش شبکه4گردند. در فصل بینی سرعت معرفی میهای پیشنهادی برای پیشالگوریتم

 .گیری اختصاص داردبندی نتایج و نتیجهبه جمع 5شود. در نهایت، فصل تحلیل می

 توصیف مجموعه داده -2

های بینی سرعت خودرو با استفاده از مدلبینی سرعت داده محور استفاده شده است. در نتیجه برای پیشهای پیشدر این کار از روش

داده واقعی است، برای توسعه و ، که یک مجموعهhighDداده محور نیاز به داده مناسب داریم. در این پژوهش از مجموعه هوشمند داده

 شود.ین بخش داده استفاده شده برای آموزش داده و آماده سازی آنها تشریح می. در ا[25] استفاده شده است پیشنهادیبررسی روش 

 سازی داده آورده شده است.در ادامه نحوه پردازش و آماده

 دادهمجموعه -2-1

به منظور  ضبط شده وآلمان  یهادر بزرگراه است که خودروها یحرکت داده یهاگاهیپا نیترشدهاز شناخته یکی highDداده مجموعه

ط کوادکوپتر توس ییهوا یبردارلمیها بر اساس فداده نیشده است. ا یبا دقت بالا گردآور یرانندگ یو مطالعه مانورها یکیرفتار تراف لیتحل

به طول  ریاز مس یاند. هر ضبط بخشثبت شده 2018و  2017 یهاسال یلن طاطراف شهر کُ یهامختلف در بزرگراه تیدر شش موقع

ساعت داده خام  5/16انجام شده است که برابر با  قهیدق 17مدت  نیانگیضبط با م 60و در مجموع  دهدیمتر را پوشش م 420 یبیتقر

هر  ینورهانوع، ابعاد و ما ،یحرکت ریاند تا مسپردازش شده نیماش یینایب شرفتهیپ یهاتمیگورشده با استفاده از الثبت یوهایدیاست. و

 یسازمدل ق،یدق یهالیتحل یداده را برامجموعه نیگزارش شده که ا متریسانت 10کمتر از  یابیتیاستخراج شود. دقت موقع هینقل لهیوس

 .سازدیمناسب م خودران یهامرتبط با سامانه یرفتار راننده و کاربردها

 لومتریهزار ک 45است که مجموعاً  هیلنق لهیهزار وس 110حدود  یشدهپردازشپس یرهایشامل مس وهایدیو نیپردازش ا یخروج

خط  رییمانور تغ 5600قابل مشاهده است و  هیثان 6/13طور متوسط به هینقل لهیداده، هر وسمجموعه نی. در ادهندیرا پوشش م شیمایپ

 یاادهج یهارساختیسرعت و شتاب با دقت بالا استخراج شده و ز ت،یمانند موقع یاطلاعات هینقل لهیوس ره یکامل ثبت شده است. برا

مرجع  کیبه عنوان  highDداده باعث شده است که مجموعه تیسطح از دقت و جامع نیاند. اشده یسینوهیحاش یصورت دستبه زین
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. در ردیمورد استفاده قرار گ یسازهیشب یهاطیو توسعه مح یرانندگ یسازمدل ک،یتراف یالگوها لیمربوط به تحل یهامعتبر در پژوهش

 استفاده شده است. بین سرعتهای پیشساخت مدل یمجموعه برا نیسرعت ا از داده زیلعه حاضر نمطا

 آماده سازی داده -2-2

بینی میبینی سرعت ارائه شده بر اساس سابقه سرعت خودرو هدف و خودروهای جلویی آن سرعت خودرو هدف را پیشهای پیشروش

در  خودرو برای هر خودرو در دسترس است. -به-های خودروهای جلویی با ارتباط خودرودر این پژوهش فرض شده است که داده کنند.

سناریو در نظر  1شکل در  بینی سرعت بر اساس سابقه سرعت خودرو هدف و حداکثر تا چهار خودرو جلویی است.یشپ پژوهش،این 

در سناریوهای واقعی رانندگی همیشه خودرو جلویی وجود ندارد. حتی نشان داده شده است. بینی سرعت خودرو گرفته شده برای پیش

 از پیش تعیین شدهمقدار از  ، ممکن است تاریخچه سرعت در دسترس کمتردر صورت وجود یک یا چند خودرو در جلوی خودرو هدف

ین استفاده شده در ا هایدادهدر واقع در آماده سازی  شد.بین سرعت این عدم قطعیت ها در نظر گرفته های پیشدر توسعه مدل باشد.

سابقه سرعت  بودنیا کامل  نبودن دسترس هایی مانند در عدم قطعیت اهدر پردازش این داده .این موارد در نظر گرفته شد پژوهش

 سابقه سرعت خودرو هدف داده،برای استخراج داده از مجموعهوجود نداشتن خودرو جلویی در نظر گرفته شده است.  وخودرو جلویی 

 در شش ثانیه آینده بینی سرعت خودرو هدفبرای پیشقبل  ده ثانیه درموجود  خودرو جلویی سابقه سرعت تا چهار و قبل در ده ثانیه

 در نظر گرفته شده است.

 :قیدهای زیر در نظر گرفته شده است highDداده ها از مجموعهدر استخراج داده

 حداکثر سرعت مجاز بیشتر نباشد سرعت خودروها از. 

  کل مسیر را رانندگی کرده باشند.خودروها 

داده سرعت برای ایجاد مجموعه با پنجره زمانی یک ثانیه 1از روش پنجره لغزان ،پس از بدست آوردن داده خودروها از مجموعه داده

بدست آمده  سرعت دادهمجموعهه ثانیه همپوشانی هستند. از یک خودرو دارای ن استخراج شدههای داده در واقع .استفاده شد خودروها

های در دسترس هرتز ثبت شده است. پس گام زمانی داده 25داده موجود با فرکانس  خودرو است. 2564نمونه داده از  21969شامل 

 .. در این کار از داده با همین گام زمانی استفاده شده استثانیه است 04/0

 

 
 بر اساس سابقه سرعت خودرو هدف و خودروهای جلویی  خودرو سرعت ینیبشیپوضعیت خودروها برای  کیشمات:  1 شکل 

Fig. 1. Schematic of the vehicles used for velocity forecasting, based on the velocity histories of the target vehicle 

and its preceding vehicles. 

