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 چکیده

های گروهی و روشاست. امواج آب  تمیبر الگور یمبتن جدید یچندگانه تکامل یسازنهیبه تمیالگورارائه یک  این مقاله، شنهادیپ

ود های پیشین، نیاز به وجسازی چندگانه تاکنون ارائه شده است. مهمترین چالش روشتکراری بسیاری برای حل مساله بهینه

ها و همچنین وجود برخی پارامترهای وابسته به مساله از جمله شعاع همسایگی است. همچنین چگونگی دانش از تعداد بهینه

 بوسیلهها نهیهب پیشنهادی، تمیدر الگورها از تصمیمات چالش برانگیز در این زمینه است. پاسخ داری گروهتعیین پایداری و ناپای

مشخص کردن  یبرا پایداری اریمع کیکار از  نیا ی. براشوندیکه در حال تکامل هستند جستجو م ایجداگانههای گروه

است  یعنم نیه ا، بانجام دهد آستانه کیتکامل خود را تا  اگر گروهی بیتتر نیبه ا. شودیاستفاده م پایدارو  ناپایدار هایگروه

شده در  رهیذخ یهاجواب ،تکرار نیبعد از چند .گردد رهیذخ یدر حافظه خارج نهیبه نیا دیاست و با نهیبهیک  یکه دارا

دی بر الگوریتم پیشنها. دنشویم تشخیص داده یو محل یسراسر یهانهیبه قیطر از اینو  شوندیها را شامل منهیتمام به ،حافظه

روی سیزده تابع معیار، که در مقالات و کارهای پیشین در نظر گرفته شده است، مورد مقایسه قرار گرفته است. با توجه به این 

 مقایسات مشخص شده است که نتایج الگوریتم پیشنهادی نسبت به سایر الگوریتها دارای برتری است.

 .بهینه سازی چندگانه ،الگوریتم تکاملی، الگوریتم امواج آب :هاکلید واژه
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 مقدمه  .0

های چندگانه در توابع دو تکنیک برای پیدا کردن بهینهبیش از یک پاسخ بهینه وجود دارد.  1چندگانه سازیدر مسائل بهینه

تحقیقاتی برای پیدا  [1] 2محفود  های موازی.هایی با زیرجمعیتهای تکراری و روشهایی با تکنیکچندگانه وجود دارد: روش

ام و موازی انج تکراریهای بین روش یاست و مقایسه دقیقد ارائه کرده نهای چندگانه که شامل بهینه محلی باشکردن راه حل

 .[1]دنبسیار خوبی دار نتایجهای موازی در ترکیب با الگوریتمبا تکنیک تکراری  هایالگوریتم. او نشان داده است که است داده

یک الگوریتم ازدحامی و  ها، به صورت موازی، بین اجراهای مختلف اما موازی ازهایی از جمعیتها گروهدر این الگوریتم

کند. این تکنیک در عین حال که به دلیل ماهیت اجرای موازی زمان شوند و هر اجرا پاسخ بهینه را جستجو میتکراری توزیع می

 شود.های سراسری میتر بهینهمحاسبات بالاتری ندارد، منجر به یافتن مناسب

 محفودتوسط  همچنین .[2]اشاره کرد 3توان به روش ازدحامشده است می سازی چندگانه ارائههایی که در زمینه بهینهاز روش

ها، ساده نقاط قوت این روش .ردیده استارائه گ 5روش ازدحامی احتمالی [4]در  ارائه شده است. [3] 4روش ازدحامی قطعی

نین برای بدست آوردن تعداد همچ .بستگی دارد شودمحاسبه می که یبه معیار شباهتشان است ولی کارکرد آنها سریع بودن و

 7پتروفسکیتوسط  6روش پاکسازی [5]. دها است ارزیابی شوها باید جمعیت خروجی با مکانیزمی که وابسته به شعاع بهینهبهینه

  .[6]کند استفاده می 8ارائه گردیده است که از فاصله شعاع پاکسازی

جمعیت را تقسیم  12با استفاده از شعاع اشتراک که ارائه شده است 11ریچاردسونو  10گلدبرگتوسط  9روش اشتراک برازندگی

و  گلدبرگ .[8] دارد ها نیازارائه کرد که به یک تخمین از تعداد بهینه را 14پویاروش اشتراک برازندگی  13میلر .[7]کندمی

ق با فضاهای پیچیده تغییر برای انطبا را این روش مکان و شعاع هر بهینه ند.را ارائه کرد 16روش اشتراک تکاملی 15وانگ

. [10]  ابداع گردید 18روش انتخاب تورنمنت محدود 17هریکتوسط  .[9]ولی باز هم وابسته به شعاع اشتراک است  ،دهدمی

                                                             
1 Multi modal 

2 Mahfoud 

Crowding 3  

4 Deterministic crowding 

5 Probabilistic crowding 

6 Clearing 

7 Petrowski 

8 Radius clearing 

9 Fitness sharing 

10 Goldberg 

11 Richardson 

12 Sharing Radius 

13 Miller 

14 Dynamic niche sharing 

15 Wang 

16 Coevolutionary sharing 

17 Harik 

18 Restricted Tournament Selection 
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 3 

به مقدار حد آستانه برای میزان شباهت ها این روش .[11] روش تطبیقی انتخاب تورنمنت محدود را ارائه کرد 1همچنین روی

  سازی دارد.تخمین حد آستانه نیز نیاز به داشتن اطلاعات قبلی از تابع بهینه و وابسته هستند

