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 های‌تمیو ارائه الگور قيعلوم مختلف باعث تحق های‌چندهدفه در شاخه سازی‌نهيو ظهور مسائل به یفناور شرفتيپ :چكيده

از جبهوه   ینسبتاً خووب  بتقری اند‌توانسته یتا حدود ها‌تمیالگور نیاند. اگرچه ا شده یمسائل نيحل چن یبرا دیجد یفراابتكار

جبهوه   ینگو يبه زانيم شیافزا یمقاله، برا نیطور کامل انجام نشده است. در ا به سازی‌نهيهنوز به یکنند ول دايپرتِو را پ نهيبه

شهر چندهدفه  یتكامل شوراها تمی( با نام الگورCCEشهر ) یتكامل شوراها تمیاز الگور ای‌شده، نسخه چندهدفه ديپرتِو تول

(MOCCEارائه م )پرتِوو در   نهيبه های‌حل‌راه یابیو باز رهيذخ یبرابا اندازه ثابت  ويآرش کیارائه شده،  تمی. در الگورشود ی

 یتكامول آن در فاواها   یسواز  هيشوهرها و شوب   شووراهای  گونوه ‌ساختار هرم فیتعر یبرا ويآرش نی. از اشود‌ینظر گرفته م

و  UFتابع تست چندهدفه شناخته شده موسوم بوه   81 یرو MOCCE تمیالگور یی. کاراشود‌یچندهدفه استفاده م یجستجو

IMOP هدفوه مورچوه چند  ريشو  سوازی ‌نوه يبه های تمیالگور جیقرار گرفته و با نتا یابیمورد ارز (MOALO  کپوک مخواط ،)ی 

 نيانگيو آزموون م  جنتوای مطابق بوا  اند.  شده سهی( مقاMOAHAچندهدفه ) مصنوعی خوار ( و مرغ مگسMOSMAچندهدفه )

هوای مقایسوه شوده از لحوا      اولين رتبوه را در بوين الگووریتم    MOCCE، الگوریتم UF، در همه توابع تست دمنیفر ی رتبه

کند. همچنين، این الگووریتم   کسب می( MS) یگستردگ نهيشي( و بIGDمعكوس ) ی(، فاصله نسلGD) یفاصله نسل یارهايمع

بوه خوود    MSو  IGDو دوموين رتبوه را از لحوا  معيارهوای      GDاز لحا  معيوار   IMOPاولين رتبه را در همه توابع تست 
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Abstract: The advancement of technology and the emergence of multi-objective optimization problems in various 

scientific domains have led to the research and presentation of new meta-heuristic algorithms to solve such 

problems. Although these algorithms have been able to find a relatively good approximation of the optimal Pareto 

front, but a complete optimization has not been carried out yet. In this paper, to increase the optimality of the 

generated Pareto front, we present a multi-objective version of the city council evolution algorithm (CCE) called the 

multi-objective city council evolution algorithm (MOCCE). In the presented algorithm, an archive with a fixed size 

is considered for storing and retrieving optimal Pareto solutions. This archive is used to define the hierarchical 

structure of city councils and to simulate its evolution in multi-objective search spaces. The efficiency of MOCCE 

algorithm has been evaluated on 18 well-known multi-objective test functions known as UF and IMOP and with the 

results of multi-objective ant lion optimization (MOALO), multi-objective orthogonal mould algorithm (MOSMA) 

and multi-objective artificial hummingbird optimization algorithms (MOAHA) have been compared. According to 

the results of the Friedman's mean rank test, in all UF test functions, MOCCE ranks first among all compared 

algorithms in terms of generation distance (GD), inverse generation distance (IGD) and maximum spread (MS) 

criteria. Also, this algorithm takes the first rank in all IMOP test functions in terms of GD criterion and the second 

rank in terms of IGD and MS criteria. 

Keywords: Meta-heuristic algorithms, Optimization, Multi-objective, Evolution of city council, Pareto front. 
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 مقدمه .8

جـوا  ببـا توجـه بـه      نیاست که در آن بهتر یندیفرا ،سازی نهیبه

ممکـن   هـای ‌ از جـوا   ای‌مجموعه انی( از مهااریاز مع یا  مجموعه

. هدف از حل مسائل [1] شود یخاص انتخا  م ی  مسأله کی یبرا

از   مسأله طیاست که شرا یجواب نیبهتر افتنی هدفه،‌تک سازی نهیبه

ــه ب ــیجمل ــاز نهیش ــ یس ــهیکم ای ــازی‌ن ــ    س ــدف و حف ــابه ه ت

در حـالی   .[۲] شده را برآورده کند فیتعر شیاز پ یها تیمحدود

یـا   سـازی  ، هـدف، کمینـه  هدفـه چنـد ی سـاز هینـه که در مسـائل ب 

 های متعدد استمحدودیتبا لحاظ  هدف تابه چندین سازی بیشینه

ها کـه اهـداف    ای از جوا در این گونه مسائل، باید مجموعه. [3]

عنوان مجموعه سازند، بهآورده میمد نظر را در سطح قابل قبولی بر

ی  مجموعهجوا  بهینه معرفی شوند. این مجموعه جوا  بهینه که 

هـایی اسـت کـه بـا همـدیگر       شود، شامل جـوا  نامیده می 1پرتِو

ی همـه  شاملپرتِو  ی عبارت دیگر، مجموعه . به[4] دارند ۲مصالحه

 برتـری  گونـه  های مناسبی است که نسبت به همدیگر هـی   جوا 

برای حـل ایـن قبیـل مسـائل      4و پسینی 3دو روش پیشینی ند.ارند

ســازی بهینــه  ی ی پیشــینی، مســألههــا. در روش[5] وجــود دارنــد

-سـازی تـک  بهینـه   ی چندهدفه با چندین تابه هدف به یک مسأله

شـود طـوری کـه، بـا توجـه بـه       هدفه با یک تابه هدف تبدیل می

اهمیت هر کدام از اهداف، وزنی بضریبی( توسط طراح مشـخ   

 شـوند شده و با توجه به این ضرایب، توابه هدف با هم ترکیب می

نویسی ، برنامه[7] 6دارکمینه وزن-، بیشینه[7] 5داروع وزن. مجم[6]

8لکسیکوگرافو  [8] 7هدف
های پیشینی بـه  ی روش از جمله [9]‌

آیند. عدم وجود اطلاعات در مورد میـزان اهمیـت هـر     حسا  می

ــه  ــائل بهین ــداف در بعزــی از مس ــدام از اه ــهک ــازی از جمل ی  س

شود. علاوه بر این، های پیشینی محسو  میهای روشمحدودیت

شـود  عنوان جوا  تولیـد مـی   حل بهبا توجه به این که تنها یک راه

                                                             
1.‌Pareto set 
2.‌Trade-off 
3.‌Priori 

4.‌Posteriori 
5.‌Weighted sum 
6.‌Weighted min–max 
7.‌Goal programming 
8.‌Lexicographic 

-ی بین اهداف ندارد. لـاا، مـی   طراح هی  بینشی نسبت به مصالحه

هـا  عنوان محدودیت دیگری برای این روش توان این موضوع را به

 ـ ها از جمله تجمیهروشاز  یبرخذکر کرد.   (DWAب 9یـا پو یوزن

دارنــد. ایــن  یشــینیپ یهــا روش اِشــکا تدر بهبــود  یســع [11]

هر مجموعه  یو برنامه را برا داده ییرها را تغوزن الگوریتم تدریجاً

 کنـد.  رفـه را   مسأله یحیاطلاعات ترج ی بهقبل یازکند تا نیاجرا م

ی  دغدغـه  توانـد  ینم ـسازی این روش ساده است ولی اگرچه پیاده

را  پرتِـو  ینـه به جبهـه  دستیابی بـه  ییعدم توانامهم دیگر مربوط به 

هـای پسـینی، توابـه هـدف بـاهم      برعکس، در روش برطرف کند.

شـود تـا   حفـ  مـی    ترکیب نشده و ماهیت چندهدفه بودن مسـأله 

 یطو شرا یطراح یاز پارامترها یفیدر ط  مسألهرفتار  یامکان بررس

هـای پسـینی،   . واضح است کـه در روش [11] شودفراهم  یاتیعمل

لاف پیشینی، با چندین جوا  بهینه مواجـه خـواهیم شـد کـه     برخ

-هـای بهینـه  شود. الگـوریتم ها توسط طراح انتخا  می یکی از آن

و  NSGA )[1۲]سازی نـامغلو  ب هدفه ژنتیک با مرتبسازی چند

هـای  هـای آشـنایی از روش  نمونه MOPSO )[13]ازدحام ذرات ب

 شوند.پسینی محسو  می

 های یتمالگور اصلیهدف  گرایی دونخبهحف  تنوع جمعیت و 

های پسینی هستند. حف  تنوع هدفه مبتنی بر روشچند یفراابتکار

کند که مجموعه از همگرایی زودرس جلوگیری کرده و تزمین می

-پرتِو حاصل شده دارای توزیه و گسـتردگی بـا یی اسـت. نخبـه    

ینـد  های نـامغلو  در طـی فرا  کند که جوا گرایی نیز تزمین می

-سازی فـرا  های بهینهاکثر الگوریتم .[14] تکامل حف  خواهند شد

اند که با توجه به نوع  هدفه از طبیعت الهام گرفته شدهابتکاری چند

منبه الهام در چهار گروه مبتنی بر تکامل، مبتنی بر ازدحام، مبتنی بر 

 شوند.بندی می فیزیک و مبتنی بر انسان دسته

ر تکامل از فرایند تکامـل بیولـوژیکی نشـأت    های مبتنی بالگوریتم

های بیولوژیکی مثل انتخا ، تولیدمثل گیرند و مکرراً از عملگر می

کنند تا جمعیت ابتدایی را در جهت رسیدن به  و جهش استفاده می

                                                             
9.‌Dynamic weighted aggregation 
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ــل ببخشــند  ــو تکام ــه پرتِ ــه بهین ــک [15] مجموع ــوریتم ژنتی . الگ

