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در اين . بهينه سازي گروه ذرات يك تكنيك بهينه سازي مبتني بر جمعيت مي باشد كه بر اساس قوانين احتمال كار مي كند  :چكيده
دو مشكل . ين تجربه هاي فردي و گروهي در آن نقاط روي داده استروش هر يك از ذرات سعي مي كنند به سمتي حركت كنند كه بهتر

يكي از روش هاي حل مشكلات .  استاندارد، افتادن در دام بهينگي محلي و پايين بودن سرعت همگرايي آن مي باشدPSOاصلي الگوريتم 
در اين مقاله دو الگوريتم تركيبي با .  باشدعنوان شده استفاده از روش هايي تركيبي مانند منطق فازي و يا الگوريتم هاي ژنتيك مي

به .  را حل نمايد استاندارد PSO  در اي پيشنهادي سعي مي كند مشكلات عنوان شدهالگوريتمه. گرددازي ارائه مي استفاده از منطق ف
ن از برتري الگوريتمهاي پيشنهادي نتايج آزمايشها نشا. از توابع محك استاندارد استفاده شده است منظور ارزيابي الگوريتمهاي پيشنهادي 

    .دارد

   ذرات، بهينگي محلي، منطق فازيبهينه سازي گروه :كلمات كليدي
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Abstract: Particle Swarm Optimization is a population based optimization technique that based on probability 
rules. In this technique each particle moves toward their best individual and group experience had occurred. 
Fundamental problems of a standard PSO algorithm are fall into local optimum trap and the low speed of the 
convergence.  One of the methods to solve these problems is to combine PSO algorithm with other methods such 
as fuzzy logic and genetic algorithms. In this paper two PSO algorithm   based on fuzzy logic are proposed. The 
proposed algorithms try to solve the above mentioned problems. For evaluation purpose, the proposed 
algorithms are tested on number of standard optimization functions.  The results of experimentations have shown 
the superiority of the proposed algorithm over standard PSO.  
Keywords: Particle Swarm Optimization, Local Optimum, Fuzzy Logic  

 مقدمه  .1

در بسياري از مسائل بهينه سازي بويژه مسائل بزرگ، انتخاب بهترين جواب از طريق جستجوي همه جانبه اگر چه غير ممكن نيست، ولي كاري 
 راه حل هاي خوبي براي يافتن جواب بهينه مي 1روش هاي ابتكاري. هدف مسئال بهينه سازي كاهش زمان اين جستجوي مي باشد. بسيار مشكل است

اما امروزه با بزرگ و پيچيده شدن مسائل، استقبال از روش هاي ابتكاري بطور چشم گيري . باشد، ولي تضميني براي يافتن جواب بهينه نمي دهند

                                                 
1 Heuristic  



  .[2]افزايش يافته است

ايده اصلي اين روش ابتدا در سال . ازي ابتكاري مي باشد كه بر مبناي جمعيت كار مي كند يكي از تكنيك هاي بهينه س1 ذراتبهينه سازي گروه
گروهي از .  مطرح گرديد كه از رفتار دسته جمعي ماهي ها و پرندگان براي يافتن غذا الهام مي گيرد[4] توسط دكتر كندي و دكتر ابرهارت1995

ي گردند و تنها يك تكه غذا وجود دارد و هيچ يك از پرندگان از محل غذا اطلاعي ندارد و فقط پرندگان و ماهي ها در يك فضاي تصادفي دنبال غذا م
 اين تئوري، استراتژي اصلي الگوريتم . يكي از بهترين استراتژي ها دنبال كردن پرنده اي مي باشد كه به غذا نزديك تر است.فاصله خود تا غذا را مي داند

PSOمي باشد  .  

هر ذره داراي يك مقدار شايستگي مي باشد كه توسط تابع .  ناميده مي شود2 يك جواب ممكن در فضاي مسئله مي باشد كه ذره هر پرندهPSOدر 
اين الگوريتم ماهيت پيوسته اي دارد و در كاربرد هاي . ذره اي كه به جواب نزديك تر باشد، شايستگي بيشتري دارد. شايستگي مسئله محاسبه مي شود

 ارائه شده است كه اولا FPSO2 و FPSO1 به نام هاي PSOدر اين مقاله دو الگوريتم تركيبي فازي با . [1] خود را اثبات كرده استمتعددي كارايي
روشهاي مشابهي نيز وجود دارد، .  حل مي كند و از طرفي باعث افزايش سرعت همگرايي آن مي شود تا حد زياديمشكلات الگوريتم استاندارد را

TPSO [7] در صورتي كه سرعت ذره از حد آستانه اي كمتر باشد و جواب بدست آمده شايستگي مطلوبي نداشته  فازي مي باشدروش تركيبي يك ،
 PSO الگوريتم  نيز يك تابع فازي براي بدست آوردن پارامتر وزن ميانيWPSO [8] .  شكي به ذرات وارد مي كند تا سرعت آنها تغيير نمايدباشد،

