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 دراسة تأثير عدد طبقات الذبكة العربهنية العميقة 

 في تحدين مكافأة روبهت التعلم المعزز
 

 3د.م. رؤوف حمدان ،2د.م. سمير كرمان ،1أسامة ابراليم
 .جامعة دمذق -طالب دكتهراه في قدم ىشدسة الحهاسيب والأتستة1
 .جامعة دمذق -استاذ مداعد في قدم ىشدسة الحهاسيب والأتستة2
 .جامعة دمذق -مدرس في قدم ىشدسة الحهاسيب والأتستة3

 
 ملخص ال

روبػه  لم تدػس التػي  السعزز احػد  الخهارزميػا في التعمم  Q learningخهارزمية  تعتبر
 والع ػا  لمروبػه  السكافػة  بسبػد دوف الحاجػة الػع عيشػا  تػدرسب مدػ  ة  بتعمم البيئػة السحيةػة

السدػتخدمة تم في ىذا ال حث دراسػة تػةرير عػدد الة  ػا  الخ يػة  .التفاعل مع البيئةخلاؿ  من
انػو  مسكػن بزسػاده عػدد  السحاكػا الروبه  حيث اظير   مكافا  في الذ كة العربهنية لتحدين

الة  ػػا  الخ يػػة لمذػػ كة العرػػبهنية العسي ػػة السدػػتخدمة واػػ   بعػػا السعػػاملا  العميػػا فييػػا 
 .زساده مكافا  الروبه  وبالتالي الحرهؿ عمع افزل مدار لتح يق اليدؼ
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Abstract 
The Q learning algorithm in reinforcement learning is one of the 

algorithms that allows the robot to learn the surrounding environment 

without the need for prior training samples with the principle of reward and 

punishment for the robot through interaction with the environment. 

Increasing the number of hidden layers of the deep neural network used and 

adjusting some of the higher parameters in it can increase the reward of the 

robot and thus obtain the best path to achieve the goal. 
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  مقدمة:ال -1

بحػث  محػهر Reinforcement Learning)معتبر التعمم السعػزز  
 وستم نذػر العديػد مػن الأبحػاو سػشهسا   تعمم الآليفعّاؿ في مجاؿ ال

 مػػن ال ػػاحمين مػػن شػػركة صػػرير  قامػػم مجسهعػػة. فػػي ىػػذا السجػػاؿ
(Deep Mind)  حميػػػػػة الهرقػػػػػة البإصػػػػدار  2213بشيامػػػػػة عػػػػػاـ 

(Playing Atari with Deep Reinforcement Learning) 

 Deep)بذػػراش شػػركة googleوبعػػد عػػد   شػػير قامػػم شػػركة  [1]

Mind)   قػاـ2016  فػي عػاـ .مػالي كبيػر ندػبيا  بسبمػAlph Go 

بيزسسػػة  googleلذػػركة  التابعػػة (Deep Mind)  برنػػامش شػػركة
  GOمػػن كهرسػػا الجشهبيػػة فػػي ل  ػػة Lee Se - dol  السحتػػرؼ

سابق مػن ىػذا العػاـ، اسػتُخدمم مرػةمحا : مٍ في وقالسعروفة، 
الذكاش الرشعي، وتعمُّػم الآلػة، والػتعمم العسيػق، فػي وسػالال الإعػلاـ 

وسُعتَبػر فعػلا  كػلن مشيػا  ،Deep Mindلهصػ  كيػف فػاز  شػركة 
  Lee Se-dol .عمع  Alpha Goالدبب في فهزجزشا  من 

فػػػي الػػػتعمم السعػػػزز مػػػن افزػػػل   Q learningتعتبػػػر خهارزميػػػة
ئا  غير معروفة بالشد ة لمعسيل  الخهارزميا  السدتخدمة لمعسل في بي

و ع هبػػػػة فػػػػي  الرػػػػحيحة  الخةػػػػه فػػػػي  مكافػػػػة بحيػػػػث يتم ػػػػع العسيػػػػل 
فػػي كػػػل  السكافػػػة لػػػع تػػراكم إوبالتػػالي مدػػػعع العسيػػل  الخاطئػػػة الخةػػه 

