
تابستان 1405، دوره 11، شماره 2، پیاپی 41

*  نویسندۀ مسئول

26

نوع مقاله: پژوهشی

DOR: https://csj.isi.org.ir/20.1001.1.2538161.1405.11.41.2.5

DOI : https://doi.org/10.22034/csj.2026.251328

دریافت مقاله: 1404/08/11

پذیرش مقاله: 1404/09/27

مقایسه عملکرد الگوریتم های DQN و Double DQN در محیط های 
یادگیری تقویتی با منابع محدود

سما نوری وراغولی
کارشناسی مهندسی کامپیوتر ، دانشکده مهندسی برق و کامپیوتر ، دانشگاه تبریز ، تبریز ، ایران

samanit2005@gmail.com  :پست الکترونیکی

کاویان گچ کار
کارشناسی ارشد مهندسی مخابرات امن و رمزنگاری، پژوهشکده فضای مجازی، دانشگاه شهید بهشتی، تهران، ایران

k.gachkar@mail.sbu.ac.ir  :پست الکترونیکی

سینا صمدی قره‌‌ورن*
دکتری مهندسی برق  دانشکده مهندسی برق و کامپیوتر، دانشگاه تبریز، تبریز، ایران

s.samadi@tabrizu.ac.ir  :پست الکترونیکی

کیمیا شیرینی
دکتری مهندسی کامپیوتر، دانشکده چند رسانه ای، دانشگاه هنر اسلامی تبریز، تبریز، ایران

k.shirini@tabrizu.ac.ir  :پست الکترونیکی

چکیده
یادگیری تقویتی عمیق طی سال های اخیر به عنوان یکی 
از رویکردهای پیشرفته در حل مسائل تصمیم‌گیری پیچیده 
مطرح شده است و توانسته در حوزه هایی مانند بازی های 
ویدئــویی، رباتیک و کنترل خودکار عملکردی چشــمگیر 
نشــان دهد. با این  حال، بررسی کارایی این الگوریتم ها در 
محیط هایی با منابع محاســباتی محدود کمتر مورد توجه 
قرار گرفته است. در این مقاله، دو الگوریتم مطرح الگوریتم 
Deep Q- یادگیری تقویتی عمیق شــامل شــبکه کیو عمیق

DQN( Network(  و شــبکه کیو عمیق دوگانه مورد مقایسه 

و ارزیــابی قرار گرفتند. هر دو الگوریتــم با بهره‌گیری از 
شــبکه های عصبی هم آمیختی )CNN( و در محیط ساده و 
کم منبع گوگل کولَبَ پیاده سازی شدند. آزمایش ها بر روی 

بازی‌ Breakout انجام شد و با تنظیم حداقلی ابرپارامترها، 
عملکــرد هر الگوریتم تحلیل گردید. نتایج نشــان دادند که 
شــبکه کیو عمیق دوگانه در برخی شبیه ســازی ها دقت و 
پایداری بیشــتری دارد، در حالی  که vanilla DQN  با وجود 
ســادگی ســاختار خود، همچنان کارایی قابل قبولی ارائه 
می‌دهد. به طورکلی، می توان نتیجه گرفت که در محیط های 
بــا محدودیت منابــع، اســتفاده از رویکردهای ســاده تر 
الگوریتــم یادگیری تقویتی عمیق می تواند گزینه‌ای بهینه تر 

و کارآمدتر باشد.
كليد واژه ها: یادگیری تقویتی عمیق، شبکه های عصبی 
هم آمیختی، شــبکه کیو عمیق، شــبکه کیــو عمیق دوگانه، 

Breakout
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1- مقدمه
در ســال های اخیر، یادگیری تقویــتی عمیق1 به عنوان 
یک ســاختار قوی برای تصمیم‌گیری های متوالی شناخته 
شــده اســت ]1[. این روش با ترکیب قابلیت تصمیم‌گیری 
ریاضی در یادگیــری عمیق و ســاختار یادگیری آزمون‌ 
وخطای یادگیری تقویتی توســعه یافته است ]2[. از زمان 
معرفی شبکه کیو عمیق2 توسط منیه و همکارانش در سال 
2013، که از شــبکه های عصبی هم آمیخــتی برای تقریب 
مقادیر Q مســتقیماًً از ورودی هــای تصویری با ابعاد بالا 
استفاده می کرد، الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق  توانست 
با موفقیت‌های چشــمگیری در محیط های پیچیده‌ای مانند 
مجموعه Atari 2600 به دست آورد. توانایی شبکه کیو عمیق 
در یادگیری منطق کنترل از نقاط تصویر، شــروع عصری 

جدید در توسعه عامل های چندمنظوره بود ]3[.
بــا این حال، معماری اصلی شــبکه کیــو عمیق دارای 
محدودیت هایی بود همچون ناپایداری در آموزش، برآورد 
بیش از حد مقادیر عمل Q به دلیل خاصیت افزایش حداکثری 
در یادگیری کیو3 است ]4[. این محدودیت ها انگیزه‌ای جدی 
برای توسعه و طراحی نسخه های پیشرفته شبکه کیو عمیق 
ایجاد کرده‌اند. شــبکه کیو عمیق دوگانه  مشــکل برآورد 
بیش از حد را با جداکردن دو مرحله انتخاب عمل و مرحله 
ارزیابی عمل در به‌روزرسانی مقدار Q کاهش می‌دهد ]6،5[

