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چکیده
هواپیمای بدون ســرنشین )پهپاد( بــه دلیل هزینه های 
عملیــاتی پایین و انعطاف پذیری بــالا، در زمینه هایی نظیر 
نقشه برداری، جستجو و نجات، نظارت و اکتشاف کاربرد 
گســترده‌ای یافته‌اند. با این وجود، ناوبری کارآمد و عبور 
موفق از گذرگاه های باریــک در محیط های پیچیده، بدون 
اســتفاده از حســگرهای گران‌قیمت همچنــان یک چالش 
اســاسی محســوب می شــود. تحقیقات پیشیــن اغلب به 
استفاده از حســگرهای پیشــرفته یا روش های غیربهینه 
مبتنی بوده‌اند که عملکرد ضعیفی در شرایط متغیر محیطی 
نشان می‌دهند. این رویکردها برای جلوگیری از تشخیص 
نادرســت موانع و بهبود قابلیت اطمینان و ایمنی بر چندین 
حســگر مانند فراصوت، مادون قرمز، لیدار و دوربین تکیه 
می کننــد. این روش ها به دلیل نیاز به پردازش حجم زیادی 
از داده ها، دارای ســربار محاسباتی بالا هستند و عملکرد 
آن ها در شرایط محدودیت منابع بهینه نیست. علاوه بر این، 
این روش ها معمولًاً از قابلیت تعمیم پذیری کافی برخوردار 
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نیستند. از طرف دیگر، رویکردهای برنامه‌ریزی مسیر نظیر 
روش های مبتنی بر جســتجو در گراف، میدان پتانسیل و 
مبتنی بر نمونه برداری، علی‌رغم تحلیل پذیری، در تطبیق با 
تغییرات مدل یا محیط دچار چالش می شوند و به مکان های‌ 
مقیاس کوچک محدود می شوند و برای کاربردهای دنیای 
واقــعی دقت کافی ندارند. به همین منظور، در این مقاله یک 
سامانه ناوبری خودمختار مبتنی بر یادگیری تقویتی عمیق 
و استفاده از تصاویر عمقی ارایه شده است. در این روش، 
مســئله تصمیم‌گیــری به عنوان یک فرآینــد تصمیم‌گیری 
مارکوف مدل ســازی می شــود تا پهپاد با اتکا به اطلاعات 
کنونی قابلیت تصمیم‌گیری را داشــته باشــد. همچنین، از 
شــبکه های عصبی هم آمیختی برای استخراج ویژگی های 
بصری از تصاویر عمقی اســتفاده می شــود. برای اتخاذ 
یک سیاست تصمیم‌گیری مناسب، از الگوریتم بهینه سازی 
سیاست تقریبی برای آموزش مدل بهره گرفته شده است. 
سامانه پیشنهادی در یک محیط شبیه سازی شده واقع گرایانه 
آزمایش شده و عملکرد آن مورد ارزیابی قرار گرفته است. 
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نتایج آزمایش ها نشان می‌دهد که روش پیشنهادی توانسته 
اســت با 85 درصد موفقیــت و 15 درصد میزان برخورد، 
مسیر گذرگاه های باریک را طی کند و با 17 درصد بهبود، 
عملکرد بهتری نسبت به روش های قیاس شده مرجع ارایه 
دهد. علاوه بر این، افزایش مــداوم پاداش در طول فرآیند 
آموزش، کاهش بار محاســباتی و قابلیت تعمیم پذیری به 
شــرایط محیطی مختلف، نظیر تغییــر در پیکربندی محیط 
یا شــکل گذرگاه هــا، از دیگر مزایای این روش به شــمار 
می‌روند. رویکرد پیشــنهادی در آزمایش های تعمیم پذیری 
توانســته موفقیت 100 درصد را کســب کند. این رویکرد 
می تواند به عنــوان یک راهــکار مقرون به صرفه و کارآمد 
به‌ویژه در شــرایطی که استفاده از حسگرهای گران‌قیمت 

امکان پذیر نیست مورد استفاده قرار گیرد.
واژه های کلیدی: هواپيمای بدون سرنشين، مسيریابي 
خودکار، اجتناب از مانع، یادگيری تقویتي عميق، بهینه سازی 

سیاست تقریبی

1.مقدمه
وســایل نقلیه هوایی بدون سرنشین )پهپادها( به عنوان 
ابزارهای متحول کننده در کاربردهای مختلف ظاهر شده‌اند 
و بر هر دو بخش های نظامی و غیرنظامی تاثیر می گذارند 
]1[. اخیراًً تقاضا برای پهپادهای کوچک در محیط های داخلی 
و پیچیده افزایش یافته است. استفاده از پهپادهای کوچک به 
دلیل چابکی، مانورپذیری پیشرفته، مقرون به صرفه بودن و 
اندازه کوچک، انجام وظایف مختلفی مانند جستجو و نجات، 
نقشه برداری محیطی و اکتشاف مناطق ناشناخته را ممکن 

می سازد ]1, 2[.
در حالی کــه پهپادها چشــم‌انداز هایی خــوبی از خود 
نشان می‌دهند، عملکرد آن ها به دلیل محدودیت هایی مانند 
اســتقامت، باتری و زمان پرواز کاســته شــده است ]3[. 
برای افزایش قابلیت های پهپاد، انتخاب دقیق حســگر های 
خارجی ضروری اســت. پهپادها معمولًاً به حســگرهایی 
مانند شتاب سنج، مغناطیس ســنج، ژیروسکوپ و سامانه 

موقعیت یابی جهانی1 برای ناوبری متکی هستند ]4[. علاوه 
بر این، آن ها می توانند از دوربین های دوچشــمی، فناوری 
لیدار2، حسگر های فراصوت و فاصله سنج برای جمع آوری 

داده های محیطی استفاده کنند ]5[.
با وجود کاربرد آن ها، بسیاری از این حسگر ها دارای 
معایبی هســتند که از جمله آن می توان به هزینه بالا، وزن 
قابل توجــه، افزایش مصرف انــرژی و پیچیدگی عملیاتی 
اشــاره نمود؛ اما در مقابل دوربین یک جزء حیاتی اســت 
]4, 6[ کــه یک رویکــرد همه کاره و کارآمــد برای افزایش 
ادراک محیــطی پهپاد ارایه می‌دهد. دوربین ها به‌ویژه برای 
کاربردهایی که به حداقل رســاندن انــرژی، اندازه و وزن 

حائز اهمیت است، بسیار مناسب هستند ]7[.
پهپادهــا به طور فزاینــده‌ای در برنامه هایی اســتفاده 
می شــوند که به میــزان بالایی از اســتقلال نیــاز دارند. 
روش های ســنتی برای ناوبری پهپاد اغلب در محیط های 
پیچیــده، به‌ویــژه در فضاهای محدود ماننــد گذرگاه های 
باریک، مشکل دارند. این رویکردها که معمولًاً بر مسیرهای 
پروازی از پیش برنامه‌ریزی شــده یا ســامانه های مبتنی 
بــر قوانین تکیه دارند، محدودیت هایی را در ســازگاری و 
پاســخگویی به موانع پیش‌بینی نشــده یا تغییرات محیطی 
نشــان می‌دهند ]2, 8[. بــرای مدیریت ایــن محدودیت ها، 
ادغام هوش مصنوعی، به‌ویژه یادگیری ماشین و یادگیری 
عمیق، راه های امیدوارکننده‌ای برای افزایش استقلال پهپاد 
و قابلیت هــای ناوبری ارایه می‌دهــد ]5, 9, 10[. یادگیری 
ماشین پهپادها را قادر می ســازد تا از داده ها یاد بگیرند و 
آن ها را قادر می سازد تا با محیط ها سازگار شوند و بدون 
برنامه نویسی صریح تصمیم‌گیــری آگاهانه بگیرند ]11[. 
یادگیری عمیق از شــبکه های عصبی مصنوعی با لایه های 
متعدد برای اســتخراج الگوها و بازنمایی هــای پیچیده از 
داده ها اســتفاده می کند که منجر به افزایــش قابلیت هایی 

