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 چکیده
گیري در شرایط ترافیکی پیچیده به چالشی اساسی تبدیل شده است. در این پژوهش، با پیشرفت فناوري خودروهاي خودران، تصمیم

نامنظم با اســـتفاده از محیط  هايهاي غیرعادي و واکنشرفتارهاي غیرعادي رانندگان مانند تغییر لاین ناگهانی، رانندگی با ســـرعت
صمیممدل SUMO سازيشبیه ست. براي بهبود ت شده ا  گیري خودروهاي خودران در تغییر لاین، از یادگیري تقویتی عمیقسازي 

(DQN)  ها شــامل انواع خودروها از جمله رانندگان عادي، پرخطر، محتاط بیش از حد و غیرقابل ســازياســتفاده شــده اســت. شــبیه
ست بوده بینیپیش شان میا  افزایش پایانی اپیزودهاي در ٪80 به اولیه اپیزودهاي در ٪40دهد که نرخ موفقیت تغییر لاین از . نتایج ن
ــت کرده پیدا کاهش ٪10 از کمتر به ٪25 از برخورد میزان و یافته ــاس بر هاپاداش. اس ــرعت اس  لاین موقعیت ،)10: +20 از بیش( س

 هاي تجمعی در اپیزودهاي اولیه نوســـانات زیادي داشـــتند د. با این حال، پاداشانشـــده تعیین) 50-( برخورد و) 15: +وســـط لاین(
بینی هاي پویا و غیرقابل پیشهاي یادگیري تقویتی در محیطدهنده چالشو با پیشــرفت یادگیري پایدارتر شــدند. این موضــوع نشــان

سازي بیشتري هاي غیرمنتظره عملکرد ناپایداري دارد و نیاز به بهینهقعیتها حاکی از آن است که عامل یادگیرنده در مواست. تحلیل
بینی هاي پیشتر مانند یادگیري تقویتی توزیعی یا ترکیب مدلهاي پیشـــرفتهدهد که روشدارد. این پژوهش همچنین پیشـــنهاد می

تر شـــرایط واقعی ترافیک و ســـازي دقیقاهمیت مدلگیري را بهبود دهد. در نهایت، این مطالعه بر تواند تصـــمیمرفتار رانندگان می
 .هاي ترکیبی براي پایداري یادگیري در خودروهاي خودران تاکید دارداستفاده از روش

 
 

 یادگیري تقویتی، رفتار غیرعادي رانندگان، خودروهاي خودران، تغییرلاین کلیدي:هاي واژه
 

  مقدمه -1
هاي ترافیکی پویا گیري بهینه براي تغییر لاین در محیطتصــمیم

ست.  سعه خودروهاي خودران ا سی در تو سا سائل ا از جمله م
کاران( نگ و هم فاده از الگوریتم ) 2021 ,وا ـــت ، DQNبا اس

گیري براي تغییر لاین را در ســـناریوهاي ادغام فرآیند تصـــمیم
دهد که این ن میها نشــاهاي آنبزرگراهی بررســی کردند. یافته

بینی رفتــار خودروهــاي اطراف، امکــان انجــام روش بــا پیش

گیري یا تغییر لاین را به شـــکلی ایمن و اقداماتی مانند شـــتاب
مد فراهم می بهکارآ ند. این رویکرد  ند ک مان ـــرایطی  ویژه در ش

اند، طور دقیق تعریف نشـــدههاي موازي، که نقاط ادغام بهرمپ
یب،  به همین ترت ـــت.  بالایی برخوردار اس کارایی  نگ و (از  پ

 D3QNهاي مدلی دو لایه مبتنی بر الگوریتم )2022 ,همکاران 
پیشـــنهاد کردند که تغییر لاین و تنظیم ســـرعت را  DDPGو 
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گیري از هرهکند. این مدل با بصـــورت یکپارچه مدیریت میبه
صادفات مکانیزم مسدودسازي اقدامات پرخطر، نه تنها از بروز ت

ــرعت خودرو را تا  افزایش داد.  %23,99جلوگیري کرد، بلکه س
ستفاده از الگوریتم   )2020  , یه و همکاران(از سوي دیگر،  با ا

PPO ــتراتژي خودکاري براي تغییر لاین در ترافیک متراکم ، اس
ئه دادند که توا هاي ایمن و روان را نایی یادگیري تغییر لاینارا

 دهد.در شرایط پیچیده نشان می

 