ها در ایـن  الگوریتمترین یکی از مشهور [16] (MOGA)چندهدفه 

ها( ترینگروه است که از اصل تکاملی داروین باصل بقای شایسته

 یع ـیانتخـا  طب  یتئور انگریدر واقه ب تمیالگور نیا گیرد.الهام می

فرزندان  دیادامه نسل و تول یافراد برا نیتر مناسب ،است که در آن

دار، وزن. این الگوریتم با استفاده از روش مجموع شوند یانتخا  م

توابه هدف را با هم ترکیب کرده و یک مقـدار برازنـدگی بـه هـر     

هـا را بـرای عمـل     دهـد. سـپس تعـدادی از آن    جوا  نسـبت مـی  

، نسـخه اصـلاح   NSGA2 [17]کند. الگوریتم تولیدمثل انتخا  می

بندی کـرده  های نامغلو  جمعیت فعلی را رتبه، جبههNSGAشده 

کنـد.   زندگی هر جوا  را مشخ  میها، برا و با توجه به این رتبه

ها جهت ایجاد تنوع در انتخـا   حلهمچنین از فاصله ازدحامی راه

برد. اگرچه ها برای عمل ترکیب و تولید نسل بعدی بهره میحلراه

 ینـه به یهـا حلراهاین الگوریتم از آرشیو خارجی جهت نگهداری 

میان نسل والـد و  ها از کند ولی با انتخا  بهتریناستفاده نمی پرتِو

هـای   کنـد. الگـوریتم  گرایی را تقویت مـی فرزندان تولید شده، نخبه

SPEA2 [17] ،NPGA [18] ،PDE [19]  وDOMOEA [18] 

 های مبتنی بر تکامل هستند.های مشهوری از الگوریتمنمونه

های مبتنی بـر ازدحـام، رفتـار برخـی از حیوانـات از      الگوریتم

کننـد و بـر   سازی مـی ها را شبیهو خفاش هاگان، مورچهجمله پرند

در طی فرایند همه افراد  اطلاعات کسب شده توسط مبنای اشتراک

( MOPSOازدحـام ذرات ب  هدفـه سازی چندبهینه .باشند تکامل می

ها در ایـن گـروه اسـت کـه از     ترین الگوریتم، یکی از مشهور[14]

گرفتـه شـده    ی غاا الهـام گان برای جستجوجمعی پرندرفتار دسته

ای اسـت کـه   کردن پرندهگان، دنبالاست. ایده اصلی الگوریتم پرند

کمترین فاصله را تا غاا دارد. در این الگوریتم، هـر پرنـده معـرف    

گی دارد کـه نشـانگر میـزان    یک جوا  است که یک مقدار برازند

ی نزدیکی بـه غااسـت. هـر پرنـده دارای یـک موقعیـت در فزـا       

سرعت است که موجب هدایت حرکـت و   ی جستجو و یک مؤلفه

-حلمیزان برازندگی راه MOPSOشود. تغییر موقعیت آن پرنده می

هـای نـامغلو    حـل هـا در اطـراف راه   ها را با توجه بـه تـراکم آن  

علاوه، این الگـوریتم از آرشـیو خـارجی بـرای      کند. بهمشخ  می

س سـاز چندهدفـه شـاهین هـری    کنـد. بهینـه  گرایی استفاده مینخبه

الگوریتم دیگری در این گروه است کـه از رفتـار    MOHHO )[3]ب

یز طعمه الهام گرفتـه  گر و یبتعقهای هریس در ی شاهین غافلگیرانه

 یکـدیگر  یبا همکـار  ینشاه ین، چندالگوریتم یندر اشده است. 

کننـد.   یرکنند تا آن را غـافلگ یم تعقیبطعمه را از جهات مختلف 

MOHHO  رهای الگـوریتم شـاهین هـریس    علاوه بر حف  سـاختا

-از یک آرشیو خارجی جهت ذخیـره و بازیـابی راه   HHO )[۲1]ب

سـازی  کند. این آرشـیو بـرای شـبیه   های بهینه پرتِو استفاده میحل

 از حـل شـود، طـوری کـه یـک راه    ها و طعمه اسـتفاده مـی  شاهین

رولـت   چـر   ینـد بـا اسـتفاده از فرآ   آرشیومنطقه  ینتریتجمع کم

هـای  از الگـوریتم  شـود.  یاستفاده م طعمهعنوان و به  شدهانتخا  

سـاز  بهینـه  ی همچون الگوریتمتوان به موارددیگر در این گروه می

-ساز چنـد ، الگوریتم بهینهMOALO )[۲1]شیر مورچه بهدفه چند

-ساز چنـد ، الگوریتم بهینهMOAHA )[۲۲]خوار بمگسمرغ هدفه 

-هدفه ساز چند، الگوریتم بهینهMOCHOA )[۲1] هدفه شامپانزه ب

 هدفـه چند سازالگوریتم بهینه ،MOGWO )[1۲]خاکستری بگرگ 

سـازی ازدحـام ذرات   ، بهینـه [۲3] (MOMPA)دریایی  شکارچیان

ساز شامپانزه کوتوله چندهدفـه  ، بهینهMGPSO )[۲4]چند راهنما ب

 اشاره کرد. MOBO) [۲5]ب

فیزیکی مبتنی بر قوانین فیزیک در های مبتنی بر علوم الگوریتم

ــه  ــوریتم بهین ــتند. الگ ــت هس ــازطبیع ــد س ــه آ  چن ــه چرخ هدف

ها در این گـروه اسـت   ترین الگوریتم( یکی از مشهورMOWCAب

. ایـن  [۲6]از فرایند چرخه آ  در طبیعت الگـو گرفتـه اسـت     که

محلی و سـرعت زیـاد در رسـیدن بـه     گی در فرار از بهین   الگوریتم

دارد. الگـوریتم جسـتجوی گرانشـی     بـا یی  توانمنـدی پرتِو  جبهه

الگوریتم شناخته شده دیگری است که  MOGSA )[۲7]چندهدفه ب

( اسـت. در الگـوریتم   GSAمبتنی بر الگوریتم جستجوی گرانشی ب

GSA [۲8]کنش گرانشی بین اجسام الهام گرفته است  که از برهم ،

شود که جِـرم آن،  یحل به صورت یک شئ در نظر گرفته مهر راه

دهد. در طی تکرارهـای الگـوریتم،   میزان برازندگی آن را نشان می
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تـر بـه سـمت     نیروی گرانشی مابین اشیاء باعث جا  اشیاء سبک

شود نهایتاً شئ با شوند که این موضوع باعث میتر میاشیاء سنگین

 سـاز حل باقی بماند. الگوریتم بهینهترین راهبیشترین جِرم یا برازنده

 سـاز الگوریتم بهینـه ، MOGBO )[۲9]بر گرادیان بمبتنی هدفه چند

، الگوریتم ترکیبی چندهدفه مبتنی MOEO )[31]هدفه بچندتعادل 

و الگـوریتم   GS-MOHA )[31]بر گرادیـان بـه کمـک جانشـین ب    

و  MOCryStAl) [3۲]سـازی سـاختار کریسـتال چندهدفـه ب    بهینه

هـای  نمونـه  MOOSMA )[33]چندهدفـه ب الگوریتم قالب متعامد 

 ی از این گروه هستند.دیگر

های مبتنی بر انسان از رفتار اجتمـاعی و تعامـل بـین    الگوریتم

 یسـاز  نـه یبه تمیالگـور گیرند. ها در محیط اجتماعی الگو می انسان

یکـی    MOTLBO )[34]ب 1ی چندهدفهریادگیبر آموزش و  یمبتن

ای دومرحلـه  نـد یفراهای مشهور در این گروه است که از الگوریتم

کنـد  سـازی مـی  در یک کلاس درسی را شـبیه  و آموزش یریادگی

ی آموزش، بهترین فـرد کـلاس بـه عنـوان معلـم       . در مرحله[35]

دهـد در  انتخا  شده و شایستگی بقیه افراد جمعیت را ارتقاء مـی 

سـب شـده در   ی یادگیری، افراد کلاس دانش کحالی که در مرحله

از  MOTLBOکننـد. الگـوریتم   مرحله آموزش را به بقیه منتقل می

های نامغلو  و فاصله ازدحامی اسـتفاده  سازی جبههمفاهیم مرتب

عنـوان معلـم    حل با بیشترین فاصله ازدحـامی را بـه  کرده و یک راه

 کند.انتخا  می

ها از جمله تکنیـک  ای از جزئیات الگوریتمخلاصه 1-الف پیوست

مزایا، و معایب را نشان  ،مورد استفاده، سال ارائه، معیارهای کارایی

 دهد.می

های ی زیادی در سال های فراابتکاری چندهدفهاگرچه الگوریتم

NFL2اند، اما مطابق با قزیه اخیر ارائه شده
هی  الگـوریتم  ، [36] ‌‌

سازی موجود و فراابتکاری وجود ندارد که بتواند تمام مسائل بهینه

کنـد کـه   تر، این قزیه بیان مـی . به عبارت سادهرو را حل کندپیش

                                                             
1.‌Teaching-learning-based optimization 

2.‌No Free Lunch theorem 

سـازی  یک الگوریتم خاص ممکن است گروهـی از مسـائل بهینـه   

چندهدفه را حل کند، با ایـن حـال در حـل مسـائل دیگـر نـاتوان       

با توجه به این قزیه و با توجه به موفقیـت الگـوریتم     خواهد بود.

