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 چکیده 

بر  یمبتن یریگمیتصم استیس کیپژوهش،  نی. در اباشدیم یو بهبود راندمان رانندگ یکاهش تصادفات رانندگ یبرا دیجد یفناور کیخودکار  یرانندگ    

 جادیا یبزرگراه یکیتراف طیمح کیابتدا برای این منظور در بزرگراه ارائه شده است.  یرگیسبقت ویخودران جهت سنار یخودروها یبرا قیعم یتیتقو یریادگی

 لیوسا نیکنترل ا یبرا یچارچوب کنترل سلسله مراتب کهمچنین ی. باشدیم منیمانور کارآمد و ا کیاطراف با  هینقل لیکه هدف در آن عبور عامل از وسا شودیم

پردازد. یم هینقل لهیبه نظارت بر سرعت و شتاب وس نییسطح پا اتو دستور کندیم تیریرا مد یرانندگ ماتیارائه شده است که دستورات سطح بالا تصم هینقل

یدر بزرگراه استفاده م یریگمیتصم سیاستاستخراج  یبرا  قیعم یقطع استیس انیگراد تمیبه نام الگور  قیعم یتیتقو یریادگیبر  یسپس، روش خاص مبتن

مورد  تمیراستخراج شده از دو الگو جیقرار گرفته است و نتا سهیمورد مقا کیو قیشبکه عم تمیبا الگور قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگور. سپس عملکرد شود

 2022افزار متلب نسخه از نرم  بزرگراهمحیط در  یرگیسبقتسازی مسئله ذکرشده یعنی همچنین در این پژوهش برای شبیهد گرفت. نقرار خواه یو بررس یابیارز

در بزرگراه را  یرانندگ فیوظا تواندیم قیعم یقطع استیس انیگراد تمیبر الگور یمبتن یرگیسبقت استیکه س دهدینشان م یسازهیشب جینتااستفاده شده است. 

  انجام دهد. منیو ا اثربخشبه طور 

 کلمات کلیدی
 گیری، الگوریتم گرادیان سیاست قطعی عمیق.، سبقتقیعم یتیتقو یریادگی ،یریگمی، تصمخودروهای خودران
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 مقدمه -1

[. با 2[، ]1شرکت کند ] یمختلف رانندگ یهاسناریو در دخالت انسانتا بدون  سازدیرا قادر م هینقل لهیخودمختار وس یرانندگ 

 [.3اند ]هشد لیدر سراسر جهان تبد یقاتیتحق یهااز کانون یکیخودران به  هینقل لی، وسا1یهوش مصنوع فراوان یهالیپتانس به عنایت

خودران  یدر حال توسعه خودروها رهیمرسدس بنز، جنرال موتورز و غ مو،یوا ،یتسلا، فورد، آئود وتا،یاز خودروسازان مانند تو یاریبس

ی ساخت خودروها مترصد خودروحوزه محققان  ان،یم نیدر ا .اندای در این زمینه دست یافتهقابل توجه یهاشرفتیخود هستند و به پ

 یزیربرنامه ،یریگمیخودران وجود دارد که عبارتند از ادراک، تصم خودروهایچهار ماژول مهم در  [.4]باشند در سطوح بالا می خودران

باشد که توسط سنسورهایی مانند لیدار، رادار، دوربین، سیستم ادراک شامل درک خودروی خودران از محیط اطراف می [.5و کنترل ]

 نیکند و ایم تیریرا مد هینقل لیوسا یرانندگ یرفتارها یریگمیتصم شود. ماژولو غیره این فرایند انجام می 2موقعیت یاب جهانی

 یرهایتا مس کندیکمک م ی خودرانبه خودروها یزیرهبرنام ماژول [.7است ] رهی، حفظ خط و غخط رییرفتارها شامل شتاب، ترمز، تغ

دهد تا به طور یانتقال قدرت فرمان م ستمیس یماژول کنترل به اجزا ت،یدر نها کنند. یط گریبه نقطه د یامعقول را از نقطه یحرکت

 یهاماژول یبا توجه به درجات هوشمند را دنبال کنند. یزیربرنامه ریبرسانند و مس انیرا به پا یرانندگ یکنند تا مانورها عمل قیدق

  [.8شود ]یم یبندطبقه سطح پنجتا  سطح صفردر شش سطح از  خودروهای خودرانذکر شده، 

 نیا [.9] باشدحائز اهمیت می اریشود و بسیمغز انسان در نظر گرفته م همچون ی در خودروهای خودرانریگمیتصم یاستراتژ

به  [.10شود ]یم جادینظارت شده، ا یریادگی یکردهایروالگوبرداری از  ایانسان  یرانندگ اتیبر تجرب یمبتن نیاغلب توسط قوان سیاست

 کیس، سپ اطراف استفاده کردند. هینقل لیحرکت وسا ینیبشیپ یبرا وستهیمارکوف پ رهیزنج کیعنوان مثال، سونگ و همکاران از 

[ 13در ] همچنین [.12] شداستفاده  یریگمیتصم یساخت چارچوب کل یبرا 3نسبی مشاهده تقابل با مارکوف یریگمیتصم ندیفرآ

چندگانه یارهایمع شامل ارائه شده یریگمیتصم استیس .ه شدتوسعه داد یشهر یجادها کیتراف یهاتیدر موقع یریگمیتصمقابلیت 

و  ی[، ن14در مرجع ] .کنندکمک میمختلف ترافیکی  طیدر شرای و معقول عمل یهاانتخاب جهت یشهر یاست که به خودروها ای

 سندگانینو ن،یعلاوه بر ا .مطالعاتی را انجام دادندخودکار متصل  یهالیاتومب یخط برارییتغ یریگمیتصم یهمکاران در مورد استراتژ

 یرانندگ یرا با در نظر گرفتن تقاضا یرانندگ ماتیتواند تصمیم ستمیس نیا، انسان را ذکر کردند هیشب یرانندگ ستمیس ایده[ 15در ]

  کند. میتنظ یرانندگان انسان یبرا

شود یدر نظر گرفته م یطولان یمتوال یریگمیمقابله با مشکلات تصم یابزار قدرتمند برا کیبه عنوان  4قیعم یتیتقو یریادگی روش

 به عنوان انجام شده است. قیعم یتیتقو یریادگی روشبر  یمبتن خودکار یرانندگ در زمینهمطالعات زیادی  ر،یاخ یهادر سال [.16]

 [.17]ارائه دادند  5یتیتقو یریادگیروش  قیاز طر یریگمیتصم ی سیاستریادگی یبرا یساختار سلسله مراتب کی، دوان و همکاران نمونه

خودروهای  یبرا روی مسیرو دنباله اجتناب از برخورد هایحل چالش یبرا قیعم یتیتقو یریادگی یکردهایاز رومحققان [ 19] در

دو چالش ذکر  ی برایتیتقو یریادگنسبت به روش ی  قیعم یتیتقو یریادگی کردیرونتایج گویای عملکرد بهتر  استفاده کردند. خودران

 شده بود. 

