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  با استفاده از هاازي در دریاگی هاي نفتی و میعانات گیافتن آلود

  وریتم حرکت دسته جمعی ذراتگر بیسیم و الگشبکه هاي حس

)Particle Swarm Optimization(  

  شگاه محاسبات نرمیازما

  اطلاعات يوتر و فناوریکامپ یدانشکده مهندس

  دانشکاه صوفی رازي

  رانیا   زنجان

  ازي در دریاها ؟گی هاي نفتی و میعانات گبراي یافتن آلودروش هاي موجود 

ازي موجود در دریاها و گر بیسیم براي یافتن لکه هاي نفتی و میعانات گدر این مقاله یک روش تکاملی بر پایه شبکه هاي حس:دهیچک

تم حرکت دسته جمعی ذرات می تواند در محیط وریگلر بیسیم و اگشبکه هاي حسیري گبا بکارروش ارائه شده .ردد گاقیانوس ها پیشنهاد می 

زارش می نمایند ، به خوبی عمل نماید و لکه هاي گهاي با نویز بالا و نیز در شرایطی که برخی از ند هاي شبکه  سنسور اطلاعات نادرستی را 

ین کرده و آن را با یی اطراف خود را تعگوددر این روش هر سنسور ،میزان غلظت آل.ازي موجود در آب هاي آزاد را پیدا کند گنفتی و میعانات 

ر مقدار غلظت افزایش یافته باشد این نقطه به عنوان مکانی نزدیکتر به هدف در حافظه سنسور گا.مقادیر سنس شده قبلی مقایسه میکند 

وریتم مکان گام الگهمچنین در هر .وریتم پشینهادي ادامه می دهد گدر غیر این صورت سنسور به حرکت خود بر اساس ال. ذخیره میشود 

ام گحرکت بعدي هر سنسور در هر . ذاشته میشود گر هاي شبکه به اشتراك گر بین تمام حسگبالاترین غلظت سنس شده توسط شبکه حس

در واقع الگوریتم .وریتم تعین میشودگتوسط ال رگوریتم با توجه به بهترین مکانی که تا به حال سنس کرده و بهترین مکان کل شبکه  حسگال

اي آب دریاها به علت وجود امواج با توجه به ماهیت پوی. با به کارگیري هوش جمعی روشی سریع تر به منظور کشف آلودگی ارائه میدهد

وص محیط هاي دینامیک است وریتم حرکت دسته جمعی ذرات که مخصگر عوامل محیطی از نوع خاصی از الگدی ،جریان هاي در یایی،باد و

  .وریتم غیر دینامیک مقایسه میکنیم گاستفاده می کنیم و نتایج را با ال

  

  ازيگلکه هاي نفتی و میعانات ، ر بیسیم گشبکه هاي حس، وریتم حرکت دسته جمعی ذرات گلا:يدیکلمات کل

  