ومػن ىشػا مختمػ  الػتعمم  ،نمػا مسكػ بةفزػلخةهه لمهصهؿ الع اليدؼ 
حيث  ؼبإشراكالتعمم  ليالآ عن الانهاع الاخر  من التعمم[2] السعزز 

مكهف العسيل معرؼ السخرجا  والسدخلا  كسا في عسميا  الترػشيف 
وكػػػذلن عػػػن الػػػتعمم بػػػدوف اشػػػراؼ حيػػػث مكػػػهف العسيػػػل معػػػرؼ بعػػػا 

الرهر في مع ل التعرؼ عموس هـ بترتيبيا حدب تذابييا م  السدخلا
 .(facebookش كا  التهاصل الاجتساعي  

   :الأعمال الدابقة -2

 السدػتشد خهارزميػا  غيػر  الػعتعمم السعزز خهارزميا  المسكن ترشيف 
 policy [3] ومشيػا م اربػا  مدػتشده الػع سياسػة model free الػع نسػهذ  

based  ممػل خهارزميػة policy gradient  الس اربػة يػتم تعمػم  ىػذهفػي
ىػذا التػابع ىػه طرس ػة ربػ  كػل حالػة policy function تػابع الدياسػة 

 value based والفعل السشاسب ليا وىشاؾ م اربا  مدتشده الػع ييسػة 

معػػرؼ تػػابع ال يسػػة  v(s)ىشػػا ييػػدؼ العسيػػل الػػع تحدػػين تػػابع ال يسػػة 
  السدت بمية الستهقعة الاكبر التي مسكػن بانة التابع الذي معةيشا السكافا
                ممػػػػػػػػل خهارزميػػػػػػػػػة فػػػػػػػػػي حالػػػػػػػػة معيشػػػػػػػػة اف محرػػػػػػػػل عمييػػػػػػػػا العسيػػػػػػػػل 

Q learning.   اما التعمم السعزز السدتشد الع نسػهذ model based 

وتحدػين مكافػة  فزػل نتػالاش  اليدؼ مشػو تحديػد الدياسػة التػي تعةيشػا 
ممػػل عمػػع نسػهذ  للانت ػػالا  بػػين الحػػالا  حيػػث يػػتم الاعتسػػاد لعسيػل ا

 وخهارزميػة مهنػم كػارلهMDP  [4]مػاركهؼ لرػشع ال ػرار  نسػهذ  

Monte Carlo    ف الفػرؽ الاساسػي بػين الػتعمم السعػزز غيػر السدػتشد
نػو فػي الػتعمم السعػزز  لػع نسػهذ  إالع نسػهذ  والػتعمم السعػزز السدػتشد 

 البيئػةاي صػشع نسػهذ  لترػرؼ  البيئػةالسدتشد الع نسهذ  يػتم نسذجػة 
السحيةػػة بالعسيػػل وبالتػػالي تحديػػد الدياسػػة ىػػذا الػػشس  يتةمػػب نسذجػػة 

 ،ال يػػػاـ بػػػو دالاسػػػا   بمػػػا مرػػػعبيئػػػة جديػػػده عشػػػد دراسػػػة كػػػل حالػػػة وىػػػذا 
مػن الػشس  غيػر السدػتشد Q استخداـ خهارزمية  عمعفركزنا في دراستشا 

فشحرػل عمػع  العسي ػة مػع ااػافة الذػ كة العرػبهنية  [5]الػع نسػهذ 
ىشػػاؾ  .تعمػم معػزز عسيػق معتسػد بذػكل كامػل عمػع الذػ كة العرػبهنية

مشيػػػا  الألػػػيالعديػػػد مػػػن انػػػهاع الذػػػ كا  العرػػػبهنية التػػػي تػػػدعم الػػػتعمم 
التػػي تدػػتخدـ فػػي مجػػاؿ  CNN [6] التلافي يػػةالعرػػبهنية   الذػػ كا

