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  ABSTRACT    
Controlling a self-driving vehicle on highways is a complex and essential task that 

involves numerous challenges. Rule-based expert systems and traditional self-driving 

systems offer limited solutions when dealing with complex real-world scenarios. This has 

led to a shift towards using learning-based planning, supported by big data, particularly 

through behavior cloning for End-to-End Architectures. This study proposes the use of 

transformers that rely on self-attention mechanisms in computer vision, which have proven 

successful in natural language processing tasks and effective in patch-embedding colored 

images. The proposed model is trained on a comprehensive dataset that includes driving 

behaviors, environmental conditions, and vehicle dynamics, with the goal of predicting the 

steering angle and speed of self-driving vehicles on highways. The results show that the 

model achieves a significantly lower Mean Absolute Error (MAE) compared to traditional 

deep learning techniques, by using vision transformers. The paper introduces two models: 

the first uses a single Multi-Layer Perceptron Head with two output neurons for both the 

steering angle and vehicle speed, while the second uses two separate prediction heads with 

one output neuron for each. The mean absolute error for the first model was 0.175 and for 

the second model 0.37, while the lowest mean absolute error in studies using traditional 

self-driving systems was 0.491. 
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والسرعة التعمم باستنساخ السموك لمحولات الرؤية في مجال التنبؤ بزاوية التوجيو 
 لممركبات ذاتية القيادة

 د. بلال شيحا       
 د. مجد عمي 

  ***حيدر حسن
 (4202 / 12 /22ل لمنشر في ب  ق   . 2024/  10/  15تاريخ الإيداع )

 
 ممخّص  

ميمة التحكم بالمركبة ذاتية القيادة عمى الطرق السريعة من الميام المعقدة والأساسية والتي تتضمن الكثير من  تعتبر
المعوقات، حيث قدمت النظم الخبيرة القائمة عمى القواعد وأنظمة القيادة الذاتية التقميدية حمولًا قد تكون محدودة في 

قيقي، الأمر الذي أدى إلى التوجو نحو استخدام التخطيط القائم عمى التعمم التعامل مع سيناريوىات معقدة في العالم الح
،اقترحت  End-to-End Architectureالمدعوم ببيانات ضخمة ولا سيما التعميم باستنساخ السموك للأنظمة الشاممة 

سوبية و التي أثبتت نجاحيا المحولات التي تعتمد عمى آلية الانتباه الذاتي في مجال الرؤية الحاىذه الدراسة استخدام 
لمصور الممونة ومن  Patch Embeddingفي ميام معالجة المغات الطبيعية. حيث تبين فعاليتيا في تضمين الجزء 

التوجيو وسرعة المركبة ذاتية القيادة عمى الطرق السريعة في الحالة الدراسية المطروحة في ىذا البحث، بزاوية ثم التنبؤ 
عل مجموعة بيانات شاممة لسموكيات القيادة والظروف البيئية وديناميكيات المركبات عمى طول وذلك بعد تدريبيا 

 الطريق السريع.
أظيرت النتائج أن مقياس تقييم الأداء المعتمد متوسط الخطأ المطمق أقل بشكل ممحوظ من بقية الدراسات التي اعتمدت 

ت الرؤية بعد اختبار نموذجي تنبؤ مختميين من حيث استخدام رأس تقنيات التعمم العميق التقميدية وذلك باستخدام محولا
بعصبوني خرج لكلا زاوية التوجيو وسرعة المركبة أو رأسي تنبؤ منيصمين  Multi-Layer Perceptron Headتنبؤ 

 بعصبون خرج لكلٍّ عمى حدا.
في حين كانت أقل قيمة  5.37وفي النموذج الثاني  5.175حيث بمغ متوسط الخطأ المطمق في النموذج الأول 

 . 5.491لمتوسط الخطأ المطمق في الدراسات التي اعتمدت عمى أنظمة القيادة الذاتية التقميدية 
 

 .استنساخ السموك القيادة،المركبات ذاتية  ،تقدير زاوية التوجيو والسرعة، محولات الرؤية الحاسوبية مفتاحية:الكممات ال
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 :قدمةم
تكمن الأىمية البالغة لمسيارات الذاتية القيادة بأثرىا في السلامة المرورية، فحوادث السيارات ىي السبب الثامن لموَفَيات 

ة. لذلك ىناك توقع منطقي بأن تُحْدث أتمتةُ ٪ من الحوادث المرورية ناجمة عن أخطاء بشري95عمى مستوى العالم، و
حيث تأخذ السيارات ذاتية القيادة أىمية  .النقل انخياضًا كبيرًا في عدد الحوادث المرورية، وبالتالي في عدد الضحايا
 .[1]متزايدة في الوقت الحالي، ويمكن أن تغيِّر نظام النقل مستقبلًا تغييرًا جذريًّا 

