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 چكيده:

 اين از يكی .می كنند تغيير زمان طول در آنها بهينه سراسري مقدار و موقعيت كه مفهوم اين به دارند، پويا ماهيتی واقعی دنياي مسائل از بسياري

 .دارد را واقعی دنياي در پويا مسائل به شبيه رفتاري كه می باشد، متحرك قله هاي محک تابع ئلهمس پويا، محيط هاي بهينه سازي در معروف مسائل

پذيري مناسب  جمعيت است، بسته به تغييرات كم يا شديد محيط، تنوع 1پذيري سازي ديناميک بحث تنوعدر واقع يک چالش اصلی در مسائل بهينه

سراسري مسئله تا قبل از تغيير محيط باشد، در اين مقاله سعی شده است با  گشاي كشف نقطه بهينه راه اعضاي جمعيت يک الگوريتم تكاملی می تواند

با استفاده   نسخه بهبود يافته ي تركيبی اين الگوريتم و همچنين اين الگوريتم نسخه  ديناميک  وارائه 2تكيه بر نقاط قوت الگوريتم جستجوي گروهی

پذيري اعضاي جمعيت در هنگام تغيير محيط ارائه دهيم. و كارآيی الگوريتم ي جديد جهت ايجاد تنوع ايده 3ضاداز رويكرد يادگيري از روي ت

ازي در سسازي حوزه ديناميک استفاده كنيم.كه بتواند تعدادي از مسائل بهينه جستجوي گروهی را بهبود ببخشيم و از آن براي حل مسائل بهينه 

 .يی بالاتر را حل نمايدهاي ديناميک با كارا محيط

 

 كلمات كليدي

 پویا های محیط ، 4متحرک های قله محک تابع الگوریتم جستجوی گروهی ، یادگیری از روی تضاد، جمعیتی، چند الگوریتم های

 

 

 مقدمه .1

 
های عملی  طول زمان تغییر می کنند مثال سازی در دنیای واقعی پویا می باشند در این مسائل بهینه سراسری و بهینه های محلی در بهینهبسیاری از مسائل 

ازار ، داده کاوی باز این نوع مسائل عبارتند از شناسایی تصاویر متحرک در پس زمینه های در حال تغییر، ساختن مدلی برای صورت های مالی در شرایط متغییر 

تم های دی با منابع پویا، مسیر یابی وسایل نقلیه و ...این مسائل نیازمند الگوریدر شرایطی که پایگاه داده ها به طور پیوسته به روز رسانی می شود، مسائل زمانبن

 بهینه سازی هستند که علاوه بر یافتن بهینه بتوانند بهینه های متغییر را دنبال نمایند.
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Moving peaks benchmark. 4 



 و ماشین یادگیری حوزه در محققین از بسیاری توسط پویا های محیط در بهینه سازی جمعی به منظور هوش و تکاملی روشهای از استفاده اخیر دهه در 

فرایند اجرای  طول در روشها این تطبیق پذیری و تکامل سیر و ذاتی طبیعت در نهفته نیز توجه این اصلی دلیل. است گرفته قرار پیشنهاد مصنوعی مورد هوش

 .باشد می مناسب بسیار است ییرتغ حال در مداوم طوره محیط ب که پویا سازی بهینه مسائل برای پدیده این که باشد می شان

سازی گونه مسائل یک الگوریتم بهینه بنابراین در این. کند، پویا هستندسازی کاربردی از این حیث که پاسخ بهینه با گذشت زمان تغییر می بسیاری از مسائل بهینه

واضح است که  .[1]ی بهینه را در فضای جستجو با حداکثر دقت ممکن دنبال کند طهتنها باید مقدار بهینه را بیابد بلکه باید قادر باشد تا با تغییرات محیط، نق هن

اربردهای عملی باشد. اما در اغلب کسازی جدید از ابتدا میی بهینهی مسئله بنیادین باشند، بهترین رویکرد حل مجدد مسئلهوجود آمده در نمونهه اگر تغییرات ب

سازی، سرعت این ی محیط مسئله طی فرآیند بهینهآوری شده دربارهتوان با استفاده از اطلاعات جمعچنین حالتی، میباشند. در تغییرات محیطی تدریجی می

 [.1]فرآیند را پس از رخداد هر تغییر در محیط افزایش داد

 هاي پوياهاي موجود در محيطچالش -1-1

ها منظور دست یافتن به نتایج بهینه باید بر آنها غلبه کرد. این چالش هجود دارد که بهای پویا وهای تکاملی در محیطدو چالش اصلی پیش روی الگوریتم

 عبارتند از:

  :5ي منسوخ شدهحافظه
نشود باعث  ی ذرات بروزرسانیاند دیگر خوب نباشند و اگر حافظههای مطلوبی که قبلًا یافت شدهدهد، ممکن است پاسخهنگامی که تغییری در محیط رخ می

 شود.مطلوب  میهای ناسمت پاسخ تکاملی و حرکت افراد به اه شدن جمعیت الگوریتمگمر

 : 6از بين رفتن تنوع

ی ، قلهاند مجدداً پراکنده شوندصورت جزئی همگرا شدهه شود تا جمعیت الگوریتم تکاملی که ببا هر بار ایجاد تغییر در محیط، مدت زمانی که صرف می

 شود.دوباره به آن همگرا شوند باعث افت شدید کارایی الگوریتم تکاملی می جابجا شده را بیابند و

ای مقابله با این که بیشتر رویکردهایی که بر از آنجا.برندهای پویا رنج میی منسوخ شده و از بین رفتن تنوع در محیطهای تکاملی از دو مشکل حافظهالگوریتم

محیط  های شناسایی تغییراتدهند، ابتدا راهوجود آمده در چشم انداز مسئله واکنش نشان میه به تغییرات بصورت صریح نسبت ه اند بدو چالش مطرح شده

های تکاملی تمامی ی پویا در نظر گرفت، با این وجود از دیدگاه الگوریتمعنوان یک مسئلهه توان ب ای که وابسته به زمان باشد را میهر مسئله .شودمیبررسی 

ع تغییرات در گیرند که تابع شایستگی آنها، قبل و بعد از وقوئل به یک اندازه جالب توجه نیستند. در این زمینه مسائلی بیشتر مورد توجه قرار میگونه مسا این

ای عنوان دنبالهه ا بر آن یدبا، یابدی آن تغییر به پیشینه ارجاعیطور کامل و بدون ه چراکه اگر مسئله ب .دهد نمایشهای قابل استخراج را از شباهت برخی محیط

 از ابتدا حل شوند. بایداز مسائل مستقل در نظر گرفت که هر کدام 

 

مناسب باشد و  زینهگاگر تغییر در مسائل بهینه سازی پویا گسترده باشد و فضای مسئله پس از تغییر دارای شباهت کمی با قبل باشد، شروع مجدد می تواند تنها 

