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اتوماتاي ي از كه تركيب OCLAPSOي به نام  مدل جديد)PSO (بهينه سازي گروه ذرات به منظور بهبود كارايي در اين مقاله :چكيده
 اتوماتاي يادگير فضاي جستجو يكبه هر بعد از در اين مدل  .ارائه شده است )PSO(بهينه سازي گروه ذرات و مدل (OCLA)دگير سلولييا

قرار دارد وظيفه سلول  ي كه در هريادگيراتوماتاي . ختصاص داده شده است كه هر سلول آن يك ذره در همان بعد خاص مي باشدسلولي ا
 در توابع چند  نشان ميدهد كه روش ارائه شدهمسايل نمونه بر روي هانتايج آزمايش .باشدميرا عهده دار بعد ايجاد تنوع در بين ذرات در همان

 .برخوردار است CLA_PSO  با وزن اينرسي و PSO،  استانداردPSOمدل  مقايسه با درعملكرد بهتري از قله اي 
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Abstract:  In this paper an improvement of particle swarm optimizers (PSOs) based on open cellular 
learning Automata (OCLA) called   OCLAPSO  is proposed. In OCLAPSO each search space dimension 
contains an OCLA, and each cell of OCLA contains one particle of that dimension. The learning 
automaton in each cell of OCLA is responsible for creating diversity of particles and also creating balance 
between the process of global and local search. Experiments are conducted on unimodal and multimodal 
test functions. The results of experimentations demonstrate the superiority of OCLPSO in solving 
multimodal problems when compared to PSO with inertia weight(PSOw), PSO with constrict 
factor(PSOcf) and CLA-PSO. 
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 مقدمه
كه از زندگي جانوراني كه به صورت انبوه زندگي مي كنند مبتني بر جمعيت است  يك تكنيك بهينه سازي،  1PSO بهينه سازي گروه ذرات

 .كندمي به سوي راه حل نهايي حركت  در فضاي جستجو قرار دارد واست كه  يك راه حل مساله هر عضو از جمعيت.  [1]  الهام گرفته است
 جهت برطرف نمودن اين مشكل .استدر بهينه محلي ذرات ار گرفتن قر ،خصوص در مسايل چند قله ايب يكي از معايب بهينه سازي گروه ذرات

اي تصادفي، به صورته نظيم اين پارامترهات( ، معادله سرعترامترهايهايي جهت تنظيم پا الگوريتمبهمي توان  ارائه شده است كه الگوريتم هايي
اي اجتماعي براي ساختارهاي متفاوتي از توپولوژيه كه هاي مبتني بر اجتماعالگوريتم)  [3]  سيستم فازي و [2]  كاهش خطي وغيرخطي
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كه به صورت همكاري و يا  ها مي باشنداي از گروه كه شامل مجموعهالگوريتم هاي چندجمعيتي، . [5]  [4] ميكنندهمسايگي ذرات مطرح 
هايي الگوريتم،جستجوي محلي و جستجوي سراسري لگوريتمهايي جهت ايجاد تعادل بينا ، [5]  [7]  دازند مي پررقابتي به تبادل اطلاعات

الگوريتمهاي تركيبي مي باشند كه از تركيب الگوريتم بهينه و در نهايت  [6]   زودرس از همگرايي براي جلوگيري ايجاد تنوع در بين ذراتجهت
ويسي تكاملي، ن، برنامه [8]  الگوريتم ژنتيك با PSO  تركيببوجود آمده اند، مانندسازي گروه ذرات و گونه اي مختلف از الگوريتم ها 

 . اشاده نمود،سيستم هاي فازيو  ، اتوماتاي يادگيرهاي تكاملياستراتژي

هر عمل انتخاب شده توسط يك محيط . ، ماشيني است كه ميتواند تعدادي متناهي عمل را انجام دهد LA  [14]  2يك اتوماتاي يادگير
ي ميشود و نتيجه ارزيابي در قالب سيگنالي مثبت يا منفي به اتوماتاي يادگير داده ميشود و اتوماتا از اين پاسخ در انتخاب عمل مالي ارزيابتاح

استفاده از اتوماتاي يادگير بعدي استفاده ميكند و بدين ترتيب به سمت انتخاب عملي كه بيشترين پاداش را از محيط ميگيرد، ميل ميكند 
 اولا ميتوان از دانش موجود در تعيين روند تغييرات وزن مياني استفاده نمود و ثانيا اين روند با گرفتن بازخورد از:  عمده ميباشدداراي دو مزيت

