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 Abstract 

Deep reinforcement learning, as one of the powerful approaches in machine learning, has found extensive 

applications in controlling nonlinear and multivariable systems, including flying robots. However, 

conventional deep reinforcement learning algorithms still face challenges such as instability in convergence, 

high computational complexity, and sensitivity to network configuration. In this research, an emotional deep 

reinforcement learning controller based on the Inception network is introduced and compared with a 
conventional deep reinforcement learning controller for the path tracking problem in quadrotors. The 

proposed approach, inspired by the architecture of parallel networks, reflects the dual-path structure of the 

brain, including the logical and emotional pathways, enabling the formation of a bidirectional decision-

making model. This mechanism enhances reaction speed, reduces cognitive load, and improves 

generalization in unfamiliar conditions. Additionally, in designing the reward function, both simplicity and 

intelligence are considered so that the agent can remain adaptable to diverse trainable movements. Simulation 

results indicate that the proposed controller offers significant improvements in flight stability, path tracking 

accuracy and learning efficiency compared to the conventional version. 

 KEYWORDS  
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 Introduction 

Reinforcement learning (RL) is a fundamental approach in the field of intelligent systems that operates based 

on causal relationships. In this framework, an intelligent agent interacts with its environment and observes 

the consequences of its actions, which may manifest as either rewards or penalties[1]. A rewarding outcome 

indicates a desirable action and moves the agent closer to its objective within the environment, whereas a 

penalizing outcome indicates an undesirable action and moves the agent farther away from its objective. 

Therefore, the agent must learn to determine how to obtain higher rewards and ultimately achieve its goal. 

The primary objective of reinforcement learning is to train an agent to perform a specific task in an uncertain 

environment. The agent receives feedback and rewards from the environment and responds by taking 
appropriate actions, treating these rewards as a measure of the effectiveness of its actions in achieving the 

ultimate objective[2]. The primary objective of the Inception architecture is to increase the depth and width 
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of the network without significantly increasing the number of parameters or the computational burden[3]. 

This objective is achieved through the use of a modular, multi-branch block. Each Inception block consists 

of several parallel pathways for extracting features from the input data. These pathways simultaneously 

employ convolutions with different kernel sizes to identify features at various scales. At the end of the block, 

the outputs of all branches are concatenated along the channel axis (depth dimension), forming the final 

output of the Inception module. This parallel design enables the network to process information at different 
scales within a single layer, thereby enhancing its ability to identify fine-grained and detailed patterns 

alongside abstract representations. Furthermore, by employing dimensionality-reduction techniques, such as 

convolutional operations, the Inception architecture substantially reduces the computational cost while 

preserving the representational capacity of the network. 

In the proposed architecture, the environmental state input is simultaneously fed into the PPO and Inception 

networks. The Inception network operates as a parallel perceptual processing module alongside the main 

PPO network, extracting deep and multi-scale features that are subsequently integrated with the intermediate 

outputs of the PPO network at the final layer. The final output used for action selection is generated based 

on this enriched and shared representation. In the proposed model, the PPO network is responsible for 

learning and updating the policy, while the Inception network performs multi-scale processing to extract 

high-level and abstract features from the input state. The output of the Inception module, represented as a 

feature vector, is injected into the final layers of the PPO network to improve decision-making accuracy and 

accelerate convergence. This architecture enhances the agent's ability to generalize to new or previously 

unseen environments, thereby enabling it to maintain satisfactory performance even in scenarios that it has 

not encountered during training. 

In summary, the model architecture proposed in this study is a hybrid structure that integrates the Proximal 

Policy Optimization (PPO) algorithm with an Inception network as a parallel perceptual–emotional pathway. 

The primary objective of this integration is to enhance the performance of the learning agent through multi-

scale processing of the environmental state and the injection of high-level features into the main decision-
making pathway. The proposed Emotional Deep Reinforcement Learning (EDRL) actor model can likewise 

be viewed as a decision-making system with two outputs: a logical output and an emotional output. In this 

model, the first output corresponds to the main PPO network, which serves as the logical agent and is 

responsible for learning the control policy. The second output corresponds to the Inception network, which 

operates as a perceptual module and extracts multi-scale, high-level features through a shorter and specialized 

processing pathway. 

 Methodology 

In reinforcement learning, the reward function is one of the most critical components, guiding the agent 

toward optimal decision-making. This function directly influences the agent’s learning behavior and 

performance by quantifying the desirability of a particular action or state. In this study, the reward function 

is designed with emphasis on achieving satisfactory quadrotor control performance in tracking the desired 

trajectory. This component penalizes the positional error between the quadrotor and the desired reference 

trajectory, thereby encouraging the agent to follow the reference path accurately. To achieve these objectives, 

the overall reward is decomposed into several components that reflect key controllable characteristics of the 

system. Given that the objective of the problem is defined as trajectory tracking by the quadrotor, the reward 

function is formulated based on reward of position error (rpos), reward of velocity error (rvel), reward of 
acceleration error (racc), and reward of heading error (rψ). Finally, the total reward r is calculated as the 

weighted sum of the aforementioned components: 

(14) pos vel acc0.6 0.1 0.1 0.2r r r r r     

The learning problem was formulated within an episodic reinforcement learning framework, in which each 
simulation cycle was considered an independent episode. An episode terminates under one of two conditions: 

(1) successful achievement of the target, or (2) Early Termination (ET) [1], which occurs when a significant 
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deviation from the reference trajectory or a loss of flight stability is detected. If neither of these conditions is 

satisfied, the episode continues for a predefined simulation duration, allowing the agent to complete the entire 

maneuver. The early-termination mechanism ensures that the agent interacts with each state by generating 

appropriate control outputs, thereby reducing exploration of unproductive regions of the state space and 

contributing to faster policy convergence. 

In this study, each training episode was set to 10 s of simulation time and consisted of 1000 discrete time 

steps. The cumulative reward during training exhibited a continuous increasing trend, indicating the policy's 

learning capability and the improvement of training performance over time. Compared with previous studies 

on quadrotor control using deep reinforcement learning, such as Hwangbo et al. (approximately 2.15 million 

time steps) [4], Sharifi et al. (approximately 1.2 million time steps) [5], and Pi et al. (10 million time steps) 

[6], the proposed method demonstrates a substantial improvement in sample efficiency. 

To evaluate the effectiveness of the proposed multilayer deep reinforcement learning controller, its 

performance was compared with that of a conventional deep reinforcement learning approach. First, to 

compare the behavior of the proposed algorithms, the conventional deep reinforcement learning algorithm 
was implemented as the baseline method, and its training process was investigated. Using this algorithm, the 

agent reached the optimal reward after 2948 episodes. Subsequently, it was observed that, using the proposed 

Emotional Deep Reinforcement Learning algorithm, the agent reached the optimal reward after 1869 

episodes and successfully learned to follow the desired trajectory. This substantial reduction in the number 

of training episodes demonstrates the improved convergence characteristics of the proposed control 

algorithm, reflecting enhanced learning efficiency and the ability to acquire near-optimal policies with fewer 

interactions. Furthermore, the incorporation of the Inception network accelerated the training process by 

approximately 37% compared with the baseline model. 