این مقاله بر ارزیابی الگوریتم شبکه کیو عمیق ساده و 
دوتا از پرکاربردترین نســخه آن، یعنی شبکه کیو عمیق و 
شبکه کیو عمیق دوگانه تمرکز دارد. عملکرد این الگوریتم ها 
بر روی بازی Breakout از مجموعه Atari 2600 با اســتفاده 
از رابط های ALE-py و Gymnasium  بررسی شده است ]7[. 
بازی Breakout چالشی قابل مشــاهده فراهم می کند که در 
آن میزان قابلیت شبکه برای استخراج ویژگی ها از نما های 
متــوالی و همچنین پایــداری در تخمین ارزش نقش مهمی 
ایفا می کند در نتیجه می تواند محیطی ایده آل برای مقایسه 

شبکه کیو عمیق و شبکه کیو عمیق دوگانه  باشد.
1-Deep Reinforcement Learning (DRL)
2-DQN
3-Q-learning 

بازی Breakout و بازی هایی مانند آن تأثیرات گسترده‌ای 
در علوم شناختی دارند؛ به طور مثال‌ می توان گفت، این نوع 
بازی ها باعث بهبود هماهنگی چشم و دست، افزایش تمرکز 
بینایی و توانایی کنترل حرکتی شده‌اند. هدف این پژوهش 
توصیــف روابط میان نســخه های مختلف یادگیری کیو و 
ارزیابی مزایا و محدودیت های آنها در محیط های پویاست. 
نتایج این مطالعه، دید بهتــری از تعادل های الگوریتمی در 
الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق ارائه داده و دســتورالعمل 
انتخاب ســاختار مناســب در وظایف گوناگــون را فراهم 

می‌کند ]8[.
با وجود پیشــرفت های چشــمگیر در حوزه یادگیری 
تقویتی عمیق، بیشتر پژوهش های انجام‌ شده در محیط هایی 
با منابع محاسباتی گســترده )مانند پردازنده های گرافیکی 
قدرتمند یا کارســازهای ابری( صورت گرفته‌اند. در چنین 
شــرایطی، عملکرد الگوریتم های پیچیده؛ مانند شــبکه کیو 
عمیق دوگانه و نسخه های پیشرفته تر آن به خوبی به نمایش 
گذاشــته می شــود. با این حال، در بسیاری از کاربردهای 
واقعی نظیر ســامانه های تعبیه‌شــده، ربات های سبک، یا 
بن‌ســازه‌های آموزشی و شبیه‌سازی مبتنی بر ابر، منابع 
پردازشی، حافظه و زمان آموزش به شــدت محدود هستند 

.]9[
ایــن محدودیت هــا می توانــد موجب تغییــر در رفتار 
یادگیــری، ناپایداری و حــتی افت عملکــرد الگوریتم های 
پیچیــده الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق شــود. در نتیجه، 
پرسش کلیدی مطرح می شود که آیا الگوریتم های ساده تر 
مانند شبکه کیو عمیق می توانند در این محیط ها عملکردی 
هم تراز یا حتی بهتر از نســخه های پیشرفته تر خود داشته 

باشند؟
این مقاله با هدف پاســخ به این پرســش، به مقایســه 
تجربی الگوریتم های شــبکه کیو عمیق و شبکه کیو عمیق 
دوگانــه  در محیط بازی Breakout تحت شــرایط محدود 
منابع می پردازد. در این راســتا، تلاش شــده است تا تأثیر 
محدودیت های محاســباتی بر پایداری، سرعت یادگیری و 
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دقت تصمیم‌گیری این الگوریتم ها تحلیل شود. یافته های این 
مطالعه می توانند راهنمایی کاربردی برای انتخاب معماری 
و الگوریتم مناســب در ســناریوهای واقعی با محدودیت 

منابع فراهم کنند.
در ایــن پژوهش، هر دو الگوریتــم یادگیری کیو عمیق 
و شــبکه کیو عمیق دوگانه در محیط بــازی Breakout از 
مجموعه Atari 2600 شبیه سازی شدند. فرایند آموزش در 
سامانة گوگل کولَبَ با ۵۰۰ دورة آموزشی انجام گرفت. در 
این فرایند از شــبکه های عصبی هم آمیختی برای استخراج 
ویژگی هــای بصری از نما‌های بــازی و از مجموعه‌ای از 
ابرپارامترهای کمینه برای کاهش بار محاســباتی استفاده 
شــد. نتایج شبیه ســازی نشــان داد که الگوریتم شــبکه 
کیو عمیــق مضاعف از نظر پایــداری در یادگیری و دقت 
تصمیم‌گیری عملکرد بهتری دارد، در حالی  که شــبکه کیو 
عمیــق معمولی باوجود ســادگی، کارایی قابل قبولی را در 

