
PSO-LA  :ينه سازيبه يد برايك مدل جدي  
  

  �يبديمحمد رضا م     *يبانيمحمد ش

  دهيچك
 است كه بر اساس قوانين احتمال كار ميكند و از حركت گروهي پرندگان و ماهيهـا هنگـامي      ينه ساز ي به تكنيكيك  حركت جمعي ذرات    

سعي ميكنند به سمتي حركت كنند كه بهترين تجربـه هـاي            در اين روش هر يك از ذرات        . كه دنبال غذا ميگردند الهام گرفته شده است       
مشكل اصلي اين مدل كه در بسياري از مسايل به خصوص مسايل چند قله اي بروز ميكنـد                 . شخصي و گروهي در آن نقاط روي داده است        
 از   كـه در آن    شنهاد ميـشود  پي PSO-LA به نام    PSO اساسبر  مدل جديد   يك  در اين مقاله    . مساله گير افتادن در بهينه هاي محلي است       

نتـايج  . ميـشود اسـتفاده    موازنه بين جـستجوي سراسـري و جـستجوي محلـي             ياتوماتاي يادگير براي تنظيم رفتار ذرات و برقرار       يك  
  .برخوردار است استاندارد PSO مدل در مقايسه با  عملكرد بهتري  از  نشان ميدهد كه روش ارائه شدهل نمونهيمسا بر روي هاآزمايش
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  ،  بهينه سازيي يادگيرهاحركت دسته جمعي 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

 يك تكنيك كارا براي حل مسايل 1حركت دسته جمعي ذرات
بهينه سازي است كه بر مبناي قوانين احتمال و بر اساس جمعيت كار 

در اين روش هر يك از اعضاي جمعيت كه ذره نام دارند سعي . ميكند
ميكنند با تنظيم مسير خود و حركت به سمت بهترين تجربه شخصي 

از .  به سوي راه حل نهايي حركت كنند،هو بهترين تجربه جمعي گرو
آنجا كه در اين الگوريتم ذرات به تدريج به سمت بهترين راه حل پيدا 
شده تا به حال ميل ميكنند اگر اين راه حل، يك بهينه محلي باشد 

 راهكاري PSOذرات همگي به سمت آن ميروند و الگوريتم استاندارد 
اين بزرگترين مشكل . ميدهدبراي خروج از اين بهينه محلي ارائه ن

PSO استاندارد است كه سبب ميشود در حل مسايل چند قله اي 
  .مخصوصا با فضاي حالت بزرگ ناتوان باشد

 ينه هاي مقابله با مشكل بهي از اعمال صورت گرفته برايكي
 است 2 ذرات، استفاده از جهشيتم حركت دسته جمعي در الگوريمحل

 نيز استاندارد و PSO در يجهش گاوساز ] 7[و ] 6[در ]. 8][7][6[
مدل  ن مقالاتيدر ا. افته از آن استفاده شده استير يي تغيينسخه ها

PSOحد اكثر دو بعد با  ي با جهش ارائه شده با استفاده از توابع
 جهش از يبرا] 8[در .  داشته اندي مناسبي شده اند و جوابهاآزمايش

ب كه هر ذره با احتمال ين ترتيبه ا.  استفاده شده استيع كوشيتوز
Pmutate جهش انتخاب ي برايهرگاه ذره ا. دا كننديتواند جهش پيم 

 تعداد ابعاد d كه d/1 بردار آن ذره به احتمال يك از اجزايشد، هر 
 جهش دادن هر جزء يبرا. مساله است، ممكن است دچار جهش شوند

شود و ي انتخاب ميع كوشي از توزيك عدد به صورت تصادفيك ذره ياز 
 يروش ارائه شده برا. شوديبا مقدار جزء مربوطه از بردار ذره جمع م

  .  داشته استي بزرگ، جواب مناسبي حالتهايل با فضاي مسايبرخ
 ذرات استاندارد، در محاسبه يتم حركت دسته جمعيدر الگور

