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 چکیده
 

  های دو الگوریتم ژنتیک و کرم ارائه شده است که ویژگی چندهدفهیک الگوریتم ترکیبی  ،در این مقاله

 ـ   تـاب  های شب کرمای از  این الگوریتم با مجموعهکند.  تاب را ترکیب می شب له ئکـه در فاـای مس

 ۀمراحل تکامل، به جواب بهین  ت طیاین ذرا وکند   شوند، شروع به کار می  تصادفی پخش می صورت به

همسایگی  وجوی جستروشی برای  عنوان بهمحلی  وجوی جستسپس یک طرح  شوند.  همگرا می مسئله

 وجوی جستسازی شده است. این بخش از الگوریتم برای  ها ارائه و پیاده بهبود کیفیت جواب منظور به

شود. برای بهبود الگوریتم تغییراتی در معیار  استفاده می های غالب برای یافتن جواب ،جمعیت کمنواحی 

محلی اعمال شده اسـت.   ۀبهین تاب و همچنین بهترین ازای هر کرم شب سراسری بهۀ تعیین بهترین بهین

استفاده از این روش موجب شده یکنواختیِ منحنیِ پرتو بیشتر شود. نتایج آزمایشگاهی روش ارائه شده 

کارگیری این روش موجب کاهش خطا شده اسـت.   هدهد که ب بر روی برخی از توابع محک نشان می

 الگوریتم پیشنهادی بر اساس یک الگوریتم پایه توسعه داده شده است.
 مجله محاسبات نرم، کلیه حقوق محفوظ است. – ۱۹۳۳ ©

 
 

۱مقدمه .1
 

مهـم بـرای     موضـو  تحقیقـاتی  همـواره  ، چندهدفهسازی  بهینه

ای از  مجموعــه، گونــه مســا   ایــ  . دراســت  دهمحســوب شــ

شـوند.    تولیـد مـی   حـ   راهجای یـک   ناپذیر به های غلبه ح  راه

  که هـدفی   است، در صورتی ناپذیر غلبه ح  راهیک اصطلاح  به

 .[۱] نتواند بدون بدتر شدن حداق  یک هدف دیگر بهبود یابد

 دارد:  دگونـه مسـا   وجـو    کلی دو نو  برخورد بـا ایـ    طور به

ای  کردند تا مجموعه می  سعیکه   سنتی  هدفیهای چند شرو .۱

تی ریزی ریاضـیا  را با استفاده از برنامه ناپذیر غلبههای  ح  راهاز 

                                                   
 نو  مقاله: پژوهشی 

 نویسنده مسئول *

 ()سلیمی سرتختی salimi@kashanu.ac.irهای الکترونیک:  پست
goli@kashanu.ac.ir (بیدگلی گلی) 

و روش   دهـی  وزن، روش  یخط ـمسـا   غیر  بـار  پیدا کنند. در

. هـر دو روش  [8] هسـتند های متداول  از تکنیک ℇ محدودیت

 ای که بتـوان  گونه کنند، به    مییدتب هدفه تک ۀمسئلرا به  مسئله

با روش  د.را ح  نمو مسئله،  غیرخطی سازی بهینهاستفاده از با 

 ناپذیر غلبههای  ح  ها مثبت باشند، راه وزن  تمامی اگر،  دهی وزن

 ـ پرتو را نمیۀ های بهین ح  راه  آیند، اما تمامی  به دست می وان ت

 ـ   که تمامیمگر این یافت قابـ  قبـول،   ۀ توابع هدف ماننـد ناحی

ضـع  دیگـر ایـ  روش ایـ  اسـت کـه        همحدب باشند. نقط

ها، ممکـ  اسـت همـان     های مختل  وزن بسیاری از مجموعه

کـه    ری شوند. زمانیو را تولید کنند و موجب افت بهره ح  راه

دهند، روش مـورد    گیرنده را نشان می ها ترجیحات تصمیم وزن

 ـدهـد.    می نظر بهتری  سازش را در اختیار ما قرار مثـال،   رایب

 در .گیرنده را تولید کند از تصمیم  که بالاتری  سوددهی یحل راه
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شـرای    اگـر زی به تحدب نیسـت، امـا   انی ℇ روش محدودیت

 شود  ناپذیر منجر می غلبه ح  راهارضا شوند، تنها به یک   خاصی

هـای بـالا در    های تکاملی با توجه به توانـایی  لگوریتما .8 .[8]

پرتــو و انجــام  حــ  راهبــرای چنــد  زمــان هــمجــوی  و جسـت 

هـای   ، نـامزد جـو  و بهتر در فضای جسـت   وی جهانیِوج جست

 .[۹] باشند  می چندهدفهبرای ح  مسا     خوبی

هـا بـرای مسـا       الگوریتم ژنتیک از بهتری  گزینه طرفیاز 

جـوی  و الگوریتم ژنتیک، یـک روش جسـت   .هستند چندهدفه

 باشد  و تکام  می تولید مث تصادفی بر اساس مکانیزم انتخاب، 

بسـیاری از  ، زمـان  هـم  طـور  بهکه ای  الگوریتم  یی. از آنجا[۱]

احتمـال   کند، به  و ارزیابی می وجو جستر فضای ها را د جواب

)هرچند  تواند پیدا کند  را می مسئله  جهانی ح  راه تواند می زیاد

ســازی و اســتفاده از  . پیــادهنــدارد( دتضــمینی بــرای آن وجــو

ــای روش ــان   ه ــک آس ــوریتم ژنتی ــتالگ ــوریتم. اس ــای  الگ ه

سـازی   بهینـه  فراابتکاری کاربرد فراوانی در مباحث مربـو  بـه  

هـای مـوفقی کـه در     ویژگـی  از قاعـدتا  هـا   آن چندهدفه دارند.

هـای   مثال الگوریتم برای. [5] اند طبیعت وجود دارد الهام گرفته

هـای   الگـوریتم . شـده هسـتند   چندهدفه ژنتیک بسـیار شـناخته  

تکاملی تفاضلی ابزارهای قدرتمندی برای ایـ  نـو     چندهدفۀ

 ۀچندهدفــهــای  مســا   هســتند. در کنــار ایــ  دو، الگــوریتم

انـد. در   سازی ذرات نیز بشدت مورد استقبال قـرار گرفتـه   بهینه

 شود. ها اشاره می ادامه به برخی از ای  الگوریتم

الگـوریتم   ،چندهدفـه الگـوریتم ژنتیـک    سـازی  اولی  پیاده

هـای   نـام دارد. پـا از آن، الگـوریتم    ژنتیک ارزیـابی بـرداری  

 .انـد  گسترش یافتـه  چندهدفهتکاملی زیادی برای ح  مسا   

 منظور بههای تکاملی  کید بسیاری بر بهبود الگوریتمأتازگی، ت به

دستیابی به محاسبات کارآمـد و همگرایـی مناسـب، صـورت     

تطبیقی ، یک الگورتیم تکاملی خـود [6]گرفته است. در مرجع 

هوشمند هدف ارا ه شده اسـت.   گیریِضلی با استراتژی یاداتف

 سـازی  بهینهو جهش مناسب، در مسا     های باز ترکیبی پارامتر

 .شود  جداگانه آموزش داده می طور به، برای هر هدف چندهدفه

در مرجع   یک الگوریتم ژنتیک میکرو بر اساس بایگانی ترکیبی

 ســازی بهینــهاز   پیشـنهاد شــده اسـت. ایــ  روش ترکیبـی    [7]

