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 چکیده 

صورت موفق  به  است که    نوینهای تکاملی  ( یکی از الگوریتم BSAالگوریتم جستجوی پیمایش معکوس )  
از سرعت همگرایی  ، الگوریتم مذکور رد. با این حال دنیای واقعی کاربرد دا سازیبهینه مسائل  انواع حلبرای 

الگوریتم   شود.معرفی می IBSAبه نام  BSA، در این مقاله یک نسخه بهبود یافته از لذا برد. کند رنج می
IBSA   تکامل    فرآیند  های متفاوت است که با هدف اکتشاف بیشتر در مراحل اولیهدارای دو جهش با ویژگی
.  کنداستفاده می را یکی از دو جهش  ،در هر نسل به صورت تطبیقی بعدی،برداری بیشتر در مراحل و بهره 

که به توازن بین   دمی باش جدید تطبیقی پویا جهت تنظیم اندازه گام جستجوی مسیر    دارای روشهمچنین 
استفاده    CEC 2019از توابع محک    ،IBSAکارایی الگوریتم    بررسیکند. جهت  بردای کمک میاکتشاف و بهره 

دقت، پایداری و سرعت همگرایی در  معیارهای  . نتایج آزمایشات برتری روش پیشنهادی را برحسب  شده است
 دهد.های فراابتکاری دیگر نشان می مقایسه با الگوریتم 
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 مقدمه -1

اند. قابل ذکر  جلب کرده   خودبه  سازی عددی( نظر بسیاری از محققان را برای حل انواع مسائل بهینه EA)  1های تکاملیهای اخیر، الگوریتمدرسال 

باشد  ها در نحوه تولید فرزندان می با این حال، تفاوت اصلی آن .جهش، برش و انتخاب  هستند شامل ایدارای عملگرهای پایه  هاEA اکثر که است

، الگوریتم استراتژی تکامل  [3]( DE) 3، الگوریتم تکامل تفاضلی[2]( GA) 2الگوریتم ژنتیکمی توان به  هاEAترین و پرکاربردترین از معروف  .[1]

.  اشاره نمود [6]( BSA) 6و الگوریتم جستجوی پیمایش معکوس  [5]( EP) 5نویسی تکاملی ، برنامه [4]( ES-CMA) 4انطباق ماتریس کوواریانس 

BSA،  است. دو تفاوت    معرفی شده  2013در سال    7که اولین بار توسط سیویکیگلو   یک الگوریتم مبتنی بر جمعیت با تکنیک جستجوی تصادفی است

، استفاده از اطلاعات مفید تاریخی در معادلات جهش و  استفاده از برش غیریکنواخت برای تولید جمیعت آزمایشی  هاEA  دیگرنسبت به    BSAاصلی  

 نهایی است.  

ی کنترلی کم و عدم حساسیت  هامولفه ، ساختار نسبتا ساده، تعداد  پایداری اما به دلیل    یک الگوریتم نسبتا جدید است  BSAعلی رغم اینکه الگوریتم  

بکار رفته است. همچنین برای انواع     [10]و مسائل پویا   [11]، گسسته  [10-8]، مقید  [ 7]سازی چندهدفه  ها برای حل انواع مسائل بهینهآن به مقدار  

، برنامه کنترل کننده بهینه بهنگام برای سیستم  [ 13]، توزیع اقتصادی غیرپوشا [12]توزیع سهام اقتصادی   سازی دنیای واقعی از قبیلبهینه مسائل

صورت موفق  به  [16]و واحد پردازش گرافیک    [15]ای  دو پایانه    8ولتاژ بالا -های جریان مستقیم، پخش بار بهینه سیستم[ 14]مدیریت انرژی خانگی  

. بنابراین، برای بهبود  [18, 17]برد ازسرعت همگرایی کند و گرفتار شدن در دام بهینه محلی رنج می BSAاعمال شده است. با این حال، الگوریتم 
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د: دسته اول مبتنی بر تنظیم  شوناند که به سه دسته کلی تقسیم میهای متفاوت توسط محققان معرفی شده انواع نسخه  BSAکارایی کلی الگوریتم  

م مبتنی بر  دسته دو ،[19, 18]شوند ترتیب در معادلات جهش و برش استفاده میاز قبیل ضریب مقیاس و نرخ درهم کردن است که به هامولفه 

با هریک    و دسته سوم مبتنی بر ترکیب  [22-20,  17]ست  های یادگیری جدید و یا مکانیزم های مرسوم اقبیل استراتژی   از  افزودن عملگرهای جدید

 .  [23,  18,  16,  10]دیگر است    EAهای  ها یا الگوریتماز تکنیک

از این   BSAکه الگوریتم  [24]برداری است ، عدم توازن بین اکتشاف و بهره EAهای یکی از دلایل اصلی همگرایی کند الگوریتم که قابل ذکر است 

