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 چکیده

ارآمد های خودران ایمن و کهای کلیدی در توسعه سیستمکنترل دقیق شتاب طولی و جانبی در خودروهای بدون سرنشین یکی از چالش

ژوهش ای، پها در شرایط مختلف جادههای خودران و نیاز به بهبود عملکرد این سیستمرود. با توجه به رشد سریع فناوریبه شمار می

ای یافته است. در این مقاله، یک روش نوآورانه برای کنترل شتاب طولی و جانبی نه کنترل هوشمند این خودروها اهمیت ویژهدر زمی

ده، پیچیدگی شگیری از معماری تفکیکروش پیشنهادی با بهره خودروهای بدون سرنشین مبتنی بر یادگیری تقویتی ارائه شده است.

امل در مرحله اولیه، یک ع کند.تر را فراهم میهای یادگیری تقویتی پیشرفتهاستفاده از الگوریتم محاسباتی را کاهش داده و امکان

منظور بهبود کارایی، شود. سپس، بهزمان شتاب طولی و جانبی طراحی و آموزش داده مییادگیری تقویتی واحد برای کنترل هم

شوند. نتایج صورت جداگانه آموزش داده میشده و بهولی و جانبی تفکیکهای یادگیری تقویتی به دو بخش مستقل برای کنترل طعامل

نترل دهد، بلکه دقت عملکرد سیستم کتنها سرعت همگرایی فرآیند آموزش را افزایش میدهد که این تفکیک نهها نشان میسازیشبیه

 38.2های عمیق،  تقلیل ت از زمان آموزش شبکهساع 2ها، کاهش حدود جداسازی عامل بخشد.طور قابل توجهی بهبود میرا نیز به

کنترلی  هایتواند به توسعه سیستمها میاین یافته دهد.درصدی میانگین خطای فاصله را نتیجه می 10.1درصدی میانگین خطای سمت و 

 ها ایفا نماید.وریتر برای خودروهای خودران کمک کند و نقش مهمی در ارتقاء ایمنی و کارایی این فناتر و ایمنپیشرفته

 خودروی بدون سرنشین، شتاب جانبی خودرو، شتاب طولی خودرو، یادگیری تقویتی های کلیدی:واژه

 

 

 

 

  



 محسن ابراهیمی، فیروز اللهوردی زاده، عبدالرضا کاشانی نیا

 1404(/ زمستان 67ونقل/ سال هفدهم/ شماره دوم )فصلنامه مهندسی حمل

5334 

 مقدمه .1

 ومیر در جهان است.ای یکی از عوامل اصلی مرگجراحات جاده

 های سازمان بهداشت جهانیگزارش
دهد که تقریباً نشان می1

ای جان خود را از میلیون نفر سالانه در اثر تصادفات جاده 1.3

 .[Peličić, Ristić and Radević, 2024]دهند دست می

2پذیر جادهکاربران آسیب
عابران پیاده، دوچرخه و  که شامل 

موتورسیکلت میشوند بیش از نیمی از این تعداد را به خود 

دهد که عابران پیاده العات دیگر نشان میمط اختصاص داده است.

 ,Hamdani] دهدرا تشکیل می  VRU اکثریت قربانیان

Benamar and Younis, 2020].  مطالعه اخیر گروه متمرکز

نشان  ،3بر هوش مصنوعی، در رابطه با خودروی خودران

ی ای در حال حاضر علت اصلهای جادهدهد که آسیبمی

های ناشی از ومیر کودکان است و بسیار بیشتر از مرگمرگ

 وی و سل است.آیاچ

 پیشرفت خودروهای خودران
ومیر تواند به کاهش مرگمی4

ناشی از تصادفات رانندگی کمک کند و مزایای دیگری نیز به 

هند که دهمراه دارد. این خودروها به رانندگان این امکان را می

تاریخچه  .جای تمرکز بر رانندگی، به کارهای دیگر بپردازندبه

گردد، زمانی که محققانی برمی 1980توسعه این فناوری به دهه 

مانند ارنست دیکنز از دانشگاه مونیخ و گروه ناولب دانشگاه 

های خودروهای خودران را با کارنگی ملون اولین نمونه

های ، پروژه1990در اوایل دهه  .های محدود ایجاد کردندقابلیت

های دارپا آغاز شد که به مختلفی مانند پروژه اورکا و آزمایش

های چالش .های قابل توجهی در این زمینه منجر شدپیشرفت

نشان داد که خودروهای  2005و  2004های دارپا در سال

های طولانی را توانند بدون دخالت انسانی مسافتخودران می

ها موجب تغییر نگرش عمومی نسبت به این چالش .طی کنند

پذیری خودران بودن وسایل نقلیه شد و زمینه را برای ورود امکان

، 2010تا سال  .هایی مانند گوگل به این حوزه فراهم کردشرکت

هزار مایل را در کالیفرنیا  140خودروهای خودران گوگل بیش از 

میر ناشی از ودر کاهش مرگ را طی کردند و نتایج مثبتی

ها در حسگرها، هوش مصنوعی تصادفات نشان دادند. پیشرفت

 و ارتباطات بین وسایل نقلیه
به افزایش ایمنی و کارایی این 5

 ,Yusuf, Khan, and Souissi] فناوری کمک کرده است

، خودروهای خودران به 2025رود که تا سال انتظار می. [2024

( برسند و 5و  4بالاتری از خودمختاری )سطح  هایسطح

ها به تسریع توسعه این های استراتژیک بین شرکتهمکاری

 فناوری کمک کند. همچنین، استفاده از اینترنت اشیا
در 6

های گیریتواند ارتباطات را بهبود بخشد و تصمیمخودروها می

درنهایت، آینده  .مکن سازدتری را متر و هوشمندانهسریع

خودروهای خودران نویدبخش تحولی در نحوه سفر و 

تواند ایمنی و راحتی را برای کاربران ونقل خواهد بود که میحمل

 .افزایش دهد

درصد از تمام  90گزارش شده است که  [Singh, 2015]در 

 ود.شتصادفات رانندگی ناشی از خطاهای انسانی تخمین زده می

، 7ونقل هوشمندهای حملای اخیر در سیستمهپیشرفت

باعث افزایش ایمنی  های محاسباتی و هوش مصنوعیسیستم

هموار و  خودروهای خودران شده و راه را برای معرفی گسترده

های هوشمند، ایمنی ترافیک های جدیدی را برای جادهفرصت

محققان تخمین  ت.هوشمند و راحتی مسافران باز کرده اس

ها به جاده 2025تا سال  خودروهای خودران میلیون 8زنند که می

 .[Bay 2021]برسند 

تواند محیط خود را تشخیص دهد یک وسیله نقلیه خودران می

 Ebrahimi and]  گیری کندو بدون دخالت انسان تصمیم

Nasrollahi, 2025]. طور مشترک وسایل نقلیه خودران به

های کنار جاده به اشتراک با یکدیگر، با زیرساخت اطلاعات را

خودروهای  [Lamssaggad e tal 2021]. گذارندمی

های ایمنی، شرایط خودران با تکیه بر ارتباطات خودرو، پیام

های هشداردهنده در صورت ترافیک یا تصادف ترافیکی و پیام

 کنند.را مبادله می
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ادر ز هوش انسانی و قهای عصبی یک رویکرد برای تقلید اشبکه

ها طیف وسیعی از ها است. آنبه یادگیری حجم عظیمی از داده

کاربردها، از تشخیص تقلب، جداسازی تصویر و ... تا 

ها حال، آنشوند. بااینخودروهای خودران را شامل می

م های متخاصپذیری در برابر مسئلههایی شامل آسیبمحدودیت

شده دف ایجاد اشتباه، در مدل آموختهها با هکه در آن داده دارند

ها به یک جزء کلیدی از در چند سال گذشته، آن شوند.ارائه می

 .[Ebrahimi, 2023]اند شدههای بینایی کامپیوتر تبدیلپروژه

 تواندمی ،های پردازش متعددشبکه عصبی عمیق با استفاده از لایه

 ،پزشکی ، مانندفرایند یادگیری عمیق را در صنایع مختلف

 اعمال نماید.ها و دیگر زمینه مهندسی

به  2در ادامه روند مقاله به این صورت است که ابتدا  در بخش 

مدل دینامیکی  3شود. در بخش مرور مطالعات پیشین پرداخته می

خودرو در دو کانال طولی و عرضی معرفی و معادلات حاکم بر 

نحوه  ی تقویتی وشود. سپس درباره مبانی یادگیرآن شرح داده می

شود و روابط ریاضی مورد استفاده در کارکرد آن توضیح داده می

شود. پس از بررسی مفاهیم بحث یادگیری بیان می 4آن در بخش 

، کاربرد آن در کنترل خودروهای بدون 5تقویتی در بخش 

 شود و روابط ریاضی حاکم بر یادگیری تقویتیسرنشین گفته می

شوند. سازی مییسفارشسرنشین، ی بدون خودرودر حوزه 

چالشی که این پژوهش به دنبال حل آن  6ازآن، در بخش پس

شود تا در بخش بعدی نحوه مواجه با این چالش است تعریف می

با ارائه دو  7های ارائه شده در بخش توضیح داده شود. روش

ها با سازیشده و نتایج شبیهسازی مثال در محیط متلب شبیه

قایسه شده است. در این بخش سعی شده است تا یکدیگر م

سازی شبیه تر نتایجتمامی پارامترها مانیتور شده تا به بررسی دقیق

گیری، نتایج کلی از پژوهش کمک کند. سپس در بخش نتیجه

های قبلی شده در بخشهای انجامبندی شده و بررسیجمع

جهت طور جامع شرح داده شده است. همچنین پیشنهادهایی به

 شده است. های آینده مطرحکمک به پژوهش

 ادبیات پژوهش .2

ها برای یادگیری در ادگیری عمیق مجموعه قدرتمندی از روشی

ز ای اهای عصبی است. درواقع یادگیری عمیق زیرشاخهشبکه

های شبکههای نورونشود و یادگیری ماشین محسوب می

های هکشب. دهنداسکلت یادگیری عمیق را تشکیل می ،عصبی

ی ها را براحلعصبی و یادگیری عمیق در حال حاضر بهترین راه

بسیاری از مشکلات در تشخیص تصویر، تشخیص گفتار و 

 پردازش زبان طبیعی
 هایروش به دلیل توانایی .دهندارائه می8

ها در بهبود روش، این 9یادگیری تقویتی یادگیری عمیق و

 Mao, Liu]وظایف خودروهای خودران نیز معروف هستند

and Qu (2024)]. 

