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 چکیده

 ،گونه مسائلدر این .باشندسازي در دنیاي واقعی پویا میل بهینهبسیاري از مسائ
کردن در این نوع مسائل علاوه بر پیدا  .کندبهینه در طول زمان تغییر پیدا می

  .بایست آن را در طول زمان دنبال کردبهینه سراسري می

جمعی ذرات و الگوریتم ترکیبی جدیدي مبتنی بر الگوریتم دسته ،در این مقاله
ایده اصلی مطرح . هاي پویا پیشنهاد شده است الگوریتم فرهنگی براي محیط

جمعی تهشده در این مقاله جستجوي بهینه سراسري با استفاده از الگوریتم دس
ي ذرات عملگر  ذرات است و براي ایجاد تنوع و عدم همگرایی زودرس دسته

مبتنی بر دانش ذخیره شده در فضاي باور الگوریتم  اي شدهجهش هدایت 
ي فضاي  کار بردن دانش تاریخچههب  علاوه بر آن، با. فرهنگی معرفی شده است

-در طی فرآیند بهینه ها بینی حرکت قلهباور الگوریتم فرهنگی، سعی در پیش
  .کندسازي می

هاي متحرك  قله بر روي معیار ،نتایج حاصل از این الگوریتم ترکیبی پیشنهادي
ارزیابی شده و با نتایج حاصل از چندین الگوریتم معتبر مورد مقایسه قرار گرفته 

ي کارائی بالاي الگوریتم ترکیبی  دست آمده نشان دهندههنتایج ب. است
     .باشد    ها می مقایسه با سایر الگوریتمپیشنهادي در 

  کلمات کلیدي
جمعی ذرات، الگوریتم فرهنگی،  سازي دستههاي پویا، الگوریتم بهینه محیط

  .هاي متحركمعیار قله فضاي باور،
Particle swarm optimization, Cultural Algorithms, Dynamic 
Environments, Moving peak Benchmark.  

 مقدمه .1
حل براي مسائل دنیاي واقعی امروزه مورد توجه بسیاري از یافتن بهترین راه

جا که این مسائل ماهیت پویا دارند و از آن. محققین قرار گرفته شده است
محیط در حال تغییر ممکن است بهینه آن نیز تغییر کند، در این مسائل معمولاً 

بنابراین، . ینه سراسري استها بهچندین بهینه محلی وجود دارد که یکی از آن
جا که از آن. ها باید سعی در دنبال کردن بهینه سراسري داشته باشند الگوریتم

جمعی ذرات به سمت بهینه دسته سازيبهینه ها مانند الگوریتماکثر الگوریتم
شوند ولی کنند، به نظر انتخاب خوبی براي این مسائل محسوب میحرکت می

. شونداین است که سرانجام به یک بهینه همگرا می ها مشکل این الگوریتم
  در صورت تغییر در محیط . دهندبنابراین، تنوع لازم را در محیط از دست می

  

یک . گیر استهمگرا شدن به نقطه بهینه جدید در صورت امکان بسیار زمان
سازي پس از تغییر محیط، روش مناسب براي سرعت بخشیدن بر فرآیند بهینه

اما اگر . باشده از اطلاعات و دانش ذخیره شده جستجوهاي قبلی میاستفاد
تواند موجب انحراف محیط بسیار شدید تغییر کند، استفاده از دانش گذشته می

رسد استراتژي شروع مجدد، بهترین نظر می سازي شود و در آن مورد بهبهینه
  .باشدمده نمیاما معمولاً در اکثر مسائل تغییرات، شدید و ع. روش باشد

 1995 ، در سال1PSOجمعی ذرات یا  سازي دسته الگوریتم بهینه
  سازيالگوریتم بهینه این یک]. 1[معرفی شد  Eberhartو   Kennedyتوسط

تا به راه حل  گیرداست که از روي زندگی جمعی و گروهی پرندگان الهام می
هاي سازي در محیطهاي متعددي از آن براي بهینهکنون نسخهتا. بهینه برسد

یک مشکل اساسی این الگوریتم از دست دادن . ایستا و پویا معرفی شده است
تنوع پس از مدتی است که باعث همگرایی زودرس و گیر افتادن در بهینه محلی 

