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 چكيده
ي  اتوماتاي يادگير با توجه بـه پاسـخ        .انجام دهد خود  محيط   درآنها را    تواند  ميكه      مدل انتزاعي است كه تعداد محدودي عمل دارد           يك  اتوماتاي يادگير    

 يـك مـدل  در ايـن مقالـه   . افت كنددهد كه بيشترين پاداش را از محيط در ي  رفتار خود را به گونه اي تغيير مي در مقابل عمل خود ميگيرد محيطكه از  
در اين مدل در هر حالت محيط يـك اتوماتـاي يـادگير    . ميگردد پيشنهادي يادگير براي ايجاد همكاري در سيستمهاي چند عاملي       هااتوماتا جديد بر پايه  
رايي اين روش، از آن براي حل مسئله جمـع آوري  براي بررسي كا. كند  تعيين ميقرار داردي كه در آن حالت شود كه حالت بعد را براي عامل      قرار داده مي  

 و فرومـون برخـوردار      Q-Learning در مقايسه بـا روشـهاي برپايـه ي           بالاتريدهد كه اين روش از كارايي         آزمايشها نشان مي  . استفاده شده است  اشياء  
  .باشد مي

  جمع آوري اشياء، Qيادگيري ي يادگير، هااتوماتا ، هماهنگي، سيستمهاي چند عاملي  : كلمات كليدي
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Abstract 
A Learning automaton is an abstract model which randomly selects one action out of its finite actions and 
performs it on a random environment. Based on the responses received from the  automaton changes its behavior 
so that it receives maximum reward from the environment. In this paper a new model based on learning 
automata for multi agent coordination is proposed. In this model, a learning automaton is put in each state of the 
environment which is responsible for determining the next state for the visiting agent. To show the performance 
of proposed model, it is used to solve multi agent Foraging Problem and compared the results with Q-Learning 
and Pheromone based solutions. Comparisons show the superiority of QLA over Q-Learning and Pheromones.  
Keywords:  Multi Agent Systems, Coordination, Learning Automata, Q-Learning, Foraging Problem. 
 

  مقدمه -1
ايجاد هماهنگي در يك سيستم چند عاملي امري بسيار مهم و در     

با همكاري لازم چنانچه عاملها در يك سيستم . باشد عين حال دشوار مي
سيستمهاي چند عاملي ارائه مي شته باشند، مزيتهايي كه يكديگر را ندا

بين عاملها عبارت ايجاد هماهنگي . كنند قابل دسترسي نخواهد بود
 ااست از همكاري عاملها به شكلي كه پاداش دريافتي تيم در تعامل ب

. افزايش پيدا كند) به صورت فرديصرفا و نه ( محيط به صورت كلي 
عاملها در يك سيستم چند عاملي از روشهاي ايجاد هماهنگي بين براي 

 3فرمون و  2هاي يادگيرا اتومات، 1لگوريتمهاي تكامليمختلفي از جمله 
  . استفاده شده است

پارامترهاي بهينه براي عاملها براي يافتن  از پردازش تكاملي      
 براي يادگيري وزنهاي PSO4 از [1] در .[4-1] شده است استفاده

كنند استفاده شده  ي كه رفتار رباتها را كنترل ميشبكه ي عصبي ا
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 براي تكامل يك تيم فوتبال 5 از برنامه ريزي ژنتيك[2]در . است
 براي تعيين پارامترهاي [3]الگوريتم ژنتيك در . استفاده شده است

در . ها استفاده شده است قرار دادن فرومون در تيمي از رباتمربوط به 
رامترهاي يك تيم نا همگن از عاملها كه تعيين پا براي PSO از [4]

ي ها اتوماتا.دهند استفاده شده است عمل خوشه بندي را انجام مي
اخيرا بعنوان مدلي براي ايجاد هماهنگي در سيستمهاي چند يادگير 

 از اتوماتاي [5]در  .     [9-5]تعامله مورد توجه محققان قرار گرفته اس
 عاملهايي كه عمل خوشه بندي را يادگير براي ايجاد هماهنگي در بين

در اين مدل هر عامل داراي يك . دهند استفاده شده است انجام مي
كند داده ي حمل شده توسط عامل  اتوماتاي يادگير است كه تعيين مي

پذيرد قرار داده  بايد در كجاي صفحه اي كه عمل خوشه بندي انجام مي
ن ارتباط مستقيم با  نشان داده شده است كه عامل ها بدون داشت.شود

يكديگر قادر به ايجاد هماهنگي در قرار دادن داده ها بر روي صفحه 
 از اتوماتاي يادگير براي يادگيري اعمال بهينه در [6]در  .باشند مي