خودمختاری می شود ]9, 12[.
بــرای اطمینان از ایــن که یک پهپــاد می تواند وظایف 

1- Global Positioning System (GPS)
2- Light Detection and Ranging (LiDAR)
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محولــه را به طــور ایمن و کارآمد انجام دهــد، باید بتواند 
بدون کمک انسان تصمیم بگیرد و با شرایط متغیر سازگار 
شود. در این زمینه، یادگیری تقویتی3 پایه‌ای برای یادگیری 
سیاست های تصمیم‌گیری بهینه فراهم می کند. با ترکیب هر 
دو روش، یادگیری تقویتی عمیق4 شکل می‌گیرد که پتانسیل 
قابل توجهی برای دســتیابی به سطوح بالاتر استقلال ارایه 

می‌دهد ]2, 13[.
یادگیــری تقویتی عمیق یک عامل را قادر می ســازد تا 
اقدامات بهینه را از طریق تعامل با محیط و دریافت پاداش 
در رفتارهای مطلــوب و تنبیه بــرای رفتارهای نامطلوب 
بیاموزد ]14[. این فرآیند یادگیری با آزمون‌وخطا به عامل 
اجازه می‌دهد تا سیاســت تصمیم‌گیری خــود را به تدریج 
اصلاح کند و عملکرد ناوبری و اجتناب از مانع را در طول 

زمان بهبود بخشد.
مطالعــات متعــددی رویکرد های یادگیــری تقویتی را 
برای کنترل و ناوبری وســایل نقلیه خودران زمینی ]15-

17[ و پهپــاد ]18-25[ اتخاذ کرده‌اند کــه اثربخشی آن را 
در تصمیم‌گیری هوشــمند و ســازگاری با وضعیت های 
چالش برانگیز نشــان می‌دهد. به‌منظور اســتفاده کامل از 
دوربین هــای تک چشــمی، الگوریتم های اجتنــاب از مانع 
مختلفی توسعه داده شده است. با این  حال، استفاده مستقیم 
از اطلاعات رنگی از یک دوربین تک چشــمی چالش برانگیز 
اســت. زیرا، دوربین های تک چشمی داده های دنیای واقعی 
ســه بعدی را به پیکسل های تصویر دوبعدی تبدیل می کنند 
که دریافت اطلاعات فاصله دقیق از موانع را دشوار می کند

بــرای مقابله با این مشــکل، مطالعات مختلفی شــکل 
گرفته اســت. به عنوان نمونه، ]26[ با اســتفاده از تصاویر 
رنگی دریافتی از یک دوربین تک‌چشــمی، نقشه های عمق 
متراکم می سازند و بر اساس نقشه های عمق ساخته شده، 
برنامه‌ریــزی مسیر بدون مانع تولید می شــوند. پهپاد در 
بیشتر موارد با موفقیت از موانع اجتناب می کند. با این  حال، 
مدت زمان مورد نیاز برای محاسبه این مسیر ها زیاد است 

3-Reinforcement Learning (RL)
4-Deep Reinforcement Learning (DRL)

که می تواند منجر به شکست برای محیط های پیچیده شود. 
مطالعات ]27[ و ]28[ از تکنیک شــار بصری5 برای اجتناب 
از مانع استفاده کرده‌اند. این رویکرد رفتار حشرات را تقلید 
می کنــد. از آنجایی  که این روش بار محاســباتی کمی نیاز 
دارد، برای پهپادهای کوچک که سخت‌افزار های محاسباتی 
با عملکرد قوی ندارند، مناسب است. با این  حال، اعمال شار 
بصری در محیط های بدون بافت یا موانع بزرگ نامناسب 
اســت. زیرا نقاط ویژگی در این شرایط به‌راحتی استخراج 

نمی شوند ]29[.
بــا وجود تلاش هــای انجام‌ شــده، روش های موجود 
همچنان چالش های متعددی دارند. برای مثال، محاســبات 
ســنگین موردنیاز برخی روش ها، مانند ساخت نقشه های 
عمق متراکم زمــان پاســخگویی را در محیط های پیچیده 
کاهــش می‌دهد. همچنیــن، کاربرد رویکردی نظیر شــار 
بصــری محدود تر و مبتــنی بر برقراری شــرایط خاص 
محیطی است. این محدودیت ها ضرورت ارایه رویکردی را 
نشان می‌دهد که بتواند با بهره‌گیری از حداقل سخت‌افزار 
و محاسبات، و بخصوص حسگر‌های کمتر، ناوبری ایمن و 

سریع را در محیط های دشوار تضمین کند.
بــا توجه به این چالش ها و نقاط ضعــف، این مقاله به 
مسئله ناوبری خودکار پهپاد در گذرگاه های باریک در یک 
محیط فاقد سامانه موقعیت یابی جهانی با استفاده از رویکرد 
یادگیری تقویتی عمیق مبتنی بر بینایی می پردازد. علاوه بر 
این، عملکرد یادگیری تقویــتی عمیق در تصمیم‌گیری های 
پهپاد، با تمرکز بر معیارهای کلیدی مانند میزان موفقیت و 
اجتناب از برخورد، بررسی می‌شود. مشارکت های اصلی 

این مقاله به شرح زیر است:
یک ســامانه ناوبری مبتنی بر یادگیــری تقویتی عمیق ● 

پیاده‌ســازی شده اســت که به جهت اجتناب از موانع تنها 
از حسگر دوربین برای استخراج اطلاعات فضایی تصاویر 
اســتفاده می‌کند. در رویکردهای پیشــین بــرای اجتناب 
از موانع از چندین حســگر مختلف نظیــر لیدار و دوربین‌ 
اســتفاده شده اســت. در این مقاله برخلاف این رویکردها 
5-Optical Flow
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تنها از دوربین تک‌چشمی برای انجام ناوبری استفاده شده 
اســت. این انتخاب به دلیل کاهــش وزن، هزینه و مصرف 
انرژی، به‌ویژه برای پهپادهــای کوچک و با منابع محدود 
ضروری اســت. نتایج نشــان‌دهنده ناوبــری قابل‌اعتماد 
رویکرد پیشنهادی اســت. همچنین، قابلیت تعمیم‌پذیری و 
سازگاری این سامانه از طریق آزمایش‌ها رؤیت شده است؛

به‌منظور آسان‌ســازی و تسریع در حل مسئله، یک تابع ● 
پاداش با تمرکز بر عبور از گذرگاه‌های باریک ارایه می‌شود 
که با نزدیکی بیشــتر بــه نقطه مرکزی، ســیگنال پاداش 
بزرگ‌تری ارایه می‌کند. در مقایســه با رویکردهای مشابه 
که رســیدن به مقصد را به‌عنوان پاداش در نظر می‌گیرند، 
تابع پاداش پیشــنهادی همانند یک مربی با ارایه بازخورد 
نســبت به رفتار عامل در عبور از گذرگاه‌ها، موجب بهبود 

عملکرد و هدایت ایمن‌تر پهپاد می‌شود.
مســئله با فرآینــد تصمیم‌گیری مارکوف مدل‌ســازی ● 

می‌شــود. این بدان معناســت که تاریخچه مسیر طی شده 
توسط پهپاد تا زمانی که وضعیت فعلی آن مشخص باشد 
برای تصمیم‌گیری‌های آتی بی‌اهمیت اســت. علاوه بر آن، 
از یک معماری ســبک‌وزن برای پردازش تصاویر ورودی 
استفاده می‌شود. در قیاس با تحقیقات پیشین، در رویکرد 
کنونی استنتاج تنها از یک تک تصویر با ابعاد 50×50 انجام 
می‌شود که با کاهش بار محاسباتی و ساده‌سازی معماری 
شــبکه عصبی، امکان پردازش تصاویر در زمان واقعی را 

