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 تعامل بین عاملها در یک محیط چند عاملی دینامیک مورد بررسی قرار گرفته و راه حلی براي بهبود و در این مقاله برقراري ارتباط و -  چکیده
 ,FALCON: fusion architecture for learning  (با توجه به اینکه ساختار عصبی خودسازمانده .تسریع در این ارتباط ارائه گردیده است

cognition, and navigation(  و عاملها در براي توصیف محیط بندي محیط هاي چند عاملی را به خوبی دارا می باشد، از این شبکه توانایی فرمول
، داراي حجم یتهاي فراوان نسبت به راه هاي گذشتهزاستفاده ي منفرد از این شبکه با وجود م. استفاده گردیده استیک سیستم چندعاملی 

 الگوریتم ژنتیک همراه با استفاده ي همزمان از شبکه هاي این مقاله بکارگیريدر . می گرددبالاي محاسباتی و به وجود آمدن حالتهاي فراوان 
به جاي یک شبکه ي حجیم، سبب بهینه شدن ارتباط بین عاملها و برآورده شدن هدف هاي مشترك و کم شدن حجم   FALCONموازي 

هاي روش  و نتایج شبیه سازي با کار و شکارچی پیاده سازي شده استدر نهایت راه حل ارائه شده بر روي مسئله ي ش. محاسبات گردیده است
  .شده استپایه مقایسه 

  .Q، یادگیري ، مسئله ي شکار و شکارچی همکارسیستم هاي چندعاملیساختار عصبی خودسازمانده، الگوریتم ژنتیک،  - کلید واژه
  

 مقدمه - 1

امروزه بسیاري از سیستم ها را می توان با نگاهی جدید به 
مورد مطالعه ) multiagent systems(صورت سیستم چندعاملی

به دلیل افزایش  ،(team work)عاملهاهمکاري گروهی . قرار داد
بهبود استراتژي کلی سیستم و نهایی هدف  رسیدن به توانایی در
 در سیستمهاي  هموارهاز مهمترین مسائلی میباشد که، مورد نظر

   .]1[چند عاملی مطرح است
 ،اهمیت بیشتري پیدا میکند که محیط هنگامی این مسئله

هدفمند در چنین محیطی یک عامل . پیچیده و دینامیک باشد
 .علاوه بر تغییرات محیط از عمل سایر عوامل نیز تاثیر می پذیرد

اي ابعاد دینامیک بیشتري می بنابراین محیط نسبت به قبل دار
قدرت عامل باید توانایی مدل کردن فرایند عمل و گردد و 

  .یادگیري و برقراري تعامل با سایر عوامل دیگر را داشته باشد
برقراري ارتباط توصیف عوامل و روشهاي کلاسیک در استفاده از 

به دلیل استفاده از معادلات  چندعاملی، یک محیطآنها در بین 
را  قدرت گسترش شبکه به سیستمهاي با اندازه ي بزرگ ،فراوان

 و  تعریف یک سیستم هوشمندبا. ]2[ضعیف تر می نماید
روشهایی ، در حل اینگونه مسائلاستفاده از روشهاي هوشمند 

 و یادگیري تقویتی، تفاده از الگوریتم هاي ژنتیکنظیر اس

 .]6- 3[سودمند بودن خود را در اینگونه محیط ها اثبات نمودند
چندعاملی را میتوان به صورت یک ساختار علاوه بر آن سیستم 

 اطلاق می FALCONمانده که به اختصار به آن عصبی خود ساز
دي ه از این ساختار توانایی فرمول بناستفاد. شود، در نظر گرفت

عاملها را به صورت مدون افزایش داده و گسترش آن را به 
  .]8[]7[سیستم هاي با اندازه هاي بزرگتر فراهم می آورد

 ز محیط و یادگیري ادر این مقاله بهینه کردن ارتباط بین عوامل
 با استفاده از یادگیري تقویتی و FALCONدر ساختارهاي 