 Deep Learningوالتعمم العميق  Machine Learning (ML)وقد ساىم التطور المتسارع في نماذج تعمم الآلة 
(DL)  إلى تحقيق إنجازات غير مسبوقة لا سيما في مجال تطوير المركبات ذاتية القيادة التي تيدف إلى زيادة كياءة

 .[3,2]الحركة المروية وتخييض معدلات الحوادث عمى الطرقات 
أظيرت العديد من الشركات الكبرى التي تعمل عمى تطوير مركبات ذاتية القيادة اىتماماً كبيراً في الاستيادة من قدرات 

، [4]الذكاء الاصطناعي لتطوير أنظمة ذكية قادرة عمى قيادة المركبات بكياء تتيوق عمى البشر في بعض الحالات 
تراتيجية تصميم يتم فييا تقسيم النظام إلى مجموعة مكونات مستقمة حيث تعتمد المنيجية التقميدية المتبعة عمى اس

، وعمى الرغم من أن ىذه الاستراتيجية مييدة من حيث [5]مسؤولة عن إدراك البيئة وتخطيط المسار والتحكم بالمركبة 
ة قد يؤدي إلى إمكانية تيسير القرارات وسيولة تصحيحيا، إلا أن حدوث خمل ما في أي مكون من المكونات المذكور 

، ولذلك ىناك توجو كبير اليوم إلى تطوير أنظمة القيادة الذاتية ]7،8[تعريض حياة السائقين والمشاة إلى الخطر 
 .End-to-End Autonomous Driving Systemsالشاممة 

 المرجعية:الدراسات  -1
 تجمع والتي الدماغ البشري، من المستوحاة الشبكات العصبونية من مختمية نماذج 5 [10]وآخرون  Bayarovاقترح 
 Temporal الزمني التكرار ومخرجات شبكات باستخدام الشبكات العصبونية الالتيافية المستخرجة المرئية الميزات بين

Recursion Networks (NCP) مجموعتي بيانات عمى البنى المقترحة تقييم تم. البشرية القيادة سموكيات لمحاكاة 
الحقيقي. حقق أفضل  العالم من comma.ai بيانات ومجموعة Udacity محاكي بيانات مجموعةلمقيادة الذاتية ىما 

 .0.691النماذج متوسط خطأ مطمق قدره 
بنى شبكات عصبونية التيافية لمتنبؤ بزاوية توجيو والسرعة من خلال الصور، مع  [11,12,13] قدمت الدراسات

، وقد حققت ىذه النماذج متوسط المستخدمة من حيث عدد الطبقات والتياصيل الأخرى CNNاختلافات طييية في بنية 
 . Comma.ai عمى الترتيب عند اختبارىا عمى مجموعة البيانات 3;226و 5;227و 22749مطمق قدره خطأ 

 التنبؤ لتحسين دقة التعاونية القيادة ذاتية المركبات الصور بين مشاركة قائماً عمى نيجاً  [14]وآخرون  Valienteاقترح 
حيث تم تدريب نموذج شامل مؤلف من شبكات عصبونية التيافية وشبكات الذاكرة الطويمة قصيرة الأمد  التوجيو، بزاوية

Long Short-Term Memory (LSTM)  والطبقات كاممة الاتصالية. تم تقييم النموذج عمى مجموعة بيانات العالم
 .5.515ق متوسط خطأ مطمق قدره ، وقد حقcomma.aiالحقيقي 
نظاماً لمتنبؤ بزاوية التوجيو يعتمد عمى استخدام خوارزميات معالجة صورة تقميدية  [15] وآخرون Mohammadiاقترح 
لمعثور عمى المناطق التي تحتوي المعمومات الأكثر أىميةً  BRIEFو FASTو SURFو SIFTو Harrisمثل 

ضمن الصورة، وبعد استخراج المناطق اليامة يتم تمريرىا إلى شبكة عصبونية التيافية لاستخراج الميزات المييدة منيا، 
وحقق أفضل  comma.aiثمّ التنبؤ بزاوية التوجيو بناءً عمى تمك الميزات. تم اختبار النموذج عمى مجموعة البيانات 

 . 8;:22النماذج متوسط خطأ مطمق قدره 
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عصبونية التيافية لمتنبؤ بزاوية التوجيو لممركبة ذاتية القيادة من خلال  ةشبك [16] وآخرون Morga-Bonillaاقترح 
وطبقات  استنساخ السموك. تتألف الشبكة المقترحة من طبقات التيافية لاستخراج الميزات وطبقات تجميع لتقميل الأبعاد

كاممة الاتصالية لاتخاذ القرار بشكل يحاكي أفعال الخبير بناءً عمى مدخلات مرئية. تمت تجربة عدد من البنى المختمية 
، Tanhو Swishو RELUمن خلال تعديل عدد المرشحات في الطبقات الالتيافية وتوابع التيعيل المختمية مثل 

بحيث  Udacityنموذج لمعمل في محاكي  42ة الاتصالية. تم تدريب بالإضافة إلى عدد العصبونات في الطبقات كامم
عمى مسار  22235تعبر الخسارة عن مدى الانحراف عن المسار الأصمي، وقد حقق أفضل النماذج خسارة قدرىا 

Lake عمى مسار  22233وMountain . 