 اتوماتاي يادگير براي بهبود قدرت يادگيري بسياري از الگوريتمها مورد استفاده قرار گرفته است كه از آن جمله .اجراي الگوريتم اصلاح گردد
اي  سادهءهايي است كه از اجزاممدلي براي سيست، CLAاتوماتاي يادگير سلولي. ان به شبكه هاي عصبي و الگوريتمهاي ژنتيك اشاره نمودميتو

هر اتوماتاي يادگير سلولي، از يك اتوماتاي سلولي . اي از خود نشان دهندتوانند رفتار پيچيده با يكديگر ميتعامل از طريق كهاند تشكيل شده
 قانون محلي در يك. سازدباشد كه وضعيت اين سلول را مشخص مياست كه هر سلول آن به يك يا چند اتوماتاي يادگير مجهز مي  كيل شدهتش

 و PSOاخيرا چهار مدل تركيبي از . استي يادگير عمل انتخاب شده توسط يك اتوماتاكننده پاداش و يا جريمه تعيين كهمحيط حاكم است 
 باينري بر پايه PSOمدل  [13] در .  استاندارد دارندPSO و اتوماتاي يادگير سلولي ارائه شده است كه راندمان بالايي نسبت به اتوماتاي يادگير

 هر كدام از اين اتوماتاهاي يادگير داراي دو .در اين روش از يك اتواتاي يادگير در هر بعد ذره استفاده شده است. اتوماتاي يادگير ارائه شده است
  [12] در . كنترل و راهبري مينمايد1 و 0 ميباشد و به عنوان مغز متفكر ذره عمل ميكند و حركت آن را در فضاي حالت محدود به 1 و 0عمل 

با اين تفاوت كه هر ذره از بوده  ادگيري باينري بر پايه اتوماتاي PSOت كه مانند الگوريتم ارائه شده اس CLAمبتني بر PSOگونه جديدي از 
 در فضاي پيوسته PSO_LAمدل جديدي به نام  [10]  در .ادگير سلولي در نظر گرفته شده استيگروه به عنوان يك سلول از اتوماتاي 

اتوماتاي يادگير در هر گام تعيين ميكند كه ذرات به  .شده است كه از يك اتوماتاي يادگير براي تنظيم رفتار ذرات استفاده شده استپيشنهاد 
اين مدل تمام ذرات يا به طور همزمان به جستجوي  در .مسير فعلي ادامه دهند و يا به دنباله روي از بهترين ذرات پيدا شده تاكنون بپردازند

و مدل CLA پيشنهاد شده است كه تركيبي از CLA-PSOالگوريتم  [11]  در . يا جستجوي سراسري در فضاي جستجو مي پردازندمحلي و
اتوماتاي يادگير هر سلول، . در اين مدل، در هر سلول از اتوماتاي يادگير سلولي يك جمعيت از ذرات قرار دارد.  ميباشدبهينه سازي گروه ذرات

كه با استفاده از اتوماتاي يادگير در هر گام تعيين ميگردد كه ذرات به مسير فعلي ادامه  ن سلول را بر عهده داردآوظيفه تنظيم رفتار ذرات در 
 يادگير در هر سلول از تجربيات خود و براي تنظيم رفتار ذرات، اتوماتاي .دهند و يا به دنباله روي از بهترين ذرات پيدا شده تاكنون بپردازند

  علارقم محاسني كه اين روش دارد، داراي چند ايراد عمده است . تجربيات اتوماتاهاي يادگير در سلولهاي همسايه استفاده ميكند
ريتم به اتوماتاي يادگير د، الگونبهترين تجربه گروهي باشداراي در اين روش اگر ذرات يك سلول نسبت به ساير ذرات موجود در سلولهاي ديگر 

از آنجايي كه در انتخاب عمل دنباله روي وزن اينرسي . آن گروه يا سلول به گونه اي پاداش مي دهدكه در ذرات عمل دنباله روي تشويق گردند
كه بهترين تجربه  درصورتي.يابدكاهش مي رفته رفته گشته و سرعتشان بهترين تجربه گروهي شود، ذرات سريعا جذب  ميهصفر در نظرگرفت

 به عنوان بهترين يحتي اگر سلول ديگر.  ذرات ديگر توانايي بيرون آمدن از بهينه محلي را ندارندحلي قرار داشته باشد،بهينه مگروهي در 
ن سرعتشان ديگر سلول انتخاب گردد و اتوماتاي يادگير اختصاص داده شد ه به عمل ادامه مسير فعلي را انتخاب نمايد ، ذرات به علت ناچيز بود

