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Abstract 

This article proposes a new approach in solving optimization 

(issues) problems in which two known optimization algorithm 

of particle swarm algorithm (PSO) and differential evolution 

(DE) a cooperate. The proposed approach uses a coalition or 

cooperation model in the game theory to improve the DE and 

PSO algorithms. This is done in an attempt to keep a balance 

between the exploration and exploitation capabilities by 

preventing population stagnation and avoiding the local 

optimum. The DE and PSO algorithms are two players in the 

state space, which play cooperative games together using the 

Nash bargaining theory to find the best solution. To evaluate the 

performance of the proposed algorithm, 25 benchmark 

functions are used in terms of the CEC2005 structure. The 

proposed algorithm is then compared with the classical DE and 

PSO algorithms and the hybrid algorithms recently proposed. 

The results indicated that the proposed hybrid algorithm 

outperformed the classical algorithms and other hybrid models.  

Keywords: Cooperative Game Theory, Nash Bargaining Theory, Differential Evolution, Particle 

Swarm Optimization. 

Highlights 

• The game-theoretic environment fosters competition between algorithms, significantly enhancing their 

search capabilities. 

• The Nash bargaining solution provides the best outcome for both algorithms, leveraging their Pareto 

optimality property. 

• The exchange of profits from the game encourages the exploration of new areas in the search space, 

increasing diversity and preventing convergence to local optima. 

• The Nash bargaining theorem ensures a balance between exploration and exploitation in the proposed 

method. 
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1. Introduction 

Optimization has emerged as a critical issue in various fields, attracting significant research attention in recent 

years due to its wide-ranging applications in resource allocation [1], scheduling [2], decision-making [3], and 

more. However, many optimization problems, particularly in engineering, are inherently complex and cannot be 

solved using conventional methods such as mathematical programming. As a result, numerous metaheuristic 

methods, inspired by natural phenomena, have been proposed and are rapidly expanding across various branches 

of engineering. Some of the recently developed metaheuristic algorithms include Chicken Swarm Optimization 

(CSO) [4], Sine Cosine Algorithm (SCA) [5], Grey Wolf Optimization (GWO) [6], Fruit Fly Optimization 

Algorithm (FOA) [7], Cat Swarm Optimization (CSO) [8], Bird Swarm Algorithm (BSA) [9], Bat Optimization 

Algorithm (BOA) [10], Differential Evolution (DE) [11], Crow Search Algorithm (CSA) [12], and Particle Swarm 

Optimization (PSO) [13]. 

Despite their widespread and effective application, the DE and PSO algorithms have inherent limitations that can 

hinder their performance. A key challenge is achieving a precise balance between the two conflicting objectives 

of exploration (diversification) and exploitation (intensification) [18]. To address these limitations, various 

strategies have been proposed, one of the most effective being hybridization [19]. Hybrid algorithms, a growing 

field in intelligent systems, aim to combine the strengths of different approaches to mitigate their weaknesses [18]. 

This paper introduces a novel approach to solving optimization problems by combining the DE and PSO 

algorithms. The core idea is to use a coalition or cooperation model from game theory, specifically the Nash 

bargaining theory, to enable the DE and PSO algorithms to engage in cooperative games. In this framework, the 

two algorithms work together to achieve the best balance in the game, which corresponds to the optimal solution 

in the state space. During each round, after a specific number of iterations, the DE and PSO algorithms enter the 

game environment and cooperate, exchanging the profits earned from the game. 

In any cooperative scenario, the goal is to maximize individual profits. The Nash bargaining solution represents 

an agreed-upon bargaining outcome that maximizes the product of individual utilities. A key feature of the Nash 

bargaining solution is its Pareto optimality property. According to the Pareto optimality principle, no alternative 

allocation can improve the outcome for all players simultaneously [20]. In other words, the Nash bargaining 

solution is a Pareto-optimal outcome for cooperative games. Therefore, the profit derived from Nash bargaining 

serves as the best solution for both the PSO and DE algorithms, owing to its Pareto optimality. 

2. Innovation and contributions 
Although the DE and PSO algorithms have been successfully applied to a wide range of optimization problems, 

both suffer from limitations that reduce their effectiveness. To address these shortcomings, the proposed algorithm 

combines and facilitates cooperation between the DE and PSO algorithms. This cooperation is achieved through 

a coalition or cooperation model in game theory. Specifically, this paper introduces the GPSO/GDE algorithm, a 

game-theoretic combination of the DE and PSO algorithms, designed to enhance search capabilities. 

In this framework, after a specific number of iterations, the DE and PSO algorithms enter a game environment 

and engage in cooperative games using the Nash bargaining theory. The goal is to achieve the best balance in the 

game, which corresponds to the optimal solution in the state space. 

The primary objective of this paper is to leverage the strengths of both algorithms to maintain a balance between 

exploration and exploitation, thereby preventing population stagnation and avoiding convergence to local optima. 

The key contributions of this article are summarized as follows: 

• The game-theoretic environment fosters competition between the algorithms, significantly enhancing their 

search capabilities. 

• The Nash bargaining solution provides the best outcome for both algorithms due to its Pareto optimality 

property. 

• The exchange of profits from the game encourages the exploration of new areas in the search space, 

increasing diversity and preventing convergence to local optima. 

• The Nash bargaining theorem ensures a balance between exploration and exploitation in the proposed 

method. 

3. Materials and Methods 

In the proposed method, PSO algorithm is considered as the first player and DE algorithm is considered as the 

second player. Figure 1 illustrates the flowchart which presents the proposed method. As it can be seen in the 

proposed method flowchart, the initial population of each player is independently evaluated using the objective 

function. After the evaluation of all the solutions for the first and second players, the best solution in the first 

player and the second player is chosen. These two better solutions are compared with each other so that the best 

solution is selected as the disagreement point (𝑣1, 𝑣2) in the first round of the game. Since the game has the same 

conditions for both players and is symmetric, the values 𝑣1 = 𝑣2 are equal in the first round. 
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In each round, the first and second players each run N times independently, and in each iteration, the best solution 

and its evaluation value are stored for the first player in the set M1 and for the second player in the set M2 

respectively. This means that N elite solutions are stored in the sets M1 and M2 for each iteration. 

After N times of iteration, both players enter the game environment and according to the following equation, the 

Nash bargaining theorem is applied to the feasible set F and the disagreement point(𝑣1, 𝑣2). The unique 

answer 𝑓(𝐹, 𝑣) = (𝑥1
∗, 𝑥2

∗)  is selected as the best answer, which is the result of cooperation between two players. 

In the above equation, according to the condition of the bargaining theory, if (𝑥1, 𝑥2)is chosen from the feasible 

set F is better than the disagreement point (𝑣1, 𝑣2), then it is considered as a unique answer (𝑥1
∗, 𝑥2

∗) = (𝑥1, 𝑥2), 

otherwise, the disagreement point is selected as the unique answer (𝑥1
∗, 𝑥2

∗) = (𝑣1, 𝑣2). The unique answer (𝑥1
∗, 𝑥2

∗) 

is the best answer for both players due to the Pareto optimality property. 

𝑥1
∗ is the game profit for the first player which is taken as the base vector in the DE mutation operator for the next 

iteration round and causes a change in the DE mutation operator. 𝑥2
∗ is the game profit for the second player which 

is used as the lead particle in PSO to update the particle velocity vector in the next iteration round and changes 

the direction of particles' motion. Also we should state that 𝑣1 = 𝑥2
∗ as the disagreement point for the first player 

and 𝑣2 = 𝑥1
∗ as the disagreement point for the second player are updated. In fact, the unique answer (𝑥1

∗, 𝑥2
∗) of 

this round of Nash bargaining is valued as the disagreement point (𝑣1, 𝑣2) for the next round of Nash bargaining . 

In general, the condition of the Nash bargaining theorem helps to maintain the balance between the ability to 

explore and exploit in the proposed algorithm. In fact, selecting (𝑥1, 𝑥2) from the feasible set F leads to exploring 

and searching the problem space thoroughly to find an optimal solution. Also, choosing the disagreement point 

(𝑣1, 𝑣2) leads to extracting better solutions. The exchange of profits earned from the game between the algorithms 

leads to exploring new areas in the search environment, increasing diversity, and avoiding the local optimum. 

