
 

Journal of Soft Computing and Information Technology (JSCIT)  

Babol Noshirvani University of Technology, Babol, Iran 

Journal Homepage: jscit.nit.ac.ir 

Volume 8, Number 4, Winter 2019, pp. 17-29 

Received: 09/05/2018; Revised: 07/12/2019; Accepted: 07/23/2019 

 

 

An Improved Grey Wolves Optimization Algorithm for Workflow 

Scheduling in Cloud Computing Environment 

Ali Mohammadzadeh 1, Mohammad Masdari 2*, Farhad Soleimanian Gharehchopogh 3 and Ahmad Jafarian 4 

1- Department of Computer Engineering, Urmia Branch, Islamic Azad University, Urmia, Iran. 

2*- Department of Computer Engineering, Urmia Branch, Islamic Azad University, Urmia, Iran. 

3- Department of Computer Engineering, Urmia Branch, Islamic Azad University, Urmia, Iran. 

4- Department of Mathematics, Urmia Branch, Islamic Azad University, Urmia, Iran. 
1 A.Mohammadzadeh@iaurmia.ac.ir, 2* M.Masdari@iaurmia.ac.ir, 3 farhad@iaurmia.ac.ir  

and 4 A.Jafarian@iaurmia.ac.ir 
 

Corresponding author address: Mohammad Masdari, Department of Computer Engineering, Urmia Branch, 

Islamic Azad University, Urmia, Iran. 

 

 

Abstract- In this paper, an improved metaheuristic algorithm based on Grey Wolf Optimizer algorithm is 

proposed for solve optimization problems. In the proposed algorithm, the weakest of wolves would be excluded 

from the population and included with other wolves from the initial population. The choice of placed wolves 

would be random or fitness basis. In this algorithm, the spatial fitness of the particles is studied in each iteration, 

and in the case of improving the fitness basis, the wolves are moving toward the target. Otherwise, they remain 

in the last fit state. This algorithm is designed to improve the search performance against various issues, increase 

convergence speed, and avoid local optimal. Simulation has been done in Matlab software and it has been 

implemented with 23 different optimization mathematical functions. By examining the results and comparing the 

results of the results obtained from the new algorithm, Grey wolf optimizer algorithm, and several other 

algorithms, we conclude that by adjusting the parameters, the performed improvements have a significant effect 

on the performance of the algorithm on different functions. 
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مسائل  حل منظوربههای خاکستری الگوریتم فرا ابتکاری گرگ بر اساسی بهبودیافته فرا ابتکارالگوریتم  یکن مقاله ایدر  -چکیده

های دیگری از جمعیت اولیه و با گرگ شدهحذفجمعیت  از هاترین گرگگردد. در الگوریتم پیشنهادی ضعیفسازی ارائه میبهینه

الگوریتم برازندگی مکان  این . درخواهد بودبرازندگی  بر اساستصادفی یا  صورتبهاری شده های جاگذ. انتخاب گرگشودمیجاگذاری 

در غیر این صورت در آخرین وضعیت  ،کنندها به سمت هدف حرکت میگرگ ،و در صورت بهبود برازندگی شدهیبررسذرات در هر تکرار 

افزایش سرعت همگرایی و جلوگیری از  ،تجو در مقابله با مسائل مختلفباهدف بهبود عملکرد جس مانند. این الگوریتممناسب باقی می

 اجراشدهمختلف  سازیتابع استاندارد ریاضی بهینه 32متلب بر روی  افزارنرم درسازی شبیه. است شدهارائهگیر افتادن در بهینه محلی 

 رهای خاکستری پایه و چند الگوریتم دیگگرگبا الگوریتم  دیدج آمده از الگوریتمدستبه و مقایسه آماری نتایج عملکرداست. با بررسی 

  شده تأثیر بسزایی در عملکرد الگوریتم بر روی توابع مختلف دارند.رسیم که با تنظیم مناسب پارامترها بهبودهای انجامبه این نتیجه می

 .سازیری، بهینههای خاکستری، فرا ابتکاهای تکاملی، الگوریتم گرگالگوریتم ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -1

در چند دهه اخیر، محققان رفتارهای گروهی از موجودات را که 

د. انسازی دارند، مدل کردهالگوهای مناسبی برای حل مسائل بهینه

-ها با سادگی تمام، معمولاً از رفتارهای حیوانات و پدیدهاین الگوریتم

سازی با ابعاد . در حل مسائل بهینه[8]گیرندهای فیزیکی الهام می

-عملکرد بهتری نسبت به روش ،های فرا ابتکاریالگوریتم معمولاًبالا 

رو  هاآن، به همین دلیل استفاده از [9]های منطقی و ریاضی دارند

های جدیدتری از قبیل  نهنگ الگوریتم هرسالهبه رشد بوده و 

و  سرعتبهرسیدن  منظوربه [4]و سینوس کسینوس [9]دارکوهان

 شوند. دقت توسعه داده می

یژگی و ،برداریتقسیم فرآیند جستجو به دو مرحله شناسایی و بهره

. مرحله شناسایی [0]های فرا ابتکاری استن روشمشترک بی

-شدستیابی به بخ منظوربهجستجوی تصادفی کل فضای جستجو 

-تر قسمتبرداری جستجوی دقیقمرحله بهره تر است.های مطلوب

. یکی از مسائل استشده از فضای جستجو های مطلوب شناسایی

پیدا کردن موازنه مناسب بین  ،های فرا ابتکاریبرانگیز روشچالش

 این دو مرحله است. 

های فرا در ادامه قصد بررسی اجمالی چند مورد از الگوریتم

الگوریتم  داریم. اندشدهمطرح شتهدر چند دهه گذرا  که ابتکاری 

شده از رفتار جمعی الهام گرفته [0]سازی ازدحام ذراتبهینه

و هر ذره در آن با تغییر در مقدار سرعت و جهتش  استپرندگان 

سعی در یافتن بهترین پاسخ در فضای جستجو دارد. با الهام گرفتن 

ها نیز الگوریتم بسیار کارای جستجوی فاخته از تولیدمثل فاخته

دبری بر  . [1]پیشنهاد شد 9663توسط یانگ و همکاران در سال 
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 ،اساس تعاملات همزیستی میان جانوران برای بقا و تولیدمثل

