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چکیده
در یادگیری ائتلافی خودروهای خودران، چالش اصلی 
عدم توازن و انصاف در دسترســی به داده‌های مختلف از 
سوی مشترکین است که می‌تواند منجر به کاهش دقت مدل 
و افزایش نوسانات در فرآیند یادگیری شود. این مسئله به 
ویــژه زمانی که داده‌ها به صورت نابرابر بین مشــترکین 
توزیع شده‌اند، نمایان‌تر می‌شود. برای رفع این چالش، یک 
الگوریتم جدید مبتنــی بر تاریخچه خطا و وزن‌دهی نمایی 
 n پیشنهاد می‌دهیم. الگوریتم پیشنهادی از تاریخچه خطای
دور اخیر استفاده می‌کند و نرمال شده خطای هر مشترک 
را در گرادیان ارســالی ضرب می‌کنــد. این رویکرد باعث 
می‌شود تا از نوســانات شــدید در به‌روزرسانی وزن‌ها 
جلوگیری شــود و بهبود دقت و همگرایی سریع‌تر حاصل 
گردد. علاوه بر این، وزن‌دهی نمایی کمک می‌کند تا انصاف 
در فرآیند یادگیری حفظ شــود، به گونه‌ای که مشترکین با 

داده‌های نامتوازن نیز عملکرد بهتری داشــته باشند. برای 
ارزیابــی عملکــرد الگوریتم، آزمایش‌های گســترده‌ای بر 
روی مجموعه داده شبیه‌سازی شــده KITTI انجام دادیم. 
نتایج نشــان می‌دهد که الگوریتم پیشنهادی در مقایسه با 
الگوریتم‌های اســتاندارد مانند FedAvg، به 3 درصد دقت 
بالاتر دست می‌یابد. همچنین، استفاده از وزن‌دهی نمایی به 
بهبود انصاف در فرآیند یادگیری کمک می‌کند، به گونه‌ای 
که اختــاف واریانس دقــت الگوریتم پیشــنهادی با بقیه 

الگوریتم‌ها در بهترین حالت 400 می‌باشد. 
واژه‌های کلیدی: یادگیری ائتلافی، انصاف، سابقه خطا، 

وزن‌دهی نمایی، خودروهای خودران

1. مقدمه
پیشــرفت‌های اخیــر در یادگیــری ماشــینی و هوش 
مصنوعی، اســتفاده از فناوری در رانندگی را بسیار مهم 
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کرده است. یکی از بزرگترین چالش‌ها در رانندگی خودران، 
توسعه یک مدل ماشین واقعی است که می‌تواند عملکرد یک 
ماشــین مســابقه را تقلید کند. این مدل‌ها اغلب غیر خطی، 
پیچیده و دشــوار هستند. برای حل این مشکل، از یک مدل 
نامگذاری ســاده که با اســتفاده از معیار‌هــا و ابزارهای 
یادگیری ماشــین توسعه یافته است، استفاده می‌شود. این 
روش منجر به توسعه مدل مبتنی بر آموزش و داده‌های ‌بر 
خط شد که از رگرسیون گاوسی برای تخمین مدل باقیمانده 
و پیش بینی رفتار رانندگی اســتفاده می‌کند ]1[. شبکه‌های 
وسایل نقلیه نوظهور با استفاده از یادگیری ماشین، به حل 
مســائل چالش‌برانگیز ســنتی کمک کرده و مسیر را برای 
رانندگی خودمختار در عصر سیســتم‌های مخابراتی نسل 
پنجم )5G( هموار می‌سازند ]2[. یادگیری ماشین در وسایل 
نقلیــه خودران نه تنها می‌تواند بــه کاهش ترافیک و بهبود 
کارایی ســوخت کمک کند، بلکه دسترسی افراد با توانایی 
محدود به حمل‌و‌نقل را نیز بهبود می‌بخشــد. همچنین این 
فناوری منجر به راه‌حل‌های حمل‌و‌نقل پایدارتر می‌‌شــود 
]3[. یادگیری ماشین فعال نیز می‌تواند برای تولید داده‌های 
آزمایشــی مصنوعی با کیفیت بالا که می‌تواند تکنیک‌های 
موجود مانند آزمایش‌های ســخت‌افزاری و آزمایش‌های 
جاده‌ای را تکمیل و بهبود بخشد، استفاده شود ]4[. استفاده 
از »خودمختــاری مینیاتوری« بــرای آزمایش روش‌های 
یادگیری ماشین در مقیاس کوچک می‌تواند برای ارزیابی 
ایمنی و کارآمد بودن راه‌حل‌های پیشنهادی مفید باشد ]5[. 
یادگیری ماشــین به عنوان یک شاخه از هوش مصنوعی، 
در زمینه‌هــای مختلفی از جمله رانندگی خودمختار به کار 
گرفته شده است و نشان‌دهنده حال و آینده نگرش به جهان 
اســت ]6[. یک سیستم رانندگی خودمختار مبتنی بر انسان 
نیز می‌تواند با اســتفاده از الگوریتم‌های یادگیری ماشین 
دو مرحله‌ای توســعه یابد کــه در آن ویژگی‌های رانندگی 
و انسانی ترکیب می‌شوند ]7[. محیط‌های یادگیری ماشین 
بــرای ارزیابی نرم‌افزار رانندگــی خودمختار می‌توانند به 
توســعه و آزمایش ایمن وســایل نقلیه خودران کمک کنند 

]8[. بررسی فناوری‌های یادگیری عمیق مورد استفاده در 
رانندگی خودمختار نشان‌دهنده پیشرفت‌های سریع در این 
زمینه اســت و به درک بهتر نقاط قــوت و محدودیت‌های 
رویکردهای یادگیری عمیق و هوش مصنوعی کمک می‌کند 
]9[. با توجه به مطالب فوق، یادگیری ماشین نقش مهمی‌در 
خودروهای خودران دارد اما با چالش‌هایی مواجه اســت. 
این چالش‌ها شامل استفاده کارآمد از منابع با حفظ امنیت 
قوی با ســطحی از حریم خصوصی، میــزان بالای انتقال 

داده، استفاده از پهنای باند و تأخیر کم است. 
یکی از راه‌‌حل‌‌های مقابله با چالش‌های یادگیری ماشین، 
اســتفاده از یادگیری ائتلافــی در خودروهــای خودران 
اســت. اســتفاده از یادگیری ائتلافی برای شناسایی اشیاء 
می‌تواند به حل مشــکلات تقارن عددی و تعمیم کمک کند 
و روش انتقال می‌تواند عملکــرد را تحت تغییرات ظاهری 
بهبود بخشد ]10[. همچنین می‌‌تواند یادگیری قدرتمندی را 
برای ماشــین‌‌های خودران ارائه دهد که از نظر ابزارهای 
ارتباطــی کارآمــد اســت و حفاظت از حریــم خصوصی 
یادگیری مشــارکتی می‌تواند به کاهش هزینه‌‌های ارتباطی 
و حفظ حریم خصوصی و افزایش ســرعت آموزش کمک 
کند. یادگیری ائتلافی در یک ماشین خودران خوب به نظر 
می‌رســد. زیرا، به کاهش خطاهای آموزشی کمک می‌کند 
و دقت را در عیــن حفظ حریم خصوصی افزایش می‌دهد. 
این روش می‌تواند به حل مشــکلات مربوط به یکپارچگی 
داده‌هــا و ارتباطات کلی کمک کنــد و در عین حال فرآیند 
یادگیری را بهبود بخشــد و ارتباطات را کاهش دهد ]11-

