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 چکیده

به منظور دسته بندی دادگان سونار استفاده  (GWO) ساز گرگ خاکستری این مقاله از یک روش فرا ابتکاری جدید به نام بهینه

کند. در این  های خاکستری در طبیعت تقلید می مراتب رهبری و سازوکار شکار گرگ از سلسله  GWOکند. الگوریتم  می

شده است.  مراتب رهبری استفاده  سازی سلسله خاکستری شامل آلفا، بتا، دلتا و امگا برای شبیه  ز چهار نوع گرگالگوریتم ا

شوند. در ابتدا  سازی می علاوه بر این، سه مرحله اصلی شکار شامل جستجوی طعمه، محاصره طعمه و حمله به طعمه شبیه

سازی ازدحام  آمده با روش بهینه دست خوبی ارزیابی شده و نتایج به بهشده  تابع آزمون شناخته 22الگوریتم موردنظر توسط 

قادر به ارائه نتایجی بسیار بهتر در یافتن کمینه کلی   GWOدهد که الگوریتم  شوند. نتایج نشان می مقایسه می (PSO)ذرات 

وه بر این، در این مقاله یک کاربرد است. علا  PSOتوابع، سرعت همگرایی و اجتناب از کمینه محلی در مقایسه با الگوریتم 

کننده طراحی  بندی دهد که دسته شود. نتایج حاصله نشان می بندی دادگان سونار بیان می شده در زمینه دسته واقعی از روش ارائه

دقت  PSOکند، این در حالی است که بندی می % دسته67/66شده با الگوریتم گرگ خاکستری دادگان سونار را با دقت 

 % را حاصل می نماید.22/62

 واژه کلید

بندی، سونار. ساز ازدحام ذرات، دسته ساز گرگ خاکستری، بهینه بهینه

 مقدمه

در طول دو دهه گذشته  1سازی فرا ابتکاری های بهینه روش

اند. باکمال تعجب  بسیار محبوب شده و مورد توجه قرار گرفته

لگوریتم [، ا1(]GA) 2ها مانند الگوریتم ژنتیک برخی از روش

 4سازی ازدحام ذرات [ و بهینه2( ]ACO) 3کلونی مورچگان

(PSO[ )3تنها در میان دانشمندان علوم کامپیوتر بلکه  [، نه

شده هستند.  ها نسبتاً شناخته دانشمندان فعال در سایر زمینه

های  با توجه به تعداد زیاد کارهای نظری، از این تکنیک

شده است.   العه استفادههای مختلف مط سازی در زمینه بهینه

های  سؤالی  که ممکن است مطرح شود این است که چرا روش

اند. پاسخ به  ای رایج شده ملاحظه صورت قابل فرا اکتشافی به

                                                           
1 Meta-Heuristic 

2 Genetic Algorithm 

3 Ant Colony Optimization 

4 Particle Swarm Optimization 

توان به چهار دلیل اصلی سادگی،  این سؤال را می

و اجتناب از گیر افتادن  5پذیری، ساز و کار آزاد از مشتق انعطاف

 ه کرد.خلاص 6در بهینه محلی

ها عمدتاً از  های فرا ابتکاری نسبتاً ساده هستند. آن روش

طور معمول از  ها به اند. الهام مفاهیم بسیار ساده الهام گرفته شده

های فیزیکی، رفتارهای حیوانات و یا مفاهیم تکاملی  پدیده

شوند. این سادگی به دانشمندان کامپیوتر اجازه  گرفته می

سازی کرده و  مختلف را شبیهدهد تا مفاهیم طبیعی  می

های فرا اکتشافی جدیدی پیشنهاد کنند. همچنین  روش

اکتشافی را باهم ترکیب کرده و  توانند دو یا چند روش فرا  می

های موجود را بهبود بخشند. علاوه بر این سادگی  یا روش

ها  دهد این روش شده، به دانشمندان دیگر این اجازه را می عنوان

 ها را به مسائل خود اعمال کنند. ا گرفته و آنسرعت فر را به

                                                           
5 Derivation-Free Mechanism 

6 Local Optima Avoidance 
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دهنده استفاده از این  های فرا ابتکاری نشان پذیری روش انعطاف

گونه تغییر خاصی در  ها در مسائل مختلف بدون ایجاد هیچ روش

های فرا ابتکاری  که در روش ساختار الگوریتم است. از آنجایی

شوند،  ته میدر نظر گرف 7های سیاه عنوان جعبه مسائل به

دیگر تنها  عبارت گردند. به راحتی به مسائل مختلف اعمال می به

های یک سیستم برای یک روش فرا  ها و خروجی ورودی

اکتشافی مهم هستند؛ بنابراین تنها موضوع مهم برای طراح این 

 است که چگونه مسئله خود را به روش اعمال کند.

د از مشتق دارند. های فرا ابتکاری ساز و کار آزا اکثر روش

سازی  های بهینه های فرا ابتکاری در مقایسه با روش روش

سازی  صورت تصادفی بهینه ، مسائل را به8مبتنی بر گرادیان

های تصادفی  حل سازی با استفاده از راه کنند. فرآیند بهینه می

شود و نیازی به محاسبه مشتق فضاهای جستجو برای  شروع می

شود  وجود ندارد. این باعث می پیدا کردن مقدار بهینه

های فرا ابتکاری برای مسائل حقیقی با مشتقات سنگین و  روش

 ناشناخته بسیار مناسب باشد.

