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PSO-LA  :ينه سازیبه يد برایک مدل جدی  
  

  †يبدیمحمد رضا م     *یبانیمحمد ش

  دهیچک
 است که بر اساس قوانین احتمال کار میکند و از حرکت گروهی پرندگان و ماهیها هنگـامی     ينه ساز ی به تکنیکیک  حرکت جمعی ذرات    

 سعی میکنند به سمتی حرکت کنند که بهترین تجربه هـاي  در این روش هر یک از ذرات.  الهام گرفته شده است،که دنبال غذا میگردند   
 بـروز  ي  به خصوص مـسایل چنـد قلـه ا      ،مشکل اصلی این مدل که در بسیاري از مسایل        . شخصی و گروهی در آن نقاط روي داده است        

 که در پیشنهاد میشود PSO-LA به نام PSO اساسبر مدل جدید  یک  در این مقاله    . مساله گیر افتادن در بهینه هاي محلی است       ،  میکند
نتـایج  . میـشود استفاده  موازنه بین جستجوي سراسري و جستجوي محلی ياتوماتاي یادگیر براي تنظیم رفتار ذرات و برقرار     از یک    آن

  .استبرخوردار  استاندارد PSO مدل در مقایسه با  عملکرد بهتري  از  که روش ارائه شدهداده اند نشان ل نمونهیمسا بر روي اتآزمایش

  کلمات کلیدي
  ،  بهینه سازيي یادگیرهاحرکت دسته جمعی ذرات، اتوماتا

PSO-LA: A New Model for Optimization 
Mohammad Sheybani  Mohammad Reza Meybodi 

Abstract 
Particle swarm optimization (PSO) is a population based statistical optimization technique which inspired by social 
behavior of bird flocking or fish schooling. PSO starts with a random population of particles. Each particle of the population 
tries to move toward the points of search space in which the best experience of the particle itself and also the best 
experience of the population occurred. The main weakness of PSO especially in multi modal problems is trapping in local 
optimums. In this paper a new PSO model called PSO-LA is proposed in which a learning automaton takes the role of 
configuring the behavior of particles and also creating a balance between the process of global and local search. The results 
of experiments conducted on some standard problems show that the proposed algorithm produces better results than the 
standard PSO. 
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 مقدمه -1

 یک تکنیک کارا براي حل مسایل 1حرکت دسته جمعی ذرات
بهینه سازي است که بر مبناي قوانین احتمال و بر اساس جمعیت کار 

 سعی ،در این روش هر یک از اعضاي جمعیت که ذره نام دارند. میکند
میکنند با تنظیم مسیر خود و حرکت به سمت بهترین تجربه شخصی 

از .  به سوي راه حل نهایی حرکت کنند،وهو بهترین تجربه جمعی گر
آنجا که در این الگوریتم ذرات به تدریج به سمت بهترین راه حل پیدا 

 اگر این راه حل یک بهینه محلی باشد ،شده تا به حال میل میکنند
 راهکاري PSOذرات همگی به سمت آن میروند و الگوریتم استاندارد 

این بزرگترین مشکل . نمیدهدبراي خروج از این بهینه محلی ارائه 
PSO استاندارد است که سبب میشود در حل مسایل چند قله اي 

  .مخصوصا با فضاي حالت بزرگ ناتوان باشد
 ينه های مقابله با مشکل بهي از اعمال صورت گرفته برایکی
 است 2 ذرات، استفاده از جهشیتم حرکت دسته جمعی در الگوریمحل

 نیز استاندارد و PSO در ی جهش گاوساز] 7[و ] 6[در ]. 8][7][6[
مدل  ن مقالاتیدر ا. افته از آن استفاده شده استیر یی تغیینسخه ها

PSO شده آزمایشحد اکثر دو بعد با  یتوابعتوسط  با جهش ارائه شده 
 یع کوشی جهش از توزيبرا] 8[در .  داشته اندی مناسبياند و جوابها

تواند یم Pmutate ذره با احتمال ب که هرین ترتیبه ا. استفاده شده است
ک از ی جهش انتخاب شد، هر ي برايهرگاه ذره ا. دا کنندیجهش پ

 تعداد ابعاد مساله است، d که d/1 بردار آن ذره به احتمال يزاجا
ک ذره ی جهش دادن هر جزء از يبرا. ممکن است دچار جهش شوند

ا مقدار شود و بی انتخاب میع کوشی از توزیک عدد به صورت تصادفی
 ی برخيروش ارائه شده برا. شودیجزء مربوطه از بردار ذره جمع م

  .  داشته استی مناسبهاي بزرگ، جوابي حالتهايل با فضایمسا
 محاسبه براي ذرات استاندارد، یتم حرکت دسته جمعیدر الگور