. يتألف ىذا النظام من ثلاثة نماذج (MFE-SSNet)نظاماً متعدد النماذج تحت اسم  [17] وآخرون Huangاقترح 
تعتمد عمى أنواع مختمية من بيانات الدخل )صور الطريق وسرعة المركبة وزاوية التوجيو(، ويتم دمج مخرجات ىذه 

يشكل خرجو دخلًا  Local Attention (LA-FFM)النماذج باستخدام نموذج دمج ميزات قائم عمى الانتباه المحمي 
مة التنبؤ بزاوية التوجيو والسرعة لممركبة ذاتية القيادة. يتألف النموذج الخاص بالصور من لشبكة عصبونية تؤدي مي
، فيما يتألف نموذجا سرعة المركبة وزاوية التوجيو من شبكة LSTMتمييا شبكة  (HRNet)شبكة عصبونية التيافية 

LSTM  تمييا شبكةMLPم اختبار النظام عمى مجموعة ، وأخيراً يتم دمج الميزات المستخرجة من كل نموذج. ت
فحقق عند استخدام الصور كمدخلات فقط  RMSEوتقييم أداءه باستخدام معيار  Udacity Challenge 2البيانات 
 [2024]لزاوية التوجيو.  2;222لمسرعة و :2233خطأ قدره 

 

 أىمية البحث وأىدافو:
تيدف ىذه الدراسة إلى تطوير نظام قيادة ذاتية شامل لمتنبؤ بزاوية توجيو عجمة القيادة وسرعة المركبة من خلال 
مدخلات مرئية فقط )تسمسل إطارات فيديو( بالاعتماد عمى نماذج التعمم العميق المعروفة باسم محولات الرؤية 

Vision Transformers (ViT)  العصبونية الالتيافية  مقارنة بأفضل الشبكاتالتي أظيرت نتائجاً ممتازة
Convolutional Neural Networks (CNNs)  في ميام الرؤية الحاسوبية عمى الرغم من حاجتيا لموارد حاسوبية

 .[18]أقل لمتدريب 
 تتجمى أىمية البحث في القدرة لمتوصل إلى نظام تحكم دقيق وناجح عمى الطرق الحضرية السريعة خاص بالمركبات

 ذاتية القيادة.
 حدود البحث:منيجية و  -2

تنقسم منيجية البحث إلى خطوات تتعمق باقتراح نموذج معتمد عمى محولات الرؤية الحاسوبية لاستخراج الميزات من 
المدخلات المرئية الممتقطة من كاميرا أحادية ومن ثم استخدام تمك الميزات لمتنبؤ بزاوية توجيو عجمة القيادة وسرعة 

القيادة الآلية عمى الطرق الحضرية بالاعتماد عمى نيج التعمم باستنساخ السموك. أما بالنسبة لحدود البحث فيي المركبة 
 .السريعة متعددة المسارب

 
  :طرائق البحث ومواده

 :Highwayالطرق السريعة  -1
 : [19]والأماكن المتباعدة وتحقق ما يميوىي الطرق المصممة خصيصًا لحركة السير السريعة وغالباً ما تكون لمربط بين المدن 
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  تتكون من مسربين عمى الأقل وبحيث يكون لكل مسرب حد أقصى محدد لمسرعة ومنيصمة عن بعضيا، إما
 بواسطة مساحة فاصمة غير معدة لحركة السير أو بوسائل أخرى.

 لا تتيرع إلى أماكن تقع عمى جوانبيا 
 طريق ترام، أو معبر لممشاة لا تتقاطع مع أي طريق آخر او سكة حديد أو 
 د بلافتات تشير إلى أنو طريق سريع ومخصَّص ليئات معيَّنة من المركبات الآلية البرية  مزوَّ
 مجيزة بإشارات المرور المعمنة الخاصة بالطرق السريعة ومخصصة ليئات محددة من المركبات الآلية. 
 يُحظر توقف المركبات أو ركنيا عمى مسارىا. 
 :ين أنظمة القيادة الذاتية التقميدية والشاممةمقارنة ب  -2

يتم عادةً تصميم أنظمة القيادة الذاتية التقميدية بالاعتماد عمى نيج معياري يتم من خلالو تطوير ودمج وظائف مختمية 
بشكل منيصل، ويعتبر نموذج التخطيط جزءاً أساسياً في التحكم بالتوجيو  (Planning)مثل الإدراك والتنبؤ والتخطيط 