تا . در اکثر مسائل دنیای واقعی، امید می رود که تغییرات نسبز اطلاعات جمع آوری شده بر مبنای مسئله قبلی گمراه کننده خواهد بودهر گونه استفاده مجدد ا

 ی استفاده نمود.هینه سازبهموار باشد یعنی بین محیط مسئله پیش از تغییر و پس از تغییر ارتباطی وجود داشته باشد تا بتوان از اطلاعات قبلی برای تسریع فرآیند 

 

ز تغییر محیط پس ا سوال اساسی که در اینجا مطرح می شود این است که چه اطلاعاتی باید نگهداری شود و این اطلاعات چگونه باید برای تسریع عمل جستجو

ست می دهد. که همگرا شد، تنوع خود را از د استفاده شوند. مسئله دیگر این است که در بیشتر الگوریتم های بهینه سازی، پس از اینکه الگوریتم به یک نقطه

لگوریتم بهینه های ااین امر باعث کاهش انطباق پذیری و سازگاری الگوریتم در مقابل تغییر در محیط خواهد بود، بنابراین در کنار انتقال اطلاعات بین عامل 

 ع و سازگاری الگوریتم پس از تغییرات در محیط نیز بود. سازی بین دو تغییر در محیط، می بایست به دنبال راهکارهایی برای افزایش تنو
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 [:2]7يادگيري از روي تضاد

است، تاکنون  [6،3]مرتبط با یادگیری از روی تضاد کهشود،در ایجاد تنوع بهتر اعضای جمعیت استفاده می یهای تکاملی از بحث مهمدر بیشتر الگوریتم

مله می اند کارآیی بهتری نسبت به نسخه اصلی آن الگوریتم گزارش دهند، از این جث یادگیری از روی تضاد توانستهالگوریتم های مختلفی با به کار بردن مبح

، [11]سازی جوجه، الگوریتم بهینه[10،9] سازی اجتماع ذرات، الگوریتم بهینه[8]، الگوریتم تکامل تفاضلی[7]های خاکستریهای گرگتوان به الگوریتم

-سازی کرم شب، الگوریتم بهینه[14]هاسازی اجتماع گربه، الگوریتم بهینه[13]سازی رقابت استعماری، الگوریتم بهینه [12]سازی ژنتیکالگوریتم بهینه

 .نشان داده شده است 1های مختلف یادگیری از روی معکوس)تضاد( در شکل و ... اشاره کرد. روش [18،17]، الگوریتم جستجوی گرانشی[16،15]تاب

 
 [2]های مختلف یادگیری از روی معکوس)تضاد( : روش(1)لشک

ع پذیری اعضای وعمدتا کاربردهای که تاکنون از مباحث یادگیری از روی تضاد بیان شده است بیشتر در رابطه با تولید جمعیت اولیه، به دلیل بالا بردن تن

می است، پذیری جمعیت بحث مهاست، نیاز به سازکارهای مناسبی جهت حفظ تنوع های پویا به دلیل اینکه محیط دائما در حال تغییرجمعیت است، در محیط

تم پذیری اعضای جمعیت در هنگام تغییر محیط کارآیی الگوریی جدید جهت ایجاد تنوعقصد داریم با به کار بردن این مفاهیم و ارائه ایده مقالهاز این رو در این 

 سازی حوزه دینامیک استفاده کنیم.رای حل مسائل بهینهجستجوی گروهی را بهبود ببخشیم و از آن ب

 
جستجوی  سازیهنیبه تمیالگور نکهیبا توجه به ا را ارائه دادیم.راهکار مناسبی جهت بدست آوردن نسخه دینامیک الگوریتم جستجوی گروهی  مقاله در این 

زی جستجوی گروهی ساالگوریتم  بهینه. انجام شده است تمیالگور نیا یرو یشمار انگشت یراتییتاکنون تغ رودیبه شمار م دیجد تمیالگور کی [19]  8گروهی

ی مناسب، هدمبتنی بر رفتار جستجوی حیوانات و تئوری زندگی جمعی است. این الگوریتم از نظر ادراکی ساده است و در اکثر موارد، یک پارامتر تنظیم ش

نسبت به دیگر پارامترها مثل ماکسیمم زاویه ی تعقیب حساس نیست. این  GSOمی تواند حل کند و کارایی  درصد رنجرها، تنوع بالایی ازمسائل بهینه سازی را

 کند . های کاربردی جهان واقعی جذاب میویژگی حل مسائل بهینه سازی را برای برنامه

 -طراحی شده است و تمام الزامات محیط عمل در محیط های پویاپیشنهاد می گردد، که برای  GSOدر این مقاله یک الگوریتم بهینه سازی مبتنی بر الگوریتم 

که در  2نوینی برای رسیدن به نتایج بهتر بهره برده است. الگوریتم پیشنهادی بر روی سناریو راهکارهایهای پویا را برآورده می کند. الگوریتم پیشنهادی از 
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(MPB)بر روی بنچ مارک قله های متحرک  آمده است و 1جدول 
که یکی از معرفترین بنچ مارک ها در محیط های پویا است به کار رفته و کارایی آن با  9 

در فرکانس های مختلف  MQSO[،21]AMQSO[،22]MPSO[،23]HMPSO[،24]APSO[،25]CPSO[،26 ]CPSOR[20] هایالگوریتم دیگر به نام  هفت

است که یکی از معیار های اصلی مقایسه الگوریتم های طراحی شده برای محیط  [27]خطی خطای برونبا تعداد قله های مختلف مقایسه شده است معیار مقایسه، 

 های پویا می باشد. نتایج آزمایشات نشان می دهد که الگوریتم پیشنهادی از کارایی قابل قبولی برخوردار است.

 

یشنهادی می پردازیم. در بخش سوم نتایج آزمایشات مورد بررسی قرار ادامه این مقاله بدین ترتیب سازماندهی شده است. در بخش دوم به تشریح الگوریتم پ

 می گیرند و در بخش آخر به بیان نتیجه گیری می پردازیم.

