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

يكي از روش هاي حل . آن مي باشد عت همگرايي استاندارد، افتادن در دام بهينگي محلي و پايين بودن سرPSOاصلي الگوريتم 
ما در اين مقاله يك . مي باشد... و مشكلات عنوان شده استفاده از روش هايي تركيبي مانند منطق فازي و يا الگوريتم هاي ژنتيك

زيادي حل مي كند و از طرف  استاندارد را تا حد PSOالگوريتم تركيبي با استفاده از منطق فازي ارائه مي كنيم كه از طرفي عيب اساسي 
الگوريتم جديد را براي استفاده در بهينه سازي گروه ذرات مشاركتي به كار مي . ديگر سرعت همگرايي الگوريتم را افزايش مي دهد

ستفاده ذرات از بهينه هاي محلي ا گيريم كه اولا امكان گسترده اي براي جستجوي موازي فراهم مي كند و از طرف ديگر براي مقدار دهي
الگوريتم هاي محدودي براي بهينه سازي گروه ذرات مشاركتي ارائه شده است، . مي كند كه امكان همگرايي را به شدت افزايش مي دهد

نتايج حاصل بيانگر . استاندارد استفاده مي كنيم براي اثبات برتري الگوريتم پيشنهادي در برابر الگوريتم هاي موجود از توابع محك
    . ريتم پيشنهادي نسبت به روش هاي موجود مي باشدبرتري الگو

  
  .FPSOبهينه سازي گروه ذرات، بهينه سازي گروه ذرات مشاركتي، بهينگي محلي، منطق فازي،  -كليد واژه

  

 مقدمه -1

در بسياري از مسائل بهينه سازي بويژه مسائل بزرگ، 
انتخاب بهترين جواب از طريق جستجوي همه جانبه اگر چه 

هدف . كن نيست، ولي كاري بسيار مشكل استغير مم
. مسئال بهينه سازي كاهش زمان اين جستجوي مي باشد

روش هاي ابتكاري راه حل هاي خوبي براي يافتن جواب 
بهينه مي باشد، ولي تضميني براي يافتن جواب بهينه نمي 

اما امروزه با بزرگ و پيچيده شدن مسائل، استقبال از . دهند
  .[2] بطور چشم گيري افزايش يافته استروش هاي ابتكاري

 يكي از تكنيك هاي بهينه سازي 1 ذراتبهينه سازي گروه
ايده . ابتكاري مي باشد كه بر مبناي جمعيت كار مي كند

 توسط دكتر كندي و 1995اصلي اين روش ابتدا در سال 
 مطرح گرديد كه از رفتار دسته جمعي [3]دكتر ابرهارت

گروهي .  يافتن غذا الهام مي گيردماهي ها و پرندگان براي
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 محل غذا اطلاعي ندارد و فقط فاصله خود تا غذا را مي 

داند ، يكي از بهترين استراتژي ها دنبال كردن پرنده اي مي 
ه غذا نزديك تر است، اين تئوري، استراتژي اصلي باشد كه ب
  .  مي باشدPSOالگوريتم 

 هر پرنده يك جواب ممكن در فضاي مسئله مي PSOدر 
هر ذره داراي يك مقدار . باشد كه ذره ناميده مي شود

شايستگي مي باشد كه توسط تابع شايستگي مسئله 
ذره اي كه به جواب نزديك تر باشد، . محاسبه مي شود

اين الگوريتم ماهيت پيوسته اي . يستگي بيشتري داردشا
دارد و در كاربرد هاي متعددي كارايي خود را اثبات كرده 

 به PSO الگوريتم تركيبي فازي با يكدر اين مقاله . [1]است
 ارائه شده است كه اولا مشكلات الگوريتم FPSOنام هاي 

  حل مي كند و از طرفي باعث تا حد زيادياستاندارد را
براي اينكه بتوان . افزايش سرعت همگرايي آن مي شود

 استاندارد اضافه PSOامكان جستجوي موازي به الگوريتم 
شود، الگوريتم هاي بهينه سازي گروه ذرات مشاركتي ارائه 