 نشان دهد شده [7]در . عاملهاي يك تيم فوتبال استفاده شده است
نوان يك يادگير به عتوان   مي6است كه از اتوماتاي يادگير سلسله مراتبي

 از [8] در .تقويتي در سيستمهاي چند عاملي مورد استفاده قرار گيرد
 استفاده 7اتوماتاي يادگير براي تعيين پارامتر بهينه كولوني مورچه ها

 از اتوماتاي يادگير براي هماهنگي در اشتراك از يك [9]در . شده است
اده شده  استف8خط مشترك ارتباطي در شبكه هاي بيسيم تك كاره

در اين روش هر عامل داراي يك اتوماتاي يادگير مي باشد كه با . است
توجه به داده هاي نويزي تخمين مي زند چه عاملي در هر لحظه ارسال 

   .پيام خواهد كرد
در ايجاد براي  كه مدلهايي است كه يكي ديگر از فرومونها        

ار گرفته مورد استفاده قرعامله  در سيستمهاي چند هماهنگي
 فرومونها براي تعيين كوتاهترين مسير بين [10]در . [12-10].است

 نشان [11] در .لانه و غذا در يك سيستم چند عاملي استفاده شده اند
 شده است كه فرمونها گزينه ي مناسبي براي حل مسئله ي گشت هداد

 نوع جديدي [12]در . باشند  در سيستمهاي چند عاملي مي9زني
 *Aمعرفي و در حل مسئله ي ي سيستمهاي چند عاملي برافرومون 
  . استفاده شده است10فيزيكي

در اين مقاله يك مدل جديد بر پايه اتوماتاهاي يادگير براي ايجاد        
در اين مدل در  . ميگرددپيشنهادهمكاري در سيستمهاي چند عاملي 

 وظيفه ي. شود هر حالت محيط يك اتوماتاي يادگير قرار داده مي
اتوماتاي يادگير تعيين حالت بعدي براي عاملي است كه در آن حالت 

نچه اتوماتاي يادگير عامل را به حالت هدف ببرد، پاداش اچن. قرار دارد
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گيرد در غير اين صورت از مفهوم آنتروپي براي تعيين پاداش و  مي
براي ارزيابي كارايي روش پيشنهادي از آن براي . شود جريمه استفاده مي

مقايسه ها با .  استفاده شده است11 مسئله ي جمع آوري اشياءحل
بعنوان يك روش يادگيري  Q-Learningروشهاي بر پايه ي فرومون و 

دهد كه روش پيشنهادي ابزار مناسبي براي ايجاد  نشان ميتقويتي 
بدين  اين گزارشادامه  .هماهنگي در سيستمهاي چند عاملي مي باشد

 بطور ي يادگيرها اتوماتا2 در بخش .صورت سازماندهي شده است
در . كند مي  روش پيشنهادي را مطرح 3بخش . شود  معرفي ميخلاصه
برپايه فرومون و آن حل و روشهاي  مسئله ي جمع آوري اشياء 4بخش 

Q-Learning  و شبيه سازي نتايج . شوند معرفي ميپيشنهادي و روش
   .آمده است 6 و 5گيري به ترتيب در بخشهاي نتيجه

  ي يادگيرهااتوماتا- 2
يك مدل انتزاعي است كه تعداد معدودي عمل را مـي            اتوماتاي يادگير   

هر عمل انتخاب شده توسط محيطي احتمـالي ارزيـابي          . تواند انجام دهد  
اتوماتاي يـادگير از ايـن      . شده و پاسخي به اتوماتاي يادگير داده مي شود        

عمل  دوباره   و روز مي كند     و حالت دروني خود را به     پاسخ استفاده نموده    
اتوماتا با تعامل با محـيط      . [13]خود را براي مرحله بعد انتخاب مي كند       

عمل بهينه را فراگيري مي كند و به اين شكل پاداش دريافتي خـود را از      
ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط را        1شكل  . محيط حد اكثر مي كند    

  .نشان مي دهد
 

 محيــط تصــادفي 

 اتوماتــاي يــادگير 

α (n )  

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

  

},,{ سه تايي يك  محيط را مي توان توسط        cE βα≡     نشان داد كـه 
},,...,{در آن  21 rαααα ــا،  ≡ ــه وروديهـــــــــــ  مجموعـــــــــــ

},...,,{ 21 mββββ },,...,{ مجموعه خروجيهـا و    ≡ 21 rcccc ≡ 
 مجموعـه دو    βهـر گـاه     . مـي باشـد   ا  ه αمجموعه احتمالهاي جريمه  
11در چنين محيطي . مي باشد P عضوي باشد ، محيط از نوع =β   بـه

02 عنوان جريمه و   =β            در . به عنوان پاداش در نظـر گرفتـه مـي شـود
ه يك مقدار از مقـادير   مي تواند به طور گسستQ،  )(nβمحيط از نوع 