 ههدف ـچند سـازی  بهینـه گوریتم گرادیان و البر   مبتنیۀ هدف تک

هـا   محـدودیت  عنوان بهای  روش از نقا  مرجع  .استتکاملی 

سـازی   بهینـه  ۀمسئل هکند تا الگوریتم را قادر سازد ک  استفاده می

 عنـوان  بـه برگرادیـان     مبتنـی سـاز   بهینه د.نکغیرمحدب را ح  

 منظـور  بهمورد استفاده  طرحعملگر جهش الگوریتم تکاملی و 

بر گرادیـان پیشـنهاد     سو یچ بی  جهش ژنتیکی و جهش مبتنی

(، با استفاده MOEP) چندهدفهریزی تکاملی  برنامه .شده است

 ـ فضایی ۀرتبجمع  از حاص   [۸]انتخـاب متنـو  در مرجـع     اب

کلاسـیک در  MOEP  شده اسـت. ایـ  روش، از روش    معرفی

رتبه  ع. حاص  جماستسازی و انتخاب متفاوت  مراح  مرتب

بنـدی   متناظر رتبه عتقسیم هر هدف به صد رتبه و جم منظور به

 عبرای تمام اهداف استفاده شده است. به جمعیت، حاص  جم

وجو، تخصیص داده  رتبه مطابق با موقعیت آن در فضای جست

وجوی  جست  شد تکمی  ۀ، یک پروس[۳] شده است. در مرجع

روش  ،کــه در آن اســت  دهه شــ ــارا EMOبــر   تنــیمحلــی مب

NSGA2 الگوریتم  عنوان بهEMO      استفاده شـده اسـت و ایـ

وجـوی   روش با تابع اسکالرسازی ترکیب شده اسـت. جسـت  

نقـا  مرجـع در گرفتـه     عنـوان  بهفرزندان که  ح  راهمحلی از 

ی محلـی از نقـا  مرجـع    وجـو  جستشود.   شوند، آغاز می  می

پرتو محلی نزدیـک   ۀبهین ح  راهاستفاده کرده و حداق  به یک 

 .یابد  به نقا  مرجع دست می

رفتـار اجتمــاعی    از مشـاهد  سـازی ذرات  بهینـه  الگـوریتم 

. در اسـت   دهش ـ الهام گرفتهها   حیوانات مانند پرندگان و ماهی

های   ، ویژگیسازی ذرات بهینهمقایسه با الگوریتم ژنتیک، روش 

کنـد،    ای  روش از حافظه استفاده می .[۱3] دارد  جالب توجهی

ذرات،   میهای خوب توسـ  تمـا   ح  راهی که اطلاعات طور به

از   که در الگوریتم ژنتیـک، دانـش قبلـی     شود، درحالی  حفظ می

 ـ مسئله شـود. همننـی  ایـ       مـی  هبا تغییر جمعیت، دور اندخت

ذرات در  ؛ زیـــرااری ســـازنده بـــی  ذرات داردروش، همکـــ

کننـد. بهبـود     جمعیت، اطلاعات را میان خودشـان مبادلـه مـی   

. گسـترش فضـای   ۱، شـام  سـه مرحلـه اسـت:     psoعملکرد 

رامترهـا و ترکیـب بـا دیگـر     ی صـحی،، تنظـیم پا  وجـو  جست

مسـتقیم   طـور  بـه توانـد    نمـی  psoی که اینجآاز  .[۱۱] ها روش
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به کار رود، دو موضو  به هنگام  چندهدفه سازی بهینه منظور به

بایسـت در نظـر گرفتـه      می چندهدفهدر مسا    psoاستفاده از 

محلـی و    انتخـاب بهتـری  ذر      اول، چگـونگی شود. موضـو 

باشـد و موضـو      ی ذرات مـی وجو جستبرای هدایت   جهانی

باشـد کـه تـاکنون یافـت       حفظ نقا  مناسبی می  دوم چگونگی

 . اند دهش

ابتکاری جدید با نام کـرم  الگوریتم فرا یکیانگ  ،تازگی به

تـاب از   کـرم شـب  الگـوریتم  . [۱8] ده استارا ه کر ۱تاب شب

تـاب الهـام    های کرم شـب  های موجود در حشره ویژگیبرخی 

سـمت   تـاب تمایـ  دارد بـه    گرفته شده است. یک کـرم شـب  

بیشـتر جـذب شـود. ایـ       تاب با قـدرت تـابشِ   های شب کرم

سـازی   الگوریتم دو تفاوت و برتری نسبت به الگـوریتم بهینـه  

. مجدد خودکـار  یبند گروه. 8 ،یمحل یها جاذبه .۱ذرات دارد: 

