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  يتعریف بهینه ساز - 1-1
سازي بدین مفهوم است که در بین پارامترهاي یک تابع به دنبال مقادیري باشیم که تابع را کمینه یا بهینه
و بهترین مقدار از این مقادیر را راه حل  1کلیه مقادیر مناسب جهت این امر را، راه حلهاي ممکن. دننمایبیشینه می

به این . دهندسازي را پوشش میسازي و کمینهسازي هر دو نوع مسائل بیشینههاي بهینهالگوریتم .نامندمی 2بهینه
سازي به صورت یک مسأله کمینه .باشدسازي میسازي قادر به تبدیل به مسائل کمینهعلت که هر مسأله بیشینه

  :گرددزیر تعریف می

 f: S⟶R   که S ⊆ RNd وNd  يفضاي جستجو ابعاد S باشدمی. *x شود کمینه کننده عمومی نامیده می
* .شودنامیده می 3کمینه عمومی f(x)و

Bx1-0  شکلدر  یو محل ینه عمومیکم شودمینه کننده محلی نامیده میک 
  .ش داده شده استینما

)1(   
SxSxxfxf  ** ,),()(  

SBBxxfxf B  ),()( *

 

*و کمینه محلی  x*مثالی از کمینه عمومی: ) 1- 0  شکل
Bx  

روشهاي .....  ها و ، تصمیم گیريهابهینه سازي کاربردهاي زیادي دارد از جمله در تخصیص منابع، زمان بندي
البته در دنیاي طبیعی مسائلی وجود دارند که چند تابع را در عین واحد  .مختلفی براي بهینه سازي وجود دارد

 .شوندنامیده می  multiobjectiveاین مسائل . نمایندبهینه می

اقی هایی مانند جستجوي اتفگوریتمال. استباشند بسیار مشکل می NPیافتن راه حل براي مسائلی که از نوع 
که تقریبأ به جواب شوند یدا میهایی پراه حل هاجستجونوع این توسط  .تا حدي این مشکل را حل نموده اند

                                                        
1 Feasible solution 
2 Optimization solution 
3Global minima 
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 ]3[Tabu جستجوي و ]2[ 1فلزاتسازي تابکاريشبیه ، ]1[نورديتپهتوان به یمها  الگوریتم این از جمله  .نزدیکند
 ]4[ .نمودو بهینه سازي گروه ذرات اشاره   هاي تکاملیو الگوریتم

 

  2بهینه سازي گروه ذرات - 1-2

  گروه ذرات ينه سازیتاریخچه به -1-2-1
ها نیز توسط یک چه بسا که بعضی از این گونه .هاي جانواران رفتارهاي گروهی دیده شده استدر بیشتر گونه

در . شودو گوزنها این امر کاملا مشاهده میبه عنوان مثال در شیرها، میمونها . عضو برتر گروه راهنمایی می شوند
در این گونه از با تحقیقاتی که بر روي رفتار اجتماعی میمونها صورت گرفت  مشخص شد که  1900اوایل سال 

مطلب . شودمیمونها عملکرد و رفتار هر عضو از گروه به صورت سلسله مراتبی از طرف جامعه بالاتر، فرمان داده می
نمایند اما د دارد این است که گونه هایی از جانوران وجود دارند که به صورت گروهی زندگی میجالب تري که وجو

تواند در محیط حرکت که بدون استفاده از یک راهنما می دارد 3هر عضو یک رفتار خود سازمانده .راهنمایی ندارند
این گونه از جانوران . ها و گله گوسفندانیمانند گروه پرندگان، ماه. نموده و نیازهاي طبیعی خود را بر طرف نماید

هیچ دانشی نسبت به رفتار عمومی کل گروه ندارند و یا حتی هیچ دانشی نسبت به محیطی که در آن قرار دارند، 
این تعامل . در عوض قادرند با رد و بدل نمودن اطلاعات با اعضاي همجوار خود در محیط حرکت نمایند. ندارند

تحقیقات . مانند جستجوي یک محیط توسط ذرات. شودث ایجاد رفتار پیچیده تر گروه میساده بین ذرات باع
  :پردازیمزیادي بر روي رفتارهاي اجتماعی ذرات انجام شده است که در ادامه به چند نمونه از آنها می

 رفتار پرندگان

   هارفتار گروه ماهی

  هاي گوژپشترفتار شکار کردن وال

  ر میمونهاي وحشیرفتار جستجوي غذا د

  رفتار اظهار عشق و جستجوي غذا در کوسه ها

و رفتار اعضاي گروه به  ندرفتارها شبیه سازي شدبعضی از ]5[درفهم بهتر رفتار پویاي گروه ذرات، جهت 
  :ندیم شددسته هاي زیر تقس

                                                        
1 Simulated annealing 
2 Particle Swarm Optimization 
33 Self -Organizing 
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  . ر برخوردي ندارندگاعضاي یک گروه با یکدی :1اجتناب از برخورد
  .نمایندسرعت خود را متناسب با اعضاي همسایه خود تنظیم می هر عضو :2تنظیم سرعت

  .کند که در کنار همسایگان خود حرکت نمایدهر عضو تلاش می :3جمع شدن مرکزي
به مدل خاصی از ادامه  در. ها الهام گرفته شده استسازي از این شبیه سازيدر بسیاري از کاربردهاي بهینه

نام  PSOیا  2وران انبوه الهام گرفته است پرداخته میشود که بهینه سازي گروه ذراتبهینه سازي ها که از زندگی جان
 . دارند

ارائه را بهینه سازي گروه ذرات تار اجتماعی پرندگان روش فراولین بار کندي و ابرهارت پس از شبیه سازي 
بدین نحو که هر عضو از گروه از موفقیت سایر . نمایندک رفتار ساده تبعیت میاجزاي یک گروه از ی ]6[.دادند

در فضاي جستجو حرکت نموده و  اعضاي گروههدف از این الگوریتم ها این است که . همسایگانشان تقلید می نماید
روش . است ئه شدهارا]7[این رفتار شبیه فرضیه اي است که در . شوندجمع  )مانند منبع غذا( یک نقطه بهینه در

PSO  ریشه در کارهايReynolds  این مدل  در. استپرندگان اجتماعی تار فاز رابتدایی شبیه سازي دارد که یک
پرندگان به صورت این مدل . پیاده شده است) تنظیم سرعت ها(ها رفتارهاي ساده پیدا کردن نزدیکترین همسایه

نزدیکترین همسایه ذره انتخاب در هر تکرار شوند و اده میقرار دپیکسلی جدول  جستجوي تصادفی در یک فضاي
گروه خیلی سریع که  گردداین عمل باعث می. دوشاش جایگزین میشده و سرعت ذره با سرعت نزدیکترین همسایه

یک مولفه دیوانگی به صورت تغییر جهت رفع این مشکل  .به یک جهت حرکت نامعین و بدون تغییر همگرا شوند
   .ه استاستفاده شدگروه ها  درتصادفی 
به شکل یک حافظه از گردید که  به مدل اضافه 4مدل مفهوم سردسته پرندگاناین منظور توسعه بیشتر به 

آن بهترین موقعیتی است که  عضوبهترین موقعیت قبلی هر . بود آن عضویگان او همس هر عضوبهترین موقعیتهاي 
ی است که توسط بهترین موقعیت همسایگی بهترین موقعیت. است هاز ابتداي حیات خود تا بحال کسب نمودعضو 

با استفاده از . این دو بهترین موقعیت به عنوان نقاط جذب عمل می نمایند. همسایگان یک عضو ملاقات شده است
به یک نسبت به  عضوبدین صورت که . به روز نمودرا  اعضاي گروههاي یک مجموعه قوانین ساده می توان موقعیت

این . حول یک هدف جمع می شوند اعضابه مرور زمان با تکرار الگوریتم . مت دو موقعیت بهتر حرکت می نمایدس
امیده ن ساري گروه ذراتبهینهمدل نهایی . رفتار حتی بدون هماهنگی سرعتها و فاکتور دیوانگی نتیجه بخش بود

ن وزن و حجم هستند یک سرعت و شتاب به استفاده شد گر چه ذرات بدو 5ذرهکلمه به جاي کلمه اعضا از . شد
                                                        

1 Collision avoidasnce 
2 Velocity matching 
3 Flock Centering 
4 rooster 
5 particle 
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که یکی از اجزاي رفتار (اساسا بدلیل حذف هماهنگی سرعتها  1گروهکلمه . هر کدام از آنها نسبت داده می شود
اصول پایه اي هوش گروهی در این . نیز هم خوانی دارد Milonasاستفاده شده است و با تعاریف ) گروهی است

  . ه استمرجع به صورت زیر تعریف شد
 گروه عناصر باید قادر باشند که محاسبات را در فضا و زمان اندکی انجام دهند :2اصل هم جواري

 .گروه ذرات باید قادر باشند که به فاکتورهاي کیفی محیط پاسخ دهند:  3اصل کیفیت

 . ذرات نباید فعالیتش را بر روي کانالهاي خیلی باریک محدود نماید :4اصل تنوع پاسخ

 . گروه ذرات نباید حالت رفتار خود را هر بار با تغییرات محیط تغییر دهد :5یدارياصل پا

 .رفتار خودر ار به نفع کاهش هزینه مجاسباتی تغییر دهد`.گروه ذرات باید قادر باشد :6اصل تطابق

ي به که محاسبات فضاي چند بعد را بر آورده می نمایدات بهینه سازي گروه ذرات به صورت زیر این موضوع
گروه ذرات به فاکتورهاي . دهدکه این اصل اول را پوشش می. صورت یک سري از گامهاي زمانی انجام می شوند

تخصیص پاسخها بین بهترین موقعیت . دهدکیفی به صورت بهترین موقعیتهاي فردي و همسایگی جواب می
گروه حالت خود را فقط . نمایدین میملاقات شده ذره و بهترین موقعیت ملاقات شده گروه تنوع پاسخها را تضم

کنند، تغییر هنگامیکه بهترین موقعیت ملاقات شده توسط ذره و بهترین موقعیت ملاقات شده توسط گروه تغییر می
که  دهد بدین صورتدر نهایت گروه رفتار تطبیقی از خود نشان می. دهدکه اصل پایداري را پوشش می. دهدمی

ترین موقعیت ملاقات شده توسط ذره و بهترین موقعیت ملاقات شده توسط گروه تغییر حالت خود را هنگامیکه به
  . دهدمی کنند، تغییر می

  گروه ذرات ينه سازیبهالگوریتم  -1-2-2
 توان با مسائلی که جواب آنها یک است که با استفاده از آن می سازي ینهبهیک روش سراسري  PSOروش 

شود و یکسرعت  در اینچنین فضایی، فرضیاتی مطرح می. باشد، برخورد نمود  بعدي می nنقطه یا سطح در فضاي 
سپس این . شود  هاي ارتباطی بین ذرات درنظر گرفته می نالشود، همچنین کا  اختصاص داده می ذراتابتدایی به 

زمانی ة پس از هر باز» ملاك شایستگی«کنند، و نتایج حاصله بر مبناي یک  ذرات در فضاي پاسخ حرکت می
بالاتري هستند و در گروه  با گذشت زمان، ذرات به سمت ذراتی که داراي ملاك شایستگی. شود محاسبه می

                                                        
1 swarm 
2 Proximity Principle 
3 Quality Principle 
4 Principle of Diverse response 
5 Principle of Stability 
6Principle of Adaptebility 
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دیگر این است  بهینه سازيهاي  مزیت اصلی این روش بر استراتژي. گیرند رار دارند، شتاب میارتباطی یکسانی ق
 شکلدر . گردد محلی می ۀبهینکه، تعداد فراوان ذرات ازدحام کننده، باعث انعطاف روش در برابر مشکل پاسخ 

عکس موجود در گوشه بالا و . نمایش داده شده استذرات در فضاي جستجو نمونه هایی از روند حرکت  ) :2- 0 
چپ تصویر موقعیت اولیه ذرات را نشان می هد که در فضاي جستجوي دو بعدي قرار دارندو با تکرارهاي   سمت

 .الگوریتم در نهایت ذرات به صورت عکس موجود در گوشه پایین سمت راست تصویر همگرا می شوند

 
  .روند حرکت ذرات در یک گروه ) :2- 0  شکل

نماید مختصات ذره در فضاي جستجوي چند بعدي چه می هر ذره داراي یک موقعیت است که مشخص می
. نمایدمیام را مشخص tام در زمان iموقعیت ذره  xi(t). نمایدباشد باحرکت ذره در طول زمان موقعیت ذره تغییر می

ام را مشخص میtم در زمان iسرعت ذره  vi(t)همچنین هر ذره براي حرکت نمودن در فضا نیاز به یک سرعت دارد 
معادله به روز نمودن  .قعیت جدیدي براي ذره در نظر گرفتبا افزودن سرعت به موقعیت هر ذره، می توان مو. نماید

  .آورده شده است)2( موقعیت ذره در
)1()()1(  tvtxtx iii  

),(~)( maxmin xxUtx i  
)2( 

اینکه موقعیت یک ذره در فضاي جستجو موقعیت مناسبی است یا خیر توسط یک تابع شایستگی ارزیابی 
اند به خاطر داشتهذرات توانایی این را دارند که بهترین موقعیتی را که در طول حیات خود در آن قرار . گرددمی

در بعضی ار ( شودگفته می yiبه بهترین تجربه فردي یک ذره یا بهترین موقعیت ملاقات شده توسط ذره . بسپارند
توانند از بهترین موقعیت ملاقات شده توسط و ذرات می )نیز نام گذاري شده است  pbestبه عنوان  yiالگوریتم ها 

 gbestبه عنوان iŷدر بعضی ار الگوریتم ها ( .شودنامیده می iŷاین موقعیت  که. کل گروه نیز آگاهی داشته باشند

بردار سرعت ذره در فرایند بهینه سازي منعکس کننده دانش تجربی ذره و اطلاعات ) نیز نام گذاري شده است 
  :و مولفه را مد نظر داردهر ذره براي حرکت در فضاي جستجو د. جامعه ذرات است
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  .آوردهترین راه حلی است که یک ذره به تنهایی بدست میب  yi(t)-xi(t):  1مؤلفه شناختی
ˆ)()(: 2مؤلفه اجتماعی txty ii  شودبهترین راه حلی است که توسط کل گروه تشخیص داده می.  

به بردار سرعتشان بر اساس دو مولفه استاندارد وجود دارد که محاس PSOدو مدل اصلی براي الگوریتم 
باشند که تفاوت آنها در سایز می gbest PSOو lbest PSOاین دو مدل به نامهاي . باشدشناختی و اجتماعی می

  . که در ادامه به آنها خواهیم پرداخت. شودهمسایگی است که براي هر ذره در نظر گرفته می

  Global Best PSOمدل  -1-2-2-1
توپولوژیی که براي اتصال ذرات به یکدیگر نیاز است . باشدگروه میذرات  ایه یک ذره کلدر این الگوریتم همس

^شبیه توپولوژي ستاره است 
y موقعیت هر . باشدیتم بهترین موقعیت ملاقات شده توسط کل گروه میردر این الگو

 .)تابع ملاك شایستگی مربوط به ذرات می باشد  f. ( گرددارزیابی می )3( ذره توسط فرمول

)3(   







))(())1(()1(

))(())1(()(
)1

tyftxfiftx
tyftxfifty

t
iii

iii

^بردار 
y گرددمحاسبه می)4( به صورت فرمول.   

