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 - هدف از یادگیری، یافتن تخمینی از تابع ارزش باشد.های یادگیری مستقل از مدل مییکی از بهترین الگوریتم ،Q الگوریتم یادگیری

    در برخورد با مسائل دنیای واقعیی، Q  شود.  یکی از عمده ترین مشکلات روش یادگیرینامیده می Q  مقادیرباشد که عمل بهینه می

های رایی یادگیری، تمامی زوجنتیجه کم شدن سرعت همگرایی است، زیرا برای تضمین همگهای محیط و در زیاد شدن تعداد حالت

بر پایه مفاهیم عمل متضاد استفاده شیده اسیت. مفیاهیم     در این نوشتار، از روش ترکیبی نهایت بار بازدید شود.عمل باید بی -حالت 

تناظر برای عمل  و عمل متضاد م Q مقادیرروز رسانی در آن بهیرا شود، زتضاد در یادگیری تقویتی منجر به بهبود سرعت همگرایی می

در  بیین اکتسیاو و اکتشیاف   روش ارائه شده همراه با یافتن بهترین اثر متقابل پذیرد. زمان انجام میدر یک مرحله و بصورت هم ،آن

شیبیه سیازی    Grid worldرای مسئله استفاده شده است. تکنیک ارائه شده ب یادگیری همگرایی افزایش سرعت ، برایQ یادگیری

 دهد.شده است. نتایج به دست آمده بهبود در فرایند یادگیری را نشان می
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 مقدمه -1
های اتخاذ شدده در  تکنیکی امروزه بسیاری از مسائل دنیای واقعی به وسیله

ای از دانش شوند. یادگیری تقویتی شاخههای هوشمند بررسی و حل میماشین

  ی یدادگیری از رریدت تعامدل و بده    بررسی حوزهبه  هوش مصنوعی است که

پردازد. بنابراین اگر عملی منجر به بهبود وضعیت شدود  شیوه آزمون و خطا می
امکان انجام آن در صدور  عددم بهبدود    شود و تمایل به انجام آن تقویت می

 شود.تضعیف می
نویسدی پویدا،    برنامده برای حل مسائل یادگیری تقویتی سه راه حل کلدی       

روش تفاضل زمانی  .]1[ مطرح است روش مونت کارلو و روش تفاضل زمانی
 هایی است کده در یدادگیری تقدویتی مدورد اسدتفاده قدرار      ترین روشاز اصلی
 باشد.های برنامه نویسی پویا و مونت کارلو میترکیبی از روشگیرد و می

  کهاست  off-policyالگوریتم کنترلی تفاضل زمانی  ،Q یادگیری  
 و سیاست بهینه را یاد دهدمیرور همزمان در محیط کاوش انجام هب 
توسعه  به دلیل آسان بودن پیاده سازی و تئوری خوب این الگوریتم گیرد.می 

 ای مورد استفاده قرار گرفته است.گسترده صور  به یافته
عنوان چالشی  بههای محیط تعداد حالتافزایش ، Q یادگیریدر روش   

ها باعث کاهش سرعت همگرایی . زیرا افزایش تعداد حالت]1[ باشدمطرح می

هایی شود. بنابراین ارائه روشمی عاملو درنتیجه افزایش هزینه در یادگیری 
  نماید.شوند، ضروری میباعث افزایش سرعت یادگیری عامل میکه 

 . ارائه شده است  Qهای گوناگونی برای بهبود یادگیریتاکنون روش
هر کدام تلاش  شوند، کهها به پنج دسته اصلی تقسیم میی این روشعمده
دارند.   Qیادگیریهای موجود در بهبود یادگیری باتوجه به محدودیت بر

 ها در پنج دسته زیر شرح داده شده است.ساختار کلی این پژوهش
 روز رسانی مقادیراستراتژی بهQ الگدوریتم  ]2 [: در پژوهشQ(λ)   بده ،

عنوان یک الگوریتم چندگامه افزایشی پیشنهاد شده اسدت. در پدژوهش   
 روز رسانیبرای دستیابی به مسیر بهینه در محیط ناشناخته، تعداد به ]3[

پس از انجام یک عمل افزایش داده شده است. در این روش،  Q مقادیر
ها که حالت ای ازگیرد زنجیرهزمانی که یک عمل توسط عامل انجام می

و شامل وضدعیت جداری تدا نقطده      در رول فرایند جستجو تشکیل شده
  هایپژوهش شود. درروز رسانی درنظر گرفته میباشد، برای بهمی شروع
  مبتنی بدر تضداد معرفدی شدده اسدت. محدور        Qیادگیری ،]4 ,5[نظیر  

 باشدد، مدی  روز رسدانی تدابا ارزش  افزایش تعداد به هااصلی این پژوهش
  که اگر عامل ارزش عمل مخالف را نیز بداند به جدای یدک  بدین گونه  

  روز رسدانی بده  ردور همزمدان  ر از تابا ارزش را بهتواند دو مقدامقدار می
ان اکتشدا  و افدزایش سدرعت همگرایدی بده عندوان       کداهش زمد  کند. 