در واقع . شودي ذره محاسبه ميسرعت ذره در گام بعد، كل سرعت فعل
شود كه قسمت اول يل ميام از دو قسمت تشكسرعت ذره در هر گ

ن تجربه ي ذره و قسمت دوم مربوط به دنبال كردن بهتريسرعت فعل
تم حالت يبدون قسمت دوم الگور. ن تجربه گروه استي و بهتريشخص

 كوركورانه را خواهد داشت و بدون قسمت اول، ي سراسريك جستجوي
ل خواهد شد يه تبدن ذري بهتريكي در نزدي محلييتم به جستجويالگور

.  جستجو ناتوان خواهد بودي از فضايادي زيدن به قسمتهايكه در رس
 ين دو قسمت، سعيب اي ذرات با تركيتم حركت دسته جمعيالگور

جاد ي اي و محلي سراسرين جستجوي تعادل را بيكند كه به نوعيم
  .دينما

 يانيوزن م. ف شده استي تعرياني با نام وزن ميپارامتر] 5[در 
ن سرعت ذره در يي ذره است كه در تعي از سرعت فعليبير واقع ضرد

ن بوده ين پارامتر اي ايهدف از معرف. رديگيگام بعد مورد استفاده قرار م
، ي سراسري و جستجوي محلين جستجوي تعادل بياست كه برقرار

ك ي از كاربردها از يدر برخ. م باشديبسته به نوع مساله بتواند قابل تنظ
 در ياني معمولا وزن مي ثابت استفاده شده است وليانين ممقدار وز

 ي دارد و با گذر زمان مقدار آن به صورت خطيابتدا مقدار بالاتر
 يي در شناسايشتر سعيب ذرات در ابتدا بين ترتيابد و به اي يكاهش م

ل به يشتر مي زمان بگذشت جستجو دارند و با يد از فضاي جديمحلها
 ي به صورت خطيانيكاهش مقدار وزن م. ندكنيدا مي پيدنباله رو

ه راجع به ي كامل دانش اوليري بكارگييار ساده است كه تواناي بسيروش
  .ستم را ندارديز استفاده از بازخورد سيمساله و ن

برخي از محققان سعي كرده اند تا با افزودن نويز به حركات ذرات 
وند و بدين ، باعث حركات متنوعتري شPSOدر الگوريتم استاندارد 

برخي ديگر از  ].10][9[صورت مشكل بهينه هاي محلي را حل كنند
الگوريتم  از طريق تركيب  براي حل مشكل بهينه هاي محلي راه حلها

PSOو روش بالا 3الگوريتمهاي ژنتيك مانند  با الگوريتمهاي ديگر 
 حاصل شده   5الگوريتم سرد كردن تدريجي و  4تن در امتداد شيبرف

  . ]18[]11[است
، ماشيني است كه ميتواند تعدادي ]3[اتوماتاي يادگيريك 

هر عمل انتخاب شده توسط يك محيط . متناهي عمل را انجام دهد
احنمالي ارزيابي ميشود و نتيجه ارزيابي در قالب سيگنالي مثبت يا 

 داده ميشود و اتوماتا از اين پاسخ در انتخاب ي يادگيرمنفي به اتوماتا
 كه يب به سمت انتخاب عملين ترتي و بداستفاده ميكندعمل بعدي 

  ديگريعبارت يا كند و به يل ميرد، ميگيط مين پاداش را از محيشتريب
 .ياد ميگيرد دريافت ميكندط ين پاداش را از محيشتري را كه بيعمل

تمها مورد ي از الگورياري بسيريادگي بهبود قدرت ير برايادگي ياتوماتا
 ي عصبيتوان به شبكه هاياستفاده قرار گرفته است كه از آن جمله م

ن حركت دسته يچنو هم] 17][16[ك ي ژنتيتمهايو الگور] 15][14[
  باينري برPSOمدل ] 12[در . اشاره نمود] 12[ينري ذرات بايجمع