الگوریتم ژنتیک و همچنین تغییر در نگاه به سیستم از نقطه نظر 
حالتها و عاملهاي موجود در جهت بهبود بخشی به ارتباط بین 
عوامل و تسریع در رسیدن به هدف مشترك، مورد نظر می باشد 

یط حدر یک م از عاملها  راه حلی جهت اینکه چگونه تیمیو
از محیط فراگیري و هوشمند با یکدیگر ارتباط داشته، دینامیک 

  .، ارائه شده استکرده و این فراگیري را در اختیار هم قرار دهند
 به بررسی 2در بخش . سایر قسمت هاي مقاله به شرح زیر است

ارتباط در سیستمهاي هوشمند پرداخته یادگیري و پیشینه ي 
 می FALCON شامل ارائه و توصیف ساختار 3بخش . شده است

 معرفی گردیده و بخش 4سپس روش ارائه شده در بخش . باشد
 شامل گزارشی از پیاده سازي روش بر روي بازي شکار و 5

مطرح   نتیجه گیري 6 درنهایت در بخش شکارچی می باشد و

  
  

  ند عاملی با استفاده از چهاي ارتباط و هماهنگی بین عاملها در سیستم 
  عصبی خودسازمانده و الگوریتم ژنتیکساختار
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  . گردیده است

  ارتباط در سیستمهاي هوشمندیادگیري و  -2
اله بر یادگیري عاملهاي همکار در محیطی که توجه این مق

چندین عامل قصد رسیدن به یک هدف مشترك و یا بهینه 
ه به ارتباط با یکدیگر کردن یک تابع هدف مشخص را با توج

 بطور کلی یادگیري در سیستمهاي .، متمرکز شده است]3[دارند
و یا جستجوي ) یادگیري تقویتی (RLچندعاملی به دو نوع 

جستجوي  .تقسیم بندي می گردد) stochastic search(اتفاقی 
 مجموعه ي حلهاي ممکن یک عمل یادگیري ازاتفاقی بر اساس 

 رفتار عاملها در یک جهت بوده وبه صورت انتخاب کاملا اتفاقی 
  ].10][9[خاص اصلاح می گردد

تابع سیاست یادگیري تقویتی، یک ویا دو تابع با عنوان در 
)policy function (ه رابطه ي بین هر حالت و عمل موردنظر را ک

 هر  ارزشکه) value function(توصیف می کند و تابع مقدار 
، ارائه می جفت حالت و عمل را با یک مقدار معین بیان می کند

براي یادگیري تابع مقدار یک روش متعارف استفاده از . شود
 که یک روش مرحله اي براي تعیین] 11[ می باشدQالگوریتم 

پاداش ها به ازاي انجام عمل خاص در یک حالت خاص می 
  .باشد

 تحقیقات فراوانی در Qبراي بهینه کردن و توسعه ي یادگیري 
که اگرچه ] 14-12[زمینه هاي مختلف صورت گرفته است

سرعت یادگیري از محیط و انجام عمل را بهبود می بخشد اما به 
مورد اي دلیل تغییرات یک محیط طبیعی و افزایش الگوه

 استفاده ي  و کم شدهیادگیري، سرعت استفاده در این محیط
  .]8[ به تنهایی را مشکل می سازدQعملی از الگوریتم 

 استفاده می Q اگرچه از ساختار ساختارهاي عصبی خودسازمانده
نمایند، اما به دلیل سرعت بیشتر و در عین حال پایدار ماندن 

را دارا می  واقعی  اعمال در محیط هايیتقابل] 7[سیستم
 .]8[باشند

به دو صورت در سیستم هاي چندعاملی استراتژي همکاري 
) team learning(تراتژي یادگیري تیمی سا .امکان پذیر می باشد

یادگیري  ].concurrent learning](9(و یا یادگیري همزمان 
 سیستم استفاده عامل یادگیرنده براي یادگیري ازتیمی از یک 

تمام اطلاعات توسط یک عامل جمع آوري شده و به می نماید و 
یادگیري همزمان، هر عامل  در .بقیه ي عاملها ابلاغ می گردد