محیط های کم منبع حفظ می کند.
نوآوری این پژوهش در آن است که برای نخستین بار 
یــک مطالعه تجــربی مقایســه‌ای جامع بیــن دو الگوریتم 
یادگیــری کیو عمیــق و یادگیری کیو عمیــق مضاعف در 
شــرایط محدود منابع محاسباتی انجام گرفته است. بیشتر 
پژوهش های پیشیــن این الگوریتم ها را در بســترهایی با 
منابع غنی )واحد پردازش گرافیکی و کارسازهای قدرتمند( 
بــررسی کرده‌اند، در حــالی‌ که این پژوهــش تأکید دارد 
حتی در محیط های ســبک و کم منبع نیز می توان با تنظیم 
مناسب ساختار شبکه و اَبَََرپارامترها به کارایی قابل توجهی 

دست یافت.
ساختار مقاله به ‌این‌ ترتیب تنظیم شده است: در بخش 
دوم پیشینه و مبانی نظری مرتبط با یادگیری تقویتی عمیق 
مرور می شود، بخش سوم روشگان پژوهش شامل نحوه 
طراحی مدل، معماری شــبکه و تنظیم پارامترها را شــرح 
می‌دهد، بخش چهارم به تحلیل و ارزیابی نتایج اختصاص 
دارد و در بخش پنجم جمع بندی و پیشــنهادهای آتی ارائه 

شده است.

2- پیشینه پژوهش
یادگیــری تقویــتی عمیــق طی یک دهه اخیــر به یکی 
از موضوعــات بنیادیــن در هــوش مصنــوعی و علــوم 
تصمیم‌گیری تبدیل شده است. این رویکرد با ترکیب قدرت 
یادگیری بازخوردی در یادگیری تقویتی4 و توانایی تعمیم 
و تقریب توابع در شبکه های عصبی عمیق5، توانسته است 
زمینه را برای توسعه عامل هایی فراهم کند که بدون نظارت 

مستقیم انسان، از طریق تعامل با محیط یاد می‌گیرند]10[.
مبنای نظری الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق به الگوریتم 
کلاسیک یادگیری کیو بازمی گردد که توســط ســاتون و 
بارتو معرفی شــد. در این روش، عامل یادگیرنده با تعامل 
مستمر با محیط و با هدف بیشینه‌سازی مجموع پاداش های 
بلندمدت، تابع ارزش عمل یــا Q-Function  را یاد می‌گیرد. 
با ایــن‌ حال، یادگیری کیو در محیط هــای با فضای حالت 
یا عمل بزرگ دچار مشــکل می‌شود، زیرا ذخیره سازی و 
به‌روزرســانی جدول Q برای تمام حالت ها و اعمال ممکن 

عملًاً غیرممکن است ]11[.
برای رفع این محدودیت،Mnih  و همکاران در پژوهشی 
پیشگامانه، شــبکه عصبی هم آمیختی را برای تقریب تابع 
Q معــرفی کردند و الگوریتم شــبکه Q عمیق را توســعه 
 Atari دادند. این مدل توانست در محیط‌های پیچیده‌ای مانند
2600 کــه ورودی آن نما های تصویــری با ابعاد بالا بود، 
بدون نیاز به مهندسی ویژگی های دســتی به تصمیم‌گیری 
مؤثر بپردازد ]12[. موفقیت شبکه کیو عمیق موجب شد تا 
یادگیری تقویتی عمیق به عنوان روشی عملی برای یادگیری 
سیاســت های پیچیده در محیط های بصــری و پویا مورد 

توجه گسترده قرار گیرد ]13[.
با وجود این موفقیت ها، شبکه کیو عمیق با چالش هایی 
از جمله ناپایداری در فراینــد آموزش، تخمین بیش از حد 
مقادیر  Q و حساسیت زیاد به انتخاب ابرپارامترها مواجه 
بــود ]14[. پژوهشــگران مختلف در ســال های بعد تلاش 
کردند با اصلاح معماری و روش به‌روزرسانی شبکه، این 
4-Reinforcement Learning
5-Deep Neural Networks
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مشــکلات را برطرف کنند. یکی از مهمترین این اصلاحات، 
ارائه الگوریتم شبکه کیو عمیق دوگانه توسط وان هاست و 
همکاران بود. در این روش، دو شبکه عصبی جداگانه برای 
انتخــاب و ارزیابی عمل به کار گرفته می شــوند تا خطای 
تخمیــن بیش از حد کاهش یابد. این تغییر ســاده اما مؤثر 
موجب افزایــش پایداری و دقت آموزش شــد و الگوریتم 
شــبکه کیو عمیــق دوگانه به یکی از پایه هــای بسیاری از 
نســخه های پیشــرفته تر الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق 

تبدیل گردید]15[.
در ادامه این مسیــر، پژوهش های مختلفی برای بهبود 
کارایی الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق  پیشــنهاد شده‌اند. 
  Dueling DQN بــرای مثــال، وانگ و همــکاران با معــرفی
ساختاری ارائه کردند که تفکیک ارزش وضعیت6 و مزیت 
عمل7 را ممکن ساخت و از این طریق، سرعت یادگیری در 
محیط های با پاداش پراکنده را بهبود داد ]16[. همچنین، بادیا 
و همکاران با توسعه Agent57 توانستند عملکردی فراتر از 
انســان در بسیاری از بازی های آتاری ارائه دهند]17[. در 
همین راستا، مرورهای جامعی مانند پژوهش فان و همکاران 
بــه تحلیل چالش های موجود در الگوریتم یادگیری تقویتی 
عمیق از جملــه محدودیت منابع داده، ناپایداری گرادیان و 