برداری  ها، برای توازن بین اکتشاف و بهره ترین روش. یکی از ساده [20]بردای ضعیف است  قاعده مستثنی نیست، زیرا دارای قدرت اکتشاف بالا و بهره 

الگوریتم مورد نظر باید دارای قدرت اکتشاف بالا باشد تا بتواند کل فضای جستجو را   ،است که در مراحل اولیه فرآیند تکامل این EAهای الگوریتم

. علاوه براین،  [25]بردای بالایی باشد تا بتواند به جواب بهینه سراسری همگرا شود صورت موثر کاوش کند و در تکرارهای آخر دارای قدرت بهره به

اند دارای قدرت اکتشاف بالا و بعضی دیگر دارای قدرت  اعمال شده  BSAهای یادگیری که تاکنون در معادلات جهش الگوریتم بعضی از استراتژی 

دای بالا هستند. با این حال، مکانیزم اکثر معادلات جهش اصلاح شده، افزودن بردارهای تفاضلی به معادلات جهش است و تاکنون تغییرات  بربهره 

 است. کمی روی بردار پایه انجام شده 

دارای دو جهش متفاوت است   IBSA  شود. پیشنهاد می IBSAنام به BSAیک نسخه بهبود یافته از  ،های فوقبا توجه به انگیزش در این پژوهش، 

رو، در مراحل اولیه فرآیند تکامل از جهش اول بدلیل قدرت اکتشاف بالا و  که هر کدام دارای ترکیب خطی جدیدی از بردارهای پایه هستند. از این 

که ضریب مقیاس به توازن بین اکتشاف  این  بدلیلشود. علاوه براین،  برداری بالا است استفاده میدر مراحل پایانی از جهش دیگر که دارای قدرت بهره 

به صورت زیر سازماندهی در ادامه مقاله  ساختارشود. معرفی می نیز بدین منظورفرمول بروزرسانی جدیدی  IBSAکند در بردای کمک میو بهره 

،  4. در بخش  شودمیشرح داده    3در بخش    IBSA  شود. روش پیشنهادیعرفی میصورت خلاصه م  بهپایه ای   BSAالگوریتم    ،2شود: در بخش  می

پژوهش  بندی  گیری و جمع نتیجه  5شده و در بخش های دیگر مقایسه  ارزیابی و با الگوریتم  9CEC 2019با استفاده از توابع محک    IBSA  الگوریتم

 شود. ارائه می 

 پایه ای BSAالگوریتم   -2

BSA    یک الگوریتمEA  صورت تصادفی    یک حافظه است که در آن اطلاعات مفید نسل گذشته بهرای  دا  مبتنی بر جمعیت است با این تفاوت که

تنها دارای   BSAشود. ماتریس جستجوی مسیر دارد که برای بروزرسانی اعضا استفاده می  اطلاعات نقش بسیار مهمی درتولیداین شوند. ذخیره می 

مشخص کننده تعداد عناصر اعضا است   این مولفه شود.نهایی استفاده می است که برای تولید جمعیت آزمایشی  mixrateنام کنترلی به  مولفهیک 

 شوند: اختصار در زیر شرح داده می   دارای پنج مرحله اصلی است که به  BSA  شوند.که قرار است جهش داده  

محدوده فضای جستجوی مورد  ( براساس توزیع یکنواخت در hP( و جمعیت گذشته )Pمقدار دهی اولیه: در این مرحله جمعیت اصلی ) (1

 شوند. تولید می  2و    1های  ترتیب براساس فرمول نظر به 

(1)  𝑃𝑖,𝑗 = 𝑙𝑜𝑤𝑗 + 𝑟𝑎𝑛𝑑. (𝑢𝑝𝑗 − 𝑙𝑜𝑤𝑗) 

(2)  ℎ𝑃𝑖,𝑗 = 𝑙𝑜𝑤𝑗 + 𝑟𝑎𝑛𝑑. (𝑢𝑝𝑗 − 𝑙𝑜𝑤𝑗) 

تعداد ابعاد   Dکننده تعداد اعضای جمعیت و مشخص NPشوند که انتخاب می  [D ,1]و  [NP ,1] بازه های ترتیب دربه jو  iهای زیرنویس 

های پایین و بالای  ترتیب کرانبه upو  lowاست.  [1 ,0]واخت در کنیک عدد تصادفی با توزیع ی randکند. مسئله مورد نظر را مشخص می 

 مسئله مورد نظر هستند.