4. Results and Discussion 

In summary, the proposed GPSO/GDE algorithm demonstrates superior performance and robustness compared to 

other algorithms in terms of search capability and scalability for solving optimization problems. This advantage 

stems from the algorithm's use of the Nash bargaining solution to combine the DE and PSO optimization 

algorithms. The Nash bargaining solution is unique, adhering to five key principles: Pareto optimality, individual 

rationality, linear invariance, independence of irrelevant alternatives, and symmetry. Additionally, the Nash 

bargaining theory aims to maximize the profit for both players, maintain a balance between exploration and 

exploitation, avoid local optima, and enhance diversity in the proposed algorithm. 

While the proposed algorithm incurs a higher computational cost compared to other algorithms due to the 

independent execution of the DE and PSO algorithms, the significant improvement in results and overall 

superiority justify this additional cost. 

5. Conclusion 

This paper introduced a hybrid algorithm combining the DE and PSO algorithms to address optimization 

problems. Although both DE and PSO have been widely used for optimization, they suffer from limitations that 

hinder their performance. For instance, the PSO algorithm is prone to premature convergence and may become 

trapped in local optima when solving complex problems. Similarly, the DE algorithm heavily depends on the trial 

vector generation strategy and the values of its parameters. 

To overcome these challenges, the proposed GPSO/GDE algorithm leverages the combination and cooperation of 

the DE and PSO algorithms, facilitated by the Nash bargaining theory. This approach maximizes the profits for 

both players, maintains a balance between exploration and exploitation, avoids local optima, and enhances 

diversity. The game-theoretic environment fosters competition between the algorithms, significantly improving 

their search capabilities. 

Experimental results demonstrate that the GPSO/GDE algorithm outperforms both the classical DE and PSO 

algorithms and other hybrid algorithms in terms of standard deviation and mean error.  
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 یده: چک

  ،کندیارائه م  سازینهیرا به منظور حل مسائل به  یدی جد  کردیمقاله، رو  نیا

 Particle Swarm)  ازدحام ذرات  یسازنهیبه  یشناخته شده  تمیکه دو الگور

Optimization ی( و تکامل تفاضل   (Differential Evolution با هم همکار ) ی 

ب  یبرا  یشنهادیپ   کردی. در رودنمای یم اکتشاف و    یی توانا  نیحفظ تعادل 

و بهبود در   یمحل  نهیاجتناب از به  ت،یاز سکون جمع  یریاستخراج با جلوگ

ائتلاف  DEو    PSO  یهاتمیالگور مدل  تئور  یهمکار  ای  یاز    هایباز  ی در 

در    کنی به عنوان دو باز  DEو    PSO  یهاتمی. در واقع الگورشودیاستفاده م

نظر  یفضا استفاده  با  که  هستند،  زن   هیجستجو   Nash)   نش یچانه 

bargaining theory)  باز هم  با  مرحله  هر   Cooperative)  همکارانه  یدر 

game  )بهتر  مانجا تا  فضاراه  نیداده  در  را  آورند.    یحل  بدست  جستجو 

ساختار با  بCEC2005مطابق  مع  ستی،  تابع  پنج   Benchmark)   اریو 

functions  )قرار    یشنهادیپ   تمیالگور  ییکارا  یابیارز  یبرا استفاده  مورد 

پ رندگییم روش  الگور  یشنهادی.  دو  و     DEو   PSO  کیکلاس  تمیبا 

  جی. نتاشودیم  سهیمقا  ستشده ا  شنهادی پ   رایکه اخ  یبیترک  هایتم یالگور

  ر یو سا  کیکلاس  یهاتمیبا الگور  سهیارائه شده در مقا  کردی، رودهدمینشان  

 دارد.  یعملکرد بهتر  یبیترک یمدل ها

تئوری ،  (DE)تکامل تفاضلی  ،(PSO)تسازی ازدحام ذرابهینه  ها:کلید واژه

 . بازی همکارانه، نظریه چانه زنی نش
 
 

 تازه های تحقیق: 

ها تا حد    تمیالگور  یجستجو   یی شود توانا  ی کند و باعث م  ی م  جاد یها ا  تمیالگور  نیرا در ب  ی رقابت  یفضا  ک ی  یباز  طیمح •

 کند.  دای پ  شیافزا یادیز

 . دیآیبدست م   تمیهر دو الگور  یست که براا  یجواب  نیپرتو بودن بهتر  نهیبه  تینش با توجه به خاص  یزنسود حاصل از چانه •

تنوع و اجتناب از   شیجستجو و افزا  یدر فضا  د یجد  یها باعث اکتشاف نواح  تمیالگور  نیدر ب  یتبادل سود حاصل از باز •

 شود.  یم یمحل نهیبه

 کند.   یکمک م یشنهادیاکتشاف و استخراج در روش پ  ییتوانا نینش به حفظ تعادل در ب یچانه زن هیقض شرط •
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 مقدمه - 1

 به را مختلف علوم دانشمندان از توجه بسیاری و داده نشان را  اهمیت خود گوناگون هایزمینه در سازی بهینه های اخیردر سال

بهینه  امروزه  ]3-1[دارد  غیرهو   هاگیریتصمیم ها،بندی زمان منابع، تخصیص زمینه در زیادی هایکرده است و کاربرد جلب خود

تر از  تر و مشکلسازی در مهندسی، طبیعتا پیچیدهاست و بسیاری از مسائل بهینه بوده همراه مشکلات فراوانی با همواره ازیس

 تاکنون رو همین . ازباشندریزی ریاضی و نظایر آن قابل حل  سازی نظیر روش برنامه های مرسوم بهینه آن هستند که با روش

  گسترش  حال  در سرعت است که به شده ارائه  سازی بهینه حوزه در طبیعت از الهام اساس زیادی بر بسیار 1فرایافتاری هایروش

سازی های فرایافتاری اخیر عبارت است از: بهینهدارند. برخی از الگوریتم مهندسی فنی مختلف هایدر شاخه کاربرد و هستند

-سازی مگس و میوهالگوریتم بهینه،  ]6[4یهای خاکسترسازی گرگبهینه  ]5[3، الگوریتم سینوس کسینوس ]4[  2ازدحام جوجه 
، ]11[9، تکامل تفاضلی ]10[8سازی خفاش ، الگوریتم بهینه]9[7، الگوریتم ازدحام پرندگان ]8[6ها سازی ازدحام گربه، بهینه]7[5

  و غیره. ]13[11سازی ازدحام ذرات، بهینه]12[10الگوریتم جستجوی کلاغ

استراتژی ساده و قدرتمند بر اساس رفتار تعاملی و اجتماعی که مشابه با رفتار ازدحام ذرات در گروه  یک    PSOبر این اساس  

ماهی  و  پاسخپرندگان  ذرات در جستجوی  برای هدایت  بهینهها  آنمی  12ی سراسری های  از  به سادگی    PSOجایی که  باشد. 

تواند به سرعت در  می PSO . متاسفانه، در حالی که الگوریتماست  داشتههای اخیر پیشرفت سریعی  در سال  ،   شود سازی میپیاده

اولیه همگام   بمراحل  بهترین موقعیت شخصی خود قرار   این  دلیله  شود ولی  بهترین ذره و  تاثیر  که ذرات به سادگی تحت 

دارای یک    PSOبه دام بیفتد. همچنین    13در بهینه محلی   گیرند ممکن است در طی تکرارها با کاهش تنوع مواجه شود و می

 .  ]14،15[شودسازی پیچیده مشاهده میی همگرایی زودهنگام است که در مسائل بهینهمسئله

ها و موارد کاربردی مورد استفاده قرار گرفته است. مزیت به دلیل آن که همگرایی خوبی داشته در بسیاری از زمینه  DEالگوریتم  

های جهش  های تکاملی آن است که ماهیت متفاوت پارامترهای کنترلی و استراتژی نسبت به سایر الگوریتم  DEاصلی الگوریتم  

شود. ی محلی میدهد و سبب فرار آن از بهینهاحتمال یافتن نقطه بهینه برای مسائل بهینه سازی را افزایش می  DEالگوریتم  

الگوریتم   بازدهی  به کار رفته بستگی دارد  DEولی  پارامتر  و مقادیر  آزمایش  بردار  تولید  استراتژی  به  زیادی  . ]14،16[تا حد 

نشان داده شده   ]17[تواند منجر به همگرایی زودهنگام شود، که به طور گسترده در  ها و پارامترها میانتخاب نامناسب استراتژی

 است.

