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در اين روش هر يك از . بهينه سازي گروه ذرات يك تكنيك بهينه سازي مبتني بر جمعيت مي باشد كه بر اساس قوانين احتمال كار مي كند: چكيده
 PSO الگوريتم مدهعدو مشكل . و گروهي در آن نقاط روي داده استذرات سعي مي كنند به سمتي حركت كنند كه بهترين تجربه هاي فردي 

 اب  استانداردPSO تركيب حل مشكلات عنوان شدهبراي روش يكي . استاندارد، افتادن در دام بهينگي محلي و پايين بودن سرعت همگرايي آن مي باشد
 نآ پس  سو يشنهاد ميگرددپ را حل ميكند وقف كه مشكلات منطق فازي  بتني برم يك الگوريتم تركيبي  در ابتدااين مقالهدر . مي باشدمنطق فازي 

 از توابع محك استاندارد بر روي تعدادي  الگوريتمهاي پيشنهادي،به منظور ارزيابي  .كار گرفته ميشودبدر بهينه سازي گروه ذرات مشاركتي 
 نشان از برتري الگوريتمهاي قايسهم نتايج .ايسه گرديده است و نتايج حاصل با نتايج بدست آمده با الگوريتمهاي موجود مقآزمايش شده اند
    .پيشنهادي دارد

   بهينگي محلي، منطق فازي بهينه سازي گروه ذرات مشاركتي، ذرات،بهينه سازي گروه: كلمات كليدي
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Abstract: Particle swarm optimization is a population based optimization technique that is based on probability 
rules. In this technique each particle moves toward their best individual and group experience had occurred. 
Fundamental problems of standard PSO algorithm are the falling into the trap of local optimum and its low speed 
of convergence.  One approach for solving the above problems is to combine fuzzy logics with PSO. In this 
paper we first use fuzzy logic to improve standard PSO and then use it in cooperative particle swarm 
optimization. For evaluation purpose, the proposed algorithms are tested on number of standard optimization 
functions and the results obtained are compared with the results for the existing algorithms. The results of 
comparisons have shown the superiority of the proposed algorithm over existing algorithms. 
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 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 
 راه حل هاي خوبي براي 1روش هاي ابتكاري. هدف مسئال بهينه سازي كاهش زمان اين جستجوي مي باشد. مشكل استكاري بسيار 

اما امروزه با بزرگ و پيچيده شدن مسائل، استقبال از روش . يافتن جواب بهينه مي باشد، ولي تضميني براي يافتن جواب بهينه نمي دهند
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  .[2]افته استهاي ابتكاري بطور چشم گيري افزايش ي

ايده اصلي اين روش ابتدا در .  يكي از تكنيك هاي بهينه سازي ابتكاري مي باشد كه بر مبناي جمعيت كار مي كند1 ذراتبهينه سازي گروه
 مطرح گرديد كه از رفتار دسته جمعي ماهي ها و پرندگان براي يافتن غذا الهام مي [3] توسط دكتر كندي و دكتر ابرهارت1995سال 
گروهي از پرندگان و ماهي ها در يك فضاي تصادفي دنبال غذا مي گردند و تنها يك تكه غذا وجود دارد و هيچ يك از پرندگان از . دگير

محل غذا اطلاعي ندارد و فقط فاصله خود تا غذا را مي داند ، يكي از بهترين استراتژي ها دنبال كردن پرنده اي مي باشد كه به غذا نزديك 
  .  مي باشدPSO تئوري، استراتژي اصلي الگوريتم تر است، اين

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

 FPSO1 به نام هاي PSO الگوريتم تركيبي فازي با يكدر اين مقاله . [1]اي دارد و در كاربرد هاي متعددي كارايي خود را اثبات كرده است
براي . آن مي شود حل مي كند و از طرفي باعث افزايش سرعت همگرايي  تا حد زياديارائه شده است كه اولا مشكلات الگوريتم استاندارد را

 استاندارد اضافه شود، الگوريتم هاي بهينه سازي گروه ذرات مشاركتي ارائه شده PSOاينكه بتوان امكان جستجوي موازي به الگوريتم 
 استاندارد PSO اولا امكان جستجوي موازي را به ،اين الگوريتم ها با تقسيم فضاي مسئله در بين دسته هاي ذرات مختلف. [18,24]است

در اين مقاله ما يك . اضافه مي كنند و از طرف ديگر امكان همكاري بين دسته هاي ذرات مختلف را براي همگرايي بهتر به وجود مي آورد
الگوريتم بهينه سازي گروه ذرات مشاركتي ارائه مي كنيم كه از يك طرف امكان جستجوي موازي را به وجود مي آورد و از طرف ديگر براي 