. مورد مقايسه قرار مي دهيم استاندارد PSOو همچنين الگوريتم در نهايت الگوريتم هاي پيشنهادي را با روش هاي موجود .  مي كند ارائهاستاندارد
  . از الگوريتم هاي موجود مي باشدسريعتر همگرايي آنها نيز  روش هاي موجود بهينه بوده و نتايجي كه الگوريتم هاي پيشنهادي ارائه مي كنند، نسبت به

در بخش سوم پيش زمينه اي از .  استاندارد ارائه مي شودPSOدر بخش دوم اين مقاله الگوريتم . ادامه اين مقاله بدين صورت سازماندهي شده است
.  شود ارائه ميPSOالگوريتم هاي تركيبي فازي با در بخش چهارم الگوريتم هاي . منطق فازي و كاربرد هاي آن در زمينه هاي مختلف ارائه مي گردد

نتايج ارزيابي هاي مختلف بر روي الگوريتم هاي پيشنهادي ارائه مي شود و در الگوريتم هاي پشنهادي بررسي گرديده و در بخش ششم در بخش پنجم 
  . نيز به جمع بندي موضوع و كار هاي آتي مي پردازيمهفتمبخش 

   استانداردPSO الگوريتم .2
PSOشروع به كار مي كند، سپس ) ذره ها( مبتني بر جمعيت است كه با يك گروه از جواب هاي تصادفي  از جمله الگوريتم هاي جستجوي موازي

با دو ) بسته به نوع مسئله(هر ذره به صورت چند بعدي . براي يافتن جواب بهينه در فضاي مسئله با به روز كردن مكان ذره ها به جستجو ادامه مي دهد
در هر مرحله از حركت جمعيت، مكان . امين ذره هستند، مشخص مي شودi  ام از dوقعيت مكاني و سرعت بعد  كه به ترتيب معرف مVid و Xidبردار 

 نشان داده مي p_bestاولين مقدار، بهترين تجربه اي است كه خود ذره تا به حال بدست آورده است و با . هر ذره با دو مقدار بهترين به روز مي شود
، PSOدر برخي ويرايش هاي .  نشان داده مي شودg_bestربه اي است كه در بين تمامي ذره ها بدست آمده است و با دومين مقدار، بهترين تج. شود
در اين صورت بهترين . را در اعمال خود دخيل مي كند آنها تنها و هستند، انتخاب مي كند اش توپولوژيكي همسايگان كه را قسمتهايي از جمعيت ذره 

 استفاده مي شود و مدل هاي مختلفي براي بدست آوردن همسايگان توپولوژيكي هر ذره g_best به جاي l_bestمي شود و از راه حلي محلي استفاده 
  .بروز رساني مي كند) 2(و ) 1(در هر تكرار، الگوريتم بعد از يافتن دو مقدار بالا، سرعت و موقعيت جديد ذره را بر اساس معادلات . [20]ارائه شده است

)1    (     1 1 2 2( 1) . ( ) . ( _ ( ) ( )) . ( _ ( ) ( ))id id id id id idv t w v t c rand p best t x t c rand g best t x t+ = + − + − 

  

)2       (                                                                                                                          )1()()1( ++=+ tvtxtx ididid  

 ضرايب يادگيري يا 2c و 1c. مي باشد] 0-1[ در بازه  ضريب اينرسي است كه به صورت خطي كاهش مي يابد كه معمولاw، ) 1(در معادله 
 دو عدد. [2,6,7] استفاده شده است 2و يا 1,49انتخاب مي شود كه در بيشتر موارد براي هر دوي آنها از مقدار ] 0-2[شتاب مي باشد كه در بازه 

rand1  وrand2 همچنين مقدار نهايي سرعت هر ذره براي جلوگيري از واگرايي الگوريتم به يك بازه محدود .  مي باشد ]0-1[بازه  نيز اعداد تصادفي در
],[. مي شود maxmax vvvid نيز بردار ) 2(معادله . شرط خاتمه الگوريتم همگرايي تا حد معين و يا توقف بعد از تعداد معيني تكرار مي باشد. ∋−
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2 Particle 



  .  با توجه به سرعت جديد آن بروز رساني مي كندموقعيت فعلي ذره را

از سه قسمت تشكيل شده است، قسمت اول ضريبي از سرعت فعلي ذره مي باشد، قسمت دوم براي تغيير سرعت و چرخش ) 1(سمت راست معادله 
در واقع . [3] تجربه گروهي مي باشدذره به سمت بهترين تجربه شخصي مي باشد و قمست سوم نيز باعث تغيير سرعت و چرخش ذره به طرف بهترين

، فرايندي خواهد بود كه طي آن فضاي جستجو به تدريج كوچك مي شود و جستجوي )1(حركت بهينه سازي گروه ذرات بدون قسمت اول معادله 
 بود تا به ديواره محدوده باعث حركت ذرات در مسير عادي خود خواهد) 1(محلي حول بهترين ذره شكل مي گيرد، اما در مقابل قسمت اول معادله 

با تركيب اين دو عامل سعي شده است تا موازنه اي بين جستجوي محلي و سراسري برقرار . جستجو برسد و به نوعي جستجوي سراسري انجام مي دهد
دو پارامتر  . ا مشخص مي كند پيشنهاد گرديد كه ضريب حركت در جستجوي سراسري ر[5] براي برقراري بهتر اين موازنه براي اولين بار در w. گردد

1c 2 وcبا توجه به اينكه .  نيز ضريب حركت در جستجوي محلي را مشخص مي كندw 1 رفته رفته كاهش مي يابد وليc 2 وc ،همواره ثابت است 
هر چه شيب كاهشي . جو از ميزان جستجوي سراسري كم شده و جستجوي محلي افزايش مي يابد تا بهينه ترين جواب بدست آيدبنابراين با ادامه جست

wكمتر باشد امكان پيدا كردن جواب بهينه سراسري افزايش پيدا مي كند  .  