توانایی یادگیري به صورت جداگانه را دارا بوده بنابراین در این 
شرایط سه ویژگی عمده ي گرفتن پاداش، متغییر بودن فرایند 

اي یک عامل در یادگیري با زمان و مدل سازي سایر عوامل، بر
  ].15[نظر گرفته می شود

 به همراه الگوریتم ژنتیک ارائه شده در TD-FALCONساختار 
پاداش بر  جسته، این مقاله از یادگیري همزمان عاملها بهره

امل دیگر، متغیر  در نظر گرفتن هدف هاي موجود و عواساس
بودن فرایند یادگیري در حین عمل بر اساس بهینه کردن پاداش 

م عاملها در هر لحظه از فرایند انجام عمل و مدل کردن تما
 FALCONعاملهاي دیگر بر اساس ارائه ي شبکه هاي موازي 

  .صورت گرفته است
   FALCONشبکه هاي  - 3

براي یادگیري و عمل در ي ساختار FALCONشبکه هاي 
محیط هاي چند عاملی میباشند که چندین متغییر را به عنوان 

بر اساس آن سایر موارد را به روز رسانی ورودي دریافت کرده و 
  .]7[میکنند

 FALCONپیکره ي  - 1- 3

 مقادیر فعال و، محیط عملمجموعه هاي ورودي،  از شبکهاین 
  .تشکیل شده استمقادیر ثابت 

 ورودي هاي جموعهم - 1- 1- 3

  : نوع میباشند3 مجموعه هاي ورودي شامل
 در ستم چند عاملیحالتهائی که سی): State(حالتهاي سیستم 
1 د دارا باشد که به آن زمینۀحین عمل میتوان

1
cF می گوئیم که 

1شامل مقدارهاي  2( , ,..., )nS s s s=میباشد . 
 عمل هائی که سیستم در حین کار :)Action(عمل هاي ممکن

2 میتواند انجام دهد که با
1
cFمل  نمایش میدهیم که شا

1مقدارهاي  2( , ,..., )mA a a a=باشد می  
پاداشی که عامل ها از محیط به دلیل انجام  ):Reward(پاداش
3 خود می گیرندکه با عمل

1
cF نمایش میدهیم که شامل 

)بردارهاي  , )R r r= بوده که r ∈ 1r و [1 ,0]  r=   . است−
  )کار محیط( عمل محیط - 2- 1- 3

محیطی میباشد که در آن بردارهائی از ورودي که فعال هستند 
به کار گرفته شده و بر اساس آنها تصمیمات بعدي و ارتباط و 

2یادگیري از محیط صورت میگیرد که با 
cFنمایش داده میشود .  

   فعال مقادیر - 3- 1- 3

  : تعریف میگردند در محیط عملمقادیراین 
 - ckx 1 مجموعه هاي وروديمربوط به ، مقادیر

ckFمیباشند .  
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 - cy 2مربوط به محیط عمل ، مقدار
cF میباشد.  

ck مقادیر وزنی - 
jwجهت میزان یادگیري زمینه هاي ، مقادیري 

1مختلف ورودي 
ckFر  دj 2 امین گره از

cFمی باشند .  
 ثابت مقادیر - 4- 1- 3

ضرایب قابل اعمالی هستند که تاثیر ویژگیهاي مختلف در شبکه 
  .را به وسیله ي آنها می توان تنظیم نمود

0ckα  :1 پارامتر انتخاب هر کدام از زمینه هاي ورودي
ckF.  

[ ]0,1ckβ سرعت یادگیري هر کدام از زمینه هاي ورودي  : ∋
1
ckF.   

[ ]0,1ckγ اي پارامتر همکاري براي هر کدام از زمینه ه : ∋

1ورودي 
ckF بطوري که 

3

1

1ck

k
γ

=

=∑.   

