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 (4/10/1394، تاريخ پذيرش مقاله 23/7/1394تاريخ دريافت مقاله 

برای بهبودِ يادگيری اين شبكه در « 2سازِ گرانولیتابعِ فعال»باشد. در اين مقاله گر عمومی میيک تقريب« 1شعاعی توابعِ ۀعصبیِ بر پايشبكۀ » چکيده:

. در لايۀ ميانیِ شودگفته مینيز «ایسازِ بازهتابعِ فعال»است و به آن « ای و ميانگين ثابتانحراف استاندارد بازه»گردد که يک تابعِ گاوسی با نويزی پيشنهاد می

پائينِ انحرافِ  شود، کرانِمرکز دسته ناميده میکه « سازِ گرانولیمرکزِ توابعِ فعال»بينند که سازِ گرانولی آموزش میوابسته به توابعِ فعال اين شبكه، سه پارامترِ

-آموزش می« هابازۀ اين وزن»و « ایهایِ بازهمرکزِ وزن»در لايۀ خروجی دو پارامتر ديگر يعنی باشند. بالایِ انحرافِ استاندارد اين توابع می استاندارد و کرانِ

سازیِ پائين گرانوله»در راستای شبكه آموزش در اين روش، . است شدهاستفاده « K-Meansبندی الگوريتم خوشه»بينند. برای آموزش اين پارامترها از روش 

نيز برای آموزش « نزولی گراديان»از روش گردند. میبندی گتر در لايۀ ميانی خوشههای بزرگرانول شكلردارهای ورودی به که در آن ب شدبامی« 3به بالا

شكل با پنج  Uسيستمِ غير خطیِ پويایِ يک » عملكردِ اين شبكه با شناسايیِ استفاده شده و نتايج با روش جديد مقايسه گرديده است.پارامترهای شبكه 

سازِ تابعِ فعالگردد که استفاده از از نتايج معلوم می شود.در شرايط نويزی و بدون نويز سنجيده می «5سریِ زمانیِ آشوبِ مكی گلاس» بينیِشو پي« 4ورودی

 يابد.؛ باعث کاهش حساسيت به تغييرات ورودی شده و عملكرد آن در شرايط نويزی بهبود میRBF شبكۀ عصبیِدر ساختار  گرانولی

 ای،هایِ نويزی، انحرافِ استانداردِ بازهسازِ گرانولی، دادهتابعِ فعال، 6توابعِ شعاعیِ گرانولی ۀشبكۀ عصبیِ بر پاي کليدی: کلمات

 توابعِ آشوب.و  هایِ غيرِ خطیِ پوياسيستم

Proposing Interval Activation Functions in Radial Basis Function Neural 

Network to Predict Nonlinear Dynamic Systems  

Allahyar Zohoori Zangeneh, Mohammad Teshnehlab, Mojtaba Ahmadieh Khanesar 

 

Abstract: A Radial Basis Function Neural Network (RBFNN) is a general approximator. In this 

paper a granular activation function is proposed to improve its learning under the noisy conditions. 

The granular activation function is also named the interval activation function and it is typicaly the 

Gaussian function which benefits from having a fixed mean and an uncertain standard deviation. 

The hidden layer of the proposed network has a total of three parameters to train that it consists the 

means, the lower bounds of the standard deviations and the higher bounds of the standard deviations 

of the Gaussian functions. The output layer parameters for training are the means of the interval 

weights and the intervals of the weights. “K-Means clustering algorithm” method is used to train 

                                                            
1 Radial Basis Function Neural Network (RBFNN)   
2 Granular activation functions  
3 Bottom-up granulation 
4
 Nonlinear dynamic system with multiple time delays 

5 Mackey glass chaotic time series  
6 Granular Radial Basis Function Neural Network (GRBFNN) 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

00
88

34
5.

13
94

.9
.4

.1
.0

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jo

c.
kn

tu
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-1
2-

25
 ]

 

                             1 / 25

https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.20088345.1394.9.4.1.0
https://joc.kntu.ac.ir/article-1-97-en.html


2 

 

 شعاعی های آغشته به نويز در شبكۀ عصبی بر پايه توابعبينی دادهای به منظور پيشبازه سازبع فعالپيشنهاد توا

 سرلب، مجتبی احمديه خانهمحمد تشنه يار ظهوری زنگنه،الله

 

 

Journal of Control,  Vol. 9,  No. 4, Winter 2016  1394زمستان ، 4، شماره 9مجله کنترل، جلد 

 

these parameters. The purpose of the above learning method is regarded as one of the granular 

method presenting the bottom-up granulation which causes the input vectors clustered in the larger 

granules in the hidden layer. Gradient descend method is also used to train these parameters to 

compare with this novel method. The structure is tested with or without noisy data to identify a 

nonlinear dynamic system with multiple time delays and to predict a chaotic model, Mackey-Glass. 

It has been shown that the sensibility related to input alterations reduces because of using the 

granular activation function in RBF Neural Network structure and the response of Granular RBF 

Neural Network with noisy data is better than RBF Neural Network. 

 

Keywords: Granular Radial Basis Function Neural Network (GRBFNN), Granular activation 

function, Noisy data, Interval standard deviation, Nonlinear dynamic systems and Chaotic Models.

 

 

 مقدمه -1

تابعی است که مقدار آن فقط به فاصله از يک  1يک تابع شعاعی

، [2] 2وابسته است. اين توابع در تخمين باشدکه مرکز دسته می نقطه

-مورد استفاده قرار می [22]و کنترل[ 43، 1] 3زمانی هایِسری بينیِپيش

-فعال به عنوان تابعِ ؛تواناز اين توابع می ،عصبی شبكۀيک گيرند. در 

در حالت  شعاعی بر پايه توابعِ عصبیِ شبكۀيک استفاده کرد.  نُرون سازیِ

و  4پنهان لايۀميانی يا همان  لايۀورودی،  لايۀباشد، سه لايه می شاملکلی 

 .[26 -22 ،1]خروجی لايۀ

، برای پردازش گرانولی RBF عصبیِ شبكۀيک  مقالهدر اين 

ای و بازه ميانگينِ»توابع دارای گردد. می معرفی های همراه با نويزسيستم

 ای و ميانگينِبازه استانداردِ انحرافِ»و يا « 5ثابت استانداردِ انحرافِ

 شبكۀ يک. [23 ،7-6]باشندمی گرانولی سازِفعال تابعِنوع ، دو «6ثابت

 انحرافِ»با  گرانولی گاوسیِ سازِفعال ابعِوت، گرانولی RBF عصبیِ

نمايد را، در يک سيستم عصبی وارد می« ثابت ميانگينِای و بازه استانداردِ

 . [20، 18، 11-10 ،7-6]را افزايش دهد آنتا مقاومت در برابر نويز 

-ديگر شبكهنسبت به  ترمناسبگرانولی روشی  يک سيستم عصبیِ

. زيرا در صورت وجود [5]باشدها میدر بررسی عدم قطعيت های عصبی

-پايداری سيستم را در مقابل آن افزايش مینويز در مقادير ورودی، 

 .[10 ،7-6]دهد

کلاسی از تواند به عنوان می ،گرانولی RBF عصبیِ شبكۀيک 

 پذير، توسعهتطبيق عصبیِهای شبكه. گرددمحسوب پذير های تطبيقشبكه

به تواند می های آننُرونسازِ فعال رو هستند که تابعِهای پيششبكهيافته 

گاوسی  يا باشد يعنی لزومی ندارد به صورت سيگمويد، سينوسیهر فرمی 

شناسايی،  هایکاربردپذير در تطبيق هایشبكه کلاس از اين. [2]باشد

                                                            
1 Radial basis  
2 Estimation 
3 Time series prediction  
4 Hidden Layer 
5 Granular activation function having an uncertain mean and fixed standard 

deviation 𝜎 
6 Granular activation function having an uncertain standard deviation 𝜎 and 

fixed mean  

قابليت خود را به خوبی نشان شده و  استفادهها بينی و کنترل سيستمپيش

عنوان توان از آن  به، میهاهای خوب اين شبكهاست. به سبب قابليتّ داده

دل کنندۀ خطی سازی محلیّ و يک روش خطی سازی متعارف در يک مُ

 .[2]نام بردنيز تخمين حالت و کنترل 

 يک مسأله گرانولی RBF عصبیِ شبكۀروش آموزش پارامترها در 

بنا شده « 7نزولی گراديان»ها بر مبنای اين روشيكی از است. اهميّت  با

بسيار  8ایقانون زنجيرهدر آن مشتق در بعضی مراحل  ۀکه محاسب ،است

 9به کار بردن آن ممكن است ما را در مينيمم محلیاز طرفی دشوار است. 

آموزش برای  «نزولی راديانگالگوريتم »پيچيدگیِ . [36 ،35]گرفتار سازد

فارغ از  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِو  RBF پارامترها در شبكۀ عصبیِ

𝑂(𝑚يعنی  4 ها از درجۀتعداد ورودی × 𝑛 × 𝑇 × 𝐸𝑝𝑜𝑐ℎ) ؛دشبامی 

های تعداد نمونه 𝑇ها، ابعاد ورودی 𝑛های لايۀ ميانی، تعداد نُرون 𝑚که 

در اين . [35]دفعات تكرار الگوريتم استتعداد  𝐸𝑝𝑜𝑐ℎورودی و 

تر و که بتواند پارامترها را سريع ديگرپژوهش سعی شده است يک روش 

در روش زيرا آموزش دهد معرفی گردد. « نزولی گراديان»تر از آسان

 10، همگرايی پارامترها به شدت وابسته به نرخ آموزشِ«نزولی گراديان»

 . [36]باشديافتن آن بسيار دشوار میاغلب مناسب است که 

-Kبندی الگوريتم خوشه»که  اين مقاله پيشنهادیدر روش 

Means11 »دفعاتِتر و در تعداد شود همگرايی پارامترها سريعمی ناميده 

پيچيدگیِ  گيرد.صورت می [44 ،37، 23]کمتری 12(مرحلهتكرار)

آموزش پارامترها در شبكۀ برای  «K-Meansبندی خوشهالگوريتم »

يعنی  3 ها از درجۀبدون توجه به تعداد ورودی گرانولی RBF عصبیِ

𝑂(𝑚 × 𝑇 × 𝐸𝑝𝑜𝑐ℎ) که  ؛دشبامی𝑚  تعداد )يا همان هاخوشهتعداد

های تعداد نمونه)يا همان ياءشتعداد کلّ ا 𝑇، های لايۀ ميانی(نُرون

 آموزش. [37]دفعات تكرار الگوريتم استتعداد  𝐸𝑝𝑜𝑐ℎو  ورودی(

، «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»ی روش ميانی بوسيله لايۀپارامترهای 

                                                            
7 Gradient descend 
8 Chain rule 
9 Local minimum 
10 Learning rate 
11 K-Means clustering algorithm 
12 Epoch 
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، «نزولی گراديان» روش پذيری سيستم را نسبت به آموزش باانعطاف

  .[37، 23]دهدافزايش می

بينیِ پيشو  شناسايیدر  «K-Meansبندی الگوريتم خوشه» از طرفی

که بردار ورودی دو  ؛ زيراهايی روبرو استبا محدوديت وبشآ توابعِ

کوچكی دارند و ممكن است در لايۀ پنهان در يک  1فاصلۀ اقليدسیِ

هایِ دور از هم خروجی در اين گونه توابع توانندقرار گيرند، می 2هشخو

کوچک  به قدری بينی را در اين توابعشپي. مگر اين که افق ندشته باشدا

که فاصلۀ اقليدسی کوچكی دارند؛ بردار ورودی دو تا در نظر بگيريم 

بكار بردنِ  به همين دليل؛. [28-27]هایِ نزديک به هم توليد کنندخروجی

هایِ لايۀ وزنگردد که سبب می «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»

وب تحمل شبينیِ توابع آشناسايی و پيشتری را در شخروجی بار بي

وبی شکه آغيرِ خطیِ پويا  هایِسيستم شناسايیِولی در مورد . [37]نمايند

در تعداد تكرار کمتر عملكرد  «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»نيستند، 

 بهتری دارد.

يک سيستمِ » شناسايیِ وسيلهب، گرانولی RBF عصبیِ شبكۀ عملكرد

مكی  آشوبِ زمانیِ سریِ» بينیِپيش و «[6]غيرِ خطیِ پويا با پنج ورودی

نويز به کار رفته دارای  .[27]ديرگمیقرار آزمايش مورد  «[30] 3گلاس

رايط شبرابر صفر، پنج و ده خواهد بود که با « 4نسبت سيگنال به نويز»

 .[11]گرددبدون نويز مقايسه می

 عصبیِ شبكۀ ميانیِ لايۀاز آنجا که در رابطه با آموزش پارامترهای 

RBF بندی الگوريتم خوشه» به کمک، گرانولیK-Means»  گراديان»و 

با يكديگر و با ديگر  هاو مقايسۀ آن در شرايط نويزی و بدون نويز« نزولی

 مقالهپژوهشی انجام نشده است، اين  فازی؛ -و عصبی عصبی هایِهشبك

 :های زير شكل گرفته استخ به پرسشمنظور پاس به

 عصبیِ شبكۀ RBF ميانی لايۀبا آموزش پارامترهای  ،گرانولی 

، «نزولی گراديان»يا  «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»روش دو  ۀبوسيل

نسبت به « نزولی گراديان»ی روش خروجی بوسيله لايۀو پارامترهای 

 گراديان»روش  ۀبوسيل پارامترهاهمۀ با آموزش  RBF عصبیِ شبكۀ

 ؟کندعمل میبهتر شرايط نويزی و بدون نويز کدام يک از در  ،«نزولی

 استانداردِ انحرافِالف( دو پارامتر ای در ايجاد يک ساختار بازه 

 ب(و  است ميانی لايۀغيرخطی  که يک پارامتر سازِ گرانولیابعِ فعالوت

چه  خروجی است، لايۀخطی خروجی که يک پارامتر  لايۀ هایِوزن

 خواهد داشت؟رايط نويزی شدر تأثيری در افزايش کارايی سيستم 

  عصبیِ شبكۀدر RBF غيرخطی آموزش پارامترهای  ،گرانولی

در مقايسه « K-Meansبندی الگوريتم خوشه»ی روش ميانی بوسيله لايۀ

غيرِ خطیِ  هایِسيستم ناسايیِشچه تفاوتی در « نزولی گراديانالگوريتم »با 

                                                            
1 Euclidean distance 
2 Cluster 
3 Mackey glass chaotic time series  
4 Signal to Noise Ratio(SNR) 

ناسايی و شاين تفاوت در خطایِ  ؟وب داردشآ بينیِ توابعِشو پي پويا

  بينی و زمان اجرایِ برنامه چگونه خواهد بود؟ شپي

  شبكۀ عصبیِ کارايیRBF قطعيتِدر مديريت عدم گرانولی 

فازی  -و عصبی عصبی هایِهشبكنسبت به ديگر  ؛شرايط نويزی ی ازشنا

نسبت به  گرانولی RBFشبكۀ عصبیِ آيا به کار بردن  چگونه است؟

 مند دارای مزيت است؟شهای هوديگر سيستم

مرور کارهایِ انجام شده در زمينه نويز و  -2

 5کاهش اثرآن

 تعريف نويز 2-1

که بر روی  ناخواستهدر يک تعريف کلی، به هر نوسان و تغيير 

تی هر کميّ .شود مینويز گفته  شود، گيری ظاهر های مورد اندازهسيگنال

 . [16، 14]گردد یتواند نويزمی

  در مدارهای الكتريكی بيشتر با نوير ولتاژ و جريان سر و کار

بر   و تاثير آن دمايیِ محيطِ انتقال انرژی يراتِيداريم؛ اين نويز ناشی از تغ

 است.  هاحرکت الكترونروی 

  با نويزهای  6كروويوايو م حوزۀ امواج راديويیدر

-و يون 7نويزی که ناشی از گرما يا تابشبا گاهی نيز و  الكترومغناطيسی

 روبرو هستيم.  دشبا های کم انرژی

بتوان  ؛ بايدشودکه انجام می يیهر آزمايش دقيق و با کيفيت بالادر 

ت تحليل نويز هنگامی ثير آن را کم کرد. اهميّأبينی و تنويز محيط را پيش

گيری شده کيفيت سيگنال اندازهويم شمتوجه میشود که میکاملا نمايان 

نسبت سيگنال به » به وسيلۀبلكه  بستگی نداردبه مقدار انرژی سيگنال تنها 

دهد که بهترين روش برای قات نشان میيشود . نتيجه تحقتعيين می «نويز

، کاهش نويز است نه افزايش قدرت «نسبت سيگنال به نويز»بهبود 

 .[16، 11-10]سيگنال

 فرآيند توليد نويز 2-2

ر قابل کنترل است و مقدار دقيق آن در ينويز طبق تعريف، غ

فرآيند توليد  در واقع با هم متفاوت است. پس گوناگونهای آزمايش

[ 39] 8تابعِ توزيعِ احتمالِ تصادفی است و معمولاً از نوع فرآيندهای نويز

گاوسی يا  كلشبه [ 39] 9را بر اساس قضيۀ حد مرکزی متغيّر تصادفی نويز

                                                            
5 Noise Reduction 
6 Microwave 
7 Radiation 
8
 Probability Distribution Function (PDF)  

های يک متغيّر تصادفی به کند که اگر تعداد نمونهنظريّه حدّ مرکزی بيان می 9

توزيعِ احتمالِ آن متغير تصادفی به سوی توزيع نهايت ميل کند، تابعِ سمت بی

 کند.رمال ميل مینُ
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 متغيّرِ» ؛هایی که تعداد نمونهالبته در شرايط .گيرنددر نظر مینرمال 

قرار نظر  مدّ ديگری نيزهای ممكن است توزيع د؛شنويز کم با «تصادفی

 . گيرد

تابعِ توزيعِ احتمالِ آن از نوع شود که می سببتصادفی بودن نويز 

,𝒩(0و به صورت « نُرمال يا گاوسیِ با ميانگينِ صفر» 𝜎𝓃
در نظر   (2

-آن استفاده می مربعِاز مقادير  نويز. بنابراين برای توصيف [9]شود گرفته 

البته . آيدآن به دست می 2نويز از جذر ميانگين مربعات 1ثرؤشود. مقدار م

يا  وبا زمان  چگونگی تغيير مقدار نويزاين پارامتر هيچ اطلاعاتی در مورد 

مانند  نويزآماری  هایويژگیاگر  دهد.اجزای فرکانسی آن نمی

د به نكن با زمان تغييرآن ثر ؤيا مقدار مو  يا انحرافِ استاندارد 3واريانس

 .[9]شودگفته می 4آن نويز ايستا

-منبع نويز وجود داشته باشد نويز کلی می در سيستم هايی که چند

تواند به صورت مجموع نويزهای مختلف در نظر گرفته شود. اگر اين 

ثر را به صورت جمع ؤتوان مقدار ماز يكديگر باشند می 5نويزها مستقل

 .[41-39]ثر تک تک منابع نويز در نظر گرفتؤمقدارهای م

 انواع نويز 2-3

از يكديگر بيشتر بر اساس تغييرات زمانی و فرکانسی خود  هانويز

شبكۀ عصبیِ بر پايه توابعِ شعاعیِ گرانولی، با در  شوند.می متمايز

 در زمانِ ۀگسست»های نويزهايی سروکار داريم که از نوع سيگنال

WSSهای ها، سيگنالاين سيگنالاز مهم يک گروه  باشند.می «6تصادفی
7 

دنبالۀ نويزیِ مانند  «تصادفی در زمانِ ۀگسست»يک سيگنال  . [43]است

(𝓃𝑟
(𝑡)
)
𝑟∈𝑁

 يم:شته باشگويند اگر دا WSS يک سيگنال را 

𝐸(𝓃𝑟
(𝑡)
) = 𝑎 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒     ∀𝑟𝜖[−∞ ∞]     (1)  