یادگیری عمیق را  هایروش [Kuutti et al, 2020] مرجع

برای کنترل خودروهای خودران و عملکرد امیدوارکننده آن در 

نویسندگان نقاط قوت  سناریوهای پیچیده مورد بحث قرار داد،

یادگیری عمیق موجود را که برای  هایهای روشو محدودیت

حال، بااین شود، ارائه کردند.کنترل خودروی خودران اعمال می

های اصلی رانندگی خودران را پوشش ندادند. تمامی جنبه

های فعلی را با استفاده از شیوه  [Ma et al, 2020]در

های هوش مصنوعی برای خودروهای خودران روش

ا ها رها و مسائل مرتبط با اجرای آنشوتحلیل شد و چالتجزیه

ها بر روی رویکردهای حال، آنبااین مورد بحث قرار گرفت.

 .یادگیری تقویتی تمرکز نکردند یادگیری عمیق و مبتنی بر

های مروری بر روش ]Claussmann et al, 2019[در 

ریزی برنامه ها برتمرکز آن ارائه شد. 10ریزی حرکتبرنامه

ریزی های اصلی در برنامهها در مورد الگوریتمآن ها بود.بزرگراه

ها در رانندگی بزرگراه بحث کردند. حرکت و کاربردهای آن

یادگیری تقویتی  یادگیری عمیق و طور خاص نقشحال، بهبااین

همچنین  را در این زمینه از خودروهای خودران نشان ندادند.

[Grigorescu et al, 2020] یادگیری عمیق  هایفناوری

مورد استفاده در رانندگی خودران را مورد مطالعه قرار داد و نقاط 

ریزی های این روش را در درک محیط، برنامهقوت و محدودیت
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های که در آن چالش مسیر، رفتار و کنترل حرکت برجسته کرد

های هوش مصنوعی برای اصلی فعلی در مورد طراحی معماری

نندگی خودران را بررسی کردند. این موضوع تا حدود زیادی را

روش های کنترل قدیمی را تحت تاثیر قرار داده است 

[Ebrahimi and Asgari, 2021] . 2020در سال، [Feng 

et al, 2020] ای بندی اشیا که برهای تشخیص و دستهسیستم

ا و هها چالششود را ارائه کرد. آنرانندگی خودکار اعمال می

در  های تشخیص را ارائه کردند.سؤالات باز مربوط به این روش

 AIهایمعماری ]Ning et al, 2021[سال بعد، 
11

موجود  

های مورد استفاده در رانندگی خودران را ارائه داد و محدودیت

طور خلاصه و با مفهوم هوش مصنوعی به ها رااین معماری

 AI) -(Hانسانی
های تحقیقاتی را معرفی کرد. همچنین چالش12

 ها پرداخته شود.باز را ارائه کردند که باید در آینده به آن

 یتیتقو یریادگیو  قیعم یریادگیکه  دهدینشان م مطالعات نیا

خودران  یمختلف خودروها یهادر حوزه یابه طور گسترده

 یهارشاخهیز ای یکل یهابه جنبه اما ;اندقرار گرفته یمورد بررس

به  قیاند و به صورت عمپرداخته اءیاش صیمانند تشخ یخاص

 .اندمتفاوت کنترل نپرداخته یهایمعمار سهیو مقا یمسائل کنترل

یادگیری تقویتی یافتن یک فرمان کنترلی بهینه )مثلاً تغییر  هدف

 تتکرار اس سرعت، ترمز یا شتاب(، با کاوش در محیط به روش

[Liu and Diao, 2024]. خودروهای خودران بر  محیط به

ها را در دهد تا خطاهای آنها پاداش میاساس رفتار فعلی آن

یادگیری  یک رویکرد .[Li et al, 2023]آینده تصحیح کند 

خودروهای خودران برای جلوگیری  تقویتی برای کنترل سرعت

ارائه  ن سیاست قطعی عمیقاز برخورد سریع با استفاده از گرادیا

یک راهبرد کنترل  [Guo, Cheng and Liu, 2020]کرد. در 

یادگیری تقویتی در  خودروهای خودران مبتنی بر جانبی برای

ها اجرای ایمن تغییر هدف آن یک بزرگراه سه خطه ارائه شد.

لاین بود. نتایج نشان داد که جریان ترافیک، در روش ارائه شده 

روش  [Wu et al, 2020] سپس فته است.آنها بهبود یا

  (DVSL)محدودیت سرعت متغیر دیفرانسیل
را برای تنظیم 13

 خودروهای خودران در آزادراه با پنج لاین بررسی کرد.  سرعت

DVSL مدل شده است و  فرایند مارکوف عنوان یک مسئلهبه

ن برای خودروهای خودرا برای آموزش SUMO سازشبیه

نتایج آزمایش  شود.یادگیری از طریق تعامل با محیط استفاده می

 شد.بخها ایمنی در بزرگراه را بهبود مینشان داد که پیشنهاد آن

رویکردی را  [Zhang et al,2018]ژانگ به همراه همکاران 

14برای کنترل سرعت خودروهای بدون سرنشین بر اساس
 

DQN  یادگیریو Q  دوگانه مورد استفاده در[Van, Guez 

and Silver, 2016].باهری به همراه  ، مورد بررسی قرار دادند

روشی برای حفظ لاین در   [Baheri et al, 2020] همکاران

ها مشاهدات حالت را از پیشنهاد آن رانندگی شهری ارائه کردند.

 آموزش یادگیری تقویتی برای کند و ازمحیط استخراج می

 کند.استفاده می کارلا سازخودروهای خودران در شبیه

وهوایی متفاوت با خودروهای خودران در دو شهر و شرایط آب

آمیز برای وظایف حفظ خطوط نتایج موفقیت

یک راهبرد تغییر لاین   [Ye et al, 2020].اندشدهسازیشبیه

گزیمالت پروسازی سیاسها با استفاده از بهینهخودکار در بزرگراه

(PPO)  
با استفاده از  یادگیری تقویتی پیشنهاد کرد. و15

های وسیله نقلیه و وسایل نقلیه اطراف، خودروهای حالت

گیرند که از برخورد اجتناب کنند و مانورهای نرم خودران یاد می

 ورهایها مانها نشان داد که پیشنهاد آننتایج آزمایش انجام دهند.

 Toromanoff]آموزد. در طور مؤثر و ایمن میتغییر مسیر را به

et al, 2020] یادگیری تقویتی برای حل شرایط  یک رویکرد

پیچیده )ازجمله حفظ خط مسیر، عابران پیاده و اجتناب از وسایل 

برای آموزش مدل خود  کارلا سازشود که از شبیهنقلیه( ارائه می

برای شناسایی رانندگی شهری استفاده شده با استفاده از دوربین 

خودروهای خودران  برای آموزش DQN در این روش از است.

قبلی  هایاستفاده شد تا از محیط یاد بگیرند که چگونه موقعیت

ها برای سازی نشان داد که پیشنهاد آنرا مدیریت کنند. نتایج شبیه

 های ناشناخته قابل تعمیم است.محیط
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 کنترل یبرا یتیتقو یریادگیکه  دهندینشان م هااین پژوهش

حال،  نیداشته است. با ا یموفق جینتا ،یبیترک او ی یعرضی، طول

یعمارم سهیبه مقا میمطالعات به صورت مستق نیاز ا کی چیدر ه

ها آن ری( و تأثعاملهچند  ای عاملهمختلف )مانند تک  یکنترل یها

در  نشده است.پرداخته  ییبر روند آموزش و عملکرد نها

[Pérez-Gil et al, 2022] یهاتمیطور خاص، الگوربه 

16و  DQNمانند شبکه  قیعم یتیتقو یریادگی
DDPG منظور به

آمده تدسبه جیشوند. نتامی یسازادهیها پآن نیب جینتا سهیمقا

 رسند،یبه هدف م DDPGو هم  DQNدهد که هم نشان می

 DDPG. آوردیبه دست م یعملکرد بهتر DDPGاما 

عنوان هب کیهای کلاسکنندهبه کنترل هیشب اریرا بس ییرهایمس

LQR در دهدانجام می .[Lee et al, 2022] آموزش  قیاز طر

IRL دیجد تمیالگور ک( یIRLمعکوس ) یتیتقو
 شنهادیپ 17

ر د بینکننده پیشکنترلبه همراه  ی،شنهادیپ روششود. می

 یویسنار کیدر  لاین رییحفظ خطوط و تغ با ،کارلا سازهیشب

 شود.می یابیارز یکیبرانگیز بزرگراه ترافچالش

 [Du et al, 2023] دهد که کنترل سیستم تعلیق مبتنی نشان می

های ناهموار ، راحتی سواری را در روسازیEK-DDPGبر

 مدل بینیسه با کنترل پیشدر مقای %3.32و  %27.95دیده آموزش

 همچنین، کنترل تعلیق مبتنی بر بخشد.بهبود می DDPG و

EK-DDPG  در مقایسه با مدل  ٪22.97راندمان محاسباتی را

 بخشد. چن به همراه همکاران بهبود می بینکننده پیشکنترل پایه

[chen et al, 2020] یادگیری تقویتی با استفاده از روش  یک

برای خودروهای  (MCTS) کارلومونتجستجوی درخت 

منظور جلوگیری از خودران برای انجام مانورهای مختلف به

 عنوان یک مشکلها فرآیند کنترل را بهآن برخورد پیشنهاد کرد.

برای تولید زاویه   MCTS مدل کردند و از فرایند مارکوف

ها مقاومت بیشتر کنترل و پیشنهاد آن فرمان استفاده کردند.