[ ]0,1ckρ ضریب احتیاط براي هر کدام از زمینه هاي  : ∋
1ورودي 

ckF.  
  . ارائه شده استFALCON ساختار 1در شکل 

  
  
  
  
  

 

  

   FALCON اساس کار - 2- 3
امل دو قسمت پیش بینی مقدار ها و ش FALCONاساس کار 

 .یادگیري مقدارهاست

 مقادیر بینی پیش - 1- 1- 1

 Rدریافت شده و بر اساس آنها مقدار فعال ورودي  مقادیرابتدا 
  :نحوة محاسبه به صورت زیر است .محاسبه میشود
  : ورودي را به صورت زیر تعریف میکنیممقادیر فعال

  
که پاداش عملها می باشد معلوم نیست  3cxمقدار در این حالت 

)N=1(.  
  :سپس سه مرحلۀ زیر را انجام میدهیم

  فعال سازي کد: 1مرحلۀ 

2براي هر گره در زمینۀ 
cF یک کد با عنوان c

jT تعریف می 
  .ام میباشدj بیان کنندة گره jکنیم که 

 
  
  

,ي که عملگرها .Λ عملگرهاي فازي بوده و به صورت زیر، 
  .تعریف می گردند

  
  مقایسۀ کد: 2مرحلۀ 

cبا توجه به 
jTگرهی  ، هاي به دست آمده در مرحلۀ قبل

  :انتخاب میشود که داراي بیشترین مقدار کد باشد
  

1c قرار داده و Jهنگامی که این گره انتخاب شد، آن را 
Jy = 

قرار میدهیم و بردار هاي سایر گره ها را برابر با صفر در نظر 
  .میگیریم
  فراخوانی کد: 3مرحلۀ 

بردارهاي وزنی خود را فراخوانی کرده و  ،Jگره انتخاب شدة 
1بردارهاي ورودي 

ckFییر  را بر اساس آن به صورت زیر تغ
  :میدهد

  
  . مانند مراحل قبل عملگر فازي می باشدΛعملگر 

  .رتقاء پیدا میکند اR به 3cx مرحلۀ بالا مقدار 3با انجام 
 مقادیر یادگیري - 2- 1- 1

 . می باشدckwهدف این قسمت ارتقاء مقادیر بردارهاي وزنی  
 مقادیرپیش بینی در مرحله ي  3cxاینکه مقادیر با توجه به 

ابتدا بردارهاي ورودي را به صورت زیر تعریف بدست آمده است، 
  ). به صورت زیر اصلاح می گردد1رابطه ي  (میکنیم

  
 فعال سازي ه ي مرحل2 پیش بینی مقادیر بردارها مانند قسمت

سپس  . انتخاب گرددJنجام میدهیم تا گره کد و مقایسۀ کد را ا
  :الگوي یادگیري را به صورت زیر انجام می دهیم 

ck، انتخاب شدJهنگامی که گره 
jw براي هر کدام از زمینه هاي 

  : به صورت زیر دوباره تعریف میشودkورودي 
  
 
 

1 2 3, ,c c cx S x A x N= = =

3

1

ck ck
jc ck

j ck ck
k j

x w
T

w
γ

α=

∧
=

+∑ 

( ) min( , ), ii
p q p q p pΛ ≡ = ∑ 

{ }2max :     c c c
j jT T for all F node j= 

( ) ( )ck new ck old ck
jx x w= ∧ 

1 2 3, ,c c cx S x A x R= = = 

( ) ( )

( )

(1 )

              ( )

ck new ck ck old
j j

ck ck ck old
j

w w

x w

β

β

= −

+ ∧
 

)1( 

)2( 

)3( 

)4( 

)5( 

)6( 

)7( 
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 ارائه ي راه حل -4

 در محیط چند FALCONبراي پیاده سازي و استفاده از شبکۀ 
 عاملی با عاملهاي مختلف و ارتباط عاملها با یکدیگر از ساختار

  . استفاده می کنیمFALCON چند مرحله اي
  الگوریتم ساختار - 4-1

براي هر عامل  FALCONهاي موازي سیستم را به ساختار
 براي هر یک از ساختارها از الگوریتم زیر .می کنیمتبدیل 