وابستگی زیاد به تنظیمات ابرپارامترها پرداخته‌اند ]18[.
در کنــار پیشــرفت های الگوریتمی، مســئله معماری 
شــبکه های عصبی مورداســتفاده در الگوریتــم یادگیری 
تقویــتی عمیق نیز بسیــار موردتوجه قرار گرفته اســت. 
استفاده از شبکه های هم آمیختی برای استخراج ویژگی های 
فضایی از نما‌های تصویــری در محیط های بصری مانند 
آتاری نتایج بسیار مؤثری داشــته است ]19[. با این‌ حال، 
از آنجا که شــبکه عصبی هم آمیختی معمولًاً وابستگی های 
زمانی بین نما ها را نادیده می‌گیرند، پژوهشگران مختلفی از 
شبکه های بازگشــتی مانند LSTM برای ثبت وابستگی های 
زمانی در الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق استفاده کرده‌اند 
]20[. این تلاش ها زمینه ساز توسعه مدل های چندعاملی و 

6-State Value
7-Advantage Function

چندلایه در محیط های پیچیده تر بوده است.
از نظر بســتر آزمایشی، بلمار و همــکاران با معرفی 
محیط یادگیــری آرکید )ALE(  امکان ارزیابی اســتاندارد 
الگوریتم های یادگیــری تقویتی در محیط های بازی آتاری 
را فراهم کردند. این بن‌ســازه تا امــروز یکی از مهمترین 
معیارها برای ســنجش عملکرد الگوریتم یادگیری تقویتی 
  Breakout ،عمیق محســوب می شــود. در میان این بازی ها
بــه دلیل ماهیت پویا، ســاختار پاداش تدریــجی و نیاز به 
هماهنگی دقیق بین بینایی و تصمیم‌گیری، به عنوان محیطی 
ایده آل بــرای ارزیــابی مدل های یادگیــری تقویتی عمیق 

شناخته شده است ]21[.
با وجود پیشرفت های چشمگیر در طراحی الگوریتم ها 
و شــبکه های عصبی، بیشــتر پژوهش ها بر محیط هایی با 
منابع محاسباتی غنی )GPU و کارسازهای قدرتمند( تمرکز 
داشــته‌اند. در حالی  که در بسیــاری از کاربردهای واقعی 
مانند سیستم های تعبیه شده، ربات های سبک، سامانه های 
محدودیت هــای  برخــط،  شبیه ســازهای  و  آمــوزشی 
محاســباتی، حافظه و توان پردازشی وجود دارد. بررسی 
منابع اخیر نشان می‌دهد که پژوهش های اندکی به ارزیابی 
عملکرد الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق در چنین شرایطی 
پرداخته‌اند. برای نمونه، در مطالعاتی که بر بهبود پایداری 
تمرکز داشــته‌اند، معمولًاً منابع ســخت‌افزاری قدرتمند در 
دســترس بوده و اثر محدودیت منابع بر دقت و همگرایی 

الگوریتم ها نادیده گرفته شده است ]22[.
بنابراین، یک شــکاف پژوهشی آشــکار در این حوزه 
وجــود دارد: تأثیر محدودیت منابع محاســباتی بر رفتار 
و کارایی الگوریتم هــای یادگیــری تقویــتی عمیق، به‌ویژه 
شــبکه کیو عمیق و  شــبکه کیو عمیق دوگانه، به صورت 
نظام مند بررسی نشــده است. این شــکاف می تواند منجر 
به تفاوت قابل توجهی میان عملکرد الگوریتم ها در شــرایط 

آزمایشگاهی و محیط های واقعی شود.
در این راســتا، مقاله حاضر با هدف پر کردن این خلأ 
علمی، به مطالعه مقایســه‌ای عملکرد الگوریتم های شــبکه 
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کیــو عمیق و شــبکه کیو عمیــق دوگانــه در محیط بازی 
Breakout در شــرایط محدود منابع محاسباتی می پردازد. 

این مقالــه تلاش دارد تا تأثیر عوامــل محدودکننده مانند 
توان پــردازشی، اندازه حافظه بازپخــش و تعداد گام های 
آمــوزش را بر دقت و پایداری مدل هــا بررسی کند. نتایج 
حاصل می تواند مبنایی برای طراحی الگوریتم های سبک تر 

و کارآمدتر در محیط های واقعی و کم منبع فراهم کند.
برای درک بهتر روند پیشرفت و چالش های موجود در 
الگوریتم های یادگیری تقویــتی عمیق، جدول ۱ خلاصه‌ای 
از مطالعات شــاخص انجام  شــده در این حــوزه را ارائه 
می‌دهد. این مرور نشــان می‌دهد کــه گرچه الگوریتم های 
پیشرفته مانند شبکه کیو عمیق دوگانه  و Agent57 عملکرد 
چشمگیری در محیط های پر منبع دارند، اما بررسی کارایی 
آنها در شــرایط محدود منابع کمتر موردتوجه قرار گرفته 

است.

