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This study presents a comprehensive comparative evaluation of three routing 

algorithms in static network environments with complex obstacles. The 

algorithms include A* as a deterministic heuristic search method, Q-learning as 

a classical reinforcement learning approach, and Double Q-learning as an 

improved version designed specifically to reduce overestimation bias. 

Experiments were conducted in two distinct environments: a simple 25×25 grid 

network and a complex 40×40 urban environment. Algorithm performance was 

systematically assessed using multi-dimensional criteria including path length, 

execution time, success rate, path smoothness measured by number of turns, and 

learning stability across multiple episodes. To ensure statistical reliability of the 

results, each algorithm underwent 30 repeated independent runs with advanced 

statistical analyses including 95% confidence intervals, paired t-tests, and 

ANOVA to validate significance of observed differences. Findings revealed that 

A* consistently outperformed other algorithms across all quantitative metrics, 

generating optimal and smoothest paths with average length of 42 steps, 

minimal execution time of 0.0043 seconds, and only 7 turns. Although both 

reinforcement learning algorithms achieved 100% success rates in all 

experimental conditions, they required substantially longer execution times and 

produced lower-quality paths with considerably more turns (19 and 20 turns 

respectively). In the complex urban environment, performance disparities 

intensified significantly, with Double Q-learning optimality dropping from 

91.3% to 90%. The results showed that reinforcement learning-based 

algorithms are better suited to unknown, dynamic, and uncertain environments 

due to their adaptive capabilities, whereas the A* algorithm achieves superior 

performance in static and well-defined environments. 
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 های كلیدی:  واژه 

 مسیریابی بهینه 
 استار آ

 یادگیری کیو
 یادگیری دوگانه کیو 

   آماریتحلیل  

ارزیابی مقایسه   پژوهش به  الگوریتم مسیریابی در محیط این  موانع  های شبکه ای جامع سه  ایستا با  ای 
می  شامل الگوریتم   پردازد. پیچیده  هیوریستیک، به   استار آ   ها  جستجوی  بر  مبتنی  قطعی  روش    عنوان 

عنوان نسخه بهبودیافته  به   یادگیری دوگانه کیو   عنوان رویکرد کلاسیک یادگیری تقویتی و به   یادگیری کیو 
و یک   25× 25ها در دو محیط متفاوت شامل یک شبکه ساده  برآورد هستند. آزمایش با هدف کاهش بیش 

انجام شد و عملکرد هر الگوریتم بر اساس معیارهای چندبعدی شامل طول    40× 40محیط شهری پیچیده 
پیچش  )تعداد  مسیر  کیفیت  موفقیت،  نرخ  اجرا،  زمان  قرار  مسیر،  مورد سنجش  یادگیری  پایداری  و  ها( 

از قابلیت اتکای نتایج، هر الگوریتم به به .  گرفت  اجرای مکرر آزمایش شد و    30صورت  منظور اطمینان 
جفتی و تحلیل   تست - تی   درصد، آزمون   95رفته شامل محاسبه فواصل اطمینان  های آماری پیش تحلیل 

استار در تمامی معیارها عملکرد  ها نشان داد که الگوریتم آ ها اعمال گردید. یافته بر روی داده  واریانس 
مسیر   میانگین طول  با  و  داشته  اجرای    42برتری  زمان  و    0/ 0043گام،  بهینه   ۷ثانیه  و  پیچش،  ترین 

درصدی دست    100های یادگیری تقویتی اگرچه به نرخ موفقیت  کند. الگوریتم ترین مسیر را تولید می نرم 
  20و    19تری )با  زمان اجرای به مراتب بیشتری نیاز داشتند و مسیرهای با کیفیت پایین به  یافتند، اما  

فت بهینگی یادگیری  ها تشدید شد و ا پیچش( ایجاد کردند. در محیط شهری، اختلاف عملکرد الگوریتم 
های  های مبتنی بر یادگیری تقویتی در محیط ها نشان دادند که الگوریتم یافته   . کاهش یافت دوگانه کیو  

استار در  که الگوریتم آ ناشناخته، پویا و دارای عدم قطعیت از قابلیت انطباق بیشتری برخوردارند، در حالی 
 . دارد تری  شده عملکرد بهینه های ایستا و شناخته محیط 
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 مقدمه .1 

محیط  در  بهینه  چالش مسیریابی  از  موانع،  دارای  و  پیچیده  های های 
های  های مختلفی همچون رباتیک خودمختار، سیستماساسی در حوزه 

است. طراحی   و مدیریت لجستیک  برای الگوریتمناوبری  های کارآمد 
گسترده عملی  کاربردهای  تنها  نه  بهینه  مسیر  و  یافتن  صنعت  در  ای 

های  ای برای توسعه روش بلکه از منظر تئوریک نیز زمینه ،  فناوری دارد
  .سازدمحاسباتی و یادگیری ماشین فراهم می

  مسیریابی های اخیر، دو رویکرد اصلی برای حل مسئله  در دهه 
  آاستار و  مانند   جستجو  بر  مبتنی   قطعی  های الگوریتم : اند یافته   توسعه 

  یک   عنوان به   استار آ .  کیو   یادگیری   نظیر   تقویتی   یادگیری   رویکردهای 
  های محیط   در   کارایی   و   بهینگی   تضمین   دلیل به   ابتکاری   الگوریتم 
  در .  است   گرفته   قرار   استفاده   مورد   ای گسترده   طور به   شده، شناخته 
  با  تعامل  از  یادگیری  قابلیت   با  تقویتی   یادگیری   های الگوریتم  مقابل، 
  فراهم   را   پویا   و   ناشناخته   های موقعیت   در   مسیریابی   امکان   محیط، 

  نیز  دوگانه   کیو   یادگیری   مانند   ای بهبودیافته   های نسخه .  کنند می 
اند.  برآورد مقادیر عمل ارائه شده مانند بیش   مشکلاتی   کاهش   برای 

مطالعه   در    کوانتومی   تقویتی   یادگیری   های الگوریتم   خود واتکینز 
  الگوریتم  از   استفاده  با   ها الگوریتم   این . کرد  معرفی  را   ارزش   بر   مبتنی 
  دسته   دو   به   ها الگوریتم .  کنند می   روزرسانی به   را   معادلات   گروور 
  ارزش   تابع   بر   مبتنی   و   حالت   ارزش   تابع   بر   مبتنی :  شوند می   تقسیم 
  عمل   ارزش   تابع   بر   مبتنی   های الگوریتم   که   دهد می   نشان   نتایج .  عمل 
  نرخ   از   استفاده   امکان   و   دارند   بیشتری   بازده   شوند، می   همگرا   تر سریع 

الگوریتم  .  [ 1]   د کنن می   فراهم   را   بالاتر   یادگیری  دایان  و  واتکینز 
عنوان یک روش ساده و افزایشی برای یادگیری  یادگیری کیو را به 

.  اند کرده   معرفی   شده کنترل   مارکوفی   های محیط   در   ها تصمیم بهینه  
  را   مختلف   اعمال   کیفیت   کیو،   مقادیر   درپی پی   بهبود   با   الگوریتم   این 

  یک   احتمال   با   کیو   یادگیری   که   دهد می   نشان   نتایج .  کند می   ارزیابی 
  روزرسانی به  همچنین .  شود می   همگرا  ها عمل  ارزش   بهینه  مقادیر   به 

و  آ بورز   .[ 2]   است   شده   ارائه   همزمان   طور به   کیو   مقدار   چند  بادی 
ریزی مسیر بهینه را با استفاده  ای از مسائل برنامه همکاران مجموعه 

اند. در این روش ابتدا  از رویکردی مبتنی بر نظریه اندازه حل کرده 
به  بهینه مسئله  مسئله  یک  با  صورت  سپس  و  شده  فرموله  سازی 

شود.  تعریف توابع کنترلی مصنوعی به مسئله کنترل بهینه تبدیل می 
اندازه  فضای  به  مسئله  نگاشت  با  ادامه  یک  در  مثبت،  رادون  های 

سازی انجام شده که منجر به تبدیل مسئله به یک مسئله  بازفرموله 
می برنامه  مسیرهای  ریزی خطی  تولید  امکان  مسئله  این  شود. حل 

 
1. Ad hoc On-Demand Distance Vector (AODV) 

در   روش  کارایی  و  کرده  فراهم  را  برخورد  بدون  و  بهینه  تقریبی 
است مثال  شده  داده  نشان  مختلف  عددی  و  .  [ 3]   های  هاسلت 

برآوردی مقادیر عمل در یادگیری  همکاران به بررسی مشکل بیش 
پرداخته  می کیو  نشان  پژوهشگران  ایده اند.  که    کیو  یادگیری   دهند 

  برای   تواند می  بود،   شده   معرفی  جدولی  های محیط   در  ابتدا   که  عمیق 
  سازگارسازی   یک   ارائه   با .  یابد   تعمیم   بزرگ   مقیاس   در   توابع   تقریب 
  تنها   نه   حاصل   الگوریتم   عمیق،   کیو   های شبکه   برای   خاص 
  شود می   عملکرد   بهبود  باعث  بلکه   دهد می  کاهش  را  ها برآوردی بیش 

خط یادگیری کیو را  خط و ناهم های هم نگویِن و همکاران الگوریتم 
ربات  کنترل  کردند برای  ارائه  دوچرخ  وارونه  پاندول  این های  در   .

شوند و سیستم به دو آوری می ها بدون نیاز به مدل جمع ها، داده روش 
ها کاهش یابد و سرعت محاسبات زیرسیستم تقسیم شده تا حجم داده 

خط هم غیر  های  سازی نشان داد که تکنیک افزایش یابد. نتایج شبیه 
داده  کارایی  کنترل با  در  بهتری  عملکرد  بیشتر،  دقت  و  بالاتر  ای 

وو و همکاران الگوریتم .  [ 4]   های پاندول وارونه دوچرخ دارند سیستم 
مسئله  حل  برای  را  کیو  یادگیری  با  مصنوعی  زنبور  کلنی  ترکیبی 

 پیشگیرانه  نگهداری  با  کارگاه  پذیرانعطاف   و  شدهتوزیع  بندی زمان 

 تحت  ها ماشین   خرابی   سازی مدل   با   الگوریتم   این .  کردند  ارائه   ها ماشین 
 زمان ای،دوآستانه  نگهداری   راهبرد  از  استفاده  و متغیر عملیاتی شرایط
 همسایگی  جستجوی   عملگرهای .  دهد می  کاهش   را  کل   تکمیل

 نشان  ها آزمایش  و  شده انتخاب کیو  یادگیری  توسط  تطبیقی   صورت به 
 عملکرد،  مختلف   های مقیاس   با   مسائل   در   پیشنهادی   روش   که   داد 

الگوریتم کیو .  [5]   دارد   توجهی قابل   و   مؤثر  ممتیک - گئو و همکاران 
مسئله   حل  برای  را  ممتیک  و  کیو  یادگیری  بر   بندیزمانمبتنی 

 ارائه  هوشمند   کشاورزی   ونقل حمل   و  برداشت  در   نقلیه  وسایل  مشترک 
 تقاطع  عملگر   سه  ترکیبی،  اولیه  مقداردهی  راهبرد  با  الگوریتم.  کردند 

 کیو،  یادگیری   توسط   شده هدایت   تطبیقی  محلی   جستجوی   و   تخصصی 
. دهد می   ارائه   بالا   کیفیت   با   های حل راه  و   کرده   تولید   متنوعی   جمعیت 

 به  نسبت  بهتری   عملکرد  ممتیک - کیو   که   داد  نشان  ها آزمایش   نتایج 
 و  همگرایی   بهبود  به   الگوریتم   های مؤلفه   و   دارد   مرجع   های الگوریتم 

 سان و همکاران الگوریتم هیبریدی.  [ 6]  د کنن می  کمک   حلراه   کیفیت 
های پروازی را برای مسیریابی چندمسیره در شبکه   1ویاودی ای کیو و  

ارزیاب از  استفاده  با  الگوریتم  این  کردند.  پاداش   ی معرفی  و  پایداری 
سریع  همگرایی  ارائه دوگانه،  خالی  مناطق  در  بهینه  مسیریابی  و  تر 

که  می  داد  نشان  نتایج  پروتکل   الگوریتماین  دهد.  به  های نسبت 
تر دارد و قابلیت درصد همگرایی سریع  40، تا  2آرام وی و کیو اودی ای 

کیو و .  [ ۷]  بخشد های پروازی را بهبود می اطمینان و عملکرد شبکه 

2. Q-learning based Multipath Routing (QMR) 
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 ...در  های جستجوی قطعی و یادگیری تقویتیمقایسه الگوریتمارزیابی و 

کیو  الگوریتم  برای   1اچاچ ال همکاران  را  کیو  یادگیری  بر  مبتنی 
اولویت  وظایف  با شده    بندی تخصیص  الگوریتم  این  کردند.  ارائه 

وظایف زمان زمان تکمیل انتخاب خودکار ابتکارهای سطح پایین، هم 
ها سازی و مقایسه نتایج شبیه .  رساند حداقل می را به   و زمان کل وظایف
کیو  که  داد  مسئله اچ ال نشان  حل  در  بالایی  کارایی  و  اثربخشی  اچ 

چندهدفه   .[ 8]   دارد  وظایف  تخصیص الگوریتم  همکاران  و  دوان 
سازی ازدحام ذرات مبتنی بر یادگیری کیو و بهینه   2اواس پی سیال کیو 

های ناهموار ارائه کردند. ها در زمین یابی ربات چندهدفه را برای مسیر 
راهبردی،  تقاطع  عملگر  و  پارامترها  پویا  سازگاری  با  الگوریتم  این 

کند. نتایج مسیرهای بهینه با کمترین طول و ناهمواری زمین تولید می 
های پیشرفته، دقت، او نسبت به روش اس پی سی ال نشان داد که کیو 

بهینه  کارایی  و  کاربردهای تنوع جمعیت  برای  و  دارد  بالاتری  سازی 
و .  [9]   ت اس  مناسب   منابع   تخصیص  و   یابیمسیر چندهدفه   گئو 

کیو  الگوریتم  و   3اواچ اسام - همکاران  کیو  یادگیری  بر  مبتنی 
چندهدفه  بهینه   این.  کردند  ارائه  بندیزمان  مسائل   برای  راسازی 

 بر  مبتنی   متغیر   جستجوی   و   ویژه   همسایگی   ساختارهای   با   الگوریتم 
 را  جریان   زمان  میانگین  و  تکمیل   زمان  سازیکمینه  کیو،  یادگیری 

 حل  در  بهتری  عملکرد   هاروش   سایر  با   مقایسه  در   و  دهد می   کاهش 
مبتنی   4ایاچاچ ام ال ژانگ و همکاران الگوریتم کیو .  [10]   ددار   مسئله 

شده با بندی ترکیبی توزیع بر یادگیری کیو و چندهدفه را برای زمان 
نگهداری پیشگیرانه و مصرف انرژی بهینه ارائه کردند. این الگوریتم 

بالا مبتنی بر یادگیری کیو زمان تکمیل و انتشار با راهبردهای سطح 
 چندهدفه،های پیشرفته  دهد و در مقایسه با روش کربن را کاهش می 

 نشان  بهینه   - انرژی   بندیزمان   پیچیده   مسائل   حل   در   بالایی  عملکرد 
  . [ 11]   دهد می 

پیشین، مطالعات  ادامه  کیو   در  الگوریتم  همکاران  و   -ژو 
با   5اسال - ای سی پی ام  یادگیری کیو و تکامل چندجمعیتی  بر  مبتنی 

های موازی با منابع تولید بندی ماشین جستجوی محلی را برای زمان 
گیری از الگوریتم پیشنهادی با بهره ای مشترک معرفی کردند.  شبکه 

جستجوی محلی دوگانه و تنظیم پویای پارامترها از طریق یادگیری 
می  کاهش  را  کل  وزنی  تأخیر  با کیو،  مقایسه  در  رویکرد  این  دهد. 