   .ياراي حركت و جستجوي مكاشفه اي را ندارند
از تركيب اتوماتاي يادگير سلولي و بهينه سازي گروه ذرات پيشنهاد  OCLAPSO به نام يمدل جديد مقالهع اين مشكل در اين فجهت ر

از تجمع ز فضاي جستجو اختصاص داده مي شود لي كه به هر بعد ا سلوا استفاده از اتوماتاهاي يادگيريسعي شده است ب در آن  كهشده است
 در واقع در اين مدل سعي شده است كه از قرار گرفتن ذرات در مينيمم محلي .ذرات در يك ناحيه ممانعت كرده و تنوع بين ذرات حفظ شود

هد كه اين روش راندمان بالاتري  تابع استاندارد آزمايش شده است نشان مي د8نتايجي كه بر روي  .نمايدحتي در يك بعد خاص نيز اجتناب 
بدين صورت سازماندهي شده مقاله ادامه اين  . دارد CLA-PSO با فاكتور انقباض و PSO با وزن اينرسي، PSOنسبت به الگوريتم هاي 
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 ٣OCLAPSOي  پيشنهادمدل سومدر بخش  .اتوماتاي يادگير سلولي،اتوماتاي سلولي و اتوماتاي يادگير مي پردازد به معرفي 2بخش . است
   اختصاص به ارايه نتايج شبيه سازيها دارد و بخش پاياني نتيجه گيري ميباشدچهارمبخش . ارائه ميشود

  CLA  سلولييادگير اتوماتاي 
يك مدل رياضـي بـراي سيـستمهايي      [15] اتوماتاي سلولي. اتوماتاي يادگير سلولي تركيبي از اتوماتاي يادگير و اتوماتاي سلولي مي باشد

 اين سلولها به صورت همگام و در زمانهاي         .كنندهاي پيچيده با هم همكاري مي      براي توليد الگو   )سلول(است كه در آنها چندين مؤلفه ساده      
هـر  . دادي عمل متناهي را انجام دهد     اتوماتاي يادگير ماشيني است كه ميتواند تع       .شوندرساني مي گسسته بر طبق يك قانون محلي بهنگام      

عمل انتخاب شده توسط يك محيط احتمالي ارزيابي ميشود و نتيجه ارزيابي در قالب سيگنالي مثبت يـا منفـي بـه اتوماتـا داده ميـشود و                  
مـال خـود، عملـي را كـه         هدف نهايي اين است كه اتوماتا ياد بگيـرد تـا از بـين اع              . اتوماتا از اين پاسخ در انتخاب عمل بعدي تاثير ميگيرد         

 مـشاهده  1 شـكل كاركرد اتوماتاي يادگير در تعامـل بـا محـيط، در   . احتمال دريافت پاداش از محيط را به حداكثر مي رساند انتخاب نمايد
},,,{توان توسط چهارتايي با ساختار متغير را مياتوماتاي يادگير  [14]  .ميشود Tpβα نشان داد كه α  ،مجموعه عملهـاي اتوماتـا β 

)1(]),(),()[( بردار احتمال انتخاب هريك از عملها و         pمجموعه وروديهاي اتوماتا،   npnnTnp βα=+ تم يادگيري مـي   الگوري
 iβاگـر  . شـود   مشخص مـي iβ توسط  iمحيط به هر عمل     ) پاسخ(خروجي.  عمل انتخاب شده اتوماتا است     rورودي محيط يكي از     . باشد

  .شود  ناميده ميPيك پاسخ دودويي باشد، محيط مدل

 محيط تصادفي

اتوماتاي يادگير

α(n) 

β(n)  
  ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط: 1 شكل

  . ام انتخاب شودn در مرحلهiαفرض كنيد عمل. الگوريتم زيريك نمونه از الگوريتمهاي يادگيري خطي است
   پاسخ مطلوب-

)1(   ijjnpanp
npanpnp

jj

iii

≠∀−=+
−+=+
)()1()1(

)](1[)()1(

  
     پاسخ نامطلوب-

)2(   ijjnpbrbnp
npbnp

jj

ii

≠∀−+−=+
−=+

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

.  سـه حالـت زيـر را مـي تـوان در نظـر گرفـت                b و aبا توجه به مقـادير    .  پارامتر جريمه مي باشند    b پارامتر پاداش و   a،)2(  و   )1( در روابط   