)4(   ))}(()),....,(()),((min{},...,,{ 1010 tyftyftyfyyy ss 
  

S  اند و سپس هر ذره ذرات در ابتدا در فضاي جستجو پراکنده. نمایدرا مشخص می) رات تعداد ذ( سایز گروه
امین عنصر از  jسرعت  Vijبعدي است که  Nd سرعت یک بردار . شودبا سرعت خاصی به سمت یک نقطه همگرا می

  .گرددبهنگام می)5( بر اساس فرمول iبنابراین سرعت ذره . دهدرا نمایش می  iبردار سرعت ذره

)5(   
d

jijjjijijji

N

txtytrctxtytrctwv

,....,

))()(ˆ)(())()()(()()1 ,,22,,,11, 

  

w   نمایند ورا مشخص می 3اینرسیوزن c1  c2 باشند ثابتها می.r1j(t) , r2j(t)  ≈ U (0,1)  
این وزن در واقع  ]8[ معرفی گردید 1998براي اولین بار توسط شاي و ابرهارت در سال عبارت وزن اینرسی 

جستجوي هر چه این مقدار بیشتر باشد . ددهمی تاثیررصدي از سرعت قبلی ذره را در محاسبه سرعت جدید د
نحوه به  3- 0  شکلدر   .یابدافزایش می یمحل يجستجویابد و هرچه این وزن کمتر باشد میزان افزایش می عمومی

  .ه استدمایش داده شروز نمودن سرعت ذره ن
                                                        

1Cognetive Component  
2 ُSocial Component 
3 Inertia Weight 
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  بهنگام سازي سرعت ) 3- 0  شکل

چون در غیر این . تا رسیدن به جواب را تضمین نماید. باید یک ارتباطی بین مقادیر ثابت و وزن موجود باشد
  . شود که ذرات بر اثر یک سري از رفتارها واگرا شوندصورت باعث می

)6(   wcc  12/)( 21 c 
 :گرددبهنگام می )7( توسط معادله  iموقعیت ذره

)7(   )1()()1(  tvtxtx iii  

  
  بهنگام سازي موقعیت ذره): 4- 0  شکل

گردد تا یا به و آنقدر این عمل تکرار می گرددسرعت و موقعیت هر ذره توسط معادلات ذکر شده بهنگام می
حداکثر تعداد تکرار برسد و یا سرعت بهنگام شده به صفر نزدیک شود و عملکرد هر ذره توسط ملاك شایستگی 

  .شودبرآورد می

  :Local Best PSOمدل  - 1-2-2-2
که در تعدادي ذره  ذره جهت به روز نمودن سرعت خود فقط توانایی برقراري ارتباط با در این مدل یک

توپولوژیی که براي ارتباط بین  .می باشندذره مجموعه ذرات همسایه یک  Ni .همسایگی آنها قرار دارند را دارد
نامیده می  iŷبهترین موقعیت ملاقات شده توسط همسایگان ذره . استذرات بکار برده می شود توپولوژي حلقه 

  .شودده مینمایش دا lسایز همسایگان با  .شود
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یک ذره عملأ  هايهمسایه. نمایدها مانند روش قبل است و تغییري نمیمعادله بهنگام سازي موقعیت ذره
اگر . ها موضوع مهم و مفیدي می باشدتوپولوژي همسایه لذا. مشخص کننده رفتارهاي اجتماعی یک ذره هستند

l=s   باشدlbest مانندgbest  باشدکه در این صورت همسایه هاي یک ذره کل ذرات گروه می. نمایدل میعم. 

 .نمایش داده شده است 5- 0  شکلاستاندارد در  PSO الگوریتم 

  
  PSOالگوریتم عمومی ): 5- 0  شکل

  یختار شبکه اجتماعا سای يتوپولوژ -1-2-3
هایی که استفاده متداولترین توپولوژي هاي متنوعی در نظر گرفتتوان توپولوژيهاي یک ذره میراي همسایهب

شود که یا مرکز در نظر گرفته می hubدر توپولوژي ستاره یک ذره به عنوان . باشداي میاي و ستارهگردد، حلقهمی
اي در توپولوژي حلقه. متصل هستند hubدر واقع کلیه ذرات دیگر فقط به . ایدنمکلیه ذرات گروه را باهم متصل می

یا رینگ ذرات در یک حلقه قرار دارند و هر ذره داراي تعدادي همسایه در سمت چپ و تعدادي همسایه در سمت 
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در این . استها که بر اساس مدل وان نیومن است ارایه شده اخیرأ مدل جدیدي از توپولوژي همسایه .راستش است
در . تا از همسایگانش متصل است 4هر ذره به ) شبکه هاي دو بعدي.(اي بهم متصلندمدل ذرات با توجه به شبکه

انتخاب توپولوژي تأثیر به سزایی بر یافتن بهترین راه حل . ندهاي مختلف نمایش داده شده اتوپولوژي 6- 0  شکل
ام از بهترین  t+1تمام ذره هاي گروه در تکرار . ( سرعت بسیار افزایش می یابدgbest با استفاده از مدل . روه داردگ

اي سرعت رسیدن استفاده از توپولوژي وان نیومن و حلقه). ام پیدا کرده اند تأثیر می گیرند  tراه حلی که در تکرار 
هترین راه حل پیدا شده بر اساس تعداد زیادي از همسایگان حاصل به این دلیل که ب. به پاسخ را کاهش می دهند

سازد تا این آهستگی رسیدن به جواب ذره ها را قادر می. می گردد که هنوز بر روي کل ذرات گروه تأثیر ندارند
 .را مورد جستجو قرار دهند و از همگرایی زود رس جلوگیري می شود نواحی بیشتري از فضا

  
 PSOدیاگرام  توپولوژي همسایه ها  در  ) 6- 0  شکل

   PSOبررسی مشکلات  -1-2-3-1
احتمال قرار گرفتن ذرات در این الگوریتم .باشدنقطه ضعف می چندینداراي  گروه ذرات سازيبهینه الگوریتم

تم هاي تکاملی داراي سرعت بالاتري است نسبت به کلیه الگوری PSOهر چند که  .در بهینه هاي محلی وجود دارد
این  یکی از دلایل این است که در. تواند کیفیت رسیدن به راه حل را با افزایش تکرارها جبران کنداما معمولأ نمی

- بین بهترین موقعیت عمومی و بهترین موقعیت شخصی قرار دارد همگرا میکه ذرات به یک نقطه خاص الگوریتم 

-می wوزن اینرسی یا یکی از این تغییرات  .است داده شده PSOنقطه ضعف تغییرات زیادي در به علت این . شوند

این وابستگی معمولأ نتیجه تغییرات در تنظیم . باشدمسأله می وابستگی این روش بهنقطه ضعف دیگر . باشد
الگوریتم عمده هاي عیبیکی از  .توان یک پارامتر را براي کلیه مسائل بکار برددر کل نمی. استپارامترهاي الگوریتم 

PSO آورده شده استزیر در  استاندارد:  
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هر ذره به تنهایی . در گروه، داراي سرعت، موقعیت و بهترین موقعیت ملاقات شده باشد iفرض شود که ذره 
که گاهی امکان دارد . باشددهد که معرف یک پاسخ یا راه حل براي مساله میبعدي را نمایش می nیک بردار 

قسمت هایی از این بردار به پاسخ صحیح نزدیک شده باشند در حالیکه قسمتهاي دیگر بردار از پاسخ صحیح دور 
امکان دارد که آن . بنابراین در کل این ذره مناسب به نظر نمی رسد و باید به موقعیت بهتري برود. باشند

جدید، از پاسخ جدید فاصله ذره موقعیت وز نمودن در طی به راند قسمتهایی از بردار ذره که به جواب نزدیک بوده
فرض شود  .براي روشن شدن مطلب به یک مثال زیر توجه نمایید. رودبنابراین اطلاعات مفید ذره از بین می بگیرند

  .باشدمی  F(x) = ||x-a||2که یک ذره با بردار ویژگی سه بعدي وجود دارد که تابع ملاك شایستگی آن به صورت 
فرض شود که ذره با بردار . است aمی باشد که برابر با  1مقدار کمینه عمومی   *xاست و  a=(20,20,20)که 

x2  وجود دارد وiŷاگر . بهترین موقعیتی است که ذره تا بحال داشته استt  مرحله جاري الگوریتم را نمایش دهد
  :به احتمال زیاد داریم

||)()(||||)1()1(||
^

2

^

2 tytxtytx   
 نزدیکتر می iŷبه  x2ذره  t+1در طول این مرحله تغییر ننماید، در مرحله  iŷدر صورتیکه فرض کنیم که 

)()17,2,17,()()5,20,5(داراي مقادیر  iŷو  x2ذره  tفرض شود که در مرحله . شود 2

^
 txty تابع ملاك . باشند

)ˆ)((342))((450براي هر کدام از موارد بالا   fشایستگی  2  txfandtyf فرض شود که در مرحله . می باشد
t+1   ذرهx2 وiŷ  1()17,2,17,()1()15,5,15(داراي مقادیر(ˆ 2  txtyباشند.  

 برابر با   x2(t+1)مقدار تابع ملاك شایستگی. بستگی دارد PSOبسیار به معادله x2(t+1) مقدار 

f(x2(t+1))=275 است، که حتی ازiŷ  نیز بهتر است و باید مقدارiŷ اگر چه تابع ملاك شایستگی . تغییر داده شود
بسیار نزدیک   20یکی از ابعاد به جواب بهینه  tبهتر است اما در زمان x2(t+1)از تابع ملاك شایستگی   x2(t)در 

همین مشکل را . در واقع اینجا اطلاعات مفید از دست داده شده است. رسیده است 5به  t+1که در مرحله . است
این رفتار دقیقا مانند رفتاري است که دو قدم به جلو برداشته شود و سپس یک . توان به ابعاد بزرگتر تعمیم دادمی

یکی از نمونه الگوریتم هایی که سعی . شونداین خطا دقیقا زمانی است که تمام ابعاد بردار به روز می. قدم به عقب
  نام دارد CPSOدر بر  طرف نمودن این مشکل نموده است، 

                                                        
1 Global minima 
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  PSO از  يه ایانواع پا -1-2-3-2

  مهار کردن سرعت 1.2.3.2.1

. جهت ارزیابی یک الگوریتم می باشند وامل مهمیمحلی یک الگوریتم عجستجوي و  جستجوي عمومینحوه 
هاي متفاوتی از فضاي جستجو را اکتشاف ناحیهاست قادر  نبه چه میزایعنی اینکه الگوریتم جستجوي عمومی 

هایی را که احتمال وجود جواب در آنها بدین مفهوم است که الگوریتم فقط ناحیه  در مقابل جستجوي محلی. کند
. الگوریتم بهینه سازیی خوب است که تعادلی را بین این دو گونه جستجو بر قرار نماید. وجود دارد، جستجو نماید

دهند و سرعت و محلی معادله سرعت ذره را تغییر می جستجوي عمومیدر بیشتر الگوریتمها براي ایجاد تعادل بین 
براي سرعت ذره  Vmaxیک حد آستانه اي به نام  ]9[براي مهار نمودن سرعت ذره در. شودذره گاهی بسیار زیاد می

  . برود در نظر گرفته شده است که سرعت ذره نباید از این حد فراتر

)9(   
)(

)1('

)1(')1('
)1(

min,max,max,

max,,max,

max,,,
,

jjj

jjij

jjiji
ji

xxV

VtvifV
Vtviftv
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 وزن اینرسی 1.2.3.2.2

نماید سرعت قبلی ذره تا چه اندازه در محاسبه که مشخص می باشدضریب سرعت قبلی ذره می وزن اینرسی
که در ادامه به آنها می  جهت تنظیم این پارامتر روشهاي زیادي ارائه شده است. سرعت فعلی ذره دخیل است

  :پردازیم

 مقدار تصادفی 1.2.3.2.2.1

 باشددهی استفاده از توزیع گوسین می یک نوع مقدار. توان به طور تصادفی مقداردهی نمودن اینرسی را میوز
w  ~N (0.72 , σ ) که است σ نمایند که را به گونه اي انتخاب میw  وزن اینرسی را  ]10[در. بزرگتر نباشد 1از

 W=(c1r1+c2r2). گرفته است‘مقیاسی از مولفه هاي شناختی و اجتماعی در نظر 

  کاهش خطی وزن اینرسی 1.2.3.2.2.2

و سپس به مرور زمان آنرا کاهش در نظر گرفته ) 0.9معمولا (وزن اینرسی را در ابتداي الگوریتم مقدار زیادي 
  :نمایش داده شده است)10( رابطه  معادله این تغییر خطی در  .)0.4معمولا (می دهند 
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n
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Nt  باشدهاي الگوریتم میماکزیمم تعداد تکرار .w(0)  وزن اینرسی اولیه است وw(nt)  مقدار نهایی وزن

 0.9به  0.4وزن هاي اینرسی از   ]10[  در .باشدام الگوریتم می tوزن اینرسی در تکرار  w(t)و . باشداینرسی می
 . افزایش داده شده است

  خطی وزن اینرسی کاهش غیر 1.2.3.2.2.3

که ذره در فضاي جستجو  شودیابد این امر باعث میدر این الگوریتم وزن اینرسی به طور غیر خطی کاهش می
  . جهت کاهش غیر خطی وزن اینرسی شده است)11( رابطه از   ]11[در . بیشتر جستجوي عمومی داشته باشد

)11( 
 

9.0)0(,
4.0

)(4.0)()1( 
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n
tntwtw
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  شده استاستفاده جهت کاهش غیر خطی وزن اینرسی )12( رابطه از    ]12[ در

)12( 975.0.)'()1(   twtw  
  :آورده شده است)13( رابطه روش دیگري که جهت تنظیم وزن استفاده شده در   ]13[در

)13( 
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  . می باشد  w(0)<1است و  0.5تقریبا برابر با  w(nt)که 

  وزن اینرسی تطبیقی فازي  1.2.3.2.2.4

سیستم فازي  ].14[در این روش وزن اینرسی به طور اتوماتیک توسط مجموعه و قوانین فازي تنظیم میگردد
   :صورت زیر می باشد که براي این کار در نظر گرفته شده است، به

 .ورودي هاي سیستم فازي وزن اینرسی ذره و بهترین موقعیت ملاقات شده توسط کل گروه می باشند
 ,LOW  به نامهاي سه مجموعه فازي .خروجی سیستم فازي مقدار وزن اینرسی جدید ذره می باشد

HIGH,MEDIUM تعداد قوانین  .گرفته شده اند در نظرمثلثی شکل این مجموعه ها توابع عضویت وجود دارند که
  که نمونه اي از قوانین در زیر آورده شده است است شش قانونفازي 

If normalized best fitness isLOW ,and current inertia weight value is LOW then the change in weight is 
Medium 
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  فاکتور انقباض 1.2.3.2.2.5

از این فاکتور براي انتخاب مقادیر . شدن استفاده شده است از یک فاکتور انقباض براي اطمینان از همگرا
w،c1،c2  15[ .آورده شده است)14( رابطه معادله بهنگام شدن سرعت در .استفاده می گردد[   

)14( )()(())()()(()(()1( ,

^

,22,,,11,, xtytrctxtytrctvtv jijjjijijjiji  

 :گرددتعریف می)15( یک فاکتور انقباض است که به صورت.  