در اين روش از يك اتوماتون . پايه اتوماتاي يادگير ارائه شده است
هاي اين اتوماتاهر كدام از . يادگير در هر بعد ذره استفاده شده است

ه عمل  و به عنوان مغز متفكر ذرميباشد 1 و 0 داراي دو عمل يادگير
 كنترل و 1 و 0ميكند و حركت آن را در فضاي حالت محدود به 

 مدل باينري در مقايسه بااين مدل نتايج بهتري . مينمايدراهبري 
  .در حل مسايل نمونه داشته است] 2[استاندارد

در . ميشودشنهاد ي پPSO-LA نام به يديدر اين مقاله مدل جد
اي تنظيم رفتار ذرات  اتوماتاي يادگير بر يك، ازيشنهاديمدل پ

 كه ذرات ميكندتعيين ر در هر گام يادگي ياتوماتا.  استفاده شده است
پيدا شده ن ذرات ي از بهتريا به دنباله روي ادامه دهند و ير فعليبه مس



ن ي تعادل بيفه برقراري وظدر الگوريتم پيشنهادي .تاكنون بپردازند
ب يده ضربر عه] 5[ كه در ي محلي و جستجوي سراسريجستجو

استفاده  . شودير انجام ميادگي يتوسط اتوماتا  گذاشته شده استيانيم
توان از دانش ياولا م: ميباشد عمدهت ي دو مزاز اتوماتاي يادگيرداراي

ن يا اي استفاده نمود و ثانيانيرات وزن ميين روند تغييموجود در تع
  .تم اصلاح گرددي الگورياروند با گرفتن بازخورد از اجر

 به 2بخش . ه اين گزارش به صورت زير سازماندهي شده استادام
ي يادگير به هادر بخش سوم اتوماتا. پردازدي مPSO مدل يمعرف

 .پيشنهادي شرح داده ميشود مدل 4بخش .  شده استياختصار معرف
جه ي نتپايانيكند و بخش يها را ارائه ميه سازيج شبيبخش پنجم نتا

  ميباشد يريگ

 ت ذرايحركت دسته جمع - 2
 ي احتمـال  ينـه سـاز   يك به يك تكن ي،  )PSO( ذرات يحركت جمع 

 توسـط  1995ن روش در سال يا. كنديت كار م  ي جمع ياست كه بر مبنا   
 آن از رفتـار     يده اصـل  ي ـو ا ] 1[ ارائـه شـد      يدكتر ابرهارت و دكتر كند    

 غـذا الهـام گرفتـه       يا پرندگان به هنگام جستجو    يها  ي ماه يدسته جمع 
 دنبـال غـذا     ي به صورت تصادف   يي در فضا   از پرندگان  يگروه. شده است 

ك از  يچ  يه.  مورد بحث وجود دارد    يك تكه غذا در فضا    يتنها  . گردنديم
تواند دنبـال  يها مين استراتژ ي از بهتر  يكي. داننديپرندگان محل غذا را نم    

ن ي ـا. ن فاصـله را تـا غـذا داشـته باشـد           ي باشد كه كمتر   يكردن پرنده ا  
  .  استPSOتم يره الگوي در واقع جانماياستراتژ

شود، ي ـك ذره گفتـه م    ي ـ، هر راه حل كه به آن        PSOتم  يدر الگور 
هـر ذره   . باشـد ي پرنـدگان م   ي حركت جمع  يك پرنده در الگور   يمعادل  

 محاسـبه   يستگي ـك تـابع شا   ي ـ دارد كـه توسـط       يستگي ـك مقدار شا  ي
 غـذا در مـدل حركـت        - جستجو به هدف   يهر چه ذره در فضا    . شوديم

ن هـر ذره    يهمچن ـ..  دارد يشتري ـ ب يستگي ـ، شا  نزدكتر باشـد   -پرندگان
هـر ذره   . ت حركت ذره را بر عهده دارد      يك سرعت است كه هدا    ي يدارا