با جایگشتی تصادفی   شود، سپس ترتیب اعضابروز رسانی می  Pصورت تصادفی با استفاده از ابتدا به hPدر ابتدای هر نسل  :I -انتخاب  (2

 دهند. این عملیات را نشان می  4و    3  هایترتیب، فرمول . بهتغییر می کند

ℎ𝑃 = {
𝑃, 𝑖𝑓 𝑟1 <  𝑟2

ℎ𝑃, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 
 (3)  

ℎ𝑃 = 𝑝𝑒𝑟𝑚𝑢𝑡𝑖𝑛𝑔(ℎ𝑃) (4)  

1r    2وr    هستند، همچنین    [1 ,0]دو عدد تصادفی درpermuting   .یک تابع جایگشت تصادفی است 

این فرآیند را نشان  5شود، معادله های اصلی و تاریخی تولید می( براساس جمعیت Mجهش: در این مرحله جمعیت آزمایشی اولیه ) (3

   :دهدمی
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𝑀 = 𝑃 + 𝐹. (ℎ𝑃 − 𝑃) (5)  

رو،  شود. از این شود ماتریس جستجوی مسیر براساس تفاوت بین جمعیت تاریخی و اصلی تولید میبا توجه به معادله جهش مذکور، مشاهده می

کنترل کننده دامنه ماتریس جستجوی مسیر است که براساس   Fضریب مقیاس دهد. جمعیت تاریخی کل فرآیند تکامل را تحت تاثیر قرار می

   .F=N(0,3)شود، یعنی داریم:  تولید می  3ا میانگین صفر و انحراف از معیار  توزیع نرمال ب

(  براساس  M( و جمعیت اولیه آزمایشی )P( از ترکیب گسسته بین جمعیت اصلی )Tبرش: در این مرحله شکل نهایی جمعیت آزمایشی ) (4

 شود. ایجاد می   6فرمول  

(6 ) 𝑇𝑖,𝑗 = {
𝑃𝑖,𝑗 , 𝑖𝑓 𝑚𝑎𝑝𝑖,𝑗 = 1

𝑀𝑖,𝑗 , 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒     
 

 شود. انجام می   7است و فرآیند بروزرسانی آن براساس فرمول    1مقدار اولیه آن  که    است  NP×Dیک ماتریس با مرتبه    mapماتریس  

(7) 𝑚𝑎𝑝𝑖,𝑢 = 0 | 𝑢 = {
𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 (𝐷, ⌈𝐷 ∗ 𝑟𝑎𝑛𝑑 ∗ 𝑚𝑖𝑥𝑟𝑎𝑡𝑒⌉), 𝑖𝑓 𝑟3 <  𝑟4

𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖(𝐷),                                                               𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 
 

برای همه   هستند که در هر نسل  [1 ,0]دو عدد تصادفی در بازه    4rو    3r  کننده عناصر تصادفی است که قرار است صفر شوند.مشخص   uزیرنویس  

تابع ترکیب   combining .تابع سقف است ⌈ ⌉است،  1نرخ درهم کردن است و در اینجا برابر با  mixrate .شونداعضا یکسان در نظر گرفته می 

𝐷⌉بعدی تعداد  Dتصادفی است که به صورت تصادفی از فضای  ∗ 𝑟𝑎𝑛𝑑 ∗ 𝑚𝑖𝑥𝑟𝑎𝑡𝑒⌉ کند و عنصر را انتخاب میrandi  یک عدد صحیح

 کند. تصادفی را تولید می

صورت  اند، با استفاده از مکانیزم زیر دوباره به (، عناصر اعضایی که از حدود مجاز مسئله تخطی کردهTیی )بعد از تولید جمعیت آزمایشی نها

 :شوندی جستجوی مورد نظر تولید می تصادفی در فضا

(8) 𝑇𝑖,𝑗 = {
𝑙𝑜𝑤𝑗 + 𝑟𝑎𝑛𝑑. (𝑢𝑝𝑗 − 𝑙𝑜𝑤𝑗), 𝑖𝑓 𝑇𝑖,𝑗 < 𝑙𝑜𝑤𝑗  ∨  𝑇𝑖,𝑗 > 𝑢𝑝𝑗 

𝑇𝑖,𝑗 ,                                                    𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                            
 

 

شود که این عملیات براساس انتخاب حریصانه بین اعضای متناظر  در این مرحله جمعیت اصلی برای نسل بعد بروزرسانی می:  II -انتخاب   (5

 :دهداین رویه را نشان می  9عادله  گیرد. مآزمایشی صورت میجمعیت اصلی فعلی و جمیعت  

(9) 𝑃𝑖 = {
𝑇𝑖 , 𝑖𝑓 𝑓(𝑇𝑖) <  𝑓(𝑃𝑖)
𝑃𝑖 , 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒           

 

f   سازی است. دهنده تابع برازندگی برای مسائل کمینهنشان 

3- IBSA  پیشنهادی 

 انگیزش -1. 3

ای است که از اطلاعات تاریخی برای بهبود کارایی  دارای ساختار نسبتا ساده  BSAشود با توجه به آنچه که در بخش قبل ذکر شد، مشاهده می 

. با  از اکتشاف خوبی برخوردار است   ،تواند کاوش کند، بنابراین ، دامنه وسیعی از فضای جستجو را می5با توجه به معادله    BSA  کند.خود استفاده می