)15( 4,,
42|

2
212




 


 cc  

 .دهداستفاده از فاکتور انقباض و تغییر بردار سرعت کارایی و نرخ همگرا شدن را افزایش می 

 2و نا همگام 1به روز کردن همگام 1.2.3.2.3

به طور همزمان و یا ناهمزمان به روز  می توان معادله سرعت ذرات را lbest PSOو gbest PSOدر الگوریتمهاي 
اش، به روز گردد و در پی آن بهترین موقعیت اگر در ابتدا هر ذره موقعیتش و بهترین موقعیت ملاقات شده. نمود

ملاقات شده توسط کل گروه به روز گردد، به این حالت به روز نمودن غیر همگام گفته می شود و اگر تمام ذرات به 
یت و بهترین موقعیت ملاقات شده خود را به روز نمایند و سپس بهترین موقعیت ملاقات شده طور همزمان موقع

به روز نمودن غیر همگام این  .کل گروه به روز شود به این حالت ، به روز کردن همزمان یا همگام گفته می شود
برعکس در روش همگام ذرات  شوند،حسن را دارد که ذرات خیلی سریع از ناحیه هاي خوب در زمان اجرا آگاه می

 gebstبه روز نمودن همگام براي الگوریتم . گیرندهاي خوب آگاه شده و از محیط بازخورد میدر هر تکرار از ناحیه

PSO مناسب است و به روز نمودن غیر همگام براي الگوریتمlbestPSO  11. [تمناسب اس[  

 استاندارد PSOپارامترهاي  1.2.3.2.4

به عنوان مثال تعداد ذرات، ابعاد مساله، . تاثیر می گذراند PSOکه بر روي الگوریتم  پارامترهاي زیادي هستند
هاي شناختی و هاي اجتماعی و مولفهها، تعداد تکرارهاي الگوریتم، ضرایب ثابت مولفهوزن اینرسی، اندازه همسایه

  .ماکزیمم سرعت یک ذره

                                                        
1 Synchronous 
2 Asynchoronous 
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  اندازه گروه  1.2.3.2.4.1

فضاي جستجو به طور یکنواخت توزیع شده باشند، تنوع در بین  هر گاه تعداد ذرات زیاد باشد و ذرات در
البته باید توجه شود که تعداد زیاد ذرات در پیچیدگی الگوریتم . ذرات زیاد شده و الگوریتم راندمان بالاتري می یابد

ر است و زمان هاي الگوریتم کمت، تعداد تکراراست کمهر چند که نسبت زمانیکه تعداد ذرات . مستقیم دارند ارتباط
  .مقدار مناسب ذرات به مساله بستگی دارد. ]16[رسیدن به پاسخ بهینه کمتر است

  اندازه همسایگی 1.2.3.2.4.2

 دهد وسایز همسایگی کم ، تعامل بین ذرات را کاهش می. اندازه همسایه تاثیر زیادي در تعامل بین ذرات دارد
جهت استفاده از . ر مینیمم محلی را کاهش می دهدمکان قرار گرفتن ذره دنرخ همگرایی در این روش کم بوده و ا

   .]17[فواید همسایگی بزرگ و کوچک، در ابتدا اندازه همسایگی را کوچک و سپس بزرگ در نظر گرفته می شود

  1سرعت  ضرایب 1.2.3.2.4.3

c1,c2  با ضرایبr1,r2 دنهاي اجتماعی و شناختی سرعت ذره نقش بسیار زیادي در راندمان ذره داردر مولفه .
باشد ذرات فقط با سرعت خاصی بدون هدف در فضا حرکت می نمایند و آنقدر حرکت می نماید تا به  c1,c2=0اگر 

 c2>0 , c1=0 اگر. باشد، ذرات فقط به تجربه فردي خود توجه می نماید c1>0 , c2=0 اگر. مرز فضاي جستجو برسد
. را ثابت در نظر میگیرند c1,c2یاري از الگوریتمها معمولا در بس. نمایدباشد، ذرات فقط به بهترین فرد گروه توجه می

نشان  c2تنظیم پارامتر )16( به عنوان مثال درمعادله. این پارامترها در طول الگوریتم یاد گرفته می شوند  ]13[در
  :داده شده است

)16( 
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 ]18[ در. به صورت خطی کاهش داده شدند که نتایج چندان جالبی را در بر نداشت c1,c2 پارامترهاي ]11[در

این . ده شونافزایش داد c2کاهش و  c1سعی شده است که به صورت خطی پارامترها را تغییر دهند با این تفاوت که 
و در انتهاي الگوریتم به . تاکید داردالگوریتم بتداي ذرات در فضاي جستجو در ا جستجوي عمومیاستراتژي بر روي 
پارامترها . ذرات اهمیت داده و ذرات به سمت بهترین موقعیت ملاقات شده گروه جذب می شوندجستجوي محلی 
  . به روز می گردند)17( به صورت معادله

                                                        
1 َ Acceleration Coefficients 
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5.2 min,2min,1max,2max,1  ccandccwhere

 

هاي سیستم فازي تنوع ورودي. از سیستم فازي استفاده شده استc1,c2 جهت تنظیم پارامترهاي  ]13[در 
توابع عضویت فازي را . هستند c1,c2سیستم فازي نیز  هاي خروجی. دنباشذرات و تعداد تکرار جاري الگوریتم می

نمایش داده  1- 0  جدولهاي فازي در قوانین و مجموعه  .در نظر گرفت MEDIUM, LOW,HIGHتوان توابع می
  .اندشده 

 
 c1,c2قوانین فازي براي تنظیم پارامترهاي : )1-0  جدول

Output
s  

Inputs  RuleNumb
er 

C2  
1  

Diversit
y(S,t) 

H  L  1  
M  L  2  
L  L  3  

M  M  4 
M  M  5 
L  M  6 
H  H  7 
M  H  8 
L  H  9 
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  انواع روشهاي بهینه سازي گروه ذرات - 1-3
  :در حالت کلی به دسته هاي زیر تقسیم می شوند PSOالگوریتمهاي 

ک مسئله بهینه سازي دسته الگوریتم هایی که  تنها پاسخ ی: 25بهینه سازي گروه ذرات تک هدفی
 .پیوسته و بدون قید را پیدا می کنند

Niching PSO :  الگوربتم هایی را شامل می شود که توانایی تعیین بیش از یک جواب مسئله بهینه
اي از افراد براي باشند که عدهمدل دیگري از پردازش هاي طبیعی می Nichingهاي الگوریتم. سازي را دارند

براي یافتن نقاط  PSOاز الگوریتم  ]19[ ]16[ در.کنندد در طبیعت با یکدیگر رقابت مییافتن منابع محدو
 .بهینه یک تابع استفاده شده است

سازي گروه ذرات را شامل از بهینه الگوریتم هایی: 26بهینه سازي گروه ذرات مقید ومحدود شده
ي از مسائل مهندسی مسائلی داراي بسیار. که براي حل مسائل داراي قید توسعه داده شده اند شوندمی

  .باشندمحدودیت می

که  شوندسازي گروه ذرات را شامل میاز بهینه هاییالگوریتم: Multi Objective27بهینه سازي گروه 
 ].20[براي مسائل با چندین زیر هدف متناقض بکاربرده می شوند

زي گروه ذرات را شامل می شوند از بهینه سا الگوریتم هایی: 28بهینه سازي گروه با محیط متغییر
 و دنبال نمایند هوي پویا پیدا نمودجستجکه قادرند نقاط بهینه را در فضاي 

از بهینه سازي گروه ذرات را شامل  الگوریتم هایی: 29بهینه سازي گروه ذرات در فضاي گسسته
 .می شوند که براي مسائل با بهینه سازي در فضاي گسسته بکاربرده می شوند

  30سازي گروه ذرات تک هدفیبهینه  -1-3-1

                                                        
25 Single –solution PSO (single Objective) 
26 Constrained PSO 
27 Multi Objective PSO 
28 Dynamic environment PSO 
29 Discrete PSO 
30 Single –solution PSO (single Objective) 



 

18 

  

صورت  PSOارائه شد، تحقیقات بسیاري جهت از بین بردن نقاط ضعف  PSOعد از اینکه مدل اصلی ب
همانند الگوریتم هاي ژنتیک تضمینی  PSOدر . از این روشها می پردازیم به نمونه هاییگرفت که در زیر 

هاي محلی قرار بگیرد و به الگوریتم در مینیمم براي یافتن بهترین پاسخ وجود ندارد و امکان دارد که این
الگوریتم هاي این دسته را . براي رفع این مشکلات روشهاي زیادي ارائه شده است. همگرایی زودرس برسد

  :دسته زیر تقسیم نمود 5می توان به 
جتماعی هاي اهایی هستند که از توپولوژياین دسته شامل الگوریتم :الگوریتم هاي مبتنی بر اجتماع

ها مدلهاي مختلفی براي و همچنین در این گونه از الگوریتم. کننداستفاده میمتفاوتی براي همسایگی ذرات 
 .ردو بدل اطلاعات در بین ذرات وجود دارد

لگوریتم هاي دیگر می با ا PSO ی ازترکیباین دسته شامل الگوریتم هاي  :الگوریتم هاي ترکیبی
 .باشند

ها به جاي استفاده از بیش از یک دسته گروه این دسته از الگوریتم : عیتیالگوریتم هاي چند جم
توانند کاملا مجزا با یکدیگر رفتار نمایند یا می توانند با یکدیگر نیز ها میاین گروه. نمانیدذرات استفاده می

 .در تعامل باشند

استاندارد ادغام  PSOوریتم در این روشها مکانیزم جستجوي محلی با الگ :31الگوریتم بر پایه فرهنگ
 .شده است

در این نوع الگوریتم ها هنگامیکه الگوریتم به مرحله خاصی از جستجو می رسد :چند نقطه شروع
 ذرات کل گروه یا قسمتی از گروه را دوباره در فضاي جستجو قرار می دهند 

د ذرات جلوگیري شود و ها سعی میشود که از برخوردر این گونه از الگوریتم :32الگوریتم هاي جذبی
 .باشدها افزایش تنوع در بین ذرات میهدف از این دسته الگوریتم.یا ذرات جذب یکدیگر شوند

  الگوریتم هاي مبتنی بر اجتماع - 1-3-1-1
که از این نوع . هاي متفاوتی از توپولوژي هاي شبکه براي همسایگی ذرات در نظر گرفته شده استگونه 

الگوریتمهاي دیگري نیز . هاي ستاره اي، وان نیومن و حلقه اي اشاره نمودتوپولوژي ها می توان به شبکه 
استراتژیهاي متفاوتی وجود دارد که . اندوجود دارند که براساس تقسیم اطلاعات در بین ذرات بنا نهاده شده

                                                        
31 Memetic algorithm 
32 Repelling methods 
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اوتی از متفساختارهاي .و ذرات همسایگی خود را تغییر دهند. اطلاعات در بین ذرات به اشتراك گذاشته شوند
  .وجود دارد هاي اجتماعیشبکه

  همسایگی قابل رشد 1.3.1.1.1

شوند و به ذرات شبکه هاي اجتماعی هر اندازه که تعامل بین ذرات کم باشد، ذرات دیرتر همگرا می در
توپولوژي هایی که ذرات کاملا با یکدیگر در تعامل . اجازه داده می شود که بیشتر در فضا جستجو انجام دهند

 ]17[ جهت استفاده از دو مزیت همگرایی سریع و جستجوي فضا، در. ی بسیار سریع رخ میدهدباشند همگرای
 2سایز همسایگی را  lbest PSOدر ابتدا همانند الگوریتم . انداین دو نمونه از همسایگی با یکدیگر ترکیب شده

  .م ذرات را در بر بگیردقرار داده و سپس در طی تکرار هاي الگوریتم سایز همسایگی افزایش یافته تا تما

  33شبکه هاي اجتماعی دنیاي کوچک 1.3.1.1.2

. گردندها ارائه شده است که ذرات به صورت تصادفی به یکدیگر متصل مینوع خاصی از شبکه ]21[ در
  nsاي با بردارهاي که در آن شبکه حلقه .شوداین اتصال تصادفی ذرات به یکدیگر دنیاي کوچک نامیده می

براي هر اتصال به طور تصادفی یک احتمال . یک اتصال وجود دارد nNبه ازاي هر بردار تایی تعریف شده که 
  . شوداتصالی که احتمال آن یک است در نظر گرفته می. شوددر نظر گرفته می

  34هاي اجتماعی سلسله مراتبیشبکه 1.3.1.1.3

ار داده می یک شبکه اجتماعی سلسله مراتبی ارائه شده است که ذرات در درون یک درخت قر ]23[در 
در سطوح میانی درخت، . اندبهترین ذرات در ریشه درخت قرار دارند و ذرات بد در برگها واقع شده. شوند

طی جستجو اگر فرزندان نسبت به والدین خود  . باشندذراتی قرار دارند که نسبت به فرزندان خود بهتر می
با این کار ذرات با . خود عوض می نماید والدموقعیت بهتري را ملاقات نمایند ،آنگاه فرزند جایش را با 

دو نمونه از این الگوریتم ها    و   . موقعیت بهتر همیشه در سطوح بالاتر وجود دارند
  .می باشند

                                                        
33 Small World Social Network 
34 Hierarchical Social Network 



 

20 

  

 شبکه هاي اجتماعی فضایی 1.3.1.1.4

 اما در. شوندمی هاي یک ذره بر اساس شماره اندیس ذره در نظر گرفتهها همسایهدر بیشتر الگوریتم

محاسبه فاصله  .استشده همسایه یک ذره از نظر فاصله اقلیدسی ذرات در فضاي جستجو مشخص  ]24[
محاسبه همسایگی )18( رابطه در . دهداقلیدسی ذرات زمان زیادي از اجراي الگوریتم را به خود اختصاص می

  :شده است در فضا ارائه

)18( 
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  هاي اشتراك اطلاعات استراتژي -1-3-1-2
شد که ذرات بهترین موقعیت آمد در پی آن گفته میتا بحال هر گاه صحبت از همسایگی به میان می

اما عوامل . نمایندملاقات شده در بین همسایگان و یاگروه را جهت به روز نمودن سرعت خود استفاده می
 .در ادامه به بررسی این عوامل می پردازیم. وجود دارند که ذرات بخواهند به اشتراك بگذارنددیگري نیز 

 Fully informed PSOکاملا آگاه PSOمدل  1.3.1.2.1

موقعیتهاي تمام ذرات موجود همسایه در عملکرد ذره دخیل می  ه است کهالگوریتمی ارائه شد ]25[در
در روش اول  :گونه متفاوت از این الگوریتم ارائه شده است دو. نامیده می شود FIPSOاین نوع خاص ، . باشند

ذره در همسایگی خود است که براي به روز نمودن سرعت ذره به جاي استفاده ار مولفه  Niهر ذره داراي  
  . نمایدود، استفاده میدیده می ش)19( هاي شناختی و اجتماعی از عبارت دیگري که در معادله
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یکی از معایب این . ستفاده شده استا20 هدر روش دوم براي به روز نمودن سرعت ذره از معادل  

و  aبه عنوان مثال اگر سرعت یک ذره . ها در این است که ذرات بر روي یکدیگر تاثیر می گذراندالگوریتم
 0ن دو سرعت بر روي یکدیگر تاثیر می گذارند و مجموع این دو عدد برابر با باشد ای a–سرعت یک ذره دیگر 