قابل الگوریتم  عملکرد  پیشرفته،  فراابتکاری  بهبود های  در  توجهی 
انعطاف برنامه  شبکه ریزی  می پذیر  نشان  خود  از  و .  [ 12]   دهدای  زو 

 
1. Q-Learning based Hyper-Heuristic (QLHH) 

2.  Multi-objective Q-Learning based Competitive Particle Swarm 
Optimization (MOQLCPSO) 

3.  Q-learning based Multi-objective Spotted Hyena Optimizer (Q-MSHO) 

4. Q-Learning based Multi-objective Hyper-Heuristic Algorithm 
(QLMHHA)  

5.  Q-learning based Multi-Population Co-Evolutionary Algorithm with 

Local Search (Q-MPCEA-LS) 

6. Q-learning Guided Genetic Algorithm (QGGA) 

را  6ایجی جی شده با کیو همکاران الگوریتم ژنتیک دو جمعیتی هدایت 
 با  هاییماشین   با  شدهتوزیع   تولید   جریان  بندیزمان برای حل مسئله  

 که  است  آن  بیانگر  تجربی  نتایج   .کنند می  ارائه  فازی   پردازش  کارایی 
 ،2۷- ای جی اس ان  استاندارد  های الگوریتم   به  نسبت   ای جی جی کیو 
 ابرحجم  معیارهای   در   توجهی  قابل   بهبود  ،9دی   /ای ای او ام  و  8اوپی پی 

راه   تعادل   و   دارد  نسلی  فاصله   و  پایداری  بین  کارایی بهتری  و  حل 
می ایجاد  جستجوی   .[ 13]   کند محاسباتی  الگوریتم  اوزسویدان 

 بندیزمان   مسئله  حل  برای  را  کیو  یادگیری  با  بهبودیافته  حریصانه
 به  وابسته  سازیآماده   هایزمان   با  پذیر انعطاف  هیبریدی  تولید  جریان 
 روش  از  استفاده   که   دهدمی   نشان   پژوهشگر .  کند می   معرفی   توالی

 خودکار  تنظیم  امکان  کیو،  یادگیری   سازوکار   و  تجمعی  وضعیت  ارزیابی
. کندمی   فراهم   را   محلی   جستجوی   های رویه   و  الگوریتم   پارامترهای 

 به  نسبت   پیشنهادی   روش  که   است   آن   بیانگر   تجربی   نتایج 
 و  دارد   برتری   عملکرد   10پلکسسی   کننده حل   و   متداول   های الگوریتم 

و   واقعی  بندیزمان  مسائل   در   بالاتری  اطمینان   قابلیت   و   کارایی 
دینچر و همکاران الگوریتم یادگیری کیو .  [ 14]   دهد مصنوعی ارائه می 

بهینه  دسته و  چندهدفه  سازی  ذرات   برای  را   مولکولی   فازی ای 
 انرژی  های فناوری  در  گذاری سرمایه   راهبردهای  سازی بهینه 

 های حل راه   که   دهند می   نشان  پژوهشگران .  کنند می   ارائه  تجدیدپذیر
 غیرمتمرکز  انرژی   چرخشی   های مدل   و  عمر   چرخه   بازدهی  نوآورانه،

ژانگ .  [15]   هستند  ها فناوری   این   عملکرد  بهبود   در   عوامل  ترین مهم 
خوشه  الگوریتم  همکاران  نیمه و  اس بندی  -ال کیو - سی اف ثابت 

سیم های حسگر بی را برای حفظ تعادل انرژی در شبکه  11اوسی ای آی 
دهند که ترکیب یادگیری کیو و کنند. پژوهشگران نشان می ارائه می 

بهبود بهینه  را  شبکه  عمر  طول  و  بار  توزیع  مورچه،  کلنی  سازی 
اس می  و  الگوریتم سی ای آی - ال کیو - سی اف بخشد  به  نسبت  های او 

دارد  برتری  عملکرد  تکراری   .[ 16]   موجود  الگوریتم  همکاران  و  لی 
زمان حریصانه  برای  را  کیو  یادگیری  بر  مبتنی  گروهی ای  بندی 

چندسناریویی پیشنهاد کردند. در این روش، یادگیری کیو برای بهبود 
کار رفت. نتایج ها به حلانتخاب جستجوی محلی و افزایش تنوع راه 

های نشان داد الگوریتم پیشنهادی از نظر کارایی و پایداری از روش 
است  برتر  زمان .  [ 1۷]  موجود  برای  همکاران  و  جریان ژوان  بندی 

توزیع انعطاف  الگوریتم پذیر  ترکیبی،  بافر  محدودیت  با  شده 

7. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) 

8. Proximal Policy Optimization (PPO) 

9.  Multi-Objective Evolutionary Algorithm based on Decomposition 

(MOEA/D) 

10. IBM ILOG CPLEX Optimization Studio (CPLEX) 

11.  Stable Fuzzy Clustering with Q-learning based Improved Ant 

Colony Optimization (SFC-QL-IACO) 
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با   1ایدی ایی ال کیو  مبتنی بر یادگیری کیو را ارائه کردند. این روش 
و  محلی  جستجوی  میان  تعادل   ، نگاشت  و  کیو  یادگیری  ترکیب 

تر های موجود، نتایج دقیق سراسری را برقرار کرده و در مقایسه با روش
وانگ و .  [ 18]   دهدهای تأخیر ارائه میو کارآمدتری در کاهش هزینه 

ژنتیک چندهدفه   الگوریتم   یادگیری  بر  مبتنی   تطبیقی همکاران یک 
 الکترونیکی پسماندهای  جداسازی  خطوط  توازن   سازی بهینه   برای  کیو 

 طریق  از   جستجو   راهبرد   پویای   تنظیم   با   روش   این .  دادند   توسعه 
 را  وظایف   شکست   از   ناشی   تعادل عدم   و  انرژی  مصرف   کیو،  یادگیری 

 ضمن  پیشنهادی   مدل   که  داد   نشان   هاآزمایش   نتایج .  دهد می   کاهش 
 دهدمی   افزایش  درصد  11/ 98  حدود  تا  را  درآمد  خط،  کارایی  بهبود 

 و  سازیشبیه   نتایج   میان   فاصله   محیط،گرایانه  سازی واقع شبیه.  [ 19] 
 مسیر  برای  استار آ   از   سکو   این .  دهد می   کاهش  را   خودرو  واقعی  رفتار 

 هایمنحنی   و   محلی  مسیر   برای   شدهبندی زمان   کشسان   نوار  سراسری،
 فیزیکی  های ویژگی .  کند می   استفاده   مسیر   سازیبهینه   برای   بزیه

 دهد می   نشان   نتایج   و   شده   لحاظ   سازی بهینه   فرایند   در   خودرو 
. دارند  بالایی  تطابق  سازی شبیه   با   واقعی   محیط  در  شدهبهینه   مسیرهای 

 هایالگوریتم   عملیاتی  قابلیت  و  پذیریتطبیق   ایمنی،  رویکرد   این 
یک .  [ 20] دهد  می   افزایش   را   خودران  مسیریابی  همکاران  و  زنگ 

خوشه  کلونی الگوریتم  مسیریابی  سازوکار  بر  مبتنی  نوین  بندی 
که   کردند  ارائه   مورچگان  از   استفاده   با   را   داده   نقاط مورچگان 

 و  داده  های ویژگی   بهتر  استخراج  با  روش  این.  کند می   بندیخوشه
 بهبود  سنتی  های الگوریتم   به  نسبت   را   بندیخوشه   دقت  خطا،  افزایش

 کلونی،  تولید   های مدل   با   پویا  سامانه   یک   صورتبه   الگوریتم .  دهد می 
 روی  ها آزمایش   و   شده   طراحی   آمیزیرنگ   بندی خوشه  و   مسیریابی 

 بیشتر  در   آن  عملکرد   داد  نشان   واقعی  و  سازی شبیه   های داده 
  .[ 21]  ای است یسه مقا   های الگوریتم  از  برتر  ارزیابی   هایشاخص 

مطالعه   یک  همکاران  و   های الگوریتم  روی  بر  تجربیجیوفرید 
 مسیرهای  که  دادند   انجام  زمانهم  مسیریابی  برای  چندعاملی  یادگیری

  پژوهش   این.  کندمی   محاسبه  را   عامل  چندین  برای  برخورد  بدون
  و   وجوجست  سنتی  هایروش  با  را  یادگیری  بر  مبتنی  هایالگوریتم

 را  واقعی  هایمحیط  در  هاآن  کاربردپذیری  و  کرده  مقایسه  ریزیبرنامه 
  چندعاملی   یادگیری  هایالگوریتم  برخی  داد   نشان  نتایج.  کندمی  ارزیابی

  تلاش   و  مشابه  مسیر  کیفیت   با  سنتی  هایروش   به   نزدیک  عملکردی
  برای   هاآن  بالای  پتانسیل  دهندهنشان  که  دارند  کمتر  محاسباتی
استعمل  کاربردهای   از   شدهبهینهژو و همکاران یک نسخه  .  [22]  ی 

  ارائه  متحرک  هایربات  محلی  مسیریابی  برای  کیو  یادگیری  الگوریتم

 
1. Q-Learning based Estimation of Distribution Algorithm (QLEDA) 
2. Root Mean Square Propagation (RMSprop) 
3. Conflict-Based Search (CBS) 

4. Simulation-Based Search (SBS) 

  عمل  انتخاب   سیاست   کیو،   جدول   اولیه   مقداردهی   بهبود   با  که کردند
  افزایش   را   مسیریابی   کارایی   و   همگرایی   سرعت   پاداش،   تابع   و 

  نرخ   پویای   تنظیم   برای   2پراپ اس ام آر   تکنیک   از   روش   این .  دهد می 
  پیچیده   های محیط   در   ربات   عملکرد   و   کرده   استفاده   یادگیری 
  در   پیشنهادی   الگوریتم   داد   نشان   سازی شبیه   نتایج .  شد   آزمایش 

  اجرا   زمان   و   یادگیری   نرخ   تغییر   اکتشافی،   پاداش   ها، گام   معیارهای 
گائو و    .[ 23]   دارد   توجهی   قابل   بهبود   موجود   های الگوریتم   به   نسبت 

  زمانی   های محدودیت   رعایت   با   چندعاملی   مسیریابی همکاران مسئله  
  و  سازی بهینه   بر   مبتنی   جستجوی   الگوریتم   دو   و   کردند   بررسی   را 

.  4اس بی اس   و   محدودیت   بر   مبتنی   3اس بی سی :  دادند   ارائه   را   تقریب 
  الگوریتم   ها آن   پرتراکم،   های محیط   در   پذیری مقیاس   بهبود   هدف   با 

  از   که   کردند   معرفی   را   5ال سی دی پی   تقویتی   یادگیری   بر   مبتنی 
  الگوریتم   داد   نشان   تجربی   نتایج .  برد می   بهره   پیشرفته   سازوکارهای 

  موفقیت   وانع م از    پر   های محیط   در   و   کرده   عمل   بهینه   اس بی اس 
ا با  ر   قبولی  قابل   های حل راه  ال سی دی پی   که   حالی  در   دارد،   بالاتری 

ونو و گوروسامی یک مرور جامع  .  [ 24]   دهد سرعت بیشتر ارائه می 
الگوریتم  که  بر  دادند  ارائه  خودکار  ناوبری  برای  مسیریابی  های 

را  روش  مصنوعی  هوش  بر  مبتنی  و  فراابتکاری  کلاسیک،  های 
های های پویا، محدودیتهای محیطاین مطالعه چالشکند. بررسی می 

تحلیل کرده و نقاط   غیرهولونومیک و سطوح متفاوت دانش محیطی را
می برجسته  را  الگوریتم  دسته  هر  محدودیت  و  همچنین  قوت  کند. 

و   تقویتی  یادگیری  و  ماشین  یادگیری  ادغام  مانند  نوظهور  روندهای 
تطبیق بهبود  برای  آینده  تحقیقاتی  عملکرد مسیرهای  و  پذیری 

  های پیچیده مورد بحث قرار گرفته است های مسیریابی در محیطسیستم
آسلان و دمیرجی یک الگوریتم پلاسمای ایمنی با یادگیری کیو .  [25]

این الگوریتم با بهبود روند درمان  .  برای مسیریابی پهپادها ارائه کردند
را  مدل جستجو  کارایی  اختصاصی،  کنترل  پارامترهای  حذف  و  شده 

می  آزمایشافزایش  داد  دهد.  نشان  مختلف  سناریوی  دوازده  در  ها 
یافت کیومسیرهای  توسط  بهتری    6لیپا -شده  سایر  عملکرد  به  نسبت 

بهینه تکنیک یادگیری های  بر  مبتنی  مدیریت  و  دارند  هوشمند  سازی 
وانگ و همکاران  .  [26]  تقویتی تأثیر مثبت بر عملکرد کلی الگوریتم دارد

های را برای مسیریابی پهپاد در محیط  ۷استار   تیآرآر  -اوجیالگوریتم آر
نمونه  با  که  کردند  ارائه  منطقهپیچیده  احتمالی  گام برداری  تنظیم  ای، 

شده، کارایی و همگرایی مسیر  تطبیقی، میدان پتانسیل مصنوعی بهینه
بهبود می توسعه  را  از  استفاده  با  الگوریتم  این    درخت،   دوطرفهبخشد. 