سرعت همگرایی    کندی  برد که این پدیده منجر بهبرداری رنج میبهره ضعف در    بدلیل عدم استفاده راهنمایی توسط اعضای بهتر از    BSAاین حال،  

برداری  برای توازن بین اکتشاف و بهره  BSAشود. علاوه براین، برداری حل میسرعت همگرایی با توازن بین اکتشاف و بهره کندی شود. مشکل می

برداری  بالعکس، از قدرت بهره  فرآیند تکامل برداری باشد و در اواخرسبت به بهره دارای قدرت اکتشاف بیشتری ن ،بایستی در اوایل فرآیند تکامل

دهد،  یر قرار می را تحت تاث BSAبرداری الگوریتم . همچنین، از دیگر عواملی که توازن بین اکتشاف و بهره بیشتری نسبت به اکتشاف برخوردار باشد 

برداری برخوردار  ه معرفی شود که از پیچیدگی کمی برای توازن بین اکتشاف و بهر   BSAای از الگوریتم  ، باید نسخهرواز ایناست.    Fضریب مقیاس  

 .  شودمیمعرفی   IBSAنام  به  BSAیک نسخه بهبود یافته از    در ادامهباشد. بدین منظور،  

IBSA  کارایی الگوریتمBSA  دهد، تنها تفاوت بین را در عین سادگی بهبود میBSA  و الگوریتم پیشنهادیIBSA  جهش است که دو  در مرحله

الگوریتم در مراحل اولیه تکامل از   صورت کهبدین  ،مبتنی بر بردار پایه تطبیقیجهش  روش اولا، استفاده از دو نوع :جنبه بهبود در آن موجود است

  ثانیا،  از یک رویکرد بردای بالایی باشد تا به یک جواب بهینه همگرا شود. اف خوبی برخوردار باشد و رفته رفته در مراحل پایانی دارای بهره اکتش

  د.دهمیبرداری را تحت تاثیر قرار  شود که توازن بین اکتشاف و بهره استفاده می  Fضریب مقیاس    تنظیم تطبیقی پویا برای تعیین
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تغییرات کمی روی اصلاح  و    [20,  18-16]افزودن بردارهای تفاضلی است  شامل    شده است  نجاما  BSAروی معادله جهش  مطالعاتی که تاکنون  

  . باشد  BSAهای بهبودیافته نسخه سایر متفاوت از انتخاب بردار پایه بگونه ای  IBSAلذا، سعی شده است تا در . [26]بردار پایه صورت گرفته است 

های با کیفیت و کارا با  هدف، تولید جوابو  ماندماتریس جستجوی مسیر بدون تغییر باقی می IBSA در الگوریتمکه قابل ذکر است  همچنین،

را با یک احتمال خطی که در   در هر نسل یکی از دو رفتار اکتشاف یا بهره برداری IBSAرو، جهش موجود در سرعت همگرایی معقول است. از این 

شانس بیشتری برای انتخاب شدن  است  ای که دارای اکتشاف  رویه  ،در مراحل اولیه فرآیند تکامل   ،راین بناب  .کندیابد انتخاب میها کاهش می لطی نس

. سپس  تصادفی انتخاب شده از جمعیت است  این رویه ترکیب خطی از بردار پایه متناظر هر عضو و بردار  نشان می دهد  10همانگونه که فرمول    .دارد

ترکیب خطی    11برداری است شانس بیشتر برای انتخاب شدن دارد که این رویه براساس فرمول  ای که دارای بهره در طی فرآیند تکامل رویه  به تدریج

 از بردار پایه متناظر هر عضو و بهترین عضو جمعیت است. 
𝑀𝑖 = 𝑤1𝑃𝑖 + 𝑤2𝑃𝑟 + 𝐹𝑖 . (ℎ𝑃𝑖 − 𝑃𝑖) (10) 

𝑀𝑖 = 𝑤1𝑃𝑖 + 𝑤2𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡 + 𝐹𝑖 . (ℎ𝑃𝑖 − 𝑃𝑖) (11) 

  i    شمارنده اعضای جمعیت است کهi=1, 2, …, NP  .  زیرنویسr    یک عدد تصادفی صحیح در[1, NP]    :است، بطوریکهi≠ r  .bestP    بهترین عضو

با استفاده از یک برنامه تطبیقی پویا بروزرسانی    w1w  .iF +12=طوری که:  به  [1 ,0]دو عدد تصادفی در    2wو    1wجمعیت در نسل فعلی است،  

 شود. می

توزیع نرمال است، با این تفاوت که میانگین و انحراف از    سبراسا  استاندارد و  BSAشبیه    ،در الگوریتم پیشنهادی  Fفرمول بروزرسانی ضریب مقیاس  