در واقع . شودی ذره محاسبه میسرعت ذره در گام بعد، کل سرعت فعل
شود که قسمت اول یل میاز دو قسمت تشکسرعت ذره در هر گام 

ن تجربه ی ذره و قسمت دوم مربوط به دنبال کردن بهتریسرعت فعل
تم حالت ی الگور،بدون قسمت دوم. ن تجربه گروه استی و بهتریشخص

 کورکورانه را خواهد داشت و بدون قسمت اول، ي سراسريک جستجوی
ل خواهد شد یتبدن ذره ی بهتریکی در نزدی محلییتم به جستجویالگور

.  جستجو ناتوان خواهد بودي از فضايادی زيدن به قسمتهایکه در رس
 ین دو قسمت، سعیب ای ذرات با ترکیتم حرکت دسته جمعیالگور

جاد ی ای و محلي سراسرين جستجوی تعادل را بیکند که به نوعیم
  .دینما

 یانیوزن م. ف شده استی تعریانی با نام وزن ميپارامتر] 5[در 
ن سرعت ذره در یی ذره است که در تعی از سرعت فعلیبیواقع ضردر 

ن بوده ین پارامتر ای ایهدف از معرف. ردیگیگام بعد مورد استفاده قرار م
، ي سراسري و جستجوی محلين جستجوی تعادل بياست که برقرار

ک ی از کاربردها از یدر برخ. م باشدیبسته به نوع مساله بتواند قابل تنظ
 در یانی معمولا وزن می ثابت استفاده شده است ولیانیممقدار وزن 

 ی دارد و با گذر زمان مقدار آن به صورت خطيابتدا مقدار بالاتر
 یی در شناسایشتر سعیب ذرات در ابتدا بین ترتیابد و به ای یکاهش م
ل به یشتر می زمان بگذشت جستجو دارند و با يد از فضای جديمحلها

 ی به صورت خطیانیکاهش مقدار وزن م. کنندیدا می پيدنباله رو
ه راجع به ی کامل دانش اوليری بکارگییار ساده است که توانای بسیروش

  .ستم را نداردیز استفاده از بازخورد سیمساله و ن
برخی از محققان سعی کرده اند تا با افزودن نویز به حرکات ذرات 

د و بدین ، باعث حرکات متنوعتري شونPSOدر الگوریتم استاندارد 
برخی دیگر از  ].10][9[صورت مشکل بهینه هاي محلی را حل کنند

الگوریتم  از طریق ترکیب  براي حل مشکل بهینه هاي محلی راه حلها
PSO و روش بالا رفتن 3الگوریتمهاي ژنتیک با الگوریتمهاي دیگر مانند 

  حاصل شده  5الگوریتم سرد کردن تدریجی و  4در امتداد شیب
  ]. 18][11[است

، ماشینی است که میتواند تعدادي ]3[اتوماتاي یادگیریک 
هر عمل انتخاب شده توسط یک محیط . متناهی عمل را انجام دهد

احنمالی ارزیابی میشود و نتیجه ارزیابی در قالب سیگنالی مثبت یا 
 داده میشود و اتوماتا از این پاسخ در انتخاب ي یادگیرمنفی به اتوماتا

 که یب به سمت انتخاب عملین ترتی و بدده میکنداستفاعمل بعدي 
 ، اتوماتابهتر  به عبارت.کندیل میرد، میگیط مین پاداش را از محیشتریب

  .یاد میگیرد دریافت میکندط ین پاداش را از محیشتری را که بیعمل
تمها ی از الگورياری بسيریادگی بهبود قدرت ير برایادگی ياتوماتا

 يتوان به شبکه های است که از آن جمله ممورد استفاده قرار گرفته
ن حرکت یو همچن] 17][16[ک ی ژنتيتمهایو الگور] 15][14 [یعصب

 PSOمدل ] 12[در . اشاره نمود] 12[ينری ذرات بایجمعدسته 
در این روش از یک .  پایه اتوماتاي یادگیر ارائه شده استباینري بر

این هر کدام از . تاتوماتون یادگیر در هر بعد ذره استفاده شده اس
 و به عنوان مغز متفکر میباشد 1 و 0 داراي دو عمل هاي یادگیراتوماتا

 1 و 0ذره عمل میکند و حرکت آن را در فضاي حالت محدود به 
 مدل در مقایسه بااین مدل نتایج بهتري . مینمایدکنترل و راهبري 
  .در حل مسایل نمونه داشته است] 2[باینري استاندارد
در . میشودشنهاد ی پPSO-LA نام به يدیقاله مدل جددر این م