 در نظر گرفتند. زیخودران را ن هینقل لیوسا یسوخت برا بلکه مصرف ر،یمس یزیر[ نه تنها برنامه21در ] سندگانینو ن،یعلاوه بر ا

هان و همکاران از  دهد.یرا به طور مناسب انجام م یرانندگ یهاتیاست و ثابت شده است مامور 6یق کیوعم یریادگیمرتبط،  تمیالگور

متصل استفاده کردند، که در آن اطلاعات  ی خودرانخودروها یحفظ خط برا ایخط  رییتغ برای مانور یریگمیتصم یبرا تمیالگوراین 

 یرانندگ یو راحت کیتراف انیبه دست آمده جر استیس [.22] شدبه عنوان دانش بازخورد از شبکه در نظر گرفته  کینزد هینقل لیوسا

 ل چالشححالت بزرگ، قادر به  یو فضا وستهیعمل پ یفضا لیبه دل قیعم یتیتقو یریادگی جیرا یهاحال، روش نیبا ا .بخشیدرا ارتقا 

  [.23] ستندیبزرگراه ن ی درریگتسبق

 

                                                           
1 Artificial Intelligence                                                          4 Deep Reinforcement Learning 
2 Global Positioning System                                                  5 Reinforcement Learning 
3 Partially Observable Morkov Decision Process                  6 Deep Q Network 
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گیری خودروی خودران در چند سناریو ، از روش یادگیری تقویتی عمیق با در نظر گرفتن تابع ریسک برای تصمیم[24]همچنین در 

های حمل و گیری مبتنی بر رفتار انسان در سیستمبینی تصمیماز روش رانندگی انتها به انتها برای پیش [25]مختلف استفاده شد. در 

های اخیر استفاده از های مذکور برای فضای عملکردی پیوسته، لذا در سالنقل هوشمند استفاده شد. با توجه به عدم بازدهی روش

خودروهای خودران بسیار گیری در های یادگیری تقویتی عمیق  که دارای فضای عملکردی پیوسته باشند برای فرایند تصمیمالگوریتم

گیری خودروی برای یادگیری فرایند تصمیم منتقد مبتنی بر یادگیری تقویتی -از الگوریتم عملگر [26]رواج پیدا کرده است. از اینرو در 

ران گیری پیوسته خودروی خودجهت تصمیم قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگور [27]خودران در بزرگراه استفاده شد. همچنین در 

 در محیط تقاطع شهری، مورد مطالعه قرار گرفت.  

بزرگراه  در محیط ترافیکی گیریسبقتجهت مانور  قیعم یتیتقو یریادگی ی مبتنی بر رویکردرانندگ استیس کی، پژوهش نیدر ا

یایمنی و بازدهی مناسبی مدر سناریوی پیچیده دارای  یشنهادیپ گیریمیتصم یاستراتژ شده است. ارائه خودران هینقل لیوسا یبرا

  .باشد

 یویسنار کیاز  عامل هدف عبور ، که در آنشودمی طراحیبزرگراه  در محیطمورد مطالعه  یرانندگ سناریوی در این پژوهش، ابتدا

 لیساو و ی عاملو طول یحرکات جانب کنترل یبرا یساختار کنترل سلسله مراتب کیسپس،  .باشدمی منیخاص به طور موثر و ا یرانندگ

  شود.یاطراف نشان داده م هینقل

 یدست آوردن استراتژبه یبرا قیعم یقطع استیس انیگراد تمیبه نام الگور قیعم یتیتقو یریادگی ژهیو تمیالگور ن،یعلاوه بر ا

 سازی شدهی شبیهشنهادیپ یعملکرد چارچوب کنترل ت،یدر نها .خواهد گرفت بزرگراه مورد استفاده قراردر محیط ترافیکی  یریگمیتصم

 باشد.می 1ها در پژوهش حاضر مطابق شکل نحوه آموزش و یادگیری داده .خواهد گرفتمورد بحث قرار 

 
 ها: نحوه آموزش و یادگیری داده1شکل 

Fig.1 Training process 

 

 گیری در محیطسبقت ی بهینهاستراتژ کارائه ی( 1: عبارتنداز[ 27]پژوهش نسبت به  نیا یاصل یهایو نوآور مهمترین نقاط قوت

 یقطع استیس انیگراد تمیالگوراستفاده از الگوریتم ( 2 خودروهای خودران یبرا قیعم یتیتقو یریادگی رویکرد بر یمبتن یبزرگراه

خودران در محیط بهبود هوشمندی رفتارهای خودروی ( 3 در خودروی خودران در محیط ترافیکی بزرگراهی یریگمیتصمفاز  یبرا قیعم

 .پویای ترافیکی

سپس در  .شوندمی شرح داده 2اطراف در بخش  هینقل لیو وسا عاملکنترل  یهابزرگراه و ماژول یرانندگ طیمحابتدا  در ادامه،

 چارچوب یکه در آن پارامترهاطوریگیرد، بهمورد بحث و بررسی قرار می قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگورالگوریتم  3بخش 

گیرند. در نهایت در نتایج حاصل شده مورد ارزیابی قرار می 4همچنین در بخش  .گیردمیمورد بحث قرار  لیبه تفص یادگیری تقویتی

 شود.گیری انجام مینتیجه 5بخش 
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 یرانندگ طیمح -2

در این کار برای شود. یم یمعرف یرگیمهم و پرکاربرد سبقت ویسناریعنی  مورد مطالعه در بزرگراه یرانندگ یویبخش سنار نیدر ا

یساخته م بانده سه بزرگراه طیمح کاینصورت که ابتدا یبه ،استفاده شده است 2022طراحی سناریو از محیط نرم افزار متلب نسخه 

 تیریمد یبرا یکنترل کننده حرکت سلسله مراتب کی ن،یعلاوه بر اشود. سپس عامل و محیط ترافیکی اطراف آن طراحی می شود.

