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بهبود اثربخشی  به منظور  یادگیری تقویتی ریاضی و  ازی پیشرفتهمدلس   ارائه یک مدل ترکیبی از
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 2سامان عرفا ، 1*محسن شکربیگی

 

 1404/ 28/07تاريخ پذيرش:                                                                                                     28/11/1403تاريخ دريافت: 

            

 چکیده 
گیری و  های نبرد، نقش مهمی در بهبود فرایند تصمیمسازی صحنههای هوش مصنوعی در تحلیل و شبیهسازی ریاضی و روش گیری از مدل امروزه بهره

گیری و افزایش اثربخشی تیمی است که از نظر توان رزمی و منابع  های مهم در این زمینه، نحوه تصمیم کند. یکی از چالش ارزیابی راهبردهای مختلف ایفا می 

فرماندهی و تصمیمدر شرایط ضعیف  فرایند  بهبود  با هدف  این مقاله،  قرار دارد. در  به حریف  تیم ضعیف تری نسبت  بر  گیری  مبتنی  ترکیبی  تر، یک مدل 

ات حمله و دفاع با استفاده از یک مدل  ها و یادگیری تقویتی ارائه شده است. در مدل پیشنهادی، تعاملات رقابتی دو تیم و تصمیمسازی ریاضی نظریه بازی مدل 

منظور انتخاب برای آموزش یک مربی هوشمند به  Deep Q-Network (DQN) و Q-Learning هایسازی شده و الگوریتم ها شبیه ریاضی مبتنی بر نظریه بازی 

سازی و بر اساس  اپیزود شبیه  1000اند. عملکرد مدل پیشنهادی در قالب یک سناریوی نبرد متعارف و طی  تر به کار گرفته شدهاقدامات مناسب برای تیم ضعیف 

، روند افزایشی و 400دهد که از حدود اپیزود سازی نشان می ها ارزیابی شده است. نتایج شبیه مانده اعضای تیم شده و میزان سلامت باقی مجموع پاداش کسب 

شده همراه  گیری از سیاست آموختهو افزایش بهره  0.2به کمتر از   (ε) کاهش نرخ اکتشافتر مشاهده شده است؛ این روند با  مثبت در مجموع پاداش تیم ضعیف 

   .گیری مربی هوشمند استبوده و بیانگر بهبود و تثبیت تدریجی فرایند تصمیم 

 .ی، صحنه نبرد، فرماندهی و کنترلتیتقو یریادگیمدلسازی ریاضی،   :کلیدی  واژگان
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 بهبود اثربخشی به منظور   يادگیری تقويتیرياضی و  ازی پیشرفته مدلس  ارائه يک مدل ترکیبی از

    در صحنه نبرد  گیری فرماندهی و تصمیم

2 
 

 کلیاتومقدمه  .1

ابزار مؤثر، در    کیصحنه نبرد به عنوان    یها  یساز   هیشب       

 هایاستراتژ  یساز نهیو به  لیتحل  یبرا  یو نظام  یعلم  قاتیتحق

م قرار  استفاده  ارندیگیمورد  در   یهامیت  ها،یسازهیشب   نی. 

به رقابت    ایپو  طیمح  کیو منابع متفاوت در    هاییمختلف با توانا

چالش  یکی.  پردازندیم مسائل  ا  زیرانگباز  ارائه    نه،یزم  نی در 

 ی توان رقابت  شیبه منظور افزا  ترفیضع  یهامیت  یبرا  یراهکار

  است. تریقو یهام یبا ت

  یریادگیدر حوزه    نینو  یهااز روش  یکی  یت ی تقو  یریادگی   

پاداش،    افتیو در   طیتعامل عامل با مح  قیاست که از طر  نیماش

تصم و  عملکرد  م  نهیبه  یریگمیبهبود  ممکن  اسازدیرا    نی. 

دل  هاکیتکن تعم  یجیتدر  یری ادگی  تیقابل  لی به  به    یدهمیو 

مناسب  د،یجد  طیشرا به  یسازهیشب  یبرا   یابزار   یسازنه یو 

 جنگ هستند.  یهایدر باز هایاستراتژ

هدف اصلی این مقاله، توسعه یک مربی هوشمند است که    

وضعیت،   تحلیل  توانایی  تقویتی،  یادگیری  از  استفاده  با 

ها را برای بینی اقدامات حریف و ارائه بهترین تصمیمپیش

ضعیف الگوریتمتیم  منظور،  این  برای  کند.  فراهم  -Q تر 

Learning   به عنوان ابزار اصلی مورد استفاده قرار گرفته را 

همچنین،  است دینامیک    مدلیک  .  توصیف  برای  ریاضی 

ها و قوانین آن ارائه شده است تا بتوان عملکرد الگوریتم  بازی

   .را ارزیابی کرد

های اساسی در طراحی مربی هوشمند برای یکی از چالش    

ضعیفتیم مدلهای  درباره  دقیق  اطلاعات  به  نیاز  های تر، 

تصمیم الگوهای  و  فکری،  فرماندهی  ساختار  گیری، 

تیم قویتاکتیک یادگیری های  واقع،  در  است.  یا دشمن  تر 

بینی اقدامات حریف صورت مستقیم قادر به پیشتقویتی به

آن  مگر  به نیست،  دشمن  که  واقعی  رفتار  با  مکرر  صورت 

گیری او تعامل داشته باشد یا مدل دقیقی از تفکر و تصمیم

نظامی، دسترسی به چنین  باشد. در حوزه  اختیار داشته  در 

پایه  امکاناطلاعات  درباره دشمن معمولاً  یا  ای  نیست  پذیر 

 بسیار محدود است. بنابراین، هرچند طراحی مربی هوشمند

 
1 Land-based Battlefield  

گیری در تواند به بهبود تصمیممبتنی بر یادگیری تقویتی می

مدل  و  فرضی  سناریوهای  کمک برابر  دشمن  تخمینی  های 

های دقیق واقعی از  توان انتظار داشت بدون داده کند، اما نمی

گیری بهینه در  بینی کامل و تصمیمحریف، به سطحی از پیش

از محیط یکی  محدودیت  این  یابد.  دست  واقعی  های 

پیاده چالش  الگوریتمهای اصلی  های هوش مصنوعی سازی 

لازم به ذکر است که در    .در فرماندهی و کنترل نظامی است

این تحقیق، به دلیل عدم دسترسی به اطلاعات دقیق دشمن،  

های احتمالی  شده و با توزیعصورت ساده تر بهمدل تیم قوی

فتاری های رسازی شده است. در صورتی که دادهثابت مدل 

مدل  یا  میواقعی  باشد،  موجود  دشمن  شناختی  توان  های 

  opponent modelingهای یادگیری تقویتی مبتنی برالگوریتم

بهبود دقت تصمیم adversarial RL یا برای  گیری مربی را 

   .تر به کار بردتیم ضعیف

پایه    هایابتدا الگوریتمساختار مقاله به صورت زیر است:     

