
   

91 
 

می
 عل

ریه
نش

 
شه

ن نق
فنو

 و 
لوم

ع
ره 

 دو
ي،

دار
بر

14
اره

شم
 ،

 4، 
حه  

صف
تا  91

10
7

، 
داد

خر
 

ماه 
14

04
- 

شی 
ژوه

ه پ
مقال
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  ی زمان- یمکان ي هاداده 

  2شیخاصغر آل ، علی 1محمدتقی عباسی
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                                                 طوسی الدینریدانشگاه صنعتی خواجه نص   -برداري نشکده مهندسی نقشه استاد دا 2
  ی) فناوري اطلاعات مکان  ی مهندس یعضو قطب علم (
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  ) 1404 خرداد، تصویب: 1404(دریافت: فروردین 

  چکیده
مانند   ی دس ی اقل   ي ها. در داده کند ی م   فا ی ها اآن   ي ساز پردازش و مدل   ي برا   ی ل ی تحل   ي ها در انتخاب روش   یات ی ها نقش ح داده   ی ساختار هندس 

 يهاده ی پد بسیاري از  . در مقابل، در  شوند ی م   فیتعر   قی طور دقبه   ي جوار و هم   ب ی چون فاصله، ترت  یم ی مفاه   ، يدوبعد   ری و تصاو  ي بعد ک ی   يها گنال یس 
ندارند و  یق ی دق   فی مانند فاصله و جهت تعر  یم ی که مفاه   ییجا   شوند،ی م   ي ساز ها مدل مانند گراف  ی دس ی راقل ی غ  ي معمولاً بر بسترها   هاه داد  ،ی واقع 

به CNNs(   ی همگشت   ی عصب   ي ها شبکه   . رد یگ ی قرار م   ل ی تحل   يها مبنا و اتصالات گره   یک ی روابط توپولوژ  برا )  با   ی دس ی اقل  ي ها داده   ي طور خاص 
برا شده   ی طراح   ي ا ساختار منظم و شبکه  مانند فاصله و جهت   ی م ی ها مفاهها که در آن با ساختار نامنظم مانند گراف   ي هاپردازش داده   ي اند و 

 ي ها داده   لی و تحل   يساز مدل   يمؤثر برا   يعنوان ابزار ) به GNNs(  ی گراف  یعصب   يها شبکه  ل،ی دل  نیبه هم دارند.   تیندارند، محدود   یق ی دق  فی تعر
) GCNs(  یهمگشت گراف   يها طور خاص بر شبکه پژوهش به   نی ، تمرکز ای گراف   ی عصب   يها انواع مختلف شبکه   انی در م  اند.شده   ی معرف   ی دس ی راقلی غ 

. سازند ی را فراهم م   یمکان   يها ی ژگ ی و  ير ی ادگی هر گره و    گان یها، امکان انتقال اطلاعات از همسا گشت به گراف هم   اتی عمل   م یها با تعم مدل   ن یا   است. 
 )Snapshotsیی ( صورت نماها به   یو زمان   ی مکان   رات یی که تغ   يطور به   شوند،ی م   يساز صورت گراف مدل معمولاً به   ی دس ی راقلی غ  یزمان - یمکان   يها داده 

ها و گره   ی ژگ ی و  ي بر مکان از بردارها   ی مبتن   ر یمتغ   يها ی ژگ ی با استخراج و  ی همگشت گراف   ي ها شبکه   . گردند ی م   ری ها تفس گره   ان ی م   ا ی از روابط پو 
از   ی اض ی و ر  ی پژوهش، گذار مفهوم   نی در ا  . کنند ی استخراج م   زی را ن   یزمان   ي های ژگ ی طور مؤثر وبه  ، یتوال   ير ی ادگی  ي ها ها با مدل آن  ب یو ترک   هاال ی 

در پردازش   شرفتهی پ   ي هامدل   نیا   تی قابل  ژه، ی طور وشده و به   ی ) بررس GCNs(   یهمگشت گراف   ي ها به شبکه   )CNNs(   ک ی همگشت کلاس  يها شبکه 
 جاد ی ا GitHubدر  یعموم مخزن  کی   ن،ی ) مورد مطالعه قرار گرفته است. افزون بر اGIS( یاطلاعات مکان  يها ستم ی در س  یزمان - یمکان  يها داده 

  خواهد شد.  یروزرسان صورت مستمر به کاربردها بوده و به  ن یا   يساز اده ی پ  ي و قابل دسترس برا   گانیرا  ي ها شده است که شامل مجموعه داده 

  ) GIS( ی اطلاعات مکان   يها ستم ی س ،یزمان - یمکان   يها داده   ،)GNNs(  یگراف   یعصب   يها شبکه ی، دسیراقل یغ  يها داده   واژگان کلیدي:

 
  رابط نویسنده 
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  مقدمه  -1
از روابط    ياجز شبکه   يزیچ  ،1تز ینب یلا   دگاهی فضا، از د

ا  .] 1[  ستی ن  زی متما  يهات ی موجود  انیم   کرد، یرو  نی در 
به   یزمان - یمکان  يهاده ی پد مستقل    ییها ت یعنوان موجود نه 

فضا به   ییدر  بلکه  برآمطلق،  پو   ندیعنوان    ن یب  يایتعاملات 
در علوم    ژهی وبه   ،ی برداشت  نیچن  .] 2[  شوندی م  فیها تعرآن

مدل   ساز نه یزم  ،مکانی اطلاعات   که    ییها توسعه  است  شده 
  کنند.  ینیبش ی و پ لی را تحل  ییای پو ن یقادرند ا

هم رو  ن ی بر  مدل   ي تز ی ن ب یلا   کرد ی اساس،    ي ساز به 
میم   یگراف  گره   یی جا   ، شودنتهی  نماکه    انگر ی ها 

روابط  بازتاب   2ها یالو    هاتیموجود    ان ی م  مکانی دهنده 
هستند آن  ا   .]3[   ها  پد   نیدر  تکامل  از    هادهیچارچوب، 
ها و تحول  یالها، وزن  گره  ي ها ی ژگیدر و  رات یی تغ   ق یطر 

کل  مدل   ی ساختار  زمان   شود،ی م  يساز گراف  بُعد  به    ، یو 
.  رد یگ ی م ي ساختار جا ن یشفاف و منعطف، در دل ا  ی شکل

نما   نی ا در  گرچه    ی زمان -یمکان   يها ی وابستگ  شیمدل، 
تحل اما  است،  الگوها   ن یا   ل ی کارآمد  استخراج  و    ي روابط 

از آن    ی محاسبات   ي ها روش  ي ری کارگها مستلزم بهمعنادار 
با  هم  ق،ی عم  ير یادگ ی ظهور    .] 4[   است  شرفتهی پ زمان 
افزا   ي فناور   شرفت ی پ گراف  ش یو  پردازش  ی  کی قدرت 
)3GPU(ا مدل  ن ی ،  که  است  آورده  فراهم  را    ي ها امکان 
وابسته    ی رخطیغ   ي هاداده  ل یتحل   ي برا   ي تر ده یچ ی پ و 

استخراج    تیبا قابل   ق، یعم   یعصب   يها . شبکهابندیتوسعه  
تطب   ه یچندلا   ي هایژگ یو   نه ی به   ي بستر بالا،    ي ر یپذ قیو 

ساختارها   ي برا   ی زمان -یمکان   ي ها داده  ده یچ ی پ   ي درك 
کرده ا فراهم  مدل  انیم   ییهمگرا   ن یاند.    ي ساز فلسفه، 

به سو   ي ا چه ی در  ق، ی عم  ير یادگ یو    یگراف  و    لی تحل  ي نو 
  گشوده است.   ایپو   يها ده یپد ی نی ب شی پ

داده پردازش  همچون    ییهامدل   ،ی زمان  يسر  يهادر 
  ي حافظه يها) و شبکه 4RNN(  یبازگشت  ی عصب  ي هاشبکه
  ی محاسبات  يعنوان ساختارها) به5LSTMمدت ( کوتاه  بلند

در   استخراج    ي ادنباله  ي های وابستگ  ي ریادگ یمؤثر  و 
داده  يالگوها  از  شدهپنهان  مطرح  با  مدل  نی ا.  اندها  ها، 

توال  یی توانا روندها   یدرك  تنها  نه  را    ياطلاعات،  گذشته 
فراهم   زیرا ن  ندهیآ  ریمقاد  ی نی بشیبلکه امکان پ  آموزند،یم

 
1 Leibniz 
2 Edges 
3 Graphics Processing Unit (GPU) 
4 Recurrent Neural Network (RNN) 

ا .  ]5[  کنند یم اصل  نیبا  تمرکز  بر  روش  ن یا  یحال،  ها 
  ي ا مثابه رشتهها را بهها دادهآن  است؛  یزمان   ي هایوابستگ 

ها  آن  انیم  یو به روابط مکان  نندیب ی از نقاط مجزا در زمان م
  ي ها دهیپد ل یاست که در تحل  یدر حال  ن یندارند. ا  ی توجه
درهم  ، یزمان -یمکان  زمان  و  تغ  اند دهیتنفضا    ک ی   رات ییو 

آن داشته    يفراتر از مرزها   ییامدهایپ   تواندیدر فضا م  نقطه
  ن یاد یبن   ی تیمحدود   ،ی بُعد مکان  ن یبه ا  یتوجهی. ب ]6[  باشد

مدل م   یزمان يسر   کیکلاس   يها در  که    شودیمحسوب 
پ   تواندیم تحل  ینی بشیدقت  و  داده  کاهش  روابط    لیرا 
  .]7[ ها را دشوار سازد داده انیم  دهیچی پ

ا  يبرا  6یهمگشت   یعصب  يهاشبکه   ت،یمحدود  نی رفع 
دل  اندافته ی توسعه   به  محل  لیکه  اتصالات  از  و    یاستفاده 

  را دارند   یمکان  يهای ژگی استخراج و  تی مشترك، قابل  يها وزن 
ا]8[ برامدل   نی .  بر    شدهف یتعر  يهاداده پردازش    يها 

  مناسب هستند صدا و تصویر  مانند    یدسی منظم اقل  يهادامنه 
هنگام پردازش    یهمگشت  یعصب  يهاحال، شبکه   نی با ا    .]9[

  که بر روي دامنه هاي نامنظم غیراقلیدسی   یگراف  يهاداده 
  ي ری رپذییتغهمچون    ییها ت ی محدود  لیبه دل  اند،شده   فیتعر 

