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ایپو یسازنهیحل مسائل به یبر حافظه برا یگونه مبتنآشوب یزنبور مصنوع یکلون تمیالگور

 2نیپرو دیحم، ،*  1محمدپور دیمج

چکیده اطلاعات مقاله

31/03/1394 دريافت مقاله:

18/01/1395 پذيرش مقاله:
ز آن اکه  استسازی هوش جمعی های بهینهيکی از الگوريتم ،الگوريتم کلونی زنبور مصنوعی

ر جهان دمسائل موجود  بیشترشود. صورت وسیعی استفاده میدر اهداف و کاربردهای ايستا به

توانند مسائل بسازی نیاز است که های بهینهبنابراين به الگوريتم هستند،واقعی با ماهیت پويا 

ر طول سازی پويا مسائلی هستند که د. مسائل بهینهکنندخوبی حل های پويا بهرا در محیط

وعی شوند. در اين مقاله يک الگوريتم مبتنی بر کلونی زنبور مصنزمان دچار تغییر می

 سازی پويا ارائه شده است. يک سیستمگونه مبتنی بر حافظه برای مسائل بهینهآشوب

ش از تری از آينده نسبت به يک سیستم تصادفی دارد. در اين رودقیقبینی گونه پیشآشوب

ه های قديمی خوب جهت نگهداری تنوع در جمعیت استفادحلحافظه صريح برای ذخیره راه

يی الگوريتم گراهمهای قديمی خوب و تنوع در محیط به سرعت حلشده است. استفاده از راه

 های متحرک آزمايش شده است.له محک قلهروی مسئ . روش پیشنهادی برکندمیکمک 

های الگوريتم کارايیساز مناسبی برای آزمايش های متحرک، شبیهمسئله محک قله

 کارايی نشان از ،روی اين تابع محک بر ها. نتايج آزمايشاستهای پويا سازی در محیطبهینه

 د.سازی پويا دارها در حل مسائل بهینهمناسب روش پیشنهادی در مقايسه با ساير روش

 واژگان كلیدي:

 ،یسازنهیبه

،یزنبور مصنوع یکلون تميالگور

 ا،يپو یهاطیمح

 آشوب،

 حافظه،

 .متحرک یهاقله محک

مقدمه -1
کردن هزينه هدف بسیاری از مسائل مهندسی،  کمامروزه 

ن سود کردحداکثر، سازی( و در بعضی ديگر)کمینه

سازی در اين سازی يا بیشنه. کمینهاستسازی( )بیشینه

کلی  طور. بهاستسازی های بهینهنیازمند روش ،مسائل

توان به دو دسته مسائل سازی را میمسائل بهینه

. در کردسازی پويا تقسیم سازی ايستا و مسائل بهینهبهینه

سادگی تکاملی بههای سازی پويا الگوريتمحل مسائل بهینه

. در يک محیط ايستا نیستندقادر به رديابی بهینه مطلوب 

افتن ي، کندکه بهینه ثابت است و تغییر نمی دلیلاين  به

راحتی  کار نسبتاً ،های تکاملیبهینه مطلوب برای الگوريتم

يافتن بهینه  ،شود. اگر محیط پويا باشد و دچار تغییر است

بنابراين . استکار آسانی  ،محیط مطلوب بعد از هر تغییر در

های ابتکاری نیاز به روشسازی پويا برای حل مسائل بهینه

 *. پست الکترونیک نويسنده مسئول:

m.mohammadpour@iauyasooj.ac.ir

 یدانشگاه آزاد اسلام اسوج،يباشگاه پژوهشگران جوان و نخبگان واحد  .1

 اسوجي

اسوجي قاتیواحد علوم تحق یدانشگاه آزاد اسلام وتر،یکامپ یمهندس ارياستاد. 2

مسائل پیچیده، استفاده از  سازیدر بهینهمناسب است. 

سازی دقیق غیرممکن است، بنابراين از های بهینهروش

جوی تصادفی برای رسیدن به يک پاسخ وهای جستروش

شود. در واقع در اين نوع از نزديک به بهینه استفاده می

قبول های مناسب در يک بازه زمانی قابلها پاسخالگوريتم

آوردن دستبه برایدست خواهند آمد، اما هیچ تضمینی  به

 بهترين پاسخ وجود ندارد.

تنهايی برای حل های تکاملی که بهيکی از عیوب الگوريتم

ممکن است که آن شوند سازی پويا استفاده میمسائل بهینه

دست  هايی که در اجراهای مختلف الگوريتم بهپاسخاست 

های زيادی داشته باشند و در بسیاری از د تفاوتنآيمی

رسند. بنابراين برای اعتماد به نظر میموارد حتی غیرقابل

های ترکیبی هايی از جمله روشحل اين مشکل از راهکار

سازی ائل بهینههای تکاملی برای حل مسدر الگوريتم ]1[
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آمده  ]1[ها در شود. از جمله اين راهکارپويا استفاده می

  است.

 يتممناسب با الگور راهکاردر اينجا سعی شده با ترکیب يک 

ر دکلونی زنبور مصنوعی مدلی ارائه شود که به يک موازنه 

يی زودرس نشود گراهمطوری که دچار وجو برسد، بهجست

و همچنین تنوع لازم را برای اکتشاف در حین اجرای 

يی زودرس گراهمالگوريتم داشته باشد. برای جلوگیری از 

تواند در اين روش از يک حافظه مناسب استفاده شده که می

  وجود بیاورد.خوبی به تنوع را در محیط به

 مقدمه و کلیات 1بخش است. در بخش  5اين مقاله شامل 

مروری بر کارهای گذشته  2بیان شده است. در بخش 

الگوريتم کلونی زنبور مصنوعی   3صورت گرفته و در بخش 

نظريه آشوب بیان شده است.  4تشريح شده است. در بخش 

 6کند. بخش حافظه و انواع حافظه را تشرح می 5بخش 

نحوه  7کند. بخش طور خلاصه بیان میهای پويا را بهمحیط

 8کند. بخش طا را در محیط پويا تشريح میمحاسبه خ

 9کند. بخش طور مفصل بیان میروش پیشنهادی را به

کند. بخش نتايج تجربی را برای روش پیشنهادی تشريح می

 کند.گیری کلی و پیشنهادهای آتی را بیان مینتیجه 10

 گذشته يبر كارها يمرور -2
ی ارائه های مختلفسازی پويا روشبرای حل مسائل بهینه

های نوعی چالشها بهشده است که هرکدام از اين روش

. برخی از اين کنندمیهای پويا را برطرف موجود در محیط

روزکردن حافظه بعد از تواند شامل مشکل بهها میچالش

يی گراهمدر محیط بعد از   1هر تغییر در محیط، حفظ تنوع

 ذرات به بهینه و ظرفیت محدود حافظه باشد.

ترکیبی از الگوريتم ، ]2[ شده در مرجعارائه 2MIGA  روش

ژنتیک با مهاجرت تصادفی و حافظه است. در اين روش از 

استفاده شده است. در اين   3يک حافظه از نوع مهاجرتی

ارزيابی مجدد  روشکند از که محیط تغییر میروش زمانی

 مهاجرت به نامزدشود و بهترين فرد از حافظه استفاده می

ها در اين روش يک شود. تعداد مهاجرتجمعیت اصلی می

ها است. مهاجرت (n)از کل افراد جمعیت  (𝑟𝑖)درصدی 

(𝑟𝑖))جايگزين بدترين فرد از جمعیت اصلی  ∗ 𝑛) شود. می

به نام  روشیدر اين روش برای حفظ تنوع در جمعیت از 

شود. در حقیقت با مهاجرت می همهاجران تصادفی استفاد

1 Diversity 
2 Memory Immigrants Genetic Algorithm 
3 Memory-Immigrants 

توان می ،ای به منطقه ديگرها از منطقهکروموزوم تصادفی

 .افزايش دادوجودآمده ههای بتنوع را در نسل

الگوريتم چندجمعیتی مبتنی بر ازدحام ذرات با عنوان 

MPSO4   ارائه  ]3[توسط کاموسی و همکارانش در مرجع

های فعال شده است. در اين الگوريتم حداکثر تعداد گروه

هايی ه است و در هر مرحله، آن گروهدر محیط محدود شد

شوند. اين که دارای میزان برازندگی بهتری هستند فعال می

تر بتواند شود الگوريتم پیشنهادی سريعکار سبب می

وجو کشف کند. اين های مطلوب را در فضای جستجواب

الگوريتم دارای عملگرهای مختلفی از جمله عملگر 

يی، گروه غیرفعال، شعاع دفع و گروه فعال است. گراهمضد

کارهايی که پس از مشاهده تغییر در محیط در اين الگوريتم 

 :استگیرد به شرح زير صورت می

سپس بهترين موقعیت ، شوندگروها غیرفعال می ابتدا همه

بقیه ذرات مربوط به آن  شود ومیها يافت در هريک از گروه

ی به مرکزيت بهترين موقعیت اگروه در داخل ابر کره

بر اساس توزيع  cloudrشده اين گروه و به شعاع يافت

سپس میزان برازندگی موقعیت  گیرند.يکنواخت قرار می

شود و بهترين تجربه شخصی هريک از جديد محاسبه می

و بهترين تجربه  گیردبرابر اين موقعیت قرار می هاذره

سپس به  شود.میروزرسانی هها بجمعی هريک از گروه

هايی که  میزان برازندگی از گروه های فعالگروه تعداد

 .]3[شودفعال می ،ها بهتر استبهترين تجربه جمعی آن

به الگوريتم ازدحام ذرات مبتنی بر  ]mQSO5  ]4الگوريتم 

عنوان به ]5[ذرات کوانتوم معروف است. ذرات کوانتوم در 

در يک گروه ارائه ابزاری برای حفظ سطح خاصی از تنوع 

اند. در اين الگوريتم کل جمعیت به چند گروه تقسیم شده

های ذرات کوانتوم، شوند و شامل سه عملگر تنوع با ناممی

های . ذرات کوانتوم در موقعیتاستيی گراهمدفع و ضد

ها را حفظ کنند. عملگر گیرند تا تنوع گروهتصادفی قرار می

 ،گروه بدتربه کنند، پیدا میپوشانی دفع هرگاه دو گروه هم

يی گراهمکند. عملگر ضدمقداردهی اولیه مجدد می

 به گروه بدتر،شوند، می گراهمها که تمام گروهزمانی

و همکارانش  Blackwellکند. مقداردهی اولیه مجدد می

را مطرح کردند که در  ]6Adaptive mQSO ]6  الگوريتم

 هایو با پیداکردن قله استها از ابتدا معین آن تعداد گروه

4 Multi Swarm PSO 
5 Multi Swarm Quantum Exclusion PSO 
6 Adaptive Multi Swarm Quantum Exclusion PSO 
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ابد، به اين صورت که در آن هرگاه همه يجديد افزايش می