 اتوماتاي یادگیر براي تنظیم رفتار ذرات  یک، ازيشنهادیمدل پ
 که ذرات میکندتعیین ر در هر گام یادگی ياتوماتا.  استفاده شده است

پیدا شده ن ذرات ی از بهتريا به دنباله روی ادامه دهند و یر فعلیبه مس
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ن ی تعادل بيفه برقراری وظالگوریتم پیشنهاديدر  .تاکنون بپردازند
ب یبر عهده ضر] 5[ که در ی محلي و جستجوي سراسريجستجو

استفاده  . شودیر انجام میادگی يتوسط اتوماتا ، گذاشته شده استیانیم
توان از دانش یاولا م: میباشد عمدهت ی دو مزاز اتوماتاي یادگیرداراي

ن یا ای استفاده نمود و ثانیانیرات وزن میین روند تغییموجود در تع
  .تم اصلاح گرددی الگوريابا گرفتن بازخورد از اجرتواند  میروند 

 به 2بخش . ادامه این گزارش به صورت زیر سازماندهی شده است
در بخش سوم اتوماتاي یادگیر به اختصار . پردازدی مPSO مدل یمعرف
 .ه استشدپیشنهادي شرح داده  مدل 4بخش در .  شده استیمعرف

جه ینتبه  پایانیکند و بخش یها را ارائه میه سازیج شبیبخش پنجم نتا
  .میپردازد يریگ

  ذراتیحرکت دسته جمع -2
 ی احتمـال ينـه سـاز   یک به یک تکن ی،  )PSO( ذرات یحرکت جمع 

 توسط  1995ن روش در سال     یا. کندیت کار م  ی جمع ياست که بر مبنا   
 ـو ا] 1[ ارائـه شـد   يدکتر ابرهارت و دکتر کنـد    آن از رفتـار  یه اصـل دی

 غـذا الهـام گرفتـه    يا پرندگان به هنگام جـستجو یها ی ماهیدسته جمع 
 دنبـال غـذا    ی به صورت تصادف   یی از پرندگان در فضا    یگروه. شده است 

 ـچ یه.  مورد بحث وجود دارديک تکه غذا در فضا یتنها  . گردندیم ک از ی
تواند دنبـال   یمها  ین استراتژ ی از بهتر  یکی. دانندیپرندگان محل غذا را نم    

 ـا. ن فاصـله را تـا غـذا داشـته باشـد     ی باشد که کمتر يکردن پرنده ا   ن ی
  .  استPSOتم یه الگوری در واقع جانماياستراتژ

 ـ، هر راه حل که به آن        PSOتم  یدر الگور  شود، ی ـک ذره گفتـه م   ی
ک یهر ذره   . باشدی پرندگان م  ی حرکت جمع  يک پرنده در الگو   یمعادل  

هر . شودی محاسبه م یستگیک تابع شا  یتوسط   دارد که    یستگیمقدار شا 
 - غـذا در مـدل حرکـت پرنـدگان    - جستجو به هـدف  يچه ذره در فضا   

 ـنزدکتر باشد، شا    ـ ين هـر ذره دارا    یهمچن ـ.  دارد يشتری ـ ب یستگی ک ی
هـر ذره بـا دنبـال    . ت حرکت ذره را بر عهـده دارد   یسرعت است که هدا   

 مساله ادامه يا، به حرکت خود در فض    ینه در حالت فعل   یکردن ذرات به  
  .دهدیم

بـه  ) راه حلها( از ذراتین شکل است که گروهی به اPSOآغاز کار  
 ی نـسلها سـع  شدن در طیند و با به روز ی آی به وجود م یصورت تصادف 

در هر گام، هـر ذره بـا اسـتفاده از دو            . ندینماینه م یافتن راه حل به   یدر  
 اسـت کـه تـا    یتیعن موقین مورد، بهتریاول. شودین مقدار به روز م   یبهتر

ت مـذکور بـا نـام    ی ـموقع. دن به آن شـده اسـت  یکنون ذره موفق به رس 
pbest کـه توسـط   يگـر ین مقـدار د یبهتـر . شودی مي شناخته و نگهدار 
 است که تا کنـون      یتین موقع یرد، بهتر یگیتم مورد استفاده قرار م    یالگور

ش ی نمـا gbestت بـا  ین موقعیا. ت ذرات بدست آمده است   یتوسط جمع 
ت را ی ـ از جمعیی، ذره، قـسمتها PSO يشهایرای ویدر برخ. شودی م داده

 اش هستند، انتخاب و تنها آنهـا را در اعمـال         یکیگان توپولوژ یکه همسا 
 lbest که با ین راه حل محل  ین حالت  بهتر   یکند که در ا   یل م یخود دخ 