 Results and Discussion 

In this study, an Emotional Deep Reinforcement Learning framework integrated with an Inception network 

was employed for the quadrotor trajectory-tracking task, where adaptability to dynamic and uncertain 

environments is a critical requirement. Upon completion of the training process for the proposed methods, 

simulation experiments were conducted using MATLAB to evaluate the performance of the controller. 

Overall, the proposed Emotional Deep Reinforcement Learning approach demonstrates satisfactory learning 

efficiency and adaptability, making it suitable for quadrotor navigation and trajectory-tracking tasks. The 

integration of the Inception network significantly reduced the number of trainable parameters, resulting in 

faster convergence during the learning process. 

Table 1. Performance of the Deep Reinforcement Learning Algorithms 

Algorithm Rise Time Settling Time Overshoot 
Steady State 

Error 

Emotional Deep 

Reinforcement Learning 

3.1 5 0.15 0.1 

Deep Reinforcement 

Learning 
3.3 5.2 0.1 0.1 

 Conclusion 

In this study, an Emotional Deep Reinforcement Learning control framework based on an Inception network 
was proposed for quadrotor control. Inspired by the two logical and emotional pathways of the human brain, 

the proposed architecture was designed such that the logical pathway is modeled by the Proximal Policy 

Optimization network, while the emotional pathway is represented by the Inception network, which extracts 

features from intermediate layers through a shortened processing pathway. The simulation results 

demonstrate that the proposed controller achieves faster learning compared with conventional Deep 

Reinforcement Learning methods. Based on the simulation results, the proposed Emotional Deep 

Reinforcement Learning algorithm reached the optimal policy approximately 37% faster, in terms of the 
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number of required training episodes. Overall, the proposed approach, through the integration of emotional 

intelligence concepts with reinforcement learning, provides an effective step toward the development of 

intelligent controllers with adaptive behavior and rapid decision-making capabilities. 
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 یبرا القاشبکه  نی برتمبعاطفی  کنترلر یادگیری تقویتی عمیق سازیو شبیه طراحی
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 چکیده

های کنترل سیستم طور گسترده درهای اخیر بهعنوان یکی از رویکردهای پیشرفته در حوزه یادگیری ماشین، طی سالیادگیری تقویتی عمیق به

های های چشمگیر، الگوریتمهای پرنده و کوادروتورها، مورد توجه قرار گرفته است. با وجود پیشرفتویژه در رباتغیرخطی و چندمتغیره، به

لا و حساسیت شدید ، نیاز به توان محاسباتی باآموزشی متداول یادگیری تقویتی عمیق همچنان با موانعی از قبیل ناپایداری در فرآیند همگرایی

ها در شرایط واقعی پذیری الگوریتمها موجب کاهش کارایی و محدودیت در تعمیمرو هستند. این چالشهای عصبی روبهدی شبکهبه پیکربن

ی تقویتی یادگیر کنندهمعرفی و با کنترلالقا کننده یادگیری تقویتی عمیق عاطفی مبتنی بر ادغام شبکه شود. در این پژوهش، یک کنترلمی

مسیره مغز انسان شامل مسیر گردد. معماری پیشنهادی با الهام از ساختار دوعمیق مرسوم برای مسئله تعقیب مسیر در کوادروتور مقایسه می

های کهگیری از شبآورد. این معماری با بهرهگیری دوسویه را فراهم میمنطقی و مسیر هیجانی طراحی شده است که امکان ایجاد یک مدل تصمیم

شود. در های ناشناخته نیز میموازی، علاوه بر افزایش سرعت واکنش عامل و کاهش بار شناختی، موجب بهبود قابلیت تعمیم در مواجهه با محیط

ب خوعملکرد سازی را به دست آورد. نتایج شبیه تعقیب مسیرطراحی تابع پاداش، تلاش شده است تا با حفظ سادگی، عامل توانایی یادگیری 

 .دهدمینشان  را پرواز و کارایی فرایند یادگیری تعقیب مسیردر زمینه  کننده پیشنهادیکنترل
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 مقدمه -1

های علمی و توجهی را در حوزهنده، توجه قابلهای پریکی از پرکاربردترین انواع ربات عنوانها بههای اخیر، کوادروتوردر سال

هایی همچون قابلیت برخاست و فرود عمودی، مانورپذیری بالا، طراحی ساده و توانایی انجام اند. ویژگیصنعتی به خود جلب کرده

ها را برای کاربردهای های سبک، این رباتل محمولهنجات و حموجو و ستبرداری، پایش محیطی، جهای متنوع مانند نقشهمأموریت

ها به دلیل ماهیت ذاتی غیرخطی، ناپایدار و نظامی، غیرنظامی و تجاری بسیار جذاب ساخته است. با این حال، کنترل دقیق کوادروتور

ها در مدل دینامیکی جود عدم قطعیتشود. یکی از مسائل کلیدی، وها همچنان یک چالش اساسی محسوب میچندمتغیره این سیستم

توانند منجر به ها میسازی باشد. این عدم قطعیتتواند ناشی از اغتشاشات محیطی، تغییر بار، نویز خارجی یا خطاهای مدلاست که می

 بینی و ناپایداری در عملکرد سیستم شوند.رفتار غیرقابل پیش

طور کلی به دو دسته مبتنی بر مدل و بدون مدل تقسیم کرد. توان به ها را میبرای کوادروتورهای کنترلی موجود روش

های پایدار و قابل های دینامیکی دقیق متکی هستند و در محیط، به مدلLQRو  PIDهای مبتنی بر مدل، مانند کنندهکنترل

کنند، در بر پایه یادگیری ماشین عمل می هایی کهویژه آنهای بدون مدل، بهکنندهبینی عملکرد خوبی دارند. در مقابل، کنترلپیش

به دلیل توانایی یادگیری از تعامل با  1دهند. در این میان، یادگیری تقویتی عمیقهای پویا و نامطمئن، سازگاری بیشتری ارائه میمحیط

لگوریتم ن چندین است. تاکنوعنوان یک راهکار نویدبخش مطرح شده اهای عصبی عمیق، بهگیری از شبکهبا محیط در کنار بهره

مشی مجانبی سازی خط، بهینه2(DQNعمیق ) Qاند، از جمله شبکه برای وظایف کنترلی توسعه یافتهیادگیری تقویتی عمیق 

(PPO)3سازی خط، بهینه( مشی ناحیه اعتمادTRPO)4 الگوریتم  .5منتقد-های بازیگرو معماریDQNعنوان یکی از نخستین ، به

کند، اما با مشکلاتی نظیر ناپایداری در آموزش و های عصبی برای تقریب توابع ارزش استفاده می، از شبکهDRLهای موفق الگوریتم

اند که به پیشنهاد شده  Double-DQNای همچون یافتههای بهبودها، نسخهها مواجه است. برای رفع این محدودیتهمبستگی داده

کنند. با این وجود، این رویکردها ر ارزش حالت و مزیت اقدام کمک میاسازی بهتارزش و جدترتیب به کاهش برآورد بیش از حد 

برای  TRPOو  PPOمشی مانند های مبتنی بر خطهمچنان نیازمند تنظیم دقیق و پیچیده پارامترها هستند. در سوی دیگر، الگوریتم