جاذبـه،   بیهرچه شدت نور با فاصله کم شود، بسـته بـه ضـر   

 ـ یتواند محل ـ می تاب شب یها کرم  یدر ب تیجذاب  یجهـان  ای

 ـباشد و به ا  ـترت  ی   یو همنن ـ یمحل ـ یهـا  حالـت  همـۀ  بی

تاب  های شب همننی  کرم د.نشو می بررسی یجهان یها حالت

ــه   مــی ــا توجــه ب ــد ب ــدرت جــذب همسایگانشــانتوانن ــه  ق ب

بندی شـوند. بنـابرای  هـر     گروه هایی تقسیم و دوباره زیرگروه

 ۀبهین ای از ذرات حول یک نقطۀ توده ،گروه در ای  راهکارزیر

شـدت بـرای    همحلی خواهد بود. ویژگی دوم ای  الگوریتم را ب

مطالعات . [۱۱ و ۱۹]سازد  مناسب می چندهدفههای  سازی بهینه

قـدرت فراوانـی در    ،دهد که ای  الگـوریتم  شده نشان می انجام

هـایی هماننـد    توانـد از الگـوریتم   سازی دارد و می مباحث بهینه

مثـال الگـوریتم کـرم     بـرای سـازی ذرات پیشـی بگیـرد.     بهینه

در برخـی کاربردهــا  LGB (Linde-Buzo-Gray )تــاب  شـب 

هــای مشــابه هماننــد الگــوریتم  ســرعت بیشــتری از الگــوریتم

  .[۱5] سازی ذرات دارد بهینه

مبتنی بـر الگـوریتم کـرم     های چندهدفۀ الگوریتم در زمینۀ

کلی  طور بهکنون کارهای زیادی انجام نشده است. ، تاتاب شب

 د: ســته تقســیم کــرد تــوان بــه دو شــده را مــی کارهــای انجــام

تابی کـه سـعی بـر ترکیـب اهـداف       های کرم شب الگوریتم .۱

                                                   
1. Firefly Algorithm 

از ایـ  دسـت    ؛را دارندها  آن دهی به مختل  با استفاده از وزن

آپوسـتلپولوس و  شـده توسـ     توان به کار ارا ـه  ها می الگوریتم

ی کـه الگـوریتم کـرم    یها الگوریتم .8 .[۱6] دولاچا اشاره کر

اند که  ینه گسترش دادهپرتو به ۀمنظور تولید جبه هتاب را ب شب

 اشاره کرد. [۱۳ـ۱7]توان به کارهای  در ای  زمینه هم می

یک روش در ای  مقاله، شده تاکنون،  برخلاف کارهای ارا ه

، الگـوریتم  تـاب  ترکیبی جدید با استفاده از الگوریتم کرم شب

در روش  ارا ـه شـده اسـت.   محلـی   وجـوی  جسـت ژنتیـک و  

تـاب   پیشنهادی علاوه بر تغییراتی که در الگـوریتم کـرم شـب   

 وجـوی  جسـت انجـام   منظـور  بـه یک روش جدید  ایجاد شده،

ایـ   های بالقوه ارا ـه شـده اسـت. در     محلی در اطراف جواب

اطـراف آن را بـر    ،کنـیم  از یک جواب بالقوه شرو  می ،روش

 ـ  می جو و جستاساس یک هیورستیک خلاقانه    هکنیم و بعـد ب

را تا زمـانی انجـام    رای  کا .رویم دیگر می  سراغ جواب بالقو

محلی  وجوی جستدهیم که یا محدودیت زمانی لازم برای  می

 برسیم. مدنظریا به جواب نقض شود 

 ـای  مقاله  ادامۀ  مسـئلۀ  8 اسـت: در بخـش   صـورت  دی  ب

 ۹بخش  ؛  شده استیمفص  تعر طور بهسازی چندهدفه  بهینه

و  تـاب  کـرم شـب   سـازی  بهینـه  های شام  مروری بر الگوریتم

کامـ    طـور  بـه رویکـرد پیشـنهادی    ۱ژنتیک است و در بخش 

 شام  نتایج آزمایشگاهی 5مورد بحث قرار گرفته است. بخش 

بنـدی و کارهـای آینـده     بخش آخر نیز مقاله جمـع ست و در ا

 معرفی شده است.

 سازی چندهدفه بهینه. 8

 صـورت  بـه  ،اسـت هـدف  M که شـام    سازی بهینه ۀمسئلیک 

)در نظر داشـته باشـید    بیان شودتواند   با عبارت زیر می رسمی

 :سازی هستند( سازی در ای  مقاله از نو  کمینه که مسا   بهینه

(۱)           ⃗( ⃗)  [  ( ⃗)          ] 

جاییکه     
 
( ⃗)               

ــه در آن،  ⃗⃗ کـ  [           ] ،n ُــای متغیـــر   ب ــد فضـ عـ

ــری تصــمیم ــد نشــان   ،گی ــاد فضــای هــدف  دهن  (⃗⃗ )   ،ابع

مـی  محـدودیت   ا  ،(⃗⃗ )  مـی  تـابع هـدف، و    ا i  دهنـد  نشان
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، منجـر بـه یـافت     چندهدفـه  سازی بهینه ۀمسئل. استنامساوی 

را بهینـه نمایـد. از    (⃗⃗ )  ع شـود کـه تـاب    ای می گونه به ⃗⃗ بردار 

بـا   چندهدفـه  سـازی  بهینـه آنجایی که مفهوم جواب بهینـه، در  

، مفهـوم غلبـه در پرتـو    اسـت ، متفـاوت  هدفـه  تک سازی بهینه

 .ها مورد استفاده قرار گیرد ح  راهبایست برای ارزیابی   می

 

سـازی   مینـیمم  ۀمسـئل . بـرای یـک   «پرتو ۀغلب» :1تعریف 

⃗⃗⃗ ، بـردار  چندهدفـه ( ۱ ۀ)رابط بـر بـردار    [           ] 

 ⃗⃗ بـا   ⃗⃗ بـر   ⃗⃗⃗ غلبـه کـردن   کنـد )   غلبه می  [           ] 

⃗⃗⃗  عبارت  :[۱] شود(، اگر و تنها اگر  نشان داده می ⃗⃗  

(8)    {     }                   
 {     }        

 

   کـه   درحـالی )    ⃗⃗  حـ   راه. «پرتـو   بهینگـی »: 8تعری  

 اگر و تنها اگر استپرتو ۀ بهین، (باشد   مقادیر ممک  ۀشام  هم

 ⃗⃗ وجـود نداشـته باشـد کـه بـردار         ⃗⃗⃗  مانند  یدیگر ح  راه

 حـ   راه ⃗⃗  حـ   راه ،شود. در ای  حالت مغلوب ⃗⃗⃗   توس  بردار

هــای  حـ   راه  تمـامی ۀ شــود. مجموع ـ  ناپـذیر نامیـده مـی    غلبـه 

 .آورد  پرتو را به دست میۀ بهینۀ ناپذیر، مجموع غلبه

 

 تاب کرم شب سازی بهینه های الگوریتممروری بر . 9

 و ژنتیک

 گروهی ذرات سازی بهینهالگوریتم  یبررس. 1 .9

با الگوبرداری از  833۸را یانگ در سال تاب  کرم شبالگوریتم 
. ای  الگوریتم [۱8]د تاب ارا ه کر های شب تابش نور در حشره

یک الگوریتم هوش جمعی است. هر فرد )که در ای  الگوریتم 

حـ    اهدر جمعیت بیـانگر یـک ر  شود(  تاب نامیده می کرم شب
دلی  قدرت جذب بی   ه. ببالقوه در یک فضای چندبعدی است

ها حرکت  مکانۀ سمت بقی هتوانند ب میها  آن تاب، های شب کرم
 ،تـاب  های بهتری را بیابند. در الگوریتم کرم شب ح  کنند و راه

بر اساس قدرت تابش نـور و روشـنایی آن    جاذب بودنمیزان 
تناسـب بـا میـزان    ایـ  میـزان در اصـ  م    شـود؛  فرد تعیی  می

را در  کـردن بیشـینه   پیـدا  شایستگی یک فرد است. یک مسئلۀ

، ارتبـا  میـان شایسـتگی و    xتاب  کرم شببگیرید. برای نظر 

 ـ  و روشـنایی آن کـرم مـی    میزان تـابش نـور   صـورت   هتوانـد ب

 ( ) نشـان داده   βکه بـا   میزان جاذب بودنبیان شود.  ( )  
 ،خواهد بود. با افزایش ای  فاصله r با فاصلۀ، متناسب شود می

 ـ جاذب بودنمیزان  تـدریج کـاهش خواهـد یافـت. در نظـر       هب
امـی  فـرد در جمعیـت باشـد، در ایـ        iبیانگر    بگیرید که 

ام با اسـتفاده از  jام توس  فرد iفرد  جاذب بودنصورت میزان 
 :[۱8] بیان خواهد شد (۹)ۀ رابط

(۹)  (   )     
     

 

               
           

، jو  iتـاب   اقلیدسی دو کرم شب ۀفاصل ‖     ‖ ،در آنکه 

 .کند صفر را بیان می میزان جاذب بودن در فاصلۀ   پارامتر و 

بهتری   [۱۹] کند. طبق مقالۀ نیز ضریب جذب نور را بیان می  

 برابر   مقدار برای 

مقیـاس طـول بـرای     Γاست که در آن     

 شده خواهد بود. متغیرهای طراحی

   ، اگـر    ، در مقایسه بـا کـرم     تاب  برای هر کرم شب

بر اساس میـزان     داشته باشد،    روشنایی بیشتری نسبت به 

حرکت خواهد کـرد. میـزان ایـ         سمت به    جاذب بودن 

 .[۱8] آید دست میه ب (۱) ۀحرکت بر اساس معادل

(۱)    (   )     ( )

     
     

 
(   ( )     ( ))

     

  ، حـ   راهبعد  dام در جمعیت، iام فرد d مؤلفۀ     ،که در آن

 tیک عـدد تصـادفی و      ضریب اهمیت به حرکت تصادفی، 

کـار الگـوریتم     نحو (۱)شک  یتم باشند. الگور نس  می شمار 

خ  سوم الگوریتم یک حلقه را نشان  کند. تاب را بیان می شب

ای  حلقه تکرار  ،دهد که تا زمان برآورده شدن شر  خاتمه می

تـاب در   ازای هـر دو کـرم شـب    شود. در خطو  بعدی بـه  می

سـمت   هـا بـه   آن الگوریتم میزان جاذب بودن و میزان حرکـت 

د. ســپا میــزان شــو محاســبه مــی (۱) ، طبــق رابطــۀیکــدیگر

شـود. ایـ  کـار آنقـدر      ها محاسبه می شایستگی هریک از کرم

 اتمه در خ  سه الگوریتم ارضا شود.شود تا شر  خ تکرار می

 



