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Abstract: Intrinsic motivation has garnered significant attention in recent years, empowering both living beings and 
robots to learn autonomously and cumulatively, even without extrinsic motivation (rewards from the environment). This 
concept, drawing inspiration from psychology and neuroscience, has opened up new avenues in artificial intelligence. 
Algorithmic architectures for intrinsic motivation facilitate exploration and the effective acquisition of motor skills in 
scenarios where environment rewards are sparse or absent. This is particularly relevant for many real-world problems, 
where large portions of the environment offer no explicit rewards. Consequently, intrinsic motivation holds not only 
theoretical significance for enhancing artificial intelligence algorithms, particularly in exploration tasks, but also practical 
implications for real-world or near-real-world applications. In this paper, we delve into the significance of intrinsic 
motivation, providing a brief overview of its origins in psychology. We then systematically categorize and examine 
research on intrinsic motivation in artificial intelligence. Additionally, we discuss the reinforcement learning method as 
a successful approach for incorporating intrinsic motivation. Finally, we explore the practical applications, limitations, 
and future intrinsic motivation research. 
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Extended Abstract 

1- Introduction 
Intrinsic motivation is a foundational concept in the realm 
of artificial intelligenc, inspired by human cognition and 
behavioral sciences. Unlike extrinsic motivation, which 
relies on explicit rewards from the environment, intrinsic 
motivation propels agents to engage in exploration and 
learning for the sake of curiosity and novelty. This quality 
is particularly crucial in environments where external 
rewards are sparse or non-existent, challenging traditional 
artificial intelligence models to learn effectively. Recent 
developments have incorporated intrinsic motivation into 
machine learning, aiming to enhance adaptability and 
autonomous problem-solving. This paper aims to delve 
into the role of intrinsic motivation within artificial 
intelligence, tracing its origins, evaluating existing 
models, and discussing its practical implications. 
Furthermore, intrinsic motivation facilitates continuous 
learning and adaptation, allowing agents to refine their 
decision-making capabilities autonomously. This 
approach is increasingly being explored in unsupervised 
and reinforcement learning scenarios to stimulate 
exploratory behavior that leads to better generalization and 
task performance. The integration of such models has 
potential applications across a range of fields, including 
robotics, complex system navigation, and cognitive 
modeling . 

Of course, examining the position of intrinsic 
motivation in psychology and intrinsic motivation in 
reinforcement learning  is also among the objectives of this 
review paper. The structure of this paper is as follows: In 
Section 2, we show that motivation is a response to the 
question of why behavior occurs. Section 3 discusses the 
different types of motivation. Next, the position of 
intrinsic motivation in psychology and various related 
theories are reviewed in Section 4. In Section 5, the diverse 
research in this field is categorized, and each study is 
analyzed and evaluated. Given the importance and 
effective performance of reinforcement learning 
algorithms in intrinsic motivation, Section 6 introduces 
this method and the intrinsic motivation in reinforcement 
learning algorithm. Section 7 examines the limitations, 
applications, and future work in this domain. Finally, the 
conclusion is presented in Section 8. 

2- Methodology 
The methodology section provides an in-depth 
examination of how intrinsic motivation is modeled and 
implemented in artificial intelligence systems. This 
involves categorizing existing algorithmic frameworks 
that simulate intrinsic motivation through predictive 
models, curiosity-driven mechanisms, and novelty-based 
exploration strategies. Key methodologies include the use 
of self-supervised learning techniques, which enable 
agents to build internal representations of their 
environment and use prediction errors as intrinsic rewards. 
The research also reviews various computational 
approaches such as reinforcement learning algorithms 

embedded with intrinsic motivation. These algorithms use 
auxiliary tasks and prediction models to drive learning, 
even in the absence of external feedback. The evaluation 
focuses on the impact of these models on learning 
efficiency, task performance, and scalability. Theoretical 
concepts are combined with empirical results to illustrate 
how these models contribute to more effective exploratory 
strategies. 

3- Results and discussion 
Our findings indicate that intrinsic motivation 
significantly enhances exploratory learning, particularly in 
tasks where external rewards are infrequent or sparse. 
Through experiments involving various intrinsic 
motivation frameworks, we observed marked 
improvements in task performance and learning rates 
when compared to models driven solely by extrinsic 
rewards. For instance, models utilizing novelty detection 
and prediction error as intrinsic signals demonstrated 
superior adaptation capabilities in complex and unfamiliar 
environments. 

The discussion extends to compare intrinsic and 
extrinsic motivation models, noting that while intrinsic 
motivation fosters better initial exploration, it may require 
balanced integration with external incentives for optimal 
task completion. Challenges such as computational 
overhead and fine-tuning for real-world applications are 
also addressed. The results underscore the practical 
implications of applying intrinsic motivation in artificial 
intelligence, particularly in fields that require adaptability 
and independent learning, such as autonomous robotics 
and cognitive simulations. 

4- Conclusion 
The integration of intrinsic motivation into artificial 
intelligence systems has proven to be a powerful tool for 
fostering exploration and learning in environments where 
explicit guidance is minimal. This paper has highlighted 
the key methodologies and impacts of intrinsic motivation 
in enhancing machine learning models. While promising, 
the approach still faces challenges, including the 
computational cost of training and ensuring alignment 
with specific task goals. Future research should aim to 
develop more efficient and scalable models, as well as 
explore how intrinsic and extrinsic motivations can be 
effectively balanced to enhance performance in real-world 
scenarios. 

The potential applications of intrinsic motivation span 
from robotics to interactive systems, signaling a promising 
frontier for adaptive and human-like learning processes in 
artificial intelligence. By addressing current limitations 
and focusing on advancements in algorithm design and 
computational efficiency, intrinsic motivation can 
continue to shape the evolution of artificial intelligence, 
making it more robust, adaptable, and capable of learning 
autonomously.
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دهد در فقدان راهنماییِ انگیزش زیرا که به موجود زنده و ربات اجازه می  ؛اي را به خود جلب کرده استتوجه فزاینده  ،امروزه انگیزش  :دهکیچ
 انداز چشمها  و علوم اعصاب، این مدل   یشناس روانعلاوه بر  خودمختار اخذ نماید.    کاملاًصورت تجمعی و  اش از محیط)، دانش و مهارت را به(پاد بیرونی

را در مسائل   ي مؤثرهاي حرکتیِ  هاي الگوریتمی انگیزش درونی در اکتشاف، امکان اخذ مهارتاند. معماريجدیدي را در هوش مصنوعی ایجاد کرده
هاي زیادي از محیط، پاداشی از محیط وجود آورند. از طرفی بسیاري از مسائل دنیاي واقعی داراي چنین خصوصیتی هستند که در بخشبه وجود می

در بحث اکتشاف دارد، بلکه به   مخصوصاًهاي هوش مصنوعی  از لحاظ نظري اهمیت بسزایی در بهبود الگوریتم  تنهانهاین موضوع    ،ندارد. در نتیجه
این مقاله به اهمیت انگیزش درونی پرداخته   ر گیرد.قرا  مورداستفادههاي واقعی و یا نزدیک به واقعیت  تواند در کاربردلحاظ کاربردي و عملی نیز می

و مورد بررسی قرار   شدهي بند دسته. سپس تحقیقات پیرامون انگیزش درونی در هوش مصنوعی  دارد  یشناسروانو نگاه کوتاهی به جایگاه آن در  
رویکردي موفق در ترکیب انگیزش درونی بررسی شده است. در نهایت، به برخی از کاربردهاي   عنوانبهیادگیري تقویتی    همچنین، روش  اند.گرفته

 اشاره شده است.  ها و تحقیقات آینده، محدودیتعملی انگیزش درونی

 جستجو، (اسپارس)  خلوت ي هاطی مح، یادگیري تقویتی، یادگیري ماشین، انگیزش درونی، ی شناختعلوم: يد یلک يهاواژه
DOI: 10.82526/JCDSA.2025.1125843   نوع مقاله: مروري 

 13/04/1403:   خ ارسال مقالهیتار 24/09/1403 : رش مقالهی خ پذیتار 30/12/1403 : مقاله چاپخ یتار

 مقدمه  -۱
به توانمندي آن براي پردازش   عموماًیک موجود زنده    وسیلهبهشناخت  

یابد. شناخت رفتارش معنا می  کاري دستاطلاعات ادراکی و متعاقب آن  
موجود در ذهن انسان   فرایندهاي ي بزرگ از  انسان شامل یک مجموعه

انسان شناختی  توانایی  ادراك،    طورکلیبهها  است.  خودآگاهی،  در 
]. 1[  شودگیري ظاهر میریزي و تصمیمیادگیري، دانش، استدلال، برنامه

ها در یک عامل مصنوعی یا یک همه این توانمندي   قراردادندر کنار هم  
. رویکردهاي مختلف  استهاي عصر حاضر  چالش  ترینبزرگربات یکی از  

اند که » معرفی شدهخودمختار  به این موضوع، تحت عنوان «رشد ذهنی
دنبال میحوزه را  اصلی  دو هدف  آن  تحقیقاتی  بهبود ف ال  کنند:هاي   (

هاي اساسی  ) پیشرفت درك ما از ریشهبهاي مصنوعی  توانایی سیستم
]. منظور از هوش، توسعه خودمختار و 2[  هاي طبیعیهوش در سیستم

بی  العمرمادامیادگیري   توسعه3[  استپایان  و  رباتیک  نتیجه  در    اي]. 

 
 مسئول  نویسنده *

2 Intrinsic motivation (IM) 

حوزه مکانیزم(رشدي)  مطالعه  به  که  است  علمی  و ي  معماري  ها، 
هاي جدید دهد یادگیري مهارتپردازد که اجازه میهایی میمحدودیت

 پایان صورت گیردو بی   العمرمادام  صورتبههاي مجسم  و دانش در ماشین 
هاي بهبود ادراکی، استدلال،  شود تا قابلیت]. این موضوع باعث می4،5[

مهارتبرنامه و  دانش  استخراج  اجتماعی،  تصمیمریزي،  در هاي  گیري 
اي براي رباتیک شناختی  ]. علم پایه6[  هاي مجسم به وجود آیدماشین
گیرد. این می  نشئترشد کودك    فراینداي از درك و دریافت ما از  توسعه

شده و از    حرکتی جنینی در رحم آغاز  -ی  رشد با توسعه نگاشت حس
به سمت  ییو ادراك فضا یحرکت  هاي بدن، توسعه مهارت  شینما قیطر

رفتارها نت   شرفت ی پ  یاجتماع  ي توسعه  در  است.  برنامه    کی  جه،یکرده 
 له یوسبه خود    یو خارج  یداخل  طیتعاملات بلادرنگ را با مح  اي توسعه

 شرفتِ ی در کودکان، پ .کندیبرقرار م شیاستفاده از حسگرها و اثرگذارها
افزا  یجیو تدر   یتجمع   ي ریادگی  نی]. ا4[   شودیم  یدگیچیپ  ش یباعث 

راهبر رخود  انگ  شه ی،  انگیزش دارد.   ) یاندرون،  ی(ذات 2یدرون   زشیدر 
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 جمالی و همکاران/زش درونی در هوش مصنوعی انگیهاي مروري بر مدل 

 ۲۷ 

 ير یادگیکه    کند یعمل م  ي اگونهبه  یاساس   سمیمکان  کی  عنوانبه  درونی
انسان در مح اکتشاف  اصل  تیرا هدا   رامونشیپ  طیو    نیا  یکند. هدف 

 است.   1یدر حوزه هوش مصنوع  انگیزش درونی  قاتیبر تحق  ي مقاله، مرور
بالا  بهتوجه  با حجم  و   بندي دسته  ، ی قاتیتحق  ي کارها  ي تنوع 

  دهیا  یارائه شده و سپس به بررس  زی ن  قاتیتحق  نیانواع ا  ي برا   ي شنهادیپ
معا  ایمزا  ،یاصل الگور  بیو   شده  پرداخته  هاآن  مورداستفاده  هیپا  تمیو 

درونی  گاهیجا  بررسی   البته.  است روان  انگیزش   ي ر یادگیو    یشناسدر 
اهداف این مقاله مروري است. ساختار    ریاز سا  زین  2یدرون  زشیانگ  یتیتقو

دهیم که انگیزش  ، نشان می 2این مقاله بدین صورت است که: در قسمت  
. سپس پردازد، به انواع انگیزش می3پاسخی به چرایی رفتار است. قسمت  

هاي مختلف پیرامون آن و نظریه  یشناس رواندر    انگیزش درونی  گاهیجا
تحقیقات بسیار   5در قسمت    گیرد.مورد بررسی قرار می  4در قسمت  

این حوزه دسته بررمتنوع  ارز  یسبندي شده و هر تحقیق مورد    ی ابیو 
 ير یادگی  تمیو عملکرد مناسب الگور  تیاهم  به با توجهقرار گرفته است.  

الگور  ن یا  یه معرفب  6، قسمت  انگیزش درونیدر    3یتیتقو  تم یروش و 
تقویتی   درونییادگیري    ها، تیمحدود  7قسمت    .پردازدیم  انگیزش 

-جهینت  تاًینهاکند.  در این حوزه را بررسی می  ندهیآ  يکاربردها و کارها
 شده است. رائها 8در قسمت   ي ریگ

 رفتار و انگیزش  -۲
-یک را میو ربات  هوش مصنوعیی،شناخت علوم  فصل مشترك و زیربناي 

به بررسی چرایی  در  رفتار  توان  آمدن  نمود.وجود  دو   خلاصه  به  پاسخ 
چه   باشد.  کنندهکمکتواند در درك ما از رفتار بسیار  کلیدي می  سؤال 

] پاسخ  7[کند؟  چرا شدت رفتار تغییر میو    شود؟چیزي موجب رفتار می
  یکپارچه   روانی  ساختار  یک  در انگیزش نهفته است. انگیزش  سؤالاتاین  

  ترغیب   هایتفعال  انواع  انجام  به  را  فرد  که  است  پیچیده  سیستم  بر  مبتنی
انگیزش،   ].27[  گذاردمی  تأثیر  انسان  رفتار  بر  خاصی  شیوه  به  و  کندمی

].  7[  کندرفتار نیز تغییر می   ،در طول زمان نوسان داشته و با تغییر آن
پویا بوده و همیشه    یندي فرابلکه    ، انگیزش حالت مجزا یا ثابتی نیست

انگیزش معتقدند که انگیزش انواع   پردازانیه نظرشماري از    کند.تغییر می
تفاوت    انگیزش درونیبا    4بیرونی  براي مثال انگیزش  .]8[  مختلفی دارد

 ارائه شده است،پیرامون انگیزش  مختلف و متنوعی  هاي  . نظریه]9[  دارد
  ، انگیزش پیشرفت] 11،12[  5سایق  ]،10[  توان به غریزهها میاز جمله آن

شناختی]13[ ناهمگونی  کارایی]14[6،  انگیزش  غوطه]15[  ،   وري ، 
تعیین هدف]16[  7)  (جریان آموخته شده] 17[  ،  درماندگی   ،8  ]18[ ،

 اشاره کرد.  ]20[ 9خویشتن وارهطرح و  ]19[ احساس کارایی
 انگیزه اي هستند که  ا تجربیات درونیهها، و هیجاننیازها، شناخت

کند.  انگیزش رفتار را نیرومند و هدایت می  بگیرد.  نشئتها  تواند از آنمی
دارند. آن را  توانایی  نیز چنین  بیرونی  ها در نقش از طرفی رویدادهاي 

 
1 Artificial intelligence (AI) 
2 Intrinsically motivated reinforcement learning (IMRL) 
3 Reinforcement learning (RL) 
4 Extrinsic motivation (EM) 
5 Drive 

محیطیمشوق  می  اي هاي  باعث  که  عمل هستند  انجام  به  فرد  شوند 
-ها قبل از رفتار واقع میمشوقخاصی روي آورده یا از آن اجتناب کند.  

که  آن  .شوند عاملی هستند  بهها  را  که    فرد  بیرونی  رویدادهاي  سمت 
آن   می  تجربیاتحاصل  است،  رویدادهاي خوشایند  از  را  او  یا  کشانند 

  ].7[ کنندشوند، دور میبیرونی که باعث تجربیات ناخوشایند می

 انگیزش بیرونی و درونی  -۳
از یک فعالیت وجود    بردنلذتراه براي   تجربه به ما یاد داده است که دو 

انگیزش  توان با  درونی یا بیرونی. در واقع، هر فعالیتی را می  صورتبه دارد:  
انگیزش .  ]21[  یا ترکیبی از هر دو انجام داد   انگیزش بیرونییا    درونی
انگیزش شود.  یک عمل ناشی می  آغازکردناز علت محیطی براي    بیرونی
یادگیريِ رفتارهایی استفاده می   بیرونی با براي هدایتِ  شود که مرتبط 

منظور از نیازهاي اولیه، نیازهایی است  .  نیازهاي اولیه موجود زنده باشد
 ياتااندازهرویدادهاي محیطی    .]22[   است  دمثلیو تولکه در ارتباط با بقا  

آورند که وابستگی «وسیله براي هدف» را  به وجود می  انگیزش بیرونی
کنند ایجاد  فرد  وسیله  موجببهکه    در ذهن  و هدف    ،آن،  است  رفتار 

ها، بر سه مفهوم مهم مشوق   انگیزش بیرونیپیامدي جالب است. بررسی  
تنبیه کنندهتقویت و  منفی)  و  (مثبت  استکنندهها  استوار  از  ]7[  ها   .
 کاربردنبهگرایش فطري پرداختن به تمایلات و    ،انگیزش درونی  طرفی

بر آنچالش  جستجوکردنها و  اییتوان یافتن  بهینه و تسلط  در    هاهاي 
کار   [انجام  درونی.  ]23است  نیازهاي    انگیزش  از  طور خودانگیخته  به 

شود. هاي فطري براي رشد، حاصل میشناختی، کنجکاوي و تلاشروان
 10و سریع بین سیگنال پاداش درونی  البته باید اشاره نمود، تمایزي سخت

از احساس شایسته بودن و    انگیزش درونی].  22و بیرونی وجود ندارد [
 شود.یک فعالیت، حاصل می دادنانجامبودن در حین  خودمختار

 ی شناسروانانگیزش درونی در  -۴
که   خودمختاري  تجمعی  یادگیري  هایی  ارگانیسم   یلهوسبهظرفیت 

  انگیز یرتحشود، بسیار  ها نشان داده میانسان  یژهوبه همچون پستانداران  
در   ظرفیت  این  ریشه  درونیاست.  که   انگیزش  انگیزشی  دارد.  قرار 

پاداش  یماًمستق  ارتباط به  جنسی  روابط  یا  غذا  قبیل  از  بیرونی  هاي 
می اما  ندارد،  که  مستقیمی  چیزي  به  گفت   دانندمی  موجوداتتوان 

(شایستگی، توان)    توانند انجام دهند، شگفتی) یا می(کنجکاوي، تازگی 
یافتند که انسان براي   شناسانروان مرتبط است.   ها و حیوانات مدارکی 
.  ] 24[  کندها بازي می نقش مهمی در رفتار و یادگیري آن   انگیزش درونی

باید   ی شناسرواندر حوزه    انگیزش درونی  قبل از بررسی تحقیقات اصلی 
هاي تحقیقاتی از به دو نکته مهم توجه کرد: ابتدا اینکه هر محقق یا تیم 
هاي مختلفی بدان زاویه دید خود به بررسی این حوزه پرداخته و از جنبه

دستهپرداخته و  دیدگاه  تنوع  با  ما  لذا  که اند،  هستیم  مواجه  بندي 

6 Cognitive dissonance 
7 Flow 
8 Learned helplessness 
9 Self-schemas 
10 Intrinsic reward (IR) 
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تحقیقاتی    هاپژوهشاین    ي بندطبقه باز  موضوعات  از  نکته استخود   .
هوش  زاویه دید محققان حوزه    به  این حوزه،بررسی    در کناردیگر اینکه  

هاي  ها پایه و اساس مدل شده است، چرا که این دیدگاه  توجه  مصنوعی
محاسباتی خواهد بود که در بخش بعدي مورد کنکاش قرار    پیشنهادي

به معناي انجام    انگیزش درونی   2نو ریا   1بر اساس دیدگاه دسی  گیرد.می
جدا نتایجی  نه  و  است  ذاتی  رضایت  براي  فردي ]9[  فعالیتی  وقتی   .

یا غلبه   شدنسرگرمشود، اعمالی را براي  مند می درونی انگیزه  صورتبه
انجام می براي  بر چالش  نه  و  و    آوردندستبهدهد  محصولات، فشارها 

گرفتن،   براي  تلاش  با  کودکان  در  موضوع  این  خارجی.  پاداش 
اشیاي جدید    گازگرفتن،  کردنپرتاب له کردن   مشاهده قابل   وضوحبهو 

، دیدن  براي حل جدول، خواندن رمان  است. حتی در بزرگسالان با تلاش

. براي درك بهتر این  ]25[  استمشهود    کاملاًفیلم یا نقاشی کشیدن نیز  
قرار    موردتوجه  انگیزش بیرونیرا با    انگیزش درونیموضوع باید تفاوت  

شود است که هر زمان فعالیتی انجام می  ي ساختار  انگیزش بیرونیداد.  
  انگیزش درونی اما    گیرددستیابی به نتایجی جداگانه صورت می  منظوربه

ت خود، از فعالی  بردنلذتاشاره به انجام فعالیت به صورتی ساده براي  
ابزاري، داردارزش  ي جابه اند درباره تلاش کرده  شناسانروان  .]9[  هاي 

(نه همه مردم) در   ها براي برخی مردمهایی از فعالیتویژگی  اینکه چه
-هایی ارائه دهند. آنکند، تئوري تولید می  انگیزش درونی ها،  برخی زمان

عملکردي در یک ارگانیسم و به سازي  ها مطالعاتی درباره چگونگی پیاده
ها در  ترین دیدگاهمهم  ) 1( . در جدول  اندها انجام دادهطور خاص انسان

 . آورده شده است به همراه توضیحات مختصري  انگیزش درونیمورد 
 

 هاي مختلف انگیزش درونی : برخی از نظریه)1(جدول 
 توضیحات  مفهوم  دیدگاه 

هایی سایق
براي  

  يکاردست 
 و اکتشاف

هایی از قبیل حل پازل  بر پدیده  3براي تطبیق نظریه هال
میمون توسط  ریزوسمکانیکی  دریافت بدون    4هاي 

 . ]25[ مفاهیم ایجاد شدپاداش، این 

  شود مانند تشنگی و گرسنگی) تحریک می(  هاییسایق  لهیوسبهنظریه هال: رفتار حیوانات   .
به فیزیولوژیکی موقتی محسوب شده    عنوانکه  به   یابیمنظور دستبهارگانیسم    ونقص 

 . ]25[ کند تعادل حیاتی، براي کاهش آن تلاش می

کاهش 
  ناهمگونی
 شناختی

کاهش  ارگانیسم براي  شناختیها  مند انگیزه  ناهمگونی 
 .]25[ شوندمی

 .کندبین ساختارهاي شناختی داخلی و شرایطی که در حال حاضر دریافت می  ناهمگونی .

 . ]25[ معلوم کاملاًنامعلوم و شرایط   کاملاًبهینگی بین شرایط  ی ازهایجستجوي شکل .