اين الگوريتم ها با تقسيم فضاي مسئله . [18,24]شده است
در بين دسته هاي ذرات مختلف، اولا امكان جستجوي 
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 استاندارد اضافه مي كنند و از طرف ديگر PSO را به موازي
امكان همكاري بين دسته هاي ذرات مختلف را براي 

در اين مقاله ما يك . 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 

يگر براي مقدار دهي اوليه ذرات از بهينه هاي و از طرف د
  . محلي فضاي مسئله استفاده مي كند

بخش هاي بعدي اين مقاله به اين صورت سازماندهي شده 
 استاندارد مورد بحث قرار PSOدر بخش دوم الگوريتم . است

در بخش سوم پيش زمينه اي از منطق فازي و . گرفته است
در بخش چهارم الگوريتم هاي . كاربرد هاي آن ارائه مي شود

در .  با منطق فازي را توضيح خواهيم دادPSOتركيبي 
 مشاركتي توضيح داده شده PSOبخش پنجم الگوريتم هاي 

و در بخش ششم الگوريتم پيشنهادي مورد بحث قرار خواهد 
در بخش هفتم ارزيابي هاي انجام گرفته براي . گرفت

را بيان مي كنيم و الگوريتم پيشنهادي با روش هاي موجود 
  . در نهايت در بخش هشتم نتيجه گيري را بيان خواهيم كرد

   استانداردPSOالگوريتم  - 2
PSO از جمله الگوريتم هاي جستجوي موازي مبتني بر 

ذره (جمعيت است كه با يك گروه از جواب هاي تصادفي 
شروع به كار مي كند، سپس براي يافتن جواب بهينه در ) ها

به روز كردن مكان ذره ها به جستجو ادامه فضاي مسئله با 
) بسته به نوع مسئله(هر ذره به صورت چند بعدي . مي دهد

 كه به ترتيب معرف موقعيت مكاني و Vid و Xidبا دو بردار 
در . امين ذره هستند، مشخص مي شودi  ام از dسرعت بعد 

هر مرحله از حركت جمعيت، مكان هر ذره با دو مقدار 
اولين مقدار، بهترين تجربه اي است . ز مي شودبهترين به رو

 نشان p_bestكه خود ذره تا به حال بدست آورده است و با 
دومين مقدار، بهترين تجربه اي است كه در . داده مي شود

داده  نشان g_bestبين تمامي ذره ها بدست آمده است و با 
ر در هر تكرار، الگوريتم بعد از يافتن دو مقدا. [4,5]مي شود

و ) 1(بالا، سرعت و موقعيت جديد ذره را بر اساس معادلات 
  .بروز رساني مي كند) 2(
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 ضريب اينرسي است كه به صورت خطي w، ) 1(در معادله 
 و 1c. مي باشد] 0-1[كاهش مي يابد كه معمولا در بازه 

2c 0-2[ ضرايب يادگيري يا شتاب مي باشد كه در بازه [
انتخاب مي شود كه در بيشتر موارد براي هر دوي آنها از 

 rand1 دو عدد. [3,6,7] استفاده شده است 2و يا 1,49مقدار 

.  مي باشد ]0-1[ نيز اعداد تصادفي در بازه rand2و 
مچنين مقدار نهايي سرعت هر ذره براي جلوگيري از ه

. واگرايي الگوريتم به يك بازه محدود مي شود
],[ maxmax vvvid شرط خاتمه الگوريتم همگرايي تا . ∋−

. حد معين و يا توقف بعد از تعداد معيني تكرار مي باشد
نيز بردار موقعيت فعلي ذره را با توجه به سرعت ) 2(معادله 
  . آن بروز رساني مي كندجديد 

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

ي  بين جستجو موازنه براي برقراريw. [2]گروهي مي باشد
 پيشنهاد گرديد [13] براي اولين بار در محلي و سراسري،

كه ضريب حركت در جستجوي سراسري را مشخص مي 
 اين است PSOيكي از مشكلات شناخته شده الگوريتم . كند

 است، قسمت g_bestكه براي ذره اي كه شامل اطلاعات 
بنابراين ذره . ، صفر خواهد شد)1 ( هاي دوم و سوم معادله