 تعامل با محیط و دیگر وسایل نقلیه
ـــایل نقلیه و محیط  فراتر از تغییر لاین، تعامل مؤثر با دیگر وس
فا  هاي خودران ای یدي در عملکرد خودرو اطراف نقشـــی کل

ند. می عه)  2021 ,ژو و ژائو(ک طال هاي در م کاربرد جامع،  اي 
ست سیا گذاري یادگیري تقویتی عمیق و یادگیري تقلیدي را در 

ند. آن ـــی کرد ندگی بررس چالشران با تمرکز بر  هایی نظیر ها 
هاي محیطی، ایمنی، تعامل با ســایر کاربران جاده و عدم قطعیت

ـــاي حالت و پاداش تأکید کردند.   بر اهمیت طراحی دقیق فض

تا، در همین ر ـــ کاران(اس با تلفیق تئوري ) 2021 ,یوان و هم
، تعاملات خودروهاي خودران یادگیري تقویتی عمیقها و بازي

ـــازي کردند. این هاي بدون چراغ راهنمایی مدلرا در تقاطع س
 عنوان بازیگران ســازي رفتارهاي متنوع رانندگان بهمدل با شــبیه

ـــت یاس ـــ تدلال مختلف، س ـــ ـــطوح اس نه بربا س اي هایی بهی
 گیري ارائه داد.تصمیم

ــــازي بــا پیــاده )2022 ,گیــل و همکــاران-پرز(همچنین،  س
ــــاز در محیط DDPGو  DQNهـاي الگوریتم ـــبیـه س  ش

CARLA ــهري ــرایط ش ، کنترل خودروهاي خودران را در ش
در مسیریابی  DDPGپیچیده بهبود بخشیدند و نشان دادند که 

 و اجتناب از موانع برتري دارد.

 

 پیشرفته و مقاوم در برابر عدم قطعیتهاي مدل
هاي ها و اختلالات محیطی، پژوهشبراي غلبه بر عدم قطعیت

تر ســـوق تر و پیچیدههاي مقاوماخیر به ســـمت توســـعه مدل
و قوانین  DQNبا ترکیب  )2019 ,وانگ و همکاران(اند. یافته

تر کردند و از بروز گیري در تغییر لاین را ایمنثابت، تصـــمیم
ــ ــابه، تص  ,لی و همکاران(ادفات جلوگیري نمودند. به طور مش

سفورمر و  )2022 طراحی کردند که با  DRLمدلی مبتنی بر ترن
ــک و ارزیابی بیپیش دقتی موقعیت، خطرات رانندگی بینی ریس

کاهش می ـــوي دیگر، را  هد. از س کاران(د  )2021 ,یه و هم

ـــتفــاده از یــادگیري تقویتی متــا ( ) و الگوریتم MRLبــا اس
MAMLشرایط ترافیکی متنوع ارتقا ، تعمیم پذیري مدل را در 

ــان دادند که این رویکرد با به ــانیدادند و نش هاي اندك روزرس
 )2022 ,هی و همکاران(کند. گرادیان، عملکرد مطلوبی ارائه می

گیري در تغییر ، ایمنی تصـــمیمOARLنیز با معرفی الگوریتم 
شاهداتی لاین را در ترافیک پر ضور اختلالات م چگالی و در ح

شیدند. در نهایت،    )2016 ,شوارتز و همکاران-شالو(بهبود بخ
 ) MARLگیري از یــادگیري تقویتی چنــدعــاملی (بــا بهره

ــاختار گراف گزینه ــتراتژيو س ــمیمها، اس گیري را در هاي تص
 سناریوهاي پیچیده مانند ادغام دوگانه تقویت کردند.

 

 وآوري پژوهش حاضرخلأ پژوهشی و ن
با وجود دســتاوردهاي چشــمگیر مطالعات پیشــین، بیشــتر این 
جه  گان متمرکز بوده و تو ند عادي ران هاي  تار قات بر رف تحقی
یا  هانی  ناگ ند تغییر لاین  مان عادي  هاي غیر تار به رف کمتري 

شتهسرعت ضر با مدلهاي نامتعارف دا سازي اند. پژوهش حا
، DQNو اســتفاده از الگوریتم  SUMOاین رفتارها در محیط 
ــخ می ــبیهبه این خلأ پاس ــازي رفتارهاي غیرعادي دهد. با ش س