هدفه، سازی تکمسائل بهینه( در حل CCEتکامل شوراهای شهر ب

 کنیم.ای از این الگوریتم را ارائه مینسخه چندهدفه

ای از الگوریتم تکامل شـوراهای  در این مقاله، نسخه چندهدفه

( با نـام الگـوریتم تکامـل شـوراهای شـهر چندهدفـه       CCEشهر ب

-راهشود. در الگوریتم ارائـه شـده، از آرشـیو     ( ارائه میMOCCEب

و  گونـه شـوراهای شـهرها   ساختار هرم یفتعررای ب ینهبه یهاحل

چندهدفـه اسـتفاده    یجسـتجو  یدر فزـاها آن  تکامـل  یسازیهشب

بـا   MOCCEی کـارایی الگـوریتم   شود. برای ارزیابی و مقایسه می

ــوریتم  ــارایی الگ ــای ک ــهبهه ــازین ــ یس ــه   یرش ــه چندهدف مورچ

-مرغ مگـس ( و MOSMA(، کپک مخاطی چندهدفه بMOALOب

تابه تست  18ها را روی  (، آنMOAHAب چندهدفه یخوار مصنوع

کنـیم.  اجـرا مـی   IMOPو  UFچندهدفه شناخته شده موسـوم بـه   

علاوه، کـارایی هـر الگـوریتم از نظـر معیارهـای فاصـله نسـلی         به

( MS( و بیشـنیه گسـتردگی ب  GD(، فاصله نسـلی ب IGDمعکوس ب

یتم برخی از دستاوردهای اصلی الگـور  گیرد.مورد بررسی قرار می

 ارائه شده عبارتند از: 

استفاده از الگوریتم تکامل شوراهای شهر برای حل مسائل  -1

 سازی چندهدفهبهینه

ارائه یک هیوریستیک جدیـد بـرای بدسـت آوردن مقـدار      -۲

حل جهت ایجاد یک درخت موسوم بـه  ازای هر راه هدف واحد به

 صورت یک هرم بیشینه است.  درخت شوراها که به

سـازی  ، برخی مفاهیم پایه دربـاره بهینـه  ۲و در بخش در ادامه 

چندهدفــه و الگــوریتم تکامــل شــوراهای شــهر، مطــرح و مــرور  

پـردازد. در   مـی  MOCCEبه جزئیات الگـوریتم   3شوند. بخش  می

شوند. بخـش   سازی و نتایج تجربی ارائه می، جزئیات پیاده4بخش 

رهـای بعـدی   گیـری مقالـه و پیشـنهادهایی بـرای کا    نیز به نتیجه 5

 اختصاص دارد.
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 زمينهپيش  .2

سـازی چندهدفـه و   در این بخش، برخی مفاهیم پایه دربـاره بهینـه  

 شوند. الگوریتم تکامل شوراهای شهر ارائه و توصیف می

 سازی چندهدفهبهينه 8.2

با بیش از یـک تـابه     سازی یک مسألهسازی چندهدفه به بهینهبهینه

 nسازی( با سازی چندهدفه بکمینهبهینه  پردازد. یک مسألههدف می

قید به صورت زیـر   mعنوان تابه هدف و  به oگیری، متغیر تصمیم

 شود: تعریف می

 (1ب

            ( )  (  ( )   ( )     ( )) 

            ( )  (  ( )   ( )     ( ))    

        (          )               

       , 

  (          )    

فزـای   Xبـردار هـدف،    yگیـری،  بـردار تصـمیم   xدر این رابطه، 

  فزای هدف است. Yتصمیم و 

حل با توجـه بـه   سازی چندهدفه، مقایسه دو راهدر مسائل بهینه

ای بیعنـی  وجود چندین تابه هدف با استفاده از عملگرهای رابطـه 

  ’xحلراهبر  xحل پایر نیست. در این حالت، راه و =( امکان >، <

کند( اگر و تنها اگر، مقادیر تمام توابه هـدف  برتری دارد بغلبه می

کمتر یـا مسـاوی بـوده و بـرای       ’xحلنسبت به راه xحل برای راه

کمتر   ’xحلنسبت به راه xحل حداقل یک تابه، مقدار آن برای راه

 . [1۲]باشد 

با   (          )  بردار تصمیم  (:1)غلبگی پرتِو 8تعریف  

   بـــر بـــردار تصـــمیم  (          )  بــردار هـــدف  

غلبـه    (             )   با بردار هدف  (             )

برقـرار               رابطـه   ( اگر و تنها اگر    دارد ب

، داشـته باشـیم:   jباشد. علاوه بر این، برای حداقل یک تابه هدف 

نیست.  xدر هی  تابه هدفی بهتر از  ’xبه عبارت دیگر،        

                                                             
1.‌Pareto dominance 

است کـه   xحل مغلو  راه ’xحل شود راهدر این صورت، گفته می

 شود. نشان داده می dominate(x, x’)با تابه 

بـر   xحـل  توان نتیجه گرفت کـه راه با توجه به این تعریف می

، j تابه هدفغلبه ندارد بنامغلو ( اگر برای حداقل یک   ’xحلراه

 .      داشته باشیم: 

حل نامغلو  یک راه xشوذ که  گفته می (:۲)بهينگی پرتِو 2تعریف 

های موجـود در جمعیـت   حلاست اگر و تنها اگر، هیچکدام از راه

وجـود   ’xحلـی مثـل   فعلی بر آن غلبه نکند. به عبـارت دیگـر، راه  

 trueبرابـر   dominate(x, x’)نداشته باشد که مقدار برگشـتی تـابه   

 باشد.

بـه مجموعـه همـه     (:3)مجموعه و جبهوه بهينوه پرتِوو    ۳تعریف 

شود های ببردارهای( نامغلو ، مجموعه بهینه پرتِو گفته می جوا 

های نامغلو ، جبهه بهینه پرتِـو  حلو بردارهای هدف این قبیل راه

 .دهندرا تشکیل می

 (CCE) الگوریتم تكامل شوراهای شهر 2.2

کشــورهای دموکراتیــک، شــورای عــالی هــر شــهر، شــهردار و در 

 کنند. شورای عالی نیـز بـا تشـکیل   مسئو ن آن شهر را انتخا  می

 در و منـاطق  هـا،  محلـه  نیبزرگتر به ها محله نیکوچکتر از شوراها

 یسـع  منطقـه  کی یشورا یاعزا. گیردیم شکل شهر کل ،تینها

 بـه  نـده یآ انتخابـات  در تـا  خشندبب بهبود را خود عملکرد کنند یم

 منطقـه  یشـورا  عزـو  عنوان به و شده انتخا  شورا سیرئ عنوان

محبوبیـت، میـزان تحصـیلات، تجـار       .شوند انتخا  نیز بزرگتر

توانند جـزو معیارهـای کـارایی در نظـر     اجرایی و از این دست می

  گرفته شوند. 

گرفتـه از فراینـد    یک الگوریتم فراابتکاری الهام CCEالگوریتم 

. در این الگـوریتم، همـه   [37]تشکیل شورای عالی یک شهر است 

مراتبـی، همچـون    اعزاء و رؤسای شوراها در یک ساختار سلسـله 

                                                             
2.‌Pareto optimality 

3.‌Pareto optimal‌set and front 
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شـوند.   درخت بدر اصطلاح، به نام درخت شوراها( نگهـداری مـی  

عـالی  فرض کنیم یک شهر دارای سه شورای محلی و یک شورای 

(، 1باشد. مطابق با درخت شورای مرتبط با ایـن شـهر بشـکل     می

( در سطح یک قرار گرفتـه و رئـیس شـورای    C[1]ریشه درخت ب

کند. بقیه اعزای شورای عالی در سطح دو و عالی را نگهداری می

قرار خواهند گرفت. با توجه بـه   C[4]و  C[2] ،C[3]های در خانه

وراها و این که رؤسا در درخـت  مفهوم کارایی اعزاء و رؤسای ش

توان گیرند می تری نسبت به اعزاء قرار میشوراها در سطوح پایین

صورت یـک هـرم بیشـینه     چنین استنباط کرد که درخت شوراها به

شـود،  در یک هرم بیشینه که معمو ً در آرایه نگهـداری مـی  است. 

ا مساوی های فرزندان بیشتر یمقدار هر گره والد از مقادیر همه گره

و ارتفـاع   dاست. با فرض این که، تعداد اعزـاء هـر شـورا برابـر     

 ( برابرCباشد تعداد کل اعزاء باندازه آرایه  hدرخت شوراها برابر 

1
1 .... ( 1) / ( 1)

h h
N d d d d        خواهد بود.  اگر رئیس یک شورا

 ,d*j-d+2هـای   ام آرایه باشد اعزاء این شورا در خانـه -jدر خانه 

…, d*j+1   نگهداری خواهند شد. برعکس، برای یک عزو شـورا

ــه  ــه  -iکــه در خان ــیس ایــن شــورا در خان ⌋ام اســت رئ
   

 
⌋    

 C[i]نگهداری خواهد شـد. نکتـه قابـل ذکـر ایـن اسـت کـه هـر         

هـای کـارایی اسـت کـه     صورت یک بردار با طول تعـداد مـلاک   به

 هاست.ام شورا در این ملاک-iدهنده نمرات عزو مقادیر آن نشان

 

 

 

 

 

 