های همزیستی ارائه کرد. جستجوی ارگانیسم ی با عنوانالگوریتم

سفرگی و انگلی تقسیم تعاملات همزیستی به سه نوع همکاری، هم

 توسط میرجلیلی [9]دار. الگوریتم شکار نهنگ کوهان[8]شودمی

ا صورت تصادفی وارد فاز شناسایی یبرای رسیدن به بهترین پاسخ به

برداری بر اساس یک رابطه شود. در فاز بهرهبرداری میبهره

در مقاله دیگری از  شود.کسینوسی به پاسخ بهینه نزدیک می

بر اساس سه مفهوم  8ساز چندوجهیالگوریتم بهینه [3]جلیلیمیر

ز شده است. اشناسی ارائهچاله از کیهانچاله، سفید چاله و کرمسیاه

 برداری و جستجوی محلی استفادههاکتشاف، بهر برایاین سه مفهوم 

 الگوریتم [86]9شعله -سازی پروانه است. الگوریتم بهینه کرده

مبتنی بر جمعیت است.  یرجلیلی است. این الگوریتمدیگری از م

-. برای پیادهاستدر یک فضای یک، دو یا چندبعدی  حرکت ذرات

 و کسینوسی شعله از تابع لگاریتمی -سازی حرکت پروانه 

 شده است.استفاده

را از  [88]های عنکبوتیبانسال و همکاران الگوریتم میمون 

های عنکبوتی الهام تقسیم و همجوشی ساختار اجتماعی میمون

ها به گروه ،منظور کاهش رقابت بر سر تغذیهاند. بهگرفته

شوند. مراحل الگوریتم به این تر شکسته میهای کوچکزیرگروه

صورت است که گروه اصلی در ابتدا شروع به تغذیه و ارزیابی فاصله 

اعضای گروه  دارند هدفای که تا س فاصلهکند. بر اساتا غذا می

مکان خود را تغییر داده و دوباره فاصله از مبدأ غذا را ارزیابی 

ها موقعیت خود را بر اساس بهترین موقعیت کنند. رهبر زیرگروهمی

که مکان آن به تعداد کند و درصورتیروزرسانی میاعضای گروه به

ر صورت تمام اعضای گروه د تکرار مشخصی تغییر پیدا نکند، در این

گردند. رهبر عمومی همیشه موقعیت جهات مختلف به دنبال غذا می

دهد ولی در صورت داشتن رکود، خود را به بهترین موقعیت تغییر می

کند. در تر تقسیم میهایی با اندازه کوچکجمعیت را به زیرگروه

فاصله  ینترالگوریتم مورچگان از بین چندین مسیر، مسیر با کوتاه

ی در کلون فرومنشود. اثر انتخاب می فرومونت ظمیزان غل بر اساس

-در فضای جستجو می شدهتوزیعمورچگان مانند اطلاعات عددی 

-آن به یکدیگر انتقال می بر اساسها تجربه خود را باشند و مورچه

ها برای ایجاد پاسخ از اطلاعات داخل مسئله، اثرات دهند. مورچه

 تاسکه در طول فرآیند حل مسئله در حال تغییر  مصنوعی فرومن

-های جستجو استفاده میتوسط عامل آمدهدستبهو تجارب 

دید الهام گرفته از رفتار سازی جالگوریتم بهینه [89]. در[89]کنند

ها ارائه گردیده و دو فاز اصلی ایستا و پویای ازدحام سنجاقک

ر ها دارتباط اجتماعی سنجاقک یسازمدلبرداری با اکتشاف و بهره

 گیرد. هدایت، جستجو برای غذا و اجتناب از دشمن انجام می

سازی سینوس و کسینوس همیشه بهترین در الگوریتم بهینه

های جستجو از بهینه دهنده مقصد است. بنابراین موجشانجواب ن

هد دشوند و الگوی نوسانی به آن اجازه میاصلی مسئله منحرف نمی

و  جستجو کند یخوببهاف بهینه مسئله رتا فضای جستجو را در اط

رفتار  .[4]آوردن بهینه داشته باشد به دستدقت مناسبی در 

 9سازی عنکبوت اجتماعیینهالگوریتم بهدر جستجوگر عنکبوت را 

به سمت منبع غذایی توصیف  ذراتجنبش جمعی  عنوانبهتوان می

عیین را برای ت فضای جستجودر  منتشرشدهارتعاشات  ،عنکبوت کرد.

 کهیهنگام کند.تحلیل می جهت بالقوه یک منبع غذایی دریافت و

 کند، یک ارتعاش تولیدیک عنکبوت به موقعیت جدیدی حرکت می

لرزش عنکبوت دارای  هر شود.منتشر می فضاکه در سراسر  کندمی

اطلاعاتی از یک عنکبوت است و دیگران این اطلاعات ارتعاش را 

 .[84]دکنندریافت می

های های اخیر مقالات متعددی در ارتباط با گرگدر سال

شده است. در الگوریتم بهبودیافته جدیدی ارائه [80]خاکستری

ر ساختا بر اساسها به چندین جمعیت مستقل جمعیت اولیه گرگ

از موازی سهشود و بین چندین بهیناصلی الگوریتم پایه تقسیم می

 استراتژی ارتباطی خاصی ،برقراری ارتباط منظوربهگرگ خاکستری 

. در برخی از کارها نیز از تئوری آشوب برای [80]است شدهاستفاده

ز اند که نتایج مناسبی نیمقادیر تصادفی الگوریتم استفاده کرده

ها دار کردن طعمهوزن ،اولین استراتژی .[81]است آمدهدستبه

ای هتر گرگاست. در ادامه از قوانین اخترفیزیک برای هدایت مناسب

 رونیازاکند. تر استفاده میهای مطلوبخاکستری به سمت طعمه

دهند. برداری را انجام میزمان مراحل شناسایی و بهرهها همگرگ

عمال ا باهماستراتژی قبل را ها و مزایایی دو در استراتژی سوم ویژگی

های اند. کامبوج با ترکیب الگوریتم ازدحام ذرات و گرگنموده

خاکستری توانست به نتایج بهتری برسد. در ابتدا موقعیت ذرات 

ی هاازدحام توسط الگوریتم ازدحام ذرات و در گام بعدی توسط گرگ

های خاکستری . در الگوریتم گرگ[88]یابندخاکستری تغییر می

ع آمده باینری شده و تقاطدستباینری در ابتدا بهترین سه پاسخ به

گیرد. در ادامه بر اساس تابع تصادفی بر روی این سه پاسخ انجام می

 . [83]کندسیگوئید مکان ذرات تغییر پیدا می

های الگوریتم بهبودیافته گرگ یکارائه  در این مقاله هدف،

معیت تغییر در ج بر اساسبهبودیافته  . این الگوریتماستخاکستری 

. با بهبودهای استمیزان برازندگی هر گرگ  ریتأثها و گرگ

گرفته شاهد نتایج خوبی نسبت به روش پایه و چندین الگوریتم انجام

های الگوریتم گرگ از ایبخش دوم خلاصه ،در ادامه ایم.دیگر بوده

 پیشنهادی و بخش چهارم بخش سوم الگوریتم است.خاکستری پایه 
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بیان خواهد نمود. در انتها بخش پنجم بیان  سازی و نتایج راشبیه

 .استگیری و کارهای آتی نتیجه

 های خاکستریالگوریتم فرا ابتکاری گرگ -3

و شکار های خاکستری با الهام از زندگی اجتماعی الگوریتم گرگ

سازی های خاکستری از چهار نوع گرگ برای شبیهگرگ

یک  های خاکستریگرگ کند.رهبری استفاده می مراتبسلسله

 جنس یک گروه دارند. رهبران اجتماعی سخت بسیار مراتبسلسله

 مسئول عمدتاً شوند. آلفانامیده می آلفا که هستند ماده یک و نر

هست.  غیره و بیداری زمان ب،محل خوا شکار، مورد در گیریتصمیم

 رفتار نوعی حالبااین است. شده گروه دیکته به آلفا تصمیمات

 هایگرگ دیگر از آلفا آن در که است شدهمشاهده نیز دموکراتیک

 داشتننگه با را آلفا ،گروه کل گروهی، تجمع کند. درپیروی می گروه

که این هب توجه شناسد. بامی رسمیت به پایین سمت خود به دم

 مجاز تنها آلفا هایشود. گرگ پیروی گروه توسط باید آلفا دستورات

لزوماً  آلفا که است این توجهجالبهستند.  گروه در انتخاب همسر به

 مدیریت گروه ازنظر عضو بهترین اما نیست، گروه عضو ترینقوی

 آن از قدرت گروه یک نظم و سازمان که دهدمی نشان این است. 

