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يک روش هوش گروهی برای حل مسائل  PSOالگوريتم : چكيده
موقعيت خود  ،هر کانديد راه حل PSOدر  .بهينه سازی سراسری است

و تجربيات کل گروه راه خود را در فضاي جستجو با توجه به تجربيات 
 PSOدر اين مقاله مدلی از الگوريتم . دهد تغيير مي ،حلهای کانديد

ارائه می شود که در آن يک گروه به چندين زير گروه تقسيم می شود و 
 حالت علاوه بر بهترين حالت هر جزء و بهترين حالت کل گروه، بهترين

آزمايشات انجام . گذارد هر زيرگروه نيز در حرکت تک تک اجزاء اثر می
ه چندين نمونه تابع با تعداد زياد بهين برای يافتن بهينه سراسری شده

نشان  PSOمحلی و سراسری، کارايی بهتر  اين روش را در مقايسه با 
در  MPSO  بکارگيری الگوريتم نتايج آزمايشاتهمچنين . می دهد

يك سيستم بازشناسي  (HMM)روند آموزش مدل مخفي مارکوف
دهد که با استفاده از اين روش، خطای بازشناسی نسبت  نشان می گفتار

درصد  ۴.۸۳تنی بر بيشترين ميزان شباهت، روشهای مباستفاده از به 
  . کاهش يافته است

 ،،مدل مخفی مارکوف ،بهينه سازی PSOالگوريتم   :كلمات كليدي
  بهينه سراسری

  مقدمه -۱
سازی توابع  جهت بهينه يک روش پردازش تکاملي PSO١مالگوريت

 ه استبر مبناي رفتار اجتماعي پرندگان ارائه شد غيرخطی است که
[2].PSO  الگوريتم و از سوی ديگر به ٢ز يک سو به حيات مصنوعيا-  

سادگی پياده سازی، مقياس پذيری . مرتبط است های پردازش تکاملي 
. هستند PSOمطلوب ويژگی های در ابعاد و کارايی خوب تجربی از 

PSO از فضای جستجو مرتباً  را شامل اجزائی است که دانش خود
بردار موقعيت و سرعتشان متمايز  با PSOاجزاء در . کنند اصلاح می

حلهای خوب،  شوند و جستجو با جذب اجزاء بسوی مکانهايی با راه می
، هر جزء با دو اجبار حرکت PSOدر نسخه اصلی . [2]شود انجام می

کند، يکی جذب با به بهترين حالتی که جزء تاکنون داشته است و  می
  .شده است ديگری جذب به بهترين موقعيتی که توسط گروه کسب

می شود که در آن يک  ارائه PSOدر اين مقاله مدلی از الگوريتم 
گروه به چندين زير گروه تقسيم می شود و علاوه بر بهترين حالت هر 

و بهترين حالت کل گروه، بهترين حالت هر زيرگروه نيز در حرکت جزء 
به اين ترتيب آزادی عمل بيشتری برای . گذارد تک تک اجزاء اثر می

زاء فراهم شده و در نتيجه ناحيه وسيعتری از فضای راه حل مورد اج
جهت بررسی چگونگی عملکرد روش ارائه شده . گيرد جستجو قرار می

ای که جهت سنجش قدرت  آزمايشات مختلفی بر روی توابع پايه
گيرند، انجام  ها در يافتن بهينه سراسری مورد استفاده قرار می روش

که در فرآيند جستجوی راه حل مساله دهد  نتايج نشان می. شده است
به ويژه در مسائل پيچيده، احتمال رسيدن به بهينه سراسری در 

  .يابد پايه افزايش می PSOمقايسه با الگوريتم 
  . های زمانی است برای تحليل دنباله یابزار ٣مدل مخفی مارکوف

، جهت ٤)ML( الگوريتمهاي کارايي با معيار بيشترين ميزان شباهت
به تنظيمات  که عموماً هاي مدل مخفي مارکوف وجود دارد يافتن پارامتر

 .شوندی محلي همگرا مي ها حساس بوده و اغلب به بهينه پارامتر  اوليه
 شود  نشان داده می که MPSO، با استفاده از الگوريتم تحقيقدر اين 

هاي مدل مخفي  قابليت جستجوي بهينه سراسری را دارا است، پارامتر
سپس کارايی . شود ارکوف جهت بازشناسی گفتار تخمين زده میم

در اين کاربرد ارزيابی  PSOالگوريتم  در مقايسه با MPSOالگوريتم 
، درصد  MPSOاز الگوريتم ی حاصل شده در بهترين نتيجه .می شود