هاي پویا، بلا استفاده شدن حافظه  خصوص براي محیطشود و مشکل دیگر بهمی
هاي متنوعی براي حل این دو مشکل حلراه. باشدپس از تغییر محیط می

  .شود ها اشاره می هاي بعدي به آن پیشنهاد شده است که در بخش

این . مطرح شد1994در سال  Reynolds توسط 2فرهنگی هاي  الگوریتم
ثیر پذیري افراد یک جامعه از آن و اثر آن ها و تأ از تکامل فرهنگ انسانالگوریتم 

ن الگوریتم از حوزه دانش براي ای. رفته شده استهاي آینده الهام گ ایجاد نسل در
ود کارائی اضافه شدن حوزه دانش در بهب. کندفرآیند جستجو استفاده می

-در .کند تر می ثر است و فرآیند جستجو را هوشمندانههاي تکاملی مؤ الگوریتم
اضافه شدن حوزه دانش مکانیزمی براي کاهش فضاي جستجو از طریق  ،واقع

این الگوریتم داراي ]. 2[باشد هاي نامناسب آن میمتهرس کردن قس
. کند است که به امر جستجو کمک می فضاي باور خویشهاي مختلفی در  دانش

  .پردازیم ها میهاي آتی به تفصیل به آن در بخش

سازي الگوریتم بهینه سازي ترکیبی مبتنی بردر این مقاله، یک الگوریتم بهینه
فرهنگی پیشنهاد شده است، که در این الگوریتم با  ریتمالگوو  ذراتجمعی  دسته

اي  رس، جهش هدایت شده توجه به ایجاد تنوع در محیط و عدم همگرایی زود
 طراحی شده است، مبتنی بر دانش ذخیره شده در فضاي باور الگوریتم فرهنگی

کار به  علاوه بر آن، با. شودکه باعث حفظ تنوع مناسب ذرات در جمعیت می
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بینی حرکت ي فضاي باور الگوریتم فرهنگی، سعی در پیش دن دانش تاریخچهبر
  .کند سازي میها پس از تغییر محیط در طی فرآیند بهینه قله

هاي  الگوریتم پیشنهادي با یک جمعیت بر روي سناریوهاي مختلف معیار قله
هاي پویا است  هاي محیط بنچماركترین ، که از معروف]3MPB ]3)(متحرك

 و] mQSO]4[ ،CellularPso ]5  هاي  کار رفته و کارائی آن با الگوریتمبه
Adaptive mQSO  ]6 [دهد که نتایج آزمایشات نشان می. مقایسه شده است

الگوریتم پیشنهادي با توجه به تک جمعیتی بودن آن از کارایی قابل قبولی بر 
  .خوردار است

در بخش دوم مروري بر : ستادامه این مقاله بدین ترتیب سازماندهی شده ا
و کارهاي انجام شده قبلی براي  PSO)(جمعی ذرات سازي دستهالگوریتم بهینه

هاي فرهنگی  در بخش سوم به الگوریتم. شود هاي پویا مطرح می انطباق با محیط
در بخش چهارم الگوریتم پیشنهادي . شودهاي مختلف آن پرداخته می و قسمت
گیرند و نتایج آزمایشات مورد بررسی قرار می در بخش پنجم. گرددطرح می

  .پردازد گیري می بخش نهایی به بیان نتیجه

 جمعی ذراتسازي دستهالگوریتم بهینه .2
سپس براي . کندکار میهاي تصادفی شروع بهاین الگوریتم با یک گروه از جواب

به  وقعیت و سرعت هر ذرهروز کردن مجواب بهینه در فضاي مسئله با به یافتن
که به  Vijو  Xijصورت چند بعدي با دو مقدار هر ذره به. پردازدجستجو می

امین ذره هستند تعریف i ام از  j ترتیب معرف مکان و سرعت مربوط به بعد
ین ه با توجه به دو مقدار بهتردر هر مرحله از حرکت جمعیت، هر ذر. شودمی
ن کنواولین مقدار بهترین جواب از لحاظ شایستگی است که تا .شودروز میبه