 ۱، شماره ۸مجله محاسبات نرم، جلد /  51

 

/* Population initialization */ 
1  Randomly initialize the population and generate    fireflies (solutions)   ( ), where            and    ; 
2  compute the fitness value of each firefly; 
3  while        do 
4     for     to    do 
5        for     to    do 
             /* Movement through the attraction */ 

6           if  (  ( ))   (  ( )) then 

7              Move   ( ) towards   ( ) according to Eq. 3; 

8              Calculate the fitness value of   ( ) (new candidate solution); 
9           end 
10      end 
11   end 
12   t++; 
13 end 

 [18] تاب  کرم شب الگوریتمشبه کد (: 1)شکل 
 
 

 الگوریتم ژنتیک .8 .9
ــال   ــک در س ــوریتم ژنتی ــ  ۱۳63الگ ــه و  Holland توس ارا 

شد. الگوریتم ژنتیک در مسا    توسعه داده Glodbergۀ وسیل به

 مواجـه با موفقیت  های عصبی مانند شبکههسازی مختل   بهینه

کرومـوزوم   صورت بهجواب را  ،سئلههر م. در [83] شده است

ــی  ــر م  ــ   در نظ ــت اولی ــک جمعی ــپا ی ــرد. س ــرادگی  ه از اف

بخشـی از  جمعیـت  شـود کـه ایـ      تشکی  مـی  ها( )کروموزوم

 ،جو و جستقب  از شرو  دهد.  مسئله را نشان میپاسخ فضای 

پاسـخ  تصادفی از فضای  صورت بهها  ای از کروموزوم مجموعه

 افراد جمعیـت بـر  شود.  تولید می لیهجمعیت او عنوان بهمسئله 

از طریق یک تابع هدف تعیـی   که  شان شایستگیاساس میزان 

عملگرهـای ژنتیـک ماننـد     .کننـد  با هـم رقابـت مـی   شود،  می

انتخاب، جهش و بازترکیبی بر روی افراد جمعیت اعمال شـده   

هـا کـه برازنـدگی     و در نهایت جمعیت جدیدی از کرومـوزوم 

شـود. ایـ  رونـد تـا      بهتر از جمعیت قب  است تولید می ها آن

یابـد و در نهایـت    زمانی که شر  پایان برقرار شود، ادامـه مـی  

شـود. در   جواب انتخـاب مـی   عنوان بهبهتری  فرد در جمعیت 

مربو  به ای  الگـوریتم نمـایش داده شـده    شبه کد  (8شک  )

  است.

سازی گروهـی   بین الگوریتم ژنتیک و بهینه ۀمقایس. 9 .9

 ذرات

نقا  مشترکی با الگوریتم ژنتیـک دارد.   تاب کرم شبوریتم الگ

دشده شرو  یهر دو الگوریتم با گروهی از جمعیت تصادفی تول

)جـاذب   کنند. هر دو الگوریتم، از مقادیر شایسـتگی   به کار می

ر دو، جمعیت کنند و ه  برای ارزیابی جمعیت استفاده می بودن(

هـای   روز کـرده و بـرای یـافت  جـواب بهینـه از تکنیـک       را به

رسـیدن بـه    ،کننـد. البتـه در هـر دو روش     تصادفی استفاده می

کـرم  از طرف دیگر، الگـوریتم  . شود  ی تضمی  نمییجواب نها

زترکیبی و جهش که در الگوریتم ژنتیک استفاده ا، از بتاب شب 

حـ  بهینـه را بـا جمعیتـی کـه       اهکنـد و ر  شود، استفاده نمی  می

صورت محلـی و   )هم به کنند  را دنبال می تاب کرم شببهتری  

الگـوریتم کـرم   یابـد. همننـی ،     مـی  صورت سراسـری(  هم به

  سـانی آ هوش اجتماعی بیشتری دارد و بـه  ۀزمین ، پیشتاب شب

، تـاب  الگوریتم کـرم شـب  در  ها کرمسازی شود.  تواند پیاده  می

 هفظ ـاکننـد و همننـی  ایـ  روش از ح     روز مـی  یکدیگر را به

هـای مناسـب،    ح  ی  دانش موجود از راهابنابر .کند استفاده می

کـه در الگـوریتم     شـود درحـالی    حفظ مـی  ها کرم  توس  تمامی

از مسـئله بـا تغییـر جمعیـت دور انداختـه        ژنتیک، دانش قبلی

 .شود  می

 .یک جمعیت اولیه ایجاد ک . ۱ .۱

 .گی تمامی اعضای جمعیت را محاسبه ک میزان شایست. 8 .8

 .شر  خاتمه تکرار ک   کارهای زیر را تا رسیدن به. ۹ .۹

 .از بی  اعضای جمعیت والدی  را انتخاب ک  .۱. ۹   

 .فرزندان را با استفاده از عملگرهای ترکیب و جهش تولید ک  .8. ۹   

 .شایستگی فرزندان را محاسبه ک  .۹. ۹   

 .جمعیت بازماندگان را انتخاب و جایگزی  ک  .۱. ۹   

 خاتمه -

 [82] کد الگوریتم ژنتیک شبه (:8) شکل



 51      وجوی محلی جستتاب، الگوریتم ژنتیک و  ارا ۀ یک الگوریتم ترکیبی با استفاده از الگوریتم کرم شب 

 

