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چکیده
مســئلة کنترل تطبیقی چراغ راهنمایی در شــبکه های 
شــهری به‌دلیــل پویــایی تقاضــا، ناایســتایی جریان، و 
برهم کنش فازها چالش برانگیز است؛ روش های زمان بندی 
کلاسیک در مواجهــه با عدم تعــادل ورودی- خروجی و 
رخدادهــای نــادر، صف های طــولانی و زمان های انتظار 
زیاد ایجــاد می کنند. رویکرد پیشــنهادی ما یک چارچوب 
ســه مرحله‌ای یادگیری تقویتی عمیق است. )۱( مدل سازی 
وضعیت غنی شــامل طول صف و تعداد خودرو هر خط، 
زمان‌انتظار تجمعی، فشــار ترافیکی نرمال شده‌ هر حرکت 
و حالــت فعلی چراغ )امکان افــزودن بازنمایی مکانی(. )۲( 
تصمیم‌گیری حســاس بــه فاز: برای هر فــاز چراغ مسیر 
محاسباتی جداگانه در شبکه ارزش در نظر گرفته می شود 
تا تداخل گرادیان میان فازها حذف و پایداری افزایش یابد؛ 
سیاست با ϵ-greedy اجرا می شود. )۳( یادگیری با حافظة 
تفکیکی: تجربه ها برحسب جفت فاز- اقدام در میانگیرهای 
جدا ذخیره و با نمونه‌گیری متوازن آموزش داده می شوند. 
تابع پاداش ترکیبی از فشــار، طول صــف، زمان‌انتظار و 
تعــداد عبوری هاســت. ارزیــابی روی دو مجموعه‌داده ها 
عمومی موناکو و هاربین نشــان می‌دهد روش ما سریع تر 

کنترل تطبیقی چراغ راهنمایی با یادگیری تقویتی عمیق حساس به فاز و 
حافظه تجربه تفکیکی برای کاهش زمان انتظار و طول صف
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همگرا شده و پاداش بیشتری کســب می کند. در داده های 
 LSTM-PPO شــهر موناکو میانگین زمان انتظار نسبت به
و CNN-DQN به ترتیــب ۶۳ درصد و ۵۰ درصد در حالت 
خلــوت و ۴۱ درصد و ۲۹ درصد در حالت شــلوغ کاهش 
یافــت؛ طول صــف نیز ۴۴ درصــد و ۲۹ درصد در حالت 
خلوت و ۴۲ درصد و ۳۰ درصد در حالت شلوغ کمتر شد. 
در داده های شــهر هاربین کاهش‌ها برای زمان انتظار ۵۳ 
درصــد و ۴۳ درصد در حالت خلــوت و ۳۹ درصد و ۳۰ 
درصد در حالت شلوغ و برای طول صف ۴۳ درصد و ۲۷ 
درصد در حالت خلوت و ۴۴ درصد و ۳۱ درصد در حالت 

شلوغ به‌دست آمد.
واژه های کلیدی: کنترل تطبیقی چراغ راهنمایی، یادگیری 
تقویتی عمیــق، حافظه تفکیکی، کاهش زمان انتظار، کاهش 

طول صف

1. مقدمه
ازدحــام ترافیــکی در شــهرهای بــزرگ نه تنها باعث 
اتلاف زمــان و افزایش مصرف ســوخت می شــود، بلکه 
اثرات اقتصادی و زیســت محیطی قابل توجــهی نیز ایجاد 
می کند. راهبردهای کنترل سیگنال سنتی اعم از برنامه های 
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ثابت‌زمان یا برنامه های قابل تغییر محدود به‌دلیل ناایستایی 
تقاضا، ناهمگنی تقاطع ها و پویایی های چندمقیاسی جریان 
ترافیک، در پاســخ‌گویی بی‌درنگ دچار کاســتی‌اند ]1،2[. 
مرورهای جامع اخیر بر ســامانه های مدیریت هوشــمند 
ترافیک و کنترل تطبیقی چراغ ها نشان می‌دهد که حرکت از 
تنظیمات از پیش تعیین شده به کنترل مبتنی بر داده و هوش 
مصنوعی یک ضرورت اســت، اما چالش های مدل ســازی 
حالــت، قابلیت تعمیم و قیود پیاده ســازی میدانی همچنان 
پابرجاســت ]1-3[. طی دو دهه گذشته، طیفی از رویکردها 
به کار گرفته شــده است. در یک ســوی طیف، بهینه سازی 
چرخه های ثابت با روش های فراابتکاری مانند کلونی زنبور 
عســل و روش های تکاملی، بهبودهایی در شــرایط اشباع 
 نشده/ اشباع  شده گزارش کرده‌اند، ولی ذاتاًً به سناریوهای 
ایســتا و کالیبراسیون های پرهزینه وابســته‌اند ]4،5[. در 
ســوی دیگر، استفاده از حســگرها و اینترنت اشیاء برای 
پیش‌بیــنی تقاضا و تعدیل سیگنال ها، افق تازه‌ای گشــوده 
اما با محدودیت پوشــش حســگر، کیفیت داده و پایداری 
ارتباطی مواجه اســت ]6[. در محیط های متصلِِ مبتنی بر 
ارتباطــات خودرو- زیرســاخت نیز، مرورهــای نظام مند 
نشــان می‌دهند که فرصت بهره‌گیری از اطلاعات سهموی 
و تجمعی خودروها برای کاهــش وقفه ها وجود دارد، هر 
چنــد نفوذپذیری فناوری و اســتانداردهای ارتباطی، مانع 
مقیاس پذیری ســریع اســت ]7[. افزون بر این، روش های 
مبتنی بر معیارهای اولویت/ فشــار و الگوریتم های توزیع 
بار در تقاطع ها، با اتکا بر اطلاعات لحظه‌ای، تلاش می کنند 
تعارضات حرکتی را با حداقل ســازی تأخیر حل کنند، اما 
اغلب به تنظیمات دســتی حساس‌اند و در شبکه های بزرگ 
به ســادگی تعمیم نمی یابنــد ]8،9[. در بافت کشــورهای 
درحال توسعه، داده های جمع سپار چشم‌اندازی کم هزینه تر 
فراهم کرده‌اند، ولی ناایمنی آماری و نوفه بالا، قابلیت اتکای 

کنترل را تحت تأثیر قرار می‌دهد ]10[.
هم‌راســتا با این مسیــر، یادگیری تقویــتی و به‌ویژه 
گونه هــای عمیــق آن، به عنوان ابزارهایی بــرای یادگیری 

سیاســت های کنتــرل از داده های تعاملی مطرح شــده‌اند. 
مرورهای نظام مند نشان می‌دهد یادگیری تقویتی می تواند 
معیارهایی مانند میانگین زمان انتظار، طول صف یا تعداد 
توقف را به صورت تطبیقی بهبود دهد؛ با این  حال، حساسیت 
به بازنمــایی حالــت، کارایی نمونه، پایــداری آموزش، و 
هماهنــگی میان تقاطع ها همچنان چالش برانگیز اســت ]1-