اين ويژگي هاي الگوريتم پيشنهادي باعث مي شود كه سريع تر . له استفاده مي كندئليه ذرات از بهينه هاي محلي فضاي مسمقدار دهي او
براي مقايسه الگوريتم پيشنهادي با توابع موجود نيز از توابع . بهينه هاي محلي را تشخص داده و از افتادن ذرات در آنها جلوگيري نمايد

  .   خواهيم كردمحك استاندارد استفاده

در .  استاندارد مورد بحث قرار گرفته استPSOدر بخش دوم الگوريتم . بخش هاي بعدي اين مقاله به اين صورت سازماندهي شده است
 با منطق فازي را PSOدر بخش چهارم الگوريتم هاي تركيبي . بخش سوم پيش زمينه اي از منطق فازي و كاربرد هاي آن ارائه مي شود

 مشاركتي توضيح داده شده و در بخش ششم الگوريتم پيشنهادي مورد بحث قرار PSOدر بخش پنجم الگوريتم هاي . اهيم دادتوضيح خو
در بخش هفتم ارزيابي هاي انجام گرفته براي الگوريتم پيشنهادي با روش هاي موجود را بيان مي كنيم و در نهايت در بخش . خواهد گرفت

  . هيم كردهشتم نتيجه گيري را بيان خوا

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

بسته (ورت چند بعدي هر ذره به ص. سپس براي يافتن جواب بهينه در فضاي مسئله با به روز كردن مكان ذره ها به جستجو ادامه مي دهد
در هر . امين ذره هستند، مشخص مي شودi  ام از d كه به ترتيب معرف موقعيت مكاني و سرعت بعد Vid و Xidبا دو بردار ) به نوع مسئله

ه حال اولين مقدار، بهترين تجربه اي است كه خود ذره تا ب. مرحله از حركت جمعيت، مكان هر ذره با دو مقدار بهترين به روز مي شود
دومين مقدار، بهترين تجربه اي است كه در بين تمامي ذره ها بدست آمده است و با .  نشان داده مي شودp_bestبدست آورده است و با 

g_bestدر برخي ويرايش هاي .  نشان داده مي شودPSO هستند، انتخاب مي  اش توپولوژيكي همسايگان كه را قسمتهايي از جمعيت ، ذره
 استفاده g_best به جاي l_bestدر اين صورت بهترين راه حلي محلي استفاده مي شود و از . را در اعمال خود دخيل مي كند نهاآ تنها و كند

در هر تكرار، الگوريتم بعد از يافتن دو . [4,5]مي شود و مدل هاي مختلفي براي بدست آوردن همسايگان توپولوژيكي هر ذره ارائه شده است
  .بروز رساني مي كند) 2(و ) 1(و موقعيت جديد ذره را بر اساس معادلات مقدار بالا، سرعت 
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)2       (                                                                                                                          )1()()1( ++=+ tvtxtx ididid  

 ضرايب يادگيري 2c و 1c. مي باشد] 0-1[ ضريب اينرسي است كه به صورت خطي كاهش مي يابد كه معمولا در بازه w، ) 1(در معادله 
. [3,6,7] استفاده شده است 2و يا 1,49انتخاب مي شود كه در بيشتر موارد براي هر دوي آنها از مقدار ] 0-2[يا شتاب مي باشد كه در بازه 

همچنين مقدار نهايي سرعت هر ذره براي جلوگيري از واگرايي الگوريتم .  مي باشد ]0-1[ نيز اعداد تصادفي در بازه rand2و  rand1 دو عدد
],[. به يك بازه محدود مي شود maxmax vvvid  بعد از تعداد معيني تكرار مي شرط خاتمه الگوريتم همگرايي تا حد معين و يا توقف. ∋−

  . نيز بردار موقعيت فعلي ذره را با توجه به سرعت جديد آن بروز رساني مي كند) 2(معادله . باشد

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

، فرايندي خواهد بود كه طي آن فضاي جستجو به تدريج )1(در واقع حركت بهينه سازي گروه ذرات بدون قسمت اول معادله . [2]مي باشد
باعث حركت ذرات در مسير ) 1(رد، اما در مقابل قسمت اول معادله كوچك مي شود و جستجوي محلي حول بهترين ذره شكل مي گي

با تركيب اين دو عامل سعي شده . عادي خود خواهد بود تا به ديواره محدوده جستجو برسد و به نوعي جستجوي سراسري انجام مي دهد
 پيشنهاد گرديد كه [13]موازنه براي اولين بار در  براي برقراري بهتر اين w. است تا موازنه اي بين جستجوي محلي و سراسري برقرار گردد

.  نيز ضريب حركت در جستجوي محلي را مشخص مي كند2c و 1cدو پارامتر  . ضريب حركت در جستجوي سراسري را مشخص مي كند
 همواره ثابت است، بنابراين با ادامه جستجو از ميزان جستجوي سراسري كم 2c و 1c رفته رفته كاهش مي يابد ولي wبا توجه به اينكه 