 صحنه نبردگیرند. سپس مدل ریاضی  مورد بررسی قرار می

. ساخته شده و ترکیب آن با یادگیری تقویتی بیان می شود

گردد و  ها ارائه میها و تحلیل آن سازیدر ادامه، نتایج شبیه

 .در نهایت پیشنهاداتی برای تحقیقات آینده ارائه خواهد شد

عنوان لازم به ذکر است که در این تحقیق، محیط بازی به  

زمینی محیط  سناریوهای  مدل 1یک  و  است  شده  سازی 

هوایی، دریایی یا ترکیبی در دامنه این مدل قرار ندارند. هدف 

سازی تحلیل و تمرکز بر اصول سازی اولیه، ساده از این مدل

نظام  های پیادهیادگیری تقویتی و مدلسازی ریاضی برای تیم

  .یا زمینی است

   هدف و انجام شده ی کارهامرور . 1.1

و    یتیتقو  یریادگی  ی   نهیدر زم   اخیرمطالعات  در مقالات و  

باز  آن در  داده   یهایکاربرد  نشان  ا  شده  جنگ  ها روش  نیکه 

مثال   یرا بهبود بخشند. برا  هامیت  ای  کنانیعملکرد باز  توانندیم

تحقهمکاران    و  2ها  بررس  قیدر  به    ی ت یتقو  یریادگ ی  یخود 

ها  . آن[1]  اندپرداخته  یابترق  یهاط یچندعامله و کاربرد آن در مح

  ی باعث بهبود همکار  تواندیچندعامله م  یریادگینشان دادند که  

2 Huh 
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 مقالـــــه 

3 

 

عنوان مثال، در  شود. به   دهیچیپ  یهایاستراتژ  جادیعوامل و ا  انیم

 ،یفرد  ماتیتصم  بیتوانستند با ترک  هام یها، تآن  یهایسازهیشب

 کنند.   جاد یا یمؤثر یگروه یهاکیتاکت

و    یتکامل  یهاتمی[ با استفاده از الگور2و همکاران ]  1وانگ 

برا  یهایاستراتژ  ،یت یتقو  یریادگی  ی نبردها  یهوشمند 

  یتکامل  یهاتمیالگور  ق،یتحق  نیاند. در اتوسعه داده  یچندپهپاد

همگرا  یبرا استفاده   ییبهبود  آموزش  در  نوسانات  کاهش  و 

 ماتیتصم  یساز نهیعنوان نمونه، پهپادها توانستند با بهشدند. به 

طور هماهنگ انجام  را به   یادهیچیپ  یهاتیپرواز و حمله، مأمور

]  2وانگچنگدهند.   کاربرد  3و همکاران  در    یتیتقو  یری ادگی[ 

کانال  بررس  یفرمانده  ی هاکشف  را  کنترل  اکرده  یو   ن یاند. 