2-1 مبانی یادگیری تقویتی

بــا افزایش نیاز به کامپیوترها بــرای یادگیری و انجام 
وظایف خــودکار بــدون داده های از پیش تعریف  شــده، 
یادگیری تقویتی معرفی شــد. یادگیری تقویتی گونه‌ای از 

یادگیری ماشینی اســت که در آن یک عامل از راه تعامل با 
محیط می آموزد چگونه پاداش های دریافتی خود را بیشینه 
کنــد ]23[. در این مدل عامل محیط را مشــاهده کرده و با 
اســتفاده از مدل تصمیم‌گیری مارکوف )MDP(، بر اساس 
داده های دریافتی از محیط، عمل مناسب را انتخاب می کند. 

) تعریف می شود: , , , , )S A P R γ یک MDP توسط تاپل 
: حالت های ممکن S

: اقدامات ممکن A
'S به حالت   S : احتمال گــذار از حالت  ( ' | , )P s s a

   a پس از انجام اقدام
a در حالت  : مقدار پاداش پس از انجام اقدام ( , )R s a

: ضریب تنزیل برای پاداش های درازمدت [0,1]γ ∈

) است  | )a sπ هدف اصلی عامل، کشف دستورالعملی 
که بازده کل موردانتظار را به حداکثر برساند که به عنوان 
مجموع پاداش های بلندمدت که در طول زمان طبق معادله 

۱ تخفیف داده شده‌اند، تعریف می شود.

)1(
0

t
t

t
E rπ γ

∞

=

 
  
∑

یک مفهوم کلیدی در یادگیــری تقویتی، تابع Q یا تابع 

جدول 1- مروری بر پژوهش های مرتبط در حوزه یادگیری تقویتی عمیق

محدودیت هانقاط قوتهدف پژوهشمحیط آزمایشیالگوریتم مورداستفادهمرجع

]18[DQNAtari 2600 عمیق برای Q معرفی شبکه
یادگیری مستقیم از ورودی تصویری

یادگیری از نقاط تصویری 
خام، دقت بالا در کنترل

 ،Q تخمین بیش از حد مقدار
ناپایداری آموزش

]19[DoubleAtari / ALEDQNدر  Q پیچیدگی بیشتر در پایداری بالاتر و دقت بیشترکاهش خطای برآورد
پیاده سازی

]20[Dueling DQNAtari / Gymسرعت یادگیری بهتر در تفکیک ارزش وضعیت و مزیت عمل
افزایش بار محاسباتیپاداش های پراکنده

]21[Agent57Atari benchmark دستیابی به عملکرد فراتر از انسان
نیاز شدید به منابع بالاترین دقت یادگیریدر بازی های آتاری

محاسباتی زیاد

شبکه عصبی پیچشی در الگوریتم ]22[
ارزیابی نقش شبکه عصبی بینایی ماشینییادگیری تقویتی عمیق

هم آمیختی در یادگیری بصری
استخراج ویژگی قوی از 

تصاویر
نادیده گرفتن وابستگی 

زمانی نما ها
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مقدار عمل اســت که تخمیــنی از پاداش های جمعی مورد 
a  در حالت  انتظاری را که یک عامل می تواند با انجام عمل 
)  به دســت آورد،  | )a sπ S با پیروی از دســتورالعمل 

ارائه می‌دهد.
تابــع بهینة مقــدار - عمل، معادلة بهینــگی Bellman را 
برآورده می کند که حداکثر پاداش موردانتظار از هر جفت 
حالت - عمل را تعریف می کند معادلة ۲ این مفهوم را نشان 
می‌دهد و تابع بهینة مقدار - عمل و برآورده‌ شــدن آن از 

معادلة بهینگی Bellman را نشان می‌دهد ]24[.

)2([ ]* *
1( , ) max ( , ) ,t t t tQ s a E r Q s a s s a aγ + ′= + = =

یک روش قدیمی به نام یادگیری کیو از معادله ۲ برای 
) اســتفاده می کند، اما با فضاهای حالت  , )Q s a محاسبه 
بزرگ یا پیوسته مشکل دارد. این محدودیت، در کنار ظهور 
شبکه های عصبی عمیق، منجر به توسعه یادگیری تقویتی 

عمیق شده است.

2-2 شبکه کیو عمیق

معرفی شبکه یادگیری کیو عمیق در سال ۲۰۱۳ توسط 
Minh و همکارانــش، با ترکیب یادگیری کیو با شــبکه های 

عصبی عمیق، پیشــرفت قابل توجــهی در یادگیری تقویتی 
ایجاد کرد. شبکه کیو عمیق تقریبی از تابع Q را با استفاده 
) محاسبه می کند که در آن  , ; )Q s a θ از یک شبکه عصبی 
θ ، پارامترهای مدل را نشان می‌دهد ]25[. تابع loss مورد 
استفاده در آموزش این شبکه ها مطابق معادله ۳ محاسبه 

می‌شود.

)3(2
( , , , )( ) ( ( , ; ) )DQN
s a r s tL E y Q s aθ θ′  = − 

DQN  را می توان با معادله 4 محاسبه 
ty که در آن هدف 

کرد.