 . ه استدستاوردهای این روش بیان شد
 های اسدتفاده از روش  استراتژی کاهش فضای حالت: یکی از محدودیت

هدای واقعدی   کداربرد  ذکدر شدد در   رور که قدبلا  یادگیری تقویتی همان
شدود زمدان   باشد که باعث مدی رویارویی با فضای حالت بسیار بزرگ می

زیداد    Qیادگیری رولانی شود و حافظه مورد انتظار برای ذخیره جددول 
، در زمینه کداهش حدالا  یدا تجزیده     ] 6-8[ شود. اکثر تحقیقا  نظیر

هدای عامدل یدادگیری    تجربده  وظایف کوچکتر و یا تعمیموظایف به زیر 
 انجام شده است.

  استراتژی استفاده از دانش پیشین و مقداردهی اولیهQتفاده از : اگرچه اس
گدزارش شدده اسدت     دانش اولیه باعث افزایش سرعت یادگیری تقویتی

اما اگر این دانش حاوی ارلاعا  اشتباه باشدد دارای اردرا  سدو      .]9[
شود که منجر به کم شدن مانند جلوگیری از رسیدن به سیاست بهینه می

روشی را با استفاده از کنتدرل   ،]11[در   .]11[شود سرعت یادگیری می

اند که تاریر بد را سرکوب کندد. در ایدن   بر روی دانش پیشین ارائه کرده
روش با درنظر گرفتن فاکتور فراموشی برای عامل باعث بهبود یادگیری 

اندد.  مبتنی بر شبکه عصبی را پیشدنهاد داده  Q یادگیری ،]11[شدند. در

از شدبکه عصدبی اسدتفاده      Qبرای مقداردهی اولیده  مقدادیر   که در آن
ی بهبدود عملکدرد الگدوریتم بدا     اند. نتایج بیان شده نشدان دهندده  کرده

 باشد.می اکتشافی استفاده از مقداردهی اولیه

 هایی برای تسریا فرایند یادگیری روشدهی تابا پاداش: استراتژی شکل
نسدبی،    Qکنددرو و یدادگیری   Q بیزی، یدادگیری  Q چون یادگیریهم

در  .]12،13 [برای دستیابی به پاداش بیشتر مورد بررسی قرار گرفته است

زن ، برای رراحی تدابا تقویدت از تدابا پداداش پیوسدته و تخمدین      ]14[
 پیشرفت برای سرعت بخشیدن به یادگیری بهره گرفته شده است.

 :یادگیری در بهینه سیاستپیدا کردن ] 15[در استراتژی انتخاب عملQ ،
شدده   حل در مسائل بهینه سدازی ترکیبدی تبددیل   راه ی یکجستجوبه 
الگوریتم شبیه سازی تبرید به   Metropolisمعیاراز در این روش  است.

 ،]11[در  .شده استمنظور مصالحه بین اکتشا  و بهره برداری استفاده 
 در  تعادل بین اکتشا  و بهره برداری برایاکتشا  برپایه تفاضل ارزش 

اکتشدا  بدر پایده     ،]11[در .درنظر گرفتده شدده اسدت   یادگیری تقویتی 
مکس ترکید  شدده بده عندوان     تفاضل ارزش که با انتخاب عمل سافت

 .سیاست تطبیقی  در یادگیری تفاضل زمانی پیشنهاد شده است
و انتخداب   Q روز رسدانی مقدادیر  های بده در این پژوهش، از ترکی  استراتژی

ندی بدر تضداد و    تمب Q .  با الهام از الگوریتم یدادگیری شده استعمل استفاده 
شود. کده  یک الگوریتم جدید پیشنهاد می Qروز رسانی مقادیر تغییر قسمت به

در آن به منظور رسیدن به رویه بهینه از اکتشا  بر پایه تفاضل ارزش ترکی  
گمدراه   Q . مشکل موجود مقدادیر شده استمکس استفاده شده با رویه سافت

وجود داشته است و باعث سدردرگمی عامدل    ]5[ده که در پژوهش پیشین کنن
 بوده است در این کار بررر  شده است.

 Qتدا یادگیری، اب2در بخشساختار مقاله به اینصور  است که  سازماندهی    
صور  مختصر شرح داده شده است. سپس، مروری بر پژوهش پیشدین در  به 

، روش کار توضیح داده 3شده است. در بخشتضاد مبتنی بر  Qزمینه یادگیری
 هاشود. ارزیابی و نتایج آزمایشآن الگوریتم پیشنهادی بیان میکه دراست شده

 آورده شده است. 5در بخش گیرینهایت نتیجه آورده شده است. در 4در بخش

 مبتنی بر تضاد Q و یادگیری  Qیادگیری -2

 Q یادگیری -2-1

تک گامی به   Qیادگیری. ]18[معرفی شداولین بار توسط واتکینز   Qیادگیری
را برای هر   Qشود که عامل در هر تکرار یکی از مقادیراین صور  تعریف می