. تعتمد عمميات التخطيط في الأنظمة التقميدية غالباً عمى نظم خبيرة قائمة عمى القواعد، والتي قد تكون [21]والسرعة 
وجو نحو استخدام التخطيط القائم محدودة في التعامل مع سيناريوىات معقدة في العالم الحقيقي، الأمر الذي أدى إلى الت

 عمى التعمم المدعوم ببيانات ضخمة.
بأنيا بُنى ذكية  (End-to-End Architectureتُعرّف أنظمة القيادة الذاتية الشاممة )التي تستخدم البنية من النوع 

. وعمى [22] ستوىقادرة عمى التعمم تأخذ بيانات المستشعرات كمدخلات وتعطي عمى الخرج أوامر تحكم منخيضة الم
(، تعمل الأنظمة الشاممة من خلال Navigation Pipeline)التي تستخدم البنية من النوع  عكس الطرق التقميدية

إلى أوامر تحكمية من خلال عممية تعمّم  (Feature Representations)تحويل تمثيلات الميزات لبيانات الدخل 
 .[21] موجية مما يعزز أداء التخطيط

، لكن عمميات التدريب [23] أنظمة القيادية الذاتية التقميدية بإمكانية تيسير قراراتيا وسيولة تصحيح أخطاؤىاتتميز 
. أما بالنسبة لأنظمة [25] المستقمة لموحدات المختمية قد يؤدي إلى عدم توافق النظام بشكل عام وحدوث أخطاء تراكمية

تم دمج عمميات الإدراك والتنبؤ والتخطيط في نموذج واحد يخضع لتدريب القيادة الذاتية الشاممة فتتميز بالبساطة إذ ي
 .[27] موحد موجو نحو أداء الميمة النيائية، مما يحسن كياءة استيلاك الموارد الحاسوبية نتيجة الاعتماد عمى بنية واحدة مشتركة
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 ( المنيجية الشاممة.bالتقميدية، ) المنيجية (a( منيجية تصميم الأنظمة في المركبات ذاتية القيادة )1الشكل )

 :التعمم بالتقميد -3
أو التعمم من التجارب العممية بأنّو عممية تقوم عمى تدريب  Imitation Learning (IL)يمكن تعريف التعمم بالتقميد 

لتعمم سياسة ما عن طريق تقميد سموك خبير. يعد اليدف الأساسي من التعمم بالتقميد في مجال  (Agent)وكيل ذكي 
. يتعمم الوكيل الذكي ربط ميزات الدخل بالمخرجات [28]المركبات ذاتية القيادة إنتاج مخططات مسار أو إشارات تحكم 

تعمم بالتقميد تحقيق نتائج جيّدة في مراحل مبكرة من المطموبة مع تقميل أخطاء التنبؤ إلى أدنى حد ممكن. يمكن لتقنية ال
 عممية التدريب، لكن لمحصول عمى أفضل نتيجة ممكنة يجب استخدام مجموعة بيانات ضخمة وتدريب النماذج لوقت طويل.

أحد أىم أشكال تقنية التعمم بالتقميد في مجال القيادة الذاتية، حيث يقوم  Behavior Cloningيعد استنساخ السموك 
الوكيل الذكي باستنساخ سموك سائق بشري أو متحكم تقميدي من خلال تعمّم ميّزات محددة من مجموعة بيانات التدريب 

المعروف أيضاً  Inverse Optimal Controlالمُستخدمة، ومن أشكال التعمم بالتقميد الأخرى التحكم الأمثل العكسي 
 Inverse Reinforcement Learning [28.]باسم التعمم المعزز العكسي 

 

 
 (: منيجية التحكم الأمثل العكسي )التعمم المعزز العكسي(.bمنيجية استنساخ السموك، ) :(a( منيجيات التعمم بالتقميد )2الشكل )

 :محولات الرؤية -4
الخيار المعتمد في  (Self-Attention)التي تعتمد عمى آلية الانتباه الذاتي  Transformersتعتبر نماذج المحولات 

. أمّا في مجال الرؤية Natural Language Processing (NLP)الكثير من ميام معالجة المغة الطبيعية 
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استخداماً، لكن عمى الرغم  فتعتبر البنى القائمة عمى العمميات الالتيافية ىي الأكثر Computer Visionالحاسوبية 
من ذلك أثبتت الدراسات أن استخدام المحولات وآلية الانتباه يعد فعالًا لمغاية ويمكن أن يستبدل حتى الشبكات 

 .[31] في بعض الحالات Convolutional Neural Networks (CNNs)العصبونية الالتيافية 
ين: الأولى تعتمد عمى إيجاد العلاقة بين البيكسل الواحد وكل يمكن تطبيق آلية الانتباه الذاتي عمى الصور بطريقت

بكسلات الصورة الأخرى، الأمر الذي يتطمب قدرات معالجة ىائمة بالنسبة لمصور ذات العدد الكبير من البكسلات، أما 
لرئيسي لمحول الرؤية الطريقة الثانية تعتمد عمى تقسيم الصورة وتطبيق آلية الانتباه عمى المناطق المحمية. يعد اليدف ا