دو روش  .i(t)براي رفع این مشکل سرعت ذرات را با یک وزن خاصی در محاسبات تاثیر می دهد. میگردد
   .]25[استاندارد دارند PSOارائه داده شده این الگوریتم راندمان بالاتري نسبت به 
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  35FDR-PSO  مدل 1.3.1.2.2

ارائه شد که یک عبارت جدید به معادله بردار سرعت  PSOراه حل اصلی براي   2003اخیرأ در سال 
بهترین موقعیت "اي که دهد که هر ذره به سمت همسایهاین عبارت جدید اجازه می. اضافه نموده است

  .به صورت زیر می باشد معادله بردار سرعت. بهتري دارد حرکت کند "شخصی 

)21( ))()(())()(ˆ())()(()()1 ,,3,2,,1,1 txtytxtytxtytwv jijjijjijij  
 

ψ1, ψ2, ψ3 ر گردندرامترهایی هستند که توسط کاربر مشخص میپا توسط  و ه
  :بیشینه می گردد)22( معادله

                                                        
35 Fitness-Distance Ratio based PSO 
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 FDR-PSO بنابراین احتمال اینکه در کمینه محلی بیافتد . دهدرس را کاهش میاحتمال همگرایی زود
 کارایی بالاتري از  ψ1=ψ2=1,ψ3=2 که داراي پارامترهاي زیر باشد FDR-PSOبه علاوه اینکه . یابدکاهش می

PSO  وARPSO و DPSO وSOC-PSO و Multi Swarm PSO دارد.  

 barebones PSOمدل  1.3.1.2.3

استاندارد به یک نسبتی مولفه هاي اجتماعی و مولفه هاي شناختی   PSO درمعادله سرعت در الگوریتم
بنابراین ذرات در هر   c1=c2اگر. شدمشخص می c1,c2را در معادله سرعت خود دخیل می کردند این نسبت با 

بعد خود به   2/)(ˆ)( ,, tyty jiji   ه ب)23( معادلهدر این الگوریتم سرعت ذره را به صورت . شوندهمگرا می
  .دشوروز می 
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  می باشد)24( مدل دیگري از معادله سرعت در این الگوریتم نیز به صورت معادله
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 تراتژي اشتراك اطلاعات عمومی گروهاس 1.3.1.2.4

در این روش ذرات به سمت . از استراتژي اشتراك اطلاعات عمومی گروه استفاده شده است  ]26[در 
استاندارد که از PSOشوند که این راهنما بهترین راندمان را در کل گروه دارد بر خلاف یک راهنما کشیده می

می نماید، در این روش بهترین ذره از بین انبوهی از ذرات که از  بین همسایگی ذرات بهترین ذره را انتخاب
  .میانگین گروه بهتر عمل نموده اند، انتخاب می گردد
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 UPSO36مدل 1.3.1.2.5

همیشه باید بین .کل گروه دارد  عمومیبستگی زیادي به جستجو هاي محلی و  PSOراندمان الگوریتم 
ه در زمان یه روز کردن موقعیت و سرعت خود کل در صورتیکه یک ذر. این دو یک تعادل وجود داشته باشد

و بهترین مقدار گروه را در معادله سرعت خود قرار دهد، ذرات به  -global varient-گروه را در نظر بگیرد
شوند، بر عکس اگر یک ذره در زمان به روز کردن سرعت به سمت بهترین ذره جمع شده و همگرا می

همگرایی زود رس ذرات  -local varient-از ذرات گروه را در نظر بگیرد موقعیت و سرعت خود تعداد محدودي
در نتیجه جستجوي محلی در بین . کاهش یافته و از قرار گرفتن و مینیمم محلی نیز جلو گیري می شود

انتخاب مناسب تعداد همسایه هاي یک ذره یکی از . بردبین ذرات را بالا می جستجوي عمومی ذرات فابلیت 
یکی از روشهایی است که قابلیت هاي  UPSO. است که تحقیق بر روي آن کماکان ادامه دارد مسائلی

  .  نمایدو محلی را با یکدیگر ترکیب می جستجوي عمومی
  هاي آن کل ذرات گروه می باشنداست که همسایه xiمعادله به روز شدن سرعت ذره : 
است که همسایه هاي آن تعداد محدودي از ذرات گروه می  xiوز شدن سرعت ذره معادله به ر: 

  باشند
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K دهد ، شماره تکرار الگوریتم را نشان میg اندیش بهترین ذره در کل گروه می باشد(global variant)  و
gi اندیس بهترین ذره در بین همسایگان ذره اxi می باشد(local variant) .در مدلUPSO  معادله به روز نمودن

)1(سرعت که ترکیبی از k
ig  1(و( k

iL است به صورت زیر می باشد: 
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U € [0,1]و تاثیر دو قسمت . نامیده می شود 37پارامتري است که فاکتور یکسان سازيlocal variant   و
global variant می توان مقدار . را در الگوریتم مشخص می تمایندu که هم  را به گونه اي انتخاب نمود

را افزایش داد و   local variantتاثیر  u=0و هم جستجوي محلی تاثیر داشته باشند و یا با  جستجوي عمومی

                                                        
36 Unified Particle  Swarm Optimization 
37 Unification factor 
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استفاده نمود و  r3از یک پارامتر تصادفی)27( می توان در معادله. را افزایش داد global varientتاثیر  u=1یا با 
  .روش مذکور را بهبود بخشید

)27( )1(
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و یا   local variantتوان این پارامتر را در قسمت مربوط به همانطور که از معادله بالا متوجه می شود می
ماتریس با قطر  Iباشد که پارامتر توزیع نرمال می  )σ2I)µr3~ N,.اضافه نمود  global variantقسمت مربوط به 

 .راندمان بالاتري دارد PSOاین روش نسبت به الگوریتم استاندارد . باشدیک می

  الگوریتم هاي ترکیبی -1-3-1-3
 هاي بهینه سازي گروه ذرات و سایر الگوریتم ها چوناین دسته از الگوریتم ها ترکیبی از الگوریتم

و سیستم هاي فازي می باشند در ها ، کلونی مورچهالگوریتم ژنتیک، استراتژیهاي تکاملی، تفاضل تکاملی
 :می پردازیمآنها ادامه به 

 مبتنی بر الگوریتم ژنتیک PSOالگوریتم  1.3.1.3.1

PSO باشد در صورتیکه الگوریتم ژنتیکیک الگوریتم پیوسته توارثی میGA38  یک الگوریتم گسسته
سازي ا توجه به آزمایشاتی که صورت گرفته، مشخص شده است که در بعضی از مسائل بهینهب. توارثی است

دودویی با الگوریتم ژنتیک مقایسه شده است و  PSOهمینطور   .نمایدعمل می GAبهتر از  PSOپیوسته 
یک یی بسیار سریعتر، مقاومتر و کارایی بالاتري نسبت به الگوریتم ژنت,دود PSOمشخص شده است که 

روشهاي ترکیبی بسیار زیادي از این دو گونه  .، مخصوصأ در مواردي که بعد مسائل زیاد استدودویی دارد
این روشها بدین صورت عمل می نمایند که بدون استفاده از تابع ملاك شایستگی . الگوریتم ارائه شده است

و   PSO_GA.رودم دیگري بکار مینماید و این جمعیت به عنوان جمعیت اولیه در الگوریتجمعیت تولید می
GA_PSO باشنددو نمونه از این الگوریتم ها می.  
  .گردداستفاده می PSOاز جمعیتهاي الگوریتم ژنتیک براي مقدار دهی اولیه جمعیتهاي : GA_PSOدر 
  .گرددبراي مقدار دهی اولیه جمعیتهاي الگوریتم ژنتیک استفاده می PSOاز جمعیتهاي : PSO_GA در

                                                        
38 Genetic Algorithm 
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 GAبهتر از روشهاي  PSO_GAو PSOنماید و عمل می PSOبهتر از  PSO_GAایشات نشان داده که آزم
هاي استفاده این روش در آموزش شبکه PSOیکی از ابتدایی ترین کاربردهاي . عمل می نمایند GA_PSOو 

 PSOکارایی . دعمل می نمای GAبهتر از  PSO نتایج نشان داده که الگوریتم هاي آموزشی   .باشدعصبی می
با سایز گروه کم مانند یک   PSO )سایز جمعیت نباید بسیار کوچک باشد.(بستگی به سایز جمعیت دارد

به عنوان آموزش وزنهاي  PSOدر بعضی از کاربردها از . الگوریتم ژنتیک با سایز جمعیت زیاد عمل می نماید
  .ین کار، کارایی بالاتري داردام ژنتیک براي شبکه عصبی استفاده شده است که نسبت به استفاده از الگوریت

  39بهینه سازي گروه ذرات و روش انتخابی  1.3.1.3.1.1

اش هر ذره بر اساس کارایی. تورنمنت ارائه شد  با متد انتخابی PSOیک روش ترکیبی از  1998در سال 
ن منظور به هر بدی. گردداند رتبه بندي میکه به صورت تصادفی انتخاب شدهدر مقابل بعضی از اعضاي گروه 

سپس جمعیت را بر . شودباشد یک امتیاز مثبت داده میبهتري می fitnessاي که نسبت به رقبایش داراي ذره
یمه پایینی جمعیت را با نیمه بالایی جمعیت جایگزین ن. نمایداساس امتیازهایشان مرتب سازي نزولی می

 ایج نشان داده که کارایی این روش بیشتر ازنت. گرددمیجمعیت   تنوعنماید این مرحله باعث کاهش می
اما براي توابعی که داراي چندین کمینه  .،استمیباشدنیمم که داراي یک می)  χو  wبدون  ( PSO الگوریتم

پس می توان نتیجه گرفت که هرچند این روش . دارد PSOباشد این روش کارایی کمتري نسبت به محلی می
بنابراین . دهدرا کاهش می جستجوي عمومیرا افزایش می دهد اما قابلیت  جستجوي محلی انتخابی قابلیت

 .گردداستفاده از این روش باعث همگرایی زود رس می

   PSOو  40جهش 1.3.1.3.1.2

وجهش گوسین پیشنهاد شد و همینطور یک روش ترکیبی از  PSOیک روش ترکیبی از  2003در سال 
lbest&gbest PSO  نتایج روش با توجه به  ]27[نیز ارائه گردیدlbest PSO  با استفاده از متغیر اپراتور جهش

   .دارد GCPSO و PSOغیر یکنواخت کارایی بالاتري نسبت به 

                                                        
39 selection 
40 Mutation 
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  41تولید مجدد ذرات 1.3.1.3.1.3

روشهاي مختلف ایجاد ذرات . نماینددر این دسته از الگوریتم ها ذرات موجود در گروه را دوباره ایجاد می
ذرات جدید به عنوان مثال براي گروه . ی از آنها آورده شده استنمونه های Cheap PSOوجود دارد که در 

ذرات تغییر داده   c1,c2اینرسی یا سرعت ذرات و پارامترهايو یا  ذرات خودشان را نابود کنند، دنایجاد شو
  شود

 بهینه سازي گروه ذرات مبتنی بر برنامه نویسی تکاملی  1.3.1.3.2

تکاملی است که مکانیزم تولید آن فقط بر اساس جهش  ياي از الگوریتم هاگونه نویسی تکاملیبرنامه
توان از آن جمله به جهش نویسی تکاملی بکار رفته است که میهاي متفاوتی از جهش در برنامهگونه. باشدمی

یا ترکیب این روش و . اشاره نمود  ]31[و غیر خطی ]30[ ، جهش خطی ]29[ ، جهش کوشی   ]28[گوسین
PSO  هایی با راندمان بالایی نسبت بهیتماستاندارد الگور PSO  تواند در جهش می. انداستاندارد ایجاد شده

  .استفاده گردد  PSOقسمتهایی از الگوریتم 

  بهینه سازي گروه ذرات مبتنی بر استراتژي هاي تکاملی 1.3.1.3.3

روشها  این. روشهایی از ترکیب بهینه سازي گروه ذرات و استراتژیهاي تکاملی ارائه شده است  ]32[در
  . استاندارد دارند PSOراندمان بالایی نسبت به 

  DEPSO42 بهینه سازي گروه ذرات مبتنی بر تکامل تفاضلی 1.3.1.3.4

ایجاد شد که از یک اپراتور استفاده  DPSOالگوریتم جدید PSOجهت ایجاد تنوع در الگوریتم استاندارد 
اي جهش می تواند به صورت زنگوله. نمایدیک جهش تصادفی ایجاد می  xid   در ذره cl نماید که با احتمالمی

 :معادله سرعت به صورت زیر می باشد. شکل مانند توزیع گوسی باشد

                                                        
41 Reproduction 
ِ42 ِ Differential Evolution 
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می   |pid-pgd|و واریانس  2/(pid+pgd)تابع گوسینی که براي ایجاد جهش استفاده می شود داراي میانگین 

که در این . بسیار ناچیزي باشد، جهش چندان مناسب به نظر نمی رسد مقدار |pid-pgd|البته درصورتیکه . باشد
jiyروش نقطه اختصاصی , با صورت زیر محاسبه می گردد:  
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به صورت تصادفی از بین بهترین   y3(t)و   ,y2(t),.y1(t)می باشند  U(0,Nd) , r1(t) ~U(0,1) , kd~ (t)که

)()(و سپس  بنابراین معادله . یت ذرات انتخاب می گردندموقع tyty ii  برقرار است اگر و تنها اگر 

))(())(( tyftyf ii   استفاده . باشدyi(t)   به جايxi(t) الگوریتم . نمایداز عدم سازماندهی گروه جلوگیري می
DCPSO  مانند الگوریتمPSO الگوریتم . روده در هر تکرار معادله بالا نیز بکار مینماید با این تفاوت کعمل می
DEPSO  از اپراتور جهش مربوط به الگوریتم تفاضلیDE استفاده می نماید .  

  
IF (rand() < CR   OR   d==k ) THEN Tid = Pgd + σ 2,d  

K یک عدد تصادفی در بازه[1 ..D]  بوده و مشخص کننده یک بعد از فضاي جستجو می باشد وCR  
در کل کارایی بالاتري نسبت به  DEPSOمقدار ثابت بازترکیبی است با توجه به آزمایشاتی که صورت گرفته 

PSO ،DE، GA، ES ،DPSO ،Fuzzy-adaptivePSO  دارد.  