پـس از   .ردی ـگی مورد اسـتفاده قـرار م  gbest يشود، به جا ینشان داده م  
) 1(ر، سرعت و مکان هر ذره با استفاده از معـادلات            ین مقاد یافتن بهتر ی

  .دنشویبه روز م) 2(و 

)1(  
v[] = v[] +  
       c1 * rand() * (pbest[] - position []) +  
       c2 * rand() * (gbest[] - position[]) 

)2(  position[] = position[] + v[] 
 

 محل [] position و   سرعت ذره[]v، )2(و ) 1(در معادلات 
 به طول تعداد ابعاد مساله ییه های ذره هستند که هر دو آرایفعل
ز ی نC2 و C1. است) 0,1( در بازه یک عدد تصادفی ()Rand. باشندیم

 در نظر گرفته C1=C2=2 هستند و معمولا يریادگی پارامترهاي
. شوندی محدود مVmaxک مقدار یسرعت ذرات در هر بعد به . شودیم
شتر ی بVmaxک بعد از یر مجموع شتابها باعث شوند که سرعت در اگ

شبه کد . ردیگی قرار مVmaxشود، مقدار سرعت در آن بعد برابر با 
 .شودی مشاهده م)1( در شکل PSOتم یالگور

از سه قسمت تشکیل شده است که ) 1(سمت راست معادله 
 قسمت اول، سرعت فعلی ذره است و قسمتهاي دوم و سوم تغییر

سرعت ذره و چرخش آن به سمت بهترین تجربه شخصی و بهترین 
اگر قسمت اول را در این معادله در نظر . تجربه گروه را به عهده دارند

نگیریم، آنگاه سرعت ذرات تنها با توجه به موقعیت فعلی و بهترین 
به این ترتیب، بهترین . تجربه ذره و بهترین تجربه جمع تعیین میشود

 میماند و سایرین به سمت آن ذره  باقی خود ثابتمکانذره جمع، در 
در واقع حرکت دسته جمعی ذرات بدون قسمت اول . حرکت میکنند

، پروسه اي خواهد بود که طی آن فضاي جستجو به تدریج )1(معادله
در . کوچک میشود و جستجویی محلی حول بهترین ذره شکل میگیرد

در نظر بگیریم، ذرات راه را ) 1(مقابل اگر فقط قسمت اول معادله 
عادي خود را میروند تا به دیواره محدوده برسند و به نوعی جستجویی 

  ].5[سراسري را انجام میدهند

با ترکیب این دو عامل سعی شده است تا موازنه اي ) 1(در معادله 
، یک پارامتر ]5[در . بین جستجوي محلی و سراسري برقرار گردد

این . ، ارائه گردیدPSOلگوریتم اولیه جدید توسط ارائه دهندگان ا
هدف از . دوشمی نشان داده wپارامتر جدید وزن میانی نامیده و با 

معرفی این پارامتر برقراري موازنه بهتر بین جستجوي محلی و 
، این ضریب در )1(به این منظور در معادله . جستجوي سراسري است

متی از سرعت اولیه سرعت اولیه ذره ضرب میشود و به عبارتی تنها قس
به شکل ) 1(به سرعت آینده ذره منتقل میشود و به این ترتیب معادله 

  .تغییر میکنند) 3(معادله 

1164



                                                                                                                                                      

  

  انجمن کامپيوتر ايران المللی دوازدهمين کنفرانس بين
  ١٣٨٥اسفند   ۳ تا ۱، تهران، ايران ، مهندسی برق و کامپيوتر دانشگاه شهيد بهشتی، دانشکده

 

  
 
 

  
  
  
  

      
  

                  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

 

)3(  
V[] = w * v[] +  
         c1 * rand() * (pbest[] – position[]) +  
         c2 * rand() * (gbest[] – position[]) 

  
For each particle  
    Initialize particle 
End For 
Do 
    For each particle  
       Calculate fitness value of the particle fp 
       /*updating  particle’s best fitness value so far)*/ 
        If fp is better than pBest  
            set current value as the new pBest 
    End For 
     /*updating  population’s best fitness value so far)*/ 
    Set gBest to the best fitness value of all particles 
    For each particle  
       Calculate particle velocity according equation (1) 
       Update particle position according equation (2) 
    End For  
While maximum iterations OR 
           minimum error criteria is not attained 

 PSOتم ی شبه کد الگور-1شکل 

ا ی با زمان و یک تابع خطیب ثابت، یک ضریتواند ی میانیوزن م
 از کاربردها وزن ياریدر بس.  با زمان باشدیرخطیک تابع غی یحت
به . شودیبا زمان در نظر گرفته منزولی  یتابع خطیک  به صورت یانیم
 ذره در سرعت ی از سرعت فعليشتریب در ابتدا قسمت بین ترتیا
به . ابدی یزان کاهش مین میشود و با گذر زمان، ایل مینده اش دخیآ