 ي، به حركـت خـود در فـضا        ينه در حالت فعل   يبا دنبال كردن ذرات به    
  .دهديمساله ادامه م

به ) راه حلها ( از ذرات  ين شكل است كه گروه    ي به ا  PSOآغاز كار   
 در  يند و بـا بـه روز كـردن نـسلها سـع            ي آ ي به وجود م   يصورت تصادف 

در هـر گـام، هـر ذره بـا اسـتفاده از دو      . نـد ينماينه م يافتن راه حل به   ي
 است كـه تـا      يتين موقع ين مورد، بهتر  ياول. شودين مقدار به روز م    يبهتر

ت مـذكور بـا نـام       ي ـموقع. دن به آن شده اسـت     يكنون ذره موفق به رس    
pbest   كـه توسـط     يگـر ين مقـدار د   يبهتر. شودي م ي شناخته و نگهدار 
 است كه تا كنـون      يتين موقع يرد، بهتر يگيتم مورد استفاده قرار م    يالگور

ش ي نمـا gbestت بـا  ين موقعيا. ت ذرات بدست آمده است    يتوسط جمع 
ت را  ي ـ از جمع  يي، ذره، قسمتها  PSO يشهايراي و يدر برخ . شوديداده م 

ا را در اعمـال      اش هستند، انتخاب و تنها آنه      يكيگان توپولوژ يكه همسا 
 lbest كه با    ين راه حل محل   ين حالت  بهتر   يكند كه در ا   يل م يخود دخ 

پـس از    .ردي ـگي مورد استفاده قـرار م     gbest يشود، به جا  ينشان داده م  
) 1(ر، سرعت و مكان هر ذره با استفاده از معادلات           ين مقاد يافتن بهتر ي

  .شوديبه روز م) 2(و 
  

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

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

 محل [] position سرعت ذره و  []v، )2(و ) 1(در معادلات 
 به طول تعداد ابعاد مساله ييه هاي ذره هستند كه هر دو آرايفعل
ز ي نC2 و C1. است) 0,1( در بازه يفك عدد تصادي ()Rand. باشنديم

 در نظر گرفته C1=C2=2 هستند و معمولا يريادگي پارامترهاي
. شوندي محدود مVmaxك مقدار يسرعت ذرات در هر بعد به . شوديم

شتر ي بVmaxك بعد از ياگر مجموع شتابها باعث شوند كه سرعت در 
شبه كد . دريگي قرار مVmaxشود، مقدار سرعت در آن بعد برابر با 

 .شودي مشاهده م)1( در شكل PSOتم يالگور
از سه قسمت تشكيل شده است كه ) 1(سمت راست معادله 

قسمت اول، سرعت فعلي ذره است و قسمتهاي دوم و سوم تغيير 
سرعت ذره و چرخش آن به سمت بهترين تجربه شخصي و بهترين 

عادله در نظر اگر قسمت اول را در اين م. تجربه گروه را به عهده دارند
نگيريم، آنگاه سرعت ذرات تنها با توجه به موقعيت فعلي و بهترين 

به اين ترتيب، بهترين . تجربه ذره و بهترين تجربه جمع تعيين ميشود
 ميماند و سايرين به سمت آن ذره  باقي خود ثابتكانمذره جمع، در 
در واقع حركت دسته جمعي ذرات بدون قسمت اول . حركت ميكنند

، پروسه اي خواهد بود كه طي آن فضاي جستجو به تدريج )1(معادله
در . كوچك ميشود و جستجويي محلي حول بهترين ذره شكل ميگيرد

را در نظر بگيريم، ذرات راه ) 1(مقابل اگر فقط قسمت اول معادله 
عادي خود را ميروند تا به ديواره محدوده برسند و به نوعي جستجويي 

  ].5[سراسري را انجام ميدهند
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 ي شبه كد الگور- 1شكل 
 شده است تا موازنه ين دو عامل سعيب ايبا ترك) 1(در معادله 