 و   مسیر  کیفیت  اجرا،  قابلیت  هایمحدودیت  و  حریصانه  سازیبهینه

5. Priority-based Deep Coordination Learning (PDCL) 
6. Q-LIPA 

7.  Regionally Greedy Optimization - Rapidly-exploring Random Tree 

Star (RGO-RRT*) 
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 ...در  های جستجوی قطعی و یادگیری تقویتیمقایسه الگوریتمارزیابی و 

-اوجیآر  داد  نشان  هاسازیشبیه .  دهدمی   افزایش   را  جستجو  سرعت
 زمان  و  ترکوتاه  مسیرهای  معیار،  هایالگوریتم  به  نسبت  استار  تیآرآر

در محیطن  برای  و  دهدمی  ارائه  کمتری  ریزیبرنامه  پهپاد  های  اوبری 
است  مناسب  بسیار  کلنی .  [2۷]  پیچیده  الگوریتم  و همکاران یک  نی 
یکپارچه   مصنوعی    برای   کیو  یادگیری  بر  مبتنی  راهبرد چندزنبور 

 راهبردهای  از  گیریبهره  با  که  کردند  ارائه   نقلیه  وسایل  مسیریابی
 کیو،  یادگیری  طریق  از  هاآن   هوشمندانه  انتخاب  و  متنوع  جستجوی

 هایپیکربندی  با  الگوریتم  این.  بخشدمی  بهبود  را  جستجو  عملکرد
 سازیبهینه  توانایی  قبلی  هایروش  به  نسبت  عمل،  و  حالت  مؤثرتر

  نشان   مسیریابی  کاربردهای  و  معیار  توابع   روی  هاارزیابی .  دارد  بالاتری
  یادگیری   بر  مبتنی  چندراهبرد  یکپارچه  مصنوعی  زنبور   کلنی  الگوریتم  داد
سایر    به   نسبت  برتری  عملکرد  عملی،   و  عددی  مسائل  حل  در  کیو

   .[28] های فراابتکاری داردالگوریتم
الگوریتم مسیریابی مبتنی بر یادگیری کیو دوگانه    [ 29] در  یک 

ای ارائه شده است که با استفاده از پاداش پویا بر اساس  چندمرحله 
می  بهینه  را  بعدی  گره  انتخاب  گره،  مرکزیت  و  پرش  و  تعداد  کند 

شود. همچنین  موجب افزایش نرخ تحویل و کاهش تأخیر و سربار می 
یک عامل هوشمند مبتنی بر یادگیری کیو و فرآیند تصمیم    [ 30] در  

تصمیم  و  تطبیقی  یادگیری  با  که  است  شده  معرفی  گیری  مارکوف 
افزایش   را  تحویل  نرخ  و  داده  بهبود  را  مسیریابی  خودکار، عملکرد 

یک چارچوب مسیریابی مبتنی بر یادگیری تقویتی    [ 31] در   .دهد می 
شبکه  برای  فدرال  یادگیری  با  همراه  دوگانه  حسگر  عمیق  های 

بهبود  بی  و  انرژی  با هدف کاهش مصرف  است که  ارائه شده  سیم 
پذیری  کارایی مسیرها طراحی شده و در معیارهای تأخیر و مقیاس 

می  نشان  بهتری  در  عملکرد  همچنین  پروتکل    [ 32] دهد.  یک 
های پهپادی  مسیریابی مبتنی بر یادگیری کیو چندهدفه برای شبکه 

سازوکار   بهبود  و  پارامترها  تطبیقی  تنظیم  با  که  است  شده  ارائه 
برداری، موجب افزایش نرخ تحویل و کاهش تأخیر  اکتشاف و بهره 

 .شود و مصرف انرژی می 

از  نی غ  عصبی  شبکه  بر  مبتنی  چارچوب  یک  همکاران  و  فر 
تناسبی  پهپادهای   مشتقی   – فیزیک  مسیر  بلادرنگ  بازتولید  برای 

صورت تطبیقی و با  اند. در این روش مسیر به چندروتوره ارائه کرده 
به  سیستم  فیزیکی  مدل  و  حسگرها  بازخورد  از  روزرسانی  استفاده 

های تناسبی و مشتقی بوده و  شود. تابع هزینه شبکه شامل ترم می 
معادلات دینامیکی سیستم در فرآیند یادگیری لحاظ شده است که  

شود. نتایج  پذیری مسیر می موجب سازگاری فیزیکی و حفظ امکان 
می شبیه  نشان  به سازی  را  ردیابی  خطای  روش  این  قابل  دهد  طور 

 
1. Fuzzy PID-inspired Adaptive Potential Field Method 
2. Reinforcement Learning based Opportunistic Networks 

های کلاسیک  توجهی کاهش داده و عملکرد بهتری نسبت به روش 
  فر و همکارانغنی همچنین    .[ 33]   در شرایط نویز و اغتشاش دارد 

ریزی مسیر پهپادهای  یک روش جدید برای برنامه   در پؤوهشی دیگر، 
فازی   بر منطق  مبتنی  تطبیقی  پتانسیل  میدان  با عنوان  چندروتوره 

این  ارائه کرده  1APFM)-PID (FPIDگرفته از کنترل الهام  اند. در 
های کلاسیک میدان پتانسیل مانند گیر  های روش روش محدودیت 

نوسان نزدیک موانع با استفاده از یک  افتادن در نقاط بهینه محلی و  
می  برطرف  فازی  استنتاج  به سیستم  سیستم  این  صورت  شود. 

کند و با الهام  بلادرنگ ضرایب نیروهای جاذبه و دافعه را تنظیم می 
ساختار  می PID از  بهبود  را  مسیر  نرمی  و  پایداری  نتایج  ،  دهد. 

محیط شبیه  در  می سازی  نشان  پویا  و  ایستا  روش  های  که  دهد 
بهتری   ایمنی، سازگاری و کیفیت مسیر عملکرد  از نظر  پیشنهادی 

به بررسی    گاندی و نارماوالا   . [ 34]   های مرسوم دارد نسبت به روش 
شبکه پروتکل  در  تقویتی  یادگیری  بر  مبتنی  مسیریابی  های  های 
روش فرصت  دو  و  پرداخته  2  طلب 

 RLON  3  و
 DQON   پایه بر  را 

اند که با هدف انتخاب  کرده   یادگیری کیو و یادگیری کیو دوگانه ارائه 
اند.  بهینه گره بعدی و افزایش سازگاری با تغییرات شبکه طراحی شده 

روش  سربار  این  کاهش  و  تأخیر  کاهش  تحویل،  نرخ  بهبود  در  ها 
روش  به  می نسبت  نشان  بهتری  عملکرد  مرجع    .[ 35] دهند های 

کیو   یادگیری  بر  مبتنی  مسیریابی  پروتکل  یک  همکاران  و  سینگ 
4  طلب با عنوان های فرصت دوگانه برای شبکه 

 ORAL    اند  ارائه کرده
احتمالاتی،  دار کیو و مکانیزم پاداش  گر وزن که با استفاده از تخمین 

بیش  کم مشکل  و  می برآوردی  کاهش  را  و  [ 36]   دهد برآوردی  ژو   .
کیو    همکاران  یادگیری  بر  مبتنی  تطبیقی  مسیریابی  راهبرد  یک 

اند  ای پیشنهاد کرده دوگانه بهبودیافته برای اینترنت اشیای ماهواره 
مدل  با  به که  شبکه  و  سازی  تقویتی  یادگیری  محیط  عنوان 

در  بهینه  عملکرد  بهبود  موجب  پارامترها،  و  پاداش  تابع  سازی 
است شبکه  شده  پویا  همکاران   .[ 3۷]   های  و  رویکردی    پاتیل  نیز 

بهینه  برای  تقویتی  یادگیری  بر  ترافیک  مبتنی  مسیریابی  سازی 
یافته و بازپخش  اند که از یادگیری کیو دوگانه بهبود شهری ارائه کرده 

اولویت  می تجربه  استفاده  می دار  نشان  نتایج  روش  کند.  این  دهد 
تر، کارایی بهتر و عملکرد  های پایه همگرایی سریع نسبت به الگوریتم 

 .[ 38]   های بزرگ و پیچیده دارد تری در شبکه مناسب 
های هوشمند  های خود به توسعه سامانه نژاد در پژوهش شفیعی 

ربات  برای  و کنترل  پرداخته است. وی در یک  هدایت  های هوایی 
ملخ  اجتماعی  رفتار  از  الهام  با  بهره پژوهش،  و  منطق  ها  از  گیری 

ربات  گروهی  هدایت  برای  روشی  و  فازی،  هوایی  کروی  های 

3. Double Q-Learning based Opportunistic Networks 

4. Off-Policy Reinforcement-based Adaptive Learning 
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سازی برخط مسیر ارائه کرده که موجب بهبود هماهنگی و دقت  بهینه 
. همچنین در پژوهشی دیگر، یک ربات  [ 39]  حرکت جمعی شده است 

گرفته از دانه افرا را همراه با سامانه هدایت بهینه  بال الهام هوایی تک 
پیش  کنترل  و  نشان مقاوم  آن  نتایج  که  کرده  طراحی  دهنده  بین 

افزایش پایداری، دقت و مقاومت سامانه در برابر اغتشاشات محیطی  
 . [ 40]   است 

الگوریتم این  جداگانه  بررسی  به  متعددی  مطالعات  ها اگرچه 
ها در مند عملکرد آناند، اما تحقیقات محدودی به مقایسه نظامپرداخته
پیچیدگیمحیط با  و های  جامع  آماری  تحلیل  با  همراه  مختلف،  های 

زمان معیارهای  ای که همویژه، مقایسهاند. به ارزیابی چندمعیاره پرداخته
بودن مسیر، پایداری یادگیری( کمی )طول مسیر، زمان اجرا( و کیفی )نرم

در محیط کمرنگ را  موجود  ادبیات  در  کند،  بررسی  پویا  و  ایستا  های 
 تمیجامع سه الگور  یاسه یمقا  یابیپژوهش، ارز  ن یا  یهدف اصل  .است

است.    یابیریدر مسئله مس  ویدوگانه ک  یریادگیو    ویک  یریادگیاستار،  آ
اختصاص پ  نیا  یاهداف  از:  عبارتند  آزما  یسازادهیمطالعه   شیو 

عملکرد بر اساس    ی ابیارز  ، با موانع  یاشبکه   یهاطیدر مح  هاتمیالگور
به   یچندبعد  یارهایمع ک  ییکارا  ، ینگیشامل    ل یتحل  ر، یمس  تیفیو 

اجراها  یآمار آزمون  یبا  و  بررس  هیفرض  یها مکرر    ش یافزا  ریتأث  یو 
این پژوهش با هدف بررسی و  .  هاتمیبر عملکرد الگور  طیمح  یدگیچیپ

های ایستا طراحی تحلیل سه مسئله کلیدی در حوزه مسیریابی محیط
استار در مقایسه با های الگوریتم آمحدودیتشده است. نخست، مزایا و 

می روش قرار  ارزیابی  مورد  تقویتی  یادگیری  میزان  های  سپس،  گیرد. 
کاهش  و  یادگیری  پایداری  بهبود  در  کیو  دوگانه  یادگیری  اثربخشی 

بیش بررسی مشکل  کیو  یادگیری  استاندارد  نسخه  به  نسبت  برآورد 
شود. در نهایت، تأثیر افزایش پیچیدگی محیط بر عملکرد نسبی این  می

 .ها تحلیل خواهد شدالگوریتم

اهمیت این پژوهش از دو جنبه نظری و عملی قابل تبیین است. 
محدودیت  و  مزایا  بهتر  درک  به  مطالعه  این  نظری،  منظر  های از 

کند. محور کمک می های یادگیری رویکردهای قطعی در مقابل روش 
یافته  عملی،  جنبه  می از  تحقیق  این  انتخاب های  برای  مبنایی  تواند 

الگوریتم مناسب با توجه به الزامات خاص هر کاربرد )از جمله اولویت 
سرعت، بهینگی یا قابلیت انطباق( فراهم آورد. همچنین، ارائه تحلیل 

اجرای مکرر، قابلیت اطمینان نتایج را افزایش   30آماری قوی بر اساس  
به  .دهد می  مقاله  این  در ساختار  است:  شده  سازماندهی  زیر  صورت 

پیا  جزئیات  و  تحقیق  روش  دوم،  الگوریتم ده بخش  ارائه سازی  ها 
می می  حاصل  نتایج  تحلیل  و  تجزیه  به  سوم  بخش  در شود.  پردازد. 

چهارم  یافته،  بخش  پیشین  درباره  مطالعات  با  مقایسه  در  بحث ها 
 .گردد میمطرح   گیری شود و در نهایت، در بخش پنجم نتیجهمی 

 
1 A Star 

 ها تم یالگور توضیح  1 -1 

 1الگوریتم آاستار  1 -1 -1 
یافتن  آاستار الگوریتم برای  که  است  گرافی  جستجوی  الگوریتم  یک 

رود. این کار میترین مسیر از یک گره شروع به یک گره هدف به کوتاه
توسعه داده شد، ترکیبی از دو الگوریتم دیگر    1968الگوریتم که در سال  

جستجوی   بهتریناست:  اساس  بر  رسیدن -حریصانه  برای  که  اولین 
کند و  سریع به هدف طراحی شده اما بهینه بودن مسیر را تضمین نمی

کند اما ممکن است  ترین مسیر را پیدا می الگوریتم دایجسترا که کوتاه 
با ترکیب هوشمندانه این   آاستار این کار به کندی انجام شود. الگوریتم

کند و هم با استفاده از  دو روش، هم بهینه بودن مسیر را تضمین می
دارد کارآمدی  بسیار  عملکرد  مناسب،  هیورستیک  اصلی تابع  بخش   .  

ارزیابی  آاستار الگوریتم گرهf(n)   تابع  هر  برای  که  محاسبه     nاست 
ترین مسیر از شروع  شده برای ارزان زدهشود. این تابع، هزینه تخمینمی

ز مجموع دو ا  f(n)  عدهد. تابگذرد را نشان میمی  n  به هدف که از گره
 : بخش تشکیل شده است

𝑓 (𝑛) = 𝑔(𝑛) + ℎ(𝑛) (1 ) 

دهنده هزینه واقعی مسیر از گره شروع تا گره  نشان  g(n) ، آاستا  در الگوریتم 
یک     h(n)باشد. از طرف دیگر، است و این مقدار دقیق و قطعی می  n فعلی 

تا  n صورت تخمینی هزینه باقیمانده از گره  است که به   تابع هیورستیک 
برآورد می  را  الگوریتمگره هدف  و کارایی  به   آاستار کند و هوشمندی 

 آاستار برای اینکه الگوریتم.  کیفیت این تابع هیورستیک بستگی دارد

تابع هیورستیکبتواند کوتاه را تضمین کند،  باید دو   h(n) ترین مسیر 
اول پذیرندگی است: تابع هیورستیک هرگز  شرط مهم داشته باشد. شرط  

بیش  را  باقیمانده  مسیر  واقعی  هزینه  بهنباید  کند.  دیگر،  برآورد  عبارت 
 :دباید داشته باش  nبرای هر گره

(2 ) ℎ(𝑛)  ≤  ℎ ∗ (𝑛) 

شرط  .  به هدف است n   ترین مسیر ازهزینه واقعی کوتاه  h*(n)  که در آن

هایی با بررسی پویا اهمیت دارد. ویژه در گرافدوم سازگاری است که به

و هر جانشین آن     nیک تابع هیورستیک سازگار است اگر برای هر گره  

m که از طریق عملa    د: آید، داشته باشدست می به 

(3 ) ℎ(𝑛)  ≤  𝑐(𝑛, 𝑎, 𝑚)  +  ℎ(𝑚) 

نابرابری، است. این  m   به n   هزینه حرکت از  c(n, a, m)  که در آن 
در طول   f(n)کند کهمعادل شرط مثلث در هندسه است و تضمین می 

نمی  پیدا  نیز کند کاهش  پذیرفتنی  لزوماً  سازگار،  هیورستیک  یک   .
 .[ 41]   هست 
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 ...در  های جستجوی قطعی و یادگیری تقویتیمقایسه الگوریتمارزیابی و 

 1یادگیری كیو  2 -1 -1 
2یادگیری تقویتی

 (RL)   یک چارچوب ریاضیاتی است که برای توسعه
رفتار بهینه را با    یادگیری  امکان  و   شده  طراحی  کامپیوتری  هایعامل

پاداش دادن  انجامارتباط  اعمال  با  جاری  و  گذشته  فراهم های  شده 
ها هایی مانند هوش تجاری، مالی و بازیکند. این چارچوب در حوزهمی

درپی در  های پیگیریکاربردهای موفق فراوانی داشته و برای تصمیم
داده محیط با  و  ناشناخته  این  های  است. در  مناسب  بسیار  های حجیم 

یک الگوریتم یادگیری تقویتی بدون    عنوان به یادگیری کیو چارچوب،  
  اعمال های احتمالی آینده  کیو، پاداش    مدل مطرح است که با استفاده از تابع 

  های روزرسانی به   طریق   از   و   زند می   تخمین   را   مشخص   های حالت   در 
 [. 5]   سازد سیاست بهینه را ممکن می   یادگیری   تکراری، 
 کند:می کار 3بلمن معادله اساس بریادگیری کیو  الگوریتم

(4 ) 𝑄(𝑠, 𝑎)  =  𝐸[𝑟 +  𝛾 ∗  𝑚𝑎𝑥 𝑄(𝑠′, 𝑎′)] 

شده در  انتخاب عمل   a دهنده حالت فعلی است ونشان s ،  (4)  در رابطه 

حالت می عملاین  اجرای  از  نماد aباشد. پس  با  دریافتی  پاداش   ، r 

نمایش  's با  د،شوشود و حالت بعدی که به آن منتقل می مشخص می

های  های فوری و پاداشتعادل بین پاداش  γ شود. ضریب تنزیلداده می

بهترین ارزش قابل دستیابی از   max Q(s', a') کند وآینده را تعیین می 

دهد که بیشترین پاداش بلندمدت ممکن را را نشان می 's حالت بعدی

می  اصلی  .کندمنعکس  کیو اجزای  مهم  یادگیری  بخش  چند  شامل 

اولین بخش، مقادیر دهنده  یا مقادیر عمل است که نشان کیو هستند. 

