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Abstract  

Since the electricity consumption’s prediction is one of the most important aspects of energy manage-

ment in each country, various methods based on artificial intelligence have been proposed to manage 

it. One of these methods is Artificial Neural Networks (ANN). To improve the performance of ANNs, 

an efficient algorithm is necessary to train it. Back Propagation (BP) algorithm is the most common 

algorithm employed in training ANNs, which is based on gradient descent. Since BP may fall in local 

optima, it cannot provide a good solution in some problems. To overcome this shortcoming, optimiz-

ation algorithms like meta-heuristic algorithms can be applied to train ANNs. In this study, a new 

meta-heuristic algorithm called Red Kite Optimization Algorithm (ROA) is introduced, which is 

inspired by the social life of red kites in nature. The ROA has several advantages such as simplicity in 

structure and implementation, having few parameters and good convergence rate. The perfprmance of 

ROA is compared with some recent metaheuristic algorithms on benchmark functions of CEC2018. 

Also, it is employed to train Multi-Layer Perceptron (MLP) for the electricity consumption prediction 

at peak load times in Iran. The results show the good performance of proposed algorithm compared 

with competitor algorithms in terms of solution accuracy and convergence speed. 
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 هایروش ریاخ هایدر سالشود، ب میبینی مصرف برق از موارد مهم مدیریت انرژی هر کشور محسواز آنجا که پیشچکیده: 

برای  .است یمصنوع یعصب هایشبکهاستفاده از  ،ها. یکی از این روششده است ئهارا آنمصنوعی برای هوش ی براساسمختلف

آموزش مورد  هایترین الگوریتممتداولیکی از ها عملکرد خوبی داشته باشند، باید به خوبی آموزش ببینند. آن که این شبکه

های مبتنی ها، الگوریتم پس انتشار خطاست که براساس گرادیان نزولی است. از آنجا که الگوریتماستفاده در این شبکه

رو برای دهند. از اینبرگرادیان نزولی ممکن است به نقاط بهینه محلی گرفتار شوند، در برخی از مسائل راه حل خوبی ارائه نمی

های محلی را های فراابتکاری که امکان فرار از بهینهسازی مانند الگوریتمهای بهینهگوریتمتوان از الها میآموزش این شبکه

 یکه از زندگ گرددیم یزغن معرف سازینهیبهالگوریتم به نام  یدیجد یفراابتکار تمیالگور ،قیتحق نیدر ا دارند، استفاده نمود.

سرعت ، قابلیت اکتشاف و کم یتعداد پارامترها مانندمزایایی  یدارا است و الهام گرفته شده عتطبی در هازغن یاجتماع

و برای  CEC2018توابع محک الگوریتم جدید فراابتکاری روی چند با  پیشنهادی، تمیالگورکارایی . است ،خوب ییهمگرا

نشان حاصل،  جی. نتامقایسه گردیده استاوج مصرف بار،  هایدر زمان رانیمصرف برق ا ینبیشیپآموزش شبکه عصبی در 

 .آورددست میبه رقیبی هاتمیبا الگور مقایسه، در یکمتر یبا خطا یراه حل بهتر دهد الگوریتم پیشنهادیمی

 

 پرسپترون یعصب هایشبکه ،مصرف برق ینبیشیپ زغن، سازینهیبه تمیلگوری، افراابتکار هایتمیالگورکلمات کلیدی: 

  چندلایه

 

 3/3/1401تاریخ ارسال مقاله: 

 5/4/1401اریخ بازنگری مقاله: ت

 31/6/1401تاریخ پذیرش مقاله: 

 

 زهرا بهشتیدکتر ی مسئول: نام نویسنده

 کامپیوتردانشکده مهندسی  -آباددانشگاه آزاد اسلامی واحد نجف -بلوار دانشگاه -آبادنجفی مسئول: نشانی نویسنده

 

 



 زهرا بهشتی ـجلال رئیسی گهرویی  ...../ مصرف برق با استفاده ینبیشیپ

(20) 

 مقدمه -1

. [3-1] آینده است هایآن در دوره یتقاضا زانیاطلاع از م ،انرژی بهینه توسعه و بردارییکی از مسائل حائز اهمیت در بهره

 ،یاضیر یهاکه در اغلب آنها از مدل [7-4] ارائه شده است یانرژ یتقاضا نیو تخم ینبیشیپ یبرا یمختلف هایتاکنون روش

 ینبیشیمختلف مانند پ هایینبیشیپ یبرا ییمربع جز 2ونیرگرس حداقلو  1یفاز یهاستمیس ،یمصنوع یعصب هایشبکه

استفاده شده است. با توجه به  رهیمصرف آب و غ ،یلیفس یهانفت، سوخت یمدل تقاضا نیمشترکان، تخم یبرق مصرف زانیم

 انتظار و یافته افزایش متوالی های، در طول سالیانرژ هایاز حامل یکیمنتشر شده، تقاضای برق در ایران به عنوان  هایآمار

مدت با کاهش نسبی -در کوتاه، حتی در شرایط پاندمی کرونا در ایران، همچنان ادامه داشته باشد افزایشی روند این رودمی

ها، وضعیت مصرف برق کمابیش به وضعیت تقاضای برق مواجه گردیده ولی با ادامه یافتن شیوع کرونا و حذف برخی محدودیت

 .]8[ت قبل از کرونا بازگشته اس

-شیپ توانیم یکل بندیگروه کیرو در نیمتفاوت خواهد بود، از ا زین یبار مصرف یتقاضا ،یمیمختلف اقل طیبه شرابا توجه 

-کوتاه ینبیشیحوزه از پ نی. در ا[11-9] کرد میمدت تقس-و بلند دتم-انیمدت، م-را در سه دسته کوتاه یبار مصرف ینبی

 یاز مدار خارج کردن واحدها ایکردن  و به طبع آن زمان وارد مدار یمالاحت یرخدادها لیو تحل هیجهت تجز یمدت بار مصرف

 راتیتعم بندیمانجهت ز یبار مصرف مدت-انیم ینبیشیشود. از پیمرکز کنترل استفاده م نگیسپاچیبرق توسط د دیتول

-و شبکه یساخت نیروگاه ریه زتوسع هایریزیجهت برنامه مصرفی بار مدت-بلند بینیو همچنین از پیش برندیبهره م یاساس

 هاییزریجهت برنامه رانیمد یگشاراه تواندیمصرف برق م قیدق ینیبشیپ ن،یبنابرا .]12[د گردمی استفاده توزیع های

 باشد. ترقیدق

-شیپ نهیبه طور گسترده در زمو  مغز الهام گرفته شده است یکیولوژیب یعصب هایستمیاز س یمصنوع یشبکه عصب هایمدل

با استفاده از  ،یورود یرهایمتغ انیرا از م قیدق یرخطغی روابط قادرند هاشبکه نیا .]13-15[ اندشده استفاده یبار مصرف ینبی

 یعصب هایشبکه نیهمچن .]16[ هستندرا دارا  یانجام برازش منحن توانایی هاشبکه ، لذا ایناستخراج کنند یشیآزما هایداده

 ،یخروج نیبهتر یشبکه عصب کیدر  .باشند دهیآموزش د یهستند به شرط آن که به خوب ینبیشیپ یابزار مناسب برا کی

شده باشد  میحالت تنظ نیآن، به بهتر پارامترهایکه  دیآیم تبه دس یزمان ،یجهت آموزش شبکه عصب ورودی نسبت به داده

-نهیله بهأمس کیبه  لیتبد یوزش شبکه عصبرو پروسه آم نای از برسد، حداقل به هاکل داده برای یشبکه عصب یتا خطا

 .شودمی 3یساز

که   4پس انتشار خطاست تمیالگور دشویم استفاده یعصب هایآموزش شبکه یکه برا هاییتمیالگور نتریاز معروف یکی

شبکه  کی یبرا تم،یالگور نیدر ا [.17-19] است 5نزولی انیبا استفاده از گراد یشبکه عصب ینظارت یریادگی یبرا یتمیالگور

و براساس آن وزن شودیمحاسبه م یشبکه عصب یهاتابع خطا نسبت به وزن انیمشخص، گراد یو تابع خطا یمصنوع یعصب

به دارد اما  یآموزش شبکه عصب یبرا یخوب جیاز موارد نتا یدر برخ تمیالگور نیاگر چه ا. ]20[ گردندیبه روز م کهشب های

 اریبسدر آن  ییسرعت همگرا ایو  دآییگرفتار م یمحل نهیمواقع به دام به یدر بعضولی است که براساس گرادیان نزدلیل آن

 یهاوزن هیاول ریانتخاب مقاد بهآن  ییهمگرا یوابستگ توانیم تم،یالگور نیا گرید بیاز معا نیهمچن [.23-21] است نییپا

-نهیبه هایتمیاستفاده از الگور کردیجهت، رو نیاز ا .]24[ داشاره کر تمیو پارامترها موجود در الگور اسیبا یشبکه، بردارها

-25] دباش یمناسب نهیگز تواندیم یعصب هایآموزش شبکه یرا دارند، برا یمحل هاینهیکه امکان فرار از به یفراابتکار سازی

 اند.یج خوبی را ارائه کردهنتا [34-32] و ناپیوسته [31-28] هپیوست سازیهای فراابتکاری در مسائل بهینه. الگوریتم[27