  الگوریتم هاي ترکیبی فازي و بهینه سازي گروه ذرات 1.3.1.3.5

استفاده   PSOرامترهاي الگوریتم ها از سیستم فازي جهت تنظیم بعضی از پادر این گونه از الگوریتم
  :که در ادامه به آنها می پردازیم. شده است

 Fuzzy Adaptive Turbulent PSOبهینه سازي گروه ذرات و  1.3.1.3.5.1

هنگامیکه ذرات در مینیمم محلی قرار می گیرند به مرور زمان با تکرار قدمهاي الگوریتم سرعت ذرات 
ستجوي نقاط جدید را نداشته و در یک نقطه ثابت بی حرکت اي که ذرات توانایی جیابد به گونهکاهش می
اي به چنین حالتی رسید سرعت آن دوباره ایده جدیدي ارائه شده است تا هنگامیکه ذره  ]33[ در. می مانند

 .داده شده استنمایش )30( معادله سرعت ذره در معادله  .از ابتدا مقدار دهی گردد
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U(-1,1) مقدار دهی می شود [1,-1]یک عدد تصادفی است که با توزیع یکنواخت در بازه. ρ   فاکتور
  . باشدمینیمم ترشلد سرعت ذره می vc. باشدمی vmaxمقیاس جهت کنترل دامنه نوسانات ذره تا 

تناوب نوسانات را  vcمقدار پایین . دارد vcو  ρتر تغییرات موقعیت ذره بستگی بسیاري به دو پارام
باعث  vcاما مقدار زیاد . کاهش می دهد و  به احتمال زیاد باعث می شود ذره از مینیم محلی بیرون بیاید

مستقیما دامنه نوسانات سرعت ذره را مشخص  ρمقدار . شود که جستجوي سراسري در فضا افزایش یابدمی
در این الگوریتم سیستم . می توان از کنترلر فازي استفاده نمود   ρو  vcتوماتیک جهت تنظیم ا. می نماید

بهترین موجود در مساله  CBPEو Current Velocityسرعت جاري ذره   CV: فازي داراي دو ورودي می باشد
  . نرمال شده آن آورده شده است)31( که در معادله فرمول. که این مقدار باید نرمال شده باشد. می باشد

)31( 
minmax

min

CBPECBPE
CBPECBPENCBPE




 

 

CBPEmin   وCBPmax گاهی هیچ تخمینی . به ترتیب تخمینی از بهترین و بدترین راه حل می باشند
هش به صورت خطی کا 0به  1نسبت به این مقادیر وجود ندار بنابراین در حین الگوریتم این مقادیر را از 

میزان تغییرات ترشلد سرعت را طبق  Vck. باشدمی ρ  , Vckسیستم فازي داراي دو  خروجی . میدهند
  . کنترل می کند)32( فرمول

)32( 
 

)]1(10[ ckc Vev 
 

  :سیستم فازي به صورت زیر ایجاد شده است
 FTPSOتنظیمات سیستم فازي و قوانین ) 2-0  جدول

[System] 
Name=‘FAT PSO’ 

[Input1] Name=‘NCBPE’ 
Range=[0 1] 
NumMFs=3 

MF1=‘Low’:‘gaussmf’, [0.005 0] 
MF2=‘Medium’:‘gaussmf’, [0.03 0.1] 

MF3=‘High’:‘gaussmf’, [0.25 1] 
[Input2] 

NumMFs=3 
MF1=‘Low’:‘trimf’, [-1 -0.8 -0.5] 

MF2=‘Medium’:‘trimf’, [-0.6 0 0.2] 
MF3=‘High’:‘trimf’, [0.1 1.1 2.2] 

[Output2] 
Name=‘ρ’ 

Range=[1 120] 
NumMFs=3 

MF1=‘Small’:‘trimf’, [1 1 4] 
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Name=‘CV ’ 
Range=[0 1e-006] 

NumMFs=2 
MF1=‘Low’:‘trapmf’, [0 0 1e-030 1e-020] 

MF2=‘High’:‘trapmf’, [1e-010 1e-008 1e-
006 1e-006]  

  
[Output1] 

Name=‘V ck’ 
Range=[-1 2.2] 

MF2=‘Medium’:‘trimf’, [2.214 10.71 59.29]
MF3=‘Large’:‘trimf’, [47.15 120 120] 

[Rules] 
1 1, 3 0 (1) : 1 
2 0, 2 0 (1) : 1 
3 2, 1 0 (1) : 1 
1 1, 0 3 (1) : 2 
2 0, 0 2 (1) : 2 
3 2, 0 1 (1) : 2  

 Fuzzy Adaptive PSO گروه ذرات  تطبیق داده شده با سیستم فازيبهینه سازي  1.3.1.3.5.2

بنابراین هنگامیکه محیط به طور پویا تغییر . باشدیک جستجوي غیر خطی و پویا می PSOجستجوي 
استاندارد توانایی تغییر  PSOهر چند که . نیز باید به صورت پویا در برنامه تغییر یابند ckکند، پارامترهاي می

سعی شده که با استفاده از سیستم فازي تطیبیقی این  FAPSOدر . رامترها را به صورت پویا ندارداین پا
ساختار این کنترلر فازي آورده  7-0  شکلدر . مقادیر نسبت به تغییرات محیط افزایش یا کاهش داد شوند

  . شده است

  
  ساختار سیستم فازي با دو ورودي و یک خروجی):7- 0  شکل

موقعیت برتر بر روي یک ذره خاص دارند وابسته به فاصله ذره تا  Mدر این روش تاثیري که هر کدام از 
فاصله ها به سیستم فازي این فاصله ها را به عنوان ورودي گرفته و میزان تاثیر این . آن موقعیت برتر دارد

ام را نسبت به بهترین موقعیت iفاصله ذره  Ek,id= pk,id –xid. عنوان خروجی به برنامه  کاربردي داده می شود
  . مشخض می نماید) dدر بعد( ام kملاقات شده 

  می باشد )33( معادله سرعت ذره به صورت معادله
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)33( )(() , ididk

k

kkidid xPrandcwvv  
 

 M=2  وp1,id  بهترین موقعیت ملا قات شده وpk,id  دو موقعیت بهتر ملاقات شده توسط کل گروه می
 .به عنوان خروجی سیستم فازي می باشد c1/c2به عنوان ورودي هاي سیستم فازي و  E2,idو  E1,id.باشند

 مجموعه هاي فازي به صورت زیر می باشند

( NB, NM, NS, Z, PS, PM, PB)  کهNB  ،"Negative Big" ، استNM  ،"Negative Medium" ،است
NS  ،"Negative Small" ، استZ  ،"Zero" ،استPB  ،" Positive Big" ، استPM  ،"Positive Medium" است
  .است"PS  ،"Positive Smallو 

  :در شکل زیر تابع عضویت فاري را مشاهده می نمایید

  
  توابع عضویت مچموعه فازي):8- 0  شکل

  قوانین فازي نیز در جدول زیر آورده شده است 49
 تنظیمات سیستم فازي): 3-0  جدول

  

 :الگوریتم فازي به صورت زیر می باشد

 .هی اولیه می نمایندمقدار د MSPPSOذرات را با توجه به الگوریتم 

 تابع شایستکی هر ذره را ارزیابی می نمایند

Pbest  تمام ذرات محاسبه شده وM ذره برتر مشخص می شوند 
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E1 وE2 به عنوان ورودي به سیستم فازي داده میشوند 

 محاسبه می گردد ∆c1/c2خروجی سیستم فازي 

نرسیده باشد سرعت بر طبق فرمول  اگر. مشخص می شود که ذره آیا به ناحیه بهتري رسیده یا نه 
 .استاندارد ارزیابی می گردد  PSOازریابی می شود در غیر این صورت بر طبق فرمول 

  .  تا زمانیکه الگوریتم به حداکثر تکرار نرسیده ادامه پیدا می کند

1.3.1.3.5.3 PSO هوشمند: 

حرکت در  جهت ر ذرهه. کنندایفا می PSOنقش بسیار مهمی در رفتار همگرایی   w,c1,c2,هاي پارامتر 
بر اساس این دو حرکت نموده و  pbestو  gbestفضاي جستجو به یک میزان خاص به سمت این دو موقعیت 

کند اگر مقدار این پارامترها پایین باشد، به ذره کمک می. نمایدموقعیت، موقعیت و سرعت خود را به روز می
مترها بالا باشند ذره به طور او در صورتیکه این پارماید به سایر پاسخ بهینه حرکت ن تا با فاصله زیادي نسبت

نماید و دیگر فرصت جستجوي خود در محیط را از دست ناگهانی به سمت این دو نقطه مینیمم حرکت می
در فرایند جستجو بعضی از مواقع رفتار اجتماعی مهمتر از رفتارهاي شناختی ذرات است و بر عکس . دهدمی

میتوان این . ارهاي شناختی خود ذره مناسب تر از رفتارهاي اجتماعی ذرات استدر مواردي دیگر رفت
رفتارهاي اجتماعی و شناختی ذره را با استفاده از یک سري از پارامترهاي آماري تنظیم نمود که ذرات گروه 

به عنوان مثال در ابتداي جستجوي ذرات در فضا، جستجوي سراسري . در مسیر درستی حرکت نمایند
و پارامتر رفتار اجتماعی ذرات را  wاین مرحله می توان  در. اسبتر از جستجوي محلی ذرات می باشدمن

در این صورت ذرات می توانند حداکثر تعامل را با یکدیگر . افزایش و پارامتر شناختی ذرات را کاهش داد
احیه مناسب ذرات رفته رفته پس از یافتن ن. را تشخیص دهند) با شایستگی بهتر( داشته باشند و ناحیه بهتر

 Wتماعی و شناختی ذرات افزایش و پارامتر اج اي که پارامترنمایند به گونهجستجوي محلی خود را آغاز می
فضاي جستجوي خود را شود باید ذره همانطور که تابع شایستگی ذره بهتر و بهتر می. یابدذرات کاهش می

این بدین مفهوم است که تعامل اجتماعی ذرات باید .ت نمایدد اما با دقت بیشتري درآن فضا حرکهکاهش د
هنگامیکه ذرات به صورت محلی یک منطقه را جستجو می نمایند اگر به یکدیگر توجه نمایند و . کاهش یابد

  .رفتار اجتماعی داشته باشند سریعآ همگرا می شوند چه بسا که این همگرایی زودرس باشد
د حرکت ذره بهبودي حاصل نشود ذره باید به اجتماع ذرات اطراف در بعضی از حالات که در عملکر

زمانیکه . بدین مفهوم که رفتار اجتماعی ذره افزایش و رفتار شناختی ذره کاهش داد شود. خود نگاه کند
آن ذرات با یکدیگر برابر شده  pebstو  gbestذرات در مینیمم محلی قرار می گیرند بدین مفهوم است که 
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. تیجه به مرور زمان سرعت آن ذرات نیز کاهش می یابد به حدي که سرعت ذره به صفر می رسداست و در ن
 PSOجهت تنظیم پارامترهاي . امکان خارج شده از این وضعیت وجود ندارد w, c1,c2و دیگر با افزایش میزان 

  . از کنترلر فازي استفاده شده است
  :ورودیهاي سیستم فازي عبارتند از 

Fbest  :رین تابع شایستگی است که توسط گروه در تکرار بهتqام بدست آمده است.  
P-dist : نرم فاصلهpbest  ذرهi ام تاGbest کل ذراتمی باشد .  

UN  :تعداد تکرارهایی است که موقعیت ذره تغییري ننموده است  
  :خروجیهاي سیستم فازي عبارتند از

Wi :پارامتر اینرسی وزن ذره می باشد 

C1,i :ر شناختی ذره پارامتiام می باشد 

C2,i : پارامتر اجتماعی ذرهiام می باشد 

بدین مفهوم است که حداقل یکی از  fbestدر مسائلی که هدفشان یافتن مینیمم است مقدار پایین 
ذرات به ناحیه مناسب از فضاي جستجو رسیده است و می تواند ذرات را به سمت ناحیه مناسب راهنمایی 

به باید و هر ذره  ناحیه مناسب را نیافته اندبه بدین مفهوم است که ذرات هنوز  fbestي مقدار بالا. نماید
اد نشده که هیچ  بهبودي در موقعیت ذره ایجتعداد تکرارهایی است  UN .زدپردابتنهایی به جستجوي محلی 

می  Pdist. کندجستجوي محلی ذره بی فایده است و ذره جهت بهبود موقعیت خود باید به جمع نگاه و است 
مقدار مقدار زیاد این پارامتر بدین مفهوم است که تنوع در بین ذرات زیاد است و . تواند معیاري از تنوع باشد 

  می شود)34( با استفاده از فرمول  Pdisکم این پارامتر بدین مفهوم است که تنوع در بین ذرات کم است

)34( 



H

k
kikgigdist WWPPP

1
||||||  

توان با استفاده از وضعیتی که ذره در فضاي جستجو دارد پارامتر مناسب آن وضعیت را بنابراین می
 fbestذره در طول حیات خود در وضعیتهاي متفاوتی قرار میگیرد به عنوان مثال هنگامیکه  . انتخاب نمود

وم است که ذره در مکان نامناسبی قرار دارد و در این مقدار کمی است بدین مفهPdistمقدار بالایی دارد و 
در . وي خود را افزایش دهدجستجرا افزایش داد تا سرعت ذره افزایش یافته و ذره محدوده  wحالت باید 

و ذره بتواند فضاي بیشتري را جستج را افزایش داد تا سرعت ذره افزایش یافته و wتوان عیتی میضچنین و
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فتار شناختی ر توان رفتار اجتماعی ذره را کاهش ومی. است جستجوي عمومیه تاکید بر در این مرحل .نماید
  . یابدذره افزایش می
ذره مقدار متوسطی باشد بدین مفهوم است که ذره مینیمم  fbestمقدار بالایی باشد و  UNهنگامیکه 

قدار بالایی باشد بدین مفهوم م UNمقدار بسیار پایینی باشد و   fbestمحلی قرار گرفته است و هنگامیکه 
کاهش داد و رفتار  مترهاي شناختی رااو پار wاست که ذره به ناحیه نهایی و جواب رسیده است بنابراین باید 
ایجاد شده )35( قانون فازي طبق معادله شش .اجتماعی را افزایش داد تا ذرات سریعا به آن ناحیه همگرا شوند

  :است
)35(1)IF f best is low and P-dist is low THEN oi is high, c1i is high, and c2i is  low. 

(2) IF f best is medium and UN is high and P-dist is high THEN oi is medium, 
c1i is high, 

and c2i is medium. 
(3) IF f best is medium and UN is low and P-dist is high THEN oi is medium, c1

is medium, 
and c2i is medium. 
(4) IF f best is high and UN is high THEN oi is low, c1i is low, and c2i is high. 
(5) IF f best is low and UN is high THEN oi is high, c1i is low, and c2i is high. 
(6) IF f best is high and P-dist is high THEN oi is low, c1i is low, and c2i is high. 

  .ایجاد شده اند 9-0  شکل توابع عضویت فازي طبق

  
  هوشمند PSOتوابع عضویت فازي در  )9- 0  شکل

استاندارد راندمان بالاتري دارد اما مشکل این روش در این است که در مینیمم  PSOاین روش نسبت به 
  .  کما اینکه این قوانین بهترین قوانین فازي نمیباشند. ایجاد قوانین باید در این روش به صورت دستی باشد
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 )چند جمعیتی(بهینه سازي گروه ذرات مبتنی بر زیر گروه ها  1.3.1.3.6

ایده اصلی  .اي از گروه ها استفاده نمودتوان از مجموعهگروه از ذرات می می توان بجاي استفاده از یک
ها تقسیم نموده که هر گروه بهترین ذرات عمومی خود را دارا اي از گروهاین است که یک گروه را به مجموعه

ذراتی را  دهد که اپراتور تولید نسل در زمان انتخاب ذرات،تنها ارتباط بین ذرات زمانی رخ می. باشدمی
  .انتخاب نماید که در دو گروه مجزا قرار دارند

 

  مثالی از الگوریتم چند جمعیتی  براي تشخیص لبه:  )10- 0  شکل

در این آزمایش یک گروه با  .باشدنمی PSOبالاتر از  نتایج نشان داده است که کارایی این روش ]34[در 
کمی  تنوع هاي با تعداد کم داراي گروه .ذره است 4ذره را به شش گروه تقسیم کرده و هر گروه شامل  20

هیچ رویدادي از شبیه عمل کردن ذرات یک گروه . پایینی دارند جستجوي عمومیبوده و بنابراین قدرت 
  :براي رفع این مشکل یک راه حل جدید ارائه شده است . نمایدگیري نمیپیش

باشند  استفاده شده است این دو گروه در فضاي جستجو از ذره می 20و گروه که هر کدام داراي از د
در فضاي جستجو قرار   mutation ذرات درون این دو گروه توسط اپراتور  .شوندیکدیگر دور نگه داشته می

عمده ترین مشکل  .دارد  PSOکارایی بالاتري نسبت به   mutationراه کار استفاده از اپراتور . شوندداده می
گیرند که آیا دو گروه به یکدیگر نزدیک هستند یا خیر که این مشکل این روش زمانی است که تصمیم می

   .بسیار وابسته به مسأله می باشد

 Meta PSOمدل 1.3.1.3.7

MPSO هر ذره داراي دو اندیس است، اندیس اول . باشدترین روش استفاده از چند گروه ذره میساده
j=1,…,Ns  است که گروهی را مشخص می نماید که ذره به آن تعلق دارد و اندیس دوم i=1,…,Npj  است که

ها ، با یکدیگر برابر در نظر جهت سادگی کار تعداد ذرات گروه. اندیس ذره در گروه را مشخص می نماید
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. گرفته می شود
spjp NjNN ,...,1 به روز  )36( عادلهبه صورت م  MPSOبردار سرعت در الکوریتم  .