 كمتر باشد امكان پيدا كردن جواب بهينه wهر چه شيب كاهشي . شده و جستجوي محلي افزايش مي يابد تا بهينه ترين جواب بدست آيد
 است، g_best اين است كه براي ذره اي كه شامل اطلاعات PSOشكلات شناخته شده الگوريتم يكي از م. سراسري افزايش پيدا مي كند
از طرفي چون به . بنابراين ذره در راستاي بردار حركت قبلي خود حركت خواهد كرد. ، صفر خواهد شد)1 ( قسمت هاي دوم و سوم معادله

 ثابت خواهد شد و ساير ذرات نيز به اين g_bestبنابراين ذره شامل . هد بود كوچكتر از يك مي باشد، اين قسمت نيز ميرا خواwطور معمول 
براي رفع اين . بسيار از اين موارد اين موضوع باعث همگرايي زودرس الگوريتم به يك بهينه محلي خواهد شد در. [2]ذره همگرا مي شوند
 كه در اين روش يك پارامتر جديدي به الگوريتم اضافه شده [8]د ارائه گرديGCPSO 1، الگوريتم جديدي با نام 2002مشكل ابتدا در سال 

 استاندارد دارد، همگرايي PSOدومين مشكلي كه الگوريتم .  حول جواب بهينه خواهد شدg_bestبود كه باعث جستجوهاي تصادفي ذره 
  . ين مشكلات ارائه مي كنيمما در اين مقاله دو روش تركيبي براي حل ا. خطي آن است كه ممكن است بسيار زمان بر باشد

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

بر متغيرهاي زباني و يا به عبارتي از دانش فرد خبره از مقادير و قوانين مبتني . احتمالات پيشرفته و نسبتا پيچيده مي باشد، به كار مي رود
مرحله پردازش كه به آن موتور استنباط نيز گفته مي شود بر . [9,10] كنندبا هدف ساده، دقيق و كارآمد كردن طراحي سيستم استفاده مي

 قانون دارند كه در پايگاه دانش آن هر سيستم فازي تعدادي.  عمل مي كندIF-THENاساس مجموعه اي از قوانين فازي بصورت عبارات 
باشند اگر تكرار پايين باشد اولويت جابجايي خيلي بالا است كه عبارات اولويت و تكرار متغيرهاي زباني مي: به عنوان مثال. ذخيره مي گردد

. ه عمده براي استنباط وجود دارد دو روي .هر عبارت زباني مطابق يك تابع عضويت مي باشد. و پايين و خيلي بالا عبارات زباني مي باشند
 ارائه شد و نوع دوم استنباط فازي، روش تاكاگي 1975نوع اول مدل استنباط فازي ممداني مي باشد كه توسط آقاي ابراهيم ممداني در 

وروديها و اين دو روش در بسياري از جنبه ها يكسان مي باشند، مانند فازي سازي .  ارائه شده است1985سوگنو مي باشد كه در 
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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، . [11]ثابت باشد، ولي در استنباط ممداني انتظار داريم كه خروجي، توابع عضويت مجموعه هاي فازي باشند

  .نتايج مورد انتظار از روش آقاي ممداني استفاده كرده ايمبر حسب 

  PSO روش تركيبي فازي با .4
 مي توان گفت كه از جمله مشكلات مهم روش استاندارد يكي افتادن PSOبا توجه به مطالب ارائه شده در بخش قبل و آشنايي با مشكلات 

براي حل مشكل اول بايد راهكاري انديشيد تا بهينگي محلي . ستدر دام بهينگي محلي و ديگري پايين بودن سرعت همگرايي آن ا
 براي اجتناب از افتادن در دام [13]در . روش هاي مختلفي براي اين كار پيشنهاد شده است. [12]تشخيص داده شده و از آن اجتناب شود

ب بدست آمده قابل قبول نباشد از يك بهينگي محلي در صورتي كه سرعت ذره از يك حد مشخصي كمتر شود ولي ميزان شايستگي جوا
 از يك تابع غير خطي فازي براي تغيير ضريب اينرسي استفاده مي [14,15]در . تابعي براي ايجاد يك شك در سرعت ذره استفاده مي شود

ش اين ضريب شده شود، در صورتي كه ميزان شايستگي بدست آمده قابل قبول نباشد و ضريب اينرسي نيز كاهش يافته باشد، موجب افزاي
 با شناسايي دو قله محلي نزديك به هم تا حد امكان از [16,17] در  .و با افزايش سرعت ذره امكان جستجوي سراسري را بيشتر مي كند

ن در اي. محلي خواهد شدهمه اين روش هاي ارائه شده به نوعي مانع از افتادن در دام بهينگي . افتادن در دام بهينگي محلي حفظ مي كند
 ارائه در ادامه دو روش تركيبي. شد مي باc2 و c1ر واقع يك تابع غير خطي براي ضرايب شتاب  روش جديد ارائه مي كنيم كه دمقاله ما يك