ر ك پارامتي، ]5[در .  برقرار گرددي و سراسري محلين جستجوي بيا
ن يا. دي بود، ارائه گردPSOه يتم اوليد توسط ارائه دهندگان الگوريجد

 معرفيهدف از .  نشان داده شدwده و با ي ناميانيد وزن ميپارامتر جد
 ي و جستجوي محلين جستجوي موازنه بهتر بين پارامتر برقراريا

ب در سرعت ين ضري، ا)1(ن منظور در معادله يبه ا.  استيسراسر
ه به ي از سرعت اولي تنها قسمتيشود و به عبارتيرب مه ذره ضياول

به شكل ) 1(ب معادله ين ترتيشود و به اينده ذره منتقل ميسرعت آ
  .كنندير مييتغ) 3(معادله 

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

ا ي با زمان و يك تابع خطيب ثابت، يك ضريتواند ي ميانيوزن م
 از كاربردها وزن ياريدر بس. ز باشدي با زمان نيرخطيك تابع غي يحت
 يشود كه تابعي با زمان در نظر گرفته مي خطي به صورت تابعيانيم

 ذره ي از سرعت فعليشتريب در ابتدا قسمت بين ترتيبه ا.  استينزول
زان كاهش ين ميشود و با گذر زمان، ايل مينده اش دخيدر سرعت آ

 به حركات يشتريل بيبه عبارت بهتر، در ابتدا ذرات م. ابدي يم
 خود يل جاين مي تازه دارند و با گذشت زمان اي و تجربه هايانفجار

 موارد يارين روش در بسيا. دهدينها ميشتر از بهتري بيرا به دنباله رو
  . باشدي محليممهاينيادن در مر افتيتواند كاهش دهنده مشكل گيم

 توسط 1997در سال   براي حل مسايل گسسته،PSOمدل باينري 
در اين مدل موقعيت ]. 2[ارائه دهندگان الگوريتم استاندارد، معرفي شد

به اين .  مشخص ميگردد1 يا 0هر ذره در هر بعد با يكي از دو مقدار 
 و سرعت ذره  حركت ميكند1 و 0ترتيب، ذره در يك فضاي محدود به 

. در هر بعد برابر با احتمال يك بودن موقعيت ذره در آن بعد خواهد بود
سپس . انجام ميشود) 1(بروز رساني سرعت همچنان مطابق با معادله 

ابتدا سرعت بدست آمده در هر بعد با استفاده از تابع سيگموييد به بازه 
د مطابق با منتقل ميگردد و آنگاه موقعيت جديد ذره در هر بع] 1,0[

] 1,0[ يك مقدار تصادفي در بازه ()rand. محاسبه ميگردد) 4(معادله 
 .است

 
)4(  

If (rand() < sigmoid(vid(t+1))  then  
      xid(t+1) = 1  
else  
      xid(t+1) = 0 

 6ريادگي ياتوماتاها - 3
، ماشيني است كه ميتوانـد تعـدادي متنـاهي          ]3[اتوماتاي يادگير 

هر عمل انتخاب شده توسط يـك محـيط احنمـالي           . دهدعمل را انجام    
ارزيابي ميشود و نتيجه ارزيابي در قالب سيگنالي مثبـت يـا منفـي بـه                
اتوماتا داده ميشود و اتوماتا از اين پاسخ در انتخاب عمـل بعـدي تـاثير                

هدف نهايي اين است كه اتوماتا ياد بگيرد تا از بين اعمال خود             . ميگيرد
بهترين عمـل، عملـي اسـت كـه احتمـال           . خاب كند بهترين عمل را انت   

كاركرد اتوماتـاي يـادگير     . دريافت پاداش از محيط را به حداكثر برساند       
  . مشاهده ميشود)2(در تعامل با محيط، در شكل

پاسخ محيط

محيط تصادفي

اتوماتاي يادگير

α(n) 