𝐸(𝓃𝑝
(𝑡)
𝓃𝑞
(𝑡)
) = 𝐸(𝓃𝑝+𝑟

(𝑡)
𝓃𝑞+𝑟
(𝑡)

),     ∀𝑝, 𝑞, 𝑟𝜖𝑁          (2)  

بودن يک  WSSگيريم که برای ( نتيجه می2)و  (1)هایِ از فرمول

𝓃𝑟)یِ نويزدنبالۀ مانند  «تصادفی در زمانِ ۀگسست»سيگنال 
(𝑡)
)
𝑟∈𝑁

؛ 

 .  باشدبايد ثابت  𝑟ميانگين آن به ازای هر مقدار 

𝐸 ((𝓃𝑟
(𝑡))

2
) = 𝑎 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ⇒ 𝑉𝑎𝑟(𝓃𝑟

(𝑡)
) =

𝑎 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒                                                  (3)  

بودن يک سيگنال  WSSگيريم که برای ( نتيجه می3) از فرمول

𝓃𝑟)دنبالۀ نويزیِ  مانند «تصادفی در زمانِ ۀگسست»
(𝑡)
)
𝑟∈𝑁

واريانس آن ؛ 

                                                            
1 Effective 
2 Root Mean Square (RMS) 

  است انرژی نويزواريانس معرف  3
4 Static 

 ب دو به دوی نويزها صفر شودرضنويزهايی مستقل هستند که ميانگين حاصل 5
6 Stochastic Discrete Time Signal  
7 Wide-Sense Stationary 

نويزهای ترين برخی از عمومی .باشدبايد ثابت  𝑟به ازای هر مقدار 

 از: عبارتند ،موجود

 يک دنبالۀ نويزی مانند به  .8نويز سفيد(𝓃𝑟
(𝑡)
)
𝑟∈𝑁

، نويز 

𝓃𝑟متغير تصادفی  اگرشود گفته میسفيد 
(𝑡)  در اين دنباله؛ دارای ميانگين

 :يمشته باشصفر بوده و دا

𝐸 ((𝓃𝑟
(𝑡)
)
2
) = 𝑉𝑎𝑟(𝓃𝑟

(𝑡)
) = 𝜎𝑛

2 =

𝑎 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒                                                  (4)  

بستگی آن به فرکانس  سفيد نويز 10توانطيف و يا  9توانچگالی تابع 

𝜎𝑛 ی برابرثابت دارای دامنۀو رد ندا
-که به آن توان نويز گفته می است 2

ل است زيرا اگر از يک عدد ثابت نسبت آالبته اين يک تعريف ايده .ودش

نهايت به نويز( بی توانبه فرکانس انتگرال بگيريم، واريانس نويز )يا همان 

و اثر  11نويز دمايی؛ . نويز سفيد به دو صورت ظاهر می شودآيددست می

 .12ایساچمه

 ِدر واقع  های هارمونيکآشفتگی. 13هارمونيک آشفتگی

هايی هستند که از منابع نزديک بر نويزهای تصادفی نيستند بلكه آشفتگی

های مناسب  توانند به وسيله طراحیاين نويزها می. روی سيستم افتاده است

شوند هايی که برای حذف اين نويز استفاده میروش. حذف شوند

کاهش حساسيت  و مناسب 15زمين کردن ،14محافظ پوشش ؛عبارتند از

-های هارمونيک دارای فرکانسجا که آشفتگیاز آن .به نويز 16سيستم

در سيگنال و ايجاد  17ميراناهای مشخصی هستند، باعث ايجاد نوسانات 

شود که  باعث می 20اين رفتار تكين. شوندمی 19در طيف فرکانسی 18ضربه

 های ديگر فرق کند.ها با نويزنوع آن

 𝟏 يا نويزِ 21صورتی نويز
𝒇

 واقعینويز  ؛هاسيستمبررسی در . 

ی فرکانس قطع ابه اين معنا که دار است. «صورتی»سفيد نيست بلكه 

شود که واريانس نويز محدود شود. است. اين فرکانس قطع باعث می

1 اين نويز با آهنگِ توانطيف 
𝑓

1 نويزِ توانکند.  کاهش پيدا می 
𝑓

بستگی  

 .ای به وسيله ديگر متفاوت استدارد و از وسيله آن به نحوه توليد

 هايی که دارای ينشتواند توسط مااين نويز می. 22وبیشنويز آ

ند توليد گردد. معمولاً اين نويز شبامی 24تيز هایِو با لبه 23قسمت گردنده

                                                            
8 White Noise 
9 Power Spectral Density 
10  Power Spectrum 

11 Thermal Noise 
12 Shot Noise 
13 Harmonic Disturbance or Harmonic Oscillation 
14 Shield 
15 Earthing 
16 System Sensitivity Reduction 
17 Undamped Oscillations 
18 Impulse 
19 Frequency Spectrum 
20 Singularity Behavior 
21 Pink Noise or Flicker Noise 
22 Chaotic Noise 
23 Rotating part 
24 Blades 
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قسمت  شکه وابسته به سرعت چرخ گرددترکيب می 1يک تُن صدابا 

تيز به  هایِلبهوبی نويز مربوط به برخورد شآ شد. بخشباين میشگردان ما

 .[9]دشباهوای اطراف می

 
. نمودارِ نغييراتِ نويزِ حاصل از ترکيب بخش آشوبی و تُن صدا، 1شكل

 [9]پيش و پس از جداسازی اين دو بخش، در دامنۀ زمان

 کاهش اثر نويز 2-4

های مختلف مشكلی عمومی است و ستمپديده نويز در کنترل سي

که در  [11، 7-6] 2ِ2مندِ نوعشهو هایِسيستمبويژه  مندشهو هایِستمسي

وارد  در اين حيطهپذيرد؛ ها مديريت عدم قطعيت به خوبی صورت میآن

پردازش  ها مانندزمينهدر بسياری از  4و حذف نويز 3نويز اند. تشخيصشده

با وجود  در کنار کاهش اثر نويز از اهميّت بالايی برخوردارند.تصوير 

 دورۀهايی که نياز به  ارائه روش ،های عصبی شبكه در طراحیپيشرفت 

جا در اين هاشاز اين رو برخی هنوز مفيد است. دارند آموزش کمتری

 ده است:شآورده 

  [14-13] «5ضربۀ فازی نويزِ شکاه»استفاده از فيلتر غيرخطی. 

  [12] 6موجک شروبه کار بردن. 

  خطی فيلتر الگوريتمFXLMS
7 [7]. 

 غيرخطی  با فيلتر الگوريتم کنترلVFXLMS
8 [15]. 

  شبكۀ عصبیِمانند  های عصبی شبكهانواع RBF [ 20، 18] گرانولی

 .[9] 9ارتباط تابعی شبكۀ عصبیِو 

 توان که به عنوان نمونه می [11-10] 210های منطق فازی نوعسيستم

 سازی نمود.آن را پياده [7-6] 11ایبازه 2فازی نوع -شبكۀ عصبی با

                                                            
1 Tonal 
2 Type 2 Intelligenet Systems 
3 Noise Detection 
4 Noise Canceling  
5 Fuzzy Impulse Noise Reduction Method (FINRM) 
6 Wavelet 
7 Filtered-X Least Mean Square   
8 Volterra Filtered-X Least Mean Square   
9 Functiona Link Artificial Neural Network (FLANN) 
10 Type-2 Fuzzy Logic Systems (T2FLSs) 
11 Interval Type-2 Fuzzy Neural Network 

 RBF عصبیِ شبکۀ معرفی -3

يک  به شكل است که عصبی شبكۀورودی ، 𝑿(𝒕) سطری n ماتريس

نويز اضافه شده ، 𝓝(𝒕)ماتريسو  شود.می واردبه آن  ۀ ورودیداد دسته

هایِ لايۀ شامل وزن 𝒘𝒋,(𝒕)ماتريس باشد.به اين دسته دادۀ ورودی می

شامل مقادير مرکز و به ترتيب ، 𝝈𝒋,(𝒕)و   𝒄𝒋,(𝒕)هایو ماتريسپنهانِ شبكه 

« 12شبكه اُمِ لايۀ پنهانjِ  سازِ گاوسیِ نُرونتوابعِ فعال»انحرافِ استانداردِ 

 :[23]گردندبه صورت زير تعريف می tو  j ،rهای انديس باشند. می

 های لايۀ ميانی داريم: يا تعداد نُرون 13هابرای تعداد خوشه
j = 1,2, … ,m   

  ها داريم: ورودیبرای ابعادr = 1,2, … , n   

 های ورودی داريم: برای شماره نمونهt = 1,2, … , T  

 لايۀهایِ نُرونگاوسیِ  سازِفعال توابعِ کزِمری مقادير اوليهچنين هم 

فعال  تابعِ، 𝝍تابع  د.وشمیدر نظر گرفته  𝒘𝒋,(𝟎)معادل  𝒄𝒋,(𝟎)يعنی  ؛پنهان

رم نُ جادر اين بكار رفته رمميانی است. نُ لايۀ هایِنُرون گاوسیِ سازِ

را  𝑜𝑗,(0)يعنی  ميانی لايۀاُمِ j  نُرون یاوليه خروجی شد.بااقليدسی می

 :[26 -23]دست آوردزير به وسيله فرمولتوان به می

𝑜𝑗,(0) = 𝜓 [∑ (
𝑥𝑟
(0)
+𝓃𝑟

(0)
−𝑐𝑟

𝑗,(0)

𝜎𝑟
𝑗,(0) )

2
𝑛
𝑟=1 ] =

𝜓 [∑ (𝑢𝑟
𝑗,(0)

)
2

𝑛
𝑟=1 ] = 𝜓(𝑑𝑗,(0)) = 𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
𝑑𝑗,(0)) (5)  

 عبارت است از:کار رفته  متغيرهای به ماتريسیكل ش

𝑿(𝒕) =

[
 
 
 
 𝑥1
(𝑡)

𝑥2
(𝑡)

⋮

𝑥𝑛
(𝑡)
]
 
 
 
 

𝑛×1

, 𝓝(𝒕) =

[
 
 
 
 𝓃1

(𝑡)

𝓃2
(𝑡)

⋮

𝓃𝑛
(𝑡)
]
 
 
 
 

𝑛×1

, 𝒄𝒋,(𝒕) =

[
 
 
 
 𝑐1
𝑗,(𝑡)

𝑐2
𝑗,(𝑡)

⋮

𝑐𝑛
𝑗,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×1

= 𝒘𝒋,(𝒕) =

[
 
 
 
 𝑤1

𝑗,(𝑡)

𝑤2
𝑗,(𝑡)

⋮

𝑤𝑛
𝑗,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×1

, 𝝈𝒋,(𝒕) =

[
 
 
 
 𝜎1

𝑗,(𝑡)

𝜎2
𝑗,(𝑡)

⋮

𝜎𝑛
𝑗,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×1

 (6)  

ماتريس  لايۀ پنهانِ شبكه؛لايۀ ورودی و اتصالِ بين هایِ مقادير وزنبرای 

 ت:شزير را خواهيم دا

𝑾(𝒕) = [𝒘𝟏,(𝒕) 𝒘𝟐,(𝒕) … 𝒘𝒎,(𝒕)]1×𝑚 =

[
 
 
 
 𝑤1

1,(𝑡) 𝑤1
2,(𝑡) … 𝑤1

𝑚,(𝑡)

𝑤2
1,(𝑡) 𝑤2

2,(𝑡) … 𝑤2
𝑚,(𝑡)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑤𝑛
1,(𝑡) 𝑤𝑛

2,(𝑡) … 𝑤𝑛
𝑚,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×𝑚

                                 (7)    

ماتريس زير را  هایِ لايۀ پنهان؛نُرونسازِ مقادير مرکزِ توابعِ فعالبرای 

 ت:شخواهيم دا

                                                            
12 Gaussian activation functions of the jth neuron in the hidden layer of the 

neural network 
13 Clusters  
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𝑪(𝒕) = [𝒄𝟏,(𝒕) 𝒄𝟐,(𝒕) … 𝒄𝒎,(𝒕)]1×𝑚 =

[
 
 
 
 𝑐1
1,(𝑡) 𝑐1

2,(𝑡) … 𝑐1
𝑚,(𝑡)

𝑐2
1,(𝑡) 𝑐2

2,(𝑡) … 𝑐2
𝑚,(𝑡)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑐𝑛
1,(𝑡) 𝑐𝑛

2,(𝑡) … 𝑐𝑛
𝑚,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×𝑚

                                      (8)  

خواهيم ماتريس زير را  ها؛اين نُرون استاندارد و برای مقادير انحرافِ

 ت:شدا

𝜮(𝒕) = [𝝈𝟏,(𝒕) 𝝈𝟐,(𝒕) … 𝝈𝒎,(𝒕)]1×𝑚 =

[
 
 
 
 𝜎1

1,(𝑡) 𝜎1
2,(𝑡) … 𝜎1

𝑚,(𝑡)

𝜎2
1,(𝑡) 𝜎2

2,(𝑡) … 𝜎2
𝑚,(𝑡)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝜎𝑛
1,(𝑡) 𝜎𝑛

2,(𝑡) … 𝜎𝑛
𝑚,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×𝑚

                                    (9)  

دادۀ ورودی برابر  دستهلايۀ پنهان شبكۀ عصبی برای يک  خروجی

 خواهد بود با:

𝑶(𝒕) = [𝑜1,(𝑡)  𝑜2,(𝑡)… 𝑜𝑚,(𝑡)] 

= [𝝍(𝑿(𝒕),𝓝(𝒕), 𝒄𝟏,(𝒕), 𝝈𝟏,(𝒕))  𝝍(𝑿(𝒕),𝓝(𝒕), 𝒄𝟐,(𝒕), 𝝈𝟐,(𝒕))… 

                                                   …  𝝍(𝑿(𝒕),𝓝(𝒕), 𝒄𝒎,(𝒕), 𝝈𝒎,(𝒕))] 

                                                                                         (10)      

𝑶(𝒕)

= [𝜓 [∑(
𝑥𝑟
(𝑡) + 𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
1,(𝑡)

𝜎𝑟
1,(𝑡)

)

2𝑛

𝑟=1

]   𝜓 [∑(
𝑥𝑟
(𝑡) +𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
2,(𝑡)

𝜎𝑟
2,(𝑡)

)

2𝑛

𝑟=1

]… 

                                                             ⋯𝜓 [∑(
𝑥𝑟
(𝑡) +𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
𝑚,(𝑡)

𝜎𝑟
𝑚,(𝑡)

)

2𝑛

𝑟=1

]] 

                                                                                         (11)  

ورودی  ۀداد ۀبرای يک نمونعصبی  شبكۀ نهايی خروجیاکنون 

 :[23]برابر خواهد بود با

𝑦𝓝
(𝑡) = ∑ (𝑣𝑗,(𝑡) × 𝑜𝑗,(𝑡))𝑚

𝑗=1                                        (12)     

 jخروجی برای  لايۀ ميانی و لايۀبين اتصالِ  وزنِ، 𝑣𝑗,(𝑡)که آنجا 

. در نهايت در باشدو يک پارامتر خطی می پنهان است لايۀ نُروناُمين 

𝑡 هر يک از برایيک فرمول کلی  = 1,2, … , 𝑇 ۀ ورودیداد ۀنمون 

 :[23]خواهيم داشت

𝑦𝓝
(𝑡) = 𝑮(𝑿(𝒕),𝓝(𝒕), 𝑪(𝒕), 𝜮(𝒕), 𝑽(𝒕)) =

∑ [𝑣𝑗,(𝑡) ×𝝍(𝑿(𝒕),𝓝(𝒕), 𝒄𝒋,(𝒕), 𝝈𝒋,(𝒕))]𝑚
𝑗=1 =

∑ (𝑣𝑗,(𝑡) × 𝑜𝑗,(𝑡))𝑚
𝑗=1                                                    (13)                                                   

𝑽(𝒕)که  = [

𝑣1,(𝑡)

𝑣2,(𝑡)

⋮
𝑣𝑚,(𝑡)

]

𝑚×1

ميانی  های اتصالِ بين لايۀوزنماتريس   

 [.23]شدباو لايۀ خروجی می

 

 
 RBF عصبیِ شبكۀ يک .2شكل

 RBF عصبیِ شبكۀ  های آموزش بكار رفته درروش 3-1

 انحرافِ»و « کزمر» که ميانی لايۀ غيرخطیِ برای آموزش پارامترهایِ

آموزش از دو روش توان میباشند میسازِ گاوسی توابعِ فعال« استانداردِ

-Kبندی الگوريتم خوشه»يعنی [ 33] 1سرپرستبیآموزش يكی از نوع 

Means  باm 2سرپرستآموزش با ديگری از نوع و  [37، 23]«خوشه 

 .[35، 23]استفاده نمود« نزولی گراديان»يعنی [ 33]

 خوشه mبا  K-Meansبندی الگوريتم خوشه 3-2

به « گاوسی سازِفعال توابعِ مرکزِ»برای آموزش های الگوريتم گام

« هاآن استانداردِ انحرافِ»الگوريتم آموزش و کاملاً مشابه  شرح زير است

به جای  ،«استاندارد انحرافِ»آموزش  شد، جز آنكه در الگوريتمبامی

𝑐𝑟يعنی« گاوسی سازِفعال توابعِ مرکزِ»
𝑗,(𝑡) ،«ِيعنی  «استاندارد انحراف

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡) [37، 23]گرددجايگزين می: 

سازِ توابعِ فعال «استاندارد انحرافِ»يا  «مرکز»دو پارامتر به  .1

به مقادير تصادفی اوليه  ،ميانی لايۀهای نُرون مربوط به گاوسی

𝑐𝑟شكل
𝑗,(0)

𝜎𝑟و   
𝑗,(0)  اين دو  برایدهيم. نسبت می [1 0] بازۀو در

𝑐𝑟يعنی پارامتر
𝑗,(𝑡)

𝜎𝑟و   
𝑗,(𝑡)، های انديسj ،r  وt تعريف  همانند گذشته

 گردند.می

 کنيم.شی جديد را اعمال میبردار ورودی آموز .2

𝑿(𝒕) +𝓝(𝒕) = [(𝑥1
(𝑡) +𝓃1

(𝑡))  (𝑥2
(𝑡) +𝓃2

(𝑡))… (𝑥𝑛
(𝑡) + 𝓃𝑛

(𝑡))] (14)  

                                                            
1 Unsupervisory Learning 
2 Supervisory Learning 
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شی جديد بردار ورودی آموز، تعلق زير روش دو به يكی از .3

𝑿(𝒕) +𝓝(𝒕) کنيم.را به يک خوشه تعيين می 

 بردار به ؛ نسبتسازِ گاوسیتوابعِ فعالمرکزِ  نزديكترين .3-1

𝑿(𝒕) +𝓝(𝒕)  از فاصله اقليدسی به  جادر اينيم. آورمیرا به دست

𝑿(𝒕)ورودی بردار بين  نزديكیعنوان معيار  +𝓝(𝒕)  و مرکز خوشه

𝒄𝒋,(𝒕)  شود.استفاده میبه صورت زير 

𝐽𝑗
(𝑡)
= √(‖𝑿(𝒕) +𝓝(𝒕) − 𝒄𝒋,(𝒕)‖2) = √∑ (𝑥𝑟

(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

)
2

𝑛
𝑟=1                                     

                                                                               (15)  

را با استفاده از « به يک خوشهبردار ورودی  هر»تعلق  .3-2

𝑛به ابعاد  U 1ماتريس تعلق ×𝑚 ماتريس اين  در. کنيمتعيين می

𝑢𝑟 درايهدودويی، 
𝑗,(𝑡)  برابر يک است اگرr ُيعنی بردار ورودی مين داده ا

𝑥𝑟
(𝑡)
+ 𝓃𝑟

(𝑡) به گروه ،j صورت برابر صفر تعلق داشته باشد و در غير اين

 صورت زير توصيف شود:هتواند بمی اين ماتريس. خواهد بود

𝑼(𝒕) =

[
 
 
 
 𝑢1
1,(𝑡) 𝑢1

2,(𝑡) … 𝑢1
𝑚,(𝑡)

𝑢2
1,(𝑡) 𝑢2

2,(𝑡) … 𝑢2
𝑚,(𝑡)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑢𝑛
1,(𝑡) 𝑢𝑛

2,(𝑡) … 𝑢𝑛
𝑚,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×𝑚

                (16)  

 که در آن داريم:

𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

= {
1    𝑖𝑓  ‖𝑥𝑟

(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

‖
2
≤ ‖𝑥𝑟

(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
𝑘,(𝑡)‖

2

0                                           𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                                        
 

∀ 𝑘 = 1,2,… ,𝑚, ∀𝑟 = 1,2,3, … , 𝑛 | 𝑘 ≠ 𝑗               (17)  

را ( 19( و )18) ويژگی لازم است که هر دو U دودويی ماتريس تعلق

 داشته باشد.

∑ 𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

= 1              ∀𝑟 = 1,2,3, … , 𝑛𝑚
𝑗=1              (18)  

∑ ∑ 𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

= 𝑛𝑚
𝑗=1

𝑛
𝑟=1                                       (19)  

تواند به يک خوشه تعلق تنها می بردار ورودیکه هر از آنجايی

𝑿(𝒕)شی جديد بردار ورودی آموزبا ضرب داشته باشد،  +𝓝(𝒕)  در

 رسيم:زير میبه ماتريس  Uماتريس تعلق 

(𝑿(𝒕) +𝓝(𝒕)) × 𝑼(𝒕)

= [(𝑥1
(𝑡) +𝓃1

(𝑡))  (𝑥2
(𝑡)

+𝓃2
(𝑡))… (𝑥𝑛

(𝑡) +𝓃𝑛
(𝑡))]

1×𝑛

×

[
 
 
 
 𝑢1
1,(𝑡) 𝑢1

2,(𝑡) … 𝑢1
𝑚,(𝑡)

𝑢2
1,(𝑡) 𝑢2

2,(𝑡) … 𝑢2
𝑚,(𝑡)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑢𝑛
1,(𝑡) 𝑢𝑛

2,(𝑡) … 𝑢𝑛
𝑚,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×𝑚

 

                                                                                        (20)   

                                                            
1 Membership matrix 

(𝑿(𝒕) +𝓝(𝒕)) × 𝑼(𝒕) =

[(𝑥1
(𝑡)
+𝓃1

(𝑡)
) . 𝑢1

1,(𝑡)
+ (𝑥2

(𝑡)
+𝓃2

(𝑡)
) . 𝑢2

1,(𝑡)
+⋯+ (𝑥𝑛

(𝑡)
+𝓃𝑛

(𝑡)
) . 𝑢𝑛

1,(𝑡)
     

          (𝑥1
(𝑡)
+ 𝓃1

(𝑡)
) . 𝑢1

2,(𝑡)
+ (𝑥2

(𝑡)
+𝓃2

(𝑡)
) . 𝑢2

2,(𝑡)
+⋯+ (𝑥𝑛

(𝑡)
+𝓃𝑛

(𝑡)
) . 𝑢𝑛

2,(𝑡)
     ⋯     

(𝑥1
(𝑡)
+𝓃1

(𝑡)
) . 𝑢1

𝑚,(𝑡)
+ (𝑥2

(𝑡)
+𝓃2

(𝑡)
) . 𝑢2

𝑚,(𝑡)
+⋯+ (𝑥𝑛

(𝑡)
+ 𝓃𝑛

(𝑡)
) . 𝑢𝑛

𝑚,(𝑡)
]

1×𝑚

     

(21)                              

هر چه به يک خوشه است و مربوط هر درايه ماتريس حاصلضرب 

تعلق بردار ورودی به آن خوشه  احتمالدرايه بزرگتر باشد  يکمقدار 

ترين حالت زمانی است که به جز يک درايه بقيه گردد. قطعیبيشتر می

که مقدار دو يا دهد ها صفر باشند و بدترين وضعيت زمانی رخ میآن

چند درايه مساوی گردد که در اين صورت تعلق بردار ورودی به يكی از 

ها مساوی است، به صورت هايی که مقدار درايه مربوط به آنخوشه

 گردد.تصادفی تعيين می

 تابع هزينه می تواند توسط رابطه زير تعريف گردد: .4

𝐽(𝑡) =∑𝐽𝑗
(𝑡)
=∑‖𝑿(𝒕) +𝓝(𝒕) − 𝒄𝒋,(𝒕)‖

2

𝑚

𝑗=1

𝑚

𝑗=1

=∑√∑(𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

)
2

𝑛

𝑟=1

𝑚

𝑗=1

 

                                                                               (22)  

و انحراف استاندارد ( 23)را به کمک رابطۀ  cj,(t)مرکز خوشه  .5

  دهيم.تغيير می( 24)به وسيلۀ رابطۀ را  σj,(t)خوشه 

𝒄𝒋,(𝒕+𝟏) = 𝒄𝒋,(𝒕) + 𝜆𝑐
(𝑡)(𝑡)(𝑿(𝒕) +𝓝(𝒕) − 𝒄𝒋,(𝒕))     (23)  

𝝈𝒋,(𝒕+𝟏) = 𝝈𝒋,(𝒕) + 𝜆𝜎
(𝑡)(𝑡)(𝑿(𝒕) +𝓝(𝒕) − 𝝈𝒋,(𝒕))    (24)  

𝜆𝑐هایِپارامتر 
(𝑡)  و𝜆𝜎

(𝑡) که توسط  هستنديب آموزش تطبيقی اضر

 بيند.به شكل زير آموزش می tيک تابع خطی از 

𝜆𝑐
(𝑡)
= 𝜆𝑐

(0)
(1 −

𝑡

𝑇
)                                         (25)  

𝜆𝜎
(𝑡)
= 𝜆𝜎

(0)
(1 −

𝑡

𝑇
)                                         (26)  

𝜆𝑐 هایِپارامتر
𝜆𝜎و  (0)

 t پارامتر، اوليهآموزش تطبيقی يب اضر (0)

  برای آموزش است. تكرارتعداد کل  Tآموزشی فعلی و  ۀدور

تواند به يكی از سه شكل زير در نظر می 2شرط خاتمه حلقه .6

يابد و آموزش پايان میها گرفته شود که در صورت برقراری يكی از آن

 گرديم.برمی دوبه گام  در غير اينصورت

 .تكرار ای ازشدهبعد از طی تعداد تعيين الف( 

 که برای تابع هزينه مقدار معين بدست آمده باشد.در صورتی ب(

نسبت به تكرار قبلی کمتر از يک حد آستانه  ج( بهبود تابع هزينه

 معين باشد.

                                                            
2 End of loop condition 
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 1نزولی گراديانبا استفاده از  خطا انتشارالگوريتم پس 3-1-1

خوشه و يک  mورودی و  nبرای  خطا الگوريتم پس انتشار

 گرددخطا به صورت زير محاسبه می مربعاتِ خروجی، بر اساس مجموعِ

تمام پارامترها يكسان يا تواند برای ش مینرخ آموز در اين الگوريتم

 .[35 -33]متفاوت در نظر گرفته شود

𝑒(𝑡) = 𝑑(𝑡) − 𝑦𝓝
(𝑡) ,        𝐸(𝑡) =

1

2
(𝑒(𝑡))

2
          (27)          

 داريم:ند شباکه پارامترهای خطی میخروجی  لايۀ هایِبرای وزن

∆𝑣𝑗,(𝑡) = −𝜂 ×
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑣𝑗,(𝑡)
= −𝜂 ×

𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑒(𝑡)
×
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝑦(𝑡)
×

𝜕𝑦(𝑡)

𝜕𝑣𝑗,(𝑡)
     (28)    

∆𝑣𝑗,(𝑡) = −𝜂 × 𝑒(𝑡) × (−1) × 𝑜𝑗,(𝑡)                        (29)  

𝑣𝑗,(𝑡+1) = 𝑣𝑗,(𝑡) + ∆𝑣𝑗,(𝑡) = 𝑣𝑗,(𝑡) + 𝜂𝑒(𝑡)𝑜𝑗,(𝑡)    (30)   

        ميانی خواهيم داشت: لايۀبرای پارامترهای 

∆𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

= −𝜂 ×
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑐𝑟
𝑗,(𝑡) = −𝜂 ×

𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑒(𝑡)
×
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝑦(𝑡)
×

𝜕𝑦(𝑡)

𝜕𝑜𝑗,(𝑡)
×

𝜕𝑜𝑗,(𝑡)

𝜕𝑑𝑗,(𝑡)
×
𝜕𝑑𝑗,(𝑡)

𝜕𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)                                                               (31)   

∆𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

= −𝜂 × 𝑒(𝑡) × (−1) × 𝑣𝑗,(𝑡) ×
𝑜𝑗,(𝑡)×𝑑𝑗,(𝑡)

𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
−𝑐𝑟

𝑗,(𝑡)     (32)  

𝑐𝑟
𝑗,(𝑡+1)

= 𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

+ ∆𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

=

𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

+ 𝜂𝑒(𝑡)𝑣𝑗,(𝑡)
𝑜𝑗,(𝑡)×𝑑𝑗,(𝑡)

𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
−𝑐𝑟

𝑗,(𝑡)                               (33)  

∆𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

= −𝜂 ×
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝜎𝑟
𝑗,(𝑡) = −𝜂 ×

𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑒(𝑡)
×
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝑦(𝑡)
×

𝜕𝑦(𝑡)

𝜕𝑜𝑗,(𝑡)
×
𝜕𝑜𝑗,(𝑡)

𝜕𝑑𝑗,(𝑡)
×
𝜕𝑑𝑗,(𝑡)

𝜕𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)                                                (34)  

∆𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

= −𝜂 × 𝑒(𝑡) × (−1) × 𝑣𝑗,(𝑡) ×
𝑜𝑗,(𝑡)×𝑑𝑗,(𝑡)

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)  (35)  

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡+1)

= 𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

+ ∆𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

= 𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

+ 𝜂𝑒(𝑡)𝑣𝑗
𝑑𝑗,(𝑡) × 𝑜𝑗,(𝑡)

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

 

                                                                                       (36)  

سازِ فعال بعِعصبی بر پايه تا شبکۀ معرفی -4

 گرانولیگاوسیِ 

 لايۀهای در نُرونبكار رفته گاوسیِ گرانولی  سازِفعالتابع ای از نمونه

به اين نوع توابع، تابعِ گاوسیِ مدلِ  ده است.شان داده شن 3كلِشدر  ،ميانی

 ۀمشخص سهاين د. نشباعددی می ۀشخصم سهدارای و  شودگفته می 2ابر

( 3ده و گيری شعدم قطعيت اندازه( 2( مرکز تابعِ گاوسی 1عددی 

تعريف  و در ادامۀ مطلب که به ترتيبعدم قطعيت هستند بالاترين مقدار 

 .[23، 21-17]اند دهش

                                                            
1 Error Back Propagation with Steepest Gradient Descent  
2 Cloud model  

 
 ميانی لايۀهای گرانولی در نُرون سازِ گاوسیِفعال . تابع3ِشكل

𝑐𝑟های دارای بيشترين تكرار را با . نمونه1
𝑗,(𝑡)

نشان می دهند که  

گاوسی در  ، مراکز توابعِپياده سازیدر  گاوسی است. تابعِيک مرکز 

(𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑡))يک ماتريس به نام 
𝑇 های اين گردند. تعداد سطرذخيره می

های آن تونعصبی و تعداد س شبكۀهای ماتريس همان تعداد ورودی

 .[23، 18]نيستند ایميانی است. اين مقادير بازه لايۀهای نُرونبرابر تعداد 

(𝒎𝒆𝒂𝒏(𝒕))
𝑻
= 𝑪(𝒕) =

[𝒄𝟏,(𝒕) 𝒄𝟐,(𝒕) … 𝒄𝒎,(𝒕)]1×𝑚 =

[
 
 
 
 𝑐1
1,(𝑡) 𝑐1

2,(𝑡) … 𝑐1
𝑚,(𝑡)

𝑐2
1,(𝑡) 𝑐2

2,(𝑡) … 𝑐2
𝑚,(𝑡)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑐𝑛
1,(𝑡) 𝑐𝑛

2,(𝑡) … 𝑐𝑛
𝑚,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×𝑚

                                    (37)  

دل مُ[ 23] 3نتروپیاِمتغير را با ده شگيری . عدم قطعيت اندازه2   

دارای  استاندارد انحرافِ استاندارد است. که در ارتباط با انحرافِکنند می

در يک ماتريس به نام  آن پائينِ کرانِو  استای مقادير بازه

(𝑆𝑇𝐷𝐸𝑉𝑙𝑒𝑓𝑡(𝑡))
𝑇  بالا در ماتريس ديگری به نام  کرانِو

(𝑆𝑇𝐷𝐸𝑉𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑡))
𝑇 ها طرد. در هر دو ماتريس تعداد سگردذخيره می

های نُرونها تعداد تونعصبی و تعداد س شبكۀهای تعداد ورودیهمان 

ها بيشتر هر چه ميزان نويز تزريق شده به داده .[26، 18]ميانی است لايۀ

-شتر میآن بي بالایِ کرانِاز  استاندارد انحرافِ پائينِ کرانِباشد فاصله 

 تابعِتر شدن پهن باشت که اِنتروپی بزرگتری خواهيم دا گردد و در نتيجه

گاوسیِ گرانولی برای مديريت عدم قطعيت بزرگتر همراه  سازِفعال

  .[5، 4]است

 

(𝑺𝑻𝑫𝑬𝑽𝒍𝒆𝒇𝒕(𝒕))
𝑻
= 𝜮(𝒕) =

[𝝈𝟏,(𝒕) 𝝈𝟐,(𝒕) … 𝝈𝒎,(𝒕)]
1×𝑚

=

[
 
 
 
 𝜎1

1,(𝑡) 𝜎1
2,(𝑡) … 𝜎1

𝑚,(𝑡)

𝜎2
1,(𝑡) 𝜎2

2,(𝑡) … 𝜎2
𝑚,(𝑡)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝜎𝑛
1,(𝑡) 𝜎𝑛

2,(𝑡) … 𝜎𝑛
𝑚,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×𝑚

                                  (38)  

                                                            
3 Entropy (En)   
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(𝑺𝑻𝑫𝑬𝑽𝒓𝒊𝒈𝒉𝒕(𝒕))
𝑻
= 𝜮

(𝒕)

=

[𝝈
𝟏,(𝒕)

𝝈
𝟐,(𝒕)

… 𝝈
𝒎,(𝒕)]1×𝑚 =

[
 
 
 
 𝜎1
1,(𝑡)

𝜎1
2,(𝑡)

… 𝜎1
𝑚,(𝑡)

𝜎2
1,(𝑡)

𝜎2
2,(𝑡)

… 𝜎2
𝑚,(𝑡)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝜎𝑛
1,(𝑡)

𝜎𝑛
2,(𝑡)

… 𝜎𝑛
𝑚,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×𝑚

                               (39)  

𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚(𝒕) = 𝜮
(𝒕)
− 𝜮(t) =

[𝝈
𝟏,(𝒕)

𝝈
𝟐,(𝒕)

… 𝝈
𝒎,(𝒕)]1×𝑚 −

[𝝈𝟏,(𝒕) 𝝈𝟐,(𝒕) … 𝝈𝒎,(𝒕)]
1×𝑚

                               (40)       

𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚(𝒕) =

[
 
 
 
 𝜎1
1,(𝑡)

𝜎1
2,(𝑡)

… 𝜎1
𝑚,(𝑡)

𝜎2
1,(𝑡)

𝜎2
2,(𝑡)

… 𝜎2
𝑚,(𝑡)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝜎𝑛
1,(𝑡)

𝜎𝑛
2,(𝑡)

… 𝜎𝑛
𝑚,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×𝑚

−

[
 
 
 
 𝜎1

1,(𝑡) 𝜎1
2,(𝑡) … 𝜎1

𝑚,(𝑡)

𝜎2
1,(𝑡) 𝜎2

2,(𝑡) … 𝜎2
𝑚,(𝑡)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝜎𝑛
1,(𝑡) 𝜎𝑛

2,(𝑡) … 𝜎𝑛
𝑚,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×𝑚

                              (41)  

𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚(𝒕) =

[
 
 
 
 𝜎1
1,(𝑡)

− 𝜎1
1,(𝑡) 𝜎1

2,(𝑡)
− 𝜎1

2,(𝑡) … 𝜎1
𝑚,(𝑡)

− 𝜎1
𝑚,(𝑡)

𝜎2
1,(𝑡)

− 𝜎2
1,(𝑡) 𝜎2

2,(𝑡)
− 𝜎2

2,(𝑡) … 𝜎2
𝑚,(𝑡)

− 𝜎2
𝑚,(𝑡)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝜎𝑛
1,(𝑡)

− 𝜎𝑛
1,(𝑡) 𝜎𝑛

2,(𝑡)
− 𝜎𝑛

2,(𝑡) … 𝜎𝑛
𝑚,(𝑡)

− 𝜎𝑛
𝑚,(𝑡)

]
 
 
 
 

𝑛×𝑚

     

                                                                                                 (42)                    

-نشان می[ 23] 1هايپر اِنتروپی عدم قطعيت را با. بالاترين مقدار 3

استاندارد يعنی مقادير  انحرافِ پائين و بالایِ هایِکرانکه هنگامی دهند.

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)   و𝜎𝑟

𝑗,(𝑡)  د، شومیداده آموزش  گرانولی سازِفعال تابعِبرای هر

𝜎𝑟کند. البته مقادير تغيير می Heمقدار 
𝑗,(𝑡)   و𝜎𝑟

𝑗,(𝑡)
 سازِفعال در تابعِ  

-وسط محور عمودی سنجيده می گذرنده ازافقی ، نسبت به خط گرانولی

 سازِفعال تابعِآيد که در جايی بوجود می 2طبق شكل Heمقدار  .شوند

خود را دارد. منطقی است که با مقدار قويتر  موقعيتترين پهنگرانولی 

 پائين و بالای انحرافِ هایِکرانش نويز در مقادير ورودی و پس از آموز

تر مقدار ضعيف و برعكس بدست آيدبزرگتری  Heاستاندارد، مقدار 

 ای بودن انحرافِواقع بازهدر . کوچكتری را نتيجه دهد Heمقدار نويز 

-خروجی، عدم قطعيت حاصل از نويز در داده لايۀهای استاندارد و وزن

 عصبیِ شبكۀها را در اختيار و ابزار غلبه بر آن دادههای ورودی را پوشش 

RBF [10-6]دهدقرار می گرانولی. 

 گرانولیِسازِ گاوسیِ مرکزِ توابعِ فعالر د، مقاديشهمانطور که گفته 

تعداد که گردد ذخيره می 𝒄𝒋,(𝒕)به نام  بردارميانی، در يک  لايۀاُم  j نُرون

اين های درايهد. شباهای سيستم میتعداد ورودی برابرآن  هایدرايه

                                                            
1 Hyper Entropy (He) 

استاندارد که  مقادير انحرافِ ای نيستند.مقادير ثابت بوده و بازه ماتريس

𝜎𝑟 ] بازۀند و به صورت شبانامعين می
𝑗,(𝑡)

   𝜎
𝑟

𝑗,(𝑡)
-در نظر گرفته می  [

 گردند. بالا نگهداری می کرانِپائين و  کرانِود نيز در دو ماتريس ش

با استفاده از تابعِ گاوسیِ مدُلِ ابر،  گرانولی RBF عصبیِ شبكۀيک 

هم  2غيرقطعی استانداردِ عصبیِ گرانولی با مقادير انحرافِ شبكۀيک 

 RBF عصبیِ شبكۀميانی در اين  لايۀخروجی هر نُرون  .[5]ودشناميده می

به صورت  توانبالا بوده و آن را می کرانِپائين و کرانِدارای  گرانولی

𝑜𝑗,(𝑡)   𝑜  ] بازۀيک 
𝑗,(𝑡)

های کرانِ پائين وکرانِ ماتريس ان داد.شن  [

برای يک دسته  گرانولی RBF عصبیِلايۀ پنهان شبكۀ  خروجیِبالایِ 

 :[23]دادۀ ورودی برابر خواهد بود با

𝑶(𝒕) = [𝑜1,(𝑡)  𝑜2,(𝑡)… 𝑜𝑚,(𝑡)] 

= [𝝍(𝑿(𝒕),𝓝(𝒕), 𝒄𝟏,(𝒕), 𝝈𝟏,(𝒕))  𝝍(𝑿(𝒕),𝓝(𝒕), 𝒄𝟐,(𝒕), 𝝈𝟐,(𝒕))… 

                                                    …  𝝍(𝑿(𝒕),𝓝(𝒕), 𝒄𝒎,(𝒕), 𝝈𝒎,(𝒕))] 

                                                                                         (43)      

𝑶(𝒕)

= [𝜓 [∑(
𝑥𝑟
(𝑡) + 𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
1,(𝑡)

𝜎𝑟
1,(𝑡)

)

2𝑛

𝑟=1

]   𝜓 [∑(
𝑥𝑟
(𝑡) + 𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
2,(𝑡)

𝜎𝑟
2,(𝑡)

)

2𝑛

𝑟=1

]… 

                                                             ⋯𝜓 [∑(
𝑥𝑟
(𝑡) +𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
𝑚,(𝑡)

𝜎
𝑟
𝑚,(𝑡) )

2𝑛

𝑟=1

]] 

                                                                                         (44)  

𝑶
(𝒕)
= [𝑜

1,(𝑡)
  𝑜

2,(𝑡)
… 𝑜

𝑚,(𝑡)
]

= [𝝍(𝑿(𝒕),𝓝(𝒕), 𝒄𝟏,(𝒕), 𝝈
𝟏,(𝒕)

)   𝝍 (𝑿(𝒕),𝓝(𝒕), 𝒄𝟐,(𝒕), 𝝈
𝟐,(𝒕)

)… 

                                                      …  𝝍 (𝑿(𝒕),𝓝(𝒕), 𝒄𝒎,(𝒕), 𝝈
𝒎,(𝒕)

)] 

                                                                                         (45)  

𝑶
(𝒕)

= [𝜓 [∑(
𝑥𝑟
(𝑡) + 𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
1,(𝑡)

𝜎𝑟
1,(𝑡)

)

2𝑛

𝑟=1

]   𝜓 [∑(
𝑥𝑟
(𝑡) + 𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
2,(𝑡)

𝜎𝑟
2,(𝑡)

)

2𝑛

𝑟=1

]… 

                                                             ⋯𝜓 [∑(
𝑥𝑟
(𝑡) + 𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
𝑚,(𝑡)

𝜎𝑟
𝑚,(𝑡) )

2𝑛

𝑟=1

]] 

                                                                                         (46)  

-فعالتوابعِ که  بر پايه  گرانولی RBF عصبیِ شبكۀيک  4ِدر شكل

؛ شبكۀ عصبیِدر اين  ده است.شان داده شگرانولی بنا گرديده، ن سازِ

هایِ لايۀ پنهان و وزن گرانولیِ سازِفعالتوابعِ ای در انحرافِ استاندارد بازه

پذيری و پايداری آن در مقابل نويز را به ای در لايۀ خروجی؛ انعطافبازه

  دهند.   می شمقدار زيادی افزاي

                                                            
2.Uncertain standard deviation  
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 سازِ گرانولیفعال بر پايه تابعِ گرانولی RBF عصبیِ شبكۀ. 4شكل

ميانی  لايۀدر  گرانولیتابعِ گاوسیِ يک  خروجیِ پائينِ کرانِمحاسبه 

 :[37، 5، 4] كل زير استشبه 

𝑜𝑗,(𝑡) = 𝜓 [∑ (
𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
−𝑐𝑟

𝑗,(𝑡)

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡) )

2
𝑛
𝑟=1 ] =

𝜓 [∑ (𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

)
2

𝑛
𝑟=1 ] = 𝜓 (𝑑

𝑗,(𝑡)
) = 𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
𝑑
𝑗,(𝑡)

)     (47)    

  نرُونبه  اُم rورودی »به ازای  ؛استاندارد انحرافِکرانِ پائينِ وجود 

jِيعنی « پنهانِ شبكه لايۀ اُم𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)در مخرجِ کسرِ  ؛𝑥𝑟

(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
−𝑐𝑟

𝑗,(𝑡)

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)   سبب

𝑢𝑟دن آن و در نتيجه محاسبه شبزرگ 
𝑗,(𝑡)   با به توان دو  د.شخواهد

𝑢𝑟رساندن و جمع کردن مقادير 
𝑗,(𝑡) یِهاتمام ورودی به ازای𝑥𝑟

(𝑡) + 𝓃𝑟
(𝑡) 

𝑑 مثبت ، مقدارپنهان لايۀ اُمِ jون ردر نُ r = 1, 2, …, n  با ابعاد
𝑗,(𝑡)

به  

𝑑که . هنگامیآيددست می
𝑗,(𝑡)

− ضريب در 
1

2
ضرب ضرب واز حاصل 

𝑒𝑥𝑝تابع نمايی به صورت  (−
1

2
𝑑
𝑗,(𝑡)

) =
1

𝑒
(
1
2
𝑑
𝑗,(𝑡)

)
ود؛ به شگرفته می 

کرانِ پائينِ  ده وشدن مخرج کسر، حاصل تقسيم کوچک شدليل بزرگ 

به که مقداری مثبت است؛  𝑜𝑗,(𝑡) خروجیِ تابعِ گاوسیِ گرانولی يعنی

 آيد.دست می

بالایِ خروجیِ يک تابعِ گاوسیِ گرانولی  کرانِمحاسبه برای  اکنون

 :[38، 5، 4]شتخواهيم دا

𝑜
𝑗,(𝑡)

= 𝜓 [∑ (
𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
−𝑐𝑟

𝑗,(𝑡)

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡) )

2
𝑛
𝑟=1 ] =

𝜓 [∑ (𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

)
2

𝑛
𝑟=1 ] = 𝜓(𝑑𝑗,(𝑡)) = 𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
𝑑𝑗,(𝑡))      (48)   

  نُرونبه  اُم rورودی »؛ به ازای استاندارد انحرافِوجود کرانِ بالایِ 

jِيعنی « پنهانِ شبكه لايۀ اُم𝜎𝑟
𝑗,(𝑡) ِدر مخرجِ کسر ،𝑥𝑟

(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
−𝑐𝑟

𝑗,(𝑡)

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)   سبب

𝑢𝑟دن آن و در نتيجه محاسبه شکوچک 
𝑗,(𝑡)   د. با به توان دو شخواهد

𝑢𝑟رساندن و جمع کردن مقادير 
𝑗,(𝑡) یِ هابه ازای تمام ورودی

𝑥𝑟
(𝑡) + 𝓃𝑟

(𝑡)   با ابعادr = 1, 2, …, n  در نُرونj ِمقدارپنهان لايۀ اُم ، 

− ضريب در 𝑑𝑗,(𝑡)که آيد. هنگامیبه دست می 𝑑𝑗,(𝑡) مثبت
1

2
ضرب  

𝑒𝑥𝑝ضرب تابع نمايی به صورت واز حاصل (−
1

2
𝑑𝑗,(𝑡)) =

1

𝑒
(
1
2
𝑑𝑗,(𝑡))

 

 بزرگدن مخرج کسر، حاصل تقسيم ش کوچکود؛ به دليل شگرفته می

𝑜 کرانِ بالایِ خروجیِ تابعِ گاوسیِ گرانولی يعنی ده وش
𝑗,(𝑡)  که

 آيد.مقداری مثبت است؛ به دست می

سازِ گاوسی بودن يک تابعِ فعالگردد شاهده میهمانطور که م

ه شکرانِ پائين و کرانِ بالایِ خروجی آن هميکند که گرانولی تضمين می

𝑜𝑗,(𝑡)   𝑜  ] بازۀپس هر مقدار متعلق به د. شمثبت با
𝑗,(𝑡)

مقداری ،  [

  .مثبت خواهد بود

مرکزِ وزنِ » تغييرات بازۀ 𝑠𝑗,(𝑡)که با توجه به ايناز طرف ديگر 

يعنی  «پنهان لايۀاُمين نُرون  jخروجی برای  لايۀميانی و  لايۀاتصالِ بين 

𝑣𝑗,(𝑡) وزن»در محاسبه کرانِ پائين و کرانِ بالایِ  از آنجا کهباشد. و می-

𝑣و  𝑣𝑗,(𝑡)يعنی مقادير « خروجی لايۀای در بازه هایِ
𝑗,(𝑡)  قدرمطلق »از

𝑣𝑗,(𝑡)، به صورت |𝑠𝑗,(𝑡)|يعنی « هااين وزن بازۀ = 𝑣𝑗,(𝑡) − |𝑠𝑗,(𝑡)| و 

𝑣
𝑗,(𝑡)

= 𝑣𝑗,(𝑡) + |𝑠𝑗,(𝑡)| گردد که ؛ تضمين میاستفاده گرديده است

« خروجی لايۀای در بازه هایِوزن مرکزِ» به ازای مقادير منفی و مثبتِ

يعنی مقدار « خروجی لايۀای در بازه هایِوزن» کرانِ پائينِ، 𝑣𝑗,(𝑡)يعنی 

𝑣𝑗,(𝑡) خروجی لايۀای در بازه هایِوزن» بالایِشه کوچكتر از کرانِ همي »

𝑣يعنی مقدار 
𝑗,(𝑡) شه رابطه نامساوی به صورتهمي يعنی شد.با 

𝑣𝑗,(𝑡) < 𝑣
𝑗,(𝑡)  شكلنامساوی به  که معادل با رابطه  

𝑣𝑗,(𝑡) − |𝑠𝑗,(𝑡)| < 𝑣𝑗,(𝑡) + |𝑠𝑗,(𝑡)| شد.بابرقرار می ؛است 

 گرانولی RBF عصبیِ شبكۀخروجیِ نهايیِ  ۀسرانجام؛ برای محاسب

  چهار حالت زير ممكن است رخ دهد.

  حالت اولّ: اگرvj,(t) > vj,(t)و  0 > |sj,(t)| گاه باشد آن

vj,(t), v
j,(t)

>  خواهد بود. 0

  حالت دوّم: اگرvj,(t) > vj,(t)و  0 < |sj,(t)| گاه باشد آن

vj,(t) < vو   0
j,(t)

>  خواهد بود.  0

  حالت سوّم: اگرvj,(t) < |vj,(t)|و  0 > |sj,(t)| گاه باشد آن

vj,(t), v
j,(t)

<  خواهد بود. 0

  حالت چهارم: اگرvj,(t) < |vj,(t)|و  0 < |sj,(t)| گاه باشد آن

vj,(t) < vو   0
j,(t)

>  خواهد بود.  0

بالایِ خروجیِ کران کرانِ پايين و های اوّل، دوّم و چهارم، در حالت

کرانِ پايين ، به همراه پارامترهای خطی گرانولی RBF عصبیِ شبكۀنهايیِ 

 :[23]بود شبكه به اين صورت خواهد خروجیِ لايۀبالایِ  کران و
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𝑦𝓝
(𝑡) =∑(𝑣𝑗,(𝑡) × 𝑜𝑗,(𝑡))

𝑚

𝑗=1

=∑[(𝑣𝑗,(𝑡) − |𝑠𝑗,(𝑡)|) × 𝑜𝑗,(𝑡)]

𝑚

𝑗=1

 

                                                                                       (49)  

𝑦𝓝
(𝑡)
=∑(𝑣

𝑗,(𝑡)
× 𝑜

𝑗,(𝑡)
)

𝑚

𝑗=1

=∑[(𝑣𝑗,(𝑡) + |𝑠𝑗,(𝑡)|) × 𝑜
𝑗,(𝑡)

]

𝑚

𝑗=1

 

                                                                                       (50)   

𝑣و  𝑣𝑗,(𝑡)در حالت سوّم به علت منفی بودن 
𝑗,(𝑡)   و مثبت بودن

𝑜𝑗,(𝑡)  و𝑜
𝑗,(𝑡) شبكۀبالایِ خروجیِ نهايیِ  کران کرانِ پايين و، محاسبه 

کران کرانِ پايين و ، به همراه پارامترهای خطی گرانولی RBF عصبیِ

 شبكه به اين صورت خواهد بود: خروجیِ لايۀبالایِ 

𝑦𝓝
(𝑡) =∑(𝑣𝑗,(𝑡) × 𝑜

𝑗,(𝑡)
)

𝑚

𝑗=1

=∑[(𝑣𝑗,(𝑡) − |𝑠𝑗,(𝑡)|) × 𝑜
𝑗,(𝑡)

]

𝑚

𝑗=1

 

                                                                               (51)                                                                             

𝑦𝓝
(𝑡)
=∑(𝑣

𝑗,(𝑡)
× 𝑜𝑗,(𝑡))

𝑚

𝑗=1

=∑[(𝑣𝑗,(𝑡) + |𝑠𝑗,(𝑡)|) × 𝑜𝑗,(𝑡)]

𝑚

𝑗=1

 

                                                                               (52)   

به ( و يا 52از رابطه )بالا  کرانِپائين و  کرانِو خروجی نهايی از ميانگين 

 :[6]آيددست می( به 53از رابطه ) 1پذيرتطبيقبه فُرم 

𝑦𝓝
(𝑡) =

𝑦𝓝
(𝑡)+𝑦𝓝

(𝑡)

2
                                                  (53)  

𝑦𝓝
(𝑡) = 𝛼𝑙 × 𝑦𝓝

(𝑡) + 𝛼𝑢 × 𝑦𝓝
(𝑡)

                           (54)  

 کرانِپائين و  کرانِبه ترتيب پارامترهای تطبيقی  𝛼𝑢و  𝛼𝑙که در آن 

 خروجی هستند. بالایِ

 خوشه mبا  K-Meansبندی الگوريتم خوشه 4-1

 عصبیِ شبكۀميانی  لايۀپارامترهای های الگوريتم برای آموزش گام

RBF اين  ایِبازهبرای نوع غيرکاملاً مشابه الگوريتم آموزش  ،گرانولی

 کرانِجا هر دو در اينباشد. تنها تفاوت در اين است که عصبی می شبكۀ

                                                            
1 Adaptive form  

به طور «گرانولی سازِفعال ابعِوانحراف استانداردِ ت»بالا در  کرانِ پائين و

پس به جای دو پارامتر، سه پارامتر برای  بينند.جداگانه آموزش می

 .[37، 23]ش وجود داردآموز

با  [35، 33]گرانولیخطای انتشار الگوريتم پس 4-2

 2ینزول گرادياناستفاده از 

خوشه و  mورودی و  nبرای  گرانولی خطای انتشارالگوريتم پس

مجموع مربعات خطا به صورت زير روش يک خروجی، بر اساس 

 .[38، 5، 4]گرددمحاسبه می

𝑒(𝑡) = 𝑑(𝑡) − 𝑦𝓝
(𝑡) ,          𝐸(𝑡) =

1

2
(𝑒(𝑡))

2
,       

𝑒(𝑡) = 𝑑(𝑡) − (
𝑦𝓝

(𝑡)

2
+

𝑦𝓝
(𝑡)

2
)                                        (55)  

دهيم که برای خروجی را به اين صورت آموزش می لايۀ هایِوزن

تواند در دو که می« 4مقدار تغييرات»و يک « 3مقدار مرکزی»هر بازه يک 

گيريم. ، در نظر می6و يا يكسان نباشد 5طرف مقدار مرکزی يكسان باشد

 هایِوزن بينند که الف( مرکزِخروجی آموزش می لايۀپس دو پارامتر در 

خروجی  لايۀ هایِوزن برای مرکزِ .باشندها میوزن بازۀو ب(  ایبازه

 داريم:

∆𝑣𝑗,(𝑡) = −𝜂 ×
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑣𝑗,(𝑡)

= (−𝜂 ×
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑒(𝑡)
×
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝑦(𝑡)
×
𝜕𝑦(𝑡)

𝜕𝑣𝑗,(𝑡)
)

+ (−𝜂 ×
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑒(𝑡)
×
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝑦
(𝑡)
×
𝜕𝑦

(𝑡)

𝜕𝑣𝑗,(𝑡)
) 

                                                                                                 (56)      

∆𝑣𝑗,(𝑡) = [−𝜂 × 𝑒(𝑡) × (−
1

2
) × 𝑜𝑗,(𝑡)]

+ [−𝜂 × 𝑒(𝑡) × (−
1

2
) × 𝑜

𝑗,(𝑡)
] 

                                                                                                 (57)  

 ∆𝑣𝑗,(𝑡) = (
1

2
× 𝜂 × 𝑒(𝑡) × 𝑜𝑗,(𝑡)) + (

1

2
× 𝜂 × 𝑒(𝑡) × 𝑜

𝑗,(𝑡)
) 

                                                                                                 (58)    

𝑣𝑗,(𝑡+1) = 𝑣𝑗,(𝑡) + ∆𝑣𝑗,(𝑡) = 𝑣𝑗,(𝑡) + 𝜂𝑒(𝑡)𝑜𝑗,(𝑡)     (59)  

 خروجی داريم: لايۀ هایِوزن بازۀو برای 

                                                            
2 Granular Error Back Propagation with Steepest Gradient Descent 
3 Midpoint 
4 Interval 
5 Symmetrical 
6 Asymmetrical  
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∆𝑠𝑗,(𝑡) = −𝜂 ×
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑠𝑗,(𝑡)

= (−𝜂 ×
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑒(𝑡)
×
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝑦(𝑡)
×
𝜕𝑦(𝑡)

𝜕𝑠𝑗,(𝑡)
)

+ (−𝜂 ×
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑒(𝑡)
×
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝑦
(𝑡)
×
𝜕𝑦

(𝑡)

𝜕𝑠𝑗,(𝑡)
) 

                                                                                                 (60)  

 ∆𝑠𝑗,(𝑡) = [−𝜂 × 𝑒(𝑡) × (−
1

2
) × 𝑜𝑗,(𝑡)] +

[−𝜂 × 𝑒(𝑡) × (−
1

2
) × 𝑜

𝑗,(𝑡)
]                                          (61)  

∆𝑠𝑗,(𝑡) = (
1

2
× 𝜂 × 𝑒(𝑡) × 𝑜𝑗,(𝑡)) + (

1

2
× 𝜂 × 𝑒(𝑡) × 𝑜

𝑗,(𝑡)
)     

                                                                 (62)  

 𝑠𝑗,(𝑡+1) = 𝑠𝑗,(𝑡) + ∆𝑠𝑗,(𝑡) = 𝑠𝑗,(𝑡) + 𝜂𝑒(𝑡)𝑜𝑗,(𝑡)    (63)   

سازِ گرانولی آموزش فعال وابسته به تابعِميانی سه پارامتر  لايۀدر 

انحراف استاندارد و ج(  پائينِ کرانِبينند که الف( مرکز دسته، ب( می

 . باشندمی انحراف استاندارد بالایِ کرانِ

ميانی است  لايۀگاوسی که از پارامترهای  توابعِ مرکزِآموزش برای 

𝑜و با فرض 
𝑗,(𝑡)

≥ 𝑜𝑗,(𝑡)  و𝑑
𝑗,(𝑡)

≥ 𝑑𝑗,(𝑡) 5، 4]خواهيم داشت ،

38]: 

∆𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

= −𝜂 ×
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

= (−𝜂 ×
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑒(𝑡)
×
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝑦(𝑡)
×
𝜕𝑦(𝑡)

𝜕𝑜𝑗,(𝑡)

×
𝜕𝑜𝑗,(𝑡)

𝜕𝑑
𝑗,(𝑡)

×
𝜕𝑑

𝑗,(𝑡)

𝜕𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

)

+ (−𝜂 ×
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑒(𝑡)
×
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝑦
(𝑡)
×
𝜕𝑦

(𝑡)

𝜕𝑜
𝑗,(𝑡)

×
𝜕𝑜

𝑗,(𝑡)

𝜕𝑑𝑗,(𝑡)
×
𝜕𝑑𝑗,(𝑡)

𝜕𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

) 

                                                                                       (64)    

∆𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

= [−𝜂 × 𝑒(𝑡) × (−
1

2
) × (𝑣𝑗,(𝑡) − 𝑠𝑗,(𝑡)) × (−

1

2
× 𝑜𝑗,(𝑡))

× (−2 ×
(𝑢𝑟

𝑗,(𝑡)
)
2

(𝑥𝑟
(𝑡) +𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

)
)]

+ [−𝜂 × 𝑒(𝑡) × (−
1

2
) × (𝑣𝑗,(𝑡) + 𝑠𝑗,(𝑡))

× (−
1

2
× 𝑜

𝑗,(𝑡)
)

× (−2 ×
(𝑢𝑟

𝑗,(𝑡)
)
2

(𝑥𝑟
(𝑡) +𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

)
)] 

                                                                                                 (65)  

∆𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

= [
1

2
× 𝜂 × 𝑒(𝑡) ×

𝑣𝑗,(𝑡)×𝑜𝑗,(𝑡)×(𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

)
2

(𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
−𝑐𝑟

𝑗,(𝑡)
)
] +

[
1

2
× 𝜂 × 𝑒(𝑡) ×

𝑣
𝑗,(𝑡)

×𝑜
𝑗,(𝑡)

×(𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

)
2

(𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
−𝑐𝑟

𝑗,(𝑡)
)
]                       (66)  

 

∆𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

= [
1

2
× 𝜂 × 𝑒(𝑡)

×
[𝑣𝑗,(𝑡) × 𝑜𝑗,(𝑡) × (𝑢𝑟

𝑗,(𝑡)
)
2

] + [𝑣
𝑗,(𝑡)

× 𝑜
𝑗,(𝑡)

× (𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

)
2

]

(𝑥𝑟
(𝑡) +𝓃𝑟

(𝑡) − 𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

)
] 

                                                                                                 (67)   

𝑐𝑟
𝑗,(𝑡+1)

= 𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

+ ∆𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

=

𝑐𝑟
𝑗,(𝑡)

+

1

2
𝜂𝑒(𝑡)

[𝑣𝑗,(𝑡)×𝑜𝑗,(𝑡)×(𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

)
2
]+[𝑣

𝑗,(𝑡)
×𝑜

𝑗,(𝑡)
×(𝑢𝑟

𝑗,(𝑡)
)
2
]

(𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
−𝑐𝑟

𝑗,(𝑡)
)

     (68)  

 لايۀانحراف استاندارد که از پارامترهای  پائينِ کرانِبرای آموزش 

𝑜 ميانی است با فرض
𝑗,(𝑡)

≥ 𝑜𝑗,(𝑡)  و𝑑
𝑗,(𝑡)

≥ 𝑑𝑗,(𝑡)،  خواهيم

 داشت:

∆𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

= −𝜂 ×
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝜎𝑟
𝑗,(𝑡) = −𝜂 ×

𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑒(𝑡)
×
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝑦(𝑡)
×

𝜕𝑦(𝑡)

𝜕𝑜𝑗,(𝑡)
×
𝜕𝑜𝑗,(𝑡)

𝜕𝑑
𝑗,(𝑡) ×

𝜕𝑑
𝑗,(𝑡)

𝜕𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)                                                      (69)  

 

∆𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

= −𝜂 × 𝑒(𝑡) × (−
1

2
) × (𝑣𝑗,(𝑡) − 𝑠𝑗,(𝑡)) ×

(−
1

2
× 𝑜𝑗,(𝑡)) × [−2 ×

(𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

)
2

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡) ] =

1

2
× 𝜂 × 𝑒(𝑡) ×

𝑣𝑗,(𝑡) ×
𝑜𝑗,(𝑡)×(𝑢𝑟

𝑗,(𝑡)
)
2

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)                                                          (70)   

                                                                                                                                                         

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡+1)

= 𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

+ ∆𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

=

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

+
1

2
𝜂𝑒(𝑡)𝑣𝑗,(𝑡)

𝑜𝑗,(𝑡)×(𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

)
2

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)                                 (71)   

 لايۀانحراف استاندارد که از پارامترهای  بالایِ کرانِبرای آموزش 

𝑜ميانی است با فرض 
𝑗,(𝑡)

≥ 𝑜𝑗,(𝑡)  و𝑑
𝑗,(𝑡)

≥ 𝑑𝑗,(𝑡) خواهيم ،

 داشت:

∆𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

= −𝜂
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝜎𝑟
𝑗,(𝑡) = −𝜂 ×

𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑒(𝑡)
×
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝑦
(𝑡) ×

𝜕𝑦
(𝑡)

𝜕𝑜
𝑗,(𝑡) ×

𝜕𝑜
𝑗,(𝑡)

𝜕𝑑𝑗,(𝑡)
×
𝜕𝑑𝑗,(𝑡)

𝜕𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)                                                               (72)   
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∆𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

= −𝜂 × 𝑒(𝑡) × (−
1

2
) × (𝑣𝑗,(𝑡) + 𝑠𝑗,(𝑡)) ×

(−
1

2
× 𝑜

𝑗,(𝑡)
) × (−2 ×

(𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

)
2

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡) ) =

1

2
× 𝜂 × 𝑒(𝑡) × 𝑣𝑗 ×

𝑜
𝑗,(𝑡)

×(𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

)
2

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)                                                                            (73)   

                                                                              

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡+1)

= 𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

+ ∆𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

=

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)

+
1

2
𝜂𝑒(𝑡)𝑣

𝑗,(𝑡) 𝑜
𝑗,(𝑡)

×(𝑢𝑟
𝑗,(𝑡)

)
2

𝜎𝑟
𝑗,(𝑡)                                    (74)    

 سازیشبيهنتايج  -5

با پنج  شكل U پويایِ سيستمِ غير خطیِ شناسايیِ 5-1

 ورودی

« با پنج ورودی شكل U پويایِ غير خطیِ سيستمِ» شناسايیِهدف 

 .[6]گردداست که توسط معادلات زير توليد می

𝑦𝑝(𝑘 + 1) = 𝑓 (𝑦𝑝(𝑘), 𝑦𝑝(𝑘 − 1), 𝑦𝑝(𝑘

− 2), 𝑢(𝑘), 𝑢(𝑘 − 1)) 
                                                              (75)  

 :در آن که

𝑓(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑥5) =
𝑥1𝑥2𝑥3𝑥5(𝑥3−1)+𝑥4

1+𝑥2
2+𝑥3

2             (76)                                   

𝑢(𝑘)

=

{
 
 

 
 𝑠𝑖𝑛 (

𝜋𝑘

25
)                                                                            0 < 𝑘 < 500

+1                                                                                 500 ≤ 𝑘 < 1000
−1                                                                                 1000 ≤ 𝑘 < 1500

0.3 𝑠𝑖𝑛 (
𝜋𝑘

25
) + 0.1 𝑠𝑖𝑛 (

𝜋𝑘

32
) + 0.6 𝑠𝑖𝑛 (

𝜋𝑘

10
)     1500 ≤ 𝑘 ≤ 2000

 

                                                                               (77)  

نشان دهندۀ خروجی واقعی سيستم و « آبی و ممتد»رنگ  ،5شكلدر 

 روش سيستم به کمک نشان دهندۀ شناسايیِ« قرمز و خط چين»رنگ 

 است.« K-Meansبندی الگوريتم خوشه»

 
 )الف(

 
 )ب(

شبكۀ توسط « با پنج ورودی شكل U پويایِ سيستمِ غير خطیِ» . شناسايی5ِشكل

 SNR=0 الف( بدون نويز ب(  نُرون لايۀ ميانی و 20با  گرانولی RBF عصبیِ

 Uسيستمِ غير خطیِ پويایِ » شناسايیِ زشِومآ خطایِ 6شكلدر 

 بار اجرایِ برنامه آورده شده است. 6برای « شكل با پنج ورودی

 
شكل با پنج  U سيستمِ غير خطیِ پويایِ» شناسايیِ شِ. خطایِ آموز6شكل

 SNR=0نُرون لايۀ ميانی و  20با  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِتوسط « ورودی

داده  1500کار رفته برای آموزش در اين مثال های بهتعداد داده

 اند.داده به عنوان دادۀ آزمايشی به کار رفته 442 لهأاست. در اين مس

شكل با پنج  Uسيستمِ غير خطیِ پويایِ » نتايج شناسايیِ 1در جدول

برای ، RBF شبكۀ عصبیِو  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِتوسط « ورودی

 بار تكرار الگوريتم آورده شده است. 100

توسط « شكل با پنج ورودی Uپويایِ  سيستمِ غير خطیِ» . نتايج شناسايی1ِجدول

 RBF شبكۀ عصبیِو  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِ

SNR 
)دسی 

 بِل(

 خطا 
(RMS) 

 RBF شبکۀ عصبیِ گرانولی RBF شبکۀ عصبیِ

 گراديان نزولی K-Means نزولیگراديان 

های لايۀ تعداد نُرون های لايۀ پنهانتعداد نُرون

 پنهان

های لايۀ تعداد نُرون

 20 10 20 10 20 10 1 پنهان

0 
 1775/0 1876/0 0700/0 0712/0 0649/0 0672/0 3783/0 آموزش
 6045/0 6392/0 4365/0 4376/0 4310/0 4334/0 5134/0 آزمون

5 
 1555/0 1584/0 0558/0 0605/0 0580/0 0619/0 2781/0 آموزش
 4400/0 4441/0 3515/0 3542/0 3526/0 3553/0 3846/0 آزمون

10 
 0975/0 1050/0 0500/0 0555/0 0533/0 0575/0 2350/0 آموزش
 2800/0 3028/0 2030/0 2054/0 2041/0 2069/0 3394/0 آزمون

بدون 

 نويز

 0445/0 0470/0 0400/0 0432/0 0467/0 0492/0 2221/0 آموزش
 0521/0 0560/0 0505/0 0551/0 0532/0 0572/0 3056/0 آزمون

در شرايطی گردد؛ معلوم می 1مندرج در جدولهمانطور که از نتايج 

 RBF شبكۀ عصبیِعملكرد  ،ته به نويز نيستندشهای ورودی آغکه داده

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

00
88

34
5.

13
94

.9
.4

.1
.0

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jo

c.
kn

tu
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-1
2-

25
 ]

 

                            13 / 25

https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.20088345.1394.9.4.1.0
https://joc.kntu.ac.ir/article-1-97-en.html


14 

 

 شعاعی های آغشته به نويز در شبكۀ عصبی بر پايه توابعبينی دادهای به منظور پيشبازه سازبع فعالپيشنهاد توا

 سرلب، مجتبی احمديه خانهمحمد تشنه يار ظهوری زنگنه،الله

 

 

Journal of Control,  Vol. 9,  No. 4, Winter 2016  1394زمستان ، 4، شماره 9مجله کنترل، جلد 

 

-الگوريتم خوشه»روش  ۀبوسيل با آموزش پارامترهای لايۀ ميانی گرانولی

با آموزش پارامترهای عملكرد همين شبكه نسبت به  «K-Meansبندی 

 با آموزش RBF شبكۀ عصبیِو  «گراديان نزولی»روش ۀ لايۀ ميانی بوسيل

دليل باشد. بهتر می تا حدیّ ،«گراديان نزولی»روش ۀ پارامترها بوسيل تمام

در و  غيرِ خطیِ پويا هایِسيستم شناسايیِدر که اين مسأله اين است 

ته به نويز نيستند؛ تعيين تعلق يک دسته شهای ورودی آغشرايطی که داده

 اين وپذيرد. صورت می و به سرعت دادۀ ورودی به يک خوشه به درستی

در لايۀ  و سريع درست شناسايیِمبنایِ  در لايۀ پنهان؛ تعيين دقيق خوشه

به « گراديان نزولی»الگوريتم  حاليكهدر . قرار خواهد گرفتخروجی 

و دشواری يافتن نرخ آموزش  احتمال گير افتادن در مينيمم محلیّدليل 

غيرِ  هایِسيستم شناسايیِدر  ،مساوی تكرارِ مناسب؛ در تعداد دفعاتِ

 کند. ضعيفتر عمل می خطیِ پويا

 RBF شبكۀ عصبیِ برتری جزيی عملكرددر شرايط بدون نويز، 

با آموزش پارامترهای لايۀ ميانی  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِنسبت به 

 ایتقريب ناشی از محاسبات بازه ؛ به دليل«نزولی گراديان» روش ۀبوسيل

را با  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِدر « نزولی گراديان»روش  است که

 سازد.روبرو می خطایِ حاصل از تقريب

با آموزش  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِ ،شرايط بدون نويزدر پس 

 «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»روش  ۀپارامترهای لايۀ ميانی بوسيل

و در نهايت  RBF شبكۀ عصبیِبهترين عملكرد را دارد و پس از آن 

 ۀبا آموزش پارامترهای لايۀ ميانی بوسيل گرانولی RBF شبكۀ عصبیِ

  د. گيرقرار می« گراديان نزولی» روش

ضعيف و متوسط ته به نويز شورودی آغ هایدر شرايطی که داده

البته به مقدار  «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»روش نيز برتری هستند 

در  «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»يابد. برتری کمتر ادامه می؛ 1کمتر

گردد؛ تعيين حضور نويز به اين دليل است که هر چه دامنۀ نويز بيشتر می

شود. ولی خطای بوجود خوشه مشكلتر می تعلق دسته دادۀ ورودی به يک

آمده از اين مسأله هنوز آن اندازه بزرگ نشده که بر نقاط ضعف 

  غلبه نمايد.« گراديان نزولی»الگوريتم 

ها گردد که هر چه ميزان نويز تزريق شده به دادهچنين مشاهده میهم

پارامترهای با آموزش  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِ؛ عملكرد بيشتر باشد

بهتر  RBF شبكۀ عصبیِنسبت به  «نزولی گراديان» روش ۀلايۀ ميانی بوسيل

خطایِ حاصل از تقريب در محاسبات  علت اين امر اين است که شود.می

در مقابل  RBF شبكۀ عصبیِسردرگمی  آنقدر يزرگ نيست کهای بازه

 شناسايیِ. در نتيجه خطایِ جبران کندرا  ته به نويزشهای ورودی آغداده

اين  گردد ومی به سرعت بزرگتربا افزايش دامنۀ نويز  ؛RBF شبكۀ عصبیِ

 دهد.از دست میهر چه بيشتر خود را  توانايی شناسايیِ شبكۀ عصبی

                                                            
1
 اين مقدار وابسته به دامنۀ نويز است 

ته به نويز ضعيف و شهای ورودی آغدر شرايطی که دادهپس 

با آموزش پارامترهای  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِنيز متوسط هستند؛ 

هم چنان  «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»روش  ۀميانی بوسيللايۀ 

با  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِبهترين عملكرد را دارد ولی پس از آن 

و دست « گراديان نزولی» روش ۀآموزش پارامترهای لايۀ ميانی بوسيل

  گيرد. قرار می  RBF شبكۀ عصبیِآخر 

نسبت »دهد که در نويز با نشان میهمچنين  1جدولموجود در نتايج 

با  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِبرابر صفر، عملكرد « سيگنال به نويز

بهتر از « نزولی گراديان»آموزش پارامترهای لايۀ ميانی بوسيلۀ روش 

بندی الگوريتم خوشه»حالتی است که پارامترهای لايۀ ميانی بوسيلۀ روش 

K-Means »وجود نويز قوی در دادۀ هنگام چرا که در  بينند.آموزش می

باشد و خطایِ بوجود ورودی، تعيين تعلق آن به يک خوشه دشوار می

 يابد.ای غلبه میآمده در تعيين خوشه بر تقريب ناشی از محاسبات بازه

 شبكۀ عصبیِ وجود نويز قوی در دادۀ ورودی؛ در وضعيتپس 

RBF گراديان » روش ۀبا آموزش پارامترهای لايۀ ميانی بوسيل گرانولی

 گرانولی RBF شبكۀ عصبیِبهترين عملكرد را دارد و پس از آن  «نزولی

-Kبندی الگوريتم خوشه»   روش ۀبا آموزش پارامترهای لايۀ ميانی بوسيل

Means»  شبكۀ عصبیِو دست آخر RBF  گيرد. قرار می  

شكل با  Uسيستمِ غير خطیِ پويایِ » مقايسۀ نتايجِ شناسايیِ 2جدول

 فازی -ۀ عصبیشبك ، باگرانولی RBF شبكۀ عصبیِبوسيلۀ « پنج ورودی

سازی بهينه»آن به دو روش که آموزش پارامترهای مقدّم و تالی در 

« 3سازی گروهی ذرّات بهبود يافتهبهينه»و « 2عمومیگروهی ذراّت 

 [36.]دهدرا نشان میصورت پذيرفته 

« شكل با پنج ورودی Uسيستمِ غير خطیِ پويایِ ». نتايج شناسايیِ 2جدول

 فازی ديگر -هایِ عصبیو شبكه گرانولی RBF شبكۀ عصبیِتوسط 
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 00070/0 197/0 0376/0 0414/0 0391/0 0449/0 آموزش بدون نويز 

 ؟ ؟ 0479/0 0482/0 0497/0 0509/0 آزمون بدون نويز

                                                            
2 General Particular Swarm Organization (General PSO) 
3 Modified Particular Swarm Organization (Modified PSO) 
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فازی در دسترس نيود. ولی از  -خطایِ آزمون برای اين شبكۀ عصبی

سيستمِ غير » شناسايیِروند توان پی برد که مقايسۀ خطایِ آموزش می

 گرانولی RBF شبكۀ عصبیِبوسيلۀ « شكل با پنج ورودی Uخطیِ پويایِ 

فازی با  -فارغ از نوع آموزش پارامترهایِ آن؛ نسبت به شبكۀ عصبی

سازی گروهی ذرّات بهينه»آموزش پارامترهای مقدّم و تالی به روش 

 پذيرد. بهتر صورت می« عمومی

فازی با  -شبكۀ عصبی ،بار تكرار الگوريتم 100هر چند که در 

سازی گروهی ذرّات بهينه»آموزش پارامترهای مقدّم و تالی به روش 

 Uسيستمِ غير خطیِ پويایِ » در شناسايیِتوانايی بيشتری را « بهبود يافته

ولی به علت زياد بودن تعداد پارامترها  دهد.نشان می« شكل با پنج ورودی

سازی بهينه»گوريتم تكاملیِ هایِ تكاملی از جمله الو کندی الگوريتم

ها بايد زمان رسد که اين الگوريتمبه نظر می، «گروهی ذرّات بهبود يافته

    .اجرایِ بزرگتری داشته باشند

گلاس با توجه به مكی زمانیِ سریِ بينیِپيش 5-2

 وجود نويز ورودی

 . [30]گرددزير توليد می ۀزمانی توسط معادل اين سریِ

𝑥̇ =
0.2𝑥(𝑡−𝜏)

1+𝑥10(𝑡−𝜏)
− 0.1𝑥(𝑡)                                (78)  

داده به  840تعداد  ؛زمانی اين سریِ ۀتوليد شده به وسيل هداد 1201 از

 اند.به کار رفته 2آزمايشی ۀتا به عنوان داد 352و  1آموزشی ۀعنوان داد

 RBF عصبیِ شبكۀتوسط  گلاسمكی زمانیِ سریِ بينیِ. نتايج پيش3جدول

 RBF عصبیِ شبكۀو  گرانولی

SNR 
)دسی 

 بِل(

 خطا 
(RMS) 

 RBF عصبیِ شبکۀ گرانولی RBF عصبیِ شبکۀ

 گراديان نزولی K-Means گراديان نزولی

 لايۀهای تعداد نُرون پنهان لايۀهای تعداد نُرون

 پنهان

 لايۀهای تعداد نُرون

 20 10 20 10 20 10 1 پنهان

0 
 1086/0 1132/0 0400/0 0452/0 0207/0 0228/0 0532/0 آموزش
 8436/0 9225/0 3236/0 3408/0 2107/0 2109/0 2111/0 آزمون

5 
 0545/0 0566/0 0315/0 0345/0 0157/0 0206/0 0382/0 آموزش
 3057/0 4474/0 2275/0 2400/0 1170/0 1190/0 1183/0 آزمون

10 
 0304/0 0317/0 0275/0 0293/0 0138/0 0183/0 0345/0 آموزش
 1002/0 1128/0 0780/0 0995/0 0662/0 0668/0 0691/0 آزمون

بدون 

 نويز

 0110/0 0113/0 0110/0 0111/0 0111/0 0113/0 0310/0 آموزش
 0127/0 0137/0 0127/0 0131/0 0128/0 0137/0 0324/0 آزمون

گردد؛ در شرايطی معلوم می 3همانطور که از نتايج مندرج در جدول

 RBF شبكۀ عصبیِته به نويز نيستند، عملكرد شورودی آغ هایکه داده

-الگوريتم خوشه»روش  ۀبا آموزش پارامترهای لايۀ ميانی بوسيل گرانولی

با آموزش پارامترهای نسبت به عملكرد همين شبكه  «K-Meansبندی 

 با آموزش RBF شبكۀ عصبیِو  «گراديان نزولی»روش ۀ لايۀ ميانی بوسيل

 باشد. اندکی بهتر می ،«گراديان نزولی»روش ۀ پارامترها بوسيل تمام

                                                            
1 Training data set 
2 Test data set   

در افق زمانی وب شبينیِ توابع آشدليل اين مسأله اين است که در پي

ته به نويز نيستند؛ تعيين شهای ورودی آغدر شرايطی که دادهو بزرگ 

 در لايۀ پنهان درست و سريعتعلق يک دسته دادۀ ورودی به يک خوشه 

بينی فرض بر آن شحال از آن جايی که در بحث پيپذيرد. صورت می

هایِ که فاصلۀ اقليدسی کمی دارند؛ خروجی بردار ورودیدو است که 

پذير گردد. ولی در توابع بينیشپينزديک به هم توليد کنند تا سيستم 

که فاصلۀ اقليدسی کمی  بردار ورودیدر افق زمانی بزرگ، دو وب شآ

بايد پس هایِ دور از هم توليد کنند. خروجیدارند؛ ممكن است که 

شبكۀ لايۀ خروجی؛ درجۀ آزادی ای بازههایِ ی همانند وزنهايپارامتر

-وزن شبه کمک آموز کهدنبالا ببرای به اندازهرا  گرانولی RBF عصبیِ

و  توان اين ويژگی توابع آشوب را پوشش دادب ؛لايۀ خروجیای بازههایِ 

در نهايت در نبود نقاط  .بينی نموداز هم را پيشهایِ دور خروجیتوليد 

احتمال گير افتادن در مينيمم محلیّ و يعنی « گراديان نزولی»ضعف روش 

روش  دشواری يافتن نرخ آموزش مناسب؛ برتری در شرايط فاقد نويز با

  خواهد بود. «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»

هایِ لايۀ وزنای نبودن به علت بازه، RBF شبكۀ عصبیِدر سرانجام 

هایِ خروجیتوليد بينیِ پذيری شبكۀ عصبی برای پيشخروجی؛ انعطاف

دور از هم در توابع آشوب؛ کمتر شده و همين مسأله وجود خطایِ ناشی 

را پوشش  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِدر ای از تقريب در محاسبات بازه

پارامترهای لايۀ ميانی با آموزش  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِداده و دو 

 تمام با آموزش RBF شبكۀ عصبیِو  «گراديان نزولی» روش ۀبوسيل

در  رساند.را به نتايج مشابهی می «گراديان نزولی»روش ۀ پارامترها بوسيل

با آموزش پارامترهای لايۀ ميانی  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِحالی که 

به علت رهايی از روش  «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»روش  ۀبوسيل

دست در آموزش پارامترهایِ لايۀ پنهان؛ به نتايج بهتری « گراديان نزولی»

 کند.پيدا می

با آموزش  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِ شرايط بدون نويز،پس در 

 «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»روش  ۀپارامترهای لايۀ ميانی بوسيل

 شبكۀ عصبیِو  RBF عصبیِ شبكۀبهترين عملكرد را دارد و پس از آن 

RBF گراديان » روش ۀبا آموزش پارامترهای لايۀ ميانی بوسيل گرانولی

  گيرند. در يک رده قرار می« نزولی

 ؛گرانولی RBF شبكۀ عصبیِدر  «نزولی گراديان»علت برتری روش 

به  در افق زمانی بزرگ؛وب شبينیِ توابع آشناسايی و پيشهنگام در  و

 برابر صفر و پنج و تا حدّ« نسبت سيگنال به نويز»با ويژه در حضور نويز 

 وزش پارامترهای لايۀ ميانی بوسيلۀآم درچون ده، اين است که  کمتری

با حضور نويز متوسط و قوی ، و «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»روش 

به تعيين تعلق دسته دادۀ ورودی به يک خوشه و تا حدیّ نويز ضعيف، 

ای بازههایِ وزن شصورت نگرفته است؛ پس آموز و به سرعت درستی

 کارساز نيستوب شبينیِ درست توابع آشناسايی و پيشدر لايۀ خروجی 
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ها در تعداد تكرار محدود الگوريتم اين وزن شو زمان کافی برای آموز

خطایِ بوجود آمده در تعيين توان گفت که می. از اينرو وجود ندارد

، آنقدر بزرگ است که بر «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»خوشه در 

« گراديان نزولیالگوريتم »، در ایتقريب ناشی از محاسبات بازهخطایِ 

 نمايد.بهتر عمل می« نزولی گراديان»و روش  يابدبرتری می

در مقابل  توان گفت کهمی ،RBF شبكۀ عصبیِسرانجام در مورد 

بينیِ شناسايی و پيشته به نويز؛ دچار سردرگمی در شهای ورودی آغداده

ساز در لايۀ گردد. زيرا به علت گرانولی نبودن توابعِ فعاّلوب میشتوابع آ

هایِ لايۀ خروجی، انعطاف پذيری کافی در ای نبودن وزنپنهان و بازه

 مواجهه با نويز را ندارد.

 RBF شبكۀ عصبیِپس در وضعيت وجود نويز در دادۀ ورودی؛ 

 «گراديان نزولی» روش ۀبا آموزش پارامترهای لايۀ ميانی بوسيل گرانولی

با  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِبهترين عملكرد را دارد و پس از آن 

-Kبندی الگوريتم خوشه» روش ۀآموزش پارامترهای لايۀ ميانی بوسيل

Means»  شبكۀ عصبیِو دست آخر RBF  گيرد.قرار می 

نشان دهندۀ خروجی واقعی سيستم و « آبی و ممتد»رنگ  ؛7شكلدر 

گلاس زمانیِ مكی سریِبينیِ نشان دهندۀ پيش« قرمز و خط چين»رنگ 

-Kبندی گوريتم خوشهال»به کمک  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِتوسط 

Means»  رود همانطور که انتظار می است.« الگوريتم گراديان نزولی»و

-Kبندی گوريتم خوشهال»در وضعيت عدم وجود نويز در دادۀ ورودی؛ 

Means » عملكرد بهتری دارد در حالی که در حضور نويز قوی در دادۀ

 گردد. بهتر می« الگوريتم گراديان نزولی»ورودی؛ عملكرد 

  
 )الف( )ب(

  
 )ج( )د(

با  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِگلاس توسط زمانیِ مكی بينیِ سریِ. پيش7شكل

و بدون « K-Meansبندی الگوريتم خوشه»الف(  شنُرون لايۀ ميانی و به رو 20

الگوريتم گراديان »ج(  SNR=0و « K-Meansبندی الگوريتم خوشه»ب(  نويز

 SNR=0و « الگوريتم گراديان نزولی»د(  و بدون نويز« نزولی

-زمانیِ مكی سریِ» بينیِپيش خطایِ آزمونِمقايسۀ  4در جدول

های منطق فازی سيستم»با « گرانولی RBF شبكۀ عصبیِ»توسط  ؛«گلاس

 آورده شده است.[«11] 2و نوع 1نوع

 RBF شبكۀ عصبیِگلاس توسط زمانیِ مكی سریِ بينیِ. نتايج پيش4جدول

 2و نوع 1های منطق فازی نوعو سيستم گرانولی
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مشخص است؛ در  4همان طور که از مقايسۀ نتايج مندرج در جدول

با هر دو « گرانولی RBF شبكۀ عصبیِ»حضور نويز ضعيف عملكرد 

باشد. می« 2نوعو  1های منطق فازی نوعسيستم»روش آموزش؛ بهتر از 

های سيستم»تعداد پارامترهای آموزش ديده در بيشتر بودن که با توجه به 

، «گرانولی RBF شبكۀ عصبیِ»نسبت به « 2و بويژه نوع 1منطق فازی نوع

زمان اجرایِ برنامه در ، هاآن یشالگوريتم آموز و پيچيدگی بيشتر

اين يابد. و می شدّت افزايشبه « 2و نوع 1های منطق فازی نوعسيستم»

 .سازدمیتر برجسته را« گرانولی RBF شبكۀ عصبیِ» برتریموضوع 

با  «گرانولی RBF شبكۀ عصبیِ»عملكرد  ،حضور نويز قویدر 

های سيستم»تواند نسبت به عملكرد می ؛های لايۀ ميانینُرونافزايش تعداد 

های لايۀ نرُونبا افزايش تعداد زيرا برتری يابد. « 2و نوع 1منطق فازی نوع

ميانی؛ درجۀ آزادی سيستم با افزايش تعداد پارامترهای آموزش ديده؛ 

نُرون در لايۀ پنهان، خطایِ  300به عنوان مثال با داشتن  گردد.زياد می

کاهش  15/0، به «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»روش آزمون برای 

مان اجرای البته ز .استبهتر « 1های منطق فازی نوعسيستم»يابد که از می

با زمان اجرایِ با  در مقايسه ولی يابدش میبرنامه به مقدار زيادی افزاي

زمان اجرایِ کمتر از يک  ،«2های منطق فازی نوعسيستم»ایِ چند دقيقه

 رسد.مناسب به نظر می ؛گرانولی RBF شبكۀ عصبیِ( در 7دقيقه)جدول
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-زمانیِ مكی سریِ» بينیِپيشمقايسۀ خطایِ آموزشِ  5در جدول

 RBF شبكۀ عصبیِ»با « گرانولی RBF شبكۀ عصبیِ»توسط  ؛«گلاس

 آورده شده است.  [«16های لايۀ ميانی ]د نُرونشقوی با هرس و ر

 RBF شبكۀ عصبیِگلاس توسط زمانیِ مكی سریِ بينیِ. نتايج پيش5جدول

 ميانیهای لايۀ د نُرونشقوی با هرس و ر RBF شبكۀ عصبیِو  گرانولی
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خطایِ آزمون برای اين شبكۀ عصبی موجود نبود ولی از مقايسۀ 

-زمانیِ مكی سریِ» بينیِتوان پی برد که روند پيشخطایِ آموزش می

فارغ از نوع آموزش  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِبوسيلۀ « گلاس

-نُروند شقوی با هرس و ر RBF شبكۀ عصبیِ»پارامترهایِ آن؛ نسبت به 

و اين برتری با قويتر شدن نويز،  پذيرد.بهتر صورت می «های لايۀ ميانی

سازِ گرانولی در تابعِ فعاليابد. علت اين امر وجود نمود بيشتری می

پارامترهای مربوط »با تنظيم  است کهگرانولی  RBF شبكۀ عصبیِساختار 

د؛ استاندار انحرافِيعنی کرانِ پائين و کرانِ بالای « به پهنایِ عدم قطعيّت

  .دهدرا انجام می گرانولی RBF شبكۀ عصبیِمديريت عدم قطعيت در 

 گرانولی RBF عصبیِ شبكۀدرصد پيشرفت عملكرد  6جدولدر 

ميزان نويز تزريق شده به  کاهشدر هنگام  RBF عصبیِ شبكۀنسبت به 

 ش، هر دو روگرانولی RBF عصبیِ شبكۀدر  شده است. آوردهها داده

 شبرای آموز «K-Meansبندی هشالگوريتم خو»و  «گراديان نزولی»

ميانی مد نظر قرار گرفته است. خطای آزمون مربوط به  لايۀپارامترهای 

ابع آشوب وو در ت دشبامی «سریِ زمانیِ آشوبِ مكی گلاس» بينیِپيش

شناسايی نگاشتِ آشوبگونه »و « [32] 1شناسايی جاذبِ لورنز»مانند  ديگر

انتظار اين است که همين نيز   «[ 31] 3نگاشتِ هنون شناسايی»و « 2ايكِدا

 .[32-27]گرددرفتار مشاهده 

                                                            
1 Lorenz attractor 
2 Daisaku Ikeda  
3 Henon map 
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 «سریِ زمانیِ آشوبِ مكی گلاس» بينیِپيشکه مربوط به  8كلشدر 

 RBF عصبیِ شبكۀکاهش درصد پيشرفت عملكرد د، نمودار شبامی

هنگام کاهش ميزان نويز تزريق در  RBF عصبیِ شبكۀنسبت به  گرانولی

نشان داده شده  ی ورودی و برای هر دو روش آموزشی؛هاشده به داده

 است.

 
 RBF عصبیِ شبكۀنسبت به  گرانولی RBF عصبیِ شبكۀ. عملكرد 8شكل
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 برنامه 1عوامل مؤثر بر زمان اجرایِ 5-3

سيستمِ غير خطیِ »طور که از نتايج به دست آمده از شناسايیِ همان

« گلاسزمانیِ مكی سریِ»بينیِ و پيش« شكل با پنج ورودی Uپويایِ 

در بيشتر  2در حذف اثر نويز با دامنۀ بالا« گراديان نزولی»پيداست، روش 

-بهتر عمل می« K-Meansبندی الگوريتم خوشه»ش موارد نسبت به رو

البته اين بهتر بودن به قيمت حجم بالای محاسباتی که منجر به کند. 

 گردد به دست آمده است. زمان اجرایِ برنامه میش افزاي

شده تعداد پارامترهایِ انتخاب الف( زمان اجرایِ برنامه، وابسته به 

 هایِ روش آموزشبرخی ويژگیج( حجم محاسبات  ب(  شآموز برای

ش تعداد باشد. به عنوان مثال با افزايمی ؛مانند پيچيدگی الگوريتم آن

ش و در آموز شده برایهای لايۀ پنهان؛ تعداد پارامترهایِ انتخاب نُرون

ای در چنين محاسبات بازههم گردد.شتر میزمان اجرایِ برنامه بينتيجه 

افزايد. اين قبيل بر حجم محاسبات میشدّت لايۀ پنهان و لايۀ خروجی به 

و يا به  دارند. حضور پر رنگتری« گراديان نزولی»ش محاسبات در رو

نسبت به « K-Meansبندی الگوريتم خوشه»پيچيدگی دليل کمتر بودن 

ش شبكه به کمک اين الگوريتم؛ زمان اجرایِ ؛ آموز«گراديان نزولی»

الگوريتم »ش زمان اجرایِ برنامه با رو، نسبت 7در جدول کمتری دارد.

« گراديان نزولی»اجرایِ برنامه با روش  به زمان «K-Meansبندی خوشه

  شده است.های لايۀ پنهان آورده برای تعداد متفاوتی از نُرون

به  «K-Meansبندی خوشهالگوريتم »ش زمان اجرایِ برنامه با رونسبت . 7جدول

 ها بر حسب ثانيه است()زمان «گراديان نزولی»زمان اجرایِ برنامه با روش 

های تعداد نُرون

 پنهان لايۀ

 Uسيستمِ غير خطیِ پويایِ 

 شکل با پنج ورودی
 گلاسزمانیِ مکی سریِ
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 گيرینتيجه -6

؛ شآموز شصرفنظر از رو گرددنتايج معلوم میهمانطور که از 

در  ،RBF عصبیِ شبكۀنسبت به  گرانولی RBF عصبیِ شبكۀعملكرد 

چنين هم باشد.می بهتر هستند نويز ته بهشهای ورودی آغی که دادهشرايط

ها بيشتر باشد گردد که هر چه ميزان نويز تزريق شده به دادهمشاهده می

 عصبیِ شبكۀنسبت به  گرانولی RBF عصبیِ شبكۀدرصد بهبود عملكرد 

RBF  سيستم را در  ای بودن پارامترهابه عبارت ديگر بازهيابد. میافزايش

                                                            
1 Run time 
2 High Amplitude   

 سازِفعال تابعِ گرداند. اين مسأله بدان سبب است کهمی 3قوی ،مقابل نويز

پارامترهای مربوط به »با تنظيم  ، RBF عصبیِ شبكۀگرانولی در ساختار 

، استاندارد انحرافِيعنی کرانِ پائين و کرانِ بالای  «4عدم قطعيتّ پهنایِ

-بنابراين توصيه میشود. باعث کاهش حساسيت به تغييرات ورودی می

 نودبا توجه به بهتر بها وجود دارد گردد که اگر نويز زيادی در داده

از  ،RBF عصبیِ شبكۀنسبت به  گرانولی RBF عصبیِ شبكۀعملكرد 

مقدار قابل  ؛استفاده شود. اما اگر نويز موجود گرانولی RBF عصبیِ شبكۀ

از اين  RBF عصبیِ شبكۀبا توجه به سادگی ساختار  ،توجهی نداشته باشد

که به دليل  RBF شبكۀ عصبیِسادگی ساختار  ساختار استفاده گردد.

 سببد، شباهایِ ميانی و خروجی میای در لايهرهايی از محاسبات بازه

حجم محاسباتی  شچنين کاهو هم محاسباتاين ی از شخطایِ نادن شکم 

در  تواندمیتقريب در محاسبۀ خروجی،  مقدارِدن شکم گردد. می برنامه

؛ منجر هایِ غير خطیِ پوياو به ويژه در شناسايیِ سيستم رايط بدون نويزش

 .گرددنتايج به اندکی بهبود در 

، در گرانولی RBF شبكۀ عصبیِاز نتايج به دست آمده از طرفی 

ان دهندۀ اين شنته به نويز قوی نيستند؛ شهای ورودی آغشرايطی که داده

 شناسايیِدر  «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»عملكرد است که 

ناسايی شبرایِ البته  .بهتر استوبی نيستند شکه آغيرِ خطیِ پويا  هایِسيستم

نتايج به دست آمده زمانی بزرگ،  برایِ افقوب شبينیِ توابع آشو پي

با آموزش  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِبيانگر آن است که عملكرد 

عملكرد بهتری « نزولی گراديانالگوريتم » ۀپارامترهای لايۀ ميانی بوسيل

رايط شنيز در اين  «K-Meansبندی الگوريتم خوشه»هر چند که  دارد.

  تری کاربرد دارد.  با کيفيّت پايين

 گراديانالگوريتم » های ورودی برتریقدرت نويز در داده شبا افزاي

نسبت سيگنال به »يابد تا جايی که در نويز با می شافزايبه تدريج « نزولی

با آموزش  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِبرابر صفر، عملكرد « نويز

 شناسايیِ؛ برایِ «نزولی گراديان»ی روش پارامترهای لايۀ ميانی بوسيله

بهتر از  وب،شبينیِ توابع آشناسايی و پيشو  غيرِ خطیِ پويا هایِسيستم

بندی الگوريتم خوشه»روش  ۀحالتی است که پارامترهای لايۀ ميانی بوسيل

K-Means »هنگام وجود نويز قوی در دادۀ چرا که در  بينند.آموزش می

باشد و خطایِ بوجود ورودی، تعيين تعلق آن به يک خوشه دشوار می

 يابد.ای غلبه میتعيين خوشه بر تقريب ناشی از محاسبات بازهآمده در 

با آموزش پارامترهای لايۀ ميانی زمان اجرایِ برنامه  با اين وجود،

نزولی  گراديانروش ،کمتر از «K-Meansبندی الگوريتم خوشه» ۀبوسيل

باتی و حجم محاسم تپيچيدگی الگوريمرتبۀ است. علت آن اين است که 

پذيرد. از تر صورت میهمگرايی پارامترها سريعيافته و  شکاهبرنامه 

در قوی نيستند؛  ته به نويزشهای ورودی آغدر شرايطی که دادهاينرو 

جواب بهتری  به ؛«نزولی گراديان»روش تعداد مرحله مساوی، نسبت به  

 خواهيم رسيد.

                                                            
3 Robust  
4 The parameters responsible for the width of uncertainly  
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 شبکۀاثبات بهبود يافتن عملکرد :پيوست -7

  RBF عصبیِ شبکۀنسبت به  گرانولی RBF عصبیِ

 در شرايط نويزی

ميانی  لايۀی که يک نُرون در تحالبرای اثبات  7-1

  دشته باشوجود دا

نسبت  گرانولی RBF عصبیِ ۀشبكبرای اثبات بهبود يافتن عملكرد 

 RBF عصبیِ ۀشبكيک از  ؛در شرايط نويزی RBF عصبیِ ۀشبكبه 

گردد که کنيم. اثبات میميانی استفاده می لايۀيک نُرون در با  گرانولی

 RBF عصبیِ شبكۀ، ها بيشتر باشدهر چه ميزان نويز تزريق شده به داده

از کرانِ بالای  استاندارد انحرافِکرانِ پائين فاصله » شبا افزاي گرانولی

 سازِفعالو يا همان تابعِ  عدم قطعيت پهنایِ» شافزاي و در نتيجه «آن

چنين هم. نمايدمهار میرا  هشبك، اثر نويز در خروجی «گاوسیِ گرانولی

 عصبیِ شبكۀساختار ها کمتر باشد هر چه ميزان نويز تزريق شده به داده

RBF عصبیِ شبكۀبه  گرانولی RBF در شرايط بدون د تا شونزديكتر می

ناشی از اين تغيير ساختار البته گردند. شابه يكديگر مینويز دو ساختار م

سازِ فعال استاندارد تابعِ انحرافِ» يكی ،سيستم دو پارامترِای بودن بازه

 ؛خروجی لايۀدر « ایبازه هایِوزن»ديگری و  ؛ميانی لايۀدر « گرانولی

 باشد.می

 
 ميانی لايۀبا يک نُرون در  گرانولی RBF عصبیِ شبكۀ. يک 9شكل

ميانی  لايۀمحاسبه کرانِ پائينِ خروجیِ يک تابعِ گاوسیِ گرانولی در 

 :كل زير استشبه 

𝑜(𝑡) = 𝜓 [∑ (
𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
−𝑐𝑟

(𝑡)

𝜎𝑟
(𝑡) )

2
𝑛
𝑟=1 ] =

𝜓 [∑ (𝑢
(𝑡)
)
2

𝑛
𝑟=1 ] = 𝜓 (𝑑

(𝑡)
) = 𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
𝑑
(𝑡)
)   (79)   

محاسبه کرانِ بالایِ خروجیِ يک تابعِ گاوسیِ گرانولی اکنون برای 

 شت:خواهيم داميانی  لايۀدر 

𝑜̅(𝑡) = 𝜓 [∑ (
𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
−𝑐𝑟

(𝑡)

𝜎𝑟
(𝑡) )

2
𝑛
𝑟=1 ] =

𝜓 [∑ (𝑢𝑟
(𝑡))

2
𝑛
𝑟=1 ] = 𝜓(𝑑(𝑡)) = 𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
𝑑(𝑡))      (80)                         

 گرانولی RBF عصبیِ شبكۀدر محاسبه خروجیِ نهايیِ طور که همان

چهار  با يک نُرون هم شبكهاين برای محاسبه خروجیِ نهايیِ ؛ ديديم

  .تشرا خواهيم داحالت زير 

  حالت اولّ: اگر𝑣(𝑡) > 𝑣(𝑡)و  0 > |𝑠(𝑡)| گاه شد آنبا

𝑣(𝑡), 𝑣
(𝑡)
>  خواهد بود. 0

  حالت دوّم: اگر𝑣(𝑡) > 𝑣(𝑡)و  0 < |𝑠(𝑡)| گاه باشد آن

𝑣(𝑡) < 𝑣و   0
(𝑡)
>  خواهد بود.  0

  حالت سوّم: اگر𝑣(𝑡) < |𝑣(𝑡)|و  0 > |𝑠(𝑡)| گاه شد آنبا

𝑣(𝑡), 𝑣
(𝑡)
<  خواهد بود. 0

  حالت چهارم: اگر𝑣(𝑡) < |𝑣(𝑡)|و  0 < |𝑠(𝑡)| گاه باشد آن

𝑣(𝑡) < 𝑣و   0
(𝑡)
>  خواهد بود.  0

کرانِ پايين و کران بالایِ خروجیِ های اوّل، دوّم و چهارم، در حالت

، به همراه پارامترهای با يک نُرون گرانولی RBF عصبیِ شبكۀنهايیِ 

شبكه به اين صورت خواهد  خروجیِ لايۀکرانِ پايين و کران بالایِ خطی 

 بود:

𝑦𝓝
(𝑡) = 𝑣(𝑡) × 𝑜(𝑡) = (𝑣(𝑡) − |𝑠(𝑡)|) × 𝑜(𝑡)         (81)  

𝑦𝓝
(𝑡)
= 𝑣

(𝑡)
× 𝑜

(𝑡)
= (𝑣(𝑡) + |𝑠(𝑡)|) × 𝑜

(𝑡)
         (82)   

𝑣و  𝑣(𝑡)در حالت سومّ به علت منفی بودن 
(𝑡)   و مثبت بودن𝑜(𝑡) 

𝑜و 
(𝑡) عصبیِ شبكۀکرانِ پايين و کران بالایِ خروجیِ نهايیِ ، محاسبه 

RBF کرانِ پايين و ، به همراه پارامترهای خطی با يک نُرون گرانولی

 شبكه به اين صورت خواهد بود: خروجیِ لايۀکران بالایِ 

 𝑦𝓝(𝑡) = 𝑣(𝑡) × 𝑜(𝑡) = (𝑣(𝑡) − |𝑠(𝑡)|) × 𝑜
(𝑡)

       (83)   

𝑦𝓝
(𝑡)
= 𝑣

(𝑡)
× 𝑜

(𝑡)
= (𝑣(𝑡) + |𝑠(𝑡)|) × 𝑜(𝑡)         (84)   

 آيد:و خروجی نهايی از ميانگين کرانِ پائين و کرانِ بالا به دست می

𝑦𝓝
(𝑡) =

𝑦𝓝
(𝑡)+𝑦𝓝

(𝑡)

2
                                          (85)  

 کنيم:اکنون با سه فرض زير اثبات را ارائه می

  ِخروجی، يعنی  لايۀوزن𝑣(𝑡) باشد، در ای نبوده و مساوی يک بازه

 شت:آن صورت خواهيم دا

𝑦𝓝
(𝑡) =

𝑦𝓝
(𝑡)+𝑦𝓝

(𝑡)

2
=

(𝑣
(𝑡)
×𝑜

(𝑡)
)+(𝑣(𝑡)×𝑜(𝑡))

2
=

𝑜
(𝑡)
+𝑜(𝑡)

2
=

𝜓[∑ (
𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
−𝑐𝑟
(𝑡)

𝜎𝑟
(𝑡)

)

2

𝑛
𝑟=1 ]+𝜓[∑ (

𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
−𝑐𝑟
(𝑡)

𝜎𝑟
(𝑡)

)

2

𝑛
𝑟=1 ]

2
         (86)  

 پنهان  لايۀِ گاوسیِ نُرون سازِفعال ی مرکز تابعِچنين مقدار اوليههم

 د.وشمیمساوی صفر در نظر گرفته  𝑐يعنی 
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𝑦𝓝
(𝑡) =

𝜓[∑ (
𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)

𝜎𝑟
(𝑡)

)

2

𝑛
𝑟=1 ]+𝜓[∑ (

𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)

𝜎𝑟
(𝑡)

)

2

𝑛
𝑟=1 ]

2
          (87)  

 ِانحراف استاندارد مساوی يک ) کرانِ پائين𝜎𝑟
(𝑡) = و  (1

𝜎𝑟انحراف استاندارد به صورت  کرانِ بالایِ
(𝑡)
= 1 + 𝜎𝑟

(𝑡)  در نظر

𝜎𝑟شود که گرفته می
(𝑡)
= [0 با  انحراف استانداردتغييرات  بازۀ [3

 خواهد بود. 01/0گام 

𝑦𝓝
(𝑡) =

𝜓[∑ (
𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)

1
)

2

𝑛
𝑟=1 ]+𝜓[∑ (

𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)

1+𝜎𝑟
(𝑡) )

2

𝑛
𝑟=1 ]

2
=

1

2
×

𝜓 [∑ (𝑥𝑟
(𝑡) +𝓃𝑟

(𝑡))
2

𝑛
𝑟=1 ] +

1

2
× 𝜓 [∑

(𝑥𝑟
(𝑡)
+𝓃𝑟

(𝑡)
)
2

(1+𝜎𝑟
(𝑡)
)
2

𝑛
𝑟=1 ]     (88 )  

 
ميانی و پيش از آغاز  لايۀگرانولی در نُرون  سازِ گاوسیِفعال تابعِ. 10شكل

 سازفعال آموزش مرکز تابعِ

با فرضيات بالا و  بدون افزودن نويز ورودی و شبكهسپس خروجی 

-به عنوان متغير مستقل به شكل زير به دست می  𝑿در نظر گرفتن بردار 

 آيد:

𝑦(𝑡) = 𝑓(𝑡)(𝑿) = 𝑓(𝑥1
(𝑡), 𝑥2

(𝑡), 𝑥3
(𝑡), ⋯ 𝑥𝑛

(𝑡))

=
1

2
× 𝜓 [∑(𝑥𝑟

(𝑡))
2

𝑛

𝑟=1

] +
1

2

× 𝜓 [∑
(𝑥𝑟

(𝑡))
2

(1 + 𝜎𝑟
(𝑡)
)
2

𝑛

𝑟=1

] 

                                                                                       (89)                                                                                          

 ها، معادله خروجی به صورت زير خواهد بود:با افزودن نويز به داده

𝑦𝓝
(𝑡) = 𝑓(𝑡)(𝑿,𝓝)

= 𝑓(𝑥1
(𝑡), 𝑥2

(𝑡), 𝑥3
(𝑡), ⋯ 𝑥𝑛

(𝑡), 𝓃1
(𝑡)
, 𝓃2

(𝑡)
, 𝓃3

(𝑡)
, ⋯ ,𝓃𝑛

(𝑡)
)

=
1

2
× 𝜓 [∑(𝑥𝑟

(𝑡) +𝓃𝑟
(𝑡))

2
𝑛

𝑟=1

] +
1

2

× 𝜓 [∑
(𝑥𝑟

(𝑡) +𝓃𝑟
(𝑡))

2

(1 + 𝜎𝑟
(𝑡)
)
2

𝑛

𝑟=1

] 

                                                                                       (90)  

اکنون برای کاهش تعداد متغيرها در تابع خروجی در وضعيت بدون 

که ابعاد بردار ورودی برابر يک باشد يعنی نويز و نويزی، با فرض اين

𝑛 =  دهيم:، اثبات را ادامه می1

 
ميانی و بردار  لايۀبا يک نُرون در  گرانولی RBF عصبیِ شبكۀ . يک11شكل

 يک بعدی ورودی

 شت:در اين صورت خواهيم دا

𝑦(𝑡) = 𝑓(𝑥(𝑡)) =
1

2
× 𝜓 [(𝑥(𝑡))

2
] +

1

2
× 𝜓 [

(𝑥(𝑡))
2

(1+𝜎(𝑡))
2]    (91)   

𝑦𝓝
(𝑡) = 𝑓(𝑥(𝑡), 𝓃(𝑡)) =

1

2
× 𝜓 [(𝑥(𝑡) +𝓃(𝑡))

2
] +

1

2
×

𝜓 [
(𝑥(𝑡)+𝓃(𝑡))

2

(1+𝜎(𝑡))
2 ]                                                             (92)  

را  1نويز ۀشده بوسيلتفاضل اين دو تابع، تابعی است که اختلال ايجاد 

 دهد و عبارت است از:نشان می

𝐷𝐶𝑁 = |𝑦𝓝
(𝑡) − 𝑦(𝑡)|

=
1

2

× |𝜓 [(𝑥(𝑡) +𝓃(𝑡))
2
]

+ 𝜓 [
(𝑥(𝑡) +𝓃(𝑡))

2

(1 + 𝜎(𝑡))2
]

− 𝜓 [(𝑥(𝑡))
2
] − 𝜓 [

(𝑥(𝑡))
2

(1 + 𝜎(𝑡))2
]| 

      (93)                                                                                              

𝐷𝐶𝑁 =
1

2
× |𝑒𝑥𝑝 [

−(𝑥(𝑡) +𝓃(𝑡))

2

2

]

+ 𝑒𝑥𝑝 [
−(𝑥(𝑡) +𝓃(𝑡))

2

2(1 + 𝜎(𝑡))2
]

− 𝑒𝑥𝑝 [
−(𝑥(𝑡))

2

2
]

− 𝑒𝑥𝑝 [
−(𝑥(𝑡))

2

2(1 + 𝜎(𝑡))2
]| 

                                                                     (94)  

گاوسی يا  احتمالِ توزيعِ تابعِگفته شد؛  2شطور که در بخهمان

ت زيادی برخوردار است. بر اساس قضيه حد مرکزی از اهميّ 2نرمال

تابعِ توزيعِ »برای نويز ورودی را که به آن « تابعِ توزيعِ احتمال»اکنون 

                                                            
1 Distortion Caused by Noise (DCN) 
2 Gaussian Probability Distribution Function (Gaussian PDF)   
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و به « گاوسیِ با ميانگينِ صفرنُرمال يا »از نوع  شود،می نيز گفته« 1تجمعی

,𝒩(0صورت  𝜎𝓃
-شكل زير تعريف میبه گيريم و میدر نظر   (2

 :[41-39]نمائيم

𝐹𝓝(𝓃) = ∫ 𝑓𝓝(𝓏)𝑑𝓏
𝓃

−∞
=

1

√2𝜋×𝜎𝓃
∫ 𝜓 (

𝓏2

𝜎𝓏
2) 𝑑𝓏

𝓃

−∞
=

1

√2𝜋×𝜎𝓃
∫ 𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
×
𝓏2

𝜎𝓏
2)

𝓃

−∞
𝑑𝓏                              (95)  

 آيد.به دست می شكل زيربه ورودی برای نويز  2چگالیِ احتمالتابعِ 

𝑓𝓝(𝓃) =
𝑑

𝑑𝓃
𝐹𝓝(𝓃) =

1

√2𝜋×𝜎𝓃
𝜓(

𝓃2

𝜎𝓃
2) =

1

√2𝜋×𝜎𝓃
𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
×
𝓃2

𝜎𝓃
2)                                    (96)  

 . تابعِ توزيعِ احتمال و تابعِ چگالیِ احتمال گاوسی برای نويز ورودی12شكل

زياد که قدرت نويز  است اين بر فرض بينيم،می 9شكلهمان طور که در  

𝑆𝑁𝑅خواهيم داشت  يعنی شدبا قدرت سيگنال برابر بابوده و  = 0 (𝑑𝐵) 

 :[11] و در نتيجه

𝑆𝑁𝑅 = 10 log10
the variance of the signal

the variance of the noise
=

10 log10
𝜎𝑠
2

𝜎𝓃
2 = 0 → 𝜎𝑠 = 𝜎𝓃                                      (97)                                       

𝜎𝑠آنجا که 
𝜎𝑛واريانس سيگنال و  2

 شد. اکنونباواريانس نويز می 2

𝜎𝑠کنيم فرض می = 𝜎𝓃 = 𝜎′ = تابعِ ، در آن صورت شدبا 0.33

 3احتمال که در حالت گسسته به آن تابعِ جرمِچگالیِ احتمال برای نويز 

 گردد:شكل زير ساده میبه گويند 

𝑓𝓝(𝓃) =
1

√2𝜋×𝜎′
𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
×

𝓃2

𝜎′
2) =

1

2.5×0.33
𝑒
−

𝓃2

2×0.332 =
1

0.825
𝑒−

𝓃2

0.2178 = 1.2𝑒−4.6𝓃
2
      (98)  

توانيم تابع ، میT=1شتن يک نمونه ورودی يعنی اکنون با فرض دا

تبديل  𝓃را به يک تابع يک متغيره با متغير مستقل  DCNدو متغيره 

 .نمائيم

                                                            
1 Cumulative Distribution Function (CDF) 
2 Probability Density Function (pdf)  
3 Probability Mass Function (pmf)   

𝐷𝐶𝑁 = |𝑦𝓝 − 𝑦| =
1

2

× |𝑒𝑥𝑝 [
−(𝑥 + 𝓃)

2

2

]

+ 𝑒𝑥𝑝 [
−(𝑥 + 𝓃)2

2(1 + 𝜎)2
] − 𝑒𝑥𝑝 [

−𝑥2

2
]

− 𝑒𝑥𝑝 [
−𝑥2

2(1 + 𝜎)2
]| 

                                                                                       (99)                  

,𝛺) 4احتمالِ فضایِروی  𝓃متغيرّ تصادفی  ℱ, 𝑃) که گردد تعريف می

  :[41]داريم در آن

 𝛺  ِشامل مقادير تصادفی نويز و در واقع همان نتايج  5نمونه فضای

 به دست آمده از آزمايشات است.

 ℱ ِکه بخشی از است  7تصادفی و يا فضایِ فرآيندِ 6رويداد فضای

گيرد و شامل رويدادهايی است که وقوع نمونه را در بر می فضایِ

به عنوان مثال پذيرند و در واقع احتمال وقوع بزرگتر از صفر دارند. 

 ۀبزرگی نويز در باز» قرار گرفتن رويداد

[−0.6745σ𝓃 0.6745σ𝓃] ».احتمال وقوع بالايی دارد 

 𝑃 ِاست که وظيفه آن اختصاص يک  8رويداد احتمالِاندازۀ  تابع

رويداد را به فضای  باشد و در واقع فضایِعدد حقيقی به رويداد می

تابعِ چگالیِ احتمال به توان از میکند. اعداد حقيقی نگاشت می

  رويداد استفاده نمود. احتمالِاندازۀ  عنوان تابعِ

شده بوسيله اختلال ايجاد مقدار مورد انتظار يا اُميد رياضی برای 

 :ازعبارت است  نويز؛

𝐸(𝓝) = ∫𝐷𝐶𝑁 × 𝑑𝑃
 

Ω

= ∫ 𝐷𝐶𝑁 ×

∞

−∞

𝑓𝓝(𝓃)𝑑𝓃

= ∫|𝑦𝓝 − 𝑦| ×

∞

−∞

𝑓𝓝(𝓃)𝑑𝓃 

                                                                                     (100)          

 گيری را به شكل زير عوض نمود:توان حدود انتگرالبا تقريب خوبی می

𝐸(𝓝) = ∫ 𝐷𝐶𝑁 ×

4𝜎

−4𝜎

𝑓𝓝(𝓃)𝑑𝓃

= ∫ |𝑦𝓝 − 𝑦| ×

4𝜎

−4𝜎

𝑓𝓝(𝓃)𝑑𝓃 

                                                                                     (101)          

را به صورت زير  𝐸(𝓝) اُميد رياضی يعنی توان فرم پيوسته تابعمی

ها و . در حالت گسسته اين تابع از طريق جمع مقادير نمونهگسسته نمود

                                                            
4 Probability space   
5 Sample space 
6 Event space   
7  

Stochastic Process space 
8 Event Probability Function 
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شود و يا ها محاسبه میحاصل جمع نسبت به تعداد نمونه 1هنجارسازی

 استفاده نمود. به صورت زير توان از تابعِ چگالیِ احتمال نويز ورودیمی

𝐸(𝓝) = ∑ (|𝑦𝓝 − 𝑦| × 𝑓𝓝(𝓃)∆𝓃)
𝓃=4𝜎
𝓃=−4𝜎            (102)    

 𝐸(𝓝)را کوچكتر در نظر بگيريم دقت محاسبه  𝓃∆هر چه مقدار 

در نظر گرفت.  0001/0يا  001/0توان برابر را می 𝓃∆بيشتر خواهد بود. 

 آوريم:شكل زير به دست می را به 𝐸(𝓝𝟐)اکنون تابع  

 𝐸(𝓝𝟐) = ∫ (𝐷𝐶𝑁)2 × 𝑓𝓝(𝓃)𝑑𝓃
4𝜎

−4𝜎
=

∫ (𝑦𝓝 − 𝑦)
2 × 𝑓𝓝(𝓃)𝑑𝓃

4𝜎

−4𝜎
                                   (103)  

   را به صورت زير گسسته نمود: 𝐸(𝓝𝟐)توان فرم پيوسته تابع می

𝐸(𝓝𝟐) = ∑ [(𝑦𝓝 − 𝑦)
2 × 𝑓𝓝(𝓃)∆𝓃]

𝓃=4𝜎
𝓃=−4𝜎        (104)  

 :گرددمحاسبه میشكل زير به  ،𝐷𝐶𝑁تابعِ  واريانسِ

𝑉𝑎𝑟(𝓝) = 𝐸(𝓝𝟐) − [𝐸(𝓝)]2                         (105)            

به   10شكلمانند  𝜎بر حسب  𝐷𝐶𝑁واريانسِ تابعِ نمودار تغييرات 

)تغييرِ  𝜎با افزايش مقدار ابتدا  که دهدشان مین شكل. اين آيددست می

′𝜎تا سطح سازِ گرانولی( انحراف استاندارد تابعِ فعال = انحراف ) 0.33

چرا که پهنای عدم  .يابدافزايش می 𝐷𝐶𝑁واريانسِ تابعِ ، (استاندارد نويز

سازِ گرانولی هنوز قدرت خنثی نمودن اثر نويز را قطعيت در تابعِ فعال

-میبوسيله نويز شده و تغييرات مقدارنويز سبب تغيير اختلال ايجاد  ندارد

 واريانس اين اختلال را در پی داردگردد. که آن نيز به نوبه خود تغيير در 

پهنای عدم ، 𝜎افزايش بيشتر مقدار با  باشد.که در اين مرحله افزايشی می

سازِ گرانولی بر نويز ورودی غلبه نموده و واريانسِ قطعيت در تابعِ فعال

به معنی  𝐷𝐶𝑁واريانسِ تابعِ  شکاه. گذاردش میرو به کاه 𝐷𝐶𝑁تابعِ 

سازِ گرانولی، ابعِ فعالش پهنای عدم قطعيت در تآن است که با افزاي

و چون تابعِ  داردحول ميانگين آن پراکندگی کمتری  𝐷𝐶𝑁مقدار تابعِ 

باشد، پس توزيعِ احتمالِ نويز ورودی، گاوسی يا نُرمال با ميانگين صفر می

واقع اختلال ايجاد شده ه سمت صفر ميل کرده و در يشتر بب 𝐷𝐶𝑁تابعِ 

  فته است.يا شکاه بوسيله نويز

 

 𝜎پهنای عدم قطعيت يعنی بر حسب 𝐷𝐶𝑁تغييرات واريانسِ تابعِ . 13شكل

                                                            
1 Normalizing  

نُرون در  mاثبات فوق برای حالتی که تعميم  7-2

 د شته باشميانی وجود دا لايۀ

احتمالِ  فضایِروی (  3)با زمان گسسته 2اشمار تصادفیِ فرآيندِ .1تعريف

(𝛺, ℱ, 𝑃)  مانند تصادفی ای از متغيرهایِدنبالهعبارت است از 

(𝓃𝑟
(𝑡)
)
𝑟∈𝑁

𝓃𝑟}و آن را به صورت  روی اين فضا  
(𝑡)
}
𝑟∈𝑁

-شان مین  

 .[39]دهيم

هایِ اعداد يعنی مجموعۀ همۀ دنباله ∞ℝاز اين پس منظور از  .قرارداد

تابع  که هر ℝبه  ℕمجموعۀ همۀ توابع از  و يا به عبارت ديگر ؛حقيقی

به عنوان مثال تابعِ نويزِ  .تواند يک دنباله را توليد کندمی

𝓃𝑟
(𝑡)
= 𝒻(𝑟, 𝑡)  تواند يكی از اين می «تابعِ توزيعِ احتمالِ گاوسی»با

   .[40-38]توابع باشد

 يم اگرگوي با بُعد متناهیيک بازه  را ∞ℝدر  𝐴مجموعۀ  .2تعريف

𝑛 ∈ 𝑁  نامتناهیو  اهیمتنهای بازهو 𝐼1  ،𝐼2  ،𝐼3  ، ... ،𝐼𝑛 شند موجود با

𝐴 که = {𝓝(𝒕) ∈ ℝ∞:   𝓃𝑟
(𝑡)
∈ 𝐼𝑟 ,    𝑟 = 1, 2, … , 𝑛}  . به عنوان

𝑥𝑟يعنی  ،اُم rورودی  شده بهافزوده مقدار نويز  مثال
(𝑡)  که به صورت

𝓃𝑟
(𝑡) بازۀ شود، در شان داده مین𝓃𝑟

(𝑡)
∈ [−4σ𝓃 4σ𝓃]  يک بازه که

 نويزِ بردارِ برابر بُعدِبُعد متناهی اين بازه  .قرار دارد عد متناهی استبا بُ

𝓝(𝒕) يعنی ورودی = [𝓃1
(𝑡)  𝓃2

(𝑡)… 𝓃𝑛
(𝑡)] ردۀ تمام بازه .شدبامی-

𝒢های با بُعد متناهی را با 
∞

 .[27]دهندشان مین 

به صورت زير تعريف  𝐵 مجموعۀکنيم که فرض می .3تعريف

 :[40-38]گردد
𝐵
= {𝑿(𝒕),𝓝(𝒕)

∈ ℝ∞:   (𝑥1
(𝑡), 𝑥2

(𝑡), 𝑥3
(𝑡), ⋯ 𝑥𝑛

(𝑡), 𝓃1
(𝑡), 𝓃2

(𝑡), 𝓃3
(𝑡), ⋯ ,𝓃𝑛

(𝑡)) ∈ 𝐵𝑛} 
                                                                                       (106)   

  مجموعۀ𝐵  درℝ∞ با بُعد متناهی گوييم. 4يک استوانه را  

 های با بُعد متناهی با ردۀ تمام استوانه𝑒∞  که  شودداده مینشان𝑒∞ 

  .يک ميدان است

 در اين صورت 𝑒∞ باشد. 5تواند يک ميدان سيگمايیمی 

 توان به عنوان اطلاعات ميدان سيگمايی را می ،از ديدگاه احتمال

   آزمايش در نظر گرفت. داده شدۀ يک

 های بُرِل روی مجموعه𝛺  و𝑃  احتمالِ  فضایِاز(𝛺, ℱ, 𝑃) به 
𝜎(𝒢و  𝜎(𝑒∞)شكل 

∞
 گردند.تعريف می (

                                                            
2 Countable Stochstic Process 
3 Discrete Time 
4 Cylinder 
5 𝜎-field 
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  مجموعۀ𝐵∞  را به صورت𝐵∞ = 𝜎(𝒢
∞
) = 𝜎(𝑒∞)  تعريف

 کنيم.می

 تصادفیِ فرآيندِ مانندتصادفی  گردد که هر فرآيندِاثبات می گزاره:

𝓃𝑟} شمارایِ
(𝑡)
}
𝑟∈𝑁

، يک بردار تصادفی به صورت 

𝓝(𝑡): (𝛺, ℱ, 𝑃) → (ℝ∞, 𝐵∞) [41-39]دهدبه دست می. 

𝑛فرض کنيد که برای هر  :1رفلموگُقضيۀ توسيع کُ ∈ 𝑁  يک اندازۀ

,∞ℝ)روی  𝑃𝑛 احتمالِ 𝐵)  .اندازۀ خواهيم يک میدر دست است

,∞ℝ)روی   𝑃 احتمالِ 𝐵∞) بسازيم که تحديد  طوری𝑃  به𝐵𝑛  همان𝑃𝑛 

 :[41-39]شته باشيميعنی دا ود.ش

∀𝐵𝜖𝐵𝑛;    𝑃 ({𝑿
(𝒕),𝓝(𝒕)

∈ ℝ∞:   (𝑥1
(𝑡), 𝑥2

(𝑡), 𝑥3
(𝑡), ⋯ 𝑥𝑛

(𝑡), 𝓃1
(𝑡)
, 𝓃2

(𝑡)
, 𝓃3

(𝑡)
, ⋯ ,𝓃𝑛

(𝑡)
)

∈ 𝐵}) = 𝑃𝑛(𝐵) 

                                                                                     (107)   

ℱکه يمدانمی ⊂ 𝛺  .مجموعۀ  اگر است𝐹 ای را به عنوان مجموعه

زير و  شمارايک مجموعۀ  𝐹در نظر بگيريم و  𝓝(𝒕)هایِ برداراز درايه

𝓃𝑟)دنبالۀ  ؛دانيممیکه اينو با توجه به  شد.با  𝑅مجموعۀ
(𝑡)
)
𝑟∈𝑁

-دنباله 

 شرايط زير:گاه در صورت برقراری است آن تصادفی ای از متغيرهایِ

 𝑃(. ) ≥ 0,                                                              (108)      

 ∑ 𝑃(𝓃1
(𝑡), 𝓃2

(𝑡), 𝓃3
(𝑡), ⋯ ,𝓃𝑛+1

(𝑡) ) =
𝓃𝑛+1
(𝑡)

∈𝐹
𝑃(𝓃1

(𝑡), 𝓃2
(𝑡), 𝓃3

(𝑡), ⋯ , 𝓃𝑛
(𝑡)),         

                                                                                        (109)                                                                                                  

 ∑ 𝑃(𝓃1
(𝑡)
)

𝓃1
(𝑡)
∈𝐹

= 1,                                           (110)  

𝑥𝑟} شمارایِ رآيندِف
(𝑡)
}
𝑟∈𝑁

تواند دارای ويژگی غيرخطی و که می 

 چنان موجود است که: شوبی باشد؛آيا 

𝑃(𝑥1
(𝑡)
← 𝑥1

(𝑡)
+𝓃1

(𝑡)
, … , 𝑥𝑛

(𝑡)
← 𝑥𝑛

(𝑡)
+𝓃𝑛

(𝑡)
)

= 𝑃(𝓃1
(𝑡)
, 𝓃2

(𝑡)
, 𝓃3

(𝑡)
, ⋯ ,𝓃𝑛

(𝑡)
) 

                                                                               (111)  

ها از يک ورودی به چند ورودی؛ از قضيۀ برای تعميم تعداد ورودی

زير استفاده  شكلبه  ؛استقراءِ رياضیاثبات به کمک و  توسيع کُلموگُرف

 :کنيممی

  1برای اگر ∈ 𝑁  ِيک اندازۀ احتمال𝑃1  روی(ℝ∞, 𝐵)  در

,∞ℝ)روی   𝑃اندازۀ احتمالِ يک توانيم می شته باشيم؛دست دا 𝐵∞) 

 شته باشيم:يعنی دا ود.ش 𝑃1همان  𝐵1به  𝑃بسازيم که تحديد  طوری

∀𝐵𝜖𝐵1;    𝑃 ({𝑿
(𝒕),𝓝(𝒕) ∈ ℝ∞:   (𝑥1

(𝑡), 𝓃1
(𝑡)
) ∈ 𝐵})

= 𝑃1(𝐵) 
                                                                                     (112)   

                                                            
1 Kolmogorov 

  برایاگر 𝑟 ∈ 𝑁 ِيک اندازۀ احتمال 𝑃𝑟 روی (ℝ∞, 𝐵)  در

,∞ℝ)روی   𝑃اندازۀ احتمالِ يک توانيم شته باشيم؛ میدست دا 𝐵∞) 

 شته باشيم:ود. يعنی داش 𝑃𝑟همان  𝐵𝑟به  𝑃بسازيم که تحديد  طوری

∀𝐵𝜖𝐵𝑟;    𝑃 ({𝑿
(𝒕),𝓝(𝒕)

∈ ℝ∞:   (𝑥1
(𝑡), 𝑥2

(𝑡), 𝓃1
(𝑡)
, 𝓃2

(𝑡)
)

∈ 𝐵}) = 𝑃𝑟(𝐵) 

                                                                                     (113)  

  برایاگر 𝑟 + 1 ∈ 𝑁 ِيک اندازۀ احتمال 𝑃𝑟+1 روی 

(ℝ∞, 𝐵) اندازۀ احتمالِ يک توانيم شته باشيم؛ میدر دست دا𝑃   روی

(ℝ∞, 𝐵∞) بسازيم که تحديد  طوری𝑃  به𝐵𝑟+1  همان𝑃𝑟+1 ود. ش

 شته باشيم:دا يعنی

∀𝐵𝜖𝐵𝑟+1;    𝑃 ({𝑿
(𝒕),𝓝(𝒕)

∈ ℝ∞:   (𝑥1
(𝑡), 𝑥2

(𝑡), 𝓃1
(𝑡)
, 𝓃2

(𝑡)
)

∈ 𝐵}) = 𝑃𝑟+1(𝐵) 

                                                                                     (114)  

روی   𝑃اندازۀ احتمالِ يک با هر تعداد ورودی قادر به ساختن پس 

(ℝ∞, 𝐵∞)  .خواهيم بود 

هر تابع : کُلموگُرف 3پيشرو شبکۀ عصبیِ 2قضيۀ وجود نگاشت 

,𝑓(𝑥(𝑡)پيوستۀ  𝓃(𝑡)): [0 1]𝑛 → 𝑅𝑚، به طور دقيق توان را می

نُرون در لايۀ   𝑛، که دارای 4ای پيشروتوسط يک شبكۀ عصبی سه لايه

2𝑛)ورودی و  + نُرون در لايۀ خروجی   𝑚نُرون در لايۀ پنهان و  (1

 .[42]ای وجود داردشبكهباشد تحقق بخشيد. طبق اين قضيه چنين می

برای  :کُلموگُرف 5انتشارقضيۀ وجود نگاشت شبکۀ عصبیِ پس  

,𝑓(𝑥(𝑡)هر تابع  𝓃(𝑡)): [0 1]𝑛 → 𝑅𝑚 که ،𝐿2  باشد يعنی انتگرال

∫ |𝑓(𝑥(𝑡), 𝓃(𝑡))|
2 

[0 1]𝑛
𝑑𝑥 ِپس موجود باشد، يک شبكۀ عصبی-

را با دقت ميانگين مربع  𝑓تواند تابع می وجود دارد کهسه لايه انتشار 

0خطای يک عدد کسری ثابت مثبت به نام  < 𝑒 < 𝑑  .تقريب بزند 

-شامل هر تابعی که در يک مسألۀ عملی وجود دارد می 𝐿2فضای 

ای نيز شود. به عنوان نمونه شامل تمام توابع ناپيوسته که به صورت تكه

کند که هميشه سه لايه شود. اين قضيه ثابت میپيوسته هستند می

های بيشتر و يا حتی لايه 5يا  4استفاده از کافيست. هر چند در عمل 

ای، توسط شبكۀ سه لايه ؛مرسوم است. زيرا بسياری از مسائل برای حل

که اين امر به کند  .باشندنيازمند تعداد زيادی نُرون در لايۀ پنهان خود می

ه هر چند اين قضيه تضمين شود. بالاخرشدن سرعت پردازش منجر می

قادر به نگاشت  ،های صحيحهای عصبی چند لايه با وزنکند که شبكهمی

                                                            
2 Mapping 
3 Feed Forward Neural Network (FFNN)  
4 Feed forward three layers neural network 
5 Back Propagation Neural Network (BPNN)    
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دلخواه است؛ ولی در مورد رسيدن و يا نرسيدن به  𝐿2و تقريب هر تابع 

 .[42]ها، هيچ قانون يادگيری تضمينی موجود نيستاين وزن

 عصبیِ شبكۀانتشار سه لايه مانند وقتی يک شبكۀ عصبیِ پسپس 

RBF و آموزش پارامترها به روش با يک نُرون در لايۀ ميانی  گرانولی

 RBF شبكۀ عصبیِبتواند با تقريب بهتری نسبت به يک « نزولی گراديان»

 ؛ يک تابعو همان روش آموزش با همان تعداد نُرون در لايۀ ميانی

د، به طور حتم با چند نرُون در لايۀ شوب را تحقق ببخشآ غيرخطی يا

غيرخطی و تابع  زيرا تابعميانی نيز اين برتری به وقوع خواهد پيوست. 

 ند.شبامی 𝐿2 ؛ هر دووب به کار رفتهشآ

و « وجود نگاشت شبكۀ عصبیِ پيشرو کُلموگرُف»از طرفی دو قضيۀ 

محدود به روش « انتشار کُلموگُرفوجود نگاشت شبكۀ عصبیِ پس»

پس در تعميم از دو نُرون به چند نرُون در لايۀ آموزش خاصیّ نيستند؛ 

انتشار سه لايه مانند توان نتيجه گرفت که يک شبكۀ عصبیِ پسميانی؛ می

الگوريتم »»با آموزش پارامترها به روش  گرانولی RBF شبكۀ عصبیِ

شبكۀ يب بهتری نسبت به يک بتواند با تقر«« K-Meansبندی خوشه

 با همان تعداد نُرون در لايۀ ميانی رفتار نمايد.  RBF عصبیِ
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