 [۳3]ای از درخت شوراهای یک شهر فرضی : نمونه8 شكل

ی جمعیت بتعداد اعزـاء و رؤسـای شـورها( و     فرض کنید اندازه

نشـان   mو  Nهای کارایی( با متغیرهای تعداد متغیرها بتعداد ملاک

شود که نگهداری می N×mدر یک  ماتریس  Cداده شوند جمعیت 

را  mهای کاندید بـه طـول   حلسطر( راه Nسطرهای این ماتریس ب

کنند. واضح است که مجموع کـارایی بنمـرات( یـک    مشخ  می

حل را های ارزیابی، میزان برازندگی آن راهحل( در ملاکعزو براه

هـای  حـل با یک جمعیت اولیه از راه CCEدهد. الگوریتم نشان می

اند، فرایند تکامـل را آغـاز    صورت تصادفی تولید شده کاندید که به

 mازای هر کدام از  کند. در ادامه، دو مرحله تبدیل و تکامل را بهمی

ــخ      ــداد مش ــه تع ــلاک( و ب ــر بم ــاربر   متغی ــط ک ــده توس ش

 کند.( تکرار میmaxIterationsب

 شود.به یک هرم بیشینه تبدیل می C: آرایه مرحله تبدیل •

: برازندگی بکارایی( همـه اعزـای شـوراها از    مرحله تكامل •

سطح یک بریشه درخت( تا آخرین سطح درخت با استفاده 

بـرای   improveکنـد. تـابه    بهبود پیـدا مـی   improveاز تابه 

عنـوان عزـو شـورا( بـا      بهبود کارایی هر عزو جمعیت ببـه 

-عنوان رئیس شورا( استفاده مـی  تر ببهتوجه به عزو شایسته

کنـد دو  تابه که از روش ترکیب ریاضی استفاده میکند. این 

 Yعنـوان عزـو شـورا( و     ببـه  Xهـای  عزو جمعیت بـا نـام  

هـای   عنوان رئیس شورا( به همراه شماره مـلاک و کـران   ببه

را در  Xپایین و با ی ملاک مورد نظـر را گرفتـه و کـارایی    

 دهد. افزایش می Yام با توجه به -crملاک 

خت شوراها کـه بـه صـورت یـک هـرم      با توجه به تعریف در

دارای بیشـترین برازنـدگی    C[1]بیشینه است. در پایان الگـوریتم،  

شود. شکل حل به کاربر اعلام میخواهد بود و به عنوان بهترین راه

 دهد.را نشان می CCE، فلوچارت الگوریتم ۲

الگوریتم تكامل شوراهای شهر چندهدفه  .۳

(MOCCE) 

 

 رئیس و اعضاء شورای عالی

 1شورای محله 

 

   

 2شورای محله 

 

   

 3شورای محله 

 

   

 سطح 
C[1] 

C[2] C[3] C[4] 

C[7] C[6] C[5] C[10] C[9] C[8] C[13] C[12] C[11] 

3 

2 

1 
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در طـی   CCEهمانطورکه در بخش قبلـی عنـوان شـد، الگـوریتم     

هـای موجـود در جمعیـت جـاری را در یـک      حلفرآیند اجرا، راه

درخت شوراها که به صورت یـک هـرم بیشـینه اسـت، نگهـداری      

هدفه که فقط با یک تـابه هـدف   سازی تککند. در مسائل بهینه می

در حالی که در  مواجه هستیم امکان ایجاد چنین درختی وجود دارد

توان مـا بـین   سازی چندهدفه با چندین تابه هدف نمیمسائل بهینه

حل مشخ  کرد که کدام یکی والد دیگری شود. بنـابراین،  دو راه

نحوه ایجاد درخت شـوراها   MOCCEدر الگوریتم   مهمترین مسأله

حـل،  ازای هـر راه  هست. برای بدست آوردن مقدار هدف واحد به

هدف را در یـک وزنـی بضـریبی( ضـر  کـرده و      مقدار هر تابه 

ها این وزن weightsCFآوریم. آرایه ها را بدست می جمه آنحاصل

 ها یکسان و برابـر   کند که در ابتدا مقادیر اولیه آنرا نگهداری می

 
 

 دهد(.تعداد توابه هدف را نشان می oاست ب

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 CCE [۳3]: فلوچارت الگوریتم 2 شكل

و  3کردن مجموعه بهینه پرتِو با استفاده از تعریف  بعد از مشخ 

، مقـادیر وزن توابـه هـدف بآرایـه     Archive ها در آرایه ذخیره آن

weightsCFشود: بـا ایـن فـرض کـه      ( به این صورت محاسبه می

nArch های موجود در آرایه حلتعداد راهArchive باشـد، ابتـدا    می

-محاسبه می oبه طول  tempه (، مقادیر آرای۲با استفاده از رابطه ب

 شوند.

 (۲ب 
1

1

( [ ])
[ ] , 1

( [ ])

nArch

j

nArch

i

k

k

f Archive i
temp j j o

f Archive i




  


 

از  weightsCF، عناصـر آرایـه   tempبعد از محاسبه عناصـر آرایـه   

 شوند.( محاسبه می3رابطه ب

 (3ب

1

[ ]
[ ] , 1

[ ]
o

k

temp j
weightsCF j j o

temp k


  


 

تـابه هـدف    3سازی بهینه  عنوان مثال، فرض کنید که یک مسأله به

موجـود در   حلراه 4( و مقادیر توابه هدف برای o = 3دارد بیعنی 

 ,(0.21 ,0.38 ,0.12)}( به صـورت  Archiveمجموعه بهینه پرتِو ب

(0.22, 0.15, 0.43), (0.49, 0.17, 0.11), (0.35, 0.31, 0.20)} 
را با استفاده از  temp(. ابتدا مقادیر آرایه nArch = 4باشد بیعنی  می

خواهد بود.  (1.20 ,1.21 ,1.48)ه برابر کنیم ک( محاسبه می۲رابطه ب

 شود:به صورت زیر محاسبه می temp[1]برای مثال، مقدار 

0.12 0.22
[1]

0.12 0.38 0.21 0.22 0.15 0.43

0.49 0.35
1.48

0.49 0.17 0.11 0.35 0.31 0.20

temp  
   

  
    

را  weightsCF، عناصر آرایه tempبعد از محاسبه عناصر آرایه 

 ,0.31 ,0.38)کنـیم کـه برابـر    ( محاسبه مـی 3با استفاده از رابطه ب

به صورت زیر  weightsCF[1] خواهد بود. برای مثال مقدار  (0.31

 شود:محاسبه می

1.48
[1] 0.38

1.48 1.21 1.20
weightsCF  

  

N m 

صورت تصادفی مقداردهی را به Cجمعیت اولیه 

 کنید.

d maxIterations 

rep  1 

crit < m 

 بله

 خیر

عنوان جواب با بیشترین برازندگی را به C[1]حل راه

 نمایش دهید.

را به  Cرا محاسبه کرده و آرایه  Cمقدار برازندگی جمعیت 

 هرم بیشینه تبدیل کنید.

crit  1 

و با  crit ازای ملاک به‌i =1, 2, ..., Nرا برای  C[i]کارایی عضو 

cr بهبود دهید. improveاستفاده از تابع 
it

 =
 c

ri
t+

 1
 

rep < maxIterations 

 بله

 خیر

re
p 

=
 r

ep
 +

 1
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(، weightsCFبعد از محاسبه مقادیر وزن توابـه هـدف بآرایـه    

بـه   sortPopulationرا بـا اسـتفاده از تـابه     Mباید جمعیت فعلی 

تبدیل کنیم. باشد  درخت شوراها که به صورت یک هرم بیشینه می

ها، مقدار واحدی از توابه هدف حلازای هر کدام از راه در واقه، به

( weightsCFهـا ب را براساس ضرایب بدسـت آمـده در آرایـه وزن   

هـا را بـه صـورت    حـل محاسبه کرده و با توجه به این مقـادیر، راه 

شود مقدار هر گره از مقادیر کنیم که این باعث مینزولی مرتب می

های فرزند خـود   ندان آن بیشتر شود بیعنی آن گره، از گرههمه فرز

های های موجود در گرهحلتر است(. با توجه به این که راهبرازنده

های درخت( نسبت به سطح با ی درخت شوراها بنزدیک به برگ

های موجود در سطوح پـایین بنزدیـک بـه ریشـه درخـت(      حلراه

را بـه دو   Mجمعیـت فعلـی    شـوند، بنـابراین ابتـدا   بهبود داده مـی 

بشـامل   ”Mهای نـامغلو ( و  حلبشامل تمام راه ’Mزیرجمعیت 

-حلکنیم. سپس هر کدام از راههای مغلو ( تقسیم میحلتمام راه

را به صورت جداگانـه   ”Mو  ’Mهای های موجود در زیرجمعیت

ها را دوبـاره در جمعیـت    به صورت نزولی مرتب کرده و سپس آن

M های نامغلو  در حلشود که راهکنیم. این کار باعث میکپی می

های مغلو  در سطوح با ی درخت حلسطوح پایین درخت و راه

 قرار بگیرند.

نیز  MOCCEمشابه با الگوریتم فراابتکاری چندهدفه، الگوریتم 

ها کـه در ابتـدا بـه صـورت تصـادفی      حلای از راهبا جمعیت اولیه

شـود. بعـد از محاسـبه برازنـدگی جمعیـت      اند، آغاز میتولید شده

 هـای نـامغلو  جمعیـت فعلـی،    حلایجاد آرشیوی از راه فعلی و

هـای تـابه   شوند که تعداد فراخـوانی مراحل زیر تا وقتی تکرار می

شـده( کمتـر    بینیبحداکثر مقدار پیش FESmaxبرازندگی از مقدار 

 است:

توجه بـه   بندی فزای هدف کشف شده بآرشیو( با: شبکه8مرحله 

 (αب 1اندازه شبکه و پارامتر تورم شبکه

                                                             
1.‌Grid Inflation Parameter 

هـای نـامغلو  در   حـل محاسبه موقعیت هر کـدام از راه : 2مرحله 

 شبکه ایجاد شده

 (weightsCF: محاسبه مقادیر وزن توابه هدف بآرایه ۳مرحله 

متغیر بمـلاک(   mازای هر کدام از  : انجام دو مرحله زیر به4مرحله 

 ها:حلتک راهو برای تک

جمعیت فعلی به یک هرم بیشینه با اسـتفاده از   تبدیل :8-4مرحله 

   sortPopulationتابه 

ــود راه :2-4مرحلووه  ــی ببهب ــابه childحــل فعل ــا اســتفاده از ت ( ب

Improve   والـدش در   -1 حـل زیـر:  و با توجه بـه میـانگینِ دو راه

شود. انتخا  می selectLeaderرهبرش که توسط تابه  -۲درخت 

( را بـه  βب ۲( و فشار انتخـا  Archiveتابه پارامترهای آرشیو ب این

حل را به صورت زیر انتخا  کـرده  عنوان ورودی گرفته و یک راه

های شبکه کـه  گرداند. این تابه در ابتدا خانهعنوان رهبر بر می و به

-حـل همراه تعداد راه حل نامغلو  است را بهشامل حداقل یک راه

(. سپس با اسـتفاده  kکند بها را پیدا می در آنهای نامغلو  موجود 

کنـد. بعـد از   ( احتمال انتخا  هر خانه را محاسبه مـی 4از رابطه ب

رولت اسـتفاده کـرده و یکـی از    محاسبه احتما ت، از روش چر 

هـایی کـه در   حلکند و در نهایت، یکی از راهها را انتخا  می خانه

 کند.فی انتخا  میاین خانه قرار دارند را به صورت تصاد

P (4ب k


  