التػػػي  RCCالتكرارسػػػة والذػػػ كا  العرػػػبهنية  هوالفيػػػديمعالجػػػو الرػػػهر 
 بالإاػافة  Qا خهارزميػةشفػي ىػذا ال حػث اسػتخدم  [7]معالجة الره تدعم 

 . DNNالعربهنية  الذ كة الع

 ادوات البحث وطرائقو -3
  TensorFlow, Keras,numpy السكت ػا :تػم اسػتخداـ مجسهعػة مػن 

لرسػػػػػػم  matplotlib مكت ػػػػػػة ـاسػػػػػػتخدتػػػػػم او  التػػػػػي تػػػػػػدعم الػػػػػػتعمم العسيػػػػػػق
حيػػػث تػػػهفر ىػػػذه   gymالعسػػػل فػػػي مكت ػػػة  تػػػمو  السشحشيػػػا  البيانيػػػة
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  بيئػػػةلاخت ػػػار الشتػػػالاش وقػػػد اخترنػػػا  نسػػػاذ عػػػدده  pythonي السكت ػػػة فػػػ
CartPole-v1   1كسا في الذكل)  

 
 CartPole-v1( بيئة 1الذكل )

 وتكهف السعادلا  التي تر  الحركة فييا عمع الذكل التالي:
  ̈   ̈       ̇         

 ̈       ̈         
 زاوسة العرا  ɵحيث اف 

 X  مهاع العربة, f قه  جر العربة  

 CartPole-v1تهصيف العمل في بيئة  -4
 عشاصر التعمم السعزز ىي العسيل والبيئة التي يتحرؾ فييا

 والدياسة التي والسكافآ التي م هـ بيا والحالا    والإجراشا
معمػػم نفدػػة التحػػرؾ بيػػا اعتسػػادا عمػػع السكافػػا  التػػي محرػػل عمييػػا 

 :ىي CartPole-v1وبالتالي تكهف العشاصر في بيئة 
  التحرؾ مسيشا او مداراب مكهف  :التفاعل مع البيئة

   ةمهاع العربة سرعو العرب لديشا اربع حالا :الحالا : 

 سرعة راس العرا  زاوسة العرا 

   تكهف زاوسة العرا مزاحوعشدما  1السكافا : +
 درجو عن واع التهازف والعربة بعيده 15اقل من 
 غير ذلن 1-,وحده عن السركز  2.4اقل من 

 الدياسة : تحاوؿ العربة التحرؾ مسيشا او مدارا لتحاف  
 . ودرج 15 رار العرا بزاوسة اقل من عمع است

  Q Learningخهارزمية -5

 خهارزميػػا  الػػتعمم السعػػززمػػن اىػػم  learning  Qتعػػد خهارزميػػة
التػػػي تدػػػس  لمعسيػػػل بالعسػػل فػػػي بيئػػػة غيػػػر غيػػر السدػػػتشد الػػػع نسػػهذ  

معروفػػة بفاعميػػة كبيػػره بحيػػث يػػراكم السكافئػػا  ليرػػل لميػػدؼ بةفزػػل 
 [8]الريرة الرسااية ليا بالاعتساد عمع معادلة بيمسافطرس ة 

 (     )  

 (     )   (              (         )  

 (     ))  

 ( 2حدب الذكل    Qوتكهف مراحل خهارزمية

 

 
 cart poleلنظام  Q( مراحل حلقة 2لذكل )ا

 Q Learning Deep خهارزمية-6
جيػػد عمػػع  تػػةريرمسكششػػا التفكيػػر اف الذػػ كة العرػػبهنية العسي ػػة ليػػا 