ای از مسائل بهینه سازی مورد استفاده قرار  ی گستردهبه نحو کارآمدی برای محدوده  DEو    PSOبا وجود آن که الگوریتم های  

ها تا  دهد. همچنین موفقیت این الگوریتمها مشکلات خاصی دارند که عملکرد الگوریتم را کاهش می اند، اما هر دوی آنگرفته

این    . ]18[)متمرکزسازی( بستگی دارد    15)متنوع سازی( و استخراج   14ی دقیق دو هدف متناقض اکتشاف حد زیادی به موازنه

استفاده از    ، کند. ایده اصلیارائه میبرای حل مسائل بهینه سازی    DEو    PSOالگوریتم های    برای بهبود مقاله یک روش جدید  

به عنوان دو     DEو    PSOزنی نش الگوریتم های  استفاده نظریه چانهها است که با  در تئوری بازی  17یا همکاری   16مدل ائتلافی 

در   جستجو بدست آورند.  فضا  کنند تا بهترین تعادل در بازی و یا بهترین راه حل درجستجو با هم بازی می  فضای  بازیکن در

شوند و با هم بازی همکارانه را انجام  وارد محیط بازی می DE و   PSOتکرارهای مشخص دو الگوریتم واقع در هر دوره و بعد از 

 
1  Meta-heuristic 
2 Chicken swarm optimization 
3 Sine cosine algorithm 
4 Grey wolf optimizer 
5 Fruit fly optimization algorithm 
6 Cat swarm optimization 
7 Bird Swarm Algorithm 
8 Bat algorithm 
9 Differential evolution 
10 Crow search algorithm 
11 Particle Swarm Optimization 
12  Global optimum 
13  Local Optimum 
14  Exploration 
15  Exploitation 
16  Coalition 
17 Cooperation 
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ها برای حفظ  مهار نقاط قدرتمند الگوریتمهدف از این مقاله،  .  شودجا میسود حاصل از این بازی بین دو الگوریتم جابه.  دهندمی

 . استتوانایی اجتناب از یک بهینه محلی اکتشاف و استخراج و  تواناییتعادل بین  

بصورت متمرکز شده است.    2مرتبط در بخش  شود. مرور کارهای  صورت زیر سازماندهی میی مقاله به  بخش های باقیمانده

، ما بر الگوریتم پیشنهادی و  4. در بخششوندمیتوصیف    3در بخش  زنی نش  و نظریه چانه  PSOو    DE  های  الگوریتم  خلاصه

در گیری  د. در نهایت، نکات نتیجهشونارائه می  5در بخش  سازی توابع معیار  ساختار اصلی آن تاکید داریم. نتایج تجربی شبیه

 . شوند میداده نشان   6بخش 

 کارهای مرتبط - 2

الگوریتمسالدر    از محققان بر روی ترکیب  اند. که این  رسانیده  هایی را به انجامپژوهش   DEو    PSOهای  های اخیر تعدادی 

های انجام  دهد. در این بخش به برخی از جدیدترین تحقیق ها را نشان میهای انجام شده اهمیت ترکیب این الگوریتمپژوهش

 پردازیم. با مسائل و کاربردهای مختلف می DEو   PSOهای شده مرتبط با ترکیب الگوریتم

ریزی مسیر پهپاد پیشنهاد  برنامه  برای  ACVDEPS 1 جدید و مؤثر به نام  PSOو همکارانش یک الگوریتم  Huang    ]19[  مقاله  در

 شود و پارامترهای الگوریتماستوانه آن تبدیل می  پیشنهادی برای راحتی جستجوی مسیر ، سرعت ذره به بردار الگوریتم در دادند.

و از عملگرهای تکامل تفاضلی برای کاهش احتمال    شوندمیبه طور خودکار توسط زمان و مقادیر تابع تناسب ذرات انتخاب  

 سازیکه عملکرد بهینه   دهدمی. نتایج آزمایش ها نشان  شودمیاستفاده  سقوط به بهینه محلی و تسریع سرعت همگرایی الگوریتم  

ACVDEPSO   های مقایسه بهتر است و یک مسیر با کیفیت بالاتر برای پهپاد در محیط های پیچیده سه بعدی  سایر روشاز

 .کندمیایجاد 

الگوریتم های تکامل تفاضلی و    Gao  ]20[  مقاله  در الگوریتم حفاظت از حریم خصوصی تفاضلی مبتنی بر  و همکارانش یک 

 الگوریتم تکامل تفاضلی پارامتر های انتخاب، برش و جهش را بر روی نرخ یادگیری. کنندسازی ازدحام ذرات پیشنهاد میبهینه 

و الگوریتم بهینه سازی ازدحام ذرات بدون تغییر پارامترها و ساختار    کندمیو آن را به راه حل بهینه جهانی نزدیک    دهدمیانجام  

نتایج آزمایش   .دهدمیکند که تأثیر نویز بر دقت را کاهش  بهینه می  ،گرادیان، پارامترها را با استفاده از ویژگی های انتشارشبکه

الگوریتم   دهدمیها نشان   الگوریتم پیشنهادی نسبت به سایر  تر، دقت بهتر و  هایی که دارای حریم خصوصی هستند قوی که 

 راندمان محاسباتی بالاتر دارد. 

برای بهبود عملکرد بهینه    DEPSOبه نام    PSOو همکارانش یک الگوریتم تکامل دیفرانسیل بر اساس    Wang  ]21[  مقاله  در 

. در نتیجه کند میاستفاده    PSOپیشنهاد کرده اند. رویکرد پیشنهادی آن ها از استراتژی جهش بهبود یافته و جهش   DEسازی  

. نتایج تجربی  شودمیو سرعت همگرایی بهتر در مرحله بعدی تکامل حاصل    شودمیدر مرحله اول تنوع جمعیت به خوبی حفظ  

 از سایر الگوریتم های مقایسه شده بهتر است. DEPSOکه عملکرد کلی    دهدمینشان 

برای مشکلات بهینه سازی جهانی در مقیاس    Sparkبر اساس     DEو     PSOترکیبی از الگوریتم های    ]22[در    Leeو    Fan  انآقای

های مجموعه داده های توزیع  اند. الگوریتم پیشنهادی بر بستر محاسبات ابری متکی است و از مدلمعرفی کرده  (LSGO)  2بزرگ

انعطاف جزیره  (RDD)  3پذیرشده  موازی   4ایو  تقسیم  کندمیاستفاده    5سازی برای  زیر مجموعه  چندین  به  جهانی  . جمعیت 

های خاص، افراد  و برای ارتباط بین زیر مجموعه ها، در فاصله بین تکرار  یابد میو هر زیر گروه به طور مستقل تکامل    شودمی

 پذیری برخوردار است.که الگوریتم سریع و عملکردی  بالا و از مقیاس  دهدمیکنند. نتایج نشان مهاجرت می

، در مسائل پیچیده  PSOبرای بهبود عملکرد    MPSO6به نام    PSOو همکارانش یک الگوریتم اصلاح شده    Liu  ]23[  مقاله  در

بهینه سازی معرفی کردند. در رویکرد پیشنهادی آنها یک وزن اینرسی غیر خطی مبتنی بر هرج و مرج ارائه شده است تا با  

بزرگ و کوچک کردن مرحله جستجو، تعادل بین اکتشاف و استخراج بهتر شود. علاوه بر این مکانیزم جایگزین نهایی و استراتژی 

 
1 Adaptive cylinder vector differential evolution particle swarm optimization 
2 Large-scale global optimization 
3 Resilient distributed datasets 
4 Island 
5 Island 
6 Modified particle swarm optimization 
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و استراتژی های یادگیری اصلی و تصادفی برای جلوگیری از همگرایی    PSOبروزرسانی موقعیت سازگار برای افزایش توانایی  