فراهم می‌کند؛
در ایــن تحقیــق، برخــاف پژوهش‌هــای پیشــین که ● 

شبیه‌سازی‌ها در محیط‌های باز و با دسترسی به سامانه 
موقعیت‌یابی جهانی انجام می‌شــدند، تمرکــز بر ناوبری 
در محیط‌هــای داخلی و بدون بهره‌گیــری از این فناوری 
اســت که چالش‌های جدیدی را به همراه دارد. با اســتفاده 
از شبیه‌سازی ســه‌بعدی، واقع‌گرایی مسئله افزایش یافته 
و شــرایط شبیه‌ســازی به وضعیت‌های واقعی نزدیک‌تر 

می‌شود.
ســاختار این مقاله بدین شــرح است: پیشینه در بخش 

بعدی بــررسی می شــود. در بخــش روش پیشــنهادی، 
روش شــناسی تشــریح می شــود. نتایج و آزمایش ها در 
بخش نتایج تجربی ارایه و تحلیل می شود. در نهایت، بخش 
جمع بندی نکات نهایی را ارایه می‌کند و جهت های بالقوه را 

برای تحقیقات آینده پیشنهاد می‌کند.

2. کار های مرتبط
روش های ســنتی ناوبری پهپــاد و اجتناب از موانع با 
روش های برجسته از جمله الگوریتم های مبتنی بر گراف، 
روش هــای میدان پتانسیل و ســامانه های مبتنی بر قانون 
به طور گســترده مورد مطالعه قرار گرفته‌اند. الگوریتم های 
مبتنی بر گراف مانند الگوریتم های دایکســترا و A*، محیط 
را به یک گراف گسســته تبدیل می کنند و از الگوریتم های 

جستجو برای یافتن مسیر بهینه استفاده می کنند ]9, 13[.
این روش ها به دلیل توانایی شــان در یافتن کوتاه ترین 
مسیــر شــناخته شــده‌اند، امــا می تواننــد از ناکارآمدی 
محاســباتی، به‌ویژه در محیط های بــزرگ و پیچیده رنج 
ببرند ]9, 30[. از ســوی دیگر، روش هــای میدان پتانسیل 
]31[ روبات را به عنوان یک جــرم نقطه‌ای در حال حرکت 
در میدان پتانسیل تولید شده توسط موانع و هدف در نظر 
می‌گیرند. این روش ها از نظر محاسباتی کارآمد هستند اما 
مســتعد حداقل های محلی به‌ویژه در زمان حضور موانع 
مقعر هستند ]8[. سامانه های مبتنی بر قوانین برای هدایت 
حرکت پهپاد بر مجموعه‌ای از قوانین از پیش تعریف شده 
تکیه می کنند. این سامانه ها برای پیاده سازی ساده هستند 

اما فاقد انعطاف پذیری مناسب هستند ]30[.
این روش هــا برای مسیریابی در یک محیط شــناخته 
شــده سراسری مناسب تر هستند. به عنوان نمونه، رویکرد 
]32[ از A* برای یافتن بهترین مسیر برای تحویل غذا مابین 
تأمین کننده و مکان مشتری با پهپاد استفاده می کند. اگرچه 
یک ســامانه نمونه اولیه را برای این کار توســعه داد، اما 
به دلیل نگرانی های ایمنی نظیر احتمال برخورد، شکســت 
و خرابی پهپاد در طی انجام وظیفه محوله، از انجام پرواز 
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خودمختار خودداری کــرد. در عوض، پهپاد را به صورت 
دستی در مسیر بهینه تعیین شــده توسط الگوریتم هدایت 
کرد. الگوریتم A* به شــدت به تابع هزینه اکتشافی بستگی 
دارد و به محاسبات و ذخیره سازی مداوم نیاز دارد ]33[.

علی‌رغــم محدودیت ها، الگوریتم A* در طول ســال ها 
با پیشــرفت های زیادی روبرو بوده است. به عنوان  مثال، 
رویکرد ]34[ یک مدل برنامه‌ریزی چند هدفه برای ناوبری 
پهپــاد بــا ترکیب تصحیــح خطــا و محدودیت های مسیر 
پیشنهاد کرد. این الگوریتم در یک محیط نقشه مشبک موثر 
اســت اما اســتفاده از آن در فضاهای با ابعاد بالا کاهش 
می یابــد ]35[. بدین منظــور، الگوریتم D* بــرای مقابله با 
محدودیت ها معرفی گردید ]35[. با این وجود، ایجاد نقشه 
هزینه برای الگوریتم D* نیازمند پردازش بیشتر و مستعد 

خطا است ]33[.
الگوریتم هــای حشــره، الگوریتم هــای ناوبری موفقی 
هســتند که ناوبــری را تجزیه می کنند تا به ســمت هدف 
حرکت کننــد و موانع پیــشِِ ‌رو را دور بزنند ]36[. اگرچه 
این رویکردها نیازی به دانش قبلی در مورد محیط ندارند، 
اما مسیر نهایی آن ها از مسیر بهینه فاصله دارد و همچنین 
فرضیــاتی ایده آل برای خروج از مانــع وجود دارد که در 
دنیای حقیقی یا محیط های ناشناخته واقع‌بینانه نیست ]37, 

.]38
از دیگر روش ها، درخت جستجوی تصادفی سریع است 
که یک الگوریتم برنامه‌ریزی مسیر مبتنی بر نمونه برداری 
اســت ]30[. این روش به دلیل رویکرد جستجوی تصادفی 
خود تحت محدودیت های حرکتی، شناخته شده است ]35[. 
مطالعــه ]39[ آن را با هرس برای حــذف گره های اضافی 
تقویت می کند و با محــدود کردن نمونه برداری در مناطق 
امکان پذیر، مسیرهای بــدون برخورد را در ناوبری پهپاد 
مشارکتی امکان پذیر می‌دارد. با این  حال، این رویکرد فاقد 
بهینگی مسیر است و در محیط های به هم‌ریخته یا باریک با 

چالش رو به‌رو است.
بیشتر رویکردهای سنتی می توانند مسیرهای بهینه را 

پیدا کنند، امــا معمولًاً نیاز به دانش کامل از محیط دارند و 
آن ها را برای محیط‌های ناشناخته مناسب نمی سازد ]40[. 
در مقابل، رویکردهای یادگیری عمیق مدل آزاد هســتند و 
هنگام مواجهه با شرایط جدید یا در حال تغییر، تعمیم قوی 
را نشان می‌دهند ]41[. اگرچه الگوریتم های یادگیری عمیق 
به مجموعه داده هــای بزرگ و زمان آموزشی زیادی نیاز 
دارند، اما پس از آموزش استنتاج سریعی را ارایه می‌دهند. 
توانایی یادگیری عمیق بــرای یادگیری بازنمایی داده های 
پیچیده از محیط های دنیای واقعی، آن را برای کاربردهای 
روباتیک خودمختار، به‌ویژه برای پهپادها مناســب می کند 

.]42 ,12[
شبکه های عصبی هم آمیختی6 در استخراج ویژگی های 
فضایی از تصاویر عالی هســتند و آن ها را برای کارهایی 
مانند تشــخیص موانع و نقشــه برداری محیــط که در آن 
داده های بصری بسیار مهم است بسیار موثر می سازد. از 
سوی دیگر، شبکه های عصبی بازگشتی7 داده های متوالی را 
مدیریت می کنند و آن ها را قادر می سازد تا الگوهای زمانی 
و وابســتگی ها را پردازش کنند که به‌ویژه برای پیش‌بینی 
مسیر و برنامه‌ریزی حرکت مفید اســت. برای مثال، ]43[ 
یک برنامه‌ریز مسیر سراسری ســریع را پیشنهاد می کند 
که از قابلیت این شبکه برای ایجاد مسیرهای ایمن و بدون 
برخورد استفاده می کند. در مقایسه با الگوریتم های سنتی، 