همسا ترت  گان،ی تعداد  گره   ب ینبود  در  عدم    هامشخص  و 
  ي سازکسان ی  ي برا  7ي مجاز  يهاال ی ها و  افزودن گره   يمعنادار
و ضع  ،شکل   اندازه  داده   یفی عملکرد  نشان  خود    ن یا  اند. از 
که    هات ی محدود شده  همگشت  شبکه باعث  عصبی  هاي 
  رند ی گمورد توجه قرار   ی موضوع پژوهش  کیبه عنوان   8گرافی 

مرتبط با گذار   یاضی و روابط ر م یمطالعه، مفاه نی در ا  . ]10[
همگشت    یعصب يهابه شبکه  یهمگشت  یعصب يها از شبکه 

آن   یگراف کاربرد  است  شده  تلاش  و  شده  علم  ارائه  در  ها 
تب  يبرا  یاطلاعات مکان  به    شود.  نییخواننده  ساختار مقاله 

ز مبان  ری شرح  دوم،  بخش  در  به    ينظر  یاست:  مربوط 
با ساختار    يهاپردازش داده   يبرا  یهمگشت  یعصب  يهاشبکه 

این مفاهیم در داده    سپس   و   شود ی م  ی منظم بررس متناظر 
  ی عصب  ي هادر بخش سوم، شبکه   است. شده هاي گرافی ارائه 

گراف  م  حیتوض  یهمگشت  بخشودی داده  در  چهارم،    ش. 
  ی اطلاعات مکان  ي هاستم یها در علم سشبکه   ن یا   يکاربردها

)GISنها پا  يری گجه ینت  ت،ی ) مطرح شده و در    ان ی مقاله در 
  آورده خواهد شد. 

5 Long Short-Term Memory (LSTM) 
6 Convolutional Neural Network (CNN) 
7 Padding 
8 Graph Convolutional Neural Network (GCN) 
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 مبانی نظري تحقیق   -2

  تعاریف گراف  -1-2

G، دوتایی  Gمنظور از یک گراف   = (V, E)    است کهV  
و  مجموعه  متناهی  ناتهی  از مجموعه   Eي  متناهی  اي 

دوعضوي  مجموعه زیر  مجموعه   Vهاي  را   Eو    Vهاي  است. 
نامند. می   G   -هاي ها و مجموعه یال ي گره ترتیب مجموعه به 

گره  یال تعداد  تعداد  و  گراف  ها  و   Gهاي  مرتبه  ترتیب  به  را 
با    Gي  اندازه  و  تعداد .  ] 11[دهند  نمایش می   mو    nنامیده 

از  یال  گذرا  درجه    ߭  گره هاي  با   ߭  گره را  و    (߭)deg  گویند 
ماتریس درجه یک گراف، ماتریسی قطري  . دهند نمایش می 

به درجه  در گراف را در گره  ي هر  است که اطلاعات مربوط 
از روش   توانی گراف م   شینما   به منظور.  دهد خود جاي می 

استفاده م  ي ها  متداول   ختلفی  از  یکی  که  آن کرد  ها ترین 
ماتریس مجاورت است. ماتریس مجاورت یک ماتریس مربعی 

݊ × درایه   ݊ که  دوتایی   ௜,௝[ܣ]آن  هاي است  تمام  شامل 
∋ ها  گره  در ارتباط باشد   jبا گره    i  باشد. اگر گره می  ) i,j( ܧ
در   خواهد بود.   صفر صورت    ن ی ا   ر ی و در غ  یک مربوطه    ي ه ی درا 

مجاورت متقارن است. علاوه   س یبدون جهت، ماتر   ي ها گراف 
ا  ماتر   ی ک ی  ن، ی بر  گراف   ي هاس ی از  پردازش  در  ها، پرکاربرد 
گراف  است   ن یلاپلاس   س ی ماتر  لاپلاسین  ماتریس  از  منظور   .

= ܮماتریس   − ܦ  درآن    ܣ  که  ترتیب   Dو    Aاست  به 
دیگر،  عبارت  به  هستند.  درجه  ماتریس  و  مجاورت  ماتریس 

,݅درایه   ام ماتریس لاپلاسین به شکل زیر خواهدبود:  ݆

௜,௝ܮ  ) 1( = ൝
−1
݀௜
0

            ݅, ݆ ∈ ܧ 
      ݅ = ݆

݁ݏ݅ݓݎℎ݁ݐ݋                 
 

رأس    ௜݀که   است.  ݅درجه  که   ام  است   س ی ماتر واضح 
جهت    کی   يبرا   ن ی لاپلاس بدون  متقارن   سی ماتر   ک یگراف 
 است.

  همگشت در فضاي اقلیدسی پالایهتعاریف  -2-2

   1پالایه  فیتعر -2-2-1

  افت ی را در يورود  دادههستند که   ییهاستم یس  ،هاپالایه 
  کنند ی م   دی تول يگرید یخروج  دادهکرده و پس از پردازش،  

 
1 Filter 
 2 Principal Component Analysis (PCA)   

ها، اطلاعات  از داده  یژگ ی استخراج و ند یدر فرآ  هاپالایه  .]12[
و    ییخاص را شناسا  فهیوظ   کیانجام    يبرا  یاتی مرتبط و ح

ع در  و  کرده  داده   نی حفظ  را    يرضروری غ  يهاحال  زائد  و 
را نشان    پالایه  ی، نمودار بلوک1شکل    . ]13[  کنند ی حذف م 

  . دهد ی م

  
  ]14[ پالایهنمودار بلوکی  -1 شکل

  ق، ی عم  يری ادگی و    ن یماش  ي ریادگی ها در  داده   شیپالا  
مهم برجسته   ینقش  کاهش    يالگوها  يسازدر  و  معنادار 

ا داده   ی دگیچیپ   ي هامؤلفه   لی مثال، تحل  ي برا  .کند ی م  فایها 
که تنها    کندی عمل م   گذرن یی پا  پالایه  کیبه    هیشب  2ی اصل 

ب  ییهابخش  را که  داده  را دارند، حفظ    راتییتغ   نی شتریاز 
طور  همگشت به   ی عصب  يهاشبکه   تی موفق  ن،ی . همچنکندی م

  است   هی همگشت در هر لا  يهاپالایه استفاده از    لیعمده به دل
ا  به  نیکه  آموزش  امکان  و  ساده   ير یپذاس ی مق  تر،امر  تر 
تغ  يبرداربهره  از  داده   ي ساختار  رات یی مؤثر  فراهم  در  را  ها 

طور    هاستم ی س  ها،پالایه   یطراح  يبرا  .]15[  آوردی م به 
  ي سازمدل   3تغییرناپذیر با شیفت و    ی معمول به صورت خط

ا  .]16[  شوند ی م اساس  ضربه    نی بر  پاسخ  اگر  فرض،  دو 
را    ستمی س یبود خروج  م یقادر خواه م، یرا داشته باش  ستمیس

.  میکن  ی نیبش یو پاسخ ضربه پ  يورود  ن یهمگشت ب ق ی از طر
را به    ستمی که واکنش س  دهدی امکان را م  نی روش به ما ا  نیا

پ  يهاي ورود  يانه یبه  يهاپالایه و    میکن  ینیبش یمختلف 
برا  يضرور  ي هاداده   تا   نماییم   ی طراح وظ   يرا    فه یانجام 

  را حذف کنند.  يرضروریموردنظر حفظ کرده و اطلاعات غ

  همگشت   فیتعر -2-2-2

است که در مطالعه    یاضی عملگر ر  کیهمگشت    ات،ی اضی در ر
ها مورد استفاده قرار  و پردازش داده   هاستم ی توابع، س  لی و تحل

ƒ    صورتبه g و  ƒ همگشت    .]17[  ردیگی م ∗ g    نوشته
دو تابع که    شود. این تعریف به صورت انتگرال حاصلضربمی 

از آن  رو یکی  تعریف  یکدیگر می   يها برعکس شده و  لغزند 
تعریف،  می  این  با  تبدیل    ع نو  یک همگشت  شود.  از  خاص 

 3 Linear Shift-Invariant (LSI)   
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است تابع  .  انتگرالی  دو  همگشت   (ݐ)ଶݔو    (ݐ)ଵݔانتگرال 
   :]18[  ودشصورت زیر تعریف می به 

(ݐ)ଵݔ  ) 2( ∗ (ݐ)ଶݔ =  න ݐ)ଶݔ(ݐ)ଵݔ − ߬)݀߬
ஶ

ିஶ
 

همگشتِ  تمیالگور دنباله   محاسبه  شامل    يدو  محدود 
حاصل  دنباله    اينقطه   يهاضرب جمع  عناصر    و  ଵݔعناصر 

معکوس شده    ی به صورت زمان  ଶݔاست که در آن    ଶݔ دنباله 
  شود ی عنصر در جهت مثبت محور زمان جابجا م ߬و به اندازه  

  ). 2(شکل 
 

  
  يهاهمگشت دنباله يبرا یمحاسبات تمینمودار الگور -2 شکل

  محدود 

را    ری رناپذییو تغ   یخط   ستمی س  کی  ياگر ورود با زمان 
دار  و وزن   افته یفت یواحد ش  ي هااز ضربه   یصورت مجموعبه 

بگ نظر  س  میر یدر  پاسخ  هر    ستمی و  ا  ک یبه  ها  ضربه   ن یاز 
به  آنگاه  شود،  خاصمحاسبه  و    یخط  يهات ی کمک  بودن 

نها  ،یزمان   ي ریرناپذ ییتغ مجموع    ستم یس  ییپاسخ  با  برابر 
  گنال یس  گر، ی به عبارت د  .] 19[جداگانه خواهد بود    يهاپاسخ 
به عنوان داده    ستمی به عنوان داده اول و پاسخ ضربه س  يورود

  دو   نی ا نی همگشت ب  اتی که عمل  شوندی دوم در نظر گرفته م
را به عنوان    ℎرا به عنوان داده اول و    ݔ  . اگرشودی انجام م  داده

به شکل    ، بگیریمنظر در   ستمیپاسخ ضربه س رابطه همگشت 
  خواهد شد:  انی ب ری ز

[݊]ݔ  ) 3( ∗ ℎ[݊] =  ෍ ݊]ℎ [݇]ݔ − ݇]
ஶ

௞ ୀ ିஶ

 

  يدر لحظه  يورود  گنالیس انگر ی نما [݊]ݔ،  )3( در رابطه
ضربه   [݊]ℎ  و   است  ݊  ی زمان   ی عن یاست؛    ستمیس  يپاسخ 