های پویا، از دگی و عملکرد مقاوم خود در محیطیل سابه دلکه  PPOویژه، اند. بهبهبود پایداری و کارایی یادگیری معرفی شده

کند با نیز تلاش می TRPOبخشد. برداری، یادگیری را بهبود میمحبوبیت بالایی برخوردار است و با ایجاد تعادل میان کاوش و بهره

 تر است.اتی سنگیننظر محاسبهرچند از مشی، پایداری بیشتری ایجاد کند، روزرسانی خطگیرانه بر بههای سختاعمال محدودیت

های عصبی عنوان یک حوزه نوظهور در یادگیری ماشین، ترکیبی از یادگیری تقویتی کلاسیک و شبکهیادگیری تقویتی عمیق به

ای در حل مسائل کاربردهای گستردهیادگیری تقویتی عمیق های اخیر توجه زیادی را به خود جلب کرده است. عمیق است و در سال

های های خودمختار پیدا کرده است. یکی از پیشرفتهای ویدئویی و سامانه، بازیگیری بلادرنگ مانند کنترل رباته تصمیمپیچید

مشی عنوان یک روش بدون مدل برای یافتن خطبود که به 1992در سال  Q-Learningبنیادین در یادگیری تقویتی، معرفی الگوریتم 

افزارهای محاسباتی و افزایش توان پردازشی، استفاده با پیشرفت سخت. [1] شوداخته میمارکوف شنگیری میمبهینه در فرآیندهای تص

بود  [2]در مرجع  DQNهای عصبی عمیق در یادگیری تقویتی گسترش یافته است. نقطه عطف در این حوزه، معرفی شبکه از شبکه

به  6آتاریهای عملکردی فراتر از انسان در بازیکه  که با استفاده از بازپخش تجربه و شبکه هدف، پایداری آموزش را بهبود بخشید

که مشکل برآورد  Double-DQNهایی همچون ، نسخهDQNرفت. برای بهبود بیشتر شمار میدست آورد و نقطه عطف مهمی به

های مبتنی بر در کنار روش .[4, 3] اندسازد، ارائه شدهارزش حالت را از مزیت اقدام جدا میکند، و میرا برطرف  Qبیش از حد مقادیر 

و  سازیبه دلیل سهولت پیاده PPOسازی اند. الگوریتم بهینهمشی نیز به طور گسترده توسعه یافتههای مبتنی بر خطارزش، الگوریتم

                                                             
1 Deep Reinforcement Learning(DRL) 
2 Deep Q-Network 
3 Proximal Policy Optimization 
4 Trust Region Policy Optimization 
5 Actor-Critic 
6 Atari 
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های با اعمال محدودیت TRPOمشی سازی خط. الگوریتم بهینه[5]های پویا، محبوبیت زیادی یافته استعملکرد پایدار خود در محیط

منتقد که از دو شبکه -های بازیگر. همچنین روش[6]بخشدتر بهبود میمشی، پایداری آموزش را بیشروزرسانی خطگیرانه بر بهسخت

کنند، با ترکیب مزایای رویکردهای مبتنی بر ارزش رزش )منتقد( استفاده میمشی )بازیگر( و ارزیابی تابع اجداگانه برای یادگیری خط

یادگیری تقویتی عمیق برای کوادروتورها پتانسیل دستیابی به مانورهای پروازی  .[7]اندمشی، عملکرد قدرتمندی نشان دادهو خط

بر، ابعاد سازی یادگیری عمیق همچون فرآیندهای یادگیری زمانهایی در پیاده، هنوز چالشحالنیبااپایدار و چابک را نشان داده است. 

ی این بر رو کار. [8]وجود دارد هارباتهای جدید برای به محیط بالا در فضای حالت، الزامات محاسباتی زیاد و عدم توانایی تعمیم

ی هوش منطقی و عاطفی است که در مورد توجه محققان قرارگرفته و یکی از راهکارها استفاده از هوش زیستی انسانی بر پایهها چالش

اولین گام به سمت این  .شده استپرداختهاستفاده از هوش عاطفی در محاسبات  پیشینه در ادامه بهشده است. این مقاله به آن پرداخته

ی این ریکارگبه. ایده استهانجام شد 1زبا ارائه اولین رویکرد ریاضی برای توصیف رفتار فرآیند یادگیری عاطفی مغ [9] مرجع رویکرد در

ی کنترلی منجر به ایجاد مفهومی هاستمیسبا طراحی  BEL . پیونداستهارائه شد [10]الگوریتم یادگیری در ناحیه کنترل خودکار در 

( که فرآیند یادگیری عاطفی را در [14]و  [13]و  [12]و  [11])باشدمی 2به نام کنترل هوشمند مبتنی بر یادگیری هیجانی مغز

ندسی کنترل، تری در کاربردهای مختلف مهگسترده طوربه. این الگوریتم [16]و [15] کندسازی میسیستم لیمبیک مغز انسان شبیه

 قرارگرفته مورداستفادههای قدرت و غیره های سروو، کنترل حرکت، کاهش تلاش کنترلی، سیستمموتورهای الکتریکی، سیستم ازجمله

را  BELBICاز همه عدم نیاز به دانش قبلی از دینامیک سیستم،  ترمهم. ظرفیت یادگیری، حداقل پیچیدگی محاسباتی و [17]است 

 . [18]کندتبدیل می FLC 4و  ANN 3مانند  لی،قب موردبحثهای هوشمند کنندهکننده متمایز نسبت به کنترلبه یک کنترل

با الگوریتم ازدحام ذرات،  شدهمیتنظگیر با کنترلر هوش عاطفی مشتق-گیرانتگرال-مقایسه بین الگوریتم کنترلی تناسبی [19]در 

ین را نتیجه داده است. همچن DC-DC مبدلدر تعقیب ورودی مطلوب با تلاش کنترلی کمتر برای مدل  شدهیطراحبرتری کنترلر 

ی هاسلولبا توجه به اینکه  [20]ست. در توانایی مقابله با اغتشاشات را داشته و نتایج خوبی را از خود نشان داده ا شدهیطراحکنترلر 

به چالش اصلی برای  هاآنروجی اژ خولت مؤثرهستند، چگونگی کنترل و تثبیت  بازمانی پیچیده غیرخطی و متغیر هاستمیسسوختی 

ی کنترلی در هاتیمحدودلوگیری از نقض د و کنترل ردیابی توان و ج. برای بهبود کارایی عملکرشودیمتبدیل  هاآنکاربرد گسترده 

ر جریان است که مقدا شدهیطراحتطبیقی مبتنی بر یادگیری عمیق  ریگمشتق -ریگانتگرال -تناسبی کنندهکنترلاین مقاله یک 

شی  دهندهصیتشخمحققین به طراحی یک  [21]در  .کندیمو ولتاژ خروجی را تثبیت  کندیموژن را در مقدار مرجع حفظ هیدر

ی هاهیلا. در این مدل اندکردهی سازادهیپساختار شبکه عاطفی زیستی را  ی عاطفی مغز انسان پرداخته وبصری با الهام از یادگیر