 .[80]است ترممه بسیار

 گرگ .است بتا خاکستری، هایمراتب گرگسلسله در دوم سطح

در  را آلفا دستورات . بتااست گروه دهنده و سازمان آلفا مشاور بتا،

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

نقش  دارد. امگا امگا خاکستری، هایگرگبین  در را رتبه ترینپایین

 به مجاز هستند که هاییگرگ از گروه آخرین هاآن .دارد قربانی

 یا دلتا و( زیردست نباشد، امگا یا و بتا آلفا، گرگی اگر .هستند خوردن

 بتا گزارش و آلفا به باید دلتا گرگ شود.می نامیده منابع( برخی در

  دارد. تسلط امگا بر اما دهد،

خاکستری  هایگرگ شکار اجتماعی،  مراتبسلسله بر علاوه

برای   طعمه است. به شدن نزدیک و دارای سه مرحله ردیابی، تعقیب

ها بهترین پاسخ را آلفا و از مراتب اجتماعی گرگسلسله یسازمدل

یریم. گها، دومین و سومین را بتا و دلتا در نظر میحلبین بهترین راه

ط سازی توسگیریم. بهینهرا امگا در نظر می اهای کاندیدحلبقیه راه

شود و گروه چهارم از این سه گروه پیروی آلفا، بتا و دلتا هدایت می

استفاده  9و  8ها از روابط رفتار محاصره گرگ یسازمدلکند. می

 : [80]کندمی
(8)  𝐷 ⃗⃗⃗⃗  ⃗ =  | 𝐶 ⃗⃗⃗⃗ . 𝑋 𝑝(𝑡) − 𝑋 ⃗⃗  ⃗(𝑡)| 
(9) 𝑋 ⃗⃗  ⃗(t+1) = 𝑋𝑝

⃗⃗ ⃗⃗  (t) − 𝐴 ⃗⃗  ⃗.  𝐷⃗⃗  ⃗ 

بردار  𝑋 𝑝بردارهای ضریب،  Cو  Aتعداد تکرار فعلی،  tدر این روابط، 

. برای محاسبه استبردار موقعیت یک گرگ  Xموقعیت شکار و 

 شود.استفاده می 4و  9از روابط  Cو   Aبردارهای 

(9) 𝐴 = 2𝑎 . 𝑟 − 𝑎  

(4) 𝐶 = 2. 𝑟  

صورت خطی در طول دوره تکرار در هر دو فاز به 6تا  9از   aبردار 

 8و  6بردار تصادفی مابین  rیابد. برداری کاهش میاکتشاف و بهره

توانند ها می، گرگ2rو  1rاست. با توجه به تصادفی بودن بردارهای 

صورت را در برگرفته به موقعیت خود را در داخل فضایی که طعمه

تغییر دهند. همین مفهوم را  0و  0تصادفی و با استفاده از روابط 

بعدی تعمیم داد. در این حالت  nتوان به یک فضای جستجوی می

آمده در ابعادی دستحل بههای خاکستری پیرامون بهترین راهگرگ

 کنند. بیشتر از ابعاد مکعب حرکت می

-شود. گرگاغلب توسط آلفا هدایت میهای خاکستری شکار گرگ

ور منظکنند. بههای بتا و دلتا نیز گاهی اوقات در شکار شرکت می

آمده دستهای بهحلمدل نمودن این رفتار سه مورد از بهترین راه

کنیم وادار می 1را ذخیره کرده و دیگر عوامل جستجو را طبق رابطه 

ین عوامل جستجو تا موقعیت خود را با توجه به موقعیت بهتر

 روزرسانی نمایند.به

(0) 

 𝐷 𝛼⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ =  | 𝐶 1⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  . 𝑋 𝛼 − 𝑋 ⃗⃗  ⃗|    
 𝐷 𝛽⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ =  | 𝐶 2⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  . 𝑋 𝛽 − 𝑋 ⃗⃗  ⃗|    
 𝐷 𝛿⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ =  | 𝐶 3⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  . 𝑋 𝛿 − 𝑋 ⃗⃗  ⃗|    

(0) 

𝑋1 ⃗⃗⃗⃗  ⃗ = 𝑋𝛼
⃗⃗ ⃗⃗  −  𝐴1 ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗.  𝐷𝛼

⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗  
𝑋2 ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ = 𝑋𝛽

⃗⃗ ⃗⃗  −  𝐴2 ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗.  𝐷𝛽
⃗⃗⃗⃗⃗⃗  

𝑋3 ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ = 𝑋𝛿
⃗⃗ ⃗⃗  −  𝐴3 ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗.  𝐷𝛿

⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ 

(1) 𝑋(𝑡 + 1) ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   = 
𝑋1⃗⃗⃗⃗  ⃗+𝑋2⃗⃗⃗⃗  ⃗+𝑋3⃗⃗⃗⃗  ⃗

3
 

برداری یا حمله که در صورت سازی فاز بهرهدر این الگوریتم پیاده

به  9از  aافتد، با کاهش مقدار متغیر متوقف شدن طعمه اتفاق می

کاهش پیدا  رونیازا، است aنیز وابسته به  Aمقدار  شود.انجام می 8

ها مجبور به حمله به سمت طعمه گرگ Aمقدار کاهش کند. با می

برای جلوگیری از گیر افتادن در حداقل محلی، همچنین شوند. می

ها برای جستجوی شکار از یکدیگر شود. گرگفاز شناسایی ارائه می

-شده و همکاری می فاصله گرفته و برای حمله به یکدیگر نزدیک

با مقادیر تصادفی  Aسازی این واگرایی از بردار کنند. برای شبیه

-بیان 8کنیم. شکل استفاده می -8تر از و یا کوچک 8تر از بزرگ

 .استاین مسئله کننده 

 
 برداریفاز اکتشاف در مقابل بهره – 1شکل 

                گرگ         
 طعمه

 A|>1|اگر  A|<1|اگر 
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دار این است. مق Cجزء تأثیرگذار دیگر بر فرآیند شناسایی مقدار 

است. این مقدار تصادفی تأثیر ] 6،9[بردار عددی تصادفی در بازه 

 (C<1)یا ضعف  (C>1)شدت  ،موقعیت طعمه را در تعیین فاصله

عنوان تأثیر موانعی در نظر توان بهبخشد. این بردار را نیز میمی

ند. کنگرفت که از نزدیک شدن به طعمه در طبیعت جلوگیری می

 شده است.ارائه 8یتم در جدول شبه کد این الگور

های خاکستریشبه کد الگوریتم گرگ – 1جدول   

1.Set the initial values of the population size n, parameter 

a, coefficient    vectors A and C, and the maximum number 

of iterations Maxiter. 

2.Set t = 0. 

3.for (i = 1 : n) do 

4.   Generate an initial population Xi(t) randomly. 

5.   Evaluate the fitness function of each search agent 

(solution) f (Xi). 

6.end for 

7.Assign the values of the first, second and the third best 

solution Xα,Xβ and Xδ , respectively. 

8.repeat 

9.for (i = 1 : n) do 

10.  Update each search agent in the population as shown 

in Eq. (7). 

11.  Decrease the parameter a from 2 to 0. 

12.  Update the coefficients A, C as shown in Eq. (3) and 

(4), respectively. 

13.   Evaluate the fitness function of each search agent 

(vector) f(Xi). 

14.end for 

15.Update the vectors Xα, Xβ and Xδ . 

16.Set t = t + 1. 

17.until (t ≥ Maxiter ). {Termination criteria are satisfied} 

18.Produce the best solution Xα. 

 پیشنهادی لگوریتما -2

ه های بهینهای خاکستری جمعیت به سمت پاسخدر الگوریتم گرگ

ار کنند. در هر تکرو دلتا حرکت می های آلفا، بتایا به عبارتی گرگ

ره شوند و برترین ذذرات بهینه بر اساس تابع برازندگی مشخص می

شود. هر بعد از مکان جدید برابر میانگین بعدهای آلفا نامیده می

 8طور کامل در بخش قبل در روابط . که بهاستمتناظر ذرات برتر 

ه بدون توجه به توضیح داده شد. جابجایی ذرات در هر مرحل 1تا 

 شود و به عبارتی غیر حریصانه است. میزان برازندگی انجام می

 جهت داشتن جمعیتی تغییر جمعیت اولیه در ،در این الگوریتم هدف

 شدهییشناساهای امگا . برای این منظور گرگاستبا برازندگی بالاتر 

شوند. برای داشتن جمعیت و از جمعیت اولیه در هر تکرار حذف می

ای امگا هبه پاسخ، گرگ ترعیسرهمگرایی  منظوربها برازندگی بالا ب

 صورتبههای دیگری که از بین جمعیت گرگ بهترین ذرات یا با را با

کنیم. ذرات تصادفی با هر شوند جاگذاری میتصادفی انتخاب می

در تکرارهای اولیه با احتمال توانند باشند. درجه برازندگی می

تصادفی و در تکرارهای  صورتبهجاگذاری شده های بیشتری گرگ

 .استبرازندگی  بر اساس آخر با احتمال بالاتری

در هر تکرار برای تغییر مکان ذرات، برازندگی مکان جدید  همچنین

با برازندگی آخرین مکان مناسب که بیشترین برازندگی را داشته 

د شبرازندگی مکان جدید بیشتر با کهیدرصورتشود. مقایسه می

 با بیشتریندر غیر این صورت مکان  و شودتغییر مکان انجام می

خواهد بود. شبه کد این الگوریتم ترکیبی در برازندگی، مکان جدید 

-استفاده می IGWOبا نام  پسنیازابوده و  مشاهدهقابل 9جدول 

 کنیم. 
شبه کد الگوریتم پیشنهادی  – 3جدول   

1.Set the initial values of the population size n, parameter 

a, coefficient    vectors A and C, and the maximum number 

of iterations Maxiter. 