اد. را نشان د رمنتظرهیغیت بالاتر در اجتناب از رویدادهای موفق

از  یاسهیمقا یابیارز کی [Artunedo et al, 2024]همچنین 

ائه خودران ار هینقل لیوسا یمختلف برا یهای کنترل جانبروش

 یکننده درجه دوم خطمانند تنظیم یهای کنترلدهد. راهبردمی

LQR کنترل بدون مدل ،MFCبا سرعت ون مدل ، کنترل بد

  یرخطیبینی مدل غو کنترل پیش SAMFC، PID یقیتطب

NLMPCنیعملکرد ا نیمطالعه همچن نیکند. امی یابیرا ارز 

با در نظر گرفتن  یمختلف رانندگ یوهایرا در سنار هاروش

کنترل  یو نرم نانیسرنش یراحت ه،ینقل لهیمانند ثبات وس یعوامل

 ییرد نهابر عملک شتریب قاتیتحق نیا زتمرکاما،  کند.می یابیارز

قش )تعداد و ن یساختار کنترل ریبوده است تا تأث هاتمیالگور

 آموزش. ندی( بر فرآها18عامل

 یکنترل خودروها نهیدر زم ریچشمگ یهاشرفتیوجود پ با

و  میمستق سهیمقا ن،یشیپ یهااز پژوهش کی چیخودران، در ه

با  ستمیس کیو  تنها با یک عاملکنترل  ستمیس کی نیب یجامع

 و انجام نشده است یو عرض یکنترل طول یمجزا برا یهاعامل

آن  شتریآموزش شبکه و دقت ب بالاتربر سرعت  کیتفک نیا ریتأث

 نیه امقاله با ارائ نیقرار نگرفته است. ا یمورد بررس یبه درست

 .پردازدیم یقاتیشکاف تحق نیبه ا سه،یمقا

های ( تولید ورودی1توان به )های این پژوهش میز نوآوریا

کنترل ترکیبی شتاب طولی و جانبی خودروی بدون سرنشین با 

( ارائه تابع 2زمان، )شبکه عصبی عمیق به صوت هم استفاده از

( 3پاداش مناسب جهت آموزش صحیح شبکه عصبی عمیق و )

 کنترل شتابهای ارائه الگوریتم جدید کنترلی جداسازی عامل

طولی و عرضی خودروی بدون سرنشین در یادگیری تقویتی 

ای از مطالعات پیشین، بندی کلیدسته 1عمیق اشاره کرد. جدول 

 هد.دشامل روش انتخاب شده و تمرکز الگوریتم کنترلی ارائه می
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 بندی ادبیات پژوهشبندی و دسته. جمع1جدول 

 دعملکر روش استفاده شده نوع کنترل مرجع

[Mao et al, 2024] ترکیبی DDPG هایسایر روش و  RL 
یک مرور جامع از یادگیری عمیق در خودروهای خودران 

 پردازد.می DRLهای که به طور کلی به روش

[Ning et al, 2021] های معماری ترکیبیAI 
 و AIهای موجود بررسی معماری

 انسانی AIمعرفی مفهوم 

[Liu and Diao, 2024] بیترکی Q-learning، PPO ،DDPG 
اده از نه با استفهای کنترل بهییک مرور کلی بر الگوریتم

 یادگیری تقویتی

[Li et al, 2023] ترکیبی DDPG، PPO ،MADDPG 
 ریزی حرکت درمروری بر یادگیری تقویتی برای برنامه

 ها.خودروهای خودران با تمرکز بر این الگوریتم

[Guo et al, 2020] عرضی DDPG، MADDPG 
یک راهبرد کنترل جانبی برای تغییر لاین، که باعث بهبود 

 شود.جریان ترافیک می

[Wu et al, 2020] طولی Q-learning 
، که DVSLیک روش برای کنترل سرعت با استفاده از 

 دهد.ایمنی در بزرگراه را افزایش می

[Zhang et al, 2018] طولی DQN، Double Q-learning 
و  DQNی برای کنترل سرعت بر اساس رویکرد

Double Q-learning 

[Van et al, 2016] ترکیبی Double Q-learning 
را  Double Q-learningای که الگوریتم یک مقاله پایه

 کند.معرفی می

[Baheri et al, 2020] عرضی DQN، DDAC 
روشی برای حفظ لاین در رانندگی شهری که نتایج 

 وهوایی دارد.تلف آبموفقی در شرایط مخ

[Ye et al, 2020] عرضی PPO 
ها که مانورهای نرم راهبرد تغییر لاین خودکار در بزرگراه

 آموزد.و ایمن را می

[Toromanoff et al, 2020] ترکیبی DQN 
رویکردی برای حل شرایط پیچیده رانندگی شهری که 

 های ناشناخته است.قابل تعمیم به محیط

[Pérez-Gil et al, 2022] ترکیبی DQN vs DDPG 
دهد که نشان می DDPGو  DQNمقایسه مستقیم 

DDPG .عملکرد بهتری دارد 

[Lee et al, 2022] ترکیبی IRL 
الگوریتم جدیدی برای یادگیری تقویتی معکوس که در 

 شود.حفظ لاین و تغییر لاین ارزیابی می

[Du et al, 2023] طولی EK-DDPG 
احتی و راندمان محاسباتی در کنترل بهبود قابل توجه ر

 MPCو  DDPGتعلیق نسبت به 

[Chen et al, 2020] ترکیبی MCTS-based RL 
افزایش مقاومت و موفقیت کنترل در مانورهای اجتناب از 

 کارلوتفاده از جستجوی درخت مونتبرخورد با اس

[َArtunedo et al, 2024] عرضی 
LQR، MFC ،PID و 

NLMPC 

های کنترل کلاسیک، با ای از روشمقایسه یک ارزیابی

 رکز بر ثبات، راحتی و نرمی کنترلتم
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 مدل دینامیکی خودرو .3

مدل دینامیکی دقت بیشتری نسبت به مدل سینماتیک دارد به این 

ویژه نیروهای تایر معنا که شامل نیروهای وارد بر خودرو و به

گرانژ بر های اویلر لاقانون دوم حرکت نیوتن و روش شود.می

روی سیستم خودرو برای به دست آوردن مدل دینامیکی اعمال 

مدل دینامیکی کامل بسیار پیچیده و غیرخطی است که  شوند.می

 بعدی، برای یکبرای حرکات انتقالی و چرخشی در فضای سه

یی هاشود. چنین مدلمحاسبه می چهارچرخوسیله نقلیه کامل با 

 شوند و برای طراحیاستفاده میعمدتاً برای اهداف اعتبارسنجی 

های دینامیکی جای آن از مدلبه کننده بسیار پیچیده هستند.کنترل

 شود.استفاده می شدهساده دوچرخ

مدل دینامیکی دوچرخه برای حرکت مسطح دوبعدی استفاده 

جانبی و چرخش حول /یطولy و x انتقال در محور شود.می

 آزادی درجه 3، یک مدل وسیله نقلیه  z محور
 کندرا ایجاد می19

شود، مانند و در برخی موارد، دینامیک طولی نادیده گرفته می

ردیابی مسیر که در آن وظیفه به کنترل دینامیک جانبی و حرکت 

 شود.می درجه آزادی 2یابد که منجر به مدل انحرافی کاهش می

مال قوانین نیوتن با در نظر گرفتن مدل دوچرخه ساده و اع

 :[Huang et al ,2022]شود معادلات مدل زیر حاصل می

(1) 
x x

y y

z z

F ma

F ma

M I 













 

که در آن
zI  ،ممان اینرسی 

zMگشتاور چرخشی حول محورz  

 و
xF و 

yF این  ه ترتیب نیروهای طولی و جانبی هستند.ب

 شوند.های جلو و عقب اعمال میها روی چرخنیرو
xa و 

ya 

های های اینرسی طولی و جانبی هستند و برحسب شتابشتاب

 شوند.طولی/جانبی، نرخ انحراف بیان می

(2) x

y

a x y

a y x





 

 
 

جای یک مدل سینماتیک، باید های بالاتر خودرو، بهدر سرعت

 ود.یجاد شا یهنقلیک مدل دینامیکی برای حرکت جانبی وسیله 

 
 نحوه کنترل فاز طولی و عرضی خودروی بدون سرنشین .1شکل 

 دینامیک عرضی خودرو 3-1

 ینادیده گرفتن زاویه کرانه جاده و اعمال قانون دوم نیوتن برابا 

 داریم: yحرکت در امتداد محور 

(3) y yf yrma F F   

 که
2

2y

d y
a

dt

 
  
 

 مرکز ثقل خودرو، شتاب اینرسی خودرو در 

 و y در جهت محور
yfF و 

yrF  به ترتیب نیروهای جانبی

 دو عبارت به های جلو و عقب هستند.لاستیک چرخ
ya  کمک

 که ناشی از حرکت در امتداد محور y کنند که یکی شتابمی

 yاست و دیگری شتاب مرکز محور 
xV   ،رو:ازاین 

(4) y xa y V    

 صورتوسیله نقلیه به معادله حرکت انتقالی جانبی ادامه در

 آمده است.دست( به5معادله )

(5) ( )x yf yrm y V F F    

معادله دینامیک انحراف به  z با اعمال ممان اینرسی حول محور

 آید.دست می

(6) z f yf r yrI F F    
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 سازی نیروهای جانبی تایرگام بعدی مدل
yfF و 

yrF  است که

دهد نتایج تجربی نشان می شود.بر روی وسیله نقلیه اعمال می

 برای زوایای «زاویه لغزش»که نیروی جانبی تایر متناسب با 

عنوان زاویه بین زاویه لغزش یک تایر به لغزش کوچک است.