  . را به صورت مختصر توضيح مي دهيمشده

 FPSO1  1 روش تركيبي .1. 4

كه سه لگوريتم يك تابع فازي در نظر گرفته شده است براي اين ا c2 و c1 مي ناميم كه ضرايب شتاب FPSO1الگوريتم پيشنهادي را 
 به c2 و c1با توجه با اينكه در اكثر منابع، دو ضريب  . خروجي آن مي باشدc2 و c1 به عنوان ورودي اين تابع و NCBPE و d1 ، d2پارامتر 

ي گيريم و تابع فازي پيشنهادي فقط در نظر مصورت مساوي در نظر گرفته شده است، ما نيز در اين الگوريتم اين دو مقدار را مساوي هم 
  .يك خروجي دارد

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

)4                               (                                                                                            min

max min

CBPE CBPENCBPE
CBPE CBPE

−
=

−
 

 معرف ميزان نزديكي ذره به بهترين تجربه محلي و سراسري را نشان مي دهد كه مي تواند ميزان نزديكي d2 و d1دو پارامتر ) 3(در روابط 
 كه در رابطه [7,8] را مشخص مي نمايد2نيز بهترين ارزيابي كارايي فعلي نرمال شده NCBPEي و سراسري را بازگو نمايد و  به بهينه محل

 كنون  بدترين جوابي است كه تاmaxCBPE بهترين جوابي است كه تا كنون بدست آمده و در مقابل minCBPE .مشخص شده است) 4(
انتخاب قوانين فازي مي باشد كه تاثير مستقيم بر روي نتايج بدست آمده اما نكته مهمي كه در اين الگوريتم وجود دارد، . بدست آمده است

  . تعدادي از قوانين استفاده شده در اين سيستم را نشان مي دهد) 1(جدول . دارد

  

  

  

  

                                                 
1  - Fuzzy PSO 
2 Normal Current Best Performance Evaluation - NCBPE  



 FPSO1تعدادي از قوانين فازي الگوريتم )  1(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  
  

حلي حول بهترين تجربه يب شتاب براي افزايش جستجوي ماضر c2 و c1 با توجه به توضيحاتي كه در بخش هاي قبلي ارائه شد، چون
.  باعث افزايش جستجوي سراسري و افزايش آن باعث افزايش جستجوي محلي مي باشدc2 و c1 بنابراين كاهش. مي باشدگروهي و فردي 

 خواهد بود تا رفته رفته از ميزان جستجوي سراسري كم شده و جستجوي محلي صعودي نموداري c2 و c1در نتيجه در اين تابع، نمودار 
قوانين ارائه شده به طور واضح مبناي تصميم گيري را  . نيز بر اين اصل استوار مي باشد)1 ( جدولفوانين ارائه شده در. افزايش پيدا كند

سوم، قانوني است كه بهينگي محلي را تشخيص مي دهد به اين صورت كه ذره  قانون ولي بايد به اين نكته توجه كرد كهمشخص مي كند 
 نزديك شده است و از طرف ديگر جواب بدست آمده كارايي لازم را ندارد، در هم به بهترين جواب محلي و هم به بهترين جواب سراسري

، بنابراين با كم كردن پارامتر خروجي باعث مي شود كه ذره از حالت كنوني خارج شده و بتواند واقع يك بهينه محلي براي مسئله مي باشد
  .به جستجوي سراسري ادامه دهد

  1ات مشاركتي الگوريتم هاي بهينه سازي گروه ذر. 5
 استاندارد مي باشد، به اين صورت عمل مي شود كه به جايي اينكه از يك دسته ذره براي PSOدر اين روش ها كه تعميمي بر روش هاي 

حل مسئله استفاده شود، چندين دسته ذره براي پيدا كردن جواب بهينه به صورت مشاركتي با هم كار مي كنند، روش هاي مختلفي براي 
  .پيشنهاد شده است كه در ادامه دو نوع پركاربرد اين روش ها را ارائه مي نماييماين كار 

   بهينه سازي گروه ذرات مشاركتي ارباب رعيتي. 1. 5

مكان رسيدن ا تشكيل مي شود و رابطه بين دسته هاي اصلي و پيرو مي تواند 3 و چند دسته پيرو2در اين روش جمعيت از يك دسته اصلي
هر يك از دسته هاي . [18] گفته مي شود 4 مدل ارباب رعيتيبه اين روش. واب را براي دسته اصلي  به وجود مي آورد بهينه ترين جبه

بعد از اينكه تك تك دسته هاي .  را به صورت مجزا اجرا مي كند و موقعيت و سرعت اعضاي خود را بروز رساني مي كندPSOپيرو الگوريتم 
دسته اصلي مي تواند به . ردند، بهترين نتايج بدست آماده محلي را براي دسته اصلي ارسال مي كنندپيرو موقعيت جديد خود را مشخص ك