 کند:روز رسانی می( به1عمل مطابت رابطه ) –جفت حالت 

'( , ) ( , ) [ max ( ', ') ( , )]aQ s a Q s a r Q s a Q s a       (1)  
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شدده  اسدتفاده   (1در فرمول) Q یادگیرینمادهایی که برای محاسبه یک گام 
 .انداستفاده شده ]1[که این نمادها در  شوندتعریف میبه صور  زیر   است

 sحالت فعلی = 

 aعمل = 
 ˈsحالت بعدی  = 

 ˈa= عمل حالت بعدی  

 r= پاداش فوری 

 α= پارامتر نرخ یادگیری 

 γفاکتور تخفیف یا ضری  تنزیل = 

 = Q(s, a)  برای حالت  عمل -حالت ارزشs و عملa  

 ینشان دهنده د کهکنمی انبینگری عامل را میزان آیندهفاکتور گاما 
 افزایش. است گیری فعلیدر روند تصمیم های آیندهارربخشی ارزش پاداش

های آینده به پاداش گیریتصمیمکه در روند  شوداین پارامتر باعث می مقدار
اهمیت بیشتری داده شود و ارزش حالت بعدی تاریر بیشتری نسبت به ارزش 

درستی صور  نگیرد که انتخاب عمل بهداشته باشد. بنابراین، زمانیعلی حالت ف
شود. اگر مقدار این پارامتر کوچک در نظر موج  کاهش سرعت همگرایی می

تر شده و همگرایی را تحت تاریر قرار های آینده کمته شود تاریر پاداشگرف
، اشود. فاکتور آلفدهد چون از گسترش پاداش حالت هد  جلوگیری میمی

 -روز رسانی ارزش فعلی حالتهبرای تاریر خطای اختلا  زمانی در هنگام ب
روز رسانی را مشخص در به Qشود که سرعت تغییر مقدار استفاده میعمل 
روز شود که بخش بیشتری از مقدار بهآلفا باعث می فاکتور کند. افزایشمی

انتخاب مقادیر کوچکتر برای ی ارزش حالت فعلی تقویت شود. وسیلهبه رسانی
 است.رسانی نادرست را دارا وز رمزایایی چون کنترل تاریر منفی یک به، آلفا

شود که هر درنظر گرفته می  Qبرای پیاده سازی این روش یک جدول
یادگیری در این الگوریتم عمل تعلت دارد.  -خانه جدول به یک جفت حالت
 یک حالت تصادفی قرار داده عامل در دورهبدین صور  است که در هر 

عمل  -شود و تا رسیدن به حالت پایانی مقادیر جدول برای هر جفت حالتمی 
 دهد.این فرایند را نشان می (1)شود. شکلروز میبه (2)بر اساس رابطه 

s0 S1 S2

Terminal 

State

r1

a0 a1 a2

r2 r3

 
 یادگیری دوره(: یک 1شکل)

نشان داده شده است، با این فرض که عامل در  (1)رور که در شکلهمان
انتخاب  Qرا ربت سیاست مشتت شده از مقادیر  a0 قرار دارد عمل   s0 حالت

را s1  بعدی محیطکند. حالت را از محیط دریافت می r1نموده و پاداش 
 کند.ت پایانی این روند را تکرار میکند و تا رسیدن به حالمشاهده می

 ر تضادمبتنی ب Qیادگیری -2-2

 با است.  Q ، متناس  با سایز جدولQ نیاز برای همگرایی روشزمان مورد 
های یابد. الگوریتمافزایش می کردن آن نیز پر زمان Q افزایش سایز جدول

روز رسانی با افزایش تعداد به باشند کهدارای این مزیت می نی بر تضادتمب
زیرا عامل با انجام یک شوند. باعث افزایش سرعت یادگیری می Q مقادیر

تواند زمان میصور  همگیرد و بهنیز درنظر می عمل، عمل متضاد متناظر را
 (2)توان از رابطهکند. برای یافتن درجه تضاد می را پر Q دو مقدار از جدول

 مود.استفاده ن

 ̆(  |      |  )        
( 

 (     )         

   
   (     )         

)

   (2  )  

 معیاری است که تضاد بین دو عمل a1و  a2 و درجه  کندرا مشخص می
تشابه حالت نامگذاری شده که بر اساس کلاستر  η .شودتضاد نامیده می

 .]5[شودگیری می( اندازه3حالت یا ربت رابطه )

 

| Q(s , s ) Q(s , s ) |

(s , s ) 1
max Q(s ,s ) Q(s , s )

i k j k

k

i j

i k j k

k



  





    (3)    

 Q بر مبنای تضاد مشتت شده از یادگیری سه الگوریتم، ]5[در پژوهش

ایده اصلی این  OQL3.و  1OQL1 ،OQL2معرفی شده که عبارتند از 
کند، برای ها این است که اگر عامل به ازای یک عمل پاداش دریافت الگوریتم

 کند.عمل متضاد متناظر با آن یک جریمه دریافت می
عامل  گامبدین صور  است که در هر (، OQL1) اولین نسخه الگوریتم

    مجازا ،    برای عمل متضاد متناظر، r و دریافت پاداش aبا انجام عمل

عمل متضاد  -و حالت عمل –حالت  روز رسانی برای مقادیرکند. بهدریافت می
 گیرد:انجام می (4رابطه )مطابت 

(4)  
'

''

( , ) Q(s,a) [r max ( ', ') ( , )]