 

شود ها باعث میسازی دادهاز موارد ضروری است. نرمال یهای یادگیری عمیق رایج و در بسیارها برای آموزش الگوریتمسازی دادهنرمال

ها در یک مقیاس باشند داده . اگررابطه بین ورودی و خروجی را تخمین بزنند ،هادادههای یادگیری عمیق بدون توجه و مقیاس شبکه

 شود. هابینی الگوریتمآموزش و پیشفرایند باعث بهبود  تواندمی داشتن توزیع نرمال هم

                                                           
1 Sliding window 
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بینی الگوریتم های موجود سازگاری بیشتری دارد و دقت پیششده است که با داده پیشنهاد سازی جدیدیک روش نرمال شدر این پژوه

شود. داده است و در این مقاله روش نرمال سازی ویژه نامیده میاین روش پیشنهادی در واقع یک نوع روش تبدیل  کند.میرا بیشتر 

نسبت به آخرین سرعت خودرو  ، که همان سرعت آینده خودرو هدف است،های هدفهبه این صورت است که دادویژه  سازینرمالروش 

اعمال شده است  هادادهروی  یاستانداردسازو  نهیشیب-نهیکم یسازنرمالمانند  سازیروش های رایج نرمال شوند.هدف سنجیده می

تیجه ن سازینرمال یهااز سایر روشپیشنهادی روش  .همیشه با آفست همراه است بینییشپو  نتیجه مطلوبی نداشتندهیچکدام ولی 

ی آن فعل نسبت به سرعت و سرعت آینده خودرو همیشه به صورت نسبی .شودمی بینیپیشبهتری دارد و سرعت خودرو بدون آفست 

 ردتغییرات شتاب و ناپیوستگی شدیدی در آن وجود ندارد. در نتیجه  به عبارت دیگر دارای پیوستگی است. علاوه بر آن کند وتغییر می

 یررسها بداده نیانگیصفر م تیآن، نه حول وضع یقبل تیحول وضع دیسرعت را با راتییدر واقع تغ بینی سرعت خودرو،پیش مسئله

قط است. از طرف دیگر در این روش ف هدف بینی متمایز و برابر سرعت فعلی خودرودر این مسئله نقطه صفر در هر پیشاین یعنی  .میکن

بدون  لیبه هم دل ها دارای یک مقیاس و واحد هستند.بینی سرعت آینده استفاده شده است و همه دادهاز سابقه سرعت برای پیش

سابقه سرعت به صورت مقدار واقعی  ویژه، نرمال سازیروش در  . میریگیم یبهتر جهینت ژهیو یسازرمالداده و اعمال روش ن یسازنرمال

 در روش شوند.آخرین سرعت خودرو هدف در نظر گرفته می هب نسبی و نسبت های هدف به صورتشوند ولی دادهدر نظر گرفته می

 شود.آورده شده است محاسبه می (1)هدف به صورتی که در معادله داده سرعت  سازی ویژهنرمال

(1) , , , , ( 0,1,.., )T k i T k i T kv v v i n    

که در آن 
,T k iv 

kسرعت نرمال شده خودرو هدف در گام زمانی   i ،
,T k iv 

kسرعت خودرو هدف در گام زمانی   i  ،
,T kv  سرعت

 تعداد گام های زمانی است.nو  kخودرو هدف در گام زمانی 

در نظر گرفته  ( آورده شده است2های آموزش و هدف به صورتی که در معادله )دادهسازی ویژه نوآوری این مقاله است و این روش نرمال

ی مدل شبکه عصبی عمیق در هادادهو  الف(-2ای بازگشتی در معادله ). داده ورودی مدل حافظه کوتاه بلند مدت و واحد دروازهانددهش

ج( -2معادله ) سازی شده آموزش داده شده اند به صورتیی که روی داده نرمالهامدل . داده هدفداده شده استنشان  ب(-2معادله )

    است.د( -2و برای مدل های دیگر به صورت معادله )

 الف(-2)
,1 ,2 ,

1,1 1,2 1,

4,1 4,2 4,

T T T k

k

k

v v v

v v v

v v v

 
 
 
 
 
  

X 

 ب(-2)
,1 , 1,1 1, 4,T T k k kv v v v v   X 

 ج(-2)
, , 1 ,T k T k T k nv v v 

   Y 

 د(-2)
, , 1 ,T k T k T k nv v v 

   Y 

که در آن 
,T kv سرعت خودرو هدف در گام زمانیk  و

4,kv در گام زمانی 4سرعت خودرو شمارهk  است. شماره گذاری خودروها به

 شود.مشاهده می 1که در شکل ی است ترتیب

 بینی کننده سرعت خودروپیشهای الگوریتم -3

به همین دلیل در این کار از این روش برای پیش و  های سری زمانی دارندبینی دادهپیشتوانایی خوبی در یادگیری عمیق  هایروش

ای واحد دروازه و حافظه کوتاه طولانی مدت، عمیقشبکه عصبی مصنوعی روش در این پژوهش سه بینی سرعت استفاده شده است. 

 شوند.در ادامه شرح داده می . این سه روششده است گرفتهبه کار بینی سرعت خودرو برای پیش بازگشتی
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 قیعم یشبکه عصب -3-2-1

یک  شبکه عصبی عمیقدارد.  ورودی و خروجی هایداده بین و پیچیده شبکه عصبی مصنوعی توانایی خوبی برای یافتن روابط غیرخطی

هر  1تمام نودهایشبکه عصبی است که از یک لایه ورودی، چندین لایه پنهان و یک لایه خروجی تشکیل شده است. در این شبکه نوع 

در این نوع شبکه رابطه  نشان داده شده است. 2شماتیک شبکه عصبی عمیق در شکل  لایه به تمام نودهای لایه قبلی متصل هستند.

مقدار هر نود از حاصل ضرب تمام نود  به این صورت استهر لایه  بازگشتی وجود ندارد و جریان داده رو به جلو است. محاسبه خروجی

اعمال  سازی تابع فعال مقادیر محاسبه شده روی شوند، سپسقبلی در وزن مربوطه محاسبه شده و با یک مقدار بایاس جمع می های لایه

 .کندیبودن را به مدل اضافه م یرخطیغ ،یسازتابع فعال شود.می

(3) f ( ) h WX b 

. برای رگرسیون، لایه آخر بایاس است bبردار ورودی و Xتابع وزن،  Wسازی،تابع فعالیک  fبردار خروجی هر لایه،  hکه در آن 

 .شودمیبه صورت زیر محاسبه 

(4)  Y WX b 

ی بینبردار خروجی آخرین لایه در شبکه عصبی در واقع مقادیر پیش است. قشبکه عصبی عمی بردار خروجی لایه آخر Y که در آن

را تعیین ی و خروجی دشوند و رابطه بین ورومی تعییندر زمان آموزش شبکه  bو  Wرمقادی شده توسط شبکه عصبی هستند.

 .کنندمی

 

 
 قیعم یعصب شبکه کی ساختار:  2 شکل 

Fig. 2. Architecture of the deep neural network. 