های تولیدی  یابد و  انحراف از معیار براساس نرخ شکست )جواب می   ها کاهششوند. میانگین در طی نسل صورت تطبیقی تنظیم میبه  IBSAمعیار در  

جهت   ،الگوریتم در دام بهینه محلی گرفتار شده باشد بنابراین که شود. اگر نرخ شکست بالا باشد، در این حالت ممکن استآزمایشی بد( تنظیم می

یابد.  کاهش می مقدار آن  برداری بیشتر و همگرا شدن به جواب بهینه  هدف بهره افزایش، در غیر اینصورت با    F  مقدار  ،اکتشاف نقاط دیگر و پرش از آن

 د.ندهاین فرآیند را نشان می   14-12های  فرمول 

𝜇𝐹 = 𝐹𝑚𝑎𝑥 − (𝐹𝑚𝑎𝑥 − 𝐹𝑚𝑖𝑛) ×
𝑛𝑓𝑒

𝑀𝑎𝑥𝑛𝑓𝑒
 

(12) 

𝜎𝐹 =
∑ 𝑓𝑟𝑖

𝑁𝑃
𝑖=1

𝑁𝑃
 | 𝑓𝑟𝑖 = {

1, 𝑖𝑓 𝑓(𝑇𝑖) >  𝑓(𝑃𝑖)
0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒            

   
(13) 

𝐹𝑖 = 𝑁(𝜇𝐹 , 𝜎𝐹) (14) 

maxF    وminF  ترتیب بیشترین و کمترین مقدار ضریب مقیاس  بهF    .هستندnfe  های تابعی در حال حاضر و  تعداد ارزیابیMaxnfe    بیشینه تعداد

 های تابعی است.  ارزیابی 

 دهد. را نشان می  IBSAشبه کد الگوریتم    1شکل  

 نتایج آزمایشات -4

و همچنین چندین الگوریتم   [27]رقم چالش    100با    CEC 2019توابع محک    IBSAدر این بخش، جهت نشان دادن دقت و کارایی الگوریتم  

های  های الگوریتمو تنظیمات مولفه CEC 2019ابتدا توابع محک  1-4شوند. بدین منظور در زیربخش فراابتکاری موفق برای مقایسه استفاده می

 ارائه می شوند.   2-4مقایسه شونده بیان و سپس نتایج آماری در زیربخش  

 هاو تنظیمات مولفه  CEC 2019توابع محک   -1. 4

CEC 2019    های مقید تشکیل شده است. هدف در این نوع توابع رسیدن به جواب بهینه با دقت  تابع محک چندوجهی تک هدفه با کران   10از

  نام هر تابع، تعداد ابعاد فضای جستجو و مقدار بهینه هر تابع را  1رقمی گویند. جدول  100رو به این دنباله توابع چالش رقم اعشار است. از این  10

رو، در پژوهش حاضر،  شده است. از این کار به عهده محقق واگذار  ای ارائه نشده است و این هیچ شرایط خاتمه   [27]دهد. قابل ذکر است در  نشان می 

ترین معیارهای ارزیابی،  است. یکی از مهم 5×510یا رسیدن به بیشترین تعداد ارزیابی تابعی  10-9شرط خاتمه براساس رسیدن به خطای کمتر از 

توابع. برای این منظور، برای هر تابع، تعداد   کند. امتیاز کلی برابر است با مجموع امتیازات تماممحاسبه امتیاز کلی است که یک الگوریتم کسب می



 

 

ها به عنوان امتیاز آن تابع محاسبه  بار اجرای مستقل شمارش و میانگین آن  50تا از بهترین اجراها در مجموع    25ارقام صحیح حدس زده شده روی  

 خواهد بود.  10نماید  تواند کسب  شود که در این صورت عالی ترین امتیازی که یک الگوریتم برای هر تابع میمی
 

 

 IBSAکد الگورریتم شبه -1 شکل

و چندین الگوریتم دیگر که دارای عملکرد    10LBSA  [17]، یک نسخه بهبود یافته از آن  [6]  استاندارد  IBSA   ،BSAبرای ارزیابی کارایی الگوریتم  

تنظیم مقادیر   ،د. جهت مقایسه عادلانهنشوبرای مقایسه استفاده می 13jDE [29]و  11PSO-DTT [28] ،12IABC [24]خوبی هستند از قبیل 

است.  های دیگر لیست شده  و الگوریتم  IBSA، پیکربندی الگوریتم  2اند.  در جدول  گونه است که در مقالات مدنظر آمده ی هر الگوریتم همانهامولفه 

روی    Matlab 2017bافزار همه آزمایشات با استفاده از نرم شود. در نظر گرفته می 50ها اندازه جمعیت برابر با قابل ذکر است برای همه الگوریتم

 . اندگرفتهانجام    RAM 8GBو     Intel Core(TM) i7-8700 CPU @ 3.20GHzبا مشخصات    یک رایانه