های  های فرا ابتکاری برای جلوگیری از گیرکردن در بهینه روش

سازی معمولی دارای  های بهینه محلی در مقایسه با تکنیک

ماهیت تصادفی  های برتری هستند. این به دلیل توانایی

های محلی  های فرا ابتکاری است که ازگیرکردن در بهینه روش

 کند. و جستجوی گسترده در کل فضای جستجو جلوگیری می

اختصار  [ یا به4]«3یگانبدون ناهار را یهنظر»در اینجا به قضیه 

NFL کند  صورت منطقی ثابت می کنیم. این قضیه به اشاره می

ندارد که برای حل تمام مسائل  هیچ روش فرا ابتکاری وجود

دیگر یک روش فرا ابتکاری  عبارت سازی مناسب باشد. به بهینه

خاص ممکن است بر روی یک مجموعه از مسائل نتایجی 

امیدوارکننده، اما همان الگوریتم بر روی یک مجموعه دیگر 

شود  باعث می NFLعملکردی ضعیف داشته باشد. بدیهی است 

های  شده و منجر به ارتقاء روش  سیار فعالاین زمینه مطالعاتی ب

های فرا ابتکاری جدید در هر سال گردد.  فعلی و پیشنهاد روش

ها برای توسعه یک  همچنین این قضیه باعث افزایش تلاش

های خاکستری  روش فرا ابتکاری جدید الهام گرفته از گرگ

 شود. می

ه اصلی توان به دو دست های فرا ابتکاری را می طورکلی روش به

تقسیم کرد. در دسته تک  11حلی و چند راه 12حلی تک راه

[(، فرآیند 5] 12مثال الگوریتم تبرید تدریجی عنوان حلی )به راه

حل  شود، سپس این راه حل کاندید شروع می جستجو با یک راه

یابد. در  کاندیدای واحد در طول تکرارهای بعدی بهبود می

                                                           
7 Black Boxes 

8 Gradient-Based 

9 No Free Lunch 

10 Single-Solution-Based 

11 Population-Based 

12 Simulated Annealing 

ازی با استفاده از س حلی، بهینه مقابل در دسته چند راه

گیرد. در این  ( انجام می13ها )جمعیت حل ای از راه مجموعه

های  حل مورد، فرآیند جستجو با جمعیت اولیه تصادفی )راه

شود و این جمعیت در طول تکرار بهبود  متعدد( شروع می

حلی نسبت به  های فرا ابتکاری چند راه یابد. روش می

 ایا دارند که عبارتند از:حلی چندین مز های تک راه الگوریتم

 های چندگانه اطلاعات مربوط به فضای  حل راه

گذارند که باعث  جستجو را به اشتراک می

های ناگهانی به سمت بخش امیدوارکننده و  جهش

 شود. مطلوب از فضای جستجو می

 های چندگانه باعث جلوگیری از ایجاد  حل راه

 گردند. های بهینه محلی می حل راه

 حلی نسبت به  ا ابتکاری چند راههای فر روش

حلی قابلیت کشف و شناسایی  های تک راه الگوریتم

 بیشتری دارند.

حلی،  های فرا ابتکاری چند راه های جالب از روش یکی از شاخه

، SI( است. مفاهیم اولیه SI) 14هوش ازدحامی یا هوش گروهی

[. با توجه به 6شد]پیشنهاد  1333بار در سال اولین 

برآیند هوش جمعی  SI[، 1و همکارانش ] 15بونابو های بررسی

گروهی از عوامل ساده است. این الهام بخشی بیشتر از 

گیرد.  ها سرچشمه می ها و دسته ها، گروه های طبیعی، گله کلونی

 ACO [2 ،]PSO، شامل SIهای  ترین تکنیک برخی از محبوب

[ است. یک 7(]ABC) 16[ و کلونی زنبورعسل مصنوعی3]

شود.  در بخش بعدی ارائه می SIهای  امع از الگوریتمبررسی ج

 به شرح زیر است: SIهای  برخی از مزایای استفاده از الگوریتم

 های  الگوریتمSI اطلاعات مربوط به فضای جستجو ،

را در طول یک دوره تکرار
کنند. این در  حفظ می، 17

ی حالی است که الگوریتم ( EA) 18های تکامل

 اندازند.  های قبلی را دور می اطلاعات مربوط به نسل

 های  الگوریتمSI  اغلب از حافظه برای ذخیره بهترین

 کنند. آمده استفاده می دست حل به راه

 های  الگوریتمSI  معمولاً پارامترهای کمتری برای

 تنظیم دارند.

 های  الگوریتمSI های تکاملی  در مقایسه با روش

 ه(.عملگرهای کمتر دارند )تولیدمثل، جهش و غیر

 های  سازی الگوریتم پیادهSI .آسان است 

                                                           
13 Population 

14 Swarm Intelligence 

15 Bonabeau 

16 Artificial Bee Colony 

17 Course of Iteration 

18 Evolutionary Algorithms 
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های فرا ابتکاری مختلف، یک  های بین روش نظر از تفاوت صرف

ها تقسیم فرآیند جستجو به دو مرحله  ویژگی مشترک بین آن

[ است. مرحله شناسایی 12-8] 22برداری و بهره 13شناسایی

های مطلوب و امیدوارکننده  اشاره به روند بررسی گسترده بخش

که بتواند  اصل از فضای جستجو دارد. یک الگوریتم برای اینح

صورت تصادفی و سرتاسری، فضای جستجو را جستجو و  به

مرحله شناسایی را پشتیبانی کند، نیاز به عملگرهایی تصادفی 

برداری اشاره به قابلیت  دارد. این در حالی است که مرحله بهره

که از مرحله  جستجوی محلی در سراسر مناطق مطلوبی دارد

آمده است. پیدا کردن یک موازنه مناسب بین  دست شناسایی به

های فرا ابتکاری  این دو مرحله با توجه به ماهیت تصادفی روش

سازی  برانگیز است. این مقاله به منظور بهینه ای چالش مسئله

جدید با الهام از  SIتوابع و دسته بندی دادگان از یک روش 

های خاکستری،  و رفتار شکار گرگ مراتب اجتماعی سلسله

کند. بقیه مقاله به شرح زیر است. بخش دوم  استفاده می

کند. نتایج  طور خلاصه بیان می را به GWOالگوریتم پیشنهادی 

بندی دادگان  و دسته 21و توضیحات مربوط به توابع آزمون

گیری و  شود. درنهایت به نتیجه سونار، در بخش سوم ارائه می

 پردازیم. هادهایی برای مطالعات آینده میارائه پیشن

 

 (GWO) 22ساز گرگ خاکستری بهینه

شده موردبحث قرار  در این بخش ابتدا منبع الهام روش ارائه

 [.3شود] گرفته و سپس مدل ریاضی آن ارائه می

 

 منبع الهام

های  سانان تعلق دارد. گرگ گرگ خاکستری به خانواده سم

ها  ر دارند؛ بدین معنی که آنخاکستری در رأس شکارچیان قرا

های خاکستری بیشتر  در بالای زنجیره غذایی هستند. گرگ

صورت گروهی زندگی کنند. اندازه گروه  دهند به ترجیح می

ها یک  [. آن3نفر است] 12تا  5طور متوسط بین  به

 1مراتب بسیار سخت غالبِ اجتماعی دارند که در شکل  سلسله

 نشان داده شده است.

گروه یک جنس نر و یک ماده هستند که آلفا نامیده  رهبران

گیری در مورد شکار، محل  شوند. آلفا عمدتاً مسئول تصمیم می

آلفا به گروه  خواب، زمان بیداری و غیره هستند. تصمیمات

حال نوعی رفتار دموکراتیک نیز مشاهده  دیکته شده است؛ بااین

وه پیروی های گر شده است که در آن یک آلفا از دیگر گرگ

داشتن دم خود  آلفا را با نگه کند. در تجمع گروهی، کل گروه می

                                                           
19 Exploration 

20 Exploitation 

21 Benchmark Functions 

22 Gray Wolf Optimizer 

که  شناسد. با توجه به این به سمت پایین به رسمیت می

 آلفا را گرگ دستورات آلفا باید توسط گروه پیروی  شود، گرگ

های آلفا تنها مجاز به انتخاب  [. گرگ13و3نامند ] غالب نیز می

توجه این است که آلفا لزوماً  بهمسر در گروه هستند. جال

ترین عضو گروه نیست، اما بهترین عضو ازنظر مدیریت  قوی

دهد که سازمان و نظم یک گروه از  گروه است. این نشان می

 تر است. قدرت آن بسیار مهم

 
ین  . سلسله1شکل ی ا پ ه  ب لا  ا ب ز  ا تب گرگ خاکستری )سلطه  مرا

د( کاهش می اب  ی

 