این رویکرد در محیط های چالش‌برانگیز بهتر عمل می کند.
مدل های ترکیبی نظیر معماری های ترکیبی از شبکه های 
بازگشــتی و هم آمیختی به طــور موثــری تجزیه‌وتحلیل 
داده های مکانی و زمانی را ترکیب می کنند و آن ها را برای 
کارهایی ماننــد آنچه در کارهای ]44-46[ بررسی شــده 
اســت، مناسب می سازند. با این  حال، یک نقطه ضعف قابل 
توجه چنین مدل های ترکیبی افزایش پیچیدگی محاسباتی و 
زمان آموزش آن ها اســت که ممکن است در محیط های با 

محدودیت منابع، چالش هایی ایجاد کند.
مجموعه دیگری از رویکردهایی که معمولًاً برای ناوبری، 

6-Convolutional Neural Networks (CNNs)
7-Recurrent Neural Networks (RNNs)
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برنامه‌ریزی مسیر و اجتناب از موانع اســتفاده می شــود، 
رویکــرد یادگیــری تقویتی عمیق اســت. یادگیری تقویتی 
عمیق به طــور فزاینده‌ای برای دســتیابی به تصمیم‌گیری 
مستقل در شرایط‌ پیچیده اســتفاده می شود ]12, 47, 48[ 
و عملکرد استثنایی را به‌ویژه در محیط های چالش برانگیز 
نشان داده است. رویکردهای یادگیری تقویتی عمیق قدرت 
بازنمایی یادگیری عمیق را با قابلیت یادگیری تقویتی برای 
یادگیری سیاســت های بهینه از طریق آزمون‌وخطا ترکیب 
می کند. بدین صورت پهپادها را قادر می سازد تا با یادگیری 
رفتارهای پیچیده،‌ نســبت به محیط عملیاتی خود سازگار 

شوند ]49[.
یادگیری تقویتی به روشی از یادگیری اشــاره دارد که 
در آن یک عامل درگیر فرآیند آزمون‌وخطا می شــود و با 
دریافت سیگنال های پاداش از محیط بازخورد کسب می کند 
]50[. هیــچ مجموعه داده از پیش تعریف شــده‌ای در این 
روش یادگیری وجود ندارد که مدل بخواهد از آن بیاموزد. 
در عوض، عامل داده هــای آموزشی را در زمان واقعی از 
طریق تعامل با محیــط تولید می‌کند ]14[. یادگیری تقویتی 
عمیق این روش را با اســتفاده از شبکه های عصبی عمیق 
برای تخمین سیاســت، توابع ارزش یا هر دو، برای تعیین 

سودمندترین انتخاب های رفتاری انجام می‌دهد.
در ناوبــری پهپــاد، یادگیــری تقویتی عمیــق به طور 
قابل توجهی در اجتناب از موانع، برنامه‌ریزی مسیر، انطباق 
بیدرنگ با شرایط پویا و هدایت دسته جمعی پهپادها موثر 
بوده اســت ]51، 52[. به طــور قابل توجــهی، مطالعه ]53[ 
بــر توانایی یادگیــری تقویتی عمیق بــرای مدیریت موثر 
مشاهدات حالت با ابعاد بالا تأکید می کند. علاوه بر این، یک 
مخزن حافظه ابتکاری را معرفی می کند که کارایی یادگیری 
را افزایش می‌دهد و آموزش را تسریع می بخشد و یادگیری 
تقویــتی عمیق را به عنوان راه حلی قوی برای پهپادهایی که 
در محیط هــای پیچیده و غیرقابل پیش‌بینی کار می کنند، بر 

می شمارد.
به عنوان  مثال دیگری، ]54[ یک رویکرد یادگیری تقویتی 

عمیق مبتنی بر حافظه را معرفی می کند که پهپادها را قادر 
می ســازد از موانعی مانند عابران پیــاده با دانش محیطی 
محدود اجتناب کنند. به طور مشــابه، مطالعه ]55[ بر روی 
ناوبری پهپاد با اســتفاده از دوربین تک چشمی و یادگیری 
عمیق تمرکز دارد و استفاده از حسگرهای مبتنی بر بینایی 
را بــرای ناوبــری خودمختار و اجتناب از مانع برجســته 
می کند. به همین ترتیب، ]56[ ناوبری پهپاد خودمختار را در 
محیط های پیچیده در مقیاس بزرگ با استفاده از یادگیری 
تقویــتی عمیق مورد مطالعه قــرار می‌دهد و کاربرد آن را 
برای ناوبری در شرایط چالش برانگیز در فضای باز نشان 

می‌دهد.
با وجود پیشــرفت های قابل توجــه، رویکردهای مورد 
بــررسی محدودیت هایی دارند که اســتفاده از آن ها را در 
شــرایط خاص مانند محیط های فاقد فناوری موقعیت یابی 
جهانی دشــوار می ســازد. بسیاری از این روش ها به چند 
حســگر یا دوربین های دوچشــمی وابســته‌اند یا به دلیل 
طراحی های پیچیده، ســربار محاســباتی زیــادی دارند. 
وابســتگی شــدید به فناوری موقعیت یابی جهانی موجب 
کاهــش کارایی این رویکردها در محیط هایی می شــود که 
این فناوری موجود نیســت یا سیگنال آن ضعیف اســت. 
در ایــن مقاله، این محدودیت ها با اســتفاده از یک دوربین 
تک چشمی و حسگر واحد برای تصمیم‌گیری عملیاتی مبتنی 
بر داده های مشاهده  شده برطرف می شود. این رویکرد نه 
تنها پیچیدگی های ناشی از تنظیمات ســخت‌افزاری متعدد 
را از بین می برد بلکه به دلیل اســتفاده از حســگر ساده تر 
و پردازش داده هــای بصری، قابلیت تعمیم بیشــتری در 
محیط هــای جدید دارد. مقایســه با روش های مرســوم و 
مدل های یادگیری عمیق پیچیده نشــان می‌دهد که استفاده 
از چنین معماری سبکی، راه حلی عملی و مقیاس پذیر برای 

ناوبری خودمختار و اجتناب از موانع ارایه می‌دهد.

3.روش پیشنهادی 
در یادگیری تقویتی عامل در پاســخ به وضعیت فعلی 
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محیــط تصمیم‌گیــری می کنــد و بــرای انتخاب های خود 
بازخــورد دریافــت می کند. ایــن فرآیند حلقــه کنترل در 
شکل 1 نشــان داده شده است. مســایل  یادگیری تقویتی 
معمولًاً با اســتفاده از فرآیند تصمیم‌گیری مارکوف8 تحت 
فــرض محیط هــای کاملًاً قابل مشــاهده مدل می شــوند. 
فرآیند تصمیم‌گیری مارکوف شــامل چهــار مؤلفه اصلی 
 اســت که به ترتیب نشــان‌دهنده حالت ها، 

اقدامات، احتمالات انتقال و پاداش ها هستند.

شکل 1. نمای سطح بالا از حلقه کنترل یادگیری تقویتی. عامل یک 
کنش را بر اساس حالت در محیط اعمال میکند، 

پاداش دریافت میکند و حالت بعدی را مشاهده میکند.