 .استفاده می کنیم
عمل هاي موجود را  ي حالتی که عامل در آن قرار دارد،برا -1

در نظر گرفته و با توجه به حالت و عمل هاي ممکن گره هاي 
FALCON را تعیین نموده و بر اساس قسمت پیش بینی مقدار 

 . را محاسبه می نمائیمQ(s,a)بردارها، مقدار پاداش 
 action(با توجه به مقدار پاداش و نوع انتخاب عمل  -2

selection policy (  می کنیمیک عمل را انتخاب. 
Action selection policy: به دلیل تعادل بین جستجو 

)exploration(  و بهره برداري ازپاداش ها)exploitation (
بلکه با ضریب ، همیشه بهترین عمل را انتخاب نمی کنیم

0 1ε  سعی می کنیم که عمل هاي دیگر را نیز انجام 
greedyε(دهیم −.(  

با توجه به این  . می رویم′sعمل را انجام داده و به حالت  -3
 .از محیط به دست می آوریمرا  rحالت پاداش 

  وQ-Learning را با توجه به Q(s,a) مقدار پاداش جدید -4
  .محاسبه می کنیمبط زیر روا
 
  
  
  
  
  
  
 محاسبه A,S,R را با توجه به مقادیر مقادیرقسمت یادگیري  -5

 .می نمائیم
 . منتقل می نمائیمsحالت جدید را به حالت  - 6
 تکرار می 2تا هنگام رسیدن به هدف برنامه را از مرحلۀ  -7

  .کنیم

 استفاده از الگوریتم ژنتیک -4-2

 نیاز به تعیین 1- 4 از قسمت 1ي همانگونه که ذکر شد، مرحله 
. بر اساس قسمت پیش بینی مقدارها می باشد Q(s,a)پاداش 
 اما برخی  محیط به صورت دینامیک و ناشناخته می باشد،اگرچه

در بسیاري ویژگیهاي محیط قابل شناسایی و اندازه گیري بوده و 
از موارد تعریف یک تابع برازش با توجه به ویژگیهاي محیط، 

توانایی بهره گرفتن از محیط را عوامل و اهداف مورد نظر سایر 
بالا برده و بهینه کردن آن با استفاده از الگوریتم ژنتیک  مفیدتر 
از مرحله ي پیش بینی مقادیر می باشد، در عین حال بر اساس 
یک تصمیم بهینه ي بدست آمده از الگوریتم ژنتیک مقادیر 

Q(s,a) و به تبع آن مقادیر ck
jw با دقت و سرعت بیشتري 

  . می گرددتصحیح
( ) ( )ck new ck genetic ck

j j jw w w= ∧  
 از چندین الگوریتم ژنتیک موازي براي عامل هاي بر این اساس

 براي هر عامل جمعیت اولیه اي از سیستم استفاده شده،
حالتهاي موجود و عملهاي ممکن را تشکیل داده و تابع برازش 

  .ا بهینه می کنیممورد نظر ر
در یک  تابع برازشی براي بهینه شدن مسیر حرکت 5در قسمت 

  .مسئله ي مسیریابی ارائه شده است
در ساختار عصبی نحوة ارتباط عاملها  - 4-3

  خودسازمانده

 که مقادیر  6جهت ارتباط عاملها با یکدیگر در مرحلۀ 
ck
jw به 

  :ی کنیمروز می شود به صورت زیر عمل م
با توجه به اینکه هر عامل داراي شبکۀ جدائی می باشد و گره 

هنگام به روز کردن است، هاي خاص خود را دار
ck
jw مربوط به 

  شبکه هاي مربوط بهیک عامل از گره هاي متناظر با آن در
ترین گره متناظر دیگر عاملها استفاده نموده و آن را بر اساس به

برقراري ارتباط بین شبکه هاي این عمل سبب .  روز می کنیمبه
FALCON و بدین معنی است که  شدهتصمیم گیري بهتري  و

مل  اگر ععامل دیگري در این شرایط از محیط قرار گرفته وقبلا 
  .نداز او پیروي میکنعوامل دیگر و بهتر باشد ا

( ) ( )( ) min
      ,   

ck
jck new

j

w i FALCON i
w

i number of Agents

 ∈ =  
=  

 