های خاکستری، بتا است.  گمراتب گر سطح دوم در سلسله

های زیردست هستند که به آلفا در  های بتا، گرگ گرگ

کنند. گرگ  های دیگر گروه کمک می ها یا فعالیت گیری تصمیم

که آلفا خیلی پیر شود یا  تواند نر یا ماده باشد و درصورتی بتا می

بمیرد، احتمالاً بهترین نامزد برای جایگزینی آلفا است. گرگ بتا 

های سطح  حال به گرگ به آلفا احترام بگذارد و درعینباید 

دهد. در حقیقت بتا نقش مشاور آلفا و  تر نیز فرمان  پایین

کند. بتا دستورات آلفا را در  سازمان دهنده گروه را بازی می

 دهد.  سراسر گروه اجرا کرده و بازخورد آن را به آلفا ارجاع می

ری، امگا دارد. امگا نقش های خاکست ترین رتبه را در گرگ پایین

کند. گرگ امگا همیشه باید مطیع دیگر  قربانی را بازی می

هایی هستند  ها آخرین گروه از گرگ های غالب باشد. آن گرگ

رسد امگا نقش مهمی را  که مجاز به خوردن هستند. به نظر می

کند، اما مشاهده شده است که کل گروه با از  در گروه بازی نمی

ا با جنم داخلی و مشکلاتی روبرو شده است. دست دادن امگ

های گروه  این به دلیل تخلیه خشونت و ناکامی دیگر گرگ

توسط امگا است که به حفظ ساختار تسلط و رضایت تمام گروه 

کند. اگر گرگی آلفا، بتا و یا گاما نباشد، زیردست )و یا  کمک می

ه آلفا و بتا شود. گرگ دلتا باید ب دلتا در برخی منابع( نامیده می

ها بر امگا تسلط دارند. پیشاهنگان،  گزارش دهد، اما آن

، شکارچیان و مراقبان، به این دسته تعلق 23نگهبانان، ارشدان

دارند. پیشاهنگان مسئول مراقبت از مرزهای قلمرو و هشدار به 

گروه در صورت بروز هرگونه خطر هستند. نگهبانان وظیفه 

ه عهده دارند. ارشدان، حفظ و تضمین امنیت گروه را ب

ای هستند که قبلاً عنوان آلفا یا بتا را  های باتجربه گرگ

                                                           
23 Elders 
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اند. شکارچیان در هنگام شکار طعمه و تأمین مواد غذایی  داشته

کنند. درنهایت، مراقبان  برای گروه به آلفا و بتا کمک می

های ضعیف، بیمار و زخمی را به  مسئولیت مراقبت از گرگ

ها، شکار  مراتب اجتماعی گرگ ه بر سلسلهعهده دارند. علاو

های خاکستری  گروهی یکی دیگر از رفتار اجتماعی جالب گرگ

[، مراحل 14و همکارانش] 24های مورو است. با توجه به بررسی

 های خاکستری به شرح زیر است: اصلی شکار گرگ

 .ردیابی، تعقیب و نزدیک شدن به طعمه 

 که از حرکت  تعقیب، محاصره و آزار طعمه تا زمانی

 بازایستد.

 .حمله به سمت طعمه 

 اند. شده نشان داده 2این مراحل در شکل 

مراتب اجتماعی  در این مقاله، این روش شکار و سلسله

و انجام  GWOمنظور طراحی  های خاکستری به گرگ

 صورت ریاضی مدل شده است. سازی، به بهینه

 

 مدل ریاضی و الگوریتم
مراتب  مربوط به سلسلههای ریاضی  در این بخش مدل

اجتماعی، ردیابی، محاصره و حمله به طعمه ارائه شده است. 

 .[3]شود مربوطه مشخص می GWOسپس الگوریتم 

 

 مراتب اجتماعی سلسله
منظور مدل کردن ریاضی  ، بهGWOدر هنگام طراحی 

عنوان  حل را به ترین راه ها مناسب مراتب اجتماعی گرگ سلسله

ها،  حل گیریم. درنتیجه از بین بهترین راه ( در نظر میαآلفا )

کنیم.  گذاری می ( نامδ( و دلتا )βها را بتا ) دومین و سومین آن

شوند.  ( در نظر گرفته میωهای کاندید شده امگا ) حل مابقی راه

 δو  α ،βسازی( توسط  ، فرآیند شکار )بهینهGWOدر الگوریتم 

 کنند. پیروی میاز این سه گروه  ωهای  گردد. گرگ هدایت می

 

 محاصره طعمه

های خاکستری طعمه را در  طور که در بالا ذکر شد، گرگ همان

منظور مدل کردن این رفتار  کنند. به طول شکار محاصره می

 [:13ارائه شده است ] 2و  1صورت ریاضی، معادلات  محاصره به

. ( ) ( )pD C X t X t           (1)  
( 1) ( ) .pX t X t A D    (2)                                          
     

 Cو Aمبین تعداد تکرار فعلی است. t، 2و  1در معادلات 

مبین بردارهای ضریب،
pX مبین بردار موقعیت شکار وX 

و Aردار موقعیت یک گرگ خاکستری است. بردارهایمبین ب

C شوند: به صورت زیر محاسبه می 

                                                           
24 Muro 

12 .A a r a         (3)   
     

22.C r      (4)      
   

 2تا  2صورت خطی از  در طول تکرار به a،  4و  3در معادلات 

[ 22 1مبین بردارهای تصادفی در بازه ] 2rو  1rیابد.  کاهش می

 هستند.

به همراه یک بردار  2و  1برای دیدن نتایج معادلات، معادلات 

الف -3مکان دوبعدی و تعدادی همسایگی احتمالی در شکل 

شود یک  طور که در شکل مشاهده می اند. همان شان داده شدهن

تواند  قرار دارد، می (X,Y)گرگ خاکستری که در مکان 

X)موقعیت خود را با توجه به موقعیت طعمه ,Y )  عو  کند. 

توان با  های مختلف موجود در اطراف بهترین عامل را می مکان

 Aتنظیم و تغییر مقدار بردارهایتوجه به موقعیت فعلی آن و 
)مثال مکان   عنوان به دست آورد. به Cو , )X X Y   را

A(1,0)صورت توان با مقداردهی به می   (1,1)وC   محاسبه

روزشده مربوط به یک گرگ  لی بههای احتما نمود. مکان

ب نشان داده شده -3بعدی در شکل  خاکستری در فضای سه

ها  به گرگ r2و  r1است. باید توجه داشت که بردارهای تصادفی 

شده در  اجازه دستیابی به هر موقعیتی مابین نقاط نشان داده

تواند  دهند. بنابراین یک گرگ خاکستری می را می 3شکل 

در داخل فضایی که طعمه را در بر گرفته، موقعیت خود را 

 تغییر دهد. 6و  5صورت تصادفی و با استفاده از معادلات  به

بعدی  nتوان به یک فضای جستجوی  همین مفهوم را می

های خاکستری پیرامون بهترین  تعمیم داد. در این حالت گرگ

آمده در ابعادی بیشتر از ابعاد مکعب حرکت  دست حل به راه

 .کنند می
 

 شکار

گرگ خاکستری این توانایی را دارد که محل طعمه را تشخیص 

داده و آن را محاصره کند. روند شکار معمولاً توسط آلفا هدایت 

های بتا و دلتا نیز گاهی اوقات ممکن است در  شود. گرگ می

شکار شرکت کنند. متأسفانه در یک فضای جستجو انتزاعی 

)طعمه( وجود ندارد.  ای در مورد موقعیت بهینه هیچ ایده

های خاکستری،  سازی ریاضی رفتار شکار گرگ منظور شبیه به

حل موجود(، بتا و دلتا در مورد  کنیم آلفا )بهترین راه فر  می

مکان بالقوه طعمه آگاهی بهتری دارند. بنابراین سه تا از بهترین 

آمده را ذخیره کرده و دیگر عوامل جستجو  دست های به حل راه

کنیم تا موقعیت خود را  های امگا( را وادار می گرگ )ازجمله

روزرسانی نمایند.  باتوجه به موقعیت بهترین عوامل جستجو به

 شده است در این رابطه ارائه  7و  6، 5روابط 
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1 2 3. , . , .D C X X D C X X D C X X           (5)