 حافظه کوتاه طولانی مدت -3-2-2

های زمانی یا زبان های بازگشتی برای داده دارای توالی مانند سریشبکه بازگشتی است. عصبی یک شبکهحافظه کوتاه طولانی مدت 

که شوند. شبها لایه پنهان مرحله قبل همراه با داده جدید به عنوان ورودی شبکه استفاده میشوند. در این شبکهطبیعی استفاده می

مناسب نبودند. برای حل این مشکل  ت،ولیه وابسته اسورودی ا یهادادهخروجی به  در آن که، های طولانیعصبی بازگشتی برای سری

شود تا اطلاعات مهم در این سلول افظه کوتاه طولانی مدت از یک سلول حافظه استفاده میح در حافظه کوتاه طولانی مدت ایجاد شد.

د یا با توجه به اطلاعات جدید تواند در مدت طولانی حفظ شوشود و میذخیر شود. این سلول به عنوان حافظه شبکه در نظر گرفته می

                                                           
1 Node 
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در این هایی برای محاسبه خروجی نهایی استفاده شده است. محاسبات داخلی این شبکه به این صورت است که از دروازه تغییر کند.

ترتیب تابع  دی بهوها و گره ورسازی دروازهتابع فعال شود.استفاده می و یک گره ورودی خروجی سه دروازه فراموشی، ورودی وشبکه از 

، دارای حالت داخلی سلول است. حالت داخلی سلول به عنوان پنهان حالتاین شبکه علاوه بر  و تانژانت هایپربولیک است. 1سیگموید

 گره ورودیمقدار  ناضافه شد یزانتعیین مبرای  ورودیدر این شبکه دروازه  شود.حافظه برای حفظ طولانی مدت اطلاعات استفاده می

 تعیین ایبر و گیت خروجی مقدار فعلی حافظه حفظ یا پاک شدنتعیین برای گیت فراموشی ، در گام زمانی فعلیبه حالت داخلی سلول 

 محاسبههای کاملا متصل ها و گره خروجی توسط لایهدر این سلول خروجی دروازه تاثیر حالت سلول داخلی در گام زمانی فعلی است.

سلول حافظه کوتاه  به خروجیمحاسروابط نشان داده شده است.  3در شکل حافظه کوتاه طولانی مدت  داخلی محاسبات جریان شود.می

 .[26] است آورده شده (5) هدر معادل طولانی مدت

 (الف-5)
1 )( t xi t hi it    I W W bX H 

)1 (ب-5) )t t xf t hf f   F W W bX H 

 (ج-5)
1( )t t x h oo t o   O W W bX H 

 (د-5)
1tanh( )t t xc t hc c  X WC H W b 

 (ه-5)
1t t t t t C F C I C 

)tanh (ی-5) )t t tH O C 

دروازه خروجی، بردار  tOدوازه فراموشی، بردار  tFدروازه ورودی،  بردار tIدر این روابط  
tC  گره ورودی، بردارtC  حالت داخلی بردار

داخلی شبکه حالت بردار حالت پنهان و بردار به ترتیب  1tCو  1tHو  t گامداده ورودی در  بردار tXو  نحالت پنهابردار  tH ،سلول

لایه کاملا شبکه مربوط به هر پارامتر بایاس  bپارامتر وزن و  W است. ایدرایهعملگر ضرب نشان دهنده نماد .است قبلیدر گام 

  در دورازه فراموشی است. Xوزن بردار ورودی xiWبرای مثال  .است متصل

 

 
 حافظه کوتاه طولانی مدتسلول  ساختار یک:  3 شکل 

Fig. 3. Structure of the Long Short-Term Memory (LSTM) unit. 

                                                           
1 Sigmoid 
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 ایواحد بازگشتی دروازه -3-2-3

های بازگشتی ای است. این شبکه عصبی نیز با هدف رفع مشکلات شبکهواحد بازگشتی دروازهیکی دیگر از انواع شبکه عصبی بازگشتی، 

و ایجاد نوعی حافظه در ساختار آن ایجاد شد. مکانیزم کار این شبکه نیز شبیه حافظه طولانی کوتاه مدت است. در این شبکه فقط دو 

و دروازه  نگهداری حافظه پنهان قبلیزه بازنشانی برای تعیین میزان دروا روزرسانی در نظر گرفته شده است.و به بازنشانیدروازه 

خروجی  ت.شبکه اس فعلی حالت پنهان در نظر گرفتن حالت پنهان قبلی یا در روزرسانی برای تعیین میزان اضافه کردن اطلاعات فعلیبه

افظه از ح متری دارد و آموزش و پاسخ آن معمولا سریع تراین شبکه تعداد پارامتر ک شود.می محاسبهها توسط دو لایه کاملا متصل دروازه

روابط مربوط نشان داده شده است.  4جریان محاسبات این شبکه در شکل  .و نیاز به منابع پردازشی کمتری دارد است کوتاه طولانی مدت

 .[26] آورده شده است (6ه )در معادل ایواحد بازگشتی دروازه سلوله محاسببه 

 (الف-6)
1( )t t xr t hr r   R W W bX H 

 (ب-6)
1( )t t x h zz t z   Z W W bX H 

 (ج-6)
1 )(tanh( )t t xh t t hh h  X W H WH R b 

 (د-6)
1 (1 )t t t t t  H Z H Z H 

حالت پنهان، بردار  tHروزرسانی، دروازه بهبردار  tZبازنشانی، ازه ودربردار  tRدر این معادلات 
tH  حالت پنهان  ایکاندیدبردار

 پارامتر بایاس است.  bپارامتر وزن و  W. است

 

 
 ایواحد بازگشتی دروازه یک سلول ساختار:  4 شکل 

Fig. 4. Structure of the Gated Recurrent Unit (GRU). 

 

 بین سرعت تحلیلیی پیشهامدل -3-2-4

خودرو که  شودمیبینی سرعت خودرو مدل سرعت ثابت و شتاب ثابت هستند. در مدل سرعت ثابت فرض مدل تحلیلی رایج در پیش دو

 شود.محاسبه می (7) معادلهبا استفاده از   در این روشسرعت ثابت خودرو  .به حرکت خود ادامه خواهد داد سرعت ثابتبا 

, الف(-7) ( 0,1,.., )nstk i cov nv i   
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1 ب(-7)

2

k
const

kv v
v 

 

kکه در آن  iv  سرعت در زمانk i ،constv  ،سرعت ثابت خودروkv  1سرعت خودرو در زمان فعلی وkv   سرعت خودرو در گام زمانی

 قبلی است.