 
10  Learning backtracking search optimization 
11 Particle swarm optimization using dynamic tournament topology 
12 Improved artificial bee colony 
13 Self-adaptive Differential Evolution 



 

 

 CEC 2019رقمی توابع محک  100چالش  -1جدول 

 شماره نام تابع بعد فضای جستجو مقدار بهینه
1 [-8192, 8192] D 9 Storn's Chebyshev Polynomial Fitting Problem F1 

1 [-16384, 16384] D 16 Inverse Hilbert Matrix Problem F2 
1 [-4, 4] D 18 Lennard-Jones Minimum Energy Cluster F3 
1 [-100, 100] D 10 Rastrigin’s Function F4 
1 [-100, 100] D 10 Griewangk’s Function F5 
1 [-100, 100] D 10 Weierstrass Function F6 
1 [-100, 100] D 10 Modified Schwefel’s Function F7 
1 [-100, 100] D 10 Expanded Schaffer’s F6 Function F8 
1 [-100, 100] D 10 Happy Cat Function F9 
1 [-100, 100] D 10 Ackley Function F10 

 های مقایسه شوندهی الگوریتمهامولفهمقدار  -2 جدول

هامولفهمقدار  نام الگوریتم  

IBSA Fmax=1, Fmin=0.4, mixrate=1 
BSA mixrate=1, F=N (0,3) 
LBSA mixrate=1, F=3.rand 
DTT-PSO P=0.05, M=6, K=0.1, φ=4.1 
IABC SR=0.005, NPthreshold=15, NPmin=10, SSPmax=0.9, SSPmin=0.1, limit=200 
jDE τ1= τ2=0.1, F1=01, Fu=0.9 

 

 نتایج آماری -2. 4

است. با توجه    بار اجرای مستقل روی هر تابع  کسب کرده  50در مجموع    IBSAدهد که الگوریتم  های متفاوتی را نشان میمقادیر دقت   3جدول  

در  6Fدر تابع  به گونه ای کهعالی ترین امتیازات را کسب کرده است  10Fو  1F ،5F ،6Fدر توابع  IBSAشود الگوریتم به ستون آخر، مشاهده می

در اکثر اجراها    4F ، 9F- 7Fاجرای خوبی از خود نشان داده است. با این حال برای بقیه توابع  3Fهمه اجراها موفق بوده است. همچنین در تابع 

IBSA  9در توابع    هچنانکافتد،  در دام بهینه محلی میF- 7F    است. علاوه براین، الگوریتم    2ماکزیمم دقتIBSA    2از حل تابعF   ناتوان است. با توجه

 را کسب کرده است.   12/54  امتیاز، امتیاز  100از مجموع     IBSAشود، الگوریتم  به سطر آخر مشاهده می

 ر اجرای مستقلبا 50با  CEC 2019روی توابع  IBSAارقام صحیح حدس زده شده توسط الگوریتم تعداد  -3 جدول

 امتیاز تعداد ارقام صحیح تابع
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

F1 0 0 0 2 1 2 12 3 3 2 25 10 
F2 50 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
F3 0 25 1 0 0 0 1 0 0 0 23 9.52 
F4 35 13 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1.32 
F5 0 0 1 5 0 0 0 0 0 0 44 10 
F6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 50 10 
F7 44 5 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0.28 
F8 17 33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 
F9 0 5 45 0 0 0 0 0 0 0 0 2 
F10 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 34 10 

 54.12 مجموع

 

میانگین   ترتیببه «NFE» و «Mean» ،«STD»این جدول شود، که در میارائه  4های دیگر در جدول و الگوریتم IBSAنتایج آماری الگوریتم 

که باعث  را های تابعی مورد نیاز میانگین تعداد ارزیابیو  انحراف از معیار نتایج، بار اجرا در هر تابع 50خطای مشاهده شده توسط هر الگوریتم با 

  0,05داری با سطح معنی t مولفه از آزمون  نشان می دهند. همچنین،  را د نظر به یک جواب رضایت بخش در هر تابع برسدشود الگوریتم مورمی

علامات     بصورت  4ه است که نتایج آن در جدول  دشهای دیگر استفاده  با الگوریتم  IBSAبرای نشان دادن یک مقایسه کلی و بی طرفانه بین الگوریتم  

دهند. قابل ذکر  های دیگر نشان می را نسبت به الگوریتم IBSAو بدتر بودن الگوریتم  برابرترتیب برتری، هیان شده است که بب  «-»و  «≈» ،«+»

 شوند. برجسته نشان داده می   فونت  است بهترین نتایج به صورت

دهد.  بهترین کارایی را از خود نشان می  6Fو   2F   ،5Fع  براساس میانگین خطا در تواب  IBSAالگوریتم   شودکه  مشاهده می  4ه به نتایج جدول  با توج



 

 