بهترین عملکرد را  PSO نسبت به سایر انواعMPSO که    دهدمیزودرس  طراحی شده اند. نتایج تجربی و تحلیل آماری نشان  

 .در بین انواع مختلف کسب کرده است

و روش جهش متناوب برای   DEو    PSOبر اساس ترکیب الگوریتم های    EPSODE1و همکارانش روش    Wang  ]24[  مقاله  در

زیر برنامه روش پیشنهادی را تشکیل    PSOتغییر یافته، اصل برنامه و الگوریتم    DEحل انواع مختلف تابع معرفی کردند. الگوریتم  

با روش جهش تغییر یافته ترکیب شده است و کلید اصلی الگوریتم پیشنهادی   PSO. استراتژی بروز رسانی سرعت از  دهدمی

که    دهدمیاز همگرایی زودرس جلوگیری کند و قابلیت جستجو را بهبود بخشد. نتایج آزمایش ها نشان    تواندمیو    باشدمی

 از الگوریتم های ترکیبی دیگر فراتر است. EPSODE الگوریتم

برای توسعه   2PSO) -(HeDEسازی ازدحام ذرات تکامل دیفرانسیل ناهمگنو همکارانش یک الگوریتم بهینه   Lin  ]25[  مقاله  در 

بهینه  ازدحام ذرات الگوریتم  پیشنهاد کردند (PSO) سازی  کاربرد گسترده  بالا و  از دو جهش تکاملی  . HeDE-PSO با کارایی 

برای افزایش  DE ، یک جهشکند میاستفاده   PSO یادگیری برایهای  برای ساختن ویژگی های مختلف نمونه (DE) تفاضلی

سازی برای بهبود بیشتر  است. همچنین از جستجوی محلی در مراحل آخر بهینه برداری  اکتشاف و دیگری برای افزایش بهره

 .شوددقت جستجو استفاده می

اساس    Tang  ]26[  مقاله  در  بر  ترکیبی  الگوریتم  یک  یک    DEو    PSOو همکارانش  از  ابتدا  در  آنها  دادند.  خود    PSOارائه 

خود تطبیق پذیر تغییر یافته برای تحریک کردن بهترین موقعیت شخصی    DEپذیر جدید برای هدایت حرکت ذرات و از  تطبیق

های  ذرات در الگوریتم پیشنهادی استفاده کردند و تلاش نمودند تعادل خوبی بین جستجو سراسری و محلی ایجاد کنند. آزمایش 

 . رسدمیقدار بهینه یا نزدیک بهینه ای به مهای مقایسهدهند که الگوریتم پیشنهادی سریعتر از سایر الگوریتمعددی نشان می

بهینه  Minh Dao  ]27[  مقاله   در ترکیبی  روش  یک  همکارانش  تفاضلی و  تکامل  و  ذرات  ازدحام  در   3DE) -(CPSOسازی 

با ضریب انقباض که    PSOابتدا از الگوریتم،    )TDOPF(  4در روش پیشنهادی برای مسئله های قدرت پیشنهاد کردند.سیستم 

برای   DE و سپس از الگوریتم شودشود، برای کشف فضای جستجوی جهانی مسئله استفاده میتوسط روش گرادیان هدایت می

 .شودمیبهره برداری از فضای جستجوی محلی مسئله برای تضمین یافتن راه حل تقریبا بهینه استفاده 

تغییریافته و یک آرشیو خارجی بهینه بهبود دادند و    DEرا با استفاده از ترکیب    PSOالگوریتم    Liu و    Du  ،  ]28[  مقاله  در

PSOJADE5    و  6جستجو سراسری و محلی را متعادل میکند. عملگر چند متقاطعنام گذاری کردند که تواناییJADE   در روش

 که  دهد مینتایج آزمایش نشان    .با هم  ترکیب شدند   PSO برای تقویت اکتشاف جهانی و بهره برداری محلی در پیشنهادی

PSOJADE  بهترین عملکرد را در بین انواع مختلف کسب کرده است. 

 تعاریف پایه - 3

نظریه چانه زنی نش به طور جداگانه  و (DE) تکامل تفاضلی، الگوریتم  (PSO) بهینه سازی ازدحام ذرات الگوریتمدر این بخش، 

 .شوندمیمعرفی  

 (PSO)بهینه سازی ازدحام ذرات     - 1- 3

باشد که هر ذره  میهای محاسبات تکاملی، یک اجتماع تشکیل شده از تعدادی ذرات  در قیاس با نمونه  ]PSO  ]13الگوریتم  

کنند که موقعیت  تر، ذرات در یک فضای جستجوی چند بعدی حرکت میحل بالقوه است. به عبارت سادهنشان دهنده یک راه

  و ix دیبع  -  Dشود در یک فضای جستجوی  شود. فرض میی دانش خود ذره و دانش همسایگانش تنظیم میوسیلههر ذره، به

 
1 Ensemble particle swarm optimization differential evolution 
2 Heterogeneous differential evolution particle swarm optimization 
3 combined particle swarm optimization and differential evolution 
4 Temperature Dependent Optimal Power Flow 
5 Particle Swarm Optimization with JADE 
6 multi-crossover 
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iv    موقعیت و سرعت ذرهi   ام به صورت)iDx  , ... ,i3x ,i2x ,i1= (xi x   و  )iDv  , ... ,i3v ,i2v ,i1= (vi v    برای به روز   شود.توصیف می

 . شودمیزیر استفاده  های رسانی موقعیت هر کدام از ذرات از رابطه
(t 1) (t ) ( t ) ( t )

i i 1 1 i,best i 2 2 g,best iv wv c r (p x ) c r (p x )+ = + − + −                                                                                   )1( 
( t 1) ( t 1) ( t )

i i ix v x+ += +                                                                                                                              )2( 

تعیین   g,bestPموقعیتی که بهترین ذره در بین کل ذرات پیدا کرده    بهترینو    best,iP  ام پیدا کرده  iموقعیتی که ذره    بهترین

(t)که نشان دهنده میزان تأثیر بردار سرعت تکرار قبل    1ضریب وزنی اینرسی  w.  شودمی
iv    بر روی بردار سرعت در تکرار فعلی

(t+1)
iv  1.  استc 2 وc  ثابت آموزش )حرکت در مسیر بهترین تجربه شخصی و بهترین ذره یافت شده در بین کل جمعیت(    ضریب 

1r   2وr    در زمینه حل مسائل بهینه سازی تحقیقات فراوانی مبتنی بر   .باشدمی(  1و0)دو عدد تصادفی با توزیع یکنواخت در بازه

PSO    صورت گرفته که باعث بهبود همگراییPSO    ولی تحلیل و    ]29،30[و افزایش تنوع پراکندگی اجتماع ذرات شده است

کنیم  که ترکیبی  ها در این مقاله راه حل جدیدی را ارائه میگنجد. بر اساس تلاش آنها در این قسمت نمیآن  یبررسی همه

 .  باشدمی DEو  PSOاز الگوریتم های 

 (DE) تفاضلی تکامل الگوریتم - 2- 3

ادامه تکامل نسل   ،در اصول پایه تولید جمعیت اولیه یک روش بهینه سازی که مبتنی بر جمعیت بنا شده و ،]DE ]11 الگوریتم

دهی تابع ارزیاب با الگوریتم ژنتیک مطابقت دارد. تفاوت اصلی این الگوریتم با دیگر الگوریتم های  های آینده و نگاه به ارزش

تکاملی در انتخاب جهت و فاصله جمعیت فعلی ازدیگر عضوهای جمعیت به منظور هدایت فرایند جستجو به سوی یک جهت 

  3بردار آزمایشی و سپس از عملگر برش برای تولید     2جهش. این الگوریتم ابتدا از عملگر جهش جهت تولید بردار  باشدمیمطلوب  

و یک تفاضل    5پایه( اصلی با جهش دادن یک بردار  4بردار هدف برای هر راه حل )  جهش  عملگر جهش یک بردار  .کندمیاستفاده  