 شود. می معرفیاطراف  هینقل لیو وسا عامل یو طول یحرکات جانب

 خاص است. یرانندگمقاصد به  یابیدست یبرا یمنطق یرانندگ یاز رفتارها یاانتخاب رشته یبه معنا خودکار یدر رانندگ یریگمیتصم

اجتناب از برخورد،  یاهداف اصل است. یریترمزگ ،یریگخط، حفظ خط، شتاب رییرفتارها شامل تغ نیبزرگراه، ا گیری درمانور سبقت در

فتار ر کی هینقل لیوسا ریگرفتن از سا یشیشتاب گرفتن و پبه عبارت دیگر،  .باشدمی سرعتدر خط  یو رانندگ و سریع موثر حرکت

  شود.یم دهینام گیریاست که سبقت یرانندگدر معمول 

نشان  2در شکل  یرانندگ یویدهد و سناریخودران را مورد بحث قرار م هینقل لیوسا یدر بزرگراه برا یریگمیتصم مسالهکار  نیا

در خط  عامل شوند.یم دهیاطراف نام هینقل لیسبز به عنوان وسا یخودروها ریاست و ساعامل رنگ  ینارنج هینقل لهیوس داده شده است.

اطراف  خودروهایبدون تصادف با  و سرعت ممکن نیشتریب عامل، رانندگی باهدف  .کندشروع به رانندگی می یبا سرعت تصادف یانیم

  د.نشویم ریتعبگیری الگوریتم تصمیم یمنیو ا ییبه کارا ترتیببه فاهدا نیرو، ا نی. از اباشدمی

ها در محیط ترافیکی شرایط گویای عدم قطعیت نیشده است. ا یطراح یاطراف به صورت تصادف خودروهای هیاول تیسرعت و موقع

 باشد. واقعی و نزدیک بودن محیط ترافیکی بزرگراه به شرایط واقعی می

دو دو خودرو وجود دارد. در هر خط، همچنین . رندیگیقرار م عامل یدر جلوخودروهای اطراف تمام  ،یرانندگ فهیوظ نیا یدر ابتدا

از  پروسه رانندگی .باشدی میزمان تیه محدودب دنیرس و دومی گرید هینقل لیتصادف با وسا اولی شود کهیم توقف عاملشرط باعث 

  شود.یم دهینام اپیزود کیبه عنوان  نوشتار نیدر ا انینقطه شروع تا پا

استفاده شده است، برای طراحی سناریو ابتدا محیط  2022در این پژوهش جهت طراحی سناریوی رانندگی از نرم افزار متلب 

باشند طراحی شدهشود، سپس محیط ترافیکی که شامل عامل و خودروهای اطراف عامل میبزرگراهی به صورت سه بانده طراحی می

باشند. در نهایت مطابق شود که سنسورها شامل دوربین و لیدار میبر روی عامل انجام می 2اند، سپس مدلسازی سنسورها مطابق شکل 

 د. شوگیری بر محیط ترافیکی طراحی شده، اعمال میسناریوی سبقت 3شکل 
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 : مدلسازی سنسورها بر روی عامل در نرم افزار متلب2شکل 

Fig.2 Sensor modeling in the Matlab software 

 
 : طراحی محیط ترافیکی بزرگراه در نرم افزار متلب3شکل 

Fig.3 Highway traffic environment design in the MATLAB software 
 یریادگیرا به ها عامل تیمحدود نیمشخص است. ا خودروهای اطراف برای عاملسرعت و شتاب  ت،یاست که موقع نیفرض بر ا

 دهد.یروش آزمون و خطا سوق م قیاز طر طراحی شده ویدر سنار یرانندگ

بزرگراه در  یریگمیتصم سیاست اجو استخر یریادگی ندیفرآمحقق ساختن  یبرا قیعم یتیتقو یریادگی کردیرو ،یدر بخش بعد 

 .شودیم یمعرف
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 مدل دینامیکی خودرو  -3

 برای بیان دینامیک خودرو استفاده شده است.  4در این پژوهش از مدل دو درجه آزادی یا مدل دوچرخه مطابق شکل 

 

 
 : مدل دو درجه آزادی خودرو4شکل 

Fig.4 Two degree-of-freedom vehicle model 
 باشند:میمعادلات فضای حالت دینامیک خودرو مطابق زیر 
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(1)  

 باشند.قابل مشاهده می 1و همچنین مقادیر آنها در جدول  )1 (که پارامترهای موجود در معادله 

 : پارامترهای خودرو دو درجه آزادی1جدول 
Table 1. Vehicle parameters 

 

 مقدار نماد پارامتر 

 m kg 1650 خودرو یجرم کل

 zI 2kg.m 2875 اوی هیزاو ینرسیممان ا

 fl m 4/1 فاصله مرکز جرم تا محور جلو

 rl m 6/1 فاصله مرکز جرم تا محور عقب

 αfc N/rad 29000 سختی لاستیک جلو

 αrc N/rad 33000 سختی لاستیک عقب
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 روش یادگیری تقویتی عمیق -4

 .گیرندمورد بررسی قرار می قیعم یتیتقو یریادگیخاص  یهاتمیالگور سپس و شودیم یمعرف یادگیری تقویتی روشابتدا بخش  نیادر 

های مبتنی بر ارزش و مبتنی بر سیاست شود، سپس الگوریتممیداده  حیتوض طیعامل و مح نیب یادگیری تقویتی تعامل در روشابتدا 

یم معرفی رد،یگیرا در بر م ی کیوریادگی تمیو الگور یکه شبکه عصب کیو قیعم یریادگی تمیسپس، الگور .گیرندمورد ارزیابی قرار می

بهبود سیاست و  2 بهبود سیاست بازه اعتمادهای مبتنی بر سیاست مانند شود. پس از آن الگوریتممعرفی می 1سارسا سپس الگوریتم شود.

که در پژوهش حاضر مورد استفاده قرار گرفته  قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگورگیرند. در نهایت مورد ارزیابی قرار می 3 نزدیک

 گیرد. است، مورد تبیین قرار می

 روش یادگیری تقویتی  1-4

حل  یبرا  یادگیری تقویتی روش خود تعامل دارد. طیعامل هوشمند با مح کیکند که یم فیرا توص یندیفرآ یادگیری تقویتی کردیرو

 بر اساس بازخورد یاز اقدامات کنترل نهیبه یتوال کی یهدف عامل جستجو .باشدمی دیقدرتمند و مفبسیار  یمتوال یریگمیمسائل تصم

به طور گسترده در این روش  ،یادگیری تقویتی روشی ارتقا و خود یابیخود ارز ی ذاتیهایژگیبا توجه به و .باشدمی طیاز مح خود

  .شده است[ استفاده 35] ی از جملهقاتیتحق کارهایاز  یاریبس

 نیا ( هستند.سبز رنگاطراف ) خودروهایو  خودرو قبلی )نارنجی رنگ( بیبه ترت طیدر بزرگراه، عامل و مح یریگمیتصم سناریودر 