 :می گردد

)36( 
)(*3*

)(*2*)(*1**

,,3

,,2,,,1,,1,

d
ij

d
jij

d
ij

d
ij

d
ij

d
ijij

d
ijij

d
ij

XSrandc

XGrandcXPrandcVwV





Pj,i   بهترین موقعیتی است که ذرهi موجود در گروه  j ام در دوره حیات خود یافته است .Sj  بهترین
ن کلیه گروه ها یافته شده بهترین موقعیتی است که بی G. یافته شد است jموقعیتی است که توسط گروه 

  .استانداردمی باشد PSOسایر مقدار دهی ها کاملا شبیه به الگوریتم . است

 Modified Meta PSOمدل 1.3.1.3.8

- و هدف آن جدا نگه داشتن گروه ذرات از یکدیگر می MPSOبهبود یافته الگوریتم  M2PSOالگوریتم 

 .است )37( بردار سرعت در این الگوریتم به صورت معادله. باشد

)37( 

می باشد با این تفاوت که به انتهاي فرمول سرعت آن  MPSOاین فرمول کاملا شبیه فرمول سرعت در 
این عبارت مجموع دور بودن یک ذره در گروه نسبت به سایر ذرات گروه . عبارت دیگري افزوده شده است

 .را مشخص می نماید هاي دیگر

)38(  

ξ  یک وزن با مقدار ثابت می باشد وφ گردندیک وزن است که به صورت تصادفی مقدار دهی می. 
نمایش  γبا تابعی از فاصله معرفی می گردد که قدرت آن با  43نیروي دور نگه داشتن یا جدا نگه داشتن ذرات

   .در نظر گرفته می شود γ=2در بیشتر موارد مقدار . شودداده می

                                                        
43 Repulsive 
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 Stabilized Modified Meta PSOمدل 1.3.1.3.9

این است که گروهی که بهترین ذره آن به عنوان بهترین ذره در بین   M2PSOیک روش جهت بهبود 
، از سایر گروه هاي دیگر دور نگه داشته نشوند، به بیان دیگر این Sj=Gشود ها نیز محسوب میسایر گروه

این امر باعث می شود که بهترین گروه بتواند . ود را حفظ کرده و بدون تغییر باقی بماندگروه باید موقعیت خ
نمونه  11-0  شکلدر . جستجوي خود را در اطراف بهترین جواب دنبال نموده و از مینیمم محلی بیرون بیاید

مایش داده شده است، که جهت سادگی دو گروه در این شکل نمایش اي از این الگوریتم به صورت گرافیکی ن
با   X1,jنیروهاي ذره . گروه اول با ذرات سپید و گروه دوم با ذرات سیاه نشان داده شده اند. داده شده اند

  .در شکل کشیده شده است  V1,jسرعت 

  
 PSOبا سایر الگوریتم هاي  SM2PSOمقایسه   )11- 0  شکل

  راندمان بالاتري دارد PSO, CPOS-H2این الگوریتم نسبت به سایر الگوریتم هاي 

  44CLAPSOمدل  1.3.1.3.10

CLAPSO در این مدل، هر سلول . میباشد تر کیبی از اتوماتاي یادگیر سلولی و بهینه سازي گروه ذرات
مانند مدل حرکت . مچنین یک اتوماتاي یادگیر استاتوماتاي یادگیر سلولی داراي یک جمعیت از ذرات و ه

اتوماتاي یادگیر هر . دسته جمعی ذرات، هر یک از ذرات داراي یک بردار موقعیت و یک بردار سرعت هستند
میباشد و وظیفه تنظیم رفتار ذرات همان سلول را » ادامه مسیر فعلی«و » دنباله روي«سلول داراي دو عمل 

اولا میتوان : ریتم پیشنهادي توسط اتوماتاي یادگیر انجام میشود که دو مزیت مهم دارددر الگو. بر عهده دارد
از دانش موجود مساله در تعیین روند تغییرات وزن میانی استفاده نمود و ثانیا این روند با گرفتن بازخورد از 

از تجربیات خود و  جهت تنظیم رفتار ذرات، اتوماتاي یادگیر هر سلول، .اجري الگوریتم اصلاح میگردد
بدین ترتیب نوعی همکاري، بین جمعیتهایی یک سلول . اتوماتاهاي یادگیر سلولهاي همسایه، استفاده میکند

                                                        
44 Cellular Learnin Automata Particle Swarm Optimization 
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با  CLAPSOنماي کلی یک  12- 0  شکلو سلولهاي همسایه شکل میگیرد که باعث عملکرد بهتر آنها میگردد 
 .ا نشان میدهددو سلول ر

  
 با دو سلول CLA-PSOشمایی ییک   )12- 0  شکل

روش کار الگوریتم پیشنهادي به این صورت است که در ابتدا، تعداد سلولها و نوع همسایگی اتوماتاي 
تخاب اعمال اتوماتاي سلولها یادگیر سلولی مشخص میشود و موقعیت و سرعت ذرات و همچنین احتمال ان

سپس تا زمانیکه حداکثر تعداد گامها انجام گردد و یا هدف مورد نظر حاصل شود، . مقداردهی اولیه میشوند
  :مراحل زیر تکرار میشوند

  .اتوماتاي یادگیر یکی از اعمالشان را با توجه به بردار احتمال اعمال، انتخاب میکنند 
وسط اتوماتاي یادگیر هر سلول، نحوه بروزرسانی سرعت ذرات در آن با توجه به عمل انتخاب شده ت

دنباله «در صورت انتخاب عمل . سلول مشخص میشود و ذرات، سرعت و موقعیت خود را به روز میکنند
، تنها دنبال کردن بهترین تجربه شخصی و بهترین تجربه گروهی، در به روز نمودن سرعت ذرات مد »روي

، »ادامه مسیر فعلی«در صورت انتخاب عمل . فت و از سرعت فعلی ذرات صرفنظر میشودنظر قرار خواهند گر
  .سرعت جدید ذرات برابر با سرعت فعلی آنها خواهد بود و ذره همچنان مسیري که میرفت ادامه خواهد داد

بر اساس نتایج به روزرسانی موقعیت ذرات و همچنین مقایسه وضعیت بهترین ذره جمعیت سلول با  
هترین ذره هاي سلولهاي همسایه، عمل اتوماتاي یادگیر ، ارزیابی میشود و بردار احتمال انتخاب اعمال ب

  .اتوماتاي یادگیر اصلاح میشود
براي ارزیابی عمل انتخاب شده، به این صورت عمل میشود که موقعیت هر ذره در اثر انجام یک گام، با  

شخصی از جمعیت موقعیتشان بهبود یافته بود، عمل انتخاب چنانچه درصد م. موقعیت قبلیش مقایسه میشود
اگر عمل انتخاب .  شده مثبت ارزیابی میشود و در غیر اینصورت عمل انتخاب شده منفی ارزیابی خواهد شد

درصد جمعیت بهبود یافته  cfimpباشد، براي مثبت ارزیابی شدن عمل، بایستی موقعیت » دنباله روي«شده، 
درصد جمعیت  cgimpباشد، بهبود یافتن موقعیت » ادامه مسیر فعلی«ل انتخاب شده، باشد و چنانچه عم

  .براي مثبت ارزیابی شدن عمل لازم است
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جمعیتهاي سلولهاي همسایه  gbestجمعیت سلول با  gbest، در ابتدا  cgimpو  cfimpبراي تعیین مقادیر 
ضعیت بهتري داشته باشد، استنباط میگردد که جمعیت سلول و gbestهر چه در این مقایسه، . مقایسه میشود

بهترین ذره جمعیت به نسبت بهترین ذرات جمعیتهاي سلولهاي همسایه در قسمت مناسبتري از فضاي 
در واقع سعی میگردد تا . بیشتر قرار داده میشود cgimpکمتر و مقدار  cfimpجستجو قرار گرفته است و مقدار 

وضعیت بدتري داشته باشد،  gbestر عکس، چنانچه در مقایسه انجام شده، ب. تشویق گردد» دنباله روي«عمل 
، قسمتهاي بهتري از فضاي جستجو کشف شوند و به »ادامه مسیر فعلی«سعی میشود تا با تشویق عمل 

  .کمتر قرار داده میشود cgimpبیشتر و مقدار  cfimpهمین دلیل مقدار 
ابتدا باید شرایطی مشخص و دقیق . ارامترها باید تنظیم شوندبراي استفاده از الگوریتم، مجموعه اي از پ

. جمعیت سلول در مقایسه با سلولهاي همسایه، توسط آنها سنجیده میشود gbestتعیین گردند که کیفیت 
جمعیتشان بدتر  gbestتعداد سلولهاي همسایه اي باشدکه  mهمسایه داشته باشد و  8براي مثال اگر سلولی 

 38سلول مورد بحث باشد، آنگاه، یک مجموعه شرایط میتوانند به صورت مجموعه معادلات جمعیت gbestاز 
  .باشند

)39( 
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مثلا . مشخص گردند، cgimpو  cfimpپس از تعیین این شرایط، براي هر دسته وضعیت، باید مقادیر دقیق 
در صورت تنظیم پارامترها به . قرار داد 80را برابر با  cgimpو  30را برابر با  cfimpمیتوان براي دسته خوب، 

اگر بهترین ذره جمعیت سلول در مقایسه با :   صورت گفته شده الگوریتم به این صورت عمل خواهد کرد
» باله رويدن«تاي آنها بهتر باشد، آنگاه، اگر عمل  6بهترین ذرات جمعیتهاي سلولهاي همسایه، حداقل از 

درصد از ذرات را بهبود دهد تا مثبت ارزیابی شود ولی اگر عمل  30انتخاب شود، فقط کافیست تا موقعیت 
  .درصد ذرات را بهبود دهد 80انتخاب شود، براي مثبت ارزیابی شدن، باید موقعیت » ادامه مسیر فعلی«

  Cooperative PSO انواع بهینه سازي گروه ذرات همکار -1-3-1-4
نوعی از الگوریتم هاي بهینه سازي گروه ذرات معرفی می شود که ذرات با یکدیگر به گروه در این بخش 

 .هایی تقسیم شده و گروه ها در رسیدن به جواب بایکدیگر در تعاملند
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  Multi Phase بهینه سازي گروه ذرات با چند فاز 1.3.1.4.1

انجام یک کار را به عهده ذرات را به گروههایی تقسیم می نماید که هر گروه وظیفه   Multi phaseدر 
رفتار و اعمال یک ذره در طی تکرار الگوریتم تغییر می . داشته و یک رفتار به خصوص را از خود بروز می دهد

مدل جذبی و . و این امر باعث می گردد که ذرات از یک گروه به گروه دیگر مهاجرت نمایند.نماید
MP-PSO]5[45و مدل   ARPSOدفعی

  ،DLPSO46 ]36[ ،LCPSO47   نمونه هایی از این الگوریتم ها می
  :که در ادامه به چند نمونه ار آنها می پردازیم. باشند

 :(ARPSO)48مدل جذبی و دفعی 1.3.1.4.2

 PSOاز   ARPSOدر فاز جذب  .این مدل جذبی دفعی در واقع تناوبی است بین دو فاز جذب و دفع
گر را جذب نمایند و این امر باعث کاهش کند تا به جریان اطلاعات سرعت ببخشد ، ذرات یکدیاستفاده می

. گرددمی تنوعگردند و این امر باعث افزایش در فاز دفع ذرات از بهترین راه حل پیدا شده دور می. گردد تنوع
و بهترین tg)(در واقع در این فاز جهت سرعت ذرات معکوس می شود و هر ذره توسط بهترین ذره گروه 

  :معادله به روز شدن سرعت ذرات به صورت زیر می باشد. دفع می گردد tp)(ذره موقعیت خود
)40(    )()()()()()1( 21 txtgtxtptvwtv 

  

یابد به گونه اي که تنوع به کمترین مقدار  هر گاه ذرات در فاز جذب باشند رفته رفته تنوع کاهش می
. ع استفاده می شود و ذرات از یکدیگر دور می شونددر این زمان است که از فاز دف. می رسد dlowخود یعنی 

.  می رسد و دوباره باید از فاز جذب  استفاده نمود  dheighدر این حالت تنوع افزایش می یابد به حدي که به 
 الگوریتم  این روش به صورت 

Program PSO 
     init(); 
    while not done do 
setDirection(); // new! 
updateVelocity(); 
newPosition(); 
assignFitness(); 
Function setDirection 

                                                        
45Multi-phase PSO 
46 Devision of Labor PSO 
47 Life Cycle PSO 
48 Attractive and Repulsive PSO(ARPSO) 
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if (dir > 0 && diversity < dLow) dir = -1; 
if (dir < 0 && diversity > dHigh) dir = 1; 

  :نمایش داده شده است13- 0  شکل
Program PSO 
     init(); 
    while not done do 
setDirection(); // new! 
updateVelocity(); 
newPosition(); 
assignFitness(); 
Function setDirection 
if (dir > 0 && diversity < dLow) dir = -1; 
if (dir < 0 && diversity > dHigh) dir = 1; 

  ARPSOالگوریتم شماي   )13- 0  شکل

setDirection تابع .  نمایدکه کدام فاز فعال استمشخص میcalculate Dirversity  تنوع ذرات را اندازه
  :این تنوع به صورت زیر محاسبه می شود.  نماید گیري می

)41(  
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S   ، مشخص کننده گروه|S|  ،  تعداد ذرات گروه|L| ی در فضاي جستجو را طول بلند ترین همسایگ
. ام در گروه می باشدiام از ذره jمشخص کننده بعد  pij. تعداد ابعاد فضاي جستجو می باشد Nنشان میدهد و 

jp  بهترین موقعیت ذره در بعدJمی .توجه شودکه تنوع بسیار به اندازه ذرات گروه بستگی دارد.  ام می باشد
  : دو فاز جذب و دفع را با یکدیگر به صورت زیر ادغام نمودتوا ن معادله سرعت در 

)42(     ))()()()(()()1( 21 txtgtxtpdivtvwtv 
 

  . راندمان بهتري است GA و  PSOنتایج نشان می دهندکه راندمان این روش نسبت به 

  : 49مدل چرخه زندگی 1.3.1.4.2.1

50الگوریتم جستجوي اکتشافی خود تطبیقی  
ی مدل چرخه زندگ .نهندرا مدل چرخه زندگی نام می  