  ی هاطیدر مح  توانند یم  یتیتقو  یهاتمی مطالعه نشان داد که الگور

 نیا  یهاعمل کنند. در مثال  ایبه صورت پو  دهی چینامطمئن و پ

شناسا  رندهیادگی عوامل    ق،یتحق به    یمخف  یهاکانال  ییموفق 

در مطالعات شدند.    هیبا حداقل اطلاعات اول  یطیدر شرا  یارتباط

اخیر، کاربردهای متنوع یادگیری تقویتی در حوزه فرماندهی و  

به بررسی     [4]در مرجع  کنترل بررسی شده است. به عنوان مثال،

 .انددر برابر حملات خصمانه پرداخته RL پذیری عواملآسیب

طراحی  چارچوب   [5]مرجع برای  اطلاعات  سازماندهی  های 

ارائه دادههای تصمیمسامانه   [8]و  [7] و [6] . همچنیناندیار را 

 .انددر آموزش عوامل رزمی بررسی کرده را   DQN و RL کاربرد

سلسله  [9] مرجع معماری  عوامل  به  هماهنگی  برای  مراتبی 

 RL های مختلفارزیابی الگوریتم [10] یادگیرنده اشاره کرده و

دهنده اند. این مطالعات نشان های نظامی انجام دادهرا در محیط 

های هوشمند فرماندهی اهمیت یادگیری تقویتی در توسعه سامانه 

بازی تاکید کرده  [11]در مرجع    .هستند   سازها ها و شبیهاند که 

الگوریتم توسعه  برای  مناسبی  مصنوعی بسترهای  هوش  های 

فرماندهی و کنترل هستند، زیرا امکان ایجاد سناریوهای متنوع، 

داده جمع الگوریتمآوری  ارزیابی عملکرد  را های آموزشی و  ها 

   .کنندفراهم می

های گرچه مطالعات فوق در بهبود یادگیری تقویتی در محیط ا   

   :اندهایی نیز داشتهاند، اما محدودیتمختلف موفق بوده

 
1 Wang 

بیشتر تحقیقات به  صحنه نبرد:  سازی دقیق  فقدان مدل .1

پرداخته سازیشبیه ساده  مدلهای  و  ریاضی   اند 

پیچیدگی کافی برای تحلیل دینامیک نبردهای واقعی 

 .را نداشته است

تحقیقات قبلی بیشتر :  ترهای ضعیفتمرکز کم بر تیم .2

پرداخته عوامل  کلی  عملکرد  بهبود  طور  به  به  و  اند 

تیم عملکرد  تقویت  بر  ضعیفخاص  تمرکز های  تر 

 .اندنکرده 

 برتری های زیر را دارا می باشد: ی ما مقاله   در مقابل،

پیشرفتهمدل .1 ریاضی  دقیق :  سازی  ریاضی  روابط  از 

و تعاملات بازیکنان صحنه نبرد  برای توصیف قوانین  

 .کنداستفاده می

تیم .2 بر  ضعیفتمرکز  هوشمند :  ترهای  مربی 

تیمطراحی به  کمک  برای  خاص  طور  به  های شده 

تیم ضعیف با  مواجهه  در  قویتر  شده  های  بهینه  تر 

 .است

الگوریتم .3 از  تقویتی های  استفاده  ترکیب  :یادگیری 

تقویتیهای  الگوریتم ریاضی  یادگیری  مدل  به   با 

کارآمد تعمیم  صورت  قابلیت  افزایش  و برای  دهی 

    .پایداری استفاده شده است

پیچیده .4 سناریوهای  در  عملی  برخلاف :  کاربرد 

های پیچیده مطالعات پیشین، این روش بر روی محیط 

نشان  که  است  شده  آزمایش  پویا  و و  کارایی  دهنده 

 .دهی بالاتر آن است قابلیت تعمیم

 مقاله  تئوری  و اصول یا تحقیق روش. 2.1

های رقابتی  سازی ریاضی این تحقیق مبتنی بر نظریه بازیمدل   

دوطرفه است که با درنظر گرفتن سلامت، قدرت آتش و احتمال 

تیم تیر  ضعیفبرخورد  تیم  برای  را  بهینه  تصمیمات  تر ها، 

 .کنداستخراج می

در این بخش ابتدا الگوریتم های یادگیری تقویتی استفاده شده     

را شرح می  با پارامترهای متناسب برای بازی جنگ  در این مقاله  

2 Cheng Wang 
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پویا طراحی شده که در کنار    مدل ریاضی  یک  دهیم و در ادامه

می   بهبود  بازی  در  را  مربی  گیری  تصمیم  ها،  الگوریتم  این 

 بخشند. 

الگوریتم    انتخاب  علمی    DQN   و Q-Learning هادلیل 

ذکر شده است به این دلیل است که   [12] همانطور که در مرجع

به دلیل سادگی مفهومی، عدم نیاز به مدل     Q-Learningالگوریتم  

 گسسته به سیاست بهینه و اثبات همگرایی آن در مسائل  1محیط

تقویتیایپایهعنوان  به  یادگیری  روش  این    ترین  شد.  انتخاب 

الگوریتم توانایی یادگیری سیاست بهینه فقط از طریق تجربه و  

بدون نیاز به مدل محیط را دارد، که در مسائل فرماندهی و کنترل  

قطعیت عدم  با  محسوب  نظامی  کلیدی  مزیت  یک  بالا،  های 

همانطور که در   DQN الگوریتم  دلیل انتخابهمچنین    .شودمی

با افزایش ابعاد  ذکر شده است به این دلیل است که    [13]مرجع  

  DQNالگوریتم   شودسنتی ناکارآمد می   Q-Tableفضای حالت،  

-Q مقدار تابع    های عصبی عمیق برای تقریببا استفاده از شبکه

Value   از استفاده  امکان   ، Q-Learning   فضای با  مسائل  در 

می فراهم  را  بزرگ  بسیار  یا  پیوسته  این سازدحالت  برتری   .

 :عبارت است ازهاها نسبت به سایر روشالگوریتم

• Q-Learning   و DQN  های  عنوان  به الگوریتم 

می شناخته  تقویتی  یادگیری  در استاندارد  که  شوند 

حوزه مرجع  مقالات  شروع  نظامی  RL اغلب  برای 

 .شوندسازی استفاده میمدل

با   Policy Gradient و   Actor-Criticهایالگوریتم •

محیط در  مزیت  پیچیدگی وجود  پیوسته،  های 

   .[8] تری دارندمحاسباتی و نیاز به تنظیمات دقیق 

نیاز به CMA-ES   مانند   Evolutionary RLهایروش •

 های بسیار بیشتری دارند و برای مسائلتعداد نمونه 

real-time [5] کمتر مناسب هستند. 

 
1 model-free 

 این تحقیق   برای  در کاربرد  یهایکاستی  هاسایر الگوریتم  بعلاوه   

برالگوریتم، مثلا  دارند در مسائل   Policy Gradient های مبتنی 

دارند اما پیچیدگی  Q-Learning گسسته کوچک عملکرد مشابه

دارند  پیاده  یادگیری  پارامترهای  به  بالاتری  حساسیت  و  سازی 

الگوریتم8] به  Model-based RL های[. همچنین  نیاز  دلیل  به 

مدل محیط، برای سناریوهای با اطلاعات ناقص فعلی این تحقیق 

  .قابل استفاده نیستند

در ادامه با توجه به نیاز به توابع و روابط این الگوریتم ها در    

به صورت ها  کاربردی،  مدلسازی،  استفاده شدهالگوریتم  را    ی 

 بیان می کنیم: 

  می باشد که   Q-Learningیکی از این الگوریتم ها، الگوریتم     

یک الگوریتم پایه در یادگیری تقویتی است که هدف آن یافتن  

بهینه   پاداش کلی   ∗𝜋یک سیاست  بیشینه   𝑅است که مقدار  را 

 مفاهیم اصلی این الگوریتم به شرح زیر است: .کند

 پاداشتابع  .1

,𝑄(𝑠تابع   𝑎)  مقدار پاداش مورد انتظار را از انجام اقدام𝒂    در

   .دهدنشان می  𝒔حالت 

   :به صورت زیر است 𝑸 روزرسانیفرمول به 

𝑄𝑛𝑒𝑤(𝑆𝑡, 𝐴𝑡) ← (1 − 𝛼) ∙ 𝑄 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡) + 𝛼

∙ (𝑅𝑡+1 + 𝛾 ∙ max
𝑎

𝑄 (𝑆𝑡+1, 𝑎))   (1) 