مقدمه.1

بسیار محیط زیست دریایی به سبب اینکه از عناصر

گوناگونی تشکیل شده است در برابر مواد خارجی که به عمد یا 

لذا هر نوع .میشود بسیار آسیب پذیر استغیر عمد به آن وارد

و خطر بسیار جدي آلودگی بویژه آلودگی نفتی میتواند مشکلات

ورود میلیونها لیتر نفت خام به دریاها بر اثر  .ناکی را بوجود آورد

حوادث مختلف دریایی، تخلیه صدها هزار لیتر زایدات نفتی ناشی 

از تردد وسایل نقلیه زمینی، دریایی و هوایی به محیط زیست، 

آلودگیهاي ناشی از فعالیت صدها پالایشگاه و مراکز صنعتی 

پساب هاي صنایع و عوامل متعدد دیگر وابسته ، حجم عظیم 

آلودگی هاي زیست محیطی که به گونه اي به مواد نفتی باز می 

که ضرورت پرداختن به گردد، همه و همه علامت هشداري است

  .محیط زیست را بیش از پیش روشن می نماید

روش هاي توسعهبهآن،ازناشیزیانهايونفتیریزشهاي

رانفتهايلکهسرنوشتوانتقالکهاستشدهی  منجرنوین

  .کندبینی میپیش

استفاده از روبات هاي ماشینی به منظور دستیابی به هدف 

  .می باشد مد نظر در این مسئله ،روشی بهینه و سریع 

یک روبات با قابلیت هاي بالا ممکن است بتواند به تنهایی با 

سرعت ی در هر نقطه ،به گحرکت در محیط و تعیین میزان آلود

ی را بیابد ،ولی به چندین دلیل استفاده از چندین گآلودمحل 

روبات با قابلیت هاي پایین تر بدین منظور راه حل مناسب تري 

هزینه استفاده از یک روبات با قابلیت هاي بالا میتواند .خواهد بود 

بسیار بیشتر از هزینه استفاده از چندین روبات با قابلیت هاي 

ه علاوه در صورتی که به هر دلیل روبات خراب بپائین تر باشد ،

شود ،هزینه پرداختی در حالت استفاده ازا  یک روبات با قایلیت 

نویزهايوجوددیگردلیل.بسیار بیشتر خواهد بود هاي بالا 

دچارراروباتعملکردتواندمیکهباشدمیمحیطدراحتمالی

بیشتريقدرتتواندمیروباتچندینازاستفاده .نمایداخلال

صورتدر. آورد فراهممحیطاحتمالیبر نویزهايغلبهبرايرا

هاروباتمیانارتباطبرقراريچگونگیروبات،چندینازاستفاده

مدبایددیگرانبههریکتوسطآمدهدستبهاطلاعاتانتقالو

منظورینابرايهاي مناسبگزینهازیکی .گیردقرارنظر
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میپائین،قابلیتباهايروبات .باشدمیسنسور هايشبکه

ازوشدهمجهزسیمبیگیرندةوفرستندهیکبههریکدنتوان

.بپردازنداطلاعاتتبادلویکدیگرباارتباطبرقراريبهطریقاین

روش پیشنهادي این مقاله  جهت حل این مشکل استفاده از 

  .باشد  وریتم هاي تکاملی میگر و الگشبکه هاي حس

شبکه اي است متشکل از تعداد زیادي گره کوچک 1شبکه حسگر

بشدت حسگر شبکه. در هر گره تعدادي حسگر وجود دارد. است  

از طریق حسگرها اطلاعات محیط  با محیط فیزیکی تعامل دارد و

  . ها واکنش نشان می دهدرگعملرا گرفته و از طریق 

هرگره بطور  بوده وارتباط بین گره ها بصورت بی سیم 

که این امر نیاز مند .ن دخالت انسان کار میکند ومستقل و بد

در مراجع .پروتکلی براي مسیر یابی در شبکه سنسور می باشد

مروري بر پروتکل هاي مختلف مسیر یابی در شبکه  [2]و[1]