Q(s,a) Q(s,a) [r max ( '', '') ( , )]

a

a

Q s a Q s a Q s a

Q s a Q s a

 

 

   

   
       

روز رسانی (، نرخ یادگیری برای بهOQL2الگوریتم)در دومین نسخه   
( 5عمل متضاد به صور  تابا کاهشی مطابت فرمول ) -مقادیر ارزش حالت

 شود:روز میبه

1
E

i

n
                   (5)                                        

روز رسانی به. ]5[باشدتعداد اپیزود می nEی تکرار و نشان دهنده iکه در آن   
( 5گیرد، سپس نرخ یادگیری ربت رابطده ) عمل انجام می -برای مقادیر حالت

روز بده  عمل متضداد نیدز   -شود و مقدار تابا ارزش برای جفت حالتروز میبه
 :( داریم6. بنابراین همانند رابطه)شودمی

'( , ) Q(s,a) [r max ( ', ') ( , )]aQ s a Q s a Q s a      

 (5رسانی نرخ یادگیری ربت رابطه) روزبه        

''Q(s,a) Q(s,a) [r max ( '', '') ( , )]a Q s a Q s a      
(6                                                                                     )  
( ، برای تعداد محدودی از اپیزودها در OQL3در سومین نسخه الگوریتم)      

 آغاز یادگیری، مثلا
1

4
 گیرد.روز رسانی اضافی انجام میاپیزودها بهتعداد کل    

که موقعیت هد  شناخته شده است تابا با فرض این، ]5[در پژوهش      
دهد اگر که عامل یک عمل را انجام میکه زمانی شدهگونه تعریف پاداش این

+ 1پاداش  فاصله اقلیدسی بین عامل و هد  کاهش یابد یا تغییر نکند عامل
دریافت  -1یابد پاداش  کر شده افزایشذکه فاصله و زمانیکند دریافت می

کند به پاداش به رور ضمنی رفتار بهینه را برای عامل توصیف مینماید. می
در تواند باعث گمراه نمودن عامل شود. همین دلیل به کارگیری غلط آن می

ی این امر (  نمایی از یک محیط نشان داده شده است که نشان دهنده2شکل)
 را انجام aو عمل قرار دارد  xباشد. فرض شده که عامل در موقعیت می
این رود چون فاصله تا هد  کاهش یافته بنابرمی 'xدهد و به حالت می 

 -1مجازا      زمان برای عمل مخالفکند و هم+ دریافت می1پاداش 
کند زیرا فاصله تا هد  برای انتساب پاداش و جریمه برای عامل می دریافت

باعث گمراهی عامل در انتخاب  Qاستفاده شده است. ایجاد مقادیر اشتباه 
  شود.باشد و منجر به شکست در رسیدن به هد  میعمل می
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 مشخص شده Gاشتباه. موقعیت هدف با  Q (: مثالی از مقادیر1شکل)

حالت به  دهدمی را انجام aقرار دارد، عمل x  عامل در موقعیتاست. 

x' برای عمل متضاد  همزمان کند وپاداش دریافت می شود،منتقل می   

 باشد.ها اشتباه میاین حالت Q شود. بنابراین، مقادیرمجازات می

 روش کار -3

 Qروز رسانی مقادیربه  -3-1

( 1فرمول )عمل مطابت  -جفت حالتبرای  هر  Q مقادیر در روش پیشنهادی
 شود.روز رسانی میهب

Q(s, a) ← Q(s, a) + α [r + γ maxaˈQ(sˈ,  ˈ) 

                             + (1-γ)mina˝Q(sˈ,  ˝) - Q(s, a)]        (1)  

 maxaˈQ(sˈ, aˈ)=Qt+1ها این است که Qشرط لازم برای همگرایی مقادیر

mina˝ Q(sˈ, a˝) = Qو   
ˈ
t+1  دارای مقادیر رابتی باشند یا به عبار  دیگر

Qو   Qt+1با     هاQمقادیر
ˈ
t+1 :تغییر کند بنابراین داریم 

:گام اول     Qt = (1-α)
 
Qt + α (  + γ Qt+1 + (1- γ)Q

ˈ
t+1) 

Qt = (1-α)    :گام دوم
2 
Qt + (1-α) α(  + γ Qt+1 + (1- γ)Q

ˈ
t+1) 

                  + α (  + γ Qt+1 + (1- γ)Q
ˈ
t+1) 

. 

. 

. 