 که در آن  

• 𝛼 نرخ یادگیری 

• 𝛾 های برای اهمیت پاداش 2ضریب تخفیف

 .آینده

• 𝑅𝑡+1  پاداش لحظه ای مربوط به رفتن از حالت

𝑆𝑡 به حالت  𝑆𝑡+1 

• max
𝑎

𝑄 (𝑆𝑡+1, 𝑎)  ماکزیمم پاداشی که می تواند

 به دست بیاید. 𝑺𝒕+𝟏در حالت  

 :الگوریتم .2

2 Discount Factor 
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 .شودیم ی سازهیشب طیمح •

صورت آزمون و خطا اقدام عامل به  •

 . کندیم

 Qمقدار  ،یافتیبر اساس پاداش در •

 .شودی روز محالت و اقدام به یبرا

 مزایا:  .3

 .سازی ساده پیاده  •

 .های گسستهمناسب برای محیط •

 : بیمعا .4

 یبزرگ برا Qبه جدول  ازین •

 .دهیچیپ یهاطیمح

های پیوسته یا با پایین در محیط کارایی •

  .فضای حالت بزرگ

محدودیت    حل  محیط  Q-Learning برای  با  در  پیچیده  های 

الگوریتم   بزرگ،  حالت     Deep Q-Network (DQN)فضای 

استفاده   Q های عصبی برای تقریب تابعمعرفی شد که از شبکه

)حالت(  𝒔، یک شبکه عصبی عمیق با ورودی  DQN   در  .کندمی

,𝑄(𝑠و خروجی   𝑎)  برای هر اقدام𝑎 شودطراحی می: 

در    𝑠ها که نمایانگر حالت بردار ویژگیی: ورود •

 .محیط است

  𝒂مربوط به تمام اقدامات ممکن  𝑄 مقدار :خروجی •

 می باشد.    در آن حالت

مخفی  لایه  چند  از  فعال 1معمولاً  توابع  مانندبا    سازی 

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥)  .استفاده می شود 

 2تابع هدف  .1

,𝑄(𝑠شبکه عصبی باید طوری آموزش داده شود که مقادیر      𝑎) 

با بینیپیش واقعی  مقدار  باشد.  واقعی  مقادیر  به  نزدیک  شده 

   :شودمحاسبه می Bellman استفاده از معادله

𝑦 = 𝑟 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′;  𝜃−)          (2) 

 
1 Hidden Layers 

2 Loss Function 

  :که در آن

• 𝑟 ایپاداش لحظه. 

• 𝛾 های آیندهضریب تخفیف برای اهمیت پاداش. 

• 𝜃−  ای صورت دوره که به  3های شبکه هدف وزن

 .شوندروزرسانی میبه 

نقش کلیدی در یادگیری تقویتی دارد. این    𝛾  ضریب تخفیف   

های آینده  شود و اهمیت پاداش( تعریف می0,1پارامتر در بازه ) 

  0نزدیک به   𝛾 کند. مقدار های فعلی تعیین میرا نسبت به پاداش

پاداش  فقط  عامل  که  است  معنی  این  لحظهبه  مهم  های  را  ای 

های آینده  شود پاداشباعث می   1نزدیک به   γ کهداند، در حالی می

    .ارزش بیشتری داشته باشند

بین      اختلاف  کردن  مینیمم  برای  هدف  و   𝒚تابع  )هدف( 

,𝑄(𝑠  کهخروجی شب 𝑎; 𝜃) شودبه صورت زیر تعریف می:  

𝐿(𝜃) = 𝐸 [(𝑦 − 𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃))
2
]      (3) 

  گیرینمونه  هایکه در عمل، این امید ریاضی با استفاده از داده   

    .شودتقریب زده می)تجربه قبلی(  Replay Buffer شده از

 4گرادیان کاهشی  .2

گرادیان   ، از الگوریتم  𝜃  یعنی   های شبکهسازی وزن برای بهینه   

به   𝜃ها  شود. مشتق تابع هدف نسبت به وزن کاهشی استفاده می

 :شودصورت زیر محاسبه می

∇𝜃𝐿(𝜃) = 𝐸[∇𝜃𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃)(𝑦 − 𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃))]    (4) 

 که در آن:

• ∇𝜃𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃)  گرادیان خروجی شبکه نسبت به

محاسبه  backpropagation ها که از طریق روشوزن 

 .شودمی

 :شوندروز می ها با استفاده از رابطه زیر به وزن   •

𝜃 ← 𝜃 − 𝛼∇𝜃𝐿(𝜃) 

 نرخ یادگیری می باشد.   𝜶و 

3 Target Network 

4 Gradient Descent 
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 بهبود اثربخشی به منظور   يادگیری تقويتیرياضی و  ازی پیشرفته مدلس  ارائه يک مدل ترکیبی از

    در صحنه نبرد  گیری فرماندهی و تصمیم

6 
 

3. Replay Buffer  و بهبود پایداری 

نمونه • بین  همبستگی  کاهش  توان  ها،برای   می 

عاملتجربه  ,𝑠)شامل   1های  𝑟, 𝑎, 𝑠′)   حافظه  در 

Replay Buffer    کرد. ذخیره 

نمونه به  • از  استفاده  نمونه جای  از  متوالی،  برداری های 

داده  2تصادفی  انتخاب  استفاده برای  آموزش  های 

   .شودمی

 3شبکه هدف  .4

بهتر،  • همگرایی  و  نوسانات  از  جلوگیری  برای 

DQN    استفاده جداگانه  هدف  شبکه  یک  از 

ای  صورت دوره به  −𝜃های این شبکه  کند. وزنمی

   :شوندسازی میهمگام  𝜽های شبکه اصلی  با وزن 

𝜃 ← 𝜃− 

 تر مزایا و ریاضیات پیشرفته .5

فعال • توابع  از  استفاده  )مانند    یرخطیغ   یسازبا 

ReLUنیب  دهیچیروابط پ  تواندیم  ی(، شبکه عصب 

 کند.  یسازحالات و اقدامات را مدل

ماتر  استفاده •   یبرا  ی هس  ای  ی ژاکوب  یهاسی از 

رو وزن   ریتأث  ترقیدق  یبررس در    یخروج  یها 

)مانند   DQN  ترشرفتهیپ  یها نسخه   یبرخ

Double DQN.مطرح است ) 