، )1 (  است، قسمت هاي دوم و سوم معادلهg_best اين است كه براي ذره اي كه شامل اطلاعات PSOيكي از مشكلات شناخته شده الگوريتم 
 كوچكتر از يك مي باشد، اين wاز طرفي چون به طور معمول . بنابراين ذره در راستاي بردار حركت قبلي خود حركت خواهد كرد. صفر خواهد شد

بسيار از اين موارد اين  در. [2]همگرا مي شوند ثابت خواهد شد و ساير ذرات نيز به اين ذره g_bestبنابراين ذره شامل . قسمت نيز ميرا خواهد بود
 GCPSO 1، الگوريتم جديدي با نام 2002براي رفع اين مشكل ابتدا در سال . موضوع باعث همگرايي زودرس الگوريتم به يك بهينه محلي خواهد شد

 حول جواب بهينه خواهد g_bestجوهاي تصادفي ذره  كه در اين روش يك پارامتر جديدي به الگوريتم اضافه شده بود كه باعث جست[11]ارائه گرديد
ما در اين مقاله دو روش تركيبي .  استاندارد دارد، همگرايي خطي آن است كه ممكن است بسيار زمان بر باشدPSOدومين مشكلي كه الگوريتم . شد

  . براي حل اين مشكلات ارائه مي كنيم

    پيش زمينه اي در مورد سيستم هاي فازي.3
زي تكنولوژي نسبتا جديدي است كه در مقابل روشهاي مرسوم براي طراحي و مدلسازي سيستمي كه نيازمند رياضيات و احتمالات منطق فا

از مقادير و قوانين مبتني بر متغيرهاي زباني و يا به عبارتي از دانش فرد خبره با هدف ساده، دقيق و . پيشرفته و نسبتا پيچيده مي باشد، به كار مي رود
سيستم هاي كنترل مبتني بر منطق فازي به دليل داشتن شفافيت بالا براي تصميم گيري و همچنين . كنندآمد كردن طراحي سيستم استفاده ميكار

ر منطق فازي يك تعميم از منطق بولي مي باشد، از آنجايي كه د. ارائه نتايج و مفاهيم قابل فهم، توسط افراد در سطوح مختلف به كار گرفته مي شود
منطق فازي گزاره هاي صحيح بولي را با درجه درستي بيان )  ، سفيد يا سياه، بله يا خير 1 يا 0(منطق كلاسيك همه چيزها در عبارت باينري بيان شود 

ه در حالت خاص يك منحني مي باشد كه نشان دهند. هاي كلاسيك استتابع عضويت يك مجموعه فازي، مشابه تابع نماينده مجموعه. مي كند
شكل بسيار رايج تر براي .  خواهد بود1 و 0چگونگي نگاشت شدن هر يك از نقاط فضا به درجه عضويت مي باشد، كه اين درجه عضويت عددي بين 

  . [13,14] توابع عضويت، توابع مثلثي مي باشد

هر .  عمل مي كندIF-THENصورت عبارات مرحله پردازش كه به آن موتور استنباط نيز گفته مي شود بر اساس مجموعه اي از قوانين فازي ب
اگر تكرار پايين باشد اولويت جابجايي خيلي بالا است كه : به عنوان مثال. سيستم فازي تعدادي قانون دارند كه در پايگاه دانش آن ذخيره مي گردد

  .هر عبارت زباني مطابق يك تابع عضويت مي باشد. باشند و پايين و خيلي بالا عبارات زباني مي باشندعبارات اولويت و تكرار متغيرهاي زباني مي

 ارائه شد و نوع دوم 1975نوع اول مدل استنباط فازي ممداني مي باشد كه توسط آقاي ابراهيم ممداني در . دو رويه عمده براي استنباط وجود دارد 
ر بسياري از جنبه ها يكسان مي باشند، مانند فازي سازي اين دو روش د.  ارائه شده است1985استنباط فازي، روش تاكاگي سوگنو مي باشد كه در 

وروديها و عملگرهاي فازي، اما تفاوت اصلي بين روش سوگنو و ممداني اين است كه خروجي روش سوگنو عضو توابعي است كه مي تواند خطي و يا 
ما در طراحي سيستم مورد نظر، بر حسب . [12] فازي باشندثابت باشد، ولي در استنباط ممداني انتظار داريم كه خروجي، توابع عضويت مجموعه هاي