 و تجربه ي به حرکات انفجاريشتریل بیعبارت بهتر، در ابتدا ذرات م
 ي را به دنباله رو خوديل جاین می تازه دارند و با گذشت زمان ايها
تواند کاهش ی موارد ميارین روش در بسیا. دهدینها میشتر از بهتریب

  . باشدی محليممهاینیر افتادن در میدهنده مشکل گ
 توسط 1997در سال   براي حل مسایل گسسته،PSOمدل باینري 

در این مدل موقعیت ]. 2[ارائه دهندگان الگوریتم استاندارد، معرفی شد
به این .  مشخص میگردد1 یا 0 بعد با یکی از دو مقدار هر ذره در هر

 حرکت میکند و سرعت ذره 1 و 0ترتیب، ذره در یک فضاي محدود به 
. در هر بعد برابر با احتمال یک بودن موقعیت ذره در آن بعد خواهد بود

سپس . انجام میشود) 1(بروز رسانی سرعت همچنان مطابق با معادله 
 در هر بعد با استفاده از تابع سیگمویید به بازه ابتدا سرعت بدست آمده

منتقل میگردد و آنگاه موقعیت جدید ذره در هر بعد مطابق با ] 1,0[
] 1,0[ یک مقدار تصادفی در بازه ()rand. محاسبه میگردد) 4(معادله 
  .است

  
 

)4(  If (rand() < sigmoid(vid(t+1))  then  

      xid(t+1) = 1  
else  
      xid(t+1) = 0 

 6ریادگی ياتوماتاها -3
، ماشینی است کـه میتوانـد تعـدادي متنـاهی     ]3[اتوماتاي یادگیر 

هر عمل انتخاب شده توسط یـک محـیط احنمـالی          . عمل را انجام دهد   
ارزیابی میشود و نتیجه ارزیابی در قالب سـیگنالی مثبـت یـا منفـی بـه             

عمـل بعـدي تـاثیر     اتوماتا داده میشود و اتوماتا از این پاسخ در انتخـاب            
هدف نهایی این است که اتوماتا یاد بگیرد تا از بین اعمال خـود     . میگیرد

بهترین عمـل، عملـی اسـت کـه احتمـال           . بهترین عمل را انتخاب کند    
اتوماتاي یادگیر در تعامـل  . دریافت پاداش از محیط را به حداکثر برساند      

  . مشاهده میشود)2(با محیط، در شکل

پاسخ محيط 

 محيط تصادفي

 اتوماتاي يادگير

α(n) 

β(n) 

عمل اتوماتا 

  
  ارتباط بین اتوماتاي یادگیر و محیط:  )2 (شکل

  

},,{توان توسط سه تـایی      محیط را می   cE βα≡  نـشان داد 
ــه در آن  },,...,{کـــــ 21 rαααα ــا≡ ــه ورودیهـــــ  , مجموعـــــ

},...,,{ 21 mββββ },,...,{ مجموعه خروجیها و    ≡ 21 rcccc ≡ 
 مجموعـه دو عـضوي      βهرگـاه   . باشـد مجموعه احتمالهاي جریمه می   

11در چنین محیطی . باشدمی P باشد، محیط از نوع =β   بـه عنـوان  
02جریمه و      =βدر محـیط  . شود  به عنوان پاداش در نظر گرفته می

حـدود  تواند به طور گسسته یک مقدار از مقادیر م میQ، )(nβاز نوع 
 تـصادفی  ي متغیـر S،)(nβو  در محیط از نـوع  باشد ] 0,1[در فاصله   
α احتمال اینکـه عمـل       ic. است ]0,1[در فاصله    i    نتیجـه نـامطلوب   

د، ن ـمان بدون تغییـر مـی  ci مقادیردر محیط ایستا. باشدداشته باشد می  
  .کننداین مقادیر در طی زمان تغییر میحال آنکه در محیط غیر ایستا 

اتوماتاي یادگیر با ساختار متغیر را میتوان توسط 
},,,{چهارتایی Tpβα نشان داد که },...,{ 1 rααα  مجموعه =

},...,{عملهاي اتوماتا، 1 mβββ  مجموعه ورودیهاي =
},..,{اتوماتا، 1 rppp  بردار احتمال انتخاب هریک از عملها و =

)](),(),([)1( npnnTnp βα=+الگوریتم یادگیري می باشد  .
فرض کنید . الگوریتم زیریک نمونه از الگوریتمهاي یادگیري خطی است