 شود.جهت لاستیک و جهت بردار سرعت چرخ تعریف می

(7) f vf     

 که
vf ای است که بردار سرعت با محور طولی وسیله زاویه

زاویه لغزش  زاویه فرمان چرخ جلو است.  کند ویجاد میا یهنقل

 خواهد آمد. به دستطور مشابه عقب نیز به

(8) r vr    

های جلوی خودرو را وی جانبی تایر برای چرخبنابراین نیر

 صورت زیر نوشت:توان بهمی

(9) 2 ( )
fyf vfF C     

که در آن ثابت تناسب
f

C
شود، ، سفتی هر تایر جلو نامیده می 

 زاویه فرمان چرخ جلو و 
vf اویه سرعت تایر جلو است.ز 

طور به جلو وجود دارد. دوچرخبه دلیل این است که  2عامل 

ورت صتوان بههای عقب را میمشابه، لاستیک جانبی برای چرخ

 زیر نوشت:

(10) 2 ( )
ryr vrF C    

 که در آن
r

C
 سفتی هر تایر عقب و 

vr  زاویه سرعت لاستیک

 برای محاسبه عقب است.
vf و 

vr توان از روابط زیر استفاده می

 .کرد

(11) 
tan( )

y f

vf

x

V

V







 

tan( )
y r

vr

x

V

V





  

با فرض
yV y :و کوچک بودن زاویه انحراف داریم 

(12) 

f
vf

x

y

V







 

r
vr

x

y

V





  

 :صورت زیر نوشتتوان بهبا جایگزینی، مدل فضای حالت را می

(13) 2 2

0 1 0 0 0

2 2 2 2 2
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00 0 0 1

22 2 2 2
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f r f r
f

f
f r f r

x

x x
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zz x z x

C C C Cy y C
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mV mVy yd m

dt
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
 

 

   
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     
         

    
   

 

که هدف توسعه یک سیستم کنترل فرمان برای حفظ هنگامی

خطوط خودکار است، استفاده از یک مدل پویا که در آن 

گیری نسبت به ی حالت، خطای موقعیت و خطای جهتمتغیرها

یافته بنابراین مدل جانبی توسعه ؛جاده هستند، مفید است

برحسب متغیرهای خطای 
1e، وسیله نقلیه از  مرکز ثقل فاصله

و  خط مرکزی لاین
2eگیری وسیله نقلیه نسبت به ، خطای جهت

 .شودجاده دوباره تعریف می سمت

 

 Cao. et] در حرکت عرضی دوچرخهمدل دینامیکی  .2شکل 

al. 2023] 

در  V ای را در نظر بگیرید که با سرعت طولی ثابتوسیله نقلیه

مجدداً فرض کنید که  کند.حرکت می R ای با شعاع ثابتجاده

است تا بتوان همان مفروضات زاویه کوچکی را  بزرگ R شعاع

نرخ تغییر جهت مورد نظر  در بخش قبل انجام داد انجام داد. که

 شود:صورت تعریف میوسیله نقلیه به

(14) x
des

V

R
   

ر صورت زیتوان بهسپس شتاب مورد نظر وسیله نقلیه را می

 نوشت:

(15) 2

x
x des

V
V

R

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 سپس

(16) 
1 ( ) ( )x

x x des

V
e y V y V

R
       

 

2 ( )dese     

1 ( )x dese y V      

 این معادلات با فرض ثابت بودن سرعت
xV .صحیح است 

(17) 

1 1 2

2

2 2
2 2

2 2 2 2
2

f r f r

f r f r

f

x x

f r f r

des

x x x x

me e C C e C C
V V

C C C C
e C

V V V V

   

   

 

 
         

 

   
        
   

 

(18) 

2 1 2

2 2 2 2

2

2 2
2 2 2

2 2 2 2

f r

f f r

f r f r

f r

z f f r

x x

f r f r

z des des

x x x x

C C
I e C e e C C

V V

C C C C
e I

V V V V

 

  

   



 

 
         

 

   
         

      

 

بنابراین مدل فضای حالت در متغیرهای خطای ردیابی با استفاده 

 یر به دست خواهد آمد:از معادله ز

(19) 

1 1

1 1

2 2

2 2
2 2

0 1 0 0

2 2 2 2 2 2
0

0 0 0 1

2 2 2 2 2 2
0

0

2

0

2

f r f r f r

f r f r f r

f

f

x

x x

f r f r f r

z x z z x

f

z

C C C C C Ce e
V

mV m mVe ed

e edt

e eC C C C C C

I V I I V

C

m

C

I

     

     





 
                   

   
         

   
  

 




  





1 2

2 2

0

2 2

0

2 2

f r

f r

f r

x

x

des des

f r

z x

C C
V

mV
AX B B

C C

I V

 

 

   

 
  
   
 

    
 
  
  

   

 

 دینامیک طولی خودرو 3-2

خودرو تحت تأثیر نیروهای طولی تایر،  در مدل دینامیک طولی،

نیروهای کشش آئرودینامیکی، نیروهای مقاومت غلتشی و 

نیروهای گرانشی است. سیستم انتقال قدرت طولی خودرو شامل 

 .ها استمبدل گشتاور، گیربکس و چرخموتور احتراق داخلی، 

طور که در شکل زیر نشان داده شده است، خودرویی را در همان

نیروهای  کند.دار حرکت مینظر بگیرید که در یک جاده شیب

طولی خارجی وارد بر خودرو شامل نیروهای کششی 

آئرودینامیکی، نیروهای گرانشی، نیروهای طولی تایر و نیروهای 

 ی است.مقاومت غلتش

 
طولی خودرو  حرکت درنیروهای دینامیکی  .3شکل 

[Rajamani, 2006] 

با توجه به نیروهای وارد بر خودرو در حرکت طولی مطابق شکل 

 شود:زیر نوشته می صورتبهرابطه قانون دوم نیوتن برای آن  3

(20) sin( )xf xr aero xf xrmx F F F R R mg       

ها به ترتیب نیروی طولی تایر در لاستیک xrFو xfFکه در آن 

نیروی کشش آئرودینامیکی طولی  aeroFجلو و عقب هستند. 

معادل، 
xfR و

xrR  نیروی ناشی از مقاومت غلتشی در تایرهای

  شتاب ناشی از گرانش و gجرم وسیله نقلیه، m، جلو

 ند.کای است که وسیله نقلیه در آن حرکت میزاویه شیب جاده

  به سمت چپ باشد، زاویه x که جهت طولی حرکتیهنگام

ه کشود و هنگامیثبت تعریف میهای ساعت، مدر جهت عقربه

به سمت راست باشد، در خلاف جهت  x جهت طولی حرکت

 [Huang et al, 2022 ].شودهای ساعت مثبت تعریف میعقربه

فشار طولی چرخ جلو 
xf f xfF C  کهeff wf

xf

r x

x





  در

effزمان ترمز و  wf
xf

eff wf

r x

r







 گیریبدر زمان شتا 

فشار طولی چرخ عقب 
xr r xrF C   که

eff wr
xr

r x

x





  در زمان ترمز وeff wr

xr

eff wr

r x

r







  در

 گیریزمان شتاب

)ها مقاومت چرخش لاستیک )xf xr zf zrR R f F F    که در آن

 مطابق زیر است:

(21) 

sin( ) cos( )aero aero r
zf

f r

F h mxh mgh mg
F

    



 

sin( ) cos( )aero aero f
zr

f r

F h mxh mgh mg
F

    



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و فشار درگ آئرودینامیک برابر است با 

21
( )

2
aero d F windF C A x V . 

 استفاده از شبکه عصبی در کنترل .4

ی از یادگیری ماشینی است که به ارشاخهیز یادگیری تقویتی

های بهینه در طول زمان گیریی خودکار و تصمیمریادگیمسئله 

یری عمیق بر توسعه یادگ هایکه روشدرحالی پردازد.می

ر طوها برای یادگیری بهکنند که از دادهتمرکز می هاییبرنامه

یادگیری تقویتی به یک عامل  هایکنند، روشمستقل استفاده می

دهد تا از خطاها و تجربیات خود بیاموزد و هوشمند اجازه می

یادگیری  عامل. ها استفاده کنددر جهت بهبود عملکرد، از آن

هدف آن  کند.فعالیت در محیط، پاداش دریافت می تقویتی با

انتخاب عملی است که پاداش تجمعی مورد انتظار را در طول 

 .[Wang et al, 2024]برساند  زمان به حداکثر

های اصلی در یادگیری تقویتی، مدیریت مبادله بین یکی از چالش

 هاییبرای به حداکثر رساندن پاداش برداری است.اکتشاف و بهره

کند، یک عامل باید با انتخاب اقداماتی که منجر که دریافت می

برداری کند. از سوی شوند از دانش خود بهرهبه پاداش بالا می

دیگر، برای کشف چنین اقدامات سودمندی، باید ریسک انجام 

های بالاتر اقدامات جدیدی را بپذیرد که ممکن است به پاداش

 ا ارزش فعلی برای هر وضعیتتری نسبت به اقدامات بیا پایین

دیگر، عامل یادگیری باید برای به عبارتبه سیستم منجر شود؛

و برای این کار باید  دست آوردن پاداش بیشتر تلاش کند

های بهتری انجام دهد. ها را کشف کند تا در آینده اقدامناشناخته

همچنین، عامل باید در ابتدای فرآیند آموزش، زمانی که اطلاعات 

و می در مورد محیط مسئله وجود دارد، بیشتر کاوش کند ک

ه توجه به این نکت البته آورد. به دستبیشتری از محیط  شناخت

یادگیری  های اکتشاف محیط، برای عواملطراحی راهبرد شود که

ل عنوان مثاتقویتی هنوز یک حوزه باز در تحقیقات است )به

[Bellotti et al,2023].) 

 نی یادگیری تقویتیتعریف و مبا 4-1

  (DP)ریزی پویابرنامه
ها اطلاق ای از الگوریتمبه مجموعه20

به  های بهینه با توجهتوانند برای محاسبه سیاستشود که میمی

 توابع پاداش استفاده شوند. ازنظریک مدل کامل از محیط 

دانش کارلو هیچ فرضی بر های مونت، در روشDP برخلاف

های تفاوت زمانیاز سوی دیگر، روش کامل محیطی وجود ندارد
21 )L(TDبرای سناریوهای غیر اپیزودیک قابل  تواند، می

ک عنوان یتوان بهیادگیری تقویتی را می استفاده باشد؛ یک عامل

  (MDP)گیری مارکوففرآیند تصمیم
ورت عاملی که با صبه22

ها با محیط تعامل اجرای اقدامات و دریافت مشاهدات و پاداش

دارد، تعریف کرد. قبل از توضیح بیشتر لازم است تا تعاریف زیر 

 بیان شود.