15[. عــاوه بر ایــن، یادگیری ائتلافی می‌توانــد به انتقال 
اطلاعــات بین ابزارهای مختلــف در محیط، بهبود ایمنی و 
کاهش تصادفات کمک کند ]10, 16-21[. کارهای متعددی 
در حوزه خودروهای خوران از یادگیری ائتلافی اســتفاده 
کرده اســت ]11-15[. یکــی از چالش‌‌هایی که در یادگیری 
ائتلافی مطرح است انصاف در آموزش می‌‌باشد. این چالش 
به این دلیل مهم اســت که در یادگیری ائتلافی مشــترکین 
توزیع شده و زیاد می‌‌باشند. انصاف آموزشی در یادگیری 
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ائتلافی به دلیل ماهیت ناهمگن داده‌های توزیع شده بسیار 
مهم است و اطمینان از انصاف بین عوامل محلی را چالش 
برانگیز می‌سازد. هدف جلوگیری از سناریوهایی است که 
در آن عوامــل با داده‌های با کیفیت بــالا به طور ناعادلانه 
تحت تأثیر کسانی با داده‌های با کیفیت پایین قرار می‌گیرند، 
و اطمینان حاصل شــود که همه شرکت‌کنندگان بدون فدا 
کردن عملکرد به طور معنادار مشارکت می‌کنند و دقت عمل 

بالایی دارند]22[.
همان‌طور که اشاره شد چالش انصاف جزو چالش‌‌های 
مهــم یادگیــری ائتلافی می‌‌باشــد. برای ارائــه راه‌‌حل به 
چالش‌‌ مذکور روش‌‌های مختلفی پیشــنهاد شده‌‌است. یکی 
از کارهای انجام شــده در این حوزه مقاله ]15[ می‌باشــد. 
این مقاله یک الگوریتم یادگیری ائتلافی منصفانه و کارآمد 
را برای رانندگی خودکار معرفــی می‌کند و به چالش‌های 
مربوط به توزیع نامتعادل داده‌ها و شــرایط مختلف کانال 
پرداخته می‌شود. این روش با استفاده از رویکرد شخصی 
برای دور‌های آموزشی محلی، کاهش زمان آموزش محلی، 
افزایش ســرعت همگرایی و دستیابی به انصاف در هزینه 
 ،)CAV( 1انــرژی در بین وســایل نقلیه متصل و خــودران
انصاف را تضمین می‌کند. ‌CAVها حجم داده و فاصله خود 
را به کارســاز بارگذاری می‌کنند، که سپس تعداد دورهای 
آموزش محلی برای هر CAV را بر اســاس عبارات خاص 
محاســبه می‌کند و از ســازگاری در هزینه‌های کلی زمان 
و انــرژی اطمینــان می‌دهد. این روش به طــور خاص بر 
حفظ انصاف و کارایی آمــوزش، رفع اختلافات در هزینه 
آموزش محلی و مدت بارگذاری مدل بین ‌CAVهای مختلف 
تمرکــز دارد و در نهایت کارایی و انصاف فرآیند FL برای 
ســناریوهای رانندگی خودکار را افزایش می‌دهد. در حالی 
کــه این مقاله بر انصاف در هزینه انــرژی و کاهش تعداد 
دورها تأکید دارد، اما به طــور صریح به ارزیابی دقیق یا 
تجزیــه و تحلیل انصاف واریانس در الگوریتم FL اشــاره 

نمی‌کند.
در ایــن مقاله، ما یک الگوریتــم یادگیری ائتلافی بهبود 
1-Connected and autonomous vehicles

یافته بر اســاس تاریخچه خطا ارائــه می‌دهیم که می‌تواند 
به طور قابل توجهی بهبــود انصاف در یادگیری مدل‌های 
خودروهای خودران را افزایش دهد. دســتاوردهای اصلی 

این پژوهش به شرح زیر است:
الگوریتم یادگیری ائتلافی مبتنــی بر تاریخچه خطا: ما ●	

یک رویکرد جدید برای به‌روزرسانی مدل‌های یادگیری 
ائتلافی پیشــنهاد داده‌ایم کــه از تاریخچه خطاهای هر 
مشترک اســتفاده می‌کند. این روش با وزن‌دهی نمایی 
به خطاهای گذشــته، اجازه می‌دهد تا اطلاعات بیشتری 
از مشترکین با عملکرد پایین‌تر جمع‌آوری شود و باعث 

افزایش انصاف در یادگیری مدل شود.
کاهش بار محاسباتی مشترکین: با انتقال بخش عمده‌ای ●	

از محاســبات به کارســاز، بار محاســباتی مشترکین 
کاهش یافته و به این ترتیب، اســتفاده از دستگاه‌های با 

توان محاسباتی پایین‌تر نیز امکان‌پذیر می‌شود.
مقایســه با الگوریتم‌هــای موجود: عملکــرد الگوریتم ●	

Fe�  پیشنهادی در مقایسه با الگوریتم‌های معروفی مانند 
dAvg و AFL، بر روی مجموعه داده‌های KITTI نشــان 

داده شد. نتایج تجربی نشان‌دهنده بهبود قابل توجه در 
دقت آزمون و کاهش فاصله تا بهینه تجربی بوده است.

تضمین انصاف: الگوریتم پیشــنهادی با تاکید بر بهبود ●	
عملکرد مشترکین با دقت پایین‌تر، به طور قابل توجهی 
واریانس نتایج را کاهش داده و توزیع یکنواخت‌تری از 

دقت بین مشترکین ایجاد کرده است.
این دستاوردها نشــان می‌دهند که الگوریتم پیشنهادی ●	

می‌تواند به عنوان یک رویکرد مؤثر برای بهبود انصاف 
و کارایی مدل‌های یادگیری ائتلافی در کاربردهای حیاتی 

مانند خودروهای خودران مورد استفاده قرار گیرد. 
در بخش 2، کارهای گذشته در مورد انصاف یادگیری ●	

ائتلافــی در خودروهای خــودران پرداخته می‌‌شــود. 
جزئیــات الگوریتــم پیشــنهادی، به‌ویژه بــا تمرکز بر 
موضوع انصاف در بخش 3 توضیح داده شــده‌اند. در 
بخش 4، به ادبیات موضــوع در زمینه تحقیق پرداخته 
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می‌‌شود. در بخش 5 یک ارزیابی تجربی کامل از روش 
پیشــنهادی بر روی مجموعه داده‌ها ارائه می‌شود. در 

نهایت، در بخش 6 نتیجه گیری انجام می‌‌شود.

2. کارهای گذشته
در این بخش، به بررسی پیشینه یادگیری ائتلافی برای 
رانندگی خودمختار می‌پردازیم. یادگیری ائتلافی به عنوان 
رویکردی نوین در حوزه یادگیری ماشــینی مطرح شــده 
اســت که امکان آموزش مدل‌های یادگیری عمیق را بدون 
نیاز به مرکزیت داده‌ها و با حفظ حریم خصوصی کاربران 

فراهم می‌کند. 
در روش ارائه شده در مقاله ]17[، تقسیم بندی معنایی 
برای رانندگی خودکار، اختصاص پیکسل به دسته‌‌ها بسیار 
مهم اســت، اما نگرانی‌های حریم خصوصی از استفاده از 
داده‌های حســاس ناشــی می‌شــود. یادگیــری ائتلافی با 
یادگیری یک مدل جهانــی در عین حفظ حریم خصوصی 
در دســتگاه‌های از راه دور، این موضــوع را حل می‌کند. 
FedDrive یــک معیار برای FL در تقســیم بندی معنایی با 