و عملکرد  تیفقط به وضع یحالت بعد ریمتغ در فرایند مارکوف، مدلسازی نمود 2مارکوف میتصم یندهایتوان توسط فرآیم مساله را

  مارکوف است. یژگیو یخودران دارا یمورد بحث در رانندگ یمتوال یریگمیبدان معناست که مسئله تصم نیا [.36شود ]یمربوط م یفعل

که در . دهدینشان م (S, A, P, R, γ) تاپل کیرا به صورت  یادگیری تقویتیمارکوف مربوطه اغلب تعامل  میتصم ندیفرآ 5مطابق شکل 

هستند  یادگیری تقویتیروش در  طیعناصر مهم مح Rو  Pهمچنین  هستند. یکنترلهای کنشو  هامجموعه حالتترتیب به Aو  Sآن 

 .مدل گذار و پاداش هستند یبه معنا بیو به ترت

                                                           
1 State Action Reward State Action 
2 Trust Region Policy Optimization 
3 Proximal Policy Optimization 
2 Markov Decision Process 
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 (RL): مدل یادگیری تقویتی 5شکل 

Fig.5 Reinforcement learning (RL) method 

 

 یبرا ضریب ثابت کی γرو،  نیاز ا گذارد.یم ریتأث ندهیو آ حال یهابه طور همزمان بر پاداش ی، عمل فعلتقویتییادگیری روش در 

  .باشدذکر شده می متعادل کردن دو پاداش

  شود:یم فیتعر ریبه صورت ز tRپاداش انباشته  نده،یآ یهاپاداش مجموع شینما یبرا

.t

t t

t

R r


                                                )2(  

 .باشدمی پاداش مربوطه trو  زمان tکه در آن 

 :شوندصورت زیر تعریف میبه Qارزش و تابع کیو ، دو تابع دست آمدهو ارزیابی پاداش به aهنگام انجام عمل  sثبت ارزش حالت  یبرا

                                                                                                                  ( ) | ,t t tV s E R S

   

(3)                                                                                                                                                                    

 ( , ) | , ,t t t t tQ s a E R S a

               )4(  

 .باشندمی شود(یم دهینام Qبه اختصار جدول که ) عمل-تابع حالت Q، و ارزشتابع  V، یکنترل عمل استیبه س 𝜋 که

 :ودشیم یسیبازنو ی مطابق زیرعمل معمولاً به صورت بازگشت-آسان، تابع حالت یوزرسانرهب یبرا

1 1( , ) max ( , )t t t t tQ s a E R Q s a 

   
                                                                                                   )5(      

:ودشیم نییتعصورت زیر بهعمل -توسط تابع حالت ی اتخاذ شدهکنترلسیاست با توجه به  نهیبه یعمل کنترل ت،یدر نها     

  arg max ( , )t t ts Q s a                                                                                                                              )6(     

) عمل-تابع حالت یروزرسانبه  یادگیری تقویتیروش مختلف  یهاتمیالگور تیماه ن،یبنابرا , )t tQ s aمختلف است. با توجه  یهابه روش

 یادگیری تقویتی یهاتوان الگوریتمدارند، از جمله می یمتنوع یهایندبطبقه یادگیری تقویتی یاهتمیالگور ن،یقوان یوزرسانربه سبک به

 [.37] بندی نموددسته ارزش مبتنی بر و استیبر س یمبتن را به دو دسته
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 : 1مبتنی بر ارزش روش 2-4

 بیان نمود: (7) معادلهصورت توان بهعمل را می-برای یافتن سیاست بهینه، تابع حالت

  *

1 1( , ) max ( ( , ))t t t tQ s a Q s a 

                                                                                                )7(          

 توان بیان نمود:( می8) معادلهصورت به طوری که سیاست بهینه رابه

   * *( ) arg max ( ( , ))as Q s a                                                                                                                 )8(    

 ی کیوریادگروش ی نام دارد. ی کیوریادگی نه،یعمل به -تابع مقدار افتنی یبا تلاش برا یادگیری تقویتیحل مسائل  یهااز روش یکی

 .شوندیشناخته م ی کیوبه عنوان مقاد زیحالت و عمل ن ریمقاد و بدون مدل است.سیاست خارج از  کردیرو کی

معادله  بلمن یازسنهیمعادله به طبق طیتوسط عامل در هنگام تعامل با مح دهشیورآجمع یهابر اساس داده کیو ریمقاددر حقیقت، 

  .وندشیم رسانیوزربه ،(4)

که  یطورشود، بهیاستفاده م دیدر انتخاب اقدام جد حریصانه ϵ سیاست، از کیو تابع یریادگیبه منظور های مبتنی بر ارزش، در روش

انتخاب  ϵبا احتمال  یاقدام تصادف کیو  (است 1و  0 نیب ϵمقدار )کند. یانتخاب م ϵ-1  ( با احتمالکیو)بر اساس  دیعمل جد کیعامل 

 شود.می

کیو گام تابع سازی تابع ارزش یا های مبتنی بر ارزش عامل بدون توجه به سیاست ورودی به آن فقط در جهت بهینهدر واقع، در روش

 شود.برداشته و آموزش دیده می

 کیوشبکه عمیق الگوریتم  1-2-4

در شود، در حقیقت استفاده می کیوی عصبی برای تقریب تابع تقویتی عمیق  از شبکههمانطور که گفته شد، در روش یادگیری   

در طول  اقدامات یسر کیبا انتخاب  یتصادف طیمح کیدر  واندتیعامل م کی، عمیق ییادگیری تقویتبر  یمبتن یریگمیتصم یاستراتژ

میق شبکه ع را به حداکثر برساند. یتا پاداش تجمع ردیبگ ادیپاداش(  یعنیعمل کند، سپس از بازخوردها ) یاز مراحل زمان یتوال کی

 باشد.میروش یادگیری تقویتی عمیق های مورد استفاده در مسائل مربوط به ترین الگوریتمیکی از مهم کیو

 یریادگی و (ی)شبکه عصب قیعم یریادگینقاط قوت  شبکه نیا. ارائه شده است یآتار یهایباز یاجرا یبار برا نیاول کیوشبکه عمیق 

 :باشدمی ریبه شرح ز یقانون به روز رسان ،کیو یریادگیدر  کند.یم بیحالت ترک-ارزش دیدست آوردن تابع جدبه یرا برا کیو

( , ) ( , ) [ max ( , ) ( , )]
a

Q s a Q s a r Q s a Q s a 


                        )9(     

همچنین  شده است. یگذارنام طیاز مح دیو جد یمیآموخته شده قد اتیمبادله تجرب یبرا یریادگیبه عنوان نرخ   α[0، 1]که در آن 

s   وa ستیحالت ن ریمتغ ی ازبزرگ یبا فضا مسآلهقادر به حل  یمعمول کیو یادگیری هستند. یبعد یحالت و عمل در مرحله زمان، 