متغيـر تـصادفي در     S  ،βدر محـيط از نـوع         و [0,1]محدود در فاصـله     
ci. است [0,1]فاصله  

α احتمال اينكه عمل      i
 داشته  12نتيجه نامطلوب  

ci مقادير 13در محيط ايستا  .  مي باشد  ،باشد
مي مانند ، حال     دون تغيير  ب 

.  اين مقادير در طي زمان تغيير مـي كننـد          14كه در محيط غير ايستا     آن
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به دو گروه با ساختار ثابت و با ساختار متغير تقسيم مي             اتوماتاي يادگير 
ــردد  ــ. [13] گ ــاختار متغي ــا س ــادگير ب ــاي ي ــا4 توســط 15راتومات ي ي ت

},,,{ Tpβα           آن   نشان داده مـي شـود كـه در},...,,{ 21 rαααα ≡ 
},,...,{،مجموعه عملهاي اتوماتا   21 mββββ  مجموعـه وروديهـاي     ≡

 و اعمـال بردار احتمال انتخاب هـر يـك از    p = {p1,p2,…pr} واتوماتا
)](),(),([)1( npnnTnp βα=+    در اين  .  الگوريتم يادگيري مي باشد

αنوع از اتوماتاها، اگر عمل       i
ايـن عمـل،     ام انتخاب شود و      nدر مرحله    

pپاسخ مطلوب از محيط دريافت نمايد، احتمال         ni (  افـزايش يافتـه و      (
pبراي پاسـخ نـامطلوب احتمـال        . ساير احتمالها كاهش مي يابند     ni ( ) 

به گونـه اي      اين تغييرات  .كاهش يافته و ساير احتمالها افزايش مي يابند       
 )4( فرمـول . .د كه جمع احتمالات برابر با يك باقي بماند       صورت مي پذير  

 Sمدل  متغير   از الگوريتمهاي يادگيري خطي در اتوماتاي با ساختار          يكي
توسط اتوماتاي يـادگير انتخـاب       i فرض كنيد كه عمل      .را نشان مي دهد   

  : توسط محيط به اتوماتا داده شده باشد βشده باشد و مقدار 
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a   وb  كـه  زماني .پارامتر پاداش و پارامتر جريمه مي باشد        به ترتيب a  و 
b       با هم برابر باشند، الگوريتم LR-P

 خيلـي كـوچكتر     a از   b زمانيكه،   16 
LR-εPباشد، الگوريتم   

LR-I مساوي صفر باشد، الگوريتم      bكه   زمانيو   17 
 

  .ناميده مي شود 18

   پيشنهاديروش- 3
براي يادگيري در سيستمهاي چند پيشنهادي در اين بخش روش      

در اين مدل در هر . كنيم عاملي به كمك اتوماتاي يادگير را بررسي مي
قرار داده  Sمدل حالت محيط يك اتوماتاي يادگير با ساختار متغير 

اي با تعداد حالتهاست  برابر هر حالتتعداد اعمال اتوماتا در . شود مي
 هر عمل متناظر با يكي از حالات همسايه  وآن حالتهمسايه ي 

هر عامل براي تعيين حالت بعدي خود از اتوماتاي يادگير . باشد مي
گيرد؛ به اين معني كه عامل به حالت متناظر با عمل انتخاب  كمك مي

 چگونگي چينش اتوماتاي يادگير در 2 شكل .رود شده توسط اتوماتا مي
  .دهد حيط نشان ميحالتهاي يك م
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  چينش اتوماتاي يادگير در حالتهاي محيط  -2شكل 

  

ي يادگير تمام عملهاي خود را با احتمالي يكسان هادر ابتدا اتوماتا     
چنانچه عمل اتوماتا منجر به ورود عامل به حالت هدف . كنند انتخاب مي

ر احتمال بردا در غير اينصورت از آنتروپي ،گيرد شود اتوماتا پاداش مي
. شود تعيين پاداش يا جريمه استفاده مياتوماتاي يادگير حالت بعد براي 

در ميزان عدم اتوماتاي يادگير حالت بعد را بردار احتمال آنتروپي 
هر چه آنتروپي بيشتر باشد ميزان عدم . دهد ميانتخاب عمل خود نشان 

ي يادگير عدم قطعيت بالا در بردار احتمال اتوماتا. قطعيت بيشتر است
مفيدي براي  داراي اطلاعات ي يادگير اتواماتانبه اين معني است كه اي

انتخاب رسيدن به هدف نيست و عملهاي خود را به صورت تصادفي 
 به اين معني است كه ولي چنانچه عدم قطعيت كم باشد. كند مي