را مغلو  کند جـایگزین   childحل (، راهYحل بهبودیافته باگر راه

( را Yحـل بهبودیافتـه ب  ، راهchildحـل  آن خواهد شد. ولی اگر راه

گیرد. در غیـر ایـن صـورت،     مغلو  کند هی  تغییری صورت نمی

 Yحل %، راه51نکنند با احتمال یعنی هیچکدام همدیگر را مغلو  

  شود. می childجایگزین 

روزرسـانی   محاسبه اعزای نامغلو  جمعیت فعلی و بـه  :5مرحله 

 آرشیو موجود

                                                             
2.‌Selection Pressure 
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های نامغلو  در آرشیو حلاز راه nArchنگهداری تعداد  :6مرحله 

 ها و حاف اضافه

دهـد. در  را نشـان مـی   MOCCEکـد الگـوریتم   ، شـبه 3شکل 

الگوریتم، جمعیت اولیه به صورت تصادفی تولید  این 6-۲خطوط 

، آرشـیوی از  7شود. در خط ها نیز محاسبه می شده و برازندگی آن

 getNonDomهای نامغلو  جمعیت فعلی با استفاده از تابه حلراه

تـا   whileی  .شود. کارِ اصلی الگـوریتم بـا تکـرار حلقـه    ایجاد می

 FESmaxازنـدگی از مقـدار   های تابه برموقعی که تعداد فراخوانی

شـود بخطـوط   شده( کمتر باشد شروع می بینیبحداکثر مقدار پیش

فزای هدف کشف شده بآرشیو( با اسـتفاده از   9(. در خط 8-۲9

و با توجه به اندازه شبکه و پارامتر تـورم   createHypercubesتابه 

 setGridIndexبندی شده و سپس بـا اسـتفاده از تـابه    شبکه شبکه

هـای نـامغلو  مشـخ     حلس محل قرارگیری هرکدام از راهاندی

( weightsCF، مقادیر وزن توابه هدف بآرایه 11شوند. در خط می

شـوند. در خطـوط   محاسـبه مـی   computeWCFبا استفاده از تابه 

متغیر بملاک(، ابتدا جمعیت فعلی به  mازای هرکدام از  ، به1۲-۲6

تبـدیل شـده    sortPopulationیک هرم بیشینه بـا اسـتفاده از تـابه    

و با توجـه بـه    Improveها، با استفاده از تابه حلتک راهسپس تک

 selectLeaderحل رهبر که توسـط تـابه   حل والد و راهمیانگینِ راه

، اعزـای  ۲7شـوند. در خـط   انتخا  شده اسـت، بهبـود داده مـی   

روزرسانی  نامغلو  جمعیت فعلی محاسبه شده و آرشیو موجود به

های نـامغلو  در  حلاز راه nArchنیز تعداد  ۲8شود و در خط یم

شوند. در پایان الگوریتم، ها حاف میآرشیو نگهداری شده اضافی

-های نامغلو  به کاربر اعـلام مـی  حلعنوان راه مجموعه آرشیو به

 شوند.

 پيچيدگی الگوریتم ارائه شده 8.۳

توابه کلیـدی  ، ابتدا MOCCEبرای محاسبه پیچیدگی الگوریتم 

اند را بررسی کـرده، سـپس بـه کـل     که در الگوریتم فراخوانی شده

 MOCCEکـد الگـوریتم   پـردازیم. بـا توجـه بـه شـبه     الگوریتم می

(، توابـه کلیـدی بـه صـورت زیـر در ایـن الگـوریتم        1بالگوریتم 

: چـون ایـن تـابه، هـر     getNonDom( تابه 1شوند: بفراخوانی می

کند، لاا پیچیدگی این های دیگر مقایسه میحلحل را با تمام راه راه

ــه   ــابه از مرتبــ ــدگی توابــــه  ۲اســــت  ب O(N2)تــ ( پیچیــ

createHypercubes وsetGridInde   ــه اســت   O(nFunc)از مرتب

، از 3و ۲های با توجه به فرمول‌computeWCF( پیچیدگی تابه 3ب

 sortPopulation( تـابه  4خواهد بـود  ب  O( nFunc*nArch)مرتبه 

در ابتدا جمعیت موجود را به صـورت یـک هـرم بیشـینه درآورده     

(، سپس جمعیت غیرمغلو  و مغلـو  را جداگانـه مرتـب    O(N)ب

سازی حبابی(، لـاا پیچیـدگی آن از مرتبـه    کند ببه روش مرتبمی

O(N+dom*dom+(N-dom)*(N-dom)) = O(N2)    خواهد بود، بـا

باشـد بحـداکثر    domهای مغلو  برابر حلاین فرض که تعداد راه

Nپیچیدگی توابه 5(، و ب )selectLeader   وdeleteExtra  از مرتبه

O(nArch) باشد. بعد از محاسبه پیچیدگی توابه مورد اسـتفاده،   می

 O(N)از مرتبه  6تا  ۲پردازیم. پیچیدگی خطوط به کل الگوریتم می

فراخوانی شده  getNonDomکه در آن تابه  7است. پیچیدگی خط 

‌FESmaxدر یک حلقه به تعداد  ۲8تا  9است. خطوط  O(N2)بر برا

ضـر   ‌FESmaxشود که پیچیدگی این قسمت در مقـدار   تکرار می

به صـورت   MOCCEشود. به طور خلاصه، پیچیدگی الگوریتم می

 آید: ( بدست می5رابطه ب

 (5ب

O(N+N2+FESMax*(nFunc+nFunc+nFunc*nArch 

+dim*(N2+N*Arch+N2+nArch))) 

= O(N2+FESMax*( nFunc*nArch+ dim*N2)) 

 نتایج تجربی .4

را از نظـر معیارهـای    MOCCEدر این بخـش، کـارایی الگـوریتم    

( و بیشــینه IGD(، فاصــله نســلی معکــوس بGDفاصــله نســلی ب

تــابه تســت چندهدفــه شــناخته شــده  18( روی MSگســتردگی ب

مورد بررسی قرار داده و نتایج  IMOP [38]و   UF [1۲]موسوم به 

و  MOALO ،MOSMAهـای  بدست آمـده را بـا نتـایج الگـوریتم    

MOAHA کنیم. مقایسه میGD     یک معیار ارزیـابی بـرای تخمـین

-حلهای بهینه پرتِو محاسبه شده و راهحلفاصله اقلیدسی میان راه
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( 6و بـا اسـتفاده از رابطـه ب    [39]باشـد  های بهینه پرتِو درست می

 شود:حاسبه میم

 (6ب
2

1

2

l

i

i

d

GD 




 

فاصـله   diو  های بهینه پرتِو محاسـبه شـده  حلتعداد راه lدر اینجا، 

بهینه پرتِو محاسبه شده و نزدیکترین  حلامین راه-iاقلیدسی مابین 

بـک معیـار    IGDباشد. در حـالی کـه   حل بهینه پرتِو درست میراه

های بهینـه پرتِـو   حلارزیابی برای محاسبه فاصله اقلیدسی میان راه

و بـا   [41]باشـد  مـی  حلهای بهینه پرتِو محاسبه شـده و راه درست

به  lشود با این تفاوت که که ( محاسبه می6استفاده از همان رابطه ب

به فاصله اقلیدسـی مـابین    diهای بهینه پرتِو درست و حلتعداد راه

i-حـل بهینـه پرتِـو    بهینه پرتِو درست و نزدیکترین راه حلامین راه

 محاسبه شده اشاره دارند.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 MOCCEکد الگوریتم شبه -۳ شكل

MS      به گستردگی جبهه بهینه پرتِو پیدا شـده اشـاره دارد کـه بایـد

ی ازای هـر هـدف، بایـد دامنـه     بیشینه شود بـه ایـن معنـی کـه بـه     

پوشـش  های بهینه پرتِو پیدا شده تحت حلای از مقادیر راه گسترده

 شود:( محاسبه می7قرار بگیرد. این معیار از رابطه ب

 (7ب
2

max max min min

max min

1

min( , ) max( , )1 o

i i i i

i i i

f F f F
MS

o F F






 
 
 


 

  تعداد توابه هدف،  oکه 
   و    

ترتیـب بـه بزرگتـرین و     به    

امین هدف در جبهه بهینه پرتِو پیـدا شـده اشـاره    -iکمترین مقادیر 

  دارند. همچنین 
  و     

دهنـده بزرگتـرین و کمتـرین    نشان    

 امین هدف در جبهه بهینه پرتِو درست هستند.-iمقادیر 

IMOP   یک مجموعه تست با جبهه بهینه پرتو نامنظم است کـه

، IMOP1است کـه   IMOP1 ،IMOP2، …  ،IMOP8تابه  8شامل 

… ،IMOP3   دارای دو تابه هـدف وIMOP4 ،… ،IMOP8  دارای

دارای جبهه بهینه پرتـو   IMOP2و  IMOP1سه تابه هدف هستند. 

یـک منحنـی    IMOP3محد  و مقعر هستند. جبهه بهینه پرتو تابه 

دارای جبهـه بهینـه پرتـو بـه       IMOP4ناپیوسته چندبخشـی اسـت.  