 فردي تجربه این مقدار بهترین .دست آمده استبراي هر ذره به طور جداگانه به
دست به PSO مقدار بهترین دیگر که توسط. شود نامیده می pbest کهاست 

-ها در میان جمعیت بههسط تمام ذرآید، بهترین مقداریست که تاکنون تومی
نامیده  gbest کهاست تجربه گروهی  این مقدار بهترین .دست آمده است

جدید  ذره سرعت و مکان هر gbest و pbestپس از یافتن دو مقدار  .شود می
  :کندروز میخود را با دو رابطه زیر به
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تصادفی  اعداد r2و  r1 و  ضرایب شتاب c2و  c1، وزن اینرسی w کهبه طوري
  .باشندمی) 0و1(در بازه 

  هاي پویاجمعی ذرات در محیطسازي دستهالگوریتم بهینه. 2-1
هاي پویا انجام گرفته  در محیط Psoسازي تحقیقات متعددي در زمینه بهینه

روش چند دستگی ذرات، ] 8[و ] 7[در مراجع  Brankeو  Blackwell. است
هاي مختلف و نیز همگرایی و انحصار با هدف پوشش قله استفاده از مفاهیم ضد

  ].7[ ند ایجاد تنوع در محیط را معرفی کرد
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Lung  وDumitrescu هاي برابر براي شناسایی و دنبال  دو جمعیت با اندازه
ها  کردند که یکی از این جمعیت هاي پویا معرفی کردن بهینه متحرك در محیط

باشد و جمعیت دیگر مسئول پیدا  مسئول حفظ تنوع در فضاي جستجو می
کار بردن الگوریتم هبا ب ،حفظ تنوع در جمعیت. باشد کردن بهینه سراسري می

-کار میبهسازي چند هدفه که براي بهینه 4تفاضلات تکاملی مبتنی بر ازدحام
راسري براي پیدا کردن بهینه س مستقیماً Psoکه یپذیرد در حال رود، صورت می

  ].9[گیرد مورد استفاده قرار می

گیري از تعاملات محلی در اتوماتاي  بهره با، ]5[هاشمی و میبدي در مرجع 
هاي اتوماتاي سلولی و  سلولی و تقسیم کردن جمعیت ذرات در داخل سلول

ظ تنوع در جمعیت مشخص کردن تعداد معینی ذره در هر سلول سعی بر حف
  .نمودند

Moyed Daneshyari  وGary G.yen  روش ترکیبی مبتنی بر ]10[در مرجع ،
را معرفی کردند که در آن روش،  جمعی ذراتالگوریتم فرهنگی و الگوریتم دسته

. کند آفرینی می نقش Psoالگوریتم فرهنگی به عنوان چارچوبی اطلاعاتی براي 
اي موجود در الگوریتم فرهنگی براي تشخیص هاین روش پیشنهادي از دانش

ي بین ذرات براي  هاي ذرات و دافعه تغییرات محیط، زمان مهاجرت بین دسته
  . برد حفظ تنوع و انتخاب ذرات در سه سطح شخصی، محلی و سراسري بهره می

 الگوریتم فرهنگی .3
یکی  .دهدکه دو فضاي جستجو را ارائه می یک سیستم دوگانه وراثتی است،

 6ر مبناي نظریه ژنتیکی داروین است و دیگري فضاي باورکه ب 5فضاي جمعیت
کند، که این مورد،  وجه تمایز بین قسمت از فرهنگ را ارائه می که یک 

  ].2[ ی است الگوریتم ژنتیک با الگوریتم فرهنگ

، افراد فضاي جمعیت. کندرهنگ افراد را مدل میدر واقع اطلاعات ف ،فضاي باور
صورت موازي با هم ههر دو فضا ب .دهدارائه می 8یا فنوتایپی 7طح ژنوتایپیرا در س
   .ندراگذیر میثکنند و بر روي هم تأکار می

یکی  .شودفضا یک پروتکل ارتباطی تعریف می براي ارتباط دادن بین این دو
را شکل دهند و دیگري روشی براي براي انتخاب گروهی از افراد تا فضاي باور 