  9Fجز تابع رتبه دوم را براساس میانگین خطا به  هچنانکاند، هایی دارد که بهترین عملکرد را داشته در بقیه توابع رقابت تنگاتنگی با الگوریتمبعلاوه، 

DTT-های است. الگوریتم 7F و 1Fها در توابع صورت معنی داری بهتر از بقیه الگوریتمبه jDEشود الگوریتم کند. همچنین مشاهده میکسب می

PSO  وIABC 1در توابع  بگونه ای کههای دیگر هستند در مجموع بدتر از همه الگوریتمF ،2F 7و F  ها  م صورت معنی داری بدتر از بقیه الگوریتبه

پایداری خوبی را در   IBSAدهند. همچنین براساس انحراف از معیار الگوریتم تقریبا عملکرد قابل قبولی از خود نشان می  LBSAو  BSAهستند. 

نتایج  اند.  تهبه نتایج رضایت بخشی دست نیاف  2F  ،9F-7Fها تقریبا در توابع  همه الگوریتم  NFEدهد. با توجه به  از خود نشان می  7Fجز  همه توابع به

  1Fدر تابع بعبارتی، ها دارند. نرخ همگرایی خوبی نسبت به بقیه الگوریتم LBSAو  jDE  ،IBSAهای در بقیه توابع الگوریتم دهند کهنشان می 

دارای سریعترین   IBSAو  LBSAهای الگوریتم  10Fو در تابع  IBSAو  jDEهای الگوریتم  6Fدر تابع  IBSAالگوریتم   5F، در تابع  jDEالگوریتم 

  4Fجز در توابع  های دیگر دارای بیشترین امتیاز به نسبت به همه الگوریتم IBSAشود که الگوریتم  نرخ همگرایی هستند. براساس امتیاز مشاهده می

اند  ها هیچ امتیازی کسب نکرده همه الگوریتم  2Fگرچه در تابع  اند.  ترین امتیاز را کسب کرده عالی  IABCجز  ها به همه الگوریتم  6Fاست. در تابع    7Fو  

،  IBSA ،LBSA ،jDE ،BSAهای دار بهتر از بقیه بوده است. الگوریتمصورت معنیبه IBSAشود الگوریتم مشاهده می خطا اما براساس میانگین

DTT-PSO یتمی که در هیچ تابعی موفق عمل نکرده است الگوریتم اند، تنها الگورتابع موفق عمل کرده  1، 1، 2، 2، 4ترتیب در حل بهIABC  

های  ها کسب کرده است. الگوریتمبیشترین امتیاز را نسبت به بقیه الگوریتم  IBSAشود، الگوریتم  مشاهده می  2باشد. در مجموع با توجه به شکل  می

jDE ،LBSA ،BSA ِ،DTT-PSO  وIABC آورند. همچنین براساس آزمون ست می های دوم تا ششم را به دبه ترتیب رتبهt   به وضوح برتری

و   9Fدر تابع    PSO-DTTجز  از هیچ الگوریتمی در هیچ تابعی به  IBSAبعبارت دقیقتر،  شود.  ها مشاهده می نسبت به بقیه الگوریتم  IBSAالگوریتم  

های تولیدی،  براساس دقت جواب  IBSAشود، الگوریتم ثابت می بدتر نبوده است. بنابراین با توجه به نتایج بالا 7Fو  4Fدر توابع  jDEالگوریتم 

 برداری آن است. پایداری، سرعت همگرایی و نرخ موفقیت بهتر از بقیه بوده است که این بدلیل توازن خوب بین اکتشاف و بهره 

 بار اجرای مستقل 50با   CEC 2019های دیگر روی توابع و الگوریتم IBSAنتایج آماری مشاهده شده بین الگوریتم  -2جدول 

 

 

 الگوریتم معیار تابع
F10 F9 F8 F7 F6 F5 F4 F3 F2 F1 

            
6.07E+00 7.77E-02 7.42E-01 8.60E+01 8.20E-10 9.86E-04 2.07E+00 2.05E-01 9.71E+00 2.06E-04 Mean IBSA 
9.23E+00 2.11E-02 4.19E-01 1.01E+02 1.61E-10 2.77E-03 1.04E+00 2.06E-01 1.06E+01 1.10E-03 STD  
272713.4 500000 500000 500000 47594.08 154915.9 491522.3 427124.2 500000 419499.9 NFE  
10 2 1 0.28 10 10 1.32 9.52 0 10 Score  

1.07E+01 1.30E-01 1.45E+00 8.67E+01 8.27E-10 7.90E-03 2.91E+00 1.65E-01 1.64E+01 1.52E-03 Mean BSA 
9.93E+00 3.13E-02 2.83E-01 9.66E+01 1.77E-10 9.07E-03 1.28E+00 1.96E-01 1.16E+01 2.83E-03 STD  
433476.3 500000 500000 500000 191176 419968.5 497591.6 500000 500000 497687.9 NFE  
7.72 1.24 0.12 0.2 10 8.84 0.52 4.44 0 5.12 Score  
+ + + ≈ ≈ + + ≈ + + t-test  