شرایطی از محیط است که عامل در  (:State|S) 23وضعیت

اتی بر محیط، این شود و با انجام اقدامهرلحظه با آن مواجه می

دهد. به بیانی دیگر، وضعیت هرگونه اطلاعاتی پارامتر را تغییر می

شود تا به از محیط است که در هر مرحله زمانی به عامل داده می

اطلاعات  اگر .کمک آن بتواند اقدام مناسبی را انجام دهد

ای باشد که بتوان به کمک آن گونهشده توسط وضعیت بهارائه

آینده محیط را با توجه به اقدامات عامل، تعیین  هایوضعیت

شود که وضعیت دارای ویژگی نمود، در آن صورت گفته می

 .مارکوفی است

های محتملی است شامل تمامی واکنش (:Action|A) 24اقدام

گیرنده ممکن است در مواجهه با وضعیت که عامل تصمیم

ها با توجه به متناهی بودن و دهد. اقدامایجادشده، از خود نشان 

یا نامتناهی بودنشان به دو نوع اپیزودیک و یا مستر )غیر 

شوند. منظور از اقدامات اپیزودیک، بندی میاپیزودیک( تقسیم

ولی در وظایف  .هاستوجود یک نقطه آغاز و یا پایان برای آن

دارد. ود نمستمر یا غیر اپیزودیک نقطه پایانی برای اقدامات وج

در این زمینه عامل تا زمانی که توسط نیروی خارجی )مثل کاربر 

انسانی( متوقف نشود، همواره به یادگیری و انجام اقدام مناسب 

 .پردازدبه تعامل با محیط می
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بازخوردی که پس از ارزیابی هر اقدام  (:Reward|R) 25پاداش

 .گویندشود را پاداش میارسال می عامل، توسط محیط برای آن

گیرنده برای انجام هر عامل تصمیم (:Policy|π) 26سیاست

پیش  در یعملی بر روی محیط و پاسخ به وضعیت فعلی، راهبرد

 .شودگیرد که به آن در اصطلاح سیاست گفته میمی

مورد انتظار  سود عبارت است از ارزش  (:Value|V) 27ارزش

 π تحت سیاست s در بلندمدت که ناشی از وضعیت کنونی

است. به بیانی دیگر، ارزش، پاداش بلندمدت مورد انتظار 

 .شودای است که برای بلندمدت اعمال میشدهتنزیل

تابع انتقال: مقدار توزیع احتمال رفتن به وضعیت جدید با توجه 

بر آن را، مشخص  شدهاعمالعملکرد  به حالت اولیه محیط و

 .کندمی

 فرآیند مارکوف 4-2

، تِاسیسگیری تک در مسائل تصمیم فرآیندهای تصمیم مارکوف

عمولاً مشوند. در نظر گرفته می مناسب اریبسعنوان یک روش به

صورت چندتایی به ی مارکوفریگمیتصمفرایند  یک

<S,A,P,R>ریمتغ. شودداده می S ز همه ای امجموعه

هایی است ای از فعالیتمجموعه A. متغیر های ممکن استحالت

. تابع گذار است P. متغیر که برای هر عامل در دسترس است

شده و عنوان ورودی، حالت فعلی، عملی که روی آن انجامبه

 حالت بعدی انتقال بهکند و احتمال حالت بعدی را دریافت می

 Pتوجه شود که  .گرداندمیعنوان خروجی برپیشنهادشده را به

1tsبستگی دارد و به  tsبه   .وابسته نیست 

1( , ') ( ' | , )a t t tP s s P s s s s a a     احتمال

در  s'منجر به حالت tو در زمان  sدر حالت  aاینکه اقدام 

 دهد.شود را نشان می t+1زمان 

 عنوان ورودی،)جایزه( است. این تابع به تشویقتابع  Rر متغی

را گرفته و امتیازی که عامل  شدهحالت فعلی و حرکتی که انجام

دهد و آورد را نمایش میآن حرکت به دست می دادن انجامبا 

صورت زیر تعریف پذیرد و بهمعمولاً همه مقدارهای گویا را می

 :شودمی

(22) tR : s S ,a A R    

یک نگاشت از فضای حالت به  π: S → D سیاست تصادفی

احتمال انتخاب  π(a|s) یک احتمال در مجموعه اقدامات است و

 هدف یافتن سیاست بهینه دهد.را نشان می s در حالت a عمل

π∗  است[Lamssaggad et al, 2021] 

(23) 
1

*

1 0 0

0

( )

argmax | ,
H

k

k

k

V s

E r s s a a






 








 
   

 
  

sبرای همه حالات S ،( , )k k kr R s a پاداش در زمان k 

)است و )V s
،  πبه دنبال سیاست s ، تابع ارزش در وضعیت 

صورت زیر به دست به Qمعادله  aاست که با اضافه شدن اکشن 

 آید:می

(24) 
1

1 0 0

0

( , ) | ,
H

k

k

k

Q s a E r s s a a  






 
   

 
  

[0,1] ضریب فراموشی های نحوه توجه یک عامل به پاداش

برای جایی که هدف یک   کند. مقادیر پایینآینده را کنترل می

مدت است مناسب های کوتاهعامل به حداکثر رساندن پاداش

شود که عوامل باعث می که مقادیر بالایاست، درحالی

ه تری بها را در بازه زمانی طولانینگرتر باشند و پاداشدهآین

 فرایند مارکوف به مقدار افق زمانی در H افق حداکثر برسانند.

که در است، درحالی ∞ = Hدر مسائل افق نامتناهی  اشاره دارد.

مقدار محدودی دارد. آخرین حالتی که  H های اپیزودیکحوزه

آید، حالت پایانی نامیده در یک حوزه اپیزودیک به دست می

 محور، عوامل های افق محدود یا هدفدر حوزه شود.می

تر ممکن است برای تشویق عوامل به تمرکز بر روی کوچک

که در دستیابی به هدف، مورد استفاده قرار گیرند، درحالی

تر برای بزرگ های افق نامتناهی ممکن است از عواملحوزه

ویژگی  فرایند مارکوف یک رسیدن به هدف استفاده شود.

کند، یعنی انتقال وضعیت سیستم فقط به مارکوف را برآورده می

آخرین وضعیت و عمل وابسته است، نه به تاریخچه کامل 

 گیری.ها و اقدامات در فرآیند تصمیمحالت

 هایی ازرد یافتن وضعیتلازم به ذکر است که در برخی از موا

محیط که خاصیت مارکوفی داشته باشد، کار دشواری است. خبر 
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های یادگیری تقویتی بر روی خوب این است، الگوریتم

هایی نزدیک به مارکوف هم توانسته هایی با ویژگیتقریب

] Mahaadevan etعملکرد خوبی از خود نشان دهد

] al,2024که وضعیتی از  شود. در چنین مواقعی، فرض می

توانیم آن را محیط با ویژگی مارکوفی وجود دارد که ما نمی

کنیم تنها بخشی از این وضعیت مشاهده کنیم. آنچه ما مشاهده می

گویند و به فرایند حل آن فرآیند است که به آن مشاهده جزئی می

 پذیری جزئیگیری مارکوف با مشاهدهتصمیم
 .گویندمی 28

های بدون مدل از دو رویکرد ارزش محور و یا سیاست اکثر مدل

کنند. در رویکرد سیاست محور، هدف محور استفاده می

سازی تابع سیاست است بدون اینکه به تابع ارزش کار داشته بهینه

 را آن، آموزدباشیم. به بیانی دیگر عامل یک تابع سیاست را می

کند هر دارد و سعی میه میدر حین یادگیری در حافظه نگ

وضعیت را به بهترین اقدام ممکن نگاشت کند. لازم به ذکر است 

ها ممکن است قطعی )برای یک وضعیت، همیشه اقدام سیاست

( و یا تصادفی )برای هر اقدام یک توزیع گرداندیمشابهی را بازم

 .گیرد( باشنداحتمالی در نظر می

محور که به در رویکرد ارزش محور، برخلاف رویکرد سیاست

سازی تابع ارزش خواهد بود. تابع ارزش کاری ندارد، هدف بهینه

کند نماید که برآورد میدیگر، عامل اقدامی را انتخاب میعبارتبه

 .بیشترین پاداش را در آینده دریافت خواهد کرد

 کاربردهای هوش مصنوعی در صنعت خودرو 4-3

تواند محیط خود را تشخیص دهد یک وسیله نقلیه خودران می

 Yuan, Shan and ]. گیری کندو بدون دخالت انسان تصمیم

Mi, 2023]  بر ارتباطات خودرو، یهتکخودروهای خودران با

های هشداردهنده در های ایمنی، شرایط ترافیکی و پیامپیام

یل نقلیه بدون وسا کنند.صورت ترافیک یا تصادف را مبادله می

ها، ای از حسگرها، محرکراننده در درجه اول به مجموعه

های هوش مصنوعی و منابع های پیچیده، روشالگوریتم

 افزار متکی هستند.محاسباتی قدرتمند برای اجرای نرم

های ترتیب، خودروهای خودران قادر به مقابله با موقعیتاینبه

تی هبود قابل توجه ایمنی، راحای پیچیده هستند که منجر به بجاده

 .شودو راحتی کاربر می

 
 ساختار یادگیری تقویتی در کنترل خودروی بدون .4شکل 

 سرنشین

، لازم است که 5پذیر ساختن یک وسیله نقلیه سطح برای امکان

« واکنش»و « درک»، «فکر»وسیله نقلیه مانند یک راننده انسان، 

های صنوعی در زمینهدستاوردهای اخیر هوش م داشته باشد.

تشخیص  و بندی تصویر، تشخیص اشیاویژه در طبقهمختلف، به

های هوش مصنوعی گفتار منجر به استفاده روزافزون از روش

برای تحقق وسایل نقلیه  و یادگیری تقویتی مانند یادگیری عمیق

یادگیری عمیق مطالعات  رویکردهای مبتنی بر. شده است 5سطح 

برانگیز مختلف در ابله با مسائل چالشبسیاری را برای مق

یابی موانع در خودروهای خودران، مانند تشخیص دقیق و مکان

ریزی حرکت، قادر ساخته ها، کنترل مناسب خودرو و برنامهجاده

یادگیری  است. این پژوهش صرفاً بر روی رویکردهای مبتنی بر

یادگیری تقویتی متمرکز است، بنابراین گنجاندن  عمیق و

29عمقهای مبتنی بر یادگیری ماشین کموشر
ML) S(  را حذف

طور گسترده مورد بررسی کند، موضوعی که درگذشته بهمی

 قرارگرفته است.

شان یادگیری تقویتی به دلیل توانایی یادگیری عمیق و هایروش

برای  در بهبود وظایف خودروهای خودران معروف هستند.

ای را در تشخیص اشیا ادگیری عمیق نتایج امیدوارکنندهی مثال،

که آن را برای درک محیط در رانندگی خودکار مناسب  نشان داد

ند ی دیگری مانهازمینه دریادگیری تقویتی با موفقیت  کند.می

بازی و رباتیک استفاده شده است، جایی که نیاز به یادگیری از 
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ادگیری تقویتی درنتیجه ی هایاخیراً، روش محیط وجود دارد.

بسیاری از نتایج امیدوارکننده، مورد توجه جامعه تحقیقاتی 

 خودروهای خودران قرارگرفته است.