 مي باشد كه دسته اصلي براي بروز رساني سرعت و موقعيت خود از 5، رقابتيروش اول روش. دو صورت متفاوت با اين نتايج رفتار نمايد
   .استفاده مي كند) 6(و ) 5(روابط 

 )5 (        1 1 2 2 3 3( 1) ( ) ( ( )) ( ( )) (1 ) ( ( ))M M M M M M S M
i i i i g i g iv t wv t rc p x t r c p x t r c p x tϕ ϕ+ = + − + − + − −  

)6              (                                                                                          ( 1) ( ) ( )M M M
i i ix t x t v t+ = +  

                                                 
1 - Cooperative Particle Swarm Optimization 
2 - Master Swarm  
3 - Slave Swarm 
4 - master-slave model  
5 - Competitive Multi-Swarm Cooperative PSO – COM-MCPSO  



M معرف دسته هاي پيرو مي باشد و Sعرف دسته اصلي و  مM) 6(و ) 5(در روابط 
gp بهترين ذره فعلي در دسته اصلي و S

gp بهترين 
M. ذره فعلي در دسته هاي پيرو را نشان مي دهد

bestg نيز بهترين مقدار شايستگي بدست آمده از ذرات دسته اصلي و S
bestg بهترين 

 ϕمي توان مقدار  تاثير مقادير شايستگي را كنترل كرد، براي اينكه بتوان . ذرات دسته هاي پيرو مي باشندمقدار شايستگي بدست آمده از
  . محاسبه كرد)7(را از رابطه 

)7                                         (                                                                 
0

0.5

1

S M
best best

S M
best best

S M
best best

g g

g g

g g

ϕ

⎧ <
⎪

= =⎨
⎪ >⎩

  

ذرات و سرعت  دسته هاي پيرو موقعيت ر اين روش دسته اصلي با همكاري ناميده مي شود كه د1 همكاري كنندهMCPSOدسته دوم 
 دسته  درگروهيدر زمان اجرا، هر ذره از دسته اصلي مسير خود را بر اساس تجربيات خود، تجربيات  .[15]خود را بروز رساني مي كند

 )9( و )8(اين الگوريتم سرعت و موقعيت جديد خود را بر اساس روابط .  تجربيات ذرات در دسته هاي پيرو محاسبه مي كند و بهتريناصلي
  . مي باشد)6(و ) 5(دقيقا مشابه روابط ) 9(و ) 8(تمامي متغير هاي روابط . محاسبه مي كند

)8       (                              1 1 2 2 3 3( ) ( ) ( ) ( )M M M M M M S M
id id id id gd id gd idv wv t rc p x r c p x r c p x= + − + − + −  

)9                                  (                                                                                        M M M
id id idx x v= +  

استفاده از بهترين تجربه دسته اصلي و پيرو وجود  كه در روش رقابتي، يك رقابتي براي يسه دو روش ارائه شده مي توان نتيجه گرفتاز مقا
اما  ) )7(به كمك رابطه .( دارد و در صورتي كه موفقيت در دو نوع دسته يكسان باشد به صورت يكساني از تجربيات هر دو استفاده مي شود

  . [19,20]اب استفاده مي شوددر روش همكاري كننده در هر صورت از تجربيات هر دو گروه به اندازه مشخصي، بر اساس ضرايب شت

 

   بهينه سازي گروه ذرات مشاركتي چند دسته اي . 2. 5

 مي توان يك مفهوم خيلي ساده براي به طوري كه.  ناميده شده است CPSO-Skكه ، [24] ارائه گرديدهCPSOروش ديگري نيز براي 
 بردار يك بعدي تقسيم بندي n آن را به مي توانه مي كنيم كه  بعدي استفادn استاندارد از يك بردار PSOدر .  اضافه كردPSOالگوريتم 

در واقع هر دسته مسئول بهينه سازي . هر دسته بايد يك بعد از جواب نهايي را پيدا نمايند. نماييم و هر بردار را به يك دسته واگذار نماييم
 بعدي n نياز به يك بردار شايستگيي كمينه كردن تابع يكي از پيچيدگي هاي اين مسئله اين است كه برا. يك مسئله يك بعدي مي باشد

اگر هر يك از دسته ها يك بعد از جواب را براي محاسبه ميزان شايستگي بردار جواب ارائه نمايند، واضح است كه در اين صورت . [21]داريم
م مناسبي را براي تك تك دسته ها براي محاسبه  داريم كه مفهو2بنابراين نياز به يك بردار مفهومي. استقلال دسته ها از بين خواهد رفت

، بهترين تجربه هر يك از دسته ها را بكار  بعديn ساده ترين روش اين است كه براي تشكيل اين بردار. [23]ميزان شايستگي ارائه نمايد
-CPSO الگوريتم . ه خود را ارسال نمايد دسته هم بهترين تجربn-1 مقدار از ساير دسته ها دريافت كرده و براي n-1بنابراين هر دسته . برد
S اما بايد به اين نقطه توجه كرد كه در بعضي موارد ممكن است بعضي جزء هاي بردار مفهومي به .  ارائه گرديد[22] براي اولين بار در