از . ي بردار حركت قبلي خود حركت خواهد كرددر راستا
 كوچكتر از يك مي باشد، اين wطرفي چون به طور معمول 
 ثابت g_bestبنابراين ذره شامل . قسمت نيز ميرا خواهد بود

. [2]خواهد شد و ساير ذرات نيز به اين ذره همگرا مي شوند
بسيار از اين موارد اين موضوع باعث همگرايي زودرس  در

براي رفع اين . يتم به يك بهينه محلي خواهد شدالگور
، الگوريتم جديدي با نام 2002مشكل ابتدا در سال 

GCPSO 2 كه در اين روش يك پارامتر [8]ارائه گرديد 
جديدي به الگوريتم اضافه شده بود كه باعث جستجوهاي 

دومين .  حول جواب بهينه خواهد شدg_bestتصادفي ذره 
 استاندارد دارد، همگرايي خطي PSOمشكلي كه الگوريتم 

ما در اين . آن است كه ممكن است بسيار زمان بر باشد
مقاله دو روش تركيبي براي حل اين مشكلات ارائه مي 

  . كنيم
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   پيش زمينه اي در مورد سيستم هاي فازي -3
منطق فازي تكنولوژي نسبتا جديدي است كه در مقابل 

مي كه روشهاي مرسوم براي طراحي و مدلسازي سيست
نيازمند رياضيات و احتمالات پيشرفته و نسبتا پيچيده مي 

مرحله پردازش كه به آن موتور . [9,10]باشد، به كار مي رود
استنباط نيز گفته مي شود بر اساس مجموعه اي از قوانين 

دو رويه .  عمل مي كندIF-THENفازي بصورت عبارات 
 تنباطنوع اول مدل اس.  دارد عمده براي استنباط وجود

اين دو . باشدتاكاگي سوگنو مي و نوع دوم، مدل ممداني 
روش در بسياري از جنبه ها يكسان مي باشند، مانند فازي 
سازي وروديها و عملگرهاي فازي، اما تفاوت اصلي بين روش 

ما در . [11]در شكل خروجي آنها مي باشدسوگنو و ممداني 
تظار از طراحي سيستم مورد نظر، بر حسب نتايج مورد ان

  .روش آقاي ممداني استفاده كرده ايم

  PSOروش تركيبي فازي با  -4
با توجه به مطالب ارائه شده در بخش قبل و آشنايي با 

 مي توان گفت كه از جمله مشكلات مهم PSOمشكلات 
روش استاندارد يكي افتادن در دام بهينگي محلي و ديگري 

 اول براي حل مشكل. پايين بودن سرعت همگرايي آن است
بايد راهكاري انديشيد تا بهينگي محلي تشخيص داده شده 

روش هاي مختلفي براي اين كار . [12]و از آن اجتناب شود
 براي اجتناب از افتادن در دام [13]در . پيشنهاد شده است

بهينگي محلي در صورتي كه سرعت ذره از يك حد 
مشخصي كمتر شود ولي ميزان شايستگي جواب بدست 

 قبول نباشد از يك تابعي براي ايجاد يك شك در آمده قابل
 از يك تابع غير [14,15]در . سرعت ذره استفاده مي شود

خطي فازي براي تغيير ضريب اينرسي استفاده مي شود، در 
صورتي كه ميزان شايستگي بدست آمده قابل قبول نباشد و 
ضريب اينرسي نيز كاهش يافته باشد، موجب افزايش اين 

 با افزايش سرعت ذره امكان جستجوي ضريب شده و
 با شناسايي دو قله [16,17] در  .سراسري را بيشتر مي كند

محلي نزديك به هم تا حد امكان از افتادن در دام بهينگي 
همه اين روش هاي ارائه شده به نوعي . محلي حفظ مي كند

  .محلي خواهد شدمانع از افتادن در دام بهينگي 

 FPSO  3روش تركيبي  -4-1

 عرفي مي كنيم مFPSOتدا يك الگوريتم تركيبي به نام اب
براي اين الگوريتم يك تابع فازي  c2 و c1كه ضرايب شتاب 