  .این فضاي باور بر روي تولید افراد در فضاي جمعیت استثیر تأ

  :کندصورت زیر عمل میطور کلی الگوریتم فرهنگی بهبه

در هر نسل ابتدا افراد مانند الگوریتم ژنتیکی در فضاي جمعیت وارد شده و 
افرادي را  10سپس توسط تابع پذیرش .شوندارزیابی می 9توسط تابع شایستگی
کند و تجربیات پذیرفته به فضاي باور است را انتخاب می نکه مناسب شکل داد
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جا در این(شود کار برده میهب د، براي ساختن و تغییر فضاي باورشده افرا
  .)شودسازي میفرهنگ شبیه

اي جمعیت ، بر روي تکامل جمعیت در فضفرهنگ ایجاد شده در فضاي باور
عملگر در  و اعمال آن 11جهش ثیر با تغییر دادن عملگراین تأ. گذاردتأثیر می

  .گیردتولید فرزندان صورت می
  :باشدصورت زیر میاجزاي الگوریتم فرهنگی به

 فضاي جمعیت 

 فضاي باور 

 تابع پذیرش 

 12ثیرتابع تأ  
  .هاي آینده شرح داده خواهد شد که هر کدام در بخش

  فضاي جمعیت. 3-1
هی اولیه کار خود را باشد و با مقدار دفضا در واقع فضاي اصلی جمعیت میاین 

ي آن در فضاي باور در این قسمت  شروع کرده و استخراج فرهنگ و ذخیره
  .گیردانجام می

  فضاي باور. 3-2
دست هدر فضاي باور، تجربیات عمومی شده افراد موفق از فضاي جمعیتی ، ب

-هاي بعدي شکل گرفته و ذخیره میراسر نسل و نسلآمده و این تجارب در س
هاي آینده منتقل گذار است و به نسلها تأثیرتجارب بر تمامی نسلاین . شود
  .گرددمی
در  ذرههر فرد یک  .واقع، این فضا براي هرس کردن فضاي جمعیت مؤثر استدر

نامطلوب  هاي ناحیه فضاي جستجو است که فضاي باور براي دور ساختن افراد از
کار برده هزدیک به جواب ببخش و نهاي امیدها به سمت ناحیهو سوق دادن آن

  ].11][2[ شود می
  :دهند که به شرح زیر استهاي مختلفی فضاي باور را تشکیل می دانش

 13دانش موقعیتی 
 14دانش معیار 
 15دانش تاریخچه 

که در ] 12[هاي مختلف ایجاد شد هاي دیگري نیز به مرور براي کاربرددانش
  .شود این مقاله از سه مورد بالا استفاده می

هاي پیدا شده در هر نسل را حلباور بهترین راه این قسمت از فضاي. 3-2-1
سازي توابع اعداد حقیقی در این قسمت از دانش براي بهینه. ندکذخیره می

که شامل تعدادي از افراد خوب است که ، ]13[ هاي ایستا معرفی شدمحیط
در  .شودرفته میتولید نسل بعدي در نظر گ ثیر گذاري درها براي تأبهترین آن

                                                             
11 Mutation 
12 Influence function 
13 Situational Knowledge 
14 Normative  Knowledge 
15 History Knowledge 
 

، و طبق )s={pgd}(جا دانش موقعیتی شامل بهترین ذره سراسري استاین
  :شود روز می رابطه زیر به
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  دانش معیار. 3-2-2
بخش را که از مجموعه اي از خوب و امید هاي مجموعه بازه این منبع دانش،

این  .کنداز مسئله نگهداري میبراي هر بعد  ذرات خوب استخراج شده است،
  :باشد دانش طبق رابطه زیر می

},...{ Di XXNorm   )4( 

صورت زیر تعریف هب Xi و هر معرف تعداد ابعاد مسأله است D جا،در این
  :شود می

][ iiiii ULulX   )5( 

مقدار  Uiو  Liباشند، ام میiبه ترتیب حد بالا و حد پایین بعد  uiو  liجا در این
 ].15][14[باشد  تابع شایستگی در آن حدود می

  :شودروز میدانش معیار طبق روابط زیر به
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هاي خوب  هناحی  تر و به رفته کوچکطبق این دانش، فضاي جستجو رفته
  .شود می تر  نزدیک