  .نتايج مورد انتظار از روش آقاي ممداني استفاده كرده ايم
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  PSO روش تركيبي فازي با .4
ر مي توان گفت كه از جمله مشكلات مهم روش استاندارد يكي افتادن د،  PSOبا توجه به مطالب ارائه شده در بخش قبل و آشنايي با مشكلات 

براي حل مشكل اول بايد راهكاري انديشيد تا بهينگي محلي تشخيص داده شده و از . دام بهينگي محلي و ديگري پايين بودن سرعت همگرايي آن است
رعت  براي اجتناب از افتادن در دام بهينگي محلي در صورتي كه س[7]در . روش هاي مختلفي براي اين كار پيشنهاد شده است. [16]آن اجتناب شود

ذره از يك حد مشخصي كمتر شود ولي ميزان شايستگي جواب بدست آمده قابل قبول نباشد از يك تابعي براي ايجاد يك شك در سرعت ذره استفاده 
  از يك تابع غير خطي فازي براي تغيير ضريب اينرسي استفاده مي شود، در صورتي كه ميزان شايستگي بدست آمده قابل قبول[8,19]در . مي شود

 در  .نباشد و ضريب اينرسي نيز كاهش يافته باشد، موجب افزايش اين ضريب شده و با افزايش سرعت ذره امكان جستجوي سراسري را بيشتر مي كند
ي مانع همه اين روش هاي ارائه شده به نوع.  با شناسايي دو قله محلي نزديك به هم تا حد امكان از افتادن در دام بهينگي محلي حفظ مي كند[9,17]

 و تابع wدر اين مقاله ما دو روش جديد ارائه مي كنيم كه در واقع يك تابع غير خطي براي ضريب اينرسي . از افتادن در دام بهينگي محلي خواهد شد
  .در ادامه دو روش تركيبي موجود را به صورت مختصر توضيح مي دهيم. دن مي باشc2 و c1ديگري براي ضرايب شتاب 

 PSOشفتگي فازي تطبيقي در   ايجاد آ.1. 4

 كمتر cvدر صورتي كه سرعت ذره از حد آستانه .  ارائه گرديده استTPSO 1 براي اجتناب از افتادن در دام بهينگي محلي، روش جديدي [7]در 
  .محاسبه مي شود) 4(ز به كمك رابطه سرعت فعلي ذره ني. به ذره انتساب مي شود) 3(باشد، سرعت جديدي با استفاده از معادله 

)3  (                         1 1 2 2ˆ( 1) . . ( ( ) ( )) . ( ( ) ( ))id id id id idv t w v c rand pbest t x t c rand gbest t x t+ = + − + −  

)4  (                                                                                                                   
max

ˆ
( 1,1) /
id id c

id c

v if v v
v

u v if v vρ

⎧ ≥⎪= ⎨
− <⎪⎩

  

 مي maxv   دامنه نوسان ذره نسبت به2 پارامتر سنجشρ مي باشد و [1,1-] عددي تصادفي با توزيع يكنواخت در بازه u(-1,1)) 4(در رابطه 
 كوچك باشد، در اين صورت نوسان ذره كمتر شده و احتمال cvاگر مقدار . بستگي داردρ و cv  تغيير موقعيت هر ذره مستقيما به دو پارامتر. باشد

 پرش  به ذره اين امكان را مي دهد كه به راحتي از موقعيتي به موقعيت ديگرcvاما بزرگ بودن . افتادن ذره در دام بهينگي محلي بيشتر خواهد شد
 نيز مستقيما دامنه ρ.  امكان جستجوي سراسري و مقدار كوچكتر آن امكان جستجوي محلي را افزايش خواهد دادcvبنابراين مقدار بزرگ . كند

 سرعت ذره مي شود و به ذره اجازه مي دهد كه در بهينه هاي محلي بزرگي كه در فضاي  باعث كاهشρمقدار بزرگ . نوسان ذره را تغيير مي دهد
 كوچك باشد، در اين صورت مسير حركت ذره ρاما در صورتي كه مقدار . جستجو وجود دارد و امكان پيدا كردن جواب بيشتر است، پرش انجام ندهد

در اين الگوريتم دو . در واقع اين پارامتر با كم يا زياد شدن، ميزان جستجوي محلي و سراسري را تنظيم مي كند.  شدميزان قابل توجهي حرص خواهد
  ميزان شايستگي ذره CBPE.  ذره را به عنوان ورودي سيستم فازي در نظر مي گيريم4و سرعت فعلي) 3بهترين ارزيابي كارايي فعلي( CBPEمتغير 

 بدترين شايستگي هست CBPEmax بهترين شايستگي مي باشد كه ذرات تا به حال بدست آورده است و CBPEminمي دهد و در حالت فعلي را نشان 
 مقدار نرمال شده سه مقدار بهترين، بدترين و حالت فعلي مقدار شايستگي تابع مي NCBPE، )5(در معادله . كه ذرات تا به حال بدست آورده است