 روش پژوهش .5

منظور بررسی و مقایسه دو ساختار مختلف کنترل این پژوهش به

خودروی بدون سرنشین با استفاده از یادگیری تقویتی انجام شد. 

عملکرد عامل یادگیری تقویتی  تمرکز اصلی بر روی مقایسه

برای کنترل طولی و عرضی  یکسان و چند عامل مستقل جداگانه

 خودرو است.

در حالت عامل یکسان، یک عامل واحد، وظیفه یادگیری و تولید  

هر دو فرمان طولی )مانند شتاب یا ترمز( و عرضی )مانند زاویه 

امل های در حالت ع زمان بر عهده دارد.فرمان( را به طور هم

صورت مجز،ا اما با در نظر گرفتن تاثیر جدا، دو عامل مستقل به

بینند و هرکدام فقط مسئول یکی از بروی یکدیگر آموزش می

های کنترلی )کانال طولی و عرضی( هستند. در نتیجه هر جنبه

عامل فقط بخشی از اطلاعات مربوط به زیرسیستم خودش را به 

خروجی تولیدی تنها مربوط به کند وعنوان ورودی دریافت می

 آن کانال است.

ابتدا یک سناریوی رانندگی استاندارد با جاده منحنی )شعاع  

عنوان مرجع فاصله تعریف ثابت( و حضور خودروی جلویی به

شد. وظیفه عامل هوشمند حفظ موقعیت در لاین و رعایت فاصله 

 ایمن با خودروی جلو است. دلیل اینکه جاده منحنی در نظر

گرفته شده است این است که روند کنترل هم در کانال طولی و 

 هم کانال عرضی بررسی شود.

در ساختار اول یا یک عامل یکسان، طراحی با ورودی ترکیبی 

شامل اطلاعات عرضی و طولی و خروجی عامل شامل دو مقدار 

زاویه فرمان و شتاب طولی حرکت است. آموزش عامل در این 

 انجام خواهد شد. DDPGست یک شبکه حالت با استفاده ا

طور مستقل در ساختار دوم با عامل های جداگانه، هر ایجنت به

های مرتبط با زیرسیستم خود را شود و فقط دادهآموزش داده می

کند. در این حالت در کانال طولی از یک شبکه دریافت می

DDPG های آن فاصله و سرعت شود که ورودیاستفاده می

لویی و همچنین محاسبه سرعت و موقعیت خودروی ج

های خودرو است و خروجی آن خودروی اصلی توسط سنسور

شتاب طولی مناسب جهت جلوگیری از برخورد است. همچنین 

شود که استفاده می DQNدر کانال عرضی از یک شبکه 

های آن خطای فاصله عرضی از مسیر مرجع و خطای ورودی

آن خروجی زاویه فرمان مناسب سمت خودرو است، که به وسیله 

پس از آموزش هر دو ساختار،  کند.را برای خودرو تولید می

ها در شرایط یکسان آزمایش شدند و نتایج بر اساس ایجنت

معیارهای اصلی و سرعت همگرایی و محاسبه خطاها از مقادیر 

 شوند.مرجع ارائه می

 حل مسئلهراه .6

ل با محیط، بازخورد در این روش، خودرو با استفاده از تعام

کند و با تجربه و آموزش، یک راهبرد کنترل بهینه را دریافت می

 .گیردیاد می

معادلات ریاضی مرتبط با یادگیری تقویتی در کنترل خودرو 

 :صورت زیر استبدون سرنشین به

 تواند یک بردار وضعیت فعلی خودرو. می: وضعیت محیط

 .جهت خودرو باشدشامل اطلاعاتی مانند موقعیت، سرعت و 

 شود. مثلاً فرمان عملی که توسط خودرو انجام می: عمل

دادن به خودرو برای چرخش به سمت چپ یا راست، تغییر 

 .سرعت و غیره

 سیاست کنترلی که توسط خودرو برای انتخاب : سیاست

تواند یک شود. سیاست میعمل در هر وضعیت استفاده می

 .کندا به عمل تبدیل میای باشد که وضعیت رتابع یا قاعده

 شده در پاداشی که خودرو بر اساس عمل انجام: پاداش

تواند بر اساس کند. پاداش میوضعیت فعلی دریافت می

ها، ایمنی و غیره بندی خطمعیارهایی مانند سرعت، صفحه

 .تعریف شود

 دهد چقدر عملتابع ارزش عمل که نشان می: تابع ارزش 

a در وضعیت s تواند گیرد. تابع ارزش میرار میمورد ارزش ق
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 (Q-function)  یا تابعی (Q-table) صورت جدولیبه

 .سازی شودپیاده

ورت صمعادله اصلی یادگیری تقویتی، معادله بلمن است که به

 :زیر است

(25) 
*( , ) ( , ) *[ *max( ( ', ')) ( , )]Q s a Q s a r Q s a Q s a    

 

دهد پاداش در که نشان می است نرخ یادگیریα  در اینجا

ضریب γ  .دارد چقدر تأثیر، عادله بلمن داردروزرسانی مبه

دهد چقدر عوامل آینده در محاسبه نشان می است که تخفیف

 .تابع ارزش عمل حالت فعلی مؤثر هستند

روزرسانی تابع ارزش عمل در هر مرحله از این معادله برای به

های بیشتر، تابع ارزش عمل شود. با تجمیع تجربهاستفاده می

تدریج یک سیاست کنترل بهینه را یاد و خودرو بهیابد بهبود می

 .گیردمی

عامل تواند با تبا استفاده از این معادله، خودرو بدون سرنشین می

با محیط و تجربه، یک راهبرد کنترل بهینه را برای رانندگی خود 

 .به دست آورد

ی تقویتی برای چند هدف استفاده ریادگزمانی که از یک عامل ی

معنی است که ما به یک یادگیرنده مطالب متنوعی  گردد، به این

را بیاموزیم. این عمل ممکن است باعث شود که عامل بتواند در 

موضوعات مختلفی تصمیم بگیرد، اما باید به این نکته توجه کرد 

که اگر به یک عامل یک موضوع خاص آموزش داده شود و 

ت یافسپس همان موضوع از عامل خواسته شود، پاسخ بهتری در

شود. چراکه با طراحی یک عامل ما داریم از تمام ظرفیت می

کنیم. زمانی موجود در آن برای یک هدف مشخص استفاده می

که بخواهیم از یک منابع محدود برای چندین مقصود استفاده 

که یبنابراین درصورت؛ یابدکنیم قطعاً کیفیت پاسخ کاهش می

ن شتاب جانبی از دو برای دو هدف کنترل شتاب طولی و همچنی

عامل متفاوت برای هر هدف مجزا استفاده نماییم انتظار داریم 

 ی داده شود.ترقیدقصورت که پاسخ به

با جدا کردن بخش کنترل شتاب طولی و کنترل شتاب جانبی در 

توان تا حد زیادی به سرعت الگوریتم کمک مختلف می دو عامل

د دو موضوع مختلف کرد. طبیعی است زمانی که عامل قصد دار

ری های بیشتتر و تعداد نورونی عمیقرا مدیریت کند به شبکه

اما زمانی که عامل یک مسئولیت خاص را بر عهده هست؛ احتیاج 

تر خواهد بود. همچنین تر و سریعداشته باشد، آموزش آن ساده

ها تخمین تابع پاداش برای هر بخش کار با جدا شدن عامل

مانی که یک تابع پاداش بخواهد چندین تری است تا زساده

 خود قرار دهد. تأثیرعملکرد آن را تحت 

 ی و اجراسازهیشب .7

شود و تفاوت های استفاده از عامل در این بخش دو مثال ارائه می

یکسان و عامل های جدا در بحث خودروی بدون سرنشین 

 گردد.بررسی می

شتاب  ترلجهت آزمایش یادگیری شبکه عصبی برای کن -1مثال  

جانبی به جهت حفظ مسیر، همچنین کنترل سرعت طولی خودرو 

برای جلوگیری از برخورد با خودروی جلویی، از یک بلوک 

ضافه کردن کنیم. اساز متلب استفاده مییادگیری تقویتی در شبیه

کنترل سرعت طولی خودرو باعث افزایش کارایی و ایمنی 

ین بهبود باید هزینه و برای ا گرددخودروی بدون سرنشین می

-افزایش پیچیدگی محاسبات را بپذیریم. مقادیر اولیه برای شبیه

 شود.در نظر گرفته می 2جدول  صورتبهسازی سناریو اول 

 2شرایط اولیه جهت شبیه سازی مثال ا و . 2جدول 

 مقدار واحد نام پارامتر

rC --- 33000 

fC --- 19000 

rL m 1.6 

fL m 1.2 

zI 
2.kg m 2875 

_V lead / secm 24 

_V ego / secm 17 

m kg 1575 
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نشان  5رونده، در شکل یشپییرات سرعت خودروی تغنمودار 

 داده شده است.

 

 نمودار تغییرات سرعت خودروی جلویی .5شکل 

مسیر مرجع جهت خودرو در این سناریو، یک دایره واحد با 

/1متر ) 1000شعاع  0.001rho R .درنتیجه  ( خواهد بود

 واردکردنو  6شکل  صورتبهحلقه کنترلی  ساختاربا داشتن 

( و نیز مدل حرکت EV) 30مدل خودروی بدون سرنشین هدف

صورت ضریبی از ( و تابع پاداش بهLV)31خودروی جلویی

 شود.پارامترهای سیستم در نظر گرفته می

سازی داشت که همانند خودروهای واقعی، در شبیهباید توجه 

باید محدودیتی برای شتاب خودرو و همچنین زاویه چرخش 

تر شدن لاستیک جلو در نظر گرفت. این عمل به واقعی

کند. به همین دلیل در این مثال فرض سازی کمک زیادی میشبیه

3شود شتاب خودرو در بازه می 2a   دودیت زاویه و مح

ها توسط فرمان در محدوده چرخش لاستیک

0.5 0.5   .رادیان قرار داشته باشد 

 