 

 

 رهيافت پيشنهادی - 2

 

 :  (Dyn-GSO-OBL) پويا هاي محيط بهينه سازي در به منظور جستجوي گروهی بهينه سازي الگوريتم -2-1
 می ارائه پویا محیط های در جستجوی گروهی برای بهینه سازی بهینه سازی بر مبتنی  (Dyn-GSO-OBL) پیشنهادی وریتمالگ مقاله از زیربخش این در

 بررسی مورد کافی جزئیات با ها مکانیسم این ادامه در. برد می بهره الگوریتم کارایی بهبود نوینی برای راهکارهای و مکانیسم ها از این الگوریتم .گردد

 .اند گرفته قرار

 

 (Dyn-GSO-OBL )پيشنهادي  الگوريتم در شده استفاده مكانيسم هاي - 2-2

 چندجمعيتی روشهاي از استفاده : اول مكانيسم -2-2-1

 ادر جمعیت اولیه که تاکنون در تمامی مقالات به از آن استفاده شده است. ما ببه جای استفاده از روش های تصادفی سازی   Dyn-GSO-OBL الگوریتم در

دسته )جمعیت(  شده ای تعیین پیش از . تعداداین کار را انجام می دهیمتصادفی سازی جمعیت اولیه با مکانیزم یادگیری از روی تضاد  استفاده از رویکرد 

 به تبدیل در محیط رتغیی از پس است ممکن محلی بهینه های پویا محیط های در .دارد عهده بر را قله یک وتعقیب وظیفه یافتن دسته هر که دارد وجود

 تعیین الگوریتم ابتدای در ها دسته تعداد الگوریتم این در .قرار  گیرند دسته ها پوشش تحت آنها تمام ممکن حد تا است لازم بنابراین شوند سراسری بهینه

 افزایش تنوع به منظور جمعی)مکانیسمی هوش ایه الگوریتم در مکانیسمی چنین وجود عدم .ماند می باقی تعداد ثابت این  الگوریتم انتهای تا و گردد می

 چشمگیری کاهش بعدی محیط در سراسری بهینه پیدا کردن احتمال سراسری، بهینه کردن تغییر صورت در محیط در تغییر بار هر با شود می محیط( سبب در

 .یابد کاهش به شدت الگوریتم کارایی و باشد داشته

است، در این الگوریتم هر دسته  تشکیل شده کوانتوم ذرات و خنثی ذرات یعنی ذره نوع دو از دسته هر که [28برخلاف] Dyn-GSO-OBL الگوریتم در

اساس مکانیزم  بر الگوریتم اجرای از تکرار هر در خنثی شکیل می شوند. ذرات )که شرح داده خواهد شد( OBLاز ذرات خنثی و ذرات با مکانیزم جدید 

GSO  ،ذرات می کنند. بهنگام را خود تکاپوکننده و محدود کننده موقعیتکه بر اساس تولید کننده OBL [28] در که روشی با را خود محلی جستجوی 

 .دهند می انجام بود شده ارائه

2-2-2- دوم مكانيسم:  

 10از مكانيزم انحصار  استفاده با قله يک به دسته چند همگرايی از جلوگيري     

  

 صورت در قله یک به همزمان به طور چند دسته شدن همگرا پویا محیط های در بهینه سازی به منظور چند جمعیتی شهایرو از استفاده مشکلات از یکی

 محدود به منظور روشی [28] در بار اولین انحصار شعاع .باشد می اند گشته نزدیک یکدیگر بسیار به که هایی دسته دفع جهت در مکانیسمی وجود عدم

 وجود شد. عدم پیشنهاد دسته چند قله توسط یک نمودن دنبال و جستجو فرایند هنگام در ها دسته تداخل از جلوگیری و دسته هر جستجوی نمودن فضای

 کند. می ایجاد پویا محیط های در بهینه سازی به منظور الگوریتم را برای زیر مشکلات چند جمعیتی های الگوریتم در مکانیسمی چنین

                                                           
Moving peaks benchmark.9 

10.Exclusion Mechanism 



 به توجه با( گیرد قرار استفاده مورد جستجو فضای دیگر در های قله یافتن برای توانست می که شایستگی تابع ارزیابی یادیز بسیار تعداد رفتن . هدر1

 .)باشد می نیز محدود گیرد قرار ارزیابی مورد تواند می محیط هر در شایستگی تابع که دفعاتی تعداد محیط، تغییر در دو بین زمانی فاصله بودن محدود

 الگوریتم کارایی شدید . کاهش2

 بعدی محیط در الگوریتم سراسری توسط قله یافتن در کمتر احتمال نتیجه  در و کمتر های قله تعداد به الگوریتم شدن . همگرا3

  :سوم مكانيسم -2-2-3

  11 عملگر ضد همگرايی از استفاده با الگوريتم سراسري جستجوي قابليت حفظ

 .باشد بیشتر ها دسته تعداد از ها قله تعداد است که زمانی پویا محیط های در بهینه سازی به منظور چند جمعیتی روشهای از استفاده مشکلات از دیگر یکی

 سعی تنها ها دسته محیط، در تغییر افتادن اتفاق با حتی) باشند کرده پیدا را خود نظر قله تحت( باشند شده همگرا ها دسته کلیه  زمانیکه حالت این در

 های بهینه بین در و کرده تغییر بهینه سراسری صورتیکه در لذا باشند موفق خود نظر تحت قله یافتن و) محلی جستجوی با( روی دنباله در نمود که خواهند

 با. ددگر می الگوریتم کارایی در شدید کاهش سبب موضوع این و کرد نخواهد های جدید قله کردن پیدا برای تلاشی نیز الگوریتم نباشد، شده یافت

 جدید های قله کردن هدف پیدا با و انتخاب باشد تر ضعیف ها دسته سایر فرد بهترین به نسبت آن در موجود فرد بهترین که ای عملگر، دسته این اعمال

 شده همگرا های دسته ییشناسا [ به منظور28]   در بار اولین که  12 شعاع همگرایی از منظور بدین .شود می اولیه مقداردهی مجدد بطور مسئله فضای در

 .گردد می استفاده شد، پیشنهاد

 انجام آزمایشات .است شده همگرا دسته باشد، آن کمترconvr) ) همگرایی شعاع از یکدیگر از جمعیت یک نقاط دورترین بین اقلیدسی فاصله چنانچه

 .باشد می بیشتر بسیار بالاتر های قله تعداد با در محیط های عملگر این وجود عدم که تاثیر داد نشان [28]  در شده

 

 

 چهارم: مكانيسم -2-2-4

 آن از پس محيط در تنوع افزايش و محيط در تغيير شناسايی 

 می افتد. اتفاق محیط در تغییر که است شناسایی زمانی باشد، دارا پویا محیط های در بهینه سازی الگوریتم هر بایست می که مکانیسم هایی مهمترین از یکی

 شروع هنگام در اضافی اطلاعات یک عنوان به محیط در تغییر افتادن اتفاق زمان پویا، در محیط های بهینه سازی در شده انجام پیشین کارهای از ضیبع در

 کارایی و داده افزایش محیط در زمان تغییر از بعد درست را محیط در تنوع اضافی، اطلاع این به علم با الگوریتم و است شده اعلام به الگوریتم مسئله

 لذا نباشد ثابت زمان این است ممکن همچنین و باشد می ناشناخته محیط در افتادن تغییر اتفاق زمان واقعی کاربردهای اکثر در اما  .رود می بالا الگوریتم

 خواهد را محیط تغییر در شناسایی در سعی ریتمالگو و شده گرفته نظر در ندانسته الگوریتم برای محیط در تغییر افتادن زمان اتفاق نیز پایان نامه این در