  . به خود مي گيرد] 0-1[باشد كه مقداري در بازه 

)5 (                                                                                                                        min

max min

CBPE CBPENCBPE
CBPE CBPE

−
=

−
  

 كه ميزان سرعت حد آستانه را Vckمتر سنجش كنترل كننده ميزان نوسان ذره و  ، پاراρدر اين سيتسم دو پارامتر خروجي نيز داريم كه اولي 
  . بروز رساني مي كند) 6(به كمك رابطه 

                                                 
1  Turbulent Particle Swarm Optimization - TPSO  
2  scaling factor  
3  Current Best Performance Evaluation - CBPE 
4  Current Velocity - CV 



)6 (                                                                                                                                             [10(1 )]cv e Vck= − +  

نشان داده ) 1(به روش ممداني پياده سازي گرديده است، اين سيستم دو ورودي و دو خروجي دارد كه در شكل  سيستم استنباط فازي مورد نظر
  . شده است

  
  TPSOسيستم استنباط فازي )  1(شكل 

  wن مياني   ارائه يك تابع غير خطي براي وز.2. 4
اين كار باعث مي شود كه .  استاندارد عنوان كرد، همگرايي خطي الگوريتم بودPSOبا توجه به بخش هاي قبلي، يكي از مشكلاتي كه مي توان براي 

چون در اين سيستم . براي حل اين مشكل مي توان از توابع غير خطي براي پارامتر وزن مياني  استفاده كرد. سرعت همگرايي به مراتب كاهش پيدا كند
 ارائه [8]اين نوع توابع براي اولين بار در . ها چندين پارامتر براي تصميم گيري وجود دارد، بنابراين توابع فازي مي تواند از جايگاه ويژه اي برخودار باشد

  . گرديده است

 ، مي توان گفت كه NCBPEتعريف پارامتر با توجه به .  اساس تصميم گيري با روش قبل متفاوت است مي ناميم،WPSOدر اين روش كه 
د مي توان گفت كه نتيجه پارامتر در صورتي كه مقداري نزديك به صفر داشته باشميزان همگرايي با استفاده از اين پارامتر مشخص مي گردد و اين 

ه گفتي كاهش نيافته باشد ميزان همگرايي  به اندازw به صورت خطي عمل مي كند، بنابراين تا زماني كه wاز طرفي چون . همگرايي مطلوب است
نمايي از اين سيستم را نشان ) 2( شكل . مي باشدNCBPE و wبنابراين در اين الگوريتم اساس تصميم گيري بر اساس دو پارامتر . مطلوب نخواهد شد

  .  تعيين مي گرددw، مقدار جديدي براي NCBPE و اندازه wدر اين روش با توجه به پارامتر . مي دهد

  
  WPSOسيستم استنباط فازي ) 2(شكل 

   الگوريتم هاي پيشنهادي.5
 FPSO1  1 روش تركيبي .1. 5

 NCBPE و d1 ، d2 براي اين الگوريتم يك تابع فازي است كه سه پارامتر w مي ناميم كه ضريب اينرسي FPSO1اولين الگوريتم پيشنهادي را 
  . نشان داده شده است) 3( خروجي آن مي باشد كه در شكل wعنوان ورودي اين تابع و به 

  
                                                 
1 Fuzzy PSO 

 
Fuzzy Inference  System 

 
WPSO 

NCBPE 

w 

w_change 

Fuzzy Inference  System 
 

TPSO 

NCBPE 

CV 

Vck 

ρ  

 
Fuzzy Inference  System 

 
FPSO1 

 

d1 

d2 
w 

NCBPE 



  FPSO1تابع فازي مربوط به ) 3(شكل 

)7 (                                                                                                                  d1=|p_best-x|                   d2=|g_best-x|   

 معرف ميزان نزديكي ذره به بهترين تجربه محلي و سراسري را نشان مي دهد كه مي تواند ميزان نزديكي به d2 و d1دو پارامتر ) 7(در روابط 
في اين سه پارامتر به سيستم از برچسب زباني كم، راي معرب.  توضيح داده شد1-4 كه در بخش NCBPEبهينه محلي و سراسري را بازگو نمايد و  

بنابراين اين سه پارامتر مبناي تصميم گيري .  بر حسب اندازه فضاي جستجو مشخص مي شودd2 و d1متوسط و زياد استفاده كرده ايم كه محدوده 
نكته مهم، انتخاب قوانين فازي مي باشد كه تاثير مستقيم بر اما . قابل انتخاب مي باشد [1 0] را تعيين نمايد كه در بازه wسيستم فازي است تا مقدار 
  . تعدادي از قوانين استفاده شده در اين سيستم را نشان مي دهد) 1(جدول . روي نتايج بدست آمده دارد

  FPSO1تعدادي از قوانين فازي الگوريتم )  1(جدول 

Output Input 
w NCBPE d2  d1 

Rules 

High High High High 1  
Low Low Low  Low  2  
High  Not Low  Low  Low  3  

Medium Medium Low Low 4  

قوانين متعددي مي توان براي اين تابع در نظر گرفت ولي تجربه نشان داده است كه زياد بودن قوانين تاثير زيادي بر روي نتيجه بدست آمده ندارد، 
: قانون يك. را به صورت زير بيان كرد) 1(مي توان قوانين جدول . ين جواب را توليد نمايدبلكه نقطه مهم كيفيت قوانين انتخابي مي باشد كه نزديك تر