در نظر گرفتن ناهمگونی آماری و چالش‌‌های تعمیم دامنه 
معرفی می‌‌کند. الگوریتم‌‌های پیشرفته FL، با تکنیک‌های انتقال 
سبک، تعمیم را افزایش می‌دهند و بر اهمیت پردازش آمار 
نرمال ســازی تأکید می‌کنند، مورد ارزیابی قرار می‌گیرند. 
این مطالعه عملکرد بهبود یافته در مدیریت تغییرات ظاهری 
را نشان می‌دهد. عدم بحث در مورد هزینه‌های محاسباتی 
و ارتباطــات مرتبط بــا یادگیری ائتلافی، کــه می‌تواند در 
پیاده‌ســازی‌های دنیای واقعی قابل توجه باشد. این مقاله 
به آســیب‌پذیری‌های امنیتی بالقوه سیســتم‌های یادگیری 
ائتلافــی پرداخته نمی‌شــود، که می‌توانند توســط عوامل 
مخرب بــرای به خطــر انداختن حریــم خصوصی مورد 
سوء استفاده قرار گیرند. اکتشاف محدود از مقیاس‌پذیری 
معیار پیشنهادی FedDrive به مجموعه داده‌های بزرگتر یا 
وظایف تقسیم‌بندی پیچیده‌تر، که می‌تواند بر کاربرد عملی 

آن در سناریوهای مختلف رانندگی خودکار تأثیر بگذارد.
چارچــوب FedSUP ]23[ بــه عنــوان یــک چارچوب 
مشترک-edge-cloud برای تشــخیص حریم خصوصی 
و خســتگی کارآمد در ســناریوهای اینترنت وسایل نقلیه 
)IoV( پیشنهاد شده اســت. از یادگیری ائتلافی برای بهینه 
ســازی مدل‌ها بــه صورت پویــا و در عیــن حفظ حریم 
خصوصــی داده‌های لبه اســتفاده می‌کند. عــاوه بر این، 
 )BCNN( یک راهبرد تقریب شبکه عصبی هم‌آمیختی بیزی
بــر روی مشــترکین و یک الگوریتم تجمیــع وزن‌دار عدم 
قطعیت بر روی ابر، کارایی آمــوزش مدل را افزایش داده 
و از روش‌های اصلــی در آزمایش‌های بهتر عمل می‌کند. 
پیاده‌ســازی FedsUP ممکن است به دلیل نیاز به همکاری 
بین مشترک، لبه، و کارساز ابری پیچیده باشد که به طور 
بالقــوه نیاز بــه تخصص تخصصی برای اســتقرار دارد. 
منابع محاســباتی قابل توجهی ممکن است برای پشتیبانی 
از راهبرد تقریب BCNN و الگوریتم تجمع مورد نیاز باشد، 
کــه محدودیت‌هایی را در محیط‌های محــدود منابع ایجاد 
می‌کند. راه‌اندازی چارچوب در ابتدا ممکن اســت شــامل 
سربار اضافی در پیکربندی سازوکار‌های ارتباطی و حریم 
خصوصی باشد و به طور بالقوه زمان استقرار را افزایش 
دهد. ممکن است چالش‌هایی در دستیابی به دقت و کارایی 
مطلوب در سناریوهای مختلف رانندگی وجود داشته باشد. 
علی‌رغــم تلاش برای کاهش ســربار ارتباطی، مشــکلات 
تأخیر ممکن اســت بر تشخیص خســتگی در زمان واقعی 

تأثیر بگذارد.
مقاله ]24[ بر تشخیص فعالیت راننده )DAR( با استفاده 
از یادگیری ائتلافی در دستگاه‌های لبه تمرکز دارد. DAR به 
 FL .دلیل تمایز خوب بین اقدامات راننده چالش برانگیز است
آموزش مدل مشــارکتی را در عین حفظ حریم خصوصی 
داده‌ها و کاهــش نیازهای ارتباطی امکان‌پذیر می‌کند. مدل 
پیشــنهادی DAR مبتنی بر FL بــر روی دو مجموعه داده 
مقایســه شــده اســت که عملکرد رقابتــی را در تنظیمات 
متمرکز و غیرمتمرکز نشــان می‌دهد. کارایی مدل به دلیل 
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محدود بودن منابع محاسباتی در دستگاه‌های لبه خودرو 
برجسته شده است که به طور بالقوه بر پیچیدگی و عملکرد 
مدل تأثیر می‌گذارد. آمــوزش مدل‌های قدرتمند DAR نیاز 
 FL بــه منابع داده متنوع دارد که ممکن اســت بــا رویکرد
پیشنهادی به طور کامل مورد توجه قرار نگیرند و بر تعمیم 

و استحکام مدل تأثیر می‌گذارد.
مقالــه ]25[ بر افزایش ایمنی وســایل نقلیــه خودران 
)AV( در شــرایط نامساعد آب و هوایی، به ویژه در بارش 
 YOLO CNN برف ســنگین، با اســتفاده از آموزش ائتلافی
متمرکز است. تشخیص جسم برای AVها بسیار مهم است، 
اما تکنیک‌هــای موجود در آب و هوای نامطلوب مشــکل 
دارند. این مطالعه سیســتمی‌ را با ترکیــب YOLO CNN و 
Federated Learning برای بهبود دقت تشخیص در زمان 

واقعی در آب و هوای نامطلــوب ارائه می‌دهد که بر روی 
مجموعه داده CADC معتبر است. نتایج نشان‌دهنده عملکرد 
برتر در مقایســه با مدل‌های سنتی مانند مدل غیرمتمرکز 
Gossip و مــدل متمرکز اســت. راه‌حل‌های ســنتی مانند 

مدل غیرمتمرکز Gossip و مدل متمرکز، در ســناریوهای 
نامطلــوب آب و هوایی عملکرد خوبی ندارند. نیاز به بهبود 
دقت تشــخیص در زمان واقعی در شرایط نامساعد آب و 
هوایی با روش‌های فعلی به اندازه کافی برطرف نمی‌شود.

مقاله ]16[ بر ذخیره سازی فعال محتوا در اتومبیل‌های 
خــودران بــرای افزایش کیفیــت تجربــه )QoE( و کاهش 
هزینه‌های بازیابی محتوا تمرکز دارد. سازوکار‌ پیش‌‌بینی 
محبوبیت محتوا را با استفاده از توجه به خود و پیش‌بینی 
مبتنی بر LSTM در یک محیط ائتلافی سلسله مراتبی معرفی 
می‌کند. این مطالعه از یادگیری ائتلافی برای رفع نگرانی‌های 
حریم خصوصی هنگام به اشتراک گذاشتن محتوای محبوب 
در بین اتومبیل‌های خودران اســتفاده می‌کنــد. الگوریتم 
میانگین ائتلافی سلســله مراتبی )FedAvg( برای توســعه 
مدل‌های پیش‌بینی محبوبیت محتــوای منطقه‌ای و جهانی 
در واحدهای کنار جاده )RSU( و ایســتگاه‌های پایه ماکرو 
)MBS( استفاده می‌شــود. اثربخشی راهبرد ذخیره‌سازی 

به شــدت به دقــت و بازنمایی مجموعــه داده‌های دنیای 
واقعی که برای شبیه‌سازی استفاده می‌شود بستگی دارد. 
همچنین مقیاس‌‌پذیری رویکرد به مجموعه داده‌‌های بزرگتر 
یا ســناریوهای پیچیده‌تر در مقاله به طور گسترده مورد 