سرعت  ی اصلی مدل پیشنهادی،هایژگیوکه از  اندشدهیسازهیشب 7و سنسوری کورتکس 6، اوربیتوفرونتال کورتکس5آمیگدال

یک الگوریتم یادگیری برای مدل محاسباتی مبتنی بر امیگدال و  [22]در  .باشدیمی بیشتر و پیچیدگی کمتر مدل دهپاسخ

است.  شنهادشدهیپبا در نظر گرفتن نرخ فروپاشی امیگدال که پایه عصبی زیستی دارد،  شدهنظارتاوربیتوفرونتال کورتکس به روش 

( LINF9ی فازی خطی محلی )عصبو  8، سیستم استنتاج عصبی فازی تطبیقیهیچندلای پرسپترون هاروشنتایج روش پیشنهادی با 

. در باشدمیی مدل پیشنهادی هایژگیوتطبیقی از  آموزشمقایسه شده است. دقت بالاتر در نقاط بحرانی، پیچیدگی محاسباتی کمتر و 

و نتایج مورد مقایسه  شدههرائاتانسیگ  10یسازلفعای با استفاده از تابع بندطبقهئل یک مدل ریاضی هوش عاطفی برای مسا [23]

کنترل احساسات در  شودشود و باعث میکه یادگیری تقویتی توسط احساسات هدایت می شده استارائه، روشی [24]ر . داندقرارگرفته

                                                             
1 Brain Emotional Learning (BEL) 
2 Brain Emotional Learning Based Intelligent Controller (BELBIC) 
3 Artificial neural network 
4 Fuzzy logic controller 
5 Amygdala 
6 Orbito-frontal Cortex 
7 Sensory Cortex 
8 Artificial Neural Fuzzy intelligence system (ANFIS) 
9 Linear intelligence Neural Fuzzy  
10 Activation function 
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اش نال پادیک سیگ عنوانبهکند. در این روش، احساسات کمک  یتیتقو یریادگیبه  یعاطف هایبازخورد دخیل شود و با ستمیس کی

، روشی جهت [25]مطلوب برسد و از احساسات بد دوری کند. در ا به احساسات ی رفتار کند تاگونهبهگیرد که است و عامل یاد می

عامل،  کی یتیشخص یهایژگیوتواند است که می شدهارائهبر هوش هیجانی انسان گیری در شرایط اضطراری و مبتنی تصمیم

 یسازهیشبگیری با رویکردی جدید در کند و یک تصمیم بیترکگذارد را می ریتأث آنکه بر ی رونیب یدادهایآن و رو یعاطف یرفتارها

 دهد. انجام نجات روبوکاپ

مورد انتظار را در طول زمان به حداکثر برساند.  یاست که پاداش تجمع ینهبه یاستس یک یینتع یادگیری، یتمالگور یهدف کل

 ینبا تجربه که به تمر یخلبانان انسان یبرا یرا به همراه دارد، حت یقابل توجه یهاچالش ادروتورحرکات مختلف با کو یاجرا

آن را در تعامل  یزانگشگفت یتقابل یدر هوش مصنوع ریاخ هاییشرفتحال، پ یندارند. با ا یازحرکات ن ینتسلط بر ا یبرا یاگسترده

 یهاکنندهتوسعه کنترل ی،هوش مصنوع ینهدر زم یرچشمگ هاییشرفتنشان داده است. با وجود پ یچیدهپ یفو انجام وظا یطبا مح

مانده  یباق یقاتم در تحقهم معما یکنامطمئن باشند، همچنان  یطدر شرا چابک یمانورهاانجام که قادر به  ینماش یادگیریبر  یمبتن

 یازمنددارد که معمولاً ن یازن سازییادهپ یبرا زیادیبه زمان قابل توجه و تخصص  ییهاشبکه ینآموزش چن ین،است. علاوه بر ا

های دیداری و مکانی ی برای پردازش دادهابزار اصلعنوان به )CNNs) 1های عصبی پیچشیشبکه مجدد است. یمتنظ یقدق یندهایفرآ

  کنند. با افزایش عمقهای ورودی استخراج میز فیلترهای محلی، الگوهای مکانی را از دادهها با استفاده ااند. این شبکهمطرح شده

CNNیی همچون افزایش پیچیدگی هاالشیابد؛ با این حال، این امر چبالا بهبود میهای سطحها در شناسایی ویژگیها، توانایی آن

های عمیق، دارد. برای رفع این مشکلات و ارتقای کارایی معماریها و اشباع شبکه را نیز به همراه گرادیان محاسباتی، محو شدن

ه امکان برند کها از ساختارهای ماژولار بهره میاند. این معماریارائه شده Inception تری مانند معماریهای پیشرفتهطراحی

 .دهندهای محاسباتی را کاهش مین حال، تعداد پارامترها و هزینهراهم کرده و در عیهای چندگانه را فاستخراج ویژگی در مقیاس

ی شدهمعرفی شد. این معماری در مدل شناخته [26] یو همکاران در مقاله  Szegedyبار توسطنخستین  Inceptionمعماری 

GoogLeNet  ای را در رقابت سازی گردید که عملکرد برجستهپیادهImageNet  اش، به دست آورد. به دلیل طراحی نوآورانه

گیر در های چشمبا وجود پیشرفت شود.های عمیق شناخته میی شبکهعنوان یک پیشرفت چشمگیر در توسعهبه Inception معماری

های عمیق، حساسیت به مقداردهی اولیه و تنظیم هایی همچون پیچیدگی ساختار شبکهچالش، دگیری تقویتی عمیقهای یاالگوریتم

ابرپارامترها همچنان پابرجاست. این مشکلات معمولاً منجر به افزایش زمان آموزش، هزینه محاسباتی بالا و ناپایداری در فرایند 

 هیجانی مسیر و( پیشانیپیش قشر) منطقی مسیر شاملی مغز انسان مسیرهگیری دواز سازوکار تصمیم گیریلهاما .شوندیادگیری می

های به اتخاذ تصمیم قادر منطقی، تحلیل ضمن که شود منجر اییادگیرنده هایسامانه طراحی به تواندمی( لیمبیک دستگاه و آمیگدالا)

های د قابلیت تعمیم در موقعیتر زیستی باعث افزایش سرعت واکنش، کاهش بار شناختی و بهبوسریع و واکنشی نیز باشند. این ساختا

 یهای فوق، این پژوهش یک چارچوب کنترل یادگیری تقویتی عمیق عاطفی مبتنی بر شبکهدر راستای رفع چالش .شودناآشنا می

عنوان مسیر یادگیری تقویتی عمیق به  د. در این ساختار، شبکهکنهای ناشناخته معرفی میرا برای کنترل کوادروتور در محیط 2القا

گیری مشارکت دارند. معماری پیشنهادی صورت موازی در فرآیند تصمیمکنند و بهعنوان مسیر هیجانی عمل میبهالقا  منطقی و شبکه

ری، سرعت یادگیری و قابلیت تعمیم عامل پیشانی و آمیگدالا در مغز انسان، موجب افزایش پایدابا الهام از تعامل میان قشر پیش

ها های چندمقیاسی و انتزاعی محیط را استخراج کرده و آنعنوان یک مسیر پردازشی موازی، ویژگیبه القا یشبکه .شودیادگیرنده می