ناسازگاري  
 بهینه 

 ].25است [ ناسازگاري بهینهانسان در جستجوي 
هستند که بین سطح درك شده و سطح استاندارد اختلافی وجود   توجهجالبهایی  محرك .

 ).وجود سطح متوسطی از تازگی ترین شرایط: پرپاداش] (25[ داشته باشد

شایستگی، 
خودمختاري،  

 ارتباط 

اساس   تصمیمبر  خود  مرکزي نظریه  نیاز  سه  گیري: 
 :شامل هاانسان

ارتباطات احساس  و  خودمختاري  شایستگی،  هاي 
 ] است. 21[ اجتماعی

یا   دادنانجامگیري را براي  تصمیم  یندفراها و  تمایلات، ترجیحات، خواسته:  خودمختار .
 فعالیتی خاص، هدایت کند.  ندادنانجام

استعدادها و    کاربردنبا محیط که بیانگر میل به  املدر تع  مؤثربودن  مندنیاز:  شایستگی .
 ها است. هاي بهینه و تسلط یافتن بر آنچالش کردنحلها بوده و دنبال مهارت

 ]. 7[ هاي عاطفی با دیگران استنیاز به برقراري پیوندها و دلبستگی : رتباطا .

کنجکاوي،  
تازگی و 

 علاقه

که احساس علاقه را رفتار را بر اساس کنجکاوي   هاانسان
ارزیابی   طریق  فهم    -  یتازگاز  قابلیت  و  پیچیدگی 

 ].26[  دهندی م ، انجام کنداستنباط شده تنظیم می

کافی پیچیده تا باعث کنجکاوي شود، اما نه   اندازهبهتازه و/یا    مندي: موضوعهعلاقایجاد   .
 . ]26[ تازه و پیچیده باشد فهمرقابلیغاینکه به طور 

زمینه  . در  متنوعی  کنجکاوي  می  مورداستفادههاي    ، علاقه  کهیدرحالگیرد  قرار 
 . ]29[ به یک حوزه خاص است شدنمشغول

 وري غوطه
شوند که برانگیزي جذب میهاي چالشمردم به فعالیت 

 ].28[ نه خیلی آسان و نه خیلی سخت باشند
 ]  26[ 6سازي و گریزگري، شخصی5گذاريکشف، نقش يهارمؤلفهیز وري: شامل غوطه .
 ]. 30ی باشد [سطوح مختلفداراي  تواندیم  ورياثرات غوطه .

 سلطه 
اکتشاف،   يبعدپنجبرداري    ،انگیزش دستاورد،  است: 
 .]26[ وري و سلطهپذیري، غوطهمعاشرت

 ].26است [ سلطه ،يریگمیخود تصمنظریه  نسبت بهجدید  مؤلفهتنها  .

نظریه   . با خودمختاريِ  تصمهمپوشانی جزئی  تسلط   يریگم یخود  تحت  (خودمختاري: 
 ]26[ دیگران نبودن اما نه به معنی نفوذ به دیگران) 

 دانش،
 شایستگی

یا    بینی)(ظرفیت پیش  مبتنی بر دانش  IMهاي  سیستم
 هستند. (ظرفیت انجام کار) مبتنی بر شایستگی

 محیط  يسازمدلمعیارهایی مرتبط با پتانسیل سیستم و  يریکارگ بهمبتنی بر دانش:  .

از معیارهایی مرتبط با توانایی سیستم در داشتن اثرات    يبرداربهرهمبتنی بر شایستگی:   .
 .]31[  خاص بر روي محیط

 تنظیم هدف
اهداف به  براي رسیدن  افراد  توجه   متمرکزکردن:  تلاش 

آلِ افراد بر ناهمخوانیِ سطحِ موجودِ دستاورد، با سطحِ ایده
 .]34[ دستاوردِ او

 . ]17[ هدف: هر چیزي که فرد سعی دارد به آن برسد .

هاي دشوار و روشن عملکرد را دهند، فقط هدفها همیشه عملکرد را افزایش نمیهدف .
 . ]34[ کنند اهداف آسان و مبهم، انگیزش تولید نمی . ]7[ دهندافزایش می

 
1 Deci 
2 Ryan 
3 Hull 

4 Rhesus monkey 
5 Role-playing 
6 Escapism 
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 جمالی و همکاران/زش درونی در هوش مصنوعی انگیهاي مروري بر مدل 

 ۲۹ 

 

 انگیزش درونی در هوش مصنوعی -۵
مفهوم   درونیخاستگاه  علوم  انگیزش  و   ]9،24[  یشناسروان، 

که    ]36[نوروفیزیولوژي   حوزه  توانسته  یخوببهاست  به  هاي  است 
(یا به طور خاص رباتیک   و رباتیک شناختی  ]37،38[   یادگیري ماشین

عامل ]39[  رشدي) خودمختار  رشد  تا  کند  پیدا  و راه  هوشمند  هاي 
-ها را بهبود بخشد. همانند عاملاي از مهارتمجموعه پایانیبیادگیري 

شایستگیه خودمختار  استخراج  زیستی،  مهم  اي  گام  یک  جدید  هاي 
از سوي دیگر،    .استبیشتر    پذیري یقتطبهایی با  دستیابی به ربات  ي سوبه

ویژگی از  ظرفیت    ي العادهفوقهاي  یکی  کودکان،  در  طبیعی  هوش 
با  استعمر    زمانمدت(مستقل) در    یادگیري خودمختار  کردن ی بررس. 

مواجه می واقعیت  این  با  در عمل،  شویم که: عملکرد  وضعیت کودکان 
و تحلیل عملکرد، مهندسی و همراه   ها در کشف محیطآنخودي خودبه

 خود  کنترل تمام حرکات بدن  کودکان.  ]40[  با آنالیزهاي پیچیده نیست
ها به دنیا  ماهیچه  1کوشیهم  بلکه با  گیرند؛ینمرا پیکسل به پیکسل یاد  

عصبی در سیستم دینامیکی تعبیه    صورتبهکوشی  آیند که این هممی
همانند   است    خودانگیخته   صورتبهها  آنجستجوي  .  2ها  CPGشده 

است.خود(خودبه محاسباتیمدل   )  در    هاي  اکتشاف  بهتر  درك  براي 
تمرکز کرده  کودکان مکانیزم  نوع  ): يمند بدن(   مجسم  ) الفاند:  بر سه 

)  بکند. کوشی بدن که ساختاري را بر روي عمل و ادراك فراهم می هم
برنامهانگیزش درونی در  : خودسازماندهی  یادگیري  و  اکتشاف  براي  اي 

انتزاع    سطوح هدایت  جچندگانه  بهره)  اجتماعی:  از (راهنمایی)  مندي 
قبل می از  ترین جزء جستجوي خودکار مهم].  41د [داننآنچه دیگران 

سیستم  کودکان درونی،  کنجکاوي    است  انگیزش  اکتشاف  سیستم  که 
توان  هاي کلیدي که به کمک آن میشود. یکی از ایده محور نیز نامیده می

بینی کرد، این است که  سازي و پیششبیهکودکان را  اکتشاف خودکار  
می  کودکان انتخاب  را  که  تجربیاتی  پیشرفت   IRکنند  اساس  بر  را 

اي)  توسعه(   خودکار مسیر رشدي   صورتبهکند.   یادگیري تجربی، بیشینه
وظایف   که  جایی  در  می  یجاً تدررا  انجام  میپیچیده  تولید    کند شوند، 

برا  کردنفراهم،  انگیزش درونی. نقش  ]40[ ي اکتشاف  راهنماي کیفی 
 . ]22[ است

  کند. توان گفت، اکتشاف آنچه شما را غافلگیر می به طور خلاصه می
-بیرونی با محیطپاداش  و    IRهاي  دشواري هماهنگی سیگنال  رغمیعل
  تر بزرگتواند نقش  اي داخلی و خارجی موجود زنده، محیط داخلی میه

انگیزش  هاي پاداش مرتبط با  و یا حداقل نقش متفاوتی در تولید سیگنال 
ي خارجی مثال، یک محرك برجسته  عنوان. به ]22[ را بازي کند درونی

میزان   به  را  پاداشی  است  کند،    اي یرمنتظرهغممکن    کهیدرحال تولید 
یندهایی در محیط داخلی و اطلاعات ذخیره شده اي فروسیلهه  انتظارات ب

هایی شوند. تازگی، غافلگیري، ناسازگاري و سایر ویژگیآن، ارزیابی می
پایه   بر  به چیزي که فرض شده  انگیزش درونیکه  اند، همگی بستگی 

یعنی، خاطرات، باورها   دارند  تاکنون عامل یاد گرفته و تجربه کرده است،
آن همه  که  داخلی  دانش  وضعیت  داخلی  و  محیط  وضعیت  اجزاي  ها 

هستند. در نتیجه باید اشاره کرد، تمایز واضحی بین انواع    موجود زنده
بیرونی   کاملاً اي پیوستار از  آن، بازه  ي جابه باشد:  نمیهاي پاداش  سیگنال 

و رباتیک    هوش مصنوعیمحققان حوزه    ].22[  درونی وجود دارد  کاملاًبه  
هاي  شناسی را در قالب مدل هاي معمول در رواناند تا نظریهتلاش کرده

 ها بهره ببرند.محاسباتی به حوزه خود وارد کرده و از آن
ارائه شدهمدل  تاکنون  زیادي  محاسباتی  که  هاي    سعی   پژوهشگران اند 
در این  بندي نمایند.  ها را دستههاي مختلفی این مدل اند تا از جنبهکرده

تحقیقات پیشنهاد شده است   ي بندطبقهدسته مختلف براي    مقاله، هفت
دانش    ي ها مدل )  1از:    اندعبارتکه   بر   بر  مبتنی  ي ها مدل )  2مبتنی 

توانمندسازي،4  ) نوآوري (   تازگی)  3شایستگی   و  )  )  5  کنترل   قدرت 
هدف6  اجتماعی  وابستگی  تنهایی، غافلگیري،7  )  ) عدم (   کنجکاوي،  ) 

از لحاظ مفهومی،    هابندي کرد که این دسته  خاطرنشانقطعیت. البته باید  
ها کشید. مرز بسیار دقیق بین آن  شودی نمهایی با هم دارند و  همپوشانی

تواند به بیش از یک دسته اختصاص داده  بعلاوه یک کار تحقیقاتی می
-شود، منتها در این مقاله مروري سعی شده است که هر تحقیق در دسته

، بیان و  برآنعلاوهاي قرار گیرد که بیشترین شباهت را به آن داشته و  
خاص   انگیزش درونی  ي بنددستهدیدگاه و تلقی نویسندگان مقاله به آن  

داشت  نزدیک توجه  باید  باشد.  درونیتوسعه  تر  هوش  در    انگیزش 
 شکل کرده است. در    شرفتی نقطه عطف مهم پ  نیچند  قیاز طر  مصنوعی 

پ  ي د یکل  قاتیاز تحق  ي اخلاصه  ) 1(  با    نیا  ي ها شرفتیو  حوزه، همراه 
 منابع، ارائه شده است.

 مبتنی بر دانش  IMهاي محاسباتی مدل: 2 جدول
سال  
 انتشار

و 
 مرجع 

 روش یا الگوریتم  ها معایب/چالش مزایا  ایده اصلی

2018   
]51[ 

 يهاکیتکن  از   ترکیبی  که   سیستمی  ارائه
خودکار    با  قیاسی  منطقی  یسینوبرنامه اکتشاف 

  مفاهیم،   کشف  منظوربه  IM  با  RL  و  مفاهیم
 براي   رفتاري   سیاست  و  جدید  اقدامات  و  هات یوضع
 مسائل  حل

 یادگیري  مفاهیم،  خودکار  کشف
  کشف   مفاهیم  از  استفاده  با  رفتارها

  در  حالت  توصیف  تغییر  امکان  شده،
هوش   يهاستمیس  یادگیري،  حین

با    و  رتریپذانعطاف  مصنوعی توانمندتر 

  و   اضافی  مفاهیم  کشف  احتمال
کندي با    ندیفرا   غیرضروري،  یادگیري 

 طراحی   به  ، نیاز IM  و  مفاهیم  یادگیري
 لترکردنیف  براي  کارآمد  يهاروش

   غیرمرتبط مفاهیم

 
 يها کیتکن  ترکیب
  منطقی  یسینوبرنامه

  و  مسند  اختراع  با  قیاسی
RL با IM 

 
1 Synergy 
2 Central pattern generators 



1403  زمستان    -   چهارم شماره    - دوم سال    -   مدارها، داده ها و سامانه ها   ل ی تحل   نشریه     ۳۰   

  خود   توسط  یادگیري  ندیفرا  هدایت
 عامل

2019 
]55[ 

 با  هایادگیرنده  به  دادنآموزش  براي  جدید  روشی
IM  حداکثر  به  بر  روش  محیط. این  در  کاوش  براي 

منجر  دارد  تمرکز  کاوش  کارایی  رساندن  به   و 
 کامل   به طور   توانندمی  که  شودمی  هایییادگیرنده

 براي  لازم زمان حالنیدرع و کرده کاوش را محیط
 برسانند. حداقل به را کاوش آن به دستیابی

کمتر و    زمانمدت  در  کارآمدترکاوش  
 محیط  از  بیشتري بخش پوشش

  طور   به  که  مؤثر  جانشین   اهداف  طراحی
 تصویر   به  را  کاوش   کارایی  دقیق

بیشتر براي    تحقیقات  به  نیاز  کشند،می
 سناریوهاي   در  آن   اثربخشی  تأیید

 دارد. واقعی دنیاي مختلف

 تابع  با  RL  هايالگوریتم
براي   افتهیرییتغپاداش  

آنتروپی بر  کاوش   تمرکز 
 هايسیگنال  يجابه

 سنتی پاداش

2021 
]29[ 

  عامل  این  کهيطوربه   مصنوعی  عامل  در  IM  بررسی
 اکتشاف   به  قادر  بیرونی  هايپاداش  به  نیاز  بدون

 هدف،.  باشند  مفید  هايمهارت  کسب   و  خود  محیط
 کاهش   به  را  عامل  که  ايفشرده  و  کلی  یادگیري
 کند. می تشویق خود هايحالت بازدیدهاي آنتروپی

 کنترل   و  اکتشاف  در  عامل  توانایی
  به   نیاز  بدون  پویا  و  پیچیده  هايمحیط
رفتار   بیرونی،  هايپاداش یادگیري 

 پیچیده و کاهش عدم قطعیت

 براي   بیشتر  تحقیقات   به  نیاز
  ترمودینامیک   بین  ارتباط  سازيرسمی

  هاي محدودیت  و  اطلاعات  نظریه  و
 در  نهفته  حالت  فضاي  هايمدل
 باورها صحیح سازيمدل

 بیزین  فیلتر  از  استفاده
 فضاي  سازيمدل   و  عمیق
  از  استفاده  با  نهفته  حالت

 کاهش   براي  IR  سیگنال
  حالت  بازدیدهاي  آنتروپی

 عامل

2021 
]30[ 

  از  آنلاین  RL  در  کشف  براي  جدید  روشی  ارائه
 با   کاوش شده  مناطق  از  انحراف  حداکثرکردن  طریق
 هدف  به  تطبیقی   کنندهتنظیم  یک  کردناضافه

  برداري بهره  و  اکتشاف  بین  تعادلیکه    RL  استاندارد
 .کندمی از تجربیات ایجاد

  با   سازگاري  ها،نمونه  کارایی  بهبود
  و  تقویتی،   یادگیري  مختلف  هايروش

 هاي روش  بهبود عملکردآسان.    اجراي
بدون  1UCB  پاداش   به   نیاز  سنتی 

 پیچیده محاسبات

  هاي نمایش  از  استفاده   در  محدودیت
  براي   يارتقا  به  نیاز  و  هاحالت  ساده

تر. فشرده  هاينمایش  از  استفاده
محیط  ترنییپاعملکرد    با   هايدر 

 ینیب شیپرقابلیغ تغییرات

 کنندهتنظیم  یک  افزودن
 هدف  به  تطبیقی

 با   همراه   RL  استاندارد
 جدید  IR یک

2022 
]35[ 

براي سلسله  RL  هايروش  ارائه  و  بررسی مراتبی 
  عامل  در   پیشرفته  مسئله  حل  هايمهارت  توسعه

مکانیسم  الهام   با  مصنوعی   مراتبیسلسله  هاياز 
 هاانسان و حیوانات در مشاهده شده

  از   استفاده  با  مسئله  حل  توانایی  بهبود
  از   دانش  انتقال  مراتبی،سلسله  یادگیري

  و   مشابه  و  جدید  وظایف  به  وظیفه  یک
 در   گیريتصمیم   ریزيبرنامه  توانایی

 واقعی زمان

 هاي مکانیسم  سازيیکپارچه  دشواري
  واحد،  معماري  یک  به  زیستی  شناختی

  عملی   تحقق  و  محاسباتی   پیچیدگی
 مصنوعی  يها عامل در هاروش این

RL  شامل   مراتبیسلسله 
  ؛یشناخت   هايمکانیزم

انتزاع     و  ترکیبی مانند 
 کنندهبینیپیش پردازش

2022 
]46[ 

  سازي بهینه  در  بودن  غیرمارکوفی  از  استفاده  اهمیت
  تعداد  باوجود   هاحالت   آنتروپی  حداکثر  اکتشاف

 محدود  هاينمونه

 و  آنلاین  RL  در  هانمونه  کارایی  بهبود
  حالت  فضاي  در  تريیکنواخت  اکتشاف

 واحد  تجربه هر در

 براي   بهینه  غیرمارکوفی  سیاست  یافتن
 محدود،  نمونه  حالت  آنتروپی  حداکثر

 . است NP-hard مشکل یطورکلبه

سیاست از   هاياستفاده 
 غیرمارکوفی

2023 
]48[ 

 نام   به  جدید  اکتشافی  تکنیک   یک  معرفی
  ارزش». این  به  وابسته  حالت  آنتروپی  «حداکثرسازي

طور  تکنیک  بر   که  را  حالات  آنتروپی  جداگانه  به 
  است،   حالت   هر  شده  زده  نیتخم  ارزش  اساس

 تا  کندمی  حداکثر  را  آنها  میانگین  سپس  و  محاسبه
  قبلی   اکتشاف   هايروش  در  نامتوازن   توزیع  مشکل

 . کند حل را

 ، RL  هايالگوریتم  آموزش  تسریع
  مشکل  حل  و   گیري،نمونه  کارایی  بهبود
  و   بالا  باارزش  حالات  نامتوازن  توزیع
 پایین

 عملکرد  نحوه  از  کامل   نظري  درك  نبود
  ارزش،   به  وابسته  حالت  آنتروپی

 گر تخمین   از  استفاده  در  محدودیت
 به   نیاز  و  غیرپارامتریک  حالت  آنتروپی
 پاداش   به  نیاز  بدون  که  روشی  توسعه
 ي هافضا   ریز  به  را  حالت  فضاهاي  وظیفه
 .کند تقسیم معنادار

 حداکثرسازي  تکنیک
 به   وابسته   حالت  آنتروپی

 گر تخمین   از  که  ارزش
طرح  و  آنتروپی  یک 

 براي  ارزش  يسازنرمال
 توزیع  یکنواختی  حفظ
 .کندمی استفاده هاارزش

2023 
]49[ 

 آنتروپی   حداکثرسازي  نام  به  الگوریتمی پیشنهاد
 بدون   ایمن  اکتشاف  مشکلات حل  براي محدودشده

 از  استفاده  با  الگوریتم  این  .خاص   وظایف  به  توجه
 براي   همسایه   تریننزدیک  K  آنتروپی  گرتخمین   یک

 کاهش   زمانهم   طور  به  و  اکتشاف  کارایی  ارزیابی
  که   سیاست  یک  یادگیري  به  ایمنی،  هايهزینه

  ایمنی  هايمحدودیت  تحت  را   حالت  آنتروپی
 .پردازدمی کند،می حداکثر

  ایمن   اکتشافی  سیاست  یک  به  دستیابی
  کارایی  بهبود  پیچیده،  هايمحیط در

ارائه   هدف  وظایف  براي  گیرينمونه  و 
  براي   همگرا  باًیتقرو    عملی  روش  یک

  وظایف   به  توجه  بدون  ایمن  اکتشاف
 خاص

 آنتروپی  تخمین  محاسباتی  پیچیدگی
  پیچیده،  هايدامنه  در  حالت
 بین  مناسب  تعادل  ایجاد  هايچالش

  دقیق   تنظیم  به  نیاز   و  ایمنی،  و  اکتشاف
 واقعی هايمحیط در ایمنی هايوزن

حداکثرسازي  الگوریتم 
با   محدودشده   آنتروپی
 گر تخمین   از  استفاده
 تریننزدیک  K  آنتروپی
  ارزیابی  براي  همسایه
 اکتشاف 

2024 
]52[ 

 

که  سیستم  ارائه  از  استفاده  با  تواندمی   یادگیري 
  مدل   یک  واقعی،   دنیاي  هاي داده   کمی  مقدار
 استراتژي  یک  سپس  و  بخشد  بهبود  را  سازيشبیه

  واقعی   دنیاي  در  که  کند  طراحی   دقیق  کنترل
  ند یفرا  یک   طریق  از  سیستم  این.  باشد   اجراقابل

  ت یفیباک  هايداده   واقعی،   دنیاي  در  فعال  اکتشاف
 شناسایی   براي  آنها  از  و  کرده   آوريجمع  بالا

 .کندمی استفاده فیزیکی پارامترهاي

 دنیاي   هايداده  کمی  مقدار  به  نیاز
  سازي، شبیه  مدل  بهبود  براي  واقعی
 به   سازيشبیه  از   موفق  انتقال  امکان
 تنظیم   به  نیاز  کاهش   و  واقعی  دنیاي
 سازي شبیه پارامترهاي دستی

 سیستم،  شناسایی  ندیفرا  پیچیدگی
  و   فعال  اکتشاف  دقیق  اجراي  به  نیاز

 سازي شبیه  مدل  توانایی  در  محدودیت
 پیچیده هايمحیط صحیح بازسازي در

  الگوریتمی  از  استفاده
 رساندن  حداکثر  به  براي

 فیشر اطلاعات

 
1 Upper Confidence Bound 
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 جمالی و همکاران/زش درونی در هوش مصنوعی انگیهاي مروري بر مدل 

 ۳۱ 

 
 همراه منابع به   انگیزش درونی  يهاشرفت یو پ يد یکل قاتیاز تحق ياخلاصه: 1شکل 

 دانش هاي مبتنی بر مدل -1-5
دانش  IMهاي  سیستم بر  پیش  مبتنی  هدایت  (ظرفیت  براي  بینی)، 

  . بیشتر ]42[  یادگیري بر اساس سطح یا تغییرات دانش مناسب هستند
مبتنی بر دانش هستند و به محرك دریافت    IMهاي پیشنهادي  مدل 

ب مهارته  شده  به  نه  و  هستند  وابسته  یادگیري  سیستم  هاي  وسیله 
بودنمدل  در    سیستم. دانش، جالب  بر  بین جریان   مبتنی  مقایسه  به 

بینی شده از مقدار حسگر حرکتی، بر اساس یک مدل داخلی درونی،  پیش
آید. چنانچه مدل آموخته شود، این  بدست می با جریان واقعی مقدارها  