)4(max ( , ; )DQN
t a

y r Q s aγ θ −

′
′ ′= +

2-3 شبکه کیو عمیق دوگانه  

مشکل تخمین بیش از حد8 در شبکه کیو عمیق که ناشی 
از اســتفاده از یک شــبکه برای انتخاب و ارزیابی اقدامات 
بود، بعداًً با معرفی شبکه کیو عمیق دوگانه که یک محاسبه 
هدف جدا شده را با معادله 5 پیشنهاد می کرد، کاهش یافت 

.]26[

)5(( ,arg max ( , ; ); )DoubleDQN
t a

y r Q s Q s aγ θ θ −

′
′ ′ ′= +

2-4 معماری های یادگیری عمیق

انتخاب یک معماری عصبی مناسب برای محیط، به‌ویژه 
هنگام برخورد با ورودی بصــری، در الگوریتم یادگیری 
تقویتی عمیق بسیار مهم است. در شبکه کیو عمیق اصلی، 
از شــبکه عصبی هم آمیختی برای اســتخراج ویژگی های 
محیطی از نما های تصویر خام استفاده می شد. شبکه های 
عصبی هم آمیختی در مقایســه با سایر معماری ها، به دلیل 
توانایی شــان در بهره برداری از الگوهای مکانی و محلی، 
برای این کار بسیار مناسب هستند. عیب شبکه های عصبی 
هم آمیخــتی از پردازش نما ها به‌صورت مســتقل یا فقط با 
جمع آوری کوتاه مــدت )به عنوان‌مثــال، ورودی 4 نما‌یی( 
ناشی می شــود که توانایی آنها را در ثبت وابســتگی های 

زمانی محدود می کند ]27[.

2-5 محیط های شبیه سازی بازی )داده(

به منظــور مقایســه عملکرد هــر الگوریتــم یادگیری 
تقویــتی عمیــق ، از معیارهای مختلفی بــرای ارزیابی این 
پیاده سازی ها اســتفاده می شــود. محیط یادگیری آرکید 
)ALE(، به‌ویژه بازی های آتاری ۲۶۰۰، به بستری گسترده 
بــرای ایــن ارزیابی ها تبدیل شــده اســت. در میــان این 
محیط ها، Breakout بــه دلیل ماهیت پویا، پیچیدگی بصری 
8-Overestimation
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و ســاختار پاداش آن که نیازمند دقــت و راهبرد بلندمدت 
اســت، در این مطالعه انتخاب شده اســت. با شبیه سازی 
این بازی، ایــن مطالعه نحوه عملکرد الگوریتم های مختلف 
الگوریتم یادگیری تقویتی عمیــق را در یک محیط بصری 

چالش برانگیز ارزیابی می کند ]28[.

3- روشگان پژوهش
در این بخش، نحوه طراحی مدل و چگونگی پیاده سازی 
الگوریتم های یادگیری تقویتی عمیق شامل شبکه کیو عمیق 
و شبکه کیو عمیق دوگانه  تشریح می شود. هدف، مقایسه 
عملکرد این دو الگوریتم در محیط های با منابع محاسباتی 
محدود اســت. به منظور دســتیابی به نتایج دقیق، مراحل 
آماده سازی داده ها، معماری شبکه و تنظیم اَبَََرپارامترها به 

تفکیک توضیح داده شده‌اند.

3-1 طراحی مدل پژوهش یا شرح مدل پیشنهادی

برای ارزیابی و سنجش عملکرد الگوریتم ها، محیط بازی 
Breakout  از مجموعه ALE-Py به‌عنوان محیط شبیه سازی 

انتخاب شد. این محیط به دلیل پیچیدگی بصری و ساختار 
پاداش تدریجی خود، بســتر مناسبی برای بررسی کارایی 
عامل هــای یادگیــری تقویــتی فراهم می کنــد]29[. هر دو 
الگوریتم در بن سازة Google Colab پیاده سازی و آموزش 
داده شــدند. شکل ۱ نمایی از محیط بازی مورداستفاده را 

نشان می‌دهد.

3-2 معماری مدل

در معماری مدل، یک شــبکه عصــبی هم آمیخت مورد 
بهره‌برداری قرار گرفته است. شبکه عصبی هم آمیخت، یک 
رمزگذار بصری است که از سه‌لایه هم آمیختی و به دنبال 
آن لایه های متراکم به عنوان معماری پایه تشــکیل شــده 
است. شــکل 2 فرایند یادگیری شبکه شــبکه کیو عمیق را 
نشان می‏دهد؛ در این چارچوب عامل محیط را نظاره کرده، 
عمل مبنی بر سیاســت خود را انتخاب نمونده و در نهایت 
پاداشی از محیط دریافت می کند. نتبجه هر عملکرد ) شامل 
حالت، عمــل، پاداش و حالت بعــدی( در حافظه بازپخش، 
جهت پایداری یادگیری، ذخیره می شود. شبکه یادگیری کیو 
 Q عمیق، وزن های خود را بــا کمینه‌‌کردن خطای بین مقدار
پیش‌‌بینی‌شــده و مقدار Q هدف محاسبه شده، با استفاده 
از معادله Bellman بروزرســانی می کند ]30[. شکل 3 )الف( 
نمایانگر ســاختار کلاسیک شبکه کیو عمیق و شکل 3 )ب( 
معماری نمایانگر ساختار شبکه کیو عمیق دوگانه را ارائه 

می‌‌دهد.