 
ر گرگ2شکل رفتار شکا ابی طعمه،  .  دی تعقیب، نزدیک شدن و ر لف(  ا ( )ه( های خاکستری:  و  ر طعمه  زا آ و  عقیب، محاصره  ت )ب(، )ج(، )د( 

و حمله بت  ا ث [.14]وضعیت 

 

 
 [.13ها ] بعدی و موقعیت احتمالی بعدی آن . بردارهای مکان دوبعدی و سه3شکل

 

 

1 1 2 2 3

3

.( ), .( ),

.( )

X X A D X X A D X X

A D

    



    

   (6)         

1 2 3( 1)
3

X X X
X t

 
     (7)         

یت یک عامل جستجو را در یک روزرسانی موقع چگونگی به 4شکل 

فضای جستجوی دوبعدی، با توجه به موقعیت آلفا، بتا و دلتا نشان 

شده در مکانی  شود که موقعیت نهایی حاصل دهد. مشاهده می می

ای قرار دارد که با توجه به موقعیت آلفا،  تصادفی و در داخل دایره

دلتا موقعیت  دیگر آلفا، بتا و عبارت بتا و دلتا تعریف شده است. به

صورت  ها موقعیت خود را به کنند و دیگر گرگ شکار را برآورد می

 نمایند. روزرسانی می تصادفی در ناحیه اطراف شکار به

 

 حمله به طعمه )بهره برداری( 

 ی خاکستری زمانی که شکارها گرگشد،  ذکر بالا در کهطور  همان

رسانند.  یم آن حمله کرده و شکار را به پایان شود به یم متوقف

ریاضی مدل کنیم،  صورت بهطعمه را  به شدن که نزدیک ینابرای 

نوسان دهیم. باید توجه داشت که محدوده یمرا کاهش  aمقدار

A توسط نیزa  یگرد عبارت بهیابد.  یمکاهشA  مقداری تصادفی

]در بازه  2 ,2 ]a a که  یدرحال؛ استa  2در طول تکرارها از مقدار 

]در بازه  Aیابد. زمانی که مقادیر تصادفی  یمکاهش  2تا  1,1] 

 هر در تواند یم جستجو عامل یک بعدی قرار دارند، موقعیت

 4شکل  .باشد طعمه موقعیت و فعلی آن موقعیتی مابین موقعیت

1Aدهد، مقدار  یمنشان   را مجبور به حمله به سمت  ها گرگ

 کند. یمطعمه 

 
 GWO در الگوریتم موقعیت رسانی روز . به4شکل 

 

 به GWO ، الگوریتمشد ارائه تاکنونعملگرهایی که  با توجه به

 اساس بر را خود دهد موقعیت یم خود اجازه جستجوی عوامل

 ی کرده و به طعمه حمله کنند.روزرسان بهبتا و دلتا  آلفا، موقعیت
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معر  گیر افتادن در  ممکن است در GWO حال الگوریتم ینباا

های برای جلوگیری  های محلی باشد، بنابراین نیاز به عملگر حداقل

محاصره  های محلی است. اگرچه مکانیسم دن در حداقلاز گیر کر

 دهد، اما یمحدی مکانیسم شناسایی را نیز نشان  یشنهادشده تاپ

GWO بیشتری برای ایجاد خاصیت اکتشاف نیاز  عملگرهای به

 دارد.

 (شناسایی) طعمه برای جستجو
به  بتا و دلتا آلفا، موقعیت به توجه باعمدتاً  ی خاکستریها گرگ

شکار از یکدیگر  برای جستجوی ها آنپردازند.  یم جستجو فرآیند

فاصله گرفته و برای حمله به آن به یکدیگر نزدیک شده و همکاری 

 Aریاضی از بردار صورت بهکنند. برای مدل کردن این واگرایی  یم

استفاده  -1از  تر کوچکیا  1از  تر بزرگبا مقداری تصادفی 

طعمه  از واگرایی و فاصله را ملزم به جستجو عامل م تاکنی یم

و به  دهد یم[. این روال، فرآیند شناسایی را نشان 13نمائیم ]

سراسری  طور بهعمل جستجو را  دهد یم اجازه GWO الگوریتم

1Aمقدار  دهد یم الف نشان-5انجام دهد. شکل   را  ها گرگ

 کند. یم تر مناسبز طعمه و یافتن شکاری وادار به واگرایی ا

 

 
 . حمله به طعمه در مقابل جستجو برای شکار5شکل

 

گذارد،  یمیر تأثبر فرآیند شناسایی  که GWOیکی دیگر از اجزای 

 Cشود، بردار یم دیده 7معادله  در کهطور  هماناست.  Cمقدار

یی ها وزنشکار  جزء برای دارد. این ]222[ری تصادفی در بازه مقادی

 فاصله تعیین در یر موقعیت طعمه راتأثکند تا  یم تصادفی فراهم

جزء  بخشد. این (C < 1)یا ضعف  (C > 1)، شدت 5معادله  در

 طول در تصادفی رفتار دادن را در بیشتر نشان GWOهمچنین 

گیر افتادن در  از اجتناب ر وبهت اکتشاف سازی و به طبع آن ینهبه

 Aنسبت به  C که است ذکر به کند. لازم یمکمک  محلی حداقل

 نیاز داریم تا Cدر همه حال به  یابد. ما ینمکاهش  خطی صورت به

 تکرار درتنها  نهتصادفی فراهم کند و فرآیند شناسایی را  مقادیری

جلوگیری از در مؤلفه  نهایی اجرا نماید. این تکرار بلکه در اولیه،

 مفید بسیار نهایی تکرار درخصوص  بهگیرکردن در حداقل محلی، 

موانعی در نظر  یرعنوان تأث به توان یمهمچنین  را C است. بردار

کنند  یمجلوگیری  طبیعت در طعمه به شدن نزدیک گرفت که از

 ظاهرها  گرگ شکار مسیر در طبیعی موانعی ی،طورکل به[. 13]

طعمه با سرعت مناسب  به ها آن شدن نزدیک از که شود یم

 بسته. کند یمرا بیان  C بردار یرتأث یقاًدق نماید. این یمجلوگیری 

 به طعمه تصادفی 43وزنی تواند یم C گرگ، بردار یک موقعیت به

 .شود تر آسان یا و تر سختبه آن  ها گرگبدهد تا دستیابی 
 یک دایجا با جستجو فرآیند ،GWO الگوریتم خلاصه درطور  به