 Deep Learningبػين ت شيتػي  الػدمشاسػتخرا  السيػزا  السع ػد  وعشػد 

 Deep Q Learningنحرػل عمػع   Reinforcement Learningو
ىػػه فػػرع مػػن  فػػرع الػػتعمم   Deep learningالػػتعمم العسيػػق حيػػث اف 
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الآلػػػػي معتسػػػػد بالكامػػػػل عمػػػػع الذػػػػ كا  العرػػػػبهنية، حيػػػػث  ف الذػػػػ كة 
 ا  ، لػذا فػإف الػتعمم العسيػق ىػه  مزػالعربهنية ستحاكي الدماغ ال ذػري 

اف التعمم العسيػق ىػه تعمػم  ثال ذري. وحينهع من  نهاع محاكا  الع ل 
 لسعػززخااع لإشراؼ وسحتا  الع تعمم مجسهعة التدرسب فاف التعمم ا

  بحيػث نحرػل عمييػا ييسػة السكافػا لإرجاعمجسهعو تدرسب  بلا يتةم
يع اف ن مػػل مػػن الحاجػػو بػػين الت شيتػػين ندػػتةدمش . وبالػػمػػن البيئػػة ف ػػ 

التكػػػاليف غيػػػر الزػػػرورسة  زسػػػل نالسحػػػدد  مدػػػ  ا  و  اليشدسػػػية لمسيػػػزا 
وىشا تبرز بعا الدمبيا  من حيث كسية البيانا  الزػخسة وبالتػالي .

كمفػػة عاليػػة لعسميػػة التػػدرسب ووقػػم طهسػػل لمتػػدرسب واحتيػػا  معالجػػا  
             Q learningتسمػػػػل الفػػػػرؽ الرلايدػػػػي بػػػػين خهارزميػػػػةي وقهسػػػة وعميػػػػ

زميػػػػة العسي ػػػػػة بحيػػػػث يػػػػتم بالخهار  learning Deep Qخهارزميػػػػة و 
العػادي بذػ كة عرػبهنية عسي ػة تػتم تييئػة مػداخميا  Qاستبداؿ جػدوؿ 

سرػ   ( و Q، ييسػة تفاعلالتي تسمل حالا  البيئة السدتخدمة بالزو   
 (3نظامشا الس ترح حدب الذكل  

 
بعد اضافة الذبكة  نظام المقترحالمخطط الرندوقي لل( 3الذكل )

 .العربهنية
لمعسيػػػل  السسكشػػػة الحاليػػػة ىػػػي الحػػػالا حيػػػث اف مػػػداخل الذػػػ كة 

ىػي الذػ كة  وىػي اربػع حػالا  ومخػار  (CartPole-v1حدب البيئة  
السسكشين في البيئة اي تحػرؾ العربػة مسيشػا او  التفاعمينمخرجين تسمل 

يػػتم  Q learning  Deepفػػي السرحمػػة المانيػػة مػػن خهارزميػػةمدػػارا .
 epsilonخهارزميػػةسشاسػػ ة فػػي كػػل مرحمػػة حدػػب اختيػػار الاجػػراش ال

greedy    والسرحمػة الاخيػر  يػتم تحػديث اوزاف  التي سشتكمم عشيا لاح ػا
 .ية العسي ة حدب معادلة بيمسافهنعربالذ كة ال

 النتائجالتطبيق العملي و  -7
ف   دوف ااػافة   Q learningط  شا خهارزميةفي السرحمة الاولع 

دور   322العسيػػل بعػػد  مكافػػة الذػػ كة العرػػبهنية وحرػػمشا عمػػع تريػػر 
 (4تدرسب كسا في الذكل  

 
دوره تدريب باستخدام خهارزمية  300( تغير مكافاة العميل لمده 4الذكل )

Q learning  فقط 
( عمػع بيئػة 3ط  شا الشظاـ الس ترح فػي الذػكل   المانيةفي السرحمة 
Cart Pole-v1  فػػي مكت ػػة  السهجػػهدGym  بيئػػةفػػي python  حيػػث

نيهرونػػا  وعػدد  شػ كة عرػػبهنية مقلفػة مػػن ط  تػين خفيتػػينخدمشا اسػت
  رػمشا عمػع تريػر مكافػا  العسيػل بعػدالستشاقرة وح 2مسمل قه  العدد 