  دانش تاریخچه. 3-2-3
هدف از این دانش ]. 16[هاي پویا پیشنهاد شد  محیطاین دانش اولین بار براي 

دانش تاریخچه لیستی از محل و مقدار . پیداکردن الگوي تغییرات محیط بود
براي . کند بهترین فرد پیدا شده تا قبل از تغییر محیط جاري را نگهداري می

ي جاري قبل از تغییر محیط به لیست  روز درآوردن این دانش، بهینه پیداشده به
ها  بینی حرکت آینده قله در این مقاله از این دانش براي پیش. گردد اضافه می

 .شود استفاده می

  تابع پذیرش. 3-3



، انتخاب فضاي باور دهی به شکلدر هر نسل براي  را شایسته افراد تابع این
صورت پویا طبق رابطه زیر ، تعداد افراد انتخابی به]16[مرجع  در .کند می

  :پیشنهاد شد
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 g. فرض شده است 0.2پارامتري تجربی است که در این مقاله  pacceptکه در آن 
مقداردهی  1به  gهاي پویا پس از تغییر محیط،   شمارنده نسل است و در محیط

  .باشد کل فضاي جمعیت می تعدادنیز  popsize . شودمی

  تابع تأثیر. 3-4
ها به باور سراسري  درفضاي باور براي تغییر دادن افراد و نزدیک کردن آن باورها

ین تغییرات با استفاده از تابع تأثیر، تحقق شوند که اکار برده میهب) بهینه کل(
  ].2[یابد می

گذارد، این  فضاي جمعیت تأثیر می ز عملگر جهش بر رويفضاي باور با استفاده ا
  .باشد ثیر از دو راه ممکن است یکی اندازه جهش و دیگري جهت جهش میتأ

از مراجع  با توجه به دانش موقعیتی و دانش معیاردر این مقاله سعی شده است 
  :باشد این جهش طبق رابطه زیر می. تابع تأثیر استخراج شود] 15[و ] 2[
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که در رابطه بالا 

iii luIsize )(  است وN(0,1) یر تصادفی با توزیعمتغ 
-تابع تأثیري که بر در این مقاله .باشد می 1و انحراف معیار  0 میانگین نرمال با

  .نامیم میInfluence_Ns شود را  اساس جهش بالا انجام می
  ]:17[ر است و جهش با توجه به دانش تاریخچه طبق رابطه زی
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dri ، dsi و ei,1 میانگین فاصله تغییرات  میانگین جهت،ترتیب  بهiو  امین متغیر
iدنباش یر از آخرین بهینه ذخیره شده در لیست دانش تاریخچه میامین متغ.  

2,1, riri xx   اختلافiصورت امین متغیر از دو فرد انتخابی از جمعیت به
فاصله  dsi. باشند می 1و  0پارامترهاي تجربی بین  و . تصادفی است

اساس جهش بالا تابع تأثیري که بر در این مقاله .استر اطلاعاتی براي هر متغی
  .نامیم می History Influenceشود را   انجام می

 الگوریتم پیشنهادي .4
به . و حفظ تنوع در جمعیت استوار است الگوریتم پیشنهادي بر ایجاد اساس کار

تر آید، الگوریتم شروع  این معنا که هر زمان تنوع جمعیت از حد مشخصی پایین
براي نظارت بر تنوع جمعیت معیاري . کند به ایجاد تنوع در میان جمعیت می

یتم شروع به ایجاد تر آید الگور شود که اگر تنوع از آن مقدار پایین تعیین می
  :شود اساس روابط زیر محاسبه می بر] 2[مقدار تنوع جمعیت از مرجع . تنوع کند
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تلرانس تنوع جمعیت و تنوع ژنی نسبت به بهترین فرد 2و1دو مقدار 
از آستانه تعریف شده کمتر باشد به این معناست که  diversityگر مقدار ا. است

  .تنوع جمعیت پایین آمده است

 دهی مقدار PSOاساس الگوریتم یت بردر الگوریتم پیشنهادي ابتدا فضاي جمع
با آن الگوریتم فرهنگی  زمانهم رود، جلو می PSOاساس قوانین اولیه شده و بر