 یآموزش شبکه عصب یکه از آن برا گرددیارائه م 6زغن سازینهیبه تمیبه نام الگور یدیجد یفراابتکار تمیالگور قیتحق نیدر ا

. گرددیم تفاده(  اسکیاوج مصرف بار )پ هایمدت و در زمان-برق به صورت کوتاه یتقاضا ینبیشیدر پ 7هیپرسپترون چند لا

توان به دارای مزایایی است، از آن جمله می الهام گرفته شده است، عتیزغن در طب هایکه از رفتار دسته یشنهادیپ تمیورالگ

دست آورد. را به یخوب جینتا گرددیم ثکه باع سرعت همگرایی خوب اشاره کرد تعداد پارامترهای کم، قابلیت اکتشاف و

 نیشاه سازبهینه ،]36[ (HSO) 9رکفتار خالداساز بهینه، ]35[ (GOA) 8ملخ زیسابهینه تمیبا الگور یشنهادیپ تمیالگور

که در حال  ]39[ 12یحساب سازینهیبه تمیو الگور ]38[ (FSBO) 11ینآتشسوسک بال ساز رفتاربهینه ،]37[ (HHO) 10یسهر
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-، توازن بین اکتشاف و بهره13اکتشافبرای ارزیابی قابلیت  ]2018CEC ]40روی توابع هستند  دیجد هایتمیحاضر از الگور

-شیپ یبرا ،یشبکه عصب آموزشجهت گردد. همچنین کارایی الگوریتم پیشنهادی، برداری مقایسه میو قابلیت بهره 14برداری

های فوق الگوریتمبا  1399 تا 1395از سال  ایرانبرق  هایداده یمصرف، بر رو کیپ هایدر زمان رانیمصرف برق ا ینبی

 .استها در مقایسه با سایر الگوریتم ،یشنهادیپ تمیخوب الگور اریاز عملکرد بس یحاکسازی شبیه جگردد. نتایه میمقایس

 یعصب هایبا شبکه یمصرف انرژ ینبیشیپ نهیدر زم قیتحق نهیشیدر بخش دوم به پ ساختار مقاله در ادامه به این شرح است.

 یزغن و استفاده از آن برا سازینهیبه تمیشود که شامل الگوریشرح داده م یشنهادی. در بخش سوم روش پشودیپرداخته م

توابع  یرو ذکر شده بر یفراابتکار هایتمیبا الگور یشنهادیپ تمی. در بخش چهارم، عملکرد الگوراست یآموزش شبکه عصب

 یبرا یشنهاداتیو پ یرگیجهیتو در بخش آخر به ن گرددیم سهیمصرف برق مقا ینبیشیپ یبرا نیو همچن 2018CEC 15محک

 گردد.اشاره می یبراساس پژوهش فعل ندهیآ قاتیتحق

 

 پیشینه تحقیق -2

 ندهیآ یتقاضا ینیبشیپ یبرا ،یمهندس یهاو روش یسازهیشب یابزارها ،یبر هوش مصنوع یمختلف مبتن یهاامروزه از روش

 تیجمع شیافزا لیبه دل یو ساختمان یصنعت یها، بخش. شهرهاشودیموجود استفاده م یهابر اساس داده یمصرف انرژ

اساس  نی. بر هم[44-42] هستند یجهان یکاهش مصرف انرژ یبرا رآمدکا تیریو مد یسازنهیبه هایروش ازمندیجهان ن

 شده است. پرداختهاز آنها  یبه برخ ادامهشده است که در  نهیزم نیدر ا یادیز هایپژوهش

با  یمصنوع یو شبکه عصب 16ازدحام ذرات سازبهینه تمیمدت با استفاده از الگور-کوتاه یکیالکتر بار ینیبشیپ یبرا یروش

-شیپ یکه در آن خطا هیسه لا یشبکه عصب کیروش،  نیدر اشده که  شنهادیپ [45در مرجع ] انتشار خطا به عقب تمیالگور

نشان دهنده  یسازهیشب جی. نتاه استدیگرد یشده، طراح فیازدحام ذرات تعر تمیالگور نهیهز عبه عنوان تاب یشبکه عصب ینیب

 است.انتشار خطا به عقب  تمینسبت به الگور یکیبار الکتر ترقیدق ینیبشیدر پ یشنهادیبرتر روش پ هایتیقابل

آن توسط  یپارامترها سازینهیبه همراه به ه،یپرسپترون چندلا یبا استفاده از شبکه عصبی، برق مصرف زانیمبینی جهت پیش

 تمیالگور یعنی گرید تمیبا دو الگور تمیالگور نی. اپیشنهاد شده است ]46[در مرجع ، 17چرخه آب سازنهیبه نام به یتمیالگور

-ینشان م یابیارز جیو نتا هشد سهی( مقاایدر استرال ی)نام پرنده ا 19نیپرنده سات سازنهیبه تمیو الگور 18مورچهریش سازبهینه

را  ی کمتریچرخه آب، توانسته است خطا سازنهیشده به یمعرف تمیبا الگور هیپرسپترون چند لا یبکه عصبش بیکه ترک دهد

 آموزش و آزمون داشته باشد. هایدر داده

 یصنعت یهاجهت استفاده در بخش یتقاضا و مصرف انرژ ینیبشیپ یبرا 20قیعم یریادگیبر  یمبتن یکردیرو ]47[مرجع در 

. گرفت انجام هاداده یرو یسازپردازش و نرمالشیعملکرد مدل، ابتدا پ نیتضم یشد، که در آن برا دشنهایپ یو ساختمان

با  یتقاضا و مصرف انرژ ،یزمان یسر هایداده یمدت بر روکانولوشن، و شبکه حافظه کوتاه یشبکه عصب یرکارگیبه با سپس

 نانیاطم یبرا ،21متحرک نیانگیبر م یفعال مبتن یریادگیمفهوم از  ،یشنهادیروش پ . دردیگرد ینبیشیمتفاوت پ یبازه زمان

کشور  یو مجموعه دادگان ساختمان تجار UCIاستفاده شد و با استفاده از مجموعه دادگان  ستمیس ینیبشیعملکرد پ ودو بهب

 یبا شبکه عصب سهیدر مقا یشنهادیپ ستمیس ترنییپا یخطا زانیدهنده مصورت گرفت، که نشان یابیارز ،یکره جنوب

. مدت استکانولوشن با شبکه حافظه کوتاه یشبکه عصب یبیترک شمدت و رو شبکه حافظه کوتاه ون،ی، مدل رگرس22کانولوشن

 دارد. ینبیشیپ یبرا یادیز اریزمان بس ازین قیتحق نیدر ا یشنهادیروش پبا این حال، 

مدت برق -بار کوتاه ینبیشیپ یبرا ،ازدحام ذرات سازینهیبهتم الگوریو  23المان یبا استفاده از شبکه عصب یبیروش ترک کی

شبکه المان استفاده  یپارامترها میتنظ یازدحام ذرات برا سازینهیبه تمیکه از الگور شده شنهادیپ ]48[در مرجع  یمصرف

تا  کشدیطول م یادین ززما سه،یمورد مقا هایروش رینسبت به سا یشنهادیبهبود دقت روش پ رغمیعل، روشاین  درشود. می

 انجام شود. ینبیشیپ

انجام  ]49[ که در مرجع یرکاریو غ یکار یدر روزها ،یساختمان دانشگاه کی یبرق مصرف ینیبشیپ یکه بر رو یپژوهش در

و نوع ابر  ،یدیمانند دما، نسبت رطوبت، تابش خورش ،یمحل یطیمح طیاشغال و شرا زانیکه م برداشت گردید جهینت نی، اشد
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 نیبگذارند. در ا ریتأث یکار ریو غ یکار یروزها یساختمان دانشگاه برا یواقع یکیالکتر یانرژ رفبر مص تواندیسرعت باد، م

و  ترقیدق یکه شبکه عصب دهدینشان م جیقرار گرفتند. نتا سهیمورد مقا یو شبکه عصب یخط ونیپژوهش دو مدل رگرس

نرخ اشغال  ،یکار یدر روزها نیاست، همچن یارک یروزها یمصرف برق برا ینیبشیدر پ یخط ونیاز روش رگرس دارتریپا

 گذار است. ریبه شدت بر مصرف برق در ساختمان تاث ز،ین یطیساختمان در کنار دما و رطوبت مح

ق سال از مصرف بر 11 هایداشتن دادهبا ارائه شده که  ]50[در مرجع  لانکایروز بعد مصرف برق کشور سر کی ینبیشیپ

در ند و نتایج را دیآموزش دپس انتشار خطا،  تمیبا الگورو  چند لایه پیشخور یبا استفاده از شبکه عصبها دادهکشور،  نیروزانه ا

نسبت به مدل  چند لایه پیشخور یاز آن است که شبکه عصب یحاک جیچندگانه ارائه نمودند، نتا ونیمدل رگرس کیکنار 

 برخوردار است. ینیبشیپ جیدر نتا یترارائه شده، از دقت بالا ونیرگرس

 تواندیکه م گردید یمدت معرف-تا کوتاه مدت-انیبار م ینیبشیپ یبرا روشی ،انجام شده است ]51[ در پژوهشی که در مرجع