 یشبکه عصب کی، کیو روش یادگیری عمیق در ن،یبنابرا دارد.نیاز  که متغیر است، Qدست آوردن جدول هب یبرا یادیبه زمان ز رایز

 یحالت و اقدامات کنترل یرهایمتغ یهاهیآرا اهیورود ،یشبکه عصب یبرا شود.یاستفاده م Q(s, a; θ)به صورت  کیوجدول  بیتقر یبرا

 یمعرف ری، تابع ضرر مانند عبارت زیو واقع یبیتقر کیوجدول  نیاختلاف ب یریگاندازه یبرا مقدار است. -تابع حالت یهستند و خروج

   شود:یم

                                                           
1 Value-based 
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     2

1

; )) ]( ) [ ( ( ,

N

t

t

L E y Q s a 


                      )10( 

 که     

       max ( ;, )t t
a

y r Q s a 


                                                                                                                                  )11(   

 نیا کنند.یم ضیتفو کیوشبکه عمیق وجود دارد که دو شبکه را در  یشبکه عصبدر  (،)شود، دو پارامتر یهمانطور که مشاهده م

 مقدار هدف است. جادیا برای یشود و دومیاعمال م یعمل کنترل فعل نیتخم یبرا یاول باشند.یو هدف م ینیبشیپ یهاشبکه ،هاشبکه

 کیوکار، جدول  نیبا انجام ا .کندیم تقلید ینیبشیاز شبکه پ یاز مراحل زمان ینیشبکه هدف پارامترها را در هر تعداد مع ،یبه طور کل

 ی، شبکه عصبکیوشبکه عمیق  در شبکه برطرف شود. یداریناپا طوریکهبهکند  ینیبشیپ یرا تا حد نمونه کیشود تا یهدف همگرا م

 :شودیبه روز م ریبه شکل ز انیگراد کاهشبا  برخط

                                                                               )12(      

 یخاص اریها با معها و پاداشتیوضع همچنین کند ویم لیتبد مبتنی بر ارزش تمیالگور کیرا به عنوان  کیوشبکه عمیق  اتیعمل نیا

 .ندیآیبه دست م

 سارسا الگوریتم 2-2-4

  لهمعادصورت به  کیو ری، مقادسارسااست. در  سارسا ، روشبر ارزش یاز روش مبتن یگری، نمونه دکیوروش یادگیری عمیق علاوه بر 

 :شوندیم رسانیروزبه (13)

  
1 1( , ) ( , ) ( ( , )) ( , ))t t t t t t t tQ s a Q s a r Q s a Q s a                                                                                   )13( 

 سارسا اما روش (،سیاست)خارج از  دننباش ی نیزفعل سیاستآموزد که ممکن است از یشده م جادیا اتیاز تجرب کیو یریادگیکه  یدر حال

   آموزد.یم باشد،که مبتنی بر سیاست اولیه وارده بر عامل میشده  یآوراز تجارب جمع

با  سارسا شرو اما ند،کیم یوزرسانردر مرحله بعد به یک تقریب را با انتخاب حداکثر کیو ریمقاد ،کیو یریادگی است که نیا گرید زیتما

 دهد.ی را انجام میوزرسانربهفرایند  1حریصانه ϵسیاست از  یرویپ

، کیوروش یادگیری حال،  نیبا ا کنند.یاکتشاف انتخاب م یوظیفه یبرا 1حریصانه ϵ استیاستفاده از س باهر دو روش اقدام را همچنین 

به حریصانه ϵ استیاز س یرویرا با پ کیو مقادیر سارسا روش که یکند، در حالیم رسانیروزبه انهصیحر استیس کیرا با  کیو مقادیر

 کند.یم رسانیروز

2روش مبتنی بر سیاست 3-4
1  

 یاهروش نند،کیمنتج م نهیبه سیاسترا به  یو سپس خروج کرده نهیرا به (کیو) بر ارزش، تابع ارزش یمبتن یاهکه روشیدر حال

  ند.کن نهیبه دریافتی یاهبر اساس مجموع پاداش ماًیرا مستق سیاست کیکه  رندیگیم ادیعموماً ( 14مطابق معادله ) سیاستبر  یمبتن

 max ( ) max max |t tJ V E G S S
                              )14(   

                                                           
    1 greedy                    2 Policy-based                       3 Kullback-Leibler                   4 critic                   5 actor 

]( ) [( ( , ; ( ;,)) )iL E y Q s a Q s a      
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 شود.می رسانیروزبه (15مطابق معادله ) استیس انیاست که با گراد استیس یپارامترها θکه در آن 

( ) | ln ( | )t t tJ E G a s                                                                                                                    )15( 

  دهد.یم شیافزا لگاریتمیصورت را به انجام شده توسط عامل پارامترها احتمال اقدامات یروز رسانبه

 .برسانندمقدار را به حداکثر  یتا بازده نندکیم رسانیروزبه تندترین شیبرا از  سیاست ،سیاست انیگراد یاهروش

بهبود سیاست و  بهبود سیاست بازه اعتمادهای توان به الگوریتمهای مبتنی بر سیاست میهای مورد استفاده در روشاز جمله الگوریتم

 اشاره نمود. نزدیک

 یروزرسانبهپارامترهای شبکه را  3ییواگرا روش بر اساس سیاست یرسان روزبه قید درنظر گرفتنبا   بهبود سیاست بازه اعتماد تمیالگور

 نداشته باشد. یفعل سیاستبا  ایتفاوت قابل توجه دیجد استیس طوری کهبهکند یم

 قیدشامل  بهبود سیاست نزدیک تمی. الگورگیرددر نظر می یسازنهیمسئله به یرا برا که قید بهبود سیاست بازه اعتماد تمیالگور برخلاف

 سیاستاگر  بهبود سیاست نزدیکباشد. در حقیقت، در روش جدا می نیگزیتابع هدف جایک در قالب  یازسنهیدر تابع هدف به

  .پاداش منفی دریافت خواهد کرد جریمه شده و باشد، تابع هدف تفاوت زیادی داشته یقبل استیبا س دیجد یشنهادیپ

 گرادیان سیاست قطعی عمیق الگوریتم  4-4

شبکه گسسته  نیاقدام در ا ی، اما فضاباشدپربازده می اریدارند بس یادیکه ابعاد ز یدر مسائل کیویادگیری عمیق  عملکرد الگوریتماگرچه 