بحث قرار نمی‌‌گیرد.
مقاله ]20[ روشــی جدید به نام BDFL )روش یادگیری 
ائتلافی غیرمتمرکز مقاوم به نقص بیزانس2 را معرفی می‌کند 
که برای وسایل نقلیه خودران برای رفع نگرانی‌های حریم 
 BDFL .خصوصی در داده‌های آموزشی طراحی شده است
از رویکرد یادگیری ائتلافی همتا به همتا با تحمل مقاوم به 
نقص بیزانس اســتفاده می‌کند و امنیت را افزایش می‌دهد. 
طرح اشتراک‌گذاری مخفی قابل تأیید عمومیPVSS( 3( برای 
محافظت از مدل‌ها استفاده می‌شــود و امکان تأیید سهام 
رمزگذاری شده را فراهم می‌کند. ارزیابی بر روی مجموعه 
داده MNIST امکان‌سنجی FL غیرمتمرکز در AVها را نشان 
می‌دهــد، در حالی که BDFL از ســایر روش‌های FL مبتنی 
بر BFT بهتر عمل می‌کنــد. نتایج تجربی بر روی مجموعه 
داده KITTI اثربخشــی BDFL در بهبود تشخیص چند شیء 
در ســناریوهای AV را نشــان می‌دهد. پیاده‌سازی تحمل 
خطای بیزانســی و FL غیرمتمرکز ممکن اســت پیچیدگی 
اضافــی و ســربار محاســباتی را ایجاد کند. اســتفاده از 
طرح‌های رمزنگاری پیشرفته مانند PVSS می‌تواند به منابع 
محاسباتی قابل توجهی نیاز داشته باشد و بر عملکرد زمان 

واقعی در محیط‌های AV محدود منابع تأثیر بگذارد.
مقاله ]26[ یک چارچوب یادگیری ائتلافی و سایبرتوین 
با کمک حافظه پنهان )FLCC( را برای ارائه خدمات شخصی 
در 6G-V2X پیشــنهاد می‌کند. یک مدل یادگیری ائتلافی دو 
لایه برای اینترنت وســایل نقلیه )IoV( و ارتباطات V2X در 
6G معرفی شده است که دقت و کارایی یادگیری را افزایش 

می‌دهد. چارچوب FLOR برای تخلیه محاســبات و مدیریت 
منابع در 6G-V2X با اســتفاده از حساب شبکه تصادفی و 
ائتلافی Q-Learning برای تخصیص بهینه منابع ارائه شده 

2-Byzantine-Fault-Tolerant
3-Publicly Verifiable Secret Sharing
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اســت. یک چارچوب یادگیری ائتلافی پراکنده )DFL( برای 
اتومبیل‌های رانندگی خودران در 6G پیشنهاد شده است که 
چالش‌هایی مانند استحکام، امنیت و نشت حریم خصوصی 
را برطرف می‌کند. چالش‌های پیاده‌ســازی مانند از دست 
دادن دقت مدل یادگیری ائتلافی به دلیل خطاهای بســته و 

تأخیر انتقال نیاز به رفع دارد.
مقاله ]27[ یک رویکرد یادگیری تقویتی انتقال ائتلافی4 
را برای رانندگی خودکار معرفی می‌کند. روش‌های ســنتی 
یادگیری تقویتی شــامل پیش‌آموزش با همتایان، انتقال به 
روبات‌های واقعی و بهینه‌سازی است. اینها وقت‌گیر هستند 
و اشــتراک اطلاعات را محدود می‌کنند. روش پیشــنهادی 
توانایی اســتخراج اطلاعــات بیدرنگ از شــرکت‌کننده در 
محیط‌های مختلف را فراهم می‌کند. این سیستم با شبیه‌ساز 
 NVIDIA JetsonTX2 و شبیه‌ساز ماشین Microsoft AirSim

برای جلوگیری از برخورد آزمایش شــد و عملکرد خوبی 
در تبادل اطلاعات بین شبیه‌ســاز و ماشین RC نشان داد. 
هماهنگــی انتقال دانش بین عوامــل متعدد در زمان واقعی 
می‌تواند پیچیدگی و چالش‌های بالقوه را در همگام‌ســازی 

ایجاد کند.
مقالــه ]15[ یــک الگوریتم یادگیــری ائتلافی منصفانه 
و کارآمــد بــرای رانندگی خــودکار پیشــنهاد می‌کند تا 
چالش‌های مرتبط با توزیع نامتوازن داده و شرایط متغیر 
کانال ارتباطی در وســایل نقلیه خودران متصل )CAV( را 
برطرف سازد ]1a[. هدف این الگوریتم دستیابی به انصاف 
در زمــان کل و هزینه انرژی بین CAVها با در نظر گرفتن 
حجم داده نگهداری شــده توسط آن‌ها و شرایط حاکم بر 
کانال اســت تا زمان آموزش محلــی را کاهش داده و در 
عین حال اثربخشــی آموزش را تضمین کند. این الگوریتم 
تعداد دورهای آموزش محلی شخصی‌ســازی شده برای 
هر CAV را بر اســاس شــرایط کانال مربوطه آن‌ها بهینه 
می‌کند، که منجر به بهبود ســرعت همگرایی مدل جهانی و 
کاهش هزینه‌های انرژی می‌شود. این مقاله فرآیند FL را در 
بستر سیستم‌های اینترنت اشیاء خودرو )IoV( و چارچوب 
4-Federated Transfer Reinforcement Learning

ارتباطــی بیــن CAVهــا، واحدهای کنار جــاده‌ای )RSU( و 
یک ســرور مورد بحث قرار می‌دهد. ایــن مقاله بر اهمیت 
راهبرد‌های تنظیم آموزش محلی شخصی‌سازی‌ شده برای 
دســتیابی به انصاف در هزینه‌های انــرژی و زمان تأکید 
می‌کند. الگوریتم پیشــنهادی با در نظر گرفتن هر دو جنبه 
ارتباطی و آموزش محلی، منجر به بهبود انصاف در هزینه 
انرژی و کارایی کلی زمان در طول فرآیند FL می‌شود. نتایج 
شبیه‌ســازی نشــان می‌دهد که الگوریتم پیشنهادی زمان 
مورد نیاز برای فرآینــد FL را به طور قابل توجهی کاهش 
می‌دهــد و در عین حال انصــاف در هزینه‌های انرژی بین 
‌CAVهــا را حفظ می‌کند. این الگوریتم از نظر هزینه انرژی، 

زمان آموزش و همگرایی مدل، از روش‌های موجود پیشی 
می‌گیرد و کارایی آن را در کاربردهای رانندگی خودکار به 
نمایش می‌گذارد. الگوریتم FL شخصی‌ســازی ‌شده با نیاز 
به رویکردهای متناســب برای هر CAV، با در نظر گرفتن 
حجم داده و شــرایط کانال آن‌ها، ســطحی از پیچیدگی را 
به همراه دارد. این ســطح از شخصی‌ســازی ممکن است 
نیازمند منابع محاســباتی اضافی و تخصص برای اجرا و 

نگهداری باشد.
در مقالــه ]28[، روشــی برای یادگیری سیاســت‌های 
رانندگی خودمختار با اســتفاده از یادگیری ائتلافی عمیق 
)DFL( و شبکه رانندگی خودمختار ائتلافی  )FADNet( ارائه 
شده است که نتایج تجربی بر روی سه مجموعه داده نشان 
می‌دهد این روش دقت بالاتری نســبت به روش‌های اخیر 

دارد و همچنین حریم خصوصی را حفظ می‌کند.
مقاله ]14[ به بررســی اســتفاده از یادگیری تقویتی و 
یادگیری برنامه‌ریزی شــده برای آموزش سیاســت‌های 
رانندگــی خودمختار بدون دانش پیشــین در شبیه‌ســاز 
رانندگی CARLA پرداخته اســت. این تحقیق نخستین کاری 
است که نتایج سازگاری از سیاســت رانندگی خود را در 
تمام سناریوهای شهری ارائه شــده توسط CARLA ارائه 

می‌دهد]2[.
در مقاله ]3[، مشــکلات موجود در نوآوری‌های کنونی 
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مانند پیچیدگی بیش از حد معماری مدل برای دســتیابی به 
نتایج پیشــرفته مورد بررسی قرار گرفته و نشان داده شده 
است که استفاده از مدل‌های ساده‌تر می‌تواند نتایج خوبی به 
دست آورد و برای رانندگی خودمختار سطح 1 مناسب است.