و  برق دیکمک به تول یبراروش پیشنهادی، مختلف هر ماه استفاده شود.  یبارها در ساعات مختلف و در روزها ینیبشیپ یبرا

 یسازنهیبه تمیو الگور هیچند لا این روش از ترکیب شبکه عصبی پرسپترونقرار گرفت.  یبرق مورد بررس دیخر یزیربرنامه

استفاده شد. روش پیشنهادی با چندین الگوریتم فراابتکاری از بار  ینیبشیپ یبا دقت بالا برا جیبه دست آوردن نتا یبرا ،ملخ

ی ذرات، زنبور عسل مصنوعی، فاخته، مورچه، گرگ و شیر مورچه و چند شبکه عصبی دیگر سازهای بهینهجمله الگوریتم

بینی نرخ مصرف انرژی الکتریکی برای پیشبینی بهتر الگوریتم پیشنهادی بود. همچنین که نتایج حاکی از پیش ،مقایسه شد

رسپترون چند لایه برای تعیین بهینه وزن و شهر بورسا در ترکیه، از ترکیب چندین الگوریتم فراابتکاری با شبکه عصبی پ

، شاهین هریس، 24ساز حسابی، سفره ماهیها، الگوریتم بهینهضرایب بایاس در ساختار شبکه استفاده شد. از جمله این الگوریتم

ت و ازدحام های همزیسساز مبتنی بر گرادیان، جستجوی ارگانیسمکفتارهای خالدار، گرگ خاکستری بهبود یافته، سالپ، بهینه

 . ]52[ذرات بود 

در پژوهش  هیترک 2011و  2010 هایمصرف برق سال ینبیشیپ ،یو شبکه عصب بانیبردار پشت ونیرگرس یریبا به کارگ

 یزمان هاییسر ینبیشیدر پ بانیبردار پشت ونیکه مدل رگرس دهدیبه دست آمده نشان م جیدر نتا. انجام گردید ]53[مرجع 

 .دنماییبهتر عمل م یمدل شبکه عصب ق با توجه به فصول مختلف سال ازمصرف بر هایادهد

که برخی از این ارائه شده است،  هایانرژ ریمصرف برق و سا ینبیشیپ یبرا یادیز هایروشهای ذکر شده، با توجه به پژوهش

بر کنند، زمانیاستفاده م ینبیشیپ یبراگیری اکثریت رای هایاز روش ای قیعم یریادگیکه از  هاییروش ها مانندروش

های آموزش شبکه عصبی نیز همان الگوریتم پس انتشارخطاست که احتمال افتادن در بهینهفرض پیشهستند و الگوریتم 

جهت  تابکرم شب و یا ازدحام ذرات سازینهیمانند به هاییتمیالگورها از همچنین، برخی از روش .]54،55[ محلی را دارد

های محلی و به دام بهینه هستندها نیز دارای قابلیت اکتشاف ضعیفی اند، این الگوریتماستفاده کردهعصبی  آموزش شبکه

پرداخت. در  ترقیدق ینبیشیبه پ دتر،یجد هایتمالگوری و هااست با استفاده از روش ازیرو ننیاز ا .]56،57[آیند گرفتار می

اکتشاف و  نیخوب و توازن ب کتشافا تیکه با قابل گرددیم یزغن معرف سازینهیهب تمیبه نام الگور یدیجد تمیادامه الگور

پرسپترون  یآموزش شبکه عصب در جهت یشنهادیپ تمیداشته باشد. از الگور یتواند عملکرد خوبیدر اجرا، م برداریبهره

 .شودیاوج بار استفاده م هایمصرف برق در زمان ینبیشیپ یبرا هیچندلا
 

 یشنهادیروش پ -3

مناسب  تمیکه با استفاده از الگور است ینبیشیپ یابزار مناسب برا کی یکه شبکه عصب دهدیانجام شده نشان م هایپژوهش

 یداد. در پژوهش حاضر، شبکه عصب شیرا افزا ینبیشیدقت پ توانیآن م یو انتخاب ساختار مناسب برا آموزش یبرا

در ادامه به آن  زغن که سازینهیبه یشنهادیپ دیجد تمیگرفته است که توسط الگورقرار  استفادهمورد  هیپرسپترون چند لا

  ، 25سازی زغن در برنامه متلب پیاده سازی شده استدر ضمن کد آن الگوریتم بهینه شود.یآموزش داده م ،شودپرداخته می



 19-40 /1403زمستان  /شصتشماره  /پانزدههای هوشمند در صنعت برق/ سال نشریه روش

(23) 

 سازی زغنبهینه الگوریتم -3-1

 دهیصورت پراکنده دبه انهیخاورم یاز کشورها یپرنده در مناطق نی. اشودیم دهینام زین ،کورکور زغن، با نام یدر زبان فارس

 تهدس صورتبه که ها. زغنسازندیم انهیآش ندها و مناطق پردرخت که از نظر شکار مناسب باشاچهیدر کیو معمولاً نزد شودیم

در شکار برخوردار  ییپرواز، از سرعت بالا نیح گریهمد تیو متاثر از موقع یدر کنار حرکات تصادف کنندیم یزندگ یجمع

آب،  عمثل پیداکردن طعمه خوب، منب یهستند که در مواقع 26اتحاد ینام صداه ب یصداهای یپرندگان دارا نیهستند. ا

 هریزلزله، طوفان و غ ،که در مواقع خطر مثل حمله دشمن، مرگ زغن دیگر یکنند. صداهاییتولید م آن را ولد و  مهاجرت، زاد

-یژگیغذا، و فتنایرفتار پرنده در  یسازهیشب ی. براشودمی استفاده هازغن رینام دارد و جهت خبردارکردن سا 27خطر یصدا

 ،یابیپرنده، مقدار تابع ارز تیساختار در نظر گرفت که شامل موقع کیصورت به( 1جدول ) ندمان توانیهر پرنده را م های

پرنده و مقدار  دیجد تی(، موقعیاتحاد )جهت مولفه اجتماع ی(، صدای)جهت مولفه انفراد خطر ی، صدااینقطه ییجابجا زانیم

 .استپرنده  دیجد یابیتابع ارز

خوب، ابتدا باید فضای جستجوی مسأله را به خوبی پیمایش کنند و به  دست آوردن نتایجهای فراابتکاری برای بهالگوریتم

برداری حرکت حلی گرفتار نگردند. سپس به تدریج از مرحله اکتشاف، به مرحله بهرههای مبپردازند تا در دام بهینه اکتشاف

حل را بیابند. های خوب را جستجو کنند تا بهترین راهحلبرداری بپردازند، یعنی در اطراف راهکنند و در تکرارهای آخر به بهره

 .شودیپرداخته م هامرحلههر کدام از  یهارابطه حیکه در ادامه به توض است اصلی مرحلهسه  یدارا تمیالگور

 به مسئله فضای در یکنواخت توزیع با پرندگان موقعیت (،1رابطه ) مطابق اول مرحله پرندگان: در اولیه موقعیت -مرحله اول

 .گرددمی مقداردهی اولیه  تصادفی صورت

   Pos t Var rand Var    Var ,i 1,2, , N ,  j 1,2, ,d ,  t 1,2, ,MaxIteration maxi, j min min                    )1( 

 بعد در امi پرنده موقعیت i,jPos(t) دهد،می نشان را قبول قابل بازه پایینی حد و بالا حد ترتیببه  minVarو  maxVarآن  در که

jتکرار در و ام tاست، ام rand [0,1] بازه در تصادفی عددی، N پرندگان، کل تعداد d و مساله ابعاد تعداد MaxIteration تعداد 

 .هستند الگوریتم تکرارهای کل

 :آیدمی ( به دست2) رابطه مطابق رهبر انتخاب هبر: فرآیندر انتخاب -مرحله دوم

       Best t  Pos t       if F t is better than  F t   Besti i
                                                                          )2( 

 پرنده ارزیابی تابع مقدار iF (t) ام،t تکرار در امi  موقعیت پرنده iPos (t)ام، t تکرار در پرنده موقعیت بهترین Best(t) آن در که

iتکرار در ام tو ام (t) BestF تکرار در پرنده بهترین ارزیابی تابع مقدار tاست ام. 

 ضریبی کنند، برداری حرکتبهره سمت به اکتشاف از تدریج باید به هازغن که این به توجه ها: باحرکت زغن -مرحله سوم

 .گرددمی استفاده پرنده این حرکت به مربوط روابط در آن از ست که( در نظر گرفته شده ا3) رابطه مطابق 28کاهشی
10

t t
D exp

MaxIteration MaxIteration



 
  

  
  

                                                                                           )3( 

( 1نمودار کاهشی رابطه فوق مشابه شکل )در نظر گرفته شود،  3000برابر  MaxIterationتکرار فعلی است. اگر  tکه در آن 

 است.