 در و می شود گرفته نظر در مسئله فضای در الگوریتم ابتدای اجرای در نقطه یک ، Dyn-GSO-OBL الگوریتم در محیط در تغییر شناسایی برای .داشت

نقطه  این شایستگی مقدار باشد داده رخ محیط در غییریت که صورتی در .می شود سنجیده شایستگی توسط تابع مجدد به طور آن مقدار تکرار هر پایان

برای حفظ تنوع می پرداخت در رویکرد با استفاده از توزیع یکنواخت به تولید مقادیر  Gbestدر ذره کوانتم که حول مقدار   [28]بر خلاف  .است کرده تغییر

. شروع به تولید مقادیر متنوع بر اساس می باشد که از مرحله قبل بدست آمده است تاس که مهمترین داده ما Gbestحول بهترین نقطه بهینه سراسری  پیشنهادی

تولید کننده، تکاپوکننده و محدود  بر اساس GSOو مکانیزم به روز رسانی ذرات که در الگوریتم مکانیزم روش یادگیری از روی معکوس)تضاد( می کنیم. 

معتبر شوند. داشتن مکانیزم تنوع خوب پس از کشف تغییرات بسیار مهم می باشد. و این که  حافظه مقادیر ات می گیرد قرار ارزیابی مورد مجدداً ذراتکننده 

شروع به تولید مقادیر اولیه کنیم بسیار ارزشمند می باشد. استفاده از روش یادگیری از روی تضاد با این محوریت فکری بیان  Gbestما بتوانیم حول داده قبلی 

در لحظه کنونی از زمان برساند. و رسیدن به این چنین مقداری  Gbestشاید بتواند ما را به مقادیر که حول و یا حتی خود  Gbestد مقدار شده است که، تضا

 موفقیت بزرگی خواهد بود. و ما می توانیم در زمان کمتری به بهینه سراسری دست پیدا کنیم.

 تعداد روی بر تواند می نیز آن سازی نحوه پیاده همچنین .کند می ایفا سایرین به نسبت الگوریتم ییکارا کاهش در را بالاتری بسیار تاثیر مکانیسم این

 .باشد داشته تاثیر بسزایی الگوریتم کارایی درنتیجه و شایستگی تابع ارزیابی دفعات

                                                           
Convergence Operator-Anti . 11 

Convergence Radius . 12 



2-2-5-پنجم مكانيسم:  

 تنوع در افراد پس از وقوع تغييرات در محيط ايجادبه منظور حل مشكل    (OBL)استفاده از متد يادگيري از روي تضاد

می باشد حفظ تنوع بعد از ایجاد تغییرات در الگوریتم  لازم بسیار سراسری بهینه یافتن و پویا محیط های در بهینه سازی برای دیگری های مکانیسم از یکی

 در خود قبلی موقعیت های به و سراسری محلی های بهینه است ممکن افتند، اتفاق چرخشی یا پریودیک به صورت پویا مسائل در تغییرات زمانی که است.

 تواند می جستجو فرایند مناسب هدایت و محاسباتی زمان کاهش منظوره ب قبلی راه حلهای از مجدد استفاده اینرو از .برگردند آنها نزدیکی به یا و محیط

 تغییرات ردیابی به منظور تکاملی را الگوریتم در حافظه نوعی از گیری بهره محققین از یبسیار قبلی حل های راه از مجدد استفاده برای .باشد مفید بسیار

ه )بهینه طدانند.اما با توجه به معایب استفاده از حافظه که کمترین آن نیاز به داشتن حافظه اضافی می باشد.این الگوریتم با نگه داری بهترین نق می مفید پریودیک

و همچنین باعث   مفید از محیط قبل می باشد.و با ایجاد نقاط متضاد حول این نقطه به تعداد زیاد سعی در بهبود راه حل ها دارد. سراسری( که تنها اطلاعات

 .می شود الگوریتم باعث کارایی افزایش و بهینه سازی خطای کاهش در بسزایی را  تاثیر دسته هر ایجاد تنوع پس از کشف تغییرات در محیط می شود. و در

 ذره متضاد به جای استفاده از ذره کوانتمی یک بعنوان دسته هر در موجود فرد بهترین خنثی، ذرات بروزرسانی از پس  Dyn-GSO-OBL در الگوریتم لذا

 با این روش صورت می گیرد. می شود. و همچنین مقداردهی اولیه به منظور بهبود عملکرد الگوریتم گرفته نظر در

 ( Dyn-GSO-OBL )پيشنهادي  الگوريتم ساختار -2-3.

 کلیه مکانیسم های از الگوریتم این درآمده است.  3و فلوچارت الگوریتم پیشنهادی در شکل  2 شکل در Dyn-GSO-OBL الگوریتم به مربوط کد شبه

 ارزیابی تعداد اساس بر مگراییه سرعت افزایش شده موجب ذکر صورت به متضاد ذرۀ ایدۀ از استفاده .است شده برده لازم بهره بالا در شده مطرح

 حل خوبی به [ پیشنهاد شده را با روش بهبود یافته ای،1]درکه  محیط تغییر از پس را دسته ها در تنوع مشکل کاهش می تواند همچنین .می شود شایستگی

 .کند

 

(2                                                                                  )                      +(Rcloud ×Rj) 𝐗𝐐𝐮𝐚𝐧𝐭𝐮𝐦,𝐣=𝐆𝐛𝐞𝐬𝐭𝐛𝐞𝐬𝐭𝐒𝐰𝐚𝐫𝐦,𝐣 

 

است. در این رویکرد هر دسته از دو نوع ذره  [ که هر دسته از دو نوع ذره یعنی ذرات معمولی و ذره کوانتم تشکیل شده28در الگوریتم پیشنهادی برخلاف ]

بهترین ذره ای که از جمعیت قبل   𝐆𝐛𝐞𝐬𝐭𝐛𝐞𝐬𝐭𝐒𝐰𝐚𝐫𝐦,𝐣که  تشکیل می شوند. و فرمول ذره کوانتم  (OBL)و ذره یادگیری از روی تضادیعنی ذره معمولی 

اده از روش یادگیری بر روی ما این فرمول را با استف .ابعاد فضای جستجو می باشد 𝑅𝑗و  یک مقداری ما بین صفر و یک است. 𝑅𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑بدست آمده است. 

 .تضاد تغییر دادیم

 یادگیری تضاد معمولی: 

xnew = (Low_x + up_x) − x 

  گیری داری پارامتر نیست. می توانیم این روش برای ایجاد اکتشاف و استخراج با کنترل پارامتر انجام دادادهمانطور که مشخص است این ی

xnew = (Low_x + up_x) − k × x 

𝑘 ≤  اکتشاف فرآیند 1

𝑘 ≥  اکتشاف استخراج 1

 پس فرمول تغییر می کنه به در رابطه ی  ذره کوانتمی را دارد. 𝑅𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑 همان نقش   kاین رابطه   در 

xnew = (Low_x + up_x) − Rcloud × x 



 

 از طرفی داریم:

X_OBL = delta – x 

Delta=(upper + lower) or (Gbest + dim) 

 در نتیجه داریم:

𝐗𝐎𝐩𝐩𝐨𝐬𝐢𝐭𝐢𝐨𝐧,𝐣=𝐆𝐛𝐞𝐬𝐭𝐛𝐞𝐬𝐭𝐒𝐰𝐚𝐫𝐦,𝐣 1-4رابطه  − Rcloud × x + dim 

 

بر خلاف روش هایی که از  را تخمین می زنیم.  xمقدار تضاد   xو موقعیت  Gbest . و سپس بر اساس مقدارتعیین می شود xتنوع براساس موقعیت در اینجا 

د و سعی دارند که یک تخمینی بر اساس مقادیر موجویادگیری و جود دارد. این روش ها یک نوع در  .اده می کنندتوزیع یکنواخت و توزیع گوسین و ... استف

      به هیچ عنوان نمی توان تخمینی از تصادفی،  مدل در .است آن پیشین وضعیت از مستقل سیستم وضعیت فعلی تصادفی، سیستم یک در درحالی کهبزنند. 

 .ضعیت بعدی داشت و

Algorithm: Dyn-GSO-OBL 

Begin 

FOR swarm i 

   FOR Particle j 

Generate OBL the initial members; 

Evaluate the fitness values of initial members; 

    END FOR 

Calculate Gbest 

END FOR 

Initialize Test_point 

WHILE (the termination conditions are not met) 

FOR swarm i 

       FOR particle j 

Choose producer: Find the producer Gj.Xp of the 

group; 

Perform producing: perform producer behaviour; 

Perform scrounging: Randomly select a percentage 

from the rest members to perform scrounging; All 

scroungers will follow its group best member Gj.Xp; 

Perform dispersion: The rest members (rangers) will 

perform ranging; 

Fitness evaluation: Calculate the fitness function of 

each member from this group by combining its variables 

with the best solutions found so far by the remaining 

groups; 

END FOR 

END FOR 

Execute exclusion and anti convergence[6] 

Evaluate Test_point 

    if new value is different from the previous one 

       Re-evaluate each particle attractor 

End 

foreach swarm i 



    Update Oi,j based on equation 4.1 

      if f(Oi,j) > f(Gbesti) 

      Gbesti = Oi,j 

      end 

endfor 

 

END WHILE 

end 

 

 

 ( Dyn-GSO-OBL ) دوم  پيشنهادي الگوريتم كد شبه : 2 شكل

 ارزيابی -3

 13 هاي متحركتابع محک قله -3-1

داد مختلفی ای چند بعدی شامل تعمسئلهسازی، ی  بهینهبا هدف ایجاد پلی بر روی شکاف میان مسائل بسیار پیچیده و دشوار دنیای واقعی و مسائل ساده

 .[29،27]کننددهد به آرامی تغییر میقله پیشنهاد شده است که ارتفاع، پهنا و موقعیت هر قله هنگامی که تغییری در محیط روی می

بصورت بیشینه بر روی تمام توابع باشد و تابع شایستگی در آن بعدی می nقله در فضای پارامتر با مقادیر حقیقی  mی محک قلل متحرک شامل مسئله

  بندی کرد:صورت زیر فرموله توان آنرا بشود. و میها تعریف میقله

(2-7) 𝑓(𝑥⃗, 𝑡)=max(B(𝑥⃗, 𝑚𝑎𝑥𝑖=1…𝑚 𝑃(ℎ𝑖(𝑡), 𝑤𝑖(𝑡), 𝑝𝑖(𝑡)))) 

بطوریکه هر یک  تابعی است که معرف شکل یک قله است Pکند، و نمی ی مسئله است که با گذشت زمان تغییرانداز پایهچشم B(𝑥⃗)در این فرمول 

 مختص خود را دارند. pو بردار مکان  w، پهنا hی موجود در فضای جستجو، پارامترهای متغییر با زمان ارتفاع قلهm از 

ی جمع کند. ارتفاع و پهنای هر قله بوسیلهعیت هر قله تغییر میشود، ارتفاع، پهنا و موقبار ارزیابی می 𝑒∆پس از آنکه مقدار تابع هدف به تعداد دفعات

همراه ه )ب sشود، بنابراین پارامتر حرکت داده می sبا طول ثابت  vی یک بردار کنند و موقعیت هر قله بوسیلهجبری با یک متغییر تصادفی گوسی تغییر می

 هم نمایانگر فرکانس تغییرات محیط است. 𝑒∆کند و تر ارتفاع و پهنا( امکان کنترل شدت تغییرات محیطی را فراهم مینسبتاً کم اهمیت پارامترهای مقیاس

𝜆 کند که چه میزان از تغییرات موقعیت یک قله وابسته به حرکت قبلی آن است. اگر پارامترمشخص می 𝜆 پارامتر جدید =  باشد حرکت هر قله  0.0

𝜆 باشد و اگردر جهتی کاملا تصادفی می = کند)تا زمانی که با مرز فضای پارامترها برخورد باشد هر قله همیشه در همان جهت سابق خود حرکت می 1.0

( نمایش 3-2جهت حرکت یک قله در شکل ) بر روی  شود(. تاثیر پارامترکند که در اینصورت  همانند برخورد یک توپ به دیوار به عقب پس رانده می

 داده شده است.

 های زیر مدل کرد:بطور صریح تر می توان حرکت یک قله را بصورت فرمول

 σ ∈ N(0,1) 

(2-8)                                                                                                                   ℎ𝑖(𝑡) = ℎ𝑖(𝑡 − 1) + height_severity.𝜎   

(2-9) wi(t) = wi(t − 1) + width_severity.σ   

(2-10) pi(t) = pi(t − 1) +vi⃗⃗⃗ ⃗(t)   

v𝑖⃗⃗⃗ بردار جابجایی vi⃗⃗⃗ و بردار جابجایی  r⃗ترکیبی خطی از بردار تصادفی ⃗ ⃗(t −  نرمال شده است: sی طول است که به اندازه (1

(2-11) 
 

vi⃗⃗⃗ ⃗(t) =
s

|r⃗⃗+v⃗⃗⃗i(t−1)|
((1 − λ)r⃗ + λ vi⃗⃗⃗ ⃗(t − 1))

برای هر قله بصورت  w، و پهنای h، ارتفاع xآید. مختصات بدست می sسازی آنها با طول با تولید اعداد تصادفی برای هر بعد و نرمال r⃗ بردار تصادفی 