 
  .توصیف می کند ساختار ارائه شده را 2شکل 

( )

( ) ( )

( , )
max ( , ) ( , )

( , ) (1 ( , ))

( , ) ( , )
( ( , ),1 ( , ))

err

a

err
new

new new

Q s a TD
err r Q s a Q s a

Q s a TD Q s a
Q s a Q s a Q
R Q s a Q s a

α
γ

α
′

∆ =
′ ′= + −

∆ = −

= + ∆

= −

 )8( 

)9( 

)10( 
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 FALCONتوصیف محیط حاوي چندین عامل با شبکه هاي موازي : 2شکل 

  و ژنتیک و نحوه ي ارتباط آنها

  شبیه سازي محیط شکار و شکارچی - 5
جهت بررسی روش ارائه شده در یک محیط چند عاملی، از بازي 

  .شکار و شکارچی استفاده گردیده است
  شرایط محیط - 1- 5
  . می باشد 30 × 30ا ابعاد  یک محدوده مربعی بمحیط - 
  .چی و یک شکار است شکار2این بازي داراي  - 
  . برابر شکار است2سرعت حرکت شکارچی  - 
و داراي زاویۀ شکارچی بر تمام محیط احاطه نداشته شکار و  - 

 در 4شکارچی برابر با شکار و زاویۀ دید . دید محدود می باشند
  .نظر گرفته شده است

  .ده ي شکارچی از آن فرار می کندشکار در صورت مشاه - 
در صورتی شکار به دام می افتد که توسط هر دو شکارچی  - 

  .همزمان احاطه شود
 شبیه سازي بازي -2- 5

 با تعداد گره FALCONدر این بازي براي هر عامل یک ساختار 
تعداد عمل ها نیز حرکت و  (900=30*30)هایی به ابعاد محیط 

کن است در نظر گرفته  عمل مم8به جهات مختلف که شامل 
  .شد

جهت تسریع و تقویت یادگیري از محیط و بهره برداري از حالت 
شکار در محدوده ي دید شکارچی قرار می : global(جهانی 
، در زمانهایی از بازي که شکار در محدوده ي دید )گیرد

  شکارچی قرار داشت از الگوریتم ژنتیک براي به روزکردن
ck
jw 

  .به صورت زیر استفاده گردید

 با طول کروموزوم برابر با میدان دید براي هر عامل جمعیت اولیه
 از مسیرهاي ممکن را تشکیل داده و با استفاده از شکارچی

  ].12[الگوریتم ژنتیک تابع برازش زیر را مینیمم می کنیم
  

                      
  
 
  

Goaldisتا موقعیت هدف،  فاصله آخرین نقطه مسیر Startdis 
  K2فاصله آخرین نقطه مسیر تا موقعیت عامل جستجوگر و 

جریمه یا پنالتی می باشد که با توجه به محیط و مسیر حرکت، 
  .در مسیرهاي نامناسب برابر با صفر تعریف می شود

براي برقاري تعامل و ارتباط بین عاملها هنگامی که یک 
ی رسد از اظلاعات سایر شکارچی به نقطه اي از محیط م

  .شکارچی ها در آن نقطه استفاده می کند
نوع و مقدار پاداش از محیط نیز هنگامی که شکارچی ها قادر به 
دیدن شکار نباشند به ازاي فاصلۀ بیشتر از هم پاداش بهتري می 
گیرند که این امر سبب می شود که محیط وسیع تري جستجو 

ه ي دید باشد این نوع گردد و هنگامی که شکار در محدود
 مقدار .پاداش حذف شده و شکارچی ها به هم نزدیک می شوند

r به صورت زیر محاسبه می گردد8 در رابطه ي .  
( )2 3 10.02 / /predator predator preyr k k d k d k d= + +  

predatord فاصله تا شکارچی دیگر و ،preyd فاصله تا شکار می ،
بود ر در محدوده ي دید شکارچی شکااگر . باشد