كند و   با احتمال بالايي يكي از اعمال خود را اتخاب ميي يادگيراتوماتا
فرض كنيد كه . باشد راي اطلاعات مفيدي براي رسيدن به هدف ميدا

{p1,p2,…pr}  آنتروپي . بردار احتمال اعمال يك اتوماتاي يادگير باشد
  .شود اين بردار احتمال به شكل زير تعيين مي

  

)2(  )log()(
1

i

r

i
i ppPE ∑

=

−=  
  

هرچه ميزان عدم قطعيت بيشتر باشد مقدار آنتروپي بيشتر خواهد     
تمام اعمال احتمالي   بيشترين مقدار را خواهد داشت كهEزماني  .دبو

و زماني كمترين  )Pequal={p1=p2=…pr=1/r}(يكسان داشته باشند
 كه را خوهد داشت) 0برابر با (مقدار

01 =≠∀∧=∃ ji pijpi  . براي اينكه مقدار انتروپي را به
تي در اتوماتاي يم تا به عنوان بردار تقوي تبديل كن1 و 0مقداري بين 

  .شود فرمول زير استفاده مي قابل استفاده باشد از Sساختار متغير مدل 
  

)3(  K
equalPEPE ))(/)((=β  

  

     Kميزان اين پارامتر بايد به دقت تعيين شود. باشد   پارامتر روش مي .
اشته دكمي  ها مقادير βشود كه  مقادير بالاي اين پارامتر باعث مي

اين امر باعث . باشند و اتوماتاهاي يادگير بيش از حد پاداش ببينند
به اين . شود كه انتخاب يك عمل با احتمال بيشتري پاداش بگيرد مي

شكل اتوماتاها با احتمال بيشتري حالتهاي نه چندان مناسب را انتخاب 



 Kزماني كه .  بيشتر در محيط است19كنند و اين به معني جستجوي مي
ته باشد اين احتمال وجود دارد كه عاملها تشكيل يك شمقدار بالايي دا

به اين شكل . حلقه دهند و به دنبال يكديگر شروع به حركت كنند
 Kهر چه ميزان . عاملها ممكن است در يك حلقه بسته قرار بگيرند

شود  عث مياين امر با.  مقداير بيشتري خواهند داشتهاβكمتر باشد 
شود كه حتي  اين مسئله باعث مي. كه اتوماتاها بيشتر جريمه شوند

به اين شكل عاملها قادر به . حالتهاي مطلوب نيز پاداش لازم را نگيرند
هدف   و در صفحه بييافتن مسير مناسبي به سمت هدف نخواهند بود

 و بهره (Exploration)جستجو براي تعيين ميزان نرخ .زنند ميپرسه 
 در فرمول a(توان از تغيير پارامتر يادگيري  مي(Exploitation)رداريب

هرچه نرخ يادگيري بيشتر باشد عاملها حالتهاي خوب . استفاده كرد) 1
را با احتمال بيشتري در ادامه انتخاب خواهند كرد ولي چنانچه مقدار 

 عاملها ديرتر به سمت حالتهاي خوب جذب ،اين پارامتر كم باشد
فرض كنيد كه عامل در حالت  .پردازند و بيشتر به جستجو ميشوند  مي

sباشد و اتوماتاي يادگير آن (LAs)  عامل را به حالت'sهدايت كند  .
  :شود  به اين شكل تعيين ميتعيين سيگنال تقويتي در اينصورت 
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)( sLAPبردار احتمال اتوماتاي يادگير قرار گرفته در  نشان دهنده ي 
 چنانچه چندين عامل در يك حالت قرار داشته باشند .باشد مي sحالت 

شوند و انتخاب حالت بعدي و  عاملها به صورت تصادفي انتخاب مي
به علت شباهتي كه اين روش به . شود اي يادگير انجام ميتآموزش اتوما

Q-Learning دارد آن را QLAشبه كد اين  . نام گذاري كرده ايم
 : توان به شكل زير نوشت  الگوريتم را مي

 

Initialize. 
While not done do 
     For each agent i do in parallel 
           Activate LAi (LA residing in current state of agent i (Si)) 

           Move to '
iS  (next state selected by LAi) 

           Compute βi (reinforcement signal of LAi) 
           Train LA residing in Si according to βi 
      End parallel for    
End while 

 QLA شبه كد  - 3شكل 

  مسئله ي جمع آوري اشياء -4
كنيم و توضيح  ع آوري اشياء را مطرح ميدر اين بخش مسئله ي جم     
  دهيم كه اين مسئله چگونه توسط  مي

Q-Learning ، باشد قابل حل ميو روش پيشنهادي  فرومون ها.  
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    تعريف مسئله4-1
مانند در اين مسئله تعدادي عامل بر روي صفحه اي دو بعدي       