مقاله ]4[، یک مورد عملی از یادگیری رانندگی خودمختار 
را با اســتفاده از یک وسیله نقلیه خودمختار مقیاس 10/1 
ارائــه می‌دهد که با اســتفاده از حســگرهای فراصوتی و 
کتابخانــه بینایی کامپیوتــری منبع‌بــاز )OpenCV( برای 
تشــخیص و پردازش ویدئوی زنده جاده‌ای، سیستم‌های 

پیشــگیری از تصــادف، ردیابی خط و شناســایی علائم 
جاده‌ای را توسعه داده است.

مقاله ]5[ به چالش‌های یادگیری تقویتی چند عاملی در 
زمینه رانندگی خودمختار پرداخته و ســه مشارکت اصلی 
در کار خود ارائه داده است: استفاده از تکرارهای گرادیان 
سیاست بدون فرضیات مارکوفی، تجزیه و تحلیل مسئله به 
ترکیبی از سیاست برای خواسته‌ها و برنامه‌ریزی مسیر با 
محدودیت‌های سخت، و معرفی یک ساختار سلسله مراتبی 

زمانی که به آن »نمودار گزینه« گفته می‌شود.

جدول1 مروری بر ادبیات کاربرد FL در وسایل نقلیه خودران
مرجع 
مقاله

 FL
مجموعه کاربردچالشمزایاالگوریتم یادگیریالگوریتم

مدل دادهداده

]17[FedAvgBiSeNet V2 ،حفظ حریم خصوصی
تفکیک معنایی در همگن‌سازی آماریبهبود توانایی تعمیم

خودروهای خودران
Cityscapes و 

IDDA
تصویر چند 

وجهی

]23[FedSubBayesian CNNبهینه سازی مدل پویا
سربار راه‌اندازی 

اولیه و منابع 
محاسباتی زیاد

تشخیص خستگی راننده
 Blinking Video

Database
Eyeblink8 و

RGB تصویر

]24[FedGKTResNet-56 کاهش هزینه‌های
ارتباطی

تنوع مجموعه 
داده‌‌ها

بهبود سیستم‌های کمک 
راننده با درک رفتار 

راننده
-RGB تصویر

]25[FedSGDYOLO CNN بهبود نسبت روش‌‌های
متمرکز

نیاز به بهبود دقت 
تشخیص در زمان 
واقعی در شرایط 

نامساعد آب و هوایی

تشخیص اجسام در 
شرایط نامساعد آب و 

هوایی

Canadian Ad-
verse Driving
 Conditions

Datase

RGB تصویر

]16[FedAvg
سلسله مراتبی

LSTM بهبود استفاده از فضای
حافظه پنهان

وابستگی به داده‌های 
دنیای واقعی

ذخیره سازی محتوای 
فعال در اتومبیل‌‌های 

خودران

real-world 
movielens 1M 

(ml-1m)
movielens فیلم

]20[BFT-based FL
 k-nearest
neighbors

بهبود عملکرد در 
تشخیص چند شیء

پیچیدگی اضافی و 
سربار محاسباتی

تشخیص چند شیء در 
خودروهای خودران

KITTI
و

MNIST
RGB تصویر

]26[FM-DRLRBFو kNN بر طرف کردن چالش
نشت حریم خصوصی

از دست دادن 
دقت مدل به دلیل 
خطاهای بسته و 

تأخیر انتقال

تشخیص شیء هوشمند 
در اتومبیل‌های خودران 

 6G با قابلیت
-RGB تصویر

]27[

 Federated
Transfer Re-

 inforcement
Learning

Deep Determin-
istic Policy Gra-
)dient (DDPG

امکان انتقال بی‌درنگ 
دانش را بین وظایف 

مختلف RL در شبیه‌ساز 
یا محیط‌های واقعی با 

روبات‌ها

سیستم‌های رانندگی پیچیدگی
خودران

 transferring
 knowledge
 between

 simulators and
real-life envi-

ronments

-

]15[SFRLCNN بهبود انصاف در
یادگیری

وسایل نقلیه خودران 
متصل

CAV
datasetتصویر
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مقاله ]13[ نخســتین کاربرد یادگیری تقویتی عمیق در 
رانندگی خودمختار را نشان می‌دهد که مدل آن قادر است 
در تعداد کمی‌از اپیزودهای آموزشــی، سیاســت پیروی 
از خط را با اســتفاده از یک تصویر تک چشــمی‌به عنوان 

ورودی یاد بگیرد.
همان‌طور که در مرور کارهای گذشته دیدیم اکثر کارها 
بجز یک مورد چالش انصاف در خودروهای خودران برای 
یادگیری ائتلافی را در نظــر نگرفته‌اند. برای چالش مطرح 
شده، در این تحقیق یک الگوریتم جدید برای بهبود انصاف 
و دقت در یادگیری ائتلافی بــرای خودروهای خودران با 
استفاده از تاریخچه خطا و وزن‌دهی نمایی معرفی می‌‌شود.

3. ادبیات موضوع
خودروهــای خــودران به‌عنــوان یکــی از مهم‌ترین 
پیشــرفت‌ها در صنعت حمل‌ونقل مدرن شناخته می‌شوند. 
ایــن خودروهــا از فناوری‌های پیشــرفته‌ای مانند هوش 
مصنوعی، یادگیری ماشین و سنســورهای پیچیده برای 
انجام وظایف رانندگی بدون دخالت انســان بهره می‌برند. 
یکی از چالش‌های اصلی در توســعه و بهبود عملکرد این 
خودروهــا، جمع‌آوری و پردازش حجــم عظیمی‌از داده‌ها 
بــرای آموزش مدل‌های یادگیری ماشــین اســت. در این 
زمینه، الگوریتم یادگیری ائتلافی به‌عنوان یک رویکرد نوین 

و موثر می‌تواند نقش مهمی‌ایفا کند.

1-3. یادگیری ائتلافی

یادگیری ائتلافــی )Federated Learning( یک رویکرد 
توزیع‌شــده بــرای یادگیــری مدل‌های یادگیری ماشــین 
اســت که در آن داده‌های آموزشی در دستگاه‌های محلی 
نگهداری می‌شوند و تنها به‌روزرسانی‌های مدل به کارساز 
مرکزی ارســال می‌گردد. این روش برای اولین بار توسط 
گوگل معرفی شــد و هدف آن بهبــود حریم خصوصی و 
امنیت داده‌هاست )McMahan et al., 2017(. در یادگیری 

ائتلافی، هر دستگاه مدل محلی خود را آموزش داده و تنها 
وزن‌های به‌روز شــده مدل را به ســرور مرکزی ارسال 
می‌کند. ســپس کارساز مرکزی این وزن‌ها را تجمیع کرده 
و مدل به‌روزشده را به دستگاه‌های محلی ارسال می‌کند. 

هدف یادگیری ائتلافی کمینــه کردن مقدار تابع  
   		 است.