  DQNو     Q-Learningهایالگوریتم  مقایسه  ،1  جدولدر     

 آورده شده است:

 : مقايسه الگوريتم ها. 1جدول 

 Q-Learning DQN ويژگی 

 گسسته یا پیوسته گسسته نوع فضای حالت 

 شبکه عصبی  جدول Qذخیره 

 بالا محدود مقیاس پذیری 

 زیاد کم نیاز به حافظه 

 
1 Agent 

2 Random Sampling 

 با  مدلسازی پیشرفته ریاضی و ترکیب آن .2

 یادگیری تقویتی
اصل  یاضیر  یسازمدل  یبرا ترک  ،یمسئله  ما   بیهدف 

  ک یاست که    یاگونه صحنه نبرد به  یهابا مدل  یتی تقو  یریادگی

هوشمند   یخود را با کمک مرب  یهاراهکار بتواند    ترف یطرف ضع

شامل موارد   یساز مدل  نیشود. ا  روزیپ  تیکرده و در نها  نهیبه

  است: ریز

حالت • اینجا،  بازیکنان، در  مکانی  موقعیت  شامل  ها 

 .میزان تیرها، و سلامت بازیکنان هستند

اقدامات شامل تیراندازی به یک هدف مشخص یا دفاع   •

 .است

ها را در هر طور خودکار بهترین اقدامشبکه عصبی به  •

 : گیردحالت با استفاده از این ریاضیات یاد می

 متغیرها و پارامترهاتعریف . 1.2

 :هاتیم •

o 𝑻𝟏  قوی دقت تیم  بیشتر،  منابع  )دارای  تر 

 .تیراندازی بالاتر(

o 𝑻𝟐  ضعیف یادگیری  تیم  مربی  )دارای  تر 

 .تقویتی(

 :پارامترهای بازيکنان •

o 𝑺𝒊  میزان سلامت بازیکن𝒊  

o 𝑩𝒊 مانده بازیکن های باقی تعداد گلوله𝒊 

o 𝑨𝒊   دقت تیراندازی بازیکن𝒊  به صورت

 نرمال  توزیع

𝑨𝒊~𝑵(𝝁𝒊, 𝝈𝒊
𝟐) 

   :ها و موانعموقعیت  •

o 𝑷𝒊    موقعیت بازیکن𝒊  سازیدر صفحه شبیه. 

o 𝑶 از موانع )مانند سنگرها( که  مجموعه ای 

 .دهنداحتمال برخورد تیر را تغییر می

  :استراتژی مربی •

3 Target Network 
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o 𝝅(𝒔, 𝒂)    استراتژی بهینه مربی که بر اساس

 .کندعمل می 𝒂و اقدام   𝒔حالت 

o 𝒓𝒕   پاداش در گام زمانی𝒕 

 

 تعریف مدل پویا. 2.2

را تعریف می کنیم    𝜱(𝒙)تابع توزیع تجمعی نرمال  ابتدا         

که در حل مسائل صحنه نبرد و دقت تیراندازی بسیار به ما کمک  

کند.   نرمال  می  تجمعی  توزیع  ریاضی   𝜱(𝒙)تابع  صورت  به 

داشته   𝒙احتمال اینکه یک متغیر تصادفی نرمال مقدار کمتری از  

نشان می را  دیگر،  باشد،  عبارت  به  تجمعی    𝜱(𝒙)دهد.  مقدار 

نهایت تا  تابع چگالی احتمال توزیع نرمال استاندارد از منفی بی

x که رابطه ی آن به صورت زیر می باشد: .است 

𝜱(𝒙) =
𝟏

√𝟐𝝅
∫ 𝒆−

𝒕𝟐

𝟐 𝒅𝒕
𝒙

−∞

         (𝟓) 

 که در آن     

• 𝒙 مقدار ورودی 

• 
𝟏

√𝟐𝝅
 سازی برای توزیع نرمال استاندارد ضریب نرمال  

• 𝒆−
𝒕𝟐

استاندارد  𝟐 نرمال  توزیع  احتمال  که   تابع چگالی 

 دارای ویژگی های زیر است: 

   .است    1و  0همیشه مقداری بین   𝜱(𝒙) محدوده مقادیر .1

𝒙برای  • → 𝜱(𝒙)داریم   ∞− → 𝟎  

𝒙برای  • → 𝜱(𝒙)داریم   ∞+ → 𝟏   

تابع تجمعی برای توزیع نرمال استاندارد متقارن  :  تقارن .2

 ، یعنی  است

𝜱(−𝒙) = 𝟏 − 𝜱(𝒙) 

 

کلی .3 نرمال  توزیع  با  تصادفی:  رابطه  متغیر   اگر 

𝑿~𝑵(𝝁 , 𝝈 
باشد، تابع تجمعی آن به صورت زیر   (𝟐

 :است

𝑭𝑿(𝒙) = 𝜱 (
𝒙 − 𝝁

𝝈
)  

اینکه    دلیل  تعریف شده است،   𝜱(𝒙)  به  انتگرال  به صورت 

عددی یا تقریبی    هایمحاسبه دقیق آن نیاز به استفاده از الگوریتم

تقریبمانند   برای  تیلور  توزیع تجمعی   .دارد،  بسط سری  تابع 

شود،  در زمینه تیراندازی به احتمال خطا یا دقت مرتبط می نرمال

زیرا دقت تیراندازی معمولاً به عوامل تصادفی بستگی دارد و این 

در ادامه مرحله ی  اند.  عوامل اغلب به صورت نرمال توزیع شده

  دوم مدلسازی، روابط زیر را داریم:

تیراندازی .1 را  :  قوانین  بخواهد هدف  تیرانداز  اگر 

ای با در محدوده مشخصی بزند )برای مثال، دایره

توان با تابع  این احتمال را می  𝒓شعاع مشخص  

 :تجمعی توزیع نرمال محاسبه کرد 

𝑃ℎ𝑖𝑡 = 𝛷(
𝑟 − 𝜇

𝜎
) 

 که در آن     

• 𝑟 شعاع هدف یا حداکثر خطای مجاز. 

• 𝜇 فاصله میانگین از مرکز هدف.   