 :دآیمی دست( به5) و رابطه (4)رابطه  قطری از هازغن تیموقع رییتغ

     NewPos t 1  Pos   t Pm   t 1i i i                                                                                                       )4( 

       
 

          Pm t 1 D t  Pm t   SC t   Pos t Pos t   UC t Best t Pos t
i i i iBy RWS

      
 
 
 

                  )5( 

ام متفاوت است. بردار iشود و با زغن ها انتخاب میزغنی است که بر اساس چرخ رولت از زغن Pos(By RWS) (t) آن در که

)1(t+ iNewPos نیز موقعیت موقت جدید زغن i.ام است SC  وUC های اجتماعی و انفرادی بردارهای تصادفی از مولفهترتیب به

 گردد:در صورتی که از محدوده مسأله خارج شده باشد، مجداً به محدوده مسأله برمی t+ iNewPos)1(مقادیر بردار  هستند.

     NewPos t 1 max min NewPos t 1 , Var , Varmaxi i min
                                                                   )6( 
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Table (1): The variables of the proposed algorithm 

 پیشنهادی (: متغیرهای مورد استفاده در الگوریتم1جدول )

 علامت اختصاری توضیحات

 Pos موقعیت پرنده
 F مقدار تابع ارزیابی

 ایمیزان جابجایی نقطه
Pm 

 SC صدای خطر )مولفه انفرادی(
 UC ماعی(صدای اتحاد )مولفه اجت

 NewPos موقعیت جدید پرنده
 Best بهترین موقعیت به دست آمده تاکنون

 
 (: نمودار ضریب کاهشی1شکل )

Figure (1): The diagram of decreasing coefficient  

 
 زی زغنسا(: شبه کد الگوریتم بهینه2شکل )

Figure (2): The Pseudo-code of red kite optimization algorithm 
 

 یقبل تیموقعتابع ارزیابی بهتر از  زغن، دیجدموقت  تیموقع یابیکه تابع ارز گرددموقعیت موقت جدید درصورتی جایگزین می

همان  t+ iPos)1(صورت، و در غیر این t+ iNewPos)1( بردار برابر t+ iPos)1(بردار . در این صورت مقدار آن در باشد هر زغن

های اجتماعی و انفرادی هستند، که بردارهای تصادفی از مولفه UC, SCطور که گفته شد همان ماند.موقعیت قبلی باقی می

 آیند:دست میو مطابق رابطه زیر به هستندنمایانگر صدای اتحاد و صدای خطر در هر زغن 

 

 

 

 

SC t 1  r
1                               if rand 0.5

UC t 1  r
2

SC t 1  r
3

                              Other wise
UC t 1  r

1

 


 

 

 









                                                                                         )7(  

بردار  3rو   ]1,3[بردار عددی حقیقی و تصادفی در بازه  2r، ]1,2[بازه بردار عددی حقیقی و تصادفی در  1rکه در آن مقدار 

در الگوریتم زغن،  لحاظ شده است. [0,1] بازه در تصادفی نیز عددی randر . مقداهستند [0,1]عددی حقیقی و تصادفی در بازه 
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( شبه کد الگوریتم 2شود. در شکل )برداری در هر زغن میضریب انفرادی باعث اکتشاف و ضریب اجتماعی آن باعث بهره

حل در فضای ردن بهترین راهدست آودهد که چگونه هر زغن برای به( نشان می3شکل ) ساز زغن نشان داده شده است.بهینه

شود، هر زغن براساس موقعیت فعلی خود، موقعیت یک همسایه طور که در شکل دیده میکند. همانجستجو حرکت می

 و با انجام جستجوی محلی بر کندحل یافت شده تاکنون، حرکت میتصادفی انتخاب شده توسط چرخ رولت و بهترین راه

کند. در تکرارهای حل، فضا را به خوبی پیمایش میاساس بهترین راه جوی سراسری فضا براساس همسایه انتخاب شده و جست

اساس مولفه انفرادی،  شود. در حرکت برنزدیک به یک است، به اکتشاف و جستجوی فضاهای جدید پرداخته می D(t)اولیه که 

ها را به سمت بهینه سراسری ، زغننیزاجتماعی  پردازد. مولفهزغن براساس موقعیت خود و یک همسایه تصادفی به اکتشاف می

یابد تا هم کاهش می D(t)رود، ضریب دهد. به تدریج که الگوریتم از تکرارهای اولیه به سمت تکرارهای میانی میسوق می

-یتم به بهرهکند و الگوربرداری برقرار گردد و در تکرارهای پایانی این ضریب به سمت صفر میل میتوازن بین اکتشاف و بهره

 پردازد. دست آمده، میهای خوب بهحلحل از بین راهبرداری و جستجوی بهترین راه

 

 هیپرسپترون چند لا یآموزش شبکه عصب یزغن برا سازینهیبه تمیاستفاده از الگور -3-2

 ترینمعروف از یکی پرسپترون چند لایه عصبی شبکه است، شده پیشنهاد تاکنون که عصبی شبکه مختلف هایمدل میان در

 دلیل است و به شده تشکیل پردازشی گره چندین از لایه هر که است لایه چندین شامل مصنوعی، عصبی شبکه این. است آنها

این  ساختار. است گرفته قرار استفاده مورد هابینیپیش در ویژه به مختلف، مسائل برای خروجی-ورودی نگاشت در توانایی

 انجام از شود و پسمی متصل بعدی لایه هایگره به مختلف هایوزن با گره هر آن در که ت استصورعصبی به این شبکه

 :]30[شود می داده خروجی لایه هایگره آنها، به از حاصل خروجی مقادیر متوالی، هایلایه در محاسبات
n

U w x θj ij i j
i 1

 


                                                                                                                           )8( 

 O  f Uj j j                                                                                                                                   )9(

  

 
 سازی زغنبرای یافتن بهترین راه حل در الگوریتم بهینه ر زغن(: حرکت ه3شکل )

Figure (3): The movement of each red kite in red kite optimization algorithm (ROA) 
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  شبکه عصبی پرسپترون چند لایه -ساز زغنالگوریتم بهینه شبه کد(: 4شکل )

Figure (4): The ROA-MLP algorithm pseudo-code 
 

های هر ورودی است در وزن هاورودی مجموع Uj. است j و i گره بین ارتباط وزن ijw و است ورودی n دارای j گره که در آن 

-به  Uj،fj(Uj)سازی به ازای فعال تابع مقدار مقدار خروجی است با استفاده از Oj آید.دست میبهθj بایاس  افزودن از پس که

 تعداد انتخاب بنابراین،. دارد آن یادگیری الگوریتم و ساختار به بستگی پرسپترون چند لایه عصبی شبکه عملکرد. آیددست می

 در اصلی چالش خطا، تابع و سازیفعال تابع عملکرد شده، داده اختصاص هایوزن ها،لایه توزیع لایه، هر در ها(ها )نرونگره

بینی و دقت بهبود عملکرد شبکه عصبی از نظر خطای کمتر، پیشجهت  .هستند پرسپترون چند لایه عصبی شبکه از استفاده

شود فراابتکاری در نظر گرفته می هایتلفیقی شبکه عصبی پرسپترون چند لایه با الگوریتم یادگیری بندی، رویکردطبقه

 باید لایه هر در هارونن تعداد ،(10)ها، مطابق رابطه آن جهت تعیین ابعاد هر عضو جمعیت در این الگوریتم از . پس]58،59[

 شود.می تعریف بایاس شبکه ها ووزن ابعادی شامل با بردار یک عضو هر برای شود، از این رو تعیین

   Dimension Input  Hidden Hidden  Output  Hidden Output
bias bias

                                          )10( 

 شبکه عصبی پرسپترون چند لایه جیخرو و مخفی ورودی، هاینرون تعداد به ترتیببه Input, Hidden, Outputکه در آن 

 در .دهندرا نمایش می خروجی و مخفی هایلایه هایهای نرونبایاس تعداد Hidden bias, Output bias همچنین. هستند

در روش است.  شده داده سازی زغن برای آموزش شبکه عصبی پرسپترون چند لایه نشان(، شبه کد الگوریتم بهینه4شکل )

و معین شدن ابعاد  30و آزمون 29های آموزشز خواندن محتویات مجموعه دادگان و تقسیم آن به مجموعه دادهپیشنهادی پس ا

مشخص  (ROA-MLPشبکه عصبی پرسپترون چند لایه ) -ساز زغنالگوریتم بهینه در الگوریتم ترکیبی که با هر زغن، جمعیت

های آن است. سپس خطای شبکه که ها و بایاسردهی به وزنشود، که شامل مقداصورت تصادفی مقدار دهی میشده است، به

 گردد.آید و بهترین عضو جمعیت مشخص میدست می( به11است، از رابطه ) )MSE( 31خطا مربعات میانگین

 
N 21

MSE   y O
j jN j 1

 


                                                                                                               )11( 

سازی زغن، براساس الگوریتم بهینه .هستند مطلوب شبکه عصبی و خروجی خروجی ترتیب به j,Yj Oالگوها  تعداد N که در آن

-آید و الگوریتم تکرار میدست میهای جدیدی بهها و بایاسکنند و براساس آن، وزناعضا جمعیت موقعیت خود را به روز می

 دست آید.تا بهترین نتیجه که کمترین خطا را دارد بهشود 
 

 نتایج و ارزیابی روش پیشنهادی -4

 ،]37[یس هـر  نیشـاه  ،]36[ر خالـدا  هـای ، کفتار]35[ ملـخ سازی نهیبههای فراابتکاری کارایی الگوریتم پیشنهادی، با الگوریتم