)1(

احتمال گزینش  که  تعداد مشترکین،  مدل جهانی، 
مشترک k با شرط  و   تابع هدف 
محلی مشــترک k که به‌صورت  و 
 تعداد نمونه‌‌های محلی مشترک  است ]29[. مک ماهان 
و همکاران برای اولین بار از طریق الگوریتم FedAvg تابع 
هدف )1( را معرفی کردند. در الگوریتم FedAvg کارســاز 
مجموعه  را از  مشــترک کــه  در هر دور 
بــرای آموزش مــدل جهانی انتخاب می‌‌کنــد. مدل جهانی 
از تجمیــع مدل‌‌های مشــترکین انتخاب شــده به صورت 
 محاســبه می‌‌شــود. الگوریتــم 
FedAvg تعداد دورهای ارتباطی را کاهش داده اما از لحاظ 

انصاف دارای توزیع غیریکنواختی از دقت بین مشــترکین 
اســت ]مهری و کیو[. در این تحقیق الگوریتم پیشــنهادی 
ســعی بر بهینه کردن تعداد دورهــای ارتباطی و همچنین 

توزیع یکنواخت دقت بین مشترکین )انصاف( را دارد.

2-3. انصاف

یکــی از چالش‌هــای اصلی در یادگیــری ائتلافی، عدم 
تــوازن در کیفیت داده‌های موجود در مشــترکین مختلف 
اســت. این مشــکل می‌تواند منجر بــه ناهماهنگی در دقت 
مدل‌های آموزش‌دیده شــده در خودروهای مختلف شود. 
برخی از مشــترکین ممکن اســت به دلیل داشتن داده‌های 
با کیفیت بالاتر، مدل‌های دقیق‌تری داشته باشند، در حالی 
که مشــترکین دیگر با داده‌های کمتــر و با کیفیت پایین‌تر، 
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مدل‌هایــی با دقــت کمتر خواهند داشــت. برای ســنجش 
انصاف از تعرف ]30[ اســتفاده شــده است بدین‌گونه که 
انصاف را توزیــع یکنواخت کارائی فرض می‌‌کنیم. منظور 
از کارائــی یعنی دقت آزمون بــر روی مجموعه داده‌‌های 
انتخاب شــده می‌باشــد. اگر دو مدل آموزش دیده w و  
به ترتیب دارای توزیع دقت تســتی  و 
 باشــند آنگاه اگر  

یعنی مدل  مدل منصفانه‌‌تری از w می‌‌باشد.

)2(

4. الگوریتم پیشنهادی الگوریتم یادگیری ائتلافی 
با استفاده از وزن‌دهی نمایی خطاها

در ایــن بخش، یــک الگوریتم یادگیــری ائتلافی جدید 
را معرفی می‌شــود که بهبودهایــی در عملکرد و انصاف 
مدل به‌روز شــده ارائه می‌دهد. این الگوریتم با اســتفاده 
از وزن‌دهــی نمایی خطاها و محاســبات متمرکز بر روی 
کارســاز، تلاش می‌کند تا نوســانات و عــدم انصاف در 

به‌روزرسانی مدل‌ها را کاهش دهد.
اســتفاده از وزن‌دهی نمایی در الگوریتم‌های یادگیری 
ائتلافی دارای دلایل متعددی اســت کــه به حل چالش‌های 
انصاف و بهبود عملکرد مدل‌هــای یادگیری کمک می‌کند. 
وزن‌دهی نمایی از این خاصیت برخوردار است که خطاهای 
گذشــته را با توجه بــه فاصله زمانی که اتفــاق افتاده‌اند، 
وزن‌دهــی می‌دهد. این روش به ما این امکان را می‌دهد که 
خطاهای گذشته را با وزن‌های مختلف مدیریت کرده و به 
تناســب تاثیر آن‌ها را در محاسبه تخمین گرادیان استفاده 
کنیم. به این ترتیب، خطاهای گذشته که ممکن است نوسانی 
یا ناهمگن باشند، به‌طور متوازن‌تر در مدل تاثیر می‌گذارند 

و عملکرد یادگیری را تثبیت می‌کنند.
وزن‌دهی نمایی با استفاده از پارامتر که عموماً مقداری 
بیــن 0 تا 1 دارد، به ما این امکان را می‌دهد که به اندازه‌ای 

که لازم اســت خطاهای گذشته را مدیریت کنیم. با افزایش 
فاصله زمانی، وزن‌های مربوط به خطاهای گذشته کاهش 
می‌یابند و این باعث می‌شــود که تاثیر خطاهای دورتر از 
مدل را در میزان عمیقی که می‌خواهید در مدل خود دارید ، 
دقیقاً تاثیر مدیریت کنید. همچنین وزن‌دهی نمایی به خوبی 
می‌تواند تاثیــرات دقیق خطاها را در یادگیری حفظ کند. با 
استفاده از این روش، خطاهای جدید و مهم‌ترین خطاها به 
دلیل تاثیرات زودهنگام محاسبه شده و به چالش می‌کشند، 
تاثیری در عملکرد کلی مدل و محاسبه تخمینات گرادیان به 
میزان مشــخص می‌شوند. بر اساس مدل وزن‌دهی نمایی، 
خطاهایی که ناشــی از نوســانات یا وابستگی‌های واضح 
مشاهد شــده اســت، به صورت محدود می‌شود. این امر 
باعث می‌شود که مدل به صورت کلی از خطاها یا نوسانات 
معمولــی بدون نیاز بــه پیکربندی زیاد که در محاســبات 
بهینه‌سازی و یا دیگر فرآیندهای یادگیری ائتلافی می‌توان 

به صورت بهینه‌سازی به دست آورد. 
الگوریتم پیشــنهادی شــامل دو بخش اصلی اســت: 
مشــترکین و کارســاز. در این الگوریتم، محاسبات اصلی 
بر روی کارساز انجام می‌شود و مشترکین فقط داده‌های 
خطا و گرادیان‌ها را به کارساز ارسال می‌کنند. کارساز با 
استفاده از خطاهای اخیر مشترکین، خطای وزن‌دهی شده 

را محاسبه کرده و مدل جهانی را به‌روزرسانی می‌کند.
راهکار پیشنهادی ما شامل چندین مرحله کلیدی است 
که به‌طور همزمان برای استفاده از اطلاعات خطای گذشته 
مشتریان به منظور بهبود عملکرد مدل یادگیری و افزایش 
انصاف در فرآیند یادگیری مورد اســتفاده قرار می‌گیرد. 
ابتدا، خطاهای گذشته هر مشترک جمع‌آوری می‌شود. این 
خطاها شامل لیستی از خطاهای مشترک  در  دور اخیر 

می‌باشند، مانند: 
پارامتــر وزن‌دهــی نمایی )λ( عددی بین 0 و 1 اســت 
کــه تعیین می‌کند چقدر خطاهای اخیر نســبت به خطاهای 
قدیمی‌تر اهمیت دارند. هرچه λ به 1 نزدیک‌تر باشــد، تاثیر 
خطاهای اخیر بیشــتر خواهد بود. همچنین، تعداد دورهای 
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( که برای محاســبه خطای وزن‌دهی شــده مورد  اخیر )
استفاده قرار می‌گیرند، مشخص می‌شود.