عامــل به دنبال به حداکثر رســاندن پاداش تجمعی در 
طول زمان اســت. پهپاد سیاســت خود یعــنی  را برای 
ارزش دادن به اقداماتی که پاداش کل مورد انتظار را بهینه 
می کنــد، اصلاح می کند. این هدف از طریق رابطه زیر ]14[ 

بیان می شود:

)1(

که در آن  نشــان‌دهنده یک مسیر نمونه برداری شده 
از سیاست  اســت،  پاداش تجمعی است که از زمان 
 شــروع می شود،   ضریب تنزیل است، و  

نشان‌دهنده پاداش دریافت شده در مرحله زمانی  است.
8-Markov Decision Process (MDP)

چالش مهم آمــوزش عامل یادگیــری تقویتی عمیق با 
الگوریتم های گرادیان سیاست، آسیب پذیری آن ها در برابر 
فروپاشی ناگهانی عملکرد است که موجب کاهش اثربخشی 
آن ها می شود ]57[. برطرف کردن این مشکل دشوار است 
چرا که عامل شروع به تولید مسیرهای غیر بهینه می کند که 
به عنوان داده های ضعیف برای به‌روزرسانی سیاست های 

بعدی عمل می کند و مشکل را پیچیده تر می کند.
بهینه ســازی سیاســت تقریــبی9 ]58[ خانــواده‌ای از 
رویکردهای بهینه سازی است که از یک معماری عملگرد- 
نقاد برای رفع این چالش ها اســتفاده می کند. بهینه ســازی 
سیاست تقریبی از یک رویکرد یادگیری مبتنی بر سیاست 
اســتفاده می کند که در آن سیاست با استفاده از مجموعه 
کوچکی از تجربیات جمع آوری شــده از تعاملات با محیط 
به‌روز می شود. پس از به‌روزرســانی، این تجربیات کنار 
گذاشته شده و با اســتفاده از سیاست اصلاح شده، دسته 

جدیدی جمع آوری می شود.
بهینه سازی سیاست تقریبی یک معیار عملکرد سیاست 
نســبی را معــرفی می کند کــه به طور کمّّی میــزان تفاوت 
عملکرد بین دو سیاست قدیم و جدید را اندازه‌گیری می کند. 
این معیار به شــکلی طراحی شده است که تغییرات بزرگ 
در به‌روزرســانی سیاست را محدود کرده و به طور موثر 
تفاوت بین سیاســت فعلی و سیاست جدید را کمیت سازی 
و کنترل می کند. با اعمــال یک محدودیت در اندازه گام در 
طول به‌روزرســانی سیاست، از سقوط عملکرد جلوگیری 
می کنــد و بهبود یکنواخــت را تضمیــن می کند. با  
به عنوان تابع هدف،  نشــان‌دهنده سیاســت فعلی، و  
نشان‌دهنده سیاست به‌روز شده پس از یک تکرار، عملکرد 

نسبی سیاست را می توان به صورت زیر ]58[ بیان کرد:

)2(

که  تابع مزیت تحت سیاســت  اســت که 
میــزان بهتر یا بدتر بودن اقدامات عامل را با میانگین اقدام 
9-Proximal Policy Optimization (PPO)



19

سیاســت در یک وضعیت معین، ارزیابی می کند که به این 
صورت تعریف می شود ]57[:

)3(

که در آن  تابع ارزش عمل را نشان می‌دهد 
و بــازده مورد انتظار را توصیــف می کند که از حالت  
شروع می شــود، اقدام  را انجام می‌دهد و سپس دنبال 
، تعریف شــده به صورت )4( اســت.  کــردن سیاســت 
 تابع ارزش حالت است که بازده مورد انتظار را با 
شــروع از حالت  تحت سیاست  ارایه می کند که در 

)5( بیان شده است ]57[.
)4(

)5(

یک رویکرد رایج در اجرای روش‌های گرادیان سیاست 
مبتنی بر معماری عملگر- نقاد شــامل استفاده از برآورد 
مزیــت تعمیم یافته10 ]59[ اســت. ایــن روش برای متعادل 
کردن تخمین های بــازده کوتاه مــدت و بلندمدت، مجموع 
نمــایی خطاهای تفاضل زمــانی11 را به صــورت تنزیل و 
وزن شــده معرفی می کنــد. این روش بــا میان یابی میان 
برآوردگرهای با ســوگیری بالا و واریانس پایین )تفاضل 
زمــانی تک مرحله‌ای( و برآوردگرهای با ســوگیری کمتر 
و واریانس بیشــتر )تفاضل زمانی  مرحله‌ای(، به توازن 
میان ســوگیری و واریانس در بــرآورد مزیت می پردازد. 
این انعطاف پذیــری اجازه می‌دهد تا مقادیر مزیت پایدارتر 
و دقیق تری محاســبه شــود و به‌روزرسانی های سیاست 
بهبــود پیدا کنند. از نظر ریاضی، برآورد مزیت تعمیم یافته 

به صورت زیر ]59[ بیان می شود:

)6(

که در آن  مبادله بین سوگیری و واریانس 
را کنتــرل می کنــد. مقادیر کوچک تر  تأکید بیشــتری بر 
10-Generalized Advantage Estimation (GAE)
11-Temporal Difference (TD)

تخمین تابع ارزش دارند، در حالی  که مقادیر بزرگ تر وزن 
بیشــتری به پاداش های واقعی می‌دهند.  در )6( خطای 
تفاضل زمانی است ]14[ که به صورت زیر تعریف می شود

)7(

تفاوت نسبی تعریف شده در )2( به عنوان معیاری برای 
بهبود سیاســت عمل می کند. تفاوت مثبت نشــان می‌دهد 
، بهتر از سیاست قبلی  که سیاست به‌روز شــده، یعنی 
اســت. در هر تکرار سیاســت، هدف انتخاب یک سیاست 
جدید  اســت که این تفاوت را به حداکثر می‌رساند. در 
نتیجه، بهینه سازی هدف  معادل به حداکثر رساندن 
این شکاف عملکردی اســت، و هر دو را می توان از طریق 
صعود گرادیان12 به دســت آورد؛ بنابراین می توانیم آن را 

به صورت زیر ]58[ بیان کنیم:

)8(

بهینه سازی سیاست تقریبی در هسته خود از یک تابع 
هدف جایگزین اســتفاده می کند که بهبود سیاست ثابت را 
تضمیــن می کند که  اســت. با این 
 حال، محدودیت ایجاد می شــود زیرا انتظارات )2( نیازمند 
مسیرهایی از  اســت که تــا پس از به‌روزرســانی در 
دســترس نیســت. برای پرداختن به ایــن موضوع، فرض 
می کنیم که دو سیاست به هم نزدیک هستند، بنابراین توزیع 
حالت آن ها مشــابه اســت. این کار اجازه می‌دهد تا رابطه 
را با اســتفاده از مسیرهای  با وزن های نمونه برداری با 
اهمیت13 تقریب کنیم. می توانیم نسبت احتمال بین سیاست 
جدید و سیاست قدیمی را با پارامتر  به صورت زیر ]58[ 

بیان کنیم:

)9(

کــه در آن  احتمــال انجام عمــل   در 
12-Gradient Ascent
13-Importance Sampling
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وضعیت  تحت سیاست جدید است و  
احتمال تحت سیاســت قدیمی اســت. بنابرایــن، می توانیم 
 را از آن دریافــت کنیم. این اجازه می‌دهد 
تا تابع هدف )2( را با مزایای محاســبه شده با استفاده از 

سیاست قدیمی به شرح زیر ]58[ بازنویسی کنیم:

)10(

بــرای کنترل و جلوگیری از به‌روزرســانی های بزرگ 
و ناپایدار سیاســت، یک نســخه بریده شده محدود از تابع 
جایگزین استفاده می شود که به‌روزرسانی های سیاست را 
محــدود می کند تا در یک منطقه پایــدار باقی بمانند که هم 
پیاده ســازی آســان و هم از نظر محاسباتی کارآمد است 

:]58 ,57[

)11(

که در آن  یک فراپارامتر اســت که همســایگی برش 
را تعریف می کند و می توانــد در طول آموزش نزول یابد. 
این تابع برای اطمینان از به‌روزرسانی های محافظه کارانه، 
حداقل هدف های بریده نشــده و بریده‌ شــده را می‌گیرد. 
بهینه ســازی سیاست تقریبی سیاســت را به طور مکرر با 
استفاده از صعود گرادیان ]14[ به شرح زیر به‌روز می کند 