.سنسور ارائه شده است 

در .استشدهسازماندهیصورتینبدمقالهادامه

  ......بخش

   (PSO)حرکت دسته جمعی ذرات .2

  )استاندارد(حرکت دسته جمعی ذرات .)1-2

، یک تکنیک بهینه سازي احتمالی )PSO(حرکت جمعی ذرات

 1995این روش در سال . است که بر مبناي جمعیت کار میکند

 (Kennedy)و دکتر کندي(Eberhart)توسط دکتر ابرهارت

و ایده اصلی آن از رفتار دسته جمعی ماهیها یا  [1]ارائه شد

گروهی از . پرندگان به هنگام جستجوي غذا الهام گرفته شده است

تنها . پرندگان در فضایی به صورت تصادفی دنبال غذا میگردند

هیچ یک از پرندگان . یک تکه غذا در فضاي مورد بحث وجود دارد

تژیها میتواند دنبال یکی از بهترین استرا. محل غذا را نمیدانند

این . کردن پرنده اي باشد که کمترین فاصله را تا غذا داشته باشد

در الگوریتم . است PSOاستراتژي در واقع جانمایه الگوریتم 

PSO هر راه حل که به آن یک ذره گفته میشود، معادل یک ،

هر ذره یک مقدار . پرنده در الگوي حرکت جمعی پرندگان میباشد

هر . د که توسط یک تابع شایستگی محاسبه میشودشایستگی دار

غذا در مدل حرکت  - چه ذره در فضاي جستجو به هدف

همچنین هر .  نزدکتر باشد، شایستگی بیشتري دارد - پرندگان

ذره داراي یک سرعت است که هدایت حرکت ذره را بر عهده 

هر ذره با دنبال کردن ذرات بهینه در حالت فعلی، به حرکت . دارد

  .در فضاي مساله ادامه میدهد خود

راه (به این شکل است که گروهی از ذرات PSOآغاز کار 

به صورت تصادفی به وجود می آیند و با به روز کردن نسلها ) حلها

در هر گام، هر ذره با . سعی در یافتن راه حل بهینه مینمایند

                                                     
! Wireless Sensor Actor Network (WSAN)

اولین مورد، بهترین . استفاده از دو بهترین مقدار به روز میشود

. قعیتی است که تا کنون ذره موفق به رسیدن به آن شده استمو

بهترین . شناسایی و نگهداري میشود pbestموقعیت مذکور با نام 

مقدار دیگري که توسط الگوریتم مورد استفاده قرار میگیرد، 

بهترین موقعیتی است که تا کنون توسط جمعیت ذرات بدست 

در برخی . ده میشودنمایش دا gbestاین موقعیت با . آمده است

، ذره، قسمتهایی از جمعیت را که همسایگان ویرایشهاي

توپولوژیکی اش هستند، انتخاب و تنها آنها را در اعمال خود 

دخیل میکند که در این حالت  بهترین راه حل محلی که با 

lbest  نشان داده میشود، به جايgbest  مورد استفاده قرار

مقادیر، سرعت و مکان هر ذره با  پس از یافتن بهترین. میگیرد

  .شودبه روز می) 2(و ) 1(استفاده از معادلات 

)!(

[])[](*()*2

[])[](*()*1

 v[]v[]

positiongbestrandc

positionpbestrandc






)!(

    [][][] vpositionposition 

 [] positionسرعت ذره و   []v، )2(و ) 1(در معادلات 

محل فعلی ذره هستند که هر دو، آرایه هایی به طول تعداد ابعاد 

. است) 0,1(یک عدد تصادفی در بازه  ()Rand. مساله میباشند

C1  وC2  نیز پارامترهاي یادگیري هستند و معمولا

C1=C2=2 سرعت ذرات در هر بعد به . در نظر گرفته میشود

باعث  اگر مجموع شتابها. محدود میشوند Vmaxیک مقدار 

بیشتر شود، مقدار سرعت  Vmaxشوند که سرعت در یک بعد از 

 PSOشبه کد الگوریتم . قرار میگیرد Vmaxدر آن بعد برابر با 

.مشاهده میشود) 1(در شکل 

از سه قسمت تشکیل شده است که ) 1(سمت راست معادله 

قسمت اول، سرعت فعلی ذره است و قسمتهاي دوم و سوم تغییر 

خش آن به سمت بهترین تجربه شخصی و سرعت ذره و چر

اگر قسمت اول را در این . بهترین تجربه گروه را به عهده دارند

معادله در نظر نگیریم، آنگاه سرعت ذرات تنها با توجه به موقعیت 

به . فعلی و بهترین تجربه ذره و بهترین تجربه جمع تعیین میشود

باقی میماند و این ترتیب، بهترین ذره جمع، در مکان خود ثابت 

در واقع حرکت دسته . سایرین به سمت آن ذره حرکت میکنند

، پروسه اي خواهد بود )1(جمعی ذرات بدون قسمت اول معادله

که طی آن فضاي جستجو به تدریج کوچک میشود و جستجویی 

در مقابل اگر فقط قسمت . محلی حول بهترین ذره شکل میگیرد

ذرات راه عادي خود را میروند  را در نظر بگیریم،) 1(اول معادله 
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تا به دیواره محدوده برسند و به نوعی جستجویی سراسري را 