انجام یک عمل در یک حالت مشخص  پاداش برای  انتظار  های مورد 

به  .باشندمی مقادیر  به   این  قانون  اساس  بر  و  زمان  روزرسانی  مرور 

اپیزودها هستندشوند. دوم، پاداشاصلاح می 4اختلاف زمانی  در   .ها و 

حالت دیگر حرکت این بخش عامل با انجام اعمال مختلف از حالتی به 

کند. سوم، اختلاف زمانی است  کرده و در این مسیر پاداش دریافت می

روزرسانی  از فرمول اختصاصی به کیو روزرسانی مقادیرکه عامل برای به 

استفاده می از پاداش فوری و اختلاف زمانی  کند، فرمولی که ترکیبی 

 .گیردهای آینده را در نظر میتخمین پاداش

(5 ) 𝑄(𝑆, 𝐴) ← 𝑄(𝑆, 𝐴) + 𝛼(𝑅 + 𝛾𝑄(𝑆′, 𝐴′)
− 𝑄(𝑆, 𝐴)) 

عملی  A دهنده وضعیت فعلی عامل است ونشان  Sها،  در این تعریف
دهد. پس از انجام عمل، عامل به  انجام می S است که عامل در حالت

 بهترین عملی است که در حالت ′A شود ومنتقل می ′S حالت بعدی

 
1. Q- Learning 

2. Reinforcement learning 
3. Bellman Equation 
4. Temporal Difference 

S′   انتخاب شودمی انجام   R .تواند  نتیجه  است که عامل در  پاداشی 
)آلفا( نرخ یادگیری است که    α  کند ودریافت می   S   در حالت  A  عمل

 . درکندقدیمی را تعیین می کیو میزان تأثیر اطلاعات جدید بر مقادیر 
 دانش  بین  تعادل  ایجاد  ( برایε)  سیاست  تقویتی،  یادگیری  هایالگوریتم

سیاست،    این  درشود.  استفاده می   جدید  هایگزینه  وجویجست  و  فعلی
های جدید تعادل برداری از دانش فعلی و اکتشاف گزینه عامل میان بهره

 گزیند که بیشترین مقدار عملی را برمی ε-1 کند. عامل با احتمال  برقرار می 

حال،  کند. با این ترتیب پاداش مورد انتظار را حداکثر می   ه این را دارد و ب  کیو 
کند تا مسیرهای ناشناخته را بررسی  اقدام به انتخاب تصادفی می  ε با احتمال 

 . کرده و امکان دستیابی به راهبردهای بهتر را افزایش دهد 

 5یادگیری كیو دوگانه  3 -1 -1 
یادگیری  یک روش بهبود یافته از الگوریتم استاندارد یادگیری کیو دوگانه

  معرفی شد و برای حل مشکل   2010است که توسط هسلت در سال   کیو
مقادیر  6ی برآوردبیش  است  کیو در  شده  کیو در.  طراحی   یادگیری 

  عمل بهینه و هم برای   انتخاب  هم برای کیو استاندارد، از همان مقادیر
منجر به    تواندمیمسئله  این  که    شودارزش آن عمل استفاده می   ارزیابی

مقادیربیش  در  سیستماتیک  یادگیری  کیو برآوردی  نتیجه  در  و  گردد 
در    .های زیربهینه و کاهش پایداری الگوریتم را به دنبال داشته باشد سیاست 

,′𝑚𝑎𝑥 𝑄(𝑠   مقدار (  5یعنی معادله )    یادگیری کیو   روزرسانی فرمول به  𝑎′)  هم
 کند. از آنجاکه مقادیرمی   عمل بهینه را انتخاب و هم ارزش آن را ارزیابی 

می کیو نویز  شامل  و  هستند  این  برآوردی  از  گرفتن  ماکزیمم  باشند، 
خصوص در برآوردی به این بیش ،  شودبرآوردی میمقادیر منجر به بیش 

می محیط نویز  با  و  پیچیده  مشکل های  شودتواند  اصلی  . ساز   ایده 

.  است (QB وQA )  دو تابع ارزش مستقل  استفاده از  یادگیری کیو دوگانه
صورت متناوب برای انتخاب عمل بهینه و ارزیابی ارزش  این دو تابع به 

به    یادگیری کیو دوگانههای به روزرسانی  فرمول  .شوندآن استفاده می
 : باشندصورت میاین

(6 ) 𝐸[𝑚𝑎𝑥 𝑄(𝑠′, 𝑎′)]  ≥  𝑚𝑎𝑥 𝐸[𝑄(𝑠′, 𝑎′)] 

(۷ ) 𝑎 ∗ =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝑄𝐴(𝑠′, 𝑎′) 

(8 ) 𝑄𝐴(𝑠, 𝑎)  ←  𝑄𝐴(𝑠, 𝑎)  +  𝛼 ∗  [𝑟 +  𝛾 
∗  𝑄𝐵(𝑠′, 𝑎 ∗)  −  𝑄𝐴(𝑠, 𝑎)] 

(9 ) 𝑎 ∗ =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝑄𝐵(𝑠′, 𝑎′) 

(10 ) 𝑄𝐵(𝑠, 𝑎)  ←  𝑄𝐵(𝑠, 𝑎)  +  𝛼 ∗  [𝑟 +  𝛾 
∗  𝑄𝐴(𝑠′, 𝑎 ∗)  −  𝑄𝐵(𝑠, 𝑎)] 

5. Double Q-Learning 
6. Overestimation 

https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/reinforcement-learning
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 یادگیری کیو دوگانه، مقدار روزرسانی در الگوریتمبه  (10و  8)  معادله

و ارزش   r کند. پاداش دریافتیرا اصلاح می s در حالت a برای عمل کیو
ترکیب شده و تحت   𝛾 با ضریب تنزیلQB   بهترین عمل در حالت بعدی

شوند. استفاده از دو  فعلی افزوده می  کیو مقداربه 𝛼 تأثیر نرخ یادگیری
بیش به کیو جدول متقابل،  یادگیری صورت  و  داده  را کاهش  برآوردی 

  .دکنپایدار را تضمین می
پیاده به  فرآیند  بهتر  درک  الگوریتم منظور  ارزیابی  و  های سازی 

الگوریتم  این  اجرای کلی  روند  ) ها در  مسیریابی،  ارائه شده   ( 1شکل 
سازی محیط تا ذخیره نتایج را است. این نمودار مراحل اصلی از آماده 

، روندنمای مقایسه (2شکل )  دهد. همچنین نشان می   منظم   صورت به 
آ  الگوریتم  استار، یادگیری کیو و یادگیری دوگانه کیو را عملکرد سه 

 دهد.نشان می 

 
 .های مسیریابیالگوریتماجرای نمای  روند -1شکل 

Fig. 1. Flowchart of routing algorithm execution. 

 

استار، یادگیری کیو  های مسیریابی آمقایسه عملکرد الگوریتمنمای  روند -2شکل 

 . و یادگیری دوگانه کیو

Fig. 2. Flowchart for Performance Comparison of A*, Q-

Learning, and Double Q-Learning Routing Algorithms. 

ارائه یک شبه  با  پژوهش  نظام این  چارچوب  مندی  کد ساختاریافته، 
کد پیشنهادی  دهد. شبه برای مقایسه سه الگوریتم مسیریابی ارائه می 

های استاندارد شامل ابعاد شبکه، موانع، نقطه شروع  با تعریف ورودی 
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 ...در  های جستجوی قطعی و یادگیری تقویتیمقایسه الگوریتمارزیابی و 

آزمایش  یکپارچگی  هدف،  می و  تضمین  را  اول،  ها  مرحله  در  کند. 
شود  سازی می محیط آزمایشی با ساخت شبکه و تعریف موانع آماده 

پایه  الگوریتم که  تمام  اجرای  برای  مشترک  می ای  فراهم  آورد.  ها 
استار مبتنی بر جستجوی هیوریستیک بوده و مسیر  اجرای الگوریتم آ 

های یادگیری تقویتی شامل  گرداند. در مقابل، الگوریتم بهینه را بازمی 
های آموزش  یادگیری کیو و یادگیری دوگانه کیو، هر یک با مکانیزم 

)به  خود  ارزش(  خاص  جدول  دو  و  جدول  از یک  استفاده  با  ترتیب 
ای بین  مراتبی امکان مقایسه   اند. این ساختار سلسله سازی شده پیاده 

 .سازد ر را فراهم می محو رویکردهای قطعی و یادگیری 

Pseude code 

Algorithm: Comparative Path Planning 

Input: grid_size, obstacles, start, goal, 

num_episodes=1000, num_runs=30 

Output: paths, performance_metrics 

 
1. Environment Setup: 

   Create grid with obstacles, 

actions=Up,Down,Left,Right 

Reward: +1000 (goal), -50 (obstacle), -1 (step with revisit 

penalty) 

 
2. A* Algorithm: 

   Initialize openList with start (g=0, h=Manhattan), 

closedList=[] 

   While openList not empty: 

     current = node with min f in openList 

     If current == goal: reconstruct path via parent pointers 

     For each neighbor: if valid and not in closedList: 

        g_new = current.g+1, h_new = 

Manhattan(neighbor,goal) 

        Update or add neighbor to openList 

 

3. Q-Learning Algorithm: 

   Initialize Q = rand×0.01, set α=0.3 (decays), γ=0.95, 

ε:1.0→0.01 

   For episode=1:num_episodes: 

     state = start, visited = zeros 

     For step=1:max_steps: 

       visited[x,y]++ 

       action = random if rand<ε else argmax_a Q(state,a) 

       next_state, reward = transition(state,action) 

       Q(state,action) = Q(state,action) + α×[reward + 

γ×max_a Q(next_state,a) - Q(state,action)] 

       state = next_state, if state==goal break 

     Decay ε, and α every 100 episodes 

   Extract path: start→goal by argmax_a Q(state,a) 

 
4. Double Q-Learning Algorithm: 

   Initialize Q1=rand×0.01, Q2=rand×0.01, set α=0.3 

(decays), γ=0.95, ε:1.0→0.01 

   For episode=1:num_episodes: 

     state = start, visited = zeros 

     For step=1:max_steps: 

       visited[x,y]++ 

       Q_avg = (Q1+Q2)/2 

       action = random if rand<ε else argmax_a 

Q_avg(state,a) 

       next_state, reward = transition(state,action) 

       If rand<0.5: 

          best = argmax_a Q1(next_state,a) 

          Q1 = Q1 + α×[reward + γ×Q2(next_state,best) - 

Q1] 
       Else: 

          best = argmax_a Q2(next_state,a) 

          Q2 = Q2 + α×[reward + γ×Q1(next_state,best) - 

Q2] 

       state = next_state, if state==goal break 

     Decay ε, and α every 100 episodes 

   Extract path: Q_avg=(Q1+Q2)/2, start→goal by 

argmax_a Q_avg(state,a) 

 
5. Statistical Analysis (30 runs): 

   For each run: store path_length, time, success, rewards, 

convergence 

   Compute: mean, std, median, min, max, 95% CI 

   Tests: t-test, ANOVA, Cohen's d 

   Quality: turns (smoothness), optimality = 

(optimal_length/found_length)×100 

 
6. Visualization: 

   Plot paths (A*:green, Q:blue, DQ:red), learning curves, 

comparative tables 

   Return: paths, metrics, results 

ارائه شبه  در   کد  کمی   این   شده  ارزیابی  برای  جامع  رویکردی  بخش، 

شامل طول الگوریتم  چندبعدی  معیارهای  محاسبه  است.  کرده  اتخاذ  ها 

جانبه عملکرد را میسر مسیر، زمان اجرا و کیفیت مسیر، امکان ارزیابی همه 

اجرای مکرر هر الگوریتم، پایایی نتایج را  30سازد. طراحی آزمایش با می 

های مرکزی، های آماری پیشرفته شامل محاسبه شاخص از طریق تحلیل 

کند. بخش های فرضیه تضمین می پراکندگی، فواصل اطمینان و آزمون 

نمودارهای  تولید  شبکه،  روی  بر  مسیرها  ترسیم  با  نیز  نتایج  نمایش 

ای، هم ارزیابی بصری و هم تحلیل عددی یادگیری و ایجاد جداول مقایسه 

چارچوبی   - تحلیل کمی و کیفی  - دهد. این ساختار دووجهی  می را پوشش  

های پیچیده ارائه های مسیریابی در محیط علمی برای مقایسه الگوریتم 

 دارد.دهد که قابلیت تعمیم به کاربردهای واقعی را  می 

 ها تحلیل و ارزیابی عملکرد الگوریتم .2 

صورتتحلیل آماری  مختلف های  ابعاد  مجزا،  جدول  سه  در  گرفته 

 . کندها را به تفصیل بررسی می عملکرد این الگوریتم
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. ایها در محیط شبکهمقایسه عملکرد کلی الگوریتم -1جدول   

Table 1. Comparison of overall algorithm performance in the 

network environment. 

Performance 

metric 
A* 

Q-

Learning 
Double Q-

learning 

Path length 

(steps) 
42 42 46 

Execution time 

(seconds) 
0.0169 0.3595  0.3915 

Success rate (%) 100.0  100.0  91.3 

Number of turns 7 19 20 

Smoothness 

index 
0.125 0.050 0.048 

Turn-to-path 

length ratio 
0.167 0.452 0.435 

استار در تمام شود، الگوریتم آمشاهده می  (1)  طور که در جدولهمان

معیارهای کمی عملکرد برتری را نسبت به دو الگوریتم یادگیری تقویتی  

گام )بدون   42دهد. این الگوریتم توانست با طول مسیر دقیقاً  نشان می

ثانیه، مسیری   0043/0هیچ پراکندگی( و در زمان اجرای بسیار کوتاه  

های پیچش( ارائه دهد. در مقابل، الگوریتم  ۷بهینه و با کیفیت بالا )تنها  

درصدی   100یادگیری کیو و یادگیری دوگانه کیو اگرچه به نرخ موفقیت  

استار بود.  برابر آ   ۷4و    64ترتیب  ها به دست یافتند، اما زمان اجرای آن 

تری ها کیفیت پایینشده توسط این الگوریتم همچنین، مسیرهای تولید

استار( آ125/0  )در مقابل  048/0و   05/0بودن  خص نرم داشتند که با شا

استار( قابل  آ   16۷/0)در مقابل    435/0و    452/0  و نسبت پیچش به طول

 .مشاهده است

.های یادگیریمقایسه ویژگی - 2جدول   

Table 2. Comparison of learning characteristics. 