-تنوع جمعیت را بر) تکرار( پس از هر نسل .دهد یم فضاي باورش را تشکیل 
اگر از مقدار آستانه کمتر باشد، یعنی تنوع کم شده  .کند چک می )13(اساس
جهش پیدا  Influence_Ns دراین زمان تعدادي از افراد جمعیت براساس  .است
 هاي بیشتري را تحت که جمعیت بتواند قله شود این تنوع باعث می .کنند می

پس از تغییر محیط نیمی از جمعیت براساس دانش تاریخچه . ار دهدپوشش قر
ي تخمین  شود افراد در نزدیکی بهینه کند که این امر باعث می جهش پیدا می

بینی مکان بهینه توسط دانش تاریخچه، نقش  این پیش. زده شده قرار بگیرند
ر بخش کند که د دست آوردن نتایج خوب ایفا میمهمی در کسب موفقیت و به

خوبی کنند به هایی که با شدت بیشتري تغییر می ارزیابی تأثیر آن در محیط
  .آشکار است

براي شناسایی تغییر در محیط در الگوریتم پیشنهادي، یک نقطه در ابتداي 
اجراي الگوریتم در فضاي مسأله در نظر گرفته شده و در پایان هر تکرار، 

ه تغییري در محیط رخ داده باشد در صورتی ک. شود شایستگی آن سنجیده می
  .است مقدار شایستگی این نقطه تغییر کرده

  .آمده است 1پیشنهادي در شکلالگوریتم 

  ارزیابی .5
همراه با سه الگوریتم  ی الگوریتم پیشنهادي، این الگوریتمبراي ارزیابی کارائ

 Adaptive mQSO و] mQSO]4[ ،CellularPso ]5 هاي  شناخته شده به نام
هاي نتایج با توجه به پارامتر. اند مورد مقایسه قرار گرفته MPBروي  بر] 6[

]. 3[معروف است، آورده شده است  MPBدر مسأله  2که با نام سناریو  1جدول
باشد که براي ارزیابی  ها و فرکانس تغییر می هاي متفاوت، تعداد قله تنها پارامتر

، 1000، 500هاي تغییر  فرکانسقله در  200قله تا  1ها از  بهتر بین الگوریتم
  .در نظر گرفته شده است 5000و  2500

  

  

  



 

Initialize   PSO at  t=0; 

Initialize Belief Space  at t=0; 
Repeat 

a) Evaluate(PSO(t)) ; 
b) Update(Belief Space, PSO(t)); 
c) Apply ACCEPTANCE function to PSO(t) to select 

particles which affect Belief Space(t); 
d) If change environment is detected then 

 Evaluate (PSO(t)); 
 Mutate  middle of  PSO(t) that they have 

Lower Fitness  according to Influence 
History; 

e) Calculate diversity of population; //apply equations 
(13),(14) 

f) If diversity of population  is small then 
 Choose particle(i) randomly, except 

best_particle for Mutation; 
 New_Particle(i)= 

Mutate(Particle(i),Influence_Ns); 
 Evaluate(New_Particle(i)); 
 If  isbetter(New_Particle(i), Particle(i)) then   

Particle(i)=New_Particle(i); 
 Return to step c)  
 Return to step d) 

g) Update  PSO(t); 

Until termination criteria are met. 

 

  .شبه کد الگوریتم پیشنهادي - 1شکل

  

  .MPBپارامترهاي  - 1جدول
M 200تا  1بین  تعداد قله ها 

5000و  2500، 1000، 500 فرکانس تغییر  
 7.0 میزان تغییر ارتفاع

 1.0 میزان تغییر عرض

 cone شکل قله
ردندا تابع اولیه  

s 1.0 طول جابجایی 
N 5 تعداد ابعاد 

]0.0,100.0[ محدوده مکانی قله ها  
]30.0,70.0[ محدوده پارامتر ارتفاع  

]1,12[ محدوده پارامتر عرض  

 50  مقدار ارتفاع اولیه قله ها

  
1]1.0,05.0[ها و پارامتر 100در الگوریتم پیشنهادي، اندازه جمعیت برابر   و

best
jx
1

2  در نظر گرفته شده است.  