. [݊]ߜ  واحد   يبا تابع ضربه   ستمی س  کیحاصل از تحر  یخروج
تنها در    شود،ی گفته م  ز یکرونکر ن  يکه به آن دلتا  ،[݊]ߜ  تابع

݊مقدار   =   . باشدی صفر م  ریمقاد   ریاست و در سا  1برابر با  0

  نه یهمگشت، هز   اتی عمل  يدر اجرا  یاز مسائل اساس   یک ی
فرکانس    يدر حوزه   شی استفاده از نما  .]20[  آنست  یمحاسبات

پ  تواندی م کاهش  اجرا  ،یمحاسبات   یدگ ی چیبا    ي سرعت 
در ادامه،  .  ]21[دهد    ش یافزا  ير یگطور چشم همگشت را به 

  ر ی هر متغ  ایمکان (   يهمگشت در فضا  اتی عمل  يسازمعادل 
شده است)    يآورکه داده بر اساس آن جمع   يگریمستقل د 

  خواهد شد.  یفرکانس بررس   يبا فضا

    هیفور لیتبد -3-2-2

بردار را از    ک یاست که    ینگاشت خط   ینوع  ،ه یفور   ل یتبد
  ند، یفرآ  نی در ا  .] 22[  کندی منتقل م  ℝ௠  يبه فضا  ℝ௡  يفضا
که  ،  ௜ఠ௡݁  به شکل   یاز توابع نوسان   يابه مجموعه   ه یپا   ر یی با تغ

فرکانس   ي هاه ی پا با  متعامد  هستند،    ي هامختلط  مشخص 
که داده بر اساس   يگریمستقل د ریهر متغ ای (  یمکان   يفضا

  . شودی نگاشت م  یفرکانس  يشده است) به فضا  يآورآن جمع 
  ي مناسب در فضا  يهاه ی پا  افتنی با    هی فور  لی تبد  گر،ید   بیانبه  

فضا  هابردار فرکانس،   به  م  یفرکانس  يرا    . دهدی نگاشت 
رعا   ه،یفور   لیتبد   ي هاه ی پا بر    ی خطمستقل  شرط    ت یعلاوه 

تحل  ،تعامد   يهای ژگیو   يدارا  بودن، با    ، یفرکانس  لی تطابق 
و    هی معکوس هستند که امکان تجز  ل یتبد  تی و قابل  يداری پا

و مؤثر فراهم    قی ها در حوزه فرکانس را به طور دقداده   لیتحل
براساس    .]19[  آوردی م تابع  فوریه،  تبدیل  در  همچنین 

می  ௜ఠ௡݁هاي  پایه  داده  پایه بسط  این  که  ویژه  شود  تابع  ها 
 : ]23[عملگر لاپلاسین یک بعدي هستند  

(ݐ߱݅݁)∆−  ) 4( = −
߲2

2ݐ߲ ݁
ݐ݂ߨ2݅ =  ݐ݂ߨ2݁݅2(݂ߨ2)

߱)،  4در رابطه (   = است،   ياه ی فرکانس زاو  انگر ی نما   ݂ߨ2
 ياست که دارا  یواحد موهوم  ݅ زمان، و    ݐ  ،ی فرکانس معمول ݂ 

ଶ݅  ت ی خاص = با طول محدود،   ௧ܺي  سر  ي برا . باشدمی   1−
 :] 24[  است  ری به صورت ز  يبعدک یگسسته    هی فور   ل یتبد 

)5 (  ௙ܺ  =  ෍ ௧ܺ

்ିଵ

௧ୀ଴

݁
ି௜ଶగ௙௧

்  

 
  و معکوس تبدیل فوریه برابر است با: 

  

)6 (  ௧ܺ  =  
1
ܶ ෍ ௙ܺ

்ିଵ

௙ୀ଴

݁
௜ଶగ௙௧
்  
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ଶ݅  دو فرمول فوق،در  =     .طول دنباله است  ܶو   1−
ب  هی قض عمل  کندی م  انی همگشت  در    اتی که  همگشت 
با حاصل مکانی  دامنه     ه ی در دامنه فور  ياضرب نقطه معادل 
  : ] 20[است  

)7 (  ℱ(ݔ ∗ ℎ) = ℱ(ݔ) ⨀ ℱ(ℎ) =   ܪ ⨀ ܺ

به    ܪو   ܺاست و   هی فور  ل ی تبد  انگر ی نما   ܨ ،   7يرابطه در  
  ن یا  هستند.در حوزه فوریه    ℎو  ݔشده ل یتبد ي هانسخه   بی ترت
را فراهم    ه یدر حوزه فور  یهمگشت   ات ی امکان انجام عمل  جه، ینت
منجر    یمحاسبات   ی دگی چیکه به نوبه خود به کاهش پ  آوردی م
ادامه، به معادل   . ]25[  شودی م و    نی عملگر لاپلاس  ي سازدر 

همگشت    پالایهتا    م یپردازی م  یگراف  ي هادر داده   هی فور  ل یتبد
  . م یکن  فیتعر  هیفور   يو هم در فضا  یرا هم در حوزه مکان

  نااقلیدسی همگشت درفضاي پالایهتعاریف -3-2

 طیف گراف  -1-3-2

هر    يژه یو   ری مقاد  يگراف، به مجموعه   یفیط   يه ی در نظر
نما   یس یماتر  را  گراف  گراف    فیط   دهد،ی م  شیکه ساختار 

م ا  شود؛ ی گفته  ماتر  نی با    ل یدلبه   ن یلاپلاس  سی حال، 
کاربرد  یاتی اضی ر  يهای ژگیو متداول   يو  انتخاب    نی ترخود، 

تحل ط ین ااز .  ]26[  است  یفیط   يها ل یدر  به    فیرو،  گراف 
  شود: زیر تعریف می  صورت 

(ܮ)ߪ  ) 8( = ,0ߣ} ,1ߣ ⋯ ,  {1−ܰߣ

مقدار    ௜ߣ ن،یلاپلاس  س یماتر  فیط   انگر ینما   (ܮ)ߪ که در آن، 
  گراف است.   يها تعداد کل گره   ܰو  س یماتر  نی ام اi-  يژه یو
مهم    ار ی بس  یگراف  هاي داده گراف از نقطه نظر پردازش   فیط 

عمل  ]27[است   در  برا  نی لاپلاس  سیماتر.  شده    ي نرمال 
م گراف   لیتحل استفاده    ر ی تاث  يسازنرمال   رایز   شودی ها 
وزن گره   ي ریپذاس ی مق و  مها  کاهش  را  باعث    دهدی ها  که 
گراف باشد.    يهامستقل از اندازه و وزن  لی تحل ج ینتا شودی م
  ک یرا در    ژهیو   ری کمک کرده و مقاد  يعدد  يدار ی کار به پا  نیا

  ر ی و تفس ل یکه تحل  دهد ی م  قرار (بین صفر تا دو)  بازه محدود
آسان   جی نتا مرا  شده  نرمال   نیلاپلاس   سیماتر   .کند ی تر 
  : شودی م  فیتعر  ری صورت زبه 

  
ேܮ  ) 9( = ܫ − ଵିܦ ଶൗ ଵିܦܣ ଶൗ   

  س یماتر   ܫشده،  نرمال   نی لاپلاس  سی ماتر  ேܮ،  که در آن 
درجه   يدرجه   سیماتر  ܦواحد،   ها در  گره   يگراف (شامل 
مجاورت گراف است که    سیماتر  ܣو    خود)   یاصل   يقطرها

ب  نما گره   ن یارتباطات  را  همچندهدی م  ش یها  ଵିܦ  ن،ی.  ଶൗ 
که  در ادامه خواهیم دید   درجه است.   سیمعکوس جذر ماتر 

ط  از  استفاده  م  فیبا  حوزه    ياحوزه   توانی گراف،  با  مشابه 
  کرد.   فیگراف تعر  ي هاداده   يبرا هی فور

 لاپلاسین گراف  -2-3-2

 زانی دهنده منشان   وستهی پ   ي تابع در فضا  ک ی  ن ی لاپلاس
 کی  رات یی عملگر تغ   ن ی ا  تابع در هر نقطه است.   راتیی انحنا و تغ 

به   نسبت  بررس مختصات  تابع  را  در   کندی م   یاطرافش  و 
مهندس   ک یز ی ف   يها ل ی تحل  م   یو  گراف،   .شود ی استفاده  در 
هم  نی لاپلاس   س ی ماتر  م  ن ی مشابه  عمل  به   کند،ی مفهوم  اما 
گره   ک ی  ي رو   وسته، ی پ   ي فضا   ک ی  ي جا  از  و  شبکه   هاال ی ها 
 کی  رات یی تغ   زان ی گراف م   ن ی لاپلاس  س ی . ماتر شود ی م   ف ی تعر 

 نی . ا کند ی م   ی بررس  گانش ی گره نسبت به همسا  کی تابع را در 
 هاال ی   راتی و تأث   ها ه تابع در گر   ر ی بر اساس تفاوت مقاد  س ی ماتر 

ب   ا ی (  محاسبه مآن   نی اتصالات)   ياداده   يبرا   .] 26[   شودی ها 
 )h∈ ℝܰ (     م ی شده است، دار   ف ی گراف تعر   يبر رو   که دامنه آن: 

)10 (  (Lh)௜ =  ෍ इ௜௝(h௜ − h௝)
௝∈ࣨ೔

 
 

هایی است که توسط یالی به گره   بیانگر تمام گره  ࣻࣨکه  
شده -݅ متصل  ,݅درایه    इ௜௝اند.  اُم  مجاورت    ݆ ماتریس  ام 

دار است. از این ویژگی ماتریس لاپلاسین در تعریف فوریه  وزن 
  استفاده خواهیم کرد.  