. شتاب ثابت و سرعت آینده خودرو به ترتیب خواهد دادحرکت خود ادامه  بهکه خودرو با شتاب ثابت  شودمیدر روش شتاب ثابت فرض 

 .شودمحاسبه می ب(-8)و  الف(-8)معادله  با

, الف(-8) ( 0,1,.., )k i constkv av i iT n    

1k ب(-8) k
consta

T

v v 



 

 گام زمانی است.Tشتاب ثابت خودرو و constaکه در آن 

در نظر 1 نمایی کاهش باشود. در این روش شتاب بینی سرعت خودرو استفاده میعلاوه بر این دو روش، روش شتاب متغیر نیز برای پیش

 ( است.9. روش محاسبه شتاب در این روش بر اساس معادله )[27]بینی خوبی دارد های رانندگی پیشکلشود و در سیگرفته می

(9) )( ( )aa t t e    

)که در آن  )a t  ،شتاب فعلی خودرو)(a t   شتاب خودرو در لحظهt   و .پارامتر کنترل میزان کاهش است 

 خطاارزیابی  -3-2-5

این معیار آماری برای مشخص کردن مقدار  استفاده شده است. 2مطلق یخطا نیانگیم بینی سرعت از معیارهای پیشروشبرای ارزیابی 

 یخطا نیانگیم .شودمحاسبه می 3بینی شده است. میزان زیان در آموزش مدل ها نیز با معیار میانگین مربعات خطاخطای داده پیش

یم یریگاندازه اختلاف با مقدار واقعیر مطلق بدون در نظر گرفتن جهت آن، با استفاده از قد ینیبشیپ رد اخطی بزرگ نیانگیم ،مطلق

 .شودمحاسبه می( 10معادله ) طبق مربعات خطا نیانگیم(  و 9طبق معادله ) مطلق یخطا نیانگیم .کند

(10) 

1

ˆ
1

i

n

i

iM yAE y
n 

  

(11) 
1

2)
1

( ˆi

n

i

i

M ySE
n

y


  

ˆها مقادیر واقعی، iyکه در آن 
iy شد و بینیپیشمقادیر n .تعداد مشاهدات است 

 نتایج و بحث -4

است. داده  نرمال سازی ویژه . داده اول، داده نرمال شده با روشاست داده آموزش داده شدهمجموعهدر این پژوهش هر سه مدل روی دو 

ها به صورت مقادیر واقعی بدون هیچگونه تغییر استفاده سرعتدر آن است که  یا همان داده خام سازیدوم، داده سرعت بدون نرمال

سازی های نرمالاند. روشمشخص شده Rawپسوند اند با نرمال نشده آموزش داده شدهخام و یی که با داده سرعت هامدلشوند. می

ها روی داده های خام آموزش داده شدند مدلبه همین دلیل  د.داشتن خامی هاداده آموزش با رایج دیگر نیز بررسی شد و نتیجه مشابه

ثابت، شتاب ثابت و شتاب متغییر با شتاب کاهشی به  همچنین سه روش تحلیلی سرعت .و به عنوان روش پایه مورد قیاس قرار گرفتند

مجموعه .نشان داده شدند EDAو  CV ،CAنماد صورت نمایی برای مقایسه استفاده شدند و در نمودارها و جداول به ترتیب با سه 

و داده آزمایش به ترتیب سنجی اعتبارآموزش، داده  داده. شودمیو داده آزمایش تقسیم سنجی اعتبارداده به سه بخش داده آموزش، داده 

. این یعنی برای مثال را دارندهمپوشانی  حداقلاند به صورتی تقسیم شده هاداده داده است.ی مجموعههادادهدرصد از  20و  10، 60

 های دیگر نیست. آنها در مجموعه ای ازدادههیچ یی هستند که خودروهاآزمایش هستند مربوط به  دادهیی که در هاداده

                                                           
1 Exponential decay acceleration 
2 Mean absolute error (MAE) 
3 Mean squared error (MSE)  
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پنهان، های ا شامل تعداد لایهههایپرپارامتر است. هامدلبین سرعت، مشخص کردن هایپرپارامترهای های پیشاولین گام برای ایجاد مدل 

با هایپرپارامتر  هامدلهمه  های بازگشتی، نرخ یادگیری، تعداد دوره آموزش و اندازه دسته داده است.های پنهان، تعداد لایهاندازه لایه

ترکیب  نانتخاب شد. بهتری هر مدل در بین موارد بررسی شده یهای متفاوت آموزش داده شده و بهترین ترکیب هایپرپارامترها

ابتدا هایپرپارامترهای مربوط به ساختار مدل بر اساس  بوده است.سنجی صحتترها بر اساس میزان زیان شبکه روی داده هایپرپارام

شود. انتخاب می داده دارندبرای هر مجموعهکه کمترین میزان زیان روی  یمترامجموعه هایپرپار شود. سپسکمترین میزان انتخاب می

تعداد دوره آموزش هر شبکه نیز طوری انتخاب شده است  شود.آموزش می مربوط به آن های انتخابیمدل با این هایپرپارامترهر سپس 

 هایپر پارامترهای انتخاب شده برای هر شبکه آورده شده است. 1یادگیری شبکه های عصبی جلوگیری شود. در جدول که از بیش

 
Table 1. Training hyperparameters of the models. 

 هامدلهایپرپارامترهای استفاده شده برای آموزش  : 1 جدول

 تعداد دوره آموزش های پنهاناندازه لایه/لایه تعداد لایه/لایه پنهان مدل

LSTM 3 64 300 

LSTM-Raw 4 32 200 

GRU 4 32 200 

GRU-Raw 3 64 175 

DNN 4 1024 ،850 ،600 ،256 ،850 ،1024 200 

DNN-Raw 5 2000 ،1500 ،1500 ،1500 ،1024 200 

 

 آموزش استفاده شد. دوره 25در هر  9/0 یادگیری، ضریب کاهش نرخ 001/0 یادگیریاز نرخ  بین سرعتی پیشهامدل در آموزش همه

 بازگشتی واحدو  حافظه کوتاه طولانی مدتی هامدلابعاد ورودی  انجام شد. AdamW الگوریتم های شبکه ها باوزنبه روزرسانی 

( و خروجی آن 1×1250) برابر با ی شبکه عصبی عمیقهامدل( است. ابعاد ورودی 1×150و خروجی آن ) (5×250)برابر با  ایدروازه

 بر سنجیاعتبار زیان روی داده آموزش ونمودار میزان  در نظر گرفته شد. 8 هامدلاندازه دسته در آموزش همه ( می باشد. 1×150نیز )

اند و میزان زه کافی آموزش دیدهابه اند هامدلبر اساس این شکل مشخص است که  نشان داده شده است. 5 وزش در شکلسب دوره آمح

دچار  هامدلمشخص است که سنجی اعتباررسیده است. همچنین از روند تغییرات زیان روی داده  کمینه خودزیان آنها به مقدار 

ی آموزش داده شده بر هامدلمیزان هزینه یکی است.  سنجیاعتبار داده آموزش واند و روند کاهش میزان زیان روی یادگیری نشدهبیش

 آورده شده است. 2آخرین مرحله آموزش در جدولسنجی در اعتبارو  آموزشروی داده  1میانگین مربعات خطا حسب

 
Table 2. Final Root Mean Squared Error (RMSE) of the trained models. 