3[. قیود بی‌درنگ )زمــان تصمیم‌گیری در حد ثانیه(، عدم 
قطعیت حســگر، پاداش هــای تأخیــردار و تغییرناپذیری 
سیاست در برابر تغییر الگوهای تقاضای ساعتی/ فصلی، 
از مهم تریــن موانع انتقال این روش ها از شبیه ســازی به 
میدان است ]2،3[. از سوی دیگر، چارچوب های کنترلِِ فعال 
و موازی نیز وعده داده‌اند با ساختاردهی بهتر حلقه کنترل 
و هم نهشــتی تصمیم ها، پایداری و پاسخ سریع تری ایجاد 
کنند، هرچند نیازمند طراحی دقیق صورت بندی حالت/اقدام 
و تعامل ایمن با سیســتم های موجود هســتند ]11[. بر این 
مبنا، مسئله‌ای که این مقاله دنبال می کند توسعه و ارزیابی 
یک طــرح کنترل تطبیقی چراغ مبتــنی بر هوش مصنوعی 
اســت که: )الف( از بازنمایی حالت غنی شامل طول صف، 
زمان‌انتظار و شاخص های فشار/ اولویت استخراج شده از 
داده های میدانی استفاده کند؛ )ب( سیاستی حساس به فاز 
چراغ اتخاذ کند تا تصمیم ها با قیود فیزیکی و ایمنی سازگار 
باشند و )ج( با داده های ناهمگون پایدار بماند. نوآوری های 

اصلی این مقاله به شرح زیر است:
1. معماری تصمیم‌گیری حســاس به فــاز با بازنمایی 
حالــت غنی: یک بــردار وضعیت مبتنی بــر فیزیک ترافیک 
پیشنهاد می کنیم که طول صف، تعداد خودرو، زمان‌انتظار 
تجمعی و فشــار نرمال شــده هر حرکت را همراه با حالت 
فعلی چراغ وارد شبکه می کند. تصمیم‌گیری با زیرشبکه های 
تفکیک شــده برای هر فاز چراغ انجام می شود؛ بدین ترتیب 
تداخل گرادیان بین فازها حذف و سیاســت ها برای هر فاز 

به طور اختصاصی آموخته می شوند.
2. آمــوزش پایدار با حافظه تجربــه تفکیکی و پاداش 
چندمعیــاره: تجربه هــا برحســب جفــت فاز- اقــدام در 
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میانگیرهای جدا ذخیره و بــا نمونه‌گیری متوازن آموزش 
داده می شــوند تا سوگیری داده‌ها نســبت به رخدادهای 

پرتکرار رفع شود. 
3. اعتبارسنجی جامع و بهبودهای کمی معنادار نسبت به 
مراجع: چارچوب روی دو مجموعه‌داده ها عمومی موناکو 
و هاربین در دو ســناریوی شــلوغ و خلــوت در برابر دو 
روش مرجع ]30[ LSTM-PPO و ]CNN-DQN ]31 ارزیابی 
شــد. روش پیشنهادی زمان انتظار را حداکثر ۶۳ درصد و 

طول صف را تا ۴۴ درصد کاهش می‌دهد.
بخش های بعدی این مقاله به شــرح زیر ســازماندهی 
شــده‌اند: بخش دوم به بررسی کارهای مرتبط می پردازد. 
در بخش سوم روش پیشنهادی مقاله ارائه می شود. بخش 
چهــارم نتایج تجربی را ارائه می‌دهد. در بخش پنجم مقاله 

کارهای آینده و نتیجه‌گیری ارائه می شود.

2. کارهای پیشین
در ]12[ نویســندگان یــک چارچوب مبتــنی بر هوش 
مصنوعی برای بهینه سازی چراغ‌های راهنمایی شهری ارائه 
دادند. روش آنها شامل ترکیب الگوریتم های عصبی، ژنتیک 
و یک الگوریتــم ترکیبی بود تا نقــاط ضعف رویکردهای 
منفرد را جبران کند. داده های حســگرها و دوربین ها وارد 
این مدل شــده و پس از پیش پردازش بــه الگوریتم ها داده 
شــدند. نتایج نشــان داد مــدل ترکیبی به ســرعت همگرا 
می شود و کاهش حدود ۲ درصد در نرخ اشغال مسیرها به 
دست می آورد. روش جدید در ]13[ با تمرکز بر بسترهای 
کشورهای در حال توسعه طراحی شد. این مقاله از بینایی 
 )Raspberry Pi ماشینی )برای شــمارش خودروها توسط 
و الگوریتم Q-learning بهره می‌برد. حالت ها شامل تعداد 
خودرو و مدت زمان ســبز فعلی بودند و پاداش بر اساس 
طول صف تعریف شد. شبیه سازی در SUMO و آزمایش 
میدانی در یک تقاطع واقعی نشــان داد که صف خودروها 
حدود ۲۹ درصد و زمان انتظار و زمان تلف شده حدود ۵۰ 

درصد کاهش یافتند. 

در ]14[ محققان یک شــبکه عصبی زیســت‌الهام‌ شده 
معــرفی کردند که هر فاز چراغ را با نــورون برانگیزاننده 
مدل می کند. این سیســتم با داده های صف خودرو تغذیه 
می شــود و قابلیت تغییر پویا یا حــتی حذف یک فاز چراغ 
را در شــرایط نامتــوازن ترافیــک دارد. آزمایش هــا در 
SUMO اجرا شــدند و نتایج نشان دادند این مدل نسبت به 

کنترل چرخه‌ای ســنتی واکنش سریع تر و تطبیق بهتری با 
تغییرات ناگهانی تقاضای ترافیک دارد. در ]15[ نویسندگان 
رویکــردی را برای طراحی یک ســامانه چــراغ راهنمای 
هوشــمند در هنگ کنگ ارائه کرده‌اند کــه بر پایة یادگیری 
ماشین و تشــخیص شیء عمل می کنــد. داده های ورودی 
از طریق ویدئوهای ضبط شــده در تقاطع ها به دست آمده 
و سیســتم قادر است نوع و تعداد وســایل نقلیه و عابران 
پیاده را شناســایی کند. سپس مدل های ترافیکی ساخته و 
در محیط شبیه سازی SUMO مقایسه‌ای میان سامانه‌های 
موجود و سامانه پیشنهادی انجام شده است. نتایج نشان 
داد که روش پیشــنهاد شــده در مدیریــت جریان ترافیک 
عملکرد بهتری دارد و توانسته زمان بندی ها را به صورت 

خودکار و تطبیقی تنظیم کند.
DeepSIGNAL-ITS را  در ]16[ نویســندگان ســامانه 
معرفی کردند که ترکیــبی از یادگیری عمیق )YOLO برای 
Proximal Poli� )تــشخیص خودروها( و یادگیری تقویتی) 

cy Optimization( اســت. داده ها در لبه پردازش شــده و 

فقط اطلاعات ساختاریافته به فضای ابری ارسال می شود. 
شبیه ســازی ها در SUMO نشــان دادند کــه زمان انتظار 
وســایل نقلیه به طور متوســط بیش از ۳۰ درصد کاهش 
یافته و در برخی مناطق حتی تا ۵۰ درصد نیز بهبود یافته 
اســت. روش جدید در ]17[ یک چارچوب کنترل چراغ های 
راهنمایی در مقیاس شبکه‌ای ارائه می‌دهد که بر شناسایی 
گره های بحرانی در شــبکه ترافیکی و بهینه ســازی آنها با 
یادگیری تقویتی عمیق متمرکز اســت. ابتدا با مدل ســازی 
ســه لایه‌ای و داده های سفر، گره هایی که بیشترین تأثیر را 
بر کارایی شبکه دارند شناسایی می شوند. سپس الگوریتم 

کنترل تطبیقی چراغ راهنمایی با یادگیری تقویتی عمیق حساس به فاز و ... / صفورا اخلاقی
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یادگیری تقویــتی عمیق روی این گره ها اعمال می شــود. 
نتایج شبیه سازی نشان دادند که این روش تأخیر متوسط 
و زمان سفر را نسبت به روش های پایه به شکل محسوسی 