کارگیری یک فی و بهمعر بهاین پژوهش  درطور خلاصه، به کند.تزریق میشبکه یادگیری تقویتی عمیق  یگیرندهرا به مسیر تصمیم

پذیری تعمیم سرعت آموزش و ی ترکیب مسیرهای منطقی و هیجانی، برای ارتقایگرفته از مغز انسان، بر پایهی الهاممسیرهساختار دو

  .استشده پرداختهدر کنترل کوادروتور 
 

                                                             
1 Convolutional Neural Networks 
2 Inception 
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 مدلسازی کوادروتور -2

سازه  نیا .باشدیمدی و انجام مانورهای پیچیده را دارا ز عموپروا یتباقابلی حرکت آزادیک وسیله پرنده با شش درجه  کوادروتور

حرکات و  تواندیم هاملخقرار دارد و با استفاده از تغییر سرعت  آنی هاگوشهکه چهار ملخ در  باشدیمدارای ساختاری شبیه صلیب 

های در جهت عقربه 3و  1 یرایش، موتورهادهد. در این آپیکربندی چهارپره را نشان می 1 . شکل.بدهد را انجاممانورهای مختلف 

 چرخند.های ساعت میدر خلاف جهت عقربه 4و  2 یساعت و موتورها

 
 ساختار کوادروتور: 1شکل  

کند. تنظیم یکنواخت سرعت همه روتورها نیروی بالابر را تغییر داده و امکان کنترل ارتفاع و برخاست عمودی سیستم را فراهم می

 3و  1وتورهای مشود؛ به این صورت که سرعت روی هم تنظیم می( مورد نظر، سرعت روتورهای روبهψزاویه یاو ) برای دستیابی به

کنترل  y( حول محور θتوسط زاویه پیچش ) Xیابد. حرکت چهارپره در راستای محور افزایش یا کاهش می 4و  2وتورهای منسبت به 

گردد. روتورها نقش کلیدی در تعیین کنترل می X( حول محور φط زاویه رول )وست Yشود، در حالی که حرکت در راستای محور می

شود. مدل لازم جهت کنترل زاویه و موقعیت، از زوایای اویلر استفاده می کنند و برای محاسبه توان و گشتاورحرکت چهارپره ایفا می

   .استگرفته شده [27]از مرجع  (6)تا  (1)صورت روابط دینامیکی کوادروتور به
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 ψو  φ، θترتیب با وایای اویلر متناظر بهاند و زنشان داده شده zو x، yترتیب با های مرکز جرم در ساختار بهموقعیت در این روابط،

فاصله بین روتورها و مرکز جرم  lدهند و های اینرسی را نشان میترتیب جرم و ممانبه zIو  m ،xI ،yIشوند. متغیرهای نمایش داده می

های ورودی 4U و1U ،2U ،3Uکند. علاوه بر این، ممان اینرسی روتورها را بیان می rJای و سرعت زاویه Ωین، کند. همچنرا مشخص می

ها همچنین باشند. این ورودیمی yو گشتاور چرخشی حول محور  zسیستم هستند که مسئول تولید نیروی تجمعی در راستای محور 

 نقش دارند. توسط روتورها zو  xاد چرخش حول محورهای در ایج
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  1القاشبکه  عاطفی مبتنی بر یادگیری تقویتی عمیق -3

عامل  یکرد،رو ین. در اکندیعمل م یهوشمند است که بر اساس روابط علّ هاییستمس ینهدر زم یروش اساس یک یتیتقو یادگیری

که پاداش  اییجهبروز کند. نت یهتنب ایکه ممکن است به صورت پاداش  ماندیاعمال خود م یجتعامل دارد و منتظر نتا یطهوشمند با مح

 یکدهنده نشان یهیتنب یجهکه نت یدر حال کند،یم تریکنزد یطعمل مطلوب است و عامل را به هدفش در مح یکدهنده دارد، نشان

 یشتریب یهاپاداش تواندیدهد که چگونه م یصتشخ دیعامل با ین،. بنابراسازدیعمل نامطلوب است و عامل را از هدفش دورتر م

 یطمح یکدر  یفهوظ یکانجام  یعامل برا یکآموزش  یتی،تقو یریادگی ی. هدف اصلیابدبه هدف خود دست  یتکسب کند و در نها

ها را به عنوان پاداش ینو ا دهدیمناسب پاسخ م یهاو با اقدام کندیم یافتدر یطاز مح ییهاعامل بازخورد و پاداش .ن استعینام

 هاییتمو الگور یاستدارد: س یدو جزء اساس یتیتقو یادگیری. گیردیدر نظر م ییبه هدف نها یابیعمل در دست یشاثربخ یبرا یاریمع

 شبکه یک یا یپارامتر یبتابع تقر یککه معمولاً به عنوان  کندیم یینتع یطیها را بر اساس مشاهدات محاقدام یاست،. سیادگیری

را بر اساس اقدامات، مشاهدات  یاستس یبه طور مداوم پارامترها یادگیری یتملگورمزمان، ابه طور ه .شودیداده م یشنما یقعم یعصب

افزایش عمق و عرض شبکه بدون افزایش چشمگیر در تعداد پارامترها یا بار  Inception هدف اصلی .کندیم یمها تنظو پاداش

شامل چند  Inception هر بلوکاست. هدشاخه محقق شدکارگیری یک بلوک ماژولار چن. این هدف از طریق بهباشدمیمحاسباتی 

های مختلف هسته هایی با اندازهزمان از کانولوشنطور همی ورودی است. این مسیرها بهها از دادهمسیر موازی برای استخراج ویژگی

ها در امتداد محور کانال تمامی شاخه گون شناسایی کنند. در پایان بلوک، خروجیهای گوناها را در مقیاسکنند تا ویژگیاستفاده می

این طراحی موازی به شبکه (. 2شکل ) دهندرا تشکیل می  Inception شوند و خروجی نهایی ماژولعد عمق( به یکدیگر متصل می)ب

توانایی آن در شناسایی الگوهای جزئی و دقیق  های مختلف پردازش کند و در نتیجهدهد تا در یک لایه، اطلاعات را در اندازهاجازه می

 Inception معماری، های کاهش ابعاد همچون کانولوشنری روشکارگیشود. علاوه بر این، با بهدر کنار الگوهای انتزاعی تقویت 

 .کندقدرت بازنمایی شبکه را حفظ می ی محاسباتی را کاهش داده و در عین حال،طور چشمگیری هزینهبه

  
 [26] همراه با کاهش بُعد Inception( ماژول بیی ، نسخه ابتداInceptionالف( ماژول  :2شکل 

 

د. کننهای عاطفی نیز نقشی حیاتی ایفا میگیری صرفاً یک فرآیند منطقی و تحلیلی نیست؛ بلکه سامانهان، تصمیمانسغز در م

دهد های هیجانی اشاره دارد. این قابلیت به انسان اجازه میتوانایی مغز در درک، تفسیر، پردازش و واکنش به محرک به 2هوش هیجانی