Vision Transformer (ViT)  تطبيق مبدأ المحولات عمى الصور مباشرةً مع أقل قدر من التعديلات. لتحقيق ذلك
 (Linear Embeddings)يتم تقسيم الصورة إلى أجزاء ومن ثم إدخاليا عمى شكل تسمسل من التمثيلات الخطية 

 .[31] في تطبيقات معالجة المغات الطبيعية (Tokens)بحيث تعامل ىذه الأجزاء معاممة الكممات 
تتعامل نماذج المحولات عادةً مع تسمسل أحادي البعد من تمثيلات الكممات كدخل ليا، ولمعالجة الصور ثنائية الأبعاد 

لكل جزء  xpإلى تسمسل أحادي الأبعاد من البكسلات  H x W x Cمن الشكل  xبطريقة مشابية يتم تحويل الصورة 
(Patch)  يشير 3من الأجزاء ثنائية الأبعاد بعد التقسيم كما ىو موضح في الشكل .H وW  إلى الطولHight 
 (Latent Vector)إلى عدد القنوات. يقوم المحول بعد ذلك باستخدام شعاع ميزات  Cفيما يشير  Widthوالعرض 

 Linearة وتمثيمو بإسقاط خطي ، عبر جميع طبقاتو لتسطيح كل جزء من أجزاء الصور Dثابت الحجم حجمو 
Projection  مؤلف منD  بُعد قابل لمتدريب يطمق عميو اسم تضمين الجزءPatch Embedding [31]. 

 
 .ViT[31] ( معمارية محول الرؤية 3الشكل )

 
تقوم الطبقة الأولى من محول الرؤية بأخذ إسقاط خطي لأجزاء الصورة المسطحة إلى فضاء ميزات بأبعاد أقل، ثم يتم 

إلى تمثيلات أجزاء الصورة، حيث تم تدريب النموذج  (Positional Embedding)بعد ذلك إضافة تضمين مكاني 
المرشحات المستخدمة في عممية التضمين الخطي الأولى لقيم  4عمى ترميز المسافات ضمن الصورة. يوضح الشكل 

RGB حيث [25]الخاصة بالصورة، ومقدار التشابو بين التضمين المكاني للأجزاء المختمية تبعاً للأسطر والأعمدة ،
 جزاء القريبة من بعضيا تمثيلات متشابية، كما تممك الأجزاء الواقعة في نيس السطر أو العمود تمثيلات متشابية.تممك الأ
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  .[31]( تشابو مواضع التمثيلات المضمنةb. )Vitلمحول الرؤية  RGB( مرشحات التمثيل الخطي الأولي لقيم a(: )4الشكل )

 
بدمج المعمومات عبر كامل الصورة حتى في الطبقات الدُنيا، بحيث يكون الخرج تسمح بعد ذلك طبقات الانتباه الذاتي 

 .5كما ىو موضح في الشكل 

 
 .  [31] الذاتيعينات لخرج طبقة الانتباه  (5الشكل )

 
 :لبنى المقترحة بالاعتماد عمى محول الرؤيةا -5
كمستخرج ميزات، وىو نموذج مدرب  ViT: تتألف البنية الأولى المقترحة من محول الرؤية لبنية المقترحة الأولىا

 خرج المحول قد تم تعديل، و ImageNet-21kمن مجموعة البيانات  446×446مميون صورة بحجم  14مسبقاً عمى 
شبكة ب استبدال الطبقات الأخيرةتم  الذي يستخدم عادةً في ميام التصنيف ليصبح قادراً عمى أداء ميمة التنبؤ، حيث

 Fullyمؤلية من ثلاث طبقات كاممة الاتصالية  Multi-Layer Perceptron Head (MLP)عصبونية 
Connected Layers (FC).)بحيث تحتوي الطبقة الأخيرة عمى عصبونين لمتنبؤ بثنائية )زاوية توجيو، سرعة ، 
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 .(: البنية المقترحة الأولى1الجدول )
Input Operator Output 

224×224×3 ViT Last Hidden State 

1×768 

1×768 FC 1×512 

1×512 FC 1×256 

1×256 FC (2 Neurons) 1×2 

 ( البنية المقترحة.6يوضح الشكل )

 
 .( معمارية النموذج المقترح الأول6الشكل )

 

كمستخرج ميزات  ViT: تشبو ىذه البنية سابقتيا من حيث المبدأ، حيث تتألف من محول الرؤية البنية المقترحة الثانية
. لكن يكمن الاختلاف بين 768×1، ويعطي عمى الخرج شعاع ميزات بحجم 224×224يتعامل مع صور دخل بحجم 