يی يک گروه آزاد گراهمعملگر ضد ،شدند گراهمها گروه

محلی جديد کمک بهینه  يافتنکه به  کندمیجديد ايجاد 

همه ذرات روشی ارائه شده است که  ]7[مرجع  درکند. می

ها را ند که آنشوقسیم میپس از مقداردهی به دو بخش ت

اين دو بخش  .نامیمترتیب بخش يک و بخش دو میبه

های پويا با وجو در محیطهای متفاوتی برای جستنقش

 هاآن گیرند کههای متفاوت بر عهده میکاربردن راهبردبه

وجوی نقش بخش اول جست کنیم.در اينجا معرفی می

 است.جاری  سريع برای يافتن بهینه سراسری در محیط

استاندارد برای تنظیم  PSO بنابراين عملیاتی مشابه

علاوه بر آن برای افزايش توانايی  .کار رفته است يی بهگراهم

وجوگر محلی وجوی محلی در بخش يک جستجست

گوسی معرفی شده است. نقش قسمت دوم گسترش ناحیه 

وجوی الگوريتم و پیداکردن نواحی جديد برای جست

برای دستیابی به اين هدف در بخش دوم  است.وجو جست

شده سمت بهترين موقعیت يافتبه 0.5هر ذره با احتمال 

شود طور تصادفی انتخاب میيکی از ذرات گروه اول که به

شود.میاز اين نقطه دورتر  0.5و با احتمال  کندمیحرکت 

هايی تقسیم ذرات را به خوشه  ]1CPSO ]8  الگوريتمدر 

وجوی محلی ذرات موجود در هر خوشه به جستکه  کرده

سمت میانگین بهترين هر ذره به. پردازنددر آن خوشه می

ای که در آن شده توسط ذرات در خوشهموقعیت ملاقات

در اين الگوريتم از معیاری به نام  .کندقرار دارد حرکت می

شود که اگر در ذرات استفاده می  2افتادگیهمدرجه روی

وجود آمد وجو شلوغی ذرات به از فضای جستای ناحیه

صورت تصادفی بعضی از ذرات که در اين ناحیه ايجاد به

وجو تری از فضای جستاند، به ناحیه خلوتازدحام کرده

کنند. دستیابی به جواب بهینه برای   3مهاجرت تصادفی

های پويا با استفاده از ايجاد ای در محیطقلهتوابع چند

سازی گروه ذرات است. بهینه لگوريتم تکاملیتغییرات در ا

برای دستیابی به اين امر، از يک مدل مبتنی بر اجزا که 

دهد، استفاده های موازی را میاجازه توسعه به زيرجمعیت

 k-meansها روش بندی اين جمعیتشده و جهت خوشه

عنوان يک گروه والد به ]4FMSO ]9  کار رفته است. دربه 

ايه برای شناسايی نواحی امیدبخش استفاده شده يک گروه پ

وجوی منظور جستهای فرزند بهاست و يک دسته از گروه

1 Clustering PSO 
2 Overlap Degree 

ها به کار رفته است. محلی در زير فضای مربوط به خود آن

وجوی شخصی خود های فرزند ناحیه جستهريک از گروه

و به مرکز   rرا دارد که اين ناحیه به شکل يک کره با شعاع

شود. از اين رو يک ره آن گروه در نظر گرفته میبهترين ذ

آن گروه در  (𝑠از بهترين ذره ) rبا فاصله کمتر از  �⃗�ذره 

با فاصله کمتر   �⃗�صورت يک ذره شود. در ايننظر گرفته می

به آن گروه فرزند تعلق دارد. يک الگوريتم  𝑠از  rاز 

های پويا در مرجع سازی در محیطبهبوديافته برای بهینه

ارائه شده است. اين الگوريتم مبتنی بر ازدحام ذرات  ]26[

نصیری و میبدی يک روش مبتنی بر  ]27[است. در مرجع 

های سازی در محیطتاب را برای بهینهالگوريتم کرم شب

اند. در اين روش از مدل مبتنی بر اجزا برای پويا ارائه کرده

نوذری و  ]28[مرجع  حفظ تنوع استفاده شده است. در

سازی مبتنی بر تکاملات همکارانش يک الگوريتم بهینه

های پويا ارائه سازی در محیطتفاضلی سلولی برای بهینه

 اند.کرده

 یزنبور مصنوع یكلون تمیالگور -3
های اخیر علاقه رو به رشدی در حوزه هوش در سال

ها در سازی پويا بنابر اهمیت آنازدحامی در مسائل بهینه

جمعی يک حوزه . هوش دستهدنیای واقعی ايجاد شده است

سازی رفتار جديد تحقیقاتی است که بر روی مطالعه و مدل

 الگوريتم اجتماعی حشراتی از جمله زنبورها تمرکز دارد.

نه رفتار کاوشگرانه و هوشمندا ، ]10[ کلونی زنبور مصنوعی

ور لگوريتم زنبا کند.سازی میای از زنبورها را شبیهمجموعه

اين  ،. در ادامهاستمصنوعی شامل شش مرحله اساسی 

  .است داده شده صورت خلاصه توضیحمراحل به

 یمصنوع زنبور یكلون تمیمراحل الگور -1-3

ایجاد پارامترهاي الگوریتم كلونی زنبور : 1مرحله 

 سازيمصنوعی و پارامترهاي مسئله بهینه

صورت رابطه تواند بهمیسازی طور عمومی، مسئله بهینهبه

 بندی شود.( فرمول1)
𝑚𝑖𝑛 𝑓(𝑥) = {𝑿|𝒙 ∈ 𝑿} , 

𝑔(𝑥) < 0 𝑎𝑛𝑑 ℎ(𝑥) = 0

که بايد کمینه  استتابع هدف  𝑓(𝑥) (،1که در رابطه )

که  استمجموعه متغیرهای تصمیم )زنبورها(  𝑥شود. 

{𝑥𝑖|𝑖 = 1,… ,𝑁}. 

3 Random Immigrant 
4 Fast Multi Swarm PSO 

)1(
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𝑋 :محدوده ممکن برای هر متغیر تصمیم است که 

 𝑋 = {𝑋1,𝑋2, … ,𝑋𝑁}  و𝑋𝑖 ∈ (𝐿𝐵𝑖 ,𝑈𝐵𝑖) که  است

𝐿𝐵𝑖  و𝑈𝐵𝑖 ترتیب کران پايین و کران بالای متغیر به

تعداد متغیرهای تصمیم )تعداد  𝑁. است 𝑥𝑖تصمیم 

های به ترتیب محدوديت ℎ(𝑥)و  𝑔(𝑥)و  استزنبورها( 

 .هستندها حلکیفیت و عدم کیفیت راه

ز متر ديگر نیاپار الگوريتم کلونی زنبور مصنوعی شامل سه

 ند از:ا. اين پارامترها عبارتاست

ها( در حلکه تعداد منابع غذايی )راه ،(SN)پارامتر  الف(

 برابر است. SN. تعداد زنبورهای کارگر با استجمعیت 

که ، (MCN)پارامتر ماکزيمم سیکل برای الگوريتم  ب(

 شود.ها میاکزيمم تعداد نسلشامل م

 که تعداد دفعات حرکت يک زنبور ،(Limit)پارامتر حد  ج(

کند. از سمت يک موقعیت با عدم بهبود را مشخص میبه

ی منابع غذايی وجوجستتنوع در اين پارامتر برای 

که تعداد دفعات شود. در صورتیها( استفاده میحل)راه

سمت يک موقعیت با عدم بهبود بیشتر حرکت يک زنبور به

عنوان موقعیت بور آن موقعیت را بهاز پارامتر حد شود، زن

 کند.متروک شناسايی می

 ایجاد حافظه منابع غذایی: 2 مرحله

𝑆𝑁شامل يک ماتريس  (FSM)حافظه منبع غذايی  × 𝑁 

صورت بعدی است که در هر سطر، يک منبع غذايی را به

شود. بردارها با توجه به مقدار تابع ( شامل می2رابطه )

 شوند.صعودی مرتب میصورت هزينه مجاورت به

𝐹𝑆𝑀 =

[
𝑥1(1)                 𝑥1(2) ⋯ 𝑥1(𝑁)

⋮ ⋱ ⋮
𝑥𝑆𝑁(1)             𝑥𝑆𝑁(2) ⋯ 𝑥𝑆𝑁(𝑁)

] [
𝑓(𝑥1)
⋮

𝑓(𝑥𝑆𝑁)
]

ام در  𝑖)موقعیت زنبور  𝑥𝑗(𝑖) صورت عمومی هر بردار به

شود.( تولید می3صورت رابطه )ام( به 𝑗بعد 

𝒙𝑗(𝑖) = 𝐿𝐵𝑖 + (𝑈𝐵𝑖 − 𝐿𝐵𝑖) × 𝑟

∀ 𝑗 ∈ (1,2, … ,𝑆𝑁) 

 ∀ 𝑖 ∈ (1,2, … ,𝑁) 

يک عدد تصادفی با توزيع يکنواخت در بازه  𝑟 در اين رابطه 

 .است [0,1]