( کاندید یها حل )راه خاکستری های گرگ از تصادفی جمعیت

 بتا و دلتا آلفا، یها گرگتکرار،  دوره طول در .شود یم شروع

کاندید فاصله حل  راه کنند. هر یمبرآورد  شکار را احتمالی موقعیت

به صفر  2از مقدار  aنماید. پارامتر  یمی روزرسان بهطعمه  خود را از

د تا فرآیند شناسایی و حمله به طعمه را تقویت کن یمکاهش پیدا 

1Aکه  نماید. زمانی   ،شوند و  یمکاندید واگرا  یها حل راهباشد

1Aزمانی که    کد گردند. شبه یمباشد به سمت طعمه همگرا 

 .[3]استشده   ارائه 6شکل  در GWO الگوریتم

در بهینه سازی توابع و  GWOررسی الگوریتم در بخش بعد ب

 بندی دادگان سونار خواهیم پرداخت. دسته

 

 ها و بررسی نتایج انجام آزمایش

از نظر توانایی در یافتن  GWOاین بخش به بررسی الگوریتم  

بندی و کارا بودن  بهینه اصلی توابع، سرعت همگرایی، دقت دسته

 د پرداخت.الگوریتم در مورد دادگان واقعی خواه

 

 سازی بهینه

ارزیابی  معیار، تابع 23 را توسط GWO الگوریتم بخش این در

 کلاسیکی هستند که معیار کنیم. این توابع بکار رفته، توابع یم

[. 25-15]اند گرفته استفاده قرار موردمحققان  از بسیاری توسط

 PSOخود با نتایج الگوریتم  برای مقایسه نتایج را آزمون توابع این

 داده نشان 3تا  1 جداول در معیار توابع بریم. این یمبه کار 

 عبارت بعد، ابعاد تابع را نشان داده و بازه، مرز ها آن در کهاند  شده 

 یطورکل بهکند.  یممقدار بهینه را بیان  fminتابع و  جستجوی فضای

توان  یم که هستند 44حداقل سازی ، توابعمورداستفاده معیار توابع

و چند وضعی با  46، چند وضعی45تک وضعی گروه سه ا بهر ها آن

 از مفصلی بندی کرد. لازم به ذکر است شرح یمتقس 47بعد ثابت

دسترس  در CEC 2005تخصصی  معیار مرکب در گزارش توابع

 [.27و  26است]

 اجرا شده است. نتایج معیار تابع هر روی بار GWO ،32الگوریتم 

 شده گزارش 6تا  4جداول  در( معیار انحراف و میانگین) آماری

های  همچنین توابع مورد سنجش و نمودار همگرایی الگوریتم .است

                                                           
43 Weight 

44 Minimization 

45 Unimodal 

46 Multimodal 

47 Fixed-Dimension Multimodal 
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GWO  وPSO  نمایش داده شده  7مربوط به آن توابع، در شکل

 است. 

 

 

 

 یبردار بهرهفرآیند  و تحلیل  یهتجز
 ارائه به قادر GWO ، الگوریتم4جدول  از حاصل نتایج به توجه با 

 ذکر به لازم .است PSO  روشبا  رقابت قابلاسب و من بسیار نتایجی

ی بردار بهرهفرآیند  یزن محک تک وضعی برای توابع که است

 عملگرهای به توجه دهد با یم نشان نتایج . اینهستند مناسب

در  GWO عملکرد بحث شد، ها آندر مورد  قبلاًی که بردار بهره

 بهینه بهتر است. دستیابی به مقدار

 

 لیل فرآیند شناساییو تح یه تجز

محلی  های ینهبهتوابع تک وضعی، توابع چندوضعی  با مقایسه در

نمایی  صورت بهابعاد  اندازه  بهبا توجه  ها آنزیادی دارند که تعداد 

فرآیند  یزن محک برایها  آنشود  یم باعث یابد. این امر یمافزایش 

 از صلحا نتایج به توجه با الگوریتم مناسب باشند. یک شناسایی

مناسب و  بسیار نتایجی ارائه به قادر GWO ، الگوریتم5و  4جداول 

 دهد یم نشان نتایج است. این توابع چندوضعی بر روی رقابت قابل

ینه فرآیند شناسایی، کارایی بسیار مناسبی زم در GWO الگوریتم

 دارد.

 

 محلی از بهینه اجتناب
مرکب است  توابع شده شامل کاربرده به معیار توابع دسته سوم از

های فرا اکتشافی بسیار مناسب است.  یتمالگورکه برای آزمون 

توان توسط توابع مرکب و  یمی را بردار بهرهفرآیند شناسایی و 

 در محلی از بهینه این، اجتناب بر زد. علاوه محکهمزمان  صورت به

 محلی های ینهبه گسترده تعداد به توجه با توان یم را الگوریتم یک

جدول  به توجه قرار داد. با یموردبررس آزمون، توابع ط به اینمربو

مرکب نسبت به  معیار بر روی نیمی از توابع GWO، الگوریتم 6

ها عملکرد بهتری دارد. این الگوریتم بر روی مابقی  یتمالگوردیگر 

 و رقابتی دارد. این توجه  قابلبسیار  مرکب نیز نتایجی معیار توابع

 و مراحل اکتشاف بین خوبی تعادل GWO ریتمدهد الگو یم نشان

از گیر افتادن در  کند که منجر به اجتناب یمی ایجاد بردار بهره

 48انطباقی مقدار به توجه با ویژه قابلیت شود. این یم محلی بهینه

 از شد نیمی ذکر قبلاً کهطور  همانشود.  یمحاصل  A پارامتر

)مرحله اکتشاف  به تکرارها 1)A   ی بردار بهرهو بقیه به مرحله

( 1)A  مکانیسم به الگوریتم شوند. این یم داده اختصاص 

GWO همزمان در صورت  بهدستیابی به نتایج مطلوب و مناسب  در

                                                           
48 Adaptive 

ی بردار بهره و محلی گیر افتادن در حداقل اجتناب از شناسایی،

 کند. یمکمک 

 

 
 

 

 همگرایی رفتار و تحلیل یه تجز
ی قرار بررس مورد GWO همگرایی الگوریتم رفتار بخش این در

 [، در28همکارانش ] و 43بِرگ های  یبررسبه  توجه گیرد. با یم

سازی باید  ینهبه اولیه مراحل در طول جستجو عوامل جابجایی

باشد. این عامل به الگوریتم فرا  داشته ناگهانی وجود تغییرات

گسترده کمک شایانی صورت  به جستجو ضایاکتشافی در کاوش ف 

 در یبردار بهرهفرآیند  بر یدتأکتغییرات برای  کند. در ادامه این یم

 همگرایی رفتار مشاهدهمنظور  بهیابد.  یمسازی، کاهش  ینهبه پایان

  را مشاهده کرد. 7، می توان شکل GWO الگوریتم

 
Initialize the grey wolf population Xi (i = 1, 2, 

..., n) 

Initialize a, A, and C 

 

Calculate the fitness of each search agent 

Xα=the best search agent 

Xβ=the second best search agent 

Xδ=the third best search agent 

 

while (t < Max number of iterations) 

      for each search agent 

                 Update the position of the current 

search agent by equation (7) 

      end for 

 