Qt = (1-α) :گامnام 
n 
Qt +(1-α)

n-1
 α(  + γ Qt+1 + (1- γ)Q

ˈ
t+1) 

               + (1-α)
n-2

 α(  + γ Qt+1 + (1- γ)Q
ˈ
t+1) 

               +… + α(  + γ Qt+1 + (1- γ) Q
ˈ
t+1) 

               = (1-α)
n  

Qt+ α(  + γ Qt+1 + (1- γ)Q
ˈ
t+1) 

               ×     [(1-α)
n-1

+(1-α)
n-2+… +1] 

               = (1-α)
n 
Qt+ (  + γ Qt+1 + (1- γ)Q

ˈ
t+1))1-(1-α)

n( 

 چون

0 < α < 1 → 0 < 1-α < 1 

(1-α)
n 

 → 0, Qt =   + γ Qt+1 + (1- γ) Qˈ
t+1 

 شود.روز رسانی کافی همگرا می، با بهQمقدار

 و عمل متضاد متناظر بابرای هر عمل  را Q مقادیرروش پیشنهادی عامل  در
ل اصلی کند. عمل متضاد دارای جهتی مخالف جهت عمروز رسانی میهبآن 
اصلی دارای جهت رو به بالا است،  که عملعنوان مثال هنگامیباشد. بهمی
روش پیشنهادی نیز بطور . استمتناظر با آن رو به پایین  عمل متضاد جهت

عمل  - عمل و حالت -ادیر حالترا برای مق Qهمزمان دو مقدار از جدول 
عمل  - کند. تابا پاداش به صور  ماتریسی از حالتروز رسانی میهمتضاد ب
که عامل در جهت دلخواه باشد ارزش با فرض این گرفته شده است.در نظر 
عمل متضاد، برای عمل  –دریافت پاداش جفت حالت  عمل متضاد، با -حالت

 با کمترین ارزش، ضری  بالاتری نسبت به عملی که بیشترین ارزش در حالت 

 روز   ( به8مطابت )  Qگیرد. در روش پیشنهادی دو مقداررا دارد درنظر میبعدی 

 شود.رسانی می

Q(s, a) ← Q(s, a) + α[r(s, a) + γ maxaˈ Q(sˈ, aˈ) 

            + (1- γ) min ″ Q(sˈ,  ″) - Q(s, a)] 

Q(s,   ) ← Q(s,   ) + α  (s,  ) + γ minaˈ Q(sˈ, aˈ) 

            + (1- γ) m x ″ Q(sˈ,  ″) - Q(s,   )] 
(8                                                                                         )     

 استراتژی انتخاو عمل -3-2

شود که به بیانی دیگر زمان توسط رویه عمل تعریف میدر هر رفتار عامل 
مکس دو رویه گریدی و سافت -کند. اپسیلونحالت را به عمل نگاشت می

  -اپسیلون در رویه  .]1[ گیرندکه اغل  مورد استفاده قرار می هستندمعرو  
و عمل  ɛ ≤ 1 ≥ 0گریدی در هر گام زمانی، عمل تصادفی با احتمال رابت  

شود که این نوع انتخاب عمل بهانتخاب می ɛ-1با بالاترین ارزش با احتمال 
گریدی به  -شود. اگرچه رویه اپسیلونعنوان انتخاب حریصانه شناخته می

های این رویه درنظر گرفتن گیرد، یکی از اشکالمورد استفاده قرار می دفعا 
مکس رویه سافت . دراستهای غیر بهینه احتمال مساوی برای انتخاب عمل
 :شوددرنظر گرفته می ( 9)احتمال انتخاب عمل ربت فرمول 

( , )

( , )

( )

( )

Q s a

Q s a j

a j A s

e
P a

e











                 (9)    

 .]1 [استباشد که مقدار آن مثبت ضری  دما می  که در آن
مکس ترکی  اکتشا  بر پایه تفاضل ارزش که با انتخاب عمل سافت 
های یادگیری تفاضل زمانی رویه تطبیقی برای روشعنوان یک شود بهمی

VDBE-Softmax مطرح شده است که آن را
2
تفاو  توزیا  اند.نامیده  

 .]17[ شودمحاسبه می (11) بولتزمن مقادیر قبل و بعد از یادگیری ربت رابطه
 

( , ) ( , )1

| . |

| . |

( , ) ( , ) ( , ) ( , )1 1
( , , )

1

1

Q s a Q s at t

Q s a Q s a Q s a Q s at t t t

e e
f s a

e e e e

e

e

 









   





 

 

 
 










(11      ) 
 باشد. مثبت می رابت σ که

هایی که های اکتشافی در موقعیتروش این است که عملاز مزایای این 
مقادیر ارزش در فرایند یادگیری دارای نوسان است و دانش در مورد محیط به 

رود شود. در آغاز فرایند یادگیری انتظار میقطعیت نرسیده است انتخاب می
که عامل به شناختی از محیط برسد عامل بیشتر اکتشا  انجام دهد و زمانی

دار اکتشا  کاهش یابد. چنین رفتار انطباقی با استفاده از محاسبه احتمال مق
 شود.(  محاسبه می11اکتشا  وابسته به حالت بعد از هر گام یادگیری مانند )

         (11   )                  ɛt+1(s)= δ. f(st, at, σ) + (1-δ). ɛt(s)  

𝛿    
 

|    |
   ɛ (s) باشد.ها میتعداد عمل |A(s)|باشد، که در آن می 

  .]17[ها در آغاز با یک مقدار دهی شده استبرای تمامی حالت
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برای محاسبه احتمال اکتشا  وابسته به حالت،  در روش پیشنهاد شده  
 .درنظر گرفته شده است  f(s,   , σ)و  f(s, a, σ)(، میانگینی از 12فرمول)
  

1

1

2

2

| . |

| . |

1 ' ''

| . |

| . |

2 ' ''