2.Set t = 0. 

3.for (i = 1 : n) do 

4.   Generate an initial population Xi(t) randomly. 

5.   Evaluate the fitness function of each search agent 

(solution) f (Xi). 

6.end for 

7.Assign the values of the first, second and the third best 

solution Xα,Xβ and Xδ , respectively. 

8. r is random number. 

9. if (r<1-t/ Maxiter) 

10. Replace the values of the forth solution with Random 

Selected solution, respectively. 

11. else Replace the values of the forth solution with Xα 

solution, respectively. 

12. end if 

13.repeat 

14.for (i = 1 : n) do 

15.    set temp = Calculate each search agent in the 

population as shown in Eq. (7). 

16.    if (fitness(temp)>fitness(pBest)) 
17.        Set pBest=temp. 
18.        Set newPosition=pBest. 

19.    end if 

20.  Decrease the parameter a from 2 to 0. 

21.  Update the coefficients A, C as shown in Eq. (3) and 

(4), respectively. 

22.   Evaluate the fitness function of each search agent 

(vector) f(Xi). 

23.end for 

24.Update the vectors Xα, Xβ and Xδ . 

25.Set t = t + 1. 

26.until (t ≥ Maxiter ). {Termination criteria are satisfied} 

27.Produce the best solution Xα. 

 سازی و نتایجبیهش -4

های خاکستری پایه و پیشنهادی و گرگ سازی الگوریتمشبیه

 99 یبر روو  9681ار متلب افزچندین الگوریتم جدید دیگر در نرم

شده ارائه CEC 2005سازی که با عنوان تابع استاندارد ریاضی بهینه

. این توابع محک [98-96, 80, 84, 86, 4, 9]است گرفتهانجام
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چند نمایی با صورت تک نمایی، چند نمایی و بدون محدودیت به

 اند.شدهسطوح سختی متفاوت انتخاب با ابعاد محدود

بار اجرای الگوریتم پیشنهادی بر روی توابع مربوطه،  86بعد از 

نشان  8و  0، 4میانگین تکرارها را به دست آورده و در جداول 

بار عمل جستجو  8666ایم. در هر بار اجرای کامل الگوریتم، داده

هر پاسخ را  با آنو متناسب  96اندازه جمعیت برابر  گیرد.انجام می

ایم. تمامی نتایج نمایش تایی در نظر گرفته 96ای آرایه صورتبه

 IEEE CEC 2005شده در این مقاله بر اساس قالب مورد تائید داده

د. اننتایج بهتر با قلم ضخیم متمایز شده 8 و 0، 4است. در جداول 

حام دهای خاکستری، الگوریتم ازگرگ این نتایج، مقایسه الگوریتم

، الگوریتم [3](MVO)ساز چندوجهی، الگوریتم بهینه(PSO)ذرات

وس سازی سین، الگوریتم بهینه[86](MFO)سازی پروانهبهینه

. است [84](SSA)و الگوریتم عنکبوت اجتماعی  (SCA)کسینوس

با توان پردازشی  core i7 از کامپیوتری با پردازنده یسازهیشببرای 

2GHZ  4وGB  است. شدهاستفادهحافظه اصلی  

 توابع محک تک نمایی -4-1

از این توابع محک است. همچنین توابع  بعدیسهترسیم  9شکل 

هزینه به همراه ابعاد، محدوده و کمترین مقدار ورودی مربوط به 

تک توابع  شده است.نمایش داده 9در جدول  ماییتک نتوابع محک 

 4جدول  برداری مناسب هستند.برای سنجش فرآیند بهره نمایی

 )میانگین، میانه، انحراف معیار، کمینه و بیشینه( نتایج آماری

های خاکستری پایه، پیشنهادی و چندین سازی گرگالگوریتم بهینه

 دهد.نشان میتوابع تک نمایی  بر رویالگوریتم جدید را 
 توابع محک تک نمایی  -2جدول 

 minf محدوده ابعاد توابع هزینه

𝑓1(𝑥) = ∑ 𝑥𝑖
2

𝑛

𝑖=1
 

30  0 

𝑓2(𝑥) = ∑ |𝑥𝑖|
𝑛

𝑖=1
+ ∏ |𝑥𝑖|

𝑛

𝑖=1
 

30 [-10,10] 0 

𝑓3(𝑥) = ∑ (∑ 𝑥𝑗

𝑖

𝑗=1
)

2𝑛

𝑖=1
 

30 [-100,100] 0 

𝑓4(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥𝑖{|𝑥𝑖|, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛} 30 [-100,100] 0 

𝑓5(𝑥) = ∑ [100(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖
2)

2𝑛−1

𝑖=1

+ (𝑥𝑖 − 1)2] 

30 [-30,30] 0 

𝑓6(𝑥) = ∑ ([𝑥𝑖 + 0.5])2
𝑛

𝑖=1
 

30 [-100,100] 0 

𝑓7(𝑥) = ∑ 𝑖𝑥𝑖
4 + 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚[0,1)

𝑛

𝑖=1
 

30 [-1.28,1.28] 0 

نیز نمودار همگرایی مربوط به بهترین پاسخ الگوریتم  4و  9ل اشکا

ر د ها است.های خاکستری پایه و پیشنهادی و دیگر الگوریتمگرگ

، شدهدادهبرابر کمتر نمایش  46تعداد تکرارها  8و  0 ،4، 9اشکال 

 بر اساس شده است.  90 برابر تعداد تکرارها در این اشکال رونیازا

سازی الگوریتم بهینه F4تا  F1 تک نماییدر توابع  4و 9ال شکانتایج 

و   F5تک نماییابع ودارای بهترین همگرایی است. در تپیشنهادی 

F7 های الگوریتمGWO  وIGWO  بهترین نتایج را به دست آورده-

تکرار، الگوریتم  86و میانگین  4نتایج آماری جدول  بر اساساند. 

IGWO در الگوریتم پیشنهادی با . استترین نتایج دارای مناسب

، که برازندگی کمتری دارند توجه به حذف ذرات امگا از جمعیت

برداری نسبت به الگوریتم پایه بهبود چشمگیری داشته مرحله بهره

  است.

    

   

 بعدیترسیم توابع محک تک نمایی سه – 3شکل 

   

 F1-F3بر اساس توابع محک تک نمایی سازی های بهینهمقایسه الگوریتم – 2شکل 
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 F4-F7سازی بر اساس توابع محک تک نمایی های بهینهمقایسه الگوریتم – 4شکل 

 تکرار 11نتایج آماری توابع محک تک نمایی در  – 4جدول 

F1 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 1.1432e-272 1.2776e-09 3.0199e-58 0.29068 0.00059203 0.0070276 1.0044e-08 

Median 3.5885e-280 4.4099e-10 1.2745e-59 0.26432 0.00010483 0.004511 9.7438e-09 

STD. Dev 0 1.9562e-09 4.5196e-58 0.11126 0.00072945 0.0058338 2.3181e-09 

Worst 5.716e-272 4.7281e-09 1.0303e-57 0.47761 0.001675 0.0058338 1.3886e-08 

Best 4.7634e-290 1.3684e-10 3.4539e-60 0.18211 5.2987e-05 0.001594 7.6516e-09 

F2 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 1.7368e-180 0.0035422 1.6342e-34 0.31232 46 7.8169e-06 0.99632 