 كم باشد به اين معني است كه ذره به بهترين تجربه محلي و سراسري نزديك مي باشد و از طرف ديگر ميزان شايستگي آن NCBPE و d2 و d1اگر 
در صورتي كه : قانون دوم.  نيز كم انتخاب مي شود تا ذره حول اين موقعيت به جستجو بپردازدwنيز در حد قابل قبولي است، كه در اين صورت مقدار 

d1 و d2 كم باشد ولي NCBPE بدين معني است كه ذره به بهترين تجربه محلي و سراسري نزديك )يعني مي تواند متوسط يا زياد باشد( كم نباشد ،
 wكه در اين صورت مقدار ) اين نكته دقيقا همان افتادن در دام بهينگي محلي مي باشد(نمي باشد است ولي ميزان شايستگي آن در حد قابل قبولي 

  متوسط باشدNCBPE كم نباشد و مقدار d2 كم باشد و d1اگر : قانون سوم. زياد انتخاب مي شود كه سرعت ذره بيشتر شده و موقعيت آن تغيير كند
محلي نزديك است ولي فاصله مناسبي با بهينه سراسري ندارد، در اين صورت ذره در شرايط مناسبي قرار به اين معني است كه ذره به بهترين تجربه 

 بزرگتر انتخاب w، بايد سرعت آن زياد شود، بنابراين d2 و d1در اين قانون به دليل كم نبودن : قانون چهارم.  متوسط انتخاب مي شودwندارد و مقدار 
  .مي شود

  FPSO2 روش تركيبي .2. 5
، كه در شكل غير خطي فازي در نظر مي گيريمبه عنوان ضريب شتاب، يك تابع را  c مي ناميم كه در اين تابع FPSO2الگوريتم پيشنهادي دوم را 

وهي نشان  اختلاف بين موقعيت فعلي ذره را به ترتيب با بهترين تجربه شخصي و بهترين تجربه گرd2 و d1در اين تابع نيز . نشان داده شده است) 4(
با توجه به توضيحاتي كه در بخش هاي .  تعريف شده است[2 1] نيز در بازه c مقدار شايستگي فعلي نرمال شده ذره مي باشد و NCBPEمي دهد و 

ش  باعث افزايcبنابراين كاهش .  ضريب شتاب براي افزايش جستجوي محلي حول بهترين تجربه گروهي و محلي مي باشدcقبلي ارائه شد، چون 
 نموداري افزايشي خواهد بود تا رفته رفته از cدر نتيجه در اين تابع، نمودار . جستجوي سراسري و افزايش آن باعث افزايش جستجوي محلي مي باشد
قانون . تعدادي از قوانين استفاده شده در اين تابع را نشان مي دهد) 2(جدول . ميزان جستجوي سراسري كم شده و جستجوي محلي افزايش پيدا كند

در قانون سوم به دليل اينكه .   و در نتيجه آن افزايش جستجوي سراسري، مانع از افتادن در دام بهنيگي محلي مي شودcدوم، قانوني است كه با كاهش 
 نيازي به بررسي d2 و d1 نيز متوسط انتخاب مي شود و در قانون چهارم هم به دليل شرايط نامناسب cمقادير پارامتر ها متوسط مي باشد، مقدار 

  . كاهش پيدا كند تا جستجوي سراسري افزايش پيدا كرده و ذره از حالت كنوني خارج شودcميزان شايستگي ذره نمي باشد و بايد 



 
 FPSO2تابع فازي مربوط به )  4(شكل 

است تا رفته رفته از ميزان جستجوي سراسري كم شده و جستجوي محلي،  يك تابع خطي گرفته مي شود و مقدار آن نزولي wدر اين تابع مقدار 
  .براي بهبود جواب بدست آمده افزايش پيدا نمايد

  

 FPSO2تعدادي از قوانين فازي الگوريتم )  2(جدول 

Output Input 
c1 & c2 NCBPE d2  d1 

Rules 

Low  High High High 1  
High  Low Low  Low  2  
Low High Low Low 3  

Medium Medium Low Low 4  
 

   ارزيابي الگوريتم هاي پيشنهادي.6
 و الگوريتم استاندارد PSO الگوريتم هاي پيشنهادي و الگوريتم .در هر دو الگوريتم پيشنهادي اساس كار بر روي تغيير وضعيت فعلي ذره مي باشد

 . استاندارد مورد ارزيابي قرار گرفته است1 و با استفاده از توابع محك شبيه سازي شدهMATLAB 7.1 با استفاده از نرم افزارWPSO و TPSOهاي 
توابع محك استفاده ) 3(در جدول . [2,7,9,10,11,15]ه مورد استفاده قرار گرفته استاين توابع، توابع پركاربردي مي باشد كه در ارزيابي هاي مشاب

  .از توابع محك را براي دو بعد نشان مي دهديك هر نمودار هاي ) 3( جدول نهمچني. مي شودنشان داده شده 