2 3 10, , 1k k k= 3و در غیر این صورت = 2 10, , 1k k k=  می =
  .باشد

  نتایج به دست آمده - 3- 5
انجام مرتبه تا رسیدن به هدف  مرتبه و هر1000شبیه سازي را 

  :دادیم که نتایج زیر به دست آمد
کار را به  حرکت ش20در سریعترین حالت شکارچی ها پس از 

 حرکت موفق به 1000و تنها در یک حالت پس از  دام انداختند
 حرکت، شکار 170به طور متوسط بعد از  .گرفتن شکار نشدند

  .به دام می افتد
یابی را در راه حل ارائه شده توانایی حل مسایل مربوط به مسیر

، در ) ناشناخته و داراي محدوده ي دید کم ( محلیمحیط هاي 
  .]5[، دارا می باشد) شناخته شده ( جهانی يطهامقابل محی

 سبب FALCONاستفاده ي همزمان از شبکه هاي موازي 
افزایش سرعت شبیه سازي و رسیدن به هدف نسبت به 

1 2    
( tan cos )d

Path Evaluate K K
W Dis ce t

= ×
× × 

-

1

Goaldis
StartdisK e

α× 
 
 = 

)11( 

)12( 

)13( 
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استفاده  بزرگ FALCONحالتهایی گردید که از یک شبکه ي 
  . حالت کاهش یافت900تعداد حالتها به میزان ].8[شد

 سبب ،تیک و یادگیري تقویتی به تنهاییاستفاده از الگوریتم ژن
 گردد که یکند شدن سرعت یادگیري و جستجوي محیط م

 سبب افزایش سرعت FALCONتلفیق آن با شبکه هاي 
جستجوي محیط و رسیدن به هدف تا دو برابر در مقایسه با کار 

  ].6[قبلی شد
 روش ارائه شده را با چندین روش پایه مقایسه می 3شکل  

محور افقی تعداد شبیه سازي بازي و محور عمودي  ].8-5[کند
تعداد حرکت شکارچی ها را در هر بار اجرا تا رسیدن به هدف 

  .نشان می دهد

  

 
  

  مقایسه ي روش ارائه شده با چندین روش پایه: 3شکل

 و Qهمانگونه که مشاهده می شود، در حالتی که از یادگیري 
GAرده میشود، بطو در سیستم چند عاملی غیر همکار استفا 

در  حرکت و 1150پس از  بار اجراي بازي، 1000در متوسط 
شکار به دام  حرکت 170 و 200، 500حالتهاي دیگر بترتیب 

 .بازي خاتمه می یابدافتاده و 

 نتیجه گیري - 6

، به صورت  عصبی خودسازماندههايدر این مقاله از ساختار
تفاده  براي توصیف یک محیط چند عاملی مسیریابی اسموازي

 استفاده از شبکه هاي با قابلیت یادگیري نظیر .گردید
FALCON هاي مجازي را بالا  توانایی آموزش سیستم در محیط

  . نتیجه گیري بهتر در محیط هاي واقعی را فراهم می آوردبرده و
راي  و الگوریتم ژنتیک بQن از یادگیري تقویتی علاوه بر ای

عامل بین بود ارتباط و تهوشمندي بیشتر هریک از عاملها و به
استفاده از الگوریتم ژنتیک همراه با پاداش در  .آنها استفاده شد

ckبه اشتراك گذاشتننظر گرفته شده و 
jw  سبب می شود که ها

عوامل در رسیدن به هدف، نمونه اي از کار گروهی و تعامل در 
   .یک سیستم را ارائه دهند
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 در سیستم چند GA و Qانجام بازي بوسیله ي یادگیري 
  عاملی با عاملهاي غیر همکار

در سیستم چند  GA و Qانجام بازي بوسیله ي یادگیري 
  همکاربا عاملهاي عاملی 

در  GA و FALCONانجام بازي بوسیله ي یک شبکه ي 
   همکار با عاملهايسیستم چند عاملی

و  FALCONشبکه هاي موازي ازي بوسیله ي انجام ب
GA همکارند عاملی با عاملهاي در سیستم چ  

195