کاهش می‌دهد. 
در ]18[ محققان بر کنترل هوشــمند چــراغ راهنمایی 
مبتنی بر یادگیری تقویــتی عمیق و بینایی ماشین متمرکز 
شــده‌اند. آن هــا از الگوریتم هــای تشــخیص وسیله نقلیه 
برای اســتخراج داده های ترافیکی اســتفاده کرده و سپس 
با مدل های یادگیــری تقویتی چراغ ها را به صورت تطبیقی 
کنترل کرده‌اند. نتایج شبیه سازی نشان داده‌اند که این روش 
توانسته است زمان سفر و ازدحام را کاهش دهد و در عین 
حال بهره‌وری سیستم را افزایش دهد. در ]19[ نویسندگان 
 Proximal و الگوریتم CNN-LSTM یک مدل ترکیبی مبتنی بر
Policy Optimization برای کنترل چراغ های راهنمایی در 

محیط چندعاملی ارائه کرده‌اند. ایده اصلی این است که ابتدا 
وضعیت تقاطع ها )شامل فاز چراغ، سطح و تغییرات تراکم 
و ســرعت خودروها( به صورت بردار حالت مدل ســازی 
شده و سپس توسط CNN-LSTM برای پیش‌بینی الگوهای 
مکانی–زمانی ترافیک پردازش ‌شود. محیط آزمایش شامل 
دو تقاطع مجاور در شبیه ساز SUMO بوده و نتایج نشان 
داد که روش پیشنهادی توانســت تا 92 درصد کاهش در 
زمان انتظار متوسط در سناریوهای ترافیک متوسط ایجاد 

کند.
در ]20[ نویســندگان یــک روش یادگیــری تقویــتی 
چندعاملی مبتنی بــر بازی تعاونی را برای کنترل هماهنگ 
چراغ های راهنمایی توزیع شــده پیشــنهاد کرده‌اند. در این 
مدل هر تقاطع به عنوان یک عامل در نظر گرفته می شود که 
علاوه بر یادگیری راهبرد محلی خود، با عامل های مجاور 
نیــز همکاری و هماهنگی دارد. با ترکیب توابع Q محلی در 
یک شــبکه ترکیبی، عملکرد کل شبکه ترافیکی بهینه سازی 
می شــود. نتایج شبیه سازی نشــان دادند که این رویکرد 
نسبت به روش های سنتی میانگین سرعت وسایل نقلیه را 
افزایــش داده و زمان تأخیر و انتشــار آلاینده ها را کاهش 

می‌دهد. در ]21[ روشی با عنوان NSGA-II ارائه شده است. 
هدف این مدل بهینه ســازی چندهدفه )کاهش زمان تأخیر 
متوســط و کاهش تعداد توقف ها در هر چرخه( در شبکه 
تقاطع ها است. برای اعتبارسنجی، داده های واقعی از شهر 
بلو هوریزونته )برزیل( اســتفاده شد و مدل در شبیه ساز 
AIMSUN پیاده سازی گردید. نتایج نشان داد که این روش 

زمان تأخیر خودروها را تقریباًً به نصف کاهش داده است.
 Q در ]22[ نویســندگان ترکیب منطق فازی و یادگیری
عمیق را برای کنتــرل چراغ های راهنمایی معرفی کرده‌اند. 
 Q در ایــن رویکرد، توالی فــاز چراغ ها توســط یادگیری
عمیق تعیین می شــود و زمان ســبز چراغ با اســتفاده از 
کنترل کننده فازی تنظیــم می گردد. مزیت اصلی این روش 
توانایی انطباق هم‌زمان با تغییرات ترافیکی و حفظ پایداری 
سیستم است. در ]23[ یک الگوریتم یادگیری Q عمیق مبتنی 
بر ارتباطات خودرو به خودرو بــرای کنترل سیگنال های 
ترافیکی در محیط چندعاملی پیشــنهاد شده است. در این 
روش، وضعیت لحظه‌ای ترافیک از طریق ارتباطات خودرو 
به خودرو دریافت شــده و بــه عامل های یادگیری تقویتی 
ارسال می شود. این مدل با در نظر گرفتن اطلاعات شبکه‌ای 
 SUMO و تعامل میان تقاطع ها، توانسته است در شبیه سازی
نسبت به روش های سنتی و الگوریتم های یادگیری تقویتی 
پایه، زمــان انتظار و طول صف ها را به طور محســوسی 

کاهش دهد. 
در ]24[ نویسندگان یک چارچوب یادگیری تقویتی عمیق 
چندعاملی بر پایــة روش بازیگر- منتقد ارائه کردند. برای 
حل مشــکل ابعاد زیاد و مشاهده ناقص محیط، دو راهکار 
پیشنهاد شد: اضافه کردن مشاهدات تقاطع های همسایه و 
استفاده از یک ضریب تنزیل فضایی. آزمایش روی شبکه 
مصنوعی و شــبکه واقعی شــهر موناکو نشان داد که این 
روش نسبت به الگوریتم های پایه پایداری و کارایی بالاتری 
دارد. در ]25[ روشی با عنوان NACRL ارائه شــده است که 
تمرکز آن بر ســه هدف اصلی است: بهبود کارایی )کاهش 
صف و زمان انتظار(، ارتقای ایمنی )محدود کردن تغییرات 
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مکرر فــاز چراغ ها( و تقویت هماهنگی در مقیاس شــبکه. 
این الگوریتم بر پایــه‌ چارچوب آموزش متمرکز و اجرای 
غیرمتمرکز توســعه یافته و از سازوکار توجه برای درک 
بهتر وابســتگی های مکانی- زمانی میان تقاطع ها استفاده 
کرده اســت. آزمایش ها در یک شبکه مصنوعی ۵×۵ انجام 
شدند. نتایج نشــان داد که NACRL نسبت به الگوریتم های 
مرجع عملکرد بهتــری در کاهش تراکم، بهبود هماهنگی و 

افزایش پایداری الگوریتم دارد. 
در ]26[ نویســندگان یک چارچــوب یادگیری تقویتی 
عمیق چندعامــلی بر پایــ‌ة روش بازیگــر- منتقد معرفی 
کرده‌اند. هدف اصــلی، کنترل هماهنگ چراغ های راهنمایی 
در شبکه های ترافیکی پیچیده است. برای حل مشکل ابعاد 
زیاد و مشــاهده ناقص محیط، دو راهکار به کار رفته: )۱( 
استفاده از اطلاعات تقاطع های همسایه و )۲( اعمال ضریب 
تنزیل فضایی برای مدل ســازی تأثیر متقابل تقاطع ها. این 
روش با ســاختار آموزش متمرکــز و اجرای غیرمتمرکز 
پیاده ســازی شد و در محیط شبیه ســاز SUMO آزمایش 
گردید. نتایج نشــان دادند که روش پیشنهادی در مقایسه 
با الگوریتم های پایه، پایداری و همگرایی بهتری داشــته و 
توانسته است زمان انتظار و تراکم خودروها را کاهش دهد. 
در ]27[ روشی با عنوان NACRL ارائه شده است که تمرکز 
آن بر سه هدف اصلی است: بهبود کارایی )کاهش صف و 
تأخیر(، ارتقای ایمنی )کاهش تغییرات مکرر فاز چراغ ها( و 
افزایش هماهنگی در سطح شــبکه. این الگوریتم با ترکیب 
ســازوکار توجه برای درک بهتر ارتباطات مکانی- زمانی 
و شــبکه LSTM برای مدل ســازی پویــایی زمانی طراحی 
شده است. NACRL با ســاختار آموزش متمرکز و اجرای 
غیرمتمرکز توسعه یافته و روی دو بستر ارزیابی شد: یک 
شــبکه مصنوعی ۵×۵ و یک شبکه واقعی از شهر موناکو. 
نتایج نشان داد که این روش نسبت به الگوریتم های مرجع 
توانسته است تأخیر، تراکم و نرخ تصادف را کاهش دهد و 