گان ند ندمی که، ران یک کارایی و ایمنی توان یاي در را تراف  دن
ند خطر به واقعی نداز عه این، ا طال یت م  و پذیريتعمیم قابل

ـــرایط غیرمنتظره طافانع هاي خودران را در ش پذیري خودرو
ندتقویت می نهک چالش. این نوآوري  ها درك بهتري از  هاي تن

ستمعملی فراهم می سی صمیمکند، بلکه به طراحی  گیري هاي ت
 کند.تر کمک میمقاوم

 
 

 شناسیو روش DQN مدل -2
 SUMO سازي محیط ترافیکی درشبیه -1-2

 سازيطراحی شبکه شبیه -1-1-2
ـــبیــهم ـــتفــاده از نرمحیط ش ــــازي بـا اس  SUMO افزارس

(Simulation of Urban Mobility)   ست شده ا طراحی 
ســازي گرایانه را شــبیهتا یک بزرگراه چندلاینی با شــرایط واقع

 .کند. این شبکه شامل مشخصات زیر است

سیر- شکل از  متر  18000:طول م  edge0 بخش متوالی 12مت

طور که همان(متر طول دارد،  1،500که هر بخش  edge11 تا
 ).تعریف شده است  highway.net.xmlدر فایل 
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متر  3.2لاین در هر جهت، با عرض استاندارد  3 :هاتعداد لاین-
 .براي هر لاین

عت- ـــر حدوده س جاز لاین: م عت م ـــر   (m/s) 50ها از س
هایی در بخش تدایی و انت هاي ر بخشد (m/s) 110ا تهاي اب

دهنده متغیر اســـت، که نشـــان edge7 و edge6 میانی مانند
 .غییرات سرعت در یک بزرگراه واقعی استت

فیــک- ترا فی درجریــان: جریــان  ــــاد فــایــل  هــاي تص
highway.rou.xml شده شامل تعریف  وي خودر 1200اند، 

ـــگر،  500عادي،   300خودروي کند، و  400خودروي پرخاش
بل پیش بازه زماخودروي غیرقا با نرخ  1000نی بینی در  یه،  ثان

 .هاي مختلففی و در لاینصورت تصادورود خودروها به

سازي رفتار خودروها براي شبیه Krauß از مدل: مدل حرکت-
سبی بین واقع ست، که تعادل منا شده ا ستفاده  گرایی و کارایی ا

 .کندمحاسباتی فراهم می

سـازي ترافیک پویا با رفتارهاي متنوع این تنظیمات امکان شـبیه
یاي  به دن یک  ـــرایطی نزد واقعی را براي را فراهم کرده و ش

 .کندآزمایش خودروي خودران ایجاد می
 

 سازي رانندگانمدل -2-1-2

شبیه سازي رفتارهاي متنوع رانندگان، پنج نوع خودرو در براي 
ـــده (highway.rou.xml) فایل ند که هر کدام تعریف ش ا

مشــخصــات این انواع را  1هاي متفاوتی دارند. جدول ویژگی
 :کندخلاصه می

 
 مشخصات انواع خودرو. 1جدول 

 
ســـازي رفتارهاي غیرعادي مانند ها امکان مدلبندياین دســـته

ــب در لاین ــرعت نامناس هاي تغییر لاین ناگهانی، رانندگی با س
ــریع یا کند، و ایجاد اختلال در جریان ترافیک را فراهم کرده  س
ندگی  به ران یل  ما ـــگر ت ندگان پرخاش ثال، ران ـــت. براي م  اس

حالی که رانندگان کند با  با سرعت بالا در لاین کندرو دارند، در
کنند و باعث کاهش هاي سریع حرکت میسرعت پایین در لاین

 .شوندجریان ترافیک می
 

 DQN طراحی عامل -2-2

 ساختار شبکه عصبی -1-2-2

با استفاده از یک شبکه عصبی عمیق طراحی شده  DQN عامل
سازي شده است. این پیاده  (rl_agent.py)است که در فایل 

 :هاي زیر استشامل لایهشبکه 

ـــاي حالت (جزئیات در  4:لایه ورودي- نورون، متناظر با فض
 )2,2,2بخش 

نورون و تابع  128دو لایه مخفی، هر کدام با : هاي مخفیلایه-
دهد الگوهاي پیچیده ، که به شبکه اجازه میReLU سازيفعال