  .انجام میدهند

  

For each particle 
   Initialize particle
End For
Do
   For each particle 
       Calculate fitness value of the particle fp

       //updating  particle’s best fitness value 
so far)  
       If fp is better than pBest 
           set current value as the new pBest
   End For
updating  population’s best fitness value so 
far)  //

    Set gBest to the best fitness value of 
all particles
   For each particle 
       Calculate particle velocity according 
equation (1)
       Update particle position according 
equation (2)
   End For 
While maximum iterations OR
           minimum error criteria is not 
attained

  PSOشبه کد الگوریتم  -1شکل 

با ترکیب این دو عامل سعی شده است تا ) 1(در معادله 

، ]5[در . اي بین جستجوي محلی و سراسري برقرار گردد موازنه

،  PSOیک پارامتر جدید توسط ارائه دهندگان الگوریتم اولیه 

نشان داده  wاین پارامتر جدید وزن میانی نامیده و با . ارائه گردید

هدف از معرفی این پارامتر برقراري موازنه بهتر،  بین  .شد

به این منظور در . جستجوي محلی و جستجوي سراسري است

، این ضریب در سرعت اولیه ذره ضرب میشود و به )1(معادله 

عبارتی تنها قسمتی از سرعت اولیه به سرعت آینده ذره منتقل 

تغییر ) 3(به شکل معادله) 1(میشود و به این ترتیب معادله 

  .میکند

)!( [])[](*()*2

[])[](*()*1

v[]* wv[]

positiongbestrandc

positionpbestrandc






تواند یک ضریب ثابت یا یک تابع خطی با وزن میانی می

در بسیاري از . زمان و یا حتی یک تابع غیرخطی با زمان نیز باشد

کاربردها وزن میانی به صورت تابعی خطی با زمان در نظر گرفته 

بتدا قسمت به این ترتیب در ا. میشود که تابعی نزولی است

بیشتري از سرعت فعلی ذره در سرعت آینده اش دخیل میشود و 

به عبارت بهتر، در ابتدا . با گذر زمان، این میزان کاهش می یابد

ذرات میل بیشتري به حرکات انفجاري و تجربه هاي تازه دارند و 

روي بیشتر از  با گذشت زمان این میل جاي خود را به دنباله

ن روش در بسیاري موارد میتواند مشکل، گیر ای. بهترینها میدهد

با توجه به ماهیت .هاي محلی را کاهش دهد افتادن در مینیمم

ر عوامل محیطی از گپویاي آب دریاها به علت وجود امواج و دی

وریتم حرکت دسته جمعی ذرات که مخصوص گنوع خاصی از ال

  .محیط هاي دینامیک است استفاده می کنیم

  

  