 [0.1 0.9] در بازه SPSO و TPSO ،FPSO2 براي توابع w . در نظر گرفته شده استc1=c2=2 بعد و 15 و 10، 5 ذره با 20در اين ارزيابي، 
 اجرا كرده و نتايج ارائه  به طور مستقل بار10 را بالاالگوريتم هاي . نظر بدست آمده است بار تكرار نتايج مورد 4000 و بعد از در نظر گرفته شده است

ي توابع محك مختلف و ابعاد  نتايج اين شبيه سازي ها را برا)11( الي )4(جداول . [18]شده ميانگين نتايج بدست آمده از اين ده مرتبه مي باشد
 و الگوريتم هاي موجود 2 استانداردPSOشنهادي و الگوريتم  بهترين جواب و متوسط جواب بدست آمده براي الگوريتم هاي پي.مختلف را نشان مي دهد

 مقايسه نتايج بدست آمده براي الگوريتم هاي موجود )3( شكل .تمامي توابع محك استفاده شده مينيمم شونده هستند. گيردمي مورد مقايسه قرار 
SPSO, TPSO, WPSO و الگوريتم هاي پيشنهادي FPSO1 و FPSO2 نشان مي دهد بعد15 با مختلف توابع محك را براي  .  

  

  

  

  
 

                                                 
1 Benchmark Function  
2 Standard PSO - SPSO 
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   توابع محك استاندارد)3(جدول 
  نام تابع  فرمول  دامنه  (n=2)    نمودار
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Problem 2.26 

  
  Ackley نتايج بدست آمده از ابعاد مختلف براي تابع )4 (جدول

  الگوريتم   بعد15   بعد10   بعد5
 مقدار متوسط بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار

FPSO1 8.88 e-16 0.056 2.66 e-15 0.076 2.15 e-12 0.219 
FPSO2 8.88 e-16 0.032 2.66 e-15 0.051 3.82 e-11 0.175 
TPSO 4.26 e-8 0.019 1.25 e-5 0.044 4.25 e-2 1.198 
WPSO 1.64 3.349 1.96 4.011 2.43 4.890 
SPSO 2.31 5.488 3.05 6.457 4.72 7.664 

  
  
  
  
  
  
  



  Quadric نتايج بدست آمده از ابعاد مختلف براي تابع ) 5(جدول  
  الگوريتم   بعد15   بعد10   بعد5
 قدار متوسطم بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار

FPSO1 4.88 e-149 88.03  2.83 e-101  73.20  4.46 e-46  47.93  
FPSO2 1.67 e-63  190.38  3.71 e-56  53.18  8.73 e-40  31.56  
TPSO 3.49 e-15  11.73  4.34 e-10  16.97  3.56 e-8  35.13  
WPSO 415.29  89.42  7.51  63.58  6.35 e-1  49.67  
SPSO 2.47 e-15  9.31  1.13 e-13  18.18  2.55 e-8  33.73  

  
  Rastrigin نتايج بدست آمده از ابعاد مختلف براي تابع ) 6 (جدول

  الگوريتم   بعد15   بعد10   بعد5
 مقدار متوسط بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار

FPSO1 0.301 0.777 0.388 2.328 1.203 2.031 
FPSO2 0.406 1.235 0.535 1.412 1.148 2.134 
TPSO 1.479 3.710 1.638 3.912 1.923 6.560 
WPSO 1.549 1.773 2.063 2.219 2.845 3.599 
SPSO 6.324  14.586 6.532 15.012 6.991 15.558 

  
 Sphereآمده از ابعاد مختلف براي تابع  نتايج بدست )7 (جدول

  الگوريتم   بعد15   بعد10   بعد5
 مقدار متوسط بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار توسطمقدار م بهترين مقدار

FPSO1 9.18 e-275 47.55 3.66 e-223 50.51 2.11 e-84 120.65 
FPSO2 3.67 e-170 286.13 3.45 e-90 294.49 7.61 e-61 349.79 
TPSO 2.07 e-116 261.12 6.81 e-60 280.19 7.70 e-41 300.86 
WPSO 8.86 e+2 183.49 8.55 e+2 125.71 6.26 e+2 73.06 
SPSO 4.16 e-133 262.86 1.35 e-45 287.23 2.43 e-26 295.48 

  

  Schwefel’s Problem 2.22  نتايج بدست آمده از ابعاد مختلف براي تابع)8 (جدول
  الگوريتم   بعد15   بعد10   بعد5
 قدار متوسطم بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار

FPSO1 1.46 e-159 1.02 2.45 e-123 7.37 6.12 e-99 128.25 
FPSO2 4.21 e-103 2.02 8.77 e-43 22.29 2.58 e-40 382.89 
TPSO 1.88 e-67 3.85 4.41 e-34 40.95 1.81 e-31 667.03 
WPSO 2.79 e-3 0.23 0.313 8.68 0.854 32.13 
SPSO 5.26 e-10  6.01 6.61 e-2 60.66 0.402 8194.24 

  