هـای  مرجـع ها، براساس گردد. پارامترهای این الگوریتممیمقایسه  ]39[ یحساب سازینهیبه تمیو الگور ]38[ین آتشسوسک بال

در مقایسـه   ]CEC2018 ]40( بر روی توابع محک ROAساز زغن )اند، عملکرد الگوریتم بهینه( مشخص شده2آنها، در جدول )
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در قیـاس بـا    MLPهـا بـرای آمـوزش شـبکه عصـبی      گیرد، سپس این الگوریتمهای ذکر شده، مورد بررسی قرار میبا الگوریتم

 گیرد.بینی مصرف برق ایران در زمان اوج مصرف، مورد بررسی قرار میهای ذکر شده، جهت پیشالگوریتم

 

 CEC2018ها بر روی توابع محک نتایج ارزیابی الگوریتم -4-1

آید و شـامل   دستاری، بههایی فراابتکسازی، از دسته مسائلی هستند که باید نقاط کمینه بهینه آنها توسط الگوریتمبهینه توابع

 هستند. 35شدهبندیترکیبو  34، ترکیبی33حالته-، چند32حالته-توابع تک
 

Table (2): The Parameters setting of compared algorithms  

  سهیمورد مقا هایتمیالگورهای پارامتر(: مقادیر 2جدول )

 مقدار پارامتر الگوریتم

GOA 
cMax 1 

cMin 0001/0 

SHO HEY, CV 0 

HHO beta 5/1 

FSO C1, C2, C3, C4 rand 

AOA 

alpha, delta 1/0 

beta 5/1 

u 265/. 

r0 10 
 

 
Table (3): The results of meta-heuristic algorithms on CEC2018 functions with dimension 50 

 50با بعد  CEC2018رروی توابع های فراابتکاری مورد مقایسه ب(: نتایج ارزیابی الگوریتم3جدول )

F# Measure GOA (2017) SHO (2019) HHO (2019) AOA (2021) FSO (2021) ROA 

1 
AVG 23845000000 122570000000 61807000 104040000000 14742000000 1018700000 

STD 9560500000 4551000000 15341000 8974700000 4253100000 1477700000 

Min 8834200000 114010000000 40989000 83503000000 8467500000 191/77 

3 
AVG 134440 9586400000 41378 168060 2886800 21740 

STD 53293 51766000000 10431 19883 2392600 6429/8 

Min 69932 232890 20371 137670 802900 10997 

4 
AVG 1700/6 46516 640/51 29674 7545/9 598/24 

STD 1040 3644/3 60/632 6987/6 2892/6 114/2 

Min 818/5 38171 530/42 17197 3139/9 432/02 

5 
AVG 946/82 1280/9 882/13 1131/5 1086/6 670/1 

STD 69/576 20/107 35/526 36/079 25/12 31/212 

Min 832/04 1243/2 774/3 1055/9 1031/8 615/41 

6 
AVG 681/41 724/16 671/93 691/54 655/4 616/27 

STD 13/19 2119685 5/0902 2041098 1971733 9/1548 

Min 652/99 708/29 655/76 676/42 643/75 602/91 

7 
AVG 1355/9 2134/3 1789/9 1906/7 1441/3 839/45 

STD 152/03 43/54 88/984 65/312 48/458 22/12 

Min 1101/9 2028/2 1645/6 1738/3 1360/8 806/6 

8 
AVG 1276/1 1615/2 1180/9 1478/4 1395/7 973/98 

STD 114/75 37/438 25/24 33/946 36/994 34/849 

Min 1094/7 1525/8 1131/7 1407/3 1308/5 902/48 

9 
AVG 24244 53805 22601 26621 49973 9024/6 

STD 6744/1 3765/3 2599/9 2575/7 8832/2 6896/1 

Min 13559 47515 17709 20722 35963 1309 

10 
AVG 8718/5 17268 9062/7 13173 16713 6724/7 

STD 981/78 566/99 827/01 662/05 438/38 688/15 

Min 6797/8 16170 6926/3 11256 15687 5283/4 
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 یفراابتکار یهاتمیلگورا برداریبهره تیقابل یابیارز یو برا وجود دارد یسراسر نهینقطه به کیحالته فقط -در توابع تک

، حالته-است. توابع چند تی( حائز اهمیبرداربه جواب مطلوب )بهره دنیتوابع سرعت رس نیدر ا شود، بنابراینیاستفاده م

گرفتار  یمحل نهیدر دام به اهداشته باشد تا عامل یاکتشاف خوب تیقابل تمیالگور دیبا و ی هستندمحل هاینهیبهدارای تعدادی 

 یدارا بیهستند، به ترت حالتهو چند  حالتهتک توابع از  تلفیقی نکهیبا توجه به ا شدهبندیترکیبو  ترکیبیتوابع نشوند. 

 .]40[شود یم بررسیدر آن  تمیالگور یبرداراکتشاف و بهره توازن بینو  هستنداز آنها  تردهیچیپ یساختار

اجرا گردید، که در هر اجرا  40مرتبه و با تعداد جمعیت  30، در 50با تعداد ابعاد  CEC2018بر روی توابع  ROAالگوریتم 

های دست آمده الگوریتمدر نظر گرفته شده است. میانگین بهترین حالت، انحراف معیار و بهترین نتایج به 3000حداکثر تکرار، 

و  1ه الگوریتم پیشنهادی در توابع گردد ک( آمده است. در بررسی نتایج مشاهده می5( و )4(، )3های )مورد مقایسه، در جدول

مرتبه اجرا، حداقل  30ها در برداری است، توانسته است در بین الگوریتمحالته و جهت بررسی قابلیت بهره-که از دسته تک 3

توابع ها کسب کرده است. در میانگین بهتری نسبت به دیگر الگوریتم 3دست آورد. همچنین در تابع مقدار را برای این توابع به

هستند و جهت بررسی قابلیت اکتشاف است، الگوریتم پیشنهادی با استفاده از حرکت  10تا  4گروه چند حالته که شامل توابع 

شود، توانسته است، نسبت به دیگر به سمت عاملی که بر اساس مکانیزم چرخ رولت انتخاب می SCها با ضریبی از عامل

 ی کسب نماید.های مورد مقایسه رتبه بهترالگوریتم
 

Table (4): The results of meta-heuristic algorithms on CEC2018 functions with dimension 50 

 50با بعد  CEC2018های فراابتکاری مورد مقایسه برروی توابع (: نتایج ارزیابی الگوریتم4جدول )

F# Measure GOA (2017) SHO (2019) HHO (2019) AOA (2021) FSO (2021) ROA 

11 
AVG 4182 91014 1490/6 21116 132420 1255 
STD 5324/7 57754 72/747 2959/8 52178 39/672 
Min 1596/1 28486 1374/4 13529 57736 1196/3 

12 
AVG 213130000 108480000000 74316000 71953000000 22389000000 748230000 
STD 196830000 16685000000 37371000 12138000000 5532900000 1214600000 
Min 14671000 63953000000 17654000 53798000000 6344000000 238710 

13 
AVG 3016300 65475000000 3394500 31110000000 357400000 23251000 
STD 7927500 19169000000 3193300 11628000000 120580000 107350000 
Min 30918 30119000000 1280600 10332000000 163370000 1508/8 

14 
AVG 768230 250290000 647890 26358000 5939600 44670 
STD 1108500 169010000 457330 28989000 1920100 32290 
Min 26969 44410000 61663 578470 2145800 6557/2 

15 
AVG 50113 14723000000 389030 953910000 40944000 6952/7 
STD 26966 2870900000 161650 1171800000 15265000 6356/2 
Min 13437 7572100000 164820 24225 19373000 1560/9 

16 
AVG 4013/6 13325 4317/2 7326/2 6925/9 2766/1 
STD 470/69 2971/2 427/08 1708/3 366/05 501/65 
Min 3251/3 8409/9 3234/8 4183 5810/6 2147/7 

17 
AVG 3294/8 35259 3674/3 5759 5012/1 2664/6 
STD 322/87 19493 456/72 1158/3 247/33 250/42 
Min 2683/1 7917/4 2869/8 3542/3 4640/7 2175/2 

18 
AVG 2353900 711320000 4035500 76089000 153060000 494730 
STD 2002500 384690000 3547100 44779000 68728000 315030 
Min 110930 107050000 450060 8417800 63676000 77127 

19 
AVG 2475900 8310000000 888120 1010500000 22043 16326 
STD 2026200 2401000000 532680 806440000 12332 8799/6 
Min 81716 2724300000 144950 1390300 2269/4 2224/2 

20 
AVG 3574/7 4996/7 3456/3 3492/9 4739/5 2691/6 
STD 445/72 190/04 275/95 242/42 203/75 276/7 
Min 2521/8 4549/9 2823/5 2889/3 4259/1 2238/5 
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Table (5): The results of meta-heuristic algorithms on CEC2018 functions with dimension 50 

 50با بعد  CEC2018ه برروی توابع های فراابتکاری مورد مقایس(: نتایج ارزیابی الگوریتم5جدول )

F# Measure GOA (2017) SHO (2019) HHO (2019) AOA (2021) FSO (2021) ROA 

21 
AVG 2811/6 3476/1 2827/6 3048/5 2893/8 2456/9 
STD 85/873 90/193 98/235 77/819 32/725 36/108 
Min 2692/2 3227 2644/8 2888/6 2828/2 2399/6 