Learning 

characteristics 
Q-learning 

Double Q-

learning 

Average final 

Rewarr 
957.38 956.52 

Standard 

deviation of 

reward 

0.86 1.41 

Convergence 

episodes 
78 74 

Variance 

reduction 
- -767.2% 

Effect size 

(Cohen's d) 
- 0.455 

دهد که بین دو الگوریتم یادگیری  نشان می  (2)شده در جدول  نتایج ارائه 

تفاوت  معنیتقویتی  دارد.  های  وجود  یادگیری  معیارهای  در  داری 

،  86/0و انحراف معیار    38/95۷یادگیری کیو با میانگین پاداش نهایی  

پاداش   )میانگین  کیو  دوگانه  یادگیری  به  نسبت  پایدارتری  عملکرد 

معیار  52/956 انحراف  سرعت  (  41/1  با  توجه،  جالب  نکته  داشت. 

داری طور معنیاپیزود به   ۷4است که با    دوگانه  همگرایی یادگیری کیو

با این وجود، اندازه اثر   . اپیزود( همگرا شد  ۷8تر از یادگیری کیو )سریع

دهد که تفاوت طول مسیر  نشان می  455/0معادل   (Cohen's d) کوهن

واریانس کاهش  است.  متوسط  حد  در  الگوریتم  دو  این   -2/۷6۷بین 

دهنده افزایش ناپایداری در این  درصدی در یادگیری دوگانه کیو نشان

 . الگوریتم است

. مختلف یهاطیعملکرد در مح  سهیمقا -3جدول   

Table 3. Performance comparison across different 

environments. 

Environment Algorithm 
Path 

length 

(steps) 

Execution 

time (s) 
Optimality 

(%) 

Network 

environment 

A* 42 0.0169 100% 

Q-

learning 
42 0.3595 100% 

Double Q-

learning 46 0.3915 91.3% 

Urban 

environment 

A* 72 0.0244 100% 

Q-

learning 74 0.6607 97.3% 

Double Q-

learning 80 0.7652 90% 

ها را در دو محیط متفاوت مقایسه کرده عملکرد الگوریتم   (3)جدول  
استار و یادگیری کیو هر دو به بهینگی  ای ساده، آ است. در محیط شبکه 

با    100 کیو  دوگانه  یادگیری  اما  یافتند،  دست  درصد    3/91درصدی 
حالت تری داشت. با افزایش پیچیدگی محیط به بهینگی عملکرد ضعیف

)همان جدول  شهری  در  که  اختلاف    3طور  است(،  شده  داده  نشان 
الگوریتم آعملکرد  مسیر  طول  شد.  تشدید  از  ها  گام    ۷2به    42استار 

( یافت  در حالی  ۷1افزایش  رشد(،  تنها  درصد  آن  اجرای  زمان    44که 
های یادگیری تقویتی افت بهینگی قابل درصد افزایش پیدا کرد. الگوریتم

درصد به    100ادگیری کیو از  توجهی در محیط شهری تجربه کردند: ی
درصد کاهش    90درصد به    3/91درصد و یادگیری دوگانه کیو از   3/9۷

نتایج نشان می این  افزایش پیچیدگی محیط، مزیت  یافت.  با  دهد که 
 .یابدهای یادگیری کاهش مینسبی الگوریتم
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 ...در  های جستجوی قطعی و یادگیری تقویتیمقایسه الگوریتمارزیابی و 

الگوریتم  عملکرد  بیشتر  می اختلاف  را  شهری  محیط  در  به  ها  توان 
بزرگ  با  این محیط،  تر  افزایش پیچیدگی مسئله مسیریابی نسبت داد. در 

شدن فضای حالت، افزایش تعداد موانع و ایجاد مسیرهای باریک و متعدد،  
تصمیم  می فرآیند  دشوارتر  الگوریتم گیری  و  یادگیری  شود  بر  مبتنی  های 

ها و مسیرهای ممکن را ارزیابی کنند.  ناچارند تعداد بسیار بیشتری از حالت 
طولانی  این،  بر  تعداد  علاوه  افزایش  موجب  مسیرها  شدن  تر 

های متوالی شده و احتمال انحراف از مسیر بهینه را افزایش  گیری تصمیم 
دانش  گیری از تابع هیوریستیک، از  استار با بهره دهد. در مقابل، الگوریتم آ می 

کند و بنابراین با افزایش  ساختاری محیط برای هدایت جستجو استفاده می 
می  تجربه  را  کمتری  عملکرد  افت  به پیچیدگی محیط،  دلیل،  کند.  همین 

استار در محیط شهری بیش  های یادگیری و آ تفاوت عملکرد میان الگوریتم 
 ت. ای ساده نمایان شده اس از محیط شبکه 

 . یابیریمس یهاتمیالگور  یسازهیشب یدیکل  یپارامترها -4 جدول

Table 4. Key parameters for simulating routing algorithms. 

Parameter A* Q-learning 
Double Q-

learning 

Environment 

25×25 

(Grid) / 

40×40 

(Urban) 

25×25 

(Grid) / 

40×40 

(Urban) 

25×25 

(Grid) / 

40×40 

(Urban) 

Number of 

episodes 
— 1000 1000 

Number of 

independent 

runs 

30 30 30 

Learning rate 

(α) 
— 

0.3 

(decaying) 

0.3 

(decaying) 

Discount 

factor (γ) 
— 0.95 0.95 

Exploration 

policy (ε) 
— 1.0 → 0.01 1.0 → 0.01 

  تم ی هر سه الگور   ی ساز اده ی مورد استفاده در پ   ی اصل   ی پارامترها (  4)   جدول 
 . دهد ی ارائه م   ی و شهر   ی ا شبکه   ط ی دو مح   ی صورت مجزا برا را به 

یادگیری    و آاستار، یادگیری کیو  هر سه الگوریتمنمودارهای مقایسه  
 . ( ارائه شده است 31( تا )3های )در شکل کیو دوگانه
را  ( محیط شبکه 3)  شکل این پژوهش  استفاده در  ای اصلی مورد 

 25×25  ی دوبعدی با ابعادشامل یک شبکه دهد. این محیط  نمایش می

اند تا شرایط واقعی  ثابت در نظر گرفته شده   ،خانه است که تعدادی موانع 
برانگیزتری برای مسیریابی ایجاد شود. وجود این موانع سبب  و چالش

و می غیرمستقیم  مسیرهای  انتخاب  به  ناچار  عامل  شود 
. در این محیط،  شودتری در مواجهه با موانع  های پیچیدهگیریتصمیم

 ی قرمز بیانگر مقصد نهاییو نقطه  موقعیت شروع  دهندهنقطه سبز نشان

 
1. Heuristic Function 

است. هدف اصلی، یافتن مسیری ایمن، بهینه و بدون برخورد با موانع  
باشد. در ادامه، عملکرد سه الگوریتم آاستار، کیوو  میان این دو نقطه می 

مقایسه قرار گرفته است تا دقت،   یادگیری کیو دوگانه در این محیط مورد
 . ها در شرایط یکسان ارزیابی شودکارایی و پایداری آن

ای  را در محیط شبکه  آاستار  آمده توسط الگوریتم دست ( مسیر به 4)   شکل 
استفاده از    شود، این الگوریتم با گونه که مشاهده می دهد. همان نشان می 

توانسته است مسیری را میان   1برآوردی ی واقعی و تابع  ترکیب تابع هزینه 
نقطه   نقطه  و  این شبیه شروع  بیابد. در  با طی  ی هدف   42سازی، عامل 

حرکت توانسته از موقعیت اولیه )نقطه سبز( به مقصد نهایی )نقطه قرمز(  
 . یک از موانع برخوردی داشته باشد برسد، بدون آنکه با هیچ 

 

 . ای با موانع پیچیدهنقشه شبکه -3شکل 

Fig. 3. Network map with complex obstacles. 

 

 . آاستار ریمس -4شکل 
Fig. 4. A* path. 
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 . یادگیری کیو ریمس -5شکل 

Fig. 5. Q-Learning path 

را در محیط  یادگیری کیو ( مسیر حاصل از اجرای الگوریتم  5)  شکل
آگاهی   داشتن  سازی، عامل بدوندهد. در این شبیهای نشان میشبکه 

اولیه از محیط و تنها بر پایه یادگیری تجربی توانسته است مسیر مناسبی  
شود، عامل طور که دیده میی هدف بیابد. همانشروع به نقطه   از نقطه 

گام موفق شده است به مقصد برسد. فرآیند یادگیری از  42پس از طی 
های متوالی با محیط انجام  در طول تعامل کیو  روزرسانی مقادیرطریق به 

ای که عامل با گذشت زمان توانسته سیاست بهینهطوریگرفته است، به 
نهایی   نتیجه  بیاموزد.  موانع  با  برخورد  بدون  مسیر  در  برای حرکت  را 

قادر است بدون نیاز به مدل     یادگیری کیو   دهد که الگوریتمنشان می 
قابل مسیر  الگوریتممحیط،  مشابه  برقبولی  مبتنی  کلاسیک   های 

 .پیدا کند آاستار وجو مانندجست
 یادگیری کیو دوگانه  آمده توسط الگوریتم   دست( مسیر به 6) شکل

می نشان  دو را  از  استفاده  با  یادگیری  فرآیند  روش،  این  در  دهد. 
انجام می کیو ی مجزایمجموعه بیش جدول  تا مشکل  برآوردی شود 

عامل    دارد، کاهش یابد.وجود   یادگیری کیو که در الگوریتم کیو مقادیر
شروع به نقطه هدف    حرکت متوالی از نقطه 42توانسته است پس از طی  

 برسد و مسیری ایمن و بدون برخورد با موانع را بیابد.  

  دو   برای  فرایند یادگیری را  طول  در  کل  پاداش  تغییر  روند(  ۷)شکل  
  گونه همان .  دهدمی   نشانیادگیری کیو دوگانه    ویادگیری کیو    الگوریتم

  شدیدی   ابتدایی نوسانات   مراحل  در  الگوریتم   دو   هر  شود، می  مشاهده  که
 یافته افزایش تدریجبه  پاداش مقادیر اپیزودها، تعداد  افزایش با  اما دارند،

  سیاست   همگرایی  دهندهنشان   که  شوندمی  نزدیک  ثابت  مقدار  به  و
الگوریتم یادگیری کیو دوگانه )منحنی قرمز( نسبت به  است.    یادگیری

نوس دارای  آبی(  )منحنی  کیو  سرایادگیری  و همگرایی  کمتر  تر  ع ینات 
 کاهش  و  یادگیری  فرآیند  در  بیشتر  پایداری  بیانگر  موضوع  این  .است

.  استیادگیری کیو دوگانه  الگوریتم  در کیو  مقادیر برآوردیبیش خطای
  دهند،می  نشان  خوبیبه   را  تفاوت  این  نیز  شدهصاف  هایمنحنی

  پایدار   پاداش  بهیادگیری کیو    از  زودتریادگیری کیو دوگانه    کهطوریبه 
 رویکرد  از  استفاده  که  کندمی  تأیید  نمودار  این  نتایج  مجموع،  در  .رسدمی

 یادگیری کارایی افزایش بهبود باعث ، کیو مقادیر روزرسانیبه   در دوگانه
 شود.می مسیریابی در

 

 . یادگیری کیو دوگانه ریمس -6شکل 

Fig. 6. Double Q-learning path. 

 

 .یریادگی یهایمنحن سهیمقا -7شکل 

Fig. 7. Comparison of learning curves. 
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 ...در  های جستجوی قطعی و یادگیری تقویتیمقایسه الگوریتمارزیابی و 

را    یادگیری کیو دوگانه و   ( روند همگرایی دو الگوریتم کیو8)  شکل

برای رسیدن   کیو شود، الگوریتممیطور که مشاهده  دهد. هماننشان می

نیاز دارد، در حالی   ۷8به نقطه همگرایی به تقریباً    که الگوریتماپیزود 

اپیزود به    ۷4ر عمل کرده و پس از حدود  تسریع یادگیری کیو دوگانه

 یادگیری کیو دوگانه دهد کهرسد. این مقایسه نشان میهمگرایی می 

و فرآیند    همگرا شودهای مشابه با سرعت بیشتری  تواند در محیط می

 تری داشته باشد. سریعگیری تصمیم

 ( الگوریتم  9شکل  دو  زمان  طول  در  پاداش  واریانس    و  کیو ( 

دوگانه  کیو  می   یادگیری  نشان  محور را    های بازه   افقی   دهد. 

  نمایش   را   واریانس   میزان   عمودی   محور   و   آموزش   اپیزودهای 

  از(  200- 0  اپیزودهای )   اولیه   مراحل   در   الگوریک   دو   هر   . دهد می 

  یادگیری   در   ثبات   عدم   دهنده نشان   که   برخوردارند   بالایی   واریانس 

  الگوریتم   دو   هر   در   واریانس   آموزش،   فرآیند   پیشرفت   با   . است   اولیه 

 . دارد   نزولی   روند   کلی   طور به 

 

 .ییسرعت همگرا  سهیمقا  -8شکل 

Fig. 8. Comparison of convergence speed. 

 

 . پاداش در طول زمان انسیوار -9شکل 

Fig. 9. Reward Variance over time. 

 
 . رهایهمه مس سهیمقا -10شکل 

Fig. 10. Comparison of all paths. 

 آمده توسط سه الگوریتم آاستار، کیو  دستمسیرهای به   (10)  شکل

دوگانه کیو  یادگیری  در   و  میرا  مقایسه  موانع  شامل  کند. محیطی 
 آاستار شود، مسیر سبز رنگ مربوط به الگوریتمطور که دیده میهمان

عنوان مسیر مرجع و بهینه در نظر گرفته شده است. مسیرهای آبی و  به 
به  به قرمز که  هستند، نشان   یادگیری کیو دوگانه و کیو ترتیب متعلق 

اند مسیرهایی نزدیک  دهند هر دو الگوریتم یادگیری تقویتی توانسته می
 در مقایسه با   الگوریتم یادگیری کیو دوگانه.  به مسیر بهینه تولید کنند

تری  است و نوسانات کمتری در حرکت میان  تر و هموار مسیر کوتاه کیو
نسبت   یتری با انحراف بیشترمسیر طولانی کیو موانع دارد، در حالی که

اند  طور کلی، هر سه الگوریتم توانستهبه مسیر بهینه طی کرده است. به 
الگوریتم اما  برسند،  تا مقصد )دایره قرمز(  نقاط شروع )دایره سبز(   از 

بهینه آاستار و  تریمسیر  کرده  پیدا  دوگانه را  کیو  میان     یادگیری  از 
 . تری به آن داشته استهای یادگیری تقویتی عملکرد نزدیکروش

 
 .یری ادگیعملکرد   -11شکل 

Fig.11. Learning performance. 