هماهنگی میان تقاطع ها را بهبود بخشد.
در ]28[ نویسندگان الگوریتمی به نام DRQN-TLC معرفی 

کردند. این روش ترکیبی از الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق 
و شبکه LSTM اســت تا پویایی حرکت خودروها در طول 
زمان بهتر درک شــود. برخلاف روش هــای رایج که فقط 
به یک عکس لحظــه‌ای از تقاطع تکیه می کنند، این الگوریتم 
تــوالی حرکت خودروها را به عنــوان اطلاعات ورودی در 
نظر می‌گیرد. آزمایش ها در محیط شبیه ساز SUMO انجام 
شدند و نتایج نشــان دادند که DRQN-TLC توانست زمان 
سفر متوســط خودروها را ۲۳ درصد و زمان انتظار کلی 
را ۱۰ درصد نســبت به الگوریتم یادگیری تقویتی معمولی 

کاهش دهد. 
بررسی هــای این بخش دو شــکاف اصلی را آشــکار 
می کند. نخســت، بخش بزرگی از کارهای یادگیری تقویتی 
برای کنترل چراغ یا به یک تقاطع منفرد و شبیه ساز محدود 
شده‌اند یا سیاست های آموخته شده را بدون توجه صریح 
به دینامیک فازها تفسیر می کنند؛ این پاداش محوری صرف 
می تواند به سیاست هایی هم‌ارزش از نظر عدد پاداش ولی 
نامطلــوب در عمل بینجامد. در ایــن مقاله، با تصمیم‌گیری 
حســاس به فاز )حفظ/ تغییــر( و تــوازن‌دهی هدفمند به 
تجربه ها در فرآیند یادگیری، این نقص برطرف شــده و از 
ســوگیری به نفع اعمال پرتکرار جلوگیری می شود. دوم، 
در ســطح شــبکه، بسیاری از روش ها به طراحی شهودی 
حالت و پاداش متکی‌اند که پایــداری یادگیری و هماهنگی 
چند تقاطع را تضعیف می کند. این مقاله با غنی سازی حالت 
بر پایه‌ شاخص های فشاری و عدم تعادل ورودی- خروجی 
و تعریــف پاداشی که به کاهش تأخیــر و تخلیه‌ گلوگاه ها 
جهــت می‌دهد، صورتی عملی و مقیاس پذیــر ارائه می کند 
که همسو با رفتار مطلوب شــبکه است و در سناریوهای 
مختلف بهبود معنادار نسبت به خطوط پایه نشان می‌دهد. 

جدول 1 خلاصه کارهای گذشته را نشان می‌دهد.

3. روش پیشنهادی
برای مقابله با پیچیدگی های کنترل چراغ های راهنمایی 
در تقاطع های شهری، روشی نوآورانه و چندفازی پیشنهاد 

کنترل تطبیقی چراغ راهنمایی با یادگیری تقویتی عمیق حساس به فاز و ... / صفورا اخلاقی
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می کنیم که با ترکیب دیدگاه های نظری حمل‌ونقل و یادگیری 
تقویتی عمیق طراحی شده است. این روش با هدف کاهش 
زمان ســفر، بهبود توزیع ترافیک و جلوگیری از تراکم در 
شبکه شهری توسعه یافته و از سه فاز اصلی تشکیل شده 
اســت. در فاز اول، وضعیت محیط ترافیکی با اســتفاده از 
شــاخص های کلیدی نظیر طول صف، تعداد وسایل نقلیه، 
زمان انتظار و فشار ترافیکی مدل سازی می شود؛ به طوری که 
بیان ریاضی فشار هر حرکت به‌صورت اختلاف نرمال شده‌ 
تعداد خودروهای ورودی و خروجی تعریف می گردد. در 
فــاز دوم، تصمیم‌گیری عامل هوشــمند به گونــه‌ای انجام 
می شود که نه تنها وابسته به وضعیت محیط، بلکه حساس 
به حالت فعلی چراغ راهنمایی نیز باشــد. بدین ترتیب، برای 
هر حالت چراغ مسیر تصمیم‌گیری مجزا طراحی شــده و 
عامل اقدام بهینه )تغییر یا عدم تغییر حالت چراغ( را انتخاب 
می کند. در فاز ســوم، فرآیند آموزش تقویت می شــود؛ به 
این صورت که تجربیات عامــل در حافظه های تفکیکی بر 

جدول 1: مزایا و معایب روش های مختلف
معایبمزایامرجع

ارزیابی فقط روی یک مقطع ترافیکیکاهش نرخ اشغال حدود ۲ درصد با مدل ترکیبی]12[

نبود آزمایش میدانی و اتکا به شبیه سازیکاهش ۵۰ درصد زمان انتظار و زمان تلف شده]13[

آزمون فقط روی یک تقاطع و مفروضات ساده شدهواکنش سریع به تغییرات ناگهانی تقاضا]14[

محدودیت شبیه ساز و هزینه بالای حسگرهابهبود عملکرد ITLS نسبت به FCTL در شبیه سازی]15[

نیاز به زیرساخت پرهزینهکاهش بیش از ۳۰ درصد زمان انتظار و کاهش آلاینده ها]16[

محدودیت در تعمیم پذیری به کل شبکه های بسیار بزرگشناسایی و بهینه سازی گره های بحرانی]17[

اتکا به دقت الگوریتم های بینایی در شرایط آب وهوایی کاهش زمان سفر و افزایش بهره وری]18[

ارزیابی محدود در دو تقاطعکاهش چشمگیر زمان انتظار]19[

پیچیدگی بالا در هماهنگی عاملها در مقیاس بزرگبهبود سرعت، کاهش تأخیر و آلاینده ها]20[

وابستگی به داده و شرایط خاص شهر بلو هوریزونتهکاهش ۵۰ درصد زمان تأخیر در داده واقعی]21[

نیاز به تنظیم دقیق پارامترهای فازی و شبکه عصبیپایداری و کاهش آلودگی]22[

نیازمند زیرساخت ارتباطی پیشرفتهکاهش زمان انتظار و صف]23[

نیازمند ارتباط بین عاملها و محاسبات سنگینبهبود پایداری و کاهش زمان انتظار در شبکه های بزرگ]24[

پیچیدگی محاسباتی بالا و وابستگی به داده های دقیقبهبود هم زمان کارایی، ایمنی و هماهنگی در شبکه تقاطع ها]25[

نیاز به ارتباط بین عاملها و محاسبات سنگینبهبود پایداری و کاهش زمان انتظار در شبکه های بزرگ]26[

پیچیدگی محاسباتی بالا به دلیل استفاده هم زمان از مکانیزم توجه و LSTMکاهش تراکم و زمان انتظار در شبکه]27[

وابستگی شدید به کیفیت داده  تصویریکاهش ۲۳ درصد زمان سفر و ۱۰ درصد زمان انتظار]28[

اســاس ترکیب های مختلف حالت چراغ- اقدام ذخیره شده 
و در زمان یادگیــری، نمونه‌گیری متوازن از این حافظه ها 
انجام می شــود. این ســازوکار از تمرکز بیش از حد روی 
برخی حالت های پرتکرار جلوگیری کرده و موجب افزایش 
پایداری یادگیری می شود. روندنمای روش پیشنهادی در 

شکل 1 نشان داده شده است. 