 NCBPE 4 و d1 ، d2 سه پارامتر .در نظر گرفته شده است
 . خروجي آن مي باشدc2 و c1به عنوان ورودي اين تابع و 

صورت  به c2 و c1با توجه با اينكه در اكثر منابع، دو ضريب 
مساوي در نظر گرفته شده است، ما نيز در اين الگوريتم اين 
دو مقدار را مساوي هم در نظر مي گيريم و تابع فازي 

  .پيشنهادي فقط يك خروجي دارد

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

)4                 (min

max min

CBPE CBPENCBPE
CBPE CBPE

−
=

−
 

 معرف ميزان نزديكي ذره d2 و d1دو پارامتر ) 3(در روابط 
به بهترين تجربه محلي و سراسري را نشان مي دهد كه مي 
تواند ميزان نزديكي به بهينه محلي و سراسري را بازگو 

نيز بهترين ارزيابي كارايي فعلي نرمال  NCBPEنمايد و  
مشخص ) 4( كه در رابطه [7,8]شده را مشخص مي نمايد

 بهترين جوابي است كه تا كنون minCBPE .شده است
 بدترين جوابي است maxCBPEبدست آمده و در مقابل 

اما نكته مهمي كه در اين . كه تا كنون بدست آمده است
انتخاب قوانين فازي مي باشد كه تاثير الگوريتم وجود دارد، 

 تعدادي از 1جدول .  داردمستقيم بر روي نتايج بدست آمده
  . قوانين استفاده شده در اين سيستم را نشان مي دهد

  FPSO تعدادي از قوانين فازي الگوريتم :1جدول 

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  
 ه توضيحاتي كه در بخش هاي قبلي ارائه شد، چونبا توجه ب

c1 و c2 حلي حول يب شتاب براي افزايش جستجوي ماضر
 c1 بنابراين كاهش. بهترين تجربه گروهي و فردي مي باشد

 باعث افزايش جستجوي سراسري و افزايش آن باعث c2و 
در نتيجه در اين تابع، . افزايش جستجوي محلي مي باشد

 خواهد بود تا رفته رفته از صعودينموداري  c2 و c1نمودار 
ميزان جستجوي سراسري كم شده و جستجوي محلي 

 نيز بر اين 1 فوانين ارائه شده در جدول. افزايش پيدا كند
قوانين ارائه شده به طور واضح مبناي  .اصل استوار مي باشد

تصميم گيري را مشخص مي كند ولي بايد به اين نكته 
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سوم، قانوني است كه بهينگي محلي را  قانون توجه كرد كه
تشخيص مي دهد به اين صورت كه ذره هم به بهترين 
جواب محلي و هم به بهترين جواب سراسري نزديك شده 
است و از طرف ديگر جواب بدست آمده كارايي لازم را 
ندارد، در واقع يك بهينه محلي براي مسئله مي باشد، 

 باعث مي شود كه ذره بنابراين با كم كردن پارامتر خروجي
از حالت كنوني خارج شده و بتواند به جستجوي سراسري 

  .ادامه دهد

  5 الگوريتم هاي بهينه سازي گروه ذرات مشاركتي-5

 اسـتاندارد   PSOدر اين روش ها كه تعميمي بر روش هـاي           
مي باشد، به اين صورت عمل مي شود كه به جايي اينكـه از              

فاده شود، چندين دسته    يك دسته ذره براي حل مسئله است      
ذره براي پيدا كردن جواب بهينه به صورت مشاركتي با هـم            
كار مي كنند، روش هاي مختلفي بـراي ايـن كـار پيـشنهاد              
شده است كه در ادامه دو نوع پركاربرد اين روش ها را ارائـه              

  .مي نماييم

  بهينه سازي گروه ذرات مشاركتي ارباب رعيتي -5-1

ك دسته اصلي و چند دسته پيرو در اين روش جمعيت از ي
تشكيل مي شود و رابطه بين دسته هاي اصلي و پيرو مي 

 بهينه ترين جواب را براي دسته اصلي  مكان رسيدن بهاتواند 
 گفته مي 6 مدل ارباب رعيتيبه اين روش. به وجود مي آورد