 ت دراع ـلااطۀ در مقایسه با الگوریتم ژنتیک، مکانیزم مبادل 

. در الگـوریتم  اسـت متفـاوت   کـاملا  تـاب   الگوریتم کرم شـب 

کننـد،    اطلاعات را با یکـدیگر مبادلـه مـی    ها ژنتیک، کروموزوم

 ـ  جمعیت مانند یک گروه به  تمامی ی ابنابر بهینـه   ۀسـمت ناحی

های با  کرم ،تاب شب کرمل آنکه در الگوریتم اکند. ح  حرکت می

دهد و تکام  تنهـا    اطلاعات می ها کرمبه سایر بهتری  تابندگی 

گـردد. در مقایسـه بـا الگـوریتم      مـی  ح  راهدنبال یافت  بهتر  به

گرایی به تمای  به هم ها کرم تاب، کرم شب تمیروگلدر اژنتیک، 

ح  دارند کـه در بیشـتر حـالات ایـ       تری  راه بهتری  و سریع

 .باشد  ، یک جواب محلی میح  راه

  رویکرد پیشنهادی .۱

شد  ترکیبـی   بر مبنای یک الگوریتم ارا ه دقیقا  روش پیشنهادی

سازی ازدحـام ذرات و الگـوریتم    شده از الگوریتم بهینه تشکی 

از الگـوریتم   که با تغییراتی در آن سعی شده [8۱] استژنتیک 

 سـتفاده شـود.  ازدحـام ذرات ا  سازی بهینهجای  هتاب ب کرم شب

 سهیدر مقا تاب کرم شب تمینشان داده است که الگور قاتیتحق

 ـپ یبـرا  کیو ژنت سازی ذرات بهینه با  ۀنـ ـیکـردن نقــا  به   دای

ـــوم ـــ در یعم ـــارا  یبرخ ـــا، از ک ـــتریب ییاز کاربرده  یش

یـک  بنـابرای  روش پیشـنهادی    .[8۹ و 88] اسـت برخـوردار

کـرم  و  GAهـای   الگـوریتم حاص  از ترکیب الگوریتم مرکب، 

 دهـد.  بهبود کارایی هر دو الگوریتم ارا ه مـی  منظور به تاب شب 

 وجـوی  جستها، یک طرح  همننی  برای بهبود کیفیت جواب

ایـ   ، شود همسایگی استفاده می وجوی جست منظور به ۱محلی

برای  ،جمعیت کمنواحی  وجوی جستبخش از الگوریتم برای 

شده از  شود. الگوریتم ارا ه استفاده می 8های غالب یافت  جواب

کجا ، هردر ادامهتشکی  شده است.  (FA, GA, LS)سه مرحله 

شـده در     الگوریتم پایه استفاده شده، منظور روش ارا ـه از واژ

 است. [8۱]مرجع 

 تاب کرم شب چندهدفۀ الگوریتم .1 .۱

 تـاب  الگوریتم چندهدفه کرم شبعملکرد   ، نحودر ای  بخش

                                                   
1. Local Search Schema (LS)  
2. Non-dominated 

در  آنتم یشـود و الگـور    معرفی مـی  هسازی چندهدف برای بهینه

یند الگوریتم ادر ای  بخش، فر. گیرد  نام می MOFA ای  حالت

MOFA استد که شام  مراح  زیر شو توصی  می: 

 ـرم  ــ :1ۀ حل ی الگـوریتم کــرم  هــا پـارامتر ۀ مقـداردهی اولی

  با وضـعیت   کرم N، مقداردهی تصادفی تاب شب
کـه در      

 .بود خواهد i=1,…,N آن

  ))محلی ۀ شناسایی مجموع :8ۀ مرحل
 کـرم برای هـر      

   صورت به
    {  

. همننـی ، شناسـایی   {           

   )عنصر محلی مطلوب 
 :که یطور بهمی  ذره iز ا (   

  Firefly i      
   ={  

   } 

 ـ    هـای محلــی  تمــام مجموعـه  آوری جمـع  :9ۀ مرحل

     {{  
⋃   که  ای گونه به Cۀ مجموعدر        

    
     

 .باشد

ــ  ــ :۱ۀ مرحل ــردن مجموع ــ  ک ــری ۀ تعری      سراس

ــابعی بــه (.) ND کــه ،( )    تمــام تشــخیص قابلیــت بــا  ت

 کند. می اشاره غیرغالب های ح  راه

  بـی  ۀ ، فاصلهدفدر فضای  :۵ۀ مرحل
و           

 و یا سایر معیارهای فاصله اقلیدسیۀ توس  فاصل     ی  اعضا

 ـ   تـری  عضـو    شـود. نزدیـک   گیری مـی  اندازه مـی  ذره  اiه ب

   عنصر مطلوب سراسری برای  صورت به
 .دشو تعری  می  

 .     دل باامع     ۀ تعیی  مجموع :۶ۀ مرحل

 ؛تـاب  هـای شـب   وضـعیت کـرم  رسـانی   روز بـه  :۷ۀ مرحل

  رسانی موقعیت  روز به
و تابندگی  میزان ضریب جذب تحت  

 :زیر معادلاتر اساس ب

(5)    (   )     ( )

     
     

 
(   ( )     ( ))

  ( )   
 Where  (   )  (  

 

    
) ( ) 

کـردن   محـدود  بـرای  ؛تـاب  های شب کرمتکام   :8ۀ مرحل

تاب بر اساس میزان تابنـدگی و جـاذب    حرکت یک کرم شب

 قبول قاب  که ارا ه شده است شده  اصلاح یعام  انقباض، بودن

 در امi کـرم حرکـت   (۹) شک حفظ شود.  ها کرموجود  بودنِ

 یـک  بـا ( چـی   )خ  کنترلی عام  هیچ بدون جوو جست فضای

 ییدهد. جـا  شان مین را توپر(شده )خ   انقباضی اصلاح عام 
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  یت عموق با i کرمکه 
 تابندگی و جاذب بودن خاصـی تحت   

، موقعیـت جدیـد   کـرده شرو  به حرکت  قاب  قبولدر فضای 

  
ی  یـک عامـ    ابرد، بنـابر  ال میؤرا زیر س تاب کرم شب     

  :[8۱] دشو زیر تعری  می صورت به 𝛘انقباضی   شد اصلاح

(6) χ   
|     √    |⁄  

 ـ) قابـ  قبـول  غیر تـاب  کرم شبعمر  τکه  یصورت به  رایب

بـرای    امکان وجود ندارد( و مقدار آن کرمکه   مثال طول زمانی

ــظ  ــ حف ــول  قاب ــودن   قب ــرمب ــایش  ک ــزایش آزم ــا اف ــای  ب ه

 کرمجدید   شد یابد. موقعیت اصلاح خورده افزایش می شکست

 :شود زیر محاسبه می صورت به

(7)    (   )     ( )

  𝛘(   
     

 
(   ( )

    ( ))   ( )  ) 
شـود، اگـر    چـک مـی   تـاب  کرم شـب بودن هر  قاب  قبول 

مطـابق    کنتـرل موقعیـت آن   برای 𝛘بود، پارامتر  قاب  قبول غیر

 .شود می اجرا (۱)الگوریتم شک  

 
 انقباضیۀ شد با استفاده از عامل اصلاح جوو جستدرون فاای  i ۀحرکت ذر (:9)شکل 

 
 

Input ( ( )  (   )    ) 
while  (   ) is infeasible  

      Generate new    (   )     ( )   𝛘(   
     

 

(   ( )     ( ))   ( )  ) 

end  
Update  (   ) 
Output ( (   )  (   )) 

 

 انقباضیۀ شد تاب با توجه به عامل اصلاح شبه کد الگوریتم مربوط به اصلاح وضعیت کرم شب (:۱)شکل 
 

  ۀ رسانی مجموع روز به : 3ۀ مرحل
موقعیـت جدیـد هـر     ؛ 

  ذره 
  بـه      

  تــا  شــود مـی  اضــافه  
تشـکی  شــود کــه      

 .خواهد بود 8بر اساس الگوریتم   رسانی آن روز به

      :Gسراسـری ۀ رسـانی مجموع ـ  روز بـه  :12ۀ مرحل

  (⋃   
    

⋃الـب  غ های غیر ح  که تمام راه، (      
    

را     

 .دشو شام  می

کـردن   : کپـی     خارجیۀ رسانی مجموع روز به :11ۀ مرحل

خـار  کـردن تمـامی     بـرای معیار غلبـه  .    در      اعضای 

 ،    مثال هر عضو  رایبد )شو اعمال می   الب غهای  پاسخ

 .(خواهد بود احتمال ۹ دارای

   مطلوب محلـی    رسانی ذر روز به: 18ۀ مرحل
  و ذر    

   مطلـوب سراسـری   
، هـدف در فضـای   ؛بـرای هـر ذره      

  بی ۀ فاصل
  و اعضای              

 ـ      ۀ توسـ  معادل

  تری  ذره  د. نزدیکشو گیری می اندازه 5ۀ مرحل
مـی   iبـه      

    صورت بهذره 
بـی   ۀ د. همننـی ، فاصـل  شو تعری  می    

  
  و اعضای              

ۀ مرحلۀ نیز توس  معادل    

   تری  عضو در د. نزدیکشو گیری می اندازه 5
  ذره می i به    

    صورت به
 .دشو می تعری  سراسری مطلوب    

 الگوریتم ژنتیک .8 .۱

توضـی،   رفته در ای  مقالهکار به یکدر ای  بخش، الگوریتم ژنت

  :استبدی  شک  مراح  ای  الگوریتم  .شود می داده
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جمعیت: در ای  مرحله، اعضای ۀ دهی اولیمقدار :1 مرحلۀ