 8از  IMOP5صورت یک خط موجی است. جبهه بهینه پرتو تـابه  

نیـز دارای   IMPOP6ای شکل تشکیل شده اسـت. تـابه   وجه دایره

 IMOP7باشد. جبهه بهینه پرتو تـابه  با چندین شبکه میجبهه پرتو 

بخشی از یک هشتم یـک کـره هسـت در حـالی کـه بـرای تـابه        

IMOP8رسـد  ، جبهه بهینه پرتو مانند یک صفحه پیوسته به نظر می

 قطعه کوچک ناپیوسته تشکیل شده است.  111اما در واقه از 

 یجســتجو یفزــاهانیــز  UFتــابه تســت ، IMOPمشــابه بــا 

محـد ،  یرمحـد ، غ  پرتِو ینهبه یها را با جبهه یندهدفه متفاوتچ

تـابه تسـت بـا     11شامل  UF. دهد یارائه م یو چندوجهیوسته ناپ

است که تعداد توابه هـدف بـرای   UF1، UF2،…  ، UF10های نام

UF1 ،… ،UF7  و برای  ۲برابرUF8 ،… ، UF10 باشد. می 3برابر

 توابه تست موجود است.، لینک دسترسی به این 1در جدول 

Algorithm 1 The MOCCE algorithm  
 

Input: FESmax, N, lb, ub, dim, d,‌height,‌nArch,‌nGrid,‌α,   β, 
γ,  f; 
Output: The best non-dominated solutions; 
1:   nfe = 0;  
2:   for i = 1 to N do 
3:       M [i].pos = lb + (ub-lb)*rand; 

4:       M [i].cost = f (M [i].pos);  
5:        nfe = nfe + 1;  
6:    end 
7:   Archive = getNonDom (M);  
8:  while nfe <=  FESmax do   
9:         Grid = createHypercubes (Archive, nGrid, α); 
10:       setGridIndex (Archive, Grid); 
11:       weightsCF = computeWCF (Archive); 

12:       for g = 1 to dim do  
13:     M = sortPopulation (M, weightsCF); 
14:             for i = 1 to N do 

15:             child = M[i];  
16:      if i == 1 then parent = child;  

17:      else parent = M[ ]; end  

18:      leader = selectLeader (Archive, β); 
19:      X = (parent.pos + leader.pos)/2; 
20:      Y = improve (child, X, g, lb, ub); nfe = nfe + 4; 

21:      if dominates (Y, child) then M[i] = Y; 
22:      elseif  dominates (child, Y) then nothing; 
23:      elseif rand <0.5 then M[i] = Y; 
24:      end 

25: end 
26:       end    
27:      Archive = Archive ∪ getNonDom (M); 
28:      deleteExtra (Archive, nArch, γ);    
29:  end  

30:  return Archive; 
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است که  dدارای یک پارامتر اختصاصی با نام  MOCCEالگوریتم 

دهنده تعداد فرزندان هر گره در درخت شوراهاسـت و جـزو   نشان

-باشد. مشابه با الگوریتممی CCEپارامترهای اختصاصی الگوریتم 

پـارامتر عمـومی اسـت.      8های در نظر گرفته، این الگوریتم دارای 

، اسامی، توضیحات و مقـادیر مناسـب ایـن پارامترهـا را     1جدول 

دارای پارامتر  MOCCEها به جز الگوریتم دهد. چون بقیهنشان می

آورده  1اختصاصی نیستند، لاا فقط پارامترهای عمومی در جـدول  

بـرای الگـوریتم    dاند.  زم به ذکـر اسـت کـه مقـدار پـارامتر      شده

MOCCE  است.در نظر گرفته شده  ۲برابر 

 ها: اسامی، توصيف و مقادیر مناسب برای پارامترهای الگوریتم8جدول 

اسم 

 پارامتر
 توصيف

مقدار 

 مناسب

N 41 اندازه جمعیت 

nArch 111 اندازه آرشیو 

FESm

ax 
 111111 های تابه برازندگیحداکثر تعداد فراخوانی

nGrid 11 اندازه شبکه 

dim 11 کارایی(های تعداد متغیرها بتعداد ملاک 

α 1.1 اندازه تورم شبکه 

β 4 فشار انتخا  برای انتخا  رهبر 

γ ۲ فشار انتخا  برای حاف از آرشیو 

لینک 

دسترسی 

به توابه 

 تست

https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileex

change/135984-uf-and-imop-test-functions 

ها  اجرای همه الگوریتمنتایج گزارش شده در جداول نتایج حاصل 

باشند. نتایج، شامل بار می ۲1روی هر کدام از توابه تست به تعداد 

( اسـت. ضـمناً،   Std( و انحـراف معیـار ب  Aveمعیارهای میـانگین ب 

ســازی و اجــرای همــه جهــت مقایســه عاد نــه، پیکربنــدی پیــاده

 ™CPU Intel® Coreو  ۲117افزار مطلب نسخه ها با نرمالگوریتم

i5  وRAM 6GB اند. در ایـن  صورت یکسان در نظر گرفته شده به

دمن جهت محاسبه میانگین رتبه هـر الگـوریتم   ریمقاله، از آزمون ف

 ـپارامترنا یآمـار  هیآزمون فرض کشود که ی استفاده می و  بـوده  کی

 . [41]شود میمرتبط استفاده  هایچندگانه نمونه سهیمقابرای 

ها را روی توابه نتایج حاصل از اجرای همه الگوریتم 7-۲جداول 

(، فاصـله  GDاز نظر معیارهای فاصله نسـلی ب  IMOPو  UFتست 

دهـد.   ( نشـان مـی  MS( و بیشنیه گستردگی بIGDنسلی معکوس ب

 MOCCE، الگوریتم UFمطابق با این جداول، در همه توابه تست 

 GD ،IGDمعیارهای از لحاظ همه  هااولین رتبه را در بین الگوریتم

کسب کرده است. همچنین، این الگوریتم اولـین رتبـه را در    MSو 

و دومـین رتبـه را از    GDاز لحـاظ معیـار    IMOPهمه توابه تست 

 به خود اختصاص داده است.  MSو  IGDلحاظ معیارهای 

در این مقاله، علاوه بر آزمون فریدمن بـرای مقایسـه چندگانـه    

دار ویلکاکسـون نیـز جهـت    رتبـه علامـت   ها، آزمونرتبه الگوریتم

های دیگـر اسـتفاده   تک الگوریتمبا تک MOCCEمقایسه الگوریتم 

 ـپارامترنا یآمار هیفرضآزمون ویلکاکسون یک آزمون شود.  می  کی

های مرتبط به کار رود تواند برای مقایسه دوگانه نمونهکه می است

 اسـت کـه    -R=/R+/R. این آزمون دارای خروجی به صـورت  [4۲]

دارای  MOCCEدهــد کــه الگــوریتم تعــداد تــوابعی را نشــان مــی

هـای دیگـر اسـت.    عملکرد بهتر/بدتر/یکسان نسبت بـه الگـوریتم  

عـلاوه، ایـن آزمـون دارای خروجـی معیـار تصـمیم بیـا همـان          به

Asymp. Sig. است که به مقدار )p-value که کمتـر   معروف است

نشان دهنده این است که تفاوت معنـاداری   1.15از بودن مقدار آن 

هـا وجـود دارد.   و سایر الگـوریتم  MOCCE بین عملکرد الگوریتم

دهـد.  ، نتایج حاصل از اجرای ایـن آزمـون را نشـان مـی    8جدول 

باشند  می +Rبسیار بیشتر از مقادیر ، -Rمطابق با این جدول، مقادیر 

بهتری نسـبت  دارای عملکرد  MOCCEدهد الگوریتم که نشان می

هـای  مقایسـه ازای  های دیگـر اسـت. ضـمناً چـون بـه     به الگوریتم

MOCCE  باMOSMA  وMOALO مقدار ،p  است  1.15کمتر از

 1.15بیشـتر از   pمقدار ، MOAHAبا  MOCCEازای مقایسه  و به

تفـاوت   MOCCE کـه الگـوریتم   گرفـت نتیجـه   تـوان است،  مـی 

دارد، امـا بـین    MOALOو MOSMAهـای  معناداری بـا الگـوریتم  

تفــاوت معنــاداری وجــود  MOAHAو  MOCCEهــای  الگــوریتم
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، مجموعه بهینه پرتِو بدسـت  5و  4های  علاوه بر این، شکلندارد. 