Median 8.1618e-181 9.3924e-05 1.1717e-34 0.31066 50 1.7386e-06 0.02845 

STD. Dev 0 0.0076428 1.5931e-34 0.054097 5.4772 1.2459e-05 1.3695 

Worst 4.5367e-180 0.017212 4.0571e-34 0.36748 50 2.9651e-05 2.8557 

Best 1.0834e-183 1.2351e-05 2.6962e-35 0.22655 50 3.2317e-07 0.0055644 

F3 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 1.4836e-279 14.1758 1.3129e-15 43.4899 16642.304 2216.8084 226.4108 

Median 1.3522e-289 9.9435 1.1815e-16 42.9632 11223.023 2218.6933 215.4758 

STD. Dev 0 9.4485 2.1058e-15 12.5752 11280.968 1493.4594 39.2889 

Worst 7.2063e-279 27.8014 4.8938e-15 59.7583 33436.956 4533.294 283.4888 

Best 9.126e-306 5.8634 5.5424e-19 27.4486 5570.4247 427.596 177.3234 

F4 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 1.4617e-164 0.59408 1.0485e-14 1.0091 63.0638 20.6086 8.9985 

Median 4.9454e-167 0.65521 9.1786e-15 0.94836 63.4631 21.4773 7.2267 

STD. Dev 0 0.26777 7.1873e-15 0.36441 12.7257 11.5037 3.8875 

Worst 7.2956e-164 0.90616 1.8649e-14 1.6192 79.5883 38.0445 14.6051 

Best 6.9376e-170 0.21785 1.7866e-15 0.67291 43.8996 10.128 5.2437 

F5 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 25.694 39.8228 27.0937 587.6235 105.6124 60.2053 264.5477 

Median 25.7817 26.6348 27.1297 144.9325 114.2848 37.1477 311.1903 

STD. Dev 0.14756 21.5368 0.60049 1084.6315 67.5085 42.7658 226.9828 

Worst 25.8293 71.065 27.8924 2523.2951 200.7957 127.1971 497.5511 

Best 25.4919 23.4629 26.1997 30.3969 29.9192 28.9504 27.6896 

F6 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 9.0042e-10 3.0353e-08 0.49916 0.28208 1980.0502 4.8957 1.3281e-08 

Median 7.082e-11 3.1937e-08 0.50208 0.32626 0.00023335 4.6881 1.2306e-08 

STD. Dev 1.3848e-09 3.9947e-09 0.30091 0.092551 4427.5264 0.36596 3.7733e-09 

Worst 3.227e-09 3.3495e-08 0.98735 0.37668 9900.2501 5.4282 1.9199e-08 

Best 1.9634e-11 2.3921e-08 0.24968 0.18039 0.00012809 4.5592 9.1662e-09 

F7 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 0.00082363 0.06209 0.0009236 0.019911 2.7782 0.026065 0.10834 

Median 0.00069562 0.064377 0.0009241 0.017606 0.1653 0.011441 0.1118 

STD. Dev 0.00027092 0.028916 0.0006354 0.0089398 3.7878 0.033008 0.044389 

Worst 0.0012787 0.092623 0.002204 0.030793 8.1534 0.084938 0.16997 

Best 0.00059516 0.019071 0.00051079 0.0079608 0.05778 0.0086455 0.063137 
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 ییچند نماتوابع محک  -4-3

محک چند نمایی به همراه ابعاد، محدوده  هزینه مربوط به توابع توابع

 0شکل  شده است.دهنمایش دا 0 ولو کمترین مقدار ورودی در جد

مسائل مرحله این  است.  چند نماییتوابع محک  بعدیسهترسیم 

اکتشاف و قابلیت اجتناب از بهینه محلی الگوریتم جستجو را ارزیابی 

چند  F16الی  F8توابع  CEC 2005نمایند. در مسائل آزمون می

 نتایج میانگین الگوریتم 96ه طول نمایی هستند. برای بردار مکانی ب

 1و 0اول پایه است. این نتایج در جد پیشنهادی کمتر از الگوریتم

با توجه به شکل  F15و تابع  F13تا  F8ابع ومشاهده هستند. در تقابل

 مچنینه ها است.بهتر از بقیه الگوریتمپیشنهادی  نتایج الگوریتم 0

نتایج بهتری  F14در تابع  GWOو  IGWO  ،SSAهای الگوریتم

ول اجد نتایج آماری در نظر گرفتنها دارند. با لگوریتمنسبت به سایر ا

بهتری نسبت به نتایج  F13 تا F8، در توابع IGWOالگوریتم  1و  0

و  IGWO ،MVOهایالگوریتم F14در تابع  .ها داردسایر الگوریتم

SSA  و در تابعF15 های الگوریتمIGWO ،PSO  وMFO  نتایج

 1و  0ول اثر نتایج آماری جداک تری نسبت به بقیه دارند.مناسب

از  ترو نامناسبمتفاوت  IGWO. فقط نتایج اندمشابه F16برای تابع 

مرحله اکتشاف  1و  0ول او جد 0. با توجه به شکل بقیه است

ا است. هبهتر از سایر الگوریتمبر روی اکثر توابع الگوریتم پیشنهادی 

پاسخ  با بهترین هآمددستبهدر الگوریتم پیشنهادی مقایسه هر پاسخ 

 موجود، باعث بهبود مرحله اکتشاف و گریز از بهینه محلی شده است.
 

 توابع محک چند نمایی  -5جدول 
 minf محدوده ابعاد توابع هزینه

𝑓8(𝑥) = ∑ −𝑥𝑖  𝑠𝑖𝑛 (√|𝑥𝑖|)
𝑛

𝑖=1
 

30 [-500,500] -418.9829 × 5 

𝑓9(𝑥) = ∑ [𝑥𝑖
2 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖) + 10]

𝑛

𝑖=1
 

30 [-5.12,5.12] 0 

𝑓10(𝑥) = −20 exp (−0.2√
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

2
𝑛

𝑖=1
) − exp (

1

𝑛
∑ cos (2𝜋𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1
) + 20 + 𝑒 

30 [-32,32] 0 

𝑓11(𝑥) =
1

4000
∑ 𝑥𝑖

2 − ∏ cos (
𝑥𝑖

√𝑖
) + 1

𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1
 

30 [-600,600] 0 

𝑓12(𝑥) =
𝜋

𝑛
{10 sin(𝜋𝑦1) + ∑ (𝑦𝑖 − 1)2[1 + 10𝑠𝑖𝑛2(𝜋𝑦𝑖−1)] + (𝑦𝑛 − 1)2

𝑛−1

𝑖=1
} + ∑ 𝑢(𝑥𝑖 , 10,100𝑚4)

𝑛

𝑖=1
, 𝑦𝑖

= 1 +
𝑥𝑖 + 1

4
  

   u(𝑥𝑖 , a, k,m) = {

𝑘(𝑥𝑖 − 𝑎)𝑚                          𝑥𝑖 > 𝑎
0                               − 𝑎 < 𝑥𝑎 < 𝑎

𝑘(−𝑥𝑖 − 𝑎)𝑚                    𝑥𝑖 < −𝑎
 

30 [-50,50] 0 

𝑓13(𝑥) = 0.1 {𝑠𝑖𝑛2(3𝜋𝑥1) + ∑ (𝑥𝑖 − 1)2[1 + 𝑠𝑖𝑛2(3𝜋𝑥𝑖 + 1)] + (𝑥𝑛 − 12)[1 + 𝑠𝑖𝑛2(2𝜋𝑥𝑛)]
𝑛

𝑖=1
}

+ ∑ 𝑢(𝑥𝑖 , 5,100,4)
𝑛

𝑖=1
 

30 [-50,50] 0 

𝑓14(𝑥) = ∑ sin(𝑥𝑖) .
𝑛

𝑖=1
(𝑠𝑖𝑛 (

𝑖𝑥𝑖
2

𝜋
))2𝑚, 𝑚 = 10 

30 [0,𝜋] -4.687 

𝑓15(𝑥) = [𝑒−∑ (𝑥𝑖 𝛽⁄ )2𝑚𝑛
𝑖=1 − 2𝑒−∑ 𝑥𝑖

2𝑛
𝑖=1 ].∏ 𝑐𝑜𝑠2𝑥𝑖 ,   𝑚 = 5

𝑛

𝑖=1
 

30 [-20,20] -1 

𝑓16(𝑥) = {[∑ 𝑠𝑖𝑛2
𝑛

𝑖=1
(𝑥𝑖)] − exp (− ∑ 𝑥𝑖

2
𝑛

𝑖=1
). exp [−∑ 𝑠𝑖𝑛2√|𝑥𝑖|

𝑛

𝑖=1
] 