 (5دوره تدرسب كسا في الذكل  322

 
دوره تدريب بذبكة عربهنية  300( تغير مكافاة العميل لمده 5الذكل )

 .بطبقتين خفيتين
دور  تػدرسب  322لسػده  العسيل( نلاح  ترير مكافا  5كل  في الذ

وبعػػػدد نيهرونػػػا  محػػػدد  مقلفػػػو مػػػن ط  تػػػين خفيتػػػين بذػػػ كة عرػػػبهنية
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 9من  6

 

عػػدد  4حيػػث  (8 32 4   2بذػػكل متشػػاقص وبةعػػداد مػػن قػػهه العػػدد 
عػػػدد نيهرونػػػا  الة  تػػػين الخفيتػػػين والاختيػػػار  8و 32و  ع ػػػد الػػػدخل

ش بيػػذا الذػػكل لتحدػػين اداش الذػػ كة باعت ػػار اف خةػػها مدػػاري السعػػال
 ملاحظػػػػػا  حدػػػػػب 2قػػػػػهه العػػػػػدد وعشػػػػػاوسن الػػػػػذاكر  ىػػػػػي بةرقػػػػػاـ مػػػػػن 

حػػػػ  تحدػػػػن ( نلا5ومػػػػن خػػػػلاؿ الذػػػػكل   Andrew [9]البروفيدػػػػهر 
  .مكافا  العسيل عن السرحمة الداب ة ندبيا 

شػػ كة عرػػبهنية عسي ػػة مقلفػػة مػػن اسػػتخدمشا  المػػةالمفػػي السرحمػػة  
وبةعػػػداد رػػػلاو ط  ػػػا  خ يػػػة وعػػػدد نيهرونػػػا  محػػػدد بذػػػكل متشػػػاقص 

دوره 322وحرػػػمشا عمػػػع تريػػػر مكافػػػا  العسيػػػل بعػػػد  2تسمػػل قػػػهه العػػػدد 
 (6تدرسب كسا في الذكل 

 
دوره تدريب بذبكة عربهنية  300( تغير مكافاة العميل لمده 6الذكل )

 .عميقة بثلاث طبقات خفية
  مرت ػػػة ( اسػػػتخدمشا رػػػلاو ط  ػػػا  خ يػػػة ونيهرونػػػا  6فػػي الذػػػكل  

% 52بذكل وااػ  وبشدػ ة  السكافا ونلاح  تحدن  (16 32 64 4 
ف الانكدػػارا  وىشػػا مجػػب  ف نذػػير الػػع   .ت رس ػػا عػػن السرحمػػة الدػػاب ة

 فػػي الخةػػها البيانيػػة لمشتػػالاش فػػي كػػل مرحمػػة سػػببيا ت شيػػة  السهجػػهد 

epsilon greedy  لمخهارزميػػػة الجذػػػعة وىػػػذه السيػػػز  مدػػػتخدمة فػػػي
فػػي جػػزش صػػرير مػػن زمػػن  بحيػػث اف العسيػػل Q learningخهارزميػػة 

اختيػػار دوره التػػدرسب وىػػذا الجػػزش مسكػػن تحديػػده حدػػب الحاجػػة م ػػهـ ب
جػراشا  جديػده وبعػػد ذلػن معػهد لاختيػػار اجػراشا  عذػهالاية لاكتذػػاؼ إ

 .الاجراش بةعمع مكافا 

اسػػتخدمشا شػػ كة عرػػبهنية عسي ػػة مقلفػػة مػػن  لرابعػػة فػػي السرحمػػة ا
 (8-16-32-64-4محػػػدد بالذػػػكل   اربػػػع ط  ػػػا  خ يػػػة وعػػػدد نيهرونػػػا 

دوره تػػػػدرسب كسػػػػا فػػػػي 322بعػػػػد وحرػػػػمشا عمػػػػع تريػػػػر مكافػػػػا  العسيػػػػل 
 (7  الذكل

 
تدريب بذبكة عربهنية  دوره 300( تغير مكافاة العميل لمده 7الذكل )