 را به PSOهر يك از دسته هاي پيرو الگوريتم . [18]شود 
كند و موقعيت و سرعت اعضاي خود صورت مجزا اجرا مي 
بعد از اينكه تك تك دسته هاي پيرو . را بروز رساني مي كند

موقعيت جديد خود را مشخص كردند، بهترين نتايج بدست 
دسته . آماده محلي را براي دسته اصلي ارسال مي كنند

اصلي مي تواند به دو صورت متفاوت با اين نتايج رفتار 
 مي باشد كه دسته اصلي 7ابتيروش اول روش، رق. نمايد

   .استفاده مي كند) 5 (از رابطهبراي بروز رساني سرعت 

) 5 (  
1 1

2 2

3 3

( 1) ( ) ( ( ))

( ( ))

(1 ) ( ( ))

M M M M
i i i i

M M
g i

S M
g i

v t wv t rc p x t

r c p x t

r c p x t

ϕ

ϕ

+ = + −

+ −

+ − −

  

 معرف دسته Sعرف دسته اصلي و  مM) 6(و ) 5(در روابط 
Mهاي پيرو مي باشد و 

gp بهترين ذره فعلي در دسته 

Sاصلي و 
gp بهترين ذره فعلي در دسته هاي پيرو را نشان 

M. مي دهد
bestg نيز بهترين مقدار شايستگي بدست آمده 

Sاز ذرات دسته اصلي و 
bestg بهترين مقدار شايستگي 

 براي اينكه .بدست آمده از ذرات دسته هاي پيرو مي باشند
مي توان مقدار ير مقادير شايستگي را كنترل كرد،  تاثبتوان
ϕ محاسبه كرد)6( را از رابطه .  

)6     (                 
0

0.5

1

S M
best best

S M
best best

S M
best best

g g

g g

g g

ϕ

⎧ <
⎪

= =⎨
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 [15] ناميده مي شود8 همكاري كنندهMCPSOدسته دوم 
 دسته هاي پيرو ر اين روش دسته اصلي با همكاريكه د

 رابطه .ذرات خود را بروز رساني مي كندو سرعت  موقعيت
براي بروز رساني سرعت ذره در اين نوع همكاري به كار ) 7(

  .[19,20] مي رود

)7(       1 1

2 2 3 3

( ) ( )

( ) ( )

M M M M
id id id id

M M S M
gd id gd id

v wv t rc p x

r c p x r c p x

= + −

+ − + −
  

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

كه ، [24] ارائه گرديدهCPSOروش ديگري نيز براي 
CPSO-Sk مي توان يك به طوري كه. ميده شده است نا 

 PSOدر .  اضافه كردPSOمفهوم خيلي ساده براي الگوريتم 
مي  بعدي استفاده مي كنيم كه nاستاندارد از يك بردار 

 بردار يك بعدي تقسيم بندي نماييم و هر n آن را به توان
هر دسته بايد يك بعد از . بردار را به يك دسته واگذار نماييم

در واقع هر دسته مسئول بهينه . جواب نهايي را پيدا نمايند
يكي از پيچيدگي . سازي يك مسئله يك بعدي مي باشد

هاي اين مسئله اين است كه براي كمينه كردن تابع 
اگر هر يك . [21] بعدي داريمnبه يك بردار  نياز شايستگي

از دسته ها يك بعد از جواب را براي محاسبه ميزان 
شايستگي بردار جواب ارائه نمايند، واضح است كه در اين 

بنابراين نياز به . صورت استقلال دسته ها از بين خواهد رفت
يك بردار مفهومي داريم كه مفهوم مناسبي را براي تك تك 

. [23]راي محاسبه ميزان شايستگي ارائه نمايددسته ها ب
 n ساده ترين روش اين است كه براي تشكيل اين بردار

بنابراين . ، بهترين تجربه هر يك از دسته ها را بكار بردبعدي
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 مقدار از ساير دسته ها دريافت كرده و براي n-1هر دسته 
n-1الگوريتم .  دسته هم بهترين تجربه خود را ارسال نمايد

 CPSO-S ارائه گرديد[22] براي اولين بار در .  