 ها بر حسب میانگین مربعات خطا: مقدار نهایی زیان در آموزش مدل 2 جدول

 LSTM LSTM-Raw GRU GRU-Raw DNN DNN-Raw مدل

 3993/0 3336/0 1489/0 1318/0 2676/0 1297/0 میزان زیان روی داده آموزش در آخرین دور

 4327/0 3369/0 3488/0 2065/0 3216/0 2673/0 دور نیدر آخر سنجی اعتبارداده   یرو انیز زانیم

 

های آزمایش بررسی شود. مجموعه داده آزمایش شامل داده سرعت خودروهایی است ها باید عملکرد آن روی دادهپس از آموزش مدل

انیه در شش ث مطلق یخطا نیانگیم اریمعبینی با ها، میزان خطای پیش. برای بررسی مدلکه اصلا در زمان آموزش استفاده نشده است

 شود.های هوشمند و سه مدل تحلیلی محاسبه میو برای تمام مدل روی کل مجموعه داده آزمایش

                                                           
1 Mean squared error (MSE)  
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LSTM ( ،b )LSTM-Raw ( ،c )GRU ( ،d )( a) یهامدل یبرا یآموزش و اعتبارسنج یهاداده یبر رو نهیتابع هز راتیینمودار تغ:  5 شکل 

GRU-Raw ( ،e )DNN ( وf )DNN-Raw . 

Fig. 5. Training and validation loss curves for different neural network models: (a) LSTM, (b) LSTM-Raw, (c) GRU, (d) 

GRU-Raw, (e) DNN, and (f) DNN-Raw. 

 

کمترین مقدار  روی داده نرمال شدهای واحد بازگشتی دروازهبین سرعت بر اساس مشخص است مدل پیش 3 همانطور که در جدول

متر بر  0578/0ای و در افق دو ثانیه 2410/0ای بینی این مدل در افق شش ثانیهمیانگین خطای مطلق پیش بینی را دارد.خطای پیش

واحد بازگشتی سیار کم و نزدیک به مدل ببینی نیز مقدار خطای پیشروی داده نرمال شده حافظه کوتاه طولانی مدت  مدل ثانیه است.

و شتاب ثابت  سرعت ثابت، هایبه مدلنسبت  ایهیشش ثانافق در  یادروازه یبا مدل واحد بازگشت ینیبشیپ یخطا دارد.ای دروازه

مدل  مدل بهترین مدل آموزش داده شده روی داده نرمال نشده درصد کمتر است. 30/24و  81/33، 12/58 بیبه ترت شتاب متغییر

درصد خطای پیش بینی  18/13سازی ویژه ای با نرمالاست و مدل واحد بازگشتی دروازه 2776/0حافظه کوتاه طولانی مدت با خطای 

ی آموزش هامدلنیز مقدار کم و نزدیک به  خامها آموزش داده شده روی داده هرچند میزان خطای مدل کمتری نسبت به آن دارد. 

های بینی سرعت در زمانچون پیش های زمانی اولیه زیاد است.بینی آنها در گامی نرمال شده دارند، خطای پیشهادادهداده شده روی 

طور که در همان بینی نیز محاسبه شد.بینی در دو ثانیه اول پیشمیزان خطای پیش ،است های دورترتر از زمانآینده نزدیک بسیار مهم

ی سازبا نرمالای واحد بازگشتی دروازهبینی در دو ثانیه آینده مربوط به شبکه مترین میزان خطای پیشنشان داده شده است ک 3جدول 

بینی خطای پیش خطای بسیار زیادی دارد و آموزش داده شده روی داده خامی هامدلبینی که پیش مشخص استاست. همچنین  ویژه

 مسیر سرعت هر چند هامدلاست. این شده  بینیپیش سرعت هم بیشتر است. دلیل آن وجود آفست در یی تحلیلهامدلاز حتی  آنها

برای بررسی آفست، میزان میانگین . نیستهای اولیه در آنها دقیق بینی گامپیش کنند ولیبینی میپیش یی تحلیلهامدلرا بهتر از 

 3نشان داده شد. همانطور که در جدول  3مجموعه داده آزمایش در جدول  بینی گام اول روی کلخطای مطلق و حداکثر خطا در پیش

هایی که در آموزش آنها از نرمال سازی ویژه استفاده شد است بسیار کم و نزدیک به بینی در گام اول مدلمشخص است، خطای پیش

طای بسیار زیادی دارند و این خطا در گام زمانی اند به میانگین خهایی که روی داده خام آموزش داده شدهروش های تحلیلی است. مدل
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تواند بسیار زیاد و غیر قابل قبول،و دهد که این خطا میها نشان میثانیه غیر قابل قبول است. همچنین حداکثر خطای این مدل 04/0

 مغایر با فیزیک مسئله، باشد.

 
Table 3. Mean absolute error (MAE) of velocity forecasting at 2 s and 6 s prediction horizons, and maximum one-

step-ahead prediction error on the test dataset. 

  زمایشآداده هروی کل مجموعبینی در گام اول در شش و دو ثانیه و حداکثر خطای پیش سرعت بینیپیش مطلق یخطا نیانگیممقدار :  3 جدول

 مدل
 نیهثا بینی ششپیش

 )متر بر ثانیه(

 هبینی دو ثانیپیش

 )متر بر ثانیه(

 حداکثر خطا 

 در گام اول

 میانگین مطلق خطا

 در گام اول

LSTM 2499/0 0613/0 0434/0 0043/0 

LSTM-Raw 2776/0 1309/0 5794/1 1212/0 

GRU 2410/0 0578/0 0336/0 0044/0 

GRU-Raw 2970/0 1624/0 5127/1 1817/0 

DNN 3240/0 1311/0 0642/0 0073/0 

DNN-Raw 3686/0 1793/0 4332/1 1420/0 

CV 5761/0 1931/0 0900/0 0080/0 

CA 3641/0 0603/0 0120/0 0036/0 

EDA 3409/0 0591/0 0120/0 0036/0 

 

آورده شده  6داده آزمایش در شکل  رویی متفاوت در دو سناریو متفاوت هامدلبینی ، پیشبینی سرعتهای پیشبرای ارزیابی روش

وجود  با حرکت با سرعت پایین این دو آورده شده است. 4ها محاسبه و در جدول بینی همه روشهمچنین میزان خطای پیش است.