 .طبقات خفية عميقة بأربع

 
 .دوره تدريب 300بعد  مقارنو نتائج المراحل الاربع (8الذكل )
مػػن ييسػػة السكافػػة  بعػػد كػػل مرحمػػة  م ارنػػةنلاحػػ   (8فػػي الذػػكل  

 مػػػػػػع تةبيػػػػػػق خهارزميػػػػػػة الس ارنػػػػػػةالػػػػػػع  بالإاػػػػػػافةالسراحػػػػػػل الػػػػػػملاو 
learning Q  بعػػد  السكافػػة ونلاحػػ  تحدػػن مػػن دوف شػػ كة عرػػبهنية

بذػكل  وذلن لدببين الاوؿ لترتيب الشيهرونػا  بذكل واا كل مرحمة 
والمػػػاني لزسػػػاد  عػػػدد الة  ػػػا  الخ يػػػة الستشاقرػػػة  2مسمػػػل قػػػه  العػػػدد 

وبالتالي استةعشا ار ا  اىسية التعمم العسيق في تحدػين السكافػا  عمسػا 
ن يلهحػػػده تحدػػػ نلا مسكػػػانػػػا زسػػػاد  عػػػدد الة  ػػػا  الخ يػػػة فػػػي الذػػػ كة 

م ارنة اسػتخداـ رػلاو ( 9 السكافا  بالذكل السةمه  كسا نر  بالذكل 
 ػػػػػة بترتيػػػػػب عذػػػػػهالاي لعػػػػػدد ط  ػػػػػا  خ يػػػػػة بالذػػػػػ كة العرػػػػػبهنية العسي



حمدان .د.مو  د.م. كرمانو  ابراليم              ة في تحدين مكافأة روبهت التعلم المعززدراسة تأثير عدد طبقات الذبكة العربهنية العميق  

 

 9من  7

 

ع ػد عػدد  4حيػث تسمػل  (77 25 14 4   العرػبهنا  فػي كػل ط  ػة
مػػػػػع  تسمػػػػل عػػػػػدد نيهرونػػػػا  الة  ػػػػػا  الخ يػػػػة 77 25 14السػػػػداخل و

 .السرحمة المالمة من تةبي شا

 
مقارنة المرحلة الثالثة من تطبيقنا مع استخدام ثلاث طبقات  (9) الذكل

 .يقة بترتيب عذهائي لعدد النيهروناتخفية في الذبكة العربهنية العم
نػػػر  اىسيػػػة ترتيػػػب العرػػػبهنا  بذػػػكل متشػػػاقص  (9مػػػن الذػػػكل  

وذلػػػن بدػػػبب اف عػػػدد خةػػػها  السكافػػػا لتحدػػػين  2ومسمػػػل ل ػػػه  العػػػدد 
مسػػا معةػػي  2ىػػي مػػن قػػهه العػػدد  الػػذاكر مدػػاري السعالجػػا  وعشػػاوسن 

  .افزل استخداـ لسهارد الحاسب
  Q learning في خهارزمية  epsilon greedyتأثير -8

 Q Learningفػي خهارزميػة epsilon   [10]ىسيػة العامػل   تػةتي 
 والاسػػػػترلاؿ (exploration مػػػػن حيػػػػث التػػػػهازف بػػػػين الاستكذػػػػاؼ

 exploitation)  فػػػي عسػػػل الخهارزميػػػة  ف يػػػاـ العسيػػػل بات ػػػاع مدػػػار
اؼ مدػػارا  ا مكػػهف غيػػر مجػػدي لعػػدـ اكتذػػربسػػ عمػػع دالاسػػا  الأ السكافػة 

اعمػػع ومػػن ىشػػا مسكػػن اػػ    ومكافػػة فزػػل جديػػد  تػػقدي الػػع نتػػالاش  
مػػن زمػػن تػػدرسب  10%بحيػػث يػػتم تخرػػيص   epsilonييسػػة العامػػل