مي توان  در اين صورت . بردار يك بعدي مناسب به نظر نمي رسدn بعدي به nهمديگر بستگي داشته باشد، در اين صورت تقسيم بردار 

                                                 
1 - Collaborative  Multi-Swarm Cooperative PSO  – COL-MCPSO 
2 - Context Vector 



 (c<n) بعدي cي يك بعد و اجزاي همبسته به بردار هاي ته به بردار ها اجزاي غير همبسيعني. اجزاي وابسته را در يك گروه قرار داد
  . اين روش قابل اعمال خواهد بودتبط به راحتي قابل تشخيص باشد تقسيم بندي شود، در صورتي كه گروه هاي مر

  هاديالگوريتم پيشن. 6

 ارائه نماييم كه اولا مشكلات افتادن در FPSO و يا به بيان بهتر براي الگوريتم هاي PSOحال مي خواهيم تعميم جديدي براي الگوريتم 
پايين بودن سرعت همگرايي را بهبود ببخشد و همچنين مقدار دهي تصادفي اوليه را را به مراتب كاهش مي دهد و ثانيا دام بهينگي محلي 

 شبه كدي براي  )1(شكل . مي شودن موازي سازي است نائل  كه امكاCPSO و از طرف ديگر به هدف اصلي روش هاي  مي برداز بين
 . مي باشدCFPSO 1الگوريتم 

 

 

 

  
  

CFPSO Algorithm  
define 
gbest: array [1..n] k-dimension vector // for all swarms 
Split search space to n independent area 
initialize n k-dimensions PSOs:  [1.. ]jP j n∈          // n is numbers of swarms and each swarm to one area 
for all swarms 
    for i=1:t                        // t is 1/10 of all iteration in simulation   
        apply FPSO             // each swarm are limited in own area  
        update gbest array for each swarm 
    end     
end 
initialize k-dimension PSO with gbest values  // swarm have n particle 
select the best area with minimum fitness for next search 
for i=t+1:end of simulation 
    apply FPSO for search area or selected area 
end 

  CFPSOشبه كد الگوريتم  : )1(شكل

 nدر مرحله اول فضاي جستجو را به .  دسته ذرات مستقل مي باشدnقسمت اول شامل . الگوريتم ارائه شده شامل دو قسمت اصلي مي باشد
بعد از اين تقسيم بندي هر دسته، الگوريتم . قسمت مي باشدقسمت مستقل تقسيم مي كنيم و هر دسته ذرات مسئول جستجو در يك 

FPSO تمام مي اوليهاز كل جستجو ها را انجام دادند، كار دسته هاي % 10 را بر روي ناحيه مورد جستجو اعمال مي كند و بعد از اينكه 
تمام اين مرحله، بعد از ا. لي محسوب مي شودشود و بهترين جوابي كه براي هر دسته بدست آمده است به عنوان جواب هاي اوليه دسته اص

 ذره مقدار دهي مي كنيم كه مقدار اوليه آنها، بهترين جواب هاي بدست آمده از تك تك دسته هاي مرحله اول مي nدسته اصلي را با 
 اصلي با استفاده از بهينه به بيان ديگر بهترين تجربه گروهي تك تك دسته ها، بهينه هاي محلي هر ناحيه مستقل مي باشد و دسته. باشد

                                                 
1 - Cooperative Fuzzy Particle Swarm Optimization - CFPSO 



 و  بر روي كل فضاي جستجوFPSOتكرار هاي باقيمانده را با الگوريتم %  90بعد از اين كار . هاي محلي فضاي جستجو مقدار دهي مي شود
اشد، ما در  متفاوت بنحوه تقسيم فضاي جستجوي مي تواند. يا فقط بر روي ناحيه اي كه بهترين جواب متعلق به آن است، اعمال مي شود

 .تقسيم بندي نموده ايمدا مختصات  از مباين مقاله فضاي جستجو را بر حسب فاصله

   مزايا روش پيشنهادي . 1. 6

اولين هدف اين الگوريتم امكان جستجوي  ، باشدمي قبلي  ارائه شده در بخش هايFPSO  تعميمي بر الگوريتمCFPSOدر واقع الگوريتم 
دي فضاي مسئله هر يك از دسته ها به طور مستقل مي تواند عمل جستجو را انجام دهد، از طرف ديگر در موازي مي باشد، با تقسيم بن

 توزيع شده مي باشد و هر دسته مي تواند در دسته هاي مختلف عمل جستجو را انجام دهد كه اين توزيع ياي واقعي داده ها به صورتدن
ز دسته ها بدست در اين صورت مي توان با استفاده از شايستگي جواب هايي كه هر يك ا. شدگي نيز ممكن است از نظر جغرافيايي نيز باشد