 : تخصیص زنبورهاي كارگر به منابع غذایی3مرحله 

سمت صورت تصادفی بهدر اين مرحله هر زنبور کارگر به

1 Trial 

منابع غذايی حرکت و میزان شايستگی را برای آن موقعیتی 

کند. هر زنبور يک در آن واقع شده است محاسبه میکه 

سمت آن حرکت به کرده،تصادف انتخاب همسايه را به

( 4کند. زنبور کارگر موقعیت جديد خود را طبق رابطه )می

 .کنداصلاح می

𝑥′(𝑖) = 𝑥𝑗(𝑖) ± 𝑟 (𝑥𝑗(𝑖) − 𝑥𝑘(𝑖))

∀𝑘 ∈ (1,2, … , 𝑆𝑁) ,

𝑘 ≠ 𝑗  𝑎𝑛𝑑  𝑟 ∈ [0,1]

ام  𝑗 ام در بعد  𝑖موقعیت زنبور  𝑥𝑗(𝑖)(، 4که در رابطه )

 rکند. موقعیت زنبور همسايه را مشخص می 𝑥𝑘(𝑖)است و 

 است. [0,1]يک عدد تصادفی با توزيع يکنواخت در بازه 

( است.1صورت شکل )کد مربوط به فاز زنبور کارگر بهشبه

 ارسال زنبورهاي تماشاچی :4 مرحله

 :شرح زير است فاز زنبور تماشاچی شامل سه مرحله به

شدن به هر زنبور کارگر طبق ( تخصیص احتمال انتخاب1

 (.5رابطه )

𝑃𝑗 =
𝑓(𝑥𝑗)

∑ 𝑓(𝑥𝑗)
𝑆𝑁
𝑗=1

 ( احتمال اينکه زنبور کارگر توسط زنبور تماشاچی طبق2

ب اين موضوع در واقع همان انتخا( انتخاب شود. 5رابطه )

در يک قيعنی هر  است؛بر اساس احتمال در چرخ رولت 

شدن شانس انتخاب ،وقعیت احتمال بیشتری داشته باشدم

  آن موقعیت نیز بیشتر خواهد شد.

تصادف انتخاب يک زنبور را به ،( هر زنبور تماشاچی3

. اگر کارايی موقعیت کندسمت آن حرکت میو به کندمی

جديد از موقعیت قبلی بیشتر باشد، زنبور موقعیت جديد را 

 صورت به موقعیت قبلی خودگزيند، در غیر اين برمی

خود يک واحد اضافه  1گردد و به شاخص محاکمهبازمی

( اصلاح 4کند. زنبور موقعیت جديد خود را طبق رابطه )می

شمارنده تعداد دفعات متوالی  محاکمه شاخصکند، می

اگر زنبوری مقدار شاخص  حرکت زنبور با عدم بهبود است.

به اين معنی  ،ودشده بیشتر شمعین  2ش از حداهمحاکم

ن منطقه آن منطقه غذايی ديگر شهدی ندارد و آاست که 

کد مربوط به فاز زنبور تماشاچی د. شبهکر را بايد ترک

 sum_probکد ( است. در اين شبه2صورت شکل )به

شدن زنبورهای کارگر توسط احتمال تجمعی انتخاب

2 Limit 

)2(

)3(

)4(

)5(
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زنبورهای تماشاچی است.

Algorithm 1: Employed bee Phase 

1: for j=1…SN do 

2: for i=1…N do 

3: 𝑥′(𝑖) = 𝑥𝑗(𝑖) ± 𝑟(𝑥𝑗(𝑖) − 𝑥𝑘(𝑖))

∀𝑘 ∈ (1,2, … , 𝑆𝑁) , 𝑘 ≠ 𝑗        
4: end for 

5:  calculate f(xi)
6: 𝑖𝑓 (𝑓(𝑥′) ≤ 𝑓(𝑥𝑖))  𝑡ℎ𝑒𝑛  𝑥𝑖 =
𝑥′ 𝑎𝑛𝑑 𝑓(𝑥𝑖) = 𝑓(𝑥)′

7:  end of if 

8: end for 

کارگر زنبور فاز به مربوط کدشبه :1 شکل

Algorithm 2: Onlooker bee Phase

1:  for 𝑗 =1…SN do 
2: sum_prob = 0 , 𝑟 ∈ [0,1] 
3:  𝑗 =0 

4: while (sum_prob ≤ r) do 

5: sum_prob= sum_prob+𝑃𝑗
6:  𝑗 = 𝑗 +1 

7:  for k=1…N do 

8: 𝑥′(𝑗) = 𝑥𝑗(𝑘) ± 𝑟(𝑥𝑗(𝑘) − 𝑥𝑗(𝑚))

∀𝑚 ∈ (1,2, … , 𝑆𝑁)    
9: end for 

10: calculate 𝑓(𝑥𝑗)

11: 𝑖𝑓 (𝑓(𝑥′) ≤ 𝑓(𝑥𝑗))𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑥𝑗 =

𝑥′ 𝑎𝑛𝑑 𝑓(𝑥𝑗) = 𝑓(𝑥)
′

12: end of if 

13: end for 

یتماشاچ زنبور فاز به مربوط کدشبه: 2 شکل

Algorithm 3: Scout bee Phase

1: for 𝑖 =1…SN do 

2: if (scout(𝑖) = Limit) then 

3: generate 𝑥𝑗 using equation (3)

4: end if 

5: end for 

پیشاهنگ زنبور فاز به مربوط کدشبه :3 شکل

: ارسال زنبورهاي پیشاهنگ براي 5مرحله 

 وجوي منابع غذایی جدیدجست

های حلوظیفه اکتشاف راه وجوکه در فضای جستزنبوری 

1 Chaos 
2 Deterministic 
3 Deterministic Chaos 

زنبور در جديد را برعهده دارد، زنبور پیشاهنگ است. اين 

کند تا صورت تصادفی حرکت میوجو بهفضای جست

مناطق جديد را اکتشاف کند. اين زنبور موظف است منابع 

غذايی متروک پیداشده را با منابع غذايی جديد با استفاده 

. کند ( جايگزين3وجوی تصادفی طبق رابطه )از جست

( 3صورت شکل )به پیشاهنگکد مربوط به فاز زنبور شبه

 .است

 خاطرسپاري بهترین منبع غذاییبه: 6مرحله 

 در اين مرحله شايستگی و موقعیت بهترين منبع غذايی،

xbest شده تا کنون در حافظه منبع غذايی، ذخیره پیدا

 شود.می

 کد مربوط به الگوريتم کلونی زنبور مصنوعی در حالتشبه

 .است( 4صورت شکل )کلی به

 نظریه آشوب -4
 ای از رياضیات است که به مطالعهشاخه  1تئوری آشوب

های که به انتخاب پردازدمی هايیرفتار دينامیکی سیستم

های اولیه بسیار حساس هستند. تغییرات کوچک در انتخاب

اولیه )مثل خطای گردکردن در محاسبات عددی( باعث 

و در حالت  شودهای دينامیکی میواگرايی نتايج سیستم

. ]11[سازد بلندمدت را غیرممکن میهای بینیکلی پیش

 ؛دهدباشند اين اتفاق رخ می  2ها قطعیحتی اگر سیستم

طور کامل به شرايط به اين معنا که رفتار آينده سیستم به

عبارت ديگر، ماهیت قطعی اين  به.  ]11[اولیه بستگی دارد 

سازد. اين رفتار بینی میپیشها را غیرقابلها آنسیستم

صورت خلاصه آشوب شناخته يا به  3آشوب قطعیعنوان به

که تاکنون با عجز و ناتوانی،   4تصادفیهای پديدهشده است. 

کمک نظريه آشوب، توجیه يافتیم، بهها نمیدلیلی برای آن

ی، فیزيک و حتی های رياضنظريه آشوب، بر پايه .شوندمی

هريک از اين علوم، با ابزارهای خود اين  .فلسفه استوار است

اند. نظريه آشوب پديده کرده ثابتنظريه را بررسی و 

 و جديدی نیست، قانون علت و معلول در آن پا برجاست

های بیشتری را برای يک ، علتیفقط با ابزارهای متفاوت

 .کندمعلول بررسی می

گونه، مدل جمعیتی نمونه مشهور يک سیستم آشوب

های تئوری آشوب . از ويژگیاست 5لجستیک نگاشت

دادن خود با شرايط )وفق 6توان به خودسازماندهیمی

4 Random 

5 Logistic Map 
6 Self Organization 
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)هر جزئی از  1های پويا و خودمانايیمحیطی( در محیط

سیستم دارای ويژگی کل بوده و مشابه آن است( و 

بودن ( حساس5حساسیت به شرايط اولیه اشاره کرد. شکل )

دهد. در اين ط اولیه نشان میبه شراي را گونهسیستم آشوب

گونه يک های آشوبشکل مشخص است که در سیستم

ماند تنها کوچک باقی نمینه خواهدلواگرايی اولیه کوچک 

 کند. طور نمايی رشد میبلکه به

توان گفت اگر از وضوح می، بهنین با توجه شکلچهم

در نهايت به  کنیم،هرکدام از نقاط انتهايی شروع به حرکت 

خواهیم شد که اين از خواص يک  گراهمنقطه شروع 

 سیستم آشوبناک است.