β(n) 

عمل اتوماتا 

  
  ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط:  )2 (شكل

  

},,{توان توسط سه تـايي      محيط را مي   cE βα≡    نـشان داد 
},,...,{كـــــــه در آن  21 rαααα ــا≡  , مجموعـــــــه وروديهـــــ

},...,,{ 21 mββββ },,...,{ مجموعه خروجيها و   ≡ 21 rcccc ≡ 
 مجموعـه دو عـضوي      βهرگـاه   . باشـد مجموعه احتمالهاي جريمه مي   

11در چنين محيطي . باشدمي P باشد، محيط از نوع =β   بـه عنـوان  
02جريمه و      =β        در محيط  . شود  به عنوان پاداش در نظر گرفته مي

تواند به طور گسسته يك مقدار از مقادير محـدود   ميQ، )(nβاز نوع 
 متغير تصادفي در فاصله     S،)(nβو  در محيط از نوع       ] 0,1[در فاصله   

α احتمال اينكه عمل     ic. است ]0,1[ i   داشـته باشـد       نتيجه نامطلوب
د، حال آنكـه در     نمان بدون تغيير مي   ci مقادير در محيط ايستا  . باشدمي

  .كننداين مقادير در طي زمان تغيير ميمحيط غير ايستا 
 را ميتوان توسط اتوماتاي يادگير با ساختار متغير

},,,{چهارتايي Tpβα نشان داد كه },...,{ 1 rααα  مجموعه =
},...,{عملهاي اتوماتا، 1 mβββ  مجموعه وروديهاي =

},..,{اتوماتا، 1 rppp  بردار احتمال انتخاب هريك از عملها و =
)](),(),([)1( npnnTnp βα=+ي باشد الگوريتم يادگيري م .

فرض كنيد . الگوريتم زيريك نمونه از الگوريتمهاي يادگيري خطي است
  . ام انتخاب شودn در مرحلهiαعمل

   پاسخ مطلوب-

)5(  
ijjnpanp

npanpnp

jj

iii
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)()1()1(

)](1[)()1(  

   پاسخ نامطلوب-
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 پـارامتر جريمـه مـي       b پارامتر پـاداش و    a،)6(و  ) 5(در روابط   
 سه حالـت زيـر را مـي تـوان در نظـر              b و aبا توجه به مقادير   . باشند
 مي نـاميم،    RPL، الگوريتم را     با هم برابر باشند    b و aزمانيكه. گرفت

PRL خيلي كوچكتر باشد، الگـوريتم را      a از bزمانيكه ε   و . مـي نـاميم
) 3(شـكل   ]. 4[يم مينام RIL مساوي صفر باشد الگوريتم را       bزمانيكه

  .دهدير را نشان مير با ساختار متغيادگي يشبه كد 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 

  رير با سختار متغيادگي ياتوماتا) : 3(شكل 

 )PSO-LA(مدل پيشنهادي  -4
ه ي ذرات بر پايتم حركت دسته جمعيك الگورين بخش يدر ا

 مانند. ميناميم پيشنهاد ميگردد PSO-LA كه انرار يادگي ياتوماتا
ت يك جمعيز يتم نين الگوري ذرات، در ايت دسته جمعتم حركيالگور

ه يت و سرعت اوليك موقعي يك از ذرات داراياز ذرات وجود دارد و هر 
 اين است كه تم استاندارد ي الگور باالگوريتم پيشنهادي تفاوت. هستند
  رفتار ذرات براي كنترلر يادگي اياتومات از يك يشنهاديتم پيالگور

و » يدنباله رو« دو عمل ير دارايادگي اي اتوماتنيا. كندي ماستفاده
ت و سرعت ذرات و يدر ابتدا، موقع. باشديم» ير فعليادامه مس«

 ي مقدارده يادگير انتخاب اعمال اتوماتايلات احتما بردارنيهمچن
ا ي و گرددكه حداكثر تعداد گامها انجام يسپس تا زمان. شونديه مياول