که  نشان‌دهنده نرخ یادگیری است:
)12(

بهینه سازی سیاســت تقریبی شامل یک هدف جداگانه 
برای آمــوزش تابع مقدار  با اســتفاده از خطای 

میانگین مربع است ]58[:
)13(

کاهــش مقادیــر  در بریدن بــه تثبیت آمــوزش در 

الگوریتم با کاهش تدریجی انحراف مجاز کمک می کند. در 
ابتدا، مقادیر برش بزرگ تر آزادی بیشتری را برای کاوش 
و به‌روزرسانی های سریع تر می‌دهد، در حالی‌ که کاهش  
به‌روزرسانی های محافظه کارانه تر را با پیشرفت آموزش 
، می توانیم از واپاشی  تشویق می کند. برای محدوده برش 

خطی زیر استفاده کنیم:
)14(

که  مرحله زمانی فعلی از کل گام های زمانی  است، 
 مقدار اپسیلون فعلی اســت، و و  مقادیر 

شروع و پایان محدوده برش هستند.
کل تابع هزینه شــامل تابع هدف سیاســت، هزینه تابع 
ارزش و یک عبارت آنتروپی برای اطمینان از اکتشاف کافی 

است ]58[:

)15(

کــه در آن  و  ضرایــبی برای کنتــرل اهمیت هر 
عبارت هستند و  آنتروپی سیاست برای اکتشاف 
است. نمودار جریان بهینه سازی سیاست تقریبی در شکل 

2 نشان داده شده است.
دوربین پهپاد تصاویر عمقی را با میدان دید 90 درجه و 
ابعاد )50، 50، 1( می‌گیرد. سپس داده را در محدوده ]1،1[ 
نرمال ســازی می کنیــم. ورودی از طریق لایه های پیچشی 
پردازش می شود، مسطح می شود و برای پردازش بیشتر 
به یک لایه کاملًاً متصل وارد می‌شــود. سپس ویژگی های 
خــروجی به شــبکه های عملگر و نقاد منتقل می شــوند تا 
اقدامــات و برآوردهای تابــع ارزش را تعیین کنند. توجه 
به این نکته ضروری اســت که اقدامات مستقیماًً خروجی 
نمی شــوند. در عوض، شــبکه عملگر میانگیــن و انحراف 
معیــار یک توزیع نرمال14 را تولید می کند که از آن اقدامات 
نمونه برداری می شود. معماری روش پیشنهادی در شکل 
3 نشان داده شده است. با آموزش این شبکه، قابلیت درک 

14-Normal Distribution
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عمق و فاصله در تصاویر به دست خواهد آمد.
رویکرد پیشــنهادی با اســتخراج اطلاعــات فضایی و 
مکانی پیکسل ها، فرآیند تصمیم‌گیری مارکوف تک مرتبه‌ای 
را حفــظ می کند. این رویکرد می تواند از طریق شــدت نور 
هر پیکســل، میزان فاصله تا آن نقطــه را درک کرده و از 
طریــق روش تنزل گرادیان، خطاهــای موجود را برطرف 
نمایــد. از آنجا که در هر گام زمــانی اطلاعات فعلی برای 
تصمیم‌گیری کفایت می کند، نیاز به مدل سازی شبکه برای 
در نظر گرفتن وابستگی های کوتاه مدت نیست. با انجام این 
کار، ما نیاز به ســازوکار های بازگشتی غالباًً با هزینه های 
گزاف محاســباتی، نظیر شبکه های عصبی بازگشتی را که 
وابستگی های بلندمدت را مدل سازی می کنند حذف می کنیم. 
با این رویکرد کارایی افزایش یافته و در عین  حال یادگیری 
سیاست موثر آســان می شــود. جزئیات پیاده سازی این 

روش در الگوریتم 1 ارایه شده است.

شکل 2. جریان داده الگوریتم بهینه سازی سیاست تقریبی.

فضای عمل مسئله یک فضای کنترلی پیوسته دوبعدی 
و سطح بالا است که مستقیماًً سرعت های خطی را در امتداد 
محورهای اصلی در سیســتم مختصات محلی NED پهپاد 
مدیریت می کند. این سرعت ها برحسب متر بر ثانیه تعریف 
شــده‌اند. حرکت در امتداد محــور  روی یک مقدار ثابت 
تنظیم می شــود و در طول پرواز بدون تغییر باقی می ماند. 
در نتیجــه، پهپاد حرکت رو به‌ جلو ثابت را حفظ می کند در 
حالی‌ که مــدل انتقال در امتداد محور  و انتقال ارتفاع در 
امتــداد محور  را کنترل می کند. هر عمل به مدت نیم ثانیه 

روی پیشرانه اعمال می شود.
تابع پاداش پیشنهادی شامل ســه عبارت است: اولین 
عبــارت به عامل پس از گذراندن اولین گذرگاه بر اســاس 
تعــداد کل گذرگاه ها به طور مــداوم به صورت زیر پاداش 

می‌دهد:

)16(

که در آن  مقدار شــروع،  مقدار پایانی،  تعداد کل 
گذرگاه ها، و  شــاخص گذرگاه فعلی اســت؛ عبارت دوم 
فاصله از مرکز گذرگاه فعلی را محاسبه می کند. هر گذرگاه 
یک مکعب فرضی با هر ســه محور اصلی به طول دو متر 

است.
پهپاد بر اســاس فاصله از مرکز مکعــب پاداش منفی 
دریافت می کند و با نزدیک تر شــدن بــه مرکز، جریمه آن 

شکل 3. معماری مدل پیشنهادی. تعداد فیلترها، پرش و اندازه خروجی برای هر لایه پیچشی ذکر شده است.
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کمتر می شــود. در مقابل، وقتی پهپاد داخل مکعب فرضی 
قرار می‌گیرد پاداش منــفی به پاداش مثبت به صورت ذیل 

تبدیل می شود:

)17(

کــه در آن  و  
به ترتیب موقعیت پهپاد و موقعیت مکعب فرضی را نشــان 
می‌دهند؛ سومین عبارت تابع پاداش به ازای گذر با موفقیت 
از تمام گذرگاه ها یک پاداش ثابــت بزرگ تر ارایه می‌دهد؛ 
اما در صورت داشــتن برخــورد، جریمه‌ای در نظر گرفته 
می شــود و دوره خاتمــه می یابد. پاداش نهــایی به عنوان 

مجموع تمام عبارات به صورت ذیل محاسبه می شود:
)18(

4. نتایج تجربی
تمــام مراحــل آزمایــشی روی یک رایانــة قابل حمل 
 Intel Core i7-6700HQ معمولی با مشــخصات پردازنده
با فرکانــس 2/6 گیگاهرتز، 16 گیگابایــت حافظه و کارت 
گرافیک GeForce GTX 960M با 4 گیگابایت حافظه داخلی 
انجام شده است. زبان برنامه نویسی پایتون 3 بوده و برای 
پیاده سازی شبکه های عصبی عمیق از کتابخانه پایتورچ در 

سیستم‌ عامل ویندوز 10 استفاده شده است.
برای شبیه ســازی واقع گرایانه، از ســکوی شبیه ساز 
ایرسیم15 ]60[ استفاده شده که به منظور توسعه الگوریتم‌های 
یادگیری تقویتی با قابلیت اجرا در دنیای واقعی طراحی شده 
است. این شبیه ساز با استفاده از موتور گرافیکی غیرواقعی، 
ویژگی های محیطی و آیرودینامیکی پهپاد را ایجاد می کند. 
در این پژوهش، تمرکز بر استفاده از پهپاد چندموتوره است 
که به دلیل قابلیت های شناوری، مانورپذیری و کاربردهای 

غیرنظامی گسترده‌اش شناخته شده است.
15-AirSim

شکل 4. محیط آموزش و نقشه آن

شکل 5. ابعاد هر بخش و گذرگاه در محیط.