Algorithm4: Artificial bee colony algorithm

Input: 
Algorithm parameters: 𝑁, 𝑆𝑁, 𝐷,𝑀𝐶𝑁, 𝐿𝑖𝑚𝑖𝑡, 𝐿𝐵, 𝑈𝐵 
Output: 
 BEST Solution, BEST Fitness 
1. Begin
% initialization% 
2. Initialize solution population by equation (3)
% Evaluate population% 
3. For i = 1 to SN
4. 𝑓𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖)
5.𝐸𝑛𝑑
6. 𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 =  1
𝑅𝑒𝑝𝑒𝑎𝑡: 
% employ bee phase% 
7.𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑆𝑁
8.𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑒 𝑛𝑒𝑤 𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑥𝑖

𝑛𝑒𝑤  𝑓𝑜𝑟 𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦 𝑏𝑒𝑒 𝑏𝑦 (4)
9.𝐴𝑝𝑝𝑙𝑦 𝑡ℎ𝑒 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦 𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠
10.𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟
11.𝐴𝑝𝑝𝑙𝑦 𝑡ℎ𝑒 𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖𝑛𝑔 𝑒𝑣𝑎𝑙𝑢𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑏𝑒𝑒𝑠
% 𝑒𝑛𝑑 𝑜𝑓 𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦 𝑏𝑒𝑒 𝑝ℎ𝑎𝑠𝑒% 
% 𝑂𝑛𝑙𝑜𝑜𝑘𝑒𝑟 𝑏𝑒𝑒 𝑝ℎ𝑎𝑠𝑒% 
12. 𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑆𝑁
13. 𝑠ℎ𝑎𝑟𝑖𝑛𝑔 𝑡ℎ𝑒 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑟𝑒 𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛 𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦 𝑏𝑒𝑒𝑠 𝑎𝑛𝑑 𝑜𝑛𝑙𝑜𝑜𝑘𝑒𝑟 𝑏𝑒𝑒𝑠
14. 𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡 𝑡ℎ𝑒 𝑏𝑒𝑠𝑡 𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑟𝑜𝑢𝑙𝑒𝑡𝑡𝑒 𝑤ℎ𝑒𝑒𝑙 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 𝑏𝑦 (5)
15. 𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑒 𝑛𝑒𝑤 𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑥𝑘

𝑛𝑒𝑤(𝑖) 𝑓𝑜𝑟 𝑜𝑛𝑙𝑜𝑜𝑘𝑒𝑟 𝑏𝑒𝑒𝑠 𝑏𝑦 (4)
16. 𝐴𝑝𝑝𝑙𝑦 𝑡ℎ𝑒 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦 𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠
17. 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟
% 𝑒𝑛𝑑 𝑜𝑓 𝑜𝑛𝑙𝑜𝑜𝑘𝑒𝑟 𝑏𝑒𝑒 𝑝ℎ𝑎𝑠𝑒% 
% 𝑠𝑐𝑜𝑢𝑡 𝑏𝑒𝑒 𝑝ℎ𝑎𝑠𝑒% 
18. 𝑖𝑓 𝑇𝑟𝑖𝑎𝑙 > 𝐿𝑖𝑚𝑖𝑡 𝑡ℎ𝑒𝑛
19. 𝑟𝑒𝑝𝑙𝑎𝑐𝑒 𝑡ℎ𝑒 𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑎 𝑛𝑒𝑤 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚𝑙𝑦 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑒𝑑 𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛 𝒙𝑗  𝑏𝑦 (3)

% 𝑒𝑛𝑑 𝑜𝑓 𝑠𝑐𝑜𝑢𝑡 𝑏𝑒𝑒 𝑝ℎ𝑎𝑠𝑒% 
20. 𝑆𝑎𝑣𝑒 𝑖𝑛 𝑚𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦 𝑡ℎ𝑒 𝑏𝑒𝑠𝑡 𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑠𝑜 𝑓𝑎𝑟
21. 𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 =  𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 +  1
22. 𝑈𝑛𝑡𝑖𝑙 𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 =  𝑀𝐶𝑁
23.𝐸𝑛𝑑 

یمصنوع زنبور یکلون تميالگور کدشبه :4ل شک

1 Self Similarity 
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هیاول طيشرا به گونهآشوب ستمیس تیحساس: 5 شکل

𝐴ر مقدا با کیلجست تابع نمودار: 6 شکل = 4

سرعت رشد بینی بهگونه خطای پیشهای آشوبدر مدل

تواند فقط برای مدت زمان بینی میکند و در نتیجه پیشمی

زيرا ؛ بینی مجاز صورت پذيردمحدود و با يک خطای پیش

در  ،وضعیت فعلی سیستم به وضعیت قبلی آن وابسته است

که در يک سیستم تصادفی، وضعیت جاری سیستم از حالی

وضعیت پیشین آن مستقل است. در مدل تصادفی، حتی 

بینی دقیق از توان پیشهم نمی رای يک مدت زمان کوتاهب

 .خروجی مدل داشت

صورت صورت فرمال بهبهنگاشت لجیستیک نمونه مشهور 

 .است( 6رابطه )

𝑟𝑛+1 = 𝐴𝑟𝑛(1 − 𝑟𝑛)

است و  ]0.1[يک عدد حقیقی در بازه  𝑟𝑛(، 6در رابطه )

که به ضريب لجستیک معروف است، موجب بروز   𝐴پارامتر 

شود. در اين فردی در اين تابع میهای منحصربهويژگی

در نظر گرفته شده است.  4برابر   𝐴مقاله مقدار پارامتر 

𝐴 فرض کنید پارامتر = و نقطه شروع عددی نزديک  2.5

صورت مقادير مختلف برای اين  در ،باشد 0.025000 به

1 Explicit Memory 
2 Implicit Memories
3 Alleles 

صورت توالی اعداد از سمت چپ به راست تابع لجستیک به

 آيد:دست می صورت زير بهبه

0.06093-0.1430-0.3125-0.53063-0.612527-

0.59334-0.603216-0.59836-0.600811 

بعد بینیم که در توالی پنجم بهدر اين توالی از اعداد می

های کنند. نمونهپیدا می يیگراهم 0.6 سمت عددبهاعداد 

های آشوبناک نیز وجود دارند که از سیستم مختلف ديگری

( نمودار 6پردازيم. شکل )نمیها آندر اينجا به معرفی 

𝐴پارامتر مربوط به تابع لجستیک با  = دهد.را نشان می 4

 حافظه -5
های خوب( در يک حافظه حلايده حفظ افراد نخبه )راه

 . بدين ترتیباستبرای الگوريتم به نظر جذاب  ]12[صريح 

ه گر بهینه دوباره در مکان قبلی خود ظاهر شود يک حافظا

یت خاطر آورد و خیلی سريع جمع راحتی آن را بهتواند بهمی

عنوان يک سمت آن حرکت دهد. از  اين حافظه بهرا به

ها حلحافظه صريح برای نگهداری يک کپی از بهترين راه

 ،های پوياشود. يکی از خواص محیطاستفاده می

 ،ای باشدبودن است. اگر يک محیط چرخهایچرخه

 معنای آن است که نقاط بهینه ممکن است به نقاط قبلیبه

کند اگر خود بازگردند. بنابراين اين حافظه کمک می

را  راحتی آن، بتوان بهخود برگشتاز ای به نقطه قبل بهینه

افزايش  يی الگوريتم راگراهمو در نتیجه سرعت  کردرديابی 

شوند که خیلی هايی در حافظه ذخیره میحلراهداد. 

قرار  وجوجستهای مختلف فضای قديمی نباشند و در مکان

ن رسد در هر زمان بايد بهترينظر می گرفته باشند. پس به

 ها در حافظه قرار گیرند.حلراه

يکی حافظه  ،شودطور کلی حافظه به دو دسته تقسیم میبه

. از حافظه ضمنی برای  2و ديگری حافظه ضمنی 1صريح

شود( ذخیره تمام اطلاعات )اطلاعات اضافی را نیز شامل می

شود. در حقیقت از اين حافظه برای ذخیره استفاده می

 3تمامی اطلاعات يک کروموزم )هر کروموزم دو يا بیشتر الل

يی يعنی توزيع الل گراهمشود. اطلاعات دارند( استفاده می

عنوان نمايش طبیعی محیط جاری تواند بهدر جمعیت می

کار رود. از جمله کاربردهای حافظه ضمنی چندگانه در  به

آمده است. حافظه ضمنی به دو دسته تقسیم  ]13[مرجع 

.   5و ديگری حافظه چندگانه  4يکی حافظه دوگانه ،شودمی

4 Dualism 
5 Diploid 

)6(
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حافظه صريح برای ذخیره اطلاعات مفید از محیط استفاده 