3-1. فاز اول: مدل سازی وضعیت

در مرحلة نخســت از روش پیشــنهادی، مسئلة کلیدی 
تعریف و بازنمایی وضعیت محیط ترافیکی است. هدف این 
فاز آن است که تمامی اطلاعات مؤثر بر تصمیم‌گیری عامل 
یادگیرنده به صورت کــمّّی و دقیق به برداری از ویژگی ها 
تبدیل شود تا هم جنبه های فیزیکی جریان ترافیک پوشش 
داده شــود و هم امکان اســتخراج الگوهای پیچیده توسط 
شبکة یادگیری فراهم گردد. وضعیت ترافیک در یک تقاطع 
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 آن، تعــداد کل خودروهای حاضر در هــر خط، با نماد  
به عنــوان متغیر مکمل در نظر گرفته می شــود. این متغیر 
تراکم واقعی خط را نشان داده و مبنای محاسبات ظرفیت و 
اشباع مسیر است. علاوه بر این، عامل باید به زمان انتظار 

خودروها نیز دسترسی داشته باشد. 
برای هر خط ورودی i، زمان انتظار تجمعی  تعریف 
می شود که برابر است با مجموع زمان هایی که خودروهای 
حاضــر در آن خط تــا لحظة فعلی منتظــر مانده‌اند. برای 
خــودرو j در زمــان t، زمان انتظار به صورت بازگشــتی 

تعریف می شود:

)1(
( 1) 1 0.1 /

( )
0

j
j

W t speed m s
W t

otherwise

− + <  =  
  

این فرمول نشــان می‌دهد که هر بار که خودرو شروع 
به حرکت کنــد، زمان انتظارش صفر می شــود و فقط در 
شــرایط توقف افزایش می یابد. بنابراین، مجموع زمان های 
انتظار همه خودروهای یک خط، شاخصی روشن از میزان 
ازدحام و ناکارایی مدیریت فعلی چراغ راهنمایی به دســت 
می‌دهد. یکی دیگر از مفاهیم مهم که در این فاز به وضعیت 
اضافه می شود، فشار ترافیکی است. فشار برای هر حرکت 
)l,m( به صورت اختلاف بین تراکم خودروهای خط ورودی 
l و خط خروجی متناظر m تعریف می شود. تراکم یک خط 
به صورت نســبت تعــداد خودروهای حاضــر به ظرفیت 
بیشینه‌ آن خط بیان می شــود. اگــر x(l) تعداد خودروهای 
حاضر در خط l و  ظرفیت بیشینه‌ آن خط باشد، 

فشار حرکت از رابطه‌ زیر به دست می آید:

)2(
( ) ( )( )

( ) ( )
,

max max

x l x mw m
x m

l
x l

= −

این تعریف نشــان می‌دهد که فشــار مثبت زمانی رخ 
می‌دهــد که تعداد خودروهای ورودی نســبت به خروجی 
بیشتر باشد و نیاز به تخلیة آن مسیر وجود دارد، در حالی 

شکل 1. روندنمای روش پیشنهادی.

شــهری را می تــوان مجموعه‌ای از پارامترها دانســت که 
نشان‌دهنده‌ تراکم وســایل نقلیه، توزیع آنها در مسیرها و 
شرایط سیگنال های کنترلی است. یکی از مؤلفه های اصلی 
در این بازنمایی، طول صف وسایل نقلیه در هر خط ورودی 
است. اگر  نشان‌دهنده‌ طول صف در خط ورودی i باشد، 
این متغیر بیان می کند که چه تعداد خودرو در انتظار عبور 
از تقاطع هســتند. طول صف نه تنها شــاخصی از شــدت 
تقاضــای ترافیکی در یک مسیر اســت، بلکه در محاســبة 
تأخیر و فشــار ترافیکی نیز نقشی بنیــادی دارد. همراه با 
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که فشار منفی نشان‌دهنده‌ اشباع خروجی و احتمال ایجاد 
انسداد است. فشار کل یک تقاطع به عنوان مجموع قدرمطلق 

فشارهای همه‌ حرکات تعریف می شود:

)3(
( , )

( , )
l m

i
i

P W l m
∈

= ∑

مقدار  شــاخصی از عدم تعادل توزیع ترافیک میان 
خطوط ورودی و خروجی اســت و هر چه بزرگ تر باشد، 
نشــان‌دهنده‌ وضعیت ناپایدارتر و نیاز فوری تر به مداخله 
کنترلی اســت- علاوه بر این متغیرهــا، حالت فعلی چراغ 
راهنمایی نیز بخشی از وضعیت محســوب می شود. حالت 
چراغ، که آن را با  نمایش می‌دهیم، بیان می کند که کدام 
حرکت ها در لحظة فعلی مجاز )سبز( یا ممنوع )قرمز( هستند. 
برای هر حرکت )l,m(، اگر چراغ سبز باشد، مقدار سیگنال 
a(l,m)=1 و در غیر این صورت a(l,m)=0 خواهد بود . این 

متغیر به عامل یادگیرنده امکان می‌دهد تصمیم های خود را 
بر اساس ترکیب حالت چراغ و شرایط ترافیکی اتخاذ کند. 

در کنار داده های عددی، می توان از بازنمایی تصویری 
نیز برای توصیف موقعیت مکانی خودروها در تقاطع بهره 
گرفت. اگــر ماتریسی با نام M تعریف شــود که موقعیت 
خودروها را در شــبکة سلولی خطوط ورودی و خروجی 
ثبت می کند، این ماتریس به عنوان ورودی شبکه های عصبی 
هم آمیختی اســتفاده شده و به عامل کمک می کند الگوهای 
مکانی ازدحام را شناسایی کند. در نهایت، وضعیت کلی در 
زمان t به صورت برداری از همه متغیرهای معرفی شــده 

تعریف می شود:

)4(}, , , , ,{ ( ) ,t ci i is L V W w l m H M=

این بازنمایی جامع باعث می شود که عامل هوشمند، در 
هر گام زمانی، هم از شاخص های کلاسیک مهندسی ترافیک 
مانند فشــار و تراکم استفاده کند و هم از داده های رفتاری 
مانند زمان انتظار تجمعی و موقعیت مکانی خودروها بهره 

گیرد. 

3-2. فاز دوم: تصمیم گیری حساس به حالت چراغ

پس از مدل ســازی دقیق وضعیــت محیط، در فاز دوم 
عامل یادگیرنده باید تصمیم بگیرد که آیا چراغ راهنمایی در 
حالــت فعلی باقی بماند یا به حالت بعدی تغییر کند. ویژگی 
اصلی این فاز، طراحی ســازوکاری است که تصمیم‌گیری 
عامل را وابســته بــه حالت فعلی چراغ کنــد. در واقع، یک 
تصمیم یکسان )مثلًاً تغییر چراغ( ممکن است در دو حالت 
مختلف چراغ نتایج کاملًاً متفاوتی ایجاد کند؛ بنابراین، نیاز 
است که مسیر تصمیم‌گیری برای هر حالت چراغ مجزا در 
نظر گرفته شود. برای این منظور، مدل یادگیری تقویتی یک 
شبکه ارزش تعریف می کند که ورودی آن وضعیت محیط 

 و خروجی آن ارزش اقدام های ممکن  است. 
اقدام ها شــامل دو انتخاب هستند:  که در آن 
( و  به   به معنــای حفظ حالت فعلی چراغ )
( اســت. برای هر حالت  معنای تغییر به حالت بعدی )
چراغ، یک دروازه تصمیم‌گیری طراحی می شــود تا مسیر 
محاسباتی شبکه به صورت تفکیک شده عمل کند. به عبارت 
دیگر، اگر چراغ در حالت  باشــد، تنها زیرشــبکة 
متناظر فعال می شود و مقدار  برای اقدامات ممکن 
در همین حالت محاســبه می شــود و اگر چــراغ در حالت 
 باشــد، مسیر دیگری از شبکه فعال می گردد. این 
طراحی از تداخــل تصمیم‌گیری میــان حالت های متفاوت 
چراغ جلوگیری کرده و به عامل امکان می‌دهد تصمیم های 
تخصصی تر و دقیق تری بــرای هر حالت اتخاذ کند. مقدار 
Q بــرای هر جفت وضعیت- اقدام بر اســاس معادلة بلمن 