لاسػػػترلاؿ ونحرػػػل لالخهارزميػػػة فػػػي كػػػل خةػػػهه للاستكذػػػاؼ وال ػػػاقي 
بحيث تكهف اعظػم  )1-2 (عمع ييسة بين  epsilonعمييا بز   ييسة

فعشػد عسػل الخهارزميػػة رسب % مػػن زمػن التػد12ت ابػل  1ييسػة لػو ىػي 

 السكافػػػػا نلاحػػػػ  ر ػػػػا  فػػػػي ييسػػػػة   epsilon=0بػػػػدوف استكذػػػػاؼ اي 
 .(12بدبب عدـ اكتذاؼ خيارا  جديده كسا في الذكل  

 
دوره تدريب بذبكة عربهنية  300( تغير مكافاة العميل لمده 10الذكل )

 epsilon =0.عميقة بثلاث طبقات خفية  بكيمة 
عمػػػػع يػػػػيم  السكافػػػػا ( ر ػػػػا  ييسػػػػة 12نلاحػػػػ  مػػػػن خػػػػلاؿ الذػػػػكل  

مػن خػلاؿ اسػتخداـ  .صريره جدا بدبب عدـ اكتذػاؼ اجػراشا  جديػده
epsilon=0.5  مػػػػػػػػن زمػػػػػػػػن التػػػػػػػػدرسب للاستكذػػػػػػػػاؼ نلاحػػػػػػػػ  5اي %

 (11الاستجابة حدب الذكل 

 
دوره تدريب بذبكة عربهنية  300( تغير مكافاة العميل لمده 11الذكل )

 epsilon =0.5. عميقة بثلاث طبقات خفية بكيمة 

     ( نلاحػػ  اىسيػػة الاستكذػػاؼ فػػي خهارزميػػة11مػػن خػػلاؿ الذػػكل  
Learning   Q  6فػي الذػكل  .  بذكل واا السكافا من خلاؿ زساد )

دوره تػػدرسب بذػػ كة  322  نلاحػػ   تريػػر مكافػػا  العسيػػل لسػػد الدػػابق
ي ييسػػة   epsilon =1 عرػػبهنية عسي ػػة بػػملاو ط  ػػا  خ يػػة ب يسػػة
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 9من  8

 

 (12مػػػن زمػػػن التػػػدرسب وفػػػي الذػػػكل   10%عظسػػػع للاستكذػػػاؼ اي 
  epsilonلم يم السختمفة لمعامل  الس ارنةنلاح  

 
ة فأتغير مكا من خلال   epsilon( مقارنة قيم مختلفة للعامل21الذكل )

 .بذبكة عربهنية عميقة بثلاث طبقات خفية دوره تدريب 300العميل لمده 
زسػػاد  السكافػػا  لمعسيػػل بزسػػاد  زمػػن ( نلاحػػ  21مػػن خػػلاؿ الذػػكل  

فػػػي   epsilon greedyتكذػػاؼ ومػػػن ىشػػا تتهاػػػ  اىسيػػة ت شيػػػةالاس
 Learning     .Deep Qخهارزمية

مػن خػلاؿ   cart pole-v1نبػين محاكػا  لبيئػة  الأخيػر في السرحمػة 
 الشعع رمععك  ععر  تدر بععسد     عع   ɵملاحظػػو تريػػر زاوسػػة العرػػا 

 .رادماف 1.57درجة او  92حهؿ واع التهازف الذي م ابل  (13 

 
 ( تغير زاوية العرا مع كل دورة تدريب13لذكل )ا

( نلاحػػ  تحدػػن اداش الشظػػاـ بعػػد اسػػتخداـ الذػػ كة 13مػػن الذػػكل  
كمر حهؿ واػع ة بةربع ط  ا  خ ية ور ا  العرا  العربهنية العسي 

 .التدرسبالتهازف خاصة في السراحل الاخير  من 
 التهصيات الاستنتاجات و  -9

داش الشظػاـ بزسػاد   من خلاؿ تحميػل الشتػالاش الدػاب ة نلاحػ  تحدػن 
عػػدد الة  ػػا  الخ يػػة لمذػػ كة العسي ػػة واسػػتخداـ عػػدد نيهرونػػا  تسمػػل 