      Update a, A, and C 

      Calculate the fitness of all search agents 

      Update Xα, Xβ, and Xδ 

      t=t+1 

end while 

return Xα 
 

گوریتم 6شکل ل ا ه  ب  GWO. شبه کد مربوط 

                                                           
49 Berg 



 ته بندی دادگان سونار با استفاده از الگوریتم بهینه ساز گرگ خاکستریدس

 

34 

 

بع1جدول ا تو ر تک وضعی .   معیا

 fmin بازه بعد تابع

2

1 1
( )

n

ii
f x x


 30 [ 100,100] 0 

2 1 1
( )

n n

i ii i
f x x x

 
   30 [ 10,10] 0 

2

3 1 1
( ) ( )

n i

ji j
f x x

 
  

30 [ 100,100] 0 

4( ) max { ,1 i n}i if x x   30 [ 100,100] 0 
1 2 2 2

5 11
( ) [100(x x ) (x 1) ]

n

i i ii
f x




    30 [ 30,30] 0 

2

6 1
( ) ([x 0.5])

n

ii
f x


  30 [ 100,100] 0 

4

7 1
( ) [0,1)

n

ii
f x ix random


  30 [ 1.28,1.28] 0 

 

بع معیار چند2جدول ا و ت  وضعی . 

 fmin بازه بعد تابع

8 1
( ) sin( )

n

i ii
F x x x


  30

 
[ 500,500] 418.9829 5 

 
2

9 1
( ) [x 10cos(2 x ) 10]

n

i ii
F x 


   30

 
[ 5.12,5.12] 0 

2

10 1 1

1 1
( ) 20exp 0.2 exp cos(2 x ) 20

n n

i ii i
F x x e

n n


 

   
            

  
30

 
[ 32,32] 0 

2

11 1 1

1
( ) cos 1

4000

n n i
ii i

x
F x x

i 

 
   

 
  30

 
[ 600,600] 0 

21 2 2

12 1 11 1
( ) {10sin( y ) (y 1) [1 10sin ( y )] (y 1) } ( ,10,100,4)

n n

i i n ii i
F x u x

n


 



 
        30

 
[ 50,50] 0 

1
1

4

i
i

x
y


     

( )

(x ,a,k,m) 0

( )

m

i i

i i

m

i i

k x a x a

u a x a

k x a x a

  


   
    

 
   

2 2 2 2 2

13 1 1 1
( ) 0.1{sin (3 x ) (x 1) [1 sin (3 x 1)] (x 1) [1 sin (2 x )]} ( ,5,100,4)

n n

i i n n ii i
F x u x  

 
         

 

30

 
[ 50,50] 0 

2
2

14 1
( ) sin(x ). sin , 10

m

n i
ii

ix
F x m



  
     

  
  

30

 
[ 0, ] 4.678 

2 2

1 1
( ) 2

15 1
( ) [e 2e ]. cos , 5

n nm
i ii i

nx x

ii
F x x m


 





    30

 
[ 20,20] 1 

2 2 2

16 1 1 1
( ) {[ sin (x )] exp( )}.exp[ sin ]

n n n

i i ii i i
F x x x

  
      30

 
[ 10,10] 1 

 

ابت3جدول ث عد  ب ا  ب بع معیار چندوضعی  ا و ت  . 

 fmin بازه بعد تابع
1

25

14 21 6

1

1 1
( )

500 (x a )
j

i iji

F x
j







 
  
   




 2 [ 65,65] 1 

2
2

11 1 2
15 21

3 4

x ( x )
( )

x x

i i
ii

i i

b b
F x a

b b

 
  

  
 4 [ 5,5] 0.00030 

2 4 6 2 4

16 1 1 1 1 2 2 2

1
( ) 4 2.1 x x 4 4

3
F x x x x x x      2 [ 5,5] 1.0316 
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2

2

17 2 1 1 12

5.1 5 1
( ) x x 6 10(1 )cosx 10

4 8
F x x

  

 
       
 

 2 [ 5,5] 0.398 
2 2 2 2 2 2

18 1 2 1 1 2 1 2 2 1 2 1 1 2 1 2 2( ) [1 (x x 1) (19 14x 3x 14x 6x x 3x )] [30 (2x 3x ) (18 32x 12 48x 36x x 27x )]F x x                  2 [ 2,2] 3 
4 3 2

19 1 1
( ) exp( ( ) )i ij j iji j

F x c a x p
 

     
3 [1,3] 3.86 

4 6 2

20 1 1
( ) exp( ( ) )i ij j iji j

F x c a x p
 

     
6 [0,1] 3.32 

15

21 1
( ) [(X a )(X a ) c ]T

i i ii
F x




     4 [0,10] 10.1532 

17

22 1
( ) [(X a )(X a ) c ]T

i i ii
F x




     4 [0,10] 10.4028 

110

23 1
( ) [(X a )(X a ) c ]T

i i ii
F x




     4 [0,10] 10.5363 

  
F2 F1 

  
F4 F3 

  
F6 F5 

 
 

F8 F7 
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F10 F9 

  
F12 F11 

  
F14 F13 

  
F16 F15 

  
F18 F17 
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F20 F19 

  
F22 F21 
 

 
F23 

 
گوریتم7شکل ل ا ز  ا یی حاصل  ر همگرا مودا ر و ن بع معیا ا و ت  GWOو  PSOهای  . 

معیار تک4جدول بع  ا و ت ز  ا تایج حاصل  ن  وضعی . 

PSO GWO F 

Std Ave Std Ave  

0.000202 0.000136 6.34 05E  6.59 28E  1F 

0.045421 0.042144 0.029014 7.18 17E  2F 

22.11924 70.12562 79.14958 3.29 06E  3F 

0.317039 1.086481 1.315088 5.61 07E  4F 

60.11559 96.71832 69.90499 26.81258 5F 

8.28 05E  0.000102 0.000126 0.816579 6F 

0.044957 0.122854 0.100286 0.002213 7F 

 

معیار چندوضعی5جدول بع  ا و ت ز  ا تایج حاصل  ن  . 

PSO GWO F 

Std Ave Std Ave  

1152.814 4841.29 4087.44 6123.1 8F 

11.62938 46.70423 47.35612 0.310521 9F 

0.50901 0.276015 0.077835 1.06 13E  10F 

0.007724 0.009215 0.006659 0.004485 11F 

0.026301 0.006917 0.020734 0.053438 12F 

0.008907 0.006675 0.004474 0.654464 13F 

 

ابت6جدول ث بعد  ا  ب ر چندوضعی  معیا ع  ب وا ت ز  ا تایج حاصل  ن  . 