در مرحله بعد، مشترکین خطای مدل را بر روی داده‌های 
محلی خود محاسبه کرده و همراه با گرادیان محاسبه‌شده 
به کارساز ارسال می‌کنند. کارســاز این خطاها را ذخیره 
کرده و در صورت نیاز خطاهای قدیمی‌تر را حذف می‌کند. 
سپس، کارســاز خطای وزن‌دهی شــده هر مشترک را با 

استفاده از خطاهای اخیر و پارامتر λ محاسبه می‌کند.
وزن‌های وزن‌دهی نمایی بر اساس پارامتر λ برای هر 

 از 1 تا  به صورت زیر محاسبه می‌شوند:

)3(

این وزن‌ها تعیین می‌کنند که خطاهای دورتر نسبت به 
خطاهای اخیر تاثیر کمتری دارند. مجموع وزن‌های محاسبه 

شده در مرحله قبل نیز به صورت زیر به دست می‌آید: 

)4(

مخرج خطاهــای وزن‌دهی شــده از مجموع وزن‌های 
وزن‌دهی شده ضربدر خطاهای مربوطه محاسبه می‌شود:

)5(

نسبت مخرج خطاهای وزن‌دهی شده به مجموع وزن‌ها، 
خطای وزن‌دهی شده را به دست می‌دهد:

)6(

کارســاز با رابطه زیر نسبت خطا را برای هر مشترک 
محاسبه می‌کند:

)7(

ســپس، کارساز نسبت خطا را در گرادیان هر مشترک 
ضرب می‌کند:

)8(
در نهایــت، کارســاز وزن جهانــی را با اســتفاده از 
گرادیان‌هــای اصلاح‌شــده وزن‌‌ جهانی را بــا رابطه زیر 

به‌روزرسانی می‌کند:

)9(

این الگوریتم با توجه به خطاهای گذشــته و استفاده از 
پارامتر وزن‌دهی نمایی، می‌تواند عملکرد مدل یادگیری را 
بهبود بخشد و به کاهش نابرابری در یادگیری کمک کند. با 
استفاده از این روش، خطاهای اخیر تاثیر بیشتری بر روی 

شکل ‏1: شمای کلی از روش پیشنهادی



93

به‌روزرسانی مدل دارند و به این ترتیب، مدل می‌تواند بهتر 
بــه تغییرات داده‌های ورودی واکنش نشــان دهد. این امر 
منجــر به بهبود عملکرد کلــی و افزایش انصاف در فرآیند 
یادگیری می‌شــود. در زیر الگوریتم مربــوط به الگوریتم 

پیشنهادی را مشاهده می‌کنیم.

5. نتایج آزمایش‌ها
 ]31[ KITTI در این مطالعه آزمایشاتی با مجموعه داده
برای بررسی و مشاهده مزایای الگوریتم پیشنهادی انجام 
شــد. مجموعه‌ای جامع از آزمایش‌ها برای بررسی روش 
پیشــنهادی انجام شــد. ســناریوهای دنیای واقعی که در 
آن مجموعه داده‌های آموزشــی توزیع داده‌های مشتریان 
نامتعادل بود )Non-IID( مورد بررســی قــرار گرفت. این 
آزمایش‌ها نشــان می‌دهد که روش پیشنهادی در شرایط 

مختلف به طور قابل توجهی موثر است.

1-5. تنظیمات پیاده‌‌سازی

برای شبیه‌سازی روش پیشنهادی از زبان برنامه نویسی 
پایتون و کتابخانه TFF (TensorFlow Federated) استفاده 

شده است. علاوه بر این، از کتابخانه Mathplotlib پایتون 
برای ترسیم نمودارها و نمودارهای ارزیابی استفاده شد. 
یک شبکه ائتلافی با یک کارساز و مشترکین C شبیه‌سازی 
شــده است که در آن C نشان‌دهنده تعداد کل مشترکین در 

مجموعه داده است.
روش پیشــنهادی با FedAvg و سیستم‌های یادگیری 
ائتلافی مانند AFL مقایســه شــده اســت که در آن سنجه 
انصاف، توزیع دقت یکنواخت آموزش در نظر گرفته شده 
است. همه این ســه الگوریتم با یکدیگر در چهار مجموعه 

داده مقایسه شده‌‌اند.

2-5. نتایج شبیه‌سازی

در بخش نتایج شبیه‌سازی، از مجموعه داده KITTI برای 
تشخیص و ردیابی اشــیاء استفاده شد. این مجموعه داده 
شــامل کلیه‌ی ۷۵۰۰ تصویر با ابرنواحی و اطلاعات عمق 
اســت که به دو بخش آموزشــی و آزمایشی تقسیم شده 
است. بخش آموزشی شامل ۶۰۰۰ نمونه و بخش آزمایشی 
شامل ۱۵۰۰ نمونه اســت. این مجموعه داده مناسب برای 
ارزیابی و آزمایش الگوریتم‌های تشخیص و ردیابی اشیاء 
در محیط‌های شــهری می‌باشــد و به دلیل استاندارد بالا، 
در پژوهش‌های بینایی کامپیوتری بســیار مورد استفاده 
قرار می‌گیرد.مقدار n برابر 3 اســت، میزان یادگیری برای 
مجموعه داده KITTI برابر با 0.01 می‌باشد. همچنین، اندازه 

دسته‌ها برای این مجموعه داده 64 است.
بــرای انتخاب ‌هایپر پارامتــر n، چندین آزمایش انجام 
شده اســت. مقدار بهینه با تغییر مقادیر n و اجرای آن بر 
روی مجموعه داده ارائه شــده در تحقیق به دســت آمده 
است. ترکیبی از n که توزیع‌های دقت تست را با واریانس 

کمتر ایجاد می‌کند، بهینه است. 

3-5. نتایج تجربی برای انصاف

بر اساس نتایج به‌دســت ‌آمده، الگوریتم پیشنهادی از 
نظــر انصاف از ســایر کارهای مرتبــط در مجموعه داده 
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KITTI بهتر عمل کرد. همه روش‌ها با بهترین عملکرد خود 

تنظیم شــده‌‌اند. در آزمایش اول، مشــخص شد که روش 
پیشنهادی راه‌حل‌های منصفانه‌تری برای داده‌های ائتلافی 
ایجاد می‌کند. همان‌طور که در شــکل ‏2 دیده می‌‌شود، در 
آزمایش مربوط به توزیع دقت نهایی، روش پیشــنهادی با 
توجه به میانگین مقدار 5 اجرای تصادفی هر مجموعه داده 
با روش‌های دیگر مقایسه شد. نتایج تجربی نشان می‌دهد 
که در روش پیشــنهادی، با تنظیم مقــدار n، بدون کاهش 
دقت، توزیع مقدار دقت متراکم‌تر شده و همچنین واریانس 

کاهش می‌یابد.
همان‌طور که در شکل ‏2 نشان داده شده است، الگوریتم 
پیشــنهادی توزیع منصفانه‌‌تری از نظر دقت را به دســت 
آورد. مشاهده می‌شــود که روش پیشنهادی )رنگ قرمز( 

در مقایســه با AFL )رنگ آبی( تعداد بیشتری از مشترکین 
را به دقت بالای 0.8 رســانده است. این نشان‌دهنده بهبود 
دقت کلی مشــترکین و کاهش تفاوت‌هــای دقت بین آن‌ها 
است. همچنین، روش پیشنهادی )رنگ قرمز( تعداد بیشتری 
از مشــترکین را به دقت بالای 0.8 رسانده است، در حالی 
کــه روش FedAvg )رنگ آبی( نتوانســته بــه همان اندازه 
مشــترکین را به دقت بالا برســاند. این نشــان می‌دهد که 
روش پیشنهادی در ایجاد توزیع منصفانه‌تر و بهبود دقت 

کلی مشترکین موثرتر است.
همان‌طــور که در جدول ‏3 مشــاهده می‌‌شــود روش 
 FedAvg پیشنهادی در تمامی ‌معیارها نسبت به روش‌های
و AFL عملکرد بهتری داشــته است. این روش به ویژه در 
معیارهای دقت متوســط، بدتریــن 20 درصد و واریانس 

جدول 2- مقادیر پارامترها و‌هایپرپارامترها برای مجموعه داده مورد آزمایش

داده‌‌های تستیداده‌‌های آموزشیEpochتعداد مشترکاندازه دستهnمیزان یادگیریمجموعه داده

KITTI0.0130.86410050۶۰۰۰1500

AFL و FedAvg در روش پیشنهادی در مقایسه با روش‌های n با مقادیر بهینه  KITTI شکل 2: پارامترهای توزیع )دقت/تعداد مشترکین( در مجموعه‌داده‌

AFL و FedAvg ،برای روش‌های پیشنهادی F1-score جدول 3: توزیع دقت آزمون و
VarianceF1 ScoreBest 20% (%)Worst 20% (%)Average (%)ApproachDataset

220±579±192±273±884±0.3
LHFed, n=3, 

m=5
KITTI

620±1075±187±0.335±181±0.1FedAvg

549±270±284±0.339±0.575±0.1AFL
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عملکرد برجســته‌ای نشان داده اســت. FedAvg و AFL با 
این که در معیارهای خاصی عملکرد خوبی داشــته‌اند، اما 
در معیارهــای انصاف مانند بدترین 20 درصد و واریانس 
ضعیف‌تر از روش پیشنهادی عمل کرده‌اند. این نتایج نشان 
می‌دهند که روش پیشنهادی نه تنها دقت کلی بهتری دارد، 
بلکه با بهبود معیارهای انصاف، توزیع دقت بین مشترکین 

را نیز بهبود بخشیده است.