 تخمین شعاع گی بهوابسترفع سعی در بندی با استفاده از خوشه در آن ارائه گردید و 2یینوسط ت بندیخوشه رویکرد مبتنی بر

 5ونهپارامتری با نام فاصله گ ،گونه هردر آن برای  کهکردند، ارائه را  4هاروش حفاظت از گونهو همکاران  3. لی[12]بودبهینه 

 6بیسلی. 13]-[14 گیردسازی صورت میها در تابع بهینهبا توجه به دانستن تعداد بهینه آنکه تخمین درست  شودتعریف می

توسط  ترتیبی بهبود نیچینگ با. [15]نتایج این روش بستگی زیادی به شعاع نیچ دارد که دکرارائه  را 7روش نیچینگ ترتیبی

از تکنیک همسایه تطبیقی  [17]در  .[16] حساس نباشد هاتعیین مقدار شعاع یا فاصله گروه سعی شده است نتایج به 8ژانگا

نیز از رویکرد مبتنی بر آرشیو برای بهینه سازی چندوجهی در الگوریتم  [18]برای بهینه سازی چندوجهی استفاده شده است. در 

 کاملی استفاده شده است.تفاضل ت

های مبتنی بر زیر جمعیت استفاده از حافظه خارجی برای نشان داد که در الگوریتم 10لانگرائه شده توسط ا 9تکنیک سرگردانی

گرا جستجوی جمعیت نخبه ی با عنوانتکنیکنیز  11لیانگ. [19] موثر باشدسازی چندگانه تواند در بهینهها میذخیره جواب

 ،و جوابای برای تعیین همسایگی دهای الگوریتم ژنتیک و استفاده از فاصلهتنظیم اپراتور در آن با ارائه کرد که 12بصورت تطبیقی

 .   [20] شودمشخص میموقعیت دو جواب نسبت به هم 

چگونگی  -1آمیز باید دو موضوع را در نظر بگیرند:سازی چندگانه، برای حل موفقیتهای بهینهدر حالت عمومی الگوریتم

همچنین تخمین  .های شناخته شده تا پایان جستجوچگونگی نگهداری بهینه -2های چندگانه سراسری و محلی. شناخت بهینه

 . [22 ,21]دهد قرار میها را تحت تاثیر کارایی الگوریتم ،نامناسب پارامتر شعاع 

ای که نیاز به نگهداری جمعیت پایدار در اطراف هر بهینهها این است که الگوریتم پیشنهادی نسبت به سایر الگوریتم یاز مزایا

هر جواب ذخیره شده در حافظه  اینکه به علت . از طرفی،شودزیرا  فقط مکان نقاط بهینه نگهداری می ،ندارد کندپیدا می

نیاز  ،یت بدست بیاوریمها را از روی جمعبه مکانیزمی که با استفاده از آن بخواهیم تعداد بهینه ،دهنده یک بهینه استنشان

در کاربردهایی  و نیستها به پارامتر شعاع و اطلاعات قبلی در رابطه با تعداد و توزیع بهینه هالگوریتم پیشنهادی وابست .نداریم

نظریه  به توانمیها از جمله این کاربرد .تواند بخوبی مورد استفاده قرار گیردسازی وجود ندارد میکه این اطلاعات از تابع بهینه

های چند نفره غیر همکارانه اشاره کرد.  همچنین الگوریتم پیشنهادی این قابلیت را دارد که هر زمان به تعداد ها و حل بازیبازی

                                                             
1 Roy 

2 Yin 

3 Li 

4 Species Conservation 

5 Species distance 

6 Beasley 

7 Sequential Niching 

8 Zhanga 

9 Roaming Technique 

10 Lung 

11 Liang 

12 Adaptive Elitist-population search technique 
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ده در هر جواب ذخیره ش ،نوردیو با استفاده از الگوریتم تپه شودمتوقف  ،های پیدا شده برای مسئله رسیدیمبهینه نیازمورد 

 نماید.و به این ترتیب از اجرای بیش از نیاز الگوریتم جلوگیری  سراسری برساندبهینه حافظه را به 

فاده از است ،از این رو .یابندیها به طور جداگانه تکامل ماین زیر جمعیت و استزیر جمعیت  مبتنی برالگوریتم پیشنهادی 

اعث بتواند می ،همچنین نرخ همگرایی سریع استو  برای جستجوی فضای مسئله یدارای مکانیزم مناسب کهالگوریتم تکاملی 

 شود.رسیدن به جوابها  تسریعجستجوی بهتر و 

فی معر شود و در بخش سوم ساختار الگوریتم پیشنهادیاشاره می سازی امواج آببهینهدر ادامه در بخش دوم به الگوریتم 

 گردد.ارائه می گیریبندی و نتیجهو در بخش پنجم جمع هاشآزمای در بخش چهارم نتایج گردد. همچنینمی

 سازی امواج آببهینهالگوریتم  -2

ℎ، هر موج یک راه حل مسئله است که دارای ارتفاع[24 ,23]سازی امواج آبدر الگوریتم بهینه ∈ 𝑍+   و طول موج  λ ∈

𝑅+روال اجرای الگوریتم امواج های اولیه برای هر موج با یک ارتفاع و طول موج ثابت انجام می شود. است و تولید جواب

 نشان داده شده است. در حین تکامل سه نوع حرکت در الگوریتم امواج آب وجود دارد: 1آب در شکل 

 0انتشار 2-0

( موقعیت جدید برای یک موج در 1یکبار انتشار می یابد. با استفاده از این عملگر، طبق رابطه ) Xدر هر دوره تکامل هر موج 

 شود:هر بعد ایجاد می

(1) 𝑋′(𝑑) = 𝑋 (𝑑) + 𝑟𝑎𝑛𝑑(−1,1) × 𝜆𝐿(𝑑) 

است. تنظیم  [1 ,1-]مولد عدد تصادفی حقیقی در بازه   𝑟𝑎𝑛𝑑(−1,1)امین بعد و dطول  L(d)شماره بعد،  dکه در آن 

الگوریتم امواج آب دارد. اگر مکان جدید موج بیرون از بازه فضا باشد،  2تاثیر به سزایی بر روی میزان اکتشاف  𝜆مقدار صحیح 

شود. برازندگی موقعیت جدید موج، بعد از انتشار محاسبه دوباره با یک موقعیت تصادفی در داخل فضای جستجو جایگزین می

ر اینصورت شود، در غیایگزین میشود و درصورتی برازندگی بیشتری داشته باشد جشده و با حالت قبل از انتشار مقایسه می

ماند. اگر موجی با موقعیت جدید جایگزین شود در اینصورت ارتفاع آن نیز با مقدار موج در موقعیت قبل از انتشار  باقی می

hMAX  شود. در حالت کلی بعد از هر دوره تنظیم شده و اگر موجی با موقعیت قبل باقی بماند از ارتفاع آن یک واحد کم می

 شود:( بروزرسانی می2امل طول موج نیز با رابطه )تک

(2) 𝜆 =  𝜆 × 𝛼−(𝑓(𝑋)−𝑓𝑚𝑖𝑛+𝜀)/(𝑓𝑚𝑎𝑥−𝑓𝑚𝑖𝑛+𝜀) 

 𝑓(𝑋)یک عدد مثبت بسیار کوچک است و برای رفع مشکل تقسیم بر صفر در نظر گرفته شده است،  𝜀در رابطه فوق، 

نیز ضریب کاهش موج    αبه ترتیب بیشترین و کمترین برازندگی موج تاکنون هستند.  𝑓𝑚𝑖𝑛و  𝑓𝑚𝑎𝑥و  Xبرازندگی موج 

شود که موجی با برازندگی بالا دارای طول موج کوچکی است و بدین شکل در دامنه کمتری است. در رابطه فوق تضمین می

 .[24]شودهای بهینه میبتواند انتشار یابد که این از ملزومات الگوریتم است که باعث همگرایی به جوامی

                                                             
1 Propagation 

2 exploration 
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 : الگوریتم استاندارد امواج آب1شکل 

  0انحراف 2-2

 ( داریم:3طبق رابطه )

(3)  X´(d) = 𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛 ( 
𝑋´ (𝑑)+𝑋 (𝑑)

2
 , 

| 𝑋 ∗(𝑑)−𝑋(𝑑) |

2
 ) 

,𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛(𝜇  تا کنون پیدا شده وبهترین راه حلی است که  ′𝑋که در آن  𝜎) میانگین نرمال با  با توزیع عدد تصادفی مولد

μ استاندارد معیار انحراف و σ تنظیم مجدد  ا مقدارب ارتفاع موج انحراف،. پس از استhMAX   ( 4از رابطه )و طول موج آن

 :[24]شودبروزرسانی می

(4) λ´ = λ 
𝑓 (𝑥)

𝑓 (𝑥´)
 

 2شکست 2-3

ه شود که از رابطشکند و این باعث تولید موقعیت جدید برای یک موج میدر هر دوره تکامل، هر موج به امواج کوچکتری می 

 شود:( محاسبه می5)

(5) 𝑋′(𝑑) = 𝑋  (𝑑) + 𝐺𝑜𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛(0,1) × 𝛽𝐿(𝑑) 

                                                             
1 Refraction 

2 Breaking 



   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
  

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
ـی

دس
مهن

ی 
حـ

طرا
در 

ت 
ـا

لاع
 اط

ری
او

فنـ
ه 

لـ
مج

 

6 

 

 

 الگوریتم دارد. 1و تنظیم مقدار آن تاثیر به سزایی بر روی میزان استخراج [24] است ضریب شکست موج  βدر رابطه فوق 

 الگوریتم پیشنهادی -3

سازی چندگانه توسط ، اما به مساله بهینه[26 ,25]سازی امواج آب تاکنون بهبودهایی انجام شده استدر مورد الگوریتم بهینه

ایجاد  ،هااز همگرایی زودرس که در نتیجه از دست دادن تنوع گونهپیشنهادی در الگوریتم این الگوریتم پرداخته نشده است. 

ها در در این الگوریتم بهینههمچنین  .شوداجتناب می ،کنندهایی که بطور جداگانه تکامل پیدا میزیر جمعیت ه کمکشود بمی

ی پایدارها کاملا جداگانه هستند. یک معیار گروهشوند که این های جداگانه که در حال تکامل و رشد هستند جستجو میگروه

کند ها جلوگیری میها در اطراف بهینهموجاین معیار از جمع شدن . وجود دارد پایدار شدندر حال  گروهبرای مشخص کردن 

ن بهینه در ای ای است و بایدکه تکامل خود را تا این آستانه انجام دهد به این معنی است که دارای بهینه گروهیو به این ترتیب 

این  و تعداد بهینه ها ندارد انسبتی ب است کهپارامتری از الگوریتم های امواج آب گروهای خارجی ذخیره گردد. تعداد حافظه

 دهد.  را نشان می الگوریتم پیشنهادی  بودن و مقاوم پذیریموضوع انعطاف

ا الگوریتم برد و در کنار آن  بدر جستجوی فضای مسئله بهره می ببهینه سازی امواج آالگوریتم پیشنهادی از مکانیزم الگوریتم 

های ذخیره شده در حافظه را به مرکز نوردی جوابالگوریتم تپه ،نوردی ترکیب شده و بدین صورت بعد از چندین تکرارتپه

ورت بهینه سازی امواج آب به ص. در حقیقت الگوریتم تپه نوردی بر روی هر یک از پاسخهای حاصل از الگوریتم رساندمی بهینه

 شود.سازی کاسته میهای تابع بهینهبدین ترتیب سرعت همگرایی افزایش یافته و از تعداد ارزیابیشود. جداگانه انجام می

 الگوریتم، تعداد تکرار، توان شرط توقف الگوریتم رامی ،به لطف خصوصیت حافظه که در آن هر جواب معادل یک بهینه است

  شود.در ادامه طرح مسئله و ساختار الگوریتم ارائه می .یره جواب تازه قرار دادبدون ذخ

 است: (6رابطه )سازی به صورت مسئله بهینه

(6) {
maximize eval(𝑥),

𝑥 ∈ 𝑆,
 

 است. xجواب به ازای مقدار تابع برازندگی  𝑒𝑣𝑎𝑙(𝑥) فضای راه حل و 𝑆در آن 

𝑒𝑣𝑎𝑙(𝑥)) بهتر باشد  yاز   xبهتر است وقتی که مقدار تابع برازندگی  yاز  x: جواب 0تعریف   ≥  𝑒𝑣𝑎𝑙(𝑦))نویسیم: و می

𝑥 ≻  𝑦 
𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖: گروه در حالت قبل از تکامل را با 2تعریف 

𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖و گروه در حالت بعد از تکامل را با    
دهیم و نشان می  ′

 کنیم:تعریف می

𝑥𝑖
𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖 در گروه   موجبهترین    ∗

𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖گروه  های داخلموجشود که به صورتی تعریف می Bاست و اپراتور    
بهتر  ′

𝑥𝑖باشند از
∗:  

𝐵: 𝑅 →  ℛ(𝑅) 

𝐵(𝑥𝑖
∗) = {𝑥 ∈  𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖

/
 | 𝑥 ≻  𝑥𝑖

∗} 
𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖 پایداریمیزان  :3تعریف 

  شود:میتعیین ( 7رابطه )با عددی بصورت  ( 

(7) 
𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖

 ) =  
𝑐𝑎𝑟𝑑  𝐵(𝑥𝑖

∗)

𝑐𝑎𝑟𝑑 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖
  

𝑥𝑖در آن 
𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖بهترین جواب درگروه    ∗

0 (7طبق رابطه ) است. 𝐴نشان دهنده عناصر مجموعه  𝐶𝑎𝑟𝑑 𝐴و    ≤

𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝) ≤ 𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝)و   1 = بهتر از  ،گروه تکاملدر حالت بعد از  ،موجیاگر و تنها اگر هیچ  0

                                                             
1 exploitation 
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𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝)اگر  نباشد. همچنین تکاملدر حالت قبل از  بهترین موج گروه = در حالت بعد از  هاموجآنگاه تمام  1

  اند.گروه بوده تکاملدر حالت قبل  بهترین موج گروهبهتر از  ،گروه تکامل

0که هستند (  پارامتر پایداری گروه) 𝛽 )پارامتر آرشیو( و پارامتر  𝛼پارامتر : 4تعریف  ≤ 𝛼 , 𝛽 ≤ اگر . 1

𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 
 ) ≤  𝛼  اگر  .شوددر حافظه ذخیره می ،در گروه موجآنگاه بهترین𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 

 ) ≤  𝛽  آنگاه

 است. پایداردر غیر این صورت گروه  و است متزلزلگروه امواج آن 

 راحل الگوریتم پیشنهادیم 3-0

,𝑡 مقداردهی اولیه: :1مرحله  𝑠, 𝑁𝑜𝑝𝑡 = است. حداکثر تعداد تکرار الگوریتم  𝑠الگوریتم و  دور شمارنده تکرار 𝑡 ،که 0

موج هر گروه، تعداد  WGی وزش باد، هاگروهتعداد  𝑁𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝، های ذخیره شده در حافظهتعداد کل جواب 𝑁𝑜𝑝𝑡همچنین 

𝑁𝑔𝑒𝑛2  و   تعداد نهایی دور تکامل الگوریتم𝑁𝑔𝑒𝑛1 .تعداد تکامل اولیه هستند 

گیرد. نگاشت لوجستیک انجام می [27]ها( با استفاده از نگاشت لوجستیکهای اولیه )موجج آب: تولید جواب: تولید اموا2مرحله 

ه ابعاد مسئله مناسب است. در نهایت اعداد تولید شده در کنار یکدیگر به علت آنکه یک بعدی است برای تولید اعدادی در هم

 گیرند.قرار می

 :شودموج بصورت یک آرایه تعریف میهر 

Wi=[x1,x2,..., xn] 

 شود:تعریف می FWi: تعیین برازندگی هر جواب ممکن )موج(: برای هر موج میزان برازندگی با 3مرحله 

FWi = 𝑒𝑣𝑎𝑙 (Wi) 
های تولید شده در فضا به تعداد گروهی که تعیین شده است های مختلف: در این مرحله موجها در گروهتقسیم موج :4مرحله 

شوند. برای سادگی گذاری میبرچسب 𝑁𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝تا  1شماره  "عضو گروه امواج آب با وزش باد"تقسیم شده و هر کدام با نام 

 ایم. ج هر گروه را ثابت در نظر گرفتهمحاسبات در الگوریتم پیشنهادی تعداد اموا

موقعیت جدیدی برای یک موج  1: انتشار: در هر دوره تکامل، هر موج یکبار انتشار می یابد. با استفاده از عملگر رابطه 5مرحله 

شود و سه میشود. بعد از انتشار برازندگی موقعیت جدید موج محاسبه شده و با حالت قبل از انتشار مقایدر هر بعد ایجاد می

شود. در غیر اینصورت موقعیت موج همان مقدار قبل از انتشار باقی اشته باشد، جایگزین میدرصورتی که برازندگی بیشتری د

 شود.بروزرسانی می 2ماند. در حالت کلی بعد از هر دوره تکامل، طول موج هر موج نیز با رابطه می

گفته شد  2-2و طول موج همانند آنچه در بخش  ارتفاع انحرافپس از ردد و اعمال می گ 3: انحراف: به کمک رابطه 6مرحله 

 شود.بروز می

شکند و این باعث تولید موقعیت جدید برای یک موج تری میشکست:  در هر دوره تکامل هر موج به امواج کوچک :7مرحله 

 شود.محاسبه می 5شود که از رابطه می

𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖برای هر گروه  تکاملدر حالت بعد از  موجهر  𝑒𝑣𝑎𝑙′(𝑥) هزینه :8مرحله 
′(𝑡)  که𝑖 = 1, … , 𝑁𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝  محاسبه

 شود.محاسبه می 3گروه طبق تعریف  و پایداری

stable(groupi(t))برای هر گروه اگر   :9مرحله  ≤  α ، آنگاهxi
  .شودحافظه داده می بهبرای ذخیره   ∗

𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖(𝑡))اگر گروه : برای هر  10مرحله  ≤  𝛽  آنگاه𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖(𝑡)   گروه متزلزل است و در غیر این صورت

𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖(𝑡)  است. پایدار گروه 

روند و با استفاده از نگاشت آشوب از بین میها موجکه متزلزل هستند تمام   𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖(𝑡)های در هر کدام از گروه  :11مرحله 

 شوند.دوباره تولید می
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  :هستند( 8رابطه ) شاملدور بعدی تکامل ها در گروهامواج  :12مرحله 

 

(8) 𝑎𝑙𝑙𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝(𝑡+1) = {𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖(𝑡)|𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖(𝑡)یک  گروه متزلزل باشد } 

∪ {𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖
/(𝑡)|𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝𝑖

 (𝑡)یک  گروه پایدار باشد} 

𝑡  و   ← 𝑡 + 1 

های ها شامل گروهشوند. این گروهبعدی الگوریتم باید تکامل پیدا کنند مشخص میهایی که در دور در این مرحله، کل گروه

ای همگرا های متزلزلی که به بهینهای همگرا نشده و هنوز باید تکامل پیدا کنند. همچنین گروهپایداری هستند که هنوز به بهینه

 د.اند و باید حذف شده و دوباره تولید شوند وارد دور بعد می شونشده

𝑡 اگر :13مرحله  ≤ 𝑁𝑔𝑒𝑛   و 𝑁𝑜𝑝𝑡در𝑠   5ه به مرحل  آنگاه به پایان الگوریتم می رویم و در غیر اینصورتتکرار ثابت بود  

𝑡باز می گردیم. همچنین اگر  > 𝑁𝑔𝑒𝑛    م می رویم.پایان الگوریتو  14به مرحله آنگاه 

می رسانیم. لازم به توضیح است که نوردی به قله را با الگوریتم تپه های ذخیره شده در حافظههر کدام از جواب  :14مرحله 

 شود.الگوریتم تپه نوردی بر روی هر یک از پاسخهای حاصل از الگوریتم بهینه سازی امواج آب به صورت جداگانه انجام می

 مرحله ذخیره در حافظه 3-2

وی یک بهینه قرار نداشته باشند. هر جوابی که ر دیگر برهای شوند که با جوابهایی ذخیره میدر حافظه فقط جواب    

ر ها از نظنزدیکترین جواب بااین مقایسه  .شوداند مقایسه میهایی که از قبل ذخیره شدهخواهد ذخیره شود با تمام جوابمی

 نهیبه کی یموجود در حافظه برو گرید یهااز جواب کی چیجواب با ه نیگیرد و بدین ترتیب اگر افاصله اقلیدسی انجام می

تر ینهبه حافظه موجود درصورت اگر این جواب از نزدیکترین جواب  نیا ریدر غ .شودیبه حافظه اضافه م ،قرار نداشته باشد

 ،و یا خیربرای تعیین اینکه آیا دو نقطه در یک بهینه هستند  .شودنادیده گرفته می ،نباشد ترشود و اگر بهجایگزین آن می، باشد

 .[19] دشودره استفاده می –از روش تپه 

 دره-روش تپه 3-3

 . از طرفی[29]کردارائه  تشخیص نیچ ی برایتکنیک 3ین لینهمچنمعرفی گردید.  [28] 2توسط اورسم 1ژیکیتابع تناسب توپولو

فاصله بین دو  دره-تپه در روش. تحقیقاتی انجام گرفته است [30] در یک بهینه هستند بررویبرای تعیین اینکه آیا دو نقطه 

این  ،شود و با بدست آوردن مقدار تابع بهینه این نقاط و مقایسه آن با دو نقطه  اولیهنقطه در حافظه به چند قسمت تقسیم می

دو نقطه دلخواه در فضای جستجو   𝑖𝑝و   𝑖𝑞 اگر شود.مسئله که آیا این دو نقطه اولیه برروی یک بهینه هستند و یا خیر تعیین می

,𝐻𝑉(𝑖𝑞دره -تپهشبه کد آنگاه ، باشند 𝑖𝑝) :به شکل زیر تعریف شود 

𝐻𝑖𝑙𝑙 − 𝑣𝑎𝑙𝑙𝑒𝑦(𝑖𝑞 , 𝑖𝑝, 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠) 

1. 𝑚𝑖𝑛𝑓𝑖𝑡 = min (𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠(𝑖𝑝), 𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠(𝑖𝑞)) 

2. 𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1 𝑡𝑜 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ 

3. 𝐶𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒 𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡 𝑖𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟  𝑜𝑛 𝑡ℎ𝑒 𝑙𝑖𝑛𝑒 𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛 𝑡ℎ𝑒  𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡 𝑖𝑝 𝑎𝑛𝑑 𝑖𝑞. 

4.           𝑖𝑓(𝑚𝑖𝑛𝑓𝑖𝑡 > 𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠(𝑖𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟)) 

5.                     𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 1 
6.           𝑒𝑛𝑑 𝑖𝑓 

                                                             
1 fitness-topology function 

2 Ursem 

3 Lin 
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7. 𝑒𝑛𝑑 𝑓𝑜𝑟 

8. 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 0 
. آرایه استصفر و در غیر این صورت یک  پاسخ ند،باش  𝑖𝑝و   𝑖𝑞تابع اگر همه نقاط درونی بزرگتر از مینیمم برازندگی این در 

𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠  نقطه   شوددره استفاده می -در تابع تپه 1داخلیبرای محاسبه نقاط .𝑖𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟   صورت در تابع برای دو بعد به

 شود:محاسبه می (9رابطه )

(9) 𝑖𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟  = (𝑖𝑝𝑥 + (𝑖𝑞𝑥 − 𝑖𝑝𝑥). 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠[𝑗]), 

𝑖𝑝𝑦  + (𝑖𝑞𝑦 − 𝑖𝑝𝑦). 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠[𝑗]) 
 امین عضو آرایه است.  𝑗 ، بیاتگر  𝑗که درآن 

  یتپه نورد تمیالگور 3-4

 انیو از م شودمی دیتول یحالت فعل یبرا هیهمسا ی، تعدادز محل جواب ذخیره شده در حافظها ینورد تپه تمیالگوردر 

دا ادامه پی. این روند تا رسیدن به مرکز بهینه دگردیم یحالت فعل نیگزیها انتخاب شده و جاآن نیبهتر هیهمسا یهاحالت

 .[1]کندمی

 یزمان زین تمیالگور .کندیم دیولرا ت یحالت فعل یهاهیهمسا است که  Neighbor به تابع ازین ینوردروش تپه یسازادهیپ یبرا

را نشان  ینوردهتپ تمیالگور یسازادهینحوه پ رینشود. شبه کد ز دیتول ینسبت به حالت فعل یرسد که حالت بهتریبه اتمام م

 :دهدیم
Procedure HillClimbing  

  Generate a solution ( s' )  

  Best = S'  

  Loop  

    S = Best  

    S' = Neighbors (S)  

    Best = SelectBest (S')  

  Until stop criterion satisfied  

End 
 دهد.شمای کلی الگوریتم پیشنهادی را نمایش می 2شکل 

                                                             
1 interior 
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 اجرای مراحل الگوریتم پیشنهادی: شمای کلی 2شکل 

 نتایج -4

 . [31] مورد ارزیابی قرار گرفته است 1محک جدول تابع  سیزدهوی ر بر الگوریتم پیشنهادی

 ها: توابع محک در آزمایش1جدول 

 نام تابع 
تعداد کل بهینه 

 ها
 تعریف  ریاضی و شروط

1 Goldberg F2 5 𝑓1(𝑥) = 𝑒−2𝑙𝑛 (2)(
𝑥−0.1

0.8
)2

 𝑠𝑖𝑛6(5𝜋𝑥), 𝑥 ∈ [0,1]; 

2 Ten optima function 10 𝑓2(𝑥) = ∑ 𝑗 𝑐𝑜𝑠((𝑗 + 1)𝑥 + 𝑗)

5

𝑗=1

, 𝑥 ∈ [0,10]; 
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3 
Optimal non- 

uniform distribution 
function 

9 𝑓3(𝑥) = 𝑙𝑛(𝑥). (𝑠𝑖𝑛(𝑒𝑥) + 𝑠𝑖𝑛(3𝑥)), 𝑥 ∈ [0,4]; 

4 Optimal difficult 

function 
8 𝑓4(𝑥) = ∑  10

𝑖=1
1

(𝐾𝑖(𝑥−𝑎𝑖))
2

+𝐶𝑖

 , 𝑥 ∈ [0,10]; 

5 Branin RCOS 3 
𝑓5(𝑥, 𝑦) = (𝑦 −

5.1

4𝜋2 𝑥2 +
5

𝜋
𝑥 − 6)

2

+ 10 (1 −
1

8𝜋
) 𝑐𝑜𝑠(𝑥) + 10 , 𝑥 ∈ [−5,10] 𝑎𝑛𝑑 𝑦 ∈ [−5,10] 

6 Bohachevsky F1 9 
𝑓6(𝑥, 𝑦) = 𝑥2 + 2𝑦2 

−0.3 𝑐𝑜𝑠(3𝜋𝑥) − 0.4 𝑐𝑜𝑠(4𝜋𝑦) + 0.7 

𝑥 ∈ [−2,2] 𝑎𝑛𝑑 𝑦 ∈ [−2,2] 

7 Six-hump Camel 

Back 
6 

𝑓7(𝑥, 𝑦) = − [(4 − 2.1𝑥2 +
𝑥4

3
) 𝑥2 + 𝑥𝑦

+ (−4 + 4𝑦2). 𝑦2], 

𝑥 ∈ [−1.9,1.9] 𝑎𝑛𝑑 𝑦 ∈ [−1.1,1.1] 

8 Ursem F4 5 𝑓8(𝑥, 𝑦) = 3 𝑠𝑖𝑛(0.5𝜋𝑥 + 0.5𝜋).
2−√(𝑥2+𝑦2)

4
, 

 𝑥 ∈ [−2,2] 𝑎𝑛𝑑 𝑦 ∈ [−2,2] 

9 Himmelblau 4 𝑓9(𝑥, 𝑦) = −(𝑥2 + 𝑦 − 11)2 − (𝑥 + 𝑦2 − 7)2, 

𝑥 ∈ [−6,6] 𝑎𝑛𝑑 𝑦 ∈ [−6,6] 

10 Sixteen optima 

function 
16 

𝑓10(𝑥1, 𝑥2) = 1 + 𝑠𝑖𝑛2𝑥1 +  𝑠𝑖𝑛2𝑥2 − 0.1 ∙

𝑒(−𝑥1
2−𝑥2

2), 𝑥1 ∈ [−5,5] 𝑎𝑛𝑑 𝑋2 ∈ [−5,5] 
11 Deb’s function 5 𝑓11(𝑥) = 𝑠𝑖𝑛6(5𝜋𝑥), 𝑥 ∈ [0,1]; 

12 Deb’s decreasing 

function 
5 

𝑓12(𝑥) = 𝑒−2 𝑙𝑛(2) (
𝑥−0.1

0.9
)

2

𝑠𝑖𝑛6(5𝜋𝑥) , 𝑥 ∈ [0,1]; 

13 Roots function 6 
𝑓13(𝑥) =

1

1+|𝑥6−1|
  , 𝑥 ∈ 𝐶, 𝑥 = 𝑥1 + 𝑖𝑥2 ∈

[−2,2] 
 

ی که دارند نیز بخاطر فضای مسئله خاص یازده تا سیزدهو توابع  هستندسازی چندگانه از توابع استاندارد در بهینه تا ده تابع یک

در نظر گرفته شده است.  10هاتعداد گروه و100 موج تعداد که، الگوریتم به این صورت است اینپارامترهای  مورد توجه هستند.

به حافظه  یکه در آن جواب تمیدور و حداکثر تعداد تکرار الگور 50را  ییو تعداد تکرار نها 10را  تمیالگور هیتعداد تکرار اول

در نظر  تینهایشده را ب دایپ یهانهیو حداکثر تعداد به 0را  یداریپا زانیحداقل م .میاکرده میتکرار تنظ 10را  داضافه نگرد

حاصل پس از الگوریتم تپه نوردی به عنوان تعداد نقاط بهینه در نظر گرفته می  . در روش پیشنهادی تعداد جوابهای بهینهمیگرفت

شود. به این ترتیب که اگر نقاط در مجاورت هم باشند، پس از تپه نوردی بر روی یک پاسخ نگاشت می شوند و پاسخهای 

رفته شود در نظر گق با توجه به تنظیماتی که معمولا مسائل چندوجهی انجام می تکراری حذف می شوند. مقادیر پارامترهای فو

و  5ارتفاع موج  نیشتریو ب  0201تا  یبا کاهش خط 0225شکست موج از  بیو ضر 1کاهش موج  بیضر نیهمچنشده است. 

مقداردهی شده است. در جدول  [23] این پارامترها نیز با توجه به تنظیمات پایه مقاله در نظر گرفته شده است. 025 جطول مو

=بار اجرا  با  30( نتایج الگوریتم برای توابع تست در 2) 10  𝑠 .نشان داده شده است 
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ع ها و میانگین و انحراف معیار تعداد ارزیابی تابپیشنهادی شامل میانگین و انحراف معیار تعداد بهینه : نتایج الگوریتم2جدول 

=با در مقایسه با تکنیک سرگردانی  10  𝑠  اجرا 30در 

 [19] تکنیک سرگردانی الگوریتم پیشنهادی

 توابع ارزیابی

 

میانگین ارزیابی 

 تابع

میانگین 

 بهینه ها

ارزیابی  میانگین

 تابع

میانگین 

 بهینه ها

 

4270±0 5±0 20253±3 5±0 Goldberg F2 

بدون وابستگی  به 

تخمینی از فاصله 

 از یکدیگر بهینه ها

5493±5 10±0 25250±0 10±0 Ten optima function 

7103±2 9±0 26482±4 9±0 Optimal non- uniform 

distribution function 

8326±4 8±0 22281±4 8±0 Optimal difficult function 

5783±5 3±0 20488±4 3±0 Branin RCOS 

8873±0 9±0 20874±2 9±0 Bohachevsky F1 

6684±0 6±0 24325±4 6±0 Six-hump Camel Back 

5468±4 5±0 24007±3 5±0 Ursem F4 
4655±4 4±0 23158±4 4±0 Himmelblau 

10863±3 16±0 23463±5 16±0 Sixteen optima function 

تابع ارزیابی  10و روش پیشنهادی بر روی  [19]میانگین تعداد ارزیابی تابع برازندگی را به ازای دو روش سرگردانی  3شکل 

های محور افقی بیانگر شماره تابع ارزیابی است. در شکل زیر جدا از تفاوت قابل توجه روش دهد. در این شکل شمارهنشان می

 به روش سرگردانی، مشخص است که هر دو روش بر روی توابع مختلف نسبتا یکسان است. پیشنهادی نسبت

 
 تابع ارزیابی 10: مقایسه روش پیشنهادی و روش سرگردانی بر اساس متوسط تعداد ارزیابی تابع برازندگی بر روی 3شکل 

 

های ارائه با سایر روش Rootsو  Deb’s ،Deb’s deceasingمقایسه نتایج بدست آمده برای توابع  4و شکل  3در جدول 

های نشان داده شده است. مقایسه الگوریتم پیشنهادی بر روی توابع تست در مقایسه با سایر روش [33 ,32 ,19]شده در 
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 سازی چندگانه نشان می دهد که روش پیشنهادی نسبت به روش سرگردانی که ساختاری شبیه به الگوریتم پیشنهادی دارد،بهینه

سازی چندگانه نتیجه بهتری بدست آمده است. در های پایه در بهینهنتایج بسیار خوبی دارد. همچنین در مقایسه با سایر روش

داشته است  نتیجه قابل قبولی ،سازی چندگانه استهای موفق در بهینهمقایسه با روش تطبیقی جمعیت نخبگان که از الگوریتم

ه از ها از یکدیگر ککه الگوریتم پیشنهادی وابسته به پارامتر حداقل فاصله بین بهینه و این با در نظر گرفتن این مورد است

یای لف دنسازد تا در مسائل مختآید نیست. این مورد الگوریتم پیشنهادی را قادر میسازی بدست میاطلاعات قبلی از تابع بهینه

 خوبی عمل نماید.سازی وجود ندارد، بهواقعی که اطلاعات کاملی از مسئله بهینه

با سایر روشها  Rootsو  Deb’s ،Deb’s deceasing: مقایسه نتایج بدست آمده از روش پیشنهادی برای توابع 3جدول 

 بار اجرا( 30)میانگین و انحراف معیار برای 

Deb’s function Roots function Deb’s decreasing 

function 
  

میانگین 

ارزیابی 

 تابع

میانگین 

 بهینه ها

میانگین 

 ارزیابی تابع

میانگین 

 بهینه ها

میانگین 

 ارزیابی تابع

میانگین 

 بهینه ها
 روش ها

 

7152±8 5±0 11023±20 4221±021 6022±12 2254±0213 Deterministic 

crowding [3] 

وابسته به 

تخمینی از 

فاصله 

از  هابهینه 

 یکدیگر

10308±6 5±0 16395±27 4298±022 10943±32 4272±0205 Probabilistic crowding 

[4] 

9932±9 5±0 14418±15 4285±0225 12790±18 4277±0202 Sequential fitness 

sharing [32] 

5861±6 5±0 12693±10 6±0 8469±8 427±0221 Clearing procedure 

[32] 
10785±4 5±0 18750±16 4272±0205 14120±21 427±0214 Clustering Based 

Niching [33] 

15810±9 5±0 25947±15 5263±023 21925±12 5±0 Clonal selection [33] 

6784±12 5±0 13809±13 6±0 10552±15 4285±022 Species Conserving 

[33] 
12521±4 5±0 24541±20 6±0 20262±18 5±0 Roaming [19] 

 الگوریتم پیشنهادی 5±0 4275±8 6±0 7530±11 5±0 3215±3
بدون 

 وابستگی
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 Deb’s ،Deb’s deceasingسازی چندگانه بر روی توابع : مقایسه روش پیشنهادی با برخی دیگر از روشهای بهینه4شکل 

 Rootsو 

 

 بندیجمع -5

ها . در این الگوریتم بهینهه استارائه شد امواج آب سازیبهینهتکاملی مبتنی بر  سازی چندگانهالگوریتم جدید بهینه ،در این مقاله

برای  ر پایداریشوند.  برای این کار از یک معیاجداگانه که در حال تکامل هستند جستجو می های امواج آبگروهالب قدر 

ای که تا به بند تا  بهینهیا ها جداگانه تکامل میهگرو .استفاده شده استاست یا نه  دارای بهینه گروه امواجمشخص کردن اینکه 

دیدی را تواند بهینه جگروه موجی که دیگر نمید و نشوهای شناخته شده در حافظه ذخیره میحال شناخته نشده را بیابند. بهینه

م الگوریتم پیشنهادی در ترکیب با الگوریت شود.پخش میبا نگاشت آشوب ای دیگر  از فضای جستجو در ناحیه پیدا کند،

نوردی شود. به این ترتیب که تا تعداد تکراری مشخص الگوریتم اجرا شده و بعد از آن الگوریتم تپهنوردی استفاده میتپه

  .های بدست آمده داشترساند. بدین صورت میتوان کنترلی بروی اجرای الگوریتم و تعداد بهینهها را به قله میجواب

های دیگری از جمله در حل مسئله سینماتیک معکوس و تواند در کاربردالگوریتم پیشنهادی با توجه به ساختاری که دارد می

 بندی ازهای حوشهرسد الگوریتم پیشنهادی با ترکیب روش. همچنین به نظر می[34] سازی الکترومغناطیس استفاده شودبهینه

زمان اجرا را در توابع پرهزینه  ،بتواند با به حداقل رساندن ارزیابی تابع ،[36 ,35] هااببندی بر اساس چگالی جوجمله حوشه

 تر بیاورد. پایین
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