  الگوريتم پيشنهادي -6

 و يا به PSOحال مي خواهيم تعميم جديدي براي الگوريتم 
 ارائه نماييم كه اولا FPSOبيان بهتر براي الگوريتم هاي 

را به مراتب كاهش مشكلات افتادن در دام بهينگي محلي 
يي را بهبود پايين بودن سرعت همگرامي دهد و ثانيا 

از بين مي ببخشد و همچنين مقدار دهي تصادفي اوليه را 
 كه CPSO و از طرف ديگر به هدف اصلي روش هاي برد
شبه كدي  1شكل . ن موازي سازي است نائل مي شودامكا

الگوريتم ارائه شده  . مي باشدCFPSO 9براي الگوريتم 
 دسته nقسمت اول شامل . شامل دو قسمت اصلي مي باشد

در مرحله اول فضاي جستجو را به . رات مستقل مي باشدذ
n قسمت مستقل تقسيم مي كنيم و هر دسته ذرات مسئول 

بعد از اين تقسيم بندي . جستجو در يك قسمت مي باشد
 را بر روي ناحيه مورد جستجو FPSOهر دسته، الگوريتم 

از كل جستجو ها را % 10اعمال مي كند و بعد از اينكه 
 تمام مي شود و بهترين اوليه، كار دسته هاي انجام دادند

جوابي كه براي هر دسته بدست آمده است به عنوان جواب 
تمام اين بعد از ا. هاي اوليه دسته اصلي محسوب مي شود

 ذره مقدار دهي مي كنيم كه nمرحله، دسته اصلي را با 
مقدار اوليه آنها، بهترين جواب هاي بدست آمده از تك تك 

به بيان ديگر بهترين تجربه . رحله اول مي باشددسته هاي م
گروهي تك تك دسته ها، بهينه هاي محلي هر ناحيه 
مستقل مي باشد و دسته اصلي با استفاده از بهينه هاي 

بعد از اين كار . محلي فضاي جستجو مقدار دهي مي شود
 بر روي كل FPSOتكرار هاي باقيمانده را با الگوريتم %  90

يا فقط بر روي ناحيه اي كه بهترين جواب  و فضاي جستجو
 . متعلق به آن است، اعمال مي شود

  ارزيابي الگوريتم هاي پيشنهادي. 7

براي مقايسه الگوريتم پيشنهادي با الگوريتم هاي موجود 
مشاركتي كه در بخش پنجم توضيح داده شد، شبيه سازي 

و با انجام گرفته  MATLAB 7.1هاي زيادي با نرم افزار 
تفاده از توابع محك استاندارد مورد ارزيابي قرار گرفته اس

است اين توابع، توابع پركاربردي مي باشد كه در ارزيابي 

 2هاي مشابه مورد استفاده قرار گرفته است و در جدول 
  . [2,7,9,10,11,15]نشان داده شده است

 c1=c2=2و بعد  30 و 20، 10 با  ذره20در اين ارزيابي، 
 [0.3 0.9] در بازه 5بخش  براي توابع w .استاستفاده شده 

 بار تكرار نتايج مورد 4000 و بعد از در نظر گرفته شده است
 بار به طور 10اين شبيه سازي ها را . نظر بدست آمده است

 بدست آمده ميانگين ده مرحله مستقل انجام داده و نتايج
 نتايج 3جداول . [18]اجراي مستقل الگوريتم ها مي باشد

ي توابع محك مختلف و ابعاد ن شبيه سازي ها را برااي
 جواب و ميانگين بهتريناين حدول . مختلف نشان مي دهد

و  بدست آمده براي الگوريتم هاي پيشنهادي  هايجواب
 نمودار 2شكل  .الگوريتم هاي موجود را نشان مي دهد
 بعد نشان مي 30شايستگي تعدادي از توابع محك را براي 

 برتري الگوريتم 2 و شكل3رائه شده در جدول نتايج ا .دهد
 را در برابر روش هاي موجود نشان مي CFPSOپيشنهادي 

از مقايسه اين نتايح مي توان نتيجه گرفت كه رفتار . دهد
 و COM-MCPSOتابع پشنهادي خيلي بهتر از دو الگوريتم 