و  PSOانگیزه این روش ادغام مزایاي . می باشد تپه نورديو الگوریتم ژنتیک با روش  PSOترکیبی از 
نمایش راه ( در این الگوریتم هر عضو . باشددر یک الگوریتم واحد می تپه نوردي الگوریتم ژنتیک با دید

                                                        
49Lifecycle 
50 Self-adaptive heuristic search  
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در جستجوي (ه به کاراییشان نماید و سپس با توجشروع به کار می PSOبه عنوان ذرات ) حلهاي پتانسیلی
توانند به عنوان اعضاي الگوریتم ژنتیک یا تپه نوردي در نظر گرفته شوند و سپس دوباره به می) راه حل

مدل چرخه . گردد تا همگرایی اتفاق بیافتداین کار آنقدر تکرار می. در نظر گرفته شوند PSOعنوان ذرات 
سه شده و نشان داده شده است که براي پنج آزمایش خاص مقای  تپه نوردي ،PSO،GAزندگی با روشهاي 

  .در سه آزمایش بهتر از روش چرخه زندگی بوده است PSOکارایی 

 Cluster Formationاي ساختار خوشه 1.3.1.4.2.2

هایی تقسیم نموده که ذرات موجود در هر خوشه به در این گونه از الگوریتم ها ذرات را به خوشه 
هر ذره به سمت میانگین بهترین موقعیت ملاقات شده توسط . پردازند جستجوي محلی در آن خوشه می 

  .ذرات در خوشه اي که در آن قرار دارد حرکت می نماید

 Cooperative Split PSO(CPSO)بهینه سازي گروه ذرات همکاري چند بخشی  1.3.1.4.2.3

بعدي است، به  nذره است و هدفشان یافتن جواب بهینه بردار  sبه جاي استفاده از یک گروه که داراي 
 sکه هر گروه خود داراي . گروه ذره استفاده می شود  nشود، بنابراین ازاي هر بعد یک گروه ذرات انتخاب می

که مشکلات زیر  بعدي نیاز دارد،  nباید توجه شود که تابعی که باید بهینه شود به یک بردار .  ذره می باشد
- ذره تخصیص داده می mبا   قسیم شده و به هر قسمت یک گروهقسمت ت nبردار راه حلها به : انتخاب: است

ساده ترین راه حل این است که بهترین . ترکیب ذرات نیاز می باشد  s*nبراي همکاري بین گروه ها به . شود
  .البته این روشی حریصانه است. ذره در هر گروه انتخاب شده و با یکدیگر همکاري نمایند

هر گروه ترکیب  "هر ذره به چه میزان در جواب تاثیر دارد؟"سوال زیر حل این مشکل پاسخی است به
گیرد؟ یکی از ساده ترین گروه ها به یک جواب بهینه می رسد، هر گروه به چه میزان از این پاسخ تاثیر می

 .دراه حلها این است که هر گروه باید داراي یک مقدار اعتباري باشد که به اندازه آن اعتبار، تاثیر بگیر

که تعامل اجتماعی ذرات در گروه عملیات  CPSOدر این است که در  CPSO, CCGAتفاوت عمده 
. جابجایی اطلاعات ژنتیکی باعث این عمل می گردد CCGAسازد در حالیکه در بهینه سازي را میسر می

ره به تنهایی هر ذ. در گروه، داراي سرعت، موقعیت و بهترین موقعیت ملاقات شده باشد iفرض شود که ذره 
گاهی امکان دارد . بعدي را نمایش می دهد که معرف یک پاسخ یا راه حل براي مساله می باشد nیک بردار 

که قسمت هایی از این بردار به پاسخ صحیح نزدیک شده باشند در حالیکه قسمتهاي دیگر بردار از پاسخ 
امکان دارد . رسد و باید به موقعیت بهتري برود بنابراین در کل این ذره مناسب به نظر نمی. صحیح دور باشند
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اند در موقعیت جدید، از پاسخ صحیحی که در در که آن قسمتهایی از بردار ذره که به جواب نزدیک بوده
براي رفع این مشکل یکی از این روشها این است که فرکانس . مرحله ثبل بدست آورده اند فاصله بگیرند

به عنوان مثال هر لحظه که یکی از ابعاد بردار . تگی افزایش داده می شوداندازه گیري تابع ملاك شایس
اما با این روش هنور مشکل باقی است و به . گیري شودتابع ملاك شایستگی نیز اندازه. ویژگی به روز میشود

با  بنابراین. بعدي میسر است nارزیابی ملاك شایستگی فقط با داشتن یک بردار . طور کامل حل نشده است
در ادامه به بررسی . بعد دیگر از بردار ویژگی را باید به روز نمود  n-1به روز شدن یکی از ابعاد بردار ویژگی 

  .پردازیممی CPSOالگوریتم 
  :CPSO_Skالگوریتم  1.3.1.4.2.3.1

گروه ذره یک بعدي  nبعدي را به  n توان این بردار می. باشدبعدي می nاستاندارد بردار ویژگی  PSOدر 
- این تقسیم. ها را به عهده داردهر گروه از ذرات وظیفه به روز نمودن یک بعد از بردار ویژگی. مودتقسیم ن

یکی از مشکلات این روش این . بکار رفته است relaxation methodبندي است که در روش بندي شبیه تقسیم
ر گروه به تنهایی فضاي اگر ه. بعدي است nاست که تابعی که باید بهینه عمومی آن یافته شود تابعی 

. باشدجستجوي یک بعد را جستجو نمایند مشخص است که محاسبه تابع ملاك شایستگی امکان پذیر نمی
ساده ترین راه حل براي این . است تا بتوان به راحتی ذرات را ارزیابی نمود 51لذا نیاز به یک بردار مفهموي

ن نماینده آن بعد انتخاب نموده و با ترکیب این ذرات هدف این است که از هر گروه بهترین ذره را به عنوا
بردار دیگر ثابت در نظر گرفته شده و به  n-1ام ،  jبه منظور ارزیابی گروه . بعدي تولید شود nبردار ویژگی 

که توسط  CPSO_Sاولین الگوریتم . شودام تغییر داده میjام ، فقط همان بعد jازاي هر کدام از ذرات گروه
Van den Bergh , Engelbrecht این الگوریتم فضاي . آورده شده است 14-0  شکلمعرفی شده است در

ام را jام در گروه iموقعیت ذره   Pj.xiدر این الگوریتم . زیر فضاي جستجو تقیسم می کند nجستجو را به 
.. .نمایدبعدي را مشخص میnز بردار ویژگی امین بعد اjنماید که در واقع مشخص می

^
yPj  موقعیت بهترین

 nبعدي است که از ترکیب موقعیت بهترین ذره  nبردار ویژگی  b(j,z).نمایدام را مشخص میnذره در گروه 
یکی از مزایاي  .در آن قرار دارد Pjام گروه zام از این بردار که مقدار ذره jبجز بعد . گروه تشکیل شده است

. شودنیز ارزیابی می fشود، تابع خطاي این الگوریتم این است که به ازاي هر یک از ابعاد بردار که به روز می
)1,.(جاري توسط  contextبهترین بردار 

^

1 yPb هر ذره به عنوان مثال یک فضاي جستجوي . گرددمشخص می
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در طول یک تکرار از الگوریتم . باشدگروه ذره یک بعدي می 30داراي  CPSO-Sبعدي در الگوریتم  30
  ترکیب مختلف می توان ایجاد کرد ، 900=30*30

از مزایاي این الگوریتم این است که در هر مرحله فقط یک بعد از بردار ویژگی به روز می شود و 
  .رددا  PSOهمچنین در این الگوریتم تنوع راه حل ذرات تفاوت قابل ملاحظه اي به

  
  CPSO-Sالگوریتم ): 14- 0  شکل

  :CPSO-Skالگوریتم  1.3.1.4.2.3.2
گاهی اوقات که بعضی از ابعاد به یکدیگر وابسته می باشند آن ابعاد را می توان به عنوان یک گروه در 

 CPSO-Skاین الگوریتم که ). c < n.(بعدي می باشند cبعضی از گروه ذرات یک بعد و بعضی دیگر . نظر گرفت
می  CPSO-Skنوعی از  CPSO-Sدر واقع . است (k<n)گروه ذره استفاده می نماید که  kنامیده می شود از 
الگوریتم  15-0  شکل. گفته می شود 52فاکتور تقسیم CPSO-Skدر kبه عدد .است k=nباشد که در آن 

CPSO-Sk توجه شود که در . دهدرا نمایش میCPSO-Sk  می توان گونه هاي مختلفی ازPSO را به کار برد.  

                                                        
52 Split Factor 
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  CPSO-Skالگوریتم ): 15- 0  شکل

  :CPSO-Hkالگوریتم  1.3.1.4.2.3.3
 PSO ش نسبت به روشامکان دارد که در مینیمم محلی قرار بگیرد هر چند این رو  CPSO-SKالگوریتم 

براي رفع این . عیب این روش را ندارد PSOالگوریتم استاندارد . استاندارد سرعت همگرایی بالاتري دارد
. ایجاد شد PSOو الگوریتم استاندارد   CPSO-Skکه ترکیبی از الگوریتم  CPSO-Hkمشکل، الگوریتم جدید 

یکی از راه هاي ترکیب این دو الگوریتم این . کیب نموداین دو الگوریتم را به دو روش می توان با یکدیگر تر
قرار گرفت از الگوریتم استاندارد  pseudominimizerعمل نماید و هنگامیکه در  CPSO-Skاست که الگوریتم 

PSOسوییچ کردن بین این دو الگوریتم کار چندان ساده اي نمی باشد. استفاده کند. 
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  CPSO-Hkالگوریتم ): 16- 0  شکل

نمایند با هر دو الگوریتم در هر تکرار به طور متناوب اجرا شوند و بهترین راه حلهایی را که کشف می 
توجه شود که .  شونداین اطلاعات در واقع همکاري بین این دو الگوریتم را باعث می. یکدیگر ردو بدل نمایند

توضیح داده  ]37[در  Clearwaterمانند استفاده مشترك از یک تخته سیاه می باشد که این همکاري در واقع 
سازي رد و مدل اطلاعات بین دو الگوریتم این است که بعضی از یکی از راه حلهاي دیگر براي پیاده   .است

را  CPSO-Hkریتم الگو. ها را با تعدادي از بهترین ذرات الگوریتم دیگر جابجا نمودذرات یکی از الگوریتم
  . دهداین روش نمایش می 16- 0  شکلدر
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)1,.(بعد از هر تکرار
^

1 yPb  بردارcontext  مربوط به الگوریتمCPSO-Sk  جایگزین بعضی از ذرات الگوریتم ،
. ین می شوند به طور تصادفی انتخاب می شوندکه جایگز PSOذراتی از الگوریتم . می شوند PSOاستاندارد 

تجربه نشان می دهد که ردو . توجه شود که در این الگوریتم بهترین ذرات هر گروه را نباید جایگزین نمود
انتخاب ذراتی که باید جایگزین شوند با استفاده از یک . بدل زیاد اطلاعات باعث کند شدن الگوریتم می گردد

  . ی شود که بیشتر ذرات را بتوان جایگزین نمود توریع یکنواخت باعث م

  Competetive PSOانواع بهینه سازي گروه ذرات رقابتی  1.3.1.4.3

رابطه بین ذرات مانند . پردازندها ذرات براي زنده ماندن با یکدیگر به رقابت میدراین گونه از الگوریتم
وران توسط گروه دیگري از در طبیعت هنگامیکه گروهی از جان. شکار و شکارچی در طبیعت می باشد

شوند و سعی دارند مناطق گیرند، گروه مورد حمله قرار داده شده پراکنده میجانوران مورد حمله قرار می
 این رفتار باعث می گردد که تعادلی بین. بهتري بروند که امن بوده و شکارچیی در آن وجود نداشته باشد

     .بر قرار گردد  جستجوي عمومی

1-3-1-5- Memetic PSO  
ها در مراحل پایانی عملیات بهینه سازي این است که این الگوریتم PSOهاي یکی از معایب الگوریتم

هاي بیشتر الگوریتم. گیرنددهند و در مینیمم محلی قرار میخود را از دست می جستجوي عمومیخاصیت 
 یی یافتن پاسخ بهینه را ندارندگیرند، اما توانابهینه سازي خیلی سریع در ناحیه مناسب و امید بخش قرار می

هاي محلی براي تنظیم وزن اینرسی، ضرایب مولفه شناختی استاندارد از جستجو PSOجهت رفع این مشکل .
 53و مولفه عمومی و محدود نموده سرعت ذره استفاده شده است و یا بوسیله جستجو هاي محلی تصادفی

ر بیشتر این الگوریتم ها در ابتدا اجازه داده می شود د. این مشکل را حل می نمایند CLPSO. GCPSOمانند 
به عنوان . که ذرات نواحی مناسب را کشف نمایند و سپس ذرات به صورت محلی شروع به جستجو نمایند

در ادامه به چند نمونه از . از الگوریتم تپه نوردي جهت جستجوي محلی استفاده شده است ]38[ مثال در 
  .الگوریتم ها می پردازیم
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54بهینه سازي گروه ذرات با یادگیري جامع 1.3.1.5.1
 CLPSO  

یکی از  ايچند قلهارائه شده است اما همگرایی زودرس براي حل مسائل  PSOهر چند انواع متفاوتی از 
 gbestهر ذره براي به روز نمودن سرعت خود از  PSOدر کل در . مشکلات این الگوریتم ها محسوب می شود

, pbest هر چه درصد بیشتري از . نمایداستفاده میgbest  در نظر گرفته شود، سرعت همگرایی افزایش می
در  gbestبراي به هنگام نمودن سرعت استفاده می نمایند بنایراین اگر   gbestچون تمام ذرات از . یابد

مقادیر   F(x) = f ( [x1,x2,x3,..,xD ] )تابع . مینیمم محلی قرار گیرد همه ذرات در مینیمم محلی قرار می گیرند
یک ذره امکان دارد که در ابعاد خاصی داراي مقدار شایستگی پایینتري . باشدشایستگی ذرات در هر بعد می

بیان   به منظور استفاده بهتري از اطلاعات ذرات، استراتژي یادگیري جدیدي ارائه شده است ]39[در .باشد
با این استراتژي تنوع . ن سرعت استفاده می گرددهاي ذرات براي به روز نمود pbestشده است که از تمام 

 PSOاز بین سه نوع مختلف . ذرات در گروه حفظ میشود و از همگرایی زودرس جلوگیري میشود
. با توجه به آزمایشاتی که در این مقاله انجام شده است. داراي کارایی بالاترین می باشند CLPSOالگوریتم

   .محاسبه می گردد)43(  دراین روش سرعت هر ذره توسط فرمول
)43( )(*** )(

d
i

d
dfi

d
i

d
i

d
i XpbestrandcVwV 

مشخص  fi= [ fi(1), fi(2),…,fi(D) ].انتخاب می شود  pbest fi(d)به ازاي هر بعد از یک ذره خاص مقدار 
 .اي استفاده می گرددچه ذره pbestام از iمی کند که در بعد 

d
dfi

pbest )(  pbestیک ذره یا   pbestمعادل   
اي استفاده شود با توجه به چه ذره pbestاینکه به ازاي هر بعد از . باشدخود ذره به ازاي یک بعد خاص می