22 
AVG 10315 18913 10990 15226 18178 8057/6 
STD 951/46 713/14 807/48 656/37 355/78 2469/3 
Min 8672/8 17326 9773/2 13780 17672 2300 

23 
AVG 3757/7 4872/8 3793/7 4380 3344/8 2945/3 
STD 172/44 292/14 169/4 253/28 50/363 58/192 
Min 3534/2 4275/2 3415/8 3903 3256/5 2829/6 

24 
AVG 3673/7 5400/6 4285/2 4918/9 3548/8 3143 
STD 181/41 494/59 214/99 256/46 24/737 78/148 
Min 3209/4 4645/7 3748/2 4409 3503/9 3060/4 

25 
AVG 3997/5 17075 3163/6 14958 6425/6 3040/3 
STD 783/1 660/66 34/617 1534/8 1166/7 38/532 
Min 3115/7 15425 3092/2 11481 4318/1 2980/4 

26 
AVG 9254/2 18574 10539 16309 9545/6 4343/1 
STD 2615/1 541/92 2111/7 1020/4 455/71 1470 
Min 4255/5 17250 3335/4 14209 8293 2900 

27 
AVG 3698/1 8088/2 4257/6 6565/5 5652/4 3404/9 
STD 247/85 871/32 325/36 560/73 501/32 81/559 
Min 3383/1 6278/7 3793 5442 4724/2 3264/3 

28 
AVG 3908 15944 3403/2 11900 8788/8 3388/8 
STD 602/42 1210/8 43/498 923/1 694/96 129/84 
Min 3365/8 14052 3301/8 10405 7781/2 3278/2 

29 
AVG 5686/8 594610 5477/4 30941 16007 4051/3 
STD 493/7 691270 382/61 22006 5571/8 254/14 
Min 4646/4 19523 4732 13470 9209/9 3609/4 

30 
AVG 57918000 14015000000 24959000 4245200000 1052300000 941400 
STD 13974000 3766300000 5773900 3048100000 426920000 222440 
Min 28363000 7480300000 12410000 497060000 534780000 619170 

 

طور که پیشتر بیان بندی شده دانست، چرا که همانتوان در نتایج مربوط به توابع ترکیبی و ترکیبنقطه عطف نتایج را می

ه کدهد، برداری را در الگوریتم مورد بررسی قرار می(، توازن بین قابلیت اکتشاف و بهره20تا  11گردید، توابع ترکیبی )

(، 5( و )4(، )3های )، با توجه به جدولDو ضریب کاهشی SC و  UCهای ا دارا بودن پارامترالگوریتم پیشنهادی در روند اجرا، ب

کارایی الگوریتم و  های مورد مقایسه، به جواب بهتری در  این مسائل دست یابد.به خوبی توانسته است نسبت به دیگر الگوریتم

شده و بندی ( که از توابع ترکیب30تا  21دسته چهارم )توابع  برداری، برای توابعقابلیت برقراری توازن بین اکتشاف و بهره

 کند.بسیار پیچیده هستند، نیز صدق می

اند. اگر اکتشاف سازی کفتار خالدار نتایج ضعیفی را ارائه کردهدر این توابع الگوریتم پیشنهادی بهترین نتایج و الگوریتم بهینه

برداری فضاهای امیدبخش به خوبی داری به خوبی انجام نشود، یا در مرحله بهرهبرضعیف باشد ویا توارن بین اکتشاف و بهره

( نشان 6های مورد مقایسه در جدول )الگوریتم ]60[نتایج آزمون فریدمن آید. های خوبی به دست نمیپیمایش نگردند، راه حل

که از آن برای مقایسه  های تکراری استاندازه ، معادل آنالیز واریانس باآزمون فریدمن یک آزمون ناپارامتریداده شده است. 

اند و بار تکرار، با یکدیگر مقایسه شده 30ها در . نتایج الگوریتم]60[شود متغیر )گروه( استفاده می k ها در بینمیانگین رتبه

دی بهترین رتبه و شود، الگوریتم پیشنها( مشاهده می6طور که در جدول )اند. همانبندی شدهتوسط آزمون فریدمن رتبه

 های بعدی قرار دارند.سازی شاهین هریس و ملخ در رتبههای بهینهالگوریتم
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Table (6): The Friedman test results of meta-heuristic algorithms on CEC2018 functions  

 آزمون فریدمنبراساس  CEC2018های فراابتکاری مورد مقایسه برروی توابع (: نتایج ارزیابی الگوریتم6جدول )

ROA FSO (2021) AOA (2021) HHO (2019) SHO (2019) GOA (2017) F# 

1/5 3/2 5/07 1/7 5/93 3/8 1 

1/9 5/37 3/83 1/1 5/63 3/17 3 

1/4 4 5 1/6 6 3 4 

1 4/1 4/8 2/17 6 2/93 5 

1 2/17 4/73 3/17 6 3/93 6 

1 2/73 4/77 4/23 6 2/27 7 

1 3/93 4/9 2/2 5/97 3 8 

1/07 5/37 3/57 2/57 5/6 2/83 9 

1/03 5/3 4 2/6 5/7 2/37 10 

1 5/77 3/97 2 5/23 3/03 11 

1/73 4 5/03 1/87 5/97 2/4 12 

1/43 3/97 5/03 2/67 5/97 1/93 13 

1/1 4/1 4/83 2/7 6 2/27 14 

1 4/1 4/83 3/03 6 2/03 15 

1/03 4/43 4/57 2/63 5/93 2/4 16 

1/03 4/37 4/6 2/77 6 2/23 17 

1/1 4/83 4/13 2/7 6 2/23 18 

1/27 1/73 4/97 3/13 6 3/9 19 

1/13 5/13 2/93 2/8 5/87 3/13 20 

1 3/6 4/83 2/83 6 2/73 21 

1/07 5/2 4 2/8 5/8 2/13 22 

1 2 5/07 3/57 5/9 3/47 23 

1 2/27 5/17 4 5/83 2/73 24 

1 3/93 5/2 2/03 5/8 3/03 25 

1/07 2/63 5/03 3/53 5/97 2/77 26 

1 2/07 5/1 3/9 5/9 3/03 27 

1/13 2/27 5 2/77 6 3/83 28 

1 4/13 4/97 2/33 5/9 2/67 29 

1 4/1 4/9 2 6 3 30 

32/99 110/81 134/83 77/4 170/9 82/27 Sum 

1 4 5 2 6 3 Rank 

 

در هر چهار گروه، نشـان داده شـده    CEC2018ی برخی از توابع های مورد مقایسه بر رو( نمودار همگرایی الگوریتم5در شکل )

های اکتشـاف و  طور که در این شکل مشخص است الگوریتم پیشنهادی در کنار اکتشاف خوب، از توازن بین قابلیتاست. همان

دهـد کـه   نشـان مـی   برداری مناسبی برخوردار است. تفاوت سرعت همگرایی و همگرا شدن به جواب بهتر، در این نمودارهابهره

های مورد مقایسه اسـت. در ایـن نمودارهـا، الگـوریتم کفتارهـای      اختلاف قابل توجهی بین الگوریتم پیشنهادی با سایر الگوریتم

های محلی گرفتـار  دهد و در همان تکرارهای اولیه به دلیل اکتشاف ضعیف به دام بهینهخالدار نتایج ضعیفی را از خود نشان می

 آید.می
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 50با بعد  CEC2018های فراابتکاری مورد مقایسه برروی توابع همگرایی الگوریتمنمودار (: 5شکل )

Figure (5): The Convergence carve of metaheuristic algorithms on CEC2018 functions with dimension 50 
 

   مصرف برق ینبیشیپ یبرا هیسپترون چند لاپر یدر آموزش شبکه عصب هاتمیالگور یابیارز جینتا -4-2

گیرند تا نتایج حاصل از آنها ، برای آموزش شبکه عصبی چند لایه مورد استفاده قرار می4های بیان شده در بخش الگوریتم

که  (MSE) طاخ مربعات های ارزیابی مانند میانگینمعیار از بینی برق مصرفی مورد ارزیابی قرار گیرد. در این تحقیق،برای پیش

 ، ضریب)MAE( 37قدر مطلق خطا میانگین ،)RMSE( 36مربع خطا به آن اشاره شد، جذر ریشه میانگین (11) در رابطه

شود. می استفاده بینیپیش نتایج بررسی جهت )d( 40توافق شاخص و )NSE( 39ساتکلیفنش کارایی ضریب ،(R) 38همبستگی

 میانگین محاسبه روش اساس ها برداده خطای تابع ها،داده صحیح آموزش در صبیع شبکه عملکرد ارزیابی منظورهمچنین به

در  و ی واقعی استبرای برآورد میزان خطااست. لذا میانگین قدر مطلق خطا که  گرفته قرار استفاده مورد (MSE) خطا مربعات

-همبستگی بین داده Rگیرد. مقدار و مقادیر واقعی است نیز مورد بررسی قرار می بینیپیشتفاوت بین مقادیر قدر مطلق واقع 

نزدیک به صفر باشد، به این معنی است  Rمتغیر است، اگر  1تا  -1دهد و از بینی شده را نشان میهای پیشهای واقعی و داده

این معنی است که یک متغیر در مقایسه با دیگری ها وجود ندارد و اگر مقدار آن مثبت باشد، به ای بین متغیرکه هیچ رابطه

. ضریب ]61،62[آل این ضریب است مقدار ایده 1یا  -1برعکس این موضوع صادق است. بنابراین  -Rتر است و برای بزرگ
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NSE غیر باشد و مت 1تا  -∞تواند از . مقدار این ضریب  می]63[شود بینی استفاده میهایی مانند پیشبرای بررسی توانایی مدل

دهد که بینی است و بازه صفر نشان میهای پیشهای واقعی و دادهباشد، نمایانگر انطباق کامل بین داده 1زمانی که میزان آن 

دهد که کمتر از صفر نشان می NSEهای مشاهده شده دقیق هستند، در حالی که های مدل به اندازه میانگین دادهبینیپیش

بینی بهتری نسبت به مدل است. از این رو این ضریب به عنوان یک معیار استاندارد شده برای پیشمیانگین مشاهده شده، 

. ]64[دهد سازی شده را نشان میبینی مدل است که اختلاف نسبی بین مقادیر مشاهده شده و شبیهمیزان خطای پیش

دهد و در اصل معیاری برای بررسی را نشان می بینی شدهمیزان برآورد دقیق از متغیر مطلوب، توسط متغیر پیش dهمچنین 

 دهد.ها را نشان مینحوه محاسبه این شاخص(، 16( تا )12روابط ). ]64[است  بینیمیزان بدون خطا بودن پیش
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گیرد و برعکس اثر اثرخطاهای بین صفر و یک را کمتر در نظر می MSE باشد، نزدیک واقعی مقدار به بینیپیش مقدار اگر

 به. شوددر نظر گرفته می 144، 12و خطای  25/0و  5/0 شود. به طور مثال خطایخطاهای بزرگتر، بیشتر در نظر گرفته می

 .گرددنیز بررسی می RMSE و MAE تغییرات خطا، خیصتش و بررسی برای علت، همین

 

 هاسازی دادهنرمال -4-2-1

[ قرار گیرند تا در شبکه عصبی مورد استفاده قرار گیرند. 0و1های موجود در بازه ]شود تمام دادهسازی باعث میعملیات نرمال

رابطه . ]20[ هستندبیان کننده این روش ( 18و ) (17)های رابطهها وجود دارد که سازی دادههای مختلفی برای نرمالروش

 شود.( برای خروجی استفاده می18های ورودی و رابطه )( برای داده17)

 
   

X min X
XN 2 1

 max X min X


  



 
 
 

                                                                                                 )17( 

 
Y

YN
max Y

                                                                                                                                                    )18( 

های داده Yبزرگترین داده ورودی است. همچنین  max(X)کوچکترین داده ورودی،  min(X)های ورودی، داده Xکه در آن 

 .استنیز بزرگترین داده خروجی  max(Y)خروجی و 

 

 توابع فعالیت -4-2-2

 تا کندمی اعمال( b و W یعنی) شبکه پارامترهای و هاورودی از ترکیبی خطی بر را فعالیت توابع یک شبکه عصبی، نرون هر

 از با این حال بسیاری. شود استفاده منظور ینا برای تواندمی که دارد توابع وجود از تعدادی .دهد ارائه را خود خاص پاسخ
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 بینی نرمال شده را بیانو تابع سیگموید جهت خروجی در پیش لایه پنهان هاینرون برای را برتری توابع هایپربولیک مطالعات

 اند.کرده

 Response Tansig   W  I b                                                                                                           )19( 

 
2

Tansig  x   1
2x

1 e
 




                                                                                                              )20( 

 
1

Logsig  x   x
1 e

 


                                                                                                                    )21( 

 

 بینی مصرف برقنتایج پیش -4-2-3

های دادهشود. پرداخته می مصرف بار  اوج زمان در برق ایران مصرف بینیپیش برای پیشنهادی، در این بخش، به ارزیابی روش

در روش . ]41[ گرفته شده است 1399تا  1395و از سال  41شبکه برق ایران شرکت مدیریت پایگاه آماریاز مربوطه 

 و 6 اول لایه در هاورودی شود. تعداداستفاده می لایه خروجی و لایه پنهان ورودی، شامل لایه شبکه عصبی پیشنهادی از یک

 نیاز تولیدی، فرکانس میانگین ساعت، 24 مجموع در تجدیدپذیر هاینیروگاه تولید صنایع، برق مصرف ها،نیروگاه ذخیره شامل

های صورت گرفته، جهت . در ارزیابیهستند پیک در برق فعلی مصرف متناظر و زمان در گذشته پیک یکسال در برق مصرف

 ها در لایهها استفاده شده است، همچنین تعداد نرونداده درصد 20 ها و جهت آزمون ازدادهدرصد  80 آموزش شبکه عصبی از

 است. شده گرفته نظر در خروجی برای نرون نیز 1 تعداد است 10و  5 یمخف

است. بُعد هر عضو جمعیت در  نمایش داده شده (8( و )7) هایجدولنرون در لایه مخفی به ترتیب در  10و  5نتایج با 

های مورد زی زغن و سایر الگوریتمساآید. الگوریتم بهینهدست میبه( 10)های فراابتکاری مورد مقایسه، براساس رابطه الگوریتم

 گزارش هدف تابع یک توسط( تکرار هر در) پاسخ هر بودن مناسب ترتیب، این به .یابندمی ها راها و بایاسوزن مقایسه، مقادیر

 هدف ابعبنابراین هر چه مقدار ت. شودمی استفاده منظور این برای (11) از میانگین مربعات خطا، رابطه پژوهش شود، در اینمی

ساز زغن الگوریتم بهینهعملکرد روش پیشنهادی  .]41[ تر استبینی شبکه به مقدار مطلوب نزدیکمقدار پیش کمتر باشد،

سازی توابع بخش قبل، مورد هایی که در بهینهبا دیگر الگوریتم( ROA-MLPجهت آموزش شبکه عصبی پرسپترون چند لایه )

گردند. این مقایسه براساس معیارهای مصرف برق ایران در زمان اوج مصرف،  مقایسه می بینیارزیابی قرار گرفتند، جهت پیش

گردند و بندی میهای آموزش و آزمون تقسیمها، آنها به دو بخش داده. پس از نرمال سازی دادهاستبینی ذکر شده برای پیش

شوند. بهترین ها محاسبه میای شبکه توسط الگوریتمهها و بایاسشود. در هر تکرار وزنها شروع میآموزش توسط الگوریتم

ها، پس از پایان ها و بایاساین وزن ها آنهایی هستند که حداقل مقدار خطای خروجی را تولید کنند. مقادیرها و بایاسوزن

-آنها محاسبه  بینی از رویشود تا خطای پیشهای آزمون به شبکه داده میگیرند و دادهآموزش روی شبکه عصبی قرار می

دست آمده در های آزمون هم کم خواهد بود. با توجه به نتایج بهگردد. اگر شبکه عصبی خوب آموزش دیده باشد، خطای داده

تری نسبت ها عملکردی مطلوبنرون در لایه مخفی در نظر گرفته شود، الگوریتم 10در صورتی که تعداد  (،8( و )7) هایجدول

گردد، الگوریتم زغن پیشنهادی شود، دارند. البته همانطور که مشاهده میر لایه مخفی در نظر گرفته مینرون د 5به زمانی که 

 دهد، ها نتایج بهتری را نشان میبقیه الگوریتم نسبت بهنرون در لایه مخفی نیز،  5حتی با 
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Table (7): The results of algorithms with 5 neurons in the hidden layer of MLP 

 فی شبکه عصبیمخ هینرون در لا 5با  یابیارز هایاریمع جینتا(: 7جدول )

ROA-MLP 
FSO-MLP AOA-MLP  HHO-MLP  SHO-MLP  GOA-MLP 

Evaluation parameters 
(2021) (2021) (2019) (2017) (2017) 

0/0017 0/0033 0/0099 0/0039 0/0138 0/0025 Train 
MSE 

0/0016 0/0034 0/0105 0/0045 0/0148 0/0023 Test 

0/0407 0/0569 0/1017 0/0665 0/1214 0/0479 Train 
RMSE 

0/0397 0/0581 0/0986 0/0616 0/1174 0/0501 Test 

0/0324 0/0435 0/0794 0/0489 0/0964 0/0395 Train 
MAE 

0/0313 0/0438 0/0825 0/0525 0/099 0/0374 Test 

0/9575 0/9186 0/8472 0/9073 0/7647 0/9432 Train 
R 

0/9534 0/9128 0/835 0/9067 0/7517 0/9382 Test 

0/9754 0/9534 0/7091 0/9265 0/5013 0/9575 Train 
d 

0/9747 0/9497 0/6965 0/919 0/4896 0/9577 Test 

0/9129 0/8255 0/4715 0/7894 0/2543 0/8664 Train 
NSE 

0/908 0/8169 0/4464 0/7774 0/2372 0/8643 Test 

 
Table (8): The results of algorithms with 10 neurons in the hidden layer of MLP 

 فی شبکه عصبیمخ هینرون در لا 10با  یابیارز هایاریمع جینتا(: 8جدول )

ROA-MLP 
FSO-MLP AOA-MLP  HHO-MLP  SHO-MLP  GOA-MLP 

Evaluation parameters 
(2021) (2021) (2019) (2017) (2017) 

0/0014 0/004 0/007 0/0034 0/0119 0/0019 Train 
MSE 

0/0017 0/0037 0/0075 0/0033 0/0113 0/0021 Test 

0/0374 0/0628 0/0847 0/0569 0/1051 0/0457 Train 
RMSE 

0/0407 0/0605 0/0819 0/058 0/1079 0/0436 Test 

0/0294 0/0495 0/0646 0/0448 0/0837 0/0339 Train 
MAE 

0/0323 0/0479 0/0662 0/0437 0/0818 0/0357 Test 

0/9615 0/9128 0/8987 0/9176 0/8274 0/952 Train 
R 

0/9572 0/9099 0/8983 0/9241 0/8275 0/9464 Test 

0/9799 0/9373 0/8398 0/9381 0/664 0/97 Train 
d 

0/9776 0/9372 0/8334 0/9429 0/6711 0/9663 Test 

0/9244 0/7911 0/6223 0/8148 0/3727 0/897 Train 
NSE 

0/9159 0/785 0/6056 0/8269 0/3695 0/8858 Test 

 
Table (9): The results of Friedman test based on MSE 

 MSEنتایج آزمون فریدمن براساس معیار   :(9جدول )

ROA-MLP 
FSO-MLP 

(2021) 

AOA-MLP  

(2021) 

HHO-MLP  

(2019) 

SHO-MLP  

(2017) 

GOA-MLP 

(2017) 
 هاداده لایه پنهان

های تعلیم دادهداده 5 2/4 6/4 3/5 5 3/1 1

 10 2/1 6/5 3/4 4/9 3/8 1 شده

1 2/9 5 3/9 6/5 2/2 5 
های آزمایشداده  

1 3/6 5/2 3/4 6/4 2/2 10 
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 های آموزش نرون در لایه مخفی بر روی داده 10با  ROA-MLPشده برق مصرفی توسط بینی (: نمودار پراکندگی مقادیر پیش6شکل )

Figure (6): The scatter diagram of the electricity consumption prediction of ROA-MLP with 10 neurons in the hidden layer on training data  
 

 
 های آزموننرون در لایه مخفی بر روی داده 10با  ROA-MLPشده برق مصرفی توسط  بینی(: نمودار پراکندگی مقادیر پیش7شکل )

Figure (7): The scatter diagram of the electricity consumption prediction of ROA-MLP with 10 neurons in the hidden layer on testing data 

 

 
  نرون در لایه مخفی 10با  ROA-MLPهای آموزش با استفاده از بینی برق مصرفی در داده(: میزان پیش8شکل )

Figure (8): The electricity consumption prediction of ROA-MLP using training data with 10 neurons in the hidden layer 
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  نرون در لایه مخفی 10با  ROA-MLPهای تست با استفاده از بینی برق مصرفی در داده(: میزان پیش9شکل )

Figure (9): The electricity consumption prediction of ROA-MLP using testing data with 10 neurons in the hidden layer 
 

تری را نسبت به سایر ساز حسابی نتایج ضعیفسازی کفتارهای خالدار و الگوریتم بهینهدر این دو جدول، الگوریتم بهینه

دهند. از آنجا که الگوریتم پیشنهادی، اکتشاف خوبی داشته است، فضاهای مناسبی را مورد های مورد مقایسه نشان میالگوریتم

کنند. سایر ها از این فضاهای امید بخش برای یافتم بهترین جواب استفاده میجستجو قرار داده و در مراحل بعد، زغن

شوند. الگوریتم کفتار، به دلیل آن که های محلی متوقف میو در بهینه های مورد مقایسه، اکتشاف خوبی ندارندالگوریتم

های محلی گرفتار شوند، امکان فرار از آنها کند، اگر این اعضا، در بهینهجمعیت از ابتدا، براساس موقعبت اعضا بهتر حرکت می

 دهد.می ها ارائهرا ندارد. به همین دلیل نتایج ضعیفی را در مقایسه با سایر الگوریتم

بندی براسـاس معیـار خطـا )میـانگین مربعـات      ها استفاده شده که رتبهبندی الگوریتمجهت رتبه دمنیآزمون فر (،9در جدول )

ترین در این جدول بهتر هستند. در ایـن جـدول الگـوریتم پیشـنهادی رتبـه اول )کمتـرین خطـا( و        خطا( است. مقادیر کوچک

-( نمودار پراکندگی مقـادیر پـیش  6های مورد مقایسه دارد. در شکل )رتبه در میان الگوریتم الگوریتم کفتارهای خالدار، بدترین

هـای آمـوزش و   نرون در لایه مخفی بـرای داده  10با  ROA-MLPبینی شده برق مصرفی در مقابل مقادیر مشاهده شده توسط 

ا در اطـراف خـط رگرسـیون کمتـر باشـد، نشـان       ههای آزمون نشان داده شده است. هر چه پراکندگی داده( برای داده7شکل )

هـای  هـا بـا داده  های آموزش و آزمون و مقایسه آنترتیب خروجی داده( به9( و )8های )دهنده دقت بالای مدل است. در شکل

راسـتا  بینی هم شود، در اکثر موارد نمودار پیشها مشاهده میگونه که در این شکلمشاهده شده، نمایش داده شده است. همان

دهد که شبکه عصبی به خـوبی آمـوزش دیـده و نتـایج     های آزمون نشان میهمچنین، نتایج داده  با مقادیر مشاهده شده است.

 های آزمون، دارای خطای بسیار پایینی است.داده

 

 گیرینتیجه -5

بـه دلیـل ارتبـاط بـا     مصرف بـرق،   بینی میزاناز آنجا که پیش. ها دارندکشوردر تحقق توسعه  های انرژی نقش به سزاییحامل

د، بهبـود دقـت   کن ـمـی  ی کشورها ایفاها و پیش برد اهداف توسعهگیریای در تصمیم، نقش قابل توجهدیگر ها و نهادهایبخش

بـر   هـای مختلـف سـعی   رو با استفاده از روشبینی نیز مورد توجه بسیاری از محققان در این حوزه قرار گرفته است. از اینپیش

تر باشد. در این پـژوهش پـس از معرفـی    های دقیقریزیگشای مدیران جهت برنامهگردیده تا راه برق مصرف و تولید بینیپیش

 کفتارهـای  سـاز های فراابتکاری ملخ، بهینهبا الگوریتم CEC2018روی توابع استاندارد  سازی زغن، عملکرد آن برالگوریتم بهینه

هـا  ساز حسابی مورد بررسی قرار گرفته است. در این توابع الگـوریتم آتشین و بهینهوسک بالساز سخالدار، شاهین هریس، بهینه

گیرنـد و نتـایج نشـان از برتـری     برداری مورد مقایسـه قـرار مـی   برداری، اکتشاف و توازن بین اکتشاف و بهرهاز نظر قابلیت بهره
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ر روی ایـن توابـع دارد. بـا توجـه بـه عملکـرد خـوب الگـوریتم         های مورد مقایسه بالگوریتم پیشنهادی نسبت به سایر الگوریتم

تـا   1395از سال های مصرف برق ایران پیشنهادی، از آن برای آموزش شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چند لایه بر روی داده

اده از الگـوریتم  دهد که آموزش شبکه عصبی پرسپترون چند لایه با استفدست آمده نشان میاستفاده شد. نتایج به 1399سال 

  .های فراابتکاری مورد مقایسه در این پژوهش داردنتایج بهتری را نسبت به سایر الگوریتم سازی زغن،بهینه

 یکارهـا راه توان در جهت گسترش این تحقیق در خصـوص با توجه به نتایج خوبی که الگوریتم پیشنهادی ارائه کرده است، می

سـازی  سازی، پیـاده ینهبهسایر مسائل  در ه کرد از جمله: ارزیابی عملکرد الگوریتم پیشنهادی، به مواردی اشارندهیآهای پژوهش

کارهـایی  سازی زغن برای حل مسائل ناپیوسته و چند هدفه و همچنین ارائه راهالگوریتم دودویی و چند هدفه از الگوریتم بهینه

 .برای بهبود الگوریتم پیشنهادی
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17. Water cycle optimizer algorithm 

18. Antlion optimizer algorithm 

19. Satin bowerbird optimizer algorithm (SBO) 

20. Deep learning 

21. Moving average 

22. Convolutional neural network 

23. Elman neural network 

24. Manta ray foraging optimizer algorithm 

25. https://www.mathworks.com/matlabcentral/file-

exchange/116125-redkite-optimization-algorithm-

roa-for-global-optimization 

26. Union call (UC) 

27. Stress call (SC) 

28. Decrease coefficient 

29. Training data 

30. Testing data 

31. Mean squared error 

32. Unimodal functions 

33. Multimodal functions 

34. Hybrid functions  

35. Composition functions 

36. Root mean square error 

37. Mean absolute error 

38. Pearson sample correlation coefficient 

39. Nash–sutcliffe model efficiency coefficient 

40. Index of agreement 

41. https://www.igmc.ir/contact-us/managers
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