3-3 آماده سازی داده و آموزش

جهت آموزش از چهارچــوب PyTorch و طرح مینیمال 
ســامانه گوگل کولَبَ مورد اســتفاده قرار گرفته است که 

مشخصات آن به شرح ذیل است:

Breakout شکل 1- تصویری از نما  بازی

شکل 2- عملکرد یادگیری کیو عمیق 
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در مرحله ورودی تصاویر ســه کاناله RGB  به نما های 
تصویر Grayscale تبدیل شــده و ســپس به ابعاد 86×86 
نقطه تصویری تغییر اندازه داده شده و برای ثبت تاریخچه 
اخیر روی هم انباشته شدند. جدول 2 ابرپارامترهای مورد 
استفاده برای آموزش عامل ها و پیش پردازش نما‌ در طول 

تجسم را نشان می‌دهد.

جدول 2- ابرپارامترهای مورد استفاده
Parameter Value

Gamma 1.0
Starting epsilon 0.01
Epsilon decay 25000
Learning rate 4-1e

Batch size 32
Buffer size 1000

Target update 100
Episodes 500
max steps 1000

Frame skipping 4
Optimizer Adam

 Breakout در این مقاله داده های کسب شــده از محیط
به صــورت )وضعیــت، عمل، پاداش( در نظر گرفته شــده 
است. وضعیت، حالت محیط فعلی را در نظر می‌گیرد )مثلًاً 
در Breakout مقادیر پیکســل هر نما‌ است(. عمل تصمیمی 
است که توســط محیط پذیرفته شــده و باید در نما‌ فعلی 
اعمال شــود و پاداش، مقدار Q است که با انجام عمل A در 

حالت S به دست می آید.  
در مرحلــه پیش پردازش روش های مختلفی اســتفاده 
می شــود ]31[ در شــروع فرایند , برای کاهش هزینه‌های 
محاســباتی، از پرش نما‌ اســتفاده می شود. در مرحله بعد 
نما‌ به مقیاس خاکســتری تبدیل می شــود تــا مقادیر هر 
نقطة تصویری نرمال‌ســازی شــود و در نهایت اندازه هر 
نما‌ بــه 86×86 نقطة تصویری کاهــش می‌یابد تا ورودی 
مدل یادگیری عمیق به حداقل برســد. شکل 4 مراحل پیش 
پردازش در محیط Breakout را نشــان می‌‌دهد. این مراحل 
پیش‌پردازش کارایی اموزش را بهبود می‌بخشد و در عین 
حال اطلاعات بصری ضروری و نمادین کلیدی مورد نیاز 

Breakout را حفظ می‌کند.

4- ارزیابی نتایج
ایــن بخــش نتیجه ارزیــابی انجــام شــده در محیط 
مورداستفاده را ارائه می‌دهد. آموزش بر روی یک ایستگاه 
کاری Google colab free plan که فقط CPU آن در دسترس 
بود، اجرا شــد. پیاده سازی ها با اســتفاده از پایتون ۳.۱۰، 
بــا PyTorch به عنــوان چارچوب اصــلی یادگیری عمیق و 

شکل 3 )الف( - ساختار کلاسیک شبکه کیو عمیق

شکل 3 )ب( - معماری نمایانگر ساختار شبکه کیو عمیق دوگانه

شکل 3- الگوریتم  های مورد استفاده در آموزش

شکل 4- فرایند پیش پردازش نما  ورودی به مدل
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OpenAI Gym و ALE-py برای شبیه ســازی محیط، توسعه 

داده شــدند. جــدول 3 خلاصه‌ای از منابع ســخت‌افزاری 
و محاســباتی مورد اســتفاده برای آمــوزش و ارزیابی 

الگوریتم های یادگیری تقویتی عمیق را ارائه می‌دهد.
در بخــش بررسی عملکرد الگوریتم هــا، برای ارزیابی 
اثربخشی نسبی الگوریتم های یادگیری تقویتی، الگوریتم های 
شــبکه کیو عمیق و شــبکه کیو عمیق دوگانه  را در محیط 
Breakout از مجموعه ALE-Py با معماری های شــبکه های 

عصبی هم آمیختی مقایسه کردیم. معیار ارزیابی، میانگین 
پاداش دوره‌ای در طول فرایند آموزش بود. نتایج نشــان 
می‌دهد که میانگین پاداش الگوریتم شــبکه کیو عمیق برابر 
با 1/41 و برای الگوریتم شــبکه کیو عمیق دوگانه  برابر با 
1/81 بوده اســت که بیانگر عملکرد بهتر شبکه کیو عمیق 
دوگانه نسبت به شبکه کیو عمیق در این محیط است. برای 
تجسم بیشــتر فرایند تصمیم‌گیری هر الگوریتم، نموداری 
برای مرتبط کردن مقادیر Q با حالت های انتخاب شده رسم 

شد.
در شــکل ۵، روند تغییر مقدارQ در طول آموزش برای 
دو الگوریتم شــبکه کیو عمیق و شــبکه کیو عمیق دوگانه 
نمایش ‌داده‌ شــده اســت. همان طور که مشاهده می شود، 
در هر دو روش نوســانات قابل توجــهی در مقادیر پاداش 
دوره ها دیده می شود که ناشی از ماهیت تصادفی محیط و 