4-5. معیارهای عملکردی

در شــکل ‏3، عملکرد الگوریتم پیشنهادی در مقابل دو 
روش FedAvg و AFL روی مجموعه داده KITTI مقایســه 
شــده است. در شــکل ســمت چپ، دقت آزمایشی مدل‌ها 
در برابر تعداد دورهای آموزشــی )Rounds( نشــان داده 
شده است. می‌توان مشــاهده کرد که الگوریتم پیشنهادی 
)Proposed( با خط چین آبی رنگ، به سرعت به دقت بالایی 
می‌رسد و نسبت به دو روش دیگر، بهبود قابل توجهی در 
دقت دارد. این نشان‌دهنده همگرایی سریع‌تر و عملکرد بهتر 
الگوریتم پیشنهادی است. در شــکل سمت راست، فاصله 
مدل‌ها تــا بهینه تجربی )Empirical Optimal( بر اســاس 
تعداد دورهای آموزشی نشــان داده شده است. الگوریتم 
پیشــنهادی )Proposed( به سرعت به بهینه تجربی نزدیک 
می‌شود و نســبت به FedAvg و AFL عملکرد بهتری دارد. 
این نشان‌دهنده کارایی بهتر الگوریتم پیشنهادی در کاهش 

خطا و رسیدن به بهترین عملکرد ممکن است.
 FedAvg،( را برای سه روش مختلف Precision ،4شکل ‏
AFL و روش پیشنهادی( بر اساس تعداد دورها در مجموعه 

داده KITTI نشــان می‌دهــد. محــور عمودی میــزان دقت 
)Precision( را نمایش می‌دهد و محور افقی تعداد دورها را 
نشان می‌دهد. این نتایج نشان می‌دهد که روش پیشنهادی 
توانسته اســت با استفاده از الگوریتم جدید، دقت بیشتری 
را در مــدت زمان کوتاه‌تری نســبت به روش‌های موجود 
به دســت آورد. این مسئله نشــان‌دهندة برتری الگوریتم 
پیشــنهادی در بهینه‌ســازی و بهبود دقت در سیستم‌های 

فدرال یادگیری است.

شکل 4 : مقایسه Precision را برای سه روش FedAvg، AFL و 
روش پیشنهادی

AFL و FedAvg شکل 3: مقایسه عملکرد الگوریتم پیشنهادی با
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 )Recall( در شــکل ‏5، نتایج مربوط به معیار یادآوری
برای مجموعه‌داده KITTI بر اســاس تعــداد دورها نمایش 
داده شده است. در این نمودار سه الگوریتم مختلف، یعنی 
FedAvg، AFL، و الگوریتم پیشنهادی )Proposed(، مقایسه 

شــده‌اند. محور افقی نشــان‌دهندة تعــداد دورها و محور 
عمودی میزان یادآوری را نشان می‌دهد. تحلیل نتایج نشان 
می‌دهد که الگوریتم پیشــنهادی )خط چین آبی( در مقایسه 
با دو الگوریتم دیگر، یعنی FedAvg )خط قرمز( و AFL )خط 
نارنجی(، عملکرد بهتری دارد. الگوریتم پیشنهادی از همان 
ابتدا میزان یادآوری بالاتری دارد و با افزایش تعداد دورها 
بهبود بیشتری نیز نشــان می‌دهد. در حالی که FedAvg و 
AFL با وجود افزایش دورها، بــه میزان یادآوری بالاتری 

نمی‌رسند. این نتایج نشان می‌دهند که الگوریتم پیشنهادی 
توانســته اســت با دقت و سرعت بیشــتری به مدل بهینه 
نزدیک شود و در تشخیص نمونه‌های مثبت واقعی عملکرد 
بهتری دارد. این نکته مهم است که الگوریتم پیشنهادی در 
برابر تغییرات داده‌ها و تعداد دورها، پایداری بیشــتری از 

خود نشان داده است.

شکل 5: مقایسه Recall را برای سه روش FedAvg ،AFL و روش 
پیشنهادی

نمودار شــکل ‏6 بــه مقایســه عملکرد ســه الگوریتم 
یادگیری فدرال FedAvg ،Proposed و afl در مجموعه داده 
KITTI با استفاده از معیار F1-Score می‌پردازد. این نمودار 

نشان‌دهندة بهبود مداوم و قابل توجه الگوریتم پیشنهادی 
)Proposed( در مقایســه با دو الگوریتم دیگر اســت. این 

مدل از همان ابتدا با ســرعت بیشــتری نسبت به دو مدل 
دیگر بهبود می‌یابد و نهایتاً به بالاترین مقدار F1-Score در 
مقایســه با بقیه می‌رسد. این نتایج نشان‌دهندة کارایی بالا 
 Precision و برتری این مدل در ایجاد تعادل مناســب بین
و Recall اســت. این نمودار به وضوح نشــان می‌دهد که 
الگوریتم پیشــنهادی )Proposed( توانســته است به طور 
موثری عملکرد مدل‌های یادگیری فدرال را بهبود بخشد و 
با ایجاد تعادل مناسب بین Precision و Recall، به بالاترین 
مقدار F1-Score دســت یابد. این نتایــج می‌تواند به عنوان 
یک دستاورد مهم در پژوهش‌های مرتبط با یادگیری فدرال 
مورد توجه قرار گیرد و انگیزه‌ای برای تحقیقات بیشتر در 

این زمینه باشد.

شکل 6: مقایسه F1-Score را برای سه روش FedAvg، AFL و 
روش پیشنهادی

5. نتیجه‌‌گیری

در این مقالــه، یک الگوریتم جدید برای بهبود یادگیری 
ائتلافی در خودروهای خودران با استفاده از تاریخچه خطا 
و وزن‌دهی نمایی معرفی شــد. هدف اصلی این الگوریتم، 
افزایــش دقت و بهبــود انصاف در فرآینــد یادگیری بود. 
آزمایش‌های انجام شده بر روی مجموعه‌‌ داده‌ شبیه‌سازی 
شده KITTI نشان داد که الگوریتم پیشنهادی در مقایسه با 
الگوریتم‌های استاندارد مانند FedAvg، عملکرد بهتری دارد. 
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الگوریتم ما با اســتفاده از نرمال‌سازی خطاها و وزن‌دهی 
نمایی توانســت دقــت بالاتر، میزان همگرایی ســریع‌تر و 
هزینه‌های ارتباطی کمتری را فراهم کند. علاوه بر این، این 
روش توانست انصاف را در فرآیند یادگیری بهبود بخشد 
و مشــترکین با داده‌های نامتوازن نیــز به عملکرد بهتری 

دست یابند.
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