  )دینامیک(حرکت دسته جمعی ذرات .3

  استانداردوریتم گدر محیط هاي دینامیک نمی توانیم از ال

براي . براي حل مسئله استفاده کنیم  حرکت دسته جمعی ذرات

حرکت دسته جمعی ذرات الگوریتمدینامیک از حل مسائل 

کانیزم یري از مگاصلاح شده اي استفاده می کنیم که با بهره 

سخ توانایی دنبال کردن هدف در تغییرات متوالی کشف تغییر و پا

در محیط هاي  استانداردPSOمشکل اصلی. محیط را دارد 

دینامیک این است که سر انجام ذرات به یک هدف یا نقطه 

د و به موجب آن تنوع مورد نیاز نرا می شوگبهینه محلی هم

براي عملیات اکتشاف و یافتن محل بهینه کاهش پیدا میان ذرات 

با تغییر محیط به علت عدم وجود تنوع کافی میان ذرات  . میکند 

توانایی دنبال کردن تغییرات محیط را   استانداردPSOالگوریتم

  .ندارد 

به منظور کشف تغییر انجاد شده  دینامیکPSOالگوریتم در 

استفاده  )Detection Function(از یک تابع کشف تغییر 

 در  وریتمگر به تعداد مشخصی تکرار الگدر این تابع ا.میکنیم 

تغییري حاصل نشد تابع احتمال تغییر محیط و   gbestمقدار 

  .متعاقبا تغییر نقطه بهینه را حدس می زند 

 Create(در مرحله بعد به منظور ایجاد تنوع میان ذرات از تابع 

Divercity(  تابع براي ایجاد تنوع به در این .استفاده میکنیم

  .هر یک از ابعاد ذره  به صورت رندوم عددي را  اضافه می کنیم 

  روش پیشنهادي.3

میراازي در دریاگی هاي نفتی و میعانات گآلودیافتنمسألۀ

کردمطرحمحیطکاوشمسائلازايزیرمجموعهعنوانبهتوان

مانیتوروکاوشقبیلازمختلفیمقاصددارايمحیطکاوش .