  . ام انتخاب شودn در مرحلهiαعمل
   پاسخ مطلوب-
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)5(  
ijjnpanp

npanpnp

jj

iii

≠∀−=+
−+=+
)()1()1(

)](1[)()1(  

   پاسخ نامطلوب-

)6(  
ijjnpbrbnp

npbnp

jj

ii

≠∀−+−=+
−=+

)()1()1()1(
)()1()1(  

  

 پـارامتر جریمـه مـی       b پارامتر پـاداش و    a،)6(و  ) 5(در روابط   
 را مـی تـوان در نظـر     سـه حالـت زیـر   b وaبا توجه به مقادیر . باشند
 مـی نـامیم،   RPL با هم برابر باشند، الگوریتم را   b و aزمانیکه. گرفت
PRL خیلی کوچکتر باشد، الگـوریتم را      a از bزمانیکه εو . ی نـامیم  م ـ
) 3(شـکل   ]. 4[ مینامیم RIL مساوي صفر باشد الگوریتم را       bزمانیکه

  .دهدیر را نشان میر با ساختار متغیادگی يشبه کد اتوماتا
Initialize p to [1/s,1/s,…,1/s]  /*s is the number of 
actions*/ 
While not done 
     Select an action i based on the probability vector p 
     Evaluate action and return a reinforcement signal β 
     Update probability vector using learning rule 
End While 

  ریر با سختار متغیادگی ياتوماتا) : 3(شکل 

 )PSO-LA(مدل پیشنهادي  -4
ه ی ذرات بر پایت دسته جمعتم حرکیک الگورین بخش یدر ا

 مانند. مینامیم پیشنهاد میگردد PSO-LA که انرار یادگی ياتوماتا
ت یک جمعیز یتم نین الگوری ذرات، در ایتم حرکت دسته جمعیالگور

ه یت و سرعت اولیک موقعی يک از ذرات دارایاز ذرات وجود دارد و هر 
 این است که دارد تم استانی الگور باالگوریتم پیشنهادي تفاوت. هستند
  رفتار ذرات براي کنترلر یادگی اياتومات از یک يشنهادیتم پیالگور

و » يدنباله رو« دو عمل ير دارایادگی اين اتوماتیا. کندی ماستفاده
ت و سرعت ذرات و یدر ابتدا، موقع. باشدیم» یر فعلیادامه مس«

 یده مقدار یادگیر انتخاب اعمال اتوماتايلات احتما بردارنیهمچن
ا ی و گرددکه حداکثر تعداد گامها انجام یسپس تا زمان. شوندیه میاول

  :شوندیر تکرار می، مراحل زشودهدف مورد نظر حاصل 
بردار احتمال  بر اساسرا  یکی از اعمال خود ي یادگیر اتوماتا- 1
  .کندی، انتخاب مشاعمال

 سرعت ذرات ی با توجه به عمل انتخاب شده، نحوه بروزرسان- 2
  .کنندیروز مت خود را بیذرات، سرعت و موقع سپس شود وی منتعیی

اتوماتاي ت ذرات، عمل ی موقعیج به روزرسانی بر اساس نتا- 3
 اتوماتاي یادگیرشود و بردار احتمال انتخاب اعمال ی میابی، ارزیادگیر
  .شودیاصلاح م

ن کننده ییند، تعیگزی در هر گام برماتوماتاي یادگیر که ی عمل
در صورت انتخاب . باشدیکردن سرعت ذرات در آن گام موه بروز یش

ن ی و بهترین تجربه شخصی، تنها دنبال کردن بهتر»يدنباله رو«عمل 
، در به روز نمودن سرعت ذرات مد نظر قرار خواهند یتجربه گروه

ن صورت ی در ا کهشودی ذرات صرفنظر میگرفت و از سرعت فعل
در صورت . گرددیانجام م) 7( سرعت ذرات مطابق با فرمول یبروزرسان

د ذرات برابر با سرعت ی، سرعت جد»یر فعلیادامه مس«انتخاب عمل 
  . ادامه خواهد دادفعلی را يری آنها خواهد بود و ذره همچنان مسیفعل

)7(  V[] = c1 * rand() * (pbest[] – position[]) + 
          c2 * rand() * (gbest[] – position[]) 

 ی محليک جستجوی، انجام »يدنباله رو«خاب عمل در واقع انت
، باعث »یر فعلیادامه مس« خواهد داشت و انتخاب عمل یرا در پ
 جستجو ي ناشناخته از فضایی و کشف قسمتهاي سراسريجستجو

 بردار احتمال مطلوب و يریادگی ،ریادگیاتوماتاي فه ی وظ.گرددیم
 در فرایند ی محلي و جستجوي سراسرين جستجوی تعادل بيبرقرار