 وستهیاقدام پ یفضا یدارا ،یکیزیما از جمله مسائل مربوط به کنترل ف یبرا تیو حائز اهم واقعیاز مسائل  یاریکه بس ییاجو از آن است

  .دیآیمار مشضعف به نقطه ککیو ییادگیری عمیق گسسته بودن فضا در شبکه  تند،هس

 تمیورالگقابل استفاده است.  وستهیپ فضای عملکردیاست و در  سیاستخارج از  تمیالگور کی گرادیان سیاست قطعی عمیقروش 

 یریادگیشود و یانجام م 4که توسط شبکه منتقد کیوتابع  یریادگیشده است:  لیتشک یاز دو بخش اصل قیعم یقطع استیس انیگراد

  .5عملگر استیانجام شده توسط شبکه س سیاست

 باشد:می (16معادله )مطابق  قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگورمعادله بلمن برای 

2( , ) ( ( , ) ( (1 )max ( , )))DL E Q s a r d Q s a        
 

                                                           )16(  

)که  , )Q s a باشد.می ∅با پارامتر  شبکه منتقد 

به اموزدیرا ب φ u(s)ی قطع سیاست کیکند تا یتلاش م سیاستشبکه ، قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگور، در (16معادله )مطابق 

 . باشد Q∗(s, a)تابع  به حداکثر رساندن انتخاب شده توسط عامل در جهت که عملطوری

 .شودیهدف استفاده م یهاو شبکه مجدد از بافر پخش ،قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگوردر  ی شبکهداریکاهش مشکل پا یبرا

 .باشندمی استیشبکه هدف س کیشبکه منتقد هدف و  کی قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگور هدف مورد استفاده در یهاشبکه

 یهاشبکهدر واقع،  .تر هستندعقب ی خوداز نسخه اصل ϕ ی، اما پارامترهااندشده یخود کپ یاز نسخه اصل هدف هر دو شبکه یمعمار

 و در نتیجه پایداری را افزایش دهند.کنند  یابیرد یرا به آرام یاصل یهاتا شبکه شودسبب میشوند، که یروز مبه نیانگیهدف با م

 باشد.قابل مشاهده می 6در شکل  قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگورنحوه عملکرد 
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 گرادیان سیاست قطعی عمیق : نحوه عملکرد الگوریتم 6شکل 
 

Fig.6 DDPG algorithm 
 

 
 

 مشخصات پارامترها -4

به  سازی محیط رانندگیمتغیرها جهت شبیه، قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگوربر  یمبتن یریگمیتصم یاستخراج استراتژ یبرا

 .وندشیم هیاول یمقدارده ریشرح ز

 یسرعت نسبو  فاصله( 18)و  (17معادله )مطابق  حالت یرهایمتغهمچنین فرمان خودرو هستند.  هیگاز و زاو چهیدر یکنترل هایعمل

 اطراف آن هستند: خودروهایو  عامل نیب

 ag sus s s                                                                                                                                              )17(     

ag suV V V                                                                                                                                              )18(            

و  عامل بیبه ترت suو  ag هایهمچنین اندیسهستند.  دینامیک خودروو سرعت به دست آمده از  تیاطلاعات موقع vو  sکه در آن 

روش در چارچوب  Pتوان به عنوان مدل انتقال ی( را م18( و )17) معادلهلازم به ذکر است که دهند. یاطراف را نشان مخودروهای 

 در نظر گرفت. زین یادگیری تقویتی

 عامل، در حقیقتاست. رانندگی و اهداف  یمنیا ،ییدهنده کاراشامل سه مورد است که نشان پژوهش نیدر ا Rتابع پاداش  ت،یدر نها

 کند. پاداش اجتناباطراف  خودروهای ریدر خط راست بماند و از تصادف با سا طوریکهبهکند،  یبا حداکثر سرعت ممکن رانندگ دیبا

 شود:یم فیتعر (19معادله )به صورت  (t) یانزم هر مرحلهدر  طراحی شده

2 max 2100( ) 40( 1) 10( )t ag agR collision L V V                                                                                                   )19(    

, 1}تصورها بههمچنین تعداد لایندهد. ینشان م عامل یبرخورد را برا طشرای شود کهتعریف می {1 ،0} صورتبهکه در آن برخورد 

  .باشدمی بزرگراهشماره خط در  دهندهنشان است که {3, 2
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. تعداد خطوط شده است یابیآموزش و ارز ی،ازسهیشب نرم افزار متلب طیدر مح یشنهادیپ یریگمیتصم یکنترل استیسدر این پژوهش 

هیلاتعداد . باشدمی 2/0و  8/0ترتیب ی بهریادگیو نرخ  فیتخف بیضرهمچنین مقادیر است. عدد  6و  3 ترتیببه اطراف هینقل لیو وسا

 . باشدعدد می 100همچنین تعداد اپیزودها هستند.  128شبکه ارزش  یها

 باشد.سیمولینک قابل مشاهده می -سازی شده در نرم افزار متلبگیری شبیهنمودار بلوکی سناریو سبقت 7در شکل 

 

 گیری در نرم افزار سیمولینک: نمودار بلوکی سناریو سبقت7شکل 

Fig.7 Block diagram in the Simulink 
 باشد. دیاگرام بلوکی شامل سه زیرسیستم سناریو، یادگیری تقویتی و دینامیک خودرو به همراه کنترل آن می 7مطابق شکل 

 .گیردیمورد بحث قرار م در زیرسیستم یادگیری تقویتی ارائه شده یریگمیتصمعملکرد الگوریتم  یبخش بعددر 

 نتایج و بحث -5

 ی عامل در محیط ترافیکی بزرگراه موردریگمیتصمجهت فرایند  قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگور یبخش عملکرد کنترل نیادر 

  .گیردمی ی و تحلیل قرارابیارز

بودن آن  نهیاز به یحاک یسازهیشب جیشود. نتایم آزماییراستیو  سهیمقا گریبا روش د یریگمیتصم استیس یابتدا اثربخش در ارزیابی،

 .ودشیم باتثاانباشته شده  یاهپاداش لیو تحل هیبا تجز یشنهادیپ قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگور یریادگی ییتوانا، سپساست. 