1

1
( , , )

1

( , ) max ( ', ') (1 ) min ( ', ") ( , )

1
( , , )

1

( , ) min ( ', ') (1 ) max ( ', ") ( , )

1
( ) .( ( , , ) ( , , ))

2

a a

a a

t

e
f s a

e

r s a Q s a Q s a Q s a

e
f s a

e

r s a Q s a Q s a Q s a

s f s a f s a



















 



 

   

 

 

 

 








     






     

   (1 ). ( )t s 

 

(12) 
 ( ارائه شده است.1در ادامه با عنوان الگوریتم ) این مقالهالگوریتم اصلی 

 

 OQL-VDBE(: 1الگوریتم)

1.  Initialize Q(s, a) arbitrarily 

2.  Initialize e(s) arbitrarily, e.g. ( )s  = 1 for all s 

3.   Repeat (for each episode): 

4.        Initialize s 

5.        Repeat (for each step of episode): 

6.          ξ ← rand(0..1) 
7.          if ξ < ɛ(s) then 
8.                 ← softm x(A(s)) 
9.         else 

10.               ←   gm xbϵA(s)Q(s, b)         

11.       endif 

12.       Take action a, observe reward r and next state s' 

13.       Determine opposite action a 
14.        a

* 
← argmaxi ϵ A(sˈ)Q(sˈ, i) 

15.          
* 
← argminj ϵ A(sˈ)Q(sˈ, j) 

16.        ∆1 =  (s , ) + γQ(sˈ, a
*
) + (1-γ)Q(sˈ,   

*
)  - Q(s,a)   

17.        ∆2 =  (s ,  ) + γQ(sˈ,   
*
) + (1-γ)Q(sˈ,  

*
)  - Q(s,  )   

18.        ∆3 =  (s , ) + γQ(sˈ,   
*
) + (1-γ)Q(sˈ,  

*
)  - Q(s,a)   

19.        ∆4 =  (s ,  ) + γQ(sˈ,  
*
) + (1-γ)Q(sˈ,   

*
)  - Q(s,  ) 

20.    if Q(s,  ) < Q(sˈ, a
* 
)  

21.              Q(s, a) = Q(s,  ) + α. ∆1 

22.              Q(s,   ) = Q(s,   ) + α. ∆2 

   

23.                   
 

 
   (

   
 |    |

 

   
 |    |

 

 
   

 |    |
 

   
 |    |

 

)              

       

24.     else 

25.              Q(s,  ) = Q(s,  ) + α. ∆3 

2 .              Q(s,   ) = Q(s,   ) + α. ∆4 

 

27.                     
 

 
   (

   
 |    |

 

   
 |    |

 

 
   

 |    |

 

   
 |    |

 

)             

28.       endif 

29.       s ← sˈ 

30.  until s is terminal state 

31. until a desired number of episode terminated 

 ها و ارزیابیآزمایش -4
های تضاد با روش ،OQL-VDBE) ) پیشنهاد شده مقایسه روش به منظور
استاندارد  Qو روش یادگیری ]17[  QL-VDBE-softmax، روش]5[قبلی
انتخاب ( استفاده شده است. 3نشان داده شده در شکل) Grid worldدو 

 مکس انجام شده است.عمل نیز بوسیله رویه سافت
های سفید رنگ صور  تصادفی در یکی از خانهبه دورهعامل در هر  

 تواندعامل می کند. در هر قدم( یادگیری را آغاز می3در شکل)نشان داده شده 
شمال، شمال شرق، شرق، جنوب شرق،  که شامل: در یکی از هشت جهت

باشد. عامل مسیر را برای  ،است جنوب، جنوب غرب، غرب و شمال غرب
 . کندپیمایش میمشخص شده،  Gکه با   به خانه هد رسیدن 
هد  از یادگیری این است که عامل بتواند با پرداخت کمترین هزینه به   

 دارد.  -1خانه هد  برسد. فرض شده که هر حرکت پاداشی به اندازه 
شود محل عامل را هایی که باعث برخورد عامل به مانا یا دیوار میحرکت

هد  برسد که عامل به خانه را در پی دارد. زمانی -11دهد و پاداش تغییر نمی
برای پیاده سازی پژوهش پیشین مبتنی بر تضاد از کند. + دریافت می1پاداش 

 .شده استاستفاده  ]5[تابا پاداش ذکر شده در پژوهش 
های بهینه ها نرخ موفقیت، میانگین درصد حالتبه منظور مقایسه روش 
های عامل برای رسیدن به هد  به عنوان معیارهای تعداد گام توسطو م
 شود.( محاسبه می13گیری درنظر گرفته شده است. نرخ موفقیت مطابت)دازهان

    
max_episode

sn

epoch
 


                            (13)  

تعداد دفعاتی است که عامل توانسته به خانه هد  برسد. مخرج تعداد  nsکه 
که شامل دهد را نشان می ها برای هر محیط اجرا شده استدفعاتی که روش

که عامل به خانه زمانی ،هر دوره یادگیری باشد.ها میتعداد تکرار در تعداد دوره
هد  برسد یا به حداکثر تعداد حرکا  درنظر گرفته شده برای هر محیط برسد 