ساختار یادگیری تقویتی عمیق خودروی بدون سرنشین با  .6شکل 

 در نظر گرفتن یک عامل مشترک

 DDPGساختار شبکه عصبی در نظر گرفته برای عامل از نوع 

 گرفته شده است: در نظر 7صورت شکل به

 
 DDPGشبکه عصبی مورد استفاده در  .7شکل 

شده  فیتعر ریصورت زبه مثالدر این  (refV)سرعت مرجع 

باشد،  (defD) منیکمتر از فاصله ا یاست. اگر فاصله نسب

اینکند. بهمی یابیشده را رد میسرعت تنظ کمترینخودرو 

ی خود را با خودروی جلویی تنظیم فاصلهخودرو  ،ترتیب

ودرو باشد، خ منیفاصله ا زا شتریب یاگر فاصله نسب کند.می

کند. در می یابیرا رد( egoV)شده توسط راننده  میسرعت تنظ

 یاز سرعت طول یتابع خط کیعنوان به منیمثال، فاصله ا نیا

gap*صورت بهخودرو  deft V D که است  شدهیف تعر

40defD  .است 



 ا کاشانی نیامحسن ابراهیمی، فیروز اللهوردی زاده، عبدالرض

 1404(/ زمستان 67ونقل/ سال هفدهم/ شماره دوم )فصلنامه مهندسی حمل

5348 

ه بتابع پاداش در نظر گرفته شده برای این عامل از رابطه زیر 

 آید:یم دست

(26) 
2 2 2 2

1 1 1

3

2

(100 500 10 100 )

10 2

t v t

t t t

R e u e a

e F H M

 



    

   
 

vکه در آن  ref egoe V V  پارامترهای شرطی  وtF، tH

گیرند. اگر آموزش شبکه به صورت زیر مقدار میبه tMو 

های در نظر گرفته شده برای خطاها روبرو شد و محدودیت

در غیر این صورت صفر است.  1برابر  tFمتوقف شد، مقدار 

 tHشود مقدار  0.01تر از که خطای فاصله کوچکدرصورتی

2که و در غیر این صورت صفر است. درصورتی 1برابر  1ve  

 و در غیر این صورت مقدار آن صفر است. 1برابر  tMباشد 

ابزار آموزش عامل یادگیری با شروع فرایند آموزش توسط جعبه

به دست  8شکل صورت به افزار متلب، نتایجیتی در نرمتقو

 آید:می

 
 نحوه پیشرفت یادگیری شبکه با افزایش مقدار پاداش .8شکل 

شود که برای آموزش شبکه عصبی عمیق با یک عامل مشاهده می

 1000یاز است و تا تکرارهای موردنساعت  4به میزان حدود 

 1360سپس تا تکرار  دهد.شبکه رشدی را از خود نشان نمی

کند که در آن به پاداش بالاتری شبکه سناریوهایی را تجربه می

دست پیدا کرده است ولی پایدار نیست. این رفتار ناشی از آن 

است که شبکه هنوز متوجه نشده است که بالا رفتن پاداش 

با  تیدرنهامربوط به تغییر کدام وزن یا هایپر پارامتر است. 

 ناگفتهسد. ربه پایداری در پاداش بالای شبکه میتکرارهای بیشتر 

نماند که اگر ساختار شبکه با نوع مسئله متناسب نباشد، یا مقدار 

د و رسیدئال پاداش نامناسب انتخاب شود، شبکه به جواب نمیا

ا هرود که مقدار پاداشروند نمودار آموزش آن به طرفی پیش می

رل دهد. کنترخ نمی تر شده و بهبودی در رفتار سیستممنفی

ن ی ایمسرعت طولی خودرو، طوری تنظیم شده است تا فاصله

را متناسب با خودروی جلویی تنظیم کند و مقدار فاصله ایمن را 

مقدار  9دهد. شکل با میزان فاصله از خودروی جلویی تطبیق می

فاصله دو خودرو از یکدیگر )خط قرمز( و همچنین میزان فاصله 

سازی و خودرو )خط آبی( را در طول زمان شبیهایمن بین این د

 دهد.ثانیه نشان می 60
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له نسبی دو خودرو به همراه فاصله میزان تغییرات فاص .9شکل 

 ایمن متناسب با سرعت خودرو

شود زمانی که شتاب خودروی جلویی در این شکل مشاهده می

منفی است و فاصله دو خودرو از یکدیگر محدوده مجاز را رد 

کند، به علت کاهش ناگهانی خودروی هدف، ابتدا فاصله ایمن می

و سپس با  طور ناگهانی کاهشمتناسب با سرعت خودرو به

شده پایدارتر شدن تغییرات فاصله دوباره به مقدار فاصله تعیین

گردد. مقدار شتاب طولی و مقدار زاویه فرمان برای آن بازمی

 ن داده شده است.نشا 10صورت شکل جهت رسیدن به هدف، به

 
 مقدار تغییرات شتاب و زاویه فرمان خودرو طی مسیر .10شکل 

ثانیه پس از گذشت شروع  33در اواسط نمودار در حدود زمان 

سازی، تغییر ناگهانی در مقدار شتاب و زاویه فرمان رخ شبیه

دهد. این تغییر ناشی از این است که فاصله خودروی جلویی می

میزانی کمتر از حد استاندارد رسیده است. از خودروی هدف به 

پس برای عدم برخورد خودروها، احتیاج به کاهش شتاب از 

تغییر ناگهانی سرعت روی زاویه فرمان  ؛ کهطریق ترمز شده است

نیز تأثیر گذاشته است. تأثیر شتاب طولی بروی تغییرات زاویه 

تقویتی  یفرمان ناشی از کنترل این دو پارامتر با یک عامل یادگیر

است. تغییرات ناگهانی وجود آمده در شتاب، باعث تغییر در تابع 

ه آن دوبار بالا بردنپاداش شده و عامل یادگیری تقویتی برای 

جه یدرنتدست به تغییر پارامترهای تحت کنترل خود میزند. 

کنترل خودرو در این حالت در دو فاز کنترل  کهشود مشاهده می

 یکدیگر مستقل نیست.شتاب طولی و جانبی از 

( و YAD) 32میزان انحراف زاویه خودرو از مسیر مرجع

 نشان داده شده است. 11تغییرات آن در شکل 

 

 مقدار تغییر زاویه سمت خودرو از مسیر مرجع .11شکل 

شود، با توجه به مقادیر اولیه خطای در در این شکل مشاهده می

ای خودرو، در ابتدا تا خودرو بر خطاهای اولیه نظر گرفته شده بر

غلبه کند و خود را به مسیر مشخص شده برساند، مقدار خطا از 

مسیر مرجع نوسانات زیادی دارد. سپس با پایدار شدن خودرو 

در مسیر این مقدار همچنین میزان انحراف جانبی از مسیر مرجع 

 شود.در شکل زیر مشاهده می
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 له عرضی از مسیر مرجع در طی مسیرمقدار فاص .12شکل 

 یدسی خودرو از مسیر مرجعاقلفاصله  12شکل 
33

 (LD به )

ی در انحنادهد. با توجه به وجود همراه مشتق آن نمایش می

ند کمسیر خودرو، واضح است که خودرو در طی مسیر تلاش می

ثانیه تا  7زمان تا فاصله خود را مسیر مرجع کاهش دهد. پس از 

ثانیه ابتدای شبه سازی، به علت وجود شتاب طولی و  33زمان 

قرار  یباً ثابتیتقرمحدودیت چرخش زاویه فرمان فاصله در مقدار 

اما پس از ترمز ناگهانی خودرو و تغییر شتاب و زاویه ؛ گیردمی

کند. نمودار فرمان، خودرو خود را به مسیر مرجع نزدیک می

این خطا نشان دهنده شیب ملایم تغییرات فاصله مشتق تغییرات 

. جهت بررسی بهتر مقدار تغییرات تابع پاداش در شکل هست

 نمایش داده شده است. 13

 

 تغییرات تابع پاداش شبکه عصبی عمیق در طی مسیر .13شکل 

نوسانات پارامترهای کنترل شونده به نوسانات تابع پاداش مربوط 

رود تغییرات تابع پاداش در زمان ار میکه انتظ طورهمانشود. می

شود و با کم شدن فاصله ایمن دو خودرو از یکدیگر شروع می

مسیر رسد. ای محدود دوباره به مقدار پایدار مینوسان در بازه

نشان  14 شکل یزنطی شده توسط خودرو را در این سناریو 

 دهد.می

 
 مسیر طی شده توسط خودروی بدون سرنشین .14شکل 

ر مثال بعدی همین سناریو با بهبود ساختار حلقه کنترلی انجام د

 پذیرد.می

با جدا کردن دو هدف یعنی کنترل گاز و ترمز برای  -2مثال  

کنترل شتاب طولی و کنترل زاویه فرمان جهت کنترل شتاب 

یدرمصورت زیر جانبی خودرو در دو عامل، ساختار مسئله به

 :دیآ

 
ی تقویتی عمیق خودروی بدون سرنشین ساختار یادگیر .15ل شک

 با دو عامل مجزا

ها هر فاز کنترلی از یکدیگر شود که عاملمشاهده می 15در شکل 

های مخصوص به خود آموزش با شبکه هرکدامتفکیک شده و 

بینند. این دو عامل درنهایت با اعمال به دینامیک خودروی می
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طور کامل از کنند و بههدف با یکدیگر تبادل اطلاعات می

یکدیگر مستقل نیستند. شبکه در نظر گرفته شده برای فاز کنترل 

و برای فاز کنترل شتاب جانبی  DQNطولی در این مثال از نوع 

 .هست DDPGاز نوع 

صورت معادلات زیر تعریف به 2و  1های تابع پاداش برای عامل

 شود:می

(27) 2 2

1 1 1(100 500 ) 0.001 10 2t t tR e u F H       

(28) 2 2

2 1(10 100 ) 0.001 10v t t tR e a F M       

افزار مخصوص یادگیری تقویتی در نرم ابزارجعبهبا استفاده از 

های عصبی در دو کانال طولی و متلب، روند آموزش شبکه

 گیرد.انجام می 16عرضی مطابق شکل 

 

 در دو کانال طولی و عرضی خودرو DQNو  DDPGروند آموزش شبکه  .16شکل 

بی های عصام فرآیند آموزش شبکهآمده پس از اتمدستنتایج به

 شود:مشاهده می 3برای دو کانال طولی و عرضی در جدول 

 2پارامتر های دو شبکه عصبی مجزا آموزش دیده مثال  .3جدول 

Time 
(h) 

Stopped at 

(episode) 
Q0 Reward  

09/2 1194 0511/124 69/1191 DQN 

42/1 480 470709/0 401/479 DDPG 

تر در حالت یعسرلا نشان دهنده همگرا شدن نتایج جدول با

سازی هر دو مثال با یک سیستم است. شبیه جداشدههای عامل

در  RAM 12Gو مقدار  3نسل  Core i5ثابت با پردازنده 

 شده است. روندی کاری سیستم انجاموربهرهحالت بیشترین 

 حدود چهار ساعت به طول انجامید، عاملِآموزش در حالت تک

ها این زمان حدود نصف کاهش که با جدا کردن عاملتیدرصور

 یافته است.