PRL خيلي كوچكتر باشد، الگوريتم را     a از b مي ناميم، زمانيكه   RPL  با هم برابر باشند، الگوريتم را      b و aزمانيكه ε و زمانيكه . مي ناميمb  مساوي 
با توجه به . اني آشكار ميشود كه آنها به صورت دسته جمعي بكار روندقدرت اصلي اتوماتاي يادگير زم. [14]  ميناميمRILصفر باشد الگوريتم را 

در .  [8]   [16]  با تركيب اين دو مدل، مدل اتوماتاي يادگير سلولي پيشنهاد گرديـد   [15] اين مساله و ضعفهاي عنوان شده اتوماتاي سلولي، در
بـر   يادگير در اتوماتاي يادگير سلولي اتوماتايدر هر لحظه هر .توان به عنوان همسايه در نظر گرفتحالت كلي هر مجموعه مرتب از سلولها را مي     

 با توجه به اعمال انتخاب شده توسط سـلولهاي  ،كندموعه اعمال خود را انتخاب ميو يا به صورت تصادفي يك عمل از مج اساس مشاهدات قبلي    
 اتوماتـا   ،پـاداش و يـا جريمـه      به  با توجه   . شود پاداش داده و يا جريمه مي      ، به عمل انتخاب شده    همسايه و قانون حاكم بر اتوماتاي يادگير سلولي       

 در اتوماتاي يادگير سلولي دوبـاره يـك   اتوماتاي يادگير، هر رسانيبعد از بروز. گرددام ميرفتار خود را تصحيح كرده و ساختار داخلي اتوماتا بهنگ   
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كه سيستم به حالت پايـدار   يند انتخاب عمل و دادن پاداش و يا جريمه تا زماني       آفر. دهدعمل از مجموعه اعمال خود را انتخاب كرده و انجام مي          
 اتوماتاي يادگير سلولي استاندارد، اصطلاحا بسته خوانده ميشود زيرا هيچگونـه  .يابد ادامه مي, شودبرقرار برسد و يا يك معيار از قبل تعريف شده  

اگر در اتوماتاي سلولي يادگير تمامي سلولها بطور همزمان بـروز شـود آن را اتوماتـاي    . ارتباطي با دنياي خارج براي آن در نظر گرفته نشده است    
نوع ديگر اتوماتـاي يـادگير سـلولي، اتوماتـاي يـادگير      .   [19]  صورت اتوماتاي سلولي ناهمگام ناميده ميشوديادگير سلولي همگام و در غير اين 

 OCLAدر ). 2شـكل  (  علاوه بر محيط محلي يك محيط سراسري نيز براي آن در نظر گرفته شده استOCLAدر .  ميباشد (OCLA)سلولي باز
دادن جريمه و يا پاداش به عمل انتخاب شده توسط يك سلول علاوه بر اعمال انتخابي توسط همسايگانش به پاسخ محيط سراسري نيز بـستگي                         

  .واند به نقاط بهينه محلي همگرا شودت پذير، مي  بسته، براي قوانين جابجاييCLAاثبات شده است اين مدل همانند   [16]  در . دارد

α 

β 

A)اتوماتاي يادگير ( 

Rule

محيط عمومي

محيط محلي

  
  ي باز با محيطهاي محلي و سراسري يادگير در اتوماتاي سلول اتوماتاي يكارتباط بين: 2 شكل

 بهينه سازي گروه ذرات
هر ذره  در . به صورت انبوه زندگي مي كنند، الهام گرفته استبهنيه سازي گروه ذرات الگوريتمي است كه از رفتار اجتماعي موجوداتي كه 

dام از گروه موقعيت i  ذره.  بعدي به عنوان يك راه حل از مساله محسوب مي شودDفضاي 
iX و سرعت d

iV  را در بعد d ام از فضاي
  . نمايش داده شده است)4( و)3(  ذره در معادله به روز نمودن سرعت و موقعيت. جستجو دارد
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iX موقعيت ذره iام و
iV سرعت ذره i بهترين موقعيت ملاقات شده توسط ذره . باشندام ميi ام

ipbest و بهترين موقعيت ملاقات شده 
.  محدود شده استVmaxسرعت هر ذره توسط .  ضرايب مولفه هاي شناختي و اجتماعي مي باشندc1,c2.  استgbestتوسط كل گروه 

d
irand d و 1

irand    . مي باشند[0,1] دو  عدد تصادفي در بازه 2

  OCLAPSOمدل پيشنهادي
هر است كه  ذره nداراي ، بهينه سازي گروه ذراتانند مدل  هم.است بهينه سازي گروه ذراتو ز  بااين مدل تركيبي از اتوماتاي يادگير سلولي