  :شوندير تكرار مي، مراحل زشودهدف مورد نظر حاصل 
بردار احتمال بر طبق را يكي از اعمالش  ي يادگير اتوماتا-1

  .كندي، انتخاب مشاعمال
 سرعت ذرات ي با توجه به عمل انتخاب شده، نحوه بروزرسان-2
  .كننديروز مت خود را بيذرات، سرعت و موقع سپس شود وي متعيين

وماتاي اتت ذرات، عمل ي موقعيج به روزرساني بر اساس نتا-3
 اتوماتاي يادگيرشود و بردار احتمال انتخاب اعمال ي ميابي، ارزيادگير

  .شودياصلاح م
ن كننده ييند، تعيگزي در هر گام برماتوماتاي يادگير كه ي عمل

در صورت انتخاب . باشديوه بروز كردن سرعت ذرات در آن گام ميش
ن يبهتر و ين تجربه شخصي، تنها دنبال كردن بهتر»يدنباله رو«عمل 

، در به روز نمودن سرعت ذرات مد نظر قرار خواهند يتجربه گروه

ن صورت ي در ا كهشودي ذرات صرفنظر ميگرفت و از سرعت فعل
در صورت . گردديانجام م) 7( سرعت ذرات مطابق با فرمول يبروزرسان

د ذرات برابر با سرعت ي، سرعت جد»ير فعليادامه مس«انتخاب عمل 
  . ادامه خواهد دادفعلي را يريد و ذره همچنان مس آنها خواهد بويفعل

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

 ي محليك جستجوي، انجام »يدنباله رو«در واقع انتخاب عمل 
، باعث »ير فعليادامه مس« خواهد داشت و انتخاب عمل يرا در پ

 جستجو ي ناشناخته از فضايي و كشف قسمتهاي سراسريتجوجس
 بردار احتمال مطلوب و يريادگي ،ريادگياتوماتاي فه ي وظ.گردديم

 در فرايند ي محلي و جستجوي سراسرين جستجوي تعادل بيبرقرار
  .جستجو ميباشد

 تين صورت است كه موقعي عمل انتخاب شده، به ايابيوه ارزيش
 درصد   cimpچنانچه . شوديسه مي مقاي ان قبلتيذره با موقع هر فعلي

، عمل انتخاب شده مثبت و در باشدافته يتشان بهبود يت موقعيجمعاز
 تمي الگورياز پارامترها cimp. ارزيابي ميشود ينصورت منفير ايغ

 اتوماتاي يادگير به نوع مساله و بايستي با توجه است كه پيشنهادي
 پيشنهاديتم يشبه كد الگور) 4 (شكل. م گردديبكار گرفته شده، تنظ

  .دهديرا 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 ي شبه كد الگور- )4(كل ش

 هايه سازيج شبينتا - 5
 صـورت گرفتـه اسـت كـه         اسـتاندارد  تابع   چهار يشات بر رو  يآزما

معمولا به عنوان معيار سنجش  الگوريتمهاي بهينه سازي مورد استفاده    
 ،، روزنبـراك  توابـع آكلـي    عبارتنـد از     توابع استفاده شـده   . قرار ميگيرند 



تعريـف  ) 11(تـا   ) 8(رتيب توسط معـادلات     كه به ت    و اسفير  رستريجين
.  هـستند 0 همگي داراي بهينه سراسـري بـا مقـدار          اين توابع    .شده اند 

 صـورت گرفتـه اسـت و    30 و 20، 10 برابـر بـا    nآزمايشات بـا مقـادير      
  . قرار داده شده است75برابر با   cimp  پارامتر
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در نظر  1000 و 25 به ترتيب  و تعداد گامها 25ت يتعداد جمع
 و LRP اتوماتاي يادگير برايمه يب پاداش و جريا ضر.گرفته شده اند