گیری انجام شده توسط عامل )خودرو آبی رنگ( در محیط ترافیکی طراحی شده در بزرگراه قابل مشاهده میمانور سبقت 8در شکل 

 باشد. 
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     Fig.8 Overtaking monouvreگیری انجام شده توسط عامل در محیط بزرگراه : مانور سبقت8شکل 

 قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگوری اثربخش 1-5

س و سپ کیویادگیری عمیق ابتدا الگوریتم شده است.  ارائهبزرگراه محیط ترافیکی در  ی عاملریگمیتصم یروش برا دوبخش  نیدر ا

 یقطع استیس انیگراد تمیالگورگیرد. همچنین مزیت و برتری مورد بررسی و ارزیابی قرار می قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگور

به عنوان  کیویادگیری عمیق شود. در حقیقت الگوریتم در این بخش نمایش داده می کیویادگیری عمیق نسبت به الگوریتم  قیعم

ی دو پارامترهالازم به ذکر است که شود. یدر نظر گرفته م قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگوربودن  نهیاستنتاج به یبرا یاریمع

  .انددر نظر گرفته شده کسانی قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگورو  کیویادگیری عمیق الگوریتم 

 پاداش نیانگیم .باشدمی عمیق ییادگیری تقویت روش در یکنترل استیعملکرد س دهندهنشان اپیزودمجموع پاداش به دست آمده در هر 

  داده شده است. نمایش 9در شکل  اپیزود 25در  قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگورو  کیویادگیری عمیق دو روش در 
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  گرادیان سیاست قطعی عمیقو  کیویادگیری عمیق : پاداش میانگین در دو روش 9شکل 

Fig.9 Average reward in DDPG and DQN methods 

 

کاهشی منحنی ناشی از احتمال برخورد روند  نیهمچن باشد.گویای عملکرد بهتر عامل در تعامل با محیط میها یمنحن نیا یشیروند افزا

ترافیکی باشد که این امر ناشی از محیط گیری میعامل با خودروهای اطراف و عبور از خطوط موجود در بزرگراه در طی انجام مانور سبقت

برای انجام مانور سبقت قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگور یریادگی زانیم ،9پیچیده طراحی شده در بزرگراه است. طبق شکل 

 . باشدمی کیویادگیری عمیق الگوریتم بهتر از گیری طراحی شده در محیط بزرگراه 

مقادیر فاصله عامل با استفاده از  10 اند، شکلکار انتخاب شده نیدر ا حالت یرهایبه عنوان متغ خودروکه سرعت و مسافت  ییاز آنجا

ترتیب مقادیر سرعت طولی عامل با نیز به 11شکل همچنین  قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگورو  کیویادگیری عمیق دو روش 

  د.ندهینشان م ثانیه 25در مدت زمان  را قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگورو  کیویادگیری عمیق استفاده از دو روش 
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 گرادیان سیاست قطعی عمیق و  کیویادگیری عمیق جایی عامل در روش : جابه10شکل 

Fig.10 Travel distance in DDPG and DQN methods 

 

یسازد تا طولانیرا قادر م عامل، خودرو را انتخاب شده یکه اقدامات کنترلی این است دهندهنشانتر یطولانجایی جابه ،10طبق شکل 

 کند. یریو از برخورد جلوگ رکت کردهتر ح

 
 گرادیان سیاست قطعی عمیق و  کیویادگیری عمیق : سرعت طولی عامل در روش 11شکل 

Fig.11 Longitudinal velocity in DDPG and DQN methods 

 

های بیشتر و در نتیجه پربازده بودن الگوریتم نتایج گویای پاداش است. بیشتر یهاپاداش یسرعت بالاتر به معنابزرگی  ،11طبق نمودار 

 باشد.در محیط بزرگراه می کیویادگیری عمیق نسبت به الگوریتم  قیعم یقطع استیس انیگراد

 یقطع استیس انیگرادالگوریتم  توسط شده تیهدا ، عامل )خودروی خودران(11-9های سازی حاصل شده از شکلشبیه جینتاطبق  

 دایست پد یی در محیط ترافیکی بزرگراهیو کارا یمنیبه اهداف ا کیویادگیری عمیق تر نسبت به الگوریتم به طور موثر واندتیم قیعم

 کند.

 قیعم یقطع استیس انیگراد ی الگوریتمریادگی نرخ 2-5

گیرد. میقرار  و بررسی ارائه شده مورد بحث قیعم یقطع استیس انیگراد الگوریتم ییو نرخ همگرا یریادگی زانیبخش، م نیدر ا

میمختلف  یاهبه روش Q(s, a)عمل -تابع حالت یروزرسانبه یادگیری تقویتی عمیق یاهتمیالگور ی درهدف اصلهمانطورکه گفته شد، 

   .باشد

 25در مدت زمان  قیعم یقطع استیس انیگرادو  کیویادگیری عمیق گیری های تصمیمنمودار شتاب طولی با الگوریتم 12در شکل 

  باشد. ثانیه قابل مشاهده می
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 گرادیان سیاست قطعی عمیق و  کیویادگیری عمیق : شتاب طولی عامل در روش 12شکل 

Fig.12 Longitudinal acceleration in DDPG and DQN methods 

 

رو، نی. از ادارد ییآشنا یرانندگ طیبا مح کیویادگیری عمیق از  شتریب قیعم یقطع استیس انیگراد تمیدر الگور ، عامل12مطابق شکل 

یادگیری عمیق در بزرگراه بهتر از  یریگمیتصم مساله یبرا گرادیان سیاست قطعی عمیق تمیالگور ییکرد که نرخ همگرا انیتوان بیم

باشد می کیویادگیری عمیق گیری عامل بیشتر از الگوریتم شتابمقدار  قیعم یقطع استیس انیگرادهمچنین در الگوریتم  .باشدمی کیو

 قیعم یقطع استیس انیگرادو این موضوع حاکی از میل بیشتر عامل جهت حرکت در لاین سرعت و در نتیجه بازدهی بیشتر الگوریتم 

 باشد. در محیط بزرگراهی می کیویادگیری عمیق  نسبت به

را در  یتجمع یاهپاداش مقدار 13 شکل ،کیویادگیری عمیق و  قیعم یقطع استیس انیگراد یاهتمیالگور یریادگی نرخ سهیمقا یبرا

  .هددیدو روش نشان م نیا
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 گرادیان سیاست قطعی عمیق و  کیویادگیری عمیق : پاداش تجمعی عامل در روش 13شکل 

Fig.13 Accumulative reward in DDPG and DQN methods 

 

ن ایاست، که  کیوبزرگتر از یادگیری عمیق  همواره قیعم یقطع استیس انیگراد تمیالگوری در تجمع پاداش مقدار، 13 شکل مطابق

در  به عبارت دیگر عامل .باشدمی گرادیان سیاست قطعی عمیق الگوریتم شده توسط ی اتخاذکنترل استیس دهنده برترینشانموضوع 

 در الگوریتم ، عاملدر حقیقت .اموزدیب یرانندگ طیدر مورد مح یشتریب اتیدانش و تجربتواند یم قیعم یقطع استیس انیگرادروش 