 .هاي ورودي استخراج کندرا از داده

ـــاي اقدام (جزئیات در نورون، م 4 :لایه خروجی- تناظر با فض
ـــازي خطی براي پیش)، با تابع فعال2,2,2بخش   بینی مقادیرس

Q. 
ستفاده از بهینه  0,0005و نرخ یادگیري  Adam سازشبکه با ا

آموزش داده شده است. این نرخ یادگیري پایین براي جلوگیري 
 .از نوسانات شدید در مراحل اولیه آموزش انتخاب شده است

 

 فضاي حالت و اقدام -2-2-2

شامل چهار ویژگی است که از محیط استخراج و : فضاي حالت
 )rl_simulation.py(فایل  :اندسازي شدهنرمال

که موقعیت  (position[0] / 18000): موقعیت نسبی طولی-
  د.کنسازي مینرمال)طول مسیر( x خودرو را در محور

که موقعیت  (position[1] / 1000) : موقعیت نسبی عرضی-
 .کندسازي میعرض مسیر) نرمال y (خودرو را در محور

 توضیحات (σ) رفتار (m/s) سرعت بیشینه (m/s²) شتاب نوع خودرو

 بینیرفتار استاندارد، قابل پیش 6/2 80 5/0 (normal_car) عادي

 تغییر لاین ناگهانی، سرعت بالا 0/3 130 8/0 (aggressive_car) پرخاشگر

 رفتار محتاط، اختلال در لاین سریع 5/1 30 4/0 (slow_car) کند

 بینیرفتار نامنظم، غیرقابل پیش 0/2 90 9/0 (dr_driver) بینیغیرقابل پیش

 رفتار قابل تنظیم براي یادگیري 6/2 100 6/0  (learning_vehicle) خودران
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که سرعت خودرو را نسبت  : (speed / 100) سرعت نسبی-
 .کندسازي میبه حداکثر سرعت ممکن نرمال

سبی- که موقعیت لاین خودرو را (lane / 3) : شاخص لاین ن
 ).دانگذاري شدهشماره 2تا  0ها از کند (لاینسازي مینرمال

 ها این ویژگی S=[s1,s2,s3,s4]شـــوند. به شـــبکه وارد می 

 به صورت یک بردار 
 :شامل چهار اقدام گسسته است: فضاي اقدام

ـــرعت را - ـــرعت: س یه کاهش می 5کاهش س ثان  دهدمتر بر 
 .)حداقل تا صفر(
ـــرعت را - ـــرعت: س دهد متر بر ثانیه افزایش می 5افزایش س
 ).متر بر ثانیه 100حداکثر تا (
، به لاین (lane > 0)تغییر لاین به چپ: در صـــورت امکان-

 .کندسمت چپ تغییر می

صورت امکان- ست: در  ، به لاین (lane < 2)تغییر لاین به را
 .کندسمت راست تغییر می

شبکه وارد می ین اقدامات به ا A=[a1,a2,a3,a4] شوند. به 
 صورت یک بردار 

 
 تابع پاداش -3-2-2

ـــمت تصـــمیم گیري بهینه تابع پاداش براي هدایت عامل به س
سازي پیاده rl_simulation.py طراحی شده است و در فایل

 :شودصورت زیر تعریف میشده است. این تابع به
R(s,a)=R(speed)+R(lane)+R(position)+R(collision) 

ـــازي موجود  ـــبیه س  لازم به ذکر نرخ این اعداد داخل فایل ش
شد. می سرعت و با سبی بین کارایی ( این تابع پاداش، تعادل منا

 .کندپیشرفت) و ایمنی (اجتناب از برخورد) ایجاد می
 
 

 تنظیمات آموزش -4-2-2
شاف و  DQN پارامترهاي آموزش براي برقراري تعادل بین اکت

 :اندتنظیم شدهبرداري بهینه بهره
 .هاي آتیدهی به پاداشبراي وزن :γ = 0.8 نرخ تخفیف-

، براي پایداري یادگیري و کاهش :α= 0.0005نرخ یادگیري-
 .نوسانات

یت - به: ظرف ظه تجر ته 20000حاف ـــ ندازه دس با ا نه،   نمو

(batch size) 64براي یادگیري مؤثر از تجربیات گذشته ،. 