   ی گراف هیفور لیتبد -3-3-2

تبد   می تعم  ي برا داده   هی فور  ل یمفهوم  دامنه   يهااز   يبا 
در   نی لاپلاس عملگر ان ی از ارتباط م ،یگراف  يهامنظم به داده 

  . شودی گراف بهره گرفته م  ن یلاپلاس  س یو ماتر  ی تابع  يفضا
داده  پا  يهادر  طر  هیفور   لیتبد  يهاه ی منظم،  توابع    قی از 

لاپلاس  يژه یو به شوندی م  ن ییتع  ي بعدک ی  ن یعملگر  طور  . 
در    نیعملگر لاپلاس  انی م  يساختار  یک یمشابه، با توجه به نزد 

ماتر   يفضا و  ا  ن یلاپلاس  سیتابع  از  برا  ن یگراف،    ي مفهوم 
  ن یشود. در ا ی استفاده م  زی ها ندر گراف   هی فور  ل یتبد  فیتعر 
گراف) در    فی(ط  ژهی و ياز بردارها ژه،یتوابع و  يجابه  ند،یفرآ 
م  یسی ماتر  اتی عمل گرفته  تحل  شودی بهره  امکان  و    لیکه 
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داده  م  یگراف  يهاپردازش  فراهم    3شکل    . ]27[  آوردی را 
شامل    ه ی فور  يه ی توابع پا  ، یدسی اقل  يکه در فضا  دهدی نشان م

کس  ها نوس یس حال  هانوس یو  در  گراف   کهی هستند،  ها،  در 
پنهان گراف    يساختارها  توانندی م  ن یلاپلاس  يژه ی و  ي بردارها

  را آشکار سازند.  ي دیکل  يهاگره   ای 1مانند جوامع 

  
  ی و گراف یدسی اقل يدر فضاها هیفور هیتوابع پا سهیمقا -3 شکل

متقارن است.   گراف بدون جهت، کی  نیلاپلاس  سیماتر 
  ژه یو  يمعناست که بردارها نی متقارن بودن به ا تیخاص نیا

ها اعداد  آن   ژه ی و  ری متعامد هستند و مقاد  ن یلاپلاس  سیماتر 
  س یمتقارن، از جمله ماتر  سیهر ماتر   ن،ی . علاوه بر ااند ی قیحق

تجز   ن،ی لاپلاس ااست؛    ژهی و  هیقابل  م  نی به  که    توان ی معنا 
    صورت  را به   نیلاپلاس  سیماتر 

)11 (  L =  UΛU୘ 

U=[Uሬሬ⃗درآن  نوشت که   ଴, Uሬሬ⃗ ଵ,⋯ , Uሬሬ⃗ ୒]   کامل از    مجموعه
ماتریس قطري    Λي ماتریس لاپلاسین است و  بردارهاي ویژه 

است.   گراف)  (طیف لاپلاسین  گراف  لاپلاسین  ویژه  مقادیر 
فوریه داده  تبدیل  دامنه بنابراین  که  بر روي گراف  اي  آن  ي 

  :  ] 28[شود واقع شده به صورت زیر تعریف می 

)12 (  xො =  U୘x 
 

هم به  ترتی و  تبدین  معکوس  فوریب  به    یگراف  يه ی ل 
  : ]28[  شودی ف میر تعریصورت ز 

)13 (  x =  Uxො 
 

   هاي گرافیپالایه -4-3-2

داده  با  اقل  يهامشابه  دامنه    ی گراف  يهاپالایه   ،یدس یبا 
سبه  ورود  شوندی م  فیتعر   ییهاستم ی صورت  داده  با    يکه 

در  یگراف   يدامنه  داده    افتی را  پردازش،  از  پس  و  کرده 
 

1 Communities 

شکل    .کنند ی م   دی تول  یگراف  يبا همان دامنه   يگرید  ی خروج
  . دهدی را نشان م ی گراف  پالایه ی ، نمودار بلوک4

  گرافی پالایهنمودار بلوکی  -4 شکل

پردازش    دامنهداده در  با  ضرب    پالایه   ،یگراف   هاي  با 
هاي با دامنه اقلیدسی  مشابه با داده شود.  ی اعمال م  یس یماتر 
به صورت    هاستم یس  ها،پالایه   یطراح  يبرا معمول  طور  به 

. از آنجا که  شوند ی م  يسازمدل تغییرناپذیر با شیفت  و   یخط
شود خاصیت خطی  گرافی با ضرب ماتریس تعریف می  پالایه 

باشد. براي برقرار بودن خاصیت تغییر ناپذیري  بودن را دارا می 
گراف    ي بر رو x  يورود داده که بر   ي ا H   پالایه با شیفت، هر 

G   از    يک چندجمله ایتوان به صورت  ی را م  شوداعمال می
  ؛ به عبارتی: نوشت Lت  فی س شیر مات

)14 (  H = h(L) = ෍ h୫L୫
୑ିଵ

୫ୀ଴

 
 

، در نتیجه عملگر شیفت  Gبا توجه به ثابت بودن گراف  
همه آن گراف  براي  تفاوت سیستم نیز  و  است  ثابت  هاي  ها 

با شیفت گرافی در درجه   و ضرایب    mخطی و تغییرناپذیر 
{ℎ௠}௠ୀ଴

ெିଵ  س  ی ژه ماتریو  يه ی ا تجزاست. بL    به مقادیر ویژه
)Λ ) و بردارهاي ویژه (U   ،(هاي گرافی به  بر روي داده   پالایه

 : ]27[شود  صورت زیر تعریف می 

)15 (  

y = Hx 

U୘ݕ = ൭෍ h୧Λ୧
୑ିଵ

୧ୀ଴

൱(U୘x) 

ݕ = U(෍ h୧Λ୧
୑ିଵ

୧ୀ଴

)(U୘x)  

   همگشت گرافی -5-3-2

که   شوندی م  ب ی ترک  ییهاها با وزن همگشت، داده   پالایه در  
، دمختلف هستن   ي هاب ی ها با ضرآن   ي هافت ی معادل داده و ش
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در   داده شد.  ح یتوض  2-2- 2در بخش  ند یفرآ  نی ا   ات یکه جزئ 
 ری ها با مقادداده   بی شامل ترک  ندیفرآ  نیا   ،ی دسی اقل يهاداده 

عمل با استفاده   نی ا   ،یگراف  يهااست. اما در داده   شدهفت ی ش
ܵ  . ماتریس عمومیشود ی انجام م   یگراف   فت ی از عملگر ش ∈

ℝே×ே    گراف    براي   1یگراف   فت ی ش  عملگر به عنوانG  فی تعر 
 فتیش   عملگربه عنوان    S  معتبر بودن  ي. شرط لازم برا شودی م 

  :] 13[  است که  ن یا  ی گراف

)16 (  [S]୨୧ =  s୨୧ = 0   
whenever  (i, j)  ∉ Edges  for i ≠ j 

 

د هب ماتر   گر، ی عبارت  برا   یس یهر  تنها    ي ها گره   ي که 
  تواند یباشد، م   رصفر یغ   ي ها ه یدرا  ي دارا  گری کد ی متصل به 

شبه عملگر  گ   یگراف   فتی عنوان  قرار  استفاده    . رد یمورد 
  ی گراف، چه در شکل اصل   ن یمجاورت و لاپلاس   ي هاسی ماتر

نرمال چه  دارا و  بنابرا   یژگ یو   نی ا  يشده،  و    ن یهستند 
ش   ي برا   ی مناسب   ي ها نهی گز م به  فت یعملگر  .  روند یشمار 

در انتقال و انتشار اطلاعات در   يد ینقش کل   ها سی ماتر  نی ا
  توانند ی و بسته به نوع کاربرد، م  کنند یم   فا یا   ی ساختار گراف

به   ي ها گنالیس   لی تحل را  پشت   يا گونهگراف    ی بان ی مؤثر 
.  دهد ی نشان م  ي مفهوم را به صورت بصر   ن یا   5شکل    کنند. 

 आହ تا  आଵ  يها گراف با گره  ه یگراف سمت چپ ساختار اول 
  ي طوط قائم رو خ    .دهد یم   ش یها را نما آن   ن یب   ي هاالی و  

که    آن گره هستند   ي رو  گنال ی دهنده مقدار س هر گره نشان
رنگ گره  دیتأک   يبرا   ز یمتما  يها با  مقاد   ي هابر    ر یبا 

شده   ایخاص    گنال یس  مشخص  متفاوت  گراف    اند.نقش 
را نشان   ܵ  ی گراف  فت ی اعمال عملگر ش   جه ی سمت راست نت 

که    شود یگراف مشاهده م   نی عنوان مثال، در ابه.  دهد ی م
ب   الیفاقد خط قائم و    आଷ  گره صفر شدن    انگر یاست، که 

  ده یپد   نی ا  است.   فت یآن پس از اعمال عملگر ش   گنال یس 
: از  دهد یرخ م   S  سی ماتر   ي برا   شدهف ی شرط تعر  لیبه دل 

  چ یاند، ه نداشته ی گنالیس  आଷي هیهمسا   ي ها جا که گره آن 
نت   یاطلاعات  در  است؛  نشده  منتقل  آن  مقدار    جه،ی به 

منتقل شده و خودِ آن پس از   گانشیه همسا ب आଷ  گنال یس 
ا  فت،یش  دارد.  صفر  انتشار    ي انمونه   ندی فرآ   نی مقدار  از 

تأث   گنالیس   یمحل  تحت  گراف  و    هاال یساختار    ریدر 
 است.   فتی ش  س ی ماتر

 
 1 Graph shift operator (GSO)    

  
   عملگر شیفت گرافی -5 شکل

   همگشت گرافی پالایهانواع رویکردهاي   -6-3-2

مکان    يتوان در دو حوزه  یا مر  یگراف  يهاداده   شی پالا
  کرد.   ی ررسب فوریه (طیف گراف)    يو حوزه هاي گراف)  (گره 

  ي های ژگ ی هر گره با توجه به و يهای ژگی ، وی مکان  کردیدر رو
گراف   یو تمرکز بر تعاملات محل  شودی روز مبه   گانشی همسا
عمل  .]23[  است شبکه   اتیمشابه  در    CNN  يهاهمگشت 

تصو  ي برا گراف   ی مبتن  يهاروش   ر، ی پردازش  در  مکان   بر 
.  کنندی م  فیها تعر گره   یها را بر اساس روابط مکان همگشت 

گراف در نظر گرفت که در آن هر    ی نوع  توانی را م  ر یتصاو 
  ي هاکسل یبه پ  میطور مستقگره را دارد و به   ک ینقش    کسل یپ

 ). 6مجاور خود متصل است، (شکل  

  
همگشت بر روي تصویر به عنوان  پالایهمثالی از  -6 شکل

  هاي منظم اقلیدسیاي از دادهنماینده 

م   3×    3  ه ی ناح   ک ی به    پالایه   6در شکل   و    شود ی اعمال 
آن    گان ی و همسا   ي گره مرکز   ي ها کسل ی پ   ر ی مقاد   ی وزن   ن ی انگ ی م 