ی مغز، این ساختار دو مسیره .طور مؤثر و سازگارانه واکنش نشان دهدسرعت، بههم یا بحرانی، بهده، مبهای پیچیویژه در موقعیتبه

طور تواند بهدر این مدل، مغز می .(3شکل) دهدگیری دوسویه را تشکیل میشامل مسیر منطقی و مسیر هیجانی، یک مدل تصمیم

های سریع اتخاذ کند. شده، تصمیمهای آموختهساس الگوهای هیجانی و تجربهزمان تحلیل منطقی دقیق انجام دهد و همچنین بر اهم

 .شودهای ناآشنا میباعث افزایش سرعت واکنش، کاهش بار شناختی و بهبود تعمیم در موقعیت این سازوکار

                                                             
1 Inception 
2 Emotional Intelligence 
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 یانسان یریگمیتصم ندیفرآو  Inception بر مبتنی یادگیری تقویتی عمیق عاطفی چارچوب :3شکل 

 

 Inception. شبکه شودیارسال م Inceptionو  PPO یهازمان به شبکهطور همبه یطحالت مح یورود یشنهادی،پ یمعمار در

را استخراج  یاسیو چندمق یقعم هاییژگیوو  کندعمل می  PPO ی اصلیعنوان یک ماژول پردازش ادراکی موازی در کنار شبکهبه

 ییبازنما ینعمل، بر اساس ا تخابان یبرا یینها ی. خروجشوندیادغام م PPOشبکه  یانیم یهایبا خروج کند و در لایه نهایییم

پردازش  Inceptionشبکه ی، مشخط یروزرسانو به یادگیریمسئول  PPOشبکه در مدل پیشنهادی  .گرددیم یدو مشترک تول یغن

صورت ، بهInceptionماژول  یخروجدهد و یانجام م یروداز حالت و یبالا و انتزاعسطح هاییژگیاستخراج و یرا برا یاسیچندمق

 یمعمار ین.  ایابدبهبود  ییو سرعت همگرا گیرییمتا دقت تصم شودیم یقتزر PPOشبکه  یینها هاییهبه لا یژگی،بردار و یک

که  ریوهاییدر سنا یرا حت خشبیتداده و امکان حفظ عملکرد رضا یشناشناخته افزا یا یدجد هاییطبه مح یمعامل را در تعم ییتوانا

معماری مدلی که در این مطالعه پیشنهاد شده است، یک ساختار ، طور خلاصهبه .سازدیها مواجه نشده است، فراهم مقبلاً با آن

کند. هدف اصلی از هیجانی موازی تلفیق می-عنوان مسیر ادراکیبه  Inceptionیرا با یک شبکه  PPOترکیبی است که الگوریتم

بالا به مسیر های سطحسازی، ارتقای عملکرد عامل یادگیرنده از طریق پردازش چندمقیاسی حالت محیط و تزریق ویژگیاین یکپارچه

شامل  با  لایه های مورد استفاده برای ساختار شبکه پیشنهادی عملگری نمایی کلی از معماری شبکه 4شکل گیری است. اصلی تصمیم

در پردازش اولیه پس از پیش 4حالت هادر این معماری،  .دهدرا نشان می و غیره 3، تانژانت هیبربولیک2رلو، 1لایه های کاملا متصل

فرایندهای ازآنجاییکه  .تا یک خروجی منطقی را تولید کنند شودتغذیه می زمان به دو مسیر موازیطور همبه مدل عملگر سنتی گوسی

در مدل عملگر سنتی گوسی دو مسیر وجود دارد که یک خروجی بنا شده است  انسو کوواری دو مفهوم اصلی میانگین برگاوسی 

با گیری ی تصمیمعنوان یک سامانهبهنیز شده طراحی یادگیری تقویتی عمیق عاطفیپیشنهادی  عملگرمدل  .دهدارائه میمنطقی را 

است که نقش   PPOی اصلیمربوط به شبکهت نخس در این مدل خروجی خروجی منطقی و عاطفی نیز قابل مشاهده می باشد.دو 

باشد که می  Inceptionیشبکه مربوط بهدوم  خروجیمشی کنترلی است. عامل منطقی را بر عهده دارد و مسئول یادگیری خط

 بالا راهای چندمقیاسی و سطحتر و تخصصی، ویژگیعنوان یک ماژول ادراکی عمل کرده و از طریق یک مسیر پردازشی کوتاهبه

 .کنداستخراج می

 

                                                             
1 Fully Connected Layer 
2 Relu Layer 
3 Tanh Layer 
4 states 
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ی عنوان یک سامانهشده بهطراحی یادگیری تقویتی عمیق عاطفیپیشنهادی  عملگرمدل ( ب1  گوسی  یسنت عملگرالف( مدل   :4شکل 

  گرفته از مغز انسانگیری دو مسیره الهامتصمیم

 

 PPO مبتنی بریادگیری تقویتی عمیق  -3-1

کنترل کوادروتور  یبرا قیعم یتیتقو یریادگی یعنوان روش اصلبه PPO عمیق مبتنی برالگوریتم یادگیری تقویتی  ق،یتحق نیدر ا

برآورد ارزش  بارا  استیس میمستق یسازنهیبه یایاست که مزا استیس انیبر گراد یروش مبتن کی PPOکار گرفته شده است. به

 یبرا ژهیوبه PPO شودیباعث م یژگیو نی. اسازدیار مآموزش برقر یدارینمونه و پا یوربهره نیمطلوب ب یو تعادل کندیم بیترک

 در موثر باشد. اریبس ک،ینامید یهاطیهستند، مانند پرواز کوادروتور در مح یداریو پا عیسر قیتطب ازمندیکه ن وستهیمسائل کنترل پ

خود  استیکرده و س افتیدر tr یسکالرپاداش ا کند،یتعامل م tsدر حالت  taانتخاب عمل  قیاز طر طیبا مح 2عامل ،یتیتقو یریادگی

(a|s)π (2)شکل کندیم یروزرسانمورد انتظار به یبازده تجمع یسازنهیشیب یرا برا: 

(7) 
~

0

( ) ( , )
T

t

t t

t

J r s a
   



 
  

 


 

از  یریجلوگ یبرا ست.ا فیعامل تخف γ و پاداش r(a0s ,0)، ریمس کی ts …,1, a1s ,0, a0= (sτ( است،یس یپارامترها θدر آن  که

 :کندیم یمعرف 3یاخوردهبرش نیگزیتابع هدف جا PPO است،یس داریبزرگ و ناپا یهایروزرسانبه

(8)   CLIP ( ) min ( ) ,clip ( ),1 ,1t t t t tL r A r A      
 

 

 در آن که
old

( )
( )

( )

t t
t

t t

a s
r

a s











∣

∣

ده برش را کنترل محدو εو  ینیتخم تیمز tA ،یمیقد استیو س یفعل استیس نیاحتمال ب نسبت 

بمانند و  یمحدوده اعتماد باق کیدر  هایروزرسانه بهک کندیم نیبرش تضم نی. ا[28](در نظر گرفته شده است 0,2)برابر با   کندیم

 :شوندیم یروزرسانبه یتصادف انیصعود گراد قیاز طر استیس یپارامترها حفظ شود. یداریپا
(9) CLIP