 0,99روع شده و با ضریب کاهش ش 1,0از  ϵ: یا نرخ اکتشاف-
قل  حدا ـــاف می 0,01به  تدریجی اکتش کاهش  ـــد، براي  رس

 .تصادفی

 گام  100اپیزود، هر اپیزود شامل  10تعداد اپیزودها: -

یادگیري ند  به DQN فرآی قادیربر اســـاس   روزرســـانی م
 Q با استفاده از معادله بلمن است: 

Q(s,a)←Q(s,a)+α(R+γmaxa′Q(s′,a′)−Q(s,a)) 
لت فعلی،  sکه در آن  قدام فعلی، aحا عدي، ′sا لت ب  حا

  R  اداش، وپmaxa′Q(s′,a′)  حداکثر مقدار Q  براي حالت
 .بعدي است

 

 سازيسناریوهاي شبیه -2-3
براي بررســی تأثیر رفتارهاي غیرعادي رانندگان، پنج ســناریوي 

ـــده ـــده در اند که ترکیبی از رفتارهاي تعریفزیر طراحی ش ش
 :هستند 2,1,2بخش 

ترافیک عادي: فقط رانندگان عادي حضور دارند، براي ارزیابی -
 .عملکرد پایه

ترافیک پرخاشــگر: حضــور رانندگان پرخاشــگر با تغییر لاین -
 .ناگهانی و سرعت بالا

ـــریع ترافیک کند: حضـــور رانندگان کند که در لاین- هاي س
 .کننداختلال ایجاد می

ــور رانندگان غیرقابل پیشبینی: ترافیک غیرقابل پیش- بینی حض
 .با رفتارهاي نامنظم

سازي ترافیک ترکیبی: ترکیبی از همه انواع رانندگان براي شبیه-
 .شرایط واقعی

را در شرایط  DQN این سناریوها امکان ارزیابی عملکرد عامل
می هم  فرا نوع  ت یرعــادي را م غ فتــارهــاي  یر ر ث ننــد و تــأ  ک

 .کنندسی میگیري تغییر لاین برربر تصمیم
 :اندبراي سنجش عملکرد مدل، معیارهاي زیر تعریف شده

 :(Success Rate) نرخ موفقیت تغییر لاین

نرخ موفقیت ͘ =
تعداد تغییر لاین موفق

کل تلاشها براي تغییر لاین
× 𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏    

 
 :(Collision Rate) میزان برخورد

میزان برخورد ͘ =
تعداد برخوردها

کل گام در اپیزود
× 𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏 
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مــجــمــوع : (Cumulative Reward)پــاداش تــجــمــعــی-
شــده در هر اپیزود، معیاري براي ســنجش هاي کســبپاداش

 .یادگیري

ـــرعت- ـــط : (Average Speed)میانگین س ـــرعت متوس س
 .خودروي خودران براي ارزیابی کارایی

 
 

 سازيشبیه فرآیند -4-2
 :شد انجام مرحله دو در سازيشبیه

 رفتارهاي با محیطی در DQN اولیه که عامل آموزش مرحله-
 این. بگیرد یاد را اولیه هايســیاســت تا شــد داده آموزش عادي

 .شود آشنا محیط پایه ساختار با تا داد اجازه عامل به مرحله
له- مایش مرح هاي با آز تار که رف عادي  گان انواع غیر ند  ران

 عامل عملکرد بر هاآن تأثیر تا شــدند اضــافه محیط به غیرعادي
 شدهتعریف مختلف سناریوهاي شامل مرحله این. شود بررسی

 .بود 2,3 بخش در
ستفاده با فرآیند این سکریپت از ا  و rl_simulation.py هايا

lane_change.py جرا ــــده ا ــــت ش یپــت. اس کر  اســــ
rl_simulation.py عــامــل DQN کنــد،می مــدیریــت را  

صادفی رفتارهاي lane_change.py که حالی در  لاین تغییر ت
ــبیه دیگر خودروهاي براي را ــازيش  از اطمینان براي. کندمی س

 اپیزود در و شده ذخیره اپیزود هر در مدل سازي،شبیه پایداري
ــود،می بارگذاري بعدي ــته یادگیري امکان که ش  فراهم را پیوس

 .کندمی
 

 تحلیل پیچیدگی محاسباتی -3
سباتی ستگی دارد، از  DQN پیچیدگی محا به عوامل مختلفی ب

ها در هر اپیزود، و اندازه جمله اندازه شــبکه عصــبی، تعداد گام
صــورت زیر محاســبه حافظه تجربه. تعداد پارامترهاي شــبکه به