 دهند.را نشان می MOCCE آمده با الگوریتم

 UF( روی توابع تست GDها )معيار نتایج الگوریتم -2جدول 

 MOCCE MOAHA MOSMA MOALO 

UF1 
Avg  0.0003 0.0041‌ 0.00012 0.00848 

Std 0.0001 0.00456‌ 0.00001 0.00516 

UF2 
Avg 0.00025 0.00122‌ 0.0009 0.02904 

Std 0.00004 0.00009‌ 0.00041 0.03831 

UF3 
Avg 0.01087 0.00838‌ 0.00362 0.02894 

Std 0.00383 0.00527‌ 0.00261 0.01882 

UF4 
Avg 0.00392 0.0042‌ 0.00458 0.00469 

Std 0.00019 0.00009‌ 0.00006 0.00053 

UF5 
Avg 0.00712 0.01524‌ 0.01916 0.18134 

Std 0.00136 0.00306‌ 0.0222 0.0199 

UF6 
Avg 0.00989 0.11417‌ 0.00186 0.08056 

Std 0.00218 0.11223‌ 0.00261 0.03933 

UF7 
Avg 0.00043 0.00154‌ 0.00025 0.00777 

Std 0.00013 0.00065‌ 0.00019 0.0023 

UF8 
Avg 0.00123 0.1102‌ 0.08487 0.03095 

Std 0.00029 0.01945‌ 0.102 0.01236 

UF9 
Avg 0.00465 0.10968‌ 0.031 0.0389 

Std 0.00202 0.03856‌ 0.00391 0.02745 

F10 
Avg 0.00179 1.22294‌ 0.00092 0.40671 

Std 0.0008 0.05325‌ 0.00019 0.09135 

Friedman 

Test 

Mean 

Rank 
1.60 3.10 1.80 3.50 

Rank 1 3 2 4 

 
 UF( روی توابع تست IGDها )معيار نتایج الگوریتم - ۳ل جدو

 MOCCE MOAHA MOSMA MOALO 

UF1 
Avg  0.01285 0.01211 0.04243 0.11467 

Std 0.00097 0.00167 0.00242 0.01209 

UF2 
Avg 0.00803 0.01267 0.02835 0.08776 

Std 0.00079 0.0013 0.00156 0.01969 

UF3 
Avg 0.10955 0.35799 0.08661 0.5993 

Std 0.01744 0.02487 0.0128 0.109 

UF4 
Avg 0.04011 0.03923 0.04434 0.08237 

Std 0.00182 0.00058 0.00078 0.02068 

UF5 
Avg 0.07002 0.16434 0.3908 1.12983 

Std 0.01133 0.01988 0.102 0.20405 

UF6 
Avg 0.10832 0.15177 0.11596 0.52478 

Std 0.06102 0.06641 0.0222 0.27023 

UF7 
Avg 0.02284 0.01106 0.01739 0.09658 

Std 0.0054 0.00057 0.00201 0.0158 

UF8 
Avg 0.13993 0.13497 0.29876 0.37075 

Std 0.01615 0.00631 0.0128 0.05629 

UF9 
Avg 0.06461 0.07765 0.25876 0.31445 

Std 0.01029 0.00745 0.00229 0.09327 

UF10 
Avg 0.12476 0.31462 0.39607 1.54821 

Std 0.01325 0.01619 0.0947 0.5343 

Friedman 

Test 

Mean 

Rank 
1.60 1.80 2.60 4.00 

Rank 1 2 3 4 

 
 UF( روی توابه تست MSها بمعیار نتایج الگوریتم -4جدول 

 MOCCE MOAHA MOSMA MOALO 

UF1 
Avg  1.3499 0.48687 1.06433 1.19877 

Std 0.2113 0.31518 0.23150 0.20216 

UF2 
Avg 0.82817 0.25009 1.21619 1.64531 

Std 0.07934 0.03491 0.13330 0.16741 

UF3 
Avg 1.22379 1.44716 1.39777 1.12943 

Std 0.13266 0.31786 0.16015 0.11152 

UF4 
Avg 1.08845 0.27639 0.94874 1.02313 

Std 0.05889 0.04347 0.14161 0.14401 

UF5 
Avg 1.8917 1.76628 0.99517 1.21441 

Std 0.11811 0.05814 0.01936 0.15362 

UF6 
Avg 1.5454 1.56929 1.00158 1.04516 

Std 0.26393 0.25819 0.00160 0.01725 

UF7 
Avg 1.46824 0.32605 0.96642 1.39706 

Std 0.06049 0.0487 0.16564 0.16499 

UF8 
Avg 1.32235 1.00967 1.10090 1.31489 

Std 0.01616 0.30715 0.09679 0.11577 

UF9 
Avg 0.88352 1.001 1.11281 1.38943 

Std 0.06084 0.17068 0.05751 0.07445 

UF10 
Avg 1.41976 0.52542 1.07452 1.41131 

Std 0.07117 0.08173 0.06601 0.06711 

Friedman 

Test 

Mean 

Rank 
3.20 1.90 2.10 2.80 

Rank 1 4 3 2 

 
 IMOP( روی توابع تست GDها )معيار نتایج الگوریتم - 5جدول

 
MOCC

E 
MOAH

A 
MOSM

A 
MOAL

O 

IMOP1 
Avg 0.00001 0.00004 0.03404 0.00013 

Std 0.00001 0.00001 0.00125 0.00016 

IMOP2 
Avg 0.00001 0.00020 0.00515 0.00593 

Std 0.00000 0.00016 0.00534 0.00515 

IMOP3 
Avg 0.00185 0.00193 0.01237 0.00348 

Std 0.00173 0.00119 0.00107 0.00166 

IMOP4 
Avg 0.00002 0.00150 0.02871 0.03713 

Std 0.00001 0.00033 0.02031 0.02451 

IMOP5 
Avg 0.00035 0.00168 0.00386 0.00000 

Std 0.00001 0.00007 0.00080 0.00000 

IMOP6 
Avg 0.00040 0.00320 0.05475 0.01046 

Std 0.00001 0.00090 0.03897 0.00551 

IMOP7 
Avg 0.00232 0.00135 0.02358 0.01145 

Std 0.00458 0.00014 0.00507 0.01226 

IMOP8 
Avg 0.00678 0.01221 0.06104 0.03129 

Std 0.00085 0.00082 0.02814 0.01187 

Friedma
n Test 

Mea
n 

Rank 
1.25 2.00 3.75 3.00 

Rank 1 2 4 3 

 
 IMOP( روی توابع تست IGDها )معيار نتایج الگوریتم - 6جدول 

 MOCCE MOAHA MOSMA MOALO 

IMOP1 
Avg 0.57920 0.08472 0.49059 0.16354 

Std 0.10139 0.00260 0.10628 0.06290 

IMOP2 
Avg 0.34743 0.10976 0.29143 0.51038 

Std 0.12599 0.01392 0.05591 0.24841 

IMOP3 
Avg 0.12676 0.16682 0.50325 0.09305 

Std 0.04446 0.00313 0.11569 0.02492 

IMOP4 
Avg 0.47196 0.14407 0.48560 0.35652 

Std 0.17573 0.04762 0.09367 0.14569 

IMOP5 
Avg 0.40717 0.22467 0.56900 0.71298 

Std 0.04299 0.03041 0.02128 0.00000 

IMOP6 
Avg 0.28303 0.17931 0.54018 0.45419 

Std 0.03423 0.03763 0.05583 0.00791 

IMOP7 
Avg 0.60277 0.33191 0.52446 0.84290 

Std 0.17714 0.05369 0.02399 0.15706 

IMOP8 
Avg 0.24184 0.21809 0.71596 0.57729 

Std 0.02425 0.02806 0.04916 0.08753 

Friedman 

Test 

Mean 

Rank 
2.63 1.25 3.25 2.88 

Rank 2 1 4 3 

 
 IMOP( روی توابع تست MSها )معيار نتایج الگوریتم - 3جدول 
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 MOCCE MOAHA MOSMA MOALO 

IMOP1 
Avg  1.06819 0.94579 1.42164 1.43902 

Std 0.05528 0.00897 0.10662 0.32829 

IMOP2 
Avg 1.26031 1.15801 1.56909 1.44119 

Std 0.38454 0.06535 0.28765 0.38553 

IMOP3 
Avg 1.40578 1.52993 1.74366 1.67845 

Std 0.13130 0.03319 0.12057 0.05808 

IMOP4 
Avg 1.57230 1.21758 1.54812 1.37886 

Std 0.41840 0.11060 0.20374 0.08276 

IMOP5 
Avg 1.02386 0.63850 0.96379 1.00000 

Std 0.04822 0.02501 0.07361 0.00000 

IMOP6 
Avg 1.18548 0.75281 1.10523 1.12528 

Std 0.10873 0.21984 0.38016 0.06513 

IMOP7 
Avg 1.21415 1.42318 1.49893 1.05289 

Std 0.27403 0.02658 0.17034 0.06492 

IMOP8 
Avg 1.01307 0.62668 0.98974 0.93459 

Std 0.06180 0.05114 0.17574 0.05497 

Friedman 

Test 

Mean 

Rank 
2.88 1.38 3.13 2.63 

Rank 2 4 1 3 

 

 دار ویلكاکسونعلامت : نتایج آزمون رتبه1جدول 

 
MOCCE – 

MOAHA 

MOCCE – 

MOSMA 

MOCCE – 

MOALO 

R-
 28 33 37 

R+
 26 21 17 

R=
 0 0 0 

Asymp. 

Sig. 
p > 0.05 p < 0.05 p < 0.05 

 

 گيری و کارهای آیندهنتيجه .5

ای از الگـوریتم تکامـل شـوراهای    ی چندهدفه در این مقاله، نسخه

تکامـل شـوراهای شـهر چندهدفـه     ( با نـام الگـوریتم   CCEشهر ب

( ارائه شد. در این الگوریتم، یک آرشیو با انـدازه اابـت   MOCCEب

شود. در نظر گرفته می پرتِو ینهبه های جوا  یابیباز و  یرهذخبرای 

گونـه شـوراهای   ساختار هـرم  یفتعرهمچنین، از این آرشیو برای 

چندهدفـه   یجسـتجو  یدر فزـاها تکامل آن  یسازیهو شب شهرها

های آرشیو و حلگونه از راهکردیم. شرط ایجاد ساختار هرماستفاده 

حـل  ازای هر راه ها این است که مقدار هدف واحدی بهحلبقیه راه

محاسبه شود که برای این منظور، مقدار هر تابه هـدف را در یـک   

 آید. ها بدست می جمه آنوزنی بضریبی( ضر  کرده و حاصل

تابه تست  18رایی الگوریتم ارائه شده، آن را روی برای ارزیابی کا

اجرا کرده و نتـایج   IMOPو  UFچندهدفه شناخته شده موسوم به 

هدفه مورچه چند یرش یسازینهبههای بدست آمده با نتایج الگوریتم

-مرغ مگـس ( و MOSMA(، کپک مخاطی چندهدفه بMOALOب

ج آزمون ( مقایسه شدند. نتایMOAHAب چند هدفه یخوار مصنوع

 را نسبت MOCCE، کارایی با ی الگوریتم دمنیفر ی رتبه نیانگیم

(، GDهای مـاکور از نظـر معیارهـای فاصـله نسـلی ب     به الگوریتم

-( تأیید میMS( و بیشنیه گستردگی بIGDفاصله نسلی معکوس ب

کنند. به کارگیری الگوریتم ارائه شده برای حل مسائل کـاربردی و  

 عنوان کارهـای  توانند بهارائه نسخه دودویی میمهندسی و همچنین 

 آتی در نظر گرفته شوند.
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  مزایا و معایب ،، معيارهای کاراییانتشارها از جمله تكنيک مورد استفاده، سال ای از جزئيات الگوریتمخلاصه 8-پيوست الف

 مزایا معایب

معیارهای 
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 کارایی

 تکنیک مورد استفاده مسائل موردنظر
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 انتشار
 الگوریتم

کاهش کارایی در مسائل -1

چندوجهی، غیرقابل تفکیک، 

 دارانه. فریبنده یا جانب

صرف محاسبات زیاد در -۲

 مسائل چندهدفه.