منی که حتی اطلاعات اضافی شود و برخلاف حافظه ضمی

. کندکند، فقط اطلاعات مفید را ذخیره میرا نیز ذخیره می

و حافظه  1حافظه صريح شامل دو نوع حافظه مستقیم

  .]14[است 2انجمنی

آمده دستهای خوب بهحلدر روش حافظه مستقیم راه

آمده دستهای بهحلتوسط هر فرد )اطلاعات محلی( و يا راه

صورت افراد جمعیت )اطلاعات عمومی( بهتوسط همه 

های جديد شوند و در محیطمستقیم در حافظه ذخیره می

  .]15[گیرندمورد استفاده مجدد قرار می

های حلدر حافظه انجمنی اطلاعات محیطی همانند راه

شده در اين ذخیره از جمله اطلاعات .شوندخوب ذخیره می

حالات فضای مسئله  خیره لیستی ازتوان، ذنوع حافظه می

يا احتمال رخداد يک جواب خوب در فضای مسئله را نام 

در محیط جديد مورد استفاده مجدد قرار که  ]16[برد 

ر برای استفاده د را بندی حافظه( تقسیم7شکل ) گیرند.می

 دهد.های پويا نشان میمحیط

ايپو یهاطیمح یبرا حافظه یبندمیتقس: 7 شکل

 افظهدر ح ینیگزیجا يهاراهکار -1-5

های ی افراد جمعیت در حافظه، استراتژیجايگزينبرای 

های که چند نمونه از اين استراتژی است مختلفی ارائه شده

 شود:بیان می ،آمده  ]7[ی که در مرجع جايگزين

ار دو فرد در حافظه با کمترين فاصله کدر اين راه  .1 راهکار

کمتری  کارايی)بیشترين شباهت( انتخاب و فردی که 

برای مثال اگر  .شودجايگزينی می ایداشته باشد کانديد

fit(i) عنوان کارايی فرد را به𝑖  ام وfit(j) عنوان کارايی را به

بهترين فرد   fit(𝑖)<fit(𝑗)ام در نظر بگیريم، اگر  𝑗فرد 

شود و برعکس.می fit(𝑖)جمعیت جايگزين 

𝑓𝑖𝑡(𝑗)اگر  .2 راهکار ×
𝑑𝑖𝑗

𝑑𝑚𝑎𝑥
≤ 𝑓𝑖𝑡(𝑛𝑒𝑤)  باشد در

شود. با بهترين فرد فعلی جايگزين می ام 𝑗صورت فرد اين 

1 Direct Memory 
2 Associative Memory 
3 Objective Function 

فاصله  𝑑𝑖𝑗و  ام 𝑗را کارايی فرد  𝑓𝑖𝑡(𝑗)که در اين رابطه 

ماکزيمم فاصله ممکن بین دو  𝑗  ،𝑑𝑚𝑎𝑥و  𝑖بین دو فرد 

 است.  𝑗و  𝑖فرد 

اين راهکار به روش مشابهت معروف است. در اين  .3 راهکار

ترين راهکار بهترين فرد فعلی از جمعیت، جايگزين شبیه

که اين فرد دارای کارايی شرطی شود، بهفرد در حافظه می

 گیریبیشتری نسبت به فرد حافظه باشد. برای اندازه

توان از فاصله اقلیدسی استفاده کرد. فاصله شباهت می

( محاسبه 7طبق رابطه )  𝑗و  𝑖اقلیدسی میان دو فرد 

 شود.می

𝑑(𝑖, 𝑗) = √∑ (𝑥𝑖
𝑑 − 𝑥𝑗

𝑑)2
𝐷

𝑑=1

 از حافظه یابیباز -2-5

شده در حافظه بايد برای رديابی بهینه از اطلاعات ذخیره

 برای بازيابیجديد استفاده کرد. بنابراين بهترين زمان 

ای است که محیط دچار تغییر اطلاعات از حافظه، لحظه

های توان استراتژیشود. برای بازيابی از حافظه میمی

فظه های بازيابی از حامختلفی اتخاذ کرد. يکی از استراتژی

صورت است که بهترين فرد از حافظه را مشخص و  بدين

 .]17و18[را جايگزين بدترين فرد از جمعیت اصلی کرد  آن

 ایپو يهاطیمح -6
محیط پويا محیطی است که در گذر زمان دچار تغییر 

سازی دنیای واقعی، تابع در بسیاری از مسائل بهینه شود.می

توانند در طول زمان تغییر می  4هايا محدوديت  3هدف

تواند تغییر يابد. در اين مسائل نیز می بنابراين بهینه ،يابند

بنابراين  ،در دنیای واقعی محیط در حال تغییر و تحول است

بر اثر تغییرات محیطی رسیدن به هدف مطلوب نیز 

 شود و برای رسیدن به بهینه مطلوبخوش تغییر میدست

صورت کارا و مناسب نظر بتواند بهبايد الگوريتم مورد

بهینه مناسب را بعد از هر کرده، رات محیطی را دنبال تغیی

يک از اين رويدادهای . اگر هرتغییر در محیط مشخص کند

سازی موردتوجه قرار گیرند، اين نامعین در فرآيند بهینه

 شود.له پويا نامیده میئمس

 طیدر مح رییلحظه تغ -1-6

سازی( تغییر که در آن محیط )تابع بهینه  5ایبه چرخه

4 Constraints 
5 Cycle 

)7(
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 کند، لحظه تغییر در محیط گويند.می

های پويا شناسايی لحظه تغییر در های محیطيکی از چالش

. برای شناسايی زمان تغییر در محیط، يک استمحیط 

گیرد، اگر انجام می کارايیارزيابی مجدد برای محاسبه 

اش در ارزيابی مجدد با مقدار قبلی �⃗⃗�زنبور  کارايیمقدار 

توان گفت محیط دچار تغییر صورت می برابر نباشد، در اين

شده است و از اين روش برای شناسايی لحظه تغییر استفاده 

میزان  𝑓𝑖. اگر استر اين موضوع گ( بیان8رابطه ) شود.می

𝑓𝑖قبل از تغییر محیط و  ام 𝑖برای زنبور  کارايی
میزان  ′

( 8صورت رابطه )، در اين زنبور بعد از تغییر باشد کارايی

 رار است.برق

if  𝑓𝑖 ≠ 𝑓𝑖
′

𝑡ℎ𝑒𝑛  𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒 𝑑𝑒𝑡𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑖𝑛 
𝑡ℎ𝑒 𝑒𝑛𝑣𝑖𝑟𝑜𝑛𝑚𝑒𝑛

یكلون کی يخطا -7
( 9شکل رابطه )به 𝑓(�⃗⃗�) کارايیبا تابع  𝑥خطای يک کلونی 

موقعیت زنبور بهینه )  ∗𝑥که در اين رابطه  شودتعريف می

.استکه آن را نداريم( 

𝐸 (𝒙, 𝑓(�⃗⃗�)) = min(𝑓(�⃗�:𝑖)) − 𝑓(𝑥
∗) 

نیآفلا يخطا -1-7

می کهای تکاملی از نظر الگوريتم کارايیگیری برای اندازه

شود. استفاده می [19]ای به نام خطای آفلاين از رابطه

آيد.دست میه ( ب10خطای آفلاين از رابطه )

𝑂𝑓𝑓𝑙𝑖𝑛 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 =
1

𝐹𝐸𝑠
∑ (ℎ(𝑡) − 𝑓(𝑡))

𝐹𝐸𝑠

𝑡=1

کارايی  برابر بیشینه تعداد ارزيابی 𝐹𝐸𝑠(، 10که در رابطه )

مقدار بهینه سراسری قبل از تغییر و  ℎ(𝑡) برای زنبورها،

𝑓(𝑡) شده توسط زنبورها در زمان بهترين موقعیت پیدا𝑡 

. است

 يشنهادیروش پ -8
در اين مقاله يک الگوريتم مبتنی بر کلونی زنبور مصنوعی 

های پويا پیشنهاد یطمبتنی بر حافظه برای مح  1گونهآشوب

داده شده است. در اين الگوريتم برخلاف الگوريتم کلونی 

زنبور مصنوعی که حرکات زنبورها برای اکتشاف مناطق 

گونه برای حرکت از رفتار آشوب استجديد، تصادفی 

شود. در طبیعت رفتار بسیاری از زنبورها استفاده می

1 Chaotic Artificial Bee Colony Algorithm 

و در جهان واقعی  استگونه صورت آشوبها بهسیستم

جای رفتارها و حرکات تصادفی از خود ها بهسیستم

دهند. از جمله اين رفتارهای گونه نشان میرفتارهای آشوب

های مغز انسان، موج دريا، توان در سیگنالگونه را میآشوب

. در الگوريتم کردحرکت بال پروانه، گردباد و غیره مشاهده 

صورت جمعیت اولیه به کلونی زنبور مصنوعی استاندارد

، ولی در اين الگوريتم جمعیت اولیه بر شدهتصادفی ايجاد 

شود و در اين روش از تابع اساس تئوری آشوب ايجاد می

دينامیکی غیرخطی نگاشت لجستیک که يکی از 

استفاده شده است.  استهای معروف تئوری آشوب نگاشت

رای همچنین در اين روش پیشنهادی از يک حافظه صريح ب

های خوب، جهت استفاده مجدد در حلذخیره بهترين راه

دلیل شود. در يک محیط پويا بهمحیط جديد استفاده می

بودن اين محیط، ممکن است بهینه که در چند ایچرخه

در همان نقطه ظاهر شود و در  اًمجدد ،نسل قبل ظاهر شده

راحتی اين بهینه را تواند بهصورت يک حافظه می اين

يی را در الگوريتم افزايش گراهمو سرعت  کندسايی شنا

را  ی مناسبی که در ادامه آنجايگزيندهد. از استراتژی 

روزرسانی حافظه استفاده شده توضیح خواهیم داد برای به

تا تنوع در حین اجرای الگوريتم حفظ شود. يکی از 

های پويا حفظ تنوع در حین های اصلی در محیطچالش

تم است و در اين روش با استفاده از حافظه اجرای الگوري

صريح تنوع بعد از تغییر در محیط حفظ شده است. در اين 

 11روش حافظه و جمعیت در مرحله اول طبق رابطه 

شوند. استفاده از يک حافظه صريح مقداردهی اولیه می

سرعت زنبورها را به بهینه تغییر يافته تواند بهمستقیم، می

صورت مناسبی افزايش يی را بهگراهمعت و سر کند گراهم

يی زنبورها، محیط دچار تغییر گراهمدهد. اگر بعد از يک 

سرعت مکان بهینه جديد تواند بهشود، يک حافظه صريح می

سمت آن سوق دهد. اگر خاطر آورد و جمعیت را به را به

روزرسانی داشته باشد، ابتدا حافظه بعد از مدتی نیاز به به

 کارايیبدترين زنبور از جمعیت حافظه را بر اساس میزان 

، کردهرا از حافظه خارج  آن وزنبورها درون حافظه مشخص 

سپس بهترين زنبور از جمعیت اصلی )زنبوری که به مرکز 

شود. بدترين آن می جايگزينتر است( بهینه جديد نزديک

بندی زنبور از جمعیت حافظه زنبوری است که بر اساس رتبه

 بندی قرارصورت صعودی، در ابتدای اين رتبهجمعیت به

)8(

)9(

)10(
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گیرد. در صورت تغییر در محیط بايد از اطلاعات مفیدی می

تا بهینه تغییريافته  شودکه در حافظه ذخیره شده استفاده 

جهت بازيابی اطلاعات از حافظه، . سرعت رديابی شودبه

بدترين زنبور جمعیت  جايگزين ،بهترين زنبور از حافظه

 همیشه بالاترين کارايی را دارد، . بهترين زنبورشودمیاصلی 

تواند بالا در رديابی بهینه جديد می کارايیپس زنبوری با 

  بسیار مناسب واقع شود.