3.01E+00 7.57E-02 7.39E-01 8.29E+01 2.25E-05 5.86E-03 2.39E+00 2.22E-01 5.33E+01 3.84E-03 Mean LBSA 
7.04E+00 1.64E-02 4.34E-01 9.78E+01 1.55E-04 6.94E-03 1.14E+00 2.05E-01 3.63E+01 9.93E-03 STD  
241470.6 500000 500000 500000 65255.96 328518.3 486328.8 445141.1 500000 360771.4 NFE  
10 2 1 0.32 10 9.72 1.2 8.36 0 9.24 Score  
≈ ≈ ≈ ≈ ≈ + ≈ ≈ + + t-test  

1.58E+01 6.54E-02 2.38E+00 6.34E+02 2.74E-01 1.03E-02 1.23E+01 3.85E-01 1.27E+02 1.15E+04 Mean DTT-PSO 
8.48E+00 2.68E-02 5.51E-01 2.16E+02 6.46E-01 9.09E-03 3.67E+00 9.82E-02 4.88E+01 2.93E+04 STD  
396351.7 500000 500000 500000 99354.88 355099.2 500000 471767.5 500000 500000 NFE  
4.4 2 0 0 10 7.2 0 2.08 0 0 Score  
+ - + + + + + + + + t-test  

8.95E+00 9.35E-02 1.74E+00 1.38E+02 3.80E-01 1.17E-03 4.61E+00 2.52E-01 1.73E+03 3.64E+05 Mean IABC 
8.29E+00 1.44E-02 1.73E-01 6.60E+01 1.70E-01 2.57E-03 1.08E+00 1.87E-01 4.34E+02 1.81E+05 STD  
500000 500000 500000 500000 500000 497602.3 500000 500000 500000 500000 NFE  
0 2 0 0 1 6.24 0 1.88 0 0 Score  
≈ + + + + ≈ + ≈ + + t-test  

1.23E+01 6.92E-02 7.87E-01 3.59E+00 9.33E-03 6.26E-03 5.85E-01 3.05E-01 1.16E+01 8.62E-10 Mean jDE 
9.18E+00 2.19E-02 2.63E-01 4.24E+00 6.60E-02 6.06E-03 7.25E-01 1.82E-01 2.07E+01 1.85E-10 STD  
444196.1 500000 500000 499881.8 43709.6 340372.7 421932.8 460699.6 500000 152242.8 NFE  
5.12 2 1 1.16 10 8.32 9.4 5.36 0 10 Score  
+ ≈ ≈ - ≈ + - + ≈ ≈ t-test  
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. الگوریتم  ه استبرداری معرفی شد با هدف توازن بین اکتشاف و بهره  IBSAنام به BSAیک نسخه بهبود یافته از الگوریتم  ،در این مقاله

دهد.  دو جنبه بهبود سعی نموده است تا فاز جهش را از  IBSAدارای تفاوت است. بعبارت دقیقتر،  BSAبا الگوریتم تنها در فاز جهش  پیشنهادی

احتمال خطی که در طی  با یک    در هر نسلکرد انتخاب تطبیقی، بدین صورت که  با روی   جنبه اول، استفاده از دو نوع جهش مبتنی بر تغییر بردار پایه

ای که رفته رفته در طی فرآیند تکامل رویه و ای که دارای اکتشاف بیشتر است شانس بیشتر برای انتخاب شدن داردرویهیابد، ها کاهش مینسل

تطبیقی پویا   رویکرداستفاده از یک  جنبه دوم، به یک جواب بهینه همگرا شود. شود تاانتخاب می  با شانس بیشتری برداری بیشتر استدارای بهره 

مسئله   10 ،هت ارزیابی کارایی الگوریتمدهد. جرا نیز تحت تاثیر قرار می  برداری استفاده شد که توازن اکتشاف و بهره  Fبرای تنظیم ضریب مقیاس 

ی  هاانواع الگوریتم از    IBSAاند. همچنین برای مقایسه کارایی الگوریتم  یرا معرفی شده رقم چالش استفاده شدند که اخ  100با    CEC 2019چندوجهی  

 DTT-PSO  ،IABCفراابتکاری    الگوریتم  سه  و   LBSA، یک نسخه بهبودیافته و موفق از آن  ایپایه  BSAاز قبیل    داستفاده ش  شناخته شده و کارا

های  الگوریتم  سایرنسبت به  IBSAالگوریتم که  دنداداند. نتایج مقایسات نشان دست آورده که در مقالات اصلی خود نتایج رضایت بخشی به jDEو 

 دارد.براساس دقت، پایداری و سرعت همگرایی      CEC 2019برای حل مسائل چالش برانگیز    کارایی بهتری  مقایسه شده
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