برای  MGPSOپایری  بهبود مقیاس-1

 مسائل در مقیاس بزرگ.

عملکرد رقابتی برای مسائل قابل -۲

 وجهی. تفکیک و تک

عملکرد رقابتی برای مسائل پویای -3

 چندهدفه.

IGD,HV بندی  مقیاس
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مدیریت موار مسائل 

سازی چندهدفه  بهینه

 در مقیاس بزرگ

اِعمال رویکرد تکاملی مشارکتی 

سازی ازدحام ذرات  بهینه برای
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سازی چندهدفه در  مسائل بهینه

 مقیاس بزرگ

سازی ازدحام بهینه ۲1۲3
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  مسائل چندهدفه مدیریت مؤار-1
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IGD, 
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مقیاس بزرگ با اهداف 

چارچو  الگوریتم ترکیبی 
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جستجوی محلی چندهدفه و 

الگوریتم ترکیبی  ۲1۲3

چندهدفه مبتنی بر 

گرادیان به کمک 
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MOHA) ]۲5[ 

های  نسخهعدم بحث در مورد -1

 دودویی یا مختلط اعداد صحیح

عدم اشاره به مطالعات موردی -۲

ارزیابی -3کاربردی خاص

ای از مسائل  محدود به مجموعه

 معیار

ساختار بایگانی کارآمد برای ذخیره -1

استراتژی -۲های بهینه پرتو.  حل راه

مکانیزم شبکه -3انتخا  رهبر مؤار. 

تزمین -4پویا برای مدیریت بایگانی. 

اجتنا  از -5کاوش در فزای جستجو 

های  بهینه محلی با استفاده از نقشه

ساختار موازی برای اجرای -6آشفته. 

پارامترهای معدود قابل تنظیم.  -7آسان. 

. مناسب برای 9عملکرد رقابتی با . -8
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CPF, 

GD, 

IGD, S, 

Delta-P, 
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S‌

سازی  بهینهمسائل 

( در MOOچندهدفه ب

های  مهندسی و زمینه

مختلف که در آن 

چندین هدف باید به 

طور همزمان بهینه 

 شوند.

سازی شامپانزه  الگوریتم بهینه
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 پویا.

خوار  الگوریتم مرغ مگس

مصنوعی چندهدفه 

(، توسعه الگوریتم MOAHAب

خوار مصنوعی  مرغ مگس

 (AHAب

خوار  مگس مرغ ۲1۲۲

مصنوعی چندهدفه 

 ]MOAHA) ]۲۲ب
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بحث محدود در مورد -1

رویکردهای مدیریت محدودیت 

 .MOEOبرای 

سازی  تاکید بر کاربرد در بهینه-۲

 هدفه. دو و سه

همگرایی با سرعت با  به دلیل -1

 برداری قوی. توانایی بهره

توانایی اکتشاف با  با مدیریت -۲

 کارآمد عامل.

ی و تنوع بر مبنای بهبود همگرای-3

 تطبیقی.

های  حل توزیه یکنواخت راه-4

 غیرغالب پرتو.

SP, P, 

HV, 

CPF, 

PD, 

Delta-P, 

DM 

سازی  حل مسائل بهینه

چندهدفه، شامل مسائل 

محدود و غیرمحدود و 

همچنین مسائل طراحی 

مهندسی در دنیای 

 واقعی.

ساز تعادل  الگوریتم بهینه

(، ادغام MOEOچندهدفه ب

سازی  ای مرتبه مکانیسم

( و فاصله NDSغیرغالب ب

ساز  ( با یک بهینهCDازدحام ب

( با الهام از EOهدفه ب تعادل تک

 فیزیک.

 سازالگوریتم بهینه ۲1۲1

هدفه چندتعادل 

 ]MOEO) ]31ب

زمان محاسبات با تر در -1

های  مقایسه با برخی از الگوریتم

ممکن است برای -۲دیگر. 

چندهدفه با سازی  مسائل بهینه

تعداد اهداف بسیار زیاد کارآمد 

 نباشد.

سازی دنیای  مؤار در حل مسائل بهینه-1

 واقعی در مقیاس بزرگ.

برای همگرایی و تنوع بهتر از -۲

سازی  جستجوی گرادیان، مرتب

غیرغالب و فاصله ازدحام استفاده 

عملکرد بهتری از سایر -3کند.  می

های رقابتی از نظر پوشش،  الگوریتم

مناسب برای -4همگرایی و تنوع دارد. 

کاربردهای مختلف مهندسی فراتر از 

 سازی سازه. بهینه

SP, P, 

HV, 

CPF, 

PD, 

Delta-P, 

DM‌

سازی  مسائل بهینه

ویژه در  چندهدفه، به

سازی سازه،  بهینه

مسائل محک بدون 

محدودیت و مسائل 

طراحی ساختاری با 

 محدودیت.

ساز  ببهینه MOGBOالگوریتم 

سازی  یان چندهدفه( بهینهگراد

سازی  مبتنی بر گرادیان، مرتب

گرا و  غیرغالب نخبه

 های فاصله ازدحام. مکانیسم

 سازالگوریتم بهینه ۲1۲1

بر مبتنی هدفه چند

گرادیان 

 ]MOGBO) ]31ب

نیاز به تنظیم فراپارامترها از -1

 طریق آزمون و خطا دارد.

های تنظیم خاص  توصیه-۲

ه مسئله ممکن است بسته ب

 متفاوت باشد.

نر  همگرایی سریه با دقت جوا  -1

 خو .

 قابلیت اکتشاف با .-۲

مدیریت مؤار انواع مختلف مسائل -3

 چندهدفه.

های  در بیشتر موارد از سایر الگوریتم-4

 پیشرفته برتری دارد.

مناسب برای مسائل پیچیده طراحی -5

 مهندسی در دنیای واقعی.

SP, GD, 

IGD, 

DM, 

CPF, S‌

سازی  حل مسائل بهینه

چندهدفه با اهداف 

متناقض، از جمله 

مسائل طراحی 

نامحدود، محدود و 

 مهندسی.

الگوریتم شکارچی دریایی 

( بر MOMPAچندهدفه ب

سازی  های مرتب اساس مکانیسم

گرا و فاصله  غیرغالب نخبه

ازدحام با الهام از تعاملات 

 شکار در طبیعت.-شکارچی

 زساالگوریتم بهینه ۲1۲1

 شکارچیان هدفهچند

دریایی 

(MOMPA) ]۲4[ 

بحث محدود در مورد -1

های کاربردی دنیای واقعی  برنامه

ی خارج از  های مسئله و حوزه

 توابه تست.

عدم مقایسه گسترده با طیف -۲

  های تری از الگوریتم وسیه

 سازی چندهدفه. بهینه

بهبود رفتار همگرایی که از طریق -1

( IGDمعکوس بمتریک فاصله نسلی 

 نشان داده شده است.

های  عملکرد بهتر نسبت به الگوریتم-۲

MOALO  وMODA  از نظر متریک

IGD  برای توابه معیارZDT. 

برداری  های اکتشاف و بهره مکانیسم-3

 .MOHHOمؤار در الگوریتم 

IGD‌ سازی چند  مسائل بهینه

هدفه، به ویژه توابه 

تست بدون محدودیت 

 (.ZDTبمعیارهای 

سازی چندهدفه شاهین  بهینه

ای  (، توسعهMOHHOهریس ب

ساز شاهین  از الگوریتم بهینه

(، که شامل یک HHOهریس ب

مخزن بایگانی برای نتایج بهینه 

 پرتو است.

ساز چندهدفه بهینه ۲1۲1

شاهین هریس 

 ]MOHHO) ]۲ب
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 نتایج زمان محاسباتی رقابتی.-4

بحث محدود در مورد -1

حساسیت الگوریتم به تنظیم 

 پارامتر.

های  اکتشاف محدود برنامه-۲

های خارج از  کاربردی در حوزه

 مهندسی و تجارت.

وتحلیل گسترده در  عدم تجزیه-3

پایری الگوریتم  مورد مقیاس

 برای مسائل با ابعاد با .

با موفقیت برای انواع مختلفی از -1

واقعی، از جمله مشکلات دنیای 

سناریوهای مهندسی و تجاری اعمال 

 شده است.

از غلبه پرتو و فاصله ازدحام برای -۲

ها  ای متنوع از جوا  حف  مجموعه

 کند. استفاده می

های پرتو  به طور مؤار به جوا -3

های معیار  بهینه، که از طریق آزمون

 شود. نشان داده شده است، همگرا می

IGD, 

SP, MS‌

سازی  بهینهمسائل 

چندمعیاره، با تمرکز بر 

مهندسی دنیای واقعی و 

 کاربردهای تجاری.

ساز گرگ خاکستری  بهینه

(، نوعی MOGWOچندهدفه ب

ساز گرگ خاکستری  از بهینه

سازی  ( که برای بهینهGWOب

 چندمعیاره اقتباس شده است.

ساز الگوریتم بهینه ۲116

-گرگ هدفه چند

خاکستری 

 ]MOGWO) ]11ب

 

 