دومين هدفي كه ارائه اين الگوريتم داشت ممانعت از .  شودخواهد فضاي مسئله نشدكوچك  فضاي مسئله را حرص كرد و باعث آورده اند،
در اين صورت ليه ذرات همان بهينه هاي محلي فضاي مسئله باشد، در صورتي كه مقدار دهي او. افتادن ذرات در دام بهينگي محلي بود
 .  كاهش افتادن در دام بهينگي محلي مي شودن مقادير باعثادامه كار با ايمقدار دهي اوليه، تصادفي نخواهد بود و 

   ارزيابي الگوريتم هاي پيشنهادي.7
 كه در بخش پنجم توضيح داده شد، شبيه سازي هاي زيادي با نرم افزار براي مقايسه الگوريتم پيشنهادي با الگوريتم هاي موجود مشاركتي

MATLAB 7.1  استاندارد مورد ارزيابي قرار گرفته است اين توابع، توابع پركاربردي مي باشد كه در 1و با استفاده از توابع محكانجام گرفته 
نمودار هاي ) 2( جدول نهمچني. [2,7,9,10,11,15]ن داده شده استنشا) 2(ارزيابي هاي مشابه مورد استفاده قرار گرفته است و در جدول 

  .يك از توابع محك را براي دو بعد نشان مي دهدهر 

 در نظر گرفته شده [0.3 0.9] در بازه 5بخش  براي توابع w . استفاده شده استc1=c2=2و بعد  30 و 20، 10 با  ذره20در اين ارزيابي، 
 بدست آمده  بار به طور مستقل انجام داده و نتايج10اين شبيه سازي ها را .  نتايج مورد نظر بدست آمده است بار تكرار4000 و بعد از است

ي توابع محك مختلف و ابعاد  نتايج اين شبيه سازي ها را برا)3(جداول . [18]ميانگين ده مرحله اجراي مستقل الگوريتم ها مي باشد
را و الگوريتم هاي موجود  بدست آمده براي الگوريتم هاي پيشنهادي  هايجوابو ميانگين اب  جوبهتريناين حدول .  نشان مي دهدمختلف

  . بعد نشان مي دهد30 مختلف را براي  محك نمودار شايستگي توابع)2(شكل  .نشان مي دهد

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

 نتايج بدست آمده از مقايسه روش هاي مشاركتي موجود با الگوريتم پيشنهادي با ابعاد مختلف) 3(جدول 

  الگوريتم  توابع محك   بعد30   بعد20   بعد10
 مقدار متوسط بهترين مقدار  توسطمقدار م  بهترين مقدار  مقدار متوسط  بهترين مقدار

CFPSO 3.54e-16 0.1036 8.88 e-16 0.0690 1.14 e-14 0.0519 
COM-MCPSO 2.71 e-15 0.4702 6.21 e-15 0.3128 2.64 e-14 0.2217 
COL-MCPSO 8.09 10.9454 15.56 16.1984 17.49 18.4521 Ackley  

CPSO-Sk 7.54 e-16 0.4463 2.66 e-15 0.1774 4.52 e-13 0.1028 
CFPSO 9.98 e-162 5.48 1.21 e-71 7.53 7.74 e-36 9.55 

COM-MCPSO 3.42 e-46 431.21 7.27 e-8 1224.45 3.23 e-5 2187.81 
COL-MCPSO 96.89 7697.54 803.91 10758.34 20200 24673.21 Quadric 

CPSO-Sk 5.80 e-142 5.11 1.40 e-58 7.00 5.35 e-29 9.49 
CFPSO 0.0315 1.5688 0.0587 1.7901 0.0891 2.0770 

COM-MCPSO 0.2171 5.3896 0.2333 6.6436 0.8903 7.5615 
COL-MCPSO 9.8521 14.0205 10.8521 14.7710 11.7829 15.0863 Rasterigin 

CPSO-Sk 0.0514 0.2051 0.0785 0.2235 0.0963 0.2608 
CFPSO 7.31 e-96 104.80 4.99 e-46 167.43 6.10 e-34 241.47 

COM-MCPSO 2.35 e-45 98.98 8.52 e-37 118.23 9.71 e-12 136.31 
COL-MCPSO 4.42 1346.71 242.05 1658.54 834.73 1834.42 Sphere 

CPSO-Sk 8.21 e-83 28.43 2.83 e-40 83.49 3.01 e-23 143.48 
CFPSO 0 1.5 e+3 0 1.59 e+5 0 4.69 e+8 

COM-MCPSO 1.48 e-75 3.11 e+4 3.18 e-19 1.33 e+8 1.02 e-13 1.36 e+12 
COL-MCPSO 6.04 7.28 e+4 16.53 2.34 e+9 48.15 6.65 e+15 