جستجو براي عامل ها از يك لانه شروع به . قرار دارنداتوماتاي سلولي 
هنگامي كه اين عاملها به منبع غذا برسند . كنند مي) اشياء(يافتن غذا 

. كنند آن را به لانه تحويل دهند دارند و سعي مي يك واحد از آن را برمي
توانند حركت كنند و بر خلاف  عاملها تنها در سلولهاي صفحه مي

ند از يك توا يعني عامل نمي. باشد  نمي20اتوماتاي سلولي صفحه مدور
كارايي يك تيم از . طرف صفحه خارج شود و از طرف ديگر وارد شود

عامل ها در اين مسئله برابر است با تعداد واحدهايي از غذا كه در مدت 
بديهي است كه هرچه . شود زمان مشخصي به لانه تحويل داده مي

 باشد و كوتاهتركنند  كه عاملها از لانه به غذا و برعكس طي مي يمسير
املهاي بيشتري در جمع آوري اشياء شركت كنند كارايي تيمي بيشتر ع

 نكوتاهتري توان به دو زير مسئله ي يافتن اين مسئله را مي. خواهد شد
در اين مسئله عاملها . غذا به لانه تقسيم كرداز مسير از لانه به غذا و 

باشند و تنها  قادر تشخيص مكان خود در صفحه نميحافظه اي ندارند و 
ه شده تتوسط ديگر عاملها نوشكه در سلولهاي همسايه به اطلاعاتي 
با توجه به آنها  تواند اين داده ها را بخواند و هر عامل مي. دندسترسي دار

تواند   عامل مي،علاوه بر اين. ر حركت خود تصميم گيري كنديبراي مس
ه هاي عاملها بايد به كمك هم و با نوشتن داد. اين داده ها را تغيير دهد

مناسب با يكديگر همكاري كرده تا كوتاهترين مسير از لانه به غذا و 
توانيد به  براي اطلاعات بيشتر در مورد اين مسئله مي. برعكس را بيابند

سه روش را براي حل اين مسئله در اين مقاله .  مراجعه كنيد[14]
-Q روش عبارتند از 3اين  .كنيم بررسي و آنها را با هم مقايسه مي

Learningفرومونها و روش پيشنهادي ، . 

 Q-Learning حل مسئله با 4-2
Q-Learning      [15] يكي از روشهاي يادگيري تقويتي است كه به 

در كابردهاي فراواني مورد استفاده علت كارايي بالا و سادگي استفاده 
 Q در اين روش در هر حالت مسئله يك آرايه به نام ..قرار گرفته است

طول اين آرايه برابر است با تعداد حالتهاي همسايه ي آن . وجود دارد
هر خانه ي آرايه متناظر است با يكي از حالتهاي همسايه و مقدار . حالت

. دهد موجود در آن خانه ميزان مطلوبيت همسايه ي متناظر را نشان مي
عامل براي .  قرار داشته باشدsفرض كنيد كه يك عامل در حالت 

يكي از . كند  تصميم گيري ميQر ديب حالت بعد با توجه به مقاانتخا
با حالت بعد خاب عمل برابر است با انتخاب روشهاي متداول براي انت
  : به شكل زير به عنوان مثال  . متناظر با آنQاحتمال متناسب با مقدار 
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الگوريتم بيشتر به بهره شد  بيشتر باKدر اين الگوريتم هرچه ميزان      
 و هرچه كمتر باشد بيشتر به (Exploitation)برداري
 sفرض كنيد كه عامل در حالت . پردازد  مي(Exploration)جستجو

 Qبردار در اينصورت .  هدايت كندs' عامل را به حالت Qباشد و بردار 
  :شود  به اين شكل به روز مي sحالت 
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SA برابر است با مجموعه اعمال ممكن در حالتs و γ پارامتر 
باشد كه معمولا مقداري نزديك به يك در نظر گرفته  الگوريتم مي

براي حل مسئله ي جمع آوري اشياء توسط اين روش در هر  .شود مي
 براي يافتن Q1. شود  قرار داده مي8طول  با Qآرايه ي  دوسلول صفحه 

 براي مسير برعكس استفاده Q2كوتاهترين مسير از لانه به سمت غذا و 
چنانچه عامل حامل غذا نباشد به سلول غذا وارد شود و يا . شود مي

. گيرد  سلول لانه وارد شود پاداش ميبهو چنانچه عامل حامل غذا باشد 
دسترسي  Q2حامل غذا باشند تنها به توجه كنيد كه زماني كه عاملها 

دسترسي دارد و  Q1كند در غير اينصورت تنها به  دارد و آن را به روز مي
  .كند آن را به روز مي