COL-MCPSOاين برتري هم در بهترين جواب و .  مي باشد
اما . اب هاي بدست آمده ديده مي شودهم در متوسط جو

 نتايج بهتري نسبت به دو الگوريتم CPSO-Skالگوريتم 
 CPSO-Skبا توجه به اينكه الگوريتم . قبلي ارائه كرده است

 مسئله يك بعدي تقسيم مي n بعدي را به nيك مسئله 
كند، بنابراين همگرايي سريعتر از ساير روش ها مي باشد و 

ست آمده نيز بهتر از الگوريتم متوسط جواب هاي بد
ولي با توجه به اينكه الگوريتم . پيشهادي مي باشد

 زير فضا تقسيم مي كند و nپيشنهادي فضاي مسئله را به 
هر دسته، جستجو هاي ابتدايي را در اين زيرفضا ها انجام 
مي دهند، بنابراين بهينه هاي محلي مسئله به راحتي پيدا 

ن بهينه هاي محلي براي مقدار دسته اصلي از اي. مي شود
در نتيجه جواب هاي . دهي اولي ذرات استفاده مي كند

 بهتر از روش هاي موجود، خصوصا CFPSOالگوريتم 
  .  مي باشدCPSO-Skالگوريتم 

  نتيجه گيري  -8
 گفت كه استفاده از با توجه به نتايج بدست آمده، مي توان

به مراتب بهبود  استاندارد را PSO رفتار الگوريتم  فازيتوابع
 فراهم مي PSO و اين امكان را براي الگوريتم بخشدمي 

كند كه در مقابل موقعيت هاي غير عادي، عكس العمل 
 مشاركتي PSOهمچنين الگوريتم هاي  .مناسبي نشان دهد
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نيز به دليل استفاده از جستجوي موازي، رفتار الگوريتم هاي 
مقاله با ارائه يك استاندارد را بهبود مي بخشد و ما در اين 

روش جديد اولا امكان جستجوي موازي را به الگوريتم 
استاندارد اضافه كرديم، ثانيا سرعت همگرايي به مراتب 
افزايش داديم و از طرف ديگر، به دليل مقدار دهي اوليه با 

 كه PSOبهينه هاي محلي، مشكل اصلي الگوريتم هاي 
راتب مرتفع افتادن در دام بهينگي محلي مي باشد به م

  . كرديم

  توابع محك استاندارد:  2جدول 

  نام تابع  فرمول  نام تابع  فرمول
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 ---- ---- ---- ------ ---- ---- ---- ------ ---- ---- ---- -------- ------ ---- ---- ---- ------ ---- ---- ---- ------ ---- ---- ---- ------ ---- ---- ---- ------  

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  : 1شكل 
 نتايج بدست آمده از مقايسه روش هاي مشاركتي موجود با الگوريتم پيشنهادي با ابعاد مختلف:  3جدول 

 مقدار متوسط بهترين مقدار  مقدار متوسط  بهترين مقدار  مقدار متوسط  بهترين مقدار  الگوريتم  توابع محك   بعد30   بعد20   بعد10
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 Schwefel’s 

Problem 2.22 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 
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COL-MCPSO 6.04 7.28 e+4 16.53 2.34 e+9 48.15 6.65 e+15 
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)  

تابع ) c (Sphereتابع ) b (Quadricتابع ) a. ( توابع محك استانداردازراي تعدادي نموادر ميزان شاستگي الگوريتم هاي مختلف ب) 2(شكل 
Schwefel’s Problem 2.22) d(Rosenbrock   
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1 - Particle Swarm Optimization - PSO 
2-  Guaranteed Convergence PSO - GCPSO 
3  - Fuzzy PSO 
4 - Normal Current Best Performance Evaluation - 
NCBPE  
5 - Cooperative Particle Swarm Optimization 
6 - master-slave model  
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7 - Competitive Multi-Swarm Cooperative PSO – 
COM-MCPSO  
8 - Collaborative  Multi-Swarm Cooperative PSO  – 
COL-MCPSO 
9 - Cooperative Fuzzy Particle Swarm Optimization - 
CFPSO 