به تعداد ابعاد  .ي است بعدDكه ذرات در آن قرار دارند ي يفضاي جستجو .يك از ذرات داراي يك بردار موقعيت و يك بردار سرعت هستند
 در اين . است نمايش داده شده3شكل  يادگير سلولي در نحوه قرار گرفتن اتوماتاهاي. فضاي جستجو يك اتوماتاي يادگير سلولي وجود دارد

. به هر بعد از ذره يك اتوماتاي يادگير اختصاص داده شده است. ير سلولي داراي يك بعد از يك ذره مي باشدمدل هر سلول اتوماتاي يادگ
هر يك از . همسايگي كه در بين سلولها در نظر گرفته شده است همسايگي مور مي باشد. بنابراين در هر سلول يك اتوماتاي يادگير وجود دارد

 وظيفه تنظيم رفتار بعد خاصي از ذره به اين معني .ميباشند» ادامه مسير فعلي«و » دنباله روي«اي دو عمل اتوماتاهاي يادگير در هر سلول دار
است كه با استفاده از اتوماتاي يادگير در هر گام تعيين ميگردد كه ذرات به مسير فعلي ادامه دهند و يا به دنباله روي از بهترين ذرات پيدا شده 

  .تا كنون بپردازند



  
 

.

.

.

.

.

.

LA1,1 

LA2,1 

LAj,1 

LAn,1 

LA1,2 

LA2,2 

LAj,2

LAn,2 LAn,d 

LAj,d 

LA2,D

.

. .

CLA1 CLA2

LA1,D 

LAj,D 

LA2,d 

LAn,D 

 . . .  . . . 

 . . .  . . . 

Particle1

Particle2

Particlen 

.

.

.

.

.

.

CLAd CLAD

.

.
.
.

Particlej 
Particles

 

LA1,d 

Ce11j,d

   
 OCLAPSOساختار مدل  :3شكل 

، تنها دنبال كردن بهترين تجربه شخصي و بهترين تجربه گروهي، در به روز نمودن سرعت يك بعد خاص »دنباله روي«در صورت انتخاب عمل 
در محاسبه سرعت جديد  ،»ادامه مسير فعلي« در صورت انتخاب عمل .و از سرعت فعلي ذرات صرفنظر ميشود. از ذره مد نظر قرار خواهد گرفت

 اتوماتاي يادگير سلولي كه در اين مدل استفاده شده است از نوع اتوماتاي يادگير سلولي با .ذره، سرعت قبلي آن نيز در نظر گرفته مي شود
رتيكه موقعيت ذره در صو كه شود بدين نحو  محاسبه مي گرددپاسخ سراسري كه به تمام اتوماتاهاي يادگير داده مي . متغير سراسري ميباشد

در يك گام نسبت به موقعيت قبلي ذره بهبود يابد، عمل انتخاب شده توسط تمام اتوماتاهاي يادگير اختصاص داده شده به ابعاد ذره مثبت 
 كه lβپاسخ محلي يا .ناميده مي شود  gβاين پاسخ سراسري . ارزيابي ميشود و در غير اينصورت عمل انتخاب شده منفي ارزيابي خواهد شد

جهت ارزيابي عمل انتخابي، واريانس موقعيت . يك اتوماتاي يادگير از انتخاب عمل خود دريافت مي نمايد به صورت زير محاسبه مي گردد
هر گاه اين واريانس از حد خاصي كمتر باشد به اين مفهوم است كه ذرات در آن بعد خاص به يكديگر .  سلولهاي همسايه محاسبه مي شود

و ذرات بايد به .  به سمت همگرايي پيش ميروند، براي جلوگيري از همگرايي زود رس ذرات بايد ذره به عمل دنباله روي ادامه ندهدنزديكند و
باشد،منفي ارزيابي مي گردد و اگر عمل » دنباله روي«در چنين شرايطي اگر عمل انتخابي توسط اتوماتاي يادگير . ادامه مسير فعلي بپردازند

هر گاه واريانس بين ذرات از حد خاصي بيشتر باشد بدين مفهوم است كه تنوع بين . باشد، مثبت ارزيابي ميگردد» امه مسير فعلياد«انتخابي 
مثبت ارزيابي مي گردد و عمل » عمل دنباله روي «ذرات زياد است و عمل انتخابي باعث همگرايي زودرس بين ذرات نمي گردد بدين جهت 

 در صورتيكه تنوع . همگرايي زودرس استيكي از مشكلات عمده در الگوريتم بهينه سازي گروه ذرات . ارزيابي ميگرددمنفي» ادامه مسير فعلي«
  كاهش بين ذرات حتي در يك بعد خاص 