در بازه  wشوند و وزن اینرسی  مقدار دهی می 1.49برابر  c2و  c1پارامترهاي 
اند و متوسط مقدار  بار تکرار شده 30آزمایشات . تعیین شده است] 0.2، 0.9[

الگوریتم پیشنهادي به همراه سه ] 3[خطاي برون خطی و خطاي استاندارد 

 5000و  2500، 1000، 500هاي  در فرکانس 5تا  2در جداول  الگوریتم دیگر
در این جداول، خطاي استاندارد در کنار . هاي مختلف ارائه شده است با تعداد قله

براي مقایسه بهتر، نتایج . خطاي برون خطی درون پرانتز نشان داده شده است
  .تر نمایش داده شده است رنگبرتر پر

  .500خطی و خطاي استاندارد در فرکانس  مقایسه خطاي برون - 2جدول
M \ MQSO10(5,5q) Adaptive 

mQSO Cellular PSO الگوریتم پیشنهادي 

1 33.67 (3.42) 3.02(0.22) 13.46(0.73) 3.01(0.12) 

5 11.91 (0.76) 5.77(0.22) 9.63(0.49) 4.62(0.54) 

10 9.62 (0.34) 5.37(0.22) 9.35(0.37) 4.55(0.46) 

20 9.07 (0.25) 6.82(0.22) 8.84(0.28) 5.21(0.24) 

30 8.80 (0.21) 7.10(0.22) 8.81(0.24) 5.98(0.42) 

40 8.55 (0.21) 7.05(0.22) 8.94(0.24) 6.38(0.30) 

50 8.72 (0.20) 8.97(0.22) 8.62(0.23) 7.17(0.41) 
100 8.54(0.2) 7.34(0.22) 8.54(0.21) 7.14(0.21) 
200 8.19(0.18) 7.48(0.22) 8.28(0.18) 7.20(0.23) 

  
  .1000خطی و خطاي استاندارد در فرکانس  مقایسه خطاي برون - 3جدول

M \ MQSO10(5,5q) Adaptive
mQSO Cellular PSO الگوریتم پیشنهادي 

1 18.60 (1.63) 2.33(0.31) 6.77(0.38) 6.07(0.23) 

5 6.56 (0.38) 2.90(0.32) 5.30(0.32) 4.11(0.38) 

10 5.71 (0.22) 4.56(0.40) 5.19(0.13) 4.42(0.12) 

20 5.85 (0.15) 5.36(0.47) 5.23(0.18) 5.11(0.16) 

30 5.81 (0.15) 5.20(0.38) 5.33(0.16) 5.18(0.32) 

40 5.70 (0.14) 5.25(0.37) 5.61(0.16) 5.17(0.26) 

50 5.87 (0.13) 6.06(0.14) 5.55(0.14) 5.53(0.17) 

١٠٠ 5.83(0.13) 4.77(0.45) 5.57(0.12) 4.63(0.31) 
٢٠٠ 5.54(0.11) 5.75(0.26) 5.50(0.12) 5.15(0.38) 

  
  .2500خطی و خطاي استاندارد در فرکانس  مقایسه خطاي برون - 4جدول

M \ MQSO10(5,5q) Adaptive
mQSO Cellular PSO الگوریتم پیشنهادي 

1 7.64 (0.64) 0.87 (0.11) 4.15  (0.25) 4.35 (0.23) 

5 3.26 (0.21) 2.16 (0.19) 2.85 (0.24) 2.01 (0.11) 
10 3.12 (0.14) 2.49 (0.10) 2.82(0.14) 2.23 (0.33) 

20 3.58 (0.13) 2.73 (0.11) 3.41(0.14) 2.61 (0.15) 

30 3.63 (0.10) 3.24 (0.18) 3.62(0.12) 3.33 (0.23) 

40 3.55 (0.10) 3.27 (0.23) 3.84(0.12) 3.24 (0.15) 

50 3.63 (0.10) 3.68 (0.15) 3.86(0.10) 3.60(0.12) 

100 3.58   (0.08) 3.53 (0.14) 4.10(0.11) 3.55(0.18) 