30 [-10,10] -1 

 
 
 

   

    

    
 

 

 

 بعدیترسیم توابع محک چند نمایی سه – 5شکل 
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  F8-F15اساس توابع محک چند نمایی  سازی برمقایسه چهار الگوریتم بهینه – 6شکل 

 تکرار 11در  F8-F12 نتایج آماری توابع محک چند نمایی – 6جدول 
F8 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average -1.59112e+69 -6301.6911 -6270.5863 -8209.9009 -8878.2546 -3984.3398 -7527.3238 

Median -2.31021e+68 -6864.2112 -5946.916 -8358.3583 -8938.9018 -3900.5687 -7649.6914 

STD. Dev 2.977547e+69 1607.7409 544.2369 643.6923 1060.3477 348.2189 421.5546 

Worst -4.02214e+61 -3656.4306 -5818.4825 -7485.2748 -7590.8205 -3688.7023 -6803.0746 

Best -6.88180e+69 -7871.1428 -7087.411 -8896.503 -10390.513 -4580.7495 -7872.7972 

F9 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 4.89788e-13 50.3476 1.9867 95.8549 136.7637 12.8653 72.6318 

Median 0 44.7864 0 88.7405 144.3396 0.23448 74.6218 

STD. Dev 9.53878e-13 10.1594 4.4424 26.1175 39.7835 28.3851 23.9514 

Worst 2.38767e-12 66.6622 9.9335 141.392 174.1879 63.6411 102.4804 

Best 0 41.7885 0 75.7127 72.6317 0.00010 42.7832 

F10 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 8.8818e-16 0.26809 1.5099e-14 1.5255 19.1406 12.0029 2.2529 

Median 8.8818e-16 8.4004e-06 1.5099e-14 1.2452 19.0157 19.6192 2.3168 

STD. Dev 0 0.59945 0 1.0424 0.43855 10.9582 0.35784 

Worst 8.8818e-16 1.3404 1.5099e-14 2.9335 19.8625 20.2027 2.6605 

Best 8.8818e-16 2.7453e-06 1.5099e-14 0.16281 18.7252 0.0011523 1.778 

F11 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 0 0.012814 0.005156 0.6116 0.019953 0.3356 0.0073711 

Median 0 0.012316 0 0.63397 0.010112 0.47904 1.0074e-07 

STD. Dev 0 0.004738 0.011529 0.087518 0.022883 0.31342 0.012756 

Worst 0 0.019719 0.02578 0.70357 0.059186 0.68266 0.029459 

Best 0 0.007396 0 0.47179 0.002506 0.00012 5.9051e-08 

F12 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 9.0208e-12 1.2482e-10 0.040851 0.83573 0.51716 0.76745 4.429 

Median 1.0028e-12 6.4656e-12 0.039813 0.64241 0.11078 0.73711 4.449 

STD. Dev 2.2072e-10 2.5041e-10 0.009616 0.55358 0.82855 0.23089 1.974 

Worst 1.0856e-09 5.7186e-10 0.052982 1.7978 1.9479 1.0648 6.403 

Best 0.4127e-12 1.756e-12 0.026605 0.40139 0.00025 0.53821 1.397 
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 تکرار 11در  F13-F16 نتایج آماری توابع محک چند نمایی – 7جدول   

F13 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 1.5821e-08 0.0043949 0.67827 0.074108 0.33401 64.1583 4.5004 

Median 1.485e-08 8.1023e-09 0.67999 0.072247 0.027678 7.1313 0.010987 

STD. Dev 1.7786e-09 0.006018 0.1975 0.01091 0.71289 132.0282 10.0392 

Worst 1.8283e-08 0.010987 0.92112 0.088239 1.609 300.3083 22.4591 

Best 1.413e-08 4.426e-12 0.43722 0.063893 6.4104e-05 2.6367 1.1113e-09 

F14 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 0.998 4.1283 6.0945 0.998 1.7916 3.3479 0.998 

Median 0.998 0.998 2.9821 0.998 0.998 0.99801 0.998 

STD. Dev 5.1324e-13 4.7501 4.2619 5.1305e-12 1.0867 4.2334 1.2413e-16 

Worst 0.998 11.7187 10.7632 0.998 2.9821 10.7632 0.998 

Best 0.998 0.998 2.9821 0.998 0.998 0.998 0.998 

F15 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 0.00042689 0.00091427 0.0083302 0.0047104 0.0009383 0.0011176 0.0047331 

Median 0.00041191 0.00099543 0.000309 0.00074545 0.00078266 0.0012872 0.00078331 

STD. Dev 7.9762e-05 0.00016553 0.010985 0.0087539 0.00040158 0.00036756 0.0087382 

Worst 0.00056196 0.0010896 0.020363 0.020363 0.0016554 0.0014578 0.020363 

Best 0.00035903 0.00068315 0.0003075 0.00057748 0.00072883 0.00070591 0.00073924 

F16 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average -0.91872 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 

Median -0.95369 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 

STD. Dev 0.07748 0 9.304e-09 1.2392e-07 0 2.493e-05 7.8505e-16 

Worst -0.8068 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 

Best -0.98672 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 

 

 محدود چند نماییمحک  عتواب -4-2

 توابع هزینه مربوطاز این توابع محک است.  بعدیسهترسیم  1 شکل

به همراه ابعاد، محدوده و کمترین  محدود به توابع محک چند نمایی

مسائل آزمون چند  شده است.نمایش داده 8مقدار ورودی در جدول 

 افتادگی در بهینه محلی و نمایی محدود نیز قابلیت اجتناب از گیر

د . توابع چناستبرداری مراحل اکتشاف و بهره تعادل میاننمایانگر 

 است. ابعاد این مسائل متفاوت است F17-F23نمایی محدود شامل 

-نتایج نزدیک الگوریتم 8شده است. شکل نمایش داده 8و در جدول 

ر تبرای مقایسه دقیق روازایندهد. ها را بر روی این توابع نشان می

 F17ابع وکنیم. در تاستفاده می 3ها از نتایج آماری جدول الگوریتم

نتایج  F23و  F21ابع وها مشابه یکدیگرند. در تنتایج الگوریتم F20تا 

های نیز الگوریتم F22ابع بر روی تاست.  پیشنهادی بهتر الگوریتم

IGWO  وGWO ترین نتایج هستند. در کل نتایج دارای مناسب

محلی الگوریتم  برداری و اجتناب از بهینهمراحل اکتشاف، بهره

تغییرات  ها است.سایر الگوریتمو یا برابر با پیشنهادی بهتر 

عادل ت نسبی بر روی الگوریتم پیشنهادی سبب بهبود شدهاعمال

برداری شده است.میان مراحل اکتشاف و بهره

 توابع محک چند نمایی با ابعاد محدود -8جدول 
 minf محدوده ابعاد توابع هزینه

𝑓14(𝑥) = (
1

500
+ ∑

1

𝑗 + ∑ (𝑥𝑖 − 𝑎𝑖𝑗)
62

𝑖=1

25

𝑗=1
)−1 

2 [-65,65] 1 

𝑓15(𝑥) = ∑ [𝑎𝑖 − 
𝑥1(𝑏𝑖

2 + 𝑏𝑖𝑥2)

𝑏𝑖
2 + 𝑏𝑖𝑥3 + 𝑥4

]