های  خطای بازشناسی برای هر واحد بازشناسی نسبت به الگوريتم
اين بهبود . کاهش يافته است% ۴.۸۳اهت، مبتنی بر بيشترين ميزان شب

  .[1] است% PSO۳.۳۶  با استفاده از الگوريتم
در بخش سوم  و شرح داده می شود PSOدر بخش دوم، الگوريتم 

چگونگی چهارم بخش  در.  ارائه خواهد شد MPSOالگوريتم 
. شود شرح داده می HMMجهت آموزش  MPSO سازی الگوريتم پياده

پردازد و در  ی آزمايشات انجام شده و نتايج آنها میبه بررسپنجم خش ب
  .بندی ارائه شده است جمعششم بخش 

 PSOالگوريتم  - ۲
شامل گروهی از اجزاء است که در يک فضای  PSOالگوريتم 

،  حلهای ممکن مساله جستجوی چند بعدی با مقادير حقيقی از راه
يدگاه سازی است و از د به سادگی قابل پياده PSO. کنند حرکت می

برای حل بسياری از  PSO همچنين .[4]محاسباتي کم هزينه است
است و در برخی موارد به مشکلاتی که بر ديگر تکنيک ا کار GOمسائل 

دشواری تنظيم . [5]شود های محاسبات تکاملی وارد است، دچار نمی
برای رسيدن به کارايی خوب از معايب اين روش است   PSOپارامترهای 
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به سوی بهينه محلی  PSOم انتخاب مناسب پارامترها، و در صورت عد
  . [4] شود متمايل شده و دچار همگرايی زودرس می

فرد «که آن را  استيک پرنده در فضاي جستجو  ،، هر جوابPSOدر 
ای در  به عبارت ديگر، يک جزء نقطه. نامند مي (particle)» يا جزء

تجوی موقعيت به جسفضا فضای جستجوی چند بعدی است که در آن 
توسط يک گروه از اجزاء که به  PSOدر ابتدا  .شود بهينه پرداخته می

شود و جستجو براي پيدا  اند مقداردهي مي طور تصادفي توليد شده
 جزءالگوريتم، هر  از در هر تکرار. گردد کردن جواب بهينه آغاز مي

موقعيت بعدي خود در فضاي جستجو را با توجه به دو مقدار تغيير 
دهد؛ يکي بهترين موقعيتي است که خود تاکنون داشته است  يم

(pbest) به  گروهکنون توسط کل اجزاء  و ديگري بهترين موقعيتي که تا
با . (gbest)است گروهدر  pbestوجود آمده است و در واقع بهترين 

براي تعيين ) ۲(و ) ۱(از روابط  جزء، هر gbestو  pbestتوجه به مقادير 
  :کند خود استفاده مي موقعيت بعدي

 

       )۱ (( )
( )    presentgbestrand()c

presentpbestrand()cvwv

t2

t1tt1t

−⋅
+−⋅+⋅=+    

       )۲    (1tt1t vpresentpresent ++ +=    
  

1c) ۱(در رابطه  2cو   تابعي  ()rand . پارامترهاي يادگيري هستند 
موقعيت  presentt. است [0,1]براي توليد اعداد تصادفي در محدودة 

يک پارامتر کنترلي است که  wt. باشد سرعت حرکت جزء مي vtفعلي و 
کند و حالت  را بر سرعت بعدي کنترل مي (vt)تأثير سرعت فعلي 

بين توانايي الگوريتم در جستجو به صورت محلي و سراسري  یتعادل
   .[6]نمايد ايجاد مي

  PSO  يافته گسترش مروری بر نسخه های -۲-۱
انـواع  . کـارا عمـل نمـوده اسـت     ،مسائل دشـوار در  PSOمدل ساده 

مورد آزمايش قرار گرفته است و با روشـهای   PSOمختلفی از الگوريتم 
امکان محدود  [7]در . های متفاوت مقايسه شده است موجود در کاربرد

مـی  کردن ارتباطات اجزاء را با توليد يک توپولوژی همسـايگی بررسـی   
تر  رين موقعيت يافت شده، آهستهايده اين روش اين است که بهت. شود

در خود گان گذارد، طوری که اجزاء تنها با همساي بر روی اجزاء ديگر اثر 
نتايج نشان داده اسـت کـه توپولـوژی    . نمايندتوپولوژی تبادل اطلاعات 
انتخاب يک توپولوژی بهينه  اما به طور کلی .ستاره عموماً مناسب است

با محدود کردن تبادل  PSOالگوريتم  اينگونه از. به مساله وابسته است
  . دهد را کاهش میراه حلها اطلاعات ميان اجزاء گوناگونی 