الف مشخص است  -6در شکل است.  ب( -2)شکل  سناریو حرکت با سرعت بالا با وجود خودرو جلوییو  الف( -2جلویی )شکل  خودرو

بینی کردند. در به خوبی روند افزایش سرعت را پیش در این دو نمونه انتخاب شده و شتاب متغییر و روش شتاب ثابت هامدلکه همه 

مشخص است. این آفست در صورت آموزش  آموزش داده شده با داده خام هایمدلتوسط بینی سرعت این شکل به خوبی آفست در پیش

های آموزش داده شده روی داده نرمال شده خطای بسیار کم و لد داشت. همه مدهنیز وجود خوارایج سازی ی نرمالهابا دیگر روش

این است نداشتن آفست  دلیل گزارش شده است. 4این آفست یا همان میزان خطا در گام اول در جدول  اولیه دارد.تقریبا صفر در گام 

سرعت  دارند و در گام های بعدی و نزدیک به صفر مقدار بسیار کم یههای اولگام سازی ویژه در با روش نرمال های نرمال شدهکه در داده

ب است و  بینی سرعت مناسسازی ویژه که در این مقاله ارائه شده برای مسئله پیشاین نرمال .کندتغییر میبه تدریج و به صورت نسبی 

کوتاه  کنند. روش ارائه شده همزمان دقت مناسب دربینی میمدل هایی که روی این داده ها آموزش داده شدند به خوبی سرعت را پیش

   ثانیه در این سناریو آورده شده است. 6و  2در  بینیشپیمقدار خطای  4در جدول  کوتاه مدت و هم بلند مدت دارد.

ز آن و بعد ا حافظه کوتاه طولانی مدت سرعت در شش ثانیه کمترین مقدار خطا مربوط به بینیپیششود که در مشاهده می 4در جدول 

 رض استفاده شده برای توسعه این، همخوانی رفتار راننده با فمتغیر و شتاب ثابتاست. دلیل دقت خوب مدل شتاب  متغیرمدل شتاب 

شتاب ثابت و در انتها با کاهش همراه است. هر چند در  اًمشخص است سرعت ابتدا به صورت تقریب 6مدل است. همانطور که در شکل 

ر بین د در دو ثانیه کمترین میزان خطا بینیپیشخطای نسبتا بیشتری دارد ولی در  ایواحد بازگشتی دروازهخطای مدل  ،شش ثانیه

  را دارد. های داده محورروش

 شودمیتغییرات سرعت به صورت غیر خطی و نسبتا زیاد است. همانطور که در این شکل مشاهده  ب -2شکل  شده در دهنمونه آور در

ی هادلماز  کمتر متغیر شتابدارد. در دو ثانیه اول خطای مدل  او کمترین میزان خطا ر بینیپیشبهترین  ایواحد بازگشتی دروازهمدل 

یی که روی داده خام آموزش داده شدههامدل نمونه خطای زیادی خواهد داشت. در ایندیگر است ولی این مدل وقتی شتاب تغییر کند 

ی کم است ول هامدلاین  بینیپیشها آفست از نمونه در اندکیآفست ندارند. در واقع تقریبا دقیقی داشته و  بینیپیشاند نیز در ابتدا 
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بینی همه میزان آفست پیش اولین سرعت آینده خطا وجود دارد. بینیپیشدر شود و حتی در بهترین حالت هم هیچوقت صفر نمی

 گزارش شده است. 4ها در جدول روش

 

 
سرعت  ( سناریوa) :در و شتاب متغییر شتاب ثابت ،سرعت توسط هر شش مدل آموزش داده شده و مدل سرعت ثابت بینیپیشنمودار :  6 شکل 

 ( سناریو سرعت زیاد.bکم )

Fig. 6. Velocity forecasting plots of six trained models and constant velocity, constant acceleration, and 

exponentially decaying acceleration models in (a) low-speed and (b) high-speed scenarios. 

 
Table 4. Forecasting error of velocity prediction models in the two scenarios presented in Fig. 6. 

 6ی پیش بین سرعت در دو سناریو نشان داده شده در شکل هامدل بینیپیشمقدار خطای  : 4 جدول

 مدل

 سناریو سرعت کم 

 الف-6شکل 

 سناریو سرعت زیاد

 ب-6شکل 

 گام اول دو ثانیه شش ثانیه گام اول دو ثانیه شش ثانیه

LSTM 0792/0 0593/0 0052/0 1450/0 1176/0 0051/0 

LSTM-Raw 5219/0 4190/0 2863/0 2876/0 2211/0 0306/0 

GRU 3317/0 0295/0 0001/0 0802/0 0912/0 0106/0 

GRU-Raw 7783/0 4400/0 5666/0 2258/0 0637/0 0053/0 

DNN 7257/0 4157/0 0210/0 7904/0 4699/0 0278/0 

DNN-Raw 8555/0 2588/0 2806/0 5380/0 3525/0 1152/0 

CV 6171/1 5940/0 0300/0 6089/1 7598/0 0400/0 

CA 3305/0 0467/0 0039/0 9815/0 0923/0 0052/0 

EDA 1517/0 0267/0 0039/0 7438/0 0657/0 0052/0 

 

آورده شده است. در این شکل  7در شکل  روی یک نمونه داده دیگر از مجموعه داده آزمایشسرعت  بینیپیش ،برای بررسی وجود آفست

 یی آموزش داده شده روهامدلمشخص است  1ثانیه اول نشان داده شده است. همانطور که در شکل  2/0در  شده بزرگنمایی ینما

هر چند از لحاظ فیزیکی این مورد قابل قبول نیست و  ؛بینی گام اول دارندشیداده خام در بهترین حالت هم آفست نسبتا زیادی در پ

ی آموزش داده شده هامدلیک خودرو در شرایط عادی هیچوقت پرش شدید در سرعت در گام زمانی بسیار کوتاه ندارد. در عوض تمامی 

بینی شده پیشسرعت خطای  هامدلکنند. در این ینی میببالا پیش تسرعت را به خوبی و با دق ،های اولیهدر زمان شده، با داده نرمال
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 بینیپیشرا  خودرو به صورت منطبق با فیزیک سرعت هامدلشود که میسازی ارائه شده باعث . روش نرمالاستصفر  در گام اولیه تقریباً

 کنند.

 

 
( bو ) ی آموزش داده شده با روش پیشنهادیهامدل( a) :ثانیه در 2/0 سرعت خودرو در بینیپیشبزرگنمایی شده با نمای نمودار :  7 شکل 

 . آموزش داده شده با داده خامی هامدل

Fig. 7. Zoomed-in velocity forecasting results over a 0.2 s interval: (a) models trained using the proposed approach, 

(b) models trained using raw data. 