بصورت زیر تولید    ام iوالد  برای    u(t)  جهش. بردار  کندمیتولید    شودمیوزن دار بین دیگر والدها که به صورت تصادفی انتخاب  

 : شودمی

1 2 3i i i iu x F(x x )= + −                                                                                                                        )3(  

 i 2≠ i 1≠ i i ≠3 بصورت تصادفی انتخاب شده اند به نحوی که   که دو والد دیگر از جمعیت  i3xو i2xو  پایهبردار   1ixدر رابطه بالا

را بین جمعیت کنترل  F باشد.  می انتخاب  کند مییک ضریب مقیاس است و میزان تغییر تفاضل  . روش های متنوعی نظیر 

. در  شودمیاز آن استفاده    iu  شجهوجود دارد که برای تولید بردار    1ix پایهتصادفی و انتخاب بهترین راه حل جهت تولید بردار

 iبردارآزمایش، برای تولید   ix هدفو بردار  iu جهشاستراتژی برش یک ترکیب گسسته از بردار 
’x  ارائه شده است که به صورت

 : آیدمیزیر بدست 

i j rand'

i

i

u           if  r CR or j =j  j = 1/2/ .../D       
x

x                                              otherwise       


= 


                                                                                )4( 

یک عدد   randjاست،    [0,1]یک عدد تصادفی یکنواخت در محدوده   jrبه عنوان نرخ برش تعیین شده است،    CR∋ [0,1]جایی که

 i که بردار آزمایش  دهد میاین اطمینان   .است ,D[1[صحیح تصادفی انتخاب شده در محدوده
’x حداقل یک عنصر از    تواندمی

 .  کندآورد، بنابراین از رکود تکاملی جلوگیری می بدست iuش بردار جه

   نظریه چانه زنی نش - 3- 3

برخورداری از منافع دو یا چند جانبه در بازی رقابتی عمل نکنند، بلکه برای  در بازی های همکارانه ممکن است بازیکنان برای  

بدست آوردن منافع بیشتر بر سر انتخاب برخی استراتژی ها توافق کنند. در این صورت به مجموعه تکی، دوتایی و یا چندتایی  

ائتلاف گفته می از توافق و    دهدمیشود. در این صورت بازیکن موقعی تن به همکاری  از بازیکنان اصطلاحا  که پیامد حاصل 

 
1 Inertia 
2 Mutation vector 
3 Trial vector 
4 Target vector 
5 Base vector 
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همکاری حداقل برابر پیامد مستقل و رقابتی عمل کردن در بازی باشد تا انگیزه برای حصول به همکاری و پیوستن به ائتلاف در 

 .]31[بازیکن بوجود آید

 دو مسئله، یک  سر بر  زنیچانه . در]32[بازی های همکارانه است ترین نظریه در تئورییکی از اولین و مهم  نظریه چانه زنی نش

 کنند.   رفتار آن اساس بر آنگاه  و  برسند حل راه و توافق یک به تا  کنندمی هم مذاکره با  بیشتر یا طرف

,F)زوج مسئله چانه زنی از  v)آن شده است که در  تشکیلF  ای بسته و محدب از  و زیرمجموعه 1های شدنی مجموعه تخصیص
2R  .2(است,v1v =(v  کند.  شود که پیامدهای دو بازیکن را در صورت شکست مذاکرات مشخص مینامیده می 2نقطه عدم توافق

 پنج بر که داد ارائه چانه زنی نظریه منحصر بفرد برای   حل راه یک دارد. نش  تعلق   Fشدنی  نقطه عدم توافق همواره به مجموعه  

قضیه    .است استوار   7تقارنو  6استقلال از جایگزین های نامناسب ،  5تغییر ناپذیری خطی   ،  4عقلانیت فردی،  3گی پرتوبهینه اصل

 .پردازدمیاین راه حل منحصر بفرد  به معرفی آید میای که در ادامه 

کند.  میرا برآورده   5تا    1وجود دارد که اصول موضوع  (.,.) f تابع جواب یکتای    ،(F,v)  معین (: برای مسئله چانه زنی  1.1قضیه) 

   :کندمیدر رابطه زیر صدق  (F,v)دونفره  یاین تابع جواب برای هر مسئله چانه زن

( )( )( )1 1 2 2

1 2

1 1 2 2

f (F, v) arg max x v x v ,

(x , x ) F,

x v , x v

 − −



 

                                                                                                   )5( 

در آن سعی    و  شودبیشینه می افراد مطلوبیت ضرب حاصل آن طی که است توافقی   زنی  چانه وضعیت یک  نش  جواب کلی  طور به

 امکان سود هر دو بازیکن افزایش یابد.   شود تا حدمی

 الگوریتم پیشنهادی - 4

سازی مورد استفاده قرار ای از مسائل بهینهی گستردهبه نحو کارآمدی برای محدوده  DEو    PSOبا وجود آن که الگوریتم های  

دهد. بر این اساس در روش پیشنهادی بـرای ها مشکلات خاصی دارند که عملکرد الگوریتم را کاهش میاند، اما هر دوی آنگرفته

شود. به عبارتی در این مقاله یک ترکیب بازی  اسـتفاده می DEو    PSOغلبـه بـر این مشکلات از ترکیب و همکاری دو الگوریتم  

  DEوالگوریتم    GPSOبه عنوان بازیکن اول و به نام    PSOبرای بهبود جستجو پیشنهاد شده است و الگوریتم    DEو    PSOبین  

   و   GPSO. در واقع در هر دوره و بعد از تکرارهای مشخص دو الگوریتم  شودمیشناخته    GDEبه عنوان بازیکن دوم و به نام  

GDE  دهند، تا بهترین تعادل در  میزنی نش با هم بازی همکارانه را انجام  شوند و با استفاده از نظریه چانهوارد محیط بازی می

، بهینه سازی ازدحام GDEو   GPSOل در فضای جستجو را بدست آورند. در چهارچوب الگوریتم های  بهترین راه حبازی و یا  

ذرات و تکامل تفاضلی برای برای حفظ تعادل بین توانایی اکتشاف و استخراج، همگرایی زودهنگام و توانایی اجتناب از یک بهینه 

 . کنندمیمحلی با هم همکاری 

زنی نش یک وضعیت هر همکاری بین بازیکنان باید هدف ماکزیمم کردن سود فردی را لحاظ کند. بر این اساس  راه حل چانه

زنی نش بهینه پرتو . نکته قابل توجه راه حل چانهشودمیزنی توافقی است که طی آن حاصل ضرب مطلوبیت افراد بیشینه چانه

شدنی دیگری وجود داشته باشد که برای بازیکنان بهتر از کند که نباید هیچ تخصیص  بودن آن است. اصل بهینه پرتو ایجاب می 

پس سود    زنی است.های چانهزنی نش یک راه حل بهینه پرتو برای بازیحل چانه  هزنی باشد. به عبارتی یک راجواب مسئله چانه

بدست    GDEو    GPSOبا توجه به خاصیت بهینه پرتو بودن بهترین جوابی هست که برای هر دو الگوریتم    زنی نشچانهحاصل از  

 توضییح داده شده است.   زیر در پیشنهادی الگوریتم . مراحل و جزئیاتآیدمی

 
1 Feasible allocation 
2 Disagreement point 
3 Pareto Optimality 
4 Individual rationality 
5 Linear invariance 
6 Independence of irrelevant alternatives 
7 Symmetry 

 



 میترا میرزارضایی  -حمید حاج سید جوادی    -حمیدرضا نویدی    -.../ مرضیه دادورالگوریتم های بهینه سازی    بهبود                 81

 

وکــران بــالا    (D)  ، تعـداد متغیر یا بعدهــای مســئله(N)، تعداد تکرار در هر دوره  (P)گام اول: در این مرحله، سایز جمعیت  

 f(x) شود. مسـئله بـه صـورت یـک مسـئله بهینه سازی بـا تـابع هـدفمی  مقداردهی اولیه   (LB ,UB)مســئلهو پــایین  

به عنوان بازیکن دوم در نظر گرفته   DEبه عنوان بازیکن اول و الگوریتم    PSOشـود. در روش پیشنهادی الگوریتم  تعریـف می