 Multi-Tasking Architectureم البنيتين في آلية التنبؤ بزاوية التوجيو والسرعة، حيث تم اعتماد بنية متعددة الميا

، لكن طبقة الخرج تحتوي (FC)، يتألف كل منيما ثلاث طبقات كاممة الاتصالية MLP Headsتتألف من رأسي تنبؤ 
عصبون واحد فقط. يتم تدريب الرأس الأول عمى التنبؤ بزاوية التوجيو، فيما يتم تدريب الثاني عمى التنبؤ بالسرعة. تم 

( البنية 7وخسارة الشبكة المقترحة ىي مجموع الخسارتين. يوضح الشكل ) ،رأس مستقل لكل L1 استخدام تابع خسارة
 المقترحة الثانية.
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 (: معمارية النموذج المقترح الثاني.7الشكل )

 

 مجموعة البيانات المستخدمة لتدريب البنى المقترحة:  -6  
ساعة من بيانات  55، تتضمن ىذه المجموعة أكثر من Comma 2K19 [34]يستخدم البحث مجموعة البيانات 

في ولاية كالييورنيا في الولايات المتحدة الأمريكية، وىي مقسمة إلى مجموعة  4:2القيادة عمى الطريق السريع 
 فيديوىات ممتقطة خلال النيار والميل. 

بمستشعرات مماثمة لتمك وىو عبارة عن جياز مزود  ،Comma ENOSتم جمع البيانات بدقة باستخدام جياز 
( ومقاييس GPSالموجودة في اليواتف الذكية الحديثة، مثل الكاميرا المواجية لمطريق ونظام تحديد المواقع العالمي )

 محاور، بالإضافة إلى بيانات منظومة ;ذات  Inertial Measurement Unit (IMU)الحرارة ووحدة قياس ممانعة 
 .[34] بالمركبة المضمنة Controller Area Network(CANة منطقة المتحكم )التحكم التي نحصل عمييا من شبك

تقدم مجموعة البيانات الغنية ىذه رؤية شاممة لسموكيات القيادة والظروف البيئية وديناميكيات المركبات عمى طول 
 الشاممة كتمك المستيدفة في البحث.الطريق السريع المحدد، وبالتالي يمكن الاستيادة منيا في تدريب نماذج القيادة الذاتية 

 
 .Comma ENOS( آلية جمع البيانات باستخدام جياز 8الشكل )
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 سيناريو التدريب: -7
إطاراً مستخرجة من مقاطع الييديو التي توفرىا مجموعة  96974تم تدريب النماذج المقترحة باستخدام   

إطارات لكل ثانية، كما تمت  5، حيث تمت معالجة الييديوىات بحيث يتم الحصول عمى Comma 2k19البيانات 
، أما بالنسبة لقيم زاوية التوجيو والسرعة الموافقة لكل إطار، فقد 446×446إعادة تحجيم ىذه الإطارات لتصبح بحجم 
ولممطابقة تم حساب التغير بين القيمة ، Hz 10الذي يعمل بتردد  (CAN) تم أخذىا من بيانات شبكة منظومة التحكم

 عند بداية زمن الإطار والقيمة عند نيايتو )بداية الإطار التالي(.
باستخدام معالج  لكل نموذج خمس دورات تدريببنيس البارامترات التالية وىي:  كلا النموذجين تم تدريب 
 ،5.5551( قدره Learning Rateتعمم )، مع معدل GB 16بذاكرة وصول عشوائية  Nvidia Tesla T4رسوميات 

 .القيم الحقيقية والقيم التي تم التنبؤ بيا لحساب اليرق بين وتوابع خسارة الموضحة تالياً 
 لمنموذج الأول: الخسارة تابع

         ∑|                |

 

   

 

 تابع الخسارة لمنموذج الثاني:
                      

 معايير تقييم الأداء: -8
 Mean Absolute Errorالتنبؤ المقترحة باستخدام مقياس تقييم الأداء متوسط الخطأ المطمق  تم تقييم دقة نماذج

(MAE)،  الخطأمربع متوسط ل الجذر التربيعيو Root Mean Square Error (RMSE) ومعامل التحديد ،R
2. 

مقياس كمي سيل الييم للأخطاء في حل مشكلات التنبؤ والانحدار، في سياق التعمم الآلي، يشير  MAE يعتبر معيار
الأخطاء يأخذ متوسط ، حيث الخطأ المطمق إلى حجم الاختلاف بين التنبؤ بملاحظة والقيمة الحقيقية لتمك الملاحظة

 MAEالمطمقة لمجموعة من التنبؤات والملاحظات كمقياس لحجم الأخطاء لممجموعة بأكمميا. يمكن أيضًا الإشارة إلى 
 L12باسم دالة الخسارة 

، ومن خلال بواسطة النموذج تي تم التنبؤ بيامتوسط اليرق بين القيم الحقيقية والقيم ال بحساب RMSEيقوم معيار 
يعتبر من المقاييس الجيدة في مجال تقييم ، لذلك اء ويوضح مقدار الانحراف عن القيم الحقيقيةيقيس شدة الأخطذلك 