PSO GWO F 

Std Ave Std Ave  

2.560828 3.627168 4.252799 4.042493 
14F 

0.000222 0.000577 0.000625 0.000337 
15F 

6.25E 16 1.03163 1.03163 1.03163 
16F 

0 0.397887 0.397887 0.397889 
17F 

1.33 15E  3 3 3.000028 
18F 

2.58 15E  3.86278 3.86278 3.86263 
19F 

0.060516 3.26634 3.25056 3.28654 
20F 

3.019644 6.8651 9.14015 10.1514 
21F 

3.087094 8.45653 8.58441 10.4015 
22F 

1.782786 9.95291 8.55899 10.5343 
23F 
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 دسته بندی دادگان سونار

در زمینه دادگان  GWOدر این قسمت به منظور سنجش الگوریتم 

واقعی، دادگان هدف واقعی و کلاتر سونار فعال با استفاده از یک 

آموزش دیده  GWOکه توسط الگوریتم  RBFبندی کننده  دسته

بندی کننده ای که  شود. سپس نتایج با دسته بندی می است، دسته

آموزش  PSOGSAو الگوریتم ترکیبی  PSO ،GSAیتم با الگور

 شود. دیده است، مقایسه می

 

 دادگان سونار
و  Gormanدادگان سونار مورد استفاده در این مقاله از آزمایش  

Sejnowski استخراج شده است. در  ] 32و23 [موجود در مراجع

)سیگنال بازگشتی( وجود دارد، اولی  52این آزمایش دو نوع اکو

ط به یک سیلندر فلزی )نقش هدف واقعی را برعهده دارد( و مربو

ی سیلندر )نقش کلاتر یا  ی هم اندازه دومی مربوط به یک صخره

 8گونه که در شکل  کند(، هستند. همان هدف کاذب را ایفا می

شود، ویژگی هدف واقعی و کلاتر بسیار شبیه هم است و  مشاهد می

توان  پایین نمی طی مرتبهبندی کننده خطی یا غیرخ با یک دسته

ها را از یکدیگر تفکیک کرد )برای قابل مشاهده بودن، دادگان  آن

 اند(.  بعد کاهش داده شده 3به 

 

 
ر.8شکل  ا دگان سون راکندگی دا پ ترسیم   . 

 

فوت و یک صخره  5در این آزمایش یک سیلندر فلزی به طول 

و یک پالس  دان شده  دادهبا آن در بستر شنی دریا قرار  اندازه هم

  فرستادهها  ( به سمت آنka=55/6) 51خطی پهن باند FMچیرپ 

ی آور جمعها  متری از آن 12است. اکوهای برگشتی در فاصله  شده

آوری  اکو جمع 1222اکوی دریافتی، از  SNRشده است. بر اساس 

است، انتخاب  15dBتا  4dBها بین  آن SNRاکو که  228شده 

 37عدد مربوط به سیلندر فلزی و  111، اکو 228. از این اند شده

هایی از اکوهای  نمونه 3عدد مربوط به صخره هستند. شکل 

 دهد. فلزی را نشان می لندریو سدریافتی از صخره 

                                                           
50  Echo 
51  Wide-Band Linear FM 

 

 
مونه3شکل  قعی  . ن وا ر( و هدف  )کلات افتی صخره  اکوی دری ز  ا ای 

. لزی(  )سیلندر ف

 

وش طیفی در دست آوردن پ پردازش استفاده شده برای به پیش

ای از  الف مجموعه-12نشان داده شده است. در شکل  12شکل 

ب -12شود؛ در شکل  برداری مشاهده می های نمونه دریچه

نگاره دو بعدی  برداری بر روی طیف های نمونه ی دریچه مجموعه

اند. پوش طیفی توسط  ی اکوی سونار  قرار گرفته تابع فوریه

آید. در این آزمایش پوش  می دست آوری اثرات هر دریچه به جمع

اند، تشکیل  نرمالیزه شده 1و  2ی طیفی که بین  نمونه 62طیفی از 

شده است. هر کدام از این اعداد نماینده مجموع انرژی موجود در 

طورمثال انرژی موجود در  برداری مربوطه است؛ به دریچه نمونه

0دریچه اول ) عددِ  62زه شدن، عدد اول از ( بعد از نرمالی

 دهد. موجود در بردار ویژگی را تشکیل می

 
لف(  ا
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 ب(

لف( مجموعه12شکل  ا ز دریچه .  ا ه ای  مون ری و       های ن  بردا

ی به ب( پیش را ب استفاده شده  زش  پوش طیفی. پردا آوردن   دست 

 

 بندی اهداف سوناری دسته
گشتی سونار و پردازش انجام شده بر روی اکوهای باز پس از پیش

به دست آوردن مجموعه داده نرمالیزه شده بین صفر و یک، 

 62نمونه که هر کدام دارای  228) 62*228مجموعه داده با ابعاد 

های  که توسط الگوریتم RBFویژگی هستند( را به شبکه 

PSOGSA, PSO, GSA  وGWO  تعلیم داده شده است، اعمال

را به منظور دسته  RBFشود. بخش بعدی نحوه آموزش شبکه  می

 دهد.  بندی دادگان سونار توضیح می
 

الگوریتم با استفاده از   RBFهای عصبی  آموزش شبکه
GWO 

های تکاملی برای آموزش طور کلی، سه روش استفاده از الگوریتمبه

وجود دارد. اولین روش عبارت است از  RBFهای عصبی شبکه

ها، فتن ترکیب وزن یالمنظور یاهای تکاملی به گیری شبکهبکار

بردارهای  وتابع اساسی  انتشارپارامترهای های خروجی، بایاس گره

ی برای داشتن کمترین مقدار خطا در یک شبکه کز لایه پنهانامر

های گیری شبکه. دومین شیوه عبارت است از بکارRBFعصبی 

در  RBFی عصبی منظور یافتن ساختار مناسب شبکهتکاملی به

های گیری شبکهی خاص و آخرین شیوه شامل بکاریک مسئله

منظور یافتن پارامترهای الگوریتم یادگیری مبتنی بر تکاملی به

ی حرکت است. در این گرادیان از قبیل نرخ یادگیری و اندازه

ی ی نخست به یک شبکهبا استفاده از شیوه GWOمقاله، الگوریتم 

یک الگوریتم  منظور طراحیگردد. بهاعمال می RBFعصبی 

، لازم است در الگوریتم RBFهای عصبی آموزش دهنده برای شبکه

GWOتابع  انتشارپارامترهای های خروجی، ها، بایاس گره، وزن یال

صورت مناسب به کز لایه پنهانابردارهای مر واساسی لایه پنهان 

 نمایش داده شوند.

توسئ    RBFی عصئبی  ی آمئوزش شئبکه  نمایش مسئلله 

 GWO الگوریتم

طور کلی، سه روش برای نمایش ترکیب پارامترهای مجهول به

[. در نمایش 11وجود دارد: بردار، ماتریس و حالت باینری ]

شود. برای آموزش عنصر با یک بردار نمایش داده می برداری، هر

ها، پارامترهای ها، بایاسی وزن، باید همهRBFی عصبی یک شبکه

-. در نمایش ماتریسی، هر عنصر بهانتشار و مراکز معلوم باشند

شود. برای نمایش باینری، هر صورت یک ماتریس نمایش داده می

شود. های باینری نمایش داده می ایی از بیتصورت رشتهعنصر به

های نمایش، مزایا و معایب خاص خود را دارد هر کدام از این شیوه

 . [32ی خاص مفید واقع گردد ]تواند در یک مسئلهکه می

ایی از در روش نخست، تبدیل عناصر به بردار، ماتریس و یا رشته

باشد، اما فرآیند بازیابی آنها پیچیده های باینری آسان میبیت

های عصبی همین دلیل اغلب این روش در شبکهخواهد بود. به

های با گیرد. در روش دوم برای شبکهساده مورد استفاده قرار می

تر از کد کردن عناصر است. این روش بی آسانساختار پیچیده، بازیا

های عصبی عمومی بسیار های یادگیری در شبکهبرای الگوریتم

صورت باینری مناسب است. در روش سوم، نیاز است که متغیرها به

نمایش داده شوند. در این حالت وقتی که ساختار شبکه پیچیده 

فرآیند کدکردن  یابد. بنابراینگردد، طول هر عنصر نیز افزایش می

 و دیکدکردن خیلی پیچیده خواهد شد.