جمعیت اولیه برای الگوریتم ژنتیـک در   عنوان به PSOجمعیت 

 شود.   نظر گرفته می

نگاشت مقادیر ارزیابی جمعیت: یک روش برای  :8  ۀمرحل

ورودی در ۀ بـرای هـر رشـت    fitness functionتوابع هدف بـه  

ابع هدف به یک مقـدار اسـکالر   فضای ژنوتایپ، ترکیب چند ت

 باشد: می( ۸شک  رابطۀ ) به

(۸)  ( )       ( )       ( )         ( ) 

منفـی  های غیر وزن           و  x تابع ارزیابیِ ( ) 

  شوند. تصادفی تولید می صورت بهکه  هستند

انتخاب: انتخاب عملگری است کـه دو والـد را     :9 ۀ مرحل

گزینـد. در انتخـاب، یـک     برای تولید یک فرزند جدیـد برمـی  

حسـب یـک   برای هر عضو جمعیت بر (  )  احتمال انتخاب 

 roulette wheelشود و بـا اسـتفاده از    معیار اسکالر محاسبه می
 شوند. دو والد مورد نظر مشخص می

(۳)   (  )  
 (  )     (  )

∑ { (  )     (  )} 
   

      
             

جمعیتِ نس  اخیر است.  fitnrssکمتری  مقدار  (  )    

طبق ای  احتمال انتخاب، یک جفت از والـدی  از جمعیـت    بر

 شوند.  استخرا  می

بازترکیبی عملگری برای تولیـد یـک    ؛بازترکیبی :۱ مرحلۀ

(. عملگرهای   فرزند جدید از والد، بر طبق احتمال انتخاب )

 ارا ه شده است. GA بازترکیبی متفاوتی برای 

اعضـای  جهـش عملگـری بـرای تغییـر      ؛جهش :۵ مرحلۀ

داخ  یک عضو جمعیت )رشته( که با کمک عمـ  بـازترکیبی   

موجب انتقال از جواب اخیـر  باشد. ای  عملگر  ایجاد شده، می

در  باشـد.  مـی (   بر طبق احتمال انتخاب )  به جواب همسایه

با  [   ,  ]  در محدود   ۀ شده، هر متغیری در رشت روش ارا ه

 کند. زیر تغییر میۀ بر طبق رابط(   احتمال )

(۱3)   
  {

    (       )                 

    (       )                 
 

 (   )   [   (        ) ] 
      ، [   ]  یـک عــدد تصــادفی   r ،فــوق در رابطـۀ 

 .است generationماکزیمم تعداد 

شـده  ؛ دو فرزنـد جدیـد تولید  اسـتراتژی حـذف   :۶ مرحلۀ

 شوند.  جایگزی  دو عضو بدتر جمعیت می

بایـد بـه   معتبـر جمعیـت   هـای غیر  ؛ جوابترمیم :۷ مرحلۀ

 های معتبر تبدی  شوند.   جواب

 LS ۀمرحل. 9 .۱

محلـی اعمـال    وجـوی  جسـت هـا یـک طـرح     برای بهبود جواب

در  جمعیـت  کـم نـواحی   وجـوی  جسـت بـه  که  یطور بهشود،  می

هـای غالـب    دارد تا اینکه بتواند جوابتمای  آرشیو پرتوهای بهینه 

کنـیم،   را بررسی مـی  LSروند اعمال  ،در ای  بخشبیشتری بیابد. 

و بـر اسـاس    باشـد  می Jeevesو  Hookeۀ که یک روش تغییریافت

ــۀ ــت.  [8۱] مقال ــده اس ــته ش ــ نوش ــک نخســت ۀ در مرحل ــا ی  ب

(     )ۀ نقط در جهـت      و طـول گـام مشـخص        

ــ ،   ــاد مختلـ ــی         ابعـ ــرو  مـ ــیم. شـ ــپا  کنـ  سـ

تعداد دفعاتی اسـت کـه ایـ  رونـد بایـد       (            )  

 ،سـوم  در مرحلـۀ  حاصـ  شـود.     تکرار شود تا جـوابی بهتـر   

  ۀ د تا بـه نقط ـ کن تغییر می   فعلی ۀ حول نقط    وضعیت
بـا    

 شرای  زیر دست یابیم:

(۱۱) 
  

  {

                    ( )   

                    ( )  ( 

       ( )  (  ( )    ( ))

( )     ( )) 

           

خـا   ۀ مقدار تابع هدف در یک نقط ـ ( ) کنیم  فرض می

( )  طوری کـه  است، به   (  ) ،  ( )   (       ) 

( )  و   با مختصـر توضـیحی   (۱۱) رابطۀ. (       )  

 :د. سه حالت زیر را در نظر بگیریدشو می واض، کاملا 

، میزان نشان داده شده است (5) گونه که در شک  همان .۱

. بنابرای  اگر است   ۀبیش از نقط        شایستگی در نقطۀ

توانیم میزان  می ،حرکت کنیم        سمت نقطۀ به x از نقطۀ

 شایستگی ای  فرد از جمعیت را افزایش دهیم.

 ۀمیـزان شایسـتگی در نقط ـ   دهد که می نشان (6) شک . 8

سمت  به x . بنابرای  اگر از نقطۀاست   ۀبیش از نقط       

توانیم میزان شایستگی ای  فرد  می ،حرکت کنیم        نقطۀ

 از جمعیت را افزایش دهیم.

، کنید ملاحظه می (7) شک گونه که در  هماندر نهایت . ۹
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   ۀکمتر از نقط       و         میزان شایستگی در نقطۀ

 باشد. می xبنابرای  بهتری  نقطه همان نقطۀ   ،است

یـک  مثـال  شـده در ایـ     بیـان  نظر داشته باشـید مـوارد  در 

که در مسا    درحالی دهد، شایستگی برای هر نقطه را نشان می

تواند چند شایستگی متفاوت  سازی چندهدفه هر نقطه می بهینه

جای رابطۀ  بر اساس هر هدف داشته باشد که در ای  صورت به

 بایـد از رابطـۀ   ،تری در توضـیحات فـوق   تری و کوچک بزرگ

 .غلبه کردن استفاده شود

 
 (11) (: حالت اول رابطۀ۵)شکل 

 
 (11) (: حالت دوم رابطۀ۶)شکل 

 
 (11) طۀحالت سوم راب (:۷)شکل 

 
 

 ۀاگر میزان شایستگی در حـد مثبـت نقط ـ   ،در ای  صورت

)یعنـی همـان کـرم        ، نقطۀغلبه کند   مطلق  بر نقطۀ   
سمت شایستگی  یعنی به ؛کنیم می      اضافۀ ( را بهmتاب  شب

شایستگی در حد منفی گر میزان شویم. ا بیشتر کمی متمای  می

از  ،غلبـه کنـد     و نیز حد مثبت    مطلق  بر نقطۀ    نقطۀ
همننـی  اگـر مقـدار    کنـیم.   را کـم مـی       مقـدار      ۀنقط

    ۀبر حد مثبـت و منفـی نقط ـ     مطلق  ۀشایستگی در نقط

 ـتغییری نخواهد کـرد.     مقدار  ،غلبه کند  ،چهـارم ۀ در مرحل

     ییر نکرده باشد تا زمـانی کـه هنـوز بـه     تغ   اگر مقدار 
 ـ ب    نرسیده باشد، طول گام    )        ۀ ر طبـق معادل