• 𝜎 پراکندگی خطا.  

در   محاسبه احتمال برخورد برای یک تیربه عنوان مثال برای    

 تیم قوی تر داریم: 

𝑃ℎ𝑖𝑡 = 𝛷 (
𝑟 − 𝜇

𝜎
) = 𝛷 (

0 − 1
0.5

) = 𝛷(2) 

  :از جداول توزیع نرمال استاندارد داریم

𝛷(2) ≈ 0.9772 

حدود      تیر  یک  برای  برخورد  احتمال    .است %97.72پس 

را نیز می   تیر  10محاسبه احتمال برخورد حداقل یک تیر از بین  

 توان به صورت زیر محاسبه کرد:

𝑃(𝐻𝑖𝑡 𝑎𝑡 𝑙𝑒𝑎𝑠𝑡 𝑜𝑛𝑒) = 1 − (1 − 𝑃ℎ𝑖𝑡)10 

= 1 − (1 − 0.9772)10 ≈ 1 − 6.79 × 10−20 ≈ 1 

تیر به هدف    10دهد که تقریباً قطعاً یکی از این  این نشان می    

همین روند را برای تیم ضعیف تر نیز می    .برخورد خواهد کرد

طور فرضی  تر به برای تیم ضعیف  𝝈 انحراف معیار  توان داشت: 

ها در تیراندازی دهنده دقت کمتر آنانتخاب شده است تا نشان 

از روابط ریاضی    توانهای واقعی، این مقدار را میدر مدل  .باشد

 و آماری محاسبه کرد.

𝑃ℎ𝑖𝑡 = 𝛷 (
𝑟 − 𝜇

𝜎
) = 𝛷 (

0 − 1
1.5

) = 𝛷(0.67) 

 :از جداول توزیع نرمال استاندارد داریم   

𝛷(0.67) ≈ 0.7486 
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حدود   در تیم ضعیف تر پس احتمال برخورد برای یک تیر   

    .است 74.86%

واقعیتوجه:      دنیای  در  و  بوده  فرضی  مقادیر     به   𝑃ℎ𝑖𝑡  این 

پارامترهای بسیار زیادی  بستگی دارد و محاسبات پیچیده ای نیز  

 نیاز می باشد تا آن را حساب کرد.

سلامت .2 بازیکن    :پویایی  سلامت  اثر   𝑆𝑖تغییر  در 

به صورت زیر فرموله می    𝑘یک تیر با قدرت    برخورد

 شود: 

𝑆𝑖
(𝑡+1)

= 𝑆𝑖
(𝑡)

− 𝑘 ∙ 𝑃ℎ𝑖𝑡 ∙ ∆𝑆 

مربی .3 بازیکنان  :  پاداش  تعداد  اساس  بر  پاداش 

مانده، تعداد تیرهای شلیک شده و اهداف برخورد باقی 

   :شودکرده محاسبه می 

𝑟𝑡 = 𝛼 ∙ 𝑠𝑢𝑟𝑣𝑖𝑣𝑎𝑙 𝑟𝑎𝑡𝑒 + 𝛽 ∙ 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 − 𝛾
∙ 𝑟𝑒𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒 𝑢𝑠𝑎𝑔𝑒 

استراتژی مربی بر اساس مقدار بهینه تابع :   تابع ارزش .4

 𝑉(𝑠)ارزش 

که در یادگیری   1سازی بلمن معادله بهینهبرای این قسمت از     

می استفاده  الگوریتم  و  شودتقویتی  از  بسیاری  های اساس 

 استفاده می کنیم:  است  یادگیری تقویتی

𝑉(𝑠) = 𝑚𝑎𝑥
𝑎

[𝛾 ∙ 𝐸𝑠′(𝑉(𝑠′)) + 𝑟(𝑠, 𝑎)] 