1 ( )k k kL        

  است. یریادگینرخ  αدر آن  که

                                                             
1 Gaussian model 
2 Agent 
3 Clipped Surrogate Objective 
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 طراحی تابع پاداش -3-2

این تابع کند. گیری بهینه هدایت میترین اجزاء است که عامل را به سوی تصمیمدر یادگیری تقویتی، تابع پاداش یکی از حیاتی

در این  دهد.سازی میزان مطلوبیت یک عمل یا حالت خاص تحت تأثیر قرار مییمی عامل را با کطور مستقیم رفتار و کارایی یادگیربه

این بخش مطلوب مورد توجه قرار گرفته است.  ردنبال کردن مسیدر کنترل کوادروتور  مناسبعملکرد  ،ابع پاداشتبرای طراحی  مقاله

. شودبه دنبال کردن دقیق مسیر می عامل کند و موجب تشویقمیخطای موقعیتی بین کوادروتور و مسیر مرجع مطلوب را جریمه 

باتوجه  دهند.های کلیدی قابل کنترل را بازتاب میتقسیم شده است که ویژگی برای دستیابی به این اهداف، پاداش کل به چند مؤلفه

(، خطای poseاس خطای موقعیت )تابع پاداش بر اس به هدف مسئله که بصورت تعقیب مسیر مطلوب توسط ربات تعریف شده است،

ها به صورت توابع نمایی از مربع خطاهای ( تعریف شده است. این مؤلفهpsieیابی )( و انحراف جهتacce(، خطای شتاب )veleسرعت )

 شوند:محاسبه می (12)و (11)و  (10) بصورت معادلات شدهنرمال

(10) 
2

pos pos

p

1
expr e

c

  
        

‖ ‖
 

(11) 
2

vel vel

v

1
expr e

c

  
    
   

‖ ‖
 

(12) 
2

acc acc

a

1
expr e

c

  
    
   

‖ ‖
 

 

. برای تشویق به پایداری چرخشی، به شوندمعرفی میو بصورت ضرایب ثابت  2s(m/=1ac(و  0.5pc ،(m/s)=1vc=(m)آن که در 

 است: نیز در نظر گرفته شده ψ(، مؤلفه جریمه انحراف ψ) Zویژه حول محور 

(13) 2

1
expr e

c
 



  
        

‖ ‖
 

 شود:های فوق محاسبه میبه صورت مجموع وزنی مؤلفه rاست. در نهایت، پاداش کل   5 ψc=(degree)که در آن 

(14) pos vel acc0.6 0.1 0.1 0.2r r r r r     

 فرآیند آموزش -3-3

های کوادروتور، های فیزیکی ذاتی سیستمبرای تسهیل آموزش مؤثر سیاست کنترل، مسیرهای مرجع با در نظر گرفتن محدودیت

روتور عمل کردند و عنوان راهنمای ساختاریافته برای کوادند. این مسیرها بهاهشد استخراجی سرعت و پایداری پرواز، هامانند محدودیت

شده حرکت کند و سرعت را های هدف تعیینند تا با کمینه کردن خطاهای دنبال کردن مسیر، به سمت موقعیتدهمیبه آن امکان 

به  استهسازی شدمسئله یادگیری در قالب یادگیری تقویتی اپیزودیک مدل نه تنظیم نماید.گرایاواقعبصورت شده و صورت کنترلبه

: بدیاد در یکی از دو حالت پایان می. اپیزوه استبه عنوان یک اپیزود مستقل در نظر گرفته شد سازییک سیکل شبیهطوری که هر 

ر صورت انحراف قابل توجه از مسیر مرجع یا از دست دادن پایداری ( که دET) 1( خاتمه زودهنگام2آمیز به هدف )( رسیدن موفقیت1)

تا عامل بتواند کل مانور را  بدیاادامه می سازیمعین شبیهد. در صورت عدم تحقق این شرایط، اپیزود برای مدت زمان هدپرواز رخ می

حالت تعامل داشته هر های کنترلی مناسب برای خروجیتولید  د که عامل بانکاطمینان حاصل میخاتمه زودهنگام کامل کند. طراحی 

 کند.تسریع همگرایی سیاست کمک می به و شده فضای حالت برای به کاهش کاوش در مناطق غیرسودمند منجر باشد، که

                                                             
1 Early Termination 
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. باشدمیگام زمانی گسسته  1000و شامل  سازی در نظر گرفته شده استشبیهثانیه  10هر اپیزود آموزشی در این مقاله برای 

در  آموزشی یادگیری سیاست و بهبود عملکردتوانایی که نشانه  دهدمیپاداش تجمعی در طول آموزش روند افزایشی مداومی را نشان 

)حدود  همکاران و هوانگبو ماننددر مقایسه با مطالعات پیشین کنترل کوادروتور با استفاده از یادگیری تقویتی عمیق  زمان است. طول

 [31]میلیون گام زمانی( 10و پی و همکاران ) [30]میلیون گام زمانی( 1,2، شریفی و همکاران )حدود [29]نی(میلیون گام زما 2,15

یادگیری تقویتی عمیق  کنترلر پیشنهادیبرای ارزیابی اثربخشی  .دهدمی نشان هانمونه وریبهره در چشمگیری بهبود پیشنهادی روش

های سه رفتار الگوریتمجهت مقای در گام اول. ه استسنجیده شد عمیق مرسوم ، عملکرد آن در برابر یادگیری تقویتیچندلایه

زی شده و به بررسی روند آموزشی آن پرداخته شده )به عنوان الگوریتم پایه( شبیه سا عمیق پیشنهادی، الگوریتم یادگیری تقویتی

 شودمشاهده میدرگام بعد  .(5 شکل)اپیزود به پاداش بهینه دست پیدا می کند 2948است. با استفاده از این الگوریتم، عامل پس از 

یاد و  یابدپاداش بهینه دست میبه  اپیزود 1869س از پپیشنهادی عاطفی یادگیری تقویتی عمیق  که عامل با استفاده از الگوریتم

الگوریتم این کاهش قابل توجه در تعداد اپیزودهای آموزشی، خواص همگرایی برتر . ( 6 شکل)طی کندمسیرمطلوب را گیرد که می

متر های بهینه با تعاملات کدهنده افزایش کارایی یادگیری و توانایی دستیابی به سیاستدهد که بازتابیرا نشان م کنترلی پیشنهادی

  .شودتسریع می نسبت به مدل پایه نسبت به درصد 37به میزان  پیشرفت آموزشالقا شبکه  یریکارگبهبا که  است

 
 وممرسپاداش هر اپیزود با چارچوب یادگیری تقویتی عمیق : 5شکل 
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 عاطفیپاداش هر اپیزود با چارچوب یادگیری تقویتی عمیق : 6شکل 

 

 سازی و نتایج تجربیشبیه -4

 بر مدل دینامیکی کوادروتور پرداخته خواهد شد. کنترلر معرفی شده سازیدر این بخش به بررسی نتایج شبیه

 کننده پیشنهادیسازی کنترلشبیه -4-4

کار ، برای وظیفه دنبال کردن مسیر کوادروتور بهInceptionبا ادغام شبکه  عاطفی قچارچوب یادگیری تقویتی عمیدر این مقاله 