.  شود ی محاسبه م   ی) ژگ ی بردار و   ي در هر مؤلفه   ی عن (ی   در هر کانال 
مشابه، همگشت به  مبتن   ي ها طور  نما   ی گراف  مکان،  گره    ه ی بر 

  ه ی تا نما   کنند ی آن همگشت م   گان ی همسا   ي ها ه ی را با نما   ي مرکز 
  ). 7حاصل شود (شکل    ي گره مرکز   ي برا   ي ا روز شده به 

  
  هاي گرافی همگشت داده پالایه مثالی از  -7شکل
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رو عمل  يبرا  یف یط   يکردهایدر  همگشت    اتیانجام 
. در  شودی منتقل م  هی ابتدا به حوزه فور  يداده ورود  ،ی گراف

  ی مطلوب طراح  یپاسخ فرکانس   با مورد نظر    پالایهحوزه،  نیا
عملشودی م فور   اتی.  حوزه  در  ضرب  معادل    هیهمگشت  با 

دو داده    يانقطه   بضر  اتی عمل  نی دو داده است، بنابرا  يانقطه 
ها به حوزه مکان (که  داده   نی بازگرداندن ا  يبرا  . ردی گی انجام م

تبد  يهاگره  از  هستند)،  استفاده    هی فور  ل یگراف  معکوس 
  .  استشده نشان داده  8ترتیب این عملیات در شکل   .شودی م

  
 ] 29[ رویکرد طیفی عملیات همگشت گرافی  -8 شکل

 تعاریف یادگیري عمیق هندسی   -3

  گراف  2یا نشانش  1یادگیري بازنمایی  -3-1

  یی بازنما  يهای ژگیو  نییگراف، تع  ییبازنما  يری ادگی در  
به   ا ی  هاال ی ها،  گره   ي برا گراف،  ساختار  انجام    ياگونه کل 
نها  شودی م هدف  با  دسته   ير یادگی   یی که    ، يبند(مانند 

هم وند یپ  ی نیبش یپ  ا ی   يبند خوشه  باشد  )  ا ] 30[راستا    ن ی. 
 يااستخراج شوند که خواص فاصله   يابه گونه   د یبا   های ژگیو

  یی بازنما  ي که فاصله در فضا  يورط داشته باشند، به   ی مطلوب
در گراف    ییمحتوا  ای  يساختار  يهابا شباهت   يطور معناداربه 

باشد.   یی بالا  یهمبستگ د  داشته  عبارت    ا ی ها  گره   گر،ی به 
معنا   ییهارگراف ی ز نظر  از    گر یکدیبه    يساختار  ای   ییکه 

با  کینزد  فضا  دی هستند،  نزد  زی ن  ییبازنما  يدر  هم    ک یبه 
وضوح  متفاوت، به   يهارگراف ی ز  ای ها  که گره   یباشند، در حال 

   فاصله داشته باشند.  گریکدیاز 

هاي گراف در یادگیري بازنمایی در سطح گره مثالی از  -9 شکل
  ] 31[فضاي دوبعدي 

 
 ١ Representation Learning   
 ٢ Embeddinng   

  ي هادر سطح گره  ییبازنما يری ادگیاز  يانمونه  ،9شکل 
  ي هاکه در آن گره  دهدی نشان م  يدوبعد  يگراف را در فضا

ساختار  يدارا   تر ک ینزد   گریکدیبه    ییمعنا   ای  يشباهت 
نامتشابه در فاصله   يها که گره   یاند، در حالداده شده  شی نما

ب  یهمبستگ  نی ا  اند.قرار گرفته   يدورتر در  فاصله   نیبالا  ها 
به مدل   یواقع  ي هاو شباهت   ییبازنما  يفضا   ي هادر گراف، 

  ، يبندطبقه   ری نظ  یفی تا وظا  دهدی اجازه م  نیماش  يری ادگی
رگرس  ینیبش ی پ  ،يبند خوشه  و  به   ون ی ارتباطات  طور  را 

مؤثرتر  ترق ی دق دهند  يو  طراح]32[  انجام    ن یا   حیصح  ی. 
ح  های ژگیو کا   یات ی نقش  دقت    یی نها  یی رادر  و  مدل 
    .کندی م فا ی ا هاینیبش یپ

  3شبکه همگشتی گراف  -3-2

 یعصب  ي ها از انواع شبکه   ی ک ی گراف   یهمگشت  يها شبکه 
به  که  هستند  براگراف  خاص  بازنما   ي طور   يها یی استخراج 

آن  گان یهمسا  ي ها ی ژگی و  ع ی از هر گره در گراف با تجم د ی جد 
 10طور که در شکل  همان   ند،یفرآ   نی اند. در ا شده   یگره طراح 

بازنما  گره  هر  است،  شده  داده  تر   یی نشان  با  را   بی ک خود 
که اطلاعات   ي طوربه   آورد،ی دست مبه   گانش ی همسا   يها ی ژگ ی و 

 يآورجمع  یشبکه همگشت هی قبل از ورود به هر لا  ها ه ی همسا 
  .شود ی پردازش م   یهمگشت   يها ه ی شده و سپس در لا 

  
شبکه در  Aنشانش براي گره فرضی ن دبه دست آور -10شکل

را نشان   همگشتیشبکه  هايلایه هامربع همگشتی گراف.  
این مربع ها   دهند که اطلاعات همسایه ها قبل از رسیدن بهمی 

  . ]33[ شودمی  يجمع آور

تقل  يهاشبکه   نیا با  روش   د یمدرن    ، یهمگشت  يهااز 
توابع    قی ها را از طرگراف   يو سراسر  یمحل   يساختار  يالگوها

  ی عصب  يهاشبکه   انی م  ی. تفاوت اصلرند یگی م  ادی همگشت  
شبکه   یهمگشت ا  ی همگشت  يهاو  در  که    ن یگراف  است 

برابه   یهمگشت  یعصب   ي هاشبکه  خاص  پردازش    يطور 
(اقل  يهاداده  منظم  ساختار  طراحیدس یبا  در    اند،شده   ی ) 

    ٣ Graph Convolution Networks (GCNs)   
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شبکه   ی حال به   ی همگشت  ي هاکه  نسخه گراف   ياعنوان 
شبکه   افته یم یتعم پردازش    يبرا  ،ی همگشت  یعصب  يهااز 
در   .]34[  اندافته ی توسعه  یبا ساختار نامنظم و گراف  يهاداده 

  ی همگشت  یهمگشت در شبکه عصب  اتی ، تفاوت عمل11شکل  
  وضوح نشان داده شده است. گراف به  ی و شبکه همگشت

  
تفاوت عملیات همگشت در شبکه عصبی همگشتی با   -11 شکل

  شبکه همگشتی گراف 

   گراف یعصب يهاشبکه یطراح یروند کل -3-3

 ياچهارمرحله   کردیرو  کی ]35[ و همکاران  Zhouمقاله 
شبکه   یطراح  يبرا به   یگراف  یعصب   يهامدل  صورت  را 

  نشان داده شده است.   12خلاصه ارائه کرده است که در شکل  
را مرور کرده    ی گراف  یشبکه عصب   ک ی  یدر ادامه مراحل طراح 

ها در پردازش  شبکه  نی ا ی عمل ي کاربردها ی و سپس به بررس
  . می پردازی م یمکان  يهاداده 

  
(مطابق با   یگراف یمدل شبکه عصب  یمراحل طراح -12 شکل

Zhou 35[ و همکاران [ (  

 
1 Homogeneous 

  مشخص کردن ساختار گراف  -1-3-3

  ن ییگراف، تع یشبکه عصب  کی  یمرحله در طراح  نیاول
ها و نحوه ارتباط  گره  ییساختار گراف است که شامل شناسا 

  ن ییتع  يبرا  ، ی. به طور کل] 9[  شودی م  هاال ی  قی ها از طرآن
رو دو  گراف  رو   یاصل  کردیساختار  دارد:    ي کردهایوجود 

ساختار    ،يساختار  ي کردهای. در رويرساختاریو غ  يساختار
  ي هاها وجود دارد، مانند شبکه طور واضح در شبکه   هگراف ب 
در  مولکول   نی ب  ییای میتعاملات ش  يهاونقل، شبکه حمل  ها 

هوا. در مقابل، در    ت یفی ک  شیپا   يهاو شبکه   ي داروساز  ند یفرا 
هستند    یها به صورت ضمن گراف   ، يرساختاری غ  يکردهایرو

با ابتدا  مشخص   دی و  هدف  اساس  بر  را  گراف  شده  ساختار 
از کلمات    ک یمانند ساختن    م،ی کنجادیا متصل  گراف کاملاً 

  . ری تصو  کی  يگراف برا جادیا ای متن  لی تحل  يبرا

  گراف  نوعمشخص کردن  -2-3-3
وزنبدون یا  گرافوزن  بودن  وزن    دار  بدون    ک یگراف 
۵  گراف = ,܄)    ی وزن  چیه  هاال ی  که در آن  است  یراف گ  (۳

وجود   تنها  و  وجود    ای ندارند   دارد.   تیاهم  هاال ی عدم 

= ۵  گراف  کیدار وزن گراف  ,܄)  ها،  از گره   که است   (܅,۳
 يیک نگاشت از مجموعه   ܅شود.  تشکیل می   ها ها و وزن یال 
ي اعداد حقیقی مثبت است که تابع وزن  ها به مجموعه یال 

از گراف    ی گراف بدون وزن حالت خاص  گر،ید   بیانبه  نام دارد.  
 هستند.  1ها برابر با دار است که در آن تمام وزن وزن 

  ها ال ی گراف    کیاگر در    گرافدار نبودن  دار یا جهتجهت
به گره د  کیاز    یهمگ به آن    گریگره  جهت داشته باشند، 

صورت، آن را گراف    نیا   ری. در غشودی دار گفته مگراف جهت 
  . نامندی م دار رجهت یغ

  کیشبکه تنها    ک یاگر در    گرافبودن    2یا ناهمگن  1همگن 
وجود داشته باشد، به آن شبکه همگن    ال ی نوع    کی نوع گره و  

م غشودی گفته  در  ناهمگن    ن یا   ری .  شبکه  را  آن  صورت، 
  . نامندی م

ثابت بودن گراف یا    ي ای دن  يهااز شبکه   ياریدر بس   پویا 
معنا که    نیبه ا  کنند؛ی م   رییها به مرور زمان تغگراف  ،یواقع

  ی ژگی و ال، ی گراف (گره،    ياز اجزا ی ک یدر طول زمان، حداقل  
  ا ی پو  يهاها را گراف نوع گراف  نی. ا ابدیی م  ر یی) تغالی وزن    ای
  ت گراف در طول زمان ثاب  ي. در مقابل، اگر تمام اجزانامندی م