  :الگوريتم اين مدل پيشنهادي به صورت زير است
  .دشونذرات با يك موقعيت و سرعت اوليه به صورت تصادفي در فضاي جستجو قرار داده مي .1
 .شودبه هربعد از ذره يك اتوماتاي يادگير اختصاص داده مي .2
 .بردار احتمالات انتخاب اعمال اتوماتاهاي يادگير هر ذره مقداردهي اوليه ميشوند .3
 :  تكرار ميشوند10 تا 5تا زمانيكه حداكثر تعداد گامها انجام گردد و يا هدف مورد نظر حاصل شود، مراحل  .4
 . هر ذره يكي از اعمالش را بر طبق بردار احتمال اعمالش، انتخاب ميكنداتوماتاي يادگير مربوط به .5
را انتخاب كرده باشد سرعت ذره به صورت » دنباله روي«ام عمل  �  از ذره�اگر اتوماتاي يادگير تخصيص داده شده به بعد  .6

 .) ذره را صفر درنظر مي گيريماينرسي سرعت(به روز مي شود)5( فرمول
)5(
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  . به روز مي گردد)6( ، سرعت جديد ذره به صورت معادله»ادامه مسير فعلي«در صورت انتخاب عمل 
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 ذرات هنگاميكه سرعت ذرات در يك بعد خاص از يك حدآستانه اي كمتر شد و ذره جهت جلوگيري از هر گونه همگرايي زود رس در بين
  . مقدار دهي اوليه گردد)7( طبق رابطه .شروع به ايستادن  نمود دوباره سرعت ذره 
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  محاسبه مي گردد )8(   فرمولدريافت مي نمايد به صورتكه اتوماتاي يادگير از محيط پاسخ سراسري  .7
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    محاسبه مي گردد)9(    فرمولپاسخ محلي كه اتوماتاي يادگير از محيط دريافت مي نمايد به صورت .8
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 . ارزيابي مي گردد )10( طبق فرمول  پاسخ سراسري و محلي بر اساسپاداش و يا جريمه اتوماتاي يادگير در هر بعد  .9
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 .بردار احتمال انتخاب اعمال اتوماتاي يادگير اصلاح ميشود .10

  ج شبيه سازيهانتاي 
آزمايشات بر روي هشت تابع استاندارد صورت گرفته است كه معمولا به عنوان معيار سنجش الگوريتمهاي بهينه سازي مورد استفاده قرار 

 مي .آورده شده است1 جدولو 2 جدولحدوه مقدار دهي اوليه ذرات و محدوده فضاي جستجوي در توابع استفاده شده به همراه م. رندميگي
 .نيمم عمومي كليه اين توابع صفر مي باشد

  توابع تست : 1 جدول 
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.  مقايسه شده استCLA-PSO و (PSO cf) با فاكتور انقباضPSO و(PSOw)  باوزن اينرسيPSO هايپيشنهادي با الگوريتمم الگوريت

 3 جدول ها پارامترهايي دارندكه بايد قبل از اجراي الگوريتم به صورت دستي تنظيم شوند درهر كدام از اين الگوريتم
   .آورده شده است 

  ه توابع تستير اوليمقاد: 2 جدول
Initialization 

Range 
Search Range X* F 

[-100,50]D [-100,100]D [0,0,…,0] F1 
[-2.048, 2.048]D [-2.048, 2.048]D [1,1,…,1] F2 
[-32.768, 16]D [-32.76, 32.76]D [0,0,…0] F3 
[-600, 200]D [-600, 600]D [0,0,…0] F4 
[-0.5, 0.2]D [-0.5, 0.5]D [0,0,…0] F5 
[-5.12,2]D [-5.12, 5.12]D [0,0,…0] F6 
[-5.12, 2]D [-5.12, 5.12]D [0,0,…0] F7 

[-500.500]D [-500.500]D [420.96,… 420.96] F8 

 تنظيمات پارامترهاي الگوريتم ها: 3 جدول
LA_LRe
P 

LA 
_LRP 

V C1,c2 W1 W0  

   2 0.4 0.9 PSO w 
   1.49 0.75 0.75 PSO cf 
α =0.001 
β=0.01 

α=0.01  1.45 0.4 0.9 CLA-PSO 

α =0.001 
β =0.01 

α=0.01 1e-50 2 0.4 0.9 OCLAPSO 

  
 صورت گرفته  تكرار10000 ذره و 10 بعد با 10 تابع در 8آزمايش اول بر روي .  تابع مذكور صورت گرفته است8دو نمونه آزمايش بر روي 