مقدار فاصله دو خودرو از یکدیگر در طول  17در شکل 

شود. سازی و نیز میزان فاصله ایمن تطبیقی مشاهده میشبیه

ی دو خودرو فاصله قرمزرنگنمودار آبی فاصله ایمن و نمودار 

 دهد.را در هر لحظه از مسیر نشان می
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 مقدار فاصله نسبی دو خودرو از یکدیگر .17شکل 

افتاد، زمانی که فاصله دو خودرو  1همانند رویدادی که در مثال 

باید، به خودرو هدف شتاب یمطور ناگهانی یکدیگر کاهش به

شود که به همین سبب، فاصله ایمن بین دو خودرو منفی القا می

فزایش دوباره شتاب یافته و اکاهشمطابق با سرعت خودرو ابتدا 

ی خوببهنیز این روند را  18گردد. شکل یبازمشده به مقدار تعیین

دهد. نکته حائز اهمیت در اینجا تأثیر کم کانال کنترل نمایش می

ین شکل مشاهده در اعرضی به روی کانال کنترل طولی است. 

های کنترل طولی و عرضی، شود که به علت جداسازی عاملمی

ه یزی از تغییرات شتاب طولی گرفتناچتأثیر بسیار  اهچرخزاویه 

 است.

 

 شتاب طولی و زاویه فرمان در طی مسیر راتییتغمیزان  .18شکل 

نمایش داده شده است.  19خطای فاصله و مشتق آن نیز در شکل 

ثانیه پس از شروع  10واضح است که خودرو در کمتر از 

خود  ناچیزی به مسیرگیرد و با خطای سازی در مسیر قرا میشبیه

دهد. قدرت کنترل این الگوریتم زمانی بهتر اثبات ادامه می

شود تغییرات ناگهانی شتاب، تأثیر چندانی شود که مشاهده میمی

روی خطای فاصله از مسیر مرجع نداشته است و خودرو توانسته 

 ی نوسانات حاصل از تغییرات ناگهانی شتاب را دمپ کند.خوببه

 

 قدار خطای فاصله جانبی از مسیر مرجعم .19شکل 

نمایانگر روند تغییرات خطای سمت و مشتق آن در  20شکل 

 انحنای ثابت در مسیر سازی است. با توجه به وجودیهشبطول 

دایره مرجع، منطقی است که میزان خطای سمت به صفر نرسد. 

چراکه در مسیر منحنی، سمت خودرو باید کمی از زاویه سمت 

 ه بگیرد تا خودرو را در مسیر نگه دارد.مسیر فاصل
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 مقدار خطای زاویه سمت خودرو از مسیر مرجع .20شکل 

تغییرات تابع پاداش در دو کانال طولی و عرضی به ترتیب برای 

نمایش داده شده است.  21در شکل  DQNو  DDPGهای شبکه

از کانال طولی  زودتری نمایان است که در کانال عرضی خوببه

دار مطلوب رسیده است و تغییرات ناگهانی شتاب رو به مق

 یری نداشته است.تأثعملکرد آن 

 
یر تابع پاداش در دو شبکه عصبی کانال طولی و مقاد .21شکل 

 عرضی

برای بررسی بهتر دقت عملکرد الگوریتم کنترلی در ساختار بهبود 

34مقادیر  4یافته، در جدول 
RMS ای خطای سمت و خطا بر

خطای فاصله، به همراه مشتقات آن با یکدیگر مقایسه شده است. 

آمده عملکرد بهتر ساختار کنترلی دوم را اثبات دستنتایج به

 کند.می

برای خطای سمت و خطای فاصله  RMSمقایسه مقدار  .4جدول 

 و مشتق خطاها

D_LD(m) D_YAD(rad) LD(m) YAD(rad) RMS 

2229/0 0665/0 0516/0 0754/0 One 

Agent 

2004/0 0411/0 0406/0 0146/0 Two 

Agent 

توان عملکرد ، با توجه به مقدار میانگین خطاها، می3در جدول 

 شده در مثال دوم را نتیجه گرفت. تر روش استفادهبهتر و دقیق

 و پیشنهادها گیرییجهنت .8

ویتی های یادگیری تقاین پژوهش به بررسی تأثیر تفکیک عامل

بر کنترل شتاب طولی و جانبی خودروهای بدون سرنشین 

ا دهند که پس از جدها نشان میسازیپرداخته است. نتایج شبیه

طور قابل ها، خطاهای مربوط به جهت و فاصله بهشدن عامل

توجهی کاهش یافته است. این بهبود در دقت عملکرد در حالی 

 تر از حالتمراتب کمشده است که زمان آموزش شبکه بهحاصل

دهنده ها نشانیافته ینا .استفاده از یک عامل مشترک بوده است

کنترل  هایکارایی بالای رویکرد پیشنهادی در مدیریت پیچیدگی

خودروهای خودران هستند و اهمیت تفکیک وظایف را در بهبود 

با توجه به نتایج  .کنندهای هوشمند تأکید میعملکرد سیستم

ی هاتوان نتیجه گرفت که طراحی سیستممثبت این تحقیق، می

قت تنها منجر به افزایش دهای مستقل نهکنترل با استفاده از عامل

شود، بلکه قابلیت انطباق با شرایط مختلف و سرعت آموزش می

یک  عنوانتواند بهبخشد. این رویکرد میای را نیز بهبود میجاده

در صنعت های پیشرفته چارچوب مؤثر برای توسعه فناوری

 .خودروهای خودران با عملکرد بالا مورد استفاده قرار گیرد

نترل های کیتمالگورکه این الگوریتم با  شودمیدر ادامه پیشنهاد 

که وجود  شودمیمقاوم ترکیب شود. این موضوع باعث 

بی مخر تأثیری خودروی بدون سرنشین پارامترهاها در ینینامع
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باشد و به پایداری خودرو  روی کنترل طولی و عرضی نداشته

های یادگیری تحقیق بر روی الگوریتمکمک کند. همچنین 

یش سرعت سازی برای افزاهای بهینهتر و تکنیکتقویتی پیشرفته

  .اشدساز نتایج بهتر بتواند زمینههمگرایی و دقت کنترل نیز می

 هانوشتپی .9

1. World Health Organization (WHO) 

2. Vulnerable Road User (VRU) 

3. Focus Group on AI for Autonomous and 

Assisted Driving (FG-AI4AD) 

4. Autonomous vehicle (AV) 

5. Vehicle to Everything (V2X) 

6. Internet of Things (IoT) 

7. Intelligent Transport System (ITS) 

8. natural language processing (nlp) 

9. Reinforcement Learninig (RL) 

10. motion planning 

11. Artifcial Intelligence (AI) 

12. Human- Artifcial Intelligence (H-AI) 

13. Differential of Variable Speed Limits 

(DVSL) 

14. Deep Q-Network (DQN) 

15. Proximal Policy Optimization (PPO) 

16. Deep Deterministic Policy Gradient 

(DDPG) 

17. Inverse Reinforcement Learninig (IRL) 

18. Agent 

19. Degree of Freedom 

20. Dynamic programming (DP) 

21. Time-course Deep Learning (TDL) 

22. Markov decision process  

23. State 

24. Action 

25. Reward 

26. Policy 

27. Value 

28. Partially observable markov decision 

process (POMDP) 

29. Shallow machine learning 
30. Ego Vehicle (EV) 

31. Lead Vehicle (LV) 

32. Yaw Angel Deviation (YAD) 

33. Lateral Deviation (LD) 

34. Root Mean Square (RMS) 
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از دانشگاه صنعتی شاهرود، شاهرود،  1394محسن ابراهیمی مدرک کارشناسی ارشد مهندسی برق را در سال 

ایران دریافت کرد. او در حال حاضر مشغول تحصیل در مقطع دکترا در دانشکده مهندسی برق از دانشگاه 

های تحقیقاتی مورد علاقه او شامل یادگیری تقویتی، کنترل ک اشتر، تهران، ایران است. زمینهصنعتی مال

های یادگیری ماشین است. او تطبیقی، کنترل مقاوم، حساب دیفرانسیل و انتگرال کسری و الگوریتم

 های هوشمند انجام داده است.هایی در زمینه اینترنت اشیا و خانهپروژه

 

تهران  1، ایران اردبیل، فارغ التحصیل دبیرستان هدف شماره 1347دی زاده، متولد پنجم خرداد فیروز اللهور

، لیسانس مهندسی برق مخابرات از دانشگاه علم و صنعت ایران، 1365در رشته ریاضی فیزیک در سال 

فارغ التحصیل  ،1374، فارغ التحصیل مهندسی برق کنترل از دانشگاه صنعتی امیر کبیر، شهریور 1370خرداد 

کنترل از دانشگاه خواجه نصیرالدین طوسی، اردیبهشت دکتری تخصصی هوافضا دینامیک پرواز و

استادیار دانشگاه صنعتی مالک اشتر، تهران، ایران است. علاقه مند به تحقیق در حوزه هوش مصنوعی  ،1397

احی سیستمهای پیچیده، با بیش طر ،HWILناوبری، آزمایشگاه و کاربردهای آن، متخصص هدایت و کنترل 

تخصصی، بیش از ده مقاله علمی تدوین دهها گزارش فنی وتخصصی، تهیه و سال سابقه علمی و 30از 

 . ISIپژوهشی و 

 

و  2001عبدالرضا کاشانی نیا مدرک کارشناسی خود را در رشته مهندسی برق از دانشگاه تهران در سال 

از دانشگاه صنعتی امیرکبیر،  2011و  2003های ود را به ترتیب در سالمدارک کارشناسی ارشد و دکترای خ

، او استادیار دانشکده مهندسی برق، دانشگاه صنعتی مالک اشتر، 2012تهران، ایران دریافت کرد. از سال 

 هایبین، سیستمتهران، ایران است. علایق تحقیقاتی او شامل کنترل غیرخطی و تطبیقی، کنترل بهینه و پیش

 پذیر خطا است.چندعامله و کنترل تحمل

 

 

 