به . توان احتمالهاي زیادي استفاده نمودبه ازاي ابعاد مختلف می. گیرداین عمل صورت می Pcیک احتمال 
بزرگتر بود به ازاي   Pciشود اگر این عدد تصادفی از مقدار احتمالتصادفی استفاده می ازاي هر بعد یک عدد

. شودسایر ذرات استفاده می  pbestشود، در غیر اینصورت از همان ذره استفاده می pbestآن بعد خاص از 
  الگوریتم انتخابی در روش، انتخاب تورنمنت است 

  .شوندین ذرات انتخاب میدر ابتدا دو ذره به طور تصادفی از ب
شود که شایستگی بالاتري اي انتخاب میشوند و ذرهاین دو ذره با یکدیگر مقایسه می fitnessمقدار 

اي که شایستگی بیشتري دارد بهتر است بنابراین براي مسائل مینیمم نمودن از مقادیر ذره CLPSOدر . دارد
  .شودمنفی شایستگی استفاده می
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pbest ا که شایستگی بالاتري دارد انتخاب نموده و اگراي رذره pbest هاي انتخابی مانندpbest  خود ذره
در . گیریمآنرا در همان بعد در نظر می pbestباشد به صورت تصادفی یک ذره از جمعیت را انتخاب نموده و 

  .فلوچارت این روش نمایش داده شده است  2شکل 
تمام 

if
pbest جخت اطمینان از اینکه . توانند یک موقعیت جدید را در فضاي جستجو پیدا کنندها می

گیرند که ذرات از ذرات خوبی پیروي می نمایند و عمل یادگیري را انجام می دهند و در جایی ثابتی قرار نمی
بار تغییر mاز ذرات بیش  gbestاستفاده شده است که اگر  gap mزمانشان را تلف نمایند، از یک متغیر به نام 

  .ذرات دوباره انتخاب می شوند fiنیافت، 
  براي مسائل  Pcوجود دارد که مقادیر کوچک  PCیک احتمال یادگیري به نام  CLPSOدر 

multimodalاما براي مسائلی . مناسب استunimodal   مقادیر مختلفPc اما . همه نتایج یکسانی خواهد داشت
شود درنظر گرفته می Pcبه ازاي ذرات مقادیر مختلف   است  د قله ايچنبر روي مسائل  CLPSOهدف تاثیر

فرمول انتخاب  . گیردیا جستجوي محلی قرار می جستجوي عمومی که هر ذره در دسته هاي مختلف 
  .می باشد)44( براي ذرات گروه به صورت  Pcاحتمال 

)44( 

1)10exp(

1)
1
)1(10exp(

*45.005.0
















ps

i

Pci
 

 بهینه سازي گروه ذرات مبتنی بر گرادیانت 1.3.1.5.1.1

. هاي جستجو از اطلاعات گرادیانت براي یافتن مناطق بهینه استفاده می شوددر بیشتر الگوریتم 
- کاهش می جستجوي عمومیاستفاده از گرادیانت قدرت جستجوي محلی را افزایش داده و در عوض قدرت 

مینیمم محلی بسیار حساس بوده و فقط براي فضاهاي جستجوي پیوسته  ها به- در نتیحه این الگوریتم. یابد
ارائه شده است در آن هر ذره دو موقعیت جدید  two-step PSOالگوریتمی به نام   ]40[در. باشندمناسب می

دیگري  )45( استاندارد مانند معادله PSOزند، یکی موقعیت جدید ذره بر اساس را براي خود تخمین می
  .است )46( موقعیت جدید ذره بر اساس کوتاهترین اندازه قدم ذره طبق معادله

)45( )1()()1('  tvtxtx iii  
)46( )1,0()1()()1(''   wheretvtxtx iii  

  گرددمحاسبه می )47( در هر بعد موقعیت هر ذره بر اساس  معادله 
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)47( 
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نیز گونه دیگري از این   Leap Forg PSO.استاندارد دارد PSOاین الگوریتم راندمان بالاتري نسبت به 

  .باشدها میدسته الگوریتم

  55الگوریتمهاي بهینه سازي گروه ذرات با چندین نقطه شروع 1.3.1.5.2

MPSO  مدل توسعه یافته روش ،GCPSO نماید که در این الگوریتم به این صورت عمل می.می باشد
را اعمال نموده  GCPSOدر مرحله دوم الگوریتم . شوندذرات گروه به صورت تصادفی مقدار دهی می 1مرحله 

آنقدر  2و 1ل مراح. موقعیت کمینه محلی را ذخیره می نماید. تا الگوریتم در یک کمینه محلی همگرا شود
  .استفاده نمود PSOاز  GCPSOمی توان بجاي استفاده از 2در مرحله . تکرار می شوند تا شرایط توقف برسد

  .باشدمی GCPSOوجود دارد که بیشتر بررسی هایشان بر روي همگرایی  MPSOمدلهاي مختلفی از  
  .استفاده می شود )48( ر معادله جهت پی بردن به اینکه ذرات همگرا شده اند یا نه ، از تابع موجود د

)48( 
))((

))1(())((
^

^^

tyf

tyftyffratio 


اگر . یابداي که کاربر مشخص نموده کمتر باشد مقدار یک شمارنده افزایش میاز یک آستانه ratiofاگر
کارایی بهتري نسبت  MPSOدر کل . شوده همگرا میرسید، گرو) آستانه(تعداد شمارنده به یک حد خاصی 

  .به تعداد ابعاد تابع بستگی دارد MPSOکارایی . دارد GCPSOبه 

  Multi Optimum Static Programmingچند نقطه بهینه  -1-3-1-6
در این روش سعی . کندبازي می PSOتوزیع اولیه جمعیت در فضاي جستجو نقش به سزاي در راندمان 

بنابراین ذرات . ادیر بهینه که در طی الگوریتم  توسط کل گروه بدست آمده استفاده نمایدشده است که از مق
موقعیت بهینه ملاقات شده توسط  Mعلاوه بر بهترین موقعیتی که توسط کل گروه مشاهده شده استفاده از 

  :بدست می آید )49( نمایند سرعت ذره در این الگوریتم به صورتکل گروه استفاده می

                                                        
55 Multi Start PSO 
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)49(  
M

iddikkkidid xPrandcwvv )( ,

 
Pk,id Kباشدامین موقعیت ملاقات شده بهتر در کل گروه می .ck  فاکتور انقباض است وM  تعداد ذراتی

راندمان بالاتري  PSOاین روش نسبت به الگوریتم استاندارد . است که بهترین موقعیت را در کل گروه دارند
  .اردد

  Repelling Methods روشهاي دفعی و افزایش تنوع  - 1-3-1-7
نیمم محلی همگرا گردندکه این امر باعث امکان داردکه ذرات در یک نقطه می PSO در مدل استاندار

جهت افزایش تنوع در بین ذرات روشهاي چندي ارائه شده است که در . کاهش تنوع در بین ذرات می گردد 
  :ادامه به آنها می پردازیم

 PSOو  56پراکندگی 1.3.1.7.1.1

این روش . اضافه شد PSOبه منظور اجتناب از همگرایی زودرس ، در این روش یک جهش تصادفی به 
  .یک آنتروپی منفی را در بین ذرات تصادفی بیان می نماید

)50( 
)()1())((
)()1())((

,3

max2,1

tRtxthenctrif
Vtrtvthenctrif

jit

jiv





فاکتور بی نظمی است که    ct و  cv . می باشند و   U(0,1)  r3~ (t)و    U(0,1) , r1(t) ~U(0,1) ,  r2~ (t)که
 قرار دارند [1 0]در بازه 

  :57بهینه سازي گروه ذرات و عامل دیوانگی 1.3.1.7.2

نام  Crazinessیک اپراتور جدید ارائه شد که  1995به منظور اجتناب از همگرایی زودرس در سال 
ادامه این کار در سال در  ].6[خوردهر چند که بعد به این نتیجه رسیدند که این اپراتور به درد نمی. داشت
در هر تکرار تعدادي از ذرات گروه که از مرکز گروه دور  .دو مرتبه این اپراتور جدید معرفی گردید  2003

هایشان نیز یابد و همزمان سرعتموقعیت این ذرات به طور تصادفی تغییر می. گردندباشند انتخاب میمی
  :توسط مولفه سرعت تغییر می یابد

                                                        
56 Dissipative 
57 Craziness 
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)51( ))()()(()1( ,,,11, txtytrctv jijijji 

  .ندارد PSOبا توجه به نتایج این اپراتور تأثیر چندانی برروي کارایی 

  58NPSOبهینه سازي گروه ذرات جدید 1.3.1.7.3

مشاهده نمودیم موقعیت و سرعت هر ذره بر اساس بهترین  PSOهایی که از تا به حال در الگوریتم
 ، NPSOاما در این الگوریتم ،. شدمیموقعیت خود ذره و بهترین موقعیت کل ذرات در مرحله قبل بهنگام 

موقعیت و سرعت هر ذره بر اساس بدترین موقعیت خود ذره و . شرایط بهنگام سازي کمی تغییر کرده است
هدف اصلی این الگوریتم این است که از کلیه . شدبدترین موقعیت کل ذرات در مرحله قبل بهنگام می

جوابهاي  NPSOبهتر از  PSOادعا شده است که  ]41[در .موقعیت هاي بد در فضاي جستجو اجتناب گردد
  .کندبهینه را پیدا می

 (SOC PSO) 59خود سازمانده بحرانی 1.3.1.7.4

یک روش جدید توسعه . گرددجمعیت که باعث اجتناب از همگرایی زودرس می تنوعبه منظور افزایش 
گیري که بحرانی ریتم یک اندازهدر این الگو .نام گرفت  SOC PSOکه. ارائه گردید  2002در سال  PSOیافته 

گردد که دو ذره تا چه اندازه به یکدیگر نزدیک گیري محاسبه میدر این اندازه. شود صورت میگیردنامیده می
هر کدام از ذرات گروه داراي . نمایدگروه جاي این ذرات را عوض می  تنوع بنابراین براي افزایش . می باشند

. دهدهاي اطرافش نیز انتقال میره با درجه بحرانی بالا  بحرانش را به همسایهیک ذ. می باشند CLیک متغیر 
- مقدار دهی می) یا هر عددي که برنامه نویس مشخص کرده( 1هایش را با همسایه CLبدینصورت که متغیر

می سپس ذره مکان خود را تغییر . کاهش می دهد CLسپس ذره بحرانی بودن خود را  با تغییر مقدار. نماید
روش اول این است که دوباره ذره را : دو نوع مدل مختلف براي تغییر دادن مکان یک ذره وجود دارد. دهد

مقدار دهی اولیه نمود و روش دوم این است که ذره را مقداري دورتر از مکان بحرانی آن در فضاي جستجو 
  .ردآزمایشات نشان داده که روش اول نتایجی بهتر از روش دوم دا. قرار داد

                                                        
58 New PSO 
59 Self organaized Criticality 
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 Charged PSO مدلهاي دفعی 1.3.1.7.5

گونه خاصی از الگوریتم ارائه شده است که از یک انرژي الکتروستاتیکی براي شارژ نمودن  ]42[ر د
یک مولفه به فرمول سرعت ذره اضافه شده است که از جذب ذرات به یکدیگر . نمایدذرات استفاده می

  .نمایدجلوگیري می
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  دومفصل 
 سازيپیاده
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در این بخش کدهاي مربوط به نسخۀ سراسري الگوریتم بهینه سازي دستۀ ذرات که بـا اسـتفاده از نـرم    

  :افزار مطلب پیاده سازي شده است آورده شده
clear Pso; 
Pso.dimension=30; 
Pso.fitness_function_bound = 100;  
Pso.number = Pso.dimension * 5; 
Pso.max_itr=1000; 
Pso.Pbest_value = inf(Pso.number , 1); 
Pso.Pbest_position = zeros(Pso.number , Pso.dimension); 
Pso.X = Pso.fitness_function_bound * (rand(Pso.number , 

Pso.dimension)); 
Pso.particle_value = zeros(Pso.number , 1); 
Pso.particle_value = fitness(Pso.X); 
Pso.Gbest_value = 0; 
[Pso.Gbest_value id] = min(Pso.particle_value); 
Pso.Gbest_position = Pso.X(id , :); 
Pso.Pbest_value = Pso.particle_value; 
Pso.Pbest_position = Pso.X; 
Pso.Gbest_per_each_itr = zeros(Pso.max_itr , 1); 
Pso.weight = 1; 
c1 = 2; 
c2 = 2; 
Pso.weight_min = 0.4; 
Pso.weight_max = 0.9; 
n=6; 
Pso.velocity = rand(Pso.number , Pso.dimension); 
for itr=1 : Pso.max_itr 
   Pso.weight = (((Pso.max_itr - itr)/Pso.max_itr)*(Pso.weight_max-

Pso.weight_min)) + Pso.weight_min; 
   for ii=1:Pso.number 
        for jj=1:Pso.dimension 
            if (Pso.X(ii,jj)>Pso.fitness_function_bound) 
               Pso.X(ii,jj)=Pso.fitness_function_bound ; 
               Pso.velocity(ii,jj) = 0; 
            elseif (Pso.X(ii,jj)< (-1*Pso.fitness_function_bound)) 
                Pso.X(ii,jj)= -1 * Pso.fitness_function_bound ; 
                Pso.velocity(ii,jj) = 0; 
            end 
        end 
    end    
    weight(itr) = Pso.weight; 
    Gbest_temp = repmat(Pso.Gbest_position , Pso.number , 1); 
    Pso.velocity = (Pso.weight .* Pso.velocity) + (c1*rand(Pso.number , 

Pso.dimension).*(Pso.Pbest_position - Pso.X)) + (c2*rand(Pso.number , 
Pso.dimension).*(Gbest_temp - Pso.X)); 

    Pso.X = Pso.X + Pso.velocity; 
    Pso.particle_value = fitness(Pso.X , Pso.jjj); 
    better = (Pso.particle_value < Pso.Pbest_value); 
    for j = 1: Pso.number 
        if(better(j)) 
           Pso.Pbest_value(j) = Pso.particle_value(j);  
           Pso.Pbest_position(j , :) = Pso.X(j , :); 
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        end 
    end 
    [Pso.Gbest_value index] = min(Pso.Pbest_value); 
    Pso.Gbest_position = Pso.Pbest_position(index , :); 
    Pso.Gbest_per_each_itr(itr,1)=Pso.Gbest_value; 
    [itr Pso.Gbest_per_each_itr(itr,1) jjj iii test] %#ok<NOPTS> 
end 
 

  .با استفاده از نرم افزار مطلب PSOکد  - 1- 2شکل 
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  سومفصل 
  گیريهبندي و نتیججمع
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هـاي  در مـدل . سازي دستۀ ذرات و انواع متلـف آن پـرداختیم  نامه به بررسی الگوریتم بهینهدر این پایان
هاي محلی کاهش یابد و توانـایی جسـتجوي سراسـري و    سعی شده تا احتمال افتادن در بهینه PSOمختلف 

رایـی  گی که سعی شد تـا افـزایش یابـد، سـرعت هم    یکی دیگر از معیارهای. محلی الگوریتم بالا رود جستجوي
هـاي  تـرین الگـوریتم  سازي دستۀ ذرات به دلیل سادگی و کارایی بـالا، یکـی از محبـوب   الگوریتم بهینه  .است
  .جمعی استسازي و هوشبهینه
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