یــک عــدد تصــادفی  rشــود کــه در آن  روز مــی هبــ (        
 است. [   ]  

ــر   ــنجم، اگ ــۀ پ   در مرحل
ــد    ــر باش   )      )بهت

 )  

  نقطۀ جدید  ،((  ) 
را تولیـد کـرده و بـه مرحلـۀ ششـم        

  و    هـای پایـۀ    رویم و در مرحلۀ ششم با کمک نقطه می
  

ــت  ــک جهــت حرک ــه Sی     صــورت  ب
ــی          تعی

   کنـیم. همننـی    می
  شـک    را بـه    

     
تعیـی          

باشد. در مرحلـۀ هفـتم، اگـر     طول گام می λکنیم که در آن  می
 (  

  )   (  
     آنگاه  ( 

  و   
     

را قرار داده   

  ) شویم. در مرحلۀ هشتم اگـر   حلۀ ششم میو وارد مر
 )  

 (   
     ، آنگاه  ( 

را قرار داده و بـه مرحلـۀ چهـارم       

شـود تـا    اعمال مـی    رویم. ای  مراح  بر روی مجموعۀ  می

وجوی نواحی کم جعیت نماید. شبه  الگوریتم را قادر به جست
د ( خواه ـ۸شده در ای  مقاله همانند شـک  )  کد الگوریتم ارا ه

کنیـد، ایـ  الگـوریتم     بود. همان گونه که در شک  مشاهده می
تـاب چندهدفـه،    ترتیب شام  سه بخش الگوریتم کرم شـب  به

باشـد کـه در سـه     وجوی محلـی مـی   الگوریتم ژنتیک و جست
 تفصی  توضی، داده شده است. به ۹. ۱و  8. ۱ و ۱. ۱بخش 

هـای غالـب موجـب ایجـاد یـک       وجود فاصله بی  جواب

شـده در ایـ  مقالـه بـا      شود. روش ارا ـه  می ۱غیرهموارمنحنی 
شـود   های موجود مقایسه شده است و نشان داده مـی  الگوریتم

شده موجب ایجادِ پخش یکنواخـت از نقـا     که الگوریتم ارا ه
شود و در نقا  انتهـاییِ منحنـی، نقـاطی را     در طول منحنی می

 ـ  شود که الگـوریتم ارا ـه   یابد. مشاهده می می ک توزیـع  شـده ی

هـای   یکنواخت از منحنی پرتو بهینه را ایجـاد کـرده و جـواب   
کـه   دهد درحـالی  می  خیلی خوبی را در دو انتهای منحنی نشان

 های قب  ای  توانایی را ندارند. روش
 

1) Initialize parameters for Firefly and GA algorithms 

2)  Identify local set   
    {  (   )         }  

                                                   
1. Non-smooth 



 02      وجوی محلی جستتاب، الگوریتم ژنتیک و  ارا ۀ یک الگوریتم ترکیبی با استفاده از الگوریتم کرم شب 

 

and    
    {  (   )         } 

3)  Identify global set        (⋃   
    

   ) 

4)  The nearest member in      to the     Firefly is    
    

5)  Set     =     

6)  while Condition1 is not satisfied 

            // Multi-objective Firefly Algorithm 

            while Condition2 is not satisfied 

               for i=1 to ps do 

                  for j=1 to ps do 

                     /* movement through attraction*/ 

                     if (f   ( )   (  ( )) then 

                          Move   ( ) towards   ( ) according to Eq. 3; 

Calculate the fitness value of   ( ) (new 

candidate solution); 

                     end 

                  end 

               end 

               t++; 

            end 

            // Multi-objective GA Algorithm 

            while Condition3 is not satisfied 

                Evaluate individual 

                Select best Parents 

                Do crossover and mutation 

                Repair 

                Select next generation 

            end 

            // Start Local Search 

            for a       generate     

               while (f(   )  f(  )) 

                  if    =   then 

                      Reduce     and generate     

                  end 

                  Generate     

                  if (f(   ) f(   )) then 

                        =    and      =    

                      Generate     

                  else if (f(   )  f(   )) then 

                        =    

                  end 

               end 

            end 

        end 
شده در این مقاله بر اساس مقالۀ  شبه کد کلی الگوریتم ارائه(: 8)شکل 

[81] 

 گاهیآزمایش نتایج. ۵

 منظور بهو  پردازیم می شده ارا ه در ای  قسمت به بررسی رویکرد

 ها نتایج آزمایشبرای  و جداولی نمودار ،ها بهتر جواب واکاوی

هـای مـورد نظـر، از دو     برای بررسی الگوریتم .کنیم میترسیم 

 استفاده شده است.  چندهدفهسازی  بهینهمحک در ۀ مسئل

شده  استفادهاولی  مسئله از تابع محک  عنوان به :اولۀ مسئل

بعدی از پینیـدگی کمتـری برخـوردار     که نسبت به دو مسئلۀ

 شرح زیر است:ه است. مشخصات ای  تا بع ب

 

(۱8)                (  ( ⃗)   ( ⃗))     

  ( ⃗)     
 ∑ (

  
√ 

)  
    

  ( ⃗)     
 ∑ (

    

√ 
)  

    
 (۳)همننی  نمودار پرتوی بهینه برای ای  تـابع در شـک    

 بیان شده است.

 
 Fonseca and Flemingنمودار پرتوی بهینه برای تابع  (:3)شکل 

 

ــک  ــای  ش ــرای دو    (۱۱)و  (۱3)ه ــ  از اج ــایج حاص نت

و الگـوریتم ژنتیـک( و    PSOالگوریتم پایه )ترکیب الگـوریتم  

و  چندهدفهتاب  پیشنهادی )ترکیب الگوریتم کرم شبالگوریتم 

گونـه کـه مشـاهده     دهند. همان الگوریتم ژنتیک( را نمایش می

 ،باشـد  مـی  PSOکنید در روش پایه که بر اساس الگـوریتم   می

تکرار هنوز پراکنده بوده و بر منحنـی پرتـو    ۱33ذرات بعد از 

 طـور  بـه . همننـی  ایـ  ذرات   انـد  دهکامـ  منطبـق نش ـ   طور به

کـه   انـد. درحـالی   یکنواخت بر روی پرتوهای بهینه قرار نگرفته

ارا ه شـده اسـت    (۱۱)شده که در شک   منحنی در روش ارا ه

تاب  های شب تاب نهایی هموارتر بوده و کرم جمعیت کرم شب

 اند. در طول منحنی پخش شده  یکنواخت صورت به
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 (18ذره حاصل از اجرای الگوریتم پایه در طول صد تکرار بر روی تابع رابطۀ ) 922(: نحوۀ پراکندگی 12)شکل 

 

 

 
 (18پبشنهادی در طول صد تکرار بر روی تابع رابطۀ ) الگوریتمتاب حاصل از اجرای  کرم شب 922(: نحوۀ پراکندگی 11)شکل 

 

 

عنـوان تـابع    بـه  kursaweدر ایـ  بخـش از تـابع    : مسئلۀ دوم

 محک استفاده شده است. مشخصات ای  تابع به شرح زیر است:

(۱۹) 

               (  ( ⃗)   ( ⃗))     
 

  ( ⃗)  ∑    
    √  

      
 

 

   

 

 

  ( ⃗)  ∑(|  
         (  

 ))|

 

   

 

( ۱8در شـک  ) نمودار پرتوی بهینه برای ای  مجموعه داده 

 نشان داده شده است.

 
 kursaweبهینه برای پایگاه دادۀ  پرتوی(: نمودار 18)شکل 

 