م  گفته  ساکن  گراف  آن  به    ن یا  . ]36[  شودی بمانند، 

2 Heterogeneous 
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از    هاي بنددسته  ا  گریکدیمستقل  به  که    ن یهستند،  معنا 
ترکنوع   نیا   توانی م هم  با  را  مثال،    بی ها  عنوان  به  کرد. 
پو  کیبا    توانی م ناهمگن  جهت   ای گراف  کرد.  و  کار  دار 

  ف یوظا يوجود دارد که برا  گرینوع گراف د   نیچند  ن یهمچن
طراح ها شده   ی مختلف  مانند  گراف   هاپرگراف یاند،    ي هاو 

ا   يدارا در  ما  گراف   نجا یعلامت.  انواع  لهمه  را    ست ی ها 
مهم   م،یکنی نم ا  نی تراما  اضاف  نی نکته  اطلاعات    ی است که 

. پس از مشخص  میر یها را در نظر بگگراف   نی شده توسط اارائه 
ها فراهم  نوع گراف   نی که ا  ی کردن نوع گراف، اطلاعات اضاف

  . رندی توجه قرار گ  ردمو   شتری ب  یطراح  ندیدر فرآ  دی با  کنندی م
  

  طراحی تابع خطا -3-3-3

شود و   ن ییتع  دی با ير یادگی  م یدر مرحله سوم، نوع و تنظ
ا  م  ک یاساس،    ن یبر  انتخاب  مناسب  خطا  در  شود ی تابع   .

آموزش    يدر توابع خطا برا  یتفاوتهاي عصبی گرافی  شبکه 
وجود ندارد. به عنوان مثال،   قیعم  يهاشبکه   ری نسبت به سا

)  1MSEمربعات خطا (   ن یانگیگره، از م  ون یمسائل رگرس  ي برا
پ م  ی آلودگ  سطح  ینیبش یدر  استفاده  براشودی هوا    ي . 
آنتروپ گره   ي بندطبقه  (   یها،  در  Cross-Entropyمتقاطع   (
  کاربرد دارد.    یاجتماع  يهاانواع کاربران در شبکه  يبنددسته 

   یساخت مدل شبکه عصب -4-3-3

با استفاده از    یگراف  ی مدل شبکه عصب  ،ییدر مرحله نها 
ها  ماژول   نی. اشود ی م  يسازاده ی و پ  یمختلف طراح  يهاماژول 

ماژول  (  يهاشامل  براPropagation Modulesانتشار    ي ) 
ب اطلاعات  ماژول گره   نی انتقال    ي بردارنمونه   يهاها، 

)Sampling Modulesبرا پ  ي)  در    ی دگیچی کاهش  پردازش 
)  Pooling Modules(  عی تجم  يهابزرگ، و ماژول   يهاگراف 

  کل گراف هستند   ای اطلاعات در سطح گره    يسازفشرده   يبرا
]37[ .  

 همگشت گرافی  هايکاربرد شبکه  -4

  ، یهمگشت گراف  يهاشبکه   يادیبن  میمفاه  ی پس از معرف
ا بررس  نی در  به  در  مدل   نیا   یعمل  يکاربردها  یبخش  ها 

خواهGIS(   مکانی اطلاعات    ي هاستم یس پرداخت.    م ی) 
گراف  يهاشبکه   يکاربردها -ST(   یزمان- ی مکان  یهمگشت 

 
1 Mean Squared Error  

GNN شوندی م  يبندطبقه   یدر دو دسته اصل  ی) به طور کل  :
د  ینیبش یپ تفصی ابیرون و  به  ادامه،  در  و    ها ی ژگی و  ل ی. 

قرار   یها را مورد بررس دسته  نی از ا  ک یخاص هر    يهاچالش 
  داد.  میخواه

  ی نیبشیپ -1-4

معمولاً    ی زمان- یمکان   یگراف   يها بر داده   ی مبتن  ینیبش یپ
دسته  هر    شودی م   می تقس  یمختلف  يهابه    ي دارا  کیکه 

  ي بندم یتقس  نی خاص خود هستند. ا  يهاو چالش   های ژگیو
مرتبط    يهای دگ ی چیها و پداده   ي ساختار  اتی خصوص  ه ی بر پا
  . ردی گی صورت م  ینیبش یپ ندیبا فرآ

 یزمان-یمکان  یگراف  يهاداده  ی نیبشیپ  -1-1-4
  2متراکم

که در   شود ی گفته م  ییها متراکم به داده  یگراف   يهاداده 
صفر هستند و تنها    ر یمعتبر و غ  ر یمقاد  ي ها دارااغلب زمان 

نادر موارد  آن   ي در  ممقدار  صفر  اشودی ها  داده   ن ی .  ها  نوع 
فاقد چالش  پ  دهی چیپ  يهامعمولاً  ز  ینیبش یدر    را ی هستند، 

پمدل  با  عمدتاً    ی دسترسقابل   و  وستهی پ  ری مقاد  ینیبش ی ها 
کاربردها جمله  از  دارند.  ا  يسروکار  داده   نی متداول  ها  نوع 

پ  توانی م تراف   انیجر   ینیبش یبه  سرعت  غلظت    ک،یو 
اشاره کرد   ت ی فی، و شاخص ک2.5PM  ری نظ  یی هانده یآلا   هوا 
از حسگرها (مانند   يانوع مسائل، شبکه  نیدر ا .]40[– ]38[

هوا)    یآلودگ  شیپا   يهاستگاه ی ا  ا ی  یک یتراف  يحسگرها
مکان  کیصورت  به    شود؛ ی م  يسازمدل   یزمان-ی گراف 
حسگرها و    یمکان  يهات یموقع  انگری ها نماکه گره   ياگونه به 
هستند.  آن   ان یم  مکانیروابط    انگر یب  هاال ی مطالعات  ها  در 

  ی گوناگون يارهای از مع یروابط مکان  نی ا فیتعر   يمختلف، برا
ساختار    ای   هاداده   يآمار  یهمبستگ  ،ییا یمانند فاصله جغراف

بر ساختار گراف،    علاوه .  شودی استفاده م  ی ارتباط   ي رهای مس
  ا ی سرعت خودروها    نی انگمی مانند(هر گره   ی زمان يهای ژگیو

آلودگ  زمان   کیدر    یسطح    عنوان به   )مشخص  یبازه 
از   یقی تلف  نیچن . ]41[  شودی به مدل داده م  پویا يهاورودي 

مکان زمان   یاطلاعات  برا  ي بستر  ،یو    ي هال ی تحل  يمناسب 
  ان، ی م نی در ا  .آوردی مؤثرتر فراهم م يهاینیبش ی و پ ترق ی دق

  METR-LAو    PeMS-Bay  ری نظ  کیتراف  ینیبش ی پ  يهاداده 
عمومبه  به   یصورت  و  بوده  دسترس  معدر    ي ارهای عنوان 

2 Dense spatiotemporal graph data  
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ارز   استاندارد م   یابیجهت  بسشوندی شناخته  از    ياری. 
ا از  براداده   ن یپژوهشگران  مقا  یابیارز   ي ها  عملکرد    سه ی و 

.  ]42[  برندی بهره م   پایه   يهاخود با مدل   يشنهادیپ  ي هامدل 
انجام ا  ل یمنظور تسهبه  ا   يامجموعه   ها،سه یمقا   ن یدر    ن یاز 

مخزن  داده  در  گردآور  GitHubها  تا    ي مقاله  است  شده 
آ ارز  ندهیپژوهشگران  منصفانه   قی دق  يهای ابی بتوانند    ي ترو 

همچن باشند.  مدل   ییهانمونه   ن،یداشته  بر    یمبتن  يهااز 
  ي هااده د   نهیکه در زم یمکان -ی زمان یگراف یعصب   ي هاشبکه 

  ارائه شده است.  1، در جدول به کار رفتندمتراکم 

  ی زمان- یمکان   يهاها در حوزه گراف ها و داده نمونه مدل   -1جدول  
  تراکم م 

  کاربرد   مجموعه داده   نام مدل 

CDGNet ]40 [  METR-LA, PeMS-BAY  
] AST-GCN  ]41  ترافیک   سرعت  SZ-taxi, Los-loop  

DCRNN  ]43 [  METR-LA, PeMS-BAY  
GC-LSTM    ]38 [   Jing-Jin-Ji Environmental 

Data   آلودگی هوا  
GCN-LSTM-GRU-Q ]44 [  Changsha Environmental 

Data  
GSTGCN  ]39 [  PeMSD4, PeMSD7 

  ک ی تراف  جریان 
HGCN    ]45 [  JiNan, XiAn 

  

 یزمان-یمکان  ی گراف  يهاداده   ینیبشیپ  -2-1-4
  1پراکنده 

پراکنده شامل    یزمان-یمکان  یگراف  يهاداده  ینی بشیپ
  ي هايماریب   وع یوقوع جرم، ش  ینیبشیمانند پ  ییکاربردها

مشترك   یژگیگسترده است. و  يهايسوزآتش  ای  ردار،یواگ
داده  نیا زماننوع  اغلب  در  که  است  آن  آن ها  مقدار  ها ها 

  فر ص  ریغ  ریخاص، مقاد  یزمان  يهاصفر بوده و تنها در بازه 
 ٢صفر   ریمقاد  یکه با عنوان انباشتگ  دهیپد  ن ی. اشودیثبت م

م   ي ریادگی  يهامدل  يبرا  يجد  یچالش  شود،یشناخته 
از   کند؛یم  جادیا  نیماش استفاده  صورت  در  که  چرا 
خروج  يکردهایرو بهمدل  ی معمول،  صفر  ها  عمده  طور 

  . شوندیمن   ییمهم شناسا  ینادر ول  يدادهایخواهد بود و رو
  نه یچالش اغلب با استفاده از توابع هز  نیدر حال حاضر، ا

  ] 48[تر در مدل  حساس  ياجزا  ای  ]47], [46[  شدهت یتقو
وقوع   ی نیب شیعنوان مثال، در مسئله پبه است. برطرف شده

 
1 Sparse spatiotemporal graph data 

نواح به  شهر    شود یم  میتقس  ییایجغراف  يمجزا  یجرم، 
 يهااز سلول  ي اشبکه ای  ی مثال بر اساس مناطق پست ي(برا

گره   ک یعنوان  به هیصورت، هر ناح  نیدر نقشه). در ا  یمربع
ارتباط بشودیدر گراف در نظر گرفته م مجاور    ی نواح  ن ی. 