محیط بر اســاس کار ]61[ طــراحی و به چند بخش 
تقسیم شــده اســت. یک دیوار بــا گــذرگاه باریک هر 
بخــش را جدا می کند و پهپاد باید بــرای ادامه مسیر از 
آن عبور کند. بخــش نهایی، پهپاد را از محیط داخلی به 
محیط بیرونی منتقل می کند کــه این انتقال پایان وظیفه 
را مشــخص می نماید. محیط آموزشی و نقشه مربوط 
به آن در شــکل 4 نشان داده شده است. همچنین، ابعاد 
عناصر موجود در محیط در شــکل 5 نشــان داده شده 

است.
برابــر  در  را  پیشــنهادی  روش  مقایســه،  بــرای 
رویکردهای مرتبط نزدیک از قبیل ]42[ و ]52[ ارزیابی 
می کنیم. علاوه بر این، رویکرد یادگیری کیو عمیق16 که 
در ســال 2015 معرفی شــده را به عنوان یکی دیگر از 
الگوریتم های اساسی در کنار الگوریتم پایه بهینه سازی 
سیاســت تقریبی که تنها ورودی آن تک تصویر مقیاس 
خاکســتری اســت بررسی می‌کنیم. معیار اصلی برای 
ارزیابی یــک الگوریتم ناوبری، میزان نــرخ موفقیت و 
برخورد اســت. در کنار آن ها، انــدازه طول هر دوره و 
پــاداش دریافتی در هر دوره نیــز عوامل دیگری برای 
16-Deep Q-Network
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ســنجش موفقیت یک مــدل یادگیــری تقویتی اســت. 
فراپارامترهــای آموزشی در جــدول 1 به‌ تفصیل آمده 
اســت. فراپارامترهــای مــدل از طریق مجموعــه ای از 
آزمایش هــای مکــرر و تحلیــل دقیق عملکــرد مدل در 
محیط تعیین شــده اند. این آزمایش ها با هدف دستیابی 
بــه بهینه ترین عملکــرد ممکن به خصــوص در میزان 
موفقیت پهپاد انجام شده اند. دلیل انتخاب این مقادیر بر 
اساس نتایج حاصل از این شبیه سازی ها بوده و فرآیند 
تنظیمات با هــدف ارایه مدل بهینه در ایــن مقاله انجام 

شده است.
شــکل 6 نتایج عملکــرد مدل در زمــان آموزش را 
نشــان می دهد. همان طور که از نمودارهای این شــکل 
مشهود اســت، نمودارهای )الف(، )ب(، )ج( شباهت های 
قابل توجهی دارند و نمودارهای )الف( و )ب( همبســتگی 
قوی را نشان می دهند. همان طور که آموزش در محیط 
پیشــرفت می کنــد، اولین رونــد قابل مشــاهده در این 

نمودارها این است که عامل به طور موثر از تعاملات در 
طــول زمان یاد می گیرد و در نتیجه میانگین طول دوره 
در اکثر رویکردها افزایش می یابد. این نشان می دهد که 
عامل از طریق به روزرسانی های وزن یک سیاست موثر 

را می آموزد.
علاوه بر این، افزایش میانگین طول دوره با افزایش 
پاداش همراه است که یادگیری موثر را بیشتر برجسته 
می کند. در میان رویکردهای مقایسه شده در این شکل، 
مشــهود است که هنگام اســتفاده از تصاویر منفرد در 
مقیاس خاکســتری، بهبود قابل توجهی در میانگین طول 
دوره یا پاداش در مقایســه با روش های دیگر مشاهده 
نمی شــود. این نشــان می دهد که سیاست نیاز به درک 
معناداری بــرای خروجی دادن کنش مناســب اســت؛ 
بنابرایــن، از تک تصویر واحد و ویژگی های اســتخراج 
شــده آن، سیاست درک درســتی از حالت پیدا نکرده و 

منجر به شکست این روش می شود.

)ب( میانگین پاداش دوره )الف( میانگین طول دوره

)د( ضرر شبکه )ج( میانگین نرخ موفقیت
شکل 6. نتایج عملکرد عامل در زمان آموزش
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با توجه به این که کنش ها پیوســته هستند، مشخص 
می شود که در نظر گرفتن همبستگی بین تصاویر متعدد 
برای ثبت تاثیــر تغییرات کنش بر فضای حالت ورودی 
ضروری اســت؛ اما این در صورتی اســت که تصویر 
ورودی اطلاعــات معناداری را به صــورت ذاتی منتقل 
نکند. در رویکرد پیشــنهادی به حل این مسئله پرداخته 
شــده است و از تصاویر عمقی به عنوان ورودی فضای 
حالت استفاده شده است. تصاویر عمقی اطلاعات فاصله 
را در هر پیکســل رمزگذاری می کند. از طریق استخراج 
ویژگی هــای این تصویر به واســطه لایه هــای پیچشی، 
شبکه توانایی درک معنادار شدت نور هر پیکسل را پیدا 
می کند. همان طور کــه از نمودارها به خصوص نمودار 
)ج( مشــهود است، رویکرد پیشــنهادی از نظر میانگین 
طول دوره 2/7 گام یا 3/1 درصد بهبود، 41/22 از لحاظ 
میانگین پاداش دریافتی یا معادل 29/9 درصد بهبود، و 
0/17 معادل با 25/0 درصد نرخ موفقیت بیشــتر نسبت 
به بهترین رویکرد از ما بیــن رویکردهای مرجع قیاس 

شده، بهترین نتایج را دریافت کرده است.
با این  حال، در نمــودار )د( به‌طور قابل توجهی دیده 
می شود که رویکرد پیشنهادی دارای نوسانات متعددی 
اســت. علت این امر آن است که شــبکه در هرلحظه، به 
دلیــل دریافــت ورودی هــای جدید که بــا ورودی های 
مشاهده شــده قبلی متفاوت هستند، سعی در بهبود تابع 
ضــرر دارد. به دلیل افزایش پاداش دریافتی، مشــاهده 
می شــود که این نمودار نوســانات بیشــتری را تجربه 

می کند.
در یادگیــری تقویــتی، عموماًً زمانی کــه همگرایی 
زودهنــگام رخ می دهــد، خطای شــبکه، بخصوص در 
مراحــل ابتدایی، به ســرعت کاهش می یابــد. در مقابل، 
زمانی که شــبکه بــا اطلاعات جدیدی مواجه می شــود 
که پیش تر آن ها را تجربه نکرده اســت، ضرر بیشتری 
تحمیل می شود، چرا که شبکه این اطلاعات را پیش بینی 
نکرده اســت. این موضــوع به‌وضــوح در رویکرد تک 

الگوریتم 1. بهینه سازی سیاست تقریبی

ورودی: تصویر عمقی تک کانال با اندازه 

خروجی: اقدام پیوسته 

، وزن همگن سازی آنتروپی1: تنظیم 

تنظیم  وزن اهمیت  2:

تنظیم  متغیر برش3:

تنظیم  تعداد دوره ها4:

تنظیم  افق زمان5:

دسته کوچک6: تنظیم  

تنظیم  نرخ یادگیری7:

مقداردهی اولیه متعامد پارامترهای وزن و سوگیری عملگر-نقاد 8:

مقداردهی شبکه عملگر  9:

به ازای  تکرار کن10:

ایجاد یک بافر خالی11:

دریافت حالت کنونی  12:

به ازای  تکرار کن13:

 انتخاب و اعمال کنش  14:

دریافت  و حالت بعدی  15:

ثبت  در بافر موقت16:

:17

پایان حلقه18:

تنظیم  19:

محاسبه  با شبکه نقاد و پارامتر  20:

محاسبت مزیت   با استفاده از )6( با  21:

به ازای  تکرار کن22:

به ازای دسته کوچک  در کل دسته تکرار کن23:

محاسبه  24:
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محاسبه آنتروپی   با  26:

محاسبه ضرر سیاست   طبق 27:
)15(

محاسبه ارزش های تخمینی  با  28:

محاسبه ضرر تابع ارزش   با استفاده از )13(29:
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تصویــر با مقیــاس خاکســتری کاملًاً از نمودارها نیز 
دریافت می شود.