شود (انگیزه سازگارانه مدل به طور خاص منجر به انگیزه سازگاري می
اشاره   مکانیزمی  یک  به  به  علاقه  از  مختلفی  سطوح  که  دارد 

موقعیت/فعالیت را با توجه به لحظه خاص رشد(توسعه) که در آن قرار  
میمی تعیین  به    کند).گیرد،  محاسباتی  رویکرد  براساس   IMاولین 

با دانش    تجربه شدههاي  ) بین وضعیت 1معیارهاي ناسازگاري (یا رزونانس 
این امر به عنوان   شود.و انتظارات ربات در مورد این شرایط، تعریف می

دهد و خروجی واقعی یک فعالیت فعال که در آن ربات اعمالی را انجام می
  کند اش از نتیجه این اعمال مقایسه میرا با دانش و انتظارات  خود  اعمال 

 
1 Resonances 
2 Schmidhuber 
3 Roy 
4 McCallum 
5 Oudeyer 
6 Merrick 
7 Maher 

می]25[ محسوب  اول،  از  مقالات   یم قاتیتحق  ن یشود.  به  توان 
  نهی هر دو مقاله بر اساس کم  ي ]. مبنا43،44[  اشاره کرد 2دهوبریاشم

 تم یباشد. الگور  یاش م   ینیب  شیعامل در پ  ي خطا  ای  تیکردن عدم قطع
 ده، یچیپ  ي ساز  ادهی. البته پاست  RL  تمیهر دو روش بر اساس الگور  هیپا
بود.   قاتیتحق  نی ا  ي پارامترها از چالش ها   میو تنظ  ادیبه محاسبات ز   ازین

 نه ی فعال به  ي ریادگی  ي برا  نیزیب  بر  یمبتن   ي کردیرو  4کالممک  و  3ي رو
  به نمونه   ازیکه با چالش ن  ندمونت کارلو ارائه نمود  نی با استفاده از تخم

توز  قیدق  ي بردار بود   نیزیب  نیپس  عیاز  اود45[  مواجه  تمرکز    5ر ی].  با 
هوشمند و   ي کنجکاو«به نام    یزمیمکان  ،يریادگی  شرفتی مفهوم پ  ي رو

کند تا بر   یم  جادی ربات ا  ي برا  یدرون  یکرد که محرک  یمعرف  »سازگار
  ی او را به حداکثر م  ي ر یادگی  شرفتی تمرکز کند که پ  یی ها  تی موقع  ي رو

کرد.    ي ساز  ادهیپ  RL  تمیالگور  ي اش را بر رو  دهیا  زی]. او ن47[  رساند
تحقق    ي برا  ي ریادگ یعامل    ي برا  زشیانگ   یمدل محاسبات  7ماهرو    6کیمر
معرفی   ایو پو  دهی چیپ   ي ها   طیو سازگار در مح  ي ا  فهی چند وظ  ي ریادگی

 يریادگیتواند به طور کامل قبل از    ینم  که  یفیوظاکردند. این مدل براي  
  اس یشد. البته مق  ارائه  ،RL  ي ها  تمیبا استفاده از الگور  ،شود  ینیب  شیپ

به علت عدم در این شرایط  و شکست    تر  دهیچیپ  فیوظا  ي آن برا   ي ریپذ



1403  زمستان    -   چهارم شماره    - دوم سال    -   مدارها، داده ها و سامانه ها   ل ی تحل   نشریه     ۳۲   

 يجالب، از چالش ها  یبه اندازه کاف  داد یرو  کیماندن در    یباق  نیتضم
مرتبط    ي از پژوهش ها  یبرخ  2. در جدول  می باشدپژوهش    نیا  یاصل
  ا، یمقاله، مزا یاصل ده یبخش آورده شده است. علاوه بر ارائه ا ن یبا ا ریاخ

آورده شده   زیآن ن  هیپا  تمیالگور  ایروش    ،رو   شیپ  ي چالش ها   ای  بیمعا
  است.

 هاي مبتنی بر شایستگی مدل -2-5
براي   (ظرفیت انجام کار)   مبتنی بر شایستگی  انگیزش درونیهاي  سیستم

 شوندمیبه کار برده  هدایت یادگیري بر اساس سطح یا بهبود شایستگی  
هاي مصنوعی هستند که سیستم   ، هاي مبتنی بر شایستگیمدل  .]56[

مبتنی بر    انگیزش درونیهاي مختلفی از  ها به وسیله شکلیادگیري آن 
 هاي مبتنی بر شایستگی، جالب بودندر مدل   شود.شایستگی هدایت می

هاي خاصی در فضاي به مقایسه بین اهداف خودساخته (که پیکربندي 
حسگر حرکتی هستند)، و میزانی که در عمل به آن بر اساس یک مدل 

پرداخته می آموخته شود،  است  داخلی که ممکن  بدین   د.شومعکوس 
کنند  ها درجه عملکرد/شایستگی عامل را مشخص می ترتیب، این مقایسه 

تطبیقی  انگیزه  به  منجر  معمول  طور  به  آموخته شود،  نیز  مدل  اگر  و 
تئوري می از  مستقیما  رویکرد  این  الهام  شود.  روانشناسی  منطقی  هاي 

  ، علیت فردي]24[   عبارتند از: تاثیرگذاري ها  گرفته شده است. این تئوري 
. مرکز بحث ]33[  وري غوطهو    ]25[   گیري خودتصمیم  ،، شایستگی ]32[

گیري دشواري  در اینجا مفهوم «چالش» است. این مفهوم مرتبط با اندازه
اندازه عنوان  بهرهبه  میگیري  واقعی  هر وري  اینجا  در  «چالش»  باشد. 

از مشخصات حسگر حرکتی یا هر    پیکربندي حسگر حرکتی مجموعه 
کند از طریق عمل به  است که هر فرد خودش تنظیم کرده و تلاش می

 این هدف دست یابد. 
[  1بارتو  همکاران  براي  37و  چارچوبی  ارائه  با  تقویتی ]  یادگیري 

درونی اساسی  انگیزش  از  پایهیکی  و  چارچوباي ترین  ارائه  ترین  را  ها 
ایده   در   انگیزش درونی  بر  مبتنی   یادگیري  بررسی  هاآن  اصلی   کردند. 

 هايمهارت  از  مراتبی سلسله  بتوانند  تا  است  مصنوعی  هاي عامل
 مؤثر  خودمختاري   براي   که  دهند  توسعه  و  بسازند  را  مجدد   استفادهقابل 
معماري    ،یشناسروان   در   انگیزش درونی  ها با الهام از مفهومآن  .است  لازم

  نه   دهد،می  انجام  خودش  خاطربهرا ارائه کردند که عامل رفتارهایش را  
عملی  حل  در  گامی  عنوانبه  توانندمی  مصنوعی  هاي عامل  .مشکلات 

  از  وسیعی  طیف  براي   که  بگیرند  یاد  را  مجددي   استفادهقابل  هاي مهارت
خاص.   وظیفه  هر  براي   دستی  تنظیم  به  نیاز  بدون  هستند،  مفید  هاچالش

ایجاد براي  پیشنهادي  چارچوب   انواع  بتوانند  که  ترپیچیده  IR  البته 
 دهند، کافی نبوده است. پوشش را کاري دست و  کاوش از مختلفی

] الگوریتم  58در  از  استفاده  با  کردند  تلاش  محققان  یادگیري  ] 
یادگیري    نوین  مدل   عامل ـ منتقد به همراه شبکه عصبی، یک  تقویتی

انگیزش درونی ربات  تقویتی  توسعه دهند که    به طور   باشند  قادر  هارا 
 طور  به  را  شدهساخته  عمومی  هاي مهارت  و  کرده  استفاده  IR  از  خودکار

 
1 Barto 
2 Baranes 

 . کنند  حل  را  متعددي  خاص  وظایف   تا  کرده  ترکیب  خودکار
 درونی، قابلیت   هاي کنندهتقویت   کشف  در  ي خودکارساز  و  پذیري انعطاف
 هايمحیط   با  مقابله  توانایی   و  واقعی  یکربات  هاي یطمح  در  استفاده
  هايمعماري   سایر  به  نسبت  بهتر  استحکام  و  عملکرد  نویزي،  و  پیوسته

تحقیق   این  مزایاي  از  هدف  استاستاندارد  تولید  الگوریتم  معرفی   .
  ] باعث شده است که فضاي60و همکاران [  2خودتنظیمی توسط بارانس 

 بررسی   مکانیسم  یک   عنوانبه قدرتمند  و  هوشمند  حرکتی  یادگیري   فعال 
امکانربات  براي   هدف فراهم کند.    کینماتیکی  معکوس  یادگیري   ها  را 

کند. می  فراهم  را  تر پیچیده  هاي مهارت  یادگیري   و  کاوش  همچنین امکان
آن   با  الگوریتم  این  که  مقیاس  سروکارچالشی  مسئله  در دارد  پذیري 

توسط   هاي محیط که  دیگري  جالب  ایده  است.  متنوع  موتور  ـ  حسگر 
[  3هانگل همکاران  یادگیري 61و  است،  ارائه شده   جدید  هاي مهارت  ] 
شود که باعث می استخلاقیت  و فعال  بازي  از استفاده با هاربات  توسط
 از   و  بگیرد  یاد  خاصی  هاي محیط  براي   را  جدید  هاي مهارت  بتواند   ربات

این ایده با استفاده از ترکیب   .کند  استفاده  مشابه  وظایف  حل  براي   هاآن
شده   سازي یادهپمدل    بدون   مبتنی بر مدل و  یادگیري تقویتیالگوریتم  

 تعداد  با  مواجهه  زمان یادگیري در  شدنیطولاناست. مشکل این روش،  
تري است. هاي پیچیدهنیاز به مدل مهارت است که براي رفع آن    زیادي 

هاي اخیر مرتبط شامل ایده اصلی مقاله، مزایا، سایر پژوهش  3در جدول  
  شده دادهنشانها  و روش یا الگوریتم پایه آن   یشروپ  ي هاچالش یا    معایب
 است.

 تازگی (نوآوري)  -3-5
تازگت کارکرد    یشخیص  براي  مهمی  هاي  ربات  درازمدتو    مؤثرعامل 

گیري بر اساس دانش و  هوشمند است که براي کشف، تکامل و تصمیم
  انگیزش درونی و    تجربیات تجمعی، طراحی شده است. تشخیص تازگی

به هم مرتبط هستند و نقش مهمی در روند یادگیري تجمعی    شدتبه
می تازگی  ایفا  محرك   یندفرا  عنوانبهکنند.  که  تشخیص  جدید  هاي 

و  تاکنون شناخته شده است، جدید، جالب  از هر چیزي که  «متفاوت 
بندي در دسته  ].65[  توان در نظر گرفت می  رسد»کمی عجیب به نظر می

پژوهش اولین  از  یکی  تازگی  مارسلندتشخیص  توسط  همکاران   4ها  و 
  الگوریتمی  خودسازمانده،  ها با استفاده از نقشه] صورت گرفت. آن66[

 یک  وسیله  به  محیط  در  غیرعادي   یا  جدید  هاي ویژگی  شناسایی  براي 
 مدل   یک   سونار  هاي اسکن  از  متحرك را معرفی کردند که با استفاده  ربات

 اسکن   هر  بودن  جدید  ارزیابی  با  و  کندمی  ایجاد  «عادي بودن»  از  داخلی
  شناسایی  توانایی  .کندمی  شناسایی  را  جدید  هاي ویژگی  سونار،
  حد   از  بیش  پردازش  به  نیاز  کاهش  واقعی،  زمان  در  جدید  هاي ویژگی

از    و  پویا  هاي محیط  در  استفاده  قابلیت  و   حسی  هاي داده تغییرپذیر 
شناسایی اما  است.  تحقیق  این    به   جدید  هاي محرك  نادرست  مزایاي 

اضافی از معایب   حسی   هاي سیستم  بهبود  و  بررسی  به  نیاز  و  آشنا،  عنوان
 این تحقیق محسوب می شود.

3 Hangl 
4 Marsland 
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 شایستگی مبتنی بر    IMهاي محاسباتی مدل :  3 جدول
سال  
 انتشار

و 
 مرجع 

 روش یا الگوریتم  ها معایب/چالش مزایا  ایده اصلی

2018   
]62[ 

 انسان  به  شبیه  اجتماعی  هايمهارت  یادگیري
 IMRL چارچوب از استفاده با هاربات توسط

  اجتماعی   هاي مهارت  یادگیري
 به   نیاز  بدون  انسان  به  شبیه

 توانایی  و  مستقیم   هايپاداش
 ربات  توسط ترانسانی گیريتصمیم 

 فراوان  آموزشی  هايداده  به  نیاز
  در   محدودیت  و  یادگیري  براي

 عمل   چهار  به  ربات  عملیاتی   فضاي

 با  DRL(1یادگیري تقویتی عمیق (
IM  کنش ـ    بینیپیش  شبکه  شامل

 سیاستی  شبکه  و  (Pnet) شرطی
(Qnet) 

2019   
]64[ 

  نی حرکت آنلا  يزی ربرنامه  يبرا  دیجد  یچارچوب
کارآمد بر   نیآنلا  قیبا سازوکار تطب  یاحتمالات

عصب شبکه  رباتیتصادف  یبازگشت  یاساس   .  
گرفته   ادیکم،    یکیزیاز تعاملات ف  شودیم قادر  

 سازگار شوند.  به سرعت دیجد يهاطیو با مح

 یادگیري   آنلاین،  سریع  تطبیق
 به  نیاز  عدم  کم،   تعاملات  از  کارآمد
 توسط   یادگیري  وظایف  تعریف

 در  استفاده  قابلیت  و  کارشناسان
  واقعی هايمحیط

  براي   بیشتر  تعاملات  به  نیاز
  محلی،   هايسیگنال  یادگیري
  فضاهاي   به  پذیري مقیاس  مشکلات

  کدگذاري   بهبود  و  بالاتر  ابعاد  با
 ترپیچیده کاربردهاي يبرا

 با  تصادفی   بازگشتی  عصبی   شبکه
 تکرار   استراتژي  و  IM  هايسیگنال

 و   یادگیري  تا   شده  ترکیب  ذهنی
 آنلاین را انجام دهد. تطبیق

2020 
]53[ 

  پیچیدگی  کاهش  براي  جدید   هايروش  ارائه
  صورتبه  هاربات  مدل  یادگیري  در  بردارينمونه

 جدید   IM  سیگنال  طریق  از  هاروش  آنلاین. این
  ترکیب  را  شایستگی  و  دانش  بر  مبتنی   عناصر  که
  همچنین.  کنندمی  هدایت  را  اکتشاف  کند،می
  تسریع  براي  آنلاین  اپیزودیک  ذهنی  تکرار  از

 .شودمی استفاده کارایی افزایش و یادگیري

  پیچیدگی   توجه قابل  کاهش
  یادگیري   تسریع   برداري،نمونه

 در  پارگی  و  سایش   کاهش  آنلاین،
 زمانهم   یادگیري  امکان  و  ها،ربات

  یک  از  استفاده  با  مدل  چندین
 و   بالا  کارایی  تجربی،  دادهمجموعه

 .واقعی دنیاي در استفاده قابلیت

  براي  پارامترها  دقیق  تنظیم  به نیاز
 در  پیچیدگی  و  بهینه  عملکرد

 هاي محیط  در   هاروش  سازيپیاده
  هاي ربات  به  هاروش  تعمیم  واقعی،

 بالا. بسیار آزادي درجه با

 ربات  به  که  2GBتکنیک    از  استفاده
 را   خود  هايیادگیري مهارت  اجازه

  از.  می هد  ابتدا  از  و  آنلاین  صورتبه
 ذهنی  تکرار  و  جدید  IM  سیگنال

 کارایی   بهبود  براي  آنلاین  اپیزودیک
 .کندمی  استفاده  یادگیري  سرعت  و

2021 
]54[ 

 براي  EM  ـ  IM  ترکیبی  یادگیري  شماي  ارائه
 با   IM  ترکیب  شامل  ايتوسعه  هايربات

 ندی فرا  تسریع  براي  مشاهده   از  یادگیري
: از  اندعبارت   اصلی   عنصر  چهارربات.    یادگیري
انگیزش   سیگنال  احتمالاتی،  IM  سیگنال
 و  نوآوري   شخیصت  احتمالاتی،  بیرونی
 نوآوري. درجه گیرياندازه

  افزایش   یادگیري،  سرعت  افزایش
  هاي نمونه  تعداد  کاهش  در  کارایی
 و   مدل  یادگیري  براي  ازیموردن

 ربات   مستقل  گیريتصمیم   توانایی
 اکتشاف  چگونگی  و  زمان  مورد  در

 . است
 

  شماهاي   سازيپیاده  در  پیچیدگی
  نیاز  واقعی،   هاي محیط  در  یادگیري

 و   پارامترها  دقیق   تنظیم  به
 و   اکتشاف  بین  تعادل  مدیریت

نیاز  برداريبهره تجربیات،   به   از 
 براي   دقیق  انسانی  هايداده

 اي مشاهده  یادگیري

  و  IM  از  ترکیبی  یادگیري  شماي
که نوآوري،   از  انگیزش   تشخیص 

 سیگنال  نوآوري،  درجه  گیرياندازه
IM  انگیزش    سیگنال  و  احتمالاتی

 هدایت   براي  احتمالاتی  بیرونی
  استفاده  ربات  یادگیري  و  اکتشاف

 .کندمی

2022 
]57[ 

  HRL(3(  یمراتبسلسلهعامل یادگیري تقویتی  
 با  را موقتی  یافتهگسترش هايمهارت که جدید

 محیط  حالت  نمادین  انتزاع  در  پیشرو  مدل  یک
 هاي مهارت.  کندمی   ترکیب  ریزي،برنامه  براي

 بدون  یادگیري  صورتبه  IM  طریق  از  را  متنوعی
 عنوانبه  هامهارت  این  از  و  آموزدمی  نظارت

 . کندمی استفاده نمادین اقدامات

 که  ايپیچیده  وظایف  حل  توانایی
 ریزي برنامه  و پیوسته  کنترل  به نیاز

 در  روش  این .  دارند  بلندمدت
 و   مسطح  RL  عامل  با  مقایسه
  بهتري   عملکرد  پایه،  یمراتبسلسله

 د.دار

  حالت،  انتزاع  تعریف  در  پیچیدگی
  ریزي برنامه  پذیري مقیاس  به  نیاز

عرض  جستجوي  براي   اول 
 در   دشواري  و   حلراه  زیاد  هايعمق 

 ممکن   هايمهارت  تمام  یادگیري 
 پیچیده هايمحیط در

به    SEADS نام  به  HRL  عامل
 یک   و  حالت  نمادین  انتزاع  همراه
 یادگیري   براي   پیشرو  مدل

 گوناگون  هايمهارت

2023 
]59[ 

 براي  که   REAL-X  معماري  بررسی  و  معرفی
 یادگیري  تیباقابل  رباتیک  هايسیستم  ایجاد

 .محیط  با  تعامل  طریق  از  ناپذیرپایان  و  خودکار
با تعامل   و   اکتشاف   براي  IM  از  استفاده   این 

 را  انتزاع  پویا  به طور  که  ریزي برنامه  رویکردهاي
 .رد یگی م دهند، صورت می افزایش

 
  و   خودکار  یادگیري  توانایی

 به   وابستگی  بدون  ناپذیرپایان
 تعریف  پیش  از   هايپاداش  یا  وظایف
طور   انتزاع  سطح  افزایش  شده،  به 
  شرایط   با  سازگاري  قابلیت  و  پویا،

 محیطی مختلف

 بدون  صفر  سطح  از  یادگیري
 پیشین،  دانش  هرگونه  داشتن

  و   اهداف  تنظیم  در  پیچیدگی
  ناشی  مشکلات  خودمختار،  وظایف

 مراحل   در  ها پاداش  بودن  نادر  از
 با   زمانهم   یادگیري، تعامل  ابتدایی
 شیء چندین

طراحی معماري   شامل   ماژولار  با 
انتزاع  جزء  سه  کننده،اصلی: 

برنامه  کاوشگر،  به   اجزاء  این.  ریزو 
 هاي ورودي  انتزاع   مسئول  ترتیب
  براي   حرکتی  تجربیات  تولید  حسی،

  تدوین  و  اقدامات،  و  اهداف  یادگیري
 براي  عملیاتی   هايبرنامه  اجراي  و

 خارجی اهداف به دستیابی

2024 
]63[ 

 برنامه  بر  مبتنی  یادگیري  و  RL  از  استفاده
 در   حرکتی  کنترل  به  دستیابی  براي  درسی
 از   استفادهاشیاء.    يکاردست  پیچیده  وظایف
 هايالگوریتم  و  عضلانی ـ اسکلتی  سازهايشبیه

 قدرتمند  یادگیري

 براي   کارآمد  رویکردي  ارائه
  پیچیده،   حرکتی  کنترل  سازيشبیه

 هاي سیاست  تحلیل   توانایی
 در  جدید  هايبینش  ارائه  و  یادگیري

 بیولوژیکی. موتور کنترل مورد

 ترکیب  براي  بالا  محاسباتی  هزینه
  با  عضلانی ـ اسکلتی  سازهايشبیه
RL  ها مدل  سازيبهینه  مشکلات  و 

  PPO4  خاصی به نام  RL  الگوریتم
 شامل  بازگشتی  معماري  با]  153[

  5LSTMهاي لایه

 
1 Deep Reinforcement Learning 
2 Goal Babbling 
3 Hierarchical Reinforcement Learning 

4 Proximal Policy Optimization 
5 Long short-term memory 
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2024 
]74[ 

 نام   به  هامهارت  کشف  براي   جدید  رویکردي
SLIM  عامل   چارچوب  در  متعدد  منتقدان  از  که

منتقد  کشف   بهبود.  کندمی  استفاده  ـ 
 يکار دست  يزمینه  در  پنهان  متغیر  هايمهارت
 رباتیک 

 ایمن،   و  متنوع  هايمهارت  کشف
  توانایی  و  ریزي،برنامه  و  HRL  بهبود
  براي   گسترده  هايآزمایش  انجام
  چند   رویکرد  مزایاي  دادننشان
 منتقد 

 هاي پاداش  آسان  طراحی  فرض
  بیشتر   بررسی  به  نیاز  اضافی،
 مشکلات   و  هاپاداش  بین  تداخل
 صورت به  سازيپیاده  در  بالقوه
 واقعیت تا سازيشبیه

RL  از   استفاده  با  مراتبیسلسله 
  ترکیب  و  منتقد  چند  رویکرد
 افته یبهبود  هاپاداش

 
 تازگی مبتنی بر  IMهاي محاسباتی مدل: 4 جدول

 سال انتشار
 و مرجع

 روش یا الگوریتم  ها معایب/چالش مزایا  ایده اصلی

2017 
]68[ 

  حرکتی  ریزيبرنامه  براي  چارچوبی  معرفی
  عصبی  هايشبکه  بر  مبتنی  یادگیري  و  آنلاین