کیو  (11)  شکل یادگیری  الگوریتم  دو  یادگیری  و  عملکرد  )آبی( 
)قرمز( را بر حسب میانگین پاداش در طول اپیزودها   یادگیری کیو دوگانه

شود، هر دو الگوریتم در مراحل  طور که دیده میدهد. هماننشان می
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رو اپیزود( با نوسانات قابل توجهی روبه   100تا    0ابتدایی یادگیری )حدود  
تدریج مقدار پاداش افزایش یافته و هر دو به ناحیه پایداری هستند، اما به 

یادگیری  نسبت به الگوریتم یادگیری کیو دوگانه.  رسندمی  (نزدیک صفر)
تری دارد و نوسانات کمتری را در طول فرآیند روند همگرایی پایدار کیو

می تجربه  مییادگیری  نشان  موضوع  این  تفکیک  کند.  که  دهد 
یادگیری   ویژگی کلیدی)  در دو مجموعه جداگانه کیو هایروزرسانیبه 

  فرایند ها و در نتیجه بهبود  برآورد پاداشباعث کاهش بیش  (  کیو دوگانه
بهی  شود. در نهایت، هر دو الگوریتم به عملکرد نهایی مشایادگیری می

 یبا سرعت بیشتر و نوسان کمتر یادگیری کیو دوگانه  یابند، امادست می 
 .رسدبه همگرایی می 

 

 .یزمان محاسبات  -12شکل 

Fig. 12. Computational time. 

  قرار   مقایسه   مورد   الگوریتم   سه   محاسباتی   زمان   (، 12)   شکل   در 
  اجرای   زمان   میانگین   با آاستار    الگوریتم   نتایج،   مطابق .  است   گرفته 
  الگوریتم   دو   از   تر سریع   چشمگیری   طور به   ثانیه،   0/ 0169  حدود 

  محاسباتی   زمان   مقابل،   در .  کند می   عمل   تقویتی   یادگیری 
  و   یکسان   تقریباً یادگیری کیو دوگانه    و یادگیری کیو    های الگوریتم 

  دهنده   نشان   تفاوت   این .  است   ثانیه   0/ 3915  و   0/ 3595  حدود   در 
  الگوریتم   با   مقایسه   در   ها روش   این   بالاتر   محاسباتی   پیچیدگی 

یادگیری کیو    های الگوریتم   در .  باشد می آاستار    کلاسیک   وجوی جست 
  ناگزیر  بهینه   سیاست   به  دستیابی  برای  عامل  ، یادگیری کیو دوگانه   و 

  را کیو    مقادیر   و   کرده   کاوش   را   محیط   متوالی،   اپیزودهای   طی   است 
  الگوریتم  که   است حالی  در   این .  کند  روزرسانی به  تدریجی  صورت به 

  مرحله   یک   در   تنها   که   است   غیرتکراری   و   قطعی   روش   یک آاستار  
  بین   اندک   تفاوت   این،   بر   علاوه .   کند می   محاسبه   را   بهینه   مسیر 
  دهد می  نشان یادگیری کیو دوگانه   و یادگیری کیو    محاسباتی  زمان 

  دقت   اگرچه   ، گانه کیو دو   الگوریتم   در کیو    دوم   ساختار   افزودن   که 
  هزینه   بر   زیادی   تأثیر   اما   دهد، می   افزایش   را کیو    مقادیر   برآورد 
 . ندارد   زمانی 

 

 . ییسرعت همگرا  -13شکل 

Fig. 13. Convergence speed. 

یادگیری   ویادگیری کیو    الگوریتم   دو   همگرایی  سرعت  (، 13)   شکل   در 
 مقادیر  پایداری  به  رسیدن   تا   لازم   اپیزودهای  تعداد  اساس   برکیو دوگانه  

 شود،می   مشاهده   که   گونههمان .  است   گرفته  قرار   مقایسه   مورد کیو  
دوگانه الگوریتم    به  کمتری   اپیزودهای  تعداد  با کیو    به  نسبت   کیو 
دوگانه    مشخص،  طوربه  رسد؛ می   همگرایی کیو   5  حدودیادگیری 

 که  است  آن  بیانگر نتیجه  این.  است   شده همگراکیو    از  ترسریع  درصد 
یادگیری کیو دوگانه   الگوریتم  در کیو    مقادیر   دوم  یمجموعه   افزودن

 در شود؛ می کیو  مقادیر  برآورد  در   براوردیبیش  سوگیری   کاهش  باعث
 در.  گردد می   پایدارتر   یادگیری   روند   و   تر دقیق   هاپاداش   تخمین   نتیجه

 هنگام  در   شود می   باعث  واحد کیو    تابع   یک   از   استفاده   ، کیو  الگوریتم 
 برآورد واقعی   حد   از  بیش کیو    مقادیر   بالا،  پاداش   با  هایی عمل  انتخاب 
 در.  گرددمی   همگرایی   در   کندی   و   نوسان   به   منجر   امر   این   که   شوند، 
 مقادیر   روزرسانی به   و   انتخاب   فرآیند یادگیری کیو دوگانه    در   مقابل، 

 در  تسریع  و  پایداری  افزایش  باعث   و  داده   کاهش   را  مشکل   این   ، کیو 
 که  دهدمی   نشان  مقایسه   این   نتایج   کلی،   طوربه .  شودمی   همگرایی

 اما  هستند،  بهینه  سیاست  یافتن   به  قادر  الگوریتم   دو  هر   هرچند 
کیو   عملکرد  همگرایی   و  یادگیری   سرعت   نظر   از دوگانه    یادگیری 

 دارد.کیو    الگوریتم   به نسبت  بهتری 

 
 . عملکرد نهایی  -14شکل 

Fig. 14. Final performance. 
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 ازیادگیری کیو دوگانه    و کیو    الگوریتم  دو   نهایی  عملکرد  (،14شکل )  در
  نشان   نتایج.  است   شده   مقایسه  معیار  انحراف   و   پاداش  میانگین   نظر
  نزدیک   و  یکسان  تقریباً  پاداش  میانگین  به  الگوریتم  دو  هر  که  دهدمی
 معیار  انحراف   همچنین،.  اندیافته  دست(  1000  حدود)  حداکثری  مقدار   به

  در   مشابه  پایداری  بیانگر   که  است  برابر  روش   دو   هر  برای  هاپاداش
 . است هاآن نهایی عملکرد
  دو   هر  حاضر،  آزمایشی  محیط  در  که  دهدمی  نشان  نتایج  این
 دست  مشابهی  عملکرد  سطح  و  بهینه   سیاست  به  اندتوانسته   الگوریتم

یادگیری کیو دوگانه   که  است  آن  از  حاکی  نیز  معیار  انحراف  برابری.  یابند
  نسبت نوسانات کاهش نظر از توجهی قابل مزیت خاص، مسئله این در
  طور  بهیادگیری کیو دوگانه  اگرچه دیگر، عبارتبه .  است نداشته کیو   به

  محیط،   این  در  اما  است،   شده  طراحی  براوردیبیش  کاهش  برای  نظری
  عملکرد   به  الگوریتم  دو  هر  نتیجه  در  و  ندارد  وجود  چشمگیری  تفاوت
 اند. یافته دست  یکسانی تقریباً نهایی

 

 . ریزی مسیرنقشه شهری برای برنامه -15شکل 

Fig. 15. Urban map for path planning. 

در یک   ریزی مسیرای شهری را برای مسئله برنامه نقشه   (15شکل )
ها دهد. در این نقشه، ساختمانشده نشان میسازیمحیط شهری شبیه 

پارک   و  رستوران،  مدرسه،  بیمارستان،  بانک،  مانند  اصلی  موانع  و 
بلوکبه  داده شده صورت  نمایش  تیره  اند، در حالی که مسیرهای های 

حرکت برای عامل  ها و فضاهای باز قابلدهنده خیابانها نشانبین آن 
بالا گوشه  در  سبز  نقطه  به -هوشمند هستند.  نقشه  مبدأچپ  و  عنوان 

پایین در  قرمز  به -نقطه  مقصدراست  است عنوان  شده  این  .  مشخص 
برای ارزیابی عملکرد    یای منظم، شرایطی واقعمحیط با ساختار شبکه 

کیومسیر  هایالگوریتم یادگیری  آاستار،  مانند  کیو   یابی  یادگیری  و 
کند. در چنین محیطی، عامل باید با در نظر گرفتن  می فراهم     دوگانه

ترین مسیر را از مبدأ تا مقصد بیابد. این  ترین و ایمن موانع متعدد، کوتاه
الگوریتم توانایی  تحلیل  برای  در نقشه  بهینه  مسیر  یادگیری  در  ها 

 . شهری طراحی شده است های پیچیدهمحیط

 

 . آاستار یشهر ریمس -16شکل 

Fig. 16. A* urban path. 

 یک  در آاستار   الگوریتم  توسط  بهینه   مسیر  (،16)  شکل  اساس  بر
 شناسایی  مسیر.  است  شده  داده  نمایش  گام  ۷2  طول  با  شهری  محیط

  مسیری   است  توانسته   و  کرده  عبور(  تیره  نقاط )  ساختمانی  موانع   از   شده
  و   کرده  گذر  موانع  متغیر  تراکم  با  نواحی  از  مسیر  این.  بیابد  را  بهینه

 را  پیچیده  شهری  هایمحیط   با  تطبیق  درآاستار  الگوریتم  پذیریانعطاف 
 .دهدمی  نشان خوبیبه 

کارگیری یک  ی به واسطهکارایی این الگوریتم در سناریوی حاضر به 
زمان فاصله تابع هیورستیک ترکیبی تضمین شده است که به طور هم 

فرآیند  در  را  شهری  موانع  با  مجاورت  میزان  و  هدف  تا  اقلیدسی 
 آاستار کند. این ویژگی باعث شده تا الگوریتمگیری لحاظ میتصمیم

های هوشمند برای کاربردهای رباتیک شهری، ناوبری خودران و سیستم
های متغیر تواند در محیط زیرا می ؛  ای قابل اعتمادباشدونقل گزینه حمل

 .تولید کند را بهینهو  و پرتراکم، مسیرهایی ایمن
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 .3یادگیری کیو یشهر ریمس  -17شکل 

Fig. 17. Q-learning urban path . 

 ، مسیر نهایی تولیدشده توسط الگوریتم یادگیری تقویتی(1۷)شکل  

کشد.  شده شهری به تصویر می سازیرا در یک محیط شبیه یادگیری کیو

های خاکستری( است که این محیط دوبعدی، شامل موانع ثابت )بلوک

از نقطه شروع   مناطق غیرقابل عبور هستند. عاملو  ها  نمایانگر ساختمان

تقریبی ) با 3,1)دایره سبز( در مختصات  را آغاز کرده و  ( حرکت خود 

( رسیده  38,38موفقیت به نقطه هدف )دایره قرمز( در مختصات تقریبی )

شده که با نقاط آبی مشخص شده، یک مسیر کاملاً است. مسیر یافت

 .است گام  ۷4ایمن و بدون برخورد با موانع است که طول آن معادل  

الگوریتم بالای  کارایی  نتیجه،  کیو این  مسائل  یادگیری  حل  در  را 

ایستا و  مسیریابی در محیط اثبات میهای  به    رساند. دارای محدودیت 

با موفقیت سیاس  این قادر  تیالگوریتم  را  است که عامل  را فرا گرفته 

رسیدن رای  مجموع پاداش خود را ببا حرکات صحیح خود  سازد تا  می

 . به هدف، بیشینه کند

 یادگیری کیو دوگانه ، مسیر تولید شده توسط الگوریتم(18)  شکل

دهد. این مسیر با  نمایش می را  شده  سازیدر یک محیط شهری شبیه 
می  هدف  نقطه  به  شروع  نقطه  از  می موفقیت  نشان  و  که  رسد  دهد 

معتبر برای مسیریابی بدون برخورد   الگوریتم توانسته است یک سیاست 
بگیرد.  فرا  را  موانع  این   با  دقیقبا  تحلیل  مسیرحال،  کیو  تر  یادگیری 

آمیز است، اما از  حل موفقیتدهد که اگرچه این یک راهنشان می دوگانه
شود. این مسیر به وضوح  محسوب می  نظر طول، یک مسیر زیربهینه

دارای  طولانی  و  بهینهنوسان تر  به مسیر  نسبت  بیشتری  (  آاستار)  های 

و فرآیند یادگیری مبتنی بر آزمون و  شافیاست. این پدیده، ماهیت اکت
 دهد.نشان می های یادگیری تقویتی را خطای الگوریتم

 
 .یادگیری کیو دوگانه یشهر ریمس -18شکل 

Fig. 18. Double Q-learning urban path. 

 

 .مقایسه همه مسیرها در محیط شهری -19 شکل

Fig. 19. Comparison of all paths in the urban environment. 

  شده   تولید  مسیرهای  از  بصری  ایمقایسه  تحلیل  یک  (19)  شکل
  شهری   محیط   یک  در   را  مجزا  مسیریابی  الگوریتم  سه  توسط 
)  جستجوی  الگوریتم:  دهدمی   ارائه  شدهسازیشبیه    ،(سبز  خطآاستار 

( کیو  )  و(  آبی  خطیادگیری  دوگانه  کیو    سه   هر(.  قرمز  خطیادگیری 
. کنند  هدف پیدا  نقطه  به  شروع  نقطه  از  بهینه  مسیر  یک  باید  الگوریتم

  بهینه   معیار  عنوانبه  که  آاستار  الگوریتم  شود،می  مشاهده  که  طورهمان
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 ...در  های جستجوی قطعی و یادگیری تقویتیمقایسه الگوریتمارزیابی و 

  مقابل،   در.  است  کرده  پیدا  را  مستقیم  و  کوتاه  مسیری  شده،  گرفته  نظر  در
  انتخاب   را  متفاوتی  مسیرهای  تقویتی  یادگیری  بر   مبتنی  الگوریتم  دو

اینکرده   در   را  آاستار  جستجوی  الگوریتم  برتری  وضوح  به  نتایج  اند. 
  نشان   مشخص  نقشه  با  و  ایستا  محیط  یک  در  مسیر  ترینکوتاه  یافتن

 مسیر  یافتن  برای  محیط  کامل  اطلاعات  از آاستار    آنجاکه   از.  دهدمی
  ارزیابی   برای  پایه  خط  یک  عنوانبه   آن  مسیر  کند،می   استفاده  بهینه

  و کیو    هایالگوریتم  مقابل،  در.  کندمی  عمل  دیگر  هایالگوریتم  کارایی
  از   قبلی  دانش   بدون   و  خطا  و  آزمون  طریق   از  کهیادگیری کیو دوگانه  

.  اندیافته   دیگری را   مسیرهای  گیرند،می   یاد  را  خود   حرکتی  سیاست   نقشه، 
  است؛   تقویتی   یادگیری  الگوریتم  دو  بین   مقایسه   توجه دیگر،   قابل   نکته 

الگوریتم  حاصل  مسیر  مسئله خاص،  این  در از  ،کیو  از    مسیر  کوتاهتر 
دوگانه   کیو   بهبودهای   که  دهدمی  نشان  امر  این.  استیادگیری 

  منجر   آزمایش  هر   در  لزوماًیادگیری کیو دوگانه    در الگوریتم   براوردیبیش 
 ذاتی تفاوت نمودار مجموع، در. شودتر نمیبهتر یا کوتاه مسیر یافتن به

 یادگیری  هایروش  و  قطعی  جستجوی  بر  مبتنی  هایالگوریتم  بین
 .کشدمی  تصویر به  خوبیبه   را تقویتی

 

های یادگیری کیو و یادگیری پاداش متوسط در الگوریتم  همگراییتحلیل    -20شکل  

 . دوگانه کیو

Fig. 20. Analysis of average reward convergence in q-learning 

and double q-learning algorithms. 