2
11

𝑖=1
 

4 [-5,5] 0.00030 

𝑓16(𝑥) = 4𝑥1
2 − 2.1𝑥1

4 +
1

3
𝑥1

6 + 𝑥1𝑥2 − 4𝑥2
2 + 4𝑥2

4 
2 [-5,5] -1.0316 

𝑓17(𝑥) = (𝑥2 −
5.1

4𝜋2 𝑥1
2 +

5

𝜋
𝑥1 − 6)2 + 10 (1 −

1

8𝜋
) 𝑐𝑜𝑠𝑥1 + 1 

2 [-5,5] 0.398 

𝑓18(𝑥) = [1 + (𝑥1 + 𝑥2 + 1)2(19 − 14𝑥1
2 − 14𝑥2 + 6𝑥1𝑥2 + 3𝑥2

2)] × [30 + (2𝑥1 − 3𝑥2)
2 × (18 − 32𝑥1 + 12𝑥1

2 + 48𝑥2

− 36𝑥1𝑥2 + 27𝑥2
2)] 

2 [-2,2] 3 

𝑓19(𝑥) = − ∑ 𝑐𝑖exp (− ∑ 𝑎𝑖𝑗(𝑥𝑗 − 𝑝𝑖𝑗)
2

3

𝑖=1
)

4

𝑖=1
 

3 [1,3] -3.86 

𝑓20(𝑥) = −∑ 𝑐𝑖exp (−∑ 𝑎𝑖𝑗(𝑥𝑗 − 𝑝𝑖𝑗)
2

6

𝑖=1
)

4

𝑖=1
 

6 [0,1] -3.32 

𝑓21(𝑥) = −∑ [(𝑋 − 𝑎𝑖)(𝑋 − 𝑎𝑖)
𝑇 + 𝐶𝑖]

−1
5

𝑖=1
 

4 [0,10] -10.1532 

𝑓22(𝑥) = −∑ [(𝑋 − 𝑎𝑖)(𝑋 − 𝑎𝑖)
𝑇 + 𝐶𝑖]

−1
7

𝑖=1
 

4 [0,10] -10.4028 

𝑓23(𝑥) = −∑ [(𝑋 − 𝑎𝑖)(𝑋 − 𝑎𝑖)
𝑇 + 𝐶𝑖]

−1
10

𝑖=1
 

4 [0,10] -10.5363 
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 بعدی با ابعاد محدودترسیم توابع محک چند نمایی سه –7شکل 

   

 سازی بر اساس توابع محک چند نمایی با ابعاد محدود های بهینهمقایسه الگوریتم – 8شکل 

 تکرار 11نتایج آماری توابع محک چند نمایی با ابعاد ثابت در  – 9جدول 
F17 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 0.39780 0.36743 0.39789 0.39789 0.39789 0.39789 0.39789 

Median 0.39789 0.36789 0.3979 0.39789 0.3977 0.39789 0.39789 

STD. Dev 3.0125e-06 3.1656e-04 4.8977e-05 4.1213e-07 3.9785e-05 3.5675e-5 2.294e-14 

Worst 0.3968 0.3985 0.3979 0.3978 0.3978 0.3767 0.3987 

Best 0.39768 0.3887 0.3469 0.39789 0.3893 0.3245 0.39789 

F18 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average 3 3 3 3 3 3 3 

Median 3 3 3 3 3 3 3 

STD. Dev 4.4298e-06 7.6919e-16 8.169e-06 1.5807e-07 1.8175e-15 1.3919e-05 9.7625e-14 

Worst 3 3 3 3 3 3 3 

Best 3 3 3 3 3 3 3 

F19 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average -3.8628 -3.8628 -3.8623 -3.8628 -3.8628 -3.8558 -3.8628 

Median -3.8628 -3.8628 -3.8628 -3.8628 -3.8628 -3.8548 -3.8628 

STD. Dev 2.275e-06 0 0.00096394 1.8611e-07 0 0.0025014 5.8504e-14 

Worst -3.8628 -3.8628 -3.8606 -3.8628 -3.8628 -3.8545 -3.8628 

Best -3.8628 -3.8628 -3.8628 -3.8628 -3.8628 -3.8603 -3.8628 

F20 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average -3.2982 -3.2982 -3.2147 -3.2499 -3.2507 -2.7889 -3.2227 

Median -3.322 -3.322 -3.202 -3.2027 -3.2031 -2.9918 -3.199 

STD. Dev 0.053182 0.053171 0.06502 0.065855 0.06512 0.35696 0.055501 

Worst -3.2031 -3.2031 -3.1444 -3.2012 -3.2031 -2.246 -3.1959 

Best -3.322 -3.322 -3.322 -3.322 -3.322 -3.0955 -3.322 

F21 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average -10.1528 -8.6591 -8.1136 -7.1034 -6.135 -1.5771 -8.6591 

Median -10.1528 -10.1532 -10.1523 -5.1008 -5.0552 -0.88091 -10.1532 

STD. Dev 4.4087e-05 3.3408 2.7919 2.784 3.7966 1.173 3.3408 

Worst -10.1528 -2.6829 -5.0552 -5.0552 -2.6305 -0.49651 -2.6829 

Best -10.1529 -10.1532 -10.153 -10.1531 -10.1532 -3.2046 -10.1532 

F22 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average -10.4026 -9.3481 -10.4025 -9.348 -6.6767 -3.938 -8.8727 

Median -10.4025 -10.4029 -10.4025 -10.4029 -5.1288 -4.8145 -10.4029 

STD. Dev 0.00018507 2.3587 0.00027069 2.3586 3.4496 1.7875 3.4216 

Worst -10.4024 -5.1288 -10.4021 -5.1288 -3.7243 -0.90866 -2.7519 

Best -10.4029 -10.4029 -10.4028 -10.4029 -10.4029 -5.3558 -10.4029 

F23 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

Average -10.5359 -9.0034 -8.9131 -9.4642 -7.856 -4.5889 -9.0034 

Median -10.5359 -10.5364 -10.5358 -10.5363 -10.5364 -5.0535 -10.5364 

STD. Dev 0.00026222 3.428 3.6288 2.3974 3.6703 2.156 3.428 

Worst -10.5355 -2.8711 -2.4217 -5.1756 -3.8354 -0.94338 -2.8711 

Best -10.5362 -10.5364 -10.5363 -10.5364 -10.5364 -6.7149 -10.8711 
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 مقایسه زمان اجرا -4-4