 :توضیح داده شده است 1که در شکل شماره  شومی

 
 شبکه پارامترهاي تعداد. 1شکل 

 
ـــبکه داراي  ـــت که براي یک  17668در مجموع، ش پارامتر اس

مقیاس معقول است. زمان آموزش براي هر در این  DQN مدل
ـــخت 100اپیزود ( ـــتانداردگام) با س  حدود (CPU) افزار اس

 GPU دقیقه است، که با افزایش تعداد اپیزودها و استفاده از 2 

 .قابل بهبود است
 
 

 نتایج و بحث روي نتایج -3

ــکلجدول -1-3 روند و  هاها و عکسها، دیاگرامها، ش

 پاداش تجمعییادگیري و تغییرات 
هاي در طی فرایند یادگیري، عامل خودران در ابتدا ســـیاســـت

صادفی براي تغییر لاین اتخاذ می ضوع منجر به ت کرد که این مو
ــــد.   نرخ بــالاي برخورد و عــدم پــایــداري در یــادگیري ش
ـــتن دانش کافی درباره  در اپیزودهاي اولیه، عامل به دلیل نداش

شان می محیط، رفتارهاي نامطمئنی از خود داد. اما با گذر زمان ن
گیري مشــاهده و افزایش تجربه، تغییرات تدریجی در تصــمیم

اپیزود آموزشــی، که هر اپیزود  10در طول  DQN عامل .شــد
 گام بود، آموزش داده شد.  100شامل 
پاداش تجمعی را ت  "Learning Curve" 1 رنمودا غییرات 

 :دهددر این بازه نشان می
ـــان200تا  100پاداش تجمعی بین : 0اپیزود  - دهنده ، که نش

ــنایی  ــادفی و ناآش ــاف تص ــعیف اولیه به دلیل اکتش  عملکرد ض
 .با محیط است

، احتمالاً به دلیل 50تا  0کاهش پاداش به محدوده  :2اپیزود  -
 .برخوردها و ناتوانی در تطبیق با رفتارهاي غیرعادي رانندگان

ــاداش در مــحــدوده : 4پـیـزود ا - ــا  1400اوج پ  ، 1500ت
شان ستکه ن سیا هاي بهینه تغییر لاین و تنظیم دهنده یادگیري 

 .سرعت است

شی ، که می1200تا  1000کاهش پاداش به  :6اپیزود  - تواند نا
 .تر یا اکتشاف بیش از حد باشداز مواجهه با سناریوهاي پیچیده

یانگر 1200ا ت 1100تثبیت پاداش در حدود : 8اپیزود  - ، که ب
 .پایداري نسبی عملکرد عامل است

ـــان می ند نش چالشاین رو مل پس از  عا که  هد  یه، د  هاي اول
 هایی را اتخاذ کرده که منجر با پیشــرفت در یادگیري، ســیاســت

به افزایش پاداش و کاهش برخوردها شده است. اوج پاداش در 
، و پیشرفت نتیجه انتخاب لاین بهینه، حفظ سرعت بالا 4اپیزود 

 ممکن اســت  6در مســیر اســت، در حالی که کاهش در اپیزود 

مه یل جری بل به دل قا ندگان غیر با ران ـــی از برخورد  ناش هاي 
شدپیش سی میدر ادامه نمودار. بینی با شد هاي نتایج قابل برر با

 که درادامه بیشتر و با جزییات بررسی خواهد شد.
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 منحنی یادگیري الگوریتم. 1نمودار 

 DQN سازيدر طول اپیزودهاي شبیه 

 

دهنـده تعـداد اپیزودهـا و محور عمودي محور افقی نشــــان
 .هاي کسب شده در هر اپیزود استدهنده مجموع پاداشنشان

 

 
 تعداد تغییر لاین خودروها منحنی . 2نمودار

 سازيدر طول اپیزودهاي مختلف شبیه

 

ــانافزایش تغییر لاین می غیرعادي رانندگان  دهنده رفتارتواند نش
 .یا یادگیري مدل در انتخاب تصمیمات بهینه باشد

 

 
 میانگین سرعت خودروها. 3نمودار

 سازيدر طول اپیزودهاي شبیه 

دهنده پویایی ترافیک و تأثیر تواند نشانتغییرات سرعت می
 .یادگیري مدل بر کنترل جریان ترافیک باشد

 