پیچیده سروکار   RBFهای عصبی در این مقاله، چون با شبکه

منظور کاهش زمان  نداریم، از روش برداری استفاده شده است. به

، از جعبه ابزارهای عمومی RBFهای عصبی ی شبکهاجرای برنامه

Matlab  .اشاره شد، آموزش  بلاًطور که ق هماناستفاده نخواهد شد

توان با انتخاب مقادیر بهینه برای  را می RBFشبکه عصبی 

 دست آورد: پارامترهای زیر به

 (Wهای پنهان و لایه خروجی ) های بین لایه وزن •

 (αتابع اساسی لایه پنهان ) انتشارپارامترهای  •

 (cبردارهای مرکز لایه پنهان ) •

 (βه خروجی )های لای پارامترهای بایاس نرون •

های عصبی بسیار مهم است.  های لایه پنهان در شبکه تعداد نرون

چه مورد نیاز است منجر به  ها بیشتر از آن بکارگیری نرون

و زمان اجرای  ساختاری افزایش پیچیدگی، شبکه 52آموزش بیش

های به عمل  [ و بررسی31] شود. با توجه به مرجع الگوریتم می

شود. با  عدد انتخاب می 3های لایه مخفی  آمده در آن، تعداد نرون

های لایه مخفی،  پیچیدگی مکانی و  افزایش بیشتر تعداد نرون

مقدار قابل  دهیم، اما عملکرد شبکه به زمانی شبکه را افزایش می

شامل  GWOهای الگوریتم  گرگ .شود توجهی افزوده نمی

و  (c) (، بردارهای مرکز)انتشار  (،wپارامترهای وزن )

                                                           
52  Overlearning 
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تواند  می GWOالگوریتم  گرگ در( است. یک ) بردارهای بایاس

 بیان شود: (8رابطه ) صورت به

(8)   P = [w  c ] i   

گیری، آموزش های یادهمانطور که ذکر شد هدف نهایی روش

ترین بخش در یادگیری،  های عصبی مصنوعی است. مهمشبکه

ی ی آموزش باید شامل محاسبهفرآیند آموزش است. هر نمونه

ها باشد. در این مقاله تابع  ی جرمشاخص مناسب بودن همه

های آموزش( به ی نمونهجرم )برای همه 53شاخص مناسب بودن

 گردد: محاسبه می 3ابطه صورت رو به 54روش مجموع مربعات خطا

(3) f  SSEE 

 

 تنظیم پارامترها و انجام آزمایش

اند  آورده شده 7پارامترهای مورد نیاز و مقادیر اولیه در جدول 

 GSAو  PSOهای  ترکیب الگوریتم PSOGSA)پارامترهای شبکه 

بار  12است، بدین دلیل در جدول آورده نشده است(. هر شبکه 

 12ی عصبی آموزش دیده از بین زمایش شده است. بهترین شبکهآ

-دسته شود. نرخکار گرفته میبار اجرا، انتخاب و برای مقایسه به

های  بندی و درصد خطای آزمون دو مقیاس برای مقایسه الگوریتم

ی نسبتاً خوب، هر دو ذکر شده هستند. برای انجام یک مقایسه

-رسید، متوقف می 252عداد تکرار به وقتی که حداکثر ت الگوریتم

ای جامع بررسی شوند. در نهایت همگرایی نتایج برای انجام مقایسه

نظر نمایش داده شده است. از نقطه 8خواهد شد. نتایج در جدول 

-ی کافی توانایی جلوگیری از گیراندازه، بهGWOآماری، الگوریتم 

رایی آن را های محلی را دارد و آهنم همگافتادن در حداقل

در  GWOمشاهده کرد. کارآیی بهتر الگوریتم  11توان در شکل  می

 ی فضای مسئله است. جستجوی همه

 
یه.7جدول ول ا دیر  ا ز و مق یا ن مورد  مترهای  را ا پ  . 

 مقادیر پارامتر الگوریتم

 1 (C1ثابت شناختی ) 

1 

223 

228 

 اتصال کامل

PSO ( ثابت اجتماعیC2) 
 (Wثابت محلی ) 
 ازه جمعیتاند 

 
 

 جانمایی

GWC 12 ها تعداد گرگ 

32 

32- 

252 

 

 محدوده پایین 

 محدوده بالا 

 حداکثر تعداد تکرار 

 32 ها تعداد جرم 
GSA 1 ثابت گرانشی 

 252 تعداد تکرارها 

                                                           
53  Fitness Function 
54  Sum Squared Error (SSE) 

 

 
ز دسته11شکل ا یی حاصل  ر همگرا مودا کننده . ن مختلف های  بندی 

. ر ا دگان سون  برروی دا

 

دسته. ن8جدول  ز شبکه  تایج  ا استفاده  ا  ب ر  ا دگان سون بندی دا

RBF گوریتم ل ا توسط  ده شده   های مختلف. آموزش دا

GWO PSOGSA GSA PSO الگوریتم 
نرخ دسته  92.2281 93.6741 94.42308 96.66922

 بندی

 

 گیری نتیجه

ساز گرگ  در این مقاله از یک روش فرا ابتکاری جدید به نام بهینه

اصلی توابع و دسته   برای بدست آوردن بهینه( GWOخاکستری )

بندی دادگان واقعی استفاده شد. همان گونه که توضیح داده شد، 

های  مراتب رهبری و سازوکار شکار گرگ از سلسله GWOالگوریتم 

کند. در این الگوریتم از چهار نوع  خاکستری در طبیعت تقلید می

سازی  برای شبیهخاکستری شامل آلفا، بتا، دلتا و امگا   گرگ

شده است. علاوه بر این سه مرحله  مراتب رهبری استفاده  سلسله

اصلی شکار شامل جستجوی طعمه، محاصره طعمه و حمله به 

 23سازی گردیدند. در ادامه الگوریتم موردنظر توسط  طعمه شبیه

آمده با  دست خوبی ارزیابی شد و نتایج به شده به تابع آزمون شناخته

( مقایسه گردید. نتایج نشان PSOازی ازدحام ذرات )س روش بهینه

قادر به ارائه نتایجی بسیار مناسب در نحوه  GWOداد که الگوریتم 

همگرایی و اجتناب از گیر افتادن در بهینه محلی در مقایسه با 

است. علاوه بر این در این مقاله یک کاربرد واقعی از  PSOالگوریتم 

بندی دادگان سونار بیان گردید.  شده در زمینه دسته روش ارائه

بندی کننده طراحی شده با  نتایج حاصله نشان داد که دسته

بندی دادگان سونار و  الگوریتم گرگ خاکستری از نظر دقت دسته

 GSA, PSO های نمودار همگرایی نتایج بهتری را نسبت به الگوریتم
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گوریتم کند که این امر به خاطر توانایی این ال ارائه می PSOGSAو 

 در تنظیم فاز جستجو با فاز بهره برداری است.
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