، ]9[آنازمجازيواقعیتیکدتولمنظوربهمحیطکردن

مانیتور، ]10[آنهانقشۀتولیدوناشناختهمناطقکاوش

]17[سیلوآتشنظیرهائیپدیدهوقوعتشخیصبرايمحیط

ی هاي گآلودیافتنمسألۀ .میباشد ]18[موقعیتتشخیصو

عنوانبهها و اقیانوس هاازي در دریاگنفتی و میعانات 

یافتن .میباشدمطرحمحیطکاوشمسائلازايزیرمجموعه



4

نشانهیافتن)  !زیربخشسهبهتواندمیمحیطیکدری گآلود

یگآلود میزانکهسمتیبهحرکت)2محیط،دریگآلودازاي

می  تقسیمیگآلودمحل تشخیص) 3وشودبیشترسنس شده

.]5 [شود

ــه  در روش پیشــنهادي  ــات هــا کــه مجهــز ب گروهــی از روب

بـراي  سنسوري جهت اندازه گیري میزان الودگی محیط می باشد 

در محـیط  )ازيگ ـنفتـی و میعانـات    لکـه هـاي    (یافتن آلودگی

مستقر می شوند در واقع هر روبات به عنـوان یـک گـره از شـبکه     

ــه عنــوان یــک ذرهو ) ماهیــت فیزیکــی(حســگر  در  ،همچنــین ب

است که داراي تجهیـزات  ) ماهیت الگوریتمیک(PSOالگوریتم 

  . متناسب میباشد 

یـک  در شـروع ربـات هـا توسـط     این طور فرض میکنیم که 

منتقـل و در محـیط بـه صـورت      هواپیما به محـدوده مـورد نظـر   

این مرحله در واقع منطبق بر گام اولیه . تصادفی مستقر می شوند 

مـی    PSOالگـوریتم  الگوریتم یعنی مقدار دهی اولیه ذره ها  در

و در  شـروع بـه کـاوش در محـیط     هـا باتودر مرحله بعـد ر . باشد 

با توجـه بـه   مکان بعدي هر روبات .می کنند محدوده معین شده

روبات ها می توانند در سه بعد . مشخص می شود  PSOریتم الگو

حرکت کنند و مقدار آلودگی محیط اطراف خود را توسط سنسور 

ویژگی این روش در این است که مـی تـوانیم   . اندازه گیري کنند 

بـراي روبـات مشـخص کنـیم و بـه      مقدار مشخصی از آلـودگی را  

  .عنوان هدف براي روبات تعریف کنیم 

، مکان بیشترین آلودگی سنس شده توسط سنسور هر روبات

روبات ها توسط یک شبکه . خود را در حافظه خود ذخیره می کند

بیشترین آلودگی سنس بی سیم با یکدیگر در ار تباط اند و مکان 

ژگـی دیگـر   وی.شده توسط کـل شـبکه را بـه اشـتراك میگذارنـد      

ــات و  کــاهش م PSOالگــوریتم  ــراي هــر روب حاســبات محلــی ب

همچنین عدم نیاز به فضاي زیاد جهت ذخیره سازي اطلاعات می 

  باشد که این ویژگی خود نشان دهنده ویژگی دیگري نیز می باشد 

از انـرژي   مقدار زیاديمحاسبات و ارتباط با دیگر سنسور ها 

PSOاز ایـن رو چـون در الگـوریتم    . هر روبات را صرف می کند 

یـا همـان    gbestچیزي که میان روبات ها منتقل می شود  تنها 

مکان بیشترین آلودگی می باشد و همچنین براي هر روبـات تنهـا   

ــدار  ــن رو روش     pbestو  gbestدو مق ــود از ای ــی ش ــره م ذخ

پیشنهادي روشی بهینه، چه از نظر  فضـا، جهـت ذخیـره سـازي     

سنسـور  اطلاعات و چه از نظر  حجم محاسبات و ارتباطات میـان  

البته روش هاي دیگري جهت بالا بردن طـول عمـر   . ها می باشد 

مورد استفاده قرار می گیرد کـه در   و کاهش مصرف انرژي  شبکه

  .ذکر شده است   [][][]مراجع 

  مطابق گام هاي الگوریتم، روبات مقدار غلظت آلودگی محیط

اطراف خود را انـدازاه میگیـرد و بـا مقـدار ذخیـره شـده در        

pbest      مقایسه می کند اگر ایـن مقـدار بیشـتر ازpbest   باشـد

،مکان فعلی جایگزین مقادیر قبلی می شـود در غیـر ایـن صـورت     

ادامـه مـی دهـد    روبات بـه حرکـت خـود  بـر اسـاس الگـوریتم        

همـه روبـات هـا بـا مقـدار       pbestهمچنین در هر گام مقـادیر   .

gbest  در صورتی که مقداري بیشـتر از .مقایسه می شودgbest 

  .می شود  gbestثبت شده باشد ،جایگذین مقدار فعلی 

مکان بعدي هر روبات توسط مکان بالاترین آلودگی  سـنس شـده   

توسط خودش و همچنین مکان بـالاترین آلـودگی  سـنس شـده     

در واقع الگوریتم با اسـتفاده از  . تعیین می گرددتوسط کل شبکه 

قطه هدف هدایت هوش دسته جمعی  همه روبات ها را به سمت ن

در واقعیت روبات ها به سمت رو باتی میل می کنند که . می کند 

بالاترین مقدار آلودگی را ثبت کرده و اگر در مسیر حرکت روباتی 

مقدار آلودگی بیشتري را سنس کند روبات هـا بـه سـمت محـل     

  . جدید میل می کنند 
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)الف(

  
  )ب(

  
  )ج(

  Bumpsها براي تابع  مقایسه الگوریتم): 7(ل شک

  تکرار 30000)ج(تکرار و  10000)ب(تکرار،  1000)الف(

  
  )الف(

  
  )ب(

  
  )ج(

  Squashed Frogتابع ها براي  مقایسه الگوریتم): 8(ل شک

  تکرار 30000)ج(تکرار و  10000)ب(تکرار،  1000)الف(
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  )الف(

  
  )ب(

  
  )ج(

  Langermannها براي تابع  مقایسه الگوریتم): 9(ل شک

  تکرار 30000)ج(تکرار و  10000)ب(تکرار،  1000)الف(

  
  )الف(

  
  )ب(

  
  )ج(

  CPF1ها براي تابع  مقایسه الگوریتم): 10(ل شک

  تکرار 30000)ج(تکرار و  10000)ب(تکرار،  1000)الف(
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  )الف(

  
  )ب(

  
  )ج(

  Ackley's Pathها براي تابع  مقایسه الگوریتم): 11(ل شک

  تکرار 30000)ج(تکرار و  10000)ب(تکرار،  1000)الف(

  
)فلا(

  
  )ب(

  
  )ج(

  Easomها براي تابع  مقایسه الگوریتم): 12(ل شک

  تکرار 30000)ج(تکرار و  10000)ب(تکرار،  1000)الف(
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  )الف(

  
  )ب(

  
  )ج(

  De Jong F2ها براي تابع  مقایسه الگوریتم): 13(ل شک

  تکرار 30000)ج(تکرار و  10000)ب(تکرار،  1000)الف(
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