فزػل لسػهارد الحاسػب  الستشاقرة الذي مدػس  باسػتخداـ  2قه  العدد 
 .2تسمل قه  العدد  كهف مداري السعالجا  وعشاوسن الذواكر

خػر  لتحدػين  نو مػن السسكػن اسػتخداـ  ت شيػا   ف نذكر ب ي لشا  
فزػػػل شػػكل و  بةفزػػلالعسيػػل  لتح يػػق اليػػدؼ السةمػػه  مشػػو   مكافػػة

 زمن ومن ىذه الت شيا 
بحيػػث   Modular  MNNاسػػتخداـ شػػ كا  عرػػبهنية مػػن نػػهع -1

كمػػر مػػن شػػ كة عرػػبهنية ومػػن انػػهاع مختمفػػة لتعسػػل  مسكػػن جسػػع 
 .معا  

ميرا اتةبيق الشظاـ الس ترح عمع عسيل ح ي ػي وبالتػالي اسػتخداـ كػ -2
تفػة لسعالجػة الرػهر ااقة شػ كا  عرػبهنية مموبالتالي ندتةيع إ

 .وتحدين الاداش

 
 

 

 
 



حمدان .د.مو  د.م. كرمانو  ابراليم              ة في تحدين مكافأة روبهت التعلم المعززدراسة تأثير عدد طبقات الذبكة العربهنية العميق  

 

 9من  9

 

  Referencesالسراجع

1. Mnih ,V., Kavukcuoglu,K., Silver,D., Graves,A., Antonoglou,L., Wierstra,D., Riedmiller,M. (2213) . Playing 

Atari with Deep Reinforcement Learning:  DeepMind Technologies. deepmind.com.    

2. NAEEM ,M., RIZVI,S., CORONATO, A. (2020) .Gentle Introduction to Reinforcement Learning and Its 

Application in Different Fields: Digital Object Identifier 10.1109/ACCESS. 

3. Aradi,S. , Becsi,T., Gaspar,P.(2018). Policy Gradient based Reinforcement Learning Approach for 

Autonomous Highway Driving:  IEEE Conference on Control Technology and Applications (CCTA) 

Copenhagen, Denmark, August  

4. Doltsinis, S., Ferreira, P., Lohse,N.(2014) .An MDP Model-Based Reinforcement Learning Approach for 

Production Station Ramp-Up Optimization: Q-Learning Analysis: IEEE TRANSACTIONS ON SYSTEMS, 

MAN, AND CYBERNETICS: SYSTEMS, VOL. SEPTEMBER  

5. Ronecker,M., Zhu ,Y.(2019).Deep Q-Network Based Decision Making for Autonomous Driving :2019 3rd 

IEEE International Conference on Robotics and Automation Sciences. 

6. Saini,A. , Gupta,T., Kumar,R., Gupta ,A., Panwar, M., Mittal, A.(2017). Image based Indian Monument 

Recognition using Convoluted Neural Networks: 2017 International Conference on Big Data, IoT and Data 

Science (BID) Vishwakarma Institute of Technology, Pune,  

7. Zohrer,M., Pernkopf,F.(2018). Heart Sound Segmentation - An Event Detection Approach using Deep 

Recurrent Neural Networks: Citation information: DOI 10.1109/TBME.2018.2843258, IEEE Transactions 

on Biomedical Engineering. 

8. Donoghue,B., Osband,I., Munos,R., Mnih,V.(2018). The Uncertainty Bellman Equation and Exploration: 

arXiv:1709.05380v4 [cs.AI]. 

9. Andrew, Ng.(2017). Machine Learning: Stanford university , http://cnx.org/content/col11500/1.4/. 

10. Rao,R., Narasimhan,K.(2020) .Stage Epsilon-Greedy Exploration for Reinforcement Learning: Princeton 

University, Department of Computer Science. 

 