 شود. برای هر دو بازیکن مقداردهی می  (P * D)با سایز   (LB ,UB)شده است و جمعیت اولیه بصورت تصادفی در بازه 

گیرد.  بعد از این که  گام دوم: جمعیت ابتدایی هر کدام از بازیکنان بصورت مستقل با استفاده تابع هدف مورد ارزیابی قرار می

شود. این  ها در بازیکن اول و دوم مورد ارزیابی قرار گرفتند، بهترین راه حل در بازیکن اول و بازیکن دوم انتخاب میتمام راه حل

اول بازی انتخاب شوند. چون بازی   در دوره  )v1v,2(توافق  شوند تا بهترین به عنوان نقطه عدم  دو راه حل بهتر باهم مقایسه می

 اول باهم برابر هستند. ، در دوره v1v=2مقدار برای هر دو بازیکن شرایط یکسانی دارد و متقارن است، پس  

گام سوم:  در این مرحله برای بازیکن اول بصورت کاملا مستقل در هر تکرار معادله سرعت و موقعیت هرکدام از ذرات بروز رسانی  

انتخاب     g/best Pحل به عنوانگیرد و بهترین راهشود و سپس موقعیت هر ذره با استفاده از تابع هدف مورد ارزیابی قرار می می

شود و در هر تکرار بهترین راه حل  بار برای بازیکن اول تکرار می  Nشود. این روند  بروز رسانی می  i/bestPشود و برای هر ذره  می

  1Mراه حل نخبه در مجموعه   Nشود یعنی به تعداد تکرار  مربوط به بازیکن اول ذخیره می   1Mو مقدار ارزیابی آن در مجموعه

 شود.ذخیره می

گام چهارم: در این مرحله برای بازیکن دوم بصورت کاملا مستقل در هر تکرار عملگر جهش بر روی هر فرد از جمعیت اعمال  

آید. سپس عملگر برش بر روی  بردار جهش و بردار هدف برای تولید بردار و جمعیتی از بردارهای جهشی بوجود می  شودمی

شود.  گیرد و جمعیت نسل بعد بروزرسانی میشود. بردار آزمایش با استفاده از تابع هدف مورد ارزیابی قرار می آزمایش اعمال می

مربوط به     2M  شود و در هر بار تکرار بهترین راه حل و مقدار ارزیابی آن در مجموعهبار برای بازیکن دوم تکرار می  Nاین روند  

 شود.ذخیره می 2Mر مجموعهراه حل نخبه د Nشود یعنی به تعداد تکرار بازیکن دوم ذخیره می

باشد به گام سوم بازگشت داده شود. در غیر این صورت   Nشود و اگر تعداد تکرار کوچکتر از  گام پنجم: شرط توافق بررسی می

 به گام ششم برود. 

گام ششم: در این مرحله از مجموعه مقدار ارزیابی راه حل های نخبه که در گام سوم و چهام برای بازیکن های اول و دوم بدست  

 شود. نامیده می Fایجاد و مجموعه شدنی   M 1M *2آمده، مجموعه ضرب دکارتی 

( ) 1 2 1 2 1 1 2 2* , |   F M M x x x M and x M= =                                                                                          )6( 

و نقطه عدم    Fشوند و قضیه چانه زنی نش بر روی مجموعه شدنی  گام هفتم: در این مرحله هر دو بازیکن وارد محیط بازی می

*(تا جواب یکتای    شودمیاعمال    v)v1,2(توافق
2x *,

1(x     به عنوان بهترین جواب انتخاب شود که نتیجه همکاری بین دوتا بازیکن

 است. 

*(گام هشتم: در مرحله قبل جواب یکتای  
2x *,

1(x    شودمیبه عنوان بهترین جواب انتخاب  ،*
1x    به عنوان بهترین جواب برای

*بازیکن اول و  
2x    به عنوان بهترین جواب برای بازیکن دوم است. در این مرحله بهترین جواب بازیکن اول به عنوان نقطه عدم

*توافق بازیکن اول یعنی  
2= x 1v    و بهترین جواب بازیکن دوم به عنوان نقطه عدم توافق بازیکن دوم یعنی*

1= x 2v    انتخاب

 به عنوان نقطه عدم توافق برای دوره بعدی مقدار گذاری شده است.   v1(v,2(. نقطه شودمی

*گام نهم: در این مرحله اگر شرایط توافق مهیا شده باشد، آنگاه  
1x   حل برای الگوریتم  به عنوان بهترین راهGPSO    و*

2x   به عنوان

 2 8 و 7 روابطشود و در غیر این صورت با توجه به ، انتخاب میGDEحل برای الگوریتم بهترین راه
*= x g,bestP  و*

11 1x (t) x=   

 شود و به گام سوم برود و به بازی ادامه دهد. مقدارگذاری می  iter=0ر و تعداد تکرا
*

1 2 3( )i i iu x F x x= + −                                                                                                                         )7( 
( 1) ( ) ( ) * ( )

1 1 , 2 2 2( ) ( )t t t t

i i i best i iv wv c r p x c r x x+ = + − + −                                                                                        )8( 

و   Fزنی نش از مقدار ارزیابی راه حل ها در مجموعه  قضیه چانهبا ذکر یک نکته که در محیط بازی برای بدست آوردن جواب در 

شود.  بازیکنان از خود راه حل ها استفاده می  شود ولی برای جابه جایی سود حاصل از بازی در بیننقطه عدم توافق استفاده می

توضییح داده شده است. بطور کلی در روش پیشنهادی شرط قضیه چانه زنی نش  زیر در پیشنهادی الگوریتم مراحل و جزئیات

*(کند. در واقع  با انتخاب  به حفظ تعادل بین توانایی اکتشاف و استخراج در روش پیشنهادی کمک می 
2x ,*

1(x  شدنی از مجموعه
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F    انتخاب نقطه عدم توافق     شودمیباعث اکتشاف و جستجوی کامل فضای مسئله برای یک راه حل بهینه باعث    v1(v,2(و 

. تبادل سود حاصل از بازی در بین الگوریتم ها باعث اکتشاف نواحی جدید در  شودمیاستخراج برای یافتن راه حل های بهتر  

  .نشان داده شده است   شبه کد الگوریتم پیشنهادی  1در شکل  .  شودمیفضای جستجو و افزایش تنوع و اجتناب از بهینه محلی  

 هاها و تحلیلآزمایش- 5

های  و مقایسه عملکرد آن با الگوریتمتوابع معیار  روی  بر  با آزمایش    GPSO/GDE  الگوریتم پیشنهادی عملکرد  در این بخش

و تنظیم پارامتر معیار مورد استفاده برای تجزیه و تحلیل    توابعجموعه  بنابراین م  .شودمی  ترکیبی که اخیرا پیشنهاد شده بررسی

  شده است.  ارائه 2-5نتایج آزمایشی و مقایسه با الگوریتم های دیگر در بخش و توضیح داده شده  1-5در بخش های کنترلی  

 هامعیار و الگوریتمتوابع   -1- 5

گیرند.  ها مورد استفاده قرار میدر آزمایش   ]CEC2005  ]33، توابع معیار    GPSO/GDEالگوریتم پیشنهادی  برای ارزیابی توانایی  

توابع و    (F14-F13)    3توابع تعمیم یافته،  (F12-F6)    2توابع چند حالتی پایه ،  (F5-F1)  1توابع یک حالتیاین توابع به چهار دسته  

 شوند. تقسیم می (F25-F15) 4ساختار هیبرید

 در .  است  الگوریتم  همگرایی  و  استخراج  توانایی ارزیابی  آنها  هدف که  دارند،  جهانی  ۀدر دسته اول توابع یک حالتی فقط یک بهین

برای آزمایش توانایی بهینه سازی جهانی و توانایی    که هستند، مختلفی محلی  هایبهینه  دارای  پایه  حالتی  چند  توابع   دوم  دسته

توابع یک حالتی و توابع چند  یافته    دوران  یا   یافته  تبدیل    که  یافته  تعمیم  توابع  سوم  دسته  در.  است  مفید  محلی  ۀاجتناب از بهین