Schwefel’s 
Problem 

2.22 
CPSO-Sk 0 3.53 e+3 0 1.80 e+7 0 5.27 e+13 
CFPSO 2.03 e-6 1.34 e+3 5.50 9.03 e+3 19.64 5.63 e+4 

COM-MCPSO 0.3697 7.10 e+5 30.25 3.00 e+6 80.32 1.02 e+7 
COL-MCPSO 4.21 e+2 3.04 e+6 2.40 e+6 4.58 e+7 1.36 e+7 2.81 e+10 Rosenbrock 

CPSO-Sk 6.11 e-3 9.84 e+3 9.00 3.05 e+4 24.28 1.32 e+5 
CFPSO 1.04 e-4 0.0831 1.18 e-4 0.1093 1.40 e-4 0.1262 

COM-MCPSO 9.86 e-4 0.2360 5.30 e-3 0.4991 1.05 e-2 0.9002 
COL-MCPSO 0.1319 0.6995 1.72 3.5810 7.45 10.6254 

Quadric i.e. 
Noise 

CPSO-Sk 4.70 e-4 0.0826 2.74 e-3 0.9814 6.92 e-3 0.1464 
CFPSO -4970 -395.11 -9936 -314.77 -14888 -239.06 

COM-MCPSO -4168 -210.04 -7063 -174.14 -7274 -91.46 
COL-MCPSO -3382 -111.74 -5617 -96.10 -6002 -66.74 

Generalized 
Schwefel’s 

Problem 
2.26 CPSO-Sk -4863 -534.37 -9299 -494.55 -12499 -280.16 

 



   
(b)  (a) 

    
(d)  (c)  

    
(f)  (e)  

   
(h)  (g)  

 Rastriginتابع ) c (Quadricتابع ) b (Ackleyتابع ) a. (ا استفاده از توابع محك استانداردنموادر ميزان شاستگي الگوريتم هاي مختلف ب) 2(شكل 
)d ( تابعSphere) e ( تابعSchwefel’s Problem 2.22) f ( تابعRosenbrock) g ( تابعQuadric i.e. Noise) h ( تابعGeneralized 

Schwefel’s Problem 2.26  



از مقايسه اين .  را در برابر روش هاي موجود نشان مي دهدCFPSOبرتري الگوريتم پيشنهادي ) 2(و شكل ) 3( ارائه شده در جدول نتايج
اين برتري هم .  مي باشدCOL-MCPSO و COM-MCPSOنتايح مي توان نتيجه گرفت كه رفتار تابع پشنهادي خيلي بهتر از دو الگوريتم 

 نتايج بهتري نسبت به دو الگوريتم قبلي CPSO-Skاما الگوريتم .  ديده مي شوددر بهترين جواب و هم در متوسط جواب هاي بدست آمده
با توجه به .  بسيار نزديك به الگوريتم پيشنهادي مي باشدQuadric with Noise و Rastriginارائه كرده است و در بعضي از توابع محك مثل 

دي تقسيم مي كند، بنابراين همگرايي سريعتر از ساير روش ها مي  مسئله يك بعn بعدي را به nمسئله يك  CPSO-Skاينكه الگوريتم 
ولي با توجه به اينكه الگوريتم پيشنهادي فضاي مسئله را به . باشد و متوسط جواب هاي بدست آمده نيز بهتر از الگوريتم پيشهادي مي باشد

nانجام مي دهند، بنابراين بهينه هاي محلي مسئله به راحتي  جستجو هاي ابتدايي را در اين زيرفضا ها، زير فضا تقسيم مي كند و هر دسته 
 CFPSOدر نتيجه جواب هاي الگوريتم . دسته اصلي از اين بهينه هاي محلي براي مقدار دهي اولي ذرات استفاده مي كند. پيدا مي شود

  .  مي باشدCPSO-Skبهتر از روش هاي موجود، خصوصا الگوريتم 

   نتيجه گيري .8
 و اين بخشد استاندارد را به مراتب بهبود مي PSO رفتار الگوريتم  فازي گفت كه استفاده از توابعنتايج بدست آمده، مي توانبا توجه به 

همچنين الگوريتم هاي  . فراهم مي كند كه در مقابل موقعيت هاي غير عادي، عكس العمل مناسبي نشان دهدPSOامكان را براي الگوريتم 
PSOيل استفاده از جستجوي موازي، رفتار الگوريتم هاي استاندارد را بهبود مي بخشد و ما در اين مقاله با ارائه يك  مشاركتي نيز به دل

روش جديد اولا امكان جستجوي موازي را به الگوريتم استاندارد اضافه كرديم، ثانيا سرعت همگرايي به مراتب افزايش داديم و از طرف 
حلي مي باشد به مراتب  كه افتادن در دام بهينگي مPSOا بهينه هاي محلي، مشكل اصلي الگوريتم هاي ديگر، به دليل مقدار دهي اوليه ب
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