جــدول 3- منابع ســخت‌افزاری و محاســباتی مورد 
استفاده

مقدارپارامتر

Colab free plan CPUپردازنده

12.7GBحافظة اصلی

107.7GBحافظه سیستم

OpenAI Gym and Ale-Pyچهارچوب مورداستفاده

Pythonزبان برنامه نویسی

PyTorchکتابخانه یادگیری عمیق

DDQN

شکل 5- روند تغییر مقدار Q در آموزش

DDQN

DQN

شکل 6- روند تغییر مقدار میانگین Q در حین آموزش

فرایند اکتشاف است. با این  حال، الگوریتم شبکه کیو عمیق 
دوگانه در مقایســه با شبکه کیو عمیق رفتار باثبات تری از 
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خود نشــان می‌دهد و دامنه نوسانات آن نسبتاًً کمتر است. 
این امر نشان می‌دهد که استفاده از دو شبکه در شبکه کیو 
عمیق دوگانه باعث کاهش بیش برآورد مقدار Q شده و در 

نتیجه یادگیری پایدارتری حاصل شده است.
در شــکل ۶، روند تغییر مقدار میانگین پاداش در طول 
دوره ها بــرای دو الگوریتم نشان‌داده شــده اســت. نتایج 
بیانگر آن اســت که هــر دو روش به مــرور زمان بهبود 
عملکرد را تجربه می کنند، اما نرخ رشــد میانگین پاداش در 
شبکه کیو عمیق دوگانه  ســریع‌تر و یکنواخت تر از شبکه 
کیو عمیق اســت. این موضوع بیانگر کارایی بهتر شــبکه 
کیو عمیــق دوگانه در تقریب مقدار واقــعی Q و در نتیجه 
در تصمیم‌گیــری بهینه تر عامل اســت. در نهایت، می توان 
نتیجه گرفت که الگوریتم شبکه کیو عمیق دوگانه با کاهش 
بیش برآورد مقادیر Q، پایداری و کارایی بالاتری نسبت به 

شبکه کیو عمیق در فرایند آموزش ارائه می‌دهد.

5- نتیجه  گیری
این مطالعه مقایســه عملکــرد الگوریتم هــای DQN و 
Double شــبکه کیو عمیق را که هر کــدام با معماری های 

شــبکه های عصبی هم آمیختی پیاده ســازی شــده‌اند، در 
محیط هــای با منابع محدود بررسی کرد. نتایج نشــان داد 
که علی‌رغم سادگی، شــبکه کیو عمیق معمولی پایدارتر و 
رقابتی تر است، حتی زمانی که محیط توسط منابع محدود 
می شود و از این‌رو تنظیم ابرپارامتر را نیز محدود می کند، 
با همتای پیچیده تر خود برابری می کند. در حالی  که شبکه 
کیــو عمیق دوگانه از نظر نظری مزایایی در کاهش تخمین 
بیش از حد دارد، اثرات آن در محیط های کمینه گرا به طور 
قابل توجهی کاهش می یابد. نتایج یافته ها نشــان می‌دهد که 
در محیط هایی که محدودیت ها بر بودجه های محاســباتی 
اعمال می شوند، الگوریتم هایی با معماری ساده تر می توانند 
در مقایسه با اتخاذ انواع پیشرفته که از منابع غنی تر بهره 

می برند، نتایج یادگیری کارآمدتری داشته باشند.
این یافته هــا بر اهمیت در نظر گرفتــن محدودیت های 

عملیــاتی محیط هنــگام انتخــاب الگوریتم هــای یادگیری 
تقویــتی تأکیــد می کننــد. در کاربردهای عمــلی که منابع 
محاســباتی، ظرفیت حافظه و زمان تنظیم محدود هستند- 
مانند سیســتم های تعبیه شده، شبیه ســازهای آموزشی یا 
بن‌ســازه‌های سبک مبتنی بر ابر- استفاده از الگوریتم های 
ســاده تر ماننــد Vanilla شــبکه کیو عمیــق می تواند نتایج 
قابل‌اعتمادتــر و تکرارپذیرتــری ارائــه دهــد. این مطالعه 
همچنین تأکید می کند که پیچیدگی معماری، اگر چه از لحاظ 
نظری مفید اســت، اما ممکن است در شــرایط محدود به 
افزایش عملکرد عملی منجر نشود. در نتیجه، در محیط هایی 
که منابع محدود هســتند، ترکیب الگوریتم های ســاده تر با 
معماری های شــبکه‌ای با پیچیدگی کمتــر می تواند تعادل 
بهتری بین عملکــرد و کارایی محاســباتی ایجاد کند. این 
تحقیق یک اصل راهنما برای طراحی سیستم های یادگیری 
تقویتی عمیق در ســناریوهای با محدودیت منابع پیشنهاد 
می کند: اولویت‌دادن به ســادگی و پایــداری الگوریتمی بر 
پیچیدگی معمــاری. کارهای آینده می تواننــد راهبرد های 
تطبیقی را بررسی کنند که به صورت پویا شبکه یا استفاده 
از میانگیر بازپخش را بر اســاس در دسترس  بودن منابع 
تنظیم می کنند و به طور بالقوه به الگوریتم های پیشــرفته تر 
اجازه می‌دهند بدون نیاز به بودجه های محاسباتی گسترده، 

پایداری را حفظ کنند. 
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