  حل مسئله با فرومون4-3
اين در . [10]براي حل اين مسئله از فرومونها نيز استفاده شده است     

 بر روي " سمت لانهبه"فرمون روش عاملها زماني كه حامل غذا نباشند 
را دنبال  "به سمت فرومونهاي غذا"فرومون  و دهند سلولها قرار مي

لانه دور شوند ميزان فروموني كه برروي هر چه از عاملها . كنند مي
زماني كه عامل به منبع غذا برسد  .يابد دهند كاهش مي سلولها قرار مي

به " فرمون ،كتدارد و پس از آن در هنگام حر يك واحد از آن را بر مي
 را "به سمت لانه"دهد و فرمون   بر روي سلولها قرار مي"سمت غذا
لانه و غذا هميشه به ترتيب داراي بيشترين مقدار فرومون  .كند دنبال مي

عامها در اين روش براي . دنباش به سمت لانه و فرمون به سمت غذا مي
  : كنند  قرار دادن فرمون از فرمول زير استفاده مي

  

)7(  2))((max)( '

)('
−=

∈
sPhrsPhr

sNs
 

  

)(sPhr در سلول با مقدار فرومون برابرست باs و )(sN برابر است
سلولهاي همسايه را با احتمالي عاملها . s همسايه مجاور سلول 8با 

متناسب با مقدار فرومون در آن سلولها از طريق فرمول زير انتخاب 
  . كنند مي
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 بيشتر باشد Kدر اين الگوريتم هرچه ميزان  Q-Learningهمانند     
 و هرچه كمتر باشد (Exploitation) الگوريتم بيشتر به بهره برداري

 براي جلوگيري از گير .پردازد  مي(Exploration) بيشتر به جستجو
 كه ρيبي به نام افتادن در مينيمم محلي در هر تكرار فرومونها در ضر

  . دنشو باشد ضرب مي  مي1كوچكتر از 

 QLA حل مسئله با 4-3
 8براي حل اين مسئله در هر سلول صفحه دو اتوماتاي يادگير با      

. هر عمل متناظر است با يكي از خانه هاي همسايه. دهيم عمل قرار مي
ذا و ديگري وظيفه هدايت يك اتوماتا وظيفه هدايت عاملها به سمت غ

بسته به اينكه عامل حامل غذا باشد يا خير، . ملها به سمت لانه را دارداع
بر عهده وظيفه ي هدايت عامل را غذا يا لانه ماتاي يادگير ويكي از دو ات

گيرند   اتوماتاي يادگير در سلولهاي صفحه قرار مي2همانند شكل . دارد
 بگيرد اتوماتاي يادگير محل بعدي آن و زماني كه يك عامل در آنها قرار

مقدار ) 4(عامل نيز با توجه به به فرمول . كند را در صفحه تعيين مي
بردار احتمال ) 1(كند و با توجه به فرمول  سيگنال تقويتي را تعيين مي
  .كند اتوماتاي يادگير را به روز مي

   شبيه سازيهانتايج -5
بررسي پيشنهادي  بر روي الگوريتم  راKدر آزمايش اول تاثير پارامتر     

لانه . ايم استفاده كرده 30×30از يك صفحه ي در اين آزمايش . كرده ايم
 از QLAدر . قرار دارد) 25،25 (ي  و غذا در خانه) 5،5(ي   در خانه

 استفاده شده 0 و 0.3 به ترتيب برابر با b و a با LRIروش يادگيري 
 قرار داده شده 4 و 2، 1، 0.5ا  در تكرارهاي مختلف برابر بK .است
در .  قرار داده شده است10تعداد عاملها در تمام آزمايشها برابر با  .است

 تكرار 50000 ميزان غذاي تحويل داده شده به لانه را در 4شكل 
 .كند  تكرار را گزارش مي20 ميانگين 4شكل . بينيد مي

 
 QLAط ميانگين غذاي تحويل داده شده به لانه توس - 4شكل 

   هاي مختلفK با 
  

 در اين آزمايش بهترين جواب را توليد K=2بينيد  همانطور كه مي    
براي . باشند  براي الگوريتم مناسب نميKبقيه ي مقادير . كرده است

. ايم را به فرومون مجهز كردهآنها عامل ها بر روي حركت مسير نمايش 



نمايش دارند و  صرفا جنبه ي QLAدقت كنيد كه اين فرومونها در 
كنند بر  عاملها زماني كه حركت مي. . هيچ تاثيري در الگوريتم ندارند

به اين شكل روي مسيري كه عاملها . دهند روي سلولها فرومون قرار مي
با تبديل اين فرومونها به . شود كنند فرومون بيشتري جمع مي طي مي

. شود كنند مشخص مي تصوير، مسيري كه عاملها در هر روش طي مي
 مسير طي شده از 6 مسير طي شده از غذا به سمت لانه و شكل 5شكل 