به‌روزرسانی می شود:

)5(1( ) ( ), ,t t t tQ s a r a max Q s aγ +← + ′ ′

  ،t که در آن  پاداش دریافت‌ شده در زمان
ضریب تنزیل برای آینده،  وضعیت جدید پس از اجرای 
اقدام  و   بیشترین ارزش اقدام ممکن 
در وضعیت آینده است. انتخاب اقدام در هر گام بر اساس 
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سیاست ϵ-greedy انجام می شود. در این سیاست، عامل با 
احتمــال ϵ یک اقدام تصادفی )برای کاوش فضای حالت ها( 
و با احتمــال  اقدام متناظر با بیشــترین مقدار Q را 

انتخاب می کند:

)6(
 

arg m x

  

 1a ( , )  
a

t
t

random action with probability

with probabilityQ s a
a

−

  =  
  

ò

ò

این رویکرد باعث می شــود عامل همــواره بین کاوش 
برای یافتن تصمیم های جدید و بهره برداری از تصمیم های 
شناخته شــده‌ بهینه تعــادل برقرار کند. پــس از انتخاب و 
اجرای اقدام، کیفیت آن باید ســنجیده شود. به این منظور، 
یک تابع پاداش تعریف می شود که میزان بهبود یا وخامت 
وضعیت ترافیک را نشان می‌دهد. در روش پیشنهادی، تابع 
پاداش بر پایة ترکیبی از فشار ترافیکی، طول صف ها، زمان 

انتظار و تعداد خودروهای عبور کرده تعریف شده است:

)7(1 2 3
,( )

,( )
l m

t ti i
i i

R m L W NW l α α α= − − − +∑ ∑ ∑

در رابطــة )7(،  زمان انتظار تجمــعی خودروها در 
خط i،  تعداد خودروهــایی که در گام زمانی t موفق به 
،  و  پارامترهایی  عبور از تقاطع شده‌اند و ضرایب 
هســتند که اهمیت نســبی هر معیار را مشــخص می کنند. 
ویژگی مهم این فاز آن اســت کــه تصمیم‌گیری عامل تنها 
تابعی از پارامترهای ترافیکی )مانند طول صف یا فشــار( 
نیســت، بلکه به حالت فعلی چراغ نیز حســاس است. برای 
مثال، اگر چراغ در حالت  باشــد )فرضاًً سبز برای 
شرق- غرب(، عامل ممکن است تصمیم بگیرد به دلیل فشار 
زیاد در شمال- جنوب به تغییر چراغ اقدام کند؛ در حالی که 
اگر همان شرایط صف و فشار در حالت  رخ دهد، 
تصمیم متفاوتی به دســت می آید. این حساسیت به حالت 
چراغ، الگوریتم را از بسیاری از مدل های ســاده‌ گذشــته 
متمایز می کند. در نهایت، فاز دوم فرآیند تصمیم‌گیری عامل 

را شــکل می‌دهد و خروجی آن یک اقدام مشخص است که 
مستقیماًً به چراغ اعمال می شــود. این اقدام یا حفظ حالت 
فعلی است یا تغییر آن و بلافاصله اثر آن بر وضعیت جدید 

محیط و پاداش حاصل در فاز بعدی محاسبه خواهد شد.

3-3. فاز سوم: یادگیری با حافظه تفکیکی

پــس از آن که عامــل در فــاز دوم اقدام مناســب را 
انتخاب و اجرا کرد و پاداش مربوطه محاســبه شد، فرآیند 
یادگیری آغاز می شــود. هدف این فاز به‌روزرسانی شبکة 
تصمیم‌گیری اســت تــا عامل بتوانــد در گام هــای آینده 
تصمیم های بهینه تــری بگیرد. یکی از چالش های اصلی در 
یادگیری تقویتی، عدم توازن در داده های آموزشی اســت؛ 
زیرا برخی ترکیب های حالت چراغ- اقدام بسیار بیشــتر از 
ســایر ترکیب ها رخ می‌دهند. برای نمونــه، باقی ماندن در 
( ممکن اســت بسیار  یک حالت چراغ )مثلًاً 
پرتکرار باشــد، در حالی‌ که تغییــر چراغ در حالت خاصی 
( کمتر رخ دهد. اگــر همه‌ این داده ها  )مثلًاً 
در یک حافظة مشــترک ذخیره شــوند، عامل بیشتر روی 
داده های پرتکرار آموزش دیده و در وضعیت های کم‌رخداد 
عملکرد ضعیفی خواهد داشــت. برای رفع این مشــکل، در 
روش پیشنهادی یک حافظة تفکیکی طراحی می شود. به این 
صورت که حافظة تجربه به چند زیرحافظه تقسیم می شود 
و هر کــدام مختص یک ترکیب حالت چراغ- اقدام اســت. 
به طور رســمی، اگر  حالت چراغ و  
اقدام انتخاب  شده باشد، مجموعة حافظه ها به صورت زیر 

تعریف می شود:

)8(

هر تجربه به صورت چهارگانة زیر ذخیره می شود:

)9(1), , ,(t t t t te s a R s +=

( ذخیره  تجربــة  در حافظة مربوط به جفــت )
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می شود. در هنگام یادگیری، از هر حافظه به تعداد مساوی 
نمونه‌گیری می شــود تا تعادل برقرار گــردد. فرض کنیم 
ظرفیت Min batch برابر B باشــد و تعداد حافظه ها برابر 
K. در ایــن صورت از هــر حافظه تعــداد  نمونه انتخاب 
می شود. به ‌این  ترتیب، عامل تجربة کافی از تمام حالت ها و 
اقدامات خواهد داشت و تعادل در یادگیری حفظ می شود. 
به‌روزرسانی شبکه بر اساس کمینه سازی خطای میانگین 
مربعات میان خروجی شبکه و مقدار هدف صورت می‌گیرد. 

تابع خطا به صورت زیر تعریف می شود:

)10(
2

), ( ),( ,( ) [( ( )) ], ;s a R s U DL y Q s aθ θ′ ∼= Ε −

کــه در آن θ پارامترهای شــبکه Q، U(D) عمل انتخاب 
تصادفی از نمونه های موجود در حافظه ها و y مقدار هدف 

است که از معادلة بلمن به دست می آید:

)11(), ;(y R a maxQ s aγ θ −= + ′ ′ ′

که در آن  پارامترهای شــبکة هدف است که به طور 
دوره‌ای به‌روزرســانی می شــوند تا از نوسانات یادگیری 
جلوگیری شــود. به این ترتیب، به‌روزرسانی پارامترهای 

شبکه Q بر اساس گرادیان کاهشی انجام می شود:

)12(( )Lθθ θ η θ← − ∇

که در آن η نشــانگر نرخ یادگیری اســت. ویژگی مهم 
اســتفاده از حافظة تفکیکی آن است که از سوگیری داده ها 
جلوگیــری می کنــد. به عبــارت دیگر، حتی اگــر در طول 
شبیه سازی داده های مربوط به اقدام   )حفظ حالت 
چراغ( بیشــتر تولید شــود، در فرآیند آموزش نمونه های 
مربــوط به اقدام  )تغییر حالــت چراغ( نیز به میزان 
مساوی در نظر گرفته می شود. این طراحی موجب می شود 
عامل در مواجهه با شــرایط نادر امــا بحرانی نیز عملکرد 

مناسبی داشته باشد. 