 ). بار اجراي الگوريتم مي باشد30نتايج مندرج در جداول ميانگين و واريانس . (نتيجه آن آورده شده است4 جدولاست كه در 
 PSOcf و PSOw الگوريتم 2و1در توابع تك قله اي مانند تابع . همانطور كه از نتايج مشخص است. همانطور كه از نتايج مشخص است

هاي پيشنهادي محدوده بيشتري از زيرا الگوريتم. باشندهاي پيشنهادي ميشوند و داراي پاسخ بهتري نسبت به الگوريتمسريعتر همگرا مي
 داراي راندمان بالاتري OCLAPSOالگوريتم ) 7و 3،4،5،6توابع ( ساير توابع چند قله اي اما. دهندفضاي جستجو را مورد بررسي قرار مي

در .  كماكان هيچ كدام از الگوريتم ها پاسخ مناسبي براي اين تابع نيافته اند8ما در مورد تابع  ا.ي مقايسه شده استنسبت به ساير الگوريتم ها
مختلف هاي بهترين موقعيت ملاقات شده بر حسب تكرار در الگوريتم. كل الگوريتم هاي پيشنهادي راندمان بالاتري در توابع چند قله اي دارند

 بسيار سريع 2و1 در توابع PSOcf وPSOwبا توجه به اين نمودارها منحني الگوريتم .  نمايش داده شده است4 شكل تابع در 8براي 
در . گرفتن ذرات در مينيمم محلي استاما در توابع چند قله اي منحني اين الگوريتم ها ثابت مي مانند كه مشخص كننده قرار . همگرامي شود

توابع جند قله اي منحني الگوريتم هاي پيشنهادي سير نزولي دارند و ثابت نمي مانند كه نشان دهنده قرار نگرفتن اين ذرات در مينيمم محلي 



  
 

با توجه . نتيجه آن آورده شده است5 جدول تكرار صورت گرفته است كه در 30000 ذره و 20 بعد با 30 تابع در 8آزمايش دوم بر روي . است
با ابن تفاوت كه رسيدن به پاسخ بهينه در كليه .  بعد مي باشند10به جدول مي توان متوجه شد كه نتايج همانند نتايج موجود در آزمايش با 

گوريتم هاي پبشنهادي نسبت به ساير الگوريتم هاي اوليه در توابع چند قله اي راندمان ال. الگوريتم ها به علت بعد بالا كند تر مي باشد
PSOw ،PSOcf و CLA-PSOشكل تابع در 8هاي مختلف براي بهترين موقعيت ملاقات شده بر حسب تكرار در الگوريتم.  بالاتر مي باشد 

 در توابع چند قله اي منحني اين الگوريتم ها سير نزولي دارند و ثابت نمي مانند كه نشان با توجه به اين نمودارها. نمايش داده شده است 5
  .اين ذرات در مينيمم محلي استفرار دهنده 

  نتيجه گيري
ذرات سلولي و بهينه سازي گروه  ارائه شده است كه تركيبي از اتوماتاي يادگير OCLAPSOسازي جديدي به نام در اين مقاله الگوريتم بهينه

اين مدل به ازاي هر بعد از فضاي  در .تلاش بر ايجاد تنوع در بين ذرات است تا ذرات در همگرايي زودرس قرار نگيرند در اين مدل. است
هر سلول از اتوماتاي يادگير سلولي مجهز به . وماتاي يادگير سلولي در نظر گرفته شده كه هر سلول آن يك بعد از ذره مي باشدجستجو يك ات

نمايد و وظيفه آن جلوگيري از اتوماتاي يادگير موجود در هر بعد از ذرات به عنوان مغز آن بعد خاص از ذره عمل مي.  اتوماتاي يادگير استيك
اگر موقعيت ذرات در سلولهاي همجوار . بدين نحو كه هر سلول به سلولهاي اطراف خود نگاه ميكند . قرار گرفتن آن بعد خاص از ذره مي باشد

 موقعيت ذره بسيار نزديك باشد اتوماتاي يادگير آن سلول، به گونه اي پاداش داده مي شودكه از ذرات موجود در سلولهاي همسايه فاصله به
 با فاكتور PSO و(PSOw) باوزن اينرسيPSOالگوريتم  نسبت به OCLAPSOبا توجه به نتايج .   و به جستجوي مكاشفهاي بپردازدبگيرد