 اجرا 50000 در انتهاي  هاي مختلف راKبه ازاي لانه به سمت غذا 
 هرچه ميزان فرومون در يك سلول 6 و 5در شكلهاي . دهد نشان مي

  .بيشتر باشد آن سلول روشنتر نشان داده شده است
  

     
K=1    K=0.5  

    
K=2  K=4  

   مقايسه ي مسير طي شده از لانه به سمت -5 شكل  
   هاي مختلفK با QLA(a=.3,b=0)توسط  غذا 

    
K=1    K=0.5  

    
K=2  K=4  

 توسط  مقايسه ي مسير طي شده ازغذا  به سمت لانه - .6شكل
QLA(a=.3,b=0) با Kهاي مختلف   

  
مايش ين آز در اK=2بينيد  مي 6 و5در شكلهاي همانطور كه        

ييد  را تأ4اين شكلها نتيجه ي شكل . تبهترين مسير را يافته اس
اعث ب K مطرح كرديم مقادير بالاي 3 همانطور كه در بخش .كنند مي

شود كه در عاملها در يك حلقه به دنبال يكديگر شروع به حركت  مي
  . ) پايين سمت راست6شكل (كنند
 در آزمايش اول .تيب داده ايم آزمايش ديگر تر2براي بررسي بيشتر      

  خانهلانه در. تونند حركت كنند  مي30×30عاملها در يك صفحه ي 
-Q در روش K مقدار .قرار دارد) 25،25(و غذا در خانه ي ) 5،5(

Learning فرومون و ،QLAه قرار داد2  و10  ،10  به ترتيب برابر با 
 قرار داده 0.001ا  برابر بc در روش بر پايه ي فرومون مقدار .شده است
، 0.1 هاي برابر با a با LRI از روش يادگيري QLAدر روش .شده است

 تا تاثير نرخ  استفاده شده است0 برابر با b و 0.9 و 0.7 ، 0.5، 0.3
 ميزان Q-Learningدر روش  .ملكرد الگوريتم را بيابيمعيادگري در 

قرار داده  0.95 برابر با γو  5 براي ورود به لانه و غذا برابر (r)پاداش
 ميزان غذاي تحويل داده شده به لانه را در 7در شكل . شده است

  . كند  تكرار را گزارش مي20 ميانگين 7شكل . بينيد  تكرار مي50000

  
ميانگين غذاي تحويل داده شده به لانه توسط سه روش مورد   -7شكل 

  30×30 در صحفه ي  بررسي
  

     

QLA(a=0.5,b=0)  QLA(a=0.3,b=0)  

  
  

QLA(a=0.1,b=0)  QLA(a=0.7,b=0)  



 
QLA(a=0.9,b=0)  Pheromone  

  

Q-Learning    
   روش 3 مقايسه ي مسير طي شده از غذا به سمت لانه در  -.8شكل 

  30×30مورد بررسي در صفحه ي 
   

    
QLA(a=0.5,b=0)  QLA(a=0.3,b=0)  

   
 

QLA (a=0.1,b=0)  QLA(a=0.7,b=0)  

   
QLA(a=0.9,b=0)  Pheromone  

  

  

Q-Learning    
 روش 3 مقايسه ي مسير طي شده از لانه به سمت غذا در  -9 شكل  

  30×30مورد بررسي در صفحه ي 

با نرخ يادگيري بالا  روش ارائه شده مشاهده ميشودهمانطور كه      
  و فرومونهاQ-Learningداراي كارايي بسيار بالايي در مقايسه با 

 همگرايي سريعي 0.9 و 0.7 مقداير،از ميان نرخهاي يادگيري. باشد مي

البته نرخ بالاي يادگيري باعث گرفتار . يابند دارند و مسيرهاي خوبي مي
بينيد  همانطور كه در شكل بالا مي. شود شدن در مينيمم محلي نيز مي

 داراي 0.7ت به مقدار  با وجود همگرايي سريع، نسب0.9نرخ يادگيري 
توان گرفتار شدن در مينيمم  دليل اين امر را مي. باشد كارايي كمتري مي

 در مسيري است كه عاملها توسط QLAراز كارايي بالاي  .محلي دانست
همانند آزمايش قبل از فرومونها  .ندماييپ اين روش بين لانه و غذا مي

 8 شكل . كرده ايمبراي نمايش مسير طي شده توسط عاملها استفاده
لانه به  مسير طي شده از 9و شكل غذا به سمت لانه مسير طي شده از 

نشان  اجرا 50000در انتهاي  روش مورد بررسي را 3در سمت غذا 
  .دهد مي
 قادر به 0.3نرخهاي يادگيري بزرگتر از  مشاهده ميشودهمانطور كه     