  یادگیری کیو   پاداش متوسط دو الگوریتم ( روند همگرایی 20درشکل ) 

کیو   و  دوگانه  طول    یادگیری  است.    1000در  شده  داده  نمایش  اپیزود 

شود، هر دو الگوریتم از پاداش متوسط منفی در  طور که مشاهده می همان 

به  و  کرده  شروع  یادگیری  فرآیند  همگرا    ابتدای  صفر  سمت  به  تدریج 

اولیه می  مراحل  در  کیو ،  شوند.  دوگانه  کمتری    یادگیری  متوسط  پاداش 

به )منفی  نسبت  کیو   تر(  می   یادگیری  می نشان  که  از  دهد  ناشی  تواند 

حال،  کاری بیشتر این الگوریتم در برآورد ارزش اقدامات باشد. با این محافظه 

اپیزود، عملکرد هر دو الگوریتم تقریباً یکسان شده و هر    300پس از حدود 

دهنده دستیابی به یک سیاست  رسند که نشان دو به پاداش متوسط صفر می 

 بهینه است.  

 
 .یشهر ری طول مس سهیمقا -21شکل 

Fig. 21. Urban path length comparison. 

گام  ۷2با طول مسیر   آاستار  دهد که الگوریتم  نشان می (  21)   شکل 
یادگیری  ترین مسیر را یافته است. الگوریتم  ترین و در نتیجه بهینه کوتاه 
داشته و توانسته مسیر  آاستار گام عملکردی نزدیک به  ۷4با طول   کیو 

ای را در محیطی شامل موانع شهری پیچیده شناسایی کند. تقریباً بهینه 
الگوریتم  مقابل،  دوگانه  در  کیو  مسیر   یادگیری  طول  مسیر  80با  گام 

دهنده دقت کمتر یا همگرایی کندتر آن  بلندتری طی کرده است که نشان 
است  این محیط خاص  که به .  در  است  آن  بیانگر  نتایج  این  کلی،  طور 

تر نسبت به  تر و کوتاه همچنان در یافتن مسیرهای دقیق  آاستار  الگوریتم 
اما کیو روش  دارد،  برتری  تقویتی  یادگیری  با   های  توانسته  اختلاف نیز 

قابل  عملکردی  تفاوت  اندکی  دهد.  ارائه  بهینه  مسیر  به  نزدیک  و  قبول 
های یادگیری تقویتی،  اندک میان طول مسیرها حاکی از آن است که روش 

توانند در آینده جایگزینی هوشمند و مستقل برای با تنظیمات مناسب، می 
 .باشند های واقعی  در محیط  آاستار  های کلاسیکی مانند الگوریتم 

 

 یشهر  طیدر مح  یزمان محاسبات -22شکل 

Fig. 22. Computational time in urban environment. 
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در محیط شهری نشان  ها راالگوریتم  زمان محاسباتی  (22شکل )
ترین عملکرد  ثانیه سریع 026/0با میانگین زمان   آاستار الگوریتم.  دهدمی

ماهیت قطعی و ساختار جستجوی  را داشته است. این برتری ناشی از  
است که بدون نیاز به فرایندهای یادگیری   آاستار  شده الگوریتمهدایت

می محاسبه  مستقیماً  را  بهینه  مسیر  مقابل،  کند.  تکراری،  در 
کیو الگوریتم  به  های  دوگانه  کیو  یادگیری  زمان و  با  های  ترتیب 

ثانیه، زمان محاسباتی بیشتری نیاز دارند که ناشی   0/ ۷66و    0/ 662
به  و  تعامل  بر  مبتنی  یادگیری  فرآیند  مقادیر از  تدریجی   روزرسانی 

های  دهد که در محیط طور کلی، این مقایسه نشان می به .  است  کیو 
آاستار  نقشه،  به  کامل  دسترسی  با  و  اجرای   ایستا  سرعت  نظر  از 

  های یادگیری تقویتی ای برتری محسوسی دارد؛ اما الگوریتم لحظه 
گیری خودکار  ای پویا و ناشناخته قابلیت انطباق و تصمیم ه در محیط 

فراهم می  سامانه   . کنند را  برای  ویژگی  و  این  خودران  ناوبری  های 
 . های هوشمند اهمیت راهبردی دارد ربات 

 

 .یشهر طی و مح یا شبکه طیمح سهیمقا -23شکل 

Fig. 23. Comparison of network environment and urban 

environment. 

الگوریتم   ( 23)   شکل  عملکرد  شبکه مقایسه  محیط  دو  در  و  ای ها 
می  را   شهری  کیو   . دهد نشان  آاستار،  الگوریتم  سه  کیو  هر  یادگیری  و 
گام، تولید  42ای مسیرهایی با طول یکسان، یعنی  در محیط شبکه  دوگانه 
ساختارکرده  بیانگر  که  همه   ساده  اند  شرایط،  این  در  است.  محیط 

با .  اند توجهی قادر به یافتن مسیر بهینه بوده ها بدون چالش قابل الگوریتم 
تر در محیط شهری که شامل موانع نامنظم و مسیرهای پیچیده   وجود این  

می  آشکار  عملکردها  تفاوت  بهینه است،  مسیر  طول  الگوریتم شود.   ی 

مسیر را  کیو  که الگوریتم گام بوده است، در حالی  ۷0در این محیط  آاستار 
اند. این افزایش گام طی کرده  80با     یادگیری کیو دوگانه  گام و  ۷3حدود  با  

دهنده تأثیر مستقیم پیچیدگی محیط و تراکم موانع بر طول مسیر نشان 
توان  های یادگیری تقویتی است. در نتیجه، می دقت و همگرایی الگوریتم 

ها عملکرد مشابهی دارند، اما با های ساده، همه روش گفت که در محیط 
 ها متفاوت است.عملکرد الگوریتم افزایش پیچیدگی،  

 

 .آاستار  ریمس یچگال -24شکل

Fig. 24. A* path density. 

تولید شده توسط    از چگالی مسیر  ، یک نقشه حرارتی ( 24) شکل  
. محورهای افقی و  دهد نشان می را در فضای مسئله   آاستار  الگوریتم 

دهند و رنگ هر پیکسل بیانگر  نشان می عمودی مختصات محیط را  
میزان تکرار یا احتمال عبور عامل از آن نقطه است، که در آن رنگ  

دهنده  ( و رنگ سیاه نشان 1دهنده حداکثر چگالی )مقدار سفید نشان 
شود، تنها یک مسیر واحد،  چگالی صفر است. همانطور که دیده می 

کاملاً مشخص و با رنگ سفید وجود دارد و تمام نقاط دیگر محیط  
دهد که الگوریتم  به رنگ سیاه هستند. این مشاهدة کلیدی نشان می 

نقطه   از  رسیدن  برای  را  یکسان  مسیر  یک  دقیقاً  اجراها،  تمام  در 
طور مستقیم ماهیت  این نتیجه به .  شروع به هدف انتخاب کرده است 

الگوریتم  قطعی  بهینه  الگوریتم را منعکس می  آاستار  و  ،  آاستار  کند. 
آگاهانه   عنوان به  الگوریتم جستجوی  نقشه کامل محیط   یک  از  که 

می  همواره  استفاده  مشخص،  هیوریستیک  تابع  یک  داشتن  با  کند، 
می  پیدا  را  بهینه  مسیر  الگوریتم یک  برخلاف    بر   مبتنی   ای ه کند. 

مسیرهای   اکتشاف   مراحل   در   است   ممکن   که   تصادفی   یا   یادگیری 
تری ایجاد  و در نتیجه نقشه چگالی پراکنده   امتحان کنند متعددی را  

گونه عدم قطعیتی در انتخاب گام بعدی خود ندارد.  هیچ  آاستار   . کنند 
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 ...در  های جستجوی قطعی و یادگیری تقویتیمقایسه الگوریتمارزیابی و 

  نقاط   سایر   در   و   درصد   100بنابراین، چگالی مسیر بر روی این خط  
  منحرف   خود   بهینه   مسیر   از   گاه هیچ   الگوریتم   زیرا   است،   صفر 
کند و  آل عمل می ایده  پایه   خط   یک   عنوان به   نمودار   این .  شود نمی 

حل قطعی و بهینه در این محیط چه شکلی  دهد که یک راه نشان می 
می  و  کارایی  دارد  و  پراکندگی  میزان  سنجش  برای  معیاری  تواند 

 . های دیگر باشد الگوریتم 

 

 . یادگیری کیو ریمس یچگال  -25شکل 

Fig. 25. Q-learning path density. 

را  کیو حاصل از عملکرد الگوریتم  مسیر، نقشه چگالی  (25)شکل  
نمایش می اتمام فرآیند یادگیری  از  نقشه حرارتی، یک  پس  این  دهد. 

ای با  زمینهمسیر کاملاً مشخص و با چگالی بالا )رنگ سفید( را در پس 
کشد. این تمرکز بالای چگالی بر چگالی صفر )رنگ سیاه( به تصویر می

آمیز الگوریتم و  دهنده همگرایی موفقیت روی یک خط سیر واحد، نشان 
قطعی و پایدار است؛ به این معنا که پس از آموزش   یادگیری یک سیاست

به  متوالی  اجراهای  در  عامل  را  کافی،  مشابه  مسیر  مداوم یک  صورت 
کند. نکته قابل توجه در این نمودار،  برای رسیدن به هدف انتخاب می 

به جهت،  تغییر  نقاط  در  مسیر  درشکل  )  ویژه  و 20,10مختصات   )
باشد. این  (، است که دارای ساختاری پلکانی و غیرمستقیم می 22,35)

را منعکس می های فضای عمل گسستهپدیده، محدودیت کند؛ عامل 
که برای ایجاد یک حرکت مورب یا یک پیچ بهینه، عامل ناچار به  جایی

این   بنابراین،  است.  افقی  و  متناوب عمودی  انجام یک سری حرکات 
کند، بلکه  شده را تأیید می نمودار نه تنها پایداری سیاست نهایی فراگرفته

محدودیت  با  عامل  تعامل  نحوه  از  دقیقی  و  جزئیات  محیط  های 
 . سازدسازی محلی مسیر خود را نیز آشکار میبهینه

 

 .یادگیری کیو دوگانه ریمس یچگال  -26شکل 

Fig. 26. Double Q-learning path density. 

یادگیری کیو    الگوریتم   برای   را   مسیر   چگالی   نقشه   (، 26)   شکل 
  همگرایی   دهنده نشان   وضوح به   و   گذارد می   نمایش   به دوگانه  
  مسیر   یک   وجود .  است   قطعی   و   پایدار   کاملاً   سیاست   یک   به   الگوریتم 

  صفر  چگالی   با   زمینه پس   مقابل   در (  سفید   رنگ )   بالا   چگالی   با   واحد 
  یادگیری،   فرآیند   اتمام   از   پس   عامل   که   است   آن   مؤید (  سیاه   رنگ ) 

  هدف  به   رسیدن   برای   را  یکسان   حرکتی  استراتژی   یک  مداوم  طور به 
  است  مسیر   شکل   نمودار،   این   در   مهم   تحلیلی   نکته .  کند انتخاب می 

  رسد می   نظر به   تر طولانی   و   تر پیچیده   بهینه،   مسیر   با   مقایسه   در   که 
  این.  است   کوچک   های جهت   تغییر   از   پر   و   پلکانی   ساختاری   دارای   و 

است؛   یادگیری   فرآیند   مستقیم   نتیجه   ویژگی،    که جایی   اکتشافی 
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  کشف   را   موفق   و   ایمن   مسیر   یک   خطا،   و   آزمون   طریق   از   الگوریتم 
  حتی   است،   نموده   تقویت   خود   نهایی   سیاست   عنوان به   را   آن   و   کرده 

  نمودار   این   بنابراین، .  نباشد   ممکن   راه   ترین کوتاه   مسیر   این   اگر 
  حلراه   یک   چگونه یادگیری کیو دوگانه    که   دهد می   نشان   خوبی به 

 کند می   پیدا   را   کارآمد 

 

 .یشهر ریمس یزیربرنامه یبعدسه شینما -27شکل 

Fig. 27. 3D Visualization of urban path planning. 

ریزی مسیر  برنامه بعدی جامع از نتایج  سه تصویر  ، یک  (2۷)  شکل
شبیه محیط  یک  می سازیدر  ارائه  را  شهری  مقایسه  شده  به  و  دهد 

می  مجزا  الگوریتم  سه  نهایی  این  .  پردازدمسیرهای  برجسته  ویژگی 
استراتژی در  تفاوت  الگوریتمنمودار،  است؛  مسیریابی  یک  آاستار های 

مسیر بهینه و نسبتاً مستقیم را در امتداد لبه شمالی محیط انتخاب کرده 
حالی در  الگوریتماست،  تقویتیکه  یادگیری  کیو  و کیو های  یادگیری 

متفاوتی   دوگانه کاملاً  کردهمسیرهای  مقایسه،  اند.  انتخاب  این 
الگوریتمتفاوت رویکرد  در  بنیادین  به های  را  می ها  آشکار  سازد. خوبی 

یجه  کند، نتعمل می یک معیار عملکرد  عنوانبه آاستار، که   مسیر بهینه
مستقیم یک الگوریتم جستجوی قطعی با دسترسی کامل به نقشه است  

کوتاه را  و  ممکن  مسیر  مسیرهای  می  انتخابترین  مقابل،  در  کند. 
یادگیری کیو دوگانه، ماهیت فرآیند یادگیری   و کیو حاصل از زیربهینه

آزمون و خطا بر  الگوریتمدهدنشان می را   مبتنی  این  دانش  .  بدون  ها 
گرفته فرا  را  معتبر  حرکتی  سیاست  یک  لزوماً قبلی،  اگرچه  که  اند 

رساند. تفاوت بین  هدف میترین نیست، اما عامل را با موفقیت به کوتاه
تغییرات جزئی در  مسیرهای آبی و قرمز نیز نشان می  دهد که چگونه 

می یادگیری  سیاست مکانیزم  به  همگرایی  به  منجر  نهایی تواند  های 
مج در  شود.  به متفاوتی  نمودار  این  مصالحهموع،  مؤثری  بین  طور 

های در محیط   قویتی اطلاعات کامل و توانایی یادگیری ت  های باالگوریتم
 .کشدناشناخته را به تصویر می 

 

 . های یادگیریمقایسه منحنی -28 شکل

Fig. 28. Comparison of learning curves. 