جدول 1. فراپارامترهای آموزشی.
مقدار فراپارامتر
آدام بهینه ساز
2024 دانه

00007/0 نرخ یادگیری
2048 گام های جمع آوری داده
128 اندازه دسته
30 تعداد تکرار هر به روز رسانی

0/99 ضریب تنزیل
0/7 ضریب برآورد مزیت تعمیم یافته
0/5 حداکثر نرم گرادیان
0/3 برش شروع
0/05 برش نهایی

100/000 تعداد گام های یادگیری

شکل 7. پیکربندی و نقشه آزمایش دوم تعمیم پذیری

با وجود نوســانات نمودار ضرر، رویکرد پیشــنهادی 
توانسته است با به‌روزرسانی کنترل شده از طریق برش و 
محدودسازی نرم گرادیان، در سه معیار دیگر که مهم ترین 
آن ها موفقیت عامل است، ثبات و پایداری را حفظ کند تا از 
تغییرات سریع در سیاست اجتناب کرده و بهترین عملکرد 
را در تمام معیارها به دست آورد. رویکردهای ]42[ و ]52[ 
عملکرد بسیار ضعیف تری در حل مســئله و دســتیابی به 
نرخ های موفقیت نشــان می‌دهند و ایــن موضوع اعتبار و 
اثربخشی روش پیشنهادی را بیشتر تایید می کند. الگوریتم 
یادگیری کیو عمیق نیز عملکرد به مراتب ضعیف تری در حل 
این مســئله از خود نشان می‌دهد و عموماًً دچار فروپاشی 
سیاســت و یادگیری می شــود؛ چرا که برخلاف الگوریتم 
پیشنهادی، ســازوکاری برای برش تغییرات شدید ندارد، 

هرچند این رویکردِِ به‌روزرسانی معیوب را تا حدودی در 
طول آموزش جبران می کند.

جزئیات کامل آزمایش های انجام‌شده در جدول 2 نشان 
داده شده است. بر اساس این جدول، در معیار میانگین طول 
دوره رویکرد پیشــنهادی 206/3 درصد نسبت به رویکرد 
تک تصویر، 19/9 درصد نســبت به رویکرد شــبکه کیو، 
3/1 درصد نســبت به رویکرد مرجع ]42[ و 10/4 درصد 
نسبت به رویکرد مرجع ]52[ بهبود حاصل شده است. در 
معیار میانگین پاداش دوره 1053/2 درصد بهبود نسبت به 
رویکرد تک تصویر، 85/0 درصد نســبت به یادگیری کیو 
عمیق، 29/9 درصد نســبت به مرجع ]42[ و 44/5 درصد 
نســبت به مرجع ]52[ بهبود داشــته اســت. در معیار نرخ 
موفقیت نیز 112/5 درصد نسبت به رویکرد یادگیری کیو، 
25/0 درصد نســبت به مرجع ]42[ و 57/4 درصد نسبت 
به مرجع ]52[ بهبود وجود داشته است. در سنجش میزان 
ضرر شــبکه نســبت به بهترین رویکرد از لحــاظ میزان 
موفقیــت که مرجع ]42[ اســت، رویکرد پیشــنهادی 67/8 
درصد بهبود داشته و توانســته است میزان خطای شبکه 

را بهتر کاهش دهد.
بــرای ارزیابی توانــایی تعمیم مــدل دو آزمون انجام 
می‌دهیم. در آزمون اول موقعیت گذرگاه ها را تغییر می‌دهیم 
و در آزمون دوم هم موقعیت و هم شــکل آن ها را از مکعب 
به کره تغییر می‌دهیم. شــکل 7 آزمایش دوم تعمیم پذیری 
و نقشه آن را نشان می‌دهد. رویکرد پیشنهادی در هر سه 
مورد فوق‌العاده عمل می کند که نشان‌دهنده توانایی تعمیم 
قوی مدل اســت. مدل با موفقیت می آمــوزد که چگونه از 
طریق اســتنتاج از حالت های ورودی، بــه مرکز گذرگاه ها 
حرکت کند. فرآیند یادگیــری موفق، اثربخشی تابع پاداش 
را در مرحلــه آموزش نمایش می‌دهد که موجب اســتنتاج 
عالی مســئله در مرحله آزمایش می شــود. این مورد حتی 
زمانی که نقشــه محیط تغییر یافته و یا شکل گذرگاه تغییر 
می یابد نیز برقرار اســت. نتایج حاصله نشــان می‌دهد که 
رویکرد پیشــنهادی می تواند در پهپادها استفاده شود و به 
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آن ها توانــایی ناوبری و مسیریابی از طریق درک تصویر 
و در نهایــت انجام کنش به‌وسیلــه یادگیری تقویتی عمیق 
را ارایــه کند. نتایج جامع همه آزمایش ها در جدول 3 ارایه 

شده است.

5. جمع بندی
در این مقاله یک رویکرد نوآورانه برای ناوبری خودکار 
پهپادهــا در گذرگاه هــای باریک با اســتفاده از یادگیری 
تقویتی عمیق و پردازش تصاویــر عمقی ارایه گردید. این 
سیستم با اجتناب از وابستگی به حسگرهای گران‌قیمت و 
حجیم، امکان ناوبری موثر تنها با داده های تصویری عمق 
را نشــان می‌دهد. نتایج آزمایش‌ها توانایی سیســتم را در 
کاهش برخوردها و دســتیابی به‌دقت بالا در ناوبری تایید 
کرده و بهبود قابل توجهی نسبت به روش های سنتی نشان 

می‌دهد.
یــکی از ویژگی هــای برجســته رویکرد پیشــنهادی، 
تعمیم پذیــری بــالای آن در تنظیمــات و پیکربندی هــای 
گوناگــون محیطی اســت. مدل ارایه‌ شــده با اســتفاده از 
شبکه های عصبی پیچشی برای استخراج ویژگی های عمق 
و یادگیری تقویتی برای تصمیم‌گیری، قادر به سازگاری با 
تغییرات محیطی نظیر شــکل گذرگاه ها و تنوع مکان آن ها 

است. این تعمیم پذیری نشان‌دهندة پتانسیل این روش برای 
استفاده در محیط های ناشناخته و غیرقابل پیش‌بینی است؛ 
بخصوص برای مکان هایی که انعطاف پذیری بالا از پهپادها 
انتظار می‌رود. علاوه بر این، روش پیشــنهادی با معماری 
ساده و ســبک تر، بار محاســباتی کمتری نسبت به سایر 
سامانه های ناوبری دارد و همین امر موجب افزایش کاربرد 
عملی آن می شــود. این پژوهش مبنای توسعة راه حل های 
مقرون به صرفــه و مقیاس پذیر برای ناوبــری پهپادها در 

محیط هایی با منابع محدود را فراهم می کند.
برای جهت های آینده، توســعه الگوریتم های اجتناب از 
موانع، مانند برنامه‌ریزی مسیر به سمت یک هدف مشخص 
در شــرایط محیطی پویا و پیچیده‌تر، نظیر موانع متحرک، 
مدنظر اســت تا کاربرد رویکرد فعلی برای مسایل  نیازمند 
به بیدرنگ گســترش یابد. علاوه بر این، مطالعات تطبیقی 
بــا الگوریتم های پیشــرفته در وضعیت های مختلف انجام 

خواهد شد.
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