 :که در آن

• 𝑉(𝑠)   مقدار مورد انتظار پاداش کلی که    :2تابع ارزش

دریافت کند، در صورتی    𝒔تواند از حالت  می  3عامل 

  .که بهترین اقدامات ممکن را انتخاب کند

• 𝑟(𝑠, 𝑎)    مقدار پاداشی که عامل با     :ایپاداش لحظهیا

  .کنددریافت می  sدر حالت   aانجام اقدام 

• 𝛾    های آینده نسبت اهمیت پاداش:   4ضریب تخفیفیا

 :است  1و   0آن بینبه پاداش فعلی. مقدار 

➢ 𝛾 =  .ای مهم استتنها پاداش لحظه   0

➢ 𝛾 →    .های آینده بسیار اهمیت دارندپاداش  1

 
1 Bellman Optimality Equation 

2 Value Function 

• 𝐸𝑠′(𝑉(𝑠′))    ارزش برای    𝑉(𝑠′)امید ریاضی مقدار 

با اجرای   ′𝑠حالت بعدی   شود. این  حاصل می   𝑎که 

مقدار متوسط پاداش مورد انتظار در آینده را توصیف 

برابر   𝑠گوید ارزش یک حالت  این معادله می  .کندمی

توان از این حالت است با حداکثر مقدار پاداشی که می

بهترین  اجرای  ادامه  و  اقدام  بهترین  انتخاب  با 

عامل ابتدا پاداش     .ها در آینده به دست آوردسیاست 

,𝑟(𝑠 ایلحظه 𝑎) های  گیرد و سپس ارزش حالترا می

به پاداش فعلی      𝛾را با ضریب تخفیف   𝑉(𝑠′) آینده

   .کنداضافه می

ضعیف  :1نکته تیم  عمل  و  بهترین  یاد  تحلیل  تر  آنچه 

 :  گیردمی

در حال یادگیری   تر از طریق یادگیری تقویتیتیم ضعیف   

احتمال  افزایش  و  ماندن  زنده  برای  بهینه  استراتژی  یک 

ها و  پیروزی است. این یادگیری بر اساس دریافت پاداش

 .شودانجام می   Qو تابع  5روزرسانی تابع ارزشبه 

پاداش    ما،  مدل  تیم  در  به  مختلف  اقدامات  برای  ها 

 :شوندداده می به شرح زیر ترضعیف

 پاداش مثبت برای ضربه زدن به دشمن  ➢

تر شلیک  تر به یکی از بازیکنان تیم قویاگر تیم ضعیف ➢

می  دریافت  مثبت  پاداش  شود،  موفق  و   .کندکند 

تر:   قوی  شبیه)بازیکن  این  قویدر  تیم  تر سازی، 

سلامت  بالاتر،  تیراندازی  دقت  که  هستند  بازیکنانی 

این تیم  .  اولیه بیشتر و احتمال برخورد بیشتری دارند

 (  .معمولاً در ابتدای بازی برتری دارد

تر در صورتی که تا پایان اپیزود بازیکنی از تیم ضعیف ➢

 .شودمی  دریافت +10 زنده بماند، پاداش نهایی

 گیرد؟تر چه چیزی را یاد میتیم ضعیف :2نکته

3 Agent 

4 Discount Factor 

5 Value Function 
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 :گیرد کهتر یاد میها، تیم ضعیفبر اساس دریافت پاداش   

 :انتخاب هدف بهینه ➢

o تیم قوی از  بازیکنی  تر را هدف بهتر است 

زیرا  دارد،  را  سلامت  کمترین  که  بگیرد 

 .شانس حذف او بیشتر است

o میتیم ضعیف یاد  بازیکنانی  تر  به  که  گیرد 

 .شلیک کند که احتمال برخورد بالاتر دارند

 :مدیریت مهمات ➢

o بییاد می نکند و در گیرد که  هدف شلیک 

گلوله های حساسزمان  از  استفاده  تر  هایش 

 .کند

 مدل یادگیری تقویتی برای مربی . 3.2

بهینه     را  خود  استراتژی  خطا  و  آزمون  طریق  از  مربی 

  .شودتر بهتر میو با هر بازی، عملکرد تیم ضعیف  کندمی

 یادگیری تقویتی برای این منظور از ترکیب الگوریتم های 

Q-Learning و Deep Q-Network (DQN)    می استفاده 

 .کنیم

را می توان به    ترتفسیر عملیاتی پاداش برای تیم ضعیف   

 صورت زیر بررسی کرد:

 )الف( پاداش برای آسیب زدن به دشمن 

 .است 2دهنده اثربخشی حملات تیم این پاداش نشان  •

این می • نظامی،  عملیات  زیر در  موارد  با  معادل  تواند 

 :باشد 

o   کردن نابود  مثلاً  دشمن  رزمی  توان  کاهش 

انسانی   نیروی  توان  کاهش  یا  تجهیزات 

 دشمن 

o  کردن مجبور  مانند  موقت  تاکتیکی  برتری 

 نشینیدشمن به عقب

o   زیرا    2افزایش روحیه و انگیزه نیروهای تیم

 بینند که حملاتشان اثرگذار استمی

 )ب( پاداش بزرگ در صورت پیروزی نهایی 

ای امتیازی در صورت پایان بازی، نشانه    10این پاداش   •

 .است 2از دستاورد استراتژیک تیم 

 :تواند موارد زیر را نشان دهددر میدان نبرد، این می •

o   دستیابی به برتری عملیاتی مثلاً کنترل یک

 منطقه کلیدی 

o   کاهش یعنی  نیروها  بقای  و  ماندن  زنده 

 2تلفات نیروهای تیم 

o  چراکه تاکتیکی  یادگیری  و  تجربه  کسب 

تر مقاومت  اند در مقابل نیروی قویتوانسته 

 کنند و پیروز شوند

 هدف و شرایط خاتمه. 4.2

و حفظ    𝑻𝟏کاهش تعداد بازیکنان تیم    𝑻𝟐هدف تیم   •

 .حداکثر بازیکنان خود

تیم • از  یکی  که  زمانی  خاتمه:  بازیکنان شرط  تمام  ها 

پیش   از  دورهای  تعداد  یا  بدهد  دست  از  را  خود 

   .شده به پایان برسدتعیین

 پیاده سازی و نتایج  .3
 ساختار کلی پیاده سازی از بخش های زیر تشکیل شده است: 

   :تعريف محیط  .1

محیط شامل موقعیت بازیکنان، مقاومت سنگرها، تعداد   -

 .ها و اقدامات ممکن استگلوله

 .شوندمشخص می (𝑎) و اقدامات (𝑠) حالات -

 :يادگیری مربی .2

به    برای  تقویتی  یادگیری  الگوریتم  از  روزرسانی  استفاده 

,𝑄(𝑠  ارزش اقدامات 𝑎) 

 :بازی .3

تر بازی از چند مرحله تشکیل شده و مربی تیم ضعیف   

   .ها را بهبود دهدگیرد چگونه استراتژییاد می

تفصیل    2جدول      دقیقبه  مراحل  و  با  پارامترها  را  تر 

تا روند کد    دکنهایی برای تیم ضعیف مشخص می آستانه 
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 توانند برای تحلیل بهتر بازیها میتر شود. این آستانه شفاف 