  ، دوران یافته  ، باشد. در دسته چهارم توابع ساختار هیبرید از توابع تبدیل یافتهباشد و خصوصیات آنها را دارا میحالتی پایه می

کنند.  شوند. این توابع خصوصیات توابع قدیمی مثل منظم بودن، یکنواختی و تقارن را نقض میتشکیل می  بسط یافته و پیچیده 

تواند بازدهی  می  آن  با  آزمایش.  کندمی   پیدا  تطبیق  واقعی  دنیای   مسائل  با  بهتری  نحو  به  تابع  مدل  مختلف،  ۀبا تبدیلات پیچید

 اند. ارائه شده ]33[ در معیار توابع ۀالگوریتم را در مسائل کاربردی بهتر شبیه سازی کند. جزئیات بیشتر دربار

 DEPSO  ]22[، EPSODEهای ترکیبی  و الگوریتم  DEو    PSOکلاسیک    برای بررسی عملکرد الگوریتم پیشنهادی، از دو الگوریتم

]24[  ،PSOJADE  ]28[  و  MPSO  ]23[  های  که اخیرا پیشنهاد شده استفاده شده است. دو الگوریتم اول به عنوان الگوریتم

   اند.مورد استفاده قرار گرفته GPSO/GDEاصلی بوده و در الگوریتم پیشنهادی 

 پارامترهای شبیه سازی  :1لجدو
Table 1. Simulation parameter 

Value Parameter 

10,30,50 D: Dimension 

D*6 P: Population size 

10000 MaxIter: Maximum number of iterations 

200000 MaxFES: Maximum number of function 
evaluations 

10,20,30 N: The number of iteration 

0.7298 W: Inertial weight 

1.49445 c1=c2: Constant training coefficients 

0.5 F:Scaling factor 

0.9 CR: Crossover rate 

DE/rand/1/bin DE Strategy 

 

 
1 Unimodal functions 
2 basic multimodal functions 
3 Expanded functions 
4 Hybrid composition functions 
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 GPSO/GDEد الگوریتم شبه ک : 1شکل

Figure 1. Flowchart of the GPSO/GDE algorithm 
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این پارامترها شامل پارامترهای مورد استفاده در الگوریتم   .سازی را ارائه کرده استلیست کاملی از پارامترهای شبیه  1جدول  

برای که   باشدمیبعد، اندازه جمعیت، ماکزیمم تعداد تکرار و ماکزیمم تعداد ارزیابی تابع پارامترهای و  GPSO/GDEپیشنهادی 

ی  ی بهتر، همه. همچنین برای مقایسهدر نظر گرفته شده است  طور یکسان  به  مقایسهشبیه سازی در همه الگوریتم های مورد  

برای مقایسه عادلانه    شوند.های مقایسه شده برابر با مقادیر توصیه شده در مقالات اصلی در نظر گرفته میپارامترهای الگوریتم

الگوریتم ها، همه آزمایش ها  تفاوت بین  اجرا می  10ی  آزمایش  . شوندبار به صورت مستقل  متوقف کردن  در تمام  معیار  ها، 

د تکرار اجرا کمتر از ماکزیمم  و یا تعدا (MaxFES) کمتر از حداکثر ارزیابی تابع  ((FESزمایش این است که تعداد ارزیابی تابع  آ

عملکرد الگوریتم  ، برای اندازه گیری f (x -f (x)*(تابع    یمقدار میانگین و انحراف استاندارد خطا  باشد.   (MaxIter)تعداد تکرار

به ترتیب بهترین راه حل ارائه شده توسط الگوریتم و  مقدار مطلوب تابع معیار بوده     x* و  xنآها در نظر گرفته شده که در  

  است.

 نتایج تجربی و بحث   - 2- 5

های  پیشنهادی را تجزیه و تحلیل کرده و سپس به بررسی و مقایسه الگوریتمدر روش    Nدر این بخش ابتدا حساسیت پارامتر  

PSO    وDE  هایالگوریتم  با کلاسیک  GPSO    وGDE    جستجو هستند،    فضای در روش پیشنهادی که به عنوان دو بازیکن در

  DEPSO  ]22[،EPSODE  ]24[  ،PSOJADE هایالگوریتم پیشنهادی را با الگوریتم  شود و در نهایت ارزیابی عملکردپرداخته می

   دهیم. میمورد مقایسه قرار  ]23[ MPSO و ]28[

 و عملکرد هرکدام شدهمقدارگذاری  30و  20 ،10به ازای تکرار های مختلف  Nپارامتر ،  GPSO/GDEدر الگوریتم پیشنهادی 

 F1توابع  میانگین خطای  ،10نشان داده شده است. برای بعد    2و با ابعاد مختلف در جدول   F1-F25 تابع شناخته شده  25بر روی  

 ،F5 ،F7   وF8  به ازایN   بقیه توابع به طور متوسط  برایهای مختلف باهم برابر بوده وN=10  وN=30 نسبت   را نتیجه بهتری

بقیه توابع به طور   برایبا هم برابر بوده و    F24و    F7  ،F8  ،F18  ،F20  ،F23مقدار    ، 30برای بعد    است.  وردهبدست آ  N=20به  

باهم برابر   F8و    F1  ،F7فقط نتیجه    50برای بعد    ورده است. بدست آ  N=30نسبت به  را  بهتری    نتیجه  N=20و    N=10متوسط  

است. بدین ترتیب، در    وردهبدست آ  N=30و    N=20نسبت به  را  عملکرد بهتری    N=10بقیه توابع به طور متوسط    برایبوده و  

تعداد تکرار ازای    بهزیرا در چنین شرایطی    .شوددر نظر گرفته می  N=10  پارامترآزمایش های زیر برای الگوریتم پیشنهادی  

و باهم    شوندمیبه تعداد دفعات بیشتری در طول اجرای روش پیشنهادی وارد محیط بازی    GDEو   GPSO، الگوریتم های  کمتر

 پردازند.  میبه چانه زنی 

میانگین  3جدول   انحراف  خطا  ،  الگوریتم  DEو    PSO  هایالگوریتم  استانداردو  و  روش    GDEو    GPSO  های  کلاسیک  در 

فقط تابع  ، 10. برای مقایسه الگوریتم ها در بعددهدمیابعاد مختلف نشان    و با F1-F25 تابع شناخته شده  25برای  را  پیشنهادی  

مقدار    F25و    F16،  F18،  F22،  F23بوده و برای تابع های   GDEبهتر از   DEمقدار میانگین الگوریتم  F15 و    F5 ،  F10، F13های  

  ، 30دارند. در بعد    DEو    PSOعملکرد بهتری نسبت به    GDEو    GPSOبوده و در بقیه توابع    GPSOبهتر از    PSOمیانگین  

  ،F14 ،  F19دارد و برای تابع های    GDEعملکرد بهتری نسبت به الگوریتم    F17و    F1 ،  F5،  F12برای تابع های    DEالگوریتم  

F21،  F22    وF25     الگوریتمPSO    نتیجه بهتری دارد و در حالی که در بقیه توابع همواره الگوریتم هایGPSO  و GDE    بهترین

در حالی که فقط    و   تقریبا برای همه توابع بهترین عملکرد را دارند  GDEو  GPSOالگوریتم های   ، 50بازدهی را دارند. برای بعد  

 عملکرد بهتری داشتند. F25و   F7، F22برای توابع  PSOو الگوریتم  F21برای تابع   DEالگوریتم 

در توانایی    مدل کلاسیک شانقدرتمندتر و بهتر از    GDEو    GPSO  هایالگوریتم  ،  3با توجه به نتایج بدست آمده در جدول  

تا حد امکان    کند میسعی    نش  چانه زنی، زیرا در محیط بازی،  و افزایش ابعاد است  یافتن راه حل بهینه سراسری  برای  جستجو

با توجه به خاصیت بهینه پرتو بودن بهترین جوابی هست که   چانه زنی  این  سود حاصل از  و    را افزایش دهد  الگوریتمسود هر دو  