 کند.میجستجو  ترعیرا سر نهیکنترل به استیس قیعم یقطع استیس انیگراد

 اند. با یکدیگر مورد مقایسه قرار گرفته کیویادگیری عمیق  و قیعم یقطع استیس انیگرادنتایج حاصل شده از دو الگوریتم  2در جدول 

 کیویادگیری عمیق و  گرادیان سیاست قطعی عمیقی دو الگوریتم : مقایسه2جدول 

Table2 DDPG and DQN methods comparison 
 

 

 

 

اریو نندگی، دو سنبا تغییر در پارامترهای موثر در سناریو را ،گرادیان سیاست قطعی عمیقدر ادامه برای تشخیص سازگاری الگوریتم 

 شده و عملکرد الگوریتم در دو سناریوی جدید مورد ارزیابی و تبیین قرار خواهد گرفت.طراحی جدید

گیری تغییر داده شده است و عامل در کنار خودروی نارنجی رنگ جهت انجام مانور سبقتدر سناریو اول، موقعیت عامل جهت سبقت

گیری خطرناکی که توسط عامل انجام شده، باشد، اما به دلیل سبقترد میگیری قرار گرفته است. نتایج حاکی از انجام مانور بدون برخو

 به عامل پاداش کمی داده شده است.

بالا بودن احتمال وقوع  -2گیری، قطع خطوط توسط عامل در هنگام انجام مانور سبقت -1باشد: این پاداش پایین ناشی از دو عامل می

  باشد.مانور انجام شده توسط عامل قابل مشاهده می 14گیری در شکل سبقتتصادف توسط عامل در هنگام انجام مانور 

 

 کیویادگیری عمیق  گرادیان سیاست قطعی عمیق  پارامتر
 390 412 جایی )متر(بیشترین مقدار جابه

 04/22 25 سرعت طولی )متر بر ثانیه(بیشترین مقدار 

 3 1/3 بیشترین مقدار شتاب طولی )متر بر مجذور ثانیه(

 20 21 بیشترین پاداش میانگین در یک اپیزود
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 گیری خطرناک انجام شده توسط عامل در محیط بزرگراه : مانور سبقت14شکل 

Fig.14 Dangerous overtaking scenario 

 ، علت دریافت پاداش کمتر توسط عامل در هنگام انجام مانور نشان داده شده است. 15در شکل 

 

 : عمل خطرناک انجام شده توسط عامل در محیط بزرگراه15شکل 
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Fig.15 Dangerous action 
دیک به برخورد انجام داده گیری خط کشی جاده را قطع کرده و همچنین مانور را در وضعیت نز، عامل در هنگام سبقت15مطابق شکل 

 است.

در این سناریو،  16شود، افزایش پیدا کرده است، مطابق شکل گیری میدر سناریو دوم، سرعت خودرویی که از آن توسط عامل سبقت

 برخورد صورت گرفته است و عامل جریمه شده و پاداش منفی دریافت کرده است.

 

 
 گیری انجام شده توسط عامل در محیط بزرگراه : وقوع برخورد در مانور سبقت16شکل 

Fig.15 Collision in the overtaking scenario 
 عاملتا  کردتر یروند آموزش را طولانیا باید  شده،عامل در هنگام مواجه با شرایطی مشابه دو سناریوی طراحی ییتوانا شیافزا یبرا

 عاملارتباطات در دسترس  یفناور قیاطلاعات اطراف را از طر توانهمچنین می .ردیبگ ادی یرانندگ یهاطیاز مح یشتریبتواند دانش ب

توان از دو عامل مجزا برای یادگیری سناریو استفاده همچنین می .ردیدرست را در بزرگراه بگ ماتیکمک کند تا تصمآن ، که به دادقرار 

جهت حرکت عرضی خودرو آموزش ببیند، که این موضوع سبب طوریکه یک عامل در جهت حرکت طولی خودرو و عامل دیگر در نمود به

 شود.ی خاص میمعطوف شدن آموزش هر عامل به یک وظیفه

 گیرینتیجه -6

ه ارائ خودروی خودران یدر بزرگراه برا یادگیری تقویتی عمیقمبتنی بر روش  منیکارآمد و ا یریگمیتصم الگوریتم کی، پژوهش نیدر ا

عداد تمشابه با  یرانندگ یوهایساخته شده به سنار یچارچوب کنترل است. گرادیان سیاست قطعی عمیق ،الگوریتم مذکور شده است.

 نهیتواند بهیم یشنهادیپ یریگمیتصمالگوریتم دهد که ینشان م یسازهیشب جینتا .داده شد میاطراف تعم خودروهایخطوط مختلف و 
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بیشتر می وکییادگیری عمیق همچنین میزان یادگیری الگوریتم پیشنهادی نسبت به الگوریتم  کند. نیرا تضم یینرخ همگرا و بودن

 باشد.

به  یتوان برایمتصل را م طیمح ن،یهمچن .تمرکز نمود یشنهادیپ یریگمیتصم سیایت نیکاربرد آنلا یبر رو توانمی آینده یکارهادر 

یرا م یواقع یایشده در دن یآورجمع یرانندگ یهادادههمچنین  قرار داد. مطالعهمورد  اطراف هینقل لیاشتراک گذاشتن اطلاعات با وسا

  .نموداستفاده  ی واقعیرانندگ طیدر مح ی پیشنهادیریگمیتصم ی عملکرد روشابیارز یتوان برا
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Automated driving represents a novel technology aimed at reducing traffic accidents and enhancing 

driving efficiency. This research introduces a deep reinforcement learning (DRL) approach for 

autonomous vehicles, focusing on overtaking scenarios on highways. Initially, a highway traffic 

environment is established, to guide the agent through surrounding vehicles both efficiently and 

safely. A hierarchical control framework is outlined to manage high-level driving decisions alongside 

low-level control aspects like car speed and acceleration. Subsequently, a specialized DRL-based 

method known as Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) is employed to devise decision-

making strategies on the highway. The DDPG offers continuous action space exploration, making it 

suitable for tasks like autonomous driving where actions are not discrete. Unlike DQN, it can handle 

high-dimensional action spaces more effectively, enhancing its applicability in complex 

environments like highway driving. The efficacy of the DDPG algorithm is compared to that of the 

DQN algorithm, with subsequent evaluation of the results. Simulation outcomes demonstrate that the 

DDPG algorithm adeptly handles highway driving tasks with efficiency and safety. The study 

underscores the potential of DRL techniques, particularly the DDPG approach, in advancing the 

capabilities of autonomous vehicles and improving their performance in complex driving scenarios.    
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