توان مسائل محک متعددی را با خصوصیات بنیادین ی یک مولد اعداد تصادفی، میلهوسیه شوند. حال بای مشخص مقداردهی اولیه میتصادفی در محدوده

 یکسان تولید نمود.

 sی گام تغییرات را براحتی با استفاده از پارامتر توان اندازهعلاوه بر این می کند.ها تغییر مییا تعداد قله پیچیدگی تابع براحتی با افزایش تعداد ابعاد و

 تغییر داد.
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 شروع

برای هر  (و ارزیابی اعضاOBLتولید جمعیت اولیه )

 برای هر جمعیت GBestجمعیت و بدست آوردن 

 

 نقطه بررسی تغییرات

برای هر  GSO به روز رسانی ذرات با مکانیزم

 برای هر جمعیت GBestجمعیت و بدست آوردن 

 شعاع ممانعت

 ضد همگرایی

آیا محیط تغییر کرده 

 است؟

 

 

 پایان

 در هر جمعیت OBLتشکیل  ذرات 

 

آیا شرایط خاتمه 

 برقرار است؟

 

 بله

 خیر

 خیر

 بله

 الگوريتم فلوچارت: 3 شكل

 ( Dyn-GSO-OBL )          پيشنهادي

 



 

 نتايج: -3

 

 می (MPB) متحرک های قله محک تابع است، گرفته قرار استفاده مورد پیشنهادی الگوریتم کارایی ارزیابی به منظور زیربخش این در که محکی تابع

 سناریو دارای سه محک تابع این .است 1جدول با محک، مطابق تابع این به مربوط پارامترهای تنظیمات همچنین .شد بحث آن با رابطه در کامل بطور ، باشد

به  زیربخش این در .است داده نشان را سناریو این به پارامترهای مربوط تنظیم 1 جدول .باشد می 2 شماره سناریوی آن، سناریوی معروفترین که باشد می

  5000تا  500 از تغییر فرکانس و قله 200 تا قله 1 از قله تعداد جمله از پارامترها از تعدادی برای نیز مقادیر دیگری پیشنهادی، الگوریتم ربهت ارزیابی منظور

 .است شده گرفته نظر در

 . MPB مسئله به مربوط پارامترهاي : 1 جدول

 پارامتر نام

 

 شده یشآزما پارامترهای مقدار 2سناریوی  در پارامتر مقدار

 

 200تا  1بين  M 10تعداد قله ها 

 5000و  CF 5000 2500،1000،500فرکانس تغییر 

 7.0 7.0 میزان تغییر ارتفاع

 Cone Cone شکل قله

 ندارد ندارد تابع اولیه

 S  1.0 1.0 طول جابجایی

 N 5 5تعداد ابعاد

 [0و0-100و0] [0و0-100و0] محدوده مکانی قله ها

 [30و0-70و0] [30و0-70و0] ارتفاع محدوده پارامتر

 [1-12] [1-12] محدوده پارامتر عرض

 50 50 مقدار ارتفاع اولیه قله ها

 

 .شده است استفاده خطی برون خطای از پیشنهادی الگوریتم کارایی سنجش به منظور که است بذکر لازم

 ( Dyn-GSO-OBL ) پيشنهادي الگوريتم به مربوط پارامترهاي تنظيم -4-

 بر شده پیشنهاد پارامترهای سایر به مقادیر مربوط و اصلی مقاله در شده تنظیم مقادیر با مطابق Dyn-GSO-OBL الگوریتم در پارامترها از تعدادی نظیمت

 پارامترهای .اند شده گرفته نظر در 5 با برابر دسته هر در ذرات تعداد و 10 با برابر ها دسته تعداد الگوریتم این در .اند آمده بدست بسیار آزمایشات اساس

𝜑𝑖1شامل GSO به مربوط
𝑘 = (

𝜋

4
 به نیز HighL و LowL مقدار .است شده گرفته نظر در [28] با مطابق ضدهمگرایی و است .انحصار زاویه شروع  (

  .شدهاند گرفته نظر در100و 0 برابر ترتیب

 آماري تحليل -5-4-1

 نبوده قبول قابل تنهایی به الگوریتم ها سایر پیشنهادی و الگوریتم از آمده بدست های میانگین مقایسه با تنها پیشنهادی الگوریتم کارایی ارزیابی که آنجا از

 گرفته بهره آماری های تحلیل از دیگر، های الگوریتم با آن اختلاف بودن معنادار اثبات پیشنهادی و الگوریتم بهتر ارزیابی به منظور لذا باشد، نمی کافی و

 بوده پارامتریک جزو آزمونهای تست این .است شده ای(   استفاده نمونه تک t آزمون( one sample t testآماری  آزمون از منظور برای این است. شده

 می ها داده ودنب نرمال شرط آماری، تست این از استفاده شروط از یکی [.29رود] می بکار ثابت مقدار یک با کمی متغیر یک میانگین بررسی به منظور و

 جامعه بودن نرمال اثبات به نیازی باشد، 30 با مساوی یا بزرگتر ها نمونه تعداد چنانچه است شده مطرح زیر در که مرکزی حد قضیه طبق اگرچه .باشد

 .گردد می فرض نرمال بصورت نمونه، میانگین توزیع و نبوده آماری

 

 
 



 مركزي حد قضيه 

 نرمال بصورت نمونه میانگین توزیع شود، انتخاب σ معیار انحراف و μ میانگین با دلخواه جامعه یک از تایی n (n>=30) تصادفی نمونه یک اگر

 تصادفی اعداد تولید برای متفاوت های پیگرد با و مجزا بصورت بار 30 حداقل آزمایشات کلیه رساله این در بالا توضیحات به توجه با .بود خواهد

 آمده بدست مقدار با را الگوریتم از آمده بدست مقادیر میانگین بین  اختلاف بودن معنادار آزمون، این از گیری بهره با وانبت تا اند شده تکرار متفاوت

 2-3رابطه  تا 1-3رابطه صورته ب فرض آزمون این در 1H و 0H فرضهای .داد قرار ارزیابی مورد یکسان سناریو های روی بر الگوریتم بهترین از

 خطای با پیشنهادی الگوریتم از آمده بدست خطی برون خطاهای میانگین بین معناداری اختلاف که کند می مشخص 0H فرض .شوند می تعریف

 اختلاف کند می مشخص 1H فرض اما .هستند برابر یکدیگر با دو این و ندارد وجود  jسناریوی روی بر الگوریتم بهترین از شده گزارش خطی برون

 سناریوی روی بر الگوریتم بهترین از شده گزارش خطی برون خطای با پیشنهادی الگوریتم از آمده بدست خطی برون خطاهای بین میانگین معناداری

j  دارد وجود. 

H0:𝜇𝑗=𝑎𝑗 1-3رابطه
∗ 

H1:𝜇𝑗≠𝑎𝑗 2-3رابطه 
∗ 

𝑎𝑖 3-3رابطه = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛(𝜇𝑖,𝑗)
∗

 

𝑖∗all algorithms, jall scenarios 

 بر پیشنهادی الگوریتم اعمال از آمده بدست میانگین 𝜇𝑗 و j سناریوی روی بر الگوریتم بهترین توسط آمده بدست مقدار بهترین ، 𝑎𝑖 بالا روابط در

مقدار  چنانچه  .است شده انجام 0.05برابر آلفا و 29 آزادی درجه با   two-tailed t test      صورت به T-test باشد. آزمون می j سناریوی روی

p-value   میانگین  از پیشنهادی الگوریتم از آمده بدست میانگین درصد، 95اطمینان  سطح با که گفت توان می باشد، 0.05 با برابر آلفا از کوچکتر

 چنانچه زیر جداول در مقایسه، در سهیلبرای ت .است بوده بهتر مختلف سناریوهای روی بر و دیگر های الگوریتم از آمده بدست نتیجه بهترین

 شده رد 0H فرض (است شده نوشته پررنگ صورته ب باشد داده ارائه ها الگوریتم به سایر نسبت بهتری نتیجه درصد، 95اطمینان سطح با الگوریتمی

 نوشته پررنگ صورته ب دو مقدار هر باشد، داشتهن وجود پیشنهادی الگوریتم بهتر الگوریتم بهترین نتیجه بین معناداری اختلاف همچنین چنانچه  )است

 .)است شده پذیرفته 0H فرض(اند شده

 ( Dyn-GSO-OBL )پيشنهادي  الگوريتم كارايی ارزيابی -5-

 ای پایه و شده شناخته الگوریتم ، Dyn-GSO-OBL الگوریتم ارزیابی برای الگوریتم کارایی روی بر تغییر فرکانس پارامتر برای مختلف مقادیر تاثیر  

 ی ها نام به پویا ای محیطه در سازی بهینه برای

[1]MQSO[ ،2] AMQSO[،3] MPSO[،4] HMPSO[،5] APSO[،6] CPSO ، [7]CPSOR [   8و] DYNDE  است شده گرفته نظر مقایسه در به منظور. 

 نتایج و اند گرفته قرار سازی پیاده مورد اینجانب ریتمی که توسطشده و الگو عنوان پارامترها برای مقالاتشان در که مقادیری به توجه با الگوریتمها این

 و شده اند تکرار تصادفی اعداد برای متفاوت پیگردهای با و مجزا بصورت بار 30 آزمایشات .شده است داده نشان آزمایش این در آنها از آمده بدست

 تغییر های فرکانس برای ، 5 تا 2 جداول در دیگر الگوریتم سه همراه به Dyn-GSO-OBL استاندارد الگوریتم خطای و خطی برون مقادیر خطای متوسط

 پرانتز درون خطی برون خطای کنار خطای استاندارد در جداول این در .است شده داده نشان مختلف های قله تعداد با و 5000 و 2500 ، 1000 ، 500

 یک در الگوریتم ها بهترین زمانیکه همچنین .است شده نوشته پررنگ به صورت مقایسه تسهیل برای ردیف هر در بهتر نتیجه برای و و شده داده نشان

 .اند شده نوشته پررنگ بصورت همه ندارند، یکدیگر با معناداری تفاوت ردیف

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 



 پيشنهادي  الگوريتم كارايی ارزيابی

 500تغيير نسهايفركا براي الگوريتمها استاندارد خطاي و خطی برون خطاي مقايسه :2 جدول

 

 الگوريتم

 تعداد قله ها

1 5 10 20 30 50 100 200 

MQSO (3.42)33.67 (0.76)11.91  (0.34)9.62  (0.25)9.07  (0.21)8.8  (0.2)8.72  (0.16)8.54  (0.17)8.19  

AMQSO (0.32)3.02  (0.56)5.77  (0.42)5.37  (0.34 )6.82  (0.39)7.10  (0.32)7.75  (0.31)7.34  (0.19)7.48  

MPSO (0.48)8.71  (0.26)6.69  (0.23)7.19  (0.19)8.01  (0.17)8.43  (0.18)8.76  (0.17)8.91  (0.14)8.88  

HMPSO (0.49)8.53  (0.31)7.40  (0.27)7.56  (0.20)7.81  (0.18)8.33  (0.17)8.83  (0.16)8.85  (0.16)8.85  

APSO (0.14)4.81  (0.11)4.95  (0.11)5.16  (0.08)5.81  (0.07)6.03  (0.06)59.5  (0.06)6.08  (0.04)6.20  

Dyn-GSO-
OBL 

(0.60)3.50  (0.32 )3.67  (0.35)4.59  (0.20)87/5  (0.30 )5.48  (0.3)4.30  (0.18)5.67  (0.21)5.67  

 
 عمل تمتفاو های قله تعداد و 500 تغییر روی فرکانس بر الگوریتم ها کلیه از بهتر Dyn-GSO-OBL الگوریتم شود، می مشاهده  2جدول در که همانطور

 شده نشان داده 10 های قله تعداد و 500 تغییر فرکانس برای  Dyn-GSO-OBLاستاندارد  خطای و خطای جاری مقایسه ،4 شکل در همچنین .است نموده

 .است

 1000تغيير فركانسهاي براي الگوريتمها استاندارد خطاي و خطی برون خطاي مقايسه : 3جدول

 

 الگوريتم

 تعداد قله ها

1 5 10 02  30 50 100 200 

MQSO (0.11)5.54 (13٫0 )83٫5  (0.13)5.87  (0.15)5.81  (0.15)5.85  (0.22)5.71  (0.38)6.56  (1.63)18.6  

AMQSO (0٫31)2٫33 (0٫32) 2٫90 (40٫0) 56٫4  (47٫0 )36٫5  (38٫0) 20٫5  (14٫0) 06٫6  (45٫0) 77٫4  (26٫0) 75٫5  

MPSO (24٫0) 44٫4  (0.16) 93٫3  (0.23) 57٫4  (0.19)8.01  (0.17)8.43  (0.18)8.76  (0.17)8.91  (0.14)8.88  

HMPSO (0.49)4.46  (0.08)4.27  (0.7)6.61  (0.12)4.66  (0.09)4.83  (0.03)4.96  (0.08)5.14  (0.08)5.25  

APSO (0.04)2.72  (0.09)2.99  (0.08)3.78  (0.06)4.13  (0.04)4.12  (0.03)4.11  (0.04)4.26  (0.02)4.21  

Dyn-GSO-
OBL 

(0.60)3.50  (0.32 )3.67  (0.35)4.59  (0.20)87/5  (0.30 )5.48  (0.04)4.30  (0.03)4.20  (0.03 )3.74  

 MQSO[،21]AMQSO[،22]MPSO، [24]APSO[20] ی الگوریتم ها کلیه از بهتر Dyn-GSO-OBL الگوریتم شود، می مشاهده 3جدول  در که همانطور

 [23]HMPSO، [25]CPSO[،26 ]CPSOR خطای  مقایسه 5 شکل در همچنین .است نموده عمل متفاوت های قله تعداد و 1000تغییر نسروی فرکا بر

 .است شده نشان داده 10 های قله تعداد و 1000تغییر فرکانس برای  Dyn-GSO-OBLاستاندارد  خطای و جاری

 2500تغيير فركانسهاي براي الگوريتمها استاندارد خطاي و خطی برون خطاي مقايسه : 4جدول 

 

 الگوريتم

 تعداد قله ها

1 5 10 20 30 50 100 200 

MQSO (0.46)7.64 (0.21)3.26  (0.14)3.12  (0.13)3.58  (0.1)3.63  (0.1)3.63  (0.08)3.58  (0.06)3.3  

AMQSO (0.11)0.87  (0.19)2.16  (0.1)2.49  (0.11 )2.37  (0.18)3.24  (0.15)3.68  (0.14)3.53  (0.12)3.07  

MPSO (0.1)1.79  (20.1)2.04  (0.16)2.26  (0.11)3.07  (0.08)3.15  (0.07)3.26  (0.05)3.31  (0.05)3.36  

HMPSO (0.1)1.75  (0.11)1.92  (0.16)2.39  (0.09)2.46  (0.05)2.57  (0.05)2.65  (0.04)2.72  (0.04)2.81  

APSO (0.03)1.06  (0.05)1.55  (0.07)2.17  (0.05)2.51  (0.02)2.61  (0.02)2.26  (0.02)2.26  (0.01)2.46  

Dyn-GSO-
OBL 

(0.13)1.02  (0.10)1.50  (0.06)2.10  (0.11)2.30  (0.11)2.20  (0.11)2.24  (0.09)2.15  (0.06)2.42  



  MQSO[،21]AMQSO[،22]MPSO، [24]APSO[20]  یالگوریتم ها کلیه از بهتر Dyn-GSO-OBL الگوریتم شود، می مشاهده 4جدول  در که همانطور

[23]HMPSO[ ،25]CPSO[،26 ]CPSOR خطای  مقایسه ،6 شکل در همچنین .است نموده عمل متفاوت های قله تعداد و 2500تغییر روی فرکانس بر

 .است شده نشان داده 10 های قله تعداد و  2500تغییر فرکانس برای  Dyn-GSO-OBLاستاندارد  خطای و جاری

 
 5000تغيير فركانس هاي براي الگوريتم ها استاندارد خطاي و خطی برون خطاي مقايسه :5 جدول

 

 الگوريتم

 تعداد قله ها

1 5 10 20 30 50 100 200 

MQSO (0.21)4.92 (0.08)1.82  (0.08)1.85  (0.09)2.48  (0.1)2.51  (0.08)2.53  (0.06)2.35  (0.05)2.24  

AMQSO (0.04)0.51  (0.09)1.01  (0.1)1.51  (0.1 )2  (0.17)2.19  (0.13)2.43  (0.12)2.68  (0.1)2.62  

MPSO (0.05)0.9  (0.12)1.21  (0.12)1.61  (0.08)2.05  (0.06)2.18  (0.06)2.34  (0.04)2.32  (0.03)2.34  

HMPSO (0.05)0.87  (0.04)1.18  (0.04)1.42  (0.06)1.5  (0.04)1.65  (0.02)1.66  (0.03)1.68  (0.02)1.71  

APSO (0.01)0.53  (0.06)1.05  (0.03)1.31  (0.05)1.69  (0.02)1.78  (0.02)1.95  (0.01)1.95  (0.01)1.9  

CPSO (1.00)7.80  (0.32)4.20  (0.26)4.50  (0.16)4.00  (0.16)3.50  (0.13)3.50  (0.13)3.20  (0.091)2.50  

CPSOR (0.84)6.10  (0.34)2.90  (0.20)2.60  (0.30)2.60  (0.12)2.40  (0.10)2.50  (0.10)2.50  (0.097)2.30  

Dyn-GSO-OBL (0.09)0.40  (3.42)0.82  (0.02)01.1  (0.02)0.90  (0.04)1.10  (0.03)1.32  (0.02)1.61  (0.04)1.99  

 

 MQSO[،21]AMQSO[،22]MPSO، [24]APSO[20]ی  الگوریتم ها کلیه از بهتر Dyn-GSO-OBL الگوریتم شود، می مشاهده 5جدول  در که همانطور

[،23]HMPSO[ ،25]CPSO[،26 ]CPSOR خطای  مقایسه ،6 شکل در همچنین .است نموده عمل اوتمتف های قله تعداد و 5000تغییر روی فرکانس بر

 .است شده نشان داده 10 های قله تعداد و 5000تغییر فرکانس برای  Dyn-GSO-OBLاستاندارد  خطای و جاری

 مختلف هاي قله تعداد و 500 تغيير فركانس با

 
 Dyn-GSO-OBL(CF=500) ها الگوریتم و خطای استاندارد خطی برون خطای مقایسه: 4شکل

 

 

 

 



 

 

  مختلف های قله تعداد و 1000 تغییر فرکانس با

 
 Dyn-GSO-OBL(CF=1000) ها الگوریتم و خطای استاندارد خطی برون خطای مقایسه: 5شکل

 

 مختلف های قله تعداد و 2500 تغییر فرکانس با

 

 
 Dyn-GSO-OBL(CF=2500) ها الگوریتم و خطای استاندارد خطی برون خطای مقایسه: 6شکل

 

 



 

 

 

 
 مختلف هاي قله تعداد و 5000 تغيير فركانس با

 
 Dyn-GSO-OBL(CF=5000) ها الگوريتم و خطاي استاندارد خطی برون خطاي : مقايسه7شكل

 

 

 

 :كارهای آيندهنتيجه گيری و -5

 
 .های تحقیقاتی آینده مطرح کردعنوان زمینهی رو بهتوان موضوعات پژوهشی مختلفهای پویا میسازی در محیطی بهینهدر زمینه مقالههای این بر اساس یافته

 جمعیت افراد حافظه به روز کردن مشکل شامل می توانند چالش ها این از برخی .است الگوریتم بهینه سازی یک روی پیش مهمی و اساسی چالش های پویا، مسائل در

حفظ تنوع پس از باشند. محیط در تغییرات زمان حافظه، شناسایی محدود ظرفیت موردنظر، بهینه به افراد همگرایی از بعد در محیط  تنوع حفظ محیط، در تغییر هر از بعد

در این مقاله استفاده شده است. در آینده رویکردهای دیگر مورد   OBLبه نامفقط از یک رویکرد مبتنی برتضاد  تغییرات در محیط یکی از چالش های محیط های پویا می باشد.
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