 

آنها  همه یخچه سرعتریا تاهای جلویی خودرو هدف برابر با چهار نباشد تعداد خودروسرعت خودرو ممکن است همیشه  بینیپیشدر 

ی هامدلدر آموزش  یعنی تعداد خودرو و میزان تاریخچه سرعت در دسترس آنها متغیر باشد. در دسترس نباشد. گذشته ده ثانیه برای

حتی در  هامدلدر نظر گرفته شده است. در واقع  آنهایخچه رو تا خودروهای جلویی عدم قطعیت در تعداد ،شده توسعه داده هوشمند

 یک سناریو خاص نیست. محدود بهفقط  بینیپیشو  دارندسرعت را بینی پیش نیز قابلت و هدفرصورت عدم وجود خودرو در جلو خود

الف( و افزایش و سپس کاهش  -8اریو افزایش سرعت به صورت پیوسته )شکل سرعت خودرو جلویی در دو سن بینیپیش 8در شکل 

ی هامدلکه همه  شودمیالف مشاهده  -8ب( بدون وجود خودرو در جلو خودور هدف نشان داده شده است. در شکل  -8سرعت )شکل 

شتاب  ،ثابت تحلیلی سرعت هایآنها از روش بینیپیشاند و کرده بینیپیشتوسعه داده شده به خوبی رفتار و سرعت آینده خودرو را 

هوشمند توسعه داده شده تا جایی که سرعت  هامدلب آورده شده است  -8بهتر است. در سناریو بعدی که در شکل  و شتاب متغیر ثابت

 بینیپیشسرعت را  یرمساند ولی هیچکدام نتوانستد تغییر در شتاب و بینی کردهافزایشی است رفتار و سرعت آینده را به خوبی پیش

تواند نشان دهنده این باشد که در این حالت هیچ خودرو جلویی وجود ندارد و سرعت فقط باید بر اساس سابقه سرعت کنند. این رفتار می

تغییرات در شتاب و سرعت خودرو  بینیپیشخودرو هدف باشد. در این حالت سرعت آینده به تصمیمات راننده بستگی دارد و امکان 

  بینی کرد.توان این تغییرات را بر اساس تغییرات سرعت خودرو جلویی پیشدر صورت وجود خودرو جلویی می وجود ندارد.

-Intel Core i7  پردازنده روش ارائه شده روی یک سیستم کامپوتری باسازی روش برای اجرای در لحظه، برای بررسی امکان پیاده

8550U ،8 ک گیگابایت رم و کارت گرافیNvidia MX150  اجرا شد. زمان استنتاج شبکه واحد بازگشتی پیشنهادی روی این سیستم

 ثانیه است و امکان اجرای در لحظه را دارد.میلی 0.008 ± 0.751برابر با 
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 سرعت.( افزایش و سپس کاهش b( افزایش سرعت پیوسته و )a) در: سرعت خودرو بدون وجود خودرو جلویی بینیپیش: نمودار  8 شکل 

Fig. 8. Vehicle velocity forecasting in the absence of preceding vehicles under (a) continuously increasing speed and 

(b) increasing then decreasing speed. 

 

 نتیجه گیری -5

در این پژوهش از الگوریتماست.  از تصادفات پیشگیریو  شمندهوهای وهای مهم در توسعه خودربینی سرعت خودرو یکی از بخشپیش

 این در. ه استسرعت خودرو در بزرگراه استفاده شد بینیپیشبرای  خامنرمال شده و  یدو مجموعه داده و قیادگیری عمی ختلفهای م

آن توسعه  جلویی یخودروهاهدف و  یسرعت خودرو ییخچهرتا ر اساسهدف ب یسرعت خودرو بینیپیشبرای  دقیق یک روش مطالعه،

 .ه استداده شد

سپس  .ندشد سازینرمال ،که در این پژوهش معرفی شده است سازی ابتکارییک روش نرمالاستفاده از ی سرعت با هادادهابتدا در 

 .ندآموزش داده شد هادهروی این دا بر با استفادهشبکه عصبی عمیق و ای واحد بازگشتی دروازه، حافظه کوتاه طولانی مدتی هامدل

 یزمان یهادر بازه یحت ینیبشیپ یهاداده یبالا تعداد لیاما به دلبینی شود، افزایش دقت پیش موجبتواند هرچند گام زمانی کوتاه می

ثانیه  04/0بینی سرعت با گام زمانی بسیار کوتاه در این کار پیش است. زیبرانگهر گام، کاربرد آن چالش قیدق ینیبشیبه پ ازیکوتاه و ن

 ،یبا کاهش گام زمان رایاست، ز افتهیروش توسعه یدقت و کارآمد یدهندهنشان یگام زمان نیدر ا قیدق ینیبشیپ انجام شده است.

 .ابدییم شیافزا های ابتداییو مخصوصا گام در هر گام ینیبشیدقت پ تیاهم

افزایش دقت  موجب و استفاده از داده خودروهای دیگر عصبی مناسب یبه همراه انتخاب شبکه ،پیشنهادی ویژه نرمال سازیروش 

سازی با روش نرمال شدهنرمال یهاداده یبر رو دهیدآموزش یهامدل نیشده بانجام یسهیبر اساس مقا .ه استبینی سرعت شدپیش

یم ینیبشیسرعت را پ راتییهرچند روند تغ ،خام یهاداده یبر رو دهیدآموزش یهاکه مدل شودیمشاهده م، خام یهاو داده ویژه

 یهامدل یتمام ،در مقابل .توجه استآفست قابل یدارا هیاول یزمان یهاها در گامآن ینیبشیبالا بوده و پ یخطا یاما دارا ،کنند

دچار  ینیبشیگام پ نیدر اول کدامچیه ،موجود یهاداشته و برخلاف پژوهش یشده عملکرد بهترنرمال یهاداده یبر رو دهیدآموزش

کمتر  هیاول یهادر گام افتهیتوسعه یهامدل ینیبشیپ یخطا ،نیعلاوه بر ا .ها کم استبازه یدر تمام ینیبشیپ یو خطا ستندیآفست ن

 .مطلوب است اریبس یاست که از نظر کاربرد

 دهدینشان م جینتا وجود دارد. زین ییجلو یاز خودروها یدر صورت عدم وجود برخ یسرعت حت ینیبشیامکان پ ،افتهیدر روش توسعه

، اب متغیریا شت مشابه مدل شتاب ثابت یرفتار یشنهادیبا روش پ ینیبشیپ ،وجود نداشته باشد ییجلو یخودرو چیکه ه یکه در حالت

 ؛تسین ینیبشیطور کامل قابل پروند سرعت به راتییتغ یی،جلو یسرعت خودرو یخچهینبود تار لیدلبه  ،در واقع. دارد اما با دقت بالاتر،

 .اندنشان داده یعملکرد قابل قبول زین طیشرا نیدر ا افتهیتوسعه یهامدل ،حال نیبا ا
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 یخطا نیانگی. ماردرا د بینیخطای پیش میزان و کمترین عملکردبهترین ای واحد بازگشتی دروازهمدل  شده،بررسیی هامدلدر بین 

 یخطا همچنین .است هیمتر بر ثان 0578/0 برابر با یاهیو در افق دو ثان 2410/0 برابر با یاهیمدل در افق شش ثان نیا ینیبشیمطلق پ