  .ريعتر همگرا مي شود در توابع چند قله اي سCLA-PSO  و(PSO cf)انقباض
  بعدي10 تابع 8مقايسه الگوريتم پيشنهادي و ساير الگوريتم ها در : 4 جدول

F4 F3 F2 F1  
0.3437±0.2561 0.3907±0.0618 69.7548±5.0995e+003 10.6405±43.8358 CLA PSO LRP 
0.9247±0.3847 0.1371± 0.0087 8.0874±15.4584 5.3374±5.3085 CLA PSO LReP 

0.0964±5.4310e-004 9.23715-015±2.2719e-029 0.6376±0.4400 7.2191e-196±1e-205 PSOw 
0.1255± 0.0021 4.6896e-014±4.4012e-027 5.7089e-005±3.1120e-009 0±0 PSO cf 

0.068±3.9992e-004 3.5527e-015±0 2.0036±0.1788 2.7695e-091±8.4184e-182 OCLA_PSO LReP 
0.0607±0.0014 4.737e-015±4.2073e-030 1.5181±0.5399 5.3799e-092±2.7713e-183 OCLA_PSO LRP 

F8 F7 F6 F5  
4152.2213±0.1074 8.5156±16.6647 0.3792±0.12 0.0023±6.0964e-006 PSO cf 
4154.9992±29.7794 14.0509±60.2519 1.8675±4.6386 0.017±8.2864e-004 PSO  w 
4150.6897±0.0039 0.4±0.3000 0±0 0.0081±2.5273e-004 CLA_PSO   LRP 

4142.3208±121.6576 15.8±47.2000 0.398±0.2970 0.7241±0.4802 CLA_PSO LReP 
4151.0751± 0.0062 0±0 0±0 2.6265e-006±2.0663e-011 OCLA_PSO LRP 
4150.6312±0.0048 0±0 0±0 1.4305e-005±2.9563e-010 OCLA PSO LReP 
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 Sphere، (b) (a) تابع8تكرار  10000 ذره، 10، بعد 10ميانگين بهترين تابع شايستگي ذرات نسبت به تعداد تكرارهاي الگوريتم در: 4 شكل
Rosenbrock،(c)  Ackley ،(d)  Greiwank ،(e)  Weierstrass ،(f)  Rastrigin،  Noncontinuous Rastrigin(g)و  

Schwefel(h)  
  بعدي30 تابع 8اير الگوريتم ها در مقايسه الگوريتم پيشنهادي و س: 5 جدول

F4 F3 F2 F1  
0.3437±0.2561 0.3907±0.0618 69.7548±5.0995e+003 10.6405±43.8358 CLA PSO LRP 
0.9247±0.3847 0.1371± 0.0087 8.0874±15.4584 5.3374±5.3085 CLA PSO LReP 

0.0964±5.4310e-004 9.23715-015±2.2719e-029 0.6376±0.4400 7.2191e-196±1e-205 PSOw 
0.1255± 0.0021 4.6896e-014±4.4012e-027 5.7089e-005±3.1120e-009 0±0 PSO cf 

0.068±3.9992e-004 3.5527e-015±0 2.0036±0.1788 2.7695e-091±8.4184e-182 OCLA_PSO LReP 
0.0607±0.0014 4.737e-015±4.2073e-030 1.5181±0.5399 5.3799e-092±2.7713e-183 OCLA_PSO LRP 

F8 F7 F6 F5  
4152.2213±0.1074 8.5156±16.6647 0.3792±0.12 0.0023±6.0964e-006 CLA PSO LRP 
4154.9992±29.7794 14.0509±60.2519 1.8675±4.6386 0.017±8.2864e-004 CLA PSO LReP 
4150.6897±0.0039 0.4±0.3000 0±0 0.0081±2.5273e-004 PSOw 

4142.3208±121.6576 15.8±47.2000 0.398±0.2970 0.7241±0.4802 PSO cf 
4151.0751± 0.0062 0±0 0±0 2.6265e-006±2.0663e-011 OCLA_PSO LReP 
4150.6312±0.0048 0±0 0±0 1.4305e-005±2.9563e-010 OCLA_PSO LRP 
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  Sphere (a) تابع8تكرار 10000 ذره، 5 تكرار، 10ميانگين بهترين تابع شايستگي ذرات نسبت به تعداد تكرارهاي الگوريتم در: 5 شكل
، (b)    Rosenbrock،(c)  Ackley ،(d)  Greiwank ،(e)  Weierstrass ،(f)  Rastrigin،  Noncontinuous Rastrigin(g) 

  Schwefel(h) و
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