  Rosenbrock  نتايج بدست آمده از ابعاد مختلف براي تابع)9(جدول 
  الگوريتم   بعد15   بعد10   بعد5
 مقدار متوسط بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار

FPSO1 0.0278 20677 0.3214 24551 0.7943 62924 
FPSO2 0.1309 138578 0.8850 209051 1.0185 178012 
TPSO 0.1628 451038 1.3962 525734 2.6661 657842 
WPSO 4.8573 6919 7.6965 7124 9.3214 7854 
SPSO 33.4833  38405 51.2411 99851 125.1253 175491 

  



  Quadric i.e. Noise نتايج بدست آمده از ابعاد مختلف براي تابع ) 10(جدول 
  الگوريتم   بعد15   بعد10   بعد5
 مقدار متوسط بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار

FPSO1 1.78 e-4 0.106 1.47 e-3 0.079 6.77 e-3 0.066 
FPSO2 1.01 e-4 0.128 1.88 e-4 0.108 7.14 e-4 0.106 
TPSO 2.52 e-4 0.139 1.54 e-3 0.112 3.06 e-3 0.105 
WPSO 6.08 e-4 0.112 1.58 e-3 0.081 2.70 e-3 0.065 
SPSO 9.85 e-4  0.561 3.92 e-3 0.210 1.15 e-2 0.183 

  
  Generalized Schwefel’s Problem 2.26 نتايج بدست آمده از ابعاد مختلف براي تابع ) 11(جدول 

  الگوريتم   بعد15   بعد10   بعد5
 مقدار متوسط بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار مقدار متوسط بهترين مقدار

FPSO1 -2323.21 -416.52 -2796.61 -366.30 -3020.19 -269.28 
FPSO2 -2458.30 -408.60 -3419.63 -386.27 -3812.01 -351.03 
TPSO -1949.02 -330.50 -2756.32 -288.98 -2901.24 -238.83 
WPSO -1540.86 -245.57 -1739.35 -184.74 -2844.72 -170.06 
SPSO -2037.16  -283.04 -2252.12 -270.95 -2741.21 -185.77 

  
 

(b)  (a) 

(d)  (c)  



(f)  (e)  

(h)  (g)  
تابع ) c (Quadricتابع ) b (Ackleyتابع ) a. (نموادر ميزان شاستگي الگوريتم هاي مختلف با استفاده از توابع محك استاندارد) 3(شكل 

Rastrigin) d (بع تاSphere) e ( تابعSchwefel’s Problem 2.22) f ( تابعRosenbrock) g ( تابعQuadric i.e. Noise) h ( تابع
Generalized Schwefel’s Problem 2.26  

 

ده  در تمامي توابع محك استفاFPSO2 و FPSO1نشان مي دهد كه رفتار الگوريتم هاي پيشنهادي ) 11(الي ) 4(نتايج بدست آمده از جداول 
  دراختلاف محسوسي كه.  قرار داردSPSO و WPSO و TPSOشده بهينه مي باشد و نمودار مربوط به اين دو الگوريتم پايين تر از الگوريتم هاي 

توانسته  اين دو الگوريتم در تشخيص بهينه هاي محلي موفق بوده و .نشان مي دهدبرتري الگوريتم هاي پيشنهادي را وجود دارد ) 3(نمودار هايي شكل 
 نمودار هاي بدست آمده براي تابع محك ،(g)) 3( شكل دراما . اند خود را از دام بهينه هاي محلي رها كرده و جواب هاي بهينه اي را پيدا كند

Quadric with Noise 10(ه جدول ولي با توجه ب. وجود دارد هم تراز مي باشد، اين همترازي به خاطر مقدار تصادفي است كه در فرمول اين تابع (
در كل مي توان .  ارائه مي كنند، بهتر از ساير الگوريتم ها مي باشدQuadric with Noiseبهترين مقداري كه الگوريتم هاي پيشنهادي براي تابع 

بهينه هاي محلي را ، بهتر مي تواند )d2 و d1(نتيجه گرفت كه پارامتر هاي كه الگوريتم هاي پيشنهادي براي تصميم گيري فازي استفاده مي كنند 
  . تشخيص داده و سريع تر به جواب بهينه همگرا شوند

   نتيجه گيري و كارهاي آتي.7
 و اين امكان را بخشد استاندارد را به مراتب بهبود مي PSO رفتار الگوريتم  فازي گفت كه استفاده از توابعبا توجه به نتايج بدست آمده، مي توان

ر تصميم  چون چندين پارامتر د، همچنين.ند كه در مقابل موقعيت هاي غير عادي، عكس العمل مناسبي نشان دهد فراهم مي كPSOبراي الگوريتم 
در آينده مي توان از منطق فازي براي ارائه توابع .  مي باشدPSO منطق فازي يكي از بهترين روش ها براي توابع غير خطي در گيري دخيل مي باشد،

 و يا c2 و c1رسي و ضرايب شتاب استفاده كرد كه مبناي تصميم گيري آن پارامتر هاي ديگري مثل سرعت فعلي ذره، غير خطي جديد براي ضريب اين
 . اعداد تصادفي باشد
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