200 3.30 (0.06) 3.07 (0.12) 3.97 (0.10) 4.18 (0.13) 

  
  
  
  



  .5000خطی و خطاي استاندارد در فرکانس  مقایسه خطاي برون - 5جدول
M \ MQSO10(5,5q) Adaptive

mQSO 
Cellular 

PSO 
الگوریتم 
 پیشنهادي

١ 3.82 (3.42) 0.51 (0.04) 2.54(0.16) 1.61(0.39) 

۵ 1.90 (0.35) 1.01 (0.09) 1.72(0.17) 1.65(0.23) 

١٠ 1.91 (0.31) 1.51 (0.10) 1.76(0.13) 1.78(0.17) 

٢٠ 2.56 (0.23) 2.00 (0.15) 2.59(0.10) 2.48(0.33) 

٣٠ 2.68 (0.29) 2.19 (0.17) 2.95(0.12) 2.11(0.18) 

۴٠ 2.65 (0.21) 2.28 (0.12) 3.11(0.10) 2.22(0.16) 

۵٠ 2.63 (0.20) 2.43 (0.13) 3.22(0.11) 3.42(0.08) 

١٠٠ 2.52(0.2) 2.68 (0.12) 3.39(0.10) 2.32(0.15) 

٢٠٠ 2.36(0.17) 2.62 (0.10) 3.36(0.09) 2.55(0.12) 

  
هاي کمتر، یعنی  یشنهادي در فرکانسشود، الگوریتم پ طور که مشاهده میهمان
علت این برتري . ، عملکرد بهتري نسبت به سه الگوریتم دیگر دارد1000و500

این است که الگوریتم پیشنهادي با تنها یک تک جمعیت، تنوع مناسبی را ایجاد 
جا کند و در این که بدلیل فرکانس کم، محیط بیشتر تغییر میتر آن کند و مهم

هاي بهینه بیشتري در اثر تغییر محیط زیاد ذخیره  تواند نمونهمی دانش تاریخچه
لذا  .کرده و در نتیجه میانگین جهت و فاصله بهینه بعدي را بهتر تخمین بزند

  .ها برتري محسوسی دارد الگوریتم پیشنهادي در این فرکانس
ها  تمنیز نتایج قابل رقابتی با دیگر الگوری 2500الگوریتم پیشنهادي در فرکانس 

-دارد، اما به Adaptive mQSOبدست می آورد و نتایجی نزدیک به الگوریتم برتر 
بینی بهینه دلیل بالا رفتن فرکانس، کمی از قدرت دانش تاریخچه براي پیش

  .تري دارد بعدي کاسته شده و در مواردي عملکرد پایین
هاي  قله در Adaptive mQSOکه نتایج مربوط به دلیل این، 5000در فرکانس 

تر برتري محسوسی دارد، این موضوع است که در این الگوریتم تعداد  پایین
. شود هاي یافت شده تنظیم می اساس تعداد قلهصورت تطبیقی و برها به دسته

ها از   هاي یافت شده تعداد ارزیابی اساس قلهتواند بر بدین صورت این الگوریتم می
با این . ها شود هدر نرفتن تعداد ارزیابیبه تابع شایستگی را کنترل کند و باعث

 20هاي بالاتر از  وجود الگوریتم پیشنهادي توانسته با یک دسته جمعیت در قله
  .بهتر عمل نماید

  نتیجه گیري .6
 و) PSO( سازي تجمعی ذرات اساس بهینهدر این مقاله الگوریتم ترکیبی بر

ها  معیار قله و نتایج بر رويهاي پویا پیشنهاد شد  الگوریتم فرهنگی براي محیط
نتایج . ي دیگر مورد مقایسه قرار گرفت ها با چند روش شناخته شده حرکت قله

-آزمایشات نشان داد که الگوریتم پیشنهادي از کارائی قابل قبولی برخوردار می
هاي تلرانس تنوع  توان پارامتر براي کار آینده و بهبود این الگوریتم می. باشد

صورت صورت تطبیقی تنظیم کرد تا باز الگوریتم بتواند بهجمعیت را به
  .تري در جمعیت تنوع ایجاد کند مناسب
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