4. آزمایش ها
دو  از  پیشــنهادی،  روش  کارایی  ارزیــابی  بــرای 
مجموعه‌داده‌ عمومی استفاده شده است که در مرجع ]29[ 
معرفی شده‌اند. این مجموعه‌داده ها به ترتیب مربوط به شهر 
موناکو در کشور فرانســه و شهر هاربین در کشور چین 
هستند. انتخاب این داده ها به دلیل پوشش شرایط ترافیکی 
متنوع )از جمله تراکم بالا در مناطق پرتردد و تراکم متوسط 
در شرایط عادی( صورت گرفته است تا عملکرد الگوریتم 
پیشــنهادی در محیط هــای واقعی و با الگوهــای رفتاری 

متفاوت وسایل نقلیه مورد بررسی قرار گیرد. 
داده های شــهر موناکو یک سناریوی شهری باز برای 
SUMO اســت که کل ناحیه شــهری و پیرامــونی موناکو 

)حــدود 70–74 کیلومترمربــع( را مــدل می کند؛ شــبکه 
چندلایه شــامل خیابان ها، 74 تونل، 96 پل، حدود 15هزار 
ســاختمان )همراه با ارتفاع(، تقسیم بنــدی ناحیه‌ای و لایه 
حمل‌ونقــل عمومی با تقریباًً 176 ایســتگاه اتوبوس در 24 
مسیر و 12 ایســتگاه قطار است. داده های شهر هاربین بر 
بســتر SUMO یک شبکه شــهری بزرگ مقیاس را با ابعاد 
تقریــبی 6000×7000 مترمربــع و 341 تقاطع سیگنال‌دار 
مدل می کند. پیکربندی آزمایش شامل گام های زمانی ثابت 
)حلقه های 3600 قدم(، استقرار چندعامل )4 عامل با پوشش 
شعاعی حدود 500 متر( و ثبت شاخص های ارزیابی مانند 
زمان انتظار است. پیاده سازی روش پیشنهادی با استفاده 

جدول 2: پارامترهای شبیه سازی.
مقدارپارامتر

ReLUتابع فعال سازی

0/001نرخ یادگیری
𝜖 1مقدار اولیه
𝜖 0/01مقدار نهایی
𝜖 0/9نرخ کاهش

MSEتابع خطا

Adamبهینه ساز
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از زبان برنامه نویسی پایتون )با اســتفاده از کتابخانه های 
عددی و یادگیری عمیق( انجام شد و تمامی آزمایش ها در 
شبیه ساز SUMO از طریق رابط TraCI اجرا گردید. مقادیر 
پارامترهای شبیه ســازی الگوریتم در جدول ۲ نشان داده 

شده‌اند.
شــکل ۲ )الف–د( نشــان می‌دهد روش پیشنهادی در 
تمام نرخ های جســت‌وجو )به‌ویژه در ε=0.9( سریع تر به 
پاداش های بالاتر و رفتار پایدارتر می‌رســد و از دو روش 
مرجــع ]26[ MA2C و ]MAQL ]29 پیــشی می‌گیرد. دلیل 
این برتری، نخســت بازنمایی وضعیت غــنی و منطبق با 
واقعیت ترافیک است: علاوه بر طول صف و تعداد خودرو، 
زمان‌انتظار تجمعی و فشار ترافیکی نرمال شده‌ی ورودی- 
خــروجی نیز در وضعیــت وارد می شــود و در کنار آن، 
حالــت فعلی چراغ صراحتاًً مدل می گــردد؛ در نتیجه عامل 
به شــاخص های علّیّ ازدحام و عدم تعادل شبکه دسترسی 
مســتقیم دارد و سیاســتی عمومی تر می آموزد. علاوه  بر 

این، تصمیم‌گیری حســاس به حالت چراغ موجب می شود 
به جای یک مسیر مشترک، زیرشبکة متناظر با هر فاز چراغ 
فعال و به‌روزرسانی شود؛ این تفکیک تداخل گرادیان ها را 
کاهش می‌دهد و نوســان یادگیری را کم می کند، چیزی که 
در باریک تر بودن ناحیه اطمینان شکل ها نیز دیده می شود. 
ســوم، تابع پاداش چندمعیاره با ترکیب فشار، طول صف، 
زمان‌انتظار و تعداد عبوری ها سیگنال یادگیری معنادارتری 
تولیــد می کند و عامل را به ســمت کاهــش ازدحام واقعی 
هدایــت می نماید. نهایتــاًً، حافظه تجربــه تفکیکی برای هر 
جفت حالت چراغ- اقدام از ســوگیری به سمت رخدادهای 
پرتکرار جلوگیری می کند و با نمونه برداری متوازن پوشش 
یکنواختی از حالات نادر اما بحرانی فراهم می ســازد؛ این 
ســازوکار به همگرایی باثبات تر و میانگین پاداش بزرگ تر 
 MAQL ]29[ و MA2C ]26[ نســبت بــه دو روش مرجــع

می‌انجامد.
شــکل ۳ نتایج شــهر موناکو را در دو معیار میانگین 

)الف()ب(

)ج()د(
شکل 2. مقایسة پاداش میانگین اپیزودها برای روش پیشنهادی در برابر دو روش مرجع در چهار نرخ جست وجو 

.ε=0.3 )د( و ε=0.5 )ج( ،ε=0.7 )ب( ،ε=0.9 )الف
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زمان انتظار و طول صف برای دو ســناریوی پیک )شلوغ( 
و غیرپیک )خلوت( و ســه روش، روش پیشــنهادی، ]30[ 
LSTM-PPO و CNN-DQN ]31[ نشان می‌دهد. در سناریوی 

پیک، روش پیشــنهادی زمان انتظار را به 25 واحد کاهش 
می‌دهد، در حالی  کــه LSTM-PPO و CNN-DQN به ترتیب 
42 و 35 واحد هســتند؛ یعنی کاهش 40 درصد نســبت به 
]30[ و ۲۹ درصد نســبت به ]31[. در ســناریوی غیرپیک، 
شــکاف پررنگ‌تر اســت: روش پیشــنهادی 10 واحد در 
برابــر LSTM-PPO( 27( و 20 )CNN-DQN( ثبــت می کند 
کــه معادل کاهــش 63 درصد و 50 درصد اســت. الگوی 
مشــابهی در طول صف دیده می‌شود: در پیک، طول صف 
روش پیشــنهادی 7 در برابــر 12 و 10 اســت )کاهش ۴۲ 
درصد و 30 درصد نســبت بــه ]30 و 31[( و در غیرپیک، 
5 در برابــر 9 و 7 )کاهــش 44 درصــد و ۲۹ درصد(. این 
اختلاف ها نشــان می‌دهد روش پیشنهادی در هر دو سطح 

تراکم، جریان عبوری یکنواخت تری تولید می کند و توانایی 
بیشــتری در جلوگیری از تجمــع خودروها دارد. همچنین 
مشــاهده می شود بهبود نســبی در غیرپیک بیشتر از پیک 
اســت که بیانگر آن است که روش پیشنهادی در شرایط با 
تغییرپذیری بالاترِِ جریان ورودی، سیاســت های کاراتری 
اتخاذ می کند و از اتلاف ظرفیت سبز می کاهد؛ در پیک نیز با 
وجود فشار ترافیکی زیاد، همچنان زمان انتظار و صف را 
کمتر از دو مرجع نگه می‌دارد. در مجموع، در هر دو معیار 
LSTM- و هر دو سناریو، روش پیشنهادی به طور پایدار از