( 1ها در جدول)یابد. پارامترهای استفاده شده برای تمامی پیاده سازیپایان می
 ( نشان داده شده است.2شده است. درصد نرخ موفقیت در جدول) آورده

 مقداردهی پارامترها( :  1جدول )

 اندازه پارامتر

 3111 حداکثر تعداد گام در محیط )آ(
 1111 حداکثر تعداد گام در محیط )ب(

 تعداد دوره
 تعداد تکرار

411 
51 

 (دما )
δ 
σ 

1./ 
125./ 
11 

 

 

 (: درصد نرخ موفقیت2جدول)

   )آ(محیط     )ب(محیط  
=α روش ها 8/1  α= 3/1  α= 1/1  α= 8/1  α= 3/1  α= 1/1  

γ= 9/1  γ= 8/1  γ= 1/1  γ= 9/1  γ= 8/1  γ= 1/1  

32/96  31/83  82/61  41/99  11/98  95/89  QL 

21/91  26/93  85/19  53/99  93/98  61/96  QL_VDBE 

23/1  15/4  28/12  3/1  11/1  18/24  OQL1 

93/1  51/1  61/1  65/3  88/1  36/1  OQL2 

45/4  1/9  41/11  61/6  26/16  12/23  OQL3 

63/91  11/91  61/94  61/99  62/99  61/98  OQL-VDBE 
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  (و)                                                                                                                               (آ)                        

 شیخص شیده اسیت. عامیل     م G باشد و موقعیت هدف باهای سفید رنگ میموقعیت شروع یکی از خانه. سازی(: نمایی از دو محیط شبیه3شکل) 

 .44×44 محیط ، شکل)و(: 24×24 محیط تواند در هشت جهت حرکت کند. شکل)آ(:می
 

دهد که این ندرخ بدرای   نشان می (2) درصد نرخ موفقیت آمده در جدول 
باشدد. اگرچده   دارای مقادیر بیشتری مدی  (OQL-VDBEپیشنهادی ) روش

هدای  (، در محیطOQL3و  OQL1 ،OQL2نی بر تضاد قبلی )تکارهای مب
شدود،  دهد و باعث افزایش سرعت یادگیری مدی بدون مانا به خوبی جواب می

اشتباه، منجر بده   Q دلیل وجود مقادیرهایی که مانا وجود دارد بهاما در محیط
 شود.شکست در رسیدن به هد  می

های مسدیر  بین، تعداد گام های بهینه، با درنظر گرفتن نسبتدرصد حالت
  .]15[ شدود گیری مدی های موجود در مسیر هر روش اندازهتعداد گام بهبهینه 

هدای عامدل در   های بهینه و تعداد گامها، درصد حالتبه منظور مقایسه روش
 پایدان یدافتن  رسیدن به هد  در هر دوره یادگیری ربت شدده اسدت. پدس از    

مرتبده تکدرار شدده اسدت.      51هدا  مدامی روش ها، فرایند یادگیری برای تدوره
 ها گزارش شده است. تعداد گام توسطمیانگین درصد بهینه و م

 هدای هدای پیشدین در شدکل   بدا پدژوهش   شدده   ارزیابی روش پیشدنهاد 
و   (4،6،8)هایهای بهینه در شکلنشان داده شده است. درصد حالت  (9-4) 

برای دو  (5،1،9)های در شکلهای عامل تا رسیدن به هد  متوسط تعداد گام
نتایج به دست  (آ)های ذکر شده زیرنویسدر شکل محیط نشان داده شده است.

متناظر با نتایج به دست  (ب)دهد و زیرنویس نشان میرا  (آ)برای محیط  آمده
 باشد.می (ب)آمده در محیط 

 و α، 1/1=γ= 1/1بدا پارامترهدای   را نتایج فرایند یادگیری ،(آ) 4شکل  
دهد. میانگین درصد حالت بهینه در روش نشان می برای شش 411 تعداد دوره

باشدد.  هدا مدی  روش پیشنهاد شده دارای مقادیر بالاتری نسبت به دیگدر روش 
دلیل این بهبود این است که عامل مسیر کوتاهتری را برای رسیدن به هدد   

چدون در هدر گدام     (OQL_VDBE)کند. روش پیشنهاد شدده  پیمایش می
کند نسبت به روش روز میرا به Q بطور همزمان دو مقدار از مقادیر ،ادگیریی

QL_VDBE  برتری دارد. روشQL_VDBE دلیل بهبدود سیاسدت   نیز به
هدای مبتندی بدر تضداد     کندد. روش بهتر عمل مدی   QLانتخاب عمل از روش

(OQL1,OQL2,OQL3) های اشتباه، باعدث ورود  به دلیل انتساب پاداش
 شدوند. بندابراین عامدل در بسدیاری از مدوارد     مدی  Q اشتباه به جددول مقادیر 

برای به پایان رساندن فرایند یادگیری در هر  وتواند به خانه هد  برسد، نمی 
 کند. های درنظر گرفته شده را ری میدوره، حداکثر تعداد گام