  .جستجو میباشد
 تین صورت است که موقعی عمل انتخاب شده، به ایابیوه ارزیش
 درصد   cimpچنانچه . شودیسه می مقای ان قبلتیذره با موقع هر فعلی
، عمل انتخاب شده مثبت و در باشدافته یتشان بهبود یت موقعیجمعاز
 تمیالگور ياز پارامترها cimp. ارزیابی میشود ینصورت منفیر ایغ

 اتوماتاي یادگیر به نوع مساله و بایستی با توجه است که پیشنهادي
 پیشنهاديتم یشبه کد الگور) 4(شکل . م گرددیبکار گرفته شده، تنظ

  .دهدیرا نشان م
Initialize the LA 
For each particle  
    Initialize particle 
End For 
Do 
    The LA selects an action ac 
    For each particle  
       Calculate fitness value of the particle fp 
       /*updating  particle’s best fitness value so far)*/ 
        If fp is better than pBest  
            set current value as the new pBest 
    End For 
     /*updating  population’s best fitness value so far)*/ 
    Set gBest to the best fitness value of all particles 
    For each particle  
        if  ac is “follow the best”  
              Calculate particle velocity according equation (7) 
        Update particle position according equation (2) 
    End For  
While maximum iterations OR  
            minimum error criteria is not attained 

  PSO-LAتم ی شبه کد الگور-)4(شکل 
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 هایه سازیج شبینتا -5
 صـورت گرفتـه اسـت کـه         اسـتاندارد  تابع   چهار يشات بر رو  یآزما

مورد استفاده معمولا به عنوان معیار سنجش  الگوریتمهاي بهینه سازي          
 ،، روزنبـراك توابـع آکلـی   عبارتنـد از     توابع اسـتفاده شـده    . قرار میگیرند 
تعریـف  ) 11(تـا  ) 8(که به ترتیب توسط معـادلات       و اسفیر  رستریجین
  .  هستند0 همگی داراي بهینه سراسري با مقدار  این توابع .شده اند

ت و  صورت گرفتـه اس ـ 30 و 20، 10 برابر با nآزمایشات با مقادیر  
تعـداد جمعیـت و تعـداد     . قرار داده شده اسـت 75برابر با   cimp  پارامتر
 ضـرایب پـاداش و   .در نظر گرفته شده اند    1000 و   25 به ترتیب    گامها  

اتوماتـاي   و نیـز ضـریب پـاداش در          LRP اتوماتـاي یـادگیر    برايجریمه  
 بـار  30آزمایـشات  .  در نظر گرفته شـده اسـت     0,01 برابر با    LRI یادگیر

  .کرار شده اند و بهترین و میانگین نتایج سی بار اجرا ارائه شده استت
  

)8(  ∑∑−
== −−+=
n

i
i

n

i
i x

n
x

n eeexf 11
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112.0
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 PSOبا استفاده از الگوریتم بدست آمده ، نتایج 4 تا 1جدولهاي

 و LRI با اتوماتون یادگیر PSO-LA با وزن میانی، PSOاستاندارد، 
PSO-LA با اتوماتون یادگیر LRP این جداول، در .  میدهندنشان را

مقایسه ) 11(تا ) 8 (ر در بهینه سازي توابعتوانایی چهار الگوریتم مذکو
  .شده است

   براي تابع آکلیPSO-LA و PSOسه یج مقای نتا-1جدول 
  توسطم  نیبهتر  تمیالگور  ابعاد

PSO-Std 0,59  2,5 

PSO-I.W** 0,08 2,49 
PSOLA-LRP  0,01 1,78 

10 

PSOLA-LRI 0,01  1,59  
PSO-Std 4,32 6,09 
PSO-I.W 3,76 5,36 

PSOLA-LRP  2,58 4,87  20 

PSOLA-LRI 2,58 4,79  
PSO-Std 7,46 9,11 
PSO-I.W 6,51 8,34 

PSOLA-LRP  6,27 7,77 
30 

PSOLA-LRI 6,15 7,64 

  . با بکارگیري وزن میانی استPSO، الگوریتم PSO-I.Wمنظور از ** 

  
   تابع روزنبراكPSO-LA و PSOسه یج مقای نتا-2جدول 

  متوسط  بهترین  الگوریتم  ابعاد
PSO-Std 14,39 352,86 
PSO-I.W 0,43 11,33 

PSOLA-LRP  0,36  10,99 
10 

PSOLA-LRI 0,73  7,11  
PSO-Std 5864,06 31674,26 
PSO-I.W 14,72 35,24 

PSOLA-LRP  11,48 29,35  
20 

PSOLA-LRI 14,62 31,98  
PSO-Std 52057,64 412515,04 
PSO-I.W 29,15 89,00 

PSOLA-LRP  23,69 67,05 
30 

PSOLA-LRI 22,98 67,84 

  
   براي تابع رستریجینPSO-LA و PSOسه یج مقای نتا-3جدول 
  متوسط  ینبهتر  الگوریتم  ابعاد