 از   که  است  بیولوژیکی  تصادفی  بازگشتی
 بازپخش  استراتژي  یک  و  IM  هايسیگنال

 کارآمد   طور  به  و  آنلاین  انطباق  براي  ذهنی
 . کندمی استفاده گیرينمونه

 بهبودیافته،   و  آنلاین  انطباق
 درنگ، بی  و  کارآمد   گیرينمونه

  از   کمی  تعداد  از  استفاده  قابلیت
  و   یادگیري،  براي   فیزیکی  تعاملات
 هاي محیط  در  مدل  استفاده  قابلیت
  مختلف

  پایین  کارشناسی،  تجربه  به  نیاز
  و   متخصص  دانش  آوردن

 اکتساب  با   مرتبط  مشکلات
  هاي محیط  براي  جدید  هايمدل

 .است ناشناخته

 بازگشتی  عصبی   هايشبکه
همراه  بیولوژیکی  تصادفی  به 
 .IM هايسیگنال

2019 
]69[ 

  تشخیص  روش  یک   معرفی  مقاله  این   اصلی   ایده
 هايروش  از  که  است  انتظار  بر  مبتنی  نوآوري
 استفاده   آنلاین  بازگشتی  عصبی  هايشبکه

 بگیرد   یاد   پویا  به طور  را  شبکه  ساختار  تا   کندمی
  تطبیق  را  خود  ساختار  هاداده  در  تغییرات  با  و

 .دهد

  پویا،  و  آنلاین  یادگیري  توانایی
 و داده، در تغییرات با ساختار تطبیق
  محلی  هاينوآوري  شناسایی  امکان
 .است انتظارات با همراه

  تشخیص  در  هاییمحدودیت
 دادن ازدست  نوآور،  هايداده

 هاي داده  در  کوچک  جزئیات
 سیستم   بهبود  به  نیاز  و  حسی

 منظور به  نوآوري   تشخیص
  محلی  هايویژگی  درنظرگرفتن

 .است جالب

 بازگشتی  عصبی   هايشبکه
 اساس  بر  که  است  آنلاین

  هاي داده  بینیپیش  و  انتظارات
 یاد   پویا  را   شبکه  ساختار  بعدي

 .گیردمی

2020 
]90[ 

  هدایت  براي  جدید  روش   یک  پیشنهاد
  از  استفاده  با  که   است  RL  در  نوآوري  جستجوي

خودکار  هاي روش  از  استفاده  يجا به  رمزگذار 
 ارزیابی   به  نوآوري،  ارزیابی  براي  فاصله  بر  مبتنی

  دنبال  به  روش  این.  پردازد می  هاعامل  رفتارهاي
 هاي روش  تعمیم  قابلیت  و   پذیريمقیاس  بهبود

 .است پیچیده مسائل در نوآوري جستجوي

  تعمیم،  قابلیت  و  پذیريمقیاس  بهبود
 متعدد  هايارزیابی  به  نیاز  کاهش

  کاوش   تشویق  توانایی  و  ها،سیاست
  کمتر   رفتارهاي  فضاي  در  مؤثرتر
 شده  دیده

  یا   يسازمدل  در  پیچیدگی
  رفتاري   هاي ویژگی  یادگیري
 بیشتر   تحقیقات  به  نیاز  و  مناسب

  هاي نمایش  یادگیري  در
 از  استفاده  با  کارآمد  رفتارهاي
 دنباله   به  دنباله  هايمعماري

 .است

  جستجوي   هايروش  از  ترکیبی
 از  استفاده  با  RL  و 1نوآوري

خودکار   ارزیابی   براي   رمزگذار 
 .است  هاعامل  رفتارهاي  نوآوري 

2021 
]91[ 

 با  هاي محیط  با  مواجهه  در  هاانسان  رفتار  بررسی
نویسندگان  تغییرات  و  خلوت   پاداش  ناگهانی، 
 RL  کلاسیک  هاينظریه  که  دهندمی  نشان
 پاداش  غیاب  در  را  هاانسان  رفتار  توانندنمی

  توضیح  محیطی  تغییرات  زمان  در  یا  خارجی
 کنندمی  پیشنهاد  هاآن  دلیل،   همین  به.  دهند

  و  تعجب  مفاهیم  شامل  باید  RL  هايتئوري  که
 .جداگانه  هاينقش با کدام هر باشند، نوآوري

  و  اکتشافی  رفتار  بهتر  تبیین  توانایی
  روش  این.  است  هاانسان  تطبیقی

  از   هاانسان  چگونه  که  دهدمی  نشان
  تعجب   از  و  اکتشاف   براي  نوآوري

 هايمدل  سریع  روزرسانیبه  براي
شده  هايپاسخ  و  داخلی   عادت 

 .کنندمی استفاده

  دقیق   تفکیک  در  پیچیدگی
 در  تعجب   و  نوآوري  هاينقش

.  است  گیريتصمیم  و  یادگیري
  هر  تأثیر  دقیق  تعیین   همچنین،

  گیري اندازه  و  انسان  رفتار  بر  کدام
  نیاز   2EEGهاي  سیگنال  در  هاآن
 .دارد بیشتر توسعه  و تحقیق به

 یک  که  است  3SurNoRمدل
 که  است  ترکیبی  RL  الگوریتم

  پاداش   و  نوآوري  تعجب،   شامل
  توضیح   براي  مدل  این.  شودمی

 هايسیگنال  و  هاانسان  رفتار

EEG   گیريتصمیم  وظایف  در 
 .است  شده  طراحی  عمیق  توالی

2021 
]117 [ 

  چندین  از  استفاده  با  جدید  چارچوب  یک  توسعه
  مدل  یک  یادگیري  براي  نوآوري   تشخیص  فیلتر

 براي  مدل  این  از  سپس.  است  ربات  دید  از
 کاوش  هنگام  رمشابهیغ  هايدرك  کردنبرجسته

  اصلی  هدف.  شودمی  استفاده  محیط  یک  در  ربات
 هر   که   است  این  نوآوري  فیلتر   چندین  ترکیب

  خوب  هانوآوري  از   خاصی  انواع  تشخیص  در  فیلتر
 جدید   چارچوب  یک  بنابراین،  کند؛می   عمل

 چگونه   دهدمی  نشان  که   شودمی  پیشنهاد
 مختلف   نوآوري  تشخیص  فیلتر   چندین  توانمی

  و  قوي  هاينوآوري  تشخیص
 مقایسه   در  بهتر  ، عملکرداعتمادقابل

  انتظار   بر  مبتنی  نوآوري  فیلترهاي  با
 این   .جداگانه  صورتبه  ظاهر  و

 واقعی   زمان  در  و  آنلاین  کاملاً  سیستم
 رباتیک   کاربردهاي  براي  که  است

 .است مهم بسیار موبایل

  داراي   سطح  زیر  نوآوري  فیلترهاي
 تواند می  که  هستند  هاییضعف 
 داشته   کلی   عملکرد  بر  منفی   تأثیر
  نوآوري   فیلتر  پاسخ  سرعت  .باشد
 که  باشد  زمانی  از  کندتر  تواندمی

 فیلتر   به  محلی  هايویژگی  فقط
  پیچیدگی   .شود   ارائه  نوآوري
 فیلتر   چندین  ترکیب  اجراي

 .نوآوري تشخیص

 تشخیص  مدل  دو  از  استفاده
 نوآوري  تشخیص  مدل:  نوآوري 
 از  استفاده  با  انتظار  بر  مبتنی
  MobileNetV2 عمیق  شبکه

 مبتنی  نوآوري  تشخیص  مدل  و
 از  استفاده  با  ظاهر  بر

 4SURF  هايویژگی

 
1 Novelty Search 
2 Electroencephalogram 
3 Surprise-Novelty- Reward 
4 Speeded Up Robust Feature 
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 روي   بر  را  نوآوري  کلی  وضعیت  تا  کرد  ترکیب  را
 .نماید ترقوي بصري هايویژگی

 
2023 

]118 [ 

 با   مواجهه   در  هاانسان  آیا  اینکه  بررسی
 مانند  پاداش،   بدون  و  تصادفی  هايمحرك

  پرتی حواس  دچار  ،IMRL  هايالگوریتم
 این  آیا  که  کند  بررسی  همچنین.  شوندمی

 پایدار   یا  رودمی   بین  از  زمان  مروربه  پرتیحواس
 .ماند می

  به   نسبت  محاسباتی   سادگی
 سازي مدل  توانایی  و  دیگر  هايروش
  انسان،   کنجکاوي  رفتارهاي  تردقیق

 و   کیفی  طور  به   تواندمی  روش  این
 با   مواجهه  در  را  هاانسان  رفتار  کمی

 پاداش   بدون  تصادفی  هايمحرك
 .کند بینیپیش

 توسط   کامل  طور  به  هاانسان  رفتار
  داده  توضیح  موجود  هايمدل
 بیشتر   مطالعات  به  نیاز  و  شودنمی
  و  تازگی  نقش   بهتر  درك  براي

 اکتشافی   رفتارهاي   در  پاداش
 .دارد  وجود هاانسان

 

  بر   که  IMRL  هايالگوریتم
  تازگی،   مانند   IM  اساس

  اطلاعات   افزایش  و  شگفتی
 .اندشده طراحی

2024 
]119 [ 

 در   IM  براي  جدید  محاسباتی  مدل  یک  معرفی
RL  هايکاوش  هايمحدودیت  بر  که  است 

 ي جابه  پاداش.  کندمی  غلبه  شگفتی  بر  مبتنی
 .شودمی محاسبه شگفتی تازگی از شگفتی،

  از   ناشی  پرتیحواس  کاهش
  یا   ینیبشی پرقابلیغ  مشاهدات

 و   اکتشافی  رفتارهاي  بهبود  نویزي،
  هاي محیط  در  نهایی  عملکرد  افزایش

 . کم پاداش با

 با   مرتبط  محاسباتی  پیچیدگی
وپیاده  شبکه   آموزش  سازي 

  دقیق  تنظیم  به  نیاز  و  حافظه
 بینی پیش   مختلف  هايمدل

 .است شگفتی

 است 1شگفتی  حافظه  سیستم
خود   انجمنی  حافظه  شامل  که

  اپیزودیک   حافظه  و  رمزگذار
 محاسبه  براي   توجه  بر  مبتنی
 .است شگفتی تازگی

2024 
]120 [ 

 هماهنگ   کاوش  براي  مؤثر  و  جدید  روشی معرفی
  طریق  از  که  غیرمتمرکز  RL  در  چندعاملی

 بر   مبتنی  IR از استفاده و  محلی  تازگی اشتراك
 کمک  هاعامل  به  وزنی،  متقابل  اطلاعات  و  تازگی

 .کنند کاوش هماهنگ صورتبه تا کندمی

 هاي محیط  در   عملکرد  بهبود
  خلوت،   هايپاداش  با  چندعاملی

  افزایش   و  تکراري  هايکاوش  کاهش
عملکرد خوب    ها،عامل  بین  هماهنگی

  ارتباطی  هايمحدودیت باوجود

  کاملاً  ارتباطی  شبکه  به  نیاز
 بین  تازگی  اشتراك  براي  متصل
 محاسباتی   پیچیدگی  و  هاعامل

  اطلاعات  گیري اندازه  با  مرتبط
 وزنی  متقابل

 شامل  که  MACE 2سیستم
  IR  و  محلی  تازگی  اشتراك
  وزنی   متقابل  اطلاعات  بر  مبتنی

 هماهنگ   کاوش  هدایت  براي
 ها.عامل

 
روش جدیدي براي شناسایی نوآوري در زمان واقعی با استفاده از تحلیل 

افزایشیمؤلفه اصلی  با  67[  3هاي  را  آن  عملکرد  و  است  شده  ارائه   [
اند. این روش باعث  مقایسه کرده  4GWRتکنیکی بر اساس شبکه عصبی  

ابعاد داخلی داده نوآوري، کاهش  بهتر در شناسایی  توانایی عملکرد  ها، 
شده توسط سیستم شده    گرفته  یادهاي  بازسازي خوب و ارزیابی ویژگی

و ارزیابی   GWRها قبل از پردازش با شبکه  است. نیاز به کاهش ابعاد داده 
ورودي  بین  کاهششباهت  ابعاد  در  این  ها  که  است  مشکلاتی  یافته، 

یک    عنوانبهها مواجه است. بررسی نقش شناسایی نوآوري  الگوریتم با آن 
] انجام شده است. 65ها توسط [در یادگیري انباشته ربات  انگیزش درونی

روش و  همچنین  مؤثر  عملکرد  براي  نوآوري  شناسایی  مختلف  هاي 
ربات تجربهبلندمدت  و  دانش  اساس  بر  شده  طراحی  هوشمند  ي هاي 

بر   مبتنی  روش  این  است.  شده  بررسی  از    »5خوگیري «انباشته 
انجام  و  نوآوري  شناسایی  براي  افزایشی  و  پویا  یادگیري  ساختارهاي 

زمان  عملکرد در  یادگیري  می  بلندمدتهاي  مشکلات  استفاده  کند. 
هاي  گیري در مورد آموزش و توسعه بیشتر، و پیچیدگیمربوط به تصمیم

داده پردازش  به  از  هاي  مربوط  روش    ي هاچالشنویزي  در  استاین   .
 اند.بیشتري ارائه شده یاتجزئها با سایر روش 4جدول 

 توانمندسازي، قدرت، کنترل  -4-5
ي آزادي است که یک عامل بر محیط درجه   دهندهنشانتوانمندسازي  

ها جایی باشند که او  دهد که وضعیتدارد. یک عامل توانمند ترجیح می
را حس   کنترل  این  بتواند  و همچنین  باشد  داشته  را  کنترل  بیشترین 

  کنترل   گیري اندازه  براي   جدید  ] معیاري 70و همکاران [  6کلاییوبین  کند.
  گفته   «توانمندسازي»  یا  «تقویت»  آن   به  که  هوش مصنوعی  هاي عامل  در

ها در  عامل  ي رگذاریتأثندسازي بر مبناي  شود، ارائه کردند. این توانممی
می تعریف  خود  اصلمحیط  چالش   معیار   مفهومی  پیچیدگی  ی،شوند. 

است.   ارزیابی  براي   پیچیده  محاسبات   به  نیاز  و  توانمندسازي  آن 
 سودمندي  تابع  یک  عنوانبه   تواندمی  بالقوه  اطلاعات  جریان  سازي بیشینه

  هايسیستم  در  جمعی  رفتار  سازي بهینه  و  هدایت  براي   سراسري 
با71[  .کند  عمل  چندعامله   اطلاعات  جریان  افزایش  بر  تمرکز  ] 

  بهتري  کلی  عملکرد  و  پذیري تطبیق  هماهنگی،  تواندمی  ،یگروهدرون
  در   اطلاعات  جریان  سازي کمی  و   تعریف  در  دشواري   .باشد  داشته

 به   اعمال   زمان  در  بالقوه  پذیري مقیاس  مشکلات  و  عملی،   سناریوهاي 
هایی است که این تحقیق با آن مواجه چالش  بزرگ  بسیار   هاي سیستم
 است. 

  

 
1 Surprise Memory 
2 Multi-Agent Coordinated Exploration   
3 IncrementalPCA 
4 Grow-When-Required 
5 habituation 
6 Klyubin 
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 سازي، کنترل، قدرت : توانمندIMهاي محاسباتی مدل :  5 جدول

سال  
 انتشار

و 
 مرجع 

 روش یا الگوریتم  ها معایب/چالش مزایا  ایده اصلی

2019   
]75[ 

 سیگنال  یک   حضور  در  توانمندسازي  از  استفاده  بررسی
فرض  بیرونی  پاداش این   تواندمی  توانمندسازي   که  با 
  ي هات یوضع  يسوبه تشویق    لهیوسبهرا    RL  هايعامل

هدایت   اولیه   رفتاري  هايحلراه  به  تا  کرده  توانمند 
 برسند. خوبی

 و 1بهینگی  اصل  سازيعمومی
  به  اطلاعاتی  اخیر  هايگسترش

 آن. 

 تأیید  براي  تجربی  هايداده  نبود
 در   محدودیت  و  اثربخشی
  در   روش  این  از  استفاده

 .تربزرگ و پیچیده هايدامنه

اساس   RLهدایت   بر 
 توانمندسازي 

2020 
]121 [ 

 محاسبه  براي  کارآمد  و  آنلاین  الگوریتم  یک  ارائه
 با  روش  . این RL  در  IM  نوعی  عنوانبه  توانمندسازي

 پایداري   بهبود   و   محاسبه،  و  نمونه  پیچیدگی  کاهش
  آموزش   به   موجود،  هايروش  به  نسبت  آموزشی
 و  حوزه  خاص   دانش  به  نیاز  بدون  بهینه  هايسیاست
 . کندمی کمک دستی دخالت

 و  محاسباتی  پیچیدگی  کاهش
 آموزشی،  پایداري   بهبود  نمونه،

  و   حوزه  خاص  دانش  به  نیاز  عدم
  دستی،  تنظیمات  به  نیاز  کاهش
  واقعی  شرایط  در  آموزش  امکان
 .مکرر هايبازنشانی به نیاز بدون

 هاي شبکه  دقیق  تنظیم  به  نیاز
 محاسبه   براي  عصبی

 هاي پیچیدگی  و  توانمندسازي
  هاي کانال  سازيبهینه  با  مرتبط
بهبو  گوسی، به   در   بیشتر  دنیاز 
 ابعاد بالا  با هايمحیط

RL  مستقل از مدل 

2021 
]122 [ 

  محور هدف  یادگیري  تقویت«  نام  به  چارچوب  یک  ارائه
  بر   مبتنی  خودنظارتی  هايمهارت  یادگیري  که  »متغیر

  ترکیب   محور هدف   RL  با  را  متغیر  توانمندسازي
  توانمی  چگونه  که  دهدمی  نشان  چارچوب  این.  کندمی
  براي   توانمندسازي  هايالگوریتم  و  نمایشی  یادگیري  از

 .کرد استفاده اهداف به رسیدن و هامهارت کشف

 هاي مهارت  یادگیري  امکان
 طراحی   به  نیاز  بدون  متنوع

  کیفیت  بهبود  ها،پاداش  پیچیده
 پایداري  شده،  کشف  نهان  اهداف
  امکان   و  هاالگوریتم  بیشتر

  هاي تکنیک  از  استفاده
  مانند   محبوب  سازيبهینه

  شده بازنگري تجربه بازپخش

 به   نیاز  و  محاسباتی  پیچیدگی
  براي   پارامترها  دقیق  تنظیم
 و   نمایشی  کیفیت  بهبود

 تر دقیق   ارزیابی  به  نیاز  ها،مهارت
 هاي محیط  در  ترگسترده  و

 .مختلف
 

و هدف  RL  از  ترکیبی   محور 
  از  که  است  2متغیر  توانمندسازي
 و  3متقابل  اطلاعات  حداکثرسازي

 کشف  براي  نمایشی  یادگیري
 استفاده   نهان  اهداف  و  هامهارت

 .کندمی

2022 
]123 [ 

 و  پیچیده  محیط  یک  در  هاانسان  کاوشی  رفتار  مطالعه
نویسندگان  چگونه  که  کنند می  بررسی  ساختارمند. 

 ایجاد   » باLittle Alchemy 2«آنلاین    بازي  بازیکنان
 فراهم   را  بیشتر  عناصر  ایجاد  امکان  که  عناصري

 نشان  آنها.  هستند   خود  توانمندسازي  دنبال  به  کنند،می
 IM  منبع  یک  عنوانبه  کاوش  نوع  این  که  دهندمی
 پاداش هايسیگنال که پیچیده هاي محیط  در تواندمی

 باشد. مؤثر ندارند، صریحی

  و   پیچیده  محیط   یک  کردنفراهم
 رفتار   مطالعه  براي  ساختارمند

  هاي دیدگاه  ارائه  ها،انسان  کاوشی
 استفاده  امکان  و  IM  درباره  جدید

 و هیتجز  براي   بزرگ  هايداده  از
 کاوشی رفتار تردقیق  لیتحل

 

 ها، مدل  محاسباتی  پیچیدگی
 و   متنوع  و  بزرگ  هايداده  به  نیاز

 از   ساختارهاي  تأثیر  احتمال
  رفتار   بر  بازي  شده  تعریف  پیش

 بازیکنان  کاوشی
 

  عنوانبه  کاوش  مدل
  از  ترکیبی  که  توانمندسازي

  بر  مبتنی  کاوش  هاياستراتژي
  عناصري  ایجاد   و  قطعیت   عدم
  عناصر  ایجاد  امکان  که  است

 .کندمی فراهم را بیشتر

2023 
]124 [ 

 براي  توانمندسازي  بر  مبتنی  IM  رویکرد  یک  ارائه
. است پراکنده هايپاداش با رباتیک يکاردست وظایف

  به   کنجکاوي،  و  توانمندسازي  ادغام   با  رویکرد  این
 را   يکاردست  مفید  هايمهارت  تا  کندمی  کمک  هاربات

 در  و  بگیرند  یاد  محدود  خارجی  هايپاداش  باوجود
 درونی،  کاوش  پیشرفته  هايروش  سایر  با  مقایسه
 .دهند نشان بهتري عملکرد

 هاي مهارت  یادگیري  امکان
  هاي پاداش  باوجود  يکاردست

  و   کاوش  کارایی   بهبود  پراکنده،
  قابلیت  و  وظایف،   موفقیت  نرخ

 الگوریتم   هر   با  آسان  ادغام
توانایی ترکیب    تقویتی،  یادگیري

در    کاوش  هاياستراتژي  سایر  با
 بهتر. جهت عملکرد

  به   از  ناشی  محاسباتی  پیچیدگی
  متقابل  اطلاعات  رساندن  حداکثر
  تصادفی   متغیرهاي   با  شرطی
 به   نیاز  بالا،  ابعاد  با  و  پیوسته
 کاوش   هايروش  با  ترکیب
 ابتداي   در  کنجکاوي  بر  مبتنی

  ارائه   براي  یادگیري  ندیفرا
  مقادیر   از  معقول  هايتخمین

 .توانمندسازي

با  تقویتی  یادگیري  الگوریتم 
  بر  مبتنی  IM  رویکرد

  از  استفاده  با  توانمندسازي
 متقابل   وابستگی  رساندن  حداکثر

 هاوضعیت  و اعمال بین

2023 
]125 [ 

 آنچه  از  ترپیچیده  هايمحیط  در  ها انسان  اکتشافی  رفتار
. است  ترغنی   اند،داده  نشان  قبلی  مطالعات  که
  توانمندسازي   براي  هاانسان  IM  بر  مقاله  این  ،خصوصبه
  منجر   جدیدتر  اشیاي  ایجاد  به  که  اشیایی  خلق  و

 .دارد  تمرکز شوند،می

 اکتشافی   رفتارهاي   مطالعه
  و  غنی   هايمحیط  در  پیچیده
  از   بهتر  هايمدل  ارائه  معنادار،