در مسائل مشهور عددی کارايی خوبی  PSOالگوريتم بهينه سازی  
دچار همگرايی زودرس   PSOاما در مسائل پيچيده،. است  داشته

تجو در فضای جس راه حلها علت اين مساله کاهش گوناگونی. شود می
 -بالا نگه داشتن گوناگونی جوابهای مساله امری ضروری در جلو. است

 [8]در .گيری از همگرايی زودرس مسائل بهينه سازی پيچيده است
تغيير يافته ای ارائه شده است که معياری برای درجه  PSOالگوريتم 

گوناگونی هر فرد تعريف می کند و جذب يا دفع هر جزء با توجه به 
نيز برای حفظ  DPSOنسخه  .پذيرد ونی صورت میميزان گوناگ
اين الگوريتم جهشی تصادفی را روی . ارائه شده است [9]گوناگونی در 

idx  با احتمال کوچکlc اين احتمال نبايد چنان . کند اعمال می
لهام گرفتن از با ا. بزرگ باشد که باعث بر هم زدن سازماندهی گروه شود

مراحل چرخه زندگی در طبيعت، يک روش ترکيبی بنام مدل چرخه 
و  PSO اين مدل از الگوريتم ژنتيکی،. ارائه شده است [10]در  ٥حيات

کند که  تا هيوريستيکی ايجاد کند استفاده می ٦الگوريتم تپه نوردی
انجام   [11] در تحقيقی که در .بصورت عمومی به خوبی جستجو کند

با استراتژی توليد مثل، پتانسيل    PSOشود که ه است نشان داده میشد
  . حل بهتر را دارا است دستيابی به همگرايی سريعتر و يافتن راه

 MPSOالگوريتم  -۳

ه سه نوع بهترين موقعيت در فضای چند کچنان PSOتغيير الگوريتم
تواند سرعت رسيدن به همگرايی را  گروهی در نظر گرفته شود، می

به  .و همچنين از همگرايی زودرس جلوگيری نمايد هدييش بخشافزا
علاوه به دليل اينکه يک گروه با تعداد اجزاء زياد به تعدادی گروه 

شود و جستجو در هر يک از  کوچکتر با تعداد اجزاء کمتر تبديل می
شود لذا  بطور مستقل انجام می gbestگروهها با وجود وابستگی به 

گيرد و امکان  ف بيشتری مورد جستجو قرار میفضای جستجو با اکتشا
در هر تکرار الگوريتم، حرکت هر . يابد حلهای بهتر افزايش می يافتن راه

فرد با توجه به بهترين موقعيتي که خود آن فرد تاکنون داشته است 
(pbest)  بهترين موقعيت اجزاء گروهی که فرد عضو آن است و بهترين ،

ل اجزاء گروهها به وجود آمده است و در موقعيتي که تاکنون توسط ک
. انجام می پذيرد (mbest)باشد  در کل جمعيت مي gbestواقع بهترين 

  .شود تعريف می) ۳(بصورت رابطه  MPSOرابطه بردار سرعت اجزاء در 
                          

( ) ( )
( )t3

t2t1

tt1t

presentmbestrand()c 
presentgbestrand()cpresentpbestrand()c

vwv

−⋅+

−⋅+−⋅

+⋅=+

  

  
 حالت .دهدجزء را نشان می ۱۶با  PSOيک گروه  )الف.۱(شکل 

 )ب.۱(با چهار گروه چهار جزئی در شکل  MPSOقابل مقايسه در 
   .شود نمايش داده می

         
  جزئی ۴گروه  چهار .ب       جزء ۱۶يک گروه با  .الف–) ۱(شکل

)۳( 
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.   
  Levy No.5نمای تابع  -)۲(شکل

  از نظر محاسباتی MPSOارزيابی الگوريتم  -۱- ۳
برای  PSOتکرار از الگوريتم در هر . را در نظر بگيريد )۱(شکل 

به يک مقايسه نياز  pbestمقايسه و برای يافتن هر  ۱۵به  gbestيافتن 
  مقايسه  ۱۶+۱۵جزئی جمعاً  ۱۶است، لذا با در نظر گرفتن گروه 

برای يافتن هر  MPSOدر هر تکرار از الگوريتم . شود انجام می
gbest  مقايسه و برای يافتن  ۳در گروه چهار عضوی بهmbest  از ميان
gbest  مقايسه و برای يافتن هر  ۳های چهار گروه بهpbest  به يک

با چهار گروه  MPSO بنابراين هر تکرار الگوريتم. مقايسه نياز است
به اين ترتيب از نظر . مقايسه است ۱۶+۳+ )۴×۳(چهار عضوی نيازمند 