 برخوردنرخ موفقیت تغییر لاین و میزان -4
تر، معیارهاي زیر در طول اپیزودهاي آموزشی براي ارزیابی دقیق

 .بررسی شدند
هاي موفق به کل نســـبت تغییر لاین: نرخ موفقیت تغییر لاین-

 .هاتلاش

 .هانسبت برخوردها به کل گام :میزان برخورد-

ــ :میانگین ســرعت- رعت متوســط خودروي خودران در هر س
 .اپیزود

ســازي، نرخ موفقیت آمده از شــبیهدســتهاي بهبا توجه به داده
حدود  تدایی  هاي اب  که بود ٪50 تا ٪40تغییر لاین در اپیزود

شان صمیمات اتخاذ در عامل توانایی عدم دهندهن سب ت  در منا
 طوربه میزان این یادگیري، پیشـــرفت با اما. بود ترافیکی محیط

ـــته  ٪80 حدود به پایانی اپیزودهاي در و یافت افزایش پیوس
ـــید یه .رس همچنین، میزان برخوردهاي عامل در اپیزودهاي اول
ــان مقدار این که بود ٪25حدود   در دلم توانایی عدم دهندهنش

 پس. بود نایم لاین تغییر انجام و رانندگان سایر رفتار بینیپیش
ـــت از  چشـــمگیري طوربه برخورد میزان اپیزود، چندین گذش

ـــید ٪10 از کمتر به نهایت در و یافت کاهش  کاهش این. رس
دهنده این است که مدل توانسته است الگوهاي اننش برخوردها

به تغییر لاین یاد بگیرد و  عادي را  گان غیر ند تاري ران هاي رف
ـــت یابدایمن ر اپیزودهاي این معیارها را د 2جدول  .تري دس

 .کندکلیدي خلاصه می
 

 میزان و لاین تغییر موفقیت نرخ( عملکرد معیارهاي .2جدول 

 کلیدي اپیزودهاي در) برخورد

 اپیزود
نرخ موفقیت 

 تغییر لاین
(%) 

میزان 
 برخورد
(%) 

میانگین 
 سرعت
(m/s) 

پاداش 
 تجمعی

0 40 25 15 150 

2 45 22 16 50 

4 80 8 25 1450 

6 75 10 23 1100 

8 78 9 22 1150 

 

 



1405بهار ، 86 ، شمارهاولم، دوره سوفصلنامه علمی پژوهشنامه حمل و نقل، سال بیست و   

409 

 

 گیرينتیجه -5
ــت که عامل ــته با موفقیت  DQN نتایج حاکی از آن اس توانس

گیري الگوهاي رفتاري رانندگان غیرعادي را یاد بگیرد و تصمیم
دهد تري انجام دهد. مقایســه با مطالعات پیشــین نشــان میایمن

یت  کاران ( %80نرخ موفق تایج چن و هم نگ و %85با ن ) و وا
ست. همچنین،%82همکاران ( سبت   DQN) قابل رقابت ا به  ن

یه پا یت  (Fixed-Rule) روش  و میزان  %60با نرخ موفق
 .، عملکرد بهتري داشته است%15برخورد 

ـــان مییافته ـــتفاده از یادگیري هاي این مطالعه نش دهد که اس
به بهبود تصـــمیمتقویتی عمیق می ند  گیري در تغییر لاین توا

کاهش میزان برخوردها خودروهاي خودران کمک  ند. روند  ک
هاي دهد که عامل با تحلیل دادهدر اپیزودهاي پایانی نشـــان می

هاي مناســبی براي تغییر لاین محیطی توانســته اســت ســیاســت
ـــتفاده از مطالعات پیشـــین نیز نشـــان داده.اتخاذ کند اند که اس

تواند تأثیر قابل توجهی در بهبود هاي یادگیري تقویتی میمدل
ـــد. چن و همکاران عمل ـــته باش کرد خودروهاي خودران داش

شان دادند که ترکیب یادگیري تقویتی 2023( ) در مطالعه خود ن
تواند نرخ موفقیت تغییر بینی رفتار رانندگان میهاي پیشو مدل

این پژوهش نیز مشاهده شد که  در. دهد افزایش ٪85لاین را تا 
 هايیافته با که اســت رســیده ٪80نرخ موفقیت تغییر لاین به 

عات طال عه .دارد همخوانی قبلی م طال حاصـــل از این م تایج  ن
) که در آن استفاده 2024هاي وانگ و همکاران (همچنین با یافته