  ال یعنوان  ) بهیت یشباهت جمع  يدارا   ایمرز  هم  ی (مثلاً نواح
بر اساس   تواندیم  هاالی  نیو وزن ا  شودیدر نظر گرفته م

تعامل   زان یم  ای  جرائم گذشته  يشباهت الگوها  ،یفاصله مکان
  ی زمان  يهر گره، سر   يبرا   شود. میتنظ   ینواح   ن یب  یاجتماع 

(مثلاً روزانه   نیمع ی زمان يهامربوط به تعداد جرائم در بازه
مدل گراف   ب،یترت  نی. به اشودی) در نظر گرفته میهفتگ  ای

وابستگ  یزمان-یمکان تنها  نه  بود    ی زمان  يهایقادر خواهد 
  ی مکان  يبلکه از الگوها  اموزد،ی(وقوع جرائم در گذشته) را ب

د جرم  ن  ینواح  رانتشار  شهر  بگ  زیمختلف  اردیبهره    ن ی. 
گراف افزا  یساختار  پ  شیباعث  نقاط    ینی بشیدقت  در 

    . شودیاشتباه م يحساس و کاهش هشدارها

  ی زمان- یمکان   يهاها در حوزه گراف ها و داده نمونه مدل   -2جدول  
  پراکنده 

  کاربرد   مجموعه داده   نام مدل 

GLDNet   ]46[   Chicago Crime  
CrimeForecaster  وقوع جرم     ]47 [  Los Angeles Crime, Chicago 

Crime  
AttenCrime   ]49[      NYC Crime, NYC Anomaly  

STAN   ]50[   US county-level Covid-19  
  ي ر ی گهمه 

CovidGNN    ]51 [  US county-level Covid-19  

  
وجود    یگان یو را   یعموم يهادادهحوزه، مجموعه   ن یدر ا

اند.  دارند که در مطالعات مختلف مورد استفاده قرار گرفته
ا  جمله  م دادهمجموعه  نیاز  داده   توانیها    م یجرا   يهابه 

بوستون،    سکو، یفرانسسان  ورك، یوین   کاگو،ی ش   يشهرها 
منصفانه    سه یمقا  يبرا و لندن اشاره کرد.    ل یآنجلس، برزلس

استفاده    ه، یپا  يها با مدل  ندهی آ  يشنهاد یپ   ي هامدل   ان یم
داده هم  يضرور   کسانی   يها از  به  منظور،    ن یاست. 
  رو پیش  مقاله  GitHubها در مخزن  داده  نیاز ا  يامجموعه
  ي راستا و هم   قیدق   یابیارز  يبرا  نهیاند تا زم شده  يگردآور 
مپژوهش در  شود.  فراهم  مجموعه  ن یا  انیها  داده  منابع، 

زمان  لیدل به  کاگوی ش  می جرا سال    ی پوشش  (از  بلندمدت 
  ن یاز پرکاربردتر  ی ک ی   ات، یجزئ  ي تاکنون) و سطح بالا  2001

2 Zero-Inflation   
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معتبرتر برامجموعه  نی و  مدل  ها لیتحل   ي ها    ي ها يسازو 
  ن، یعلاوه بر ا  .رودیشمار م حوزه به نی در ا محوری نیب ش یپ

مدل  ییها نمونه  2در جدول   شبکه  ی مبتن  ي هااز    ي ها بر 
  پراکنده   ي هاداده  نهی که در زم  ی مکان-یزمان   ی گراف  ی عصب

  است. شدهآوردهاند،  کار رفتهبه

 یزمان-یمکان  ی گراف  يهاداده   ینیبشیپ  -3-1-4
  1متراکم نیمه

عمدتاً شامل    متراکم،مه ین  یزمان- ی مکان  یگراف   يهاداده 
برق،    ینیبش یپ   لاب،ی س  ینیبش ی پ  ری نظ  یی هاحوزه  مصرف 

توص  ی تاکس  يتقاضا  ینیبش یپ جذاب    ي هامکان   ه یو 
  ن یشیپ  يها با دو نوع داده نوع داده   ن ی. ا شودی م  ٢یی ای جغراف

به  دارند؛  برخ   ياگونه تفاوت  در    ي ادار  یزمان  يهابازه   یکه 
بازه   ری مقاد در  اما  هستند،    ي های ژگ ی و  گر،ید   ي هاصفر 
  .  دهند ی متراکم را نشان م  يهاداده 

  ی زمان- یمکان   يهاها در حوزه گراف ها و داده نمونه مدل   -3جدول  
  متراکم مه ی ن

  کاربرد   مجموعه داده   نام مدل 

GSTAN  ]52 [  London Electricity  
  مصرف برق 

T-GCN (electric)  ]53 [  Electric Vehicles Charging 
of Palo Alto city  

HeteroGraphRec  ]54 [  Ciao, Douban, Epinions   يها مکان   هی توص  
] PPR  ]55  یی ای جذاب جغراف   Foursquare, Gowalla, 

Brightkite  
STGCN (Flood)  ]56 [  Harris County Flood 

 سیلاب 
StreamGConvGRU  ]57 [   Johnson County Streamflow 

MIFGNN   ]58[         Barclays Center and 
Terminal 5  ی تاکس   يتقاضا  

  
از داده    ییهامعمول است که پژوهشگران بخش   رو،ن ی ازا

متراکم    ي هاها صفر است حذف کرده و داده را که مقدار آن 
  نده یدر لحظات متراکم آ   تیوضع  ینیبش یپ  يرا برا  ماندهی باق

  ن یکاررفته در ا به  يهاک ی. تکن]42[ قرار دهند  همورد استفاد 
تقر روش   باًیحالت،  برااستفاده   يهامشابه    ي هاداده   يشده 

.  شودی نم  دهی ها ددر آن   یمتراکم هستند و تفاوت محسوس
جدول   مدل   یی هانمونه   3در  شبکه   ی مبتن  يهااز    ي هابر 

  متراکم مه ین  يهاداده   نه یکه در زم  یمکان -یزمان   یگراف  ی عصب
  است. شده ارائه اند، کار رفته به 

 
1 Semi-dense spatiotemporal graph data 
2 Geographical POI recommendation 

  یابی درون  -2-4

-ی مکان   ی گشت گراف هم ي ها در چارچوب شبکه   ی ابی درون 
معنا   ی زمان  مقاد   ي به  در   نشده ي ری گ اندازه   ا ی مفقود    ر ی برآورد 

 ندیفرآ   ن ی ا   موجود است.   ي ها نقاط مختلف شبکه بر اساس داده 
 فای ا   یو مهندس   ی علم  يها از حوزه   ي اری در بس   یی نقش بسزا 

زم  ژه ی و به   کند؛ ی م  مح  ر ی نظ   یی ها نه ی در   ست،ی زط ی علوم 
هواشناس  ،ي درولوژ ی ه  خاك،  سلامت   ک،ی زی ژئوف   ،ی علوم 

کشاورز  یشناسانوسیاق  ،ی عموم آن  قیدق  يو  در  ها که 
  ر ینظ  یلعوام  لیدلبه  وستهیکامل و پ  يهابه داده  یابیدست
  ط ینقص حسگرها، شرا   ای  یگسترده، خراب   شیپا  يبالا  نهیهز

مح با   ،یاتیعمل  يهاتیمحدود  ای  یطینامساعد  همواره 
است مواجه  تمام  .]59[  چالش  هدف    ن یا  ی در  کاربردها، 

بهره  یاصل با  که  است  وابستگ  يریگآن  - یمکان  ي هایاز 
  ي شده و استخراج الگوهامشاهده  يهاموجود در داده یزمان

آن در  مقادپنهان  مکان  ریها،  ابعاد  در    ا ی  یزمان  ،یگمشده 
تخم   یبیترک دو  هر  شود.  نیاز  در    به   زده  مثال،  عنوان 
بارش   يهاداده  يبازساز ي برا ی ابیمنابع آب، درون تیریمد

به منظور پرودخانه  انیجر  ای  یاتیح  هالابیس  ینیبشیها 
مدل در  داده  تیفیک  يسازاست؛  از    يهاهوا،  گمشده 

- یمکان  عیتوز  لیجهت تحل  هاندهیسنجش آلا  يهاستگاهیا
اپ  شوند؛یم   يبازساز  ي جو  یآلودگ  یزمان   ي ولوژیدمیو در 
  ش یپا  يبرا  هايماریب   یمکان  یپراکندگ  نیتخم  ،ی طیمح

  ن، ی. همچن ]60[  ردیگیمورد استفاده قرار م   تیسلامت جمع
  ي هاداده  لیتکم   ي برا  ی ابیدرون  ،یشناس انوسیدر حوزه اق

شور دما،  به  در    ی انوسیاق  ی سطح  ي هاانیجر  ای  يمربوط 
فا اندازه  قدمناطق  تحل  ی اساس  ینقش  ، يریگپوشش    ل یدر 

  ز، ی ن ق یدق ي . در کشاورز]61[  کند ی م فا ی ا یی ا یدر  ي ندهایفرآ 
خاك    ییپارامترها  یابیدرون  رطوبت    ي هاشاخص   ای مانند 

گ   ی زراع  يهاي ریگم یتصم  يسازنه یبه  يبرا  ی اهی پوشش 
  . ]62[  مؤثر است  اری بس

برآورد    ي برا  يمتعدد  يهاگذشته، روش   يهادر طول دهه 
از   .]63[   اندشده  شنهاد ی ناشناخته در نقاط فاقد داده پ ری مقاد

اشاره کرد که    ییهابه روش   توانی م  کردها، یرو  ن یجمله نخست
مکان مجاورت  اساس  م   یبر  روش    کنند،ی عمل  مانند 

 ٤داروزن فاصله   يریگن ی انگیم  ای  ]64[  ٣سن ی ت  ی چندضلع
  ي اطراف بر مبنا  يهاستگاه ی به ا یدهها وزن ، که در آن ] 65[ 

3 Thiessen polygon 
4 Inverse distance weighted (IDW) interpolation 
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  ي هابعد، روش   يهادر دهه   شود.ی فاصله تا نقطه هدف انجام م
  ي سازکه امکان مدل   افتندی توسعه    ١نگ یجیکر   ری نظ  آمارن یزم

.  کردندی را فراهم م  هاستگاه ی ا  انی م  مکانی  یساختار همبستگ
ا از    ی ک یعنوان  به   ٢ی معمول  نگ یجیکر  ان، ی م  نی در 