PPO  و CNN-DQN بهتر عمــل کرده و کاهش معنی‌داری 

در تأخیــر و طول صف ایجاد می کند؛ بنابراین برای کنترل 
سیگنال در تقاطع های پرتردد موناکو گزینة مؤثرتری است

شــکل 4 نتایج شــهر موناکو را در دو معیار میانگین 
زمان انتظار و طول صف برای دو ســناریوی پیک )شلوغ( 
و غیرپیک )خلوت( و ســه روش، روش پیشــنهادی، ]30[ 

)الف()ب(

)د(
)ج(

شکل ۳. مقایسة عملکرد روش پیشنهادی با دو مرجع دیگر روی مجموعه داده ها شهر موناکو در دو سناریو ی ترافیکی. )الف( میانگین زمان انتظار 
خلوت، )ب( میانگین زمان انتظار شلوغ، )ج( طول صف خلوت و )د( طول صف شلوغ.
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LSTM-PPO و CNN-DQN ]31[ نشان می‌دهد. در سناریوی 

پیک، میانگین زمان انتظار روش پیشنهادی 32 واحد است؛ 
این مقدار بــرای LSTM-PPO و CNN-DQN به ترتیب 52 و 
46 واحد ثبت شــده است. بنابراین روش پیشنهادی نسبت 
به ]30[ حدود 38 درصد و نسبت به ]31[ حدود 30 درصد 
کاهش انتظار ایجاد می کند. الگوی مشــابهی در طول صف 
دیــده می شــود: مقــدار روش پیشــنهادی 9 در برابر 16 
)LSTM-PPO( و 13 )CNN-DQN( است که به معنای کاهش 
43 درصد و ۳۱ درصد می باشــد. این اعداد نشان می‌دهند 
حتی تحت فشــار ترافیکی بالا، سیاســت یاد گرفته‌ شــده 
توســط روش پیشنهادی توانسته اســت نرخ تخلیه صف 
را افزایش دهد و از رشــد صف‌های پشت چراغ جلوگیری 
کند. در سناریوی غیرپیک شکاف عملکردی پررنگ تر است. 
میانگین زمان انتظار روش پیشنهادی 16 واحد در برابر 34 
و 28 اســت؛ یعنی به ترتیب ۵۳ درصد و ۴۳ درصد بهبود 
نسبت به ]30 و 31[. برای طول صف نیز مقادیر 8 در برابر 

14 و 11 گزارش می شــود کــه معادل کاهش ۴۳ درصد و 
27 درصد است. برتری بیشتر در غیرپیک بیانگر آن است 
که روش پیشــنهادی در شــرایط با تنوع جریان و ظرفیت 
سبزِِ استفاده‌ نشده، توزیع بهتری از زمان بندی فازها ارائه 

می کند و اتلاف ظرفیت را به حداقل می‌رساند.
در ]32[ یک مطالعه بر روی ترافیک شهر همدان انجام 
شده است. این داده ها از تقاطع های منطقه 1 شهر همدان در 
ساعاتی با ترافیک زیاد، متوسط و کم جمع آوری شده است. 
تعداد خودروهای پشت چراغ قرمز، مسیرهای موجود در 
تقاطع و محدوده ترافیکی از مشخصات این مجموعه داده 
است. دسترسی به این مجموعه داده براساس درخواست 
از نویســندگان است. جدول ۳ عملکرد روش پیشنهادی را 
در ســناریوهای پیک و غیرپیک برای شــهر همدان نشان 
می‌دهــد و بیانگــر عمومیت پذیری چارچوب در بســتری 
متفاوت از نمونه های بین‌المللی اســت. همان گونه که دیده 
می شــود، روش پیشــنهادی در هر دو ســناریو کمترین 

)الف()ب(

)ج()د(

شکل 4. مقایسة عملکرد روش پیشنهادی با دو مرجع دیگر روی مجموعه داده ها شهر هاربین در دو سناریو ی ترافیکی. )الف( میانگین زمان انتظار 
خلوت، )ب( میانگین زمان انتظار شلوغ، )ج( طول صف خلوت و )د( طول صف شلوغ.
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متوسط زمان انتظار را نسبت به دو روش یادگیری عمیق
LSTM-PPO  وCNN-DQN و همچنیــن روش چرخه ثابت 

ثبت کرده اســت. این برتری، همسو با نتایج ارائه‌ شده در 
شــکل های ۲ تا ۴، نشان می‌دهد طراحی بازنمایی وضعیت 
غنی و تصمیم‌گیری حســاس به فاز چراغ به کاهش تأخیر 
در شــرایط واقعی شبکه های شهری کشور نیز می‌انجامد. 
تفــاوت معنــادار بــا چرخه ثابت حــاکی از آن اســت که 
سیاســت های تطبیقی آموخته‌ شــده، از ظرفیت سبز بهتر 
استفاده کرده و از انباشت تأخیر در ساعات اوج جلوگیری 
می کننــد؛ در غیرپیک نیز با توزیع کارآمد زمان بندی فازها 

از اتلاف ظرفیت جلوگیری می شود.

جدول 3: مقایسه  زمان انتظار در داده های شهر همدان
پیک – متوسط زمان روش

انتظار )ثانیه(
غیرپیک – متوسط زمان 

انتظار )ثانیه(
3314روش پیشنهادی

LSTM-PPO7046
CNN-DQN5734
15287چرخه ثابت

5. نتیجه گیری و کارهای آینده
در ایــن پژوهش، برای مســئلة کنتــرل تطبیقی چراغ 
راهنمایی در شــبکه های شــهری، یک چارچوب یادگیری 
تقویــتی عمیق معرفی شــد که ســه مؤلفة کلیــدی دارد: 
بازنمــایی وضعیت غنی و منطبق بــا فیزیک ترافیک )طول 
صف، تعداد خودرو، زمان‌ انتظار تجمعی، فشار نرمال  شده 
و حالت فعلی چراغ(، تصمیم‌گیری حســاس به فاز چراغ با 
مسیرهای محاســباتی مجزا، و آموزش پایــدار مبتنی بر 
حافظــة تجربة تفکیکی و تابع پــاداش چندمعیاره. ارزیابی 
روی دو مجموعه‌داده ها عمومی شهرهای موناکو و هاربین 
نشــان داد که روش پیشنهادی در همه‌ سناریوها سریع تر 
همگرا می شــود، پایداری بیشــتری دارد و در معیارهای 
میانگین زمان انتظار و طول صــف بهبودهای معنی‌داری 
ایجاد می کند. تحلیل حســاسیت نرخ جست‌وجو نیز نشان 
داد ε=0.9 بهتریــن توازن میان ســرعت یادگیری، ســطح 

پاداش نهایی و نوســانات را فراهم می کند. در شرایط پیک 
و غیرپیــک، کاهش تأخیر و صف با روش پیشــنهادی )به 
ترتیب ۶۶ و ۴۴ درصد( نســبت به مراجع به‌دست آمده و 
این مزیت در هر دو شهر پایدار است. مجموعه‌ این شواهد 
نشان می‌دهد چارچوب ارائه  شده هم کارا و هم قابل تعمیم 
است و می تواند مبنایی برای پیاده سازی های میدانی باشد. 
در آینده، گسترش به شــبکه های چندتقاطع بزرگ مقیاس، 
بهره‌گیری از داده های چندوجهی )حســگرهای دیداری و 
ســامانه های متصل( و اعمال قیود ایمنی و عدالت عبوری 
می تواند دامنة کاربرد و اطمینان پذیری سیســتم را بیش از 

پیش افزایش دهد.
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