ور كه در طهمانته الب. باشند يافتن مسيرهاي خوبي بين لانه و غذا مي
دهد كه نرخ يادگيري  مسيرهاي يافته شده نشان مي مطرح كرديم قبل
مسير  .شود با وجود همگرايي بالا گاهي در مينيمم محلي گرفتار مي 0.9

.  به خط راست بين لانه و غذا نزديك استQLAطي شده توسط 
 9 و 8 شكلهاي. شوند عاملها تقريبا هيچگاه از مسير پيدا شده خارج نمي

 جواب Q-Learning و دهد روش پر پايه ي فرومون ها  نشان مي
 در تمام روش ها ، براي مقايسه ي بيشتر. دن بياب اندنتوانسته را مناسبي

براي آوردن غذا ها به لانه در هر تكرار محاسبه ميانگين مسير طي شده 
  .دهد  تكرار نشان مي20 ميانگين اين پارامتر را در 10شكل  .شده است

 
ميانگين مسير طي شده براي تحول غذا به لانه توسط سه روش  - 10شكل 

  30×30 ي   در صفحه در طول اجرامورد بررسي
  

بر پايه ي فرومونها به سرعت مسير دهد كه روش   نشان مي10شكل      
كند ولي پس از آن قادر به بهبود  نسبتا خوبي بين لانه و غذا پيدا مي

  QLAعترين همگرايي مربوط به يپس از آن سر .مسير يافته شده نيست
  .باشد  مي 0.9 و 0.7نرخ هاي يادگيري با 

لانه در . نيز تكرار كرده ايم 60×60آزمايش قبل را براي صفحه اي      
از . قرار دارد) 45،45(و غذا در خانه ي ) 15،15(خانه 

QLA(a=0.7,b=0)ساير پارامترها مشابه آزمايش.  استفاده كرده ايم 



 ميزان غذاي تحويل داده شده به لانه 11در شكل . قبل استفاده شده اند
 تكرار را گزارش 20 ميانگين 11شكل . بينيد  تكرار مي600000را در 

   .كند مي

  
ميانگين غذاي تحويل داده شده به لانه توسط سه روش   - 11شكل 

  60×60حه ي ف در ص مورد بررسي
  

 پارامترهاي b=0.0 و K=2،  a=0.7 مشاهده ميشودهمانطور كه 
 نمونه به ترتيب 13 و 12 شكل باشند مناسبي براي روش ارائه شده مي

 روش مورد بررسي 3 و برعكس را در لانه به غذايافته شده از مسير 
 .دهد نشان مي

Q-Learning 
  

QLA(a=0.7,b=0)  

 
Pheromone  

 روش 3  درلانه به سمت غذا مقايسه ي مسير طي شده از  - 12شكل 
  60×60مورد بررسي در صفحه ي 

  

  
Q-Learning 

  
QLA(a=0.7,b=0)  

 
Pheromone  

 روش 3 در غذا به سمت لانه مقايسه ي مسير طي شده از 13 -شكل 
  60×60مورد بررسي در صفحه ي 

  
طول مسير بين لانه و غذا زياد كه  زماني مشاهده ميشودهمانطور كه     

و  سرگرداني عاملها پس از خروج از لانه  باعثQشده است افت مقادير 
تمام روش ها  براي مقايسه ي بيشتر، در .شود زدن آنها ميپرسه 

ميانگين مسير طي شده براي آوردن غذا ها به لانه در هر تكرار محاسبه 
   .دهد  تكرار نشان مي20 ميانگين اين پارامتر را در 14شكل . شده است

  
 براي تحول غذا به لانه توسط سه ميانگين مسير طي شده  - 14شكل 

  60×60 ي  روش مورد بررسي در طول اجرا در صفحه
  

 مسير بهتري نسبت به  QLA  كهمشاهده ميشودهمانند آزمايش قبل 
Q-Learningيابد و غذاي بيشتري جمع آوري   و فرومون ها مي

  .كند مي

  نتيجه گيري -6
ين عاملهاي يك در اين مقاله روشي براي ايجاد هماهنگي در ب     

 از آن پيشنهاد و سپسسيستم چند عاملي بر پايه ي اتوماتاي يادگير 
 روش مقايسه. گرديدياء استفاده شبراي حل مسئله ي جمع آوري ا

فرومونها نشان داد كه روش  و Q-Learning هاي با روشپيشنهادي



پيشنهادي ابزار مناسبي براي ايجاد هماهنگي در سيستمهاي چند 
در توان را مي دليل كارايي بالاي روش پيشنهادي .باشد عاملي مي

  .  و فرومونها دانستQ-Learningاستفاده از مزيت هر دو روش 
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