در نظر گرفته  0,01برابر با  LRI اتوماتاي يادگيرنيز ضريب پاداش در 
ج ين نتايانگين و مي بار تكرار شده اند و بهتر30شات يآزما. تاسشده 

 4 تا 1نتايج بدست آمده در جدولهاي.  بار اجرا ارائه شده استيس
  .مشاهده ميشوند

   براي تابع آكليPSO-LA و PSOتم يسه دو الگوريج مقاي نتا- 1جدول 
  متوسط  نيبهتر  تميالگور  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 

 براي تابع PSO-LA و PSO تميسه دو الگوريج مقاي نتا-2جدول 
  روزنبراك

  متوسط  بهترين  الگوريتم  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 

20 

PSOLA-LRP  11,48 29,35  

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 PSO-LA و PSOتم يسه دو الگوريج مقاي نتا-3جدول 

  رستريجين
  متوسط  بهترين  الگوريتم  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  PSO-LA و PSO نتايج مقايسه دو الگوريتم -4جدول 

  اسفير
  متوسط  بهترين  الگوريتم  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 

  
 PSOLA الگوريتم  نشان ميدهد كه)4( تا )1( جداول نتايج

 الگوريتم حركت دسته جمعي ذرات حتي در مقايسه باعملكرد بهتري 
 اين برتري مخصوصا .شته استدا استفاده ميكند وزن مياني زمانيكه از 

 ،)5(شكل  . روزنبراك و اسفير كاملا محسوس استدر مورد توابع
 رايب را »ادامه مسير فعلي«نمودار تغييرات احتمال انتخاب عمل 

با اسفير  بر روي تابع PSOLA-LRI و PSOLA-LRPي هابهترين اجرا



) 4(با مشاهده اين شكل و اطلاعات جدول  .نشان ميدهد 30بعد 
سزايي در تغييرات احتمال  تاثير بي يادگيرملاحظه ميشود، نوع اتوماتا

 ي يادگيراين كه كدام اتوماتا. ال و در نتيجه در حاصل كار دارداعم
 به مساله و شكل فضاي جستجو بستگي توليد ميكندجواب بهتري 

ن مقدار تناسب يرات بهتريي از تغيسه اي مقاينمودار) 6(شكل  .دارد
   استانداردPSOتم ي دو الگوريريت هنگام بكار گيذرات جمع

  .. را نشان ميدهد 30ر با بعد ي تابع اسفيبر رو PSO-LA-LRI    و 
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 "ادامه مسير فعلي"نمودار تغييرات احتمال انتخاب عمل ) : 5(شكل 

بعد   تابع اسفيرا بPSOLA-LRI و PSOLA-LRPدر بهترين اجراهاي 
30  
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نمودار تغييرات بهترين مقدار تناسب ذرات جمعيت براي ) : 6(شكل 

  30 با تابع اسفير بعد PSOLA-LRI استاندارد و PSOمهاي الگوريت

  يريجه گينت -6
ه دو مدل ي بر پا كهينه سازي بهيد برايمدل جددر اين مقاله يك 

. گرديد پيشنهاد  ميباشدريادگي يها ذرات و اتوماتايحركت دسته جمع
 كه ميباشدر مجهز يادگياتوماتاي ك يبه جمعيت  پيشنهادي  مدل در

تاي اتوما. كندي عمل مننده حركات ذرات متفكر و كنترل كبه مثابه مغز
 ير فعليا ادامه مسينها و يدنبال كردن بهتر داراي دو عمل يادگير
 در هر گام نحوه  توسط اتوماتاي يادگيربا انتخاب يك عمل. ميباشد

ها يه سازيج شبينتا. تعيين ميشوددر ان گام بروز رساني سرعت ذرات 
 PSO مدل ي در مقايسه با  بهترييه شده جوابها كه مدل ارائدادنشان 

استفاده وزن مياني كه از پارامتر  PSOو همچنين مدل استاندارد 
  .مينمايد ميكند توليد
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