IM  ،بررسی  امکان  و  انسان 
  در   انسانی  اکتشافی   هاياستراتژي

 .ترواقعی سناریوهاي

 رفتارهاي   سازيمدل  پیچیدگی
  ناشی  هايمحدودیت  اکتشافی،

 و   فرد  یک  توسط  بازي  طراحی  از
 براي   بیشتر  بررسی  به  نیاز

 مختلف   هاي مدل  مقایسه
 دیگر. هايمحیط در اکتشافی

  اکتشافی  هايمدل  از  استفاده
  و  قطعیت  عدم  توسط  شدههدایت

 عنوانبه  اکتشاف   مدل
 درك  از  ترکیبی  که  توانمندسازي

 اشیاي   ایجاد  براي  IM  و  معنایی
 .است جدید

 
1 Bellman    
2 variational empowerment 
3 Mutual information 
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 هايعامل  در  اکتشاف  براي  جدید  معیار  یک  معرفی
 وظیفه  یک  غیاب  در  هاعامل  که  هدف  با این  خودمختار
  اطلاعات  بیشترین که دهند انجام را اقداماتی مشخص،

 این.  کند  فراهم  شانتوانمندي  برآورد  بهبود  براي  را
  حداکثر   به  نوآوري،  جستجوي  از  ترکیبی  صورتبه  معیار

  شده   طراحی  یادگیري  در  پیشرفت  و   تعجب  رساندن
 . است

 معیار  چندین  ادغام  توانایی
  واحد،  فرمول  یک  به  اکتشافی

 شناسایی  در   هاعامل  به  کمک
  با  تعامل  براي   هایشانتوانمندي

  دام   به  از  جلوگیري  و  محیط
میزان    با  مناطق  در  افتادن

بودن  یا   بالا  تصادفی 
 کنترل  هايمحدودیت

 معیار   محاسباتی  پیچیدگی
و  افزایش  به   نیاز  توانمندي 
 براي   هوشمند  هايتقریب
 سناریوهاي   به  پذیريمقیاس
 ترپیچیده

 عنوان به  توانمندسازي   افزایش
 در   اکتشاف  براي  معیاري

 خودمختار  هايعامل

2024 
]127 [ 

 
 RL  در  »انتقال  توانمندسازي«  مفهوم  از  استفاده
  تأثیر  گیرياندازه  دنبال  به  مفهوم  این.  است  یچندعامل

 را  یادگیري  ندیفرا  تا   است  هاعامل  اقدامات  بین  بالقوه
  دیگر   رفتارهاي  به  واکنشی  هاياستراتژي  سمت  به

 هاییاستراتژي که است این هدف. کند هدایت هاعامل
  تغییرات   برابر   در  بیشتري  پذیريانعطاف  که  شود  ایجاد

 .باشند  داشته شرکا رفتارهاي

 هاي عامل  کلی  عملکرد  بهبود
  وظایف   در   کنندههمکاري
 پذیري انعطاف  افزایش  تر،پیچیده

  و   شرکا  رفتار  تغییرات  برابر  در
  از   برداريبهره  با  تداخل   عدم

 .شده کشف خوب هايسیاست

 
 مفهوم   محاسباتی  پیچیدگی

 به   نیاز  و  انتقال  توانمندسازي
 پذیري تعمیم  براي  بیشتر  ارزیابی

 به   نیاز  مختلف،  سناریوهاي  در
  در روش این  بیشتر تأثیر بررسی

 .مختلط یا و رقابتی سناریوهاي

 
  با  »انتقال  توانمندسازي«روش  
 ظرفیت  گیرياندازه  از  استفاده

 ها، عامل  اقدامات  بین  کانال
  پاداش  مکانیزم  یک  عنوانبه

 آموزش. ندیفرا در اضافی

 
با72[ عمیق،    یادگیري   و  واریاسیونی  استنباط  هاي تکنیک  ترکیب  ] 

 منظوربه  متقابل  اطلاعات  سازي بیشینه  براي   پذیرمقیاس  روشی
-معرفی کرده است. مقیاس  یادگیري تقویتی انگیزش درونی  از  پشتیبانی

  به   نسبت  محاسباتی  پیچیدگی  کاهش  بالا،  ابعاد  با  مسائل  به  پذیري 
 توانایی  و  پیوسته،  و  گسسته   تنظیمات  در  کاربرد  سنتی،   هاي روش

از    محیط  مولد  مدل   به  نیاز  بدون  بصري   هاي ورودي   از  مستقیم  یادگیري 
به شمار می تحقیق  این  احتمال مزایاي   دقیق   برآورد  در  دشواري   رود. 

 که  هاییتقریب  به  اتکا  پیچیده،  بسیار  هاي محیط  در  متقابل  اطلاعات
 و  ندهند،  بازتاب  یدرستبه  را  داده  جزئیات  تمامی  همیشه  است  ممکن

هاي  ، چالشعمیق  یادگیري   کاربردهاي   براي   زیاد  محاسباتی  منابع  به  نیاز
 یادگیري تقویتی ] روش جدید  73و همکاران [  1این تحقیق است. گرگور

 براي  موجود  درونی  هايگزینه   از  اي مجموعه  کشف  منظوربه  نظارت  بدون
این  یک که  کردند  معرفی  را   تعداد  حداکثرکردن  با  مجموعه  عامل 

  ها آن   به  اعتمادقابل  طور   به  تواندمی  عامل  یک  که  مختلفی  هاي حالت
 متقابل  اطلاعات  گیرياندازه   با  کار  این.  آیدمی  دست  به  برسد،

 . شودمی  انجام  ها گزینه  پایان  هاي حالت  و  هاگزینه  از  ي ا مجموعهنیب
دول  جآن است. با مراجعه به    بالاي   پذیري ویژگی مهم این روش، مقیاس

 ها مشاهده کرد. ي اخیر را به همراه بررسی آنهاتوان سایر روشمی 5

 اجتماعی تنهایی، وابستگی   -5-5
  انگیزش درونی ترین  نیاز به ارتباطات اجتماعی سخت  بتوان گفت  شاید

پیاده باشدارزیابی  عنوانبهسازي  براي  محاسباتی    رویکرد]  81[.  هاي 
  در  مصنوعی  احساسات  ترکیب  و  تولید  براي را    هاسائق  بر  مبتنی  جدیدي 

 کرده  ارائه)  مجازي   و  فیزیکی(   خودکار  هاي عامل  گیري تصمیم  یندفرا
 بررسی   مورد  جداگانه  طور  به  مصنوعی  احساس  هر  تحقیق  این  در.  است
 مبناي  بر  گیري تصمیم  سیستم  که  دهدمی  را  اجازه  این  و  گیردمی  قرار

 باید   البته.  بپردازد  بهینه  رفتارهاي   و  احساسات  یادگیري  به  خود  تجربیات

 
1 Gregor 
2 Dörner 
3 Baranes 

 هاآن  نقش  و  مصنوعی  احساسات  انتشار  هاي روش  تعیین  که  نمود  اشاره
 همکاران  و  2دورنر.  باشد  پیچیده  است  ممکن  گیري تصمیم  سیستم  در
 از  فرمال   محاسباتی  معماري   یک  که  PSI  نظریه  معرفی  به]  82[  در

 بر  مبتنی  نظریه  این.  اندپرداخته  است  انسانی  یشناختروان  فرایندهاي 
 تنهانه  دیگر،  موجود  نظریات  خلاف  بر  ،DARPA  شناختی   معماري 

  احساسی   و  انگیزشی  یندهاي فرا  بلکه  کند،می  مدل   را  شناختی  فرایندهاي 
 . کندمی  سازي مدل  نیز را هاآن تعاملات و
  ـ  اجتماعی  عامل  از   استفاده  با  RL  عامل  در  پاداش  هاي مکانیزم  بهبود 

] 83[  در  اجتماعی  تعاملات  و  انسانی  احساسات  از  گرفته الهام  عاطفی
 و  پذیرترانعطاف  RL  عامل  ایجاد  منظوربه  روش  این.  است  گرفتهصورت

 ارائه  بینیپیشیرقابلغ  و  پویا  هاي محیط  در   بهتر  عملکرد  با  سازگارتر
  براي   پاداش  توابع  دقیق  تنظیم  به  نیاز  کاهش  به  همچنین.  است  شده

  طرفی   از.  کرد  اشاره  توانمی  آن  مزیت  دیگر  عنوانبه  خاص  هاي محیط
 منابع  به  نیاز  عاطفی،  ـ  اجتماعی  پاداش  هاي مکانیزم  طراحی  پیچیدگی
  تعمیم   در  احتمالی  هاي دشواري   و  هاسازي شبیه  براي   گسترده   محاسباتی

 هاآن  با   روش  این  که  است  هاییچالش  RL  مسائل  انواع  همه  به   روش  این
 هايروش  از  دیگر  برخی  معرفی  به  6  جدول   در  ادامه  در.  است  مواجه
 .است شده پرداخته دسته این بااخیر  مرتبط

 هدف   -6-5
براي تولید خودمختار   انگیزش درونیکارگیري  ههاي اخیر روي بپژوهش

می که  اهدافی  انتخاب  تمرکز  و/یا  کنند،  هدایت  را  مهارت  اخذ  توانند 
فراهم می]84،85[  اندکرده را  متنوعی  مزایاي  دیدگاه  این  براي  .  کند، 

سازي فرآیندهاي یادگیري در فضاهاي عمل با ابعاد  بهینه امکان  مثال،  
کننده کنترل  ربات  چندین  با  می  ]55،54[  بالا  و   3بارانز   .شودفراهم 

] معماري 86همکاران  هوشمند  «  ]  دهنده  تطبیق  خود  هدف  تولید 
با پذیر  تطبیق   یادگیري   براي   فعال   مکانیسم  توسعه  هدف  کنجکاو 
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درونیاز    که  هاربات   در  معکوس»  هاي مدل   شده  گرفته  الهام  انگیزش 
  و  فعال  طور به ربات تا دهدمی اجازه اند. این معماري است، را ارائه کرده

  مختلف   رویکردهاي   که  را  پارامتري   هاي سیاست/هامهارت  توزیع  بهینه
  شوند می  مواجه  پارامتري   اهداف/وظایف  توزیع  کردن  حل  براي   را  یکسانی

می  .بگیرد  یاد نتیجه    سنتی   هاي روش  از  کارآمدتر  و  موثرتر  توانددر 
 نمونه هاي  آوري جمع  براي   البته زمان  .باشد  رباتیک  در  فعال   یادگیري 
  باید  یادگیري   معکوس  هاي مدل   و  است  محدود  واقعی  دنیاي  در  یادگیري 

 .شود آوري  جمع هاربات  توسط  تدریجی صورت به و خودکار طور به
  به   است  ارائه شده است که قادر  انگیزش درونی] معماري  56در [

تغییرات1  خودکار  طور نمایش2  کند،  کشف  را   محیط   در  )   اهداف   ) 
 انگیزش درونی  اساس  بر  را  هدف  ) 3  دهد،  شکل  را  تغییرات  این  با  متناظر
  هدف   به  دستیابی  براي   را  مناسب  محاسباتی  منابع  ) 4  کند،  انتخاب
  را   شده  انتخاب  هدف  به  دستیابی  پیگیري   ) 5  کند،  انتخاب  شده  انتخاب

  که   زمانی  کند  تولید  خودکار  را  یادگیري   سیگنال   یک  ) 6  و  دهد  انجام
باید اشاره کرد که نیاز به    .شود  دستیابی  موفقیت  با  شده   انتخاب  هدف

چالش از  یکی  دقیق  معماري  تنظیمات  این  اصلی  [استهاي   .87  [
 و  نتایج ،انگیزش درونی از استفاده سیستمی را معرفی نموده است که با

 اهداف   بر  مبتنی  هاي مکانیسم   از  سپس  و  کرده  کشف  را  جدید  هايمهارت
وابستگیمی  استفاده  کاربر  بیرونی  اهداف  به  دستیابی  براي    به   کند. 

این  مهارت  ماژولار  ماهیت  و  تصویري   تکنولوژي  که  است  موانعی  ها 
] چارچوب مهمی  40[در    ریزي کند.برنامهها  سیستم باید براي عبور از آن

 بر   مبتنی  هاي الگوریتم  و   نظارت  بدون  چندهدفه  یادگیري   با  متناسب
درونی  محورهدف  اکتشاف که    انگیزش  نمود  و    بعداًارائه  رجوع  مورد 

توسعه و  قرار گرفت  از محققان دیگر  بسیاري  بر    هاي استفاده  مختلفی 
  خودکار   یادگیري   سازي روي آن انجام شد. ایده اصلی این تحقیق، مدل

انگیزش    محورهدف  اکتشاف  یندهاي فرا  از  استفاده  با  کودکان  در  پیوسته  و
  هايمهارت  کشف  . امکاناستخودکار    آموزشی  برنامه  یادگیري   و  درونی

فضاهاي اهداف   اکتشاف  و  خودکار  آموزشی   برنامه  یک  کمک   با  پیچیده 
این روش  مختلف، مزیت  درونی   زمانی،   هاي . محدودیتاستهاي مهم 
رباتیک مسائلی   دنیاي   در  واقعی  سازي پیاده  به  نیاز  و  پیچیده  نویز  وجود

هاي ارائه شده در  ها کار کند. سایر روشاست که این روش باید روي آن
دسته در جدول  این  مورد    یاتجزئ  با  ) 7( بندي  قرار   کندوکاوبیشتري 

 گرفته است. 

 غافلگیري، کنجکاوي، (عدم) قطعیت -7-5
 باشد،  جهان  از  او  درك  برخلاف  که  هایینتیجه  از  غافلگیري یعنی عامل

[می  زدهیجانه می  .]76شود  باعث  ارزیابی  عاملاین  دنبال    شود  به 
پاداش اضافه را تواند یک  عنوان مثال، عامل میتجربیات جدید باشد. به

اگر وضعیت  را بگیرد  یا خروجی عملی  ببیند،  را  قبلی  هاي دیده نشده 
 حالتابهبینی نشده باشد، یعنی در تضاد با آنچه  مشاهده کند که پیش

 استفاده  با  RL  در  اکتشاف  بهبود  را براي   ] روشی77[  فهمیده است، باشد.
  از   شده  گرفتهیاد    مدل   یک  از  شده  مشتق  اکتشافی  هاي پاداش   از

 
1 Bellemare 

 عصبی  شبکه  یک  باکه    مدل   سیستم پیشنهاد کرده است. این  دینامیک
  اختصاص   بینیپیش  خطاهاي   اساس  بر  را  هاپاداش  است،  شده  پارامتریزه

  با  یتوجهقابل   طور  به  که  جدید  هاي حالت  اکتشاف  به  را  عامل  و  دهدمی
  و  پذیرمقیاس اکتشاف . کندمی تشویق هستند،  متفاوت هایشبینی پیش

 هايحوزه  در  بهتر  عملکرد  بالا،  ابعاد  با  و  پیچیده  وظایف   در  کارآمد
و  هاي بازي   مانند  برانگیزي چالش   ، تریعسر  یادگیري   سرعت  آتاري 

 ، epsilon_greedy  مانند  تري ساده  هاي استراتژي   به  نسبت  بهتر  عملکرد
از   رویکردهاي   به  نسبت  یاسمقبزرگ  مسائل  براي   بهتر  کاربرد بیزین 
این روش  مزیت این روش در مدیریتاستهاي  منتها   با   هاییمحیط  . 

  طور   به   است  ممکن  بینیپیش  خطاي   که  جایی   تصادفی  بسیار  دینامیک
 شوند. نکند، دچار چالش می منعکس را تازگی دقیق،

روشی را معرفی کردند    ،RL] با استفاده از الگوریتم  78و همکاران [  1بلمر
 معرفی  طریق  از  RL  در  انگیزش درونی  و  شمارش  بر  مبتنی   که اکتشاف 

 چگالی ادغام شده است. این   مدل   یک  از  مشتق شده  کاذب  شمارش  یک
 تعمیم   جدولی  غیر  هاي محیط  به  را   شمارش  بر  مبتنی  اکتشاف  روش

باز  یچیده؛پ   سناریوهاي   در  را  اکتشاف  وري بهره  و  دهدمی   هايي مانند 
Atari 2600  بهره  .بخشدمی  بهبود روش،    فضاي  در  اکتشاف  وري این 

  محاسباتی   پیچیده، را بهبود بخشیده است. پیچیدگی  و  بزرگ  هاي حالت
  چگالی   هاي مدل   انتخاب  در  احتمالی  مشکلات  چگالی،  مدل   برآورد

گسترده    آزمایش  و  تنظیم  به  نیاز  و   مختلف،  هاي محیط  براي   مناسب
 ها مواجه است.  هایی است که این روش با آنچالش

  از  استفاده  با  RL  در  کنجکاوي   بر  مبتنی  اکتشاف  براي   روشی  ارائه
] ارائه شده است.  79و همکاران [  2توسط پاتاك   یخود نظارت  بینیپیش

 عامل  اقدامات  نتیجه  بینیپیش  در  خطا  عنوانبه  کنجکاوي   روش،  این  در
.  شودمی  بنديفرمول   شده،  یاد گرفته  بصري   هاي ویژگی  فضاي   یک  در

 تصاویر  مانند  بالا  ابعاد  با  هاي حالت   فضاي   مدیریت  هدفش  رویکرد  این
 اکتشاف  به  را  آن  بینی،خطاهاي پیش  براي   عامل  به  دادنپاداش   با  و  است

فضاي   کارآمد  اکتشاف  .کندمی  تشویق  بالا،  ابعاد   با  هاي حالت  در 
 به هاپیکسل مانند خام حسی هاي ورودي  بینیپیش به نیاز  از جلوگیري 

 حتی   یمتعمقابل  هاي مهارت  یادگیري   براي   عامل  به  کمک  مستقیم،  طور
بیرونی باعث شده است که این تحقیق مورد استناد    هايپاداش  نبود  در

این که  کرد  اشاره  باید  البته  گیرد.  قرار    با   است  ممکن  روش   زیادي 
-پیش  و   دارند  اعمال   از  خاصی  بسیار  هاي دنباله  به  نیاز  که  سناریوهایی

 . کند محدود  را اکتشاف و شود  مشکل دچار است، دشوار هاآن بینی
  انگیزش درونی  از  شکلی  عنوانبه  شگفتی  از  استفاده  ] پیشنهاد76مقاله [

کم را ارائه   ي هاپاداش  با  هایییطمح   در  اکتشاف  بهبود  براي   DRL  در
این است.   بین   KL-divergence  اساس  بر  IR  محاسبه  با  کار  نموده 

 عامل   که  شودمی  انجام  شده  یاد گرفته  مدل   یک  و  واقعی  انتقال   احتمالات
 تشویق  شوند،می  منحرف  هایشبینیپیش  از  که  هاییحالت  اکتشاف  به  را

-مقیاس  پیوسته،  و  بالا  ابعاد  با  کنترل   وظایف  در  کارآمد  کند. اکتشافمی
 کاهش  کم،  بسیار  هاي پاداش  با  هاییمحیط  مدیریت  توانایی  و  پذیري 
  انگیزش درونی   هاي تکنیک  از  برخی  با  مقایسه  در  محاسباتی  هاي هزینه

2 Pathak 
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می شمار  به  تحقیق  این  مثبت  نکات  پیچیدگی پیشرفته  منتها    رود. 
 با  هاییمحیط در محاسباتی سربار احتمال و انتقال  مدل  دقیق یادگیري 
جدي    بسیار  دینامیک چالش  است  استتصادفی  ممکن  همچنین   .

 کامل  طور  به  همیشه  KL-divergence  براي   شده  استفاده  هاي تقریب
-روش  از  دیگر  برخی  معرفی  به  8  جدول   در  .نکنند  ثبت  را  واقعی  شگفتی

  .است شده پرداخته دسته این اخیر با مرتبط اي ه

 : تنهایی، وابستگی اجتماعیIMهاي محاسباتی مدل: )6( جدول
سال  
 انتشار

و 
 مرجع 

ها معایب/چالش مزایا  ایده اصلی  روش یا الگوریتم  

2018 
]129 [  

  و   تطبیق  براي  مصنوعی  احساسات  از  مدلی  معرفی
 رباتی.   چند   هايسیستم  در  ضمنی  هماهنگی
  عمل  مختلف  صورت  دو  به  مصنوعی  احساسات

 ايوسیله  و  فردي  رفتار  کنندهتنظیم  عنوانبه:  کنندمی
 وظیفه یک براي سازيپیاده. اجتماعی هماهنگی براي

 طریق   از  هماهنگی  چگونه  دهد  نشان  تا  شده  ناوبري
 چارچوب   یک  به  مصنوعی  احساسات  کردناضافه

 . آید می دست به يمؤثر طور به موجود ناوبري

 چند  هايسیستم  عملکرد  بهبود
 ها، بستبن  از  جلوگیري  در  رباتی

 وظایف   در  ناوبري  کارایی  افزایش
  با   هايربات  به  کمک  زمانی،  بحرانی

نیاز  خراب،  سنسورهاي  به   عدم 
 یا   پیچیده  دستی  تنظیمات

  باند  پهناي  کنندهمصرف  هايتکنیک
 اطلاعات اشتراك براي

 و  سازيمدل   در  پیچیدگی
 احساسات  سازيپیاده

 به  نیاز   و  مصنوعی
  سناریوهاي   در  اعتبارسنجی

بیشتر   تحقیقات  واقعی، 
ارزیابی    قابلیت   پیرامون 

 واژگان   عمومی  استفاده
 شده  پیشنهاد احساسی

 
  بر  بالا سطح کنترل معماري

  مصنوعی   احساسات  اساس
  و   نمایندگی  شامل  که

 تنظیم  احساسات،  دینامیک
  اطلاعات   اشتراك  و  رفتار،
 . است هماهنگی براي

2020 
]130 [  

 تعامل  در  اجتماعی  انگیزش  براي   چارچوبی توسعه
 تنها نه  خودمختار  عامل  یک  آن  در  که  انسان ـ ربات

 انسان  ذهنی  حالت  اساس  بر  بلکه  خود،  محیط  توسط
 پاداش   نیز   کندمی   فعالیت  محیط   همان  در  که
  هاي محیط  در  خاص  طور  به  چارچوب  این.  گیردمی

  تابع   آن  در  که  شودمی  سازيپیاده  شده  مشاهده  مهین
 .دارد بستگی انسان باور به عامل پاداش

  هماهنگی  و  انطباقی  رفتارهاي  ایجاد
از    انسان،  و  ربات  بین  مؤثر استفاده 

 به   رسیدن  براي  اجتماعی  انگیزش
  از   استفاده  ي جابههماهنگی  

 کنندهمصرف  و  پیچیده  هايتکنیک
 اطلاعات  اشتراك براي باند پهناي

  مدل   محدود   پذیريمقیاس
  هاي دامنه  براي  که   باور

. دارد   بهبود  به  نیاز  ترپیچیده
  و   باورها  تردقیق  چالش نمایش

 هايروش  از  استفاده
براي برنامه  بهبود  ریزي 

 پذیري مقیاس

  ند یفراچارچوب  
 مهین  مارکوف   گیريتصمیم 
 که   عمومی  1شده  مشاهده

 انگیزش  مسئله  براي
ـ انسان    تعامل  در  اجتماعی

 .شودمی استفاده ربات

2021 
]131 [  

 که   انسانی  گیريتصمیم   محاسباتی  مدل  یک  پیشنهاد
 مدل  این.  گیرد می  بر  در  را  احساسات  از  ناشی  رفتارهاي

  اساس   بر  را   یرمنطقیغ  یا  منطقی  عمل  یک  تواندمی
 سیاست  یک  ترکیب  از  که  کند  تعیین  احتمالاتی  توزیع
 مشاهده  مه ین  مارکوف  گیريتصمیم  ندیفرا  از  بهینه