و  81/33، 12/58 بیترت به ، شتاب ثابت و شتاب متغیرسرعت ثابت یهانسبت به مدل یاهیدر افق شش ثان روش پیشنهادی ینیبشیپ

  درصد کمتر است. 18/13بینی سازی ویژه، خطای پیشهمچنین نسب به حالت بدون استفاده نرمال درصد کمتر است. 30/24

ا شتاب یهای دیگر مانند فاصله بین خودورها در این کار اثر استفاده از ویژگیتواند بسط داده شود. در آینده این کار به چند صورت می

ر ترکیب توان اثبینی سرعت بررسی شود. همچنین میتواند برای بسط این کار اثر عوامل مختلط بر پیشا بررسی نشد. در آینده میآنه

بین را مورد بررسی قرار داد. روش ارائه شده روی بهترین داده در دسترس بررسی شد. برای بررسی پیشهای کنترلاین روش با روش

 ارادئه شده را روی مجموعه داده دیگر آزمایش کرد.توان این روش بیشتر می

 فهرست علائم -6

 انگلیسیعلائم 

a  شتاب 

b  بایاس یک لایه کاملا متصل 

C  حالت داخلی یک سلول حافظه کوتاه طولانی مدت 

C  مدت یحافظه کوتاه طولان یمقدار گره ورود 

f  یک لایه کاملا متصل در شبکه عصبی عمیقتابع فعالسازی  

F  مدت یحافظه کوتاه طولانمقدار خروجی دروازه فراموشی  

h  کاملا متصل در شبکه عصبی عمیقیک لایه بردار مقدار لایه پنهان  

H  یادروازه یواحد بازگشت و مدت یحافظه کوتاه طولانپنهان در حالت  بردار 

H  یادروازه یواحد بازگشتدر  حالت پنهان یدایکاند 

I  مدت یکوتاه طولانحافظه در  یمقدار دروازه ورود 

O  مدت یحافظه کوتاه طولاندر  یمقدار دروازه خروج 

R  یدروازه بازنشانمقدار  

v  سرعت خودرو 

v  سرعت نرمال شده خودرو 

W  ماتریس وزن یک لایه کاملا متصل 

X  بینی کننده سرعتی پیشهامدلداده ورودی به  

y  بینی شدهمقدار واقعی یک رویداد پیش 

ŷ  بینی شده یک رویدادمقدار پیش 

Y  بینی کننده سرعتی پیشهامدلمقدار خروجی  

Z  یادروازه یواحد بازگشتدر  یروزرسانبردار دروازه به 

 علائم یونانی

 تابع سیگموید 

T گام زمانی 

 زیرنویس

c  مدت یحافظه کوتاه طولان سلول یحالت داخلمربوط به  

const  یک مقدار ثابت در گام زمانی فعلی 

f  مدت یحافظه کوتاه طولان سلول یدوازه فراموشمربوط به  

h  یادروازه یواحد بازگشت حالت پنهان یدایکاندمربوط به  

i  مدت یحافظه کوتاه طولان یمربوط به دروازه ورود 

k  بینی شدهام در داده یا مقادیر پیشkگام زمانی  

o  مدت یحافظه کوتاه طولان یمربوط به دروازه خروج 

r  یادروازه یواحد بازگشت یمربوط به دروازه بازنشان 
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z  یادروازه یواحد بازگشت یروزرسانمربوط به دروازه به 

hc  مدت یحافظه کوتاه طولان سلول یحالت داخلوزن حالت پنهان قبلی در  

hf  مدت یحافظه کوتاه طولان یدوازه فراموشوزن حالت پنهان قبلی در  

hh  یادروازه یواحد بازگشتحالت پنهان  یدایکاندوزن حالت پنهان قبلی در  

hi  مدت یطولانحافظه کوتاه  یدروازه ورودوزن حالت پنهان قبلی در  

ho  مدت یحافظه کوتاه طولان یدروازه خروجوزن حالت پنهان قبلی در  

hr  یادروازه یواحد بازگشت یدروازه بازنشانوزن حالت پنهان قبلی در  

hz  یادروازه یواحد بازگشت یروزرساندروازه بهوزن حالت پنهان قبلی در  

t  های عصبی بازگشتیها  در شبکهای از دادهام در پردازش دنبالهtگام زمانی  

T  خودرو هدف 

xc  مدت یکوتاه طولانحافظه  سلول یحالت داخلوزن داده ورودی در  

xf  مدت یحافظه کوتاه طولان یدوازه فراموشوزن داده ورودی در  

xh  یادروازه یواحد بازگشتحالت پنهان  یدایکاندوزن داده ورودی در  

xi  مدت یکوتاه طولان حافظه سلول یحالت داخلوزن داده ورودی در  

xo  مدت یحافظه کوتاه طولان سلول یحالت داخلوزن داده ورودی در  

xr  یادروازه یواحد بازگشت یدروازه بازنشانوزن داده ورودی در  

xz  یادروازه یواحد بازگشت یروزرساندروازه بهدر  یداده ورودوزن  
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Intelligent vehicle velocity forecasting based on the 

real highway data 
 

Mostafa Khanalipour, Mohsen Mohammadi1, Hossein Mohammadi  

School of Mechanical Engineering, Shiraz University, Shiraz, Iran 

 
 

ABSTRACT  
Accurate vehicle velocity forecasting reduces energy consumption and improves the safety of intelligent 

vehicles. Considering the available data in intelligent transportation systems and the capability of deep neural 

networks to exploit these data, an intelligent velocity forecasting method based on deep neural networks is 

proposed. Velocity forecasting is performed using the velocity history of the target vehicle and its preceding 

vehicles. To enhance forecasting accuracy, a novel normalization method for vehicle velocity data is introduced, 

which leads to a reduction in prediction error. Furthermore, to address practical driving challenges, uncertainty 

in the available length of velocity history and the number of preceding vehicles is incorporated into the proposed 

method. In this study, velocity forecasting is conducted with a very short time step, which is more challenging 

and has not been reported in previous studies. The velocity forecasting models are trained using real-world 

highway data. The results demonstrate that the proposed method achieves higher accuracy, particularly in the 

initial time steps, and is free of offset. Moreover, unlike existing studies, velocity forecasting remains feasible even 

in the absence of a preceding vehicle, and the prediction accuracy under this condition exceeds that of 

conventional analytical methods. The mean absolute prediction error over a six-second horizon using the 

proposed method is 0.2410 m/s, representing the prediction error reduction of at least a 29.30% compared to 

analytical models and at least 13.18% compared to cases without the proposed normalization.  

KEYWORDS  

Vehicle velocity forecasting, Machine learning, Data normalization, Connected automated 

vehicles, Deep learning 
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