.است( 8)صورت شکل کد مربوط به روش پیشنهادی بهشبه

Algorithm5: Proposed Algorithm 

Input: N, SN, D, MCN, Limit, 𝑥𝑗
𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑗

𝑚𝑎𝑥,

mem_size 

Output: BEST Solution, BEST Fitness, offline 

error 

1: Begin 

2: initialize x and mem based logistic map    

 % x is population and mem is memory 

population 

3: 𝑓𝑖 = 𝑓𝑖𝑡(𝑥:𝑖)   % 𝑓𝑖is fitness for population

4: 𝑚𝑖 = 𝑓𝑖𝑡(𝑚𝑒𝑚𝑖) % 𝑚𝑖 is fitness for memory

population% 

5: update_mem=1 

update_time=rand (5,10) 

6: 𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 =  1  

Repeat  

7: update_mem: 

 update_mem=0 

 mem=update_memfunction(mem, x) 

 update_time=rand (5,10) + cycle 

8: cx=update_popfunction(x)   % cx is current x 

9: 𝑐𝑓𝑖 = 𝑓𝑖𝑡(𝑥:𝑖)    % fitness for current x 

11: if  𝑐𝑓𝑖 ≠ 𝑓𝑖   then   chang_flag=1

 % change detected 

11: chang_flag:   % reuse memory 

1: 𝑚𝑖 = 𝑓𝑖𝑡(𝑚𝑒𝑚:𝑖)   ,    𝑓𝑖 = 𝑓𝑖𝑡(𝑥:𝑖)

2: select 𝑗𝑟 ∈ 𝑚𝑟    

%  𝑗𝑟 is best bees in memory

3: select 𝑑𝑟 ∈ 𝑥𝑟    

% 𝑑𝑟 is worst bees in population

4: 𝑥𝑑𝑟 = 𝑚𝑒𝑚𝑗𝑟
12: if   update_time≥cycle 

     then   update_mem=1 

13: 𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 =  𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 +  1  

14: Until cycle = 𝑀𝐶𝑁  

15: End 

یشنهادیپ تميالگور کد شبه: 8 شکل

Algorithm 6: popfunction(x) 

function { 

Repeat  
%employ bee phase 

1: for j=1…SN do 

2: for i=1…N do 

3: 𝑥′(𝑖) = 𝑥𝑗(𝑖) ± 𝐴𝑟𝑛(1 − 𝑟𝑛)(𝑥𝑗(𝑖) −

𝑥𝑘(𝑖)
∀𝑘 ∈ (1,2, … , 𝑆𝑁) , 𝑘 ≠ 𝑗        
4: end for 

5:  calculate 𝑓(𝑥𝑖)
6: 𝑖𝑓 (𝑓(𝑥′) ≤ 𝑓(𝑥𝑖))  𝑡ℎ𝑒𝑛  𝑥𝑖 =
𝑥′ 𝑎𝑛𝑑 𝑓(𝑥𝑖) = 𝑓(𝑥)

′

7:  end of if 

8: end for  

%end of employ bee phase  

%onlooker bee phase 

9:  for j=1…SN do 
10: sum_prob = 0 , 𝑟 ∈ [0,1] 
11:  j=0 

12: while (sum_prob ≤ r) do 

13: sum_prob= sum_prob+𝑃𝑗
14:  j=j+1 

15:  for k=1…N do 

16: 𝑥′(𝑗) = 𝑥𝑗(𝑘) ± 𝐴𝑟𝑛(1 − 𝑟𝑛)(𝑥𝑗(𝑘) −

𝑥𝑗(𝑚))

∀𝑚 ∈ (1,2, … , 𝑆𝑁)    
17: end for 

18: calculate 𝑓(𝑥𝑗)

19: 𝑖𝑓 (𝑓(𝑥′) ≤ 𝑓(𝑥𝑗))𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑥𝑗 =

𝑥′ 𝑎𝑛𝑑 𝑓(𝑥𝑗) = 𝑓(𝑥)
′

20: end of if 

21: end for 

%end of onlooker bee phase 

%scout bee phase 

22: for i=1…SN do 

23: if (scout(i) = Limit) then 

24: generate 𝑥𝑗 using equation (3)

25: end if 

26: end for 

%end of scout bee phase 

}

زنبورها یروزرسانهب تابع به مربوط کد شبه: 9 شکل

کلونی زنبور مصنوعی کد مربوط به فازهای الگوريتم شبه

( آمده است. 9روزرسانی موقعیت خود در شکل )برای به

های گذشته بیان شد، زنبورها گونه که در بخشهمان

سمت يکی از همسايگان خود از جای حرکت تصادفی بهبه
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کنند و موقعیت جديد خود گونه استفاده میحرکت آشوب

ی زنبور کنند. در حقیقت همان فازهاروزرسانی میرا به

کارگر و تماشاچی و پیشاهنگ الگوريتم زنبور است، با اين 

جای حرکت تصادفی گونه بهتفاوت که از حرکت آشوب

روزرسانی موقعیت زنبورها در استفاده شده است. نحوه به

کد اين تابع قالب يک تابع نوشته شده است که شبه

( موقعیت 11( است. زنبورها طبق رابطه )9صورت شکل )به

 کنند.روزرسانی میجديد خود را به

𝑥′(𝑖) = 𝑥𝑗(𝑖) ± 𝐴𝑟𝑛(1 − 𝑟𝑛)(𝑥𝑗(𝑖) − 𝑥𝑘(𝑖)  

∀𝑘 ∈ (1,2, … , 𝑆𝑁) , 𝑘 ≠ 𝑗

 𝑥𝑗(𝑖) ام، 𝑖موقعیت جديد زنبور  𝑥′(𝑖)(، 11در رابطه )

موقعیت  𝑥𝑘(𝑖) و امین بعد𝑗 در ام 𝑖موقعیت قبلی زنبور 

گونه که . هماناستبعد )زنبور همسايه( امین  𝑗در  kزنبور 

جای حرکت ( مشخص است زنبورها به11در رابطه )

جايی استفاده گونه برای جابهتصادفی از حرکت آشوب

جای مقدار تصادفی توزيع . در اين رابطه بهکنندمی

از تابع نگاشت لجستیک )تابع آشوب( استفاده  𝜆يکنواخت 

های قبلی بیان شد گونه که در بخششده است. همان

تر يی سريعگراهمگونه برای رسیدن به رفتارهای آشوب

که اين موضوع نیز در شکل  کندالگوريتم کمک شايانی می

 آمد،های قبل مربوط به تابع نگاشت لجستیک که در بخش

( فازهای مربوط به الگوريتم کلونی 9. شکل )شدمشاهده 

دهد ولی با اين تفاوت که در اين روش زنبورها را نشان می

کد . شبهايمکردهسازی از آشوب استفاده جای تصادفیهب

گونه که مشخص است از سه ( همان9شده در شکل )نوشته

مرحله مربوط به کلونی زنبورها تشکیل شده است. سه 

مرحله مربوط به الگوريتم کلونی زنبور مصنوعی شامل فاز 

. است پیشاهنگزنبور کارگر، فاز زنبور تماشاچی و فاز زنبور 

 سمتبه یتصادفکه جای اينر فاز زنبور کارگر، زنبورها بهد

گونه با حرکت آشوب کنند،يکی از همسايگان خود حرکت 

روند. در فاز زنبور تماشاچی های خود میهمسايه سمتبه

شود. جمعیت اولیه نیز بر اساس نیز به همین شکل عمل می

 .شودمینظريه آشوب ايجاد 

روزرسانی حافظه بايد از ، برای بهطور که قبلا بیان شدهمان

کد مربوط به تابع ی استفاده شود. شبهجايگزين راهکار

( آمده است. در اين 10صورت شکل )روزرسانی حافظه بهبه

کد نشان داده شده است که زنبورها در حافظه شبه

است از  کارايیبندی شده و زنبوری که دارای کمترين رتبه

شود.حافظه خارج می

Algorithm 7:memfunction(mem,x) 

function 

{ 

input:  mem: set of solutions in the memory; 

s′: new good solution found; C: replacement

strategy 

output:∅ 

1: 𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡(𝐶,𝑚𝑒𝑚, 𝑠′)

      % use the replacement strategy % 

2: 𝑠 ∈ 𝑚𝑒𝑚|∀𝑠′ ∈ 𝑚𝑒𝑚, 𝑖𝑓 𝑓(𝑠′) ≥ 𝑓(𝑠)

3: Remve s 

4:   then 𝑚𝑒𝑚 ← 𝑠′ ∪ {𝑚𝑒𝑚}

5:  end of if 

} 

حافظه یروزرسانهب تابع به مربوط کد شبه :10 شکل

 تمیكد الگورمربوط به شبه حاتیتوض -1-8

 يشنهادیپ

شوند. در در ابتدای الگوريتم پارامترهای لازم تعريف می

ايجاد شود، در اين الگوريتم برخلاف جمعیت بايد  2مرحله 

سازی برای الگوريتم کلونی زنبور مصنوعی که از تصادفی

شود، جمعیت بر اساس مقداردهی اولیه جمعیت استفاده می

تئوری آشوب و نگاشت لجستیک که يک سیستم دينامیکی 

گونه است مقداردهی اولیه غیرخطی گسسته آشوب

، از رابطه 𝜆زيع يکنواخت جای مقدار تصادفی توشوند. بهمی

گونه که از رابطه نگاشت لجستیک سیستم دينامیکی آشوب

کند تا مقداردهی اولیه از شود استفاده می( محاسبه می6)

و همانند جهان واقعی مبتنی بر  کندسازی اجتناب تصادفی

( 11آشوب باشد. برای مقداردهی اولیه جمعیت از رابطه )

مقاله از يک حافظه نیز استفاده شود. در اين استفاده می

شده که اين حافظه در ابتدا همانند جمعیت اصلی بايد 

مقداردهی اولیه شود و طبق همان رابطه آشوب که جمعیت 

، جمعیت حافظه نیز کنداصلی را مقداردهی اولیه می

شود. مقداردهی جمعیت برای جمعیت مقداردهی اولیه می

( 13( و )12رابطه  ) ترتیب طبقاصلی و جمعیت حافظه به

 گیرد.صورت می

𝑥𝑗(𝑖) = 𝐿𝐵𝑖 + 𝐴𝑟𝑛(1 − 𝑟𝑛)(𝑈𝐵𝑖 − 𝐿𝐵𝑖) ,

𝑟𝑛𝜖 [0,1]

∀ 𝑗 ∈ (1,2, … , 𝑆𝑁),
 ∀ 𝑖 ∈ (1,2, … , 𝑁) 

)11(

)12(
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𝑚𝑒𝑚𝑗(𝑖) = 𝐿𝐵𝑖 + 𝐴𝑟𝑛(1 − 𝑟𝑛)(𝑈𝐵𝑖 − 𝐿𝐵𝑖) ,

𝑟𝑛𝜖 [0,1]
∀ 𝑗 ∈ (1,2, … , 𝑆𝑁), 

∀ 𝑖 ∈ (1,2, … , 𝑁)