و  دینامیک   توسط  یافتهتکامل  احتمالاتی  توزیع  شده 
 .آیدمی  دست به احساسات جدید

 بینی پیش  و  سازيمدل  توانایی
  احساسات،  از  ناشی  انسانی  رفتارهاي

 براي   پیشگیرانه  اقدامات  ارائه  امکان
 مانند  منفی  سناریوهاي  از  جلوگیري

  و   هوشمندي  سطح  بهبود  و  قتل،
هوش   هايشخصیت  باورپذیري
 .است مصنوعی

 پذیري مقیاس  بهبود  به  نیاز
 هايروش  بهبود  ضرورت  مدل،

  پارامترهاي   یادگیري  و  تخمین
 اعتبارسنجی  به  نیاز  و  مدل،
  سوابق  از   استفاده  با  مدل

 گیريتصمیم  ندیفرا  مختلف
 انسانی 

 
 مارکوف  گیريتصمیم  ندیفرا

  براي   شده  مشاهده  مهین
  منطقی،   گیريتصمیم 

 محاسبه  براي  پویا  معماري
 از  ناشی  احتمالاتی  توزیع

  ند یفرا  یک  و  احساسات،
 با  نهایی  عمل  انتخاب
 حد آستانه  روش از استفاده

2021 
]132 [  

  از   پدیدار  ايپدیده  عنوانبه  توانندمی  احساسات
ـ    انرژي  تنظیم  مکانیزم   عامل  یک  محاسباتیعصبی 

  گرفته   نظر  در  گیريتصمیم   يوظیفه  یک  در  شناختی
 .شوند

 را   خود  رفتار  دهد می  اجازه  عامل  به
 انرژي   که  کند  تنظیم  ياگونهبه

  براي   را  ازیموردنعصبی ـ محاسباتی  
 .برساند  حداقل ي بهاوظیفه انجام

  و  سازيمدل  به  نیاز
 احساسات دقیق گیرياندازه

RL  انتخاب   براي  مدل  بدون  
 اعمال بهینه

2023 
]133 [  

که احساسات و    هابرچسبنمایش احساسات مبتنی بر  
آن ارائه    راها  شدت  متغیر،  نمایش  از یک  استفاده  با 

تغییر   و  براي   يند یفراهمچنین،    .دهدیم کرده 
از   سازيفازي جفت  یک  اساس  بر  که  شده  تعریف 

برانگیختگی، و  لذت  را   مقادیر  احساسی  در برچسب 
، با استفاده از نی؛ بنابرا کندیک زبان خاص تعیین می 

می  عامل  مدل،  همان این  با  را  خود  احساسات  تواند 
ها ابراز کند. ادغام این مدل در اصطلاحات فازي انسان

عاطفه   داراي  عامل  بهبود  تا    GenIA3معماري 
مختلف  ي ندهایفراسازي  شبیه اینکه   بررسی  . عاطفی 

براي  آیا نمایش احساسات با معرفی بعد سوم (سلطه)
و  عصبانیت  یا  ترس  مانند  احساساتی  بهتر  شناسایی 
اجتماعی   رفتار  بر  بعد  این  تأثیر  تحلیل  و  تجزیه 

 است یا خیر. بهبودقابل

  فضاي  یک  صورت به  احساسات
  داده   نمایش  يچندبعد  پیوسته

  فراهم  را  امکان  این  که  شوندمی
 در   بیشتري  اطلاعات  که  آوردمی

  و  شدت   مانند  احساسات،  مورد 
 شود. ذخیره احساسات، بین نزدیکی

 در   هاییآزمایش  انجام  به  نیاز
 هايفرهنگ  و  هامحیط

 هايمدل  تطبیق  براي  مختلف
 احساسات 

 منطق  بر  مبتنی  روش  دو
 بیان   و   نمایش  براي  فازي

 احساسات 

 
1  Partially Observable Markov Decision Process 



1403  زمستان    -   چهارم شماره    - دوم سال    -   مدارها، داده ها و سامانه ها   ل ی تحل   نشریه     ۴۰   

 
 : هدفIMهاي محاسباتی مدل :  7 جدول

سال  
 انتشار

و 
 مرجع 

 روش یا الگوریتم  ها معایب/چالش مزایا  ایده اصلی

2018 
]88[ 

  گرفته الهام  محورهدف  اکتشاف  هايالگوریتم  معرفی
  کشف   به  ها ماشین  توانمند کردن  منظوربه  IM  از  شده

از  که  هاسیاست  از  ايمجموعه  در  اثرات  تنوعی 
 کنند.می ایجاد پیچیده هايمحیط

 امکان  هاماشین  به  روش  این
  کشف   را  هاییسیاست  تا  دهدمی

  در   را  اثرات  از  تنوعی   که  کنند
 کنند. ایجاد پیچیده هايمحیط

نمایش به  قبل نیاز  از  هاي 
براي شده   اکتشاف  طراحی 

 محور هدف

 با  هدفمند  اکتشاف  معماري
IM  نظارت   بدون   یادگیري  با  

 هدف فضاي

2019 
]89[ 

  RL  ، درها انسانبا الهام از تنوع در تجربیات هدف در  
 سیاست  یک  با  چگونه  گیردمی  یاد  عامل  ،چندهدفه

معیار پاداش شامل    .برسد  مختلف  هايهدف  به  شرطی
بازگشت مورد انتظار و دستیابی به اهداف متنوع بیشتر 

 است. 

در   بیشتر  تنوع  یافتن  به  کمک 
عامل   با    زمانهماهداف 

مورد    بازگشت  کردننهیشیب
 انتظار 

تجربه،    تکرار   حین  در
  شده   بردارينمونه  مسیرهاي

  رفتاري،   هايسیاست  به  نسبت
 .دارند  گیريجهت

 

  و  عمیق  عصبی  هايشبکه
 ]1DDPG ]106 الگوریتم

2019 
]413 [ 

 دیدگاه   از  هدف   تولید«  نام  به  نوآورانه  الگوریتمی  معرفی
  تولید   را  ارزشمندي  ينگرواپس  اهداف   که  »ينگرواپس

 یابیدستقابل  کوتاه  مدت  در  عامل  یک  براي  که  کندمی
 راهنمایی   براي  مدتیطولان  در  همچنین  و  هستند

 .هستند مناسب واقعی هدف  به رسیدن براي عامل

  کارایی   و  اطمینان  قابلیت  افزایش
  RL  هايالگوریتم  از  استفاده  در

 گرا هدف مسائل براي

  اهدافی   یافتن   در  پیچیدگی
 سیاست  ایجاد  براي  مناسب

 عامل  براي
 2 نگرواپسبازپخش تجربه 

2020 
]135 [ 

 دیدگاه   از  هدف  تولید«  نام  به  جدیدي  معرفی الگوریتم
 را  ينگرواپساهداف    که  »گراف  بر  مبتنی  ينگرواپس

  از   جلوگیري  گراف  یک  در  هافاصله  ترینکوتاه  اساس  بر
  گسسته   نمایش   نمایانگر  که  کند می  انتخاب  موانع

 .است محیط

  کارایی   و  اطمینان  قابلیت  افزایش
  RL  هايالگوریتم  از  استفاده  در

  با   رباتیکی  کنترل  مسائل  براي
 موانع 

 عملکرد  ارزیابی  در  پیچیدگی
 واقعی  هاي محیط در الگوریتم

 

 دیدگاه   از   هدف  الگوریتم تولید
 گراف   بر   مبتنی  ينگرواپس

)RL ( 

2021 
]136[ 

  سطح  سیاست  یک  آموزش  براي  جدید  چارچوبی  ارائه
  علامت زده،  نقاط توسط افتهیکاهش عمل فضاي با بالا
 »هاعلامت توسط شده راهنمایی HRL« نام به

 ایجاد  و  اکتشاف  در  کارایی  افزایش
  براي   معنادار  يهاهدفریز

 RL در آموزش

  براي   ازیموردن  زمان  افزایش
 مرحله  هر   در  ریزيبرنامه

 آموزش 
HRL 3محورهدف 

2022 
]40[ 

  هدف   اکتشاف  يندهایفرا  نام  به  الگوریتمی   ارائه رویکرد
IM شده  ریزيبرنامه خودکار یادگیري در 

 یادگیري  سیستم   یک  ایجاد
  که   است  شده  ریزيبرنامه  خودکار
 خودکار یادگیري و کاوش توانایی

 .دهدمی هاماشین به را

 دریافت  و   درك  سیستم  به  نیاز
 هاماشین براي مؤثر حسی

  معماري   براي  رسمی  چارچوب
  ي ندهایفرا   نام  به  الگوریتمی

 RL  با  هدفمند  اکتشاف
)4IMGEP ( 

2023 
]137 [ 

 در  RL  در   اکتشاف  چالش  حل  دنبال  به  مقاله  این
  مبتنی بر هدف   رویکرد  از  و  است  بزرگ  بسیار  هايدامنه
 . کندمی استفاده کاوش براي

  فضاي   یک  تعیین  امکان
 و  دارمعنی  اما  بزرگ  هدفپیش

 مجموعه  یک  به  آن  تبدیل
 مفید اهداف از ترکوچک

ادغام امکان   عنصر  دو  چالش 
  و   هدفپیش  فضاي   اصلی 

 صورتبه  هدفپیش  ارزیاب
 مؤثر 

RL محورهدف   

2023 
]138 [ 

  در   هدفمند  یادگیري  براي  مؤثر  روش  یک  توسعه
  بدون  آموزشی  هايداده  از  بالایی  تعداد  با  هاییمحیط
 پاداش

 زمان   با  وظایف   حل  امکان
راحت استفاده   از  طولانی، 

 برچسب بدون هايداده

تابع ارزش ـ   محاسبه نادرست 
پویایی   با   وظایف  براي  عمل

 محیط  نامشخص
RL آفلاین  محورهدف 

2024 
]139 [ 

 که  5GEASD  نام  به  يانوآورانه  چارچوب  معرفی
  از   را  محیط  ساختاري   الگوهاي  تا  است  شده  طراحی
 ندیفرا  طول  در  تطبیقی   هايمهارت  توزیع  طریق

 . کند بررسی و گرفته یادگیري

  شبرد یپ  و  اکتشاف   کیفیت  بهبود
 هايپاداش  شامل  که  وظایفی  در
 . است طولانی  هايزمان و کم

  از   استفاده  در  پذیريانعطاف
 هايوضعیت  در  هامهارت

 ناشناخته 

  بر  تطبیقی  هايمهارت  توزیع
 توابع  از  بولتزمن  توزیع  اساس

 تسهیل   براي   هامهارت  ارزیابی
 عمیق اکتشاف

 
 
 
 
 

 
1 Deep Deterministic Policy Gradient 
2 Hindsight Experience Replay (HER) 
3 Goal-conditioned hierarchical reinforcement learning 
4 Intrinsically Motivated Goal Exploration Processes 
5 Goal Exploration via Adaptive Skill Distribution  
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 جمالی و همکاران/زش درونی در هوش مصنوعی انگیهاي مروري بر مدل 

 ۴۱ 

 

 زش درونی یانگ و نماشییادگیري   -۶
درونی کنجکاو  یمفهوم  نی ماش  ي ریادگیدر    انگیزش  از  که   ياست 

 ي هاتوسط پاداش  هاستمیکه س  ییشده است، جا  گرفتهالهامگونه  انسان
صرفاً   نکهیبدون ا  شوند،یم  تیهدا  قی و تطب   ي ر یادگیکاوش،    ي برا  یداخل

  ير یادگی  ي هاتمیالگور  کرد یرو  نیباشند. ا  یمتک  بیرونی  هاي شزیبه انگ
 فیتعر  ای  خلوت  یرون یب  ي هاکه پاداش  ییهاطیدر مح  ژهیورا، به  نیماش
  صیمانند تشخ  ییهاسمیمکان  هی. با تعبکندیم  تیها دشوار است، تقوآن

مبتن  ای  ینیبشیپ  يخطاها  ،ي نوآور مدل   یاکتشاف  تعجب،    يها بر 
داده  نیماش   ي ریادگی خودکار  کاوش  به  و  قادر    ی ژگ یو  ي ریادگیها 
  ي] ماژول کنجکاو79شد، [  اشارهطور که  همان  عنوان مثال به  .شوندیم

  ق یتشو  ینیبشیپ   ي خطا  قیکند که اکتشاف را از طرمی  یرا معرف  یذات
به    کندیم م  هاعاملو  استراتژ  دهدیاجازه  در   ي دیجد  ي هاي تا  را 

را به   انگیزش درونی  هاشرفتیپ  نیکشف کنند. ا   خلوتپاداش    ماتیتنظ
 ي و قو  یقیتطب  نی ماش  ي ر یادگی  ي ها ستمی در ساخت س  ی اتیجنبه ح  کی

 . ابندی  میبهتر تعم  هاطیو مح  فیوظا  نیدر ب  توانندیکه م  کندیم  لیتبد
ناظر   يریادگی به   نی ماش  ي ریادگیاز    ینوع  :با  آن  در  که  است 
مرتبط با آن   حیصح  یخروج  ي هاو برچسب  ي ورود  يها داده  تم،یالگور

م اشودیداده  هدف  الگور  نی.  آموزش    ی ن ی بشیپ  ي برا  تم یروش، 
این در  .  است  دیده نشدهو    دیجد  ي هاداده  ي برا  یخروج  ي ها برچسب

از  دسته درونی،  ایجاد سیستم  انگیزش  استفاده میبراي  شود که  هایی 
اي را شناسایی کنند که منجر هاي دادهتوانند به طور خودکار ویژگیمی

می بهتر  کارایی  و  تعمیم  داده به  به  صرفاً  اینکه  بدون  هاي  شوند، 
این  برچسب باشند.  متکی  مدل دار  میرویکرد  تشویق  را  بر  ها  تا  کند 

نمایش مییادگیري  که  کنند  تمرکز  وظایف  هایی  در  را  عملکرد  توانند 
مختلف بهبود بخشند، با تحریک اکتشاف مبتنی بر کنجکاوي در خود  

ها به مدل   انگیزش درونیبندي تصویر،  عنوان مثال، در طبقهبه  .هاداده
که   طورهمان،  ماسک شدهبینی تحولات یا مناطق  کند با پیشکمک می

 .شود، یاد بگیرنددیده می] SimCLR ]155 هایی مانند در مدل 
داده    ي ورود  ي ها تنها داده  تمیدر آن به الگور  ناظر:یادگیري بدون  

ها نهفته در داده  ي الگوها و ساختارها  ییتنهابه   دیبا  تم یو الگور  شودیم
ا کند.  کشف  گروه  ي برا  يریادگینوع    ن یرا  ها  داده  یعی طب  ي هاکشف 

کاربرد دارد.   هاي ناهنجار   ییها و شناسا)، کاهش ابعاد دادهيبند(خوشه
کند تا بدون ها کمک میبه مدل   انگیزش درونی،  ناظردر یادگیري بدون  

دهد تا ساختارها  ها اجازه میها را کاوش کنند و به آننظارت خارجی داده
پاداش بر  انگیزه مبتنی  نوع  این  را کشف کنند.  پنهان  الگوهاي  هاي یا 

پیش خطاهاي  یا  نوآوري  مانند  هدایت  داخلی  را  مدل  که  است  بینی 
شده هاي از پیش تعریفهایی را بیاموزد که با برچسبکند تا نمایشمی

کاربرد    یستند؛ نمغرضانه   شبکهمانند  یا  مولد خودرمزگذارها  هاي 
ها و پالایش ها با هدف تولید یا بازسازي دادهاین مدل   .(GAN)   متخاصم

توزیع از  خود  بر درك  مبتنی  اکتشاف  طریق  از  داده  پیچیده  هاي 

 
1 Functional Reward Encoding FRE 
2 transformer-based variational auto-encoder 

هایی مانند خودرمزگذارهاي تغییري  شوند. تکنیککنجکاوي هدایت می
هاي مولد  براي تشویق یادگیري ویژگی بهتر و قابلیت  انگیزش درونیاز  

کرده عملکردي نمونه    عنوانبه  .انداستفاده  پاداش  یک  1رمزگذاري  از   ،
هاي  براي یادگیري نمایش 2خودرمزگذار تغییرپذیر مبتنی بر ترنسفورمر

پاداش    -ت  هاي حالعملکردي از وظایف دلخواه از طریق رمزگذاري نمونه 
اي دهد با استفاده از مجموعهکند. این روش به عامل اجازه میاستفاده می

هاي داراي  آموزش شود و با حداقل دادهاز توابع پاداش بدون نظارت پیش
 .]156[ برچسب پاداش به وظایف جدید انطباق پیدا کند

است که   نیماش   ي ر یادگیاي از  دسته  :خودنظارت شدهیادگیري  
ها، خود را آموزش از خود داده  ینظارت   فیوظا  جادیبا ا  تمیدر آن الگور

پر کردن    ا ی  ریتصو  کیشده  بخش گم  ینی بشیعنوان مثال، پ. بهدهدیم
گم در  کلمات  وظا  کیشده  جمله  از  هستند.    یخودنظارت  فیجمله، 

دسته،  الگوریتم این  از  هاي  استفاده  درونی با  براي مدل   انگیزش  را  ها 
دهد  موزش میهاي دیگر آها از بخشهاي خاصی از دادهبینی بخشپیش

داده خود  از  بهو  میها  استفاده  نظارتی  سیگنال  نوع عنوان  این  کند. 
هاي خودتنظیم هدایت مدل براي حل چالش  انگیزش درونییادگیري با  

عمیقمی درك  به  منجر  که  دادهشود  از  میتر  یادگیري    .شودها 
درخودنظارت  مدل  NLP شده  مانندبا    GPT  و]  BERT  ]154 هایی 

بینی کلمات محبوبیت پیدا کرده است، جایی که مدل براي پیش]  157[
شود. این شکل از یادگیري  شده یا جملات بعدي آموزش داده میماسک

ها مدل به    یراز  شود؛یممند  بهره  انگیزش درونی  زا  یتوجهقابل به طور  
می وابستگیاجازه  دادهدهد  بدون  هاي  را  معنایی  روابط  و  اي 

 .نویسی انسانی کاوش کنندحاشیه
با ناظر و بدون ناظر    ي ریادگیاز    یبی رکت  :شدهنظارتیادگیري نیمه

شده و هم   ي گذاربرچسب  ي هاهم به داده  تمیروش، الگور  نیاست. در ا
روش، استفاده از هر    نیدارد. هدف ا  یبدون برچسب دسترس   ي هابه داده

 انگیزش درونی ،  این روشدر  بهبود عملکرد مدل است.    ي دو نوع داده برا
مدل  میبه  کمک  دادهها  از  تا  برچسبکند  برچسب هاي  بدون  و  دار 

کند تا با ها را تشویق میاستفاده بهتري کنند. مکانیسم انگیزشی مدل 
می  و  هستند  آموزنده  که  ساختارهایی  یا  الگوها  با  جستجوي  توانند 

برچسبداده داده هاي  شوند،  همسو  موجود  را  دار  برچسب  بدون  هاي 
است که در   Mean Teacher یکی از کاربردها مدل  .کاوش و یاد بگیرند

دانش مدل  یک  میانگین  آن  طریق  از  که  معلم  مدل  یک  از  آموز 
آموز گیرد. دانششود، یاد میروزرسانی میهاي خود بهوزن  یینمامتحرك

هاي معلم انگیزه دارد و این امر باعث بهبود خود  بینیبراي تطبیق پیش
هاي بدون برچسب براي افزایش کارایی یادگیري  ادهو استفاده بهتر از د

 .]158[ شودمی
ست که ا  نهاي مهم یادگیري ماشییکی از شاخه   :یادگیري تقویتی

آموزد تا در تعامل با محیط، تصمیماتی بگیرند که منجر ها میبه عامل
توجه به رشد چشمگیر تحقیقات   حداکثرکردن پاداش تجمعی شوند. بابه  

انگیزش  به همراه  در حوزه یادگیري تقویتی    گرفتهصورتهاي  و توسعه
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اي،  هاي رایانههایی مانند بازي و کاربردهاي متنوع آن در زمینه  درونی
، نیاز به بررسی جداگانه و تخصصی این حوزه یندهافرارباتیک و کنترل  

هاي آتی به طور مفصل به امري ضروري است. بدین منظور، در بخش
 .تبیین مبانی و کاربردهاي متنوع یادگیري تقویتی پرداخته خواهد شد

 زش درونی ییادگیري تقویتی و انگ -1-6
حوزه   اصلی  اهداف  از  مصنوعییکی  عامل  هوش    کاملاً هایی  تولید 
یادگیري رفتارهاي بهینه تعامل    منظوربه خودمختار است که با محیط  

  . ]92[  و در طول زمان، آن را بهبود بخشند  وخطاآزمونداشته و از طریق  
الگوریتم     عملکردي موفق داشته است  RLبراي رسیدن به این هدف، 

تواند تنها می  RL. تصور رایج این است که چارچوب محاسباتی  ]93،94[
داراي یک کانال ورودي    RLمرتبط باشد، زیرا عامل    انگیزش بیرونیبا  

کند. متمایز است که سیگنال پاداش را از محیط خارجی آن دریافت می
ماهیت   کاملِ  درك  عدم  نتیجه  ادراك  این  دیدگاه،  این   RLبر خلاف 

مناسب است.   انگیزش درونیاست که در حقیقت براي متحد شدن با  
راه را براي توسعه    RLهاي  سیستم  بابعلاوه ترکیب عناصر محاسباتی  

 .  ]22[ کندهاي یادگیري ماشین باز میبیشتر سیستم
است و مشارکتی براي    یشناسروانو    هوش مصنوعیتقویت پلی بین   

دیدگاه   دو  هر  کردن  درونیمتحد  بیرونیو    انگیزش   است  انگیزش 
 محیط شامل منتقدي است که عامل را در هر گام با ارزیابی  .]22،26[

هاي  (نمره عددي) رفتار فعلی عامل، تجهیز کرده است. منتقد وضعیت
- عمل-عمل یا حتی سه تایی وضعیت-(یا احتمالا جفت وضعیت  محیط

  . ] 22[  کندهاي پاداش عددي نگاشت میبه سیگنال را  وضعیت بعدي)  
این است که، این روش یادگیري در محیطی   RLي پیش روي  مسئله

-ها نیاز به هماهنگی توالیکه پاداش خلوت است و زمانی که کسب آن
می جدي  چالش  دچار  دارد،  مدت  طولانی  اکثر  هاي  طرفی  از  شود. 