 های پیشنهادیروش آموزشکامل شدن پس از  های پویا و نامطمئن یک الزام حیاتی است.پذیری با محیطه تطبیقگرفته شد؛ جایی ک

ه است که نتایج شبیه سازی انجام شد MATLABافزار از نرم سازی با استفادههای شبیهکننده، آزمایشبرای ارزیابی عملکرد کنترل

ها در این شکل .نشان داده شده است 3.5= (t/ dx,  d= z dy=  dx)( 0x- dx,  0+ x ≥1 ) مطلوب یرمس در 8شکل و  7 شکلدر 

را  گوریتم های پیشنهادیال های عملکردشاخص 1جدول باشد. نمودار سرعت نشان دهنده تغییرات سرعت ربات در تعقیب مسیر می

به طور کلی، رویکرد  سازد.سیر را برجسته میخلاصه کرده و بهبودهایی از نظر کاهش تعداد اپیزودهای آموزشی، کاهش خطای م

ی که آن را برای وظایف ناوبر هاز خود نشان داد خوبیپذیری پیشنهادی، کارایی یادگیری و تطبیق عمیق عاطفی الگوریتم یادگیری تقویتی

داد که منجر به  به طور قابل توجهی تعداد پارامترهای قابل آموزش را کاهشالگوریتم  این استفاده ازسازد. کوادروتور مناسب می

  .ه استدر فرآیند یادگیری شد ترهمگرایی سریع

  های یادگیری تقویتی عمیقعملکرد پاسخ الگوریتم: 1جدول 

 Rise Time Settling Time Overshoot نوع الگوریتم
Steady State 

Error 

 0,1 0,15 5 3,1 عاطفی یادگیری تقویتی عمیق

 0,1 0,1 5,2 3,3 یادگیری تقویتی عمیق 
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 دنبال کردن مسیر با استفاده از یادگیری تقویتی عمیق: 7شکل 

 

 
 عاطفی دنبال کردن مسیر با استفاده از یادگیری تقویتی عمیق: 8شکل 

 

 کهیدرحالرا طی کنند.  موردنظرمسیر  اندتوانستهی خوببه شدهارائهکه کنترلرهای  شودیمی مشخص سازهیشببه نتایج  با توجه

عملکرد خوبی در  یادگیری تقویتی عمیق عاطفی صرف شده است، کنترلر پیشنهادی شدهیطراح برای کنترلرکمتری  آموزشزمان 

بیشتر عملکرد الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق عاطفی، در ادامه پاسخ کنترلر . برای بررسی ستاداشته موردنظرکنترل ربات در مسیر 

 (10و شکل  9گرفته است )شکل مبنای حالت عاطفی به مانورهای مختلف مورد بررسی قرارعاطفی بر  یقعم یتیتقو یادگیری یتمالگور

 .که نشان از توانمندی کوادروتور در تعقیب مسیر می باشد
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 ی بر مبنای حالت عاطفی عاطف قیعم یتیتقو یریادگیبا استفاده از  هلیکال ریسم یابیرد :9شکل 

 
 ی بر مبنای حالت عاطفیعاطف قیعم یتیتقو یریادگیبا استفاده از سینوسی  ریمس یابیرد :10شکل 

 

 اثبات پایداری -5

 داریمبه عنوان نمونه  zستای ار در کوادروتور دینامیکیمدل جهت اثبات پایداری به روش لیاپانوف و با در نظر گرفتن 
1 (cos cos )

u
z g

m
    (15)  

 
 .شده استتعریف ، ورودی کنترلی بصورت زیر برای کنترل ارتفاع

1
cos cos

zmg F
u

 


  (16)  
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 ک مدل خواهیم داشتجایگذاری در دینامیبا 
1

zz F
m

  (17)  

 
 خواهیم داشتبا بازنویسی معادله قبل بصورت فضای حالت 

.

1 2
1

.

2
2

z

z zz z

Fz z z
m


 

 
 



 
(18)  

 
 صورتبهبا در نظر گرفتن ورودی کنترلی عملگر  از طرفی

1 1 1 2 2tanh( )zF z z    به کننده یادگیری تقویتی عمیق برای کنترل

 زیر به صورت رابطه (V) فتابع لیاپانونامزد کننده، به منظور اثبات پایداری کنترلکننده پرداخته خواهد شد. بررسی پایداری کنترل

 .شوددر نظر گرفته می

 21
2 1 1 2 2ln cosh( )

2

m
V z z z


 


     (19)  

 

1به صورت Vشرط پذیرش این تابع به عنوان تابع 0 باشدمی. 

1if 0 0V     (20)  

 
 .باشدیر قابل محاسبه میتابع به صورت زاین مشتق 

 1 1 2 2 1 1 2 21
2 2

1 1 2 2

)sinh(

cosh( )

z z z zm
V z z

z z

   

  

 
  



 (21)  

 

 با جایگذاری خواهیم داشت

1 2 1 1 2 2

22 2
1 2 1 1 2 2 1 1 2 2 1 1 2 2

tanh( )

tanh( ) tanh( ) tanh ( )

V z z z

z z z z z z z
m m

  

 
      

  

 
      
 

 
(22)  

 

2به صورت  Vشدنمعین شرط منفی  بنابراین   0  خواهد بود. 

2    0  0If V     (23)  

 
 .باشدمیزیر برای اثبات پایداری مطابق  شرط لازم درنتیجه

21   0 &    0   0 &   0V V       (24)  

 
بودن این ضرایب،  منفی . باتوجه بهدهدها نمایش میرا در شرایط مختلف ورودی ζ₂ و ζ₁ قادیر پارامترهایم 12شکل و  شکل 11شکل 

 باشد.میابل اثبات کننده قبنابراین پایداری کنترل
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 ζ₁ یپارامترها ریمقاد :11شکل 

 

 
 ζ₂ یپارامترها ریمقاد :12شکل 

 

 گیرینتیجه -6

برای کنترل کوادروتور  Inception کننده یادگیری تقویتی عمیق عاطفی مبتنی بر شبکهدر این پژوهش، یک چارچوب کنترل

 PPO که مسیر منطقی توسط شبکهطورییجانی مغز انسان طراحی شده، به. این ساختار با الهام از دو مسیر منطقی و هاستهارائه شد

سازی مدل Inception  توسط شبکه مسیر کوتاهایجاد با  های میانیلایههای ج ویژگیجهت استخرا شبکه برمبنایو مسیر هیجانی 

دارد.  مرسوم DRL هاینسبت به روش سرعت آموزش بیشتری کننده پیشنهادیکه کنترل دهدمیسازی نشان . نتایج شبیهاستشده

. در استرسیدهبه سیاست بهینه  سریعتر درصد 37یادگیری تقویتی عمیق عاطفی پیشنهادی با توجه به نتایج شبیه سازی، الگوریتم 
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ا رفتار های هوشمند بکنندهمجموع، رویکرد پیشنهادی با ترکیب هوش هیجانی و یادگیری تقویتی، گامی مؤثر در جهت توسعه کنترل

 .آوردفراهم میرا گیری سریع سازگار و تصمیم

. 
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