شايستگی برای هر زنبور ، کارايیطبق تابع  4و  3در مرحله 

شود. در از جمعیت اصلی و جمعیت حافظه محاسبه می

روزرسانی برای حافظه در شود که بهمشخص می 5مرحله 

گیرد. اگر می انجام rand(5,10)صورت يک بازه تصادفی به

 ،صورت بگیرد cycleروزرسانی حافظه در تکرار زمان به

روزرسانی بعدی برای حافظه در زمان زمان به

𝑅𝑎𝑛𝑑(5,10) + 𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 6پذيرد. در مرحله می انجام 

همان توابع  8و  7شود. مرحله چرخه الگوريتم آغاز می

روزرسانی را برای زنبورها و جمعیت مربوط به نحوه به

ارزيابی مجدد برای  9کند. در مرحله حافظه بیان می

برای  کارايیگیرد که اگر زنبورها صورت می کارايیمحاسبه 

حتی يک زنبور تغییر يافته باشد در آن صورت الگوريتم 

در اثر  11است. مرحله  کردهيابد که محیط تغییر درمی

شده در حافظه برای تغییر در محیط بايد از اطلاعات ذخیره

فاز  4که اين مرحله خود در  کردمحیط جديد استفاده 

صورت زير مرحله به 4گیرد که اين مختلف صورت می

 شوند.تشريح می

 برای جمعیت اصلی و جمعیت حافظه محاسبه کارايی :1 فاز

 .شودمی

شود که بهترين فرد از جمعیت حافظه انتخاب می :2فاز 

است که در حقیقت بهترين فرد از اين جمعیت فردی 

 بیشترين کارايی را دارد.

شود بدترين فرد از جمعیت اصلی انتخاب می :3فاز 

)بدترين فرد از جمعیت اصلی فردی است که کمترين 

 کارايی را داراست(.

بهترين فرد از حافظه جايگزين بدترين فرد از  :4فاز 

 شود.جمعیت اصلی می

روزرسانی از چرخه کند اگر زمان بهبیان می 12مرحله 

ه فعال برای حافظروزرسانی به ،تر شودالگوريتم بزرگ

چرخه يک واحد اضافه  صورت بهدر غیر اين ،شودمی

شود. در نهايت اگر به پايان شرط توقف چرخه رسیديم می

رسیم.به پايان الگوريتم می ،از چرخه خارج شده

1 Moving Peaks Benchmark 
2 Moving Peaks Benchmark 
3 Peaks 
4 Dimension 

 جیو نتا هاشیآزما -9
بر روی الگوريتم پیشنهادی و مقايسه  هابرای انجام آزمايش

ها در يک محیط پويا از تابع محک آن با ساير الگوريتم

الگوريتم  کارايیبرای تست  ]20[ 1های متحرکقله

ها الگوريتم ها. در تمام آزمايشکنیممیپیشنهادی استفاده 

. تعداد اجراهای انددر شرايط يکسان با هم مقايسه شده

 مرتبه است. 30الگوريتم 

متحرک يهامسئله محک قله -1-9

ساز مناسب برای يک شبیه  2رکهای متحله محک قلهئمس

 3قله n. اين مسئله شامل استهای پويا سازی محیطشبیه

، با پارامترهايی با مقادير واقعی  4بعدی m، در يک فضای 

در طول زمان   7هاو موقعیت قله  6، عرض 5و ارتفاع است

توانند تغییر يابند که اين موضوع در حقیقت همان می

های . تابع محک قلهاستسازی يک مسئله پويا شبیه

 شود.بندی می( فرمول14صورت رابطه )متحرک به

𝐹(�⃗�, 𝑡) =  max (𝐵(�⃗�),
𝑚𝑎𝑥
𝑖=1…𝑚

𝑃(�⃗� , ℎ𝑖(𝑡), 𝑤𝑖(𝑡), �⃗�𝑖(𝑡)))

 𝑃 مقدار پايه محیط است که مستقل از زمان و 𝐵(�⃗�)که 
کند که هريک از تابعی است که شکل پیک را تعريف می

𝑚  پیک، پارامترهای متغیر زمانی، ارتقاع(ℎ)  و عرض(𝑤) 

فاع، ارزيابی، ارت 𝐸∆در هر  .خودشان را دارند (𝑝)و موقعیت 

اع و عرض فارت کند.ها تغییر میيک از پیکعرض و محل هر

کردن يک متغیر تصادفی گوسی به ها با اضافهيک از قلههر

کند بیان می   8پارامتر فرکانس تغییرات کند.ها تغییر میآن

کند يا چه زمان هايی محیط تغییر پیدا میکه در چه زمان

به تغییرات محیط پاسخ دهد. تابع محک  دالگوريتم باي

های متحرک دارای پارامترهای مختلفی است که با قله

تغییر هريک از اين پارامترها در نتايج نیز ممکن است تغییر 

ها را در اين ( نحوه تغییرات قله11شکل )شود. حاصل 

 دهد.مسئله با چند قله نشان می

 𝐸∆کند، میزان شدت تغییرات را کنترل می sپارامتر 

کند تعیین می 𝜆کند. پارامتر فرکانس تغییرات را تعیین می

بستگی به حرکت قبلی  قلهکه چه مقدار تغییر موقعیت يک 

𝜆که مقدار در صورتی خود دارد.  = باشد هر حرکت  0

𝜆 مقدار برای ،کاملاً تصادفی است = ها همیشه در قله 1

5 Height 
6 Width 
7 Position of Peaks 
8 Change Crequency 

)13(

)14(
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هر زمان تغییری در کنند. يک مسیر مشخص حرکت می

دهد، اين تغییر بر روی مکان، ارتفاع و عرض محیط رخ می

 شود.( بیان می15صورت روابط ذکرشده در )يک قله به

{
 
 

 
   ℎ𝑖(𝑡)    = ℎ𝑖(𝑡 − 1) +  ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑠𝑒𝑣𝑒𝑟𝑖𝑡𝑦.  𝜎

 𝑤𝑖(𝑡)   =  𝑤𝑖(𝑡 − 1) +  𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ𝑠𝑒𝑣𝑒𝑟𝑖𝑡𝑦 . 𝜎

�⃗�𝑖(𝑡)    =   �⃗�𝑖(𝑡 − 1) + �⃗�𝑖(𝑡)

𝜎 ∈  𝑁(0,1)

 هایقله تابع برای هاپارامتر استاندارد تنظیمات :1 جدول

متحرک

مقدار پارامتر

10 ها تعداد قله

5000 فرکانس تغییرات

7 هاشدت تغییرات ارتفاع قله

1 هاشدت تغییرات عرض قله

مخروطی هاشکل قله

1 میزان حرکت مکان قله ها 

5 (A)وجو ابعاد فضای جست

]30و70[ (H)  هامحدوده ارتفاع قله

]1و12[ (W)ها محدوده عرض قله

50 (I)ها ارتفاع استاندارد قله

]0و100[ وجوفضای جست محدوده

1 (s)طول تغییرات 

را با بردار انتقال ⃗⃗⃗ 𝑟 يک بردار تصادفی �⃗�𝑖(𝑡)بردار انتقال 

vi⃗⃗⃗قبلی  ⃗(t −  �⃗�𝑖(𝑡)کند. بردار تصادفی ترکیب می (1

برای هر بعد و  [0,1]وسیله تولید اعداد تصادفی در بازه به

را  �⃗�𝑖(𝑡)شود. بردار ايجاد می 𝑠کردن آن به طول نرمال

 که در اين کردتوان وابسته به تغییر قبلی آن ايجاد می

سو با تغییرات قبل آن ها همتغییر موقعیت قله ،صورت

که موجب  کردرا ايجاد  صورت تصادفی آن شود يا بهمی

صورت تصادفی تغییر کند و ها بهشود موقعیت قلهمی

 �⃗�𝑖(𝑡)گونه وابستگی به تغییر قبلی نداشته باشد. بردار هیچ

شود.( محاسبه می16صورت رابطه )به

�⃗�𝑖(𝑡) =
𝑠

|𝑟+𝑣𝑖⃗⃗⃗⃗ (𝑡−1)|
((1 − 𝜆)𝑟 + 𝜆𝑣𝑖⃗⃗⃗ ⃗(𝑡 − 1))

صورت تابع قله برای ارتفاع، عرض و موقعیت هر قله به

 شود.( محاسبه می17فرمول )

𝑃(�⃗�, ℎ(𝑡), 𝑤(𝑡), �⃗�(𝑡)) = ℎ(𝑡) −

𝑤(𝑡). √∑ (𝑥𝑗 − 𝑝𝑗)
2

𝑗=1…𝑛 

بخش مربوط به جذر، فاصله بین نقطه موجود و موقعیت هر 

افزار ها در محیط نرمسازی. تمامی شبیهکندرا بیان می قله

متلب صورت گرفته است. در ادامه تنظیمات مربوط به 

های متحرک را برای ارزيابی پارامترهای تابع محک قله

. کنیممیهای پويا ذکر الگوريتم پیشنهادی در محیط

، FMSO، mQSO هایالگوريتم پیشنهادی با روش

AmQSO ،rPSO ]21[ ،CellulrPSO  ]22[ ،CPSO 

]1[ ،ESCA ]23[، rSPSO ]24[ ،CESO ]25[، SEAm 

 1 شوند. جدولدر جداول مختلف مقايسه می ]15[

های متحرک فرض مربوط به تابع محک قلهتنظیمات پیش

مربوط  1شده در جدول دهد. پارامترهای ذکررا نشان می

آمده   ]20[ که در مرجع استبه سناريوی دوم آقای برانک 

های مربوط به الگوريتم پیشنهادی را پارامتر 2 است. جدول

ها از آمده از ساير الگوريتمدستدهد و نتايج بهنشان می

  ها استخراج شده است.مرجع مربوط به آن

یشنهادیپ تميالگور ی مربوط بههاپارامتر: 2 جدول

مقدار پارامتر

0 کران پايین

100 کران بالا

100 تعداد زنبورها

10سايز حافظه

50تعداد منابع غذايی

limit 0.2

های جمعیت اصلیتعداد خوشه  2

2های جمعیت حافظهتعداد خوشه

مختلف بر روی پارامترهای مختلفی برای  هایآزمايش

در ادامه  هاالگوريتم انجام گرفته است که نتايج اين آزمايش

های ديگر در جداول مختلف موردارزيابی و مقايسه با روش

مقدار میانگین خطای آفلاين را  3قرار گرفته است. جدول 

های تغییر ها در فرکانسبرای روش پیشنهادی و ساير روش

های مختلف نشان و با تعداد قله 5000و  1000و  500

ا مورد آزمايش بار اجر 30. الگوريتم پیشنهادی را در دهدمی

افزار متلب و سیستم در محیط نرمها آزمايشايم. قرار داده

)15(

)16(

)17(
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گرفته  انجام CORE i5با پردازنده اينتل  7عامل ويندوز 