واقعی   دنیاي  آن،  کاربردهاي  به  نزدیک  شرایطی یا  چنین  این  داراي 
  بعلاوه باید اشاره نمود   .]96[  دیگر، مسئله تعمیم است  هستند. مشکل

شود اکتشاف به یک انتها/بدون محدوده باعث میفضاي حالت بی  چالش
با    مبدل مسئله بسیار سختی   اما  اگر جهان گسسته شود،  گردد. حتی 

 .]41[ بسیار زیادي از وضعیت مواجه خواهیم بودتعداد 

 یادگیري تقویتی  -2-6
است که بر طبق رفتارهاي عامل یادگیري همواره به دنبال انجام عملی  

. در  ]95[  تر را از محیط داشته باشدالعمل مطلوبگذشته، انتظار عکس
با عاملی روبرو هستیم که از طریق سعی و   یادگیري تقویتییک مسئله  

یاد می و  تعامل کرده  با محیط  به خطا  براي رسیدن  را  تا عملی  گیرد 
محاسباتی فرموله شده   صورتبههدف انتخاب نماید. این الگوي رفتاري،  

شود. به بیان ریاضی، ها به کار برده میو براي کنترل فرایندها و سیستم
تقویتی به  یادگیري  دارد  قرار  آن  در  محیط  که  وضعیتی  از  نگاشتی   ،

هدف   با  دهد،  انجام  باید  عامل  که  است    درجه  کردنیشینهبرفتاري 
یتی که محیط  تابعی از وضع  صورتبهتواند  میکه    رضایتمندي از محیط

 
1 Markov 

زیر   صورتبهدر آن قرار دارد تعریف شود. تعریف فوق در بیان کنترلی  
است از بردار حالت سیستم تحت   نگاشتی  یادگیري تقویتییابد:  تغییر می

 . ]95[  تابع هزینه  کردنینهکمکننده با هدف  کنترل به خروجی کنترل 
ها و اعمال  استاندارد، یک عامل از طریق دریافت  یادگیري تقویتیدر مدل  

تري  شود، نگاه دقیقنماید. در اینجا سعی میبا محیط ارتباط برقرار می
مدل  اساس  بر  ساختار،  این  داشت.  محیط  با  عامل  تعاملی  ساختار  به 

باشد که نقش منتقد را به محیط اضافه نموده است  می  ]37[پیشنهادي  
 قابل مشاهده است.   2که در شکل 

 یادگیري تقویتی انگیزش درونی  -3-6
یادگیري با استفاده از چارچوب    انگیزش درونیایده آغازین براي بررسی  

یادگیري و تولید رفتار، به درونی یا    یندهاي فرادر این است که    تقویتی
 یندهاي فراتوان  دهند و میهاي پاداش اهمیتی نمیبیرونی بودن سیگنال 

. وقتی معیارهاي بیان شده ]22[  هر دو در نظر گرفترا براي  مشابهی  
ظهور و بروز    انگیزش درونی  هاي محاسباتیدر روانشناسی در قالب مدل

مورد استفاده قرار   یادگیري تقویتیزمانی که در چارچوب  اند،پیدا کرده
نام  می درونیگیرند،  گرفت  انگیزش  می] 88[  خواهند  گفت .  توان 

سنتی   یادگیري تقویتیبه نوعی همان    یادگیري تقویتی انگیزش درونی
ي مشخصی باشد، از  است که به جاي پاداش که مسئله عملی داده شده 

. منظور از جذابیت، عمل ]41[  کندگیري جذابیت استفاده میمعیار اندازه
تواند ساخته . سیستمی می]88[  یا وضعیتی است که اکتشاف نشده است

یبی از اعمال را بدست آورد که مجموع شود که یاد بگیرد که چگونه ترت
هاي واقعی و یا نزدیک  . در محیط]41[  پاداش تنزلی آینده را بیشینه کند

یا فقدان    1به آن، کاربردي بودن در صورت عدم وجود ویژگی مارکوف
  .]78[ شودمحسوب می انگیزش درونیهاي نمایش جدولی، از جذابیت

دنیاي خارج از ربات یا حیوان نیست و شامل اجزاي درونی   صرفاًمحیط،  
است که محیط را به دو    2شکل    ي افتهیبهبود  3شود. شکل  ها نیز میآن

 دهنده نشانبخش خارجی و داخلی تقسیم کرده است. محیط خارجی  
که خارج از حیوان یا ربات است (ارگانیسم یا موجود زنده)،  چیزي است

محیط داخلی شامل اجزایی است که درون موجود زنده قرار    کهیدرحال
شوند. را شامل می  یادگیري تقویتیمحیط عامل    همبا    مؤلفهدارد. هر دو  

بهبودِ تقویتیچارچوب    این  تمام سیگنال  روشن می  یادگیري  که  کند 
د  نتوانهاي پاداش میسیگنال شود.  پاداش، درون موجود زنده تولید می

اندازي داشته باشند از قبیل: احساساتی که مختلفی براي راه  منشأهاي 
شوند، ترکیب تحریک توسط اشیا و رخدادها در محیط خارجی تولید می

شرایط  و  سیگنال  خارجی  یا  محیطی  شده    ي هاداخلی  توسط تولید 
امکان.  هاي درونی محیطفعالیت این  با چارچوب  ها میهمه    RLتواند 

باشد پیادهروش  ]43،97[  اشمیدهوبر  .]22[  سازگار  براي  سازي  هایی 
ب عامل  وسیلهه  کنجکاوي  یک  پاداش  توانایی    منظوربه   RLي  بهبود 

 اش معرفی کرده است. بینیپیش
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 جمالی و همکاران/زش درونی در هوش مصنوعی انگیهاي مروري بر مدل 

 ۴۳ 

 
 : غافلگیري، کنجکاوي، (عدم) قطعیتIMهاي محاسباتی مدل :  8 جدول

سال  
 انتشار

و 
 مرجع 

 روش یا الگوریتم  ها معایب/چالش مزایا  اصلیایده 

2019   
]80[ 

  تخمین  از  استفاده  مقاله  این  ایده  تریناصلی 
 مواجهه   براي  ماشین  بینایی  حوزه  از  نوري  جریان

از    برداري بهره  و  کاوش  بین  تعادل  مشکل  با
در  هايپاداش  و  بالا  ابعاد  با  وظایف  تجربیات 

 . است DRL در پراکنده

 مشکل   با  مواجهه  براي  روشی  ارائه
 کاوش  در  1بارفاجعه  فراموشی

 کنجکاوي  بر مبتنی

 جریان  تخمین  از  استفاده  به  نیاز
 جدید   گیرياندازه  براي  نوري
  است  ممکن  که  هاحالت  بودن

 همراه  به  را  بیشتري  پیچیدگی
 .باشد  داشته

 بینایی   حوزه  از  نوري  جریان  تخمین
  ایجاد   براي  آن   از  استفاده  و  رایانه
  به   بخشیانگیزه  براي  درونی  جوایز
 عمیق کاوش

2020 
]140 [ 
 

 کنترل   با  کنجکاوي  بر  مبتنی  RL  ترکیب
 روباتیک  تولیدي  سلول  یک  در  بنديزمان

 به  نیاز  کاهش  کار،   این  از  هدف.  ر یپذانعطاف
 پیچیده   مسائل  در  هاپاداش  دستی  تنظیمات
 .است بنديزمان سازيبهینه مانند مهندسی

  از  ناشی  استقرایی  بایاس  حذف
 کاهش  پاداش،  دستی  تنظیمات
 ها، امکان پاداش تنظیم  پیچیدگی

  یک از پاداش  تابع مستقیم انتقال
 دیگر   محیط  به  تولیدي  محیط
 مجدد تنظیم به نیاز بدون

آموزش،    پایداري   در  پیچیدگی
  بهبود   براي  بیشتر  بررسی  به  نیاز

 هاي محیط  در  عملکرد
امکان   نبودنی کاف  تر،پیچیده
 یی تنهابه  کنجکاوي  از  استفاده

 موارد  برخی در

RL  از   که  است  کنجکاوي  بر  مبتنی 
IM  استفاده   هاپاداش  ایجاد  براي 
 .کندمی

2021 
]141 [ 

 براي   کند»  و  سریع  «کنجکاوي  مفهوم  معرفی
 در   ترطولانی  زمانی  هايبازه  در  کاوش  به  تشویق

RLدو  به  کنجکاوي  پاداش  تجزیه  با  روش  . این  
 کند  پاداش  و   محلی  کاوش  براي  سریع  پاداش  نوع

 وري بهره  افزایش  دنبال  به  سراسري،  کاوش  براي
 با   هاي محیط  در  هاعامل  عملکرد   بهبود  و  کاوش
 .است تأخیردار یا کم هايپاداش

  افزایش   کاوش،  وريبهره  بهبود
  مواجهه   در  هاعامل  پذیريانعطاف

و    کم  هايپاداش  با  هاییمحیط  با
 به  نسبت  بهتر   تأخیردار، عملکرد

  وظایف   اکثر  در  قبلی  هايروش
 آزمایشی

 به  نیاز  و  محاسباتی  پیچیدگی
 براي   بیشتر   ارزیابی
 هاي محیط  در  پذیريتعمیم 

 مختلف

 کنجکاوي   هايپاداش   از  ترکیبی
  خطا   اساس  بر  که  است  کند  و  سریع

 توسط   مشاهدات  بازسازي  در
.  اند شده  فرموله  بازسازي  هايشبکه

 RL  هايالگوریتم  با  روش  این
 .شودمی ترکیب سیاستی

 

2022 
]142 [ 

 
 در  بیزین شگفتی بر مبتنی کنجکاوي از استفاده

 RL  وظایف  در  کاوش  هدایت  براي  پنهان  فضاي
 کم.  پاداش با

 محاسباتی،  هايهزینه  کاهش
 در   کاوش  عملکرد  بهبود

مقاومت  هايمحیط  در   مختلف، 
 در  تصادفی  تغییرات  برابر

 محیط  دینامیک

  سازي پیاده  در  پیچیدگی
نیاز  فضاي  هايمدل   به  پنهان، 

 پارامترها  دقیق تنظیم

 
شگفتی   فضاي  در  بیزین  روش 

  بین  تفاوت از که با استفاده 2پنهان
 در   عامل  پسینی  و  قبلی  باورهاي

کاوش  فضاي هدایت  پنهان،    را 
 .کندمی

2023 
]143 [ 

 داراي  هايمحیط  در  کاوش  مشکل  حل  و  بررسی
 کنجکاوي  از   استفاده  با  پاداش  بدون  یا  کم   پاداش

این  در   «کنجکاوي  مفهوم  از   روش  درونی. 
  بین   تفاوت   تا  کندمی  استفاده   3»  ينگرواپس
  ینی بشیپرقابلی غ  و  پذیربینیپیش  هايجنبه
 ساختاري  4علّی   هايمدل  از   استفاده  با  را  نتایج

 .بگیرد یاد

 ساده،   پذیريمقیاس  قابلیت
 بودن   تصادفی  برابر  در   مقاومت

بهبود   در  کاوش  عملکرد   محیط، 
  مانند   سخت  هايبازي

Montezuma’s Revenge  . این 
 در   عامل  که  شودمی  باعث  روش

  تصادفی   تغییرات  و  نویز  با  مواجهه
 نکند. گیر

 هاي مدل  سازيپیاده   پیچیدگی
نیازساختاري    تنظیم  به  علّی، 

 کامل  بررسی  پارامترها،  دقیق
  بر   محیط  تصادفی   تغییرات  ریتأث

 کاوش  عملکرد
 

 »ينگرواپس  در  روش «کنجکاوي
ساختاري   هايمدل  از   استفاده  با  که

 هاي جنبه  بین  تفاوت   علّی،
 ی نیبشیپرقابلیغ  و  پذیربینیپیش
 گیرد.می یاد را نتایج

2023 
]144 [ 

 که   IMRL  براي  جدید  پاداش  تابع  یک  معرفی
 کند می  طراحی  ياگونهبه  را  بازي  هايعامل  رفتار

 بر  روش   این.  باشد  هاانسان  رفتار  به  شبیه  که
 عنوانبه  را  کنجکاوي  که  است  اينظریه  اساس
 بنا شده است.  کندمی تعریف اطلاعات شکاف

 انسان،  رفتار  به  بیشتر  شباهت
عامل،    پذیريرقابت  حفظ

  هاي بازي در آن بیشتر باورپذیري
بهرایانه کمک    اي، 

  جهت تست بازي  دهندگانتوسعه
 ی انسانشبه

  براي   بیشتر  هايداده  به  نیاز
  هاي بازي  و  سطوح  به  تعمیم 
  تابع   تنظیم  پیچیدگی  دیگر،

  رفتار   به  دستیابی  براي  پاداش
آزمون  مطلوب،  ها محدودیت 
 خاص بازي یک به محدود

 است   محتاطانه»  «کنجکاوي  روش
  اطلاعات  شکاف  نظریه  اساس  بر  که
 شده   طراحی  وارونه  U  منحنی  و

 کنجکاوي   مدل  با  روش  این.  است
  را   هاعامل  تا  شده  ترکیب  درونی
 .کند هاانسان به شبیه

2024 
]145 [ 

 بدون  هايداده  آوريجمع  براي  روشی  معرفی
 زمانی  فواصل  و  کنجکاوي  از  استفاده  با  نظارت

 وظیفه. این چندین در آفلاین RL براي تطبیقی
 هاي الگوریتم  بر  صرف  تمرکز   يجابه  روش

 هاداده  آوريجمع  ندیفرا  بهبود  بر  یادگیري،

 نمونه،  و   محاسباتی  بازده  بهبود
  تیفیباک  هاي داده  آوريجمع
 دستی پایین  وظایف  براي  بالاتر

  فواصل  تطبیق  توانایی  و  مختلف،
  فضاي  گسترش  براي  زمانی

 مکانیزم   سازيپیاده  پیچیدگی
 فواصل  تطبیق   و  دسترسی

 ارزیابی  به   نیاز  اشاره،  زمانی
 از   اطمینان  براي  تريجامع
 و  وظایف  به   نتایج  پذیريتعمیم 
 مختلف. هايمحیط

 بدون   هايداده  آوري«جمع  روش
 که  کنجکاوي» از استفاده با نظارت

 براي   دسترسی  ماژول  یک  از
  حالت  به  دسترسی  احتمال   تخمین

  فعلی   حالت  از  ايمرحله  k  آینده

 
1 Catastrophic Forgetting 
2 Latent Bayesian Surprise 

3 Curiosity in Hindsight 
4 causal 
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 گسترش  هاعامل  هايویژگی  فضاي  تا  دارد  تأکید
 . شود  آوريجمع  يترتی فیباک هايداده و یابد

 نسبت   بیشتري  برتري  ها،ویژگی
 نظارت.  بدون هايروش به
 

  را  زمانی  فواصل  و  کندمی  استفاده
 . کندمی تعیین  تطبیقی طور به

2024 
]146[ 

  بر   که  است نظارت  بدون  RL  روش  یک  معرفی
 در  آنتروپی  يحداکثرساز  و  کنجکاوي  اساس

  به  روش  این.  کندمی   عمل  مختلف  محیط  چندین
 مانند تغییراتی  از استفاده با عملکرد بهبود دنبال

  و  دینامیک،  آلفاي  کنجکاوي،  بر  مبتنی  اکتشاف
 . است KL Divergence آستانه افزایش

  هاي محیط  در  عملکرد  بهبود
  افزایش   ،Ant  مانند   ترپیچیده

 از   استفاده  با  یادگیري  بازده
 و  KL Divergence  بالاتر  آستانه
 صورتبه  آلفا  تطبیق  قابلیت

 از   یادگیري  براي  دینامیک
 تر.ضعیف مسیرهاي

 

 اکتشاف  وري بهره  در  محدودیت
 در  کنجکاوي  بر  مبتنی
 Grid  مانند  ترساده  هايمحیط

World،  ارزیابی  به   نیاز 
 ارزیابی  و  تطبیق  براي  تريجامع
 ترپیچیده هايمحیط در روش

  که  است  αMEPOL  الگوریتم
 سیاست   یک  آموزش  پیش   آن  هدف

  سپس  و  نظارت  بدون  اکتشاف
  وظایف   براي  آن  دقیق  تنظیم

. است  نظارت  از  استفاده  با  مختلف
  مانند   تغییراتی  افزودن  با  مقاله  این

 و   کنجکاوي  بر  مبتنی  اکتشاف
 بهبودهاي   آنتروپی  حداکثرسازي

 . است  کرده ایجاد را بیشتري

 
«جایزه  1ساتن تعریف  مشاهده  (   با  براي  عامل  یک  اکتشافی»  انعام) 

پاداش ها به نسبت مدت زمانی که از مشاهده قبلی گذشته است،  وضعیت 
اي را فضاي حالت گسترده  شود کهدهد، در نتیجه عامل تشویق می می

  عنوان به،  یمراتبسلسلهاز طرفی رویکردهاي ماژولار و    .]22[  پوشش دهد
روي    معمولاًهاي عمومی که  حلبه دنبال راه  هوش مصنوعیاي از  حوزه

شوند. کنند، محسوب میها و سایر حیوانات تکیه میخلاقیت در انسان 
مشخصاتمی بین  توازي  یک  با  توان  به  بینش  و   یشناسروان توجه 

-هاي مجسم ایجاد کرد. تکنیکبراي عامل  HRL  هاي یستمسمشخصات  
ها که شامل پیشرفت تحلیلی و  با توصیف بینش در انسان  HRLاي  ه

یکی در نتیجه،    .]50[   ، تطابق دارنداستتوانایی بازسازي فضاي جستجو  
حل است. راه  HRL، استفاده از  تبراي مشکل پاداش خلوها  حلراهاز  

هایی که  یا گزینه  یافتهتوسعه  موقتاًاي از اعمال  آن، استفاده از مجموعه
طبیعی براي    صورتبههر کدام زیرهدف خودش را دارد. این زیراهداف،  

. یادگیري در این تنظیمات نیازمند ]96[  شوندوظایف خاصی ساخته می
انتزاعی  سطح  چندین  در  و  داده  نمایش  را  دانش  عامل  که  است  این 

عمل    مؤثرتر اکتشاف محیط به صورتی    منظوربهوابسته به فضا و زمان  
که شده  ترکیب  RLبا    زنندهینتخم  یرخطیغتوابع    یراًاخکند.   اند 

ممکن شده   ها روي فضاي وضعیت با ابعاد بالاي خلوتیادگیري انتزاع
 انگیزش درونی هاي  است. اما اکتشاف با بازخورد چالش اصلی است. عامل

اهداف می تا  کنند  اکتشاف  خودشان  براي  را  جدید  رفتارهاي  توانند 
 . ] 98[ حل نمایند یماًمستقخارجی را 

-کند که با استفاده از اندازهرا ارائه می  انگیزش درونیمدلی از    ]42[
-یري نرخ بهبود اخذ مهارت بر اساس سیگنال تفاضل موقتی رفتار میگ

استفاده    HRLکند. خبره از این مقدار از خطاي تفاضل موقتی، در مدل  
خطا  می این  از  که  صورت  بدین  براي    عنوانبه کند.  داخلی  تقویت 

شود که انتخابگر در هر شود. این روش باعث میانتخابگرها استفاده می
انتخاب کند  را  نرخ شایستگی  بالاترین  با  بگیرد که خبره  یاد    وضعیت 

عملکرد مقاوم در   باوجودکه  این است    HRLي  هاالگوریتم. چالش  ]42[
حتی   و  پیوسته  مناطق    باوجودفضاي  تشخیص  در  فضا،  بودن  محدود 

که در آن دانش یا شایستگی وجود ندارد، در ابعاد بالا    یادگیري یرقابلغ

 
1 Sutton 
2 On-policy 

  HRLهاي  روشچالش بعدي این است که اکثر    .]41[   هستند  یرمؤثرغ
سیاست (   2مبتنی بر سیاستي خاص و آموزش  ، نیازمند طراحی وظیفه

شود که در سناریوهاي دنیاي واقعی هستند. این موضوع باعث می  ) روشن
رویکردي وجود ندارد که وظایف را    بعلاوه   .]99[  استفاده شوند  یسختبه

اجزاي   نموده    ي ترکوچک به  عمل    ي اگونهبه تقسیم  فضاي  شامل  که 
 نماید   تضمینتري را در هر سطح انتزاع  اي باشد و سیاست کوتاهپیوسته

الگوریتم]100[ اکثر  در  است در سطوح  .  قادر  عامل  تنها  هاي موجود، 
  9جدول    .]101[  فضاي عمل، گسسته باشد  چنانچهبالاتري یاد بگیرد  

 پرداخته است.  هاي یادگیري تقویتیالگوریتمبرخی از مقایسه به 

 
 ]RL ]37: تعامل عامل با محیط در 2شکل 

 
 ]22[ 2شکل   افتهیبهبود-RL: تعامل عامل با محیط در 3شکل 
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 جمالی و همکاران/زش درونی در هوش مصنوعی انگیهاي مروري بر مدل 

 ۴۵ 

 عمیق  تی  یري تقو یادگی -4-6
طور   به  عمیق  داده   یتوجهقابل یادگیري  پیشرفت  را  ماشین  یادگیري 

در کارهایی مانند تشخیص تصویر، تشخیص گفتار و ترجمه   یژهوبهاست،  
هاي با ابعاد بالا، دار از دادههاي معنیزبان. این روش در استخراج ویژگی

است موفق  بسیار  بالا،  ابعاد  مشکل  یادگیري   .کاهش  به  پیشرفت  این 
  DRL  .شده است DRLحوزه  است و منجر به    یافتهگسترشتقویتی نیز  

ها براي یادگیري رفتارهاي هاي عصبی براي توانمندسازي عاملاز شبکه
در    .]92[  کندهاي پیچیده استفاده میگیري در محیطپیچیده و تصمیم

 RLدر ارتباط با    مورداستفاده هاي مختلف یادگیري عمیق  روشادامه  
بهبود گیرند که هر کدام مزایاي منحصربهقرار می  موردبحث فردي در 

 عملکرد و کاربرد در کارهاي دنیاي واقعی دارند.
براي    :)Q1 )DQN  هاي عمیقشبکه عمیق  یادگیري  معرفی  با 

ها اجازه  ، انقلابی در این زمینه ایجاد کردند و به عاملQ  یر مقادتقریب  
از داده تا  از یک شبکه    DQN].  104[  بیاموزندهاي بصري خام  دادند 

بینی هاي تصویر و پیشبراي پردازش ورودي  (CNN) عصبی کانولوشنال
هاي کلیدي کند. تکنیکبهترین عمل در یک حالت داده شده استفاده می

هاي هدف براي تثبیت آموزش و جلوگیري از مانند پخش تجربه و شبکه
پیاده شدندواگرایی  با   DQN .سازي  را  خود    دادن شکستاثربخشی 

بازي  انسانی در  نشان داد و نقطه عطفی   آتاري  هاي کلاسیکبازیکنان 
 .مهم در یادگیري تقویتی عمیق را رقم زد

سیاستروش گرادیان  مانیگراد   :هاي    گنالیس  کیتوانند  یها 
را شده    ي پارامتر  یمشخط   کیبهبود    یدر مورد چگونگ  ي قو  ي ریادگی

 سازي سیاست مجاوربهینهبه  توان  ها میاز جمله این روش  دهند.ارائه  
(PPO)]153ها  ها را مستقیماً با پارامترگذاري آنسیاست  ] اشاره کرد که
براي ایجاد تعادل بین    یژهوبه   PPO  .کنندهاي عصبی بهینه میبا شبکه

بهره و  که اکتشاف  شده  محدود  هدف  تابع  یک  از  استفاده  با  برداري 
بهبود می را  آموزش  این روش  توجهقابل بخشد،  پایداري  براي است.  ها 

هاي پیچیده هستند، عملی پیوسته و محیط  کارهایی که شامل فضاهاي
آیند، بسیار مناسب کوتاه می  DQN هاي گسسته مانندجایی که روش

 .هستند
بازیگروش  :منتقد  -  عامل هاي  روش مزایاي   - ر  هاي  منتقد 

را ترکیب می ارزش  بر  بر سیاست و مبتنی  کنند و رویکردهاي مبتنی 
می کارآمدتر  یادگیري  به  عمیق منجر  قطعی  سیاست  گرادیان    شوند. 