رور دهد. هماننشان می (ب)، فرایند یادگیری را برای محیط (ب)4شکل 
کمتر شده است، چدون   (آ)شود درصد حالت بهینه نسبت به محیط دیده می که

 باشد.می (آ)های بیشتری نسبت به محیط دارای تعداد حالت( ب)محیط 
 های عامل تا هد  را برای دو محیط متوسط تعداد گام (ب)5و  (آ)5شکل 

 کند.های دیگر بهتر عمل میدهد. روش ارائه شده نسبت به روشنشان می

 

های کمتری به خانده  شود روش پیشنهادی با تعداد گامگونه که دیده میهمان
رسد. همین بهبود حاصل شده منجر بده افدزایش سدرعت یدادگیری     هد  می

 شود. می
 و α، 8/1=γ= 3/1هدا بدا پارامترهدای    آزمدایش  ،برای کارایی الگدوریتم 

 8/1 =α، 9/1=γ .ورده شدده  ( آ6-9هدای ) نتایج در شدکل  تکرار شده است
 است. با افزایش این پارامترها، فرایند یادگیری نیز بهبود یافته است.

شدود،  ( بدرای دو محدیط مشداهده مدی    4،6،8های)رور که در شکلهمان
 به ردور میدانگین  در این مقاله  های بهینه در روش پیشنهاد شده درصد حالت
 افدزایش یافتده  QL_VDBE و  QLهدای  ( نسبت به روش3مطابت جدول)

اشاره شده اسدت مدوارد    3گونه که در بخشاست. که دلیل این افزایش همان
 باشدد. روز رسانی و بهبود استراتژی انتخداب عمدل مدی   مانند: افزایش تعداد به

هدای  رور که قبلا ذکر شد درصد حالت بهینده، نسدبت بدین تعدداد گدام     همان
باشدد.  وش میهای موجود در مسیر هر رکوتاهترین مسیر موجود به تعداد گام

توانند به خانه هد  در بسیاری از موارد نمی ]5[سه روش ذکر شده در پژوهش
( از نشان دادن نتدایج آن  3برسند. بنابراین به دلیل عملکرد ضعیف، در جدول)

( عملکدرد ضدعیف ایدن    4،6،8هدای ) برای مثال در شکل. شده استخودداری 
  .استها قابل مشاهده روش

   نرخ بهبود یمقایسه(: 3جدول)

   (آ)محیط     (ب)محیط  
=α روش 8/1  α= 3/1  α= 1/1  α= 8/1  α= 3/1  α= 1/1  

γ= 9/1  γ= 8/1  γ= 1/1  γ= 9/1  γ= 8/1  γ= 1/1  

41/11  48/1  23/2  39/42  38/24  24/9  QL 

82/8  48/6  14/2  61/32  58/16  14/1  QL_VDBE 

 

 گیری نتیجه -5
 مطرح Q یادگیری افزایش سرعت الگوریتمی برای، ارائه شده مقالهدر 

افزایش  در الگوریتم ارائه شده از روشی ترکیبی بر پایه شده است.

 بود انتخاب عمل استفاده شده است.و به Q روز رسانی مقادیرتعداد به
مقداردهی گوناگون پارامترهای تاریرگذار  ارزیابی روش ارائه شده به وسیله

مده حاکی بر بهبود فرایند در دو محیط انجام گرفته شد. نتایج به دست آ
با توجه به اینکه یادگیری تقویتی دارای  باشد.ی و تسریا در آن مییادگیر
مد نظر گرفته شده   Qو در این مقاله یادگیری باشدهای مختلفی میروش
های دیگر یادگیری تقویتی به تواند در روشئه شده میالگوریتم ارااست، 

 عنوان کار آتی مطرح باشد.

 
 عمل ها
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 )و()آ(                                                                                       

 های بهینه در دو محیط )آ( و )و(درصد حالت ها به میانگین. تعداد دوره=γ / .7و   =α. /1(: مقایسه عملکرد یادگیری با  4شکل)

 (و)   )آ(                                                

 عامل تا هدف در دو محیط )آ( و )و(های متوسط تعداد گام ها به. تعداد دوره=γ.  /7و   =α. /1 (: مقایسه عملکرد یادگیری با5شکل)

)و(                                               )آ(             

 های بهینه در دو محیط )آ( و )و(به میانگین درصد حالت ها . تعداد دوره=γ/ . 4و   =α. /3(: مقایسه عملکرد یادگیری با 6شکل)

 
)و(                                                                                                 )آ(  

 های عامل تا هدف در دو محیط )آ( و )و(به متوسط تعداد گام ها. تعداد دوره=γ/ . 4و   =α. /3(: مقایسه عملکرد یادگیری با 7شکل)
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)و(                                                             )آ(                                                                                             

 های بهینه در دو محیط )آ( و )و(میانگین درصد حالت  ها به. تعداد دوره=γ / .9و   =α. /4 (: مقایسه عملکرد یادگیری با4شکل)
  

 
)و(                                                                                                       )آ(                                                 

 های عامل تا هدف در دو محیط )آ( و )و(متوسط تعداد گام به ها. تعداد دوره=γ / .9و   =α/ .4 (: مقایسه عملکرد یادگیری با9شکل)
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