در    ياژه یو  گاهیجا   ،يآمارن ی زم  يهاروش   نیپرکاربردتر
طور گسترده مورد  روش به   نی است. ا  افتهی   یابیمطالعات درون 

مانند    يترساده   يهابا روش   سهی استفاده قرار گرفته و در مقا
نشان    داز خو  ي بالاتر  یی دار، دقت و کاراوزن   يری گن یانگیم

است   بالا.  ]65[داده  دقت  وجود  در  روش   نی ا  يبا  ها 
ها در  آن   ی، چالش اصلقوي  یمکان  ی با همبستگ  يهاطیمح

بزرگ است.    يهااس ی در مق  ژهیوبالا به   یمحاسبات  یدگیچیپ
  ل یتشک  ازمندی ن  نهیبه  ي هامحاسبه وزن  نگ،یجیدر روش کر 
معکوس  ا   انسی کووار  س یماتر  يسازو  است.    ن یمشاهدات 

  ن یمتقارن و مثبت مع  ی سیماتر   يکه معمولاً بر رو  ات،ی عمل
    (ଷ݊)ࣩي  در مرتبه   یزمان  یدگی چیپ  يدارا  شود،ی انجام م

جا دارا  يدهنده نشان ݊ که    یی است؛  نقاط  داده    يتعداد 
است مشاهده  حت ]66[   شده  بهره   ی.  صورت  از    يریگدر 

تجز  شرفتهی پ  يعدد  يهاتم یالگور   ا ی  ٣ی چولسک   يه ی مانند 
  ، یمعادلات خط  يهادستگاه   میبر حل مستق  ی مبتن  ي هاروش 

از به   یمحاسبات   ي نظر  یدگیچیپ کمتر  معمول    طور 
ࣩ(݊ଶ.଻ଷ)  یی کارا  ،یدگ ی چیسطح از پ  نی . ا]67[   نخواهد بود  

مق کاربردها  ي آمارن یزم  ي هاروش   ي ریپذ اس یو  در  با    ییرا 
  . سازد ی محدود م  يطور جدداده به   يحجم بالا

و    قیعم   ي ریادگی  يهاروش  يتوسعه  ر،یاخ  يهادر سال
رو  یگراف  يسازمدل ظهور  به    ي برا  ینینو  يکردهای منجر 
شبکه  یزمانـیمکان  يهاداده  یابیدرون است.    ي هاشده 
مهم  یکیعنوان  به  یزمان-مکانیگراف    یعصب   ن یا  نیتراز 

مدلروش امکان  وابستگهم  ي زساها،  و    ی مکان  ي هایزمان 
ها در قالب  ها، دادهشبکه  نی. در اسازندیرا فراهم م  یزمان

 يهامکان  انگریها نماکه گره   شوندیم  يسازمدل  ییهاگراف 
و  مشاهده  مکان  انگرینما  هاالیشده  برخ  یروابط  در    ی (و 

میزمان  ها،يمعمار وزن آن  انی)  هستند.   هاال یبه    یدهها 
زم  تواندیم اطلاعات  اساس  موقع  يا نهیبر   تی(مانند 

 ای)  یک یزیف  يهای ژگیو  ریسا  ایفاصله، جهت باد،    ،ییایجغراف
آموختهبه ط صورت  در  شود   ندی فرآ  یشده  انجام    آموزش 
 اتیفرض  يهیکه بر پا  يآمارنیزم  يهاروش  برخلاف  .]68[

مدل  يآمار و  شده  انسیکووار  حیصر  يهامشخص  اند، بنا 
 

1 Kriging 
2 Ordinary Kriging 

بهره  یگراف  ی عصب  يهاشبکه معمار  يریگبا    ي هاياز 
غ  يسازمدل  تیقابل  ق،یعم  يریادگی و    یرخطیروابط 
محور ساختار صورت داده را دارند و به رهایمتغ انیم دهیچیپ

  ی دگیچیپ   ن،یابر. علاوه]69[  رندیگیفرا م  را گراف    ي نهیبه
با تعداد  یخطشبه ای یصورت خطبه  یگراف يهامدل یزمان
مهم نسبت به   یتیکه مز  رد،یپذیم  اسیمق  هاال یها و  گره 

در جدول   دارد.  سیماتر  يسازبر معکوس  یمبتن  يهاروش
مدل  ییها، نمونه4 زمبه  يهاها و دادهاز    ي نهی کاررفته در 

  شده است.   يگردآور  ی ابیدرون  يبرا   یزمان-یمکان  يهاگراف 

  ي در کاربردها ی گراف  يهاها و داده از مدل  یی هانمونه   -4جدول  
  ی زمان -ی مکان   ی ابیدرون 

  کاربرد   مجموعه داده   نام مدل 

GSI ]69 [  
Raingauge datasets from Hong Kong 

(HK), China, and Baden-Württemberg 
(BW), Germany . 

  بارش باران 

SPONGE   ]68 [  Soil organic carbon data in the 
southern part of Malawi .  خاك   یکربن آل  

GNN-STI   ]70 [  Air quality monitoring data in China 
2.5PM 

POGR    ]71[    U.S. EPA Air Quality System 

DBGNN  ]72 [  METR-LA, PEMSBAY, PEMS04, 
PEMS08 ک ی تراف  

 ي جمع بند   -5

داده بهرهگراف  يها پردازش  مستلزم  از    يریگ محور 
  ان یم  ي های است که قادر باشند روابط و وابستگ  یی هامدل
استخراج    یگ یها را با استفاده از اطلاعات ساختار همساگره

فرآ  حد  يند یکنند؛  تا  عملکرد شبکه   ي که    ی عصب  يهابا 
تحلCNN(  یچشی پ در  قابل    افتهیساختار  يهاداده  لی) 

هم   . ستا   سهیمقا ا  ن یبر  در  ابتدا    ن یاساس،  پژوهش، 
ر  ي نظر   يها انیبن    ی گراف  ی عصب  ي هاشبکه   ی اتیاض یو 
)GNN  ی مورد بررس  ی همگشت گراف  ي هاپالایه ) با تمرکز بر  

گرفت تفاوت  قرار  چالشو  و  به  آن  يها ها  نسبت  ها 
  ي در ادامه، کاربردها  شد. لیتحل  یچشی پ  یعصب  يهاشبکه

و    ل یتحل  یاب یو درون   ین یب شی پ  يهانهی ها در زم مدل   نیا
برا   د یگرد  ي بنددسته ا  ک یهر    ي و  کاربردها،    ن یاز 

شد.   ي و در دسترس گردآور  گان ی را  ي ها از داده  ي امجموعه
تصو  يگردآور   نیا ارائه  نظام  ي ریبا هدف  از    افتهیجامع و 

بهره گراف  ي ریگ نحوه  مسائل    ی زمان-مکانی  ي هااز  در 

3 Cholesky decomposition 
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درون  ی نیب ش یپ تصو  یابیو  است؛  شده  که    ير یانجام 
  ي ها مدل  یطراح  ریسودمند، مس   یبه عنوان مرجع  تواندیم

هموار ساخته و از تکرار    نده یپژوهشگران آ   ينوآورانه را برا 
  م یباور   نی بر ا  ن،ی همچن  کند.  ير یجلوگ  ن یشیپ   يها پژوهش
مس  ا  ي ترگسترده  ی قاتیتحق   ي رهایکه  قابل    ن یدر  حوزه 

است،   ا کاوش  م  نیاز جمله  پ  توان یکاربردها    ی نی ب شی به 
زم  رات ییتغ نشست  داده  ن یبلندمدت  از  استفاده    ي ها با 

ماهواره  ي نگارلرزه مس   لی تحل  ،ي او  و    ی پراکندگ  رینرخ 
شرا   ی طی مح   ي ها یآلودگ گرفتن  نظر  در  و    ي جو   ط یبا 
پ  نده،ی منابع آلا  تیموقع   یی هوا   کی تراف  انیجر  ینی ب شی و 

  ي هاو گره  رهایاز اطلاعات بلادرنگ مس   ه با استفاد  ی نیزم   ای
در    توانندی ها ممدل  نیا  ن،یاشاره کرد. همچن   یونقلحمل 

سامانه  ي سازنهیبه  الکترون  يها عملکرد  عوارض    ، ی ک ی اخذ 
شبکه  رها یمس  ير یپذیدسترس  ل یتحل ونقل  حمل  يها در 

کاهش    ي برا  ییراهنما  يها و کنترل هوشمند چراغ   يشهر 
ا بر  افزون  باشند.  داشته  کاربرد  از    ن،یازدحام  استفاده 

مدل در  گراف  لجست  نیتأم   ره یزنج   ي ساز ساختار    ک ی و 
  ان یم  زمانی و    مکانی  يها یبا در نظر گرفتن وابستگ ،يشهر 

توز مس   ع یمراکز  م حمل   ي رهایو  به    تواند یونقل،  منجر 
ن  ییهاسامانه   یطراح اقتصاد  حوزه  در  گردد.    ز، یکاراتر 
  ي ها شاخص  ان یم   زمانی -مکانی  يها یوابستگ  ي ساز مدل

نهادها   ی مال پ  تواند یم  ي اقتصاد  يو    ی نی ب شی امکان 
تعاملات    لیتحل   گر، ید   ي بازار را فراهم سازد. از سو  ي روندها

شبکه  در  روندها،    ییشناسا   يبرا   یاجتماع  يهاکاربران 
گروه   يرهایمس و  اطلاعات  ن   رگذاریتأث  يهاانتشار    ز یو 

برق و    ر ینظ  ي منابع شهر  ف مصر  ي الگوها  ی نیب ش یپ آب، 
تک  نترنت یا د   ه یبا  از  شهر،  گراف  ساختار    گر یبر 

م   نیا  یپژوهش  ياندازهاچشم شمار  به  ا روندیحوزه    ن ی. 
  ی عصب يها گسترده شبکه  يها تیاز ظرف  ی موارد تنها بخش

  ي ها و توسعه پژوهش  دهندیرا نشان م  یزمان -یمکان   یگراف
در حل    را  يد یجد يرهایمس   تواندیم  نهی زم   نینوآورانه در ا

  . دیمحور بگشاو داده ي ارشتهانیمسائل م

  ها داده
  هاي مورداستفاده در این تحقیق از لینک زیر قابل دریافت است: داده 

systems-information-geospatial-in-networks-neural-graph-of-application-abbasi/The-t-https://github.com/m  
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