دست  ها بهها از مرجع مربوط به آناست. نتايج ساير روش

صورت نموداری ها برای مقايسه بهآمده است )بعضی از روش

نشان  3آمده از جدول دستبهاند(. نتايج سازی شدهپیاده

دهد که روش پیشنهادی در فرکانس تغییرات پايین می

اين يکی از  خطای آفلاين کمی است. دارای مقدار

همچنین در فرکانس تغییرات  است،اين الگوريتم  امتیازهای

 ،پیدا کرده وجوجست برایبالا الگوريتم زمان بیشتری را 

مناسبی را در رديابی بهینه تغییريافته از خود نشان  کارايی

 3طور که در جدول ها هماندهد. با افزايش تعداد قلهمی

با افزايش خطای آفلاين مواجه هستیم که  ،شودمشاهده می

توان با افزايش تعداد جمعیت متناسب با اين موضوع را می

لگوريتم و خطا را به نسبت در ا کردها حل افزايش تعداد قله

میانگین خطای آفلاين را برای روش  4کاهش داد. جدول 

ها با طول تغییرات مختلف برای پیشنهادی و ديگر روش

ها، دهد. با افزايش طول تغییرات در قلهها نشان میقله

توان که اين موضوع را می يابدمیخطای آفلاين نیز افزايش 

روش  د.کروضوح مشاهده ها بهدر تمام روش 4در جدول 

پیشنهادی ما با افزايش طول تغییرات، خطای آفلاين زيادی 

که اين يکی ديگر  استکند و خطا در آن ناچیز را تولید نمی

( نمودار مربوط 12) . شکلاستروش پیشنهادی  امتیازاتاز 

به خطای آفلاين را برای روش پیشنهادی در مقايسه با دو 

تغییر،  کانسدر فر MIGAو  SEAmروش مبتنی بر حافظه 

شده در شکل رسمنمودار  دهد.قله نشان می 10و با  100

دهد روش پیشنهادی نسبت به دو روش ( نشان می12)

مناسب  کارايیو  استدارای خطای آفلاين کمتری  ،ديگر

شکل دهد. اين روش را در مقايسه با دو روش ديگر نشان می

الگوريتم گرايی خطای آفلاين (، نمودار هم13شده در )رسم

تغییر در  10قله و  10با  10000پیشنهادی در فرکانس 

گراشدن ( نحوه هم14) دهد. شکلمحیط را نشان می

در طول اجرای های در حال نوسان زنبورها را به مراکز قله

( نشان 14شکل ) طور که دردهد. همانالگوريتم نشان می

، کندجلو حرکت میبهچه الگوريتم روداده شده است هر

يابد و حافظه ها افزايش میيی زنبورها به قلهگراهممیزان 

سرعت بعد ها بهيی زنبورها به قلهگراهمصريح بعد از اولین 

از هر تغییر در محیط الگوريتم را در رديابی مکان جديد 

 گراهمها سرعت به مراکز قلهکرده، زنبورها را بهها ياری قله

( متوسط خطای 15) ده در شکلشرسم. نمودار کندمی

آفلاين را برای روش پیشنهادی در هر تکرار در مقايسه با 

گونه که در اين نمودار دهد و هماننشان می mQSOروش 

شود مقدار خطای آفلاين روش پیشنهادی در مشاهده می

کارايی بیشتری نسبت  کمتر بوده، mQSOمقايسه با روش 

ح در روش . استفاده از حافظه صريبه اين روش داراست

های بهینه يی بیشتر زنبورها به مکانگراهمپیشنهادی باعث 

سازی جای تصادفینین استفاده از آشوب بهچشود و هممی

وضوح دهد که بهيی را در الگوريتم افزايش میگراهمسرعت 

بر روی  هاآزمايشآمده از دسترا در نتايج به توان آنمی

 .کردالگوريتم پیشنهادی مشاهده 

متحرک هایقله محک تابع در هادر قله راتیینحوه تغ: 11شکل 
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مختلف یهامختلف و با تعداد قله راتییها در فرکانس تغروش ريو سا یشنهادیروش پ نيآفلا یخطا نیانگیم :3جدول 

فركانس 

تغییرات

تعداد 

هاقله
mQSO

Adaptive 

mQSO
rPSOFMSO Cellular  PSO CPSO 

روش 

 پیشنهادي

500

133.673.024.2727.5813.9414.25213.23

511.915.7716.1919.459.6336.40943.86

109.625.3717.3418.269.4220.91294.54

208.796.8217.0617.348.8413.11554.85

308.807.1016.9816.397.8810.83075.61

408.557.0516.4615.347.8310.12395.70

508.568.9715.7715.548.629.287116.52

1008.547.3414.5512.8711.387.772646.95

2008.197.4813.4011.5211.346.833387.34

1000

118.62.331.9414.426.778.935382.10

56.562.9013.7710.595.308.622392.44

105.714.5615.5510.405.157.48192.83

205.905.3615.5410.335.326.103143.27

306.025.2014.3810.065.935.448593.59

406.225.2514.119.855.955.571233.65

505.906.0613.759.545.555.171813.72

1006.484.7712.278.776.274.262293.83

2006.185.7511.328.066.013.74223.87

5000

15.070.510.563.442.550.14120.45

51.811.0112.222.941.680.72430.51

101.751.5112.983.111.781.056540.64

202.742.0012.793.362.601.59090.67

303.272.1912.353.282.931.58780.72

403.602.6511.373.263.141.51030.86

503.652.4311.343.223.261.54360.89

1003.932.689.733.063.411.4105095

2003.862.628.902.843.401.24380.98
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مختلف راتییها با طول تغروش گريو د یشنهادیروش پ یبرا نيآفلا یخطا نیانگیم :4جدول 

هاقله راتییطول تغاهتمیالگور

0123456

0.150.640.820.951.231.421.87يشنهادیروش پ

CPSO0.4650.7150.8430.9110.9971.081.23

mQSO1.181.752.403.003.594.244.79

rSPSO0.741.501.872.42.903.253.87

ESCA1.721.531.571.671.721.781.79

CESO0.581.381.782.032.232.522.74

 MIGAو  SEAm: مقايسه روش پیشنهادی با دو روش مبتنی بر حافظه، 12شکل 

 قله 10و  100از نظر مقدار خطای آفلاين در فرکانس 

قله 10و  10000فرکانس تغییرات نمودار خطای آفلاين روش پیشنهادی در  :13 شکل
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اجرا از چپ به راست در هر سطر( بی) ترت تميالگور یدر حال نوسان در طول اجرا هایگرا شدن زنبورها به قلهنحوه هم :14شکل 
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یهادر فرکانس یشنهادیروش پ یدر هر تکرار برا نيآفلا یمتوسط خطا :15شکل 

 mQSOبا روش  سهيقله در مقا 10و با  10000و  5000، 500، 100 
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 يریگجهینت -10
شمند در محیطهای بهینهالگوريتم های پويا بايد سازی هو

طور مناسوووب وکارا ای طراحی شووووند که بتوانند بهگونهبه

بال  نه موردنظر را دن ندبهی ما از ترکیبکن له  قا  . در اين م

با الگوريتم کلونی زنبور مصووونوعی برای حفظ  ظه  حاف

يک استراتژی مناسب از و  کرديمهای خوب استفاده حلراه

یت  همچنین در اين  بهره برديم.برای حفظ تنوع در جمع

سووازی جای تصووادفیالگوريتم برای ايجاد جمعیت اولیه به

جمعیت اولیه از تابع نگاشووت لجسووتیک که يک نگاشووت 

از  ،جای حرکت تصوووادفییکی اسوووت و بهغیرخطی دينام

زيرا در جهان واقعی  کرديم؛گون اسووتفاده حرکت آشوووب

و در اند گونهبودن بیشووتر آشوووبجای تصووادفیرفتارها به

شوب صادفی رفتار حرکتی آ سبت به رفتار حرکتی ت گون ن

تری از آينده داشت و در حرکت بینی مناسبتوان پیشمی

نه موردگرايی همگون میزان آشووووب به بهی یت  نظر جمع

ست شتر ا شوب ؛بی سبت به به همین دلیل حرکت آ گونه ن

يی بیشووتر الگوريتم گراهمحرکت تصووادفی باعث سوورعت 

های های موجود در محیطشوووود. برای غلبه بر چالشمی

. روش پیشنهادی کردپويا بايد يک استراتژی مناسب اتخاذ 

شترتواند برای می سائل دينامیکی از جم بی بندی له زمانم

شبکه، بهینههافعالیت سیريابی در  سوری سازی م سن های 

بمتحرک، داده گاه داده  پاي که  طور هکاوی در شووورايطی 

شود وهمداوم بايد ب سانی  ستفاده قرار گیرد.  ...روزر مورد ا

رو ههای اساسی روبسازی پويا با چالشدر حل مسائل بهینه

ای طراحی گونهبه سووازی بايديک الگوريتم بهینه .هسووتیم

های موجود در مسائل نحو مطلوبی چالششود که بتواند به

ند و  نامیکی را حل ک ناسوووبی  کارايیدي با هر مواجدم ه 

ستفاده از تکنیکاين شان دهد. ا سائل از خود ن های گونه م

شه شنهادی میخو سبی بندی در روش پی تواند گزينه منا

 برای کارهای آتی باشد.
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