است.  گرفتهانجامزمان اجرا  لحاظ ازدر این بخش مقایسه دیگری 

نمایش  86تکرار در جدول  86ها در میانگین زمان اجرای الگوریتم

جرا برای افزایش جزئی زمان ا دهندهنشاناست. نتایج  شدهداده

دن ش تریطولاندلیل افزایش زمان اجرا، .  استپیشنهادی  الگوریتم

ها است که از قبل قابل کد و افزایش پیچیدگی مراحل مختلف آن

کمترین زمان اجرا در ها در بین تمامی الگوریتم بینی بود.پیش

در این آزمایش پیچیدگی است.   PSOتمامی توابع محک مربوط به 

ها محاسبه نشده است، به این دلیل که کاهش تمزمانی الگوری

-89, 86, 4]نیست گرفتهانجامسازی پیچیدگی، جزء اهداف بهینه

80 ,81 ,96 ,98-91].
 هامقایسه آماری میانگین زمان اجرای الگوریتم – 11جدول 

 IGWO PSO GWO MVO MFO SCA SSA 

F1 1.6506 0.1541 0.3519 0.5750 0.3110 0.3010 0.4197 

F2 1.7147 0.1976 0.3869 0.5737 0.3393 0.3330 0.3860 

F3 2.9693 1.1127 1.3121 1.4822 1.3491 1.2714 1.3685 

F4 2.5242 0.1588 0.3512 0.5924 0.3149 0.3194 0.3757 

F5 2.7784 0.2327 0.4126 0.6814 0.3797 0.3841 0.4378 

F6 2.7423 0.1569 0.3709 0.5790 0.3095 0.2997 0.3569 

F7 3.8421 0.3455 0.5802 0.7572 0.5144 0.5047 0.5608 

F8 3.3348 0.2375 0.5072 0.4323 0.3801 0.3832 0.4984 

F9 1.8530 0.1864 0.4060 0.6080 0.3372 0.3258 0.3952 

F10 2.1258 0.2213 0.4226 0.6542 0.3772 0.3834 0.4309 

F11 3.5213 0.3048 0.4519 0.7595 0.4560 0.4218 0.4749 

F12 3.2034 0.8461 1.2149 1.2479 1.0077 0.9967 1.0701 

F13 2.2230 0.9181 1.0692 1.3723 1.1495 1.1776 1.1708 

F14 2.1259 2.0351 2.3973 2.2328 2.0853 2.0715 2.2386 

F15 2.0554 0.1622 0.3761 0.3313 0.2401 0.2163 0.3614 

F16 0.2730 0.1770 0.2355 0.2496 0.2535 0.1724 0.2886 

F17 0.3143 0.0909 0.1839 0.3908 0.1896 0.1704 0.2882 

F18 0.3592 0.0585 0.2085 0.3051 0.1581 0.1410 0.2630 

F19 0.4643 0.1872 0.5344 0.3809 0.2937 0.2898 0.4105 

F20 0.6813 0.1957 0.3366 0.3712 0.3303 0.2949 0.4077 

F21 0.6704 0.4206 0.7996 0.5820 0.5223 0.4970 0.6303 

F22 0.8783 0.6491 0.8140 1.3287 0.7469 0.6973 0.8608 

F23 0.9557 0.7216 0.8556 0.8982 0.8413 0.8511 0.9627 

 

 جریان کار  یبندزمان کاربردی: مطالعه -4-5

پیشنهادی مسئله جریان کاری را در محیط  ارزیابی الگوریتمبرای 

مقایسه  PSO و GWOهای سازی نموده و با الگوریتممتلب شبیه

متفاوتی روی کارایی  یرهایتأثهای کاری مختلف جریان نمودیم.

 دارند.  یبندزمانهای الگوریتم

 یحلقو ریغتوانیم توسط یک گراف جریان کار موازی را می

𝐺نشان دهیم. گراف وظیفه  3شکل  رتصوبه = (𝑁, 𝐸)  شامل

-مجموعه Nاست. در این مسئله  E یهاالیو  Nای از رئوس مجموعه

های موجود مابین وظایفی است ای از لبهمجموعه Eای از وظایف و 

𝐸های دارای اولویت هستند. هر یال که بیانگر محدودیت ∈

𝑒𝑑𝑔𝑒(𝑖, 𝑗)  مابین وظایفin  وjn وظیفه  که دهدیمان نشjn نمی-

تمام نشده  inتواند شروع به کار نماید تا زمانی که اجرای وظیفه 

باشند. زمان باشد. وظایف بدون یال ورودی نیز وظایف شروع می

 8با رابطه  kPروی پردازنده  inبرای هر گره  )AST)4 شروع واقعی

 .[98]شودمحاسبه می
(8)  𝐴𝑆𝑇(𝑛𝑖 , 𝑃𝑘) = max(𝐸𝑆𝑇(𝑛𝑖 , 𝑃𝑘), 𝐴𝑣𝑎𝑖𝑙(𝑃𝑘)) 

,0EST(niدر این رابطه  Pk)  زمان شروع اجرای وظیفهin  روی

آماده  kPی است که پردازنده اولین زمان Avail(Pk)است.  kPپردازنده 

هر گره روی  )EFT)0به اجرای وظیفه باشد. اولین زمان پایان 

 .[93]است محاسبهقابل 3از رابطه  kPپردازنده 
(3) 𝐸𝐹𝑇(𝑛𝑖 , 𝑃𝑘) = 𝐴𝑆𝑇(𝑛𝑖 , 𝑃𝑘) + 𝑊(𝑛𝑖, 𝑃𝑘) 

روی  inبرای پردازش وظیفه  ازیموردنزمان  Wمتغیر  3در رابطه 

 بابرابر  (makespan)است. زمان اتمام تمامی وظایف  kPپردازنده 

در این مثال کاربردی . [93]پایان گره خروجی گراف زمان است زمان

 .[40-46]هدف کاهش زمان اتمام تمامی وظایف است
(86) 𝑚𝑎𝑘𝑒𝑠𝑝𝑎𝑛 = 𝑚𝑎𝑥{𝐸𝐹𝑇(𝑛𝑒𝑥𝑖𝑡)} 

ل ان کاری متعاددو نوع جری یبندزماناز مقالات مطابق برخی 

 ییهانمونه Montageو  Epigenomics .[41, 40]و نامتعادل داریم

نمودار مربوط به این دو نوع  3 شکل از این نوع جریان کاری هستند.

از نوع متعادل  Epigenomicsجریان کاری  .[48]جریان کاری است

جریان کاری متعادل دارای  از نوع نامتعادل است. Montageو 

های مشابه نیاز دارند. اما انواع تعدادی خط لوله است که به سرویس

-. جریان کاری نامتعادل پیچیدهکنندمختلف خدمات را پردازش می

های مختلفی تر بوده و تعدادی وظایف موازی داشته که به سرویس

ماشین با توان  0بر روی  هیفوظ 96 شدهانجامدر آزمایش  نیاز دارند.

  .انداجراشدهپردازشی یکسان 
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 های کاری علمی  گراف بدون دور جریان – 9شکل 

تواند ها مین ماشیندر بی محدود صورتبه توزیع وظایف

رف کنند را برطهای کاربرانی که از محیط ابری استفاده مینیازمندی

هترین ب شدهارائه یهایبندزماننماید. با توجه به این مسئله که اکثر 

آورند، در این مقاله نمی به دستهای ممکن را در هر شرایطی پاسخ

را تا  یبندزمانئله بهبودیافته سعی شده تا بتوانیم مس با الگوریتم

ود بخشیم. الگوریتم پیشنهادی با توجه به نتایج نمایش بهبحدی 

-در مقایسه با الگوریتمدارای کمترین زمان اتمام وظایف  شدهداده

است  مشاهدهقابل 86که در شکل  طورهمان .استهای پایه 

به  ، بعد از چند تکرار توانسته نسبتسازی پیشنهادیالگوریتم بهینه

ها به زمان اتمام وظایف کمتری دست پیدا کند. شکل گر روشدی

ها بر روی جریان کاری نتایج مربوط به اجرای الگوریتم 88

Epigonomics الگوریتم پیشنهادی بهتر از هر دو نتیجه  .است

ادی بر روی الگوریتم پیشنه شدهاعمالتغییرات  دیگر است. الگوریتم

در زمان اتمام وظایف  یتوجهقابلوظایف تاثیر  یبندزماندر مسئله 

 داشته است.

 
 Montageبر روی جریان کاری  مقایسه زمان اتمام وظایف – 11شکل 

 
 Epigonomicsبر روی جریان کاری  مقایسه زمان اتمام وظایف –11شکل 

 گیری و کارهای آتینتیجه -5

ای هجدیدی از الگوریتم فرا ابتکاری گرگ هدف این مقاله ارائه نسخه

ا همنظور بهینه نمودن قابلیت جستجو در شکار گرگاکستری بهخ

تابع  99است. برای بررسی میزان کارایی الگوریتم پیشنهادی از 

 میزان همگراییایم. استفاده کرده IEEE CEC2005استاندارد محک 

ای هپیشنهادشده در مقایسه با الگوریتم پایه و الگوریتم الگوریتم

تم الگوری. استروی برخی توابع محک بهتر  بر ،مورد مقایسه دیگر

یان جربندی زمان مسئلهصورت محیط گسسته در را بهپیشنهادی 

-قرار داده یموردبررسرا  makespanسازی نموده و معیار پیاده کاری

 ت.پیشنهادی اس دهنده نتایج خوب برای الگوریتمایم. نتایج نشان

جو ی بهبود توانایی جستپیشنهادی مسیر جدیدی در راستا الگوریتم

مبتنی بر رهبر بازکرده است. در آینده بهبودهای دیگری برای این 

های چند ازدحامی و الگوریتم در مسائل محدود و نامحدود به حالت

 توان ارائه نمود.چندهدفه مختلف می
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