های یادگیری چهار  منحنی ای جامع از  ، یک تحلیل مقایسه ( 28) شکل  
یادگیری   و  کیو  های دهد که عملکرد الگوریتم سناریوی مختلف را ارائه می 

و یک    ای را در دو محیط مجزا، یعنی یک محیط ساده شبکه  کیو دوگانه 
ای که از این  ترین نتیجه کشد. واضح تر شهری، به تصویر می محیط پیچیده 

شود، تأثیر مستقیم پیچیدگی محیط بر سرعت و کارایی  نمودار استنباط می 
طور  )خطوط ممتد( به ای  شبکه  های مربوط به محیط یادگیری است. منحنی 

)خطوط منقطع( به سطح  شهری   های محیط تر از منحنی قابل توجهی سریع 
دهد حل  این امر نشان می   . شوند پاداش بهینه نزدیک به صفر همگرا می 

آموزشی کمتری است. در مقایسه    نیازمند اپیزودهای  تر مسئله در محیط ساده 
الگوریتم  خود  می بین  مشاهده  الگوریتم  ها،  محیط،  دو  هر  در  که  شود 

تری  سریع   )خطوط آبی( در مراحل اولیه یادگیری، نرخ بهبود  کیو  استاندارد 
حال، نکته کلیدی  )خطوط قرمز( دارد. با این  یادگیری کیو دوگانه  نسبت به 

های جزئی در دینامیک یادگیری و تأثیر  رغم این تفاوت این است که علی 
غالب پیچیدگی محیط، تمام چهار رویکرد در نهایت به یک سطح عملکردی  

شوند که این موضوع کارایی و استحکام  بسیار بالا و تقریباً یکسان همگرا می 
هر دو الگوریتم را در یافتن یک سیاست موفق برای حل مسئله مسیریابی  

 د. کن در هر دو محیط تأیید می 

 

 .یشهر طیمح و یا شبکه طیمح یزمان اجرا  -29شکل 

Fig. 29. Execution time in network vs. urban environment. 
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 ...در  های جستجوی قطعی و یادگیری تقویتیمقایسه الگوریتمارزیابی و 

 سه الگوریتم مسیریابی ، یک مقایسه کمی از زمان اجرا(29)شکل  

و  ایدر دو محیط مجزا، یعنی شبکه ) یادگیری کیو دوگانه ,کیو ,آاستار(
ارائه می  تفاوت چشمگیر در  دهد. یافتهشهری،  بیانگر  نمودار  این  های 

های یادگیری تقویتی و الگوریتم  محاسباتی میان الگوریتم آاستار   زمان
با زمان اجرایی بسیار  آاستار است. الگوریتم یادگیری کیو دوگانه و کیو

می نشان  را  بالایی  کارایی محاسباتی  ماهیت  پایین،  از  ناشی  که  دهد 
الگوریتم مقابل،  است. در   و کیو هایقطعی و جستجوی مستقیم آن 

روزرسانی  دلیل فرآیند یادگیری تکرارشونده و به به  یادگیری کیو دوگانه
به کیو مداوم مقادیر اپیزودها،  بیشتری  طور قابل در طول  توجهی زمان 

دارند می .  نیاز  نشان  نتایج  عامل  همچنین،  محیط  پیچیدگی  که  دهد 
که در محیط شهری، زمان طوری  ی در افزایش زمان اجرا است؛ به مؤثر

ای صورت معناداری بیشتر از محیط شبکه محاسباتی هر سه الگوریتم به 
دهد است. در نهایت، مقایسه بین دو الگوریتم یادگیری تقویتی نشان می 

 .ها بسیار نزدیک استکه زمان اجرای آن 

 

 .یشهر طیمحی و ا شبکه طیحل مح راه تی فیک -3 شکل

Fig. 30. Solution quality in network vs. urban environment. 

سه الگوریتم آاستار،   حلای کمی از کیفیت راهمقایسه  (30)شکل  
نشان   و شهری ایرا در دو محیط شبکه  یادگیری کیو دوگانه و   کیو
ارزیابی شده است.   دهد، که در آن کیفیت بر اساس درصد بهینگیمی

است که در هر دو محیط با   ترین یافته، عملکرد الگوریتم آاستاربرجسته
الگوریتم    عنوان به بهینگی، نقش خود را   درصد  100دستیابی مداوم به  

می  معیار الگوریتمتأیید  عملکرد  مقابل،  در  تقویتی  کند.  یادگیری  های 
، هر  ایشبکه  در محیط سادهد.  وابستگی بیشتری به پیچیدگی محیط دار

حل قادر به دستیابی کامل به راه  یادگیری کیو دوگانه و   دو الگوریتم کیو
( افت  شهری ترپیچیده   محیط  در  اما  هستند،(  درصد  100بهینه   ،

می مشاهده  کیفیت  در  به محسوسی  همچنان  کیو کهطوریشود؛ 
  کیفیت   کهحالی  در  دارد،(  درصد  98عملکردی نزدیک به بهینه )حدود  

 این.  یابدمی  کاهش  درصد  90به حدود   یادگیری کیو دوگانه در  حلراه

  یافتن  توانایی  یادگیری  الگوریتم  دو   هر   هرچند  که  دهدمی   نشان  یافته
احتمال   اما  دارند،  را  معتبر  هایحلراه و  محیط  پیچیدگی  افزایش 

بهینه تواند سبب انتخاب مسیرهای زیرمی های محلیهمگرایی به بهینه 
 . بارزتر است  یادگیری کیو دوگانه ای که در این مورد برایشود، پدیده

 

الگوریتم  -31شکل   عملکرد  برنامهمقایسه  معیارهای های  اساس  بر  مسیر  ریزی 

 . تعداددور و نرمی مسیر

Fig. 31. Comparison of path planning algorithms based on turn 

count and path smoothness criteria. 

ریزی مسیر از های مختلف برنامه ( عملکرد الگوریتم 31شکل )  در 
طور مقایسه شده است. همان  و نرمی مسیر  نظر دو معیار تعداد دورها 

می مشاهده  الگوریتم که  ) با   آاستار  شود،  دور  تعداد  و ۷/ 5کمترین   )
 ( نرمی  میزان   تولید  در   را   بهتری   کارایی (  درصد   13/ 0بیشترین 

یادگیری  الگوریتم   مقابل،  در.  دهد می   نشان   هموار   و  مستقیم   مسیرهای 
عملکرد  دوگانه  کیو یادگیری    کیوو  دورها  تعداد  کاهش  در  اگرچه 

طور ترتیب(، اما در معیار نرمی مسیر بهبه   4/ 5و    19/ 0متوسطی دارند ) 
کرده محسوسی ضعیف  عمل  که تر  است  آن  از  حاکی  نتایج  این  اند. 

های در محیط  آاستار  های مبتنی بر جستجوی اکتشافی مانند الگوریتم 
تری تولید کنند، در حالی که تر و روان توانند مسیرهای بهینه ایستا می 

پویایی روش  در  است  ممکن  تقویتی  یادگیری  محیطی های  های 
بیشتری داشته باشند ولی نیاز به تنظیمات بیشتری برای بهبود انعطاف  

 .کیفیت هندسی مسیر نهایی دارند
به  نتایج  بررسی  ساده دست در  محیط  در  که  شد  مشاهده  آمده، 

ای، الگوریتم یادگیری کیو دوگانه نسبت به یادگیری کیو عملکرد شبکه 
دهد که این موضوع  تری از نظر درصد بهینگی مسیر نشان میضعیف

کاهش  در  الگوریتم  این  اصلی  هدف  با  است  ممکن  اولیه  نگاه  در 
بهبیش  ناسازگار  اینبرآوردی  از  برسد.  رفتار  نظر  این  است  لازم  رو، 

های محیط و ماهیت الگوریتم  تری در چارچوب ویژگیصورت دقیقبه 
 تحلیل شود. 
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کاهش   هدف  با  اساساً  دوگانه  کیو  در بیش یادگیری  برآوردی 
های های تصادفی و دارای نویز طراحی شده است، نه در محیط محیط

ای ساده مورد ساده، قطعی و با فضای حالت محدود. در محیط شبکه 
دلیل ثابت بودن موانع و قطعی بودن گذارها،  استفاده در این پژوهش، به 

بیش  بنابراین  میزان  است؛  ناچیز  استاندارد  کیو  یادگیری  در  برآوردی 
خوبی  مزیت اصلی الگوریتم یادگیری کیو دوگانه در چنین شرایطی به 

نمی موجب ظاهر  ارزش مستقل  دو جدول  از  استفاده  مقابل،  در  شود. 
میکارانهمحافظه و  شده  ارزش  مقادیر  برآورد  شدن  سرعت  تر  تواند 

های ساده کاهش دهد و در برخی  دستیابی به سیاست بهینه را در محیط 
 همگرایی کندتر یا زیر بهینه منجر شود.  موارد به

همچنین در سازوکار یادگیری کیو دوگانه، مقدار ارزش با استفاده از 
یک جدول برای انتخاب عمل و جدول دیگر برای ارزیابی آن محاسبه  

به  می نسبت  کمتر  برآوردهای  به  منجر  معمولاً  امر  این  که  شود 
های  گردد. در محیطحداکثرگیری مستقیم در یادگیری کیو استاندارد می 

نزدیک   پایدار  حالت  به  بیشتری  سرعت  با  ارزش  مقادیر  که  ساده 
تواند مانع از رسیدن سریع به بهینه  کارانه می شوند، این رفتار محافظه می

 سراسری شود. 

این محیطبا  در  دوگانه  کیو  یادگیری  اصلی  مزیت  های  حال، 
بیشتر آشکار می پیچیده دارای عدم قطعیت  و  از  تر  نتایج حاصل  شود. 

دهد که کاهش کارایی این الگوریتم تر نشان می محیط شهری پیچیده
به   نسبت  بیشتری  پایداری  و  بوده  کمتر  ساده  محیط  با  مقایسه  در 

به دارد،  استاندارد  کیو  محیط طورییادگیری  در  آن  عملکرد  افت  که 
بیانگر آن است که یادگیری کیو  این موضوع  پیچیده محدودتر است. 

تری  اعتمادتر و غیرقطعی، رفتار پایدارتر و قابلدوگانه در شرایط پیچیده
 دهد.از خود نشان می 

های زمینی و  های مسیریابی صرفاً به ربات کاربردهای عملی الگوریتم 

ها در طراحی  شود، بلکه این روش های ناوبری شهری محدود نمی سیستم 

دلیل ماهیت پروازی  اند. پهپادها به ای یافته نیز کاربرد گسترده   پهپادها  مسیر 

های مسیریابی کارآمد و  و نیاز به پرهیز از موانع هوایی و زمینی، به الگوریتم 

دلیل سرعت بالا و  آاستار به   های قطعی مانند قابل اعتمادی نیاز دارند. روش 

بهینگی، گزینه  برای مسیریابی لحظه تضمین  پهپادها در  های مناسبی  ای 

الگوریتم های شناخته محیط  مقابل،  تقویتی  شده هستند. در  یادگیری  های 

دلیل قابلیت یادگیری از محیط  به یادگیری کیو دوگانه    و  یادگیری کیو   مانند 

های ناشناخته  های پهپادی در محیط و انطباق با شرایط پویا، برای مأموریت 

و متغیر بسیار مناسب هستند. با توجه به نتایج این پژوهش، انتخاب الگوریتم  

مناسب برای مسیریابی پهپادها باید بر اساس عواملی مانند سطح دانش از  

محیط، نیاز به سرعت محاسباتی، اهمیت بهینگی مسیر و الزامات پایداری  

 . [ 26]   انجام شود 

 گیرینتیجه .3 

استار، ای جامع بین سه الگوریتم آ این پژوهش با انجام ارزیابی مقایسه 
های مسیریابی ایستا با یادگیری کیو و یادگیری دوگانه کیو در محیط 

یافته  یافت.  دست  توجهی  قابل  نتایج  به  پیچیده،  به موانع  وضوح ها 
که  داد  آ   نشان  محیط   استار الگوریتم  شناخته در  از های  ایستا  و  شده 

کوتاه  تنها  نه  الگوریتم  این  است.  برخوردار  مطلق  مسیر برتری  ترین 
گام( را با تضمین بهینگی کامل ارائه داد، بلکه با کمترین زمان   42) 

 ( )   0/ 0043اجرا  مسیر  کیفیت  بهترین  و  شاخص   ۷ثانیه(  پیچش، 
بی 0/ 125بودن  نرم  عملکردی  نتایج (  ثبات  داد.  نشان  خود  از  نظیر 

اجرای مکرر )با انحراف معیار صفر در طول مسیر( نیز بر   30استار در  آ 
های الگوریتم   در مقابل،  .ی این روش تأکید دارد قابلیت اطمینان بالا 

درصدی در یافتن مسیر دست   100اگرچه به موفقیت    یادگیری تقویتی 
های متعددی روبرو بودند. یادگیری کیو توانست در یافتند، اما با چالش 

شده از   محیط ساده به بهینگی کامل دست یابد، اما مسیرهای تولید
 64پیچش( برخوردار بودند و زمان اجرای آن    19تری ) کیفیت پایین 

نیز اگرچه با هدف بهبود پایداری   یادگیری دوگانه کیو .  استار بود برابر آ 
معنی  برتری  نتوانست  تنها  نه  اما  بود،  شده  کاهش طراحی  در  داری 

درصد و افزایش   91/ 3برآورد نشان دهد، بلکه با افت بهینگی به  بیش 
به   اجرا  آ   ۷4زمان  موبرابر  نتایج استار  پراکندگی  افزایش  شد.  اجه 
معیار   این   1/ 41)انحراف  بیشتر  ناپایداری  از  حاکی  نیز  پاداش(  در 

بود  نظری  انتظارات  به  نسبت  محیط  .الگوریتم  پیچیدگی  به   تأثیر 
پیچیده  شهری  محیط  در  است.  مشهود  نتایج  در  عملکرد وضوح  تر، 

طور تری همراه بود. بههای یادگیری تقویتی با افت محسوس الگوریتم 
درصدی   10خاص، یادگیری دوگانه کیو در محیط شهری با کاهش  

آ  به  نسبت  آن بهینگی  اجرای  زمان  که  حالی  در  شد،  مواجه  استار 
دهد که با طور قابل توجهی بیشتر بود. این یافته نشان میهمچنان به 

الگوریتم  نسبی  مزیت  محیط،  پیچیدگی  یادگیری افزایش  محور های 
 های کاربردیتوصیه   های این پژوهش،بر اساس یافته   .د یاب کاهش می 

 :شود زیر ارائه می

محیط (1 شناخته در  و  ایستا  آهای  الگوریتم    عنوان به استار  شده، 
 .شودگزینه اول و ترجیحی پیشنهاد می

های ناشناخته یا پویا که نیاز به قابلیت انطباق وجود  در محیط (2
کیو می یادگیری  باید  دارد،  باشد، هرچند  مناسبی  تواند گزینه 

 .تر را پذیرفتهزینه محاسباتی بالاتر و کیفیت مسیر پایین

شود استفاده از یادگیری دوگانه کیو تنها در شرایطی توصیه می  (3
در   و کاهش جزئی  باشد  اصلی  اولویت  یادگیری  پایداری  که 

 .بهینگی قابل قبول باشد
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پژوهشمحدودیت بر    های  تمرکز  شامل  ایستا، محیط حاضر  های 
های گسسته و در نظر نگرفتن عوامل پویا مانند موانع  استفاده از شبکه 

ها های آتی، بررسی عملکرد این الگوریتممتحرک است. برای پژوهش 
های هیوریستیک با یادگیری های پویا و پیوسته، ادغام روشدر محیط

های ترکیبی که مزایای هر دو رویکرد قطعی و  عمیق و توسعه الگوریتم
شود. همچنین، بررسی تأثیر  محور را در بر گیرند، پیشنهاد مییادگیری

استراتژی و  پاداش  توابع  مختلف  میانواع  اکتشاف  به  های  تواند 
الگوریتمبهینه عملکرد  مسیریابی سازی  در  تقویتی  یادگیری  های 
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