   .و کنترل رفتار تیم ضعیف مفید باشند

 . پارامترها. 2جدول 

  1در شکل    نتایج خروجی این مدل پیاده سازی شده در ادامه   

   Python 3.10ها در محیط  سازیتمامی شبیه  .است   آورده شده

کتابخانه  از  استفاده  شده   Matplotlib و  Numpy هایبا  انجام 

محیط   در  کدنویسی  سیستم    Jupyter Notebookاست.  روی 

پردازنده   Windows 10عامل      16GB RAMو   Core i7 با 

سازی شده است. کدها برای تکرارپذیری کامل در دسترس پیاده 

   1000طی Q-Learning ها، الگوریتمبرای دستیابی به یافته   هستند

شبیه پاداشاپیزود  مجموع  و  شد  تیم  سازی  دریافتی  های 

نظر ضعیف در  مربی  عملکرد  معیار  عنوان  به  اپیزود  هر  در  تر 

تر در  تر و ضعیفگرفته شد. همچنین مجموع سلامت تیم قوی

 .ها ثبت گردیدعنوان شاخص قدرت نسبی تیمپایان هر اپیزود به 

شاخص  این  تغییرات  پاداش روند  نمودار  رسم  طریق  از    ها 

(Total Reward)   هاو سلامت تیم (Team Health)   بر حسب

 
1 seed 

شد تحلیل  شکلهمان   .اپیزود  در  که  مشاهده    1  گونه  نتایج 

اپیزود  می حدود  مجموع   400شود،  در  مثبت  روند  تغییر  یک 

میپاداش رخ  نرخ   .دهدها  تدریجی  کاهش  تغییر،  این  دلیل 

در آن مقطع    0.2به زیر مقدار   (exploration rate, ε) اکتشاف

بهره  به  بیشتر  مربی  شده  باعث  که  ازاست   Q-Table برداری 

تری انتخاب کند. این تغییر  دیده بپردازد و اقدامات بهینهآموزش

دهنده آغاز تثبیت یادگیری مربی هوشمند و بهبود سیاست  نشان 

برای اطمینان از تکرارپذیری    .تر استگیری تیم ضعیفتصمیم

آزمایش  با  نتایج،  اولیهها  توابع  1خوراک  در  انجام   رندوم ثابت 

ها، و پارامترهای شده است. همچنین تعداد اپیزودها، اندازه تیم 

 .اندصورت قابل تنظیم طراحی شدهالگوریتم در کد به

 . نتايج خروجی مدل. 1شکل 

 شنهاداتپی. 4
 :میت کنانیباز نیب   همکاری وجود  رفع مشکل عدم .1

 کندی به صورت مستقل عمل م  1  میت  کنیباز  هر ▪

ه وجود   یهماهنگ  ا ی  یگروه  یاستراتژ  چیو 

 ندارد.

 :یتصادف یریگهدف  .2

 یاستراتژ  ایسلامت    تیبدون توجه به وضع  1  میت ▪

تصادف2  میت را  اهداف  م  ی،  ا کندیانتخاب    ن ی. 
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غ  رفتار  به  برای   شودیم  رهوشمندانهیمنجر  که 

توان   می  آن  تیم  اصلاح  اهداف   1بازیکنان 

مشترکی را دنبال کنند و تلاش کنند یک بازیکن 

 .را از بازی خارج کنند 2خاص از تیم 

 :یکیتاکت ای یدفاع ینداشتن استراتژ .3

 یتدافع  کردیرو  چیو ه  کندیفقط حمله م  1  میت ▪

  1  میتکه برای بهبود آن می توان    ندارد  یقیتطب  ای

 استفاده کند، مثلاً:  یدفاع یهایاز استراتژ

کمتر  یکنانیباز ▪ سلامت  شل  یکه  از   کیدارند، 

 بروند.   یاجتناب کنند و به حالت دفاع

  کنان یبر باز  ،یحمله تصادف  یبه جا  تواندیم  1  میت ▪

ت ب  2  میخاص  که  کند  را   دیتهد  نیشتریتمرکز 

 . کنندیم جادیا

 : یباز طیرفتار با شرا رییعدم تغ .4

)مثل کاهش سلامت خود   یباز  طیبه شرا  1  میت ▪

ت  شیافزا  ای نم2  میقدرت   دهدی ( واکنش نشان 

رفتار خود را بر   1  میتکه برای بهبود آن می توان  

 به صورت زیر تنظیم کند:  2 میت  تیاساس وضع

یک مقدار آستانه  کمتر از  2 میت یسلامت کل اگر ▪

 .ابدی شیافزا 1 میشدت حملات تشد، 

گلوله  اگر ▪  1  میت  ابد،یکاهش    2  میت  یهاتعداد 

 کند.  شتریحملات خود را ب

 :یباز طیبه مح یدگیچیاضافه کردن پ .5

 ی طیکردن موانع مح اضافه ▪

مانند    یکیزیبا اضافه کردن موانع ف  توانیرا م  مدل ▪

پ  ای  وارهاید ا  تردهیچیسنگرها  موانع    نیکرد. 

مس  توانندیم موفق  هاکیشل  ریبر  احتمال   تیو 

 بگذارند.  ریتأث

را  یاض یر  یسازمدل ▪ موانع  به  برخورد  احتمال   :

تی  احتمالانظریه ی  با استفاده از هندسه و    توانیم

 
1 Multi-Agent Reinforcement Learning (MARL) 

 

  بررسی تعاملات بازیکنان و    محاسبه کرد  پیشرفته

و تأثیر  آن ها  تر از تعاملات بین  تحلیل دقیق را در

 در نظر گرفت.    هاتصمیمات آن

از    یسازهیشب ▪ استفاده  شبکه مشبک   کی در کد: 

(Gridبرا )و موانع. کنانیمکان باز فیتعر ی 

 زمان واکنش: افزودن ▪

 ای  کیدر شل  یزمان  ریتأخ  کی  توانندی م  کنانیباز ▪

واقع به  که  باشند  داشته  کمک    ییگرادفاع  مدل 

 . کندیم

 : 1یادگیری تقویتی چند عامله  .6

عامل   کیفرد(    ای  می)ت  کنیکه در آن هر باز  یمدل ▪

د با  و  است  دارد.  گریمستقل  تعامل  به    عوامل 

تمثالعنوان   ت  1  م ی:  جداگانه به  2  میو  صورت 

  .رندیگیم ادی یاستراتژ

تلفیق مدل پیشنهادی با الگوریتم های نظریه ی بازی  .7

ها جهت مدلسازی و شبیه سازی طیف وسیع تری از 

 بازی ها در صحنه نبرد.

فعل .8 مدل  آس  ،یدر  کردن  وارد  به  فقط  به   ب یپاداش 

دنمیت در  اما  است،   یروهاین  ،یواقع  ی ایوابسته 

نامنظم( معمولاً   یروهاین  ای  هاکی)مانند چر  ترفیضع

 ب یآس  نیشتریب  جادی از منابع، و ا  نهیبقا، استفاده به  یبرا

کمتر م  نهیهز  نیبا  س  با  .کنندیتلاش    ستم یاصلاح 

 مانند: ییهاپاداش به روش 

 منابع تیریبقا و مد یبرا ازیامت دادن •

 2ضربه و فرار   یهاکیتاکت قیتشو •

جلوگ  شیافزا • درصورت  از    یریپاداش 

 .دنید بیآس

 مراجع. 5

2 Hit and Run 
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