  .باشد میPSO معادل  MPSOپيچيدگی محاسباتی الگوريتم 

 از نظر عملکرد MPSOالگوريتم ارزيابی  -۲- ۳
چند تابع جهت ارزيابی عملکرد روش ارائه شده مورد بررسی قرار 

شود و به ناميده می Levy No.5اولين تابع دو بعدی . گرفته است
  .[12]گردد  تعريف می) ۴(صورت رابطه 
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1010که در آن  ≤≤− ix وi=1,2 ۷۶۰در اين بازه حدود . است 
مينيمم محلی و يک مينيمم سراسری با مقدار تابع  

1375.176)( * −=xf *)4248.1,3068.1(در  −−=x وجود دارد .
سراسری را دشوار   های محلی شناسايی مينيمم تعداد زياد مينيمم 

نشان   2[2,2-]در مکعب Levy No.5نمای تابع  )۲(در شکل . سازد می
) ۵(رابطه  بشکلو  دارد نام Levy No.3تابع ديگر  .شود ده میدا

   .گردد تعريف می
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== ji
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1010که در آن    ≤≤− ix وi=1,2 مينيمم محلی و  ۷۶۰حدود . است
)(542.176مينيمم سراسری با مقدار تابع  ۱۸ * −=xf  در بازه

نيز جهت  Freudenstein-Rothدو بعدی  بعتا. تعريف شده وجود دارد
سنجش الگوريتم های جستجوی بهينه سراسری مورد استفاده قرار می

  :است) ۶(تعريف اين تابع بصورت رابطه . [12]گيرد
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  Levy.3و  Levy.5 ابعوت مقايسه نتايج يافتن بهينه سراسری ):۱(جدول 

  الگوريتم
تعداد 

  جزاء ا
Levy No.5  Levy No.3  

  موفقيت%  ميانگين  موفقيت%  ميانگين

MPSO  
  در ۱۶

 گروه ۴
۵۸  ۱۰۰  ۲۱.۶۶  ۱۰۰  

PSO  ۱۶ ۷۴  ۵۰  ۳۲.۸۵  ۹۳  

MPSO  
  در۲۰

 گروه ۴ 
۲۲۲  ۱۰۰  ۱۶  ۱۰۰  

PSO  ۲۰ ۲۵۳  ۹۰  ۲۰.۷۶  ۸۶  

MPSO  
  در۴۰

 گروه ۱۰ 
۲۶  ۹۰  ۱۰.۶  ۱۰۰  

PSO  ۴۰ ۳۸  ۸۰  ۱۱.۴  ۱۰۰  
 

1010که در آن  ≤≤− ix وi=1,2  و مينيمم سراسری با مقدار  است
)(0تابع  * =xf 4,5(در(* =x وجود دارد.  

و الگوريتم گسترش  PSOآزمايشاتی جهت ارزيابی توانايی الگوريتم 
 هر يک از. در يافتن مينيمم سراسری صورت گرفته است PSOيافته 

 ،2xو 1xشامل يک بردار دو بعدی برای نمايش اجزاء با ساختاری که 
برداری دو بعدی برای نمايش سرعت و برداری دو بعدی برای نگهداری 

 )۱(جدول  .شودبهترين حالتی که تاکنون داشته است، نمايش داده می
شامل  ،آزمايش جستجوی بهينه سراسری ۱۵۰يج انتميانگينی از 

 تا دستيابی به بهينه سراسری و درصد موفقيت ميانگين تکرار الگوريتم
  .دهدرا نشان می
آزمايش جستجوی بهينه سراسری تابع  ۸۰نتيجه  )۲(جدول 

Freudenstein-Roth که  مشاهده می شود .دهدرا نشان میMPSO 
 PSOشود مينيمم سراسری را با احتمال بيشتری نسبت به موفق می

با احتمال بيشتری در مينيمم محلی گير  PSOدر شرايط برابر . بيابد
با تعداد  MPSOوقتی تعداد اجزاء در جمعيت کم است،  و کندمی

با همان تعداد اجزاء با درصد موفقيت  PSOجمعيت مساوی در برابر 
مانع   MPSOبه علاوه .نمايد بيشتر و سرعت همگرايی بالاتری عمل می

اين خواص هنگامی که تعداد اجزاء . ودش می PSOهمگرايی زودرس 
شود و اجزاء، ناحيه بزرگتری از فضای جستجو را پوشش  بيشتر می

دهدکه افزايش تعداد اجزاء  آزمايشات نشان می .يابد دهند، کاهش می می
  .الگوريتم با افزايش کارايی همراه است در هر دودر 