مدل کهاز  ـــب یادگیري تقویتی مبتنی بر ش هاي عصـــبی هاي 
هاي تغییر گیريبه افزایش دقت در تصمیم (LSTM) بازگشتی

یســه اســت. در هر دو مطالعه، لاین منجر شــده بود، قابل مقا
هاي یادگیري تقویتی در بهبود عملکرد مشـــاهده شـــد که مدل

خودروهاي خودران و افزایش ایمنی تصمیمات تغییر لاین نقش 
 .بسزایی دارند

 هاي مطالعهها و محدودیتچالش
ها و با وجود عملکرد قابل قبول مدل پیشـــنهادي، برخی چالش

خستین چالش، نوسانات زیاد در ها نیز مشاهده شد. نمحدودیت
یل پاداش به دل مل  عا تدایی،  هاي اب یه بود. در اپیزود هاي اول

شدیدي  سانات  صادفی، نو صمیمات ت شاف محیط و انجام ت اکت
در میزان پاداش داشـــت که ممکن اســـت باعث کاهش کارایی 

شود سیت مدل به . یادگیري در مراحل اولیه  سا چالش دیگر، ح
شد که تعداد اپیزودهاي آموز شاهده  شی بود. در این پژوهش م

ــت ــیاس ــتیابی به س هاي پایدار، نیاز به عامل یادگیرنده براي دس

دهد که در اپیزود آموزش دارد. این موضوع نشان می 20حداقل 
شی سناریوهاي پیچیده ست نیاز به اپیزودهاي آموز تر، ممکن ا

صمیم شد تا عامل بتواند به ت شتري با ستگیريبی  هاي بهینه د
بد مدل.یا عه از  طال تار هاي پیشهمچنین، در این م بینی رف

ـــت. ترکیب یادگیري تقویتی با  ـــده اس ـــتفاده نش رانندگان اس
گیري را بهبود تواند دقت تصـــمیمبینی رفتار میهاي پیشمدل

ـــنهاد  ـــد و میزان برخوردها را کاهش دهد. بنابراین، پیش ببخش
ــود که در تحقیقات آینده، از مدلمی دگیري ترکیبی که هاي یاش

 .بینی رفتار رانندگان هستند، استفاده شودشامل پیش

 پیشنهادات براي تحقیقات آینده
 .Double DQN تر مانندهاي پیشرفتهاستفاده از الگوریتم-

 .بینی رفتار رانندگانهاي پیشبا مدل DQN ترکیب-

 تر مانندهاي واقعیافزایش تنوع سناریوها و آزمایش در محیط-

CARLA. 
یادگیري تقویتی عمیق می که  ند این پژوهش نشــــان داد  توا

ما براي تصـــمیم هد، ا هاي خودران را بهبود د گیري خودرو
 .پایداري بیشتر، تحقیقات تکمیلی لازم است
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ABSTRACT 
With the advancement of autonomous vehicle technologies, decision-making in complex 
traffic scenarios has become a significant challenge. This study models abnormal driver 
behaviors—such as sudden lane changes, unusual speeds, and erratic reactions, using the 
SUMO simulation environment. To enhance autonomous vehicles' lane-changing decisions, 
Deep Q-Network (DQN) reinforcement learning was employed. The simulations included 
various driver types, such as normal, aggressive, overly cautious, and unpredictable drivers. 
Results indicate that the lane-changing success rate increased from 40% in the initial episodes 
to 80% in the final episodes, while collision rates dropped from 25% to below 10%. Rewards 
were defined based on speed (above 20 km/h: +10), lane position (center lane: +15),  
and collisions (-50). However, cumulative rewards showed high variance during early episodes 
and became more stable as learning progressed, reflecting the challenges of reinforcement 
learning in dynamic and unpredictable environments. Analysis reveals that the learning agent's 
performance remains unstable in unexpected situations, suggesting a need for further 
optimization. The study also proposes that more advanced methods, such as distributional 
reinforcement learning or integrating driver behavior prediction models, could improve 
decision-making. Ultimately, this research highlights the importance of more accurate 
modeling of real-world traffic conditions and hybrid approaches to ensure learning stability in 
autonomous vehicles. 
 
Keywords: Lane Changing, Autonomous Vehicles, Abnormal Driver Behavior, 
Reinforcement Learning 
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