 أداء النماذج التنبؤية.
لتقييم مدى قدرة النموذج عمى تيسير التباين في يستخدم معيار معامل التحديد بشكل شائع في النماذج التنبؤية أخيراً 

تم عن النسبة المئوية لمتباين الكمي في البيانات التي ، ويعبر ىذا المعيار المستقمةبناءً عمى المتغيرات  المتغير التابع
 .تكرار النتائج، أي قدرتو عمى بواسطة النموذج التنبؤ بيا

 نظام التوجيو: -9
إن تحقيق نظام التوجيو ىي خطوة ىامة من أجل التحقق من صحة عمل نظام التحكم، والذي يتضمن إيجاد العلاقة 

 .9كما ىو موضح بالشكل [30] ( وزاوية عجلات السيارة الأماميةSteering Angleالحقيقية ما بين زاوية توجيو عجمة القيادة )
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 .(: توضيح العلاقة الزاوية بين دوران عجمة القيادة والعجمتين الأماميتين لمسيارة9الشكل )

( دون الخوض في التحقيق الداراتي لدارات Y)الزاوية  ج قيمة خرج منظومة القرارإن البحث الحالي يختص باستخرا
 أو سرعة المركبة.  Xالقيادة اللازمة لموصول إلى الزاوية 

 
 النتائج والمناقشة:

، حيث تغطي ىذه المجموعة حالات إطار 3:958تم تقييم النماذج المقترحة باستخدام مجموعة اختبار مؤلية من 
 في مختمف الظروف الجوية، وقد تم تكرار التجربة ثلاث مرات فحققت النماذج النتائج التالية:مختمية لمقيادة النيارية والميمية 

 
 (: مقارنة نتائج النماذج المقترحة بعد تكرار التجارب ثلاث مرات متتالية.2الجدول )

 متوسط التجارب التجربة الثالثة التجربة الثانية التجربة الأولى المعيار 
النموذج 

 الأولالمقترح 
MAE 5.175 5.218 5.251 0.198 

RMSE 0.3167 0.3355 0.3308 0.328 

R
2

 0.8321 0.7980 0.8145 0.815 
النموذج 

 المقترح الثاني

MAE 5.3699 5.3632 5.3758 0.368 

RMSE 5.6985 5.6532 5.6776 0.6765 
R

2
 5.8585 5.743 5.7769 0.7762 

 
عمى خرج محول الرؤية لمحصول  MLP( أن استخدام شبكة عصبونية وحيدة 2تظير النتائج الموضحة في الجدول )

عمى قيمة التنبؤ لكلا زاويتي التوجيو والسرعة يعطي نتائج أفضل من استخدام شبكتين عصبونيتين منيصمتين عمى 
( اليرق بين القيم 11( و)15يوضح الشكل ) .Multi-Tasking Architectureأساس اعتماد بنية متعددة الميام 

 الحقيقية والقيم التي تنبأ بيا النموذج الأول لكل من زاوية التوجيو والسرعة عمى الترتيب.
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 (: الفرق بين قيم زاوية التوجيو الحقيقية والقيم التي تنبأ بيا النموذج10الشكل )

 
 التي تنبأ بيا النموذج(: الفرق بين قيم السرعة الحقيقية والقيم 11الشكل )

، حيث يتم من القيم اليعمية متوقعة قريبة جداً ( وجود مناطق تكون فييا زاوية التوجيو ال15يمكن الملاحظة من الشكل )
تظير بعض الانحرافات الممحوظة بين القيم المتوقعة في ىذه الأجزاء تتبع المسار فقط دون أداء أي مناورة، فيما 

من  اليدفالتوجيو، أي عند أداء مناورات مثل التجاوز. نظراً لكون  رات مياجئة أو حادة في زاويةواليعمية عند وجود تغي
يمكن تقميل الضجيج  .ىو البقاء ضمن المسار، فإن الأداء الحالي لمنموذج يبدو معقولًا في معظم الحالات البحث

 باستخدام مرشحات تنعيم.
النموذج يعمل بشكل جيد في الحالات التي تكون  أنّ ( يمكن ملاحظة 11أما بالنسبة لقيم السرعة الموضحة في الشكل )
مما يؤدي إلى ، يتأخر النموذج في الاستجابة، أما عند التغيرات المياجئة فييا السرعة مستقرة أو تتغير بشكل تدريجي

 طبيعي نظراً لكون الصور وحدىا غير كافية لمتنبؤ بسرعة المركبة.، وىو أمر فجوات بين القيم اليعمية والمتوقعة
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استخدام مجموعات اختبار جزئية تغطي ظيرت معظم الأخطاء بين القيم الحقيقية والمتنبئة لزاوية التوجيو والسرعة عند 
بينما كان أداء النموذج جيداً في معظم الحالات التي  حالات القيادة الميمية والظروف الجوية السيئة وأداء المناورات.