 01      وجوی محلی جستتاب، الگوریتم ژنتیک و  ارا ۀ یک الگوریتم ترکیبی با استفاده از الگوریتم کرم شب 

 

ترتیب نتایج حاص  از اجرای دو  هب (۱۱)و  (۱۹)های  شک 

و الگـوریتم ژنتیـک( و    PSOالگوریتم پایه )ترکیب الگـوریتم  

و  چندهدفهتاب  رکیب الگوریتم کرم شبالگوریتم پیشنهادی )ت

( را ۱۹) شـده در رابطـۀ   وی تـابع بیـان  ر الگوریتم ژنتیـک( بـر  

در روش پایه  ،کنید گونه که مشاهده می دهند. همان نمایش می

تکـرار   ۱33ذرات بعد از  ،باشد می PSOکه بر اساس الگوریتم 

کامـ  منطبـق    طـور  بـه هنوز پراکنده بوده و بـر منحنـی پرتـو    

یکنواخــت بــر روی  طــور بــه. همننــی  ایــ  ذرات انــد دهنشــ

کـه منحنـی در روش    انـد. درحـالی   پرتوهای بهینه قرار نگرفتـه 

تـاب   ( بیان شده، جمعیت کرم شـب ۱۱)شده که در شک   ارا ه

ست اما ای  پراکندگی به نسبت ا ارای پراکندگیاگرچه دنهایی 

ــهتــاب  هــای شــب کمتــر و همــوارتر بــوده و کــرم  صــورت ب

 اند. تر در طول منحنی پخش شده یکنواخت

 
 (19بر روی تابع رابطۀ ) تکرارذره حاصل از اجرای الگوریتم پایه در طول صد  922(: نحوۀ پراکندگی 19)شکل 

 

 
 (19پبشنهادی در طول صد تکرار بر روی تابع رابطۀ ) الگوریتمتاب حاصل از اجرای  کرم شب 922(: نحوۀ پراکندگی 1۱)شکل 

 

بـی   ۀ طور که در شک  هم مشـخص اسـت، فاصـل    همان

 طـور  بهکمتر است و اعضا در ای  روش  (۱۱)ذرات در شک  

که ای  یـک معیـار    اند؛ در طول منحنی پرتو جای گرفتههموار 

مرجع هـم از آن یـاد   ۀ برای بهینگی الگوریتم است که در مقال

هـای   ریتم نسبت به الگـوریتم معیار برتری الگو عنوان بهشده و 

 پیشی  است.   شد ارا ه
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 Zitzler–Deb–Thieleدر ای  بخـش از تـابع    سوم: مسئلۀ

شرح ه محک استفاده شده است. مشخصات ای  تابع ب عنوان به

 زیر است:

(۱۱) 

  ( ⃗)     

  ( ⃗)   ( ) (  ( )  ( )) 

 ( )    
 

  
∑  

  

   

 

 (  ( )  ( ))    √
  ( )

 ( )

 (
  ( )

 ( )
)     (     ( )) 

( ۱5)همننی  نمودار پرتوی بهینه برای ای  تابع در شـک   

 است.نمایش داده شده 

 
 نمودار پرتوی بهینه برای پایگاه دادۀ (:1۵)شکل 

Thiele–Deb–Zitzler

 

 
 (1۱پایه در طول صد تکرار بر روی تابع رابطۀ ) الگوریتمذره حاصل از اجرای  922(: نحوۀ پراکندگی 1۶)شکل 

 

 
 (1۱پبشنهادی در طول صد تکرار بر روی تابع رابطۀ ) الگوریتمتاب حاصل از اجرای  کرم شب 922(: نحوۀ پراکندگی 1۷)شکل 

 



 01      وجوی محلی جستتاب، الگوریتم ژنتیک و  ارا ۀ یک الگوریتم ترکیبی با استفاده از الگوریتم کرم شب 

 

 پیشنهادی الگوریتم(: مقایسۀ میزان خطای الگوریتم پایه و 1جدول )

 تاب های شب کرمتعداد 

 یا تعداد ذرات()

پرتو  ـ پرتو فاصلۀ تعداد تکرار

 در روش پایه

پرتو  ـ پرتو فاصلۀ

 در روش پیشنهادی

پرتو  ـ ذره فاصلۀ

 در روش پایه

پرتو  ـ  تاب کرم شب فاصلۀ

 در روش پیشنهادی

۱33 ۱33 5753/3 5653/3 63۱3/3 5۳33/3 

833 ۱33 63/3 55۳3/3 6۹3/3 5763/3 

۹33 ۱33 57۹3/3 55۸3/3 6۱53/3 5733/3 
 

خطا دو معیار در نظـر گرفتـه   ۀ برای محاسب: خطاۀ محاسب

 ؛(Pareto-Pareto-Distanceپرتـو )  ـپرتو . فاصلۀ۱ شده است:

میان نقا  پرتـوی    اساس میانگی  فاصله در ای  روش خطا، بر

شده( و پرتوی اصلی تابع  های اعمال ینه )حاص  از الگوریتمبه

پرتــو  ـ تــاب/ذره کــرم شــب ۀفاصــل .8محاســبه شــده اســت. 

(Firefly/Particle-Pareto-Distance)در ای  روش خطـا بـر   ؛ 

ــله  ــانگی  فاص ــاس می ــان ذرات جم اس ــ  از ، می ــت )حاص عی

شده( و پرتوی اصلی تـابع محاسـبه شـده     های اعمال الگوریتم

است. نتایج مربو  بـه خطـای دو الگـوریتم پایـه و الگـوریتم      

ذکر است کـه  شایان بیان شده است. ( ۱)پیشنهادی در جدول 

 اند. میانگی  گزارش شده صورت بهای  خطاها 

 گیری نتیجه. 6

ترکیبی جدید بر اسـاس   چندهدفۀیک الگوریتم  ،در ای  مقاله

تاب چندهدفه و الگوریتم ژنتیک ارا ـه شـده    الگورتم کرم شب

بهبود یافتـه   محلی وجوی جستو  ژنتیککه با کمک الگوریتم 

یک الگوریتم موجود ارا ه  ۀاست. ای  الگوریتم بر اساس توسع

و الگـوریتم   PSOشده است کـه در آن بـه ترکیـب الگـوریتم     

یان شـده در ایـ  مقالـه پرداختـه     ژنتیک بر اساس مشخصات ب

ا در ایـ  مقالـه بـی  روش    ه ها و مقایسه است. تمامی آزمایش

گونه کـه   شده و الگوریتم پایه ارا ه شده است. همان پیشنهادی

شده بر روی سه تابع محک گونـاگون نشـان    در آزمایش انجام

هـای پرتـو    روش پیشنهادی موجـب ایجـاد منحنـی    ،داده شده

تر با پرتوهای بهینه نسبت به روش پایه شـده   هموارتر و منطبق

 ،است. همننی  با تغییراتی که در الگوریتم اعمال انجـام شـده  

شده، باعث بهبودِ ویژگیِ  ده کردیم که الگوریتم بهبود دادهمشاه

بی  نقـا  موجـود بـر    ۀ شود و فاصل یکنواختیِ منحنی پرتو می

خطـای   د و باعث کاهشکن و یکنواخت میروی منحنی را کم 

اسـت کـه الگـوریتم ترکیبـی کـرم       گفتنـی شـود.   الگوریتم می

تاب و الگوریتم ژنتیک در مقالات دیگر نیز مورد اسـتفاده   شب

انـد   ارا ـه شـده   هدفه تک صورت بهاما در آن کارها   قرار گرفته

بنابرای  قاب  مقایسه بـا روش پیشـنهادی در ایـ      [،85و  8۱]

 مقاله نیستند.
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