 )DDPG (  ]106  [بازیگر ناهمگا -و  مزیت  ] 93[ (A3C) ممنتقد 
قابل  نمونه  هستندهاي  با -عاملچارچوب    DDPG.  توجهی  را  منتقد 

(سیاست) و هم منتقد    عاملهاي عمیق براي نمایش هم  استفاده از شبکه
می گسترش  پیوسته  کنترل  وظایف  به  ارزش)  از    A3C.  دهد(تابع 

بهموازي  براي  استفاده سازي  ارزش  تابع  و  سیاست  همزمان  روزرسانی 
 .شودتر و پایدارتر می کند و منجر به یادگیري سریعمی

با ادغام یادگیري عمیق،    HRL  :یمراتبسلسهیادگیري تقویتی  
آن تجزیه  با  را  پیچیده  وظایف  وظایفمدیریت  زیر  به  کدام  که    ها  هر 

 
1 Deep Q-Network 
2 Oudeyer 

کند.  پذیر میشوند، امکانتوسط یک شبکه عصبی متفاوت مدیریت می
هاي سطح بالا و هم دهد تا هم استراتژي ها اجازه میاین روش به عامل 

رویکردي را معرفی کردند   ]98[  .دزمان بیاموزنهماقدامات سطح پایین را  
پیاده براي  عمیق  یادگیري  از  آن  در  وظیفهکه  ساختارهاي  اي سازي 

تر ترویج اکتشاف و یادگیري استراتژیککه    شداستفاده می  یمراتبسلسله
 .کردرا تسهیل می

 یادگیري تقویتی عمیق انگیزش درونی  -5-6
بوده و در   پذیري یمتعمطور که اشاره شد رویکردهاي پیشین، فاقد  همان

ابعاد پایین کارایی دارند.  با  تا فضاي عمل نیز    مسائل  نیاز دارند  بعلاوه 
باشد. الگوریتماین محدودیت  گسسته  این  است که  باعث شده  با  ها  ها 

با  ماشین  یادگیري  در  و  محاسباتی  پیچیدگی  حافظه،  پیچیدگی 
. مشکل اصلی فضاي پیوسته حسی  ]92[  پیچیدگی نمونه مواجه شوند

توانند به می  حرکتی، ابعاد بسیار بالاي آن است. اخیرا رویکردهایی که
-صورت طبیعی در فضاهاي عمل و/یا وضعیت پیوسته عملکردي امکان

شده معرفی  باشند،  داشته  که   .]102،103[  اندپذیر  عمیق،  یادگیري 
آن، شبکهمهم است میترین مشخصه  به طور  هاي عصبی عمیق  تواند 

هاي با ابعاد اي را از دادهها) ابعاد پایین فشرده(ویژگی  خودکار، بازنمایی
میبالا   قابلیت  این  حوزه    تواندبیابد.  تحولی    RLدر  کندنیز  . ایجاد 

گیري تعمیم سازد تا به مسائل تصمیم را قادر می  RLیادگیري عمیق،  
بالاي  ابعاد  با  مسائلی  یعنی  نبودند  کنترل  قابل  قبلا  که  مسائلی  یابد، 

 . ]104[ الت و عملفضاي ح
 DRL  پیکسل از  آتاري  بازي  چگونگی  وروديدر  خام    هاي 
-به موفقیتی در موضوع یادگیري رسید، که از آن می]  93،104،105[
، پیشرفت شگرفی نیز بر DRLوان به نقطه عطف تعبیر نمود. بعلاوه،  ت

هاي  ي وظایف کنترلی پیوسته داشته است. به طور نمونه، مهارتحوزه
و ]  108[  ، یادگیري رفتارهاي دستکاري ماهرانه]106،107[  جاییجابه

در   DRLآموزش بازوهاي ربات براي وظایف دستکاري ساده. اخیرا از  
  . ]109[  استفاده شده استت نیز  هاي خلو حل مسائل سخت با پاداش

براي را  هاي یادگیري نمایش عمیق  و همکاران استفاده از الگوریتم   2راودی
اند. رویکرد پیشنهادي داراي  یادگیري فضاي هدف مناسب پیشنهاد داده

(ترکیب یادگیري بازنمایی عمیق):   ) فاز یادگیري ادراکی 1دو فاز است:  
هاي یادگیري عمیق با استفاده از تغییرات مشاهده حسگر خام  الگوریتم
فرآیند )  2  کنند.مورد نظر می  نهفته، اقدام به یادگیري فضاي  3غیر فعال 

. در این پنهاني اهداف نمونه گیري در فضاي  وسیله ه  اکتشاف هدف ب
که   اکتشاف  بالاي  سطح  اشکال  براي  محاسباتی  چارچوبی  مقاله 

  .]41[ باشد، ارائه شده استمی RLفرآیندهاي اکتشاف هدف 
توانایی کنترل ویژگی  ]96[  مقاله  این چنین محیط براي  از  هاي  هایی 

، انگیزش درونیعاملی که به صورت    ، که در آناست  الگوریتمی بهره برده
از طریق مجموعه  خود  هاي محیطجنبه کند،  ها کنترل میي گزینهرا 

الهام گرفته    DRLو    4فئودال   RL. معماري عامل از  شده استطراحی  

3 Passive 
4 Feudal 
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که پاداش   ه) فراکنترل کنند 1شده است. عامل داراي دو بخش است:  
بیشینه می را  مجموعهبیرونی  که شامل  اهداف  کند  زیر  از  اي گسسته 

شود. در صورت وجود  را شامل می  IRکه    1) زیرکنترل کننده2است.  
  ]110[در  شود.بهتر میت ، عملکرد عامل در محیط خلوانگیزش درونی

-(وضعیت  شوداز فضاي وضعیت براي ساخت فضاي هدف استفاده می
. مستقیما با استفاده از فضاي وضعیت به پتانسیل هدف بودن) با  هایی  

از گزینه یاد میعنوان فضاي هدف، سه سطح  را  بین   و  گیردها  فاصله 
گرفته می نظر  در  پاداش  عنوان  به  پایانی  و وضعیت   ]99[  شود.هدف 

و   ابتدایی  وضعیت  بین  فاصله  هدف،  عنوان  به  کار،  همین  با  متناسب 
سوي مناطق ها را به مهارت IRگیرد. وضعیت پایان گزینه را در نظر می

  کند.(مکانی) هدایت می  خاص فضایی
براي ساخت فضاي ویژگی به عنوان   2از خودرمزنگار متغیر  ]111[مقاله   

استفاده می  اهدف  و لازم در طول فشردهکند که  مفید  سازي  طلاعات 
بهبودي را روي    ]112[ها به بازنمایی جدید از دست نروند. اخیرا  وضعیت 

وزن اختصاص داده است    ،هاي نادرانجام داده است و به وضعیت  ]111[
سعی شده است تا از   ]113[در    تري شود.هاي متنوعسیاست تا منجر به  

هاي سلسله مراتبی توأمان استفاده شود. و روش  انگیزش درونیقدرت  
تصادفی با مفاهیم تئوري اطلاعات ترکیب شده هاي عصبی بعلاوه شبکه

ي بیشینه کردن معادله  ها را به وسیلهاست. این پژوهش یادگیري مهارت
میاست،    IR  که  1 متقابل،    𝐼𝐼دهد.  انجام  در طول    3مسیر  τاطلاعات 

  کند تابعی که بخشی از مسیر را انتخاب می   𝑓𝑓وضعیت ابتدایی،    𝑠𝑠𝑖𝑖گزینه،  
گزینه  𝑔𝑔𝑡𝑡  و درون  سیاست  توسط  که  است  یا  هدفی  برداري نمونهاي 

  یکنواخت تهیه شده است.
 )1( 𝑹𝑹𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊(𝒔𝒔𝒊𝒊,𝒈𝒈𝒊𝒊) =  𝑰𝑰(𝒈𝒈𝒊𝒊,𝒇𝒇(τ)|𝒔𝒔𝒊𝒊) 

 البته باید توجه داشت که فضاي هدف در اینجا گسسته است. 
دهند با این تفاوت که ایده مشابه کار قبلی را ارائه می  ]114[و    ]76[ 

انتخاب  گیري  (بهره  در گسسته سازي و  عنوان    𝑓𝑓از شبکه عصبی)  به 
با کار قبلی متفاوت هستند.   از مسیر مهارت در محیط    ] 114[بخشی 

𝑓𝑓(τ)    را در هر   انگیزش درونیرا به عنوان وضعیت مسیر انتخاب کرده و
می محاسبه  مسیر  گرفتن  ]76[  کند.تکرارِ  نظر  در  عنوان    𝑓𝑓(τ)  با  به 

در مسیر و با تعیین پاداش در هر مسیر، روش  ها  مجموع همه وضعیت
فضاي هدف را به عنوان فضاي وضعیت در نظر   ]115[متمایزي دارد.  

، سپس با تلاش براي وضعیت پایانی مسیر به عنوان هدف صحیح گیرد می
در میان سایر اهداف انتخاب شده از توزیع مشابه با هدف واقعی، تقریب 

می نزدیکدهد.  انجام  یافتن  براي  یادگیري  مانند  به  این  هدف  ترین 
عامل، رمز کردن   ]116[اهداف است. در  اي از  وضعیت نهایی مجموعه

به روشی مشابه، با گیرد. سپس  نهان یاد میمسیرها را به یک فضاي پ
بعلاوه مسیرها    کند.گشایی می ها را رمز  استفاده از خودرمزنگار متغیر، آن

مشروط تولید شده و رمزگشاها سازگاري با هم  -به وسیله سیاست نهفته
هاي ساده با استفاده این مقاله نتایج جذابی روي محیطگیرند.  را فرا می

 ریزي بدست آورده است.هاي برنامهروشاز 

 
1 Sub-controller 
2 Variational auto-encoder (VAE) 
3 Trajectory 

 ياگونهبهاست    شدهارائه    Hierarchical-DQN  الگوریتمی به نام 
سطح   دو  روي  بر  را  تصمیمات  مدل،  می   یمراتب سلسلهکه    کند اتخاذ 

-ها رخ می): در وضعیت4ه(فرا کنترل کنند  ماژول سطح بالایکی  :  ]98[
(یادگیري یک سیاست بر روي    کندهد و یک هدف جدید را انتخاب مید

(کنترل کننده): با استفاده از    سطح پایینماژول  و دیگري    اهداف ذاتی) 
وضعیت و اهداف انتخابی براي انتخاب اعمال استفاده کرده هر دو مورد  

(سیاست انجام اهداف هر گزینه را   تا به هدف برسد یا اپیزود خاتمه یابد 
سپس فرا کنترل کننده هدف دیگري را انتخاب کرده و  گیرد).یاد می

   کند.هاي قبلی را تکرار میگام

 ندهی ها، کاربردها و کارهاي آتیمحدود -۷
 ا هتی محدود  -1-7

  انگیزش درونی سازي  پیاده  پیچیدگی محاسباتی و نیاز به منابع زیاد:
که نیاز   بینی پیچیده و وظایف کمکی استهاي پیشاغلب شامل مدل 

محاسباتی   منابع  مدل   یتوجهقابل به  آموزش  مثال،  براي  هاي  دارند. 
-پیشهاي اضافی براي  نیازمند شبکه  انگیزش درونییادگیري عمیق با  

اندازه یا  میبینی  که  است  تازگی  نیازهاي گیري  و  آموزش  زمان  تواند 
 افزایش دهد. شدتبهافزاري را سخت

آموزش طولانی مصنوعیهاي  عاملآموزش    :زمان  انگیزش با    هوش 
هاي مقیاس بزرگ  زمانی که با محیط  ویژهبر باشد، بهتواند زمانمی  درونی

  .داشته باشیمو کارهاي پیچیده سروکار 
تازگ  برازشیشب  يبرا  یلپتانس توسط   شدهیتهدا  هاي عامل  :یبه 

کنند    5برازشیشب   یتازگ  ي ممکن است به جنبه جستجو   انگیزش درونی
 ین بدون ابرسانند    را به حداکثر  IRرا توسعه دهند که    هایی ي و استراتژ

منجر شود   ي به رفتار  تواندیم  ینبلندمدت کمک کند. ا  یادگیري که به  
 ینا  یلبرود، صرفاً به دل  یرمفیدغ  یانامرتبط    ي هاکه عامل به دنبال حالت

 یادگیري اهداف    یا  یفهوظ  یلکه به تکم  ینهستند، بدون ا  یدها جدکه آن
 تر کمک کند.گسترده

توسط    هاییعامل  :پذیريیمتعم  يهاچالش درونیکه   انگیزش 
تعم  شوندیم  یتهدا در  وظا آموخته  ي رفتارها  یماغلب  به    یا   یفشده 
م   هاي یطمح مشکل  دچار  مکانشوندیمختلف  به    IR  هاي یزم.  معمولاً 
با    یدجد  یطیکه عامل در مح  یدارند و ممکن است زمان  یبستگ  یطشرا
م  هاي یاییپو قرار  ن  یخوببه   گیرد، ی متفاوت  نتیابندانتقال  در   یجه،. 

با کاربردها  توانندیم  انگیزش درونی  ي ها مدل  و    یچیدهپ  ي در مواجهه 
 داشته باشند.  یتدارند، محدود یازن ي قو یانتقال یادگیري که به  یواقع

 کاربردها  -2-7
اصل درونی  ي برا   یچالش  دل  يریکاربردپذ  ،انگیزش  به   ل یآن 

 ؛ است  ي شنهادی پ ي ها روش ي نمونه بالا یدگیچیپ
 

4 Meta controller 
5 Overfitting 
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هاي یادگیري تقویتی ترین الگوریتمبرخی از مهم مقایسه: 9جدول   

سال  
انتشار و  

 مرجع 
کلیدي يهامؤلفه روش   کاربردها  

مناسب براي 
 محیط

 (گسسته/پیوسته) 
 نوع ورودي

2015 
]104 [ 

Q-Learning عمیق (DQN) 
، بازپخش  (CNN) شبکه عصبی پیچشی

 تجربه، شبکه هدف 
هاي سازيها و شبیهبازي

 تصویري
 تصویري گسسته 

2015 
]106[ 

ه منتقد پیوست -ر بازیگ
)DDPG ( 

 برداري  پیوسته  رباتیک پیوسته  شبکه بازیگر و منتقد، تجربه بازپخش 

2016 
]78[ 

 گسسته  ها اکتشافات در بازي هاي احتمالیها، مدلشمارششبه اکتشاف مبتنی بر شمارش
برداري، 
 تصویري

2017 
]153 [ 

 (PPO) محورهاي سیاستروش
براي  شده پیکلگرادیان سیاست، تابع  

 سازي بهینه
 هر دو  ها رباتیک، بازي

برداري، 
 تصویري

2017 
]79[ 

 محورهاي کنجکاويروش
(ICM) 

 هر دو  ها هاي رباتیک، بازيسازيشبیه بینیماژول کنجکاوي، خطاي پیش
تصویري، 

 برداري 
2018 

]159 [ 
 تصویري هر دو  ها سازيها، شبیهبازي بینی، شبکه هدف تصادفی شبکه پیش (RND) تقطیر شبکه تصادفی

2018 
]160[ SAC (Soft Actor-Critic)  برداري  پیوسته  کنترل رباتیک  سیاست نرم، شبکه بازیگر و منتقد 

2020 
]161[  DreamerV2 هر دو  بعديهاي سهسازيشبیه آینده بینی سازي محیط، پیشمدل 

برداري، 
 تصویري

2020 
]162[  Muzero تصویري هر دو  هاي شطرنج، گو بازي محور محور و سیاستترکیب یادگیري مدل 

2021 
]163[  

Asymmetric Self-Play for 
Automatic Goal Discovery 

بر  یمبتن استیخودکار نامتقارن، س يباز
 پراکنده  يهاپاداشآموزش با  هدف،

  فیو کنترل بازو، وظا کیربات
 يرو ز،یم دنیمانند چ دهیچیپ

 ها، حل پازل بلوك  دنیهم چ
 پیوسته 

تصویري، 
 برداري 

2023 
]156[  

Intrinsic Motivation with 
FRE 

رمزگذاري پاداش عملکردي، خودرمزگذار  
 تغییرپذیر 

 برداري  هر دو  رباتیک و کنترل پیوسته

2024 
]164[  

Hierarchical Multi-Agent 
RL 

عامل  ،یمراتبسلسله یچندعامل يمعمار
 انیمنتقد، دو جر -عامل  استیمتا، س

 ) یو زمان ی(اطلاعات مکان یپردازش

 يهاستمی در س يهمکار فیوظا
 ده یچیپ یچندعامل

 برداري  پیوسته 

 
محدود  ،ینبنابرا تعداد  روش  ي تنها  رواز  بر  به   ی واقع  ي هاربات  ي ها 

از   .]151-147،  40،64[  اندگذاشته شده  شینما با این حال هیچ یک 
اند.  ها یادگیري موثري را در اکتشاف مبتنی بر هدف ارائه نکردهاین روش

] ربات در طول اکتشاف حرکات تصادفی انجام  40،87به طور نمونه در [ 
مقابل  می در  است.  ناسازگار  انسان  حرکت  با  و  ناکارآمد  که  دهد 

.  اندنمونه بالا و حرکت هدفمند را نشان داده   ییکارا]،  53،54،64،152[
روش کارا  ییهاتنها  با  روش  ییکه  هستند،  توجه  قابل  بالا   یی هانمونه 

 اند ادغام کرده  یبازپخش ذهن  ي هارا با روش  انگیزش درونیهستند که  
]128،151[. 

 نده ی کارهاي آ -3-7
بیرونیپاداش  ییراستاهمبهبود   و  درونی  حوزه   یکی  :هاي    يها از 

روش  ینده،آ  یقاتتحق  ي برا  یدي کل برا  ي هاتوسعه    یی راستاهم  ي بهتر 
درونی وظا  انگیزش  اهداف  ا  یرونیب  یفبا  س  یناست.  به    هايیستمامر 
مصنوعی م  هوش  از    دهدیاجازه  درونیتا  و   ي برا  انگیزش  اکتشاف 

 
1 Transfer Learning 

 اص خ  یجبه نتا  یابیهمچنان بر دست  کهیدرحالاستفاده کنند،    یادگیري 
را    یرونیو ب  یدرون  ي هاپاداش   یا که به طور پو  هایییکتمرکز دارند. تکن

م ب  توانندیم  کنند،یمتعادل  تعادل  بهره  ینبه حفظ  و   يبرداراکتشاف 
 .کنند  یري جلوگ  یزشانواع مختلف انگ  ینکمک کرده و از بروز تعارضات ب

با   مت  یانتقال  یادگیريادغام    یريگجهت  یک  :یادگیري  -ا  و 
درونی  هاي یستمس  یطراح  یندهآ تعم  انگیزش  به  که  در    یماست  بهتر 
 یادگیري با    انگیزش درونی. ادغام  کند یها کمک مو حوزه  یفوظا  یانم

بتوانند   هوش مصنوعی  ي هامدل   شودی باعث م  2ي یادگیر  -ا  مت و  1یانتقال
  هايیطمح  در  ي شده را با حداقل بازآموزآموخته  یاکتشاف  هاي ي استراتژ

 ی انطباق  یکمانند ربات  یی کاربردها  ي برا  یشرفتپ  ین. ایرند به کار گ  یدجد
عمل   بینیپیشیرقابلغمتنوع و    هاي یطدر مح  ید با  هوش مصنوعی که  

 .خواهد بود ي کند، ضرور 
درونی  یب ترک معمار   انگیزش  انسان  ی شناخت  هاييبا    : مشابه 

سازي  که براي شبیه  هوش مصنوعیهاي  در سیستم  انگیزش درونیادغام  
هاي شناختی، اند، مانند معماري شناختی انسانی طراحی شده  ي ندهایفرا

2 Meta-Learning 
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مشابه با انسان    هایی هایی را به وجود آورد که به روشتواند سیستممی
هایی هاي کنجکاوي و اکتشاف در چارچوبمحرك  قراردادنیاد بگیرند. با  

عاملSOAR یا ACT-R مانند مصنوعیهاي  ،  توانند می  هوش 
گیري انسانی مانند حل مسئله مبتنی بر کنجکاوي هایی از تصمیمجنبه

 .سازي کنندو یادگیري تطبیقی را شبیه
اجتماعی:  درونی  انگیزش  مصنوعیهاي  سیستم  توسعه    هوش 

می از  آینده  درونیتوانند  بهره  انگیزش  که اجتماعی  جایی  شوند،  مند 
اجتماعی    تنهانهها  عامل عوامل  توسط  بلکه  شخصی  کنجکاوي  توسط 

شوند. این رویکرد  ها ترغیب میمانند یادگیري یا همکاري با دیگر عامل
محیط  ژهیوبه چندعاملیدر  آن  هاي  در  که  تعاونی  وظایف  هوش  ها  و 

 .ها دارد، مهم خواهد بودنیاز به همکاري با دیگر سیستم مصنوعی
با یادگیري خودنظارتی و هوش مصنوعی چندوجهی:   ادغام 

هاي بزرگ اش در استفاده از دادهبه دلیل توانایی  یادگیري خودنظارتی
مدل  است.  شده  برجسته  برچسب  درونیهاي  بدون  آینده    انگیزش 

هاي معنادار  ادغام شوند تا کشف ویژگی هاالگوریتم  نوع ازاین   توانند بامی
  انگیزش درونی و یادگیري نمایش را تحریک کنند. علاوه بر این، ترکیب  

آن   در  که  چندوجهی  یادگیري  مصنوعیبا  هممی  هوش  از تواند  زمان 
و   تصویر، صدا  امکان درك جامع  دئویومتن،  بگیرد،  و سازگاري یاد  تر 
 .کندبیشتري را فراهم می

 جه نتی  -۸
  طور   به  زنده  هاي ارگانیسم  در  العمرمادام  یادگیري   و   شناختی  توانایی

  به   نیاز   بدون  انگیزش،  این.  شودمی  ناشی  درونی  انگیزش  از  یتوجهقابل 
 طور  به  تا  دهدمی  امکان  زنده  موجودات   به  بیرونی،  هاي پاداش

 که   دهدمی  نشان  مقاله  این .  بپردازند  اکتشاف  و  جستجو  به  خودانگیخته
 ها ربات  و  مصنوعی  هاي سیستم  در  مؤثر   طور  به   تواندمی  درونی  انگیزش

 ترکیب .  بخشد  بهبود  را  خودمختار  توسعه  و  یادگیري   تا  شود  گرفته  کار  به
 راهی  درونی،  انگیزش   هاي مدل   با  تقویتی  یادگیري   هاي الگوریتم

  ادراکی   و  شناختی  هاي توانایی   با  هاییربات  ایجاد  براي  امیدوارکننده
 وجود   همچنان  عملی   هاي چالش  ، حال ینباا.  کندمی  فراهم  ترپیشرفته

 . هستند کنونی هاي روش بهبود و  بیشتر هاي پژوهش نیازمند و دارند
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