 تنطوي ضمن حدود البحث.
 (: مقارنة نتائج نماذجنا المقترحة مع الدراسات المرجعية.3الجدول )

 الدراسة
 المعيار

مجموعة 
 البيانات

النموذج 
المقترح 

 الأول

النموذج 
المقترح 

 الثاني

الدراسة 
Bayarov 

et al. 

[10] 

الدراسة 
Valiente 

et al. 

[14] 

الدراسة 
Mohammad

i et al. [15 ] 

الدراسة 
Kalim 

et al. 

[13] 

الدراسة 
Ali 

et al. 

[11] 

الدراسة 
Garg 

et al. 

[12] 

MAE 
Comma.ai 

0.198 0.328 0.691 0.510 0.896 0.491 0.527 0.593 
RMSE 0.368 0.676 0.985 0.789 0.644 0.78 0.706 0.798 

 
دقة تنبؤ عالية بالمقارنة  حققا كلا النموذجي المقترحين ملاحظة أن(، يمكن 2استناداً إلى البيانات الواردة في الجدول )

مع بقية الدراسات المرجعية التي استخدمت نيس مجموعة البيانات ولكن بمنيجيات معالجة مختمية وىذا يثبت فعالية 
 في ميمة القيادة الآلية عمى الطرق السريعة. استخدام التعميم بالتقميد لمحولات الرؤية

 
 الاستنتاجات والتوصيات:

 والتيتم في ىذا البحث دراسة جدوى استخدام المحولات التي تعتمد عمى آلية الانتباه الذاتي في مجال الرؤية الحاسوبية 
 Patch Embeddingالجزء أثبتت نجاحاً جيداً في ميام معالجة المغات الطبيعية. حيث تبين فعاليتيا في تضمين 

ىي زاوية التوجيو وسرعة المركبة ذاتية القيادة عمى الطرق السريعة  والتيثم التنبؤ بالقيم المطموبة  ومنلمصور الممونة 
في الحالة الدراسية المطروحة في ىذا البحث، وذلك بعد تدريبيا عل مجموعة بيانات تكون رؤية شاممة لسموكيات 

ميم المعروف باسم القيادة والظروف البيئية وديناميكيات المركبات عمى طول الطريق السريع المحدد باستخدام نمط التع
 الذي يعتبر أحد أىم أشكال تقنية التعمم بالتقميد في مجال القيادة الذاتية. Behavior Cloningاستنساخ السموك 

المحددات: تظير أخطاء النموذج بشكل أساسي في الحالات التي تمثل مناورات مختمية عن متابعة المسار مثل 
ذلك يجب تطوير النموذج لمتعامل مع ىذه الحالات، أو إزالة الإطارات التي تمثل التجاوز والتباطؤ والتسارع المياجئين، ل

عادة تدريب النموذج . كما أن التغيرات في ظروف الإضاءة مثل القيادة ليلًا أو في الظروف الجوية السيئة حالة مناورة وا 
صور الممتقطة باستخدام كاميرا أحادية فقط، تمثل تحدياً كبيراً نظراً لكون النموذج يعتمد عمى الميزات المستخرجة من ال

حيث يستيدف البحث تحقيق الميمة المطموبة بأقل تكمية ممكنة، ومن المؤكد أن زيادة الميزات من خلال إضافة 
 .لاسيما بالنسبة لمتنبؤ بسرعة المركبة مستشعرات أخرى سيؤدي إلى الحصول عمى نتائج أفضل

لتصميم منظومة تحكم موثوق لمسيارات ذاتية القيادة عمى الطرق السريعة والتي  تشكل نتائج ىذا البحث حجراً أساساً 
 .تعتبر نظاماً فرعياً بالغ الأىمية في منظومة التحكم الكاممة

المقترح  القراريمكن تطوير ىذا البحث من حيث إيجاد آلية فعالو وفي الزمن الحقيقي لمتحقيق الداراتي والبرمجي لنظام 
احية أخرى إيجاد طريقة لمتكامل بينو وبين بقية الأنظمة اليرعية الأخرى لمنظومة التحكم الشاممة. من ناحية ومن ن

من أجل عدة ميام مجتمعة مثل  End-to-End Architectureحيث من الممكن تدريب نظام قيادة ذاتية شامل 
وعمى مختمف أنواع الطرق والذي يتطمب اكتشاف الكائنات وتقدير البعد والتنبؤ بزاوية التوجيو وسرعة المركبة معاً 
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مجموعة بيانات ضخمة جداً وموارد حاسوبية ىائمة وىذا ما تسعى إليو الشركات المنتجة لمسيارات ذاتية القيادة في 
 الوقت الحالي وتعمل من أجمو. 
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