PSO-Std 4,97 10,14 
PSO-I.W 3,65 8,69 

PSOLA-LRP  3,08  9,39 
10 

PSOLA-LRI 4,01  9,53  
PSO-Std 10,05 28,21 

PSO-I.W 10,99 28,93 
PSOLA-LRP  9,23 21,84  20 

PSOLA-LRI 11,6 22,72  
PSO-Std 28,49 57,10 
PSO-I.W 24,25 34,16 

PSOLA-LRP  16,92 31,86 
30 

PSOLA-LRI 13,72 32,21 

  
   براي تابع اسفیرPSO-LA و PSO نتایج مقایسه -4جدول 
  متوسط  بهترین  الگوریتم  ابعاد

PSO-Std 0,009 0,33 
PSO-I.W 0,0004 0,002 

PSOLA-LRP  0,0001  0,001 
10 

PSOLA-LRI 9,13e-5 0,0001  
PSO-Std 0,69 9,21 
PSO-I.W 0,008 7,07 

PSOLA-LRP  0,006 0,01  20 

PSOLA-LRI 0,001 0,002  
PSO-Std 2,11 15,08 
PSO-I.W 0,02 5,82 

PSOLA-LRP  0,008 0,01 
30 

PSOLA-LRI 0,005 0,009 
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 PSOLA الگـوریتم    د کـه  ن ـ نـشان میده   )4( تا   )1( جداول   نتایج
 الگوریتم حرکت دسته جمعی ذرات حتـی        در مقایسه با  عملکرد بهتري   

 این برتري مخـصوصا  .شته استدا استفاده میکند میانی وزن زمانیکه از   
 ،)5(شـکل    .در مورد توابع روزنبـراك و اسـفیر کـاملا محـسوس اسـت             

 بـراي  را   »ادامـه مـسیر فعلـی     «نمودار تغییرات احتمال انتخـاب عمـل        
بـا  اسفیر   بر روي تابع     PSOLA-LRI و   PSOLA-LRPي  هابهترین اجرا 

) 4(شـکل و اطلاعـات جـدول        بـا مـشاهده ایـن        .نشان میدهد  30بعد  
 تـاثیر بـسزایی در تغییـرات    ي یـادگیر   نـوع اتوماتـا     کـه  ملاحظه میشود 

ي این کـه کـدام اتوماتـا   .  در حاصل کار دارد   ،ال و در نتیجه   احتمال اعم 
 بـه مـساله و شـکل فـضاي جـستجو            تولید میکند  جواب بهتري    یادگیر

ن مقـدار   یرات بهتـر  یی از تغ  يسه ا ی مقا ينمودار) 6(شکل   .بستگی دارد 
د اندارـ است ـ PSO هايتمی الگور يریت هنگام بکار گ   یتناسب ذرات جمع  

  . را نشان میدهد 30ر با بعد ی تابع اسفيبر رو  PSO-LA-LRI و

0
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 "ادامه مسیر فعلی"نمودار تغییرات احتمال انتخاب عمل ) : 5(شکل 

بعد   تابع اسفیرا بPSOLA-LRI و PSOLA-LRPدر بهترین اجراهاي 
30  

  
نمودار تغییرات بهترین مقدار تناسب ذرات جمعیت براي ) : 6 (شکل

  30 با تابع اسفیر بعد PSOLA-LRI استاندارد و PSOالگوریتمهاي 

  يریجه گینت -6
ه دو مدل یبر پا ينه سازی بهيد برایمدل جددر این مقاله یک 

 در. گردید  پیشنهادریادگی يها ذرات و اتوماتایحرکت دسته جمع
 که به میباشدر مجهز یادگیاتوماتاي ک یبه معیت ج پیشنهادي مدل 

تاي اتوما. کندی عمل مننده حرکات ذراتمثابه مغز متفکر و کنترل ک
 یر فعلیا ادامه مسینها و یدنبال کردن بهتر داراي دو عمل یادگیر
 نحوه ، در هر گام توسط اتوماتاي یادگیربا انتخاب یک عمل. میباشد

ها یه سازیج شبینتا. تعیین میشودگام در ان بروز رسانی سرعت ذرات 
 PSO مدل ي در مقایسه با  بهتریی که مدل ارائه شده جوابهادادنشان 

استفاده وزن میانی که از پارامتر  PSOو همچنین مدل استاندارد 
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