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  :ملخصال                                     

حلا لروبؽتات الذكاء الاصطشاعي لاكتذاا  السداار العسيق  السعززالتعمػ  قدمت خؽارزميات
 الافزل والاسرع لها في الؽصؽل الى هدفها مؼ خلال القدرة عمى التعمػ مؼ تجاربهػ الدابقة 
واكتداااا السعرفااة والتساياال الرااحيه لليواااتهػ لمؽصااؽل لسدااتؽا قريااب مااؼ الا دااا  فااي  يوااات 

 ماال في هذه الدراسة تحميل اداء خؽارزميات التعمػ السعزز العسياق . تػالعالػ الحقيقي السعقدة
مداااعده روبااؽت الااذكاء  وذلااغ مااؼ اجاال  Policy gradientوخؽارزميااة DQN خؽارزميااة 

مااؼ خاالال اااعا السعاااملات العميااا  بأفزاال واساارع مدااار هالاصااطشاعي لمؽصااؽل الااى هدفاا
الشتااااابي تلاااايؼ تقااااؽ   ةمااااؼ خاااالال مقار ااااو  ،لمذااااعلة العراااالؽ ية السمتقااااة العسيقااااة السدااااتخدمة 

 % تقريعا 55 شدعة   policy gradientخؽارزمية
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                                         Abstract:    

The Deep reinforcement learning algorithms provided a solution for artificial 

intelligence robots to discover the best and fastest path to reach their goal  

through the ability to learn from their past experiences and gain knowledge 

and correct representation of their environments to reach a level close to 

human in complex real world environments. In this study, the performance 

of deep reinforcement learning algorithms such as the DQN algorithm and 

the Policy gradient algorithm was analyzed in order to help the AI robot 

reach its target with the best and fastest path by adjusting the higher 

parameters of the deep convolutional neural network used, and by comparing 

the results it was shown that the policy gradient algorithm was superior to 

50% Approximately. 
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   مقدمة : ال

  الآلايوالاتعمػ   الاصاطشاعي  أعاؽا  كاا  الاذكاء  بزاعة قلال 
 ذاهده في أفلا   يفقا الذ العمسيخرعة لمخيال  بساابة مادة
، لكااؼ الأماار لااػ  عااد كااذلغ خاالال الأل يااة الاالاااة، [1]هؽليااؽود

لترااعه ذات  العمسايحيا  تعادت تماغ التقشيااات  طاا  الخياال 
باالتقكير  . ومتطؽر في حياتشا بجسيا  القطاعاات حقيقيوجؽد 
لااػ تكااؼ مؽجااؽدة قلاال بزاا   التاايكاياار مااؼ الأ ااياء  فاايفقااا 

، Big Dataالجااة الليا ااات الزااخسة ساشؽات، مااال سااهؽلة مع
والترجساااااااة الآلياااااااة القؽرياااااااة، وروبؽتاااااااات الدرد اااااااة التقاعمياااااااة 

Chatbots سلشها إجراء محادثات  خراية موتستاة ما   التي 
العساااالاء عمااااى  طااااا  واساااا ، وحتااااى تقشيااااة التزيياااا  الذااااهيرة 

(DeepFake )تزيياااااا  مقاااااااط  القيااااااديؽ  فاااااايتُدااااااتخد   التااااااي
لدو الأماار يريع ااا قلاال أعااؽا  بطريقااة  رااعب كذااقها، كااا  سااي

مزااات، لكاااؼ الآ  أصاااعحت هشااااي تطمعاااات لسزياااد ماااؼ تماااغ 
 Deep learning عتلار )الاتعمػ العسياق( هشاا ا زاا  التقشياات.

، وهسااا مااؼ Machine Learning( الآلاايأحااد أ ااؽاع )الااتعمػ 
، ويُعر  الاتعمػ العسياق بأ اه الاصطشاعيأهػ تطليقات الذكاء 

 دااسه لظ عسااة  تحداايؼ  اصااطشاعيععااارة عااؼ تطليااق ذكاااء 
وظابقهاااا تمقابي اااا ماااؼ خااالال اكتدااااا السعرفاااة ماااؼ التجرباااة ثاااػ 

معالجاااااة الليا اااااات والحداااااابات  فاااااي قداااااه  الذااااايءاساااااتخدا  
السعقااادة، وبشااااء عمياااه لااااؼ تحتااااج الآلات إلاااى  رمجاااة بذاااالل 
مشقرااااال لكااااال وظيقاااااة حيااااا  أصاااااعه الاااااتعمػ العسياااااق مسلش اااااا 

جسعتهاااااا الأجهااااازة،  لتااااايابسدااااااعدة الؽصاااااؽل إلاااااى الليا اااااات 
تعزيااز قاادرتها عمااى الااتعمػ، وتختااار الذااركات الااتعمػ  وبالتااالي

العسياااق لأ عستهاااا ماااؼ أجااال تحدااايؼ أدابهاااا والحراااؽل عماااى 
قااد تتعاارا لهااا، والعساال  التااي تااابي دقيقااة، وتحديااد السخاااطر 

 سلّااااؼ  الاصااااطشاعيو عاااارا  لأ  تؽجااااه الااااذكاء  عمااااى تجشلهااااا.
 التاااية، فاااأ  أهاااػ السجاااالات الآلات ماااؼ اتخااااذ قااارارات ساااريع

تذااااسل، أ عسااااة التشلااااو  الآلاااايتدااااتخد  فيهااااا الذااااركات الااااتعمػ 
والترااااااشي ، والتعاااااار  عمااااااى الكاااااالا ، والر يااااااة الحاسااااااؽبية، 

ا رز فروع التعمػ الالي العسيق  ؼالقيادة. وموالديارات الذاتية 
تعمُّػ الاؽ فاي الؽاقا  فارع ماؼ وها [2]،هؽ التعمػ السعزز العسياق

، ولكشااه لاايس مااال الااتعمػ السذااتري الخاااا  ل  اارا   يالآلاا
. يهاااد  الاااتعمػ السعااازز إلاااى ل  ااارا والاااتعمػ ييااار الخااااا  

اختياااااار القااااارار الأماااااال ، ويوكاااااد أ اااااه بسؽجاااااب سمدااااامة ماااااؼ 
الديشاريؽهات ، فاأ  القارار السشاساب متعادد الخطاؽات لتحقياق 
 ،الهااد  هااؽ مذاالمة صااش  القاارار الستدمداال متعاادد الخطااؽات

 عسااااال التؽقعاااااات.  سلاااااؼ أ  تدااااااعد التركياااااز عماااااىيشراااااب 
السعااااااااازز العسياااااااااق روبؽتاااااااااات الاااااااااذكاء الاااااااااتعمػ ياااااااااات خؽارزم

الكابشات الحية مذابه لدمؽي في صياية سمؽي الاصطشاعي 
  داف  السلافأة.

   :الأعمال الدابقة -1

تتسيز صشاعة روبؽتات الذكاء الاصطشاعي بخراب  كاافة 
ملا ااااة إر اااااد ة مهسااااة فااااي التكشؽلؽجيااااا العاليااااة ، كسااااا تحتاااال 
تطؽر صاشاعة  [3]يدرس .ليالتطؽر العمسي والتكشؽلؽجي الدو 

درس السذااااكل تاااات الاااذكاء الاصاااطشاعي فاااي الرااايؼ وياااروبؽ 
والحمؽل التي تؽاجه هذه الرشاعة مؼ اجال تحدايؼ الا تاجياة 

 الااااى تعمػ السعاااازز خؽارزميااااات الاااا سلااااؼ ترااااشي  . والاداء
ومشهاا  model free الاى  ساؽذج  السداتشدةخؽارزمياات ييار 

ماااااال   policy based مقاربااااات مداااااتشده الاااااى سياساااااة 
 يتػ تعمػ تاب  الدياسة  [4] في policy gradient خؽارزمية 

policy function، هاااذا التااااب  هاااؽ طريقاااة رباااا كااال حالاااة
مااؼ اجاال تحداايؼ اداء الخؽارزميااة فااي   والقعاال السشاسااب لهااا
 وهشاااي مقاربااات مدااتشده الااى قيسااة  السركعااات ذاتيااة القيااادة.

value based  هشا يهاد  العسيال الاى تحدايؼ تااب  القيساة . 
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v(s) عاااار  تاااااب  القيسااااة با ااااة التاااااب  الااااذي  عطيشااااا السلافاااااة 
السدااااتقلمية الستؽقعااااة الاكلاااار التااااي  سلااااؼ ا   حراااال عميهااااا 

اما التعمػ .Q learningمال خؽارزمية في حالة معيشة العسيل 
الهاد  مشاه  model based    السعازز السداتشد الاى  ساؽذج 

وتحدااايؼ ملافاااأة تحدياااد الدياساااة التاااي تعطيشاااا افزااال  تاااابي 
عماااااى  ساااااؽذج للا تقاااااالات  ااااايؼ حيااااا  ياااااتػ الاعتسااااااد لعسيااااال ا

  MDPمااااركؽ  لراااش  القااارار   ساااؽذج ماااال الحاااالات 

تاػ تطلياق خؽارزمياة مؽ ات   [5]فاي ،وخؽارزمياة مؽ ات كاارلؽ
كااااارلؽ فااااي عااااده ا عسااااة روبؽتيااااة حقيقيااااة واواااااحت الشتااااابي 

  القر  الاساساي  ايؼ فعالية الخؽارزمية في تحديؼ الاداء .ا
الاااااتعمػ السعااااازز ييااااار السداااااتشد الاااااى  ساااااؽذج والاااااتعمػ السعااااازز 
السدتشد الى  سؽذج ا ه في التعمػ السعزز السدتشد الاى  ساؽذج 

السحيطااة  الليوااةصااش   سااؽذج لتراار   اي الليوااة جااه سذيااتػ 
 جاااه سذبالعسيااال وبالتاااالي تحدياااد الدياساااة هاااذا الاااشسا يتطماااب 

القيااا  بااه  بمااا  رااع يوااة جديااده عشااد دراسااة كاال حالااة وهااذا 
 مقار ااااااه اداء عمااااااى التركيااااااز فااااااي هااااااذه الدراسااااااة تػفاااااا ،دابسااااااا

مااا    جماااؼ الاااشسا ييااار السداااتشد الاااى  ساااؽذQ خؽارزمياااة 
 العرالؽ ية الذاعلةبعاد اااافة   policy gradientخؽارزمياة 
تاػ دراساة خؽارزمياة  [6] في ، اليهسا  CNN  السمتقة العسيقة 

Q  القياااادةالعسيقاااة ماااؼ اجااال اتخااااذ القااارارات لمسركعاااات ذاتياااة 
تاااػ اساااتخدا   [7]وفاااي  العسيقاااةوبيشااات الشتاااابي فعالياااة الذاااعلة 

 ااااعلة عراااالؽ ية ممتقااااه عسيقااااة مااااؼ اجاااال اسااااتخراج السياااازات 
تػ اساتخدا  الذاعلة  [8]طريقة وفي  بأفزللترشي  الرؽر 

العراااالؽ ية السمتقاااااة العسيقاااااة لقيااااادة روباااااؽت متشقااااال  ؽاساااااطة 
كاااااميرا وماسااااه اااااؽبي لياااازري  وبيشاااات الشتااااابي زياااااده متا ااااة 

بذالل  امتراتهابارا اعا وذلغ مؼ خلال % 35الشعا   شدعة 
 يفاااي الؽقااات الحاااال .لمروباااؽت اداء لأفزاااليهاااد  لمؽصاااؽل 

فااي الروبؽتااات  العسيقااة الاعتساااد عمااى الذااعلات السمتقااة تزايااد
فاااي التطاااؽر الؽااااه فاااي تقشيااات الابراااار الحاسااؽبي  لببداا
دراسة اسااليب قيااس السداافات  ؽاساطة كااميرا ساتريؽ  تػ [9]

وا ااؽاع الكاااميرات   لشعااا  ر يااة حاسااؽبية لمتعاار  عمااى الؽجااؽه

الرااااؽر الااااى الذااااعلات  لإدخااااال السدااااتخدمة ماااا  الروبؽتااااات 
 .طريقه مسلشه بأفزل السمتقة

 ادوات البحث وطرائقه -2
السلتعااااااات: اسااااااتخدا  مجسؽعااااااة مااااااؼ تااااااػ فااااااي هااااااذا العحاااااا  

TensorFlow Keras,numpy   التاي تادعػ الاتعمػ العسياق 

 الليا ياةلرساػ السشحشياات  matplotlib    ملتعاة   اساتخدتاػ او 
 python  يواةحيا  تاؽفر     mazeاساتخدا  تؽابا  تؽلياد  تاػو 

 .(1كسا في الذلل )  لاختعار الشتابي  ساذجعدده 
 

 
 maze( بيئة 1الذكل )

 
 mazeتهصيف العمل في بيئة  -3

 عشاصر التعمػ السعزز هي العسيل والليوة التي يتحري فيها
والدياسااااة  تالتااااي  قااااؽ   هاااا والحااااالات والسلافوااااا توالإجاااراءا

التااااي  عمااااػ  قدااااه التحااااري  هااااا اعتسااااادا عمااااى السلافااااأة التااااي 
  هي: maze حرل عميها وبالتالي تكؽ  العشاصر في  يوة 

او اعماى او التحري  سيشا او  دارا ب  لؽ   : التقاعل م  الليوة
                     .اسقل

الراااااؽر السدخماااااة ومؽقااااا  الروباااااؽت فاااااي كااااال الحاااااالات    : 
 .صؽره

  . رل الروبؽت الى الخمية الهد عشدما  1+السلافاة    : 
 الاصاطدا  بالجاادار  - 5775التحاري فااي خمياة حااره  – 0.04
  .زيارة خمية زارها مدعقا - 5725
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لتحاااري بالاتجاهاااات الاربااا  ماااؼ الدياساااة :  حااااول الروباااؽت ا
الهااد    الشقطاة دا ااة يااتػ تعيشهاا فااي الستاهااة الااى      قطاه
 . واسرع مدار بأفزل

  policy gradient خهارزمية-4

ماؼ اهاػ خؽارزمياات الاتعمػ  policy gradient تعاد خؽارزمياة
التااااي تعساااال عمااااى تحداااايؼ هااااد  الااااتعمػ مااااؼ خاااالال  السعاااازز

تحقيق  زول متدرج لعارامترات الدياسة عمى علاس الاسااليب 
-SARSA, Q)القابسة عمى دالة القيساة كساا فاي خؽارزمياات 

learning)   [10]والريغة الريااية التي ترقها 

    
   ( )    ∑   ( ) 

   ∑   (   )  ( | )    

∑حي  ا     ( ) 
تاؽزع مااركؽ  الاحتساالي  مجسؽع هؽ    

∑وا   ,السسلشاااااااااااةت لمحاااااااااااالا هاااااااااااؽ     ( | )  (   )  
حياا  ا  ،  تحات تادرج الدياساة  Qخؽارزمياة  مجساؽع تؽابا 
يياااار الااااتعمػ السعاااازز  خؽارزمياااااتهااااي احااااد   Qخؽارزميااااة 

التاي تداسه لمعسيال بالعسال فاي  يواة ييار السدتشد الى  سؽذج 
معروفااة بقاعميااة كليااره بحياا  يااراكػ السلافوااات ليراال لمهااد  

الريغة الرياااية لهاا بالاعتسااد عماى معادلاة و بأفزل طريقة 
 .[11] يمسا 

 (     )  

 (     )  

 (              (         )   (     ))  

 السلافاة  R عامل الخرػ ،    دعة التعمػ ،  حي  ا   

 هبي والذاابكة العرااةهاية الملتفااةالابراار الحاساا-5
 :العميقة

 [12]العسيقاااة   السمتقاااة  سلششاااا التقكيااار ا  الذاااعلة العرااالؽ ية
مااؼ الرااؽر  جيااد عمااى اسااتخراج السياازات السعقاادة  تااأثيرلهااا 

وعشااد دمااي تقشيااات الابرااار الحاسااؽبي والذااعلات العراالؽ ية 
والاااتعمػ العسياااق  حرااال عماااى افزااال  تاااابي لعسمياااات  السمتقاااة

الذعلة العرلؽ ية  تتألف (2) الترشي  وكسا  را في الذلل
السااراد  الرااؽرةمااؼ عااده طعقااات ممتقااه تااتػ  يااا مقار ااه  السمتقااة

)كا ااف مياازه( بعسميااة التقااا  الهااد  مااؼ مر ااه دراسااتها ماا  
ويسلاؼ تغييار  الراؽرةالعسمية الحرؽل عمى اهػ السيزات مؼ 

الطعقاات  دبعا .دراساتهاالسراد  السيزةحدب  وابعاد السر ه ؽع 
تكاااؽ  هشااااي طعقاااات تجسيااا  الهاااد  مشهاااا تقميااال عااادد  لسمتقاااةا

وزماااؼ التااادريب فااااي الذاااعلة ولهااااا  تالعااااارامتراالابعااااد لتقميااال 
واخيارا طعقاات ،  max pooling ,average pooling  اؽعيؼ 

تامااه الاترااال مهستهااا تدااؽية الشتااابي الدااابقة واسااتخدا  دالااه 
لاختياااااار السخاااااارج حداااااب التطلياااااق   softmaxالتشذااااايا 
 .السدروس

 

 
 .العميقةالملتفة مخطط الذبكة العرةهاية ( 2الذكل )

 خؽارزمياااات الاااتعمػ السعااازز اساااتخدا تاااػ فاااي هاااذه الدراساااة 

policy  gradient   وQ learning   فااي تاادريب واختعااار
حياا  ا  مااداخل الذااعلة الذااعلة العراالؽ ية السمتقااة العسيقااة ،

التاااي تتزاااسؼ مؽاااا  الروباااؽت  (mazeالليواااة ) صاااؽره هاااي 
تسااااال  هااااي ارباااا  مخااااارج الذااااعلة  ومخااااارج فااااي كاااال خطااااؽه 
 سيشاااا او فاااي الليواااة اي تحاااري الروباااؽت  السسلشاااةالتقااااعلات 
 .او اعمى او اسقل  دارا 
 :النتائج التطةيق العملي و -6
 policy gradientخؽارزمياة في السرحماة الاولاى طعقشاا  6-1

  python  يواةفي  (1الذلل )في  السؽجؽدة mazeعمى  يوة 
 :كسا في الشعا  السقترح التالي 
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 .المخطط الرندوقي للنظام المقترح (3الذكل )

عسيقاااة  مولقاااة ماااؼ  ممتقاااة حيااا  اساااتخدمشا  اااعلة عرااالؽ ية
  average poolingطعقتااايؼ تلا يقيتااايؼ وطعقتاااي تجسيااا  
 64الطعقااة الاولااى مااؼ  تتااألفوثاالاث طعقااات تامااة الاترااال 

بعاااد تطلياااق اول  الراااؽرةحيااا  ا  ماااداخمها هاااي    ياااؽرو  
ماااؼ اجااال تؽافاااق   flattenماارحمتيؼ عميهاااا ثاااػ القيااا  بعسمياااة 

 ياااؽرو   32والاا ياااة  ماا  ماااداخل هاااذه الطعقااة الراااؽرةمياازات 
 يؽرو اااااات تساااااال الاجاااااراءات  باااااأرب ارج خاااااطعقاااااة الس ةوالاالاااااا

الطريقاة لزاسا  الحراؽل   هاذهوتػ التحدياد الاربعة لمروبؽت 
 [13] يداااااؽر ا ااااادرو عماااااى افزااااال اداء لمذاااااعلة حداااااب اللرو 

 دوره تادريب 555 خالالالعسيال  ملافااةوحرامشا عماى تغيار 

 ممتقاة علة عرالؽ ية الخؽارزمية م  السقار ة م  اداء  توتس
 .(4كسا في الذلل) عسيقة ملشية بذلل عذؽابي 

 
الذبكة مع   policy gradientاداء خهارزمية  مقاراة (4الذكل )

 .المحددة والعذهائيةالعرةهاية الملتفة العميقة 

وذلاغ  السحاددةلة ع(  لاحل التقؽ  الؽااه لمذا4مؼ الذلل )
الستشاقراااااة  2بداااالب تساياااال الشيؽرو ااااات بذااااالل قااااؽا العاااادد 
مسااا  زااسؼ  الااذاكرةالسساثمااة لتؽزياا  مداااري السعااالي وعشاااويؼ 

 افزل اداء لمحاسب.
 الخؽارزميااااة ماااا  اداء تااااػ اختعااااارفااااي السرحمااااة الاا يااااة  6-2
 دب تعمػ مختمقاة مؼ اجل عسيقة ال السمتقة العرلؽ يةذعلة ال

دوره تااادريب  555 خااالالالعسياال  ملافااااةوحراامشا عماااى تغياار 
 .(5كسا في الذلل)

 

 مع  policy gradientخهارزمية  مقاراة اداء(5الذكل )
 .العميقة لندب تعلم مختلفة الملتفةالذبكة العرةهاية 

بذااالل العسيااال  ملافااااة(  لاحااال تحداااؼ 5خااالال الذااالل ) ماااؼ
 القكارة( يوكاد 6خالال تقميال  داعة الاتعمػ والذالل )وااه ماؼ 

والجادول التاالي يلايؼ زماؼ دورات  لقيػ اخارا ماؼ  داعة الاتعمػ
 .التدريب والاختعار لكل  دعة
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مع  policy gradientلأداء خهارزمية اخرى مقاراة  (6الذكل )

 العميقة لندب تعلم مختلفة. الملتفةالذبكة العرةهاية 
 

 .( زمن حل وادبة تحدن اداء العميل مع تغير ادبة التعلم1جدول )ال
عااااااااااااااااااااااااااادد   دعة التعمػ السرحمة 

 الدورات
زماااااااؼ تاااااااادريب 

 الذعلة
  دعة التحدؼ

1 5751 555 1 hours   
2 57551 555 1.4  hours 20% 
3 575551 555 1.8 hours 55% 
 

قيسااة السلافاااة لمروبااؽت عشااد  (  لاحاال تحدااؼ1مااؼ الجاادول )
تقميل  دعة التعمػ عمى حداا زمؼ تدريب الذعلة ولكؼ كاؽ  

  .عسمية الاختعار هي الاهػ  هتػ  تحدؼ السلافأة
 policyاداء خؽارزميااة الاالاااة تااػ اختعاار فاي السرحمااة  6-3

gradient     عادة  ماؼ اجالعسيقاة  ممتقاة اعلة عرالؽ ية ما
خالال   وحرمشا عمى تغير ملافااة العسيال ا ؽاع مؼ السحدشات 

 .(7دوره تدريب كسا في الذلل) 555

 
مع شبكة   policy gradient مقاراه اداء خهارزمية  (7الذكل )

خلال استخدام ااهاع مختلفة من محددة من  عميقة  ملتفةعرةهاية 
 المحدنات

ساااااااااتخدمشا ثااااااااالاث ا اااااااااؽاع مختمقاااااااااة ماااااااااؼ ( ا7فاااااااااي الذااااااااالل )
العسياال بذاالل وااااه عشااد  ملافاااةو لاحاال تحدااؼ ,سحدااشاتال

عمى الشؽعيؼ الاخاريؼ وا زاا   RSMProp السحدؼ استخدا 
   SGDالسحدؼعمى اداء    ADAMالسحدؼتقؽ  

اداء خؽارزمياااااااااة فااااااااي السرحماااااااااة الرابعاااااااااة تااااااااػ اختعاااااااااار  6-4
policy     gradient     ماؼ عسيقة  ممتقه  علة عرلؽ يةم
 ملافااةوحرامشا عماى تغيار   batch sizeماؼقايػ مختمقاة  اجل
 .(8دوره تدريب كسا في الذلل ) 555خلال  العسيل

 
مع شبكة  policy gradientمقاراه اداء خهارزمية ( 8الذكل )

لل مختلفة  قيممحددة من خلال استخدام عميقة   ملتفةعرةهاية 
batch size 
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عشاااد تراااغير  (  لاحااال تحداااؼ قيساااة السلافاااأة8فاااي الذااالل )
 .batch sizeقيسه ال 

اداء خؽارزمياااااااة  اختعاااااااار فاااااااي السرحماااااااة الخامداااااااة تاااااااػ 6-5
policy     gradient  مؼ اجالعسيقة  ممتقةبذعلة عرلؽ ية 

 ملافاأةوحرامشا عماى تغيار   kernel sizeقيػ مختمقاة ماؼ ال 
 . (9دوره تدريب كسا في الذلل ) 555 خلالالعسيل 

 

  

 
مع شبكة  policy gradientمقاراه اداء خهارزمية ( 9)الذكل 

مختلفة من  قيممحددة من خلال استخدام  عميقة ملتفةعرةهاية 
kernel size 

 لأبعاااااادة اختيااااار قيساااااة وساااااطية  ااااارا اهسيااااا (9مااااؼ الذااااالل )
لمذااعلة كسااا  اارا فااي  السمتقااةالسدااتخد  فااي الطعقااات السر ااه 
  .(15( و )9الذلميؼ )

 

مع  policy gradientخهارزمية  لأداءاخرى مقاراه ( 11الذكل )
محددة من خلال استخدام قيم مختلفة  عميقة  ملتفة شبكة عرةهاية

 kernel sizeمن ال 
العميااا   تالعااارامترافااي السرحمااة الاخياارة وبعااد اااعا اهااػ  6-6

السدااااااااااتخدمة ماااااااااا   العسيقااااااااااة السمتقااااااااااة لمذااااااااااعلة العراااااااااالؽ ية
 تساااااااااااااااااااات مقار ااااااااااااااااااااة اداء الخااااااااااااااااااااؽارزميتيؼ  الخااااااااااااااااااااؽارزميتيؼ

policygradient , Q learning   تالعاارامتراباساتخدا   قاس 
اي بعاد تحداايؼ كالا الخااؽارزميتيؼ باساتخدا   قااس العااارامترات 

وحرامشا عماى   maze و قاس  شياه الذاعلة فاي  يواة  الداابقة 
دوره تاادريب كسااا فااي الذاالل  555 خاالالالعسياال  ملافاااةتغياار 
(11). 

 
ماااع شااابكة  policy gradientخهارزمياااة  اداء( مقارااااه 11الذااكل )

 .لنفس الذبكة  Q learningمع خهارزمية عميقة   ملتفةعرةهاية 
 policy(  لاحال التقاؽ  الشدالي لخؽارزمياة 11ماؼ الذالل )

gradient   55بسقدار%. 

  :التهصيات و الاستنتاجات-7
تلايؼ تقاؽ  خؽارزمياة   maze لليواةمؼ خلال الدراسة الداابقة 

policy gradient   عماى خؽارزمياةQ learning   لروباؽت
العميااا لمذااعلة  تالعااارامتراالااذكاء الاصااطشاعي بعااد اااعا قاايػ 

وبقي لشا ا   ذكر ا ه  %55 شدعة العسيقة  السمتقةالعرلؽ ية 
لمتغماااب عماااى  الخؽارزمياااات مداااتقعلا هااادة سلاااؼ تطاااؽير اداء 
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 العسيقاة  ة تدريب الذعلة العرالؽ يةمذلمة الزمؼ الكلير لعسمي
 ق التالية ابالطر  بأحدا

اساااااااتخدا  تقشياااااااة الا حااااااادار الا اااااااتقاقي لمسجااااااااامي   -1
فااي السحدااؼ  mini batch gradient descentالرااغيرة 
 . لتقميل زمؼ تدريب الذعلةالسدتخد  

تطليااق الشعااا  السقتاارح عمااى عسياال حقيقااي وبالتااالي  -2
بااالا اااافة لتقشيااات المياازر فااي تحديااد السؽقاا  ميرا ااسااتخدا  كاا
 الروبؽت . اداءلتحديؼ 

 
هذا البحث ممول من جامعة دمشقالتمويل:   

(.510011101505وفق رقم التمويل )  
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 جدول المرطلحات
 السعشى الا كميزي  السرطمه العربي

 convolutional neural network الذعلة العرلؽ ية السمتقة 
 artificial intelligence الذكاء الاصطشاعي
 reinforcement learning التعمػ السعزز
 Machine learning التعمػ الآلي

 Computer vision الابرار الحاسؽبي
 reward السلافأة

 