  
  
  
  
  

)۴( 
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ميانگين ، Freudenstein-Rothنتايج يافتن بهينه سراسری تابع ): ۲(جدول 
  دفعات تکرار الگوريتم تا دستيابی به بهينه سراسری و درصد موفقيت

  Freudenstein-Roth  تعداد اجزاء  الگوريتم
  درصد موفقيت  ميانگين

MPSO  ۵۰  ۶۵  ۱۵۷ گروه ۱۰در  
PSO  ۵۰ ۵۰  ۲۰  

MPSO  ۱۰۰  ۹۰  ۱۲۷ گروه ۱۰در  
PSO  ۱۰۰ ۵۶  ۲۵  

  PSOالگوريتم  با استفاده از HMMآموزش  - ۴
 جهـت مدلسـازی  در اين تحقيق از مدل مخفي ماركوف درجـه اول  

هـاي هيوريسـتيکی بسـياري    الگوريتم .شود واحدهای آوايی استفاده مي
الگـوريتم   کـه عمومـاً   وجود دارد HMMهاي براي بهينه سازي پارامتر

هـر   .اندها وابسته هاي تپه نوردی هستند و به تخمين هاي اوليه پارامتر
HMM  به عنوان يک جزء گروه، به يک بردار چند بعدی نگاشت شده و

، يک گروه )واج(برای دستيابی به هر مدل متناظر با يک واحد بازشناسی
 MPSOبا استفاده از الگوريتم هدف آن است که . شود در نظر گرفته می

در اين تحقيق بردار  .تخمين زده شود پارامترهای مدل مخفی مارکوف
 مشــتق اول کپســترال ۱۲ضــريب کپســترال و  ۱۲احــد، هــر و ويژگــي
 آمـوزش ديـده   کمـی  بر اساس مدلهای MPSOدر  اوليه اجزاء. هستند

. شـوند  دهـی اوليـه مـی    مقـدار  توسط الگوريتم بيشترين ميزان شـباهت 
نمايش  و پذيرد با استفاده از نتيجه بازشناسي صورت مي جزءارزيابي هر 

 اعشار شناور بـرای موقعيـت و سـرعت    ی با اعدادهاهر جزء توسط بردار
نشـان دهنـده    يی است کهها بردار موقعيت يک جزء شامل مولفه. است

مقدار ميانگين و واريانس هر يک از توابع گوسی و ضـرايب ايـن توابـع    
معـين   ایمقداردهی اوليه بردار سرعت با اعداد تصادفی در بـازه  . است

 حلهـای اوليـه بدسـت آمـده     هبردار موقعيت هر جزء از را. شود انجام می
آمـوزش  توسط الگوريتم مبتنی بر بيشـترين ميـزان شـباهت،    است که 
بر اساس بهترين موقعيتي  در هر تکرار الگوريتم، حرکت اجزاء .ديده اند

، بهترين موقعيت گـروه و   (pbest)که خود آن فرد تاکنون داشته است 
ه وجود آمده است بهترين موقعيتي که تاکنون توسط کل اجزاء گروهها ب

  . شود انجام می (mbest) در کل جمعيت gbestو در واقع بهترين 
 

  نتايج آزمايشات انجام شده - ۵
چپ به راست سه حالته با مورد استفاده مدل مخفی مارکوف 

چگالي احتمال مشاهدات ترکيبی از چگاليهای ، مشاهدات پيوسته
ر حالت ه. قطری فرض شده استآنها ماتريس کوواريانس و گوسی 
در . در نظر گرفته شده است ی گاوسي مولفه ۲۴تلفيق با  ۳بصورت 

دادگان گفتـاري  جمله ۱۰۰و در آزمون از  هجمل ۵۰۰ ها از آموزش مدل
های  swarmآزمايشات به ازای تعداد . استفاده شده استفارسی دات 

نتايج مقايسه  .آمده است )۳(در جدول نتيجه مختلف انجام پذيرفته و 
 .است PSOتر از الگوريتم  در بازشناسی موثر MPSOدهد که می نشان

و % PSO ۳.۳۶درصد کاهش خطا در بازشناسی هر واحد برای الگوريتم 
  .است% MPSO ۴.۸۳برای الگوريتم 

  نتايج بدست آمده از آموزش مدلهای مخفی مارکوف): ۳(جدول 

  دقت بازشناسی  تعداد اجزاء
ML  PSO  MPSO  

 ۷۰.۸۶ ۷۰.۴۲ ۶۶.۴۴ هگرو ۴جزء در  ۱۶
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