  GDEو    PSO  ،DE  ،GPSOالگوریتم های  خطای  میانگین  مقدار    همگرایی    نمودار  2  شکل .  آیدمیبدست  برای هر دو الگوریتم  

 دهد.  را نشان می  50بعد برخی توابع معیار با برای 
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 با مقادیر مختلف  N : نتایج آزمایشات روی پارامتر2جدول
Table 2. The results of experiments on parameter N with different values 
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 پیشنهادی در روش GDE و GPSO هایو الگوریتم PSO و DE کلاسیکهای  های الگوریتمنتایج آزمایش: 3جدول

Table 3. The results of experiments with the classical DE and PSO algorithms and the GPSO and GDE algorithms in the proposed method 
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F2                                                                                                F4 

 
F9                                                                                                F10 

 
F13                                                                                             F14 

 
F16                                                                                              F20 

 50برای بعد  GDE و PSO ،DE ، GPSO : منحنی های همگرایی الگوریتم های2شکل 

Figure2: The convergence curves of the PSO, DE, GPSO, and GDE algorithms for dimension 50 

برای   GDEو    DEPSO،EPSODE ،PSOJADE   ،MPSO  ،GPSOالگوریتم  استاندارد شش  و انحراف    خطا، میانگین  4جدول  

  GPSO/GDEالگوریتم پیشنهادی  ،  10برای بعد    4در جدول  .  دهدمینشان  را  ابعاد مختلف    و با F1-F25 تابع شناخته شده  25

 و  F7وF6بهترین عملکرد بر روی تابع های      GPSO/GDE،  دسته دومبرای توابع    ای توابع دسته اول دارد.را بر  یجهبهترین نت

F12دارد . 
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: نتایج آزمایش ها با الگوریتم های مختلف 4جدول   

Table 4. The results of experiments with different algorithms 
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حالی تابع    EPSODEکه    در  روی  می  -F9  F11روی    DEPSOو    F8بر  حاصل  را  نتیجه  توابع  نکنبهترین  برای  دسته د. 

-F22و  F15 ،F16 ،F19ی برای توابع  ، الگوریتم پیشنهاددسته چهارم. برای توابع دهد نشان می را  نتیجه بهتری   DEPSOسوم،

F25  بهترین بازدهی را نسبت به الگوریتم های دیگر دارد و برای بقیه توابعDEPSO  وEPSODE  .بهترین نتیجه را دارند 

، بازدهی  دسته دومبرای توابع    دارد.  دسته اول  بعبر روی توارا  بهترین عملکرد    GPSO/GDE،  30بعد  برای    4مطابق با جدول  

GPSO/GDE  بع  الگوریتم های دیگر بر روی تواهتر از  ب F6, F7و F10- F12    است و برای توابع F8  و F9  الگوریتم هایEPSODE  

بهترین عملکرد را    F14  ،GPSO/GDEو    F13  دسته سوم کنند. برای توابع به ترتیب بهترین نتیجه را حاصل می  DEPSO و  

 F16, F17, F21-F25 را روی تابع های  نتیجهبهترین    GPSO/GDE ،  دسته چهارمنسبت به الگوریتم های دیگر دارد. برای توابع  

 . دارد  F18-F20و  F15بهترین بازدهی را روی تابع   به ترتیب DEPSO و  EPSODEدارا است و 

با بهترین بازدهی    GPSO/GDE  برای توابع دسته اول،  ،دهدمینشان    50برای بعد    4طور که نتایج آزمایش ها در جدول  همان

-F9 و  F6,F7در توابع دسته دوم، برای توابع    دارد.   F3نتیجه بهتری روی توابع  DEPSOدارد و    F5- F4وF1- F2را برای توابع  

F12   ،GPSO/GDE    بهترین بازدهی را دارد و برای تابعF8  ،EPSODE    عملکرد بهتری دارد. همچنینGPSO/GDE    بهترین

بهترین نتیجه را نشان    F21-F25  ،GPSO/GDEو    F15-F17عملکرد را برای توابع دسته سوم دارد. برای توابع دسته چهارم  

 بهترین عملکرد را دارد.  EPSODE دهد و برای بقیه توابع و می

یافتن راه حل بهینه   برای  ها در توانایی جستجوقدرتمندتر و بهتر از سایر الگوریتم  GPSO/GDE   در مجموع، الگوریتم پیشنهادی

و    PSOالگوریتم های  برای ترکیب  . به این دلیل که در روش پیشنهادی  باشدمیمسائل بهینه سازی    برای حل  و افزایش ابعاد 

DE  گی پرتو، عقلانیت فردی، تغییر ناپذیری حل منحصر بفرد است و در پنج اصل بهینه راه از جواب نظریه چانه زنی نش که یک

  کند میسعی    نش  چانه زنینظریه  همچنین    .کند، استفاده میکند میخطی، استقلال از جایگزین های نامناسب و تقارن صدق  

، اجتناب از بهینه محلی و    اکتشاف و استخراج  وانایی تحفظ تعادل بین  باعث    و   تا حد امکان سود هر دو بازیکن را افزایش دهد 

به صورت مستقل اجرا    DEو    PSOالگوریتم های  از آنجایی که در روش پیشنهادی    .شودمیدر روش پیشنهادی    افزایش تنوع

اما بهبود نتایج و برتری  می الگوریتم های مورد مقایسه بیشتر است  پیشنهادی نسبت به سایر  شوند، هزینه محاسباتی روش 

 . باشدمینسبت به الگوریتم های دیگر  برای توجیه هزینه اضافی در روش پیشنهادی کافی 

 نتیجه گیری - 6

و    PSOبا وجود آن که الگوریتم های    .ارائه شده است  برای حل مسائل بهینه سازی  DEو    PSOدر این مقاله، از همکاری بین  

DE  ها مشکلات  اند، اما هر دوی آنای از مسائل بهینه سازی مورد استفاده قرار گرفتهی گستردهبه نحو کارآمدی برای محدوده

سازی دارای یک ی بهینهدر حل مسائل پیچیده   PSOالگوریتم  . در واقع  دهددارند که عملکرد الگوریتم را کاهش میخاصی  

تا حد زیادی به    DEافتد و توانایی خارج شدن از آن را ندارد. الگوریتم  ی محلی به دام میهنگام است و در بهینه  همگرایی زود

  پیشنهادی   الگوریتم   مشکلات دراین  بـرای غلبـه بـر    استراتژی تولید بردار آزمایش و مقادیر پارامترهای به کار رفته بستگی دارد. 

بر اساس نظریه چانه زنی نش  الگوریتم ها  همکاری    کهاسـتفاده شد    DEو     PSOسازیاز ترکیب و همکاری دو الگوریتم بهینه

حفظ تعادل  باعث  و  سود هر دو بازیکن را افزایش دهد تا حد امکان  کندمیسعی   نش  چانه زنینظریه   صورت گرفت. به عبارتی

در واقع محیط بازی یک    . شودمیدر روش پیشنهادی    ، اجتناب از بهینه محلی و افزایش تنوع  اکتشاف و استخراج  توانایی بین  

  توانایی جستجوی الگوریتم ها تا حد زیادی افزایش پیدا کند. شودمیو باعث  کند میفضای رقابتی را در بین الگوریتم ها ایجاد 

های  کلاسیک و سایر الگوریتم  DEو    PSO  بر دو الگوریتم  GPSO/GDE  پیشنهادی  دهند که الگوریتمنتایج تجربی نشان می

آزمایش  ارزیابی  برتری دارد.  انحراف معیار و میانگین  از نظر  توابع معیار نشان    هاترکیبی  بازی بین دو    دهد میروی  ایجاد  که 

   .  بهبود بخشدرا  GPSO/GDEتواند بازدهی الگوریتم  در محیط جستجو می DEو   PSOالگوریتم

ی حاضر  گیرد. مطالعهدر مطالعات آتی، الگوریتم پیشنهادی توسعه یافته و برای حل مسائل دنیای واقعی مورد استفاده قرار می 

های  های هیبرید جدید یا بکارگیری مدلی مدلهای تکاملی برای توسعهی الگوریتمشود که در زمینهسبب کمک به محققانی می

 جدید فعالیت دارند.   های کاربردیموجود برای زمینه
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