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Multi-Objective Optimum Design of a Neuro-Fuzzy Network 
Using a Combined PSO and DE Algorithm Based on Fuzzy 
Logic

[1] Particle swarm optimization [2] Differential evolution – a simple and efficient heuristic 
for global optimization over continuous spaces [3] Parameter selection in particle swarm 
optimization [4] Self-organizing hierarchical particle swarm optimizer with time-varying 
acceleration coefficients [5] Fuzzy adaptive particle swarm optimization [6] Particle swarm 
optimiser with neighbourhood operator [7] Species-based particle swarm optimizer 
enhanced by memory for dynamic optimization [8] Particle swarm optimization using 
dynamic tournament topology [9] Enhanced particle swarm optimizer incorporating a 
weighted particle [10] An improved adaptive differential evolution algorithm for continuous 
optimization [11] A new adaptive differential evolution optimization algorithm based on 
fuzzy inference system [12] Self-Adapting control parameters in differential evolution: a 
comparative study on numerical benchmark problems [13] An improved differential 
evolution algorithm for the economic load dispatch problems with or without valve-point 
effects [14] Particle Swarm Optimization and Differential Evolution Algorithms: Technical 
Analysis, Applications and Hybridization Perspectives [15] ANFIS: Adaptive-network-based 
fuzzy inference system [16] A comparison of performance of several artificial intelligence 
methods for forecasting monthly discharge time series [17] Neuro-fuzzy methods for 
nonlinear system identification 

Because of the widespread application in complex modeling based on experimental data, 
neuro-fuzzy networks have attracted the attention of researchers. In the neuro-fuzzy inference 
system, the objective is to reduce the system’s prediction error relative to the actual data. The 
regulation of parameters of neuro-fuzzy network is very important and affects its performance. 
So, a new optimization algorithm based on Particle Swarm Optimization (PSO) and Differential 
Evolution (DE) has been proposed. In this algorithm, the coefficients of the operator speed are 
calculated dynamically, using fuzzy logic. These coefficients are set according to the generation 
number and variance of the particles. Proposed operator leads the particles to explore and 
exploit the search domain more precisely. Next, the performance of the proposed algorithm is 
checked by optimizing three benchmarks and comparing it with the results, which are obtained 
by conventional PSO and DE. The results show that the proposed algorithm obtained better 
solution in comparison with DE and PSO and proved its performance and efficiency. Finally, 
a neuro-fuzzy system has been employed to forecast the time series of Mackey-Glass. The 
parameters of this neuro-fuzzy network are optimized by the new algorithm and the PSO and 
DE method multi-objectively and the Pareto charts obtained by each method of optimization 
are compared with each other, indicating the better performance of the new algorithm.
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  چکيده
 یندهایفرآ یساز که در مدل یا کاربرد گسترده لیدل به یعصب -یفاز یها شبکه
اند.  قرار گرفته نیدارند مورد توجه محقق یشگاهیآزما یها داده براساس دهیچیپ

نسبت  ستمیس ینیب شیپ یهدف کاهش خطا یعصب - یاستنتاج فاز سمیدر س
 اریبس تیاز اهم یبعص - یشبکه فاز یپارامترها میاست. تنظ یاصل یها به داده
 تمیمنظور الگور نیا ی. براگذارد یم رگذاریبرخوردار است و بر عملکرد آن تاث ییبالا
و  یتکامل تفاضل یساز نهیدو روش به بیترک بر یمبتن یدیجد یساز نهیبه

سرعت عملگرها با استفاده  بیضرا تمیالگور نیشده است. در ا هیذره ارا یتجمع
با توجه به  بیضرا نی. اشوند یمحاسبه م یکینامیصورت د به یاز منطق فاز

شده  یسع یشنهادیپ تمی. در الگورشوند یم میذرات تنظ انسیشماره نسل و وار
کاوش شود و از  شتریوجو ب جست یفضا تر تیجمع کم یها است که در محل

 یساز نهیشود. در ادامه با به یریجلوگ یمحل نهیدر نقاط به تمیالگور رافتادنیگ
ذرات و روش  یو تجمع یتکامل تفاضل تمیگورحاصل از ال جینتا اریمع عسه تاب

شده، قابل  هیارا تمیو عملکرد قابل قبول الگور شوند یم سهیبا هم مقا یشنهادیپ
 - یتابع مک یزمان یسر ینیب شیپ یبرا یعصب - یلمس است. در انتها شبکه فاز

 یها تمیو الگور شده هیارا تمیشده است که با استفاده از الگور فیگلاس تعر
شبکه  یو خروج یذره، توابع تعلق مربوط به ورود یو تجمع یتکامل تفاضل

 نیآمده از ا دست و نمودار پارتو به شوند یم نهیصورت دوهدفه به به یعصب - یفاز
 یشنهادیپ تمیدهنده عملکرد بهتر الگور که نشان شوند یم سهیها با هم مقا روش
   است.
شبکه  ،یمنطق فاز ،یذره، تکامل تفاضل یتجمع یساز نهیبه ،یساز نهیبه ها: کلیدواژه
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سازی توابع   های مناسبی برای بهینه های تکاملی، روش الگوریتم
ها،   سایر روشهای تکاملی نسبت به  روند. روش پیچیده به شمار می

تری از نظر گرفتارنشدن در نقاط بهینه محلی  های مطمئن روش
های بسیاری صورت گرفته  هستند. از این رو در این زمینه فعالیت

دادن جمعیت اولیه به سمت  ها سوق است. مبنای این الگوریتم
ها  سازی است. این الگوریتم  بهترین مکان موجود در فضای بهینه

های  اند. بین الگوریتم های طبیعی الهام گرفته شده دهمعمولاً از پدی
سازی تکاملی، دو الگوریتم تکامل تفاضلی و تجمعی ذره در  بهینه
های اخیر مورد توجه محققان قرار گرفته است. روش  سال
در سال  ابرهارتو  کندیتوسط  (PSO)سازی تجمعی ذرات   بهینه
روش تفاضل  ۱۹۹۷در سال  پرایسو  استورنارایه شد و  ۱۹۹۵

  . [2 ,1]تکاملی را ارایه دادند
وجو  عملگرهای ژنتیکی نقش بسیار مهمی در کاوش فضای جست

و رسیدن الگوریتم به نقاط بهینه دارند، بنابراین تنظیم این 
پارامترها از اهمیت بسیار بالایی برخوردار است. الگوریتم 

ها و پرندگان  ماهی سازی تجمعی ذرات برگرفته از زندگی  بهینه

شود که  ای برای آن در نظر گرفته می است. در واقع جمعیت اولیه
ای از بهترین  ها یا پرندگان دارای حافظه هر ذره از آن همانند ماهی

شده هستند. در واقع برای هر ذره، دو حافظه  های کاوش مکان
یافته  یافته شخصی و بهترین مکان دست بهترین مکان دست

کنند  ها حرکت می شود. ذرات به سمت این مکان ریف میگروهی تع
وجو همگرا  ترین نقطه در فضای جست و در انتها به بهینه

. در این الگوریتم برای هر ذره در هر لحظه سرعتی در [1]شوند می
شود که این سرعت تابعی از مکان آن ذره و بهترین  نظر گرفته می

واقع این سرعت حافظه شخصی و گروهی همان ذره است. در 
سرعت ذره  ۲و  ۱سازد. معادلات  مکان، لحظه بعد ذره را مشخص می

  سازد. و مکان ذره در لحظه بعد را مشخص می

ݐ)௜ௗݒ )١( + 1) = ௜ݓ × (ݐ)௜ௗݒ + ܿଵ × ଵݎ ×൫݌௜ௗ(ݐ) − ൯(ݐ)௜ௗݔ             + ܿଶ × ଶݎ ×൫݌௚ௗ(ݐ) −  ൯(ݐ)௜ௗݔ
ݐ)௜ௗݔ )۲( + 1) = (ݐ)௜ௗݔ +  ௜ௗ݌ضرایب سرعت هستند.  ଶܿو  ଵܿضریب وزنی اینرسی و  ௜ݓ (ݐ)௜ௗݒ

و  ଵݎبهترین حافظه گروهی ذره و  ௚ௗ݌بهترین حافظه شخصی ذره،    بیانگر اعداد تصادفی هستند. ଶݎ
سازی تجمعی  کارهای متفاوتی در بهبود عملکرد الگوریتم بهینه

 توان ضریب وزنی عنوان مثال می ذرات صورت گرفته است. به
اینرسی را ثابت یا متغیر با زمان در نظر گرفت یا این که مقدار 

توانند  . ضرایب سرعت نیز می[3]ای برای این ضریب قائل شد بیشینه
ای متناسب با زمان  معادله [4]به این صورت باشند. در یک پژوهش

با  [5]برای ضرایب سرعت ارایه شده است. این ضرایب در پژوهشی
اند. از جمله فرضیات دیگری  ازی به دست آمدهاستفاده از قواعد ف

توان به جداسازی ذرات در  که در نظر گرفته شده است، می
های متفاوت  همسایگی مشخص اشاره نمود که توسط عملگر

برای جلوگیری از  [9]. در یک پژوهش[8-6]شود جداسازی انجام می
های  گیرافتادن در نقاط بهینه محلی برای ذرات متفاوت وزن

   شخصی تعریف شده است.م
الگوریتم تکامل تفاضلی از دو بخش اصلی جهش و پیوند تشکیل 

عنوان جمعیت والد توسط  شده است. در واقع جمعیت اولیه به
آورد و این جمعیت با  عملگر جهش، جمعیت جدیدی به وجود می

شود و جمعیت نسل بعد را مشخص  جمعیت والد پیوند داده می
عنوان  سازی در هر ذره به  روش ابعاد بهینه. در این [2]سازد می

شوند. در عمل جهش ذرات  های آن ذره در نظر گرفته می کروموزوم
توانند دو یا چند ذره باشند، ذره جدید را به وجود  والد که می

صورت تصادفی از دو  های ذره نهایی به آورند. در ادامه، کروموزوم می
 ۳شود. معادلات  انتخاب می ذره متناسب در جمعیت اولیه و ثانویه

  سازند. ترتیب عملگرهای جهش و پیوند را مشخص می به ۴و 
௜ݒ)۳( = ௥ଵݔ + ܨ × ௥ଶݔ) −  (௥ଷݔ

௝(௜ݑ) )۴( = ቐ(ݒ௜)௝              ݎ < ݆ ݎ݋                    ݎܥ = ௝݊(ݔ௜)௝       ݐ݋ℎ݁݁ݏ݅ݓݎ 

سه ذره از  ௥ଷݔو  ௥ଶݔ، ௥ଵݔیافته و  ای جهش ذره ௜ݒ ،۳در معادله 
اند. ضریب  صورت تصادفی انتخاب شده جمعیت اولیه هستند که به

تواند  ) است. عملگر جهش می۰، ۱عددی ثابت در بازه ( ܨجهش 
 [10]معادلات دیگری هم در خود جای دهد. برای مثال یک پژوهش

  معادلات بیشتری ارایه داده است.
بیانگر هر  ݆بیانگر شماره هر ذره و اندیس  ݅ اندیس  ۴در معادله 

را  ۴م است. همان طور که مشخص است، معادله ݅کروموزوم ذره 
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) و ۰، ۱ثابت پیوند در بازه ( ݎܥتوان به دو صورت تعریف نمود.  می نیز عددی تصادفی در بازه  ௝݊) است. ۰، ۱عددی تصادفی در بازه ( ݎ
)D ،۰ سازی است.  همان ابعاد بهینه ܦ) بوده که  

سازی تکامل تفاضلی کارهای متعددی انجام گرفته  در روش بهینه
ضریب جهش را متغیر در نظر گرفته است و  [11]است. یک پژوهش

کند. در پژوهش  این ضریب را با استفاده از رویکرد فازی تعیین می
یب شونده با ضر تنظیم -الگوریتم تکامل تفاضلی خود [12]دیگری

 [13]جهش و ضریب پیوند متغیر ارایه شده است. یک پژوهش
روشی تصادفی برای انتخاب جمعیت اولیه معرفی نموده و در 
الگوریتم پیشنهادی خود از دو عملگر جهش و ضریب پیوند متغیر 

روشی ترکیبی  [14]استفاده کرده است. همچنین پژوهش دیگری
عی ذرات ارایه داده که مبتنی بر دو الگوریتم تکامل تفاضلی و تجم

با ترکیب عملگر جهش الگوریتم تفاضل تکاملی با سرعت در 
الگوریتم تجمعی ذرات، رابطه جدیدی برای سرعت در الگوریتم 

  تجمعی ذرات تعریف نموده است.
الگوریتم ترکیبی با ضرایب سرعت متغیر با زمان و وابسته به  - ۲

 (FTVVAC)گیری فازی  واریانس مبتنی بر تصمیم
در این قسمت الگوریتم جدیدی مبتنی بر روش فازی برای تنظیم 
پارامترهای الگوریتم تجمعی ذره و تکامل تفاضلی ارایه خواهد شد. 
در این الگوریتم عملگر جهش در الگوریتم تکامل تفاضلی و پارامتر 
سرعت ذرات در الگوریتم تجمعی ذرات با هم ترکیب شده و عملگر 

یافته  است، به نحوی که برای هر ذره جهشجدید جهش ارایه شده 
م جمعیت اولیه، دو حافظه گروهی و فردی ݅متناسب با عضو 

یافته به سمت این دو حافظه سوق  شود و ذره جهش تعریف می
عملگر جهش در الگوریتم پیشنهادی را  ۵شود. معادله  داده می

௜ݒ  دهد.  نمایش می = ௥ݔ + ܿଵ × ଵݎ × ௜ௗ݌) − (௥ݔ + 
)۵(   ܿଶ × ଶݎ × ൫݌௚ௗ −  ௥൯ݔ

صورت تطبیقی تغییر خواهند کرد. برای  ، ضرایب به۵در معادله 
تنظیم ضرایب موجود در این معادله از منطق فازی استفاده شده و 
سعی شده است تا تاثیر پراکندگی جمعیت بر ضرایب سرعت دیده 
شود. در نتیجه پایگاه قوانین فازی براساس واریانس جمعیت و 

این قوانین را مشخص  ۱تنظیم خواهد شد. جدول شماره نسل، 
اند که وقتی  سازد. در واقع قوانین فازی طوری تنظیم شده می

تری قرار دارد،  واریانس جمعیت بالا است یعنی ذره در نقاط خلوت
شان حرکت کنند یا به عبارتی  ذرات بیشتر به سمت تجربه شخصی

ت به سمت تجربه تر شود. با گذشت زمان نیز ذرا بزرگ ଵܿدیگر 
یابد. توابع تعلق برای  افزایش می ଶܿکنند، یعنی  گروهی حرکت می

آورده  ۱-۳های  سیستم فازی با دو ورودی و دو خروجی در شکل
شده توسط پایگاه قواعد  نمودار صفحات تشکیل ۴شده است. شکل 

  دهد. را نشان می ۱جدول 
  

 گیری فازی پایگاه قواعد تصمیم) ۱ جدول
  ها خروجی  ها ورودی
 ضریب ଶܿ  ضریبଵܿ واریانس  شماره نسل نسبی

 خیلی کوچک خیلی بزرگ بالا  کم
 کوچک بزرگ بالا  متوسط
 متوسط متوسط بالا  بالا
 کوچک بزرگ  متوسط  کم
 متوسط  متوسط متوسط  متوسط
 بزرگ  کوچک متوسط  بالا
 متوسط متوسط  کم  کم
 بزرگ  کوچک کم  متوسط
 بزرگخیلی   خیلی کوچک کم  بالا
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 تابع تعلق شماره نسل نسبی) ١شكل 
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 تابع تعلق ورودی دوم (واریانس)) ٢شكل 
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  تابع تعلق ضرایب سرعت) ٣شكل 

  

  ۱نمودارهای صفحات پایگاه قواعد جدول ) ۴شكل 



 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ همکارانو  حامد پورهاشم ۴۷۸

  ۱۳۹۷ بهمن، ۲ ، شماره۱۹دوره                                                                                                            پژوهشی مهندسی مکانیک مدرس                                                                       - ماهنامه علمی

  تجربی برای توابع معیارنتایج  - ۳
شده، سه تابع  در ادامه برای بررسی میزان کارآیی الگوریتم ارایه

جدید   سازی این توابع با الگوریتم شود و با بهینه معیار معرفی می
ها را مورد مقایسه  ها، کارآیی این روش شده و سایر الگوریتم ارایه

تابع معیار  ۷ تابع معیار کروی، معادله ۶دهیم. معادله  قرار می
دهند. نقطه  تابع معیار آکلی را نمایش می ۸رزنبراک و معادله 

∗ݔبهینه در تابع کروی  = (0, … ، در تابع رزنبراک (0, ∗ݔ = (1, … ∗ݔو در تابع آکلی نیز  (1, = (0, … بوده و  (0,
  شان صفر است. مقدار این سه تابع در نقطه بهینه

)۶(  ଵ݂= ∑   ௞ଶௗ௞ୀଵݔ

)۷( ଶ݂= ∑ 100 × ௞ାଵݔ) − (௞ଶݔ + (1 −ௗିଵ௞ୀଵ   ௞)ଶݔ
  

)۸(  

ଷ݂=−20݁ି଴.ଶටቀଵ஽ቁ ∑ ௞ଶௗ௞ୀଵݔ − ݁ భವ ∑ cos (2ௗ௞ୀଵ ௞) +20ݔߨ + ݁ 
  

های  سازی توابع معیار برای تعداد نسل ، نتایج بهینه۲در جدول 
(یعنی در معادلات توابع معیار  ۳۰، تعداد متغیرهای طراحی ۲۰۰۰ ݀ = است) و برای تعداد جمعیت اولیه مختلف مشاهده  30
دهنده خطای مقدار توابع  شود. اعداد موجود در این جدول نشان می

های موجود با مقدار  آمده توسط روش دست معیار در نقطه بهینه به
این  ۹دهد. معادله  توابع معیار در نقاط بهینه واقعی را نشان می

  دهد. خطا را نمایش می

ܧ  )۹( = ݂൫ݔ௢௣௧௜௠௜௭௘ௗ൯ −  (∗ݔ)݂
مقدار تابع معیار در نقطه بهینه واقعی و  (∗ݔ)݂، ۹در معادله  ݂൫ݔ௢௣௧௜௠௜௭௘ௗ൯ آمده با  دست مقدار تابع معیار در نقطه بهینه به

  سازی است. های بهینه روش
لازم به ذکر است که این نتایج حاصل میانگین ده بار اجرای 

تر  کوچک ۲آمده در جدول  دست به ܧمقدار سازی است. هر چه  بهینه
باشد، نشانگر عملکرد بهتر روش مربوطه است. همان طور که از 

شده در جدول مشخص است، روش مبتنی بر  نتایج ارایه
گیری فازی در تابع کروی عملکرد بسیار مطلوبی دارد. در  تصمیم

عدد، روش ترکیبی  ۱۰۰تابع رزنبراک نیز برای تعداد جمعیت بالای 
  مبتنی بر منطق فازی عملکرد مطلوبی دارد و در تعداد 

ها از عملکرد  جمعیت کمتر نیز این روش نسبت به سایر روش
ش مبتنی بر بهتری برخوردار است. برای تابع آکلی نیز رو

تر دست  ها به جواب بهینه گیری فازی نسبت به سایر روش تصمیم
  یافته است. 

  
 ۳۰و ابعاد  ۲۰۰۰های  سازی توابع معیار برای تعداد نسل خطای بهینه) ۲جدول 

DE PSO PSDE- FTVVAC جمعیت اولیه نام تابع معیار

  کروی
)۵۰۰ ،۵۰۰-( 

۱۰۰ ۰ ۰۵۶۹/۰ ۰ 
۵۰ ۰ ۳۸۱۸/۰ ۰ 
۲۵ ۱۷۶۵/۰ ۹/۲۳۶۷۰ 

  رزنبراک
)۰۴/۲ ،۰۴/۲ -(

۱۰۰ ۰۸۶/۱۵ ۸۲۰۸/۳۲۰۰۰۸/۰ 
۵۰ ۷۸۹۶/۲۳۱۲۵۶/۵۵۴۲۶/۴ 
۲۵ ۰۹۸۹/۲۷۹۳۹۸/۹۵۰۶۰۲/۱۸ 

  آکلی
)۷/۳۲ ،۷/۳۲-(

۱۰۰ ۳۹۴۹/۳۹۶۷۴/۴۲۰۸۶/۲ 
۵۰ ۲۵۵۱/۶ ۳۲۴۶/۶۱۲۰۱/۳ 
۲۵ ۹۷۴۵/۱۰۴۷۹۱/۸۲۰۴۶/۴ 

  
-PSOهای   را با روش PSDE-FTVVACشده  روش ارایه ۳جدول  TVIW ،MPSO-TVAC ،HPSO-TVAC  وPSO-DV  برای

. در این مقایسه ابعاد [4]کند ذره با هم مقایسه می ۴۰جمعیت اولیه  سازی نیز متفاوت در نظر  های بهینه متغیر بوده و تعداد نسل ݀
گرفته شده است. معیار مقایسه نیز خطای مقادیر توابع معیار بوده 

آورده شده است. هر چه این مقدار کمتر باشد،  ۹ که در معادله
آمده  دست عملکرد بهتری را شاهد خواهیم بود. نتایج مطلوب به

بیانگر عملکرد خوب  ۳در جدول  PSDE-FTVVACتوسط روش 
  این روش است.

  
 برای توابع معیار مشخص [4]های پیشنهادی با سایر روش PSDE-FTVVACهای  مقایسه خطای روش) ۳جدول 

نام تابع 
 معیار

تعداد 
 ابعاد

تعداد 
 نسل

PSO-
TVIW PSO-RANDW PSO-

TVAC 
MPSO-
TVAC MPSO-FAC HPSO-

TVAC HPSO-FAC PSDE-FTVVAC 
(this work) 

 کروی
)۱۰۰ ،۱۰۰ -(  ۱۰ ۱۰۰۰ ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰ 

۲۰ ۲۰۰۰ ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۸۶/۱ E-۱۴۹ 
۳۰ ۳۰۰۰ ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۰۱/۰  ۲۳/۰  ۴۵/۸ e-۸۷ 

 رزنبراک
)۱۰۰ ،۱۰۰ -(  ۱۰ ۳۰۰۰ ۱۱/۲۷  ۱۰/۲  ۹۵/۹  ۲۵/۴  ۱۲/۱۱  ۹۷/۱۲  ۶۹/۱۲  ۰ 

۲۰ ۴۰۰۰ ۵۶/۵۱  ۱۸/۲۸  ۴۹/۱  ۷۱/۱۷  ۴۰/۵۴  ۰۹/۱۴  ۱۳/۱۰۱  ۳۱/۲ E-۲۴ 

۳۰ ۵۰۰۰ ۳۵/۶۳  ۲۸/۳۵  ۹۷/۲۸  ۶۳/۱۸  ۰۸/۱۳۵  ۶۷/۱۳  ۲۸/۷۰۶  ۶۲/۱ E-۱۶ 
  

، تغییرات ضرایب سرعت طی افزایش نسل برای ۱نمودار 
تایی با روش ۲۵در جمعیت  ۱۰سازی توابع معیار با ابعاد   بهینه PSDE-FTVVAC با توجه به قواعد فازی  دهد. را نمایش می
(ضریب سرعت  ଵܿرفت ضریب  شده، همان طور که انتظار می تعبیه

(ضریب سرعت  ଶܿحافظه شخصی) با گذشت زمان کاهش و ضریب 
یابد. با توجه به این که  حافظه گروهی) با گذشت زمان افزایش می

سازی نیازمند همگرایی ذرات بوده، در  افزایش نسل در فرآیند بهینه
نتیجه این روند تغییرات در ضرایب سرعت مناسب است. اما علاوه 
بر شماره نسل، واریانس ذرات نیز در تغییرات این ضرایب تاثیرگذار 

  تند. هس
در طول افزایش نسل بدین منظور است تا ذرات  ଵܿعلت افزایش 

 ଶܿبیشتر به سمت نقطه بهینه جهانی حرکت کنند و در این راستا 

یابد تا ذرات به نقاط بهینه شخصی کمتر متمایل  نیز کاهش می
شوند. همچنین واریانس ذرات با افزایش نسل نسبت عکس دارد و 

های آخر ذرات کمترین  یجه در نسلکند. در نت کاهش پیدا می
  را دارند.  ଵܿو بیشترین مقدار  ଶܿواریانس و کمترین مقدار 

مشخص است، در تابع روزنبراک در  ۱همان طور که از نمودار 
های اولیه این ضرایب به مقدار برابر رسیده و به تغییرات با  نسل

یابد و  سریع کاهش می ଵܿروند کندتری ادامه داده است. در واقع  ܿଶ تری دارد. دلیل این امر ذات تابع روزنبراک بوده  افزایش سریع
که در آن تغییرات مقدار تابع در حوالی نقطه بهینه بسیار شدید 

سازی به مقادیر نزدیک به هم  ابتدای بهینه است و ذرات در همان
کند. این امر موجب  رسند و واریانس آنها سریع کاهش پیدا می می

شود.  سازی و کاهش سرعت همگرایی نیز می ترشدن بهینه سخت



 ۴۷۹ ... یو تجمع یتکامل تفاضل یبیترک تمیتوسط الگور یعصب - یشبکه فاز یچندهدف نهیبه یطراحــــــــ ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
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سازی  همچنین موجب تاثیر بیشتر ذرات اولیه روی روند بهینه
سازی  نهنیز مشخص است، بهی ۲شود. همان طور که در جدول  می

تایی نسبت ۲۰۰۰تابع روزنبراک دارای خطای بیشتری در تعداد نسل 
به سایر توابع است. این در حالی است که مقدار توابع کروی و آکلی 

شود واریانس آنها  بازه تغییرات کمتری دارند و این امر موجب می
سازی بهتر  های اولیه سریع کاهش پیدا نکند، روند بهینه در نسل
  تری برسد. سازی به نتایج مطلوب رد و در نتیجه بهینهانجام گی
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  نمودار تغییرات ضرایب سرعت نسبت به تعداد نسل) ١نمودار 

  
عصبی تطبیقی  - سازی سیستم استناجی فازی بهینه - ۳

(ANFIS) سازی فرآیندهای پیچیده برای مدل  
توسط  ۱۹۹۳عصبی تطبیقی در سال  - سیستم استنتاجی فازی

عصبی تطبیقی در واقع  -. سیستم استنتاج فازی[15]ارایه شد یانگ
یک سیستم فازی مبتنی بر سیستم استنتاج سوگنو فازی است که 

و منطق فازی است. سیستم  (ANN)ترکیبی از هوش مصنوعی 
های یک مدل،  ادهتواند با دریافت د تطبیقی می - استنتاجی فازی

بینی  های آن را پیش قوانین اگر و آن گاه را تعبیه کند و سایر داده
  کند.

گلاس با استفاده  -بینی سری زمانی مکی در این مقاله هدف پیش
این سری زمانی  ۱۰۰عصبی است. معادله  -از سیستم استنتاج فازی

  دهد. را نمایش می

ݐ݀(ݐ)ݔ݀ )۱۰( = ݐ)ݔߚ − ߬)1 + ݐ)௡ݔ − ߬) −  (ݐ)ݔߛ

ߛهای  ثابت = ߚ، 0.1 = 0.2 ،݊ = ߬و  10 = در نظر گرفته  16
  اند. شده

لایه تشکیل شده  ۵عصبی تطبیقی از  -سیستم استنتاج فازی
را  ݂و یک خروجی  ݕو  ݔ، سیستمی با دو ورودی ۵است. شکل 
دهد، عبارت از  نمایش می ۶. قوانینی که شکل [16]دهد نمایش می

  است:موارد زیر 
  

، آن گاه B1متعلق به  ݕباشد و  A1متعلق به  ݔاگر  -۱ ݂ = ݔ1݌ + ݕ1ݍ +    1ݎ
آن گاه  ،B2متعلق به  ݕباشد و  A2متعلق به  ݔاگر  -۲ ݂ = ݔ2݌ + ݕ2ݍ +  2ݎ

های یک مدل آموزش داده  با دریافت داده ݎو  ݍ، ݌ضرایب 
ها  ورودی. با توجه به شکل در لایه اول میزان عضویت [17]شوند می

این مقدار را به  ۱۲و  ۱۱شود. معادلات  به توابع تعلق سنجیده می
  آورد. دست می

)۱۱( ܳଵ,௜ = ݅                 (ݔ)஺೔ߤ = 1,2 

)۱۲(ܳଵ,௜ = ݅             (ݔ)஻೔షమߤ = صورت  همان توابع تعلق هستند که در این مقاله به ஻೔షమߤو  ஺೔ߤ 3,4
  اند. گاوسی در نظر گرفته شده

(ݔ)஺೔ߤ)۱۳( = exp ቆ− ൬ݔ − ܾ௜ܽ௜ ൰ଶቇ 

(ݔ)஻೔షమߤ  )۱۴( = exp ቆ− ൬ݔ − ܾ௜ܽ௜ ൰ଶቇ 

  فرد باشند. توانند منحصربه می ۱۴و  ۱۳در معادلات  ܾو  ܽضرایب 
 ۱۶و  ۱۵صورت معادلات  در لایه دوم و سوم به ഥ௜ݓو  ௜ݓمقادیر 
  هستند.

)۱۵(ܳଶ,௜ = ௜ݓ = ஺೔ߤ × ݅        ஻೔ߤ = 1,2 

)۱۶(ܳଷ,௜ = ഥ௜ݓ = ∑௜ݓ ௜௡௜ୀଵݓ  

های چهارم و پنجم  مقادیر خروجی لایه ഥ௜ݓو  ௜ݓبا داشتن مقادیر 
ها را نمایش  خروجی این لایه ۱۸و  ۱۷آیند. معادلات  به دست می

  دهند. می

)۱۷(ܳସ,௜ = ഥ௜ݓ ௜݂ = ݔ௜݌)ഥ௜ݓ + ݕ௜ݍ +  (௜ݎ

)۱۸(ܳହ,௜ = ෍ ഥ௜ݓ ௜݂௡
௜ୀଵ = ∑ ௜ݓ ௜݂௡௜ୀଵ∑ ௜௡௜ୀଵݓ  

نقطه قبلی خود  ۴بینی سری زمانی، هر نقطه با اطلاعات  در پیش
سازی سیستم   شود. برای این منظور در بهینه بینی می پیش

سری زمانی بینی  عصبی تطبیقی برای پیش - استنتاجی فازی
صورت  های این سری به نقطه از داده ۴۰۰گلاس، ابتدا تعداد  -مکی

نقطه قبلی  ۴شود که هر کدام از آنها اطلاعات  تصادفی انتخاب می
های آموزشی در نظر گرفته  عنوان داده ها به خود را دارند. این داده

عصبی تطبیقی توسط  - شوند. با آموزش سیستم استنتاج فازی می
شود. همچنین  بینی می داده دیگر پیش MATLAB ،۲۰۰افزار  نرم
شود تا خطای  بینی می داده اولیه نیز مجدداً با این روش پیش ۴۰۰

  گیری شود. حاصل از آن اندازه
های ثانویه با مقادیر واقعی  بینی و داده های آموزشی، پیش داده

وان عن ها به گیری این داده شوند. خطای اندازه تابع مقایسه می
سازی،  اند. یعنی بهینه سازی در نظر گرفته شده اهداف بهینه

های اولیه و  بینی داده دوهدفه است که توابع هزینه خطای پیش
این  ۲۰و  ۱۹های ثانویه هستند. معادلات  بینی داده خطای پیش

  دهند. سازی را نمایش می توابع هدف بهینه
  

ݎ݋ݎݎ݁ ܽݐܽ݀ ݊݋݅ݐ݈ܸܽ݀݅ܽ)۱۹( = ∑ ௜ݔ) −   ௜)ଶ ଶ଴଴௜ୀଵ′ݔ

ݎ݋ݎݎ݁ ܽݐܽ݀ ݃݊݅݊݅ܽݎܶ)۲۰( = ∑ ൫ݔ௝ −   ௝൯ଶ ସ଴଴௝ୀଵ′ݔ
ای است که در  شده بینی های پیش شماره داده ݅، ۱۹در معادله 

های آموزشی  شماره داده ݆، ۲۰های آموزشی نبودند و در معادله  داده
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مقدار واقعی هر داده  ௝ݔو  ௜ݔاند.  بینی شده که مجدداً پیشهستند 
  شده همان داده است. بینی مقدار پیش ௝′ݔو  ௜′ݔو 

سازی همان پارامترهای توابع تعلق هستند   متغیرهای طراحی بهینه
داده ورودی، دو تابع تعلق تعریف شده است.  ۴که برای هر کدام از 

مشخص بوده، هر تابع تعلق  ۱۴و  ۱۳همان طور که در معادلات 
). در نتیجه پارامترهای ۶است (شکل  ܾو  ܽشامل دو پارامتر اصلی 

سازی چندهدفه  عدد هستند. بهینه ۱۶سازی،  ورودی بهینه
  .نمایش داده شده است ۲۱شده در معادله  تعریف

=(ܺ)݂ ݁ݖ݅݉݅݊݅ܯ  )۲۱( ,ݎ݋ݎݎ݁ ܽݐܽ݀ ݊݋݅ݐ݈ܸܽ݀݅ܽ) ܺ  (ݎ݋ݎݎ݁ ܽݐܽ݀ ݃݊݅݊݅ܽݎܶ = ሾܽ1ଵ, ܽ1ଶ, ܽ1ଷ, ܽ1ସ, ܽ2ଵ, ܽ2ଶ, ܽ2ଷ, ܽ2ସ, ܾ1ଵ, ܾ1ଶ, ܾ1ଷ, ܾ1ସ, ܾ2ଵ, ܾ2ଶ, ܾ2ଷ, ܾ2ସሿ 
  

همان پارامترهای توابع  ۲۱سازی در معادله  متغیرهای طراحی بهینه
  نمایش داده شده است. ۶تعلق هستند که در شکل 

شده با سه  عصبی تطبیقی تعریف - در انتها سیستم استنتاج فازی
سازی  ، بهینه و نتایج بهینهPSDE-FTVVACو  PSO ،DEروش 
ند و با هم مورد مقایسه قرار شو صورت پارتو نمایش داده می به
آمده از هر روش در یک  دست ، پارتوی به۲گیرند. در نمودار  می

مشخص  ۲شود. همان طور که از نمودار  نمودار با هم مقایسه می
نسبت  PSDE-FTVVACآمده توسط روش  دست بوده، پارتوی به

  به سایر پارتوها برتر بوده و به پاسخ بهتری رسیده است. 
- بینی سیستم استنتاج فازی مقادیر پیش ۳-۵رهای در نمودا

سازی   های بهینه شده با هر یک از روش عصبی تطبیقی بهینه
نیز بهترین پارتوی  ۶-۸شده آورده شده است. نمودارهای  معرفی

سازی مذکور را نمایش  های بهینه آمده توسط روش دست به
 دهند. می

  

  [16]عصبی تطبیقی - ساختار سیستم استنتاج فازی) ٥شكل 
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که پارامترهای  عصبی -شکل کلی توابع تعلق هر ورودی سیستم فازی) ۶شکل 

  سازی هستند  آن همان متغیرهای طراحی بهینه

6 7 8 9 10
Validation data  error

12

14

16

18

20
Tr
ai
n
in
g 
d
at
a 
er
ro
r

PSDE‐FTVVAC

DE

PSO

 
 های متفاوت آمده با روش دست مقایسه نمودارهای بهترین پارتوی به) ۲نمودار 
  سازی بهینه
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  ) با نقاط اصلیDEشده با  شده (بهینه بینی مقایسه نقاط پیش) ۴نمودار 
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) با نقاط PSDE-FTVVACشده با  شده (بهینه بینی نقاط پیش مقایسه) ۵نمودار 
  اصلی
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  )PSOشده با  سازی (بهینه  نمودار بهترین پارتوی اهداف بهینه) ۶نمودار 
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  )DEشده با  سازی (بهینه  نمودار بهترین پارتوی اهداف بهینه) ۷نمودار 
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-PSDEشده با  سازی (بهینه  نمودار بهترین پارتوی اهداف بهینه) ۸نمودار  FTVVAC(  

  
  گیری  نتیجه - ۵

توان  می ۲شده در نمودار  داده با توجه به نتایج پارتوهای نشان
ܧܦܵܲدریافت که روش  − نسبت به عملکرد بهتری  ܥܣܸܸܶܨ

های  داشته و منحنی پارتوی آن نسبت به منحنیدو روش دیگر 
برتر است. این تفاوت با مقایسه  ܱܵܲو  ܧܦهای  پارتوی روش

نمودار  ،۵طوری که نمودار  شود. به نیز توجیه می ۳- ۵نمودارهای 
ܧܦܵܲشده توسط روش  بینی پیش − را نمایش  ܥܣܸܸܶܨ
شده روی نقاط اصلی  بینی دهد، در بسیاری از نقاط، نقاط پیش می

  اند.  منطبق شده
و  ܱܵܲ، ܧܦهای  برای بررسی بهتر نتایج عملکرد هر کدام از روش ܧܦܵܲ − آمده  دست ازای یکی از نقاط پارتوی به به ܥܣܸܸܶܨ

شده محاسبه شده  بینی داده پیش ۶۰۰همان روش، میانگین خطای 
داده شده است. در  نمایش ̅݁با  ۲۲است. این خطا در معادله 
ای که تقریباً در مرکز منحنی پارتو قرار  انتخاب نقطه پارتو، نقطه

، این مقدار خطای میانگین را در سه ۹داشت، انتخاب شد. نمودار 
کند. باید توجه داشت که مقادیر موجود در  روش فوق مقایسه می

داده موجود تقسیم بر تعدادشان  ۶۰۰این نمودار مجموع خطای کل 
شده  سازی در نقاط انتخاب ست. در انتها متغیرهای طراحی بهینها

  نمایش داده شده است. ۴پارتو در جدول 

)۲۲(  ݁̅ = ∑ |݁௜|଺଴଴௜ୀଵ600  

  

  
   بینی سری زمانی در پیش ܵܫܨܰܣسازی  خطای میانگین بهینه) ۹نمودار 
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  عصبی - فازی سیستم های ورودی تعلق توابع برای انتخابی پارامترهای )۴ جدول

Design Variableࡱࡰࡿࡼ −  ૛૝ ۶۳۲۹/۰ ۵۳۴۸/۰ ۱۹۴۵/۰ࢇ ૛૝ ۱۵۰۹/۱ ۲۹۸۶/۱ ۸۲۲۰/۱࢈ ૚૝ ۲۵۶۵/۰ ۶۴۱۸/۰ ۵۰۷۲/۰ࢇ ૚૝ ۶۶۰۶/۰ ۶۲۶۱/۰ ۷۳۱۰/۰࢈ ૛૜ ۴۱۴۷/۰ ۴۹۳۶/۰ ۶۶۴۳/۰ࢇ ૛૜ ۶۷۳۴/۱ ۳۱۳۲/۱ ۶۶۶۰/۱࢈  ૚૜ ۶۷۰۵/۰ ۳۲۹۴/۰ ۴۹۰۳/۰ࢇ ૚૜ ۸۹۵۹/۰ ۹۳۲۱/۰ ۶۳۳۰/۰࢈  ૛૛ ۵۷۴۵/۰ ۶۰۱۸/۰ ۴۱۶۳/۰ࢇ ૛૛ ۲۵۰۵/۱ ۳۹۴۰/۱ ۸۴۳۷/۱࢈ ૚૛ ۴۸۰۰/۰ ۶۰۵۵/۰ ۶۴۱۴/۰ࢇ ૚૛ ۷۱۵۴/۰ ۷۸۵۸/۰ ۷۵۴۷/۰࢈ ૛૚ ۶۱۹۶/۰ ۵۷۹۱/۰ ۵۲۶۴/۰ࢇ ૛૚ ۰۸۴۳/۱ ۰۴۳۶/۱ ۲۳۶۶/۱࢈ ૚૚ ۲۱۴۵/۰ ۲۳۰۳/۰ ۱۵۴۸/۰ࢇ ૚૚ ۲۴۷۳/۰ ۱۹۵۷/۰ ۲۰۱۸/۰࢈ ࡻࡿࡼ ࡱࡰ ࡯࡭ࢂࢂࢀࡲ
  

ܧܦܵܲتوان دریافت که روش  می ۹با توجه به نمودار  − % و نسبت به ۱/۱۶خطا را حدود  ܧܦنسبت به روش  ܥܣܸܸܶܨ
% کاهش داده است. در مجموع با ۸/۳۱خطا را حدود  ܱܵܲروش 

سازی چندهدفه کاهش یافته  توجه به این که خطای میانگین بهینه
ܧܦܵܲتوان بهبود عملکرد را در روش  است، می −  ܥܣܸܸܶܨ
  شاهد بود.
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