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در این گونه مسائل، بهینه در طول زمان تغییر . بسیاري از مسائل دنیاي واقعی به صورت یک مسئله بهینه سازي با ماهیتی پویا هستند -  چکیده
ترکیبی جدیدي مبتنی بر در این مقاله، الگوریتم . بایست آن را در طول زمان دنبال کرد کند، بنابراین علاوه بر پیدا کردن بهینه سراسري می می

جستجوي بهینه . سازي در محیط پویا پیشنهاد شده است  الگوریتم دسته جمعی ذرات و الگوریتم بهینه سازي حدي براي حل مسائل بهینه
سازي حدي   هایده اصلی مطرح شده در این مقاله استفاده از الگوریتم بهین. گیرد سراسري با استفاده از الگوریتم دسته جمعی ذرات صورت می

لذا با ترکیب این دو الگوریتم . هاي محلی بدست آورد تواند بهترین جواب را از میان جواب باشد و می براي جستجوهاي محلی و نزدیک بهینه می
نتایج . ست آوردهاي بهتري بد هاي تکاملی، اکتشاف و بهره برداري، ایجاد نمود و جواب توان تعاملی بین دو مفهوم اساسی مطرح در الگوریتم می

هاي پویا است ارزیابی شده و با نتایج  ترین معیارهاي محیط هاي متحرك که از معروف حاصل از این الگوریتم ترکیبی پیشنهادي، بر روي معیار قله
ی پیشنهادي در مقایسه با دست آمده بیانگر کارایی بالاي الگوریتم ترکیب نتایج به. حاصل از چندین الگوریتم معتبر مورد مقایسه قرار گرفته است

  .باشد ها می سایر الگوریتم
  .هاي متحرك سازي دسته جمعی ذرات، الگوریتم بهینه سازي حدي، معیار قله پویا، الگوریتم بهینه  سازي، محیط بهینه - کلید واژه

  

 

 مقدمه .1

تعداد زیادي از مسائل بهینـه سـازي در جهـان واقعـی پویـا      
بهینه این مسائل بـا تغییـرات محیطـی در    جا که  از آن .باشند می

یـافتن بهینـه   در حـل آنهـا   بنـابراین   شـوند،  طول زمان جابجا می
سراسري کافی نیسـت بلکـه پیگیـري بهینـه در طـول تغییـرات       

هـاي هـوش    هاي اخیر اسـتفاده از الگـوریتم   در سال. میت دارداه
جمعی براي حل این مسائل توجه زیادي را به خـود جلـب کـرده    

هـاي هـوش جمعـی الگـوریتم بهینـه       یکی از این الگـوریتم . است
هـا   ولی مشکل ایـن الگـوریتم   .باشد سازي دسته جمعی ذرات می

و  شـوند  مـی بـه یـک بهینـه همگـرا     پیش از موعـد  این است که 
همچنین در صورت تغییر در محیط همگرا شدن به نقطـه بهینـه   

این همگرایی زودرس باعث از دسـت  . گیر است جدید بسیار زمان
یـک روش  . شـود  دادن تنوع و گیر افتـادن در بهینـه محلـی مـی    

مناسب براي حل ایـن مشـکل و بـی اثـر کـردن وقـوع تغییـر در        

ن الگـوریتم بـه   محلی ایمحیط و نیز میزان آن،  بهبود جستجوي 
  .باشد سازي حدي می کمک الگوریتم بهینه 

، در سـال  PSOالگوریتم بهینه سازي دسته جمعی ذرات یـا  
ایـن یـک   . ]1[معرفی شـد   Eberhartو  Kennedyتوسط  1995

سازي است که از روي زنـدگی جمعـی و گروهـی      الگوریتم بهینه
تـاکنون  . سـد گیـرد تـا بـه راه حـل بهینـه بر      پرندگان الهـام مـی  

هاي ایسـتا و   سازي در محیط هاي متعددي از آن براي بهینه نسخه
یک مشکل اساسی این الگـوریتم از دسـت   . پویا معرفی شده است

شود  می است که باعث همگرایی زودرسدادن تنوع پس از مدتی 
هاي پویا، بلا استفاده شدن  و مشکل دیگر به خصوص براي محیط

هـاي متنـوعی بـراي     راه حل. باشد میحافظه پس از تغییر محیط 
هاي بعدي بـه   حل این دو مشکل پیشنهاد شده است که در بخش

  .شود ها اشاره می آن
ــدي   ــازي ح ــه س ــوریتم بهین ــوریتم  ) EO(الگ ــک الگ ــه ی ک

جستجوي محلی است براي ممانعت از راه حلهاي بد و یـافتن راه  
به عبارتی دیگر، ایـن الگـوریتم بـر خـلاف     . باشد حلهاي خوب می
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هاي تکاملی و هوش جمعی بدنبال همگرایی نبـوده   سایر الگوریتم
ایـن ویژگـی   . و همواره سعی در بهبود راه حـل یافـت شـده دارد   

ــراي    ــک انتخــاب مناســب ب ــه ســازي حــدي را ی الگــوریتم بهین
بیـق  شود الگوریتم توانایی تط سازد و سبب می هاي پویا می محیط

پذیري بسیار بالایی را با محیط پیدا کند که این امر بدون در نظر 
  .]2[باشد  گرفتن شدت و فرکانس تغییرات می

اي کـه بهتـرین    در این مقاله با ترکیب این دو روش به گونـه 
سـازي دسـته جمعـی ذرات،     فرد بدست آمده بـا الگـوریتم بهینـه   

 نتـایج یابـد   یسازي حدي دوبـاره بهبـود م ـ   توسط الگوریتم بهینه
  .شود میحاصل  بهتري

ــار  الگــوریتم پیشــنهادي  ــر روي ســناریوهاي مختلــف معی ب
تـرین معیارهـاي    ، کـه از معـروف  ]MPB (]3(هـاي متحـرك    قله

هـاي   هاي پویا است به کار رفته و کـارایی آن بـا الگـوریتم    محیط
mQSO ]4[  وAdaptive mQSO ]5[  وmPSO ]6[  مقایسه شده

دهد کـه الگـوریتم پیشـنهادي از     نتایج آزمایشات نشان می. است
  .کارایی قابل قبولی برخوردار است

در بخـش دوم مـروري   : باشد این مقاله شامل شش بخش می
و کارهاي انجـام شـده قبلـی بـراي انطبـاق بـا        PSOبر الگوریتم 

در بخـش سـوم بـه الگـوریتم     . شـود  هاي پویـا مطـرح مـی    محیط
در بخـش چهـارم الگـوریتم    . شـود  سازي حدي پرداخته می نهبهی

ــی   ــرح م ــنهادي ط ــردد پیش ــین   . گ ــات و همچن ــایج آزمایش نت
گیري این مقاله به ترتیب در بخشهاي پنجم و ششـم ارائـه    نتیجه

  .شده است
 جمعی ذرات سازي دسته الگوریتم بهینه -2

هاي تصادفی شروع به کـار   این الگوریتم با یک گروه از جواب
سپس براي یافتن جواب بهینه در فضاي مساله با بـه روز  . کند می

ره بـه  هر ذ. پردازد کردن موقعیت و سرعت هر ذره به جستجو می
بـه ترتیـب مکـان و    کـه   ௜,௝ݒو  ୧,୨ݔصورت چند بعدي با دو مقدار 

. شـود  امین ذره هستند تعریف مـی  iام از  jسرعت مربوط به بعد 
جمعیت، هـر ذره بـا توجـه بـه دو مقـدار      در هر مرحله از حرکت 

اولـین مقـدار بهتـرین جـواب از لحـاظ      . شـود  بهترین به روز مـی 
شایستگی است که تاکنون براي هر ذره به طور جداگانه به دست 

نامیـده   pbestاین مقدار بهترین تجربه فردي است که . آمده است
آیـد،   بـه دسـت مـی    PSOمقدار بهترین دیگر که توسط . شود می

هـا در میـان    هترین مقداري است کـه تـاکنون توسـط تمـام ذره    ب
این مقـدار بهتـرین تجربـه گروهـی     . جمعیت به دست آمده است

و  pbestپـس از یـافتن دو مقـدار    . شود نامیده می gbestاست که 
gbest  روز  هر ذره سرعت و مکان جدید خود را با دو رابطه زیر بـه

    :کند می

௜,௝ݒ  )1(
௧ାଵ = ௜,௝ݒݓ

௧ + ܿଵݎଵ൫݌௜,௝
௧ − ௜,௝ݔ

௧ ൯ + ܿଶݎଶ൫݃௝
௧ − ௜,௝ݔ

௧ ൯ 

௜ݔ  )2(
௧ାଵ = ௜ݔ

௧ + ௜ݒ
௧ାଵ       

و  rଵضرایب شـتاب و   cଶو   cଵوزن اینرسی،  wبه طوري که 
rଶ  ــازه ــی) 0و1(اعــداد تصــادفی در ب ــین  .باشــند م  gو  pهمچن
  .باشند می gbestو  pbestترتیب  به

جمعی ذرات در  سازي دسته الگوریتم بهینه -2-1
  هاي پویا محیط

هـاي   در محیط PSOسازي  تحقیقات زیادي در رابطه با بهینه
  .پویا انجام شده است

Blackwell  وBranke ــع ــرح  ] 4mQSO[ در مرجـ را مطـ
شـود و   کردند که در آن کل جمعیت به چنـد گـروه تقسـیم مـی    

هـاي ذرات کوانتـوم، دفـع و ضـد      شامل سه عملگر تنـوع بـا نـام   
هـاي تصـادفی قـرار     ذرات کوانتوم در موقعیت. باشد میهمگرایی 

عملگر دفع هنگـامی کـه   . ها را حفظ کنند گیرند تا تنوع گروه می
کنند، گروه بدتر را مقـداردهی اولیـه    دو گروه همپوشانی پیدا می

هـا   عملگر ضد همگرایی هنگـامی کـه تمـام گـروه    . کند مجدد می
. کنـد  ولیـه مجـدد مـی   شوند، گروه بدتر را مقـداردهی ا  همگرا می

 Adaptive mQSO ]5[و همکـاران در مرجـع    Blackwellسپس 
ها از ابتدا معین نیست و بـا   مطرح کردند که در آن تعداد گروهرا 

صورت که در آن  یابد، به این هاي جدید افزایش می پیدا کردن قله
هـا همگـرا شـدند یـک      عملگر ضد همگرایی هرگاه که همه گروه

که به پیدا کردن بهینه محلی جدیـد   کردهایجاد گروه آزاد جدید 
  .کند کمک می

Parrott  وLi  7[در منبع[ PSO     مبنـی بـر جـزء)SPSO ( را
مرکز یک جزء که . سازي پویا مطرح کردند براي حل مسائل بهینه

اي است که همواره بهترین بـرازش را   شود ذره دانه جزء نامیده می
شـعاع از پـیش تعریـف شـده     همه ذراتی که در . در آن جزء دارد

ایـن الگـوریتم   . گیرنـد  دانه جزء واقع شوند در همان جزء قرار می
ها را بجاي همگرایی به یک بهینه سراسري بـه سـمت چنـد     گروه

کنـد، از اینـرو چنـد زیـر جمعیـت بطـور        بهینه محلی همگرا مـی 
  .یابند موازي توسعه می

Li  وYang انـد   یک روش چند گروهی سریع را معرفی کرده
در ایـن  . ]8[کنـد   که پراکندگی ذرات را در حین اجرا حفـظ مـی  

ــظ     ــدگی ذرات را حف ــزان پراکن ــد می ــی از ذرات وال روش گروه
نمایند و نواحی نوید بخـش فضـاي جسـتجو را بـا اسـتفاده از       می

اي  کننـد و دسـته   ریزي تکاملی سریع شناسایی می الگوریتم برنامه
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حلی را با اسـتفاده از الگـوریتم   اي م هاي ذرات فرزند ناحیه از گروه
ي مسـاله   سازي گـروه ذرات سـریع بـا هـدف یـافتن بهینـه       بهینه

بندي  یک روش خوشه ]9[علاوه بر این، آنها در . کنند جستجو می
هاي مختلفی افراز  اند که گروه ذرات را به زیر گروه را معرفی کرده

اي کند و هر یک از آنها به جستجوي یک ناحیه محلی در فض ـ می
  .پردازند جستجو می

ارائـه دادنـد   را  mPSOالگـوریتم   ]6[کاموسی و همکاران در 
که از یک گروه والد براي اکتشاف فضـاي جسـتجو و چنـد گـروه     

بخش یافتـه شـده توسـط     برداري از نواحی امید  فرزند براي بهره 
   .کند گروه والد استفاده می

جدید مبتنـی  لگوریتم یک ا ]10[یزدانی و همکاران در منبع 
سازي ذرات مطرح کردنـد کـه در آن از یـک روش     بر روش بهینه

چند گروهی بهبود یافته استفاده شده است که در آن گروهها بـه  
علاوه بـراین یـک   . شوند دودسته یابنده و دنبال کننده تقسیم می

روش نوین مبتنی بر تغییر در بردار سرعت و موقعیت ذرات بـراي  
الگوریتم براي جسـتجوي محلـی   . طرح شدافزایش تنوع گروهها م

از ذره کوانتوم قابل تطبیق اطراف بهتـرین موقعیـت یافـت شـده     
بیدار نوین که بـراي تمرکـز بـر    -کند و مکانیزم خواب استفاده می

باشـد نیـز    روي فشار کلی الگوریتم بر روي قله بهینه جهـانی مـی  
  .استفاده شده است

  سازي حدي الگوریتم بهینه -3

بهینه سازي حدي یک الگوریتم تکـاملی اسـت کـه     الگوریتم
بـر  . گیـرد  براي حل مسائل بهینه سازي مـورد اسـتفاده قـرار مـی    

هاي تکاملی که در هر لحظه از چندین  خلاف بسیاري از الگوریتم
اند این الگوریتم تنهـا از یـک جـواب تشـکیل      جواب تشکیل شده

الگـوریتم  ایـن  . دهـد  شده است که در هر مرحله آن را بهبود مـی 
براي تولید جوابهاي بهتر، در هر مرحلـه یکـی از اجـزاي آخـرین     
جواب ایجـاد شـده را انتخـاب و مقـدار آن را بـا مقـداري جدیـد        

انتخاب یک جزء از بین اجزاي جواب بـا توجـه   . کند جایگزین می
شبه کد این الگوریتم ]. 2[گیرد  به شایستگی محلی آنها انجام می

  :باشد بصورت زیر می
حل اولیه تولید شده و بـه عنـوان    حل به عنوان راه یک راه .1

حل در نظـر گرفتـه    حل جاري و همچنین به عنوان بهترین راه راه
  .شود می

  :براي این راه حل. 2
  .کنیم حل محاسبه می برازش را براي هر متغیر راه) الف
هــا را مرتــب کــرده و متغیــري کــه داراي  همــه بــرازش) ب

  .کنیم انتخاب می کمترین برازش است را
مقدار متغیر انتخابی با مقـدار دیگـري در همسـایگی آن    ) پ

  .شود جایگزین می
حل جاري در نظر گرفتـه   حل ایجاد شده به عنوان راه راه) ت

  .شود می
حل جاري بهتر از بهترین جواب باشـد   در صورتی که راه) ث

  .شود حل نیز انتخاب می به عنوان بهترین راه
  .کنیم حل مطلوب تکرار می تا رسیدن به راهرا  2مرحله . 3
  .شود حل برگردانده می بهترین راه. 4

الگوریتم بهینه سازي حـدي بـه    ]11[طبق نتایج موجود در 
بنـابراین   .کند تنهایی براي مساله قله هاي متحرك خوب کار نمی

یک الگوریتم بهینه سازي حدي چند فردي چند مرحلـه   ]12[در 
اي ارائه شد که در حل مساله قله هاي متحرك خوب کار کـرد و  
عمده دلیل موفقیت آن مربوط به بخش جستجوي محلـی در آن  

، مرحلـه تپـه   EOاین الگوریتم متشکل از چنـدین مرحلـه   . است
سـازي   هاي تکراري، مرحله بهینه نوردي، مرحله چک کردن جواب

 ]13[در  سـپس . باشـد  مجدد و مرحله میـزان سـازي دقیـق مـی    
ــه الگــوي جســتجوي  ــی، ب کــه یــک  HJ بخــش جســتجوي محل

و نیز جستجوي محلـی بهبـود   جستجوي محلی خیلی ساده است 
  .یافته ارتقا داده شد

  الگوریتم پیشنهادي -4

سـازي   با توجه به مزایا و معایب گفته شده در مورد الگوریتم بهینه
ــا  ازدحــا ــب آن، الگــوریتم مــذکور را ب ــع معای ــراي رف م ذرات و ب

براي اینکار بهتـرین  . کنیم الگوریتم بهینه سازي حدي ترکیب می
سـازي دسـته جمعـی ذرات ،     فرد بدست آمده با الگـوریتم بهینـه  

  .یابد سازي حدي دوباره بهبود می توسط الگوریتم بهینه
هاي بیان شده در  در این الگوریتم پیشنهادي به دلیل چالش

چنـد گروهـی مطـرح     PSOاستاندارد، از الگوریتم  PSOالگوریتم 
به جاي حالت استاندارد  Adaptive mQSOتحت نام  ]5[شده در 

در این الگـوریتم در ابتـداي کـار تنهـا یـک      . شود آن استفاده می
شـود کـه   یک دستۀ جدید هنگامی ایجـاد مـی   .دسته وجود دارد

در  .ر فضاي مسئله همگـرا شـده باشـند   هاي موجود دتمام دسته
تواند در فضاي مسئله بـه صـورت   این الگوریتم تنها یک دسته می

در صورتی که بیش از یک دسته آزاد باشد تنهـا  . آزاد حرکت کند
مانـد و بقیـۀ آنهـا از بـین     بهترینِ آنها در فضاي مسئله بـاقی مـی  

نیـز   یتماجزاي اصلی و تنظیمات پارامترهـاي ایـن الگـور   . روند می
  .باشد می ]5[مطابق با 
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، چنـدتا از  Adaptive mQSOدر هر دور از اجراي الگـوریتم  
هـا بـه    مربوط به ایـن گـروه    gbestوها انتخاب شده  بهترین گروه

چـون   .یابـد  مـی سازي حدي دوبـاره بهبـود    کمک الگوریتم بهینه
 Adaptive mQSOها در هـر دور از اجـراي الگـوریتم     تعداد گروه

هـا بـراي اعمـال     gbestتـابع انتخـاب   باشـد بنـابراین    مـی متغیر 
سازي حدي بر روي آنهـا در الگـوریتم پیشـنهادي بصـورت      بهینه

  :شود بصورت زیر محاسبه می nبهتر است که  gbestتا  nانتخاب 
)3(  ݊ = ݎܾ݁݉ݑ݊ ݉ݎܽݓݏ))݀݊ݑ݋ݎ + 1)/4   

  .استنشان داده شده  1شبه کد این الگوریتم در شکل 
  

//Initialization 
Begin with a single free swarm, M = 1 
FOR EACH particle ni 
    Randomly initialize vni ,xni 
    pbestni=xni 
    Evaluate f(pbestni) 
    FOR EACH swarm n 
        gbestn:=argmax{f(pbestni)} 
Initialize Test_point 
REPEAT 
    Adapt number of swarms() [5] 
   Test for Change() [5] 
   Select some of best swarms 
   FOR EACH swarm n 
       Update particles based on particles type() [5] 
    FOR gbest of each selected swarm    
        Extremal Optimization() 
     FOR EACH swarm n 
        Evaluate f(xni) 
        IF f(xni) > f(pbestni) THEN 
           pbestni:=xni 
        IF f(xni) > f(gbestn) THEN 
           gbestn:=xni 
      Exclusion() [5] 
UNTIL number of function evaluations performed > max 

  شبه کد الگوریتم پیشنهادي. 1شکل 

فراخـوانی شـده در الگـوریتم    سازي حدي  تابع بهینهشبه کد 
  :باشد بصورت زیر میپیشنهادي 

  .به عنوان راه حل جاري gbestدر نظر گرفتن  -1
نمونه برداري فضا در هر بعد از راه حـل جـاري بـه روش     -2

انتخاب بهترین کاندید از نظـر  . پیشنهادي و تولید تعدادي کاندید
  .جاريشایستگی به عنوان راه حل 

استفاده از الگوي حرکـت پیشـنهادي بـه تعـداد دفعـات       -3
  .معین بر روي هریک از ابعاد راه حل جاري

ذخیره راه حل بهینه شده نهایی حاصل از مرحله قبـل در  -4
  .ذره مربوط به آن از جمعیت

در این الگوریتم متغیـر طـول گـام اولیـه در ابتـداي برنامـه       
 gbestر طی اجراي برنامه براي این مقدا. شود می مقداردهی اولیه

هر گروه و براي هر بعد آن با توجه به الگوي حرکـت پیشـنهادي   
هـاي    پس از کشف هر تغییر در محیط، طـول گـام  . کند تغییر می

حرکت در الگوریتم پیشـنهادي بـه انـدازه شـدت تغییـر جهـش       
حـل در   اینکار در یافتن سریعتر پاسخ با حرکت دادن راه. یابند می

همچنـین طـی اجـراي    . کنـد  تغییر نقش بسزایی ایفـا مـی  مسیر 
سازي  هر گروهی که تصادفی gbestبرنامه، طول گام حرکت براي 

  .یابد بر روي آن انجام شود به مقدار اولیه تغییر می
نمونه برداري فضا براي تولید کاندیـدها بـا روش پیشـنهادي    

ثابـت  به اینصورت است که بر روي هر بعد از راه حـل جـاري، بـا    
 kاگـر مقـدار   . دهـیم  نگه داشتن بقیه ابعاد، یک جهش انجام مـی 

و مقـدار جدیـد حاصـل از     x୧,୩را بـا   iامین بعد از راه حل جاري 
x୧,୩جهش آن را با 

ᇱ     نشان دهیم، آنگاه جهش بصـورت زیـر انجـام
  :شود می

௜,௞ݔ  )4(
ᇱ = ௜,௞ݔ ± ℎ௜,௞ݐ݈݃݊݁݌݁ݐݏ ∗   ݀݊ܽݎ

randکه در آن  ∈ طـول   steplength୧,୩و  باشـد  مـی  (0,1)
آنگاه مقدار . باشد می iامین بعد از راه حل جاري  kگام مربوط به 

عنـوان راه   برازش کاندیدها را محاسبه کرده و بهترین کاندید را به
   .گیریم حل جاري در نظر می

 جستجوي محلـی یـا بـه عبـارتی    بعد از این کار وارد مرحله 
بعاد راه حل جاري با اسـتفاده از الگـوي حرکـت    تغییر هر یک از ا

اینصورت که مقادیر ابعاد راه حـل جـاري     به. شویم پیشنهادي می
ترتیب و به تعداد دفعات معینی با طول گام مربوط بـه آن بعـد    به

پـس از هـر حرکـت در صـورتیکه بـرازش      . شوند حرکت داده می
جاري در نظـر  بهتري حاصل شد مقدار جدید را به عنوان راه حل 

دهیم، در  گیریم و حرکت بعدي را با همان طول گام انجام می می
غیر اینصورت مقدار قبلی آن بعد را با طول گام جدید کـه منفـی   

  .کنیم نصف طول گام قبلی است جمع می

  ارزیابی -5
براي ارزیابی کارایی الگوریتم پیشنهادي، این الگوریتم همراه 

 Adaptiveو  ]mQSO  ]4 هاي نام به با سه الگوریتم شناخته شده 

mQSO ]5[  وmPSO ]6[ نتایج با . است  مورد مقایسه قرار گرفته
 MPBدر مسـاله   2که با نام سناریو  1توجه به پارامترهاي جدول 

تنهـا پارامترهـاي متفـاوت،    . ]3[معروف است، آورده شـده اسـت   
بهتـر بـین   باشد که براي ارزیابی  ها و فرکانس تغییر می تعداد قله
، 500هـاي تغییـر    قلـه در فرکـانس   200قلـه تـا    1ها از  الگوریتم



     5

 30آزمایشـات  . در نظر گرفته شده اسـت  5000و  2500، 1000
خطـی و خطـاي    اند و متوسط مقـدار خطـاي بـرون    بار تکرار شده

همراه سه الگوریتم دیگـر در  الگوریتم پیشنهادي به  ]3[استاندارد 
در این جداول، خطـاي اسـتاندارد در   . ندا ارائه شده 5تا  2جداول 

بـراي  . کنار خطاي برون خطی درون پرانتز نشان داده شده اسـت 
نمـایش داده   و بصـورت مـورب   تر مقایسه بهتر، نتایج برتر پررنگ

  .شده است
شـود، نتـایج    مشـاهده مـی   5تـا   2همانطور کـه در جـداول   

اسـت بجـز   دیگر بهتر   الگوریتم پیشنهادي همواره از سه الگوریتم
داراي پاسخ   mPSOقله که الگوریتم 200و  2500براي فرکانس 

  .بهتري است
  MPBپارامترهاي : 1جدول                       

  مقدار پیش فرض    پارامتر  

 P10  تعداد قله ها  
 fارزیابی 5000هر  فرکانس تغییرات  

 7.0 ارتفاع میزان تغییر

 1.0 پهنا میزان تغییر

 Cone شکل قله ها

 S1.0 طول تغییر 

λ  0  

 D  5 تعداد ابعاد 

H [70.0 ,30.0] مقدار مینیمم و ماکزیمم ارتفاع 

W [12 ,1] مقدار مینیمم و ماکزیمم پهنا 

A [100 ,0]  محدوده فضاي جستجو 

     

 500ها در فرکانس مقایسه با سایر الگوریتم: 2جدول 

M \ MQSO(5,5q) Adaptive 
mQSO mPSO  الگوریتم پیشنهادي  

1 17.04(1.31) 1.72(0.11) 8.88(0.14) 0.70(0.05) 

5 8.90(0.35) 4.16(0.15) 8.91(0.17) 2.40(0.14) 

10 7.83(0.35) 5.11(0.20) 8.76(0.18) 3.85(0.20) 

20 7.95(0.35) 5.44(0.19) 8.43(0.17) 4.68(0.18) 

30 7.63(0.24) 5.96(0.16) 8.01(0.19) 5.40(0.19) 

50 7.84(0.35) 6.23(0.18) 7.19(0.23) 5.52(0.19) 

100 8.55(0.29) 6.20(0.16) 6.69(0.26) 5.98(0.20) 

200 7.83(0.29) 6.40(0.19) 8.71(0.48) 5.71(0.14) 
         

  

  1000ها در فرکانس مقایسه با سایر الگوریتم: 3جدول 

M \ MQSO(5,5q) Adaptive 
mQSO mPSO الگوریتم پیشنهادي  

1 7.17(0.43) 2.33(0.31) 5.78(0.09) 0.39(0.02) 

5 5.06(0.27) 2.90(0.32) 5.60(0.09) 1.25(0.09) 

10 4.40(0.19) 4.56(0.40) 5.33(0.10) 1.92(0.14) 

20 5.17(0.23) 5.36(0.47) 5.15(0.12) 2.91(0.11) 

30 5.67(0.21) 5.20(0.38) 4.97(0.13) 3.06(0.12) 

50 5.73(0.15) 6.06(0.14) 4.57(0.18) 3.54(0.09) 

100 5.13(0.19) 4.77(0.45) 3.93(0.16) 3.53(0.08) 

200 4.95(0.13) 5.75(0.26) 4.44(0.24) 3.73(0.10) 
         

  2500ها در فرکانس مقایسه با سایر الگوریتم: 4جدول 

M \ MQSO(5,5q) Adaptive 
mQSO mPSO الگوریتم پیشنهادي  

1 3.65(0.21) 0.87(0.11) 3.36(0.05) 0.17(0.01) 

5 2.81(0.16) 2.16(0.19) 3.31(0.05) 0.63(0.09) 

10 2.50(0.12) 2.49(0.10) 3.26(0.07) 1.07(0.09) 

20 3.60(0.14) 2.73(0.11) 3.15(0.08) 1.67(0.12) 

30 3.39(0.13) 3.24(0.18) 3.07(0.11) 1.93(0.10) 

50 3.56(0.14) 3.68(0.15) 2.66(0.16) 2.17(0.10) 

100 3.39(0.12) 3.53(0.14) 2.04(0.12) 2.02(0.09) 

200 3.36(0.08) 3.07(0.12) 1.79(0.10)  2.07(0.07) 

  

 5000فرکانس ها در مقایسه با سایر الگوریتم: 5جدول        

M \ MQSO(5,5q) Adaptive 
mQSO mPSO الگوریتم پیشنهادي  

1 2.05(0.10) 0.87(0.11) 0.90(0.05) 0.08(0.00) 

5 1.81(0.11) 2.16(0.19) 1.21(0.12) 0.29(0.04) 

10 1.63(0.09) 2.49(0.10) 1.61(0.12) 0.52(0.04) 

20 2.62(0.10) 2.73(0.11) 2.05(0.08) 1.10(0.08) 

30 2.60(0.09) 3.24(0.18) 2.18(0.06) 1.50(0.08) 

50 2.63(0.13) 3.68(0.15) 2.34(0.06) 1.50(0.07) 

100 2.54(0.08) 3.53(0.14) 2.32(0.04) 1.50(0.06) 

200 2.42(0.06) 3.07(0.12) 2.34(0.03) 1.47(0.05) 

  
بـا افـزایش فرکـانس تغییـر، کـارایی      شـود کـه    مشاهده مـی 

یابد چون فرصت بیشتري بـراي رسـیدن بـه     بهبود میها  الگوریتم
در الگـوریتم  همچنـین  . اهداف تـا تغییـر محیطـی بعـدي دارنـد     
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ها و در نتیجه تعداد  ها، تعداد گروه با افزایش تعداد قلهپیشنهادي 
افـزایش تعـداد ارزیـابی    و این باعث  شود می بیشترکلی ذرات نیز 

ز کارایی بـا افـزایش   برازش شده و در نتیجه سرعت همگرایی و نی
   .یابد ها کاهش می تعداد قله

برتري این الگوریتم نسـبت بـه سـه الگـوریتم      یکی از دلایل
 تابعافزودن این . باشد سازي حدي می بهینه تابعدیگر، استفاده از 

اگرچه باعث افزایش تعداد ارزیابی برازش در هر  PSOبه الگوریتم 
بهینـه سراسـري بـه پاسـخ،     تـر کـردن    شود اما با نزدیـک  دور می

همچنـین   .دهـد  سرعت همگرایی را قبل از هر تغییر افزایش مـی 
ها انجام  گروه  سازي حدي فقط بر روي چندتا از بهترین تابع بهینه

هـاي غیـر بهینـه هـدر      براي قلهشود تا ارزیابی برازش کمتري  می
  .رود

 ـ  دلیل دیگر بهتر بودن این الگوریتم، انطباق تعداد گروه ا هـا ب
ها است که این باعث هدر رفتن تعـداد ارزیـابی بـرازش     تعداد قله

هاي کمتر که تعداد کلـی   کمتري شده و بخصوص براي تعداد قله
هـاي بسـیار خـوبی مشـاهده      ذرات نیز در آن کمتر اسـت پاسـخ  

  .شود می
در الگوریتم پیشنهادي، براي یافتن تغییرات محیطـی، فقـط   

ــراي   ــرازش ب ــابی ب ــک ارزی ــراي  Test_pointی ــر دور از اج در ه
هاي دیگر خیلی  شود که این تعداد در الگوریتم می انجامالگوریتم 

   .باشد هاي موجود در مساله می بیشتر و مساوي با تعداد گروه

  گیري نتیجه - 6

سازي ازدحام ذرات، الگوریتم  براي رفع معایب الگوریتم بهینه
بـا  . کنـیم  مذکور را با الگوریتم بهینـه سـازي حـدي ترکیـب مـی     

ترکیب این دو الگوریتم از قدرت مکاشفه کـل فضـاي جسـتجوي    
و ) براي یافتن بهینه سراسـري (سازي ازدحام ذرات  الگوریتم بهینه

سـازي حـدي در یـافتن     نیز قدرت بهره بـرداري الگـوریتم بهینـه   
در  .کنـیم  می استفادهجوابهاي دقیق در قسمتی از فضاي جستجو 

هـاي بیـان شـده در     دلیـل چـالش  این الگـوریتم پیشـنهادي بـه    
به جـاي   Adaptive mQSOاستاندارد، از الگوریتم  PSOالگوریتم 

هـاي   نتـایج بـر روي معیـار قلـه    . حالت استاندارد آن استفاده شد
مـورد مقایسـه قـرار    شناخته شده دیگر  الگوریتممتحرك با چند 

نتایج آزمایشات بیانگر کارایی بهتر الگوریتم پیشنهادي در . گرفت
در کـار بعـدي بـا بهبـود     . باشـد  هاي دیگر مـی  مقایسه با الگوریتم

مـی   EOو همچنین جسـتجوي محلـی در    PSOبیشتر الگوریتم 
  . به نتایج بهتري رسیدتوان 
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