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 یباز یدر فضا یبا برنامه درس قیعم یتیتقو یریادگیبهبود 
 

 3ییغمای نیفرز، 2ویگ یدر یمرتض، 1محمدرضا محمدنژاد

 

 چکیده

 یها ساده و سپس عمل یها از آموزش عامل هوشمند است که ابتدا عمل یا وهی، ش(Curriculum learning) یبا برنامه درس قیعم یتیتقو یریادگی :مقدمه

 .ندیرا بهتر آموزش بب یگسترده باز یدر فضا دهیچیپ یها تا عامل هوشمند بتواند عمل شود یعامل آموزش داده مسخت به 

. آموزش برنامه دیغار اژدها استفاده گرد یباز یآموزش عامل هوشمند در فضا یبرا یبا برنامه درس قیعم یتیتقو یریادگیدر مطالعه حاضر، از  ها: روشمواد و 

 یکی تفاوتم یها طیعوامل هوشمند در مح ،یمش خط کینزد یساز نهی. به کمک بهدیتر رس سخت یها تیبه فعال جیساده شروع شد و به تدر یها تیاز فعال یدرس

 .کردند یشروع به باز کسانی یطیآموزش داده شد. سپس هر دو در مح یبدون برنامه درس طیدر مح یگریو د یبا برنامه درس یطیدر مح

 .بود یبدون برنامه درس قیعم یتیتقو یریادگینسبت به عامل هوشمند  یعامل هوشمند با برنامه درس تیفیاز بهبود ک یحاک ها تهافی :ها یافته

 کیاستراتژ یها یباز دهیچیپ یباز یها طیآموزش عامل هوشمند در مح تیفیسرعت و ک شیباعث افزا ،یبا برنامه درس یتیتقو یریادگیاستفاده از  گیری: نتیجه

 .شود یم

 یشبکه عصب ن،یماش یریادگی ،یبا برنامه درس قیعم یتیتقو یریادگیعامل هوشمند،  ها: کلید واژه
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 مقدمه
 ی     ها یدر فروش باز بسزایی ریتأث ،ریاخ ی     ها در سال تیفیباک یهوش مصنوع

 یباز یهوش مصنوع ،دهیچیپ با محیط      ها یباز ، اما درداشته است یوتریکامپ
هوش مصنوعی      های  رفتارسازی  (. پیاده1)باشد  می یاز هوش انسان  تر عقب اریبس

 یادگیری ماشین     های  تکنیک استفاده از ، زمانبر و دشوار است ودستی به صورت
(Machine learning،) رفتار هوشمند به تولید  برای ای  جایگزین امیدوارکننده

یا  Deep reinforcement learningرود. یادگیری تقویتی عمیق ) شمار می
DRLنوعی آموزش هوش کند ه بر یادگیری از روی آزمون و خطا تمرکز می( ک ،

 (.2) آمیز بوده است باشد که کاربرد آن در فضای بازی موفقیت مصنوعی می
( Spareها تنک ) های بازی بسیار پیچیده و پاداش عمل عمل که ی هنگام

آموزش و  دبر یم یادیزمان زباشند، یادگیری تقویتی برای همگرا شدن آموزش 
(. به 3) ضعیفی دارد، عملکرد عامل به صورت مستقیم در محیط پیچیده بازی

برنامه  بهبود آموزش عامل در پژوهش حاضر، از یادگیری تقویتی عمیق با منظور

تر  سخت جیبه تدرکه  ییها طیاز مح یا که عامل را با دنبالهشد استفاده  یدرس
گفته  یریادگاز ی ینوعآموزشی به امه برن ی باریادگی .دهد یآموزش م شوند، می
و سپس  دکن یشروع مای از کار  ساده یها با مثالعامل، آموزش را که  شود می

های  (. این نوع آموزش در زمینه4) شود داده می شیکار افزا یدشوار جیبه تدر
 ریبه سا مناسبی نسبتو عملکرد  شود می اعمال بندی تصویر ی مانند طبقهمختلف

 (.5) دارد نیماش یریادگی یکردهایرو
را  آن توان میبزرگ هستند که  یبه قدرها در محیط بازی  بعضی از عمل

در ادامه  کرد و میتقس یدشوار( با درجات متفاوت Subtaskعمل فرعی ) چند به 
هر  عامل دربدین ترتیب، . آن را آموزش داد ی، با برنامه درسعمل هیپس از تجز

و سپس وارد مرحله بعدی  دآموز یرا م واجه است، آنمسأله ساده م کی مرحله با
(. در واقع، این همان روشی است که انسان کاری را یاد 3شود ) آموزش می

و  یدن، سپس خززند می ابتدا غلت برای عمل راه رفتن(.مثال گیرد )برای  می
آموزد و با این نوع از  رفتن را میراه  کند و در نهایت، ایستادن را تجربه می

 مقاله پژوهشی

http://dx.doi.org/10.22122/jrrs.v15i1.3446
http://orcid.org/0000-0001-6623-4019
http://orcid.org/0000-0002-2273-2830
http://orcid.org/0000-0001-7430-542X


 

 
 

http://jrrs.mui.ac.ir 

 و همکاران محمدرضا محمدنژاد قیعم تىیتقو رىیادگیبهبود 

 51 1398فروردین و ادیبهشت / 1/ شماره 15پژوهش در علوم توانبخشی/ سال 

 آموخته قبل از مرحله کهی اساس میتواند از مفاه یم ی،ریادگی تمیالگورموزش آ
 تر آموزش ببیند. ( را راحتHigh levelهای سطح بالاتر ) عملبهره ببرد تا  است،

به  (Neural networkی )استفاده از شبکه عصب ،قیعم یتیتقو یریادگی
و  یشبکه عصب بیترک دهیا(. 6) است یتیتقو یریادگیزننده   نیعنوان تابع تخم

 سال  لیدر اوا Tesauroو توسط  دارد یطولان چهخیتار ی،تیتقو یریادگی
توسعه زننده  نیمبه عنوان تابع تخ یدر باز یاز شبکه عصب با استفاده 1995
مدت  یعصب شبکه(. 5ده شد )دا شینما یانسان کنیباز نیو در سطح بهتر یافت

(. لازم به ذکر 8) شد یاستفاده م و کنترل ییاساشن      یها ستمیدر س یزمان طولان
با تابع  یتیتقو یریادگ(، ی5) Tesauro جیاز گذشت دو دهه از نتا پس است که

در استفاده از  انفجار. مبهم مانده است تا حدودیهنوز  یخط ریزننده غ نیتخم
بود  همکاران و Mnihپژوهش  جیدر نتا تیبعد از موفق      ،قیعم یتیتقو یریادگی

 ردیبگ ادیرا  یآتار      یها یباز ،ریتصو یورود     با  تواند می وتریکامپ دادکه نشان 
 شروع شد. نهیزم نیدر ا یاریجالب بس      تحقیقاتاز آن  پس (.9)

، به یدشواربر اساس  باید ی آموزشها نمونهدرسی، برنامه  ی باریادگدر ی
در حوزه تحقیق نیاز دانش  ع بهاین موضو کهشوند  بندی تقسیممجموعه  نیچند

 شنهادیپو همکاران  Bengioدر مطالعه  «کودک گام» یریادگ(. روش ی4دارد )
 ی باریادگی، ودوج نیبا ا .بخشد یرا بهبود م درسیبرنامه  ی باریادگیکه شد 

به  های آموزش نمونه پردازش شیبه پ ازینگام،  کودک یریادگیو  یبرنامه درس
 (. 4)دارد  روع آموزششقبل از  یدستصورت 

 Convolutional Neural Network) یشبکه عصب در پژوهش دیگری از
های  عکس یبند در طبقه یبرنامه درس ی باریادگی یاستراتژ به همراه( CNNیا 

بر  (Classifierبندی ) طبقهبه طور خاص، ابتدا  (.15) استفاده گردید یماموگراف
و سپس با استفاده از  داده شدآموزش  ها یدر ماموگراف عاتیضا تصاویر یرو
همچنین، از  گردید. یهبر اسکن ارا یمدل مبتن کیآموخته شده،  یها یژگیو

استفاده شد  AlphaGoیادگیری با مرحله درسی و الگوریتم مورد استفاده در 
(. استفاده از 12را در سطح انسانی اجرا کند ) Gomoku( تا بتواند بازی 11)

با برنامه درسی در محیط بازی، در بازی اول  Actor-Criticیادگیری تقویتی 
ای داشت؛ به  ( نتایج امیدوارکنندهFirst person shooterشخص تیراندازی )

های  طوری که عامل هوشمند توانست در محیط سه بعدی بازی، از تاکتیک
(. هدف از انجام مطالعه حاضر، استفاده از یادگیری 13جدیدی استفاده کند )

 های استراتژیک بود. یتی با برنامه درسی در محیط بازیتقو

 

 ها مواد و روش
و ( 14یء )ش ییشناساای را در  بسیار امیدوارکننده جینتا ،قیعم یریادگی تکنیک

 ی،تیتقو یریادگیدر ها  یکی از چالششان داده است. ( ن15) گفتار صیتشخ
)مجموع پاداش اشد ب می یساز نهیبه تابع در حال به یآمار یدسترس نداشتن 

در  یاست که گاه ییایوابسته به مدل پو ،شده عامل(. هدف عامل ینیب شیپ
به رفتار  ،تمیبه الگور یورود      یها دادههمچنین، له ناشناخته است. أمس یفضا

ه داد که بهبود یارا یتمیتوان الگور مین بنابراین، وگی دارد وابست طیعامل در مح
تابع  یتابع، تعداد کی یبه جا یگاه ، تر دهیچیل پیر مسا. ددداشته باش یکنواختی

آموزش عامل یادگیری تقویتی عمیق با برنامه درسی،  مختلف وجود دارد. یبیتقر
 های پیچیده به عامل کمک کند. تواند در آموزش عمل می

ابتدا  آموزش باشد. های درساز  دار ی وزنا تواند دنباله یم یبرنامه درس کی

به عبارت  .کند یتر م  را آسان ها ای است که درس به گونه های آموزش وزن نمونه
 در خود دارند ورا  میمفاه نیتر که ساده شوند یی آموزش داده میها نمونهدیگر، 

است و  کنواختیها  نمونه وزندنباله،  انیگرفت. در پا ادی یها را به راحت توان آن یم
 یتصادف ریمتغ کی z رض بر این است کهشود. ف می ها انجام نمونه آموزش با تمام

 عیتوز P (z)[ و نظارت ی باریادگی یبرا (x,y) جفتآموزش ] های نمونهاز مجموعه 
اگر  همچنین، .ردیبگ ادیرا آن از  یتابع دیبا ،تیدر نها عاملآموزش باشد که  نمونه

ل اعما یرنامه درسب λدر مرحله  z نمونه یباشد که برا یوزن          
 برقرار است. 1، رابطه        و       ، با شود یم

 

                       1رابطه 
 

 ∫و اگر 
 
 برقرار است. 2باشد، رابطه         

 

                  2رابطه 


یابد،  افزایش می 1از صفر تا  λکه مقدار  کنواختی شیدنباله افزا کدر ی
وزن  یابد و شیافزا نیز آموزش یها تا تنوع نمونه پیدا کند شیافزا یآنتروپ دبای

زیاد شود. در هر فضای مسأله، تعریف  نیبه مجموعه تمره شدن با افزودها  نمونه
 (.4آسانی و سختی نمونه آموزش متفاوت است )

 Proximal policy optimizationمشی نزدیک مبدأ ) سازی خط بهینه
 (PPOیا 
مشی نزدیک  سازی خط وریتم مورد استفاده در یادگیری تقویتی عمیق، بهینهالگ

تغییر یافته و اصلاح شده روش ناحیه اطمینان      د. این روش باش ( می15مبدأ )
در مقدار      ، بیشینه کردن تابع جایگزین با محدودیت   است و هدف هر دو روش

 (Clipped objectiveده )از هدف تقطیع ش PPOمشی است.  روزرسانی خط به
 Kullback-Leibler divergenceکند تا به صورت ابتکاری واگرایی  استفاده می

(KL-divergence.را محدود نماید ) 

   ، 3در رابطه 
         

     
       

    که هایپرپارامترها هستند. زمانی   و  

تقطیع     منفی باشد، تابع با      که و زمانی     شد، تابع با مثبت با
شود را در نظر  تغییراتی که موجب بهبود هدف می          علاوه بر این،  شود.  می

 (.15)گیرد  شود را در نظر می گیرد و تغییراتی که باعث بدتر شدن هدف می نمی
 

 max_θ L^PPO (θ), L^PPO (θ)=E[min(ρ_t  3رابطه 

A_t,clip(ρ_t,1-ε,1+ε)A_t)] 
 

 بستر آزمایش
که با استفاده از  باشد غار اژدها یک بازی دو بعدی استراتژیک می: غار اژدها

و توسط یکی از نویسندگان این مقاله ساخته شد و در فروشگاه  Unityموتور بازی 
دهای متفاوت با اژ 4(. در این بازی 16قابل دریافت است )« بازار»افزار  نرم

پردازند تا از غارشان دفاع کنند. هر  دشمن خود می 9مختلف به مقابله با      های  توان
تواند  ( مربوط به خودش را دارد که از این بین تنها میSpellاژدها جان و جادوهای )

مسیر دارد که در  5شش جادو را در دکِ )دسته جادوها( خود جایگذاری کند. بازی 
جایی و حرکت در این  کنند و اژدها با جابه منان به سمت غار حرکت میها دش آن

برد.  ها را از بین می کند و آن ها پرتاب می مسیرها، جادوی خود را به سمت آن
ثانیه جلوی دشمنان ایستادگی کند، پیروز بازی خواهد  85بازیکن زمانی که بتواند 

 شود. اهده مینمایی از محیط بازی غار اژدها مش 1شد. در شکل 
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غاراژدهایبازطیازمحنمایی.1شکل

 
تواند اعمال خاصی را با داشتن نیروهایی  اژدها در بازی می اژدها:     های  توانایی

انجام دهد )به طور مثال جان دشمنان خود را کم کند یا جان خود را زیاد کند و...( که 
تواند در هر لحظه از زمان از  اژدها میاند. هر  این نیروها در بازی جادو نامگذاری شده

است.  2یک جادو استفاده کند. به عبارت دیگر، شمای کلی سیستم اژدها مانند شکل 
سازی  متفاوتی دارد. ویژگی مشترک جادوها داشتن زمان آماده     های  هر جادو ویژگی

 مجدد استفاده وسازی  ای که بعد از استفاده از هر جادو، مدتی برای آماده است؛ به گونه
 نشان داده شده است. 1زمان خواهد برد. لیست کامل جادوهای اژدها در جدول 

 

 
اژدهایهایجادویکلینما.2شکل

 
نیروهای مختلف هر اژدها تأثیر متفاوتی را بر محیط بازی )از جمله دشمنان 

تواند به دشمنان آسیب  گذارد. به عنوان مثال، استفاده از نیرو می و اژدها( می
اژدها را      ها را آرام کند و یا میزان جان و قدرت  اند یا سرعت حرکت آنبرس

دفاعی در بازی به وجود آورد. هر بازیکن در بازی      های  افزایش دهد و یا برج

طور که در شکل  ن جا کند. هما مختلف جابه     های  تواند کاراکتر خود را در مسیر می
مسیر  5شامل  شود، هر نقشه بازی مشاهده می گانه پنج های مسیر از نمایی 3

تواند بدون گرفتن زمان به  می ها   افقی است که بازیکن با لمس هر کدام از مسیر
آن مسیر برود. دشمنان از هر مسیر به صورت تصادفی به سمت بازیکن حرکت 

کنند و اژدها برای استفاده از بیشتر نیروهایش باید در مسیری که دشمن  می
د. حضور در مسیری که دشمن در آن وجود مورد نظر در آن قرار دارد، حرکت کن

 ای بازی است. دارد، از قوانین پایه
 

 
هگانیپنجهاریازمسنمایی.3شکل

 
مسیر  5شوند و در  رو می مدل مختلف با اژدها روبه 9دشمنان در  دشمنان:

مختلف به صورت تصادفی به سمت اژدها حرکت خواهند کرد و در میزان آسیب 
حرکت و میزان جان با یکدیگر تفاوت دارند. دشمنان مشاهده در ثانیه، سرعت 

هایشان  ، دشمنان و ویژگی2اصلی بازیکن در حین بازی هستند. در جدول 
 مشخص شده است.

 آن به 35 مرحله از کنیباز که یباز( Online) برخط بخش در :برخط رقابت
 خود غار از بهتر که دامکو هر  پردازند یبه رقابت م گریکدیدو اژدها با  شود، یم وارد
 عامل توسط یکیبود. دو کاراکتر اژدها که  خواهد بخش نیا برنده کند، دفاع

در مقابل هم قرار  شوند، یم کنترل یانسان عامل توسط گریید و هوشمند
شامل حرکت عمودی در خطوط و  کنانی. اعمال قابل انجام توسط بازرندیگ یم

 که ردیبگ میتصم دیبا نیماش ن،یب نیا در .باشد یم روینموسوم به  یاجرای عمل
 کند پرتاب خود دشمنان از مدل کدام به را جادو هر و شود جا جابه  ها  ریمس در چطور

 .برسد نظر به معقولانه حرکاتش هم و باشد داشته نما انسان و یواقع یرفتار هم تا
 

غاراژدهایبازیجادوها.1جدول
سازیمدتزمانآمادهزاناکسیرمصرفیمیمیزانآسیبتصویرنامجادو

 1/1 02 .رساند به دشمن آسیب می     درصد از قدرت اژدها  102به اندازه   توپ آتشین

 1 02 .رساند به دشمن آسیب می     درصد از قدرت اژدها  112به اندازه   گدازه

 92 12 .رساند یب میبه دشمن آس     درصد از قدرت اژدها  112به اندازه   نیانفجار آتش

کند و بعد از  را در خود ذخیره می و گدازه عدد از ضربات مرگبار دو نیروی توپ آتشین 1222  آتشدان
 .رساند برخورد با دشمن به همان اندازه به دشمن آسیب می

12 2 

به دشمنان پشت  درصد از جانش 12کشد و به اندازه  می     دشمن را  ،بعد از برخورد با دشمن  طوفان اژدها
 .رساند سر آسیب می

12 92 

 102 102 .کنند ثانیه از غار اژدها محافظت می 11کند که برای مدت  برج آتش ظاهر می 1اژدها   برج آتش

 32 02 .کند سازی تمام نیروهای اژدها را صفر می زمان آماده  حضور ذهن

 حالت ایستا

 1جادوی 

 2جادوی 

 3جادوی 

 4جادوی 

 5جادوی 

 6جادوی 
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غاراژدهایدشمناندرباز.2جدول

نامدشمنان

یزدربا

زانیم ریتصو

 جان

بیآسزانیم

 هیدرثان

سرعتحرکت

 هیدرثان

 02 01 022  موذی

 00 11 1122  سپردار کوچک

 1 121 1212  شکارچی

 19 121 1022  دار نیزه

 9 011 322  قیمنجن

 11 191 0022  سپردار بزرگ

 01 31 1912  مزدور

 19 101 9222  بگ گنده

 10 101 322  جادوگر

 
 

 ها یافته
. باشد یم یریگمیدر حال مشاهده و تصم یباز یدر فضا عامل الگوریتم آموزش عامل:

 کی یاژدها در مقابل دشمن است. آموزش عامل برا یاستفاده از جادوها ،عامل فهیوظ
در نظر گرفته شده  روین 4آموزش اژدها با  یسازساده یبرا وانجام شده     نوع از اژدها

 و  ها  ریمتغ تمیالگورو  ستین مشخص و واضح یتیتقو یریادگیدر  تیموفق ریمساست. 
 و      سازد مشکل را کردن خطا رفع شود یم موجب که دارد یادیز رییتغ حال در یاجزا

 .است ازین مورد خوب جینتا به دنیرس منظور به اجزا نیا میتنظ یبرا یادیز تلاش
PPO یتلاش برا و میتنظنمونه و سهولت  یدگیچیپ ،سهولت اجرا نیتوازن ب 

در  ؛رساند را به حداقل می نهیهز تابعدر هر مرحله که  یروزرسان هب کیمحاسبه 
باشد. به همین  میکوچک  نسبتاً یقبل مشی خطاز انحراف از  نانیکه اطم یحال

دلیل از این الگوریتم برای آموزش عامل استفاده شده است. همچنین، از برنامه 
های ساده  ای که عامل ابتدا عمل تفاده گردید؛ به گونهدرسی برای آموزش عامل اس
 تر به عامل آموزش داده شود. های سخت را آموزش ببیند و سپس عمل

 دراز  عبارتند مشاهدات. است یژگیو 59 شامل عاملمشاهده  بردار مشاهدات:
 ،است؟ استفاده آماده روین ایآ: اژدها یجادو 4 هر یبرا دارد؟، حضور دشمن ریمس کدام

 اعمال تواندیکه جادو م یزانیم نیشتری)ب [5، 1] نرمال شده در بازه روین بیآس زانیم
 نیشتریب اساس بر 1 و صفردر بازه  آسیبشان زانیاست و همه جادوها م 2555 کند،

جان دشمن نرمال شده  زانیم: اژدها به کینزد دشمن 6 یبرا ،(اندشده نرمال بیآس
 حال در دشمن ایآ ،(دارد وجود یباز در متفاوت دشمن 9) دشمن نوع ،[5، 1]در بازه 

اژدها را بر عهده دارد،  یاستفاده از جادوها فهیوظ عامل، ر؟یخ ای است زدن ضربه
 استفاده ،3 یروین از استفاده ،2 یروین از استفاده ،1 یروین از استفاده ازاعمال عبارت 

 بود. روین از نکردن استفاده ،4 یروین از
شده است که عامل به سمت  یطراح یا گونه به پاداش تابع :تابع پاداش

 روزیکه پ ستمیس یاز هدف کل ن،یضربه زدن به دشمنان سوق داده شود. همچن
 .دهد یم نشان را پاداش تابع 1لگوریتم ااست، پاداش خواهد گرفت.  یشدن باز

 پاداش تابع: 1 تمیالگور
 

if  Player Cast Spell 
 if !any Enemy Exis in Same Lane  

   Punish)( 
if Player Select Not Ready Spell  
   Punish)( 
if Die 

   Punish)( 
if Win 

   Punish)( 
if Spell hit Enemy 

   Punish)( 
if Enemy Attacking 

   Punish)( 
 

ادو باعث کاهش جان دشمن شود، پاداش ز شود یا جاگر بازیکن پیرو
گیرد. اگر بازیکن در زمان استفاده از جادو در مسیر دشمن قرار نداشته باشد،  می

علاوه بر این، اگر بازیکن ببازد یا دشمن در حال آسیب زدن  شود.  مجازات می
 شود. باشد، عامل مجازات می

. شود یم داده آموزش دهسا طیمح در عامل ابتدا طراحی برنامه درسی:
. است محدودتر دشمنان با شدن مواجه اژدها، غار یباز در ساده طیمحاز  منظور

 گر،ید عبارت به. ندیدشمن متفاوت خود را آموزش بب 9نحوه مقابله با  دیعامل با
به دست آوردن       وداشته باشد  شیهر دشمن و جادوها نیب ینگاشت مناسب دیبا
 یدر برتر یشود، عامل اصل استفاده ییدشمن چه جادو هرابر که در بر دانش نیا
دشمن در  نیاول تواند یطوفان اژدها م یجادو مثال،عنوان  بهاست.  کنیباز کی

جان را دارد  نیشتریکه ب یجادو در مقابل دشمن نیا اگررا نابود کند.  ریمس
 نیتر    فیضع برابردر  اگرو  استاز آن جادو  یور بهره نیاستفاده شود، بهتر

 .شود کنیباخت باز وجبم است ممکندشمن استفاده شود،  
آموختن این امر مستلزم آن است که عامل ابتدا نحوه مقابله با دشمن 

تر را بیاموزد. این دانش سطح پایین عامل را به سمت بهینه محلی حرکت  ضعیف
 های سطح بالاتر تسهیل دهد و مسیر آموزش را به سمت یادگیری عمل می
میلیون قدم و طراحی مراحل درسی به صورت زیر  3کند. آموزش به میزان  می

برنامه درسی طراحی  5اعمال شد. ابتدا دشمنان به ترتیب قدرت مرتب شدند و 
ای بود که عامل قدم به قدم با دشمنان دارای  گردید. طراحی این مراحل به گونه

های آموخته از برنامه درسی قبلی با  کرد و با وزن نیروهای متفاوت مقابله می
 شد.  رو می دشمنان جدید روبه

 داده نشان آموزش های قدم در درسی مرحله افزایش مراحل 4 شکل در
 .است شده

 
 هایآموزشمراحلافزایشمرحلهدرسیدرقدم.4شکل
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 یوزشبدونبرنامهدرسآمنیدرحیپاداشتجمع.5شکل

 

های آموزش: مواجه شدن عامل با دو نوع از دشمنان  درصد ابتدای قدم 15
 تر( )دشمنان ضعیف

 دوم آموزش: مواجه شدن عامل با سه نوع از دشمنان درصد 15
 درصد سوم آموزش: مواجه شدن عامل با چهار نوع از دشمنان 15
 ج نوع از دشمناندرصد چهارم آموزش: مواجه شدن عامل با پن 25
 درصد پنجم آموزش: مواجه شدن عامل با شش نوع از دشمنان 15
 درصد ششم آموزش: مواجه شدن عامل با هفت نوع از دشمنان 25
 درصد نهایی آموزش: مواجه شدن عامل با نه نوع از دشمنان 25

 
عامل در  یپاداش تجمع زانیم 6 و 5 یها شکل درآموزش عامل هوشمند: 

 کسانی یها تمیالگور و ها شاخصنشان داده شده است. دو عامل با  آموزش نیح
(. یبا برنامه درس یگریو د یباز دهیپبچ یدر فضا عامل کی) اند دهید آموزش
 انیپا در توانست یدرس برنامه بدون عامل شود، یکه مشاهده م گونه همان

عامل با برنامه  یموضوع برا نیا که آورد دست هب یاز باز ازیامت 18 آموزش
نتابج نشان داد که این روش باعث  است. افتهی شیافزا ازیامت 26 به یدرس

گردد. در واقع، عامل با برنامه درسی  افزایش سرعت و کیفیت یادگیری عامل می
تری به سمت  توانست امتیاز بیشتری از فضای بازی کسب کند و حرکت سریع

 بهینه محلی داشته باشد.
 

 بحث
با هدف بررسی موفقیت یادگیری تقویتی عمیق با برنامه درسی  پژوهش حاضر

 رسد می نظر بهبرای آموزش عامل هوشمند در محیط بازی غار اژدها انجام شد. 
. در واقع، ردیدگکه این روش باعث افزایش سرعت و کیفیت یادگیری عامل 

و حرکت عامل با برنامه درسی توانست امتیاز بیشتری از فضای بازی کسب کند 
های آموزش، زمانی که  تری به سمت بهینه محلی داشته باشد. در قدم سریع

 ؛کند شود، امتیاز عامل افت می برنامه درسی جدید به فضای آموزش اضافه می
عامل، شناختی از مسأله جدید ندارد. با استفاده از روش یادگیری تقویتی  ونچ

امل خیلی سریع با استفاده از دانش به دست آورده در عمیق با برنامه درسی، ع
آموزد؛ در حالی که بدون برنامه درسی، عامل  مرحله قبل، عمل جدید را می
 های مورد آموزش دارد. دشواری زیادی در یادگیری عمل

باشد و در مقایسه با  موضوع مطالعه حاضر تا حدودی نو و بدیع می
 Sukhbaatarه شده است. به عنوان نمونه، موضوعات دیگر، کمتر به آن پرداخت

نامتقارن  یباز قیاز طر یخودکار برنامه درس یریادگی یبرای چارچوبو همکاران 
و  سیآل یها دو عامل به نام .ندکرد شنهادیپ (Asymmetric Self-Playبا خود )

 اجرای عملی یباب را برا ،سیآل .ندشتندا یکسانی فهیوظ ،باب با اهداف مختلف
 ندیب تر انجام دهد. عیکند تا آن را هرچه سر یکشد و باب تلاش م یالش مبه چ

 فیوظا شامل یدرس  طور خودکار برنامهه و باب ب سیآل نی، تعامل ببیترت
 .(15کرد ) یم جادیا زیبرانگ چالش تر و سخت

Justesen  از یادگیری تقویتی در طراحی محتوای بازی استفاده  همکارانو
تواند  های خاص می ند که یادگیری تقویتی در بعضی از بازیکردند و نشان داد

توان باعث تعمیم  ( شود، اما به کمک برنامه درسی میOverfitبرازش )  بیش
 (.18مشی آموزشی شد تا بتواند محتوای بازی را در سطح انسانی طراحی کند ) خط

 مشی، در بازی اول سازی نزدیک خط به کمک بهینه این پژوهشدر 
های متفاوت آموزش داده شد؛  شخص تیراندازی، دو عامل هوشمند در محیط

یکی در محیطی با برنامه درسی و دیگری در محیط بدون برنامه درسی. سپس 
هر دو در محیط یکسانی شروع به بازی کردند که نتایج حاکی از کیفیت بهتر 

ن موارد به طور عمده عامل با برنامه درسی از نظر امتیاز به دست آورده بود. در ای
غیر از بازی متمرکز  هایی های ثابت و یا در محیط هایی با محیط آزمایش بر بازی

های  ؛ در حالی که پژوهش حاضر توسط تیم تحقیقاتی بر روی بازیبوده است
 تری نسبت به بازی با محیط ثابت داشت. استراتژیک انجام شد که محیط پیچیده

 

 
روشدنعاملبابرنامهدرسیجدیداست(هاینارنجیزمانروبهشتجمعیعاملیادگیریبامراحلدرسی)خطمیزانپادا.6شکل



قیعم تىیتقو رىیادگی 

 
 

 
 

http://jrrs.mui.ac.ir 

 و همکاران محمدرضا محمدنژاد قیعم تىیتقو رىیادگیبهبود 

 55 1398فروردین و ادیبهشت / 1شماره / 15پژوهش در علوم توانبخشی/ سال 

 ها محدودیت
های مطالعه حاضر بود که مدت  سیستم ضعیف کامپیوتری، از جمله محدودیت

که پژوهش حاضر  جایی  میلیون قدم اکتفا شد. از آن 3آموزش عامل به اندازه 
انجام گرفته است، امکان مقایسه  ای بود که بر روی بازی غار اژدها اولین مطالعه

 با کارهای تحقیقی دیگر وجود نداشت.
 

 پیشنهادها
های بیشتر  تر، تعداد قدم شود پژوهش حاضر در سیستم کامپیوتری قوی پیشنهاد می

و آموزش عامل هوشمند انجام شود و در روال آموزش با گرفتن حد امتیاز مطلوب، 
ر مرحله درسی عبور کند و این امتیاز مطلوب، معیار یاد گرفتن آن عمل در آن از ه

درس باشد. بنابراین، برنامه درسی با رسیدن عامل به امتیاز تغییر کند. در مطالعه 
های آموزش است که شاید در بعضی  حاضر، نحوه افزایش برنامه درسی با تعداد قدم

توان از ایده مطرح شده در این  ه بر این، میعلاو ها معیار مناسبی نباشد.  از درس
 های استراتژیک دیگر نیز استفاده نمود. تحقیق در فضای بازی

 

 گیری نتیجه
ی تقویتی ریادگی که نیبر ا ی، فرض اول مبننتایج به دست آمدهبا توجه به 

هوشمند  به عامل های استراتژیک درسی در فضای پیچیده بازیبرنامه با  عمیق
  ی در یادگیری داشته باشد،تر عیبهتر و سر( Generalize) میتعم کند تا کمک می
 تأیید شد.

 

 تشکر و قدردانی
سازان آسمان امید برای در اختیار قرار دادن بازی  بدین وسیله از شرکت سرگرمی

 آید. مورد نظر تشکر و قدردانی به عمل می
مقاله حاضر از میان مقالات ارسال شده به دبیرخانه پنجمین کنفرانس 

های  با نگاه ویژه به بازی« ها ها و چالش ای؛ فرصت نههای رایا بازی»المللی  بین
، اصفهان(، از سوی هیأت تحریریه مجله پژوهش در 1398درمانی )بهمن ماه 

بخشی مورد تقدیر قرار گرفت. بدین وسیله نویسندگان از پژوهشگاه  علوم توان
فضای مجازی مرکز ملی فضای مجازی به جهت حمایت از انتشار این مقاله 

از مرکز نوآوری صنایع سرگرمی دانشگاه آورند. همچنین،  نی به عمل میقدردا
ها و به ثمر رسیدن این پروژه نقش مهمی داشتند،  آوری داده که در جمع اصفهان

  گردد. سپاسگزاری می
 

 نقش نویسندگان
 و اجرایی و پشتیبانی مطالعه، خدمات پردازی ایده و محمدنژاد، طراحی محمدرضا

 تخصصی نوشته، ارزیابی دست نتایج، تنظیم تفسیر و تحلیلمطالعه،  علمی
 دفتر به ارسال جهت نوشته نهایی دست علمی، تأیید مفاهیم نظر نوشته از دست

 و انتشار تا آغاز از مطالعه انجام فرایند یکپارچگی حفظ مجله، مسؤولیت
 نتایج، تنظیم تفسیر و گیو، تحلیل داوران، مرتضی دری نظرات به پاسخگویی

 علمی، تأیید مفاهیم نظر نوشته از دست تخصصی نوشته، ارزیابی دست
 فرایند یکپارچگی حفظ مسؤولیتمجله،  دفتر به ارسال جهت نوشته نهایی دست
یغمایى،  فرزینداوران،  نظرات به پاسخگویی و انتشار تا آغاز از مطالعه انجام

 نظر نوشته از ستد تخصصی نوشته، ارزیابی دست نتایج، تنظیم تفسیر و تحلیل
 مسؤولیتمجله و  دفتر به ارسال جهت نوشته نهایی دست علمی، تأیید مفاهیم

 نظرات به پاسخگویی و انتشار تا آغاز از مطالعه انجام فرایند یکپارچگی حفظ
 را بر عهده داشتند.داوران، 

 

 منابع مالی
اه در این دانشگ. گردید انجام سمنان دانشگاه مالی پژوهش حاضر تحت حمایت

 مقاله نهایی تأیید و نوشته دست تنظیم ها، آن گزارش و تحلیل ها، داده آوری جمع
بررسی و انتشار تحقیق حاضر در مجله  است. نداشته نظر اعمال انتشار برای

بخشی، با حمایت مالی پژوهشگاه فضای مجازی مرکز  پژوهش در علوم توان
های کامپیوتری با  ی بازیالملل ملی فضای مجازی، حامی پنجمین همایش بین

های درمانی صورت گرفت. این پژوهشگاه در طراحی، تدوین و  رویکرد بازی
 گزارش این مطالعه نقشی نداشت.
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Abstract 
 

Introduction: Training deep curriculum learning is a kind of smart agent training in which, first the simple acts, and 

then, the difficult acts are trained to smart agent. In this study, we proposed a new framework for training deep 

curriculum learning to defense-based game in particular Dragon Cave. 

Materials and Methods: Deep reinforcement learning approach with curriculum learning was used to train an 

intelligent agent in the game Dragon Cave. Curriculum learning paradigm started from simple tasks, and then 

gradually tried harder ones. Using Proximal Policy Optimization, the intelligent agents were trained in various 

environments, once in a curriculum-learning environment, and once in an environment without curriculum learning. 

Then, they started the game in the same environment. 

Results: The improvement of the agent was observed with deep curriculum reinforcement learning. 

Conclusion: It seems that the deep curriculum reinforcement learning increases the rate and the quality of intelligent 

agent training in complex environment of strategic games. 

Keywords: Intelligent